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  第1章 人工智能入门指南
 
当今时代，人工智能迅速发展，高薪的诱惑、前沿的技术挑战使得越来越多的小伙伴想要学习人工智能，那么更大的问题也就随之产生了——如何学习人工智能呢？正所谓“万事开头难”，如何走好第一步十分关键。学习人工智能的成本还是蛮高的，一般来说，付出了大量的时间和精力，一定要有满意的收获才可以。作为Python开篇之讲，本章首先介绍机器学习处理问题的方法与流程，以及实战必备武器——Python基础教程及其环境配置。
 
1.1 AI时代首选Python
 
人工智能就是用编程实现各种算法和数据建模。提起编程，以前大家可能更注重C语言和Java语言，但是现在，Python在数据科学领域运用广泛，相信大家早已在各大媒体和圈子中看到Python与日俱增的发展前景，可以说，Python已经成为当下最火的编程语言之一了（见图1-1）。
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 图1-1 AI时代首选Python
 

 
1.1.1 Python的特点
 
Python被当作“核心武器”肯定是有原因的，进入AI行业，大家最初给自己的定位基本都是工程师，办事效率肯定是越高越好，这跟Python的出发点也是一致的，试问：能用1行代码解决的问题，何必用10行呢？
 
如果大家学过C语言，肯定会觉得它用起来还是比较麻烦的，限制非常多。但是用Python写起程序来可以更随性一些，没有那么多的语法束缚，用起来容易，学起来也很简单。
 
当要实际完成一项编程任务时，肯定需要借助各种工具，Python提供了非常丰富的工具包来解决各种数据处理、分析、建模等问题。我们只要调用工具包，就可以轻轻松松地完成任务，相当于前人已经种好了树，我们去乘凉就好了。
 
那么，Python在其他领域应用得怎么样呢？大家可能听过“Python全栈开发”这个概念，所以Python相当于“万金油”，只要把它学好了，应用还是十分广泛的。
 
总结起来就是一句话：简洁、高效，用起来舒服！对于初学者来说，Python是很友好的，可以说它是最简单易学的编程语言。
 
1.1.2 Python该怎么学
 
很多零基础的读者的第一想法可能就是先去买一本非常厚的Python教材，然后慢慢地从入门到精通……其实我认为语言只是用来帮助解决问题的工具，不建议去找一本特别厚的书，来个半年学习计划，用最短的时间学习最基础的、暂时够用的知识就可以了，越高级的语法用到的概率越小，先入手用起来，然后边做案例边学习才是高效的学习方法。
 
推荐大家先熟悉Python的基础部分，到图书馆随便找本这方面的书，或者看看Python的在线课程都可以，有其他语言基础的同学学习2～3天就能用起来，第一次接触编程语言的人花一周的时间也会学得差不多了。
 
在后续的章节中本书还会涉及Python工具包的使用，其实这些工具的使用方法在其官方文档中都写得清清楚楚，并不需要全部背下来，只需要熟练操作即可，真正用到它的时候，还是要看看文档中每一个参数的具休含义。
 
1.2 人工智能的核心——机器学习
 
到底该如何学习人工智能呢？可以说，人工智能这个圈子太大了，各行各业都有涉及，可选择的方向也五花八门、各不相同，包括数据挖掘、计算机视觉、自然语言处理等各大领域。那么，是不是每个方向要学习的内容差别很大呢？不是的。其实最核心的就是机器学习，你要做的一切都离不开它，所以无论选择哪个领域，一定要把基础打牢。因此，第一个目标就是搞定机器学习的各大算法，并掌握其应用实践方法。
 
1.2.1 什么是机器学习
 
可能有些读者对机器学习还不是很熟悉，只不过因为最近这个词比较火才准备投身这个领域中。举一个小例子，我以前特别喜欢玩一款叫作《梦幻西游》的游戏。弃坑之后，游戏方的客服经理总给我打电话，说“迪哥能不能回来接着玩耍（充值）呀，帮派的小伙伴都十分想念你……”这时候我就想：他们为什么会给我打电话呢？这款游戏每天都有用户流失，不可能给每个用户都打电话吧，那么肯定是挑重点用户来沟通了。其后台肯定有玩家的各种数据，例如游戏时长、充值金额、战斗力等，通过这些数据就可以建立一个模型，用来预测哪些用户最有可能返回来接着玩啦！
 
机器学习要做的就是在数据中学习有价值的信息，例如先给计算机一堆数据，告诉它这些玩家都是重点客户，让计算机去学习一下这些重点客户的特点，以便之后在海量数据中能快速将它们识别出来。
 
机器学习能做的远不止这些，数据分析、图像识别、数据挖掘、自然语言处理、语音识别等都是以其为基础的，也可以说人工智能的各种应用都需要机器学习来支撑（见图1-2）。现在各大公司越来越注重数据的价值，人工成本也是越来越高，所以机器学习也就变得不可或缺了。
 
再给大家简单介绍一下学会机器学习之后可能从事的岗位，最常见的就是数据挖掘岗，即通过建立机器学习模型来解决实际业务问题，就业前景还是非常不错的，基本所有和数据打交道的公司都需要这个岗位。
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 图1-2 机器学习的应用领域
 

 
接下来就是当下与人工智能结合最紧密的计算机视觉、自然语言处理和语音识别了。说白了就是要让计算机能看到、听到、读懂人类的数据。相对来说，我觉得计算机视觉领域发展会更快一些，因为随着深度学习技术的崛起，越来越多的研究人员加入这个行列，落地的项目更是与日俱增。自然语言处理和语音识别也是非常不错的方向，至于之后的路怎么走还是看大家的喜好吧，前提都是一样的——先把机器学习搞定！
 
1.2.2 机器学习的流程
 
上一小节简单介绍了机器学习的基本概念，那么机器学习是如何做事情的呢？下面通过一个简单例子来了解一下机器学习的流程（见图1-3）。假设我们从网络上收集了很多新闻，有的是体育类新闻，有的是非体育类新闻，现在需要让机器准确地识别出新闻的类型。
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 图1-3 机器学习流程
 

 
一般来说，机器学习流程大致分为以下几步。
 
第①步：数据收集与预处理。例如，新闻中会掺杂很多特殊字符和广告等无关因素，要先把这些剔除掉。除此之外，可能还会用到对文章进行分词、提取关键词等操作，这些在后续案例中会进行详细分析。
 
第②步：特征工程，也叫作特征抽取。例如，有一段新闻，描述“科比职业生涯画上圆满句号，今天正式退役了”。显然这是一篇与体育相关的新闻，但是计算机可不认识科比，所以还需要将人能读懂的字符转换成计算机能识别的数值。这一步看起来容易，做起来就非常难了，如何构造合适的输入特征也是机器学习中非常重要的一部分。
 
第③步：模型构建。这一步只要训练一个分类器即可，当然，建模过程中还会涉及很多调参工作，随便建立一个差不多的模型很容易，但是想要将模型做得完美还需要大量的实验。
 
第④步：评估与预测。最后，模型构建完成就可以进行判断预测，一篇文章经过预处理再被传入模型中，机器就会告诉我们按照它所学数据得出的是什么结果。
 
1.2.3 机器学习该怎么学
 
很多读者可能都会有这种想法：工具包已经非常成熟了，是不是会调用工具包就可以了呢？笔者认为掌握算法原理与实际应用都是很重要的，很多人容易忽略算法的推导，这对之后的学习和应用肯定是不利的，因为做一件事情不能盲目去做，需要知道为什么要这么做！工具包也一样，不仅要学会使用它，更要知道其中每一个参数的作用，以及每一步操作在算法中都是什么含义。
 
这就需要熟悉每一个算法是怎么来的，每一步数学公式的目的是什么，数据是怎么一步步变成最后的决策结果的，每一步的参数又会对最终的结果产生什么样的影响。这几点都是非常重要的，所以在学习过程中需要深入其中每一步细节。
 
学习过程肯定有些枯燥，最好先从整体上理解其工作原理，然后再深入到每一处细节。这其中会涉及很多数学知识，对于初学者来说最头疼的就是这些公式和符号了，让大家从头到尾先学一遍数学可能有点不现实，所以遇到问题或者不理解的地方还需要大家勤动手，边学边查，也就是“哪里不会点哪里”。本书中所有知识点也都是按照笔者的理解跟大家分享的，所以不要惧怕数学，也不要过于钻牛角尖，理解即可。
 
1.3 环境配置
 
现在跟大家说一说本书所需的环境配置，也就是后续案例怎么玩起来，这个很重要，能给大家节省很多时间。我们要安装Python所需环境，不推荐去Python官网下载一个安装包，否则之后的配置和要安装的东西就太多了。
 
1.3.1 Anaconda大礼包
 
环境配置时只需下载Anaconda即可，它相当于一个“全家桶”，里面不仅有Python所需环境，而且还把后续要用到的工具包和编程环境全部搞定了。首先登录Anaconda官网（https://www.anaconda.com/download/），下载对应软件，如图1-4所示。
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 图1-4 Anaconda下载
 

 
然后根据自己的电脑选择不同的操作系统，并选择是64位的还是32位的。如果电脑是32位的，可以考虑换一换，因为很多工具包都不支持。
 
一定要选择Python3版本（见图1-5），几年前我在讲课和工作的时候用的是Python 2.7版本，当时，2.7版本用的人比较多，而且相对稳定。但是从现在的角度出发，很多工具包都不支持2.7版本了，所以直接下载3版本即可。如果下载速度比较慢，读者可以登录镜像网址https://mirrors.tuna.tsinghua.edu.cn/anaconda/archive，下载对应版本软件。
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 图1-5 Python版本选择
 

 
下载完成后，双击下载的文件进行安装，在安装过程中连续单击“Next”按钮，即可顺利将Anaconda软件安装到电脑上，就跟安装游戏一样简单，如图1-6所示。
 
安装完成后，如果是Windows系统，可以在“开始”菜单看到如图1-7所示的安装结果（其他系统可以到安装路径下启动）。
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 图1-6 Anaconda安装
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图1-7 Anaconda安装结果
 
简单介绍一下之后会用到的几个工具，首先选择“Anaconda Prompt”选项，打开一个命令行窗口，所有工具包的安装都在这里完成（见图1-8）。
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 图1-8 Anaconda Prompt
 

 
可以在窗口中输入不同的命令，以实现不同的操作，例如输入“conda list”命令，可以查看目前已经安装的各种库函数，如图1-9所示。
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 图1-9 已经安装的工具包
 

 
上图所示的工具包都安装好了，如果需要额外安装一些其他的工具包，则可以使用“pip install”命令，例如，输入“pip install seaborn”命令，系统就会开始下载并自动安装seaborn包。如果在安装过程中报错（在安装过程中基本都会遇到），可以先尝试下载安装包，然后进行安装（这招百试不爽）。
 
首先打开https://www.lfd.uci.edu/~gohlke/pythonlibs/网址，进入如图1-10所示的界面，这里面也提供了各种工具包供大家下载，然后选择要下载的工具包以及合适版本，如图1-11所示。
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 图1-10 手动下载工具包
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图1-11 选择合适的版本
 
注意：下载时一定要选择符合自己电脑系统的版本，“0.80”表示当前工具包的版本号，“cp27”和“cp36”则分别表示Python版本是2.7还是3.6，最后就对应操作系统。下载完成后随便保存到某一个位置，然后在命令行中（Anaconda Prompt）执行“pip install xgboost-0.80-cp37-cp37m-win_amd64.whl”命令，系统就会自动进行安装了。
 
1.3.2 Jupyter Notebook
 
Jupyter Notebook相当于在浏览器中完成编程任务，不仅可以写代码、做笔记，而且还可以得到每一步的执行结果，效果非常好。本书中所有的实战代码均在Jupyter Notebook中完成，非常适合教学。
 
进入Jupyter Notebook很简单，在图1-7所示的Anaconda文件夹中选择“Jupyter Notebook”选项，就会弹出如图1-12所示的窗口。
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 图1-12 Jupyter Notebook
 

 
创建一份新的Notebook也很简单，选择“New”下面的“Python3”选项，即可进入Python的操作和执行窗口，如图1-13所示。
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 图1-13 Notebook执行代码
 

 
下面展示一份Notebook实例片段（也是本书最后一章的项目实战），其中不仅包括代码及执行结果，而且还添加了说明文档（见图1-14）。
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 （a）Markdown用法
 

 
 
 图1-14 Notebook案例
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（b）代码执行结果
 
图1-14 Notebook案例（续）
 
如果大家想更改默认的起始路径，只需要更改一些配置文件，网上有很多这方面的教程，根据自己的电脑系统需要找一份合适的就好，或者直接在程序中找到默认的起始路径也可。
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我们找到当前代码所在路径后，把书中涉及的代码和数据复制到当前文件夹下即可。总结起来就是一句话：Anaconda这个大礼包非装不可，它能提供的工具还是非常实用的。
 
1.3.3 上哪儿找资源
 
初学者最常讨论的问题就是上哪儿能找到各种资源，这里推荐两个站点，没事儿可以常去逛逛：GitHub和kaggle。
 
其中，GitHub是程序员都知道的网站，如图1-15所示。如果想自己实现一个算法，但是又没有思路，怎么办呢？可以参考别人写好的嘛，GitHub就提供了非常丰富的开源项目和代码。
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 图1-15 GitHub
 

 
另一个就是kaggle社区，如图1-16所示。其内容都是和数据科学相关的，大家可以把它当成一个竞赛站点，不仅包括各行各业的数据集，而且还有各路大神的解决方案，里面值得学习的内容实在太多了，等待大家慢慢挖掘吧！
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 图1-16 kaggle社区
 

 
在学习过程中，如果大家直接动手去完成一个实际项目，难度肯定有些大，但是如果有一份模板，在此基础上进行改进可能就容易多了，每一份案例就都相当于一个模板，学会了就变成自己的。例如，如何对数据进行处理，如何提取特征，如何训练模型等，这些套路很多都是通用的，所以积累也是一种学问，真正做项目的时候还是要参考很多已有的解决方案的。
 
本章总结
 
本章从整体上介绍了Python和机器学习的学习路线与提升方法，本书所使用的环境只需一个Anaconda即可搞定，赶快配置起来加入后续的学习中吧。
第2章 科学计算库（Numpy）
 
在Python数据科学领域，Numpy是用得最广泛的工具包之一，基本上所有任务都能看到它的影子。通常来说，数据都可以转换成矩阵，行就是每一条样本数据，列就是其每个字段特征，Numpy在矩阵计算上非常高效，可以快速处理数据并进行数值计算。本章从实战的角度介绍Numpy工具包的核心模块与常用函数的使用方法。
 
2.1 Numpy的基本操作
 
在使用Numpy工具包之前，必须先将其导入进来：
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迪哥说：Anaconda中已经默认安装了Numpy工具包，直接拿来使用即可。
 
执行完这一行代码之后，若没有报错，就说明Numpy工具包已经安装好，并且已导入运行环境中。为了操作方便，给Numpy起了一个别名“np”，接下来就可以使用“np”来代替“numpy”了。
 
2.1.1 array数组
 
假设按照Python的常规方式定义一个数组array=[1,2,3,4,5]，并对数组中的每一个元素都执行+1操作，那么，可以直接执行吗？
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输出结果显示此处创建的是一个list结构，无法执行上述操作。这里需要大家注意的就是数据类型，不同格式的数据，其执行操作后的结果也是完全不同的。如果引入Numpy工具包，其结果如何呢？我们在Numpy中可以使用array()函数创建数组，这是常用的方法。
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输出结果显示数据类型是ndarray，也就是Numpy中的底层数据类型，后续要进行各种矩阵操作的基本对象就是它了。
 
再来看看这回能不能完成刚才的任务：
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此处可以看到，程序并没有像之前那样报错，而是将数组中各个元素都执行了+1操作，在Numpy中如果对数组执行一个四则运算，就相当于要对其中每一元素做相同的操作。如果数组操作的对象和它的规模一样，则其结果就是对应位置进行计算：
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迪哥说：可以看到Numpy的计算方式还是很灵活的，所以处理复杂任务的时候，最好每执行完一步操作就打印出来看看结果，以保证每一步都是正确的，然后再继续进行下一步。
 
2.1.2 数组特性
 
了解了Numpy中最基本的结构，再来看看常用的函数：
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输出结果表示当前数组是一维的，其中有5个元素。
 
迪哥说：在实际操作中经常会遇到各种各样的问题和bug，要学会在复杂的操作过后，通过打印当前数据（数组）的shape值来观察矩阵计算是否正确。例如，某次正确计算后矩阵的维度应当是二维，但是其shape属性却显示为一维，那么肯定是哪里出问题了，需要及时更正，后续的案例中也会经常看到它的身影。
 
那么这个操作是Numpy特有的吗？Python中的list结构可以显示其shape属性吗？
 

 [image: ]

 
输出结果显示，Python中的list结构并没有shape属性，所以当进行数据处理和分析的时候使用Numpy工具包会更方便，可以展示的结果也更丰富。
 
上述解释中使用的都是一维数据，如何创建二维数组呢？方法很简单，只要在array()中传入二维数组即可，高维数据也是同理。
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在使用ndarray数组时，有一点需要大家额外注意，数组中的所有元素必须是同一类型的；如果不是同一类型，数组元素会自动地向下进行转换。这一点非常重要，也是大家最有可能出错的地方。
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看起来没什么问题，结果就是指定的元素值，但是如果改变其中一个值呢？
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可以发现，如果将其中一个元素变为字符串类型，最终结果是数组中的每个元素都变成字符串类型，浮点数结果也是如此。
 
迪哥说：在ndarray中所有元素必须是同一类型，否则会自动向下转换，int→float→str。
 
2.1.3 数组属性操作
 
ndarray结构还有很多基础的属性操作，例如打印当前数据的格式、类型、维度等，这些在实际任务中都会经常使用：
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打印当前数据格式，方便查询当前数据的类型，通常在执行计算或者其他处理操作前都需要确保数据格式符合要求。
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常见的数据类型有整型、浮点数和字符串等，在机器学习任务中，float类型更通用一些。
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上述操作演示了在ndarray中常见的显示结果功能，这些在实际进行数据处理过程中非常有帮助，可以快速地检验当前操作是否符合预期。
 
2.2 索引与切片
 
在Numpy中，索引与切片的用法和Python语法是基本一致的，通常会用到数值和布尔（bool）类型索引。
 
2.2.1 数值索引
 
对array([1,2,3,4,5])执行索引和切片操作：
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其中[1:3]表示左闭右开，索引从0开始，结果也就是选择数组中索引值为1,2的元素。
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负数表示从倒数开始取数据，如[–2:]表示从数组中倒数第二个数据开始取到最后。

 
索引操作在二维数据中也是同理，并且可以基于索引位置进行赋值操作：
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此处通过索引位置进行了赋值操作，有时不仅可以对某一个元素进行操作，而且可以对整行或整列进行操作。
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2.2.2 bool索引
 
在索引操作中，不仅可以用具体位置进行索引，还可以使用布尔类型，先通过arange函数来创建一个数组：
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其中arange(0,100,10)表示从0开始到100，每隔10个数取一个元素。
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此时创建了一个布尔类型的数组，0表示假，1表示真，也就是分别对应结果中的False和True，接下来通过布尔类型的索引来选择元素：
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结果显示取得了所有索引位置为True的元素。
 
在实际处理数据过程中，要经常做各种判断，布尔类型不仅可以自己创建出来，也可以通过判断获得：
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此处使用了random模块，它的功能还有很多，后续会逐步介绍，这里rand(10)表示在[0,1)区间上随机选择10个数。
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判断其中每一个元素是否满足要求，返回布尔类型。
 
用索引取数据的时候也可以更灵活一些，直接将判断条件置于数组中也是可以的。
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bool类型还可以用在两个数组对比中：
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该方法可以快速进行判断操作，常见的逻辑判断在Numpy中也有实现：
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在Numpy中索引的操作方式跟平时使用Python或者其他工具包基本没有差异，应用起来还是很灵活的。
 
2.3 数据类型与数值计算
 
在操作与计算数据之前一定要弄清楚数据的类型，使用不同工具包函数时最好先查阅其API文档，将数据处理成该函数所需格式，以免在计算过程中出现各种错误。
 
2.3.1 数据类型
 
为了满足不同操作的需求，在创建数组的时候还可以指定其数据类型：
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当拿到一个数组时也可以通过调用其dtype属性来观察：
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在Numpy中字符串的名字叫object，这和Python中有些区别，但是用法是一样的：
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为了满足操作的要求，也可以对创建好的数组进行类型转换：
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这样就把int类型转换成float类型，在数据处理过程中，经常需要进行各种数据类型转换，以确保后续的计算与建模操作稳定。
 
2.3.2 复制与赋值
 
如何将数组array([[ 1,2,3],[ 4,10,6],[ 7,8,9]])赋值给另一变量呢？最直接的方法就是用等号来赋值。
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此时它们就是相同的了，如果改变新变量中的一个元素，再来看看两个变量的各自结果：
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可以看到，如果对其中一个变量进行操作，另一变量的结果也跟着发生变化，说明它们根本就是一样的，只不过用两个不同的名字表示罢了。那么如果想让赋值后的变量与之前的变量无关该怎么办呢？
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此时改变其中一个数组的某个变量，另一个数组依旧保持不变，说明它们不仅名字不一样，而且也根本不是同一件事。
 
迪哥说：当进行变量赋值的时候就要考虑哪种方式才是你想要的，这也是经常出错的地方，而且很难发现。
 
2.3.3 数值运算
 
前面介绍了如何创建数组，以及如何对数组进行索引和查询，下面继续介绍如何对array数组进行数值运算：
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这里执行了数组中所有元素的求和操作，对一个二维数组来说，既可以对列求和，也可以按行求和，以统计不同的指标，此时就需要额外再设置一个参数：
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指定axis参数表示可以按照第几个维度来进行计算，有些数据会超过二维，例如图像数据，此时就需要明确如何进行计算操作。
 
迪哥说：在拿到实际数据进行计算的时候会犹豫维度指定得对不对，最简单的方法就是打印后看一下结果。
 
除了可以进行求和操作，Numpy中的计算操作方式还有很多：
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迪哥说：所有操作原理都是相同的，默认会全部进行计算，如果指定了维度，就按给定的要求进行计算。
 
如果并不是要找到最大值或最小值具体是多少，而是想得到其所在位置：
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这里列举了一些在数据处理中常用的统计与计算操作，但在处理实际问题的时候肯定还会用上其他操作，那么是不是要把所有功能都记下来呢？其实，工具包只是一个工具，用来辅助处理问题的。而不是像考试那样，需要熟记掌握所有功能，大家只需要熟悉即可。在实际用到某个函数的时候，最好还是先查阅一下API文档，里面都有详细的介绍和使用说明。图2-1所示为array数组的API文档，详细地解释了函数中每一个参数的使用方法与最终的返回结果，不仅如此，还附带了基本的实例阐述（见图2-2）。
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 图2-1 API文档
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 图2-2 文档附带实例
 

 
迪哥说：在学习过程中一定要养成勤查文档的习惯，其中最权威、最有学习价值的就是工具包官方文档。但是，面对这么多的函数与参数，想要将其全部背下来是不可能的，因此，反复查阅的过程也是学习进步的过程。
 
2.3.4 矩阵乘法
 
这里主要介绍两种计算方式：一种是按对应位置元素进行相乘；另一种是在数组中进行矩阵乘法。
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如果改变一下数组的维度，结果就不同了：
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这说明矩阵乘法对应维度必须相同，这与数学上的要求是一致的。
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迪哥说：在进行计算时，一定要注意使用函数的功能是否符合预期，不只是矩阵乘法，还有很多函数功能看起来类似但实际结果相差很大。如果直接对大量数据进行操作，结果较为复杂，不仅很难观察，而且会消耗很多时间，建议先用示例数据样本进行操作，确认无误后再执行大规模操作。
 
2.4 常用功能模块
 
Numpy工具包能做的事情远不止数值计算，基本上你能想到的数据操作都可以通过其函数来快速实现，本节介绍几个常用的模块。
 
2.4.1 排序操作
 
排序操作是很常见的功能，Numpy中也有丰富的函数来完成该项任务：
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如果排序后，想用元素的索引位置替代排序后的实际结果，该怎么办呢？
 

 [image: ]

 
其中的索引位置[1,0,2]表示原始数据中的[1.5,1.3,7.5]以[1,0,2]的顺序来进行变换，即0代表第1个位置，1代表第2个位置，2代表第3个位置，结果为[1.3,1.5,7.5]。
 
再来换个场景，先创建一个数组：
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其中linspace(0,10,10)函数表示在0～10之间产生等间隔的10个数，如果此时又新增一组数据，想要按照大小顺序把它们插入刚创建的数组中，应当放到什么位置呢？
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如何将数据按照某一指标进行排序呢？例如按照第一列的升序或者降序对整体数据进行排序：
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此时得到的就是按照第一列进行降序后的索引，再把索引传入原数组中即可，其中–1表示降序。
 

 [image: ]

 
迪哥说：排序操作也是数据处理过程中经常使用的方法，在统计分析时最好能够结合图表进行展示。
 
2.4.2 数组形状操作
 
在对数组进行操作时，为了满足格式和计算的要求通常会改变其形状：
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可以通过shape属性来改变数组形状，前提是变换前后元素个数必须保持一致。
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迪哥说：在数据处理与机器学习建模中经常会遇到这样的错误，此时就需要检查数据矩阵是否符合计算要求。
 
当创建一个数组之后，还可以给它增加一个维度，这在矩阵计算中经常会用到：
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迪哥说：很多工具包在进行计算时都会先判断输入数据的维度是否满足要求，如果输入数据达不到指定的维度时，可以使用newaxis参数。
 
也可以对数组进行压缩操作，把多余的维度去掉。
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还可以对数组array([[0,1,2,3,4],[5,6,7,8,9]])进行转置操作：
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在Notebook中进行实际操作的时候，一定要注意：如果只执行tang_array.T操作（相当于打印操作），并没有对tang_array做任何变换，此时如果再打印tang_array，结果依旧是array([[0,1,2,3,4],[5,6,7,8,9]])，所以当实际执行操作的时候最好指定一个变量来完成，例如tang_array=tang_array.T。
 
迪哥说：在Notebook中，直接执行变量名字就相当于打印操作，但是如果对变量计算或者处理操作时一定需要指定一个新的变量名，否则相当于只是打印而没有执行具体操作。
 
2.4.3 数组的拼接
 
如果要将两份数据组合到一起，就需要拼接操作：
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concatenate函数用于把数据拼接在一起，注意：原来a、b都是二维的，拼接后的结果也是二维的，相当于在原来的维度上进行拼接。
 
这里默认axis=0，也可以自己设置拼接的维度，但是在拼接的方向上，其维度必须一致：
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此外，还有另一种拼接方法：
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原始数据都是一维的，但是拼接后是二维的，相当于新创建一个维度。类似还有hstack和vstack操作，分别表示水平和竖直的拼接方式。在数据维度等于1时，它们的作用相当于stack,用于创建新轴。而当维度大于或等于2时，它们的作用相当于cancatenate,用于在已有轴上进行操作。
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对于多维数组，例如array([[7,8,9],[10,11,12]])，还可以将其拉平：
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迪哥说：拼接过程中一定要注意数据维度以及拼接方式，执行操作后记得打印出来看看是不是自己想要的结果。
 
2.4.4 创建数组函数
 
创建数组最直接的方式还是np.array()，但是有时应用的场景不同，需要创建的数组也不一样，有了下面的函数，就方便多了：
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np.arange()可以自己定义数组的取值区间以及取值间隔，这里表示在[2,20)区间上每隔2个数值取一个元素，通常还需要指定其dtype值，例如np.float32。
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上述函数虽然都可以快速地创建出数组，但是在机器学习任务中经常做的一件事就是初始化参数，需要用常数值或者随机值来创建一个固定大小的矩阵：
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如果想生成任意数值的数组，该怎么办呢？
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迪哥说：这招比较实用，但在数据规模比较大且不易数出其个数的时候，直接创建规模一致的数组，可以避免出错。
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创建数组的方法还有很多，这里只列举了常用函数，在实际案例中还会遇到更多。
 
2.4.5 随机模块
 
初始化参数、切分数据集、随机采样等操作都会用到随机模块：
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还可以指定分布以及所需参数来进行随机，例如高斯分布中的mu和sigma：
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返回的结果中小数点后面的位数实在太多了，能否指定返回结果的小数位数呢？
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迪哥说：数值的精度在计算时可能影响并不大，但在绘图与展示时还是要漂亮一些。
 
数据一般都是按照采集顺序排列的，但是在机器学习中很多算法都要求数据之间相互独立，所以需要先对数据集进行洗牌操作：
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如果每次洗牌的结果都不一样，可以重复进行实验，对比不同参数对结果的影响，这时会发现，当数据集变化时，参数也发生变化，那么，结果到底与哪一个因素有关呢？而且，有些时候希望进行随机操作，但却要求每次的随机结果都相同，这能办到吗？指定随机种子就可以。
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这里每次都把种子设置成100，说明随机策略相同，无论执行多少次随机操作，其结果都是相同的。大家也可以选择自己喜欢的数字，不同的种子，结果是完全不同的。
 
迪哥说：在对数据进行预处理时，经常加入新的操作或改变处理策略，此时如果伴随着随机操作，最好还是指定唯一的随机种子，避免由于随机的差异对结果产生影响。
 
2.4.6 文件读写
 
如果用Python来进行数据读取，感觉要写的代码实在太复杂了，Numpy相对简单一些，下一章还会专门讲解用来做数据处理的Pandas工具包。这里先来熟悉一下Numpy中文件读写的基本操作，在实际任务中选择哪种方式就看大家的喜好了：
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如果用Python来读取数据，看起来有点麻烦：
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如果数据中带有分隔符：
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这回多加入一列描述，可以把它当作无关项：
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看起来np.loadtxt()函数有好多功能，如果大家想直接在Notebook中展示其API文档，教大家一个小技巧，直接输入：
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上述结果返回np.loadtxt()函数所有的文档解释，不仅有参数介绍，还有实例演示，非常方便，所以，当使用某个函数遇到问题时，首先应想到的就是翻阅官方文档。
 
Numpy工具包不仅可以读取数据，而且可以将数据写入文件中：
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在Numpy中还有一种“.npy”格式，也就是说把数据保存成ndarray的格式，这种方法非常实用，可以把程序运行结果保存下来，例如将建立机器学习模型求得的参数保存成“.npy”格式，再次使用的时候直接加载就好，非常便捷：
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迪哥说：在数据处理过程中，中间的结果都保存在内存中，如果关闭Notebook或者重启IDE，再次使用的时候就要从头再来，十分耗时。如果能将中间结果保存下来，下次直接读取处理后的结果就非常高效，保存成“.npy”格式的方法非常实用。
 
本章总结
 
本章通过实例讲解了Numpy工具包的基本用法与常用函数，在数据处理上非常实用，并且其底层函数都设计得十分高效，可以快速地进行数值计算。基本上后续要用到的其他和数据处理相关的工具包（如sklearn机器学习建模工具包）都是以Numpy为底层的。
 
大家在学习过程中，并不需要记住所有的函数，只需要熟悉其基本使用方法，实际应用的时候学会翻阅其文档即可。建议大家对工具包边用边学，用多了自然就熟悉了。
第3章 数据分析处理库（Pandas）
 
Pandas工具包是专门用作数据处理和分析的，其底层的计算其实都是由Numpy来完成，再把复杂的操作全部封装起来，使其用起来十分高效、简洁。在数据科学领域，无论哪个方向都是跟数据打交道，所以Pandas工具包是非常实用的。本章主要介绍Pandas的核心数据处理操作，并通过实际数据集演示如何进行数据处理和分析任务。
 
3.1 数据预处理
 
既然Pandas是专门用作数据处理的，那么首先应该把数据加载进来，然后进行分析和展示，它有一个通用的别名“pd”，下面导入工具包：
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这样就可以使用Pandas操作数据了，本章涉及很多实际数据的操作，建议大家在阅读过程中打开附赠源代码中Pandas节的Notebook内容，边看边练习，效率更高。本节主要介绍如何使用Pandas工具包进行数据读取，以及DataFrame结构的基本数据处理操作。
 
3.1.1 数据读取
 
为了更好地展示Pandas工具包的特性，我们选择一份真实数据集—泰坦尼克号乘客信息，它的原始数据如图3-1所示。
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 图3-1 泰坦尼克号乘客数据
 

 
虽然在Excel表中也可以轻松地打开数据，但是操作起来比较麻烦，所以接下来的工作就全部交给Pandas了，首先把数据加载进来：
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需要指定好数据的路径，至于read_csv()函数，从其名字就可以看出其默认读取的数据格式是.csv，也就是以逗号为分隔符的。其中可以设置的参数非常多，也可以自己定义分隔符，给每列数据指定名字，在后续的机器学习案例中，所有数据的读取方式都是如此。
 
如果想展示更多的数据，则可以在head()函数中指定数值，例如df.head(10)表示展示其中前10条数据，也可以展示最后几条数据：
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数据中包含一些字段信息，想必大家都能猜到其所描述的指标了，等用到时再向大家详细解释。
 
3.1.2 DataFrame结构
 
指定读取数据返回结果的名字叫作“df”，这有什么特殊含义吗？其实，df是Pandas工具包中最常见的基础结构：
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可以看到，首先打印出来的是pandas.core.frame.DataFrame，表示当前得到结果的格式是DataFrame，看起来比较难以理解，暂且把它当作是一个二维矩阵结构就好，其中，行表示数据样本，列表示每一个特征指标。基本上读取数据返回的都是DataFrame结构，接下来的函数讲解就是对DataFrame执行各种常用操作。
 
df.info()函数用于打印当前读取数据的部分信息，包括数据样本规模、每列特征类型与个数、整体的内存占用等。
 
迪哥说：通常读取数据之后都习惯用.info()看一看其基本信息，以对数据有一个整体印象。
 
DataFrame能调用的属性还有很多，下面列举几种，如果大家想详细了解每一种用法，则可以参考其API文档：
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3.1.3 数据索引
 
在数据分析过程中，如果想取其中某一列指标，该怎么办呢？以前可能会用到列索引，现在更方便了——指定名字即可：
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在DataFrame中可以直接选择数据的列名，但是什么时候指定列名呢？在读取数据时，read_csv()函数会默认把读取数据中的第一行当作列名，大家也可以打开csv文件观察一下。
 
如果想对其中的数值进行操作，则可以把其结果单独拿出来：
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这个结果跟Numpy很像啊，原因很简单，就是Pandas中很多计算和处理的底层操作都是由Numpy来完成的。
 
读取完数据之后，最左侧会加入一列数字，这些在原始数据中是没有的，相当于给样本加上索引了，如图3-2所示。
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 图3-2 加索引
 

 
默认情况下都是用数字来作为索引，但是这份数据中已经有乘客的姓名信息，可以将姓名设置为索引，也可以自己设置其他索引。
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此时索引就变成每一个乘客的姓名（上述输出结果只截取了部分指标）。
 
如果想得到某个乘客的特征信息，可以直接通过姓名来查找，是不是方便很多？
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如果要通过索引来取某一部分具体数据，最直接的方法就是告诉它取哪列的哪些数据：
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Pandas在索引中还有两个特别的函数用来帮忙找数据，简单概述一下。
 
（1）.iloc()：用位置找数据。
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以上就是iloc()用具体位置来取数的基本方法。
 
（2）.loc()：用标签找数据。如果使用loc()操作，还可以玩得更个性一些：
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如果要对数据进行赋值，操作也是一样的，找到它然后赋值即可：
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在Pandas中bool类型同样可以当作索引：
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可以看到在数据分析中使用bool类型索引还是非常方便的，上述列举的几种方法也是Pandas中最常使用的。
 
3.1.4 创建DataFrame
 
DataFrame是通过读取数据得到的，如果想展示某些信息，也可以自己创建：
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最简单的方法就是创建一个字典结构，其中key表示特征名字，value表示各个样本的实际值，然后通过pd.DataFrame()函数来创建。
 
大家在使用Notebook执行代码的时候，肯定发现了一件事，如果数据量过多，读取的数据不会全部显示，而是会隐藏部分数据，这时可以通过设置参数来控制显示结果（见图3-3）。如果大家想详细了解各种设置方法，可以查阅其文档，里面有详细的解释。
 
迪哥说：千万不要硬背这些函数，它们只是工具，用的时候再查完全来得及。
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 图3-3 显示设置
 

 
下面来看几个常用的设置吧：
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由于设置了display.max_rows=6，因此只显示其中6条数据，其余省略了。
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如果数据特征稍微有点多，可以设置得更大一些：
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3.1.5 Series操作
 
前面提到的操作对象都是DataFrame，那么Series又是什么呢？简单来说，读取的数据都是二维的，也就是DataFrame；如果在数据中单独取某列数据，那就是Series格式了，相当于DataFrame是由Series组合起来得到的，因而更高级一些。
 
创建Series的方法也很简单：
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其索引操作（查操作）也是完全相同的：
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再来看看改操作：
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也可以使用replace()函数：
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迪哥说：注意，replace()函数的参数中多了一项inplace，也可以试试将其设置为False，看看结果会怎样。之前也强调过，如果设置inplace=False，就是不将结果赋值给变量，只相当于打印操作；如果设置inplace=True，就是直接在数据中执行实际变换，而不仅是打印操作。
 
不仅可以改数值，还可以改索引：
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可以看到索引发生了改变，但是这种方法是按顺序来的，在实际数据中总不能一个个写出来吧？还可以用rename()函数，这样变换就清晰多了。
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接下来就是增操作了：
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增操作既可以把之前的数据增加进来，也可以增加新创建的数据。但是感觉增加完数据之后，索引有点怪怪的，既然数据重新组合到一起了，也应该把索引重新制作一下，可以在append函数中指定ignore_index=True参数来重新设置索引，结果如下：
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最后还剩下删操作，最简单的方法是直接del选中数据的索引：
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给定索引就可以把这条数据删除，也可以直接删除整列，方法相同。
 
3.2 数据分析
 
在DataFrame中对数据进行计算跟Numpy差不多，例如：
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3.2.1 统计分析
 
拿到特征之后可以分析的指标比较多，例如均值、最大值、最小值等均可以直接调用其属性获得。
 
先用字典结构创建一个简单的DataFrame，既可以传入数据，也可以指定索引和列名：
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同理均值df.mean()、中位数df.median()、最大值df.max()、最小值df.min()等操作的计算方式都相同。
 
这些基本的统计指标都可以一个个来分析，但是还有一个更方便的函数能观察所有样本的情况：
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上述输出展示了泰坦尼克号乘客信息中所有数值特征的统计结果，包括数据个数、均值、标准差、最大值、最小值等信息。这也是读取数据之后最常使用的统计方法。
 
迪哥说：读取完数据之后使用describe()函数，既可以得到各项统计指标，也可以观察数据是否存在问题，例如年龄的最小值是否存在负数，数据是否存在缺失值等。实际处理的数据不一定完全正确，可能会存在各种问题。
 
除了可以执行这些基本计算，还可以统计二元属性，例如协方差、相关系数等，这些都是数据分析中重要的指标：
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如果还想统计某一列各个属性的比例情况，例如乘客中有多少男性、多少女性，这时候value_counts()函数就可以发挥作用了：
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如果全部打印，结果实在太多，因为各种年龄的都有，这个时候也可以指定一些区间，例如0~10岁属于少儿组，10~20岁属于青年组，这就相当于将连续值进行了离散化：
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把所有数据按年龄平均分成5组，这样看起来就舒服多了。求符合每组情况的数据各有多少，这些都是在实际数据处理过程中常用的技巧。
 
在分箱操作中还可以使用cut()函数，功能更丰富一些。首先创建一个年龄数组，然后指定3个判断值，接下来就用这3个值把数据分组，也就是(10,40],(40,80]这两组，返回的结果分别表示当前年龄属于哪组。
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也可以打印其默认标签值：
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迪哥说：机器学习中比拼的就是数据特征够不够好，将特征中连续值离散化可以说是常用的套路。
 
3.2.2 pivot数据透视表
 
下面演示在数据统计分析中非常实用的pivot函数，熟悉的读者可能已经知道它是用来展示数据透视表操作的，说白了就是按照自己的方式来分析数据。
 
先来创建一份比较有意思的数据，因为一会儿要统计一些指标，数据量要稍微多一点。
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其中Category表示把钱花在什么用途上（如交通运输、家庭、娱乐等费用），Month表示统计月份，Amount表示实际的花费。
 
下面要统计的就是每个月花费在各项用途上的金额分别是多少：
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这几个月中每项花费的总额：
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每个月所有花费的总额：
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上述操作中使用了3个参数，分别是index、columns和values，它们表示什么含义呢？直接解释其含义感觉有点生硬，还是通过例子来观察一下，现在回到泰坦尼克号数据集中，再用pivot函数感受一下：
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其中Pclass表示船舱等级，Fare表示船票的价格。这里表示按乘客的性别分别统计各个舱位购票的平均价格。通俗的解释就是，index指定了按照什么属性来统计，columns指定了统计哪个指标，values指定了统计的实际指标值是什么。看起来各项参数都清晰明了，但是平均值从哪里来呢？平均值相当于是默认值，如果想指定最大值或者最小值，还需要额外设置一个计算参数。
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这里得到的结果就是各个船舱的最大票价，需要额外指定aggfunc来明确结果的含义。
 
如果想统计各个船舱等级的人数呢？
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接下来做一个稍微复杂点的操作，首先按照年龄将乘客分成两组：成年人和未成年人。再对这两组乘客分别统计不同性别的人的平均获救可能性：
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看起来是比较麻烦的操作，但在Pandas中处理起来还是比较简单的。
 
迪哥说：学习过程中可能会遇到有点儿看不懂某些参数解释的情况，最好的方法就是实际试一试，从结果来理解也是不错的选择。
 
3.2.3 groupby操作
 
下面先通过一个小例子解释一下groupby操作的内容：
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此时如果想统计各个key中对应的data数值总和是多少，例如key为A时对应3条数据：0、5、10，总和就是15。按照正常的想法，需要把key中所有可能结果都遍历一遍，并且还要求各个key中的数据累加值：
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这种统计需求是很常见的，那么，有没有更简单的方法呢？这回就轮到groupby登场了：
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是不是很轻松地就完成了上述任务？统计的结果是其累加值，当然，也可以换成均值等指标：
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继续回到泰坦尼克号数据集中，下面要计算的是按照不同性别统计其年龄的平均值，所以要用groupby计算一下性别：
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结果显示乘客中所有女性的平均年龄是27.91，男性平均年龄是30.72，只需一行就完成了统计工作。
 
groupby()函数中还有很多参数可以设置，再深入了解一下：
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此时想观察groupby某一列后结果的数量，可以直接调用count()属性：
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结果中3和5分别对应了原始数据中样本的个数，可以亲自来数一数。这里不仅可以指定一个groupby对象，指定多个也是没问题的：
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指定好操作对象之后，通常还需要设置一下计算或者统计的方法，比如求和操作：
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此处的索引就是按照传入参数的顺序来指定的，如果大家习惯用数值编号索引也是可以的，只需要加入as_index参数：
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groupby操作之后仍然可以使用describe()方法来展示所有统计信息，这里只展示前5条：
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看起来统计信息有点多，当然也可以自己设置需要的统计指标：
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在groupby操作中还可以指定操作的索引（也就是level），还是通过小例子来观察一下：
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这里设置了多重索引，并且分别指定了名字，光有索引还不够，还需要具体数值，接下来可以按照索引进行groupby操作：
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通过level参数可以指定以哪项为索引进行计算。当level为0时，设置名为first的索引；当level为1时，设置名为second的索引。如果大家觉得指定一个数值不够直观，也可以直接用具体名字，结果相同：
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迪哥说：groupby函数是统计分析中经常使用的函数，用法十分便捷，可以指定的参数也比较多，但是也非常容易出错，使用时一定先明确要得到的结果再去选择合适的参数。
 
3.3 常用函数操作
 
在数据处理过程中经常要对数据做各种变换，Pandas提供了非常丰富的函数来帮大家完成每一项功能，不仅如此，如果要实现的功能过于复杂，也可以间接使用自定义函数。
 
3.3.1 Merge操作
 
数据处理中可能经常要对提取的特征进行整合，例如后续实战中会拿到一份歌曲数据集，但是不同的文件存储的特征不同，有的文件包括歌曲名、播放量；有的包括歌曲名、歌手名。现在我们要做的就是把所有特征汇总在一起，例如以歌曲为索引来整合。
 
为了演示Merge函数的操作，先创建两个DataFrame：
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现在按照key列把两份数据整合在一起了，key列在left和right两份数据中恰好都一样，试想：如果不相同，结果会发生变化吗？
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细心的读者应该发现，两份数据key1列和key2列的前3行都相同，但是第4行的值不同，这会对结果产生什么影响吗？
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输出结果显示前3行相同的都组合在一起了，但是第4行却被直接抛弃了。如果想考虑所有的结果，还需要额外设置一个how参数：
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还可以加入详细的组合说明，指定indicator参数为True即可：
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也可以单独设置只考虑左边数据或者只考虑右边数据，说白了就是以谁为准：
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迪哥说：在数据特征组合时经常要整合大量数据源，熟练使用Merge函数可以帮助大家快速处理数据。
 
3.3.2 排序操作
 
排序操作的用法也是十分简洁，先来创建一个DataFrame：
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排序的时候，可以指定升序或者降序，并且还可以指定按照多个指标排序：
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上述操作表示首先对group列按照降序进行排列，在此基础上保持data列是升序排列，其中by参数用于设置要排序的列，ascending参数用于设置升降序。
 
3.3.3 缺失值处理
 
拿到一份数据之后，经常会遇到数据不干净的现象，即里面可能存在缺失值或者重复片段，这就需要先进行预处理操作。再来创建一组数据，如果有重复部分，也可以直接用乘法来创建一组数据：
 

 [image: ]

 
此时数据中有几条完全相同的，可以使用drop_duplicates()函数去掉多余的数据：
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也可以只考虑某一列的重复情况，其他全部舍弃：
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如果要往数据中添加新的列呢？可以直接指定新的列名或者使用assign()函数：
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数据处理过程中经常会遇到缺失值，Pandas中一般用NaN来表示（Not a Number），拿到数据之后，通常都会先看一看缺失情况：
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在创建的时候加入两个缺失值，可以直接通过isnull()函数判断所有缺失情况：
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输出结果显示了全部数据缺失情况，其中True代表数据缺失。如果数据量较大，总不能一行一行来核对，更多的时候，我们想知道某列是否存在缺失值：
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其中.any()函数相当于只要有一个缺失值就意味着存在缺失情况，当然也可以自己指定检查的维度：
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遇到缺失值不要紧，可以选择填充方法来改善，之后会处理实际数据集的缺失问题，这里只做简单举例：
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通过fillna()函数可以对缺失值进行填充，这里只选择一个数值，实际中更常使用的是均值、中位数等指标，还需要根据具体问题具体分析。
 
3.3.4 apply自定义函数
 
接下来又是重磅嘉宾出场了，apply()函数可是一个“神器”，如果你想要完成的任务没办法直接实现，就需要使用apply自定义函数功能，还是先来看看其用法：
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上述操作首先定义了一个映射函数，如果想要改变food列中的所有值，在已经给出映射方法的情况下，如何在数据中执行这个函数，以便改变所有数据呢？是不是要写一个循环来遍历每一条数据呢？肯定不是的，只需调用apply()函数即可完成全部操作。
 
可以看到，apply()函数使用起来非常简单，需要先写好要执行操作的函数，接下来直接调用即可，相当于对数据中所有样本都执行这样的操作，下面继续拿泰坦尼克号数据来试试apply()函数：
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这里要统计的就是每列的缺失值个数，写好自定义函数之后依旧调用apply()函数，这样每列特征的缺失值个数就统计出来了，再来统计一下每一位乘客是否是成年人：
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迪哥说：使用apply函数在做数据处理时非常便捷，先定义好需要的操作，但是最好先拿部分样本测试一下函数是否正确，然后就可以将它应用在全部数据中了，对行或者对列进行操作都是可以的，相当于自定义一套处理操作。
 
3.3.5 时间操作
 
在机器学习建模中，从始至终都是尽可能多地利用数据所提供的信息，当然时间特征也不例外。当拿到一份时间特征时，最好还是将其转换成标准格式，这样在提取特征时更方便一些：
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时间特征只需要满足标准格式就可以调用各种函数和属性了，上述操作通过时间提取了当前具体的年、月、日等指标。
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一旦转换成标准格式，注意其dtype类型，就可以调用各种属性进行统计分析了：
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如果数据中没有给定具体的时间特征，也可以自己来创建，例如知道数据的采集时间，并且每条数据都是固定时间间隔保存下来的：
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读取数据时，如果想以时间特征为索引，可以将parse_dates参数设置为True：
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有了索引后，就可以用它来取数据啦：
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也用data['2012-01':'2012-03']指定具体月份，或者更细致一些，在小时上继续进行判断，如data[(data.index.hour>8)&(data.index.hour<12)]。
 
下面再介绍一个重量级的家伙，在处理时间特征时候经常会用到它——resample重采样，先来看看执行结果：
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原始数据中每天都有好几条数据，但是这里想统计的是每天的平均指标，当然也可以计算其最大值、最小值，只需把.mean()换成.max()或者.min()即可。
 
例如想按3天为一个周期进行统计：
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按月进行统计也是同理：
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迪哥说：时间数据可以提取出非常丰富的特征，不仅有年、月、日等常规指标，还可以判断是否是周末、工作日、上下旬、上下班时间、节假日等特征，这些特征对数据挖掘任务都是十分有帮助的。
 
3.3.6 绘图操作
 
如果对数据进行简单绘图也可以直接用Pandas工具包，1行代码就能进行基本展示，但是，如果想把图绘制得更完美一些，还需要使用专门的工具包，例如Matplotlib、Seaborn等，这里先演示Pandas中基本绘图方法：
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虽然直接对数据执行plot()操作就可以完成基本绘制，但是，如果想要加入一些细节，就需要使用Matplotlib工具包（下一章还会专门讲解），例如要同时展示两个图表，就要用到子图：
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还可以指定绘图的种类，例如条形图、散点图等：
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这些就是Pandas工具包绘图的基本方法，一般都是在简单观察数据时使用，实际进行分析或者展示还是用Matplotlib工具包更专业一些。
 
3.4 大数据处理技巧
 
使用Pandas工具包可以处理千万级别的数据量，但读取过于庞大的数据特征时，经常会遇到内存溢出等问题。估计绝大多数读者使用的笔记本电脑都是8GB内存，没关系，这里教给大家一些大数据处理技巧，使其能够占用更少内存。
 
3.4.1 数值类型转换
 
下面读取一个稍大数据集，特征比较多，一共有161列，目标就是尽可能减少占用的内存。
 

 [image: ]

 
输出结果显示这份数据读取进来后占用860.5 MB内存，数据类型主要有3种，其中，float64类型有77个特征，int64类型有6个特征，object类型有78个特征。
 
对于不同的数据类型来说，其占用的内存相同吗？应该是不同的，先来计算一下各种类型平均占用内存：
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循环中会遍历3种类型，通过select_dtypes()函数选中属于当前类型的特征，接下来计算其平均占用内存，最后转换成MB看起来更直接一些。从结果可以发现，float64类型和int64类型平均占用内存差不多，而object类型占用的内存最多。
 
接下来就要分类型对数据进行处理，首先处理一下数值型，经常会看到有int64、int32等不同的类型，它们分别表示什么含义呢？
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输出结果分别打印了int8～int64可以表示的数值取值范围，int8和int16能表示的数值范围有点儿小，一般不用。int32看起来范围足够大了，基本任务都能满足，而int64能表示的就更多了。原始数据是int64类型，但是观察数据集可以发现，并不需要这么大的数值范围，用int32类型就足够了。下面先将数据集中所有int64类型转换成int32类型，再来看看内存占用会不会减少一些。
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其中mem_usage()函数的主要功能就是计算传入数据的内存占用量，为了让程序更通用，写了一个判断方法，分别表示计算DataFrame和Series类型数据，如果包含多列就求其总和，如果只有一列，那就是它自身。select_dtypes(include=['int64'])表示此时要处理的是全部int64格式数据，先把它们都拿到手。接下来对这部分数据进行向下转换，可以通过打印coverted_int.info()来观察转换结果。
 
可以看到在进行向下转换的时候，程序已经自动地选择了合适类型，再来看看内存占用情况，原始数据占用7.87MB，转换后仅占用1.80MB，大幅减少了。由于int型数据特征并不多，差异还不算太大，转换float类型的时候就能明显地看出差异了。
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可以明显地发现内存节约了正好一半，通常在数据集中float类型多一些，如果对其进行合适的向下转换，基本上能节省一半内存。
 
3.4.2 属性类型转换
 
最开始就发现object类型占用内存最多，也就是字符串，可以先看看各列object类型的特征：
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其中count表示数据中每一列特征的样本个数（有些存在缺失值），unique表示不同属性值的个数，例如day_of_week列表示当前数据是星期几，所以只有7个不同的值，但是默认object类型会把出现的每一条样本数值都开辟一块内存区域，其内存占用情况如图3-4所示。
 
由图可见，很明显，星期一和星期二出现多次，它们只是一个字符串代表一种结果而已，共用一块内存就足够了。但是在object类型中却为每一条数据开辟了单独的一块内存，一共有171907条数据，但只有7个不同值，这样做岂不是浪费了？所以还是要把object类型转换成category类型。先来看看这种新类型的特性：
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 图3-4 object类型内存占用情况
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可以发现，其中只有7种编码方式，也可以实际打印一下具体编码：
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无论打印多少条数据，其编码结果都不会超过7种，这就是category类型的特性，相同的字符占用一块内存就好了。转换完成之后，是时候看看结果了：
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对day_of_week列特征进行转换后，内存占用大幅下降，效果十分明显，其他列也是同理，但是，如果不同属性值比较多，效果也会有所折扣。接下来对所有object类型都执行此操作：
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首先对object类型数据中唯一值个数进行判断，如果数量不足整体的一半（此时能共用的内存较多），就执行转换操作，如果唯一值过多，就没有必要执行此操作。最终的结果非常不错，内存只占用很小部分了。
 
本节向大家演示了如何处理大数据占用内存过多的问题，最简单的解决方案就是将其类型全部向下转换，这个例子中，内存从860.5 MB下降到51.67 MB，效果还是十分明显的。
 
迪哥说：如果加载千万级别以上数据源，还是有必要对数据先进行上述处理，否则会经常遇到内存溢出错误。
 
本章总结
 
本章讲解了数据分析处理中常用的工具包Pandas，从整体上来看，它要比Numpy更便捷一些，可以很方便地完成各种统计操作与数据处理变换，在实际操作中，不要忘记还有apply()函数可以自定义一些功能来处理数据。
 
工具包提供的函数功能还有很多，可以在Notebook中直接打印帮助文档，如果大家习惯了自己的IDE，也可以直接跳到源码当中，都有详细的解释说明。在后续的学习和工作中，可以将一套数据处理方案总结成自己的通用模板，当面对新任务时，处理起来就更方便、快捷了。
第4章 数据可视化库（Matplotlib）
 
用Python做可视化展示是非常便捷的，现成的工具包有很多，不仅可以做成一个平面图，而且还可以交互展示。Matplotlib算是最老牌且使用范围最广的画图工具了，本章向大家介绍其基本使用方法和常用图表绘制。
 
4.1 常规绘图方法
 
首先导入工具包，一般用plt来当作Matplotlib的别名：
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指定魔法指令之后，在Notebook中只需要执行画图操作就可以在界面进行展示，先来画一个简单的折线图，只需要把二维数据点对应好即可：
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给定横坐标[1,2,3,4,5]，纵坐标[1,4,9,16,25]，并且指明x轴与y轴的名称分别为xlabel和ylabel，结果如图4-1所示。
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 图4-1 折线图
 

 
4.1.1 细节设置
 
在plot()函数中可以设置很多细节参数，例如线条的种类，表4-1列出了常用的线条类型，大家可以一一试试看。
 
表4-1 常用的线条类型
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不仅可以改变线条的形状，也可以自己定义颜色，表4-2列出了常用的颜色缩写，英语好的同学也可以直接在参数中写全称。
 
 
 表4-2 常用的颜色缩写
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首先构造一组数据，然后选择不同的线条类型和颜色来观察一下输出效果：
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还可以多次调用plot()函数来加入多次绘图的结果，其中颜色和线条参数也可以写在一起，例如，“r--”表示红色的虚线：
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在用matplotlib绘图中，基本上你能想到的特征都有相应的控制参数，例如线条宽度、形状、大小等：
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迪哥说：绘图的方法和参数还有很多，通常只要整洁、清晰就可以，并不需要太多的修饰。
 
4.1.2 子图与标注
 
所谓子图就是指一整幅图形中包含几个单独的小图，这些子图可以按照行或者列的形式排列，下面还是通过小例子来看一看吧：
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subplot(211)表示要画的图整体是2行1列的，一共包括两幅子图，最后的1表示当前绘制顺序是第一幅子图。subplot(212)表示还是这个整体，只是在顺序上要画第2个位置上的子图。
 
上图就是2行1列的子图绘制结果，整体表现为竖着排列，如果想横着排列，那就是1行2列了：
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不仅可以创建一行或者一列，还可以创建多行多列，指定好整体规模，然后在对应位置画各个子图就可以了，如果在当前子图位置没有执行绘图操作，该位置子图也会空出来：
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绘图完成之后，通常会在图上加一些解释说明，也就是标注：
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上述输出图形中就加上了需要的注释和说明。
 
迪哥说：关于参数的用法和选择，最简单的方法就是对照其API文档看有哪些可选参数，再动手把图形展示出来，每个参数的含义就很明显。
 
上图中显示了网格，有时为了整体的美感和需求也可以把网格隐藏起来，通过plt.gca()来获得当前图表，然后改变其属性值：
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上述输出结果看起来光秃秃的不好看，还是往里面添加一些实际数据吧，估计更多人喜欢隐藏上方和右方的坐标轴，然后带着网格线，可能更好看一些：
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在细节设置中，可以调节的参数太多，例如在x轴上，如果字符太多，横着写容易堆叠在一起了，这该怎么办呢？
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横着写不下，也可以斜着写，这些都可以自定义设置。在绘制多个线条或者多个类别数据时，之前我们用颜色来区别，但是还没有给出颜色和类别的对应关系，此时就需要使用legend()函数来指定：
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其中loc='best'相当于让工具包自己找一个合适的位置来显示图表中颜色所对应的类别，当然其位置也可以自己指定，那么都有哪些可选项呢？别忘了help函数，可以直接打印出所有可调参数：
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loc参数中还可以指定特殊位置：
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迪哥说：在Matplotlib中，绘制一个图表还是比较容易的，只需要传入数据即可，但是想把图表展示得完美就得慢慢调整了，其中能涉及的参数还是比较多的。最偷懒的方法就是寻找一个绘图的模板，然后把所需数据传入即可，在Matplotlib官网和Sklearn官网的实例中均有绘好的图表，这些都可以作为平时的积累。
 
4.1.3 风格设置
 
首先可以查看一下Matplotlib有哪些能调用的风格，代码如下：
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默认的风格代码如下：
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可以通过plt.style.use()函数来改变当前风格，再来尝试几种：
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上述代码展示了几种常用的风格，个人而言还是觉得默认的风格最清晰、简洁，大家可以根据自己的喜好选择相应的绘图风格。
 
4.2 常用图表绘制
 
对于不同的任务，就要根据具体需求选择不同类型的图表，例如条形图、折线图、盒图等，在表现形式上各不相同，但是其各自的绘制方法基本一致。
 
4.2.1 条形图
 
在对比数据特征的时候，条形图是最常用的方法，在Matplotlib中的调用方法也很简单：
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在绘图过程中，有时需要考虑误差棒，以表示数据或者实验的偏离情况，做法也很简单，在bar()函数中，已经有现成的yerr和xerr参数，直接赋值即可：
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既然是进行数据的对比分析，也可以加入更多对比细节，先把条形图绘制出来，细节都可以慢慢添加：
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如果想把条形图画得更个性一些，也可以让各种线条看起来不同：
 

 [image: ]

 
4.2.2 盒图
 
盒图(boxplot)主要由最小值(min)、下四分位数(Q1)、中位数(median)、上四分位数(Q3)、最大值(max)五部分组成。当然也可以按照自己的喜好加入其他指标，代码如下：
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在每一个小盒图中，从下到上就分别对应之前说的5个组成部分，计算方法如下：
 
•IQR=Q3–Q1，即上四分位数与下四分位数之间的差；
 
•min=Q1–1.5×IQR，正常范围的下限；
 
•max=Q3+1.5×IQR，正常范围的上限。
 
其中的方块代表异常点或者离群点，离群点就是超出上限或下限的数据点，所以用盒图可以很方便地观察离群点的情况。
 
boxplot()函数就是主要绘图部分，其他细节部分都是通用的。sym参数用来展示异常点的符号，可以用正方形，也可以用加号，这取决于你的喜好。vert参数表示是否要竖着画，它与条形图一样，也可以横着画。可选参数还是比较多的，如果大家想看完整的参数，最直接的办法就是：
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•x：指定要绘制箱线图的数据。
 
•notch：是否以凹口的形式展现箱线图，默认非凹口。
 
•sym：指定异常点的形状，默认为+号显示。
 
•vert：是否需要将箱线图垂直摆放，默认垂直摆放。
 
•positions：指定箱线图的位置，默认为[0,1,2…]。
 
•widths：指定箱线图的宽度，默认为0.5。
 
•patch_artist：是否填充箱体的颜色。
 
•meanline：是否用线的形式表示均值，默认用点来表示。
 
•showmeans：是否显示均值，默认不显示。
 
•showcaps：是否显示箱线图顶端和末端的两条线，默认显示。
 
•showbox：是否显示箱线图的箱体，默认显示。
 
•showfliers：是否显示异常值，默认显示。
 
•boxprops：设置箱体的属性，如边框色、填充色等。
 
•labels：为箱线图添加标签，类似于图例的作用。
 
•filerprops：设置异常值的属性，如异常点的形状、大小、填充色等。
 
•medianprops：设置中位数的属性，如线的类型、粗细等。
 
•meanprops：设置均值的属性，如点的大小、颜色等。
 
•capprops：设置箱线图顶端和末端线条的属性，如颜色、粗细等。
 
可以发现，boxplot函数竟然有这么多参数可供选择，所以画出来一个基本图形很容易，但是想做得完美就很难了。
 
迪哥说：我觉得大家还是把重点放到后续的机器学习算法和实战建模中，对于这些可视化的操作先熟悉一下就好，毕竟大家不是美工嘛。
 
还有一种图形与盒图长得有点相似，叫作小提琴图(violinplot)。绘制方法也相同，可以对比一下：
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小提琴图给人以“胖瘦”的感觉，越“胖”表示当前位置的数据点分布越密集，越“瘦”则表示此处数据点比较稀疏。小提琴图没有展示出离群点，而是从数据的最小值、最大值开始展示。
 
4.2.3 直方图与散点图
 
直方图(Histogram)可以更清晰地表示数据的分布情况，还是先画一个来看看：
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画直方图的时候，需要指定一个bins，也就是按照什么区间来划分，例如np.arange(−10,10,5)=array([−10,−5,0,5])。
 
如果想同时展示不同类别数据的分布情况，也可以分别绘制，但是要更透明一些，否则就会堆叠在一起：
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散点图就更常见啦，只要有数据就能绘制，通常还可以用散点图来表示特征之间的相关性，调用scatter()函数即可：
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4.2.4 3D图
 
如果要展示三维数据情况，就需要用到3D图：
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这样就形成了一个空白的3D图，接下来只需要往里面填充数据即可：
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由于3D图是立体的，还可以对其进行旋转操作，以不同的视角观察结果，只需在最后加入ax.view_init()函数，并在其中设置旋转的角度即可（见图4-2）。
 
 
 [image: ] 
 图4-2 旋转3D图
 

 
其他图表的3D图绘制方法相同，只需要调用各自的绘图函数即可：
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4.2.5 布局设置
 
几种基本的绘图方法都给大家进行了演示，把多个图表总结在一起进行对比也是很常见的方法，之前讲解了调用子图的方法，但是看起来各个部分都是同样的大小，没有突出某一主题，使用时也可以自定义子图的布局：
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不同子图的规模不同，在布局时，也可以在图表中再嵌套子图：
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本章总结
 
本章介绍了可视化库Matplotlib的基本使用方法，绘制图表还是比较方便的，只需1行核心代码就够了，如果想画得更精致，就要用各种参数慢慢尝试。其实在进行绘图展示的时候很少有人自己从头去写，基本上都是拿一个差不多的模板，再把实际需要的数据传进去，现在给大家推荐——sklearn工具包的官方实例（见图4-3），里面有很多可视化展示结果，画得比较精致，而且都和机器学习相关，需要时直接取一个模板即可。
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 图4-3 可视化展示模板
 

第5章 回归算法
 
在实际任务中经常需要预测一个指标，例如去银行贷款，银行会根据个人信息返回一个贷款金额，这就是回归问题。还有一种情况就是银行会不会发放贷款的问题，也就是分类问题。回归算法是机器学习中经典的算法之一，本章主要介绍线性回归与逻辑回归算法，分别对应回归与分类问题，并结合梯度下降优化思想进行参数求解。
 
5.1 线性回归算法
 
线性回归是回归算法中最简单、实用的算法之一，在机器学习中很多知识点都是通用的，掌握一个算法相当于掌握一种思路，其他算法中会继续沿用的这个思路。
 
假设某个人去银行准备贷款，银行首先会了解这个人的基本信息，例如年龄、工资等，然后输入银行的评估系统中，以此决定是否发放贷款以及确定贷款的额度，那么银行是如何进行评估的呢？下面详细介绍银行评估系统的建模过程。假设表5-1是银行贷款数据，相当于历史数据。
 
 
 表5-1 银行贷款数据
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银行评估系统要做的就是基于历史数据建立一个合适的回归模型，只要有新数据传入模型中，就会返回一个合适的预测结果值。在这里，工资和年龄都是所需的数据特征指标，分别用x1和x2表示，贷款额度就是最终想要得到的预测结果，也可以叫作标签，用y表示。其目的是得到x1、x2与y之间的联系，一旦找到它们之间合适的关系，这个问题就解决了。
 
5.1.1 线性回归方程
 
目标明确后，数据特征与输出结果之间的联系能够轻易得到吗？在实际数据中，并不是所有数据点都整齐地排列成一条线，如图5-1所示。
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 图5-1 数据点分布情况
 

 
圆点代表输入数据，也就是用户实际得到的贷款金额，表示真实值。平面代表模型预测的结果，表示预测值。可以观察到实际贷款金额是由数据特征x1和x2共同决定的，由于输入的特征数据都会对结果产生影响，因此需要知道x1和x2对y产生多大影响。我们可以用参数θ来表示这个含义，假设θ1表示年龄的参数，θ2表示工资的参数，拟合的平面计算式如下：
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既然已经给出回归方程，那么找到最合适的参数θ这个问题也就解决了。
 
再强调一点，θ0为偏置项，但是在式（5.1）中并没有θ0x0项，那么如何进行整合呢？
 
迪哥说：在进行数值计算时，为了使得整体能用矩阵的形式表达，即便没有x0项也可以手动添加，只需要在数据中加入一列x0并且使其值全部为1即可，结果不变。
 
5.1.2 误差项分析
 
看到这里，大家有没有发现一个问题——回归方程的预测值和样本点的真实值并不是一一对应的，如图5-1所示。说明数据的真实值和预测值之间是有差异的，这个差异项通常称作误差项ε。它们之间的关系可以这样解释：在样本中，每一个真实值和预测值之间都会存在一个误差。
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其中，i为样本编号；θTx(i)为预测值；y(i)为真实值。
 
关于这个误差项，它的故事就多啦，接下来所有的分析与推导都是由此产生的。先把下面这句看起来有点复杂的解释搬出来：误差ε是独立且具有相同的分布，并且服从均值为0方差为θ2的高斯分布。突然搞出这么一串描述，可能大家有点懵，下面分别解释一下。
 
所谓独立，例如，张三和李四一起来贷款，他俩没关系也互不影响，这就是独立关系，银行会平等对待他们（张三来银行跟银行工作人员说：“后面那是我兄弟，你们得多贷给他点钱。”银行会理他吗？）。
 
相同分布是指符合同样的规则，例如张三和李四分别去农业银行和建设银行，这就很难进行对比分析了，因为不同银行的规则不同，需在相同银行的条件下来建立这个回归模型。
 
高斯分布用于描述正常情况下误差的状态，银行贷款时可能会多给点，也可能会少给点，但是绝大多数情况下这个浮动不会太大，比如多或少三五百元。极少情况下浮动比较大，例如突然多给20万，这种可能性就不大。图5-2是高斯分布曲线，可以发现在均值两侧较近地方的可能性较大，越偏离的情况可能性就越小。
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 图5-2 高斯分布
 

 
这些知识点不是线性回归特有的，基本所有的机器学习算法的出发点都在此，由此也可以展开分析，数据尽可能取自相同的源头，当拿到一份数据集时，建模之前肯定要进行洗牌操作，也就是打乱其顺序，让各自样本的相关性最低。
 
迪哥说：高斯分布也就是正态分布，是指数据正常情况下的样子，机器学习中会经常用到这个概念。
 
5.1.3 似然函数求解
 
现在已经对误差项有一定认识了，接下来要用它来实际干点活了，高斯分布的表达式为：
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大家应该对这个公式并不陌生，但是回归方程中要求的是参数θ，这里好像并没有它的影子，没关系来转换一下，将y(i)=θTx(i)+ε(i)代入式（5.3），可得：
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该怎么理解这个公式呢？先来给大家介绍一下似然函数：假设参加超市的抽奖活动，但是事前并不知道中奖的概率是多少，观察一会儿发现，前面连着10个参与者都获奖了，即前10个样本数据都得到了相同的结果，那么接下来就会有100%的信心认为自己也会中奖。因此，如果超市中奖这件事受一组参数控制，似然函数就是通过观察样本数据的情况来选择最合适的参数，从而得到与样本数据相似的结果。
 
现在解释一下式（5.4）的含义，基本思路就是找到最合适的参数来拟合数据点，可以把它当作是参数与数据组合后得到的跟标签值一样的可能性大小（如果预测值与标签值一模一样，那就做得很完美了）。对于这个可能性来说，大点好还是小点好呢？当然是大点好了，因为得到的预测值跟真实值越接近，意味着回归方程做得越好。所以就有了极大似然估计，找到最好的参数θ，使其与X组合后能够成为Y的可能性越大越好。
 
下面给出似然函数的定义：
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其中，i为当前样本，m为整个数据集样本的个数。
 
此外，还要考虑，建立的回归模型是满足部分样本点还是全部样本点呢？应该是尽可能满足数据集整体，所以需要考虑所有样本。那么如何解决乘法问题呢？一旦数据量较大，这个公式就会相当复杂，这就需要对似然函数进行对数变换，让计算简便一些。
 
如果对式（5.5）做变换，得到的结果值可能跟原来的目标值不一样了，但是在求解过程中希望得到极值点，而非极值，也就是能使L(θ)越大的参数θ，所以当进行变换操作时，保证极值点不变即可。
 
迪哥说：在对数中，可以将乘法转换成加法，即log(A·B)=logA+logB。
 
对式（5.5）两边计算其对数结果，可得：
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一路走到这里，公式变换了很多，别忘了要求解的目标依旧是使得式（5.6）取得极大值时的极值点（参数和数据组合之后，成为真实值的可能性越大越好）。先来观察一下，在减号两侧可以分成两部分，左边部分[image: ]可以当作一个常数项，因为它与参数θ没有关系。对于右边部分[image: ]来说，由于有平方项，其值必然恒为正。整体来看就是要使得一个常数项减去一个恒正的公式的值越大越好，由于常数项不变，那就只能让右边部分[image: ]越小越好，[image: ]可以认为是一个常数，故只需让[image: ]越小越好，这就是最小二乘法。
 
虽然最后得到的公式看起来既简单又好理解，就是让预测值和真实值越接近越好，但是其中蕴含的基本思想还是比较有学习价值的，对于理解其他算法也是有帮助的。
 
迪哥说：在数学推导过程中，建议大家理解每一步的目的，这在面试或翻阅资料时都是有帮助的。
 
5.1.4 线性回归求解
 
搞定目标函数后，下面讲解求解方法，列出目标函数列如下：
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既然要求极值（使其得到最小值的参数θ），对式（5.7）计算其偏导数即可：
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经过一系列的矩阵求导计算就得到最终的结果（关于矩阵求导知识，了解即可），但是，如果式（5.8）中矩阵不可逆会怎么样？显然那就得不到结果了。
 
其实大家可以把线性回归的结果当作一个数学上的巧合，真的就是恰好能得出这样一个值。但这和机器学习的思想却有点矛盾，本质上是希望机器不断地进行学习，越来越聪明，才能找到最适合的参数，但是机器学习是一个优化的过程，而不是直接求解的过程。
 
5.2 梯度下降算法
 
机器学习的核心思想就是不断优化寻找更合适的参数，当给定一个目标函数之后，自然就是想办法使真实值和预测值之间的差异越小越好，那么该怎么去做这件事呢？可以先来想一想下山问题（见图5-3）。
 
为什么是下山呢？因为在这里把目标函数比作山，到底是上山还是下山问题，取决于你优化的目标是越大越好（上山）还是越小越好（下山），而基于最小二乘法判断是下山问题。
 
那该如何下山呢？看起有两个因素可控制——方向与步长，首先需要知道沿着什么方向走，并且按照该方向前进，在山顶大致一看很多条路可以下山，是不是随便选择一个差不多的方向呢？这好像有点随意，随便散散步就下山了。但是现在情况有点紧急，目标函数不会让你慢慢散步下去，而是希望能够快速准确地到达山坡最低点，这该怎么办呢？别着急——梯度下降算法来了。
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 图5-3 下山问题
 

 
5.2.1 下山方向选择
 
首先需要明确的是什么方向能够使得下山最快，那必然是最陡峭的，也就是当前位置梯度的反方向（目标函数J(θ)关于参数θ的梯度是函数上升最快的方向，此时是一个下山问题，所以是梯度的反方向）。当沿着梯度方向下山的时候，位置也在不断发生变化，所以每前进一小步之后，都需要停下来再观察一下接下来的梯度变成什么方向，每次前进都沿着下山最快的也就是梯度的反方向进行（见图5-4）。
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 图5-4 梯度方向
 

 
到这里相信大家已经对梯度下降有了一个直观的认识了，总结一下，就是当要求一个目标函数极值的时候，按照机器学习的思想直接求解看起来并不容易，可以逐步求其最优解。首先确定优化的方向（也就是梯度），再去实际走那么一步（也就是下降），反复执行这样的步骤，就慢慢完成了梯度下降任务，每次优化一点，累计起来就是一个大成绩。
 
迪哥说：在梯度下降过程中，通常每一步都走得很小心，也就是每一次更新的步长都要尽可能小，才能保证整体的稳定，因为如果步长过大，可能偏离合适的方向。
 
5.2.2 梯度下降优化
 
还记得要优化的目标函数吧：[image: ]，目标就是找到最合适的参数θ，使得目标函数值最小。这里x是数据，y是标签，都是固定的，所以只有参数θ会对最终结果产生影响，此外，还需注意参数θ并不是一个值，可能是很多个参数共同决定了最终的结果，如图5-5所示。
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 图5-5 目标函数优化
 

 
当进行优化的时候，该怎么处理这些参数呢？其中θ0与θ1分别和不同的数据特征进行组合（例如工资和年龄），按照之前的想法，既然x1和x2是相互独立的，那么在参数优化的时候自然需要分别考虑θ0和θ1的情况，在实际计算中，需要分别对θ0和θ1求偏导，再进行更新。
 
下面总结一下梯度下降算法。
 
第①步：找到当前最合适的方向，对于每个参数都有其各自的方向。
 
第②步：走一小步，走得越快，方向偏离越多，可能就走错路了。
 
第③步：按照方向与步伐去更新参数。
 
第④步：重复第1步~第3步。
 
首先要明确目标函数，可以看出多个参数都会对结果产生影响，那么要做的就是在各个参数上去寻找其对应的最合适的方向，接下来就是去走那么一小步，为什么是一小步呢？因为当前求得的方向只是瞬时最合适的方向，并不意味着这个方向一直都是正确的，这就要求不断进行尝试，每走一小步都要寻找接下来最合适的方向。
 
5.2.3 梯度下降策略对比
 
原理还是比较容易理解的，接下来就要看实际应用了，这里假设目标函数仍然是J(Q)=[image: ]。
 
在梯度下降算法中有3种常见的策略：批量梯度下降、随机梯度下降和小批量梯度下降，这3种策略的基本思想都是一致的，只是在计算过程中选择样本的数量有所不同，下面分别进行讨论。
 
（1）批量梯度下降。此时需要考虑所有样本数据，每一次迭代优化计算在公式中都需要把所有的样本计算一遍，该方法容易得到最优解，因为每一次迭代的时候都会选择整体最优的方向。方法虽好，但也存在问题，如果样本数量非常大，就会导致迭代速度非常慢，下面是批量梯度下降的计算公式：
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细心的读者应该会发现，在更新参数的时候取了一个负号，这是因为现在要求解的是一个下山问题，即沿着梯度的反方向去前进。其中[image: ]表示对所选择的样本求其平均损失，i表示选择的样本数据，j表示特征。例如表示工资所对应的参数，在更新时数据也需选择工资这一列，这是一一对应的关系。在更新时还涉及系数a，其含义就是更新幅度的大小，也就是之前讨论的步长，下节还会详细讨论其作用。
 
（2）随机梯度下降。考虑批量梯度下降速度的问题，如果每次仅使用一个样本，迭代速度就会大大提升。那么新的问题又来了，速度虽快，却不一定每次都朝着收敛的方向，因为只考虑一个样本有点太绝对了，要是拿到的样本是异常点或者错误点可能还会导致结果更差。下面是随机梯度下降的计算公式，它与批量梯度下降的计算公式的区别仅在于选择样本数量：
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（3）小批量梯度下降。综合考虑批量和随机梯度下降的优缺点，是不是感觉它们都太绝对了，要么全部，要么一个，如果在总体样本数据中选出一批不是更好吗？可以是10个、100个、1000个，但是程序员应该更喜欢16、32、64、128这些数字，所以通常见到的小批量梯度下降都是这类值，其实并没有特殊的含义。下面我们来看一下选择10个样本数据进行更新的情况：
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本节对比了不同梯度下降的策略，实际中最常使用的是小批量梯度下降，通常会把选择的样本个数叫作batch，也就是32、64、128这些数，那么数值的大小对结果有什么影响呢？可以说，在时间和硬件配置允许的条件下，尽可能选择更大的batch吧，这会使得迭代优化结果更好一些。
 
5.2.4 学习率对结果的影响
 
选择合适的更新方向，这只是一方面，下面还需要走走看，可以认为步长就是学习率（更新参数值的大小），通常都会选择较小的学习率，以及较多的迭代次数，正常的学习曲线走势如图5-6所示。
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 图5-6 正常迭代优化时曲线形状
 

 
由图5-6可见，随着迭代的进行，目标函数会逐渐降低，直到达到饱和收敛状态，这里只需观察迭代过程中曲线的形状变化，具体数值还是需要结合实际数据。
 
如果选择较大的学习率，会对结果产生什么影响呢？此时学习过程可能会变得不平稳，因为这一步可能跨越太大了，偏离了正确的方向，如图5-7所示。
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 图5-7 较大学习率对结果的影响
 

 
在迭代过程中出现不平稳的现象，目标函数始终没能达到收敛状态，甚至学习效果越来越差，这很可能是学习率过大或者选择样本数据过小以及数据预处理问题所导致的。
 
学习率通常设置得较小，但是学习率太小又会使得迭代速度很慢，那么，如何寻找一个适中的值呢（见图5-8）？
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 图5-8 选择合适的学习率
 

 
如图5-8所示，较大的学习率并不会使得目标函数降低，较小的学习率看起来还不错，可以选择较多的迭代次数来保证达到收敛状态，所以，在实际中宁肯花费更多时间，也不要做无用功。
 
迪哥说：学习率的选择是机器学习任务中非常重要的一部分，调参过程同样也是反复进行实验，以选择最合适的各项参数，通用的做法就是从较小的学习率开始尝试，如果遇到不平稳现象，那就调小学习率。
 
5.3 逻辑回归算法
 
接下来再来讨论一下逻辑回归算法，可能会认为逻辑回归算法是线性回归算法的升级，还是属于回归任务吧？其实并不是这样的，逻辑回归本质上是一个经典的二分类问题，要做的任务性质发生了变化，也就是一个是否或者说0/1问题，有了线性回归的基础，只需稍作改变，就能完成分类任务。
 
5.3.1 原理推导
 
先来回顾一下线性回归算法得到的结果：输入特征数据，输出一个具体的值，可以把输出值当作一个得分值。此时如果想做一个分类任务，要判断一个输入数据是正例还是负例，就可以比较各自的得分值，如果正例的得分值高，那么就说明这个输入数据属于正例类别。
 
例如，在图5-9中分别计算当前输入属于猫和狗类别的得分值，通过其大小确定最终的分类结果。但是在分类任务中用数值来表示结果还是不太恰当，如果能把得分值转换成概率值，就变得容易理解。假设正例的概率值是0.02，那么负例就是1–0.02=0.98（见图5-10）。
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 图5-9 预测类别得分值

 [image: ]

 
图5-10 预测类别概率值
 
那么如何得到这个概率值呢？先来介绍下Sigmoid函数，定义如下：
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在Sigmoid函数中，自变量z可以取任意实数，其结果值域为[0,1]，相当于输入一个任意大小的得分值，得到的结果都在[0,1]之间，恰好可以把它当作分类结果的概率值。
 
判断最终分类结果时，可以选择以0.5为阈值来进行正负例类别划分，例如输入数据所对应最终的结果为0.7，因0.7大于0.5，就归为正例（见图5-11）。后续在案例实战中还会详细进行对比分析。
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 图5-11 Sigmoid函数
 

 
下面梳理一下计算流程，首先得到得分值，然后通过Sigmoid函数转换成概率值，公式如下：
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这个公式与线性回归方程有点相似，仅仅多了Sigmoid函数这一项。x依旧是特征数据，θ依旧是每个特征所对应的参数。下面对正例和负例情况分别进行分析。
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由于是二分类任务，当正例概率为hθ(x)时，负例概率必为1−hθ(x)。对于标签的选择，当y=1时为正例，y=0时为负例。为什么选择0和1呢？其实只是一个代表，为了好化简。在推导过程中，如果分别考虑正负例情况，计算起来十分麻烦，也可以将它们合并起来：
 
当y=0时，p(y=0|x;Q)=(hQ(x))y(1-hQ(x))1-y=1-hQ(x)
 
当y=1时，p(y|x;Q)=(hQ(x))y(1-hQ(x))1-y=hQ(x)
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式（5.15）将两个式子合二为一，用一个通项来表示，目的是为了更方后续的求解推导。
 
5.3.2 逻辑回归求解
 
逻辑回归该如何进行求解呢？之前在推导线性回归的时候得出了目标函数，然后用梯度下降方法进行优化求解，这里貌似只多一项Sigmoid函数，求解的方式还是一样的。首先得到似然函数：
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对上式两边取对数，进行化简，结果如下：
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这里有一点区别，之前在最小二乘法中求的是极小值，自然用梯度下降，但是现在要求的目标却是极大值（极大似然估计），通常在机器学习优化中需要把上升问题转换成下降问题，只需取目标函数的相反数即可：
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此时，只需求目标函数的极小值，按照梯度下降的方法，照样去求偏导：
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上式直接给出了求偏导的结果，计算量其实并不大，但有几个角标容易弄混，这里再来强调一下，下标i表示样本，也就是迭代过程中，选择的样本编号；下标j表示特征编号，也是参数编号，因为参数θ和数据特征是一一对应的关系。观察可以发现，对θj求偏导，最后得到的结果也是乘以xj，这表示要对哪个参数进行更新，需要用其对应的特征数据，而与其他特征无关。
 
得到上面这个偏导数后，就可以对参数进行更新，公式如下：
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这样就得到了在逻辑回归中每一个参数该如何进行更新，求解方法依旧是迭代优化的思想。找到最合适的参数θ，任务也就完成了。最后来总结一下逻辑回归的优点。
 
1.简单实用，在机器学习中并不是一味地选择复杂的算法，简单高效才是王道。
 
2.结果比较直观，参数值的意义可以理解，便于分析。
 
3.简单的模型，泛化能力更强，更通用。
 
基于这些优点，民间有这样的传说：遇到分类问题都是先考虑逻辑回归算法，能解决问题根本不需要复杂的算法。这足以看出其在机器学习中的地位，往往简单的方法也能得到不错的结果，还能大大降低其过拟合风险，何乐而不为呢？
 
本章总结
 
本章讲解了机器学习中两大核心算法：线性回归与逻辑回归，分别应用于回归与分类任务中。在求解过程中，机器学习的核心思想就是优化求解，不断寻找最合适的参数，梯度下降算法也由此而生。在实际训练模型时，还需考虑各种参数对结果的影响，在后续实战案例中，这些都需要通过实验来进行调节。在原理推导过程中，涉及很多细小知识点，这些并不是某一个算法所特有的，在后续的算法学习过程中还会看到它们的影子，慢慢大家就会发现机器学习中的各种套路了。
第6章 逻辑回归项目实战——信用卡欺诈检测
 
现在大家已经熟悉了逻辑回归算法，接下来就要真刀实枪地用它来做些实际任务。本章从实战的角度出发，以真实数据集为背景，一步步讲解如何使用Python工具包进行实际数据分析与建模工作。
 
6.1 数据分析与预处理
 
假设有一份信用卡交易记录，遗憾的是数据经过了脱敏处理，只知道其特征，却不知道每一个字段代表什么含义，没关系，就当作是一个个数据特征。在数据中有两种类别，分别是正常交易数据和异常交易数据，字段中有明确的标识符。要做的任务就是建立逻辑回归模型，以对这两类数据进行分类，看起来似乎很容易，但实际应用时会出现各种问题等待解决。
 
熟悉任务目标后，第一个想法可能是直接把数据传到算法模型中，得到输出结果就好了。其实并不是这样，在机器学习建模任务中，要做的事情还是很多的，包括数据预处理、特征提取、模型调参等，每一步都会对最终的结果产生影响。既然如此，就要处理好每一步，其中会涉及机器学习中很多细节，这些都是非常重要的，基本上所有实战任务都会涉及这些问题，所以大家也可以把这份解决方案当作一个套路。
 
迪哥说：学习过程也是积累的过程，建议读者打开本章Notebook代码，跟着教程一步步实践，最终转化成自己的思想。
 
6.1.1 数据读取与分析
 
先把任务所需的工具包导入进来，有了这些武器，处理数据就轻松多了：
 

 [image: ]

 
信用卡交易记录数据是一个.csv文件，里面包含近30万条数据，规模很大，首先使用Pandas工具包读取数据（见图6-1）：
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如图6-1所示，原始数据为个人交易记录，该数据集总共有31列，其中数据特征有30列，Time列暂时不考虑，Amount列表示贷款的金额，Class列表示分类结果，若Class为0代表该条交易记录正常，若Class为1代表交易异常。
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 图6-1 信用卡交易记录数据集
 

 
拿到这样一份原始数据之后，直观感觉就是数据已经是处理好的特征，只需要对其进行建模任务即可。但是，上述输出结果只展示了前5条交易记录并且发现全部是正常交易数据，在实际生活中似乎正常交易也占绝大多数，异常交易仅占一少部分，那么，在整个数据集中，样本分布是否均衡呢？也就是说，在Class列中，正常数据和异常数据的比例是多少？绘制一份图表更能清晰说明：
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上述代码首先计算出Class列中各个指标的个数，也就是0和1分别有多少个。为了更直观地显示，数据绘制成条形图，从上图中可以发现，似乎只有0没有1（仔细观察，其实是1的比例太少），说明数据中绝大多数是正常数据，异常数据极少。
 
这个问题看起来有点严峻，数据极度不平衡会对结果造成什么影响呢？模型会不会一边倒呢？认为所有数据都是正常的，完全不管那些异常的，因为异常数据微乎其微，这种情况出现的可能性很大。我们的任务目标就是找到异常数据，如果模型不重视异常数据，结果就没有意义了，所以，首先要做的就是改进不平衡数据。
 
迪哥说：在机器学习任务中，加载数据后，首先应当观察数据是否存在问题，先把问题处理掉，再考虑特征提取与建模任务。
 
6.1.2 样本不均衡解决方案
 
那么，如何解决数据标签不平衡问题呢？首先，造成数据标签不平衡的最根本的原因就是它们的个数相差悬殊，如果能让它们的个数相差不大，或者比例接近，这个问题就解决了。基于此，提出以下两种解决方案。
 
（1）下采样。既然异常数据比较少，那就让正常样本和异常样本一样少。例如正常样本有30W个，异常样本只有500个，若从正常样本中随机选出500个，它们的比例就均衡了。虽然下采样的方法看似很简单，但是也存在瑕疵，即使原始数据很丰富，下采样过后，只利用了其中一小部分，这样对结果会不会有影响呢？
 
（2）过采样。不想放弃任何有价值的数据，只能让异常样本和正常样本一样多，怎么做到呢？异常样本若只有500个，此时可以对数据进行变换，假造出来一些异常数据，数据生成也是现阶段常见的一种套路。虽然数据生成解决了异常样本数量的问题，但是异常数据毕竟是造出来的，会不会存在问题呢？
 
这两种方案各有优缺点，到底哪种方案效果更好呢？需要进行实验比较。
 
迪哥说：在开始阶段，应当多提出各种解决和对比方案，尽可能先把全局规划制定完整，如果只是想一步做一步，会做大量重复性操作，降低效率。
 
6.1.3 特征标准化
 
既然已经有了解决方案，是不是应当按照制订的计划准备开始建模任务呢？千万别心急，还差好多步呢，首先要对数据进行预处理，可能大家觉得机器学习的核心就是对数据建模，其实建模只是其中一部分，通常更多的时间和精力都用于数据处理中，例如数据清洗、特征提取等，这些并不是小的细节，而是十分重要的核心内容。目的都是使得最终的结果更好，我经常说：“数据特征决定结果的上限，而模型的调优只决定如何接近这个上限。”
 
观察图6-2可以发现，Amount列的数值变化幅度很大，而V1～V28列的特征数据的数值都比较小，此时Amount列的数值相对来说比较大。这会产生什么影响呢？模型对数值是十分敏感的，它不像人类能够理解每一个指标的物理含义，可能会认为数值大的数据相对更重要（此处仅是假设）。但是在数据中，并没有强调Amount列更重要，而是应当同等对待它们，因此需要改善一下。
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 图6-2 数据特征
 

 
特征标准化就是希望数据经过处理后得到的每一个特征的数值都在较小范围内浮动，公式如下：
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其中，Z为标准化后的数据；X为原始数据；Xmean为原始数据的均值；std(X)为原始数据的标准差。
 
如果把式（6.1）的过程进行分解，就会更加清晰明了。首先将数据的各个维度减去其各自的均值，这样数据就是以原点为中心对称。其中数值浮动较大的数据，其标准差也必然更大；数值浮动较小的数据，其标准差也会比较小。再将结果除以各自的标准差，就相当于让大的数据压缩到较小的空间中，让小的数据能够伸张一些，对于图6-3所示的二维数据，就得到其标准化之后的结果，以原点为中心，各个维度的取值范围基本一致。
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 图6-3 数据标准化过程
 

 
接下来，很多数据处理和机器学习建模任务都会用到sklearn工具包，这里先做简单介绍，该工具包提供了几乎所有常用的机器学习算法，仅需一两行代码，即可完成建模工作，计算也比较高效。不仅如此，还提供了非常丰富的数据预处理与特征提取模块，方便大家快速上手处理数据特征。它是Python中非常实用的机器学习建模工具包，在后续的实战任务中，都会出现它的身影。
 
sklearn工具包提供了在机器学习中最核心的三大模块（Classification、Regression、Clustering）的实现方法供大家调用，还包括数据降维（Dimensionality reduction）、模型选择（Model selection）、数据预处理（Preprocessing）等模块，功能十分丰富，如图6-4所示。在初学阶段，大家还可以参考Examples模块，基本上所有算法和函数都配套相应的实例程序供大家参考（见图6-5）。
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 图6-4 sklearn工具包
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图6-5 sklearn工具包Examples模块
 
sklearn工具包还提供了很多实际应用的例子，并且配套相应的代码与可视化展示方法，简直就是一条龙服务，非常适合大家学习与理解，如图6-6所示。
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 图6-6 Examples示例代码
 

 
迪哥说：sklearn最常用的是其API文档，如图6-7所示，无论执行建模还是预处理任务，都需先熟悉其函数功能再使用。
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 图6-7 sklearn API文档
 

 
使用sklearn工具包来完成特征标准化操作，代码如下：
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上述代码使用 StandardScaler方法对数据进行标准化处理，调用时需先导入该模块，然后进行fit_transform操作，相当于执行公式（6.1）。reshape(−1,1)的含义是将传入数据转换成一列的形式（需按照函数输入要求做）。最后用drop操作去掉无用特征。上述输出结果中的normAmount列就是标准化处理后的结果，可见数值都在较小范围内浮动。
 
迪哥说：数据预处理过程非常重要，绝大多数任务都需要对特征数据进行标准化操作（或者其他预处理方法，如归一化等）。
 
6.2 下采样方案
 
下采样方案的实现过程比较简单，只需要对正常样本进行采样，得到与异常样本一样多的个数即可，代码如下：
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整体流程比较简单，首先计算异常样本的个数并取其索引，接下来在正常样本中随机选择指定个数样本，最后把所有样本索引拼接在一起即可。上述输出结果显示，执行下采样方案后，一共有984条数据，其中正常样本和异常样本各占50%，此时数据满足平衡标准。
 
6.2.1 交叉验证
 
得到输入数据后，接下来划分数据集，在机器学习中，使用训练集完成建模后，还需知道这个模型的效果，也就是需要一个测试集，以帮助完成模型测试工作。不仅如此，在整个模型训练过程中，也会涉及一些参数调整，所以，还需要验证集，帮助模型进行参数的调整与选择。
 
突然出现很多种集合，感觉很容易弄混，再来总结一下。
 
首先把数据分成两部分，左边是训练集，右边是测试集，如图6-8所示。训练集用于建立模型，例如以梯度下降来迭代优化，这里需要的数据就是由训练集提供的。测试集是当所有建模工作都完成后使用的，需要强调一点，测试集十分宝贵，在建模的过程中，不能加入任何与测试集有关的信息，否则就相当于透题，评估结果就不会准确。可以自己设定训练集和测试集的大小和比例，8︰2、9︰1都是常见的切分比例。
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 图6-8 训练集与测试集
 

 
接下来需要对数据集再进行处理，如图6-9所示，可以发现测试集没有任何变化，仅把训练集划分成很多份。这样做的目的在于，建模尝试过程中，需要调整各种可能影响结果的参数，因此需要知道每一种参数方案的效果，但是这里不能用测试集，因为建模任务还没有全部完成，所以验证集就是在建模过程中评估参数用的，那么单独在训练集中找出来一份做验证集（例如fold5）不就可以了吗，为什么要划分出来这么多小份呢？
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 图6-9 验证集划分
 

 
迪哥说：在这个实战任务中，涉及非常多的细节知识点，这些知识点是通用的，任何实战都能用上。
 
如果只是单独找出来一份，恰好这一份数据比较简单，那么最终的结果可能会偏高；如果选出来的这一份里面有一些错误点或者离群点，得到的结果可能就会偏低。无论哪种情况，评估结果都会出现一定偏差。
 
为了解决这个问题，可以把训练集切分成多份，例如将训练集分成10份，如图6-10所示。在验证某一次结果时，需要把整个过程分成10步，第一步用前9份当作训练集，最后一份当作验证集，得到一个结果，以此类推，每次都依次用另外一份当作验证集，其他部分当作训练集。这样经过10步之后，就得到10个结果，每个结果分别对应其中每一小份，组合在一起恰好包含原始训练集中所有数据，再对最终得到的10个结果进行平均，就得到最终模型评估的结果。这个过程就叫作交叉验证。
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 图6-10 交叉验证
 

 
交叉验证看起来有些复杂，但是能对模型进行更好的评估，使得结果更准确，从后续的实验中，大家会发现，用不同验证集评估的时候，结果差异很大，所以这个套路是必须要做的。在sklearn工具包中，已经实现好数据集切分的功能，这里需先将数据集划分成训练集和测试集，切分验证集的工作等到建模的时候再做也来得及，代码如下：
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通过输出结果可以发现，在切分数据集时做了两件事：首先对原始数据集进行划分，然后对下采样数据集进行划分。我们最初的目标不是要用下采样数据集建模吗，为什么又对原始数据进行切分操作呢？这里先留一个伏笔，后续将慢慢揭晓。
 
6.2.2 模型评估方法
 
接下来，没错，还没到实际建模任务，还需要考虑模型的评估方法，为什么建模之前要考虑整个过程呢？因为建模是一个过程，需要优先考虑如何评估其价值，而不是仅仅提供一堆模型参数值。
 
准确率是分类问题中最常使用的一个参数，用于说明在整体中做对了多少。下面举一个与这份数据集相似的例子：医院中有1000个病人，其中10个患癌，990个没有患癌，需要建立一个模型来区分他们。假设模型认为病人都没有患癌，只有10个人分类有错，因此得到的准确率高达990/1000，也就是0.99，看起来是十分不错的结果。但是建模的目的是找出患有癌症的病人，即使一个都没找到，准确率也很高。这说明对于不同的问题，需要指定特定的评估标准，因为不同的评估方法会产生非常大的差异。
 
迪哥说：选择合适的评估方法非常重要，因为评估方法是为整个实验提供决策的服务的，所以一定要基于实际任务与数据集进行选择。
 
在这个问题中，癌症患者与非癌症患者人数比例十分不均衡，那么，该如何建模呢？既然已经明确建模的目标是为了检测到癌症患者（异常样本），应当把关注点放在他们身上，可以考虑模型在异常样本中检测到多少个。对于上述问题来说，一个癌症病人都没检测到，意味着召回率（Recall）为0。这里提到了召回率，先通俗理解一下：就是观察给定目标，针对这个目标统计你取得了多大成绩，而不是针对整体而言。
 
如果直接给出计算公式，理解起来可能有点吃力，现在先来解释一下在机器学习以及数据科学领域中常用的名词，理解了这些名词，就很容易理解这些评估方法。
 
下面还是由一个问题来引入，假如某个班级有男生80人，女生20人，共计100人，目标是找出所有女生。现在某次实验挑选出50个人，其中20人是女生，另外还错误地把30个男生也当作女生挑选出来（这里把女生当作正例，男生当作负例）。
 
表6-1列出了TP、TN、FP、FN四个关键词的解释，这里告诉大家一个窍门，不需要死记硬背，从词表面的意思上也可以理解它们。
 
 
 表6-1 TP、TN、FP、FN解释
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（1）TP。首先，第一个词是True，这就表明模型预测结果正确，再看Positive，指预测成正例，组合在一起就是首先模型预测正确，即将正例预测成正例。返回来看题目，选出来的50人中有20个是女生，那么TP值就是20，这20个女生被当作女生选出来。
 
（2）FP。FP表明模型预测结果错误，并且被当作Positive（也就是正例）。在题目中，就是错把男生当作女生选出来。在这里目标是选女生，选出来的50人中有30个却是男的，因此FP等于30。
 
（3）FN。同理，首先预测结果错误，并且被当作负例，也就是把女生错当作男生选出来，题中并没有这个现象，所以FN等于0。
 
（4）TN。预测结果正确，但把负例当作负例，将男生当作男生选出来，题中有100人，选出认为是女生的50人，剩下的就是男生了，所以TN等于50。
 
上述评估分析中常见的4个指标只需要掌握其含义即可。下面来看看通过这4个指标能得出什么结论。
 
•准确率（Accuracy）：表示在分类问题中，做对的占总体的百分比。
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•召回率（Recall）：表示在正例中有多少能预测到，覆盖面的大小。
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•精确度（Precision）：表示被分为正例中实际为正例的比例。
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上面介绍了3种比较常见的评估指标，下面回到信用卡分类问题，想一想在这份检测任务中，应当使用哪一个评估指标呢？由于目的是查看有多少异常样本能被检测出来，所以应当使用召回率进行模型评估。
 
6.2.3 正则化惩罚
 
本小节讨论的是正则化惩罚，这个名字看起来有点别扭，好好的模型为什么要惩罚呢？先来解释一下过拟合的含义。
 
建模的出发点就是尽可能多地满足样本数据，在图6-11中，图6-11（a）中直线看起来有点简单，没有满足大部分数据样本点，这种情况就是欠拟合，究其原因，可能由于模型本身过于简单所导致。再来看图6-11（b），比图6-11（a）所示模型稍微复杂些，可以满足大多数样本点，这是一个比较不错的模型。但是通过观察可以发现，还是没有抓住所有样本点，这只是一个大致轮廓，那么如果能把模型做得更复杂，岂不是更好？再来看图6-11（c），这是一个非常复杂的回归模型，竟然把所有样本点都抓到了，给人的第一感觉是模型十分强大，但是也会存在一个问题—模型是在训练集上得到的，测试集与训练集却不完全一样，一旦进行测试，效果可能不尽如人意。
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 图6-11 过拟合问题
 

 
在机器学习中，通常都是先用简单的模型进行尝试，如果达不到要求，再做复杂一点的，而不是先用最复杂的模型来做，虽然训练集的准确度可以达到99%甚至更高，但是实际应用的效果却很差，这就是过拟合。
 
我们在机器学习任务中经常会遇到过拟合现象，最常见的情况就是随着模型复杂程度的提升，训练集效果越来越好，但是测试集效果反而越来越差，如图6-12所示。
 
对于同一算法来说，模型的复杂程度由谁来控制呢？当然就是其中要求解的参数（例如梯度下降中优化的参数），如果在训练集上得到的参数值忽高忽低，就很可能导致过拟合，所以正则化惩罚就是为解决过拟合准备的，即惩罚数值较大的权重参数，让它们对结果的影响小一点。
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 图6-12 过拟合现象
 

 
还是举一个例子来看看其作用，假设有一条样本数据是x:[1,1,1,1]，现在有两个模型：
 
•θ1：[1,0,0,0]
 
•θ2：[0.25,0.25,0.25,0.25]
 
可以发现，模型参数θ1、θ2与数据x组合之后的结果都为1（也就是对应位置相乘求和的结果）。这是不是意味着两个模型的效果相同呢？再观察发现，两个参数本身有着很大的差异，θ1只有第一个位置有值，相当于只注重数据中第一个特征，其他特征完全不考虑；而θ2会同等对待数据中的所有特征。虽然它们的结果相同，但是，如果让大家来选择，大概都会选择第二个，因为它比较均衡，没有那么绝对。
 
在实际建模中，也需要进行这样的筛选，选择泛化能力更强的也就是都趋于稳定的权重参数。那么如何把控参数呢？此时就需要一个惩罚项，以惩罚那些类似θ1模型的参数，惩罚项会与目标函数组合在一起，让模型在迭代过程中就开始重视这个问题，而不是建模完成后再来调整，常见的有L1和L2正则化惩罚项：
 
•L1正则化：
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•L2正则化：
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两种正则化惩罚方法都对权重参数进行了处理，既然加到目标函数中，目的就是不让个别权重太大，以致对局部产生较大影响，也就是过拟合的结果。在L1正则化中可以对|w|求累加和，但是只直接计算绝对值求累加和的话，例如上述例子中θ1和θ2的结果仍然相同，都等于1，并没有作出区分。这时候L2正则化就登场了，它的惩罚力度更大，对权重参数求平方和，目的就是让大的更大，相对惩罚也更多。θ1的L2惩罚为1，θ2的L2惩罚只有0.25，表明θ1带来的损失更大，在模型效果一致的前提下，当然选择整体效果更优的θ2组模型。
 
细心的读者可能还会发现，在惩罚项的前面还有一个α系数，它表示正则化惩罚的力度。以一种极端情况举例说明：如果α值比较大，意味着要非常严格地对待权重参数，此时正则化惩罚的结果会对整体目标函数产生较大影响。如果α值较小，意味着惩罚的力度较小，不会对结果产生太大影响。
 
迪哥说：最终结果的定论是由测试集决定的，训练集上的效果仅供参考，因为过拟合现象十分常见。
 
6.3 逻辑回归模型
 
历尽千辛万苦，现在终于到建模的时候了，这里需要把上面考虑的所有内容都结合在一起，再用工具包建立一个基础模型就非常简单，难点在于怎样得到最优的结果，其中每一环节都会对结果产生不同的影响。
 
6.3.1 参数对结果的影响
 
在逻辑回归算法中，涉及的参数比较少，这里仅对正则化惩罚力度进行调参实验，为了对比分析交叉验证的效果，对不同验证集分别进行建模与评估分析，代码如下：
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 [image: ]

 
上述代码中，KFold用于选择交叉验证的折数，这里选择5折，即把训练集平均分成5份。c_param是正则化惩罚的力度，也就是正则化惩罚公式中的a。为了观察不同惩罚力度对结果的影响，在建模的时候，嵌套两层for循环，首先选择不同的惩罚力度参数，然后对于每一个参数都进行5折的交叉验证，最后得到其验证集的召回率结果。在sklearn工具包中，所有算法的建模调用方法都是类似的，首先选择需要的算法模型，然后.fit()传入实际数据进行迭代，最后用.predict()进行预测。
 
上述代码可以生成图6-13的输出。先来单独看正则化惩罚的力度C为0.01时，通过交叉验证分别得到5次实验结果，可以发现，即便在相同参数的情况下，交叉验证结果的差异还是很大，其值在0.93～1.0之间浮动，但是千万别小看这几个百分点，建模都是围绕着一步步小的提升逐步优化的，所以交叉验证非常有必要。
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 图6-13 下采样数据集逻辑回归评估分析
 

 
在sklearn工具包中，C参数的意义正好是倒过来的，例如C=0.01表示正则化力度比较大，而C=100则表示力度比较小。看起来有点像陷阱，但既然工具包这样定义了，也只好按照其要求做，所以一定要参考其API文档（见图6-14）。
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 图6-14 参数API文档
 

 
再来对比分析不同参数得到的结果，直接观察交叉验证最后的平均召回率值就可以，不同参数的情况下，得到的结果各不相同，差异还是存在的，所以在建模的时候调参必不可少，可能大家都觉得应该按照经验值去做，但更多的时候，经验值只能提供一个大致的方向，具体的探索还是通过大量的实验进行分析。
 
现在已经完成建模和基本的调参任务，只看这个90%左右的结果，感觉还不错，但是，如果想知道模型的具体表现，需要再深入分析。
 
6.3.2 混淆矩阵
 
预测结果明确之后，还可以更直观地进行展示，这时候混淆矩阵就派上用场了（见图6-15）。
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 图6-15 混淆矩阵
 

 
混淆矩阵中用到的指标值前面已经解释过，既然已经训练好模型，就可以展示其结果，这里用到Matplotlib工具包，大家可以把下面的代码当成一个混淆矩阵模板，用的时候，只需传入自己的数据即可：
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定义好混淆矩阵的画法之后，需要传入实际预测结果，调用之前的逻辑回归模型，得到测试结果，再把数据的真实标签值传进去即可：
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在这份数据集中，目标任务是二分类，所以只有0和1，主对角线上的值就是预测值和真实值一致的情况，深色区域代表模型预测正确（真实值和预测值一致），其余位置代表预测错误。数值10代表有10个样本数据本来是异常的，模型却将它预测成为正常，相当于“漏检”。数值12代表有12个样本数据本来是正常的，却把它当成异常的识别出来，相当于“误杀”。
 
最终得到的召回率值约为0.9319，看起来是一个还不错的指标，但是还有没有问题呢？用下采样的数据集进行建模，并且测试集也是下采样的测试集，在这份测试集中，异常样本和正常样本的比例基本均衡，因为已经对数据集进行过处理。但是实际的数据集并不是这样的，相当于在测试时用理想情况来代替真实情况，这样的检测效果可能会偏高，所以，值得注意的是，在测试的时候，需要使用原始数据的测试集，才能最具代表性，只需要改变传入的测试数据即可，代码如下：
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还记得在切分数据集的时候，我们做了两手准备吗？不仅对下采样数据集进行切分，而且对原始数据集也进行了切分。这时候就派上用场了，得到的召回率值为0.925，虽然有所下降，但是整体来说还是可以的。
 
在实际的测试中，不仅需要考虑评估方法，还要注重实际应用情况，再深入混淆矩阵中，看看还有哪些实际问题。上图中左下角的数值为11，看起来没有问题，说明有11个漏检的，只比之前的10个多1个而已。但是，右上角有一个数字格外显眼——7949，意味着有7949个样本被误杀。好像之前用下采样数据集进行测试的时候没有注意到这一点，因为只有20个样本被误杀。但是，在实际的测试集中却出现了这样的事：整个测试集一共只有100多个异常样本，模型却误杀掉7949个，有点夸张了，根据实际业务需求，后续肯定要对检测出来的异常样本做一些处理，比如冻结账号、电话询问等，如果误杀掉这么多样本，实际业务也会出现问题。
 
迪哥说：在测试中还需综合考虑，不仅要看模型具体的指标值（例如召回率、精度等），还需要从实际问题角度评估模型到底可不可取。
 
问题已经很严峻，模型现在出现了大问题，该如何改进呢？是对模型调整参数，不断优化算法呢？还是在数据层面做一些处理呢？一般情况下，建议大家先从数据下手，因为对数据做变换要比优化算法模型更容易，得到的效果也更突出。不要忘了之前提出的两种方案，而且过采样方案还没有尝试，会不会发生一些变化呢？下面就来揭晓答案。
 
6.3.3 分类阈值对结果的影响
 
回想一下逻辑回归算法原理，通过Sigmoid函数将得分值转换成概率值，那么，怎么得到具体的分类结果呢？默认情况下，模型都是以0.5为界限来划分类别：
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可以说0.5是一个经验值，但是并不是固定不变的，实践时可以根据自己的标准来指定该阈值大小。如果阈值设置得大一些，相当于要求变得严格，只有非常异常的样本，才能当作异常；如果阈值设置得比较小，相当于宁肯错杀也不肯放过，只要有一点异常就通通抓起来。
 
在sklearn工具包中既可以用.predict()函数得到分类结果，相当于以0.5为默认阈值，也可以用.predict_proba()函数得到其概率值，而不进行类别判断，代码如下：
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代码中设置0.1～0.9多个阈值，并且确保每一次建模都使用相同的参数，将得到的概率值与给定阈值进行比较来完成分类任务。
 
现在观察一下输出结果，当阈值比较小的时候，可以发现召回率指标非常高，第一个子图竟然把所有样本都当作异常的，但是误杀率也是很高的，实际意义并不大。随着阈值的增加，召回率逐渐下降，也就是漏检的逐步增多，而误杀的慢慢减少，这是正常现象。当阈值趋于中间范围时，看起来各有优缺点，当阈值等于0.5时，召回率偏高，但是误杀的样本个数有点多。当阈值等于0.6时，召回率有所下降，但是误杀样本数量明显减少。那么，究竟选择哪一个阈值比较合适呢？这就需要从实际业务的角度出发，看一看实际问题中，到底需要模型更符合哪一个标准。
 
6.4 过采样方案
 
在下采样方案中，虽然得到较高的召回率，但是误杀的样本数量实在太多了，下面就来看看用过采样方案能否解决这个问题。
 
6.4.1 SMOTE数据生成策略
 
如何才能让异常样本与正常样本一样多呢？这里需要对少数样本进行生成，这可不是复制粘贴，一模一样的样本是没有用的，需要采用一些策略，最常用的就是SMOTE算法（见图6-16），其流程如下。
 
第①步：对于少数类中每一个样本x，以欧式距离为标准，计算它到少数类样本集中所有样本的距离，经过排序，得到其近邻样本。
 
第②步：根据样本不平衡比例设置一个采样倍率N，对于每一个少数样本x，从其近邻开始依次选择N个样本。
 
第③步：对于每一个选出的近邻样本，分别与原样本按照如下的公式构建新的样本数据。
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 图6-16 SMOTE算法
 

 
总结一下：对于每一个异常样本，首先找到离其最近的同类样本，然后在它们之间的距离上，取0～1中的一个随机小数作为比例，再加到原始数据点上，就得到新的异常样本。对于SMOTE算法，可以使用imblearn工具包完成这个操作，首先需要安装该工具包，可以直接在命令行中使用pip install imblearn完成安装操作。再把SMOTE算法加载进来，只需要将特征数据和标签传进去，接下来就得到20W+个异常样本，完成过采样方案。
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6.4.2 过采样应用效果
 
过采样方案的效果究竟怎样呢？同样使用逻辑回归算法来看看：
 

 [image: ]

 
在训练集上的效果还不错，再来看看其测试结果的混淆矩阵：
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得到的召回率值与之前的下采样方案相比有所下降，毕竟在异常样本中，很多都是假冒的，不能与真实数据相媲美。值得欣慰的是，这回模型的误杀比例大大下降，原来误杀比例占到所有测试样本的10%，现在只占不到1%，实际应用效果有很大提升。
 
经过对比可以明显发现，过采样的总体效果优于下采样（还得依据实际应用效果具体分析），因为可利用的数据信息更多，使得模型更符合实际的任务需求。但是，对于不同的任务与数据源来说，并没有一成不变的答案，任何结果都需要通过实验证明，所以，当大家遇到问题时，最好的解决方案是通过大量实验进行分析。
 
项目总结
 
1.在做任务之前，一定要检查数据，看看数据有什么问题。在此项目中，通过对数据进行观察，发现其中有样本不均衡的问题，针对这些问题，再来选择解决方案。
 
2.针对问题提出两种方法：下采样和过采样。通过两条路线进行对比实验，任何实际问题出现后，通常都是先得到一个基础模型，然后对各种方法进行对比，找到最合适的，所以在任务开始之前，一定要多动脑筋，做多手准备，得到的结果才有可选择的余地。
 
3.在建模之前，需要对数据进行各种预处理操作，例如数据标准化、缺失值填充等，这些都是必要的，由于数据本身已经给定特征，此处还没有涉及特征工程这个概念，后续实战中会逐步引入，其实数据预处理工作是整个任务中最重、最苦的一个工作阶段，数据处理得好坏对结果的影响最大。
 
4.先选好评估方法，再进行建模实验。建模的目的就是为了得到结果，但是不可能一次就得到最好的结果，肯定要尝试很多次，所以一定要有一个合适的评估方法，可以选择通用的，例如召回率、准确率等，也可以根据实际问题自己指定合适的评估指标。
 
5.选择合适的算法，本例中选择逻辑回归算法，详细分析其中的细节，之后还会讲解其他算法，并不一定非要用逻辑回归完成这个任务，其他算法效果可能会更好。但是有一点希望大家能够理解，就是在机器学习中，并不是越复杂的算法越实用，反而越简单的算法应用越广泛。逻辑回归就是其中一个典型的代表，简单实用，所以任何分类问题都可以把逻辑回归当作一个待比较的基础模型。
 
6.模型的调参也是很重要的，通过实验发现，不同的参数可能会对结果产生较大的影响，这一步也是必须的，后续实战中还会再来强调调参的细节。使用工具包时，建议先查阅其API文档，知道每一个参数的意义，再来进行实验。
 
7.得到的预测结果一定要和实际任务结合在一起，有时候虽然得到的评估指标还不错，但是在实际应用中却出现问题，所以测试环节也是必不可少的。
第7章 决策树
 
决策树算法是机器学习中最经典的算法之一。大家可能听过一些高深的算法，例如在竞赛中大杀四方的Xgboost、各种集成策略等，其实它们都是基于树模型来建立的，掌握基本的树模型后，再去理解集成算法就容易多了，本章介绍树模型的构造方法以及其中涉及的剪枝策略。
 
7.1 决策树原理
 
先来看一下决策树能完成什么样的任务。假设一个家庭中有5名成员：爷爷、奶奶、妈妈、小男孩和小女孩。现在想做一个调查：这5个人中谁喜欢玩游戏，这里使用决策树演示这个过程，如图7-1所示。
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 图7-1 决策树分类方法
 

 
开始的时候，所有人都属于一个集合。第一步，依据年龄确定哪些人喜欢玩游戏，可以设定一个条件，如果年龄大于15岁，就不喜欢玩游戏；如果年龄小于15岁，则可能喜欢玩游戏。这样就把5个成员分成两部分，一部分是右边分支，包含爷爷、奶奶和妈妈；另一部分是左边分支，包含小男孩和小女孩。此时可以认为左边分支的人喜欢玩游戏，还有待挖掘。右边分支的人不喜欢玩游戏，已经淘汰出局。
 
对于左边这个分支，可以再进行细分，也就是进行第二步划分，这次划分的条件是性别。如果是男性，就喜欢玩游戏；如果是女性，则不喜欢玩游戏。这样就把小男孩和小女孩这个集合再次分成左右两部分。左边为喜欢玩游戏的小男孩，右边为不喜欢玩游戏的小女孩。这样就完成了一个决策任务，划分过程看起来就像是一棵大树，输入数据后，从树的根节点开始一步步往下划分，最后肯定能达到一个不再分裂的位置，也就是最终的结果。
 
下面请大家思考一个问题：在用决策树的时候，算法是先把数据按照年龄进行划分，然后再按照性别划分，这个顺序可以颠倒吗？为什么要有一个先后的顺序呢？这个答案其实也就是决策树构造的核心。
 
7.1.1 决策树的基本概念
 
熟悉决策树分类过程之后，再来解释一下其中涉及的基本概念。首先就是树模型的组成，开始时所有数据都聚集在根节点，也就是起始位置，然后通过各种条件判断合适的前进方向，最终到达不可再分的节点，因而完成整个生命周期。决策树的组成如图7-2所示。
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 图7-2 决策树组成
 

 
•根节点：数据的聚集地，第一次划分数据集的地方。
 
•非叶子节点与分支：代表中间过程的各个节点。
 
•叶子节点：数据最终的决策结果。
 
刚才完成的决策过程其实是已经创建好了一个树模型，只需要把数据传进去，通过决策树得到预测结果，也就是测试阶段，这步非常简单。决策树的核心还是在训练阶段，需要一步步把一个完美的决策树构建出来。那么问题来了，怎样的决策树才是完美的呢？训练阶段需要考虑的问题比较多，例如根节点选择什么特征来划分？如果按照年龄划分，年龄的判断阈值应该设置成多少？下一个节点按照什么特征来划分？一旦解决这些问题，一个完美的树模型就构建出来了。
 
7.1.2 衡量标准
 
总结上面所提到的问题，归根到底就是什么特征能够把数据集划分得更好，也就是哪个特征最好用，就把它放到最前面，因为它的效果最好，当然应该先把最厉害的拿出来。就像是参加比赛，肯定先上最厉害的队员（决策树中可没有田忌赛马的故事）。那么数据中有那么多特征，怎么分辨其能力呢？这就需要给出一个合理的判断标准，对每个特征进行评估，得到一个合适的能力值。
 
这里要介绍的衡量标准就是熵值，大家可能对熵有点陌生，先来解释一下熵的含义，然后再去研究其数学公式吧。
 
熵指物体内部的混乱程度，怎么理解混乱程度呢？可以分别想象两个场景：第一个场景是，当你来到义乌小商品批发市场，市场里有很多商品，看得人眼花缭乱，这么多商品，好像哪个都想买，但是又比较纠结买哪个，因为可以选择的商品实在太多。
 
根据熵的定义，熵值越高，混乱程度越高。这个杂货市场够混乱吧，那么在这个场景中熵值就较高。但是，模型是希望同一类别的数据放在一起，不同类别的数据分开。那么，如果各种类别数据都混在一起，划分效果肯定就不好，所以熵值高意味着数据没有分开，还是混杂在一起，这可不是模型想要的。
 
第二个场景是当你来到一个苹果手机专卖店，这一进去，好像没得选，只能买苹果手机。这个时候熵值就很低，因为这里没有三星、华为等，选择的不确定性就很低，混乱程度也很低。
 
如果数据划分后也能像苹果专卖店一样，同一类别的都聚集在一起，就达到了分类的目的，解释过后，来看一下熵的公式：
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对于一个多分类问题，需要考虑其中每一个类别。式中，n为总共的类别数量，也就是整体的熵值是由全部类别所共同决定的；pi为属于每一类的概率。式（7.1）引入了对数函数，它的作用是什么呢？先来观察一下图7-3。
 
如果一个节点中所有数据都属于同一类别，此时概率pi值就为1。在对数图中，当x=1时对应的输出值恰好为0，此时熵值也就为0。因为数据都是一个类别的，没有任何混乱程度，熵值就为最低，也就是0。
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 图7-3 对数函数
 

 
再举一个极端的例子，如果一个节点里面的数据都分属于不同的类别，例如10个数据属于各自的类别，这时候概率pi值就很低，因为每一个类别取到的概率都很小，观察图7-3可以发现，当x取值越接近于0点，其函数值的绝对值就越大。
 
由于概率值只对应对数函数中[0,1]这一部分，恰好其值也都是负数，所以还需在熵的公式最前面加上一个负号，目的就是负负得正，将熵值转换成正的。并且随着概率值的增大，对数函数结果越来越接近于0，可以用其表示数据分类的效果。
 
下面再通过一个数据例子理解一下熵的概念：假设A集合为[1,1,1,1,1,1,1,1,2,2]、B集合为[1,2,3,4,5,6,7,8,9,10]。在分类任务中，A集合里面的数据相对更纯，取到各自类别的概率值相对较大，此时熵值就偏低，意味着通过这次划分的结果还不错。反观B集合，由于里面什么类别都有，鱼龙混杂，取到各自类别的概率值都较低，由于对数函数的作用，其熵值必然偏高，也就是这次划分做得并不好。
 
再来说一说抛硬币的事，把硬币扔向天空后落地的时候，结果基本就是对半开，正反各占50%，这也是一个二分类任务最不确定的时候，由于无法确定结果，其熵值必然最大。但是，如果非常确定一件事发生或者不发生时，熵值就很小，熵值变化情况如图7-4所示。
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 图7-4 熵值变化情况
 

 
•当p=0或p=1时，H(p)=0，随机变量完全没有不确定性。
 
•当p=0.5时，H(p)=1（式（7.1）中的对数以2为底），此时随机变量的不确定性最大。
 
在构建分类决策树时，不仅可以使用熵值作为衡量标准，还可以使用Gini系数，原理基本一致，公式如下：
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7.1.3 信息增益
 
既然熵值可以衡量数据划分的效果，那么，在构建决策树的过程中，如何利用熵值呢？这就要说到信息增益了，明确这个指标后，决策树就可以动工了。
 
数据没有进行划分前，可以得到其本身的熵值，在划分成左右节点之后，照样能分别对其节点求熵值。比较数据划分前后的熵值，目标就是希望熵值能够降低，如果划分之后的熵值比之前小，就说明这次划分是有价值的，信息增益公式如下：
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这里计算了划分前后熵值的变化，右项中的具体解释留到下节的计算实例中更容易理解。
 
总结一下，目前已经可以计算经过划分后数据集的熵值变换情况，回想一下最初的问题，就是要找到最合适的特征。那么在创建决策树时，基本出发点就是去遍历数据集中的所有特征，看看到底哪个特征能够使得熵值下降最多，信息增益最大的就是要找的根节点。接下来就要在剩下的特征中再找到使得信息增益最大的特征，以此类推，直到构建完成整个树模型。
 
7.1.4 决策树构造实例
 
下面通过一个实例来看一下决策树的构建过程，这里有14条数据，表示迪哥在各种天气状况下是否去打球。数据中有4个特征，用来描述当天的天气状况，最后一列的结果就是分类的标签，如表7-1所示。
 
 
 表7-1 天气数据集
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数据集包括14天的打球情况（用yes或者no表示），所给的数据特征有4种天气状况（outlook、temperature、humidity、windy）：
 
•outlook表示天气状况，有3种取值，分别是sunny、rainy、overcast。
 
•temperature表示气温，有3种取值，分别是hot、cool、mild。
 
•humidity表示潮湿度，有2种取值，分别是high、normal。
 
•windy表示是否有风，有2种取值，分别是TRUE、FALSE。
 
目标就是构建一个决策树模型，现在数据集中有4个特征，所以要考虑的第一个问题就是，究竟用哪一个特征当作决策树的根节点，可以有4种划分方式（见图7-5）。
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 图7-5 4种特征划分
 

 
根据上图的划分情况，需要从中选择一种划分当作根节点，如何选择呢？这就要用到前面介绍的信息增益。
 
在历史数据中，迪哥有9天打球，5天不打球，所以此时还未经过划分的数据集熵值应为：
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为了找到最好的根节点，需要对4个特征逐一分析，先从outlook特征开始。
 
当outlook=sunny时，总共对应5条数据，其中有2天出去打球，3天不打球，则熵值为0.971（计算方法同上）。
 
当outlook=overcast时，总共对应4条数据，其中4天出去打球，此时打球的可能性就为100%，所以其熵值为0。
 
当outlook=rainy时，总共对应5条数据，其中有3天出去打球，2天不打球，则熵值为0.971。
 
outlook取值为sunny、overcast、rainy的概率分别为5/14、4/14、5/14，最终经过outlook节点划分后，熵值计算如下（相当于加权平均）：
 
5/14×0.971+4/14×0+5/14×0.971=0.693
 
以outlook作为根节点，系统的熵值从初始的0.940下降到0.693，增益为0.247。用同样的方式可以计算出其他特征的信息增益，以temperature、humidity、windy分别作为根节点的信息增益为gain(temperature)=0.029，gain(humidity)=0.152，gain(windy)=0.048。这相当于遍历所有特征，接下来只需选择信息增益最大的特征，把它当作根节点拿出即可。
 
根节点确定后，还需按顺序继续构建决策树，接下来的方法也是类似的，在剩下的3个特征中继续寻找信息增益最大的即可。所以，决策树的构建过程就是不断地寻找当前的最优特征的过程，如果不做限制，会遍历所有特征。
 
7.1.5 连续值问题
 
上一小节使用的是离散属性的特征，如果数据是连续的特征该怎么办呢？例如对于身高、体重等指标，这个时候不仅需要找到最合适的特征，还需要找到最合适的特征切分点。在图7-1所示例子中，也可以按照年龄30岁进行划分，这个30也是需要给定的指标，因为不同的数值也会对结果产生影响。
 
如何用连续特征x=[60,70,75,85,90,95,100,120,125,220]选择最合适的切分点呢？需要不断进行尝试，也就是不断二分的过程，如图7-6所示。
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 图7-6 连续值切分
 

 
数据x一共有9个可以切分的点，需要都计算一遍，这一过程也是连续值的离散化过程。对于每一个切分点的选择，都去计算当前信息增益值的大小，最终选择信息增益最大的那个切分点，当作实际构建决策树时选择的切分点。
 
在这样一份数据中，看起来一一尝试是可以的，但是，如果连续值数据过于庞大怎么办呢？也可以人为地选择合适的切分点，并不是非要遍历所有的数据点。例如，将数据集划分成N块，这就需要遍历N次，其实无非就是效率问题，如果想做得更完美，肯定需要更多的尝试，这些都是可以控制的。
 
7.1.6 信息增益率
 
在决策树算法中，经常会看到一些有意思的编号，例如ID3、C4.5，相当于对决策树算法进行了升级。基于信息增益的构建方法就是ID3，那么还有哪些问题需要改进呢？可以想象这样一种特征，样本编号为ID，由于每一个样本的编号都是唯一的，如果用该特征来计算信息增益，可能得到的结果就是它能把所有样本都分开，因为每一个节点里面只有一个样本，此时信息增益最大。但是类似ID这样的特征却没有任何实际价值，所以需要对信息增益的计算方法进行改进，使其能够更好地应对属性值比较分散的类似ID特征。
 
为了避免这个不足，科学家们提出了升级版算法，俗称C4.5，使用信息增益比率（gain ratio）作为选择分支的准则去解决属性值比较分散的特征。“率”这个词一看就是要做除法，再来看看ID这样的特征，由于取值可能性太多，自身熵值已经足够大，如果将此项作为分母，将信息增益作为分子，此时即便信息增益比较大，但由于其自身熵值更大，那么整体的信息增益率就会变得很小。
 
7.1.7 回归问题求解
 
熵值可以用来评估分类问题，那么决策树是不是只能做分类任务呢？当然不止如此，回归任务照样能解决，只需要将衡量标准转换成其他方法即可。
 
在划分数据集时，回归任务跟分类任务的目标相同，肯定还是希望类似的数值划分在一起，例如，有一批游戏玩家的充值数据[100,150,130,120,90,15000,16000,14500,13800]，有的玩家充得多，有的玩家充得少。决策树在划分时肯定希望区别对待这两类玩家，用来衡量不同样本之间差异最好的方法就是方差。在选择根节点时，分类任务要使得熵值下降最多，回归任务只需找方差最小的即可。
 
最终的预测结果也是类似，分类任务中，某一叶子节点取众数（哪种类别多，该叶子节点的最终预测类别就是多数类别的）；回归任务中，只需取平均值当作最后的预测结果即可。
 
迪哥说：分类任务关注的是类别，可以用熵值表示划分后的混乱程度；回归任务关注的则是具体的数值，划分后的集合方差越小，把同类归纳在一起的可能性越大。
 
7.2 决策树剪枝策略
 
讨论了如何建立决策树，下面再来考虑另一个问题：如果不限制树的规模，决策树是不是可以无限地分裂下去，直到每个叶子节点只有一个样本才停止？在理想情况下，这样做能够把训练集中所有样本完全分开。此时每个样本各自占领一个叶子节点，但是这样的决策树是没有意义的，因为完全过拟合，在实际测试集中效果会很差。
 
所以，需要额外注意限制树模型的规模，不能让它无限制地分裂下去，这就需要对决策树剪枝。试想，小区中的树木是不是经常修剪才能更美观？决策树算法也是一样，目的是为了建模预测的效果更好，那么如何进行剪枝呢？还是需要一些策略。
 
7.2.1 剪枝策略
 
通常情况下，剪枝方案有两种，分别是预剪枝（Pre-Pruning）和后剪枝（Post-Pruning）。虽然这两种剪枝方案的目标相同，但在做法上还是有区别。预剪枝是在决策树建立的过程中进行，一边构建决策树一边限制其规模。后剪枝是在决策树生成之后才开始，先一口气把决策树构建完成，然后再慢慢收拾它。
 
（1）预剪枝。在构造决策树的同时进行剪枝，目的是限制决策树的复杂程度，常用的停止条件有树的层数、叶子节点的个数、信息增益阈值等指标，这些都是决策树算法的输入参数，当决策树的构建达到停止条件后就会自动停止。
 
（2）后剪枝。决策树构建完成之后，通过一定的标准对其中的节点进行判断，可以自己定义标准，例如常见的衡量标准：
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式（7.4）与正则化惩罚相似，只不过这里惩罚的是树模型中叶子节点的个数。式中，C(T)为当前的熵值；Tleaf为叶子节点个数，要综合考虑熵值与叶子节点个数。分裂的次数越多，树模型越复杂，叶子节点也就越多，熵值也会越小；分裂的次数越少，树模型越简单，叶子节点个数也就越少，但是熵值就会偏高。最终的平衡点还在于系数[image: ]（它的作用与正则化惩罚中的系数相同），其值的大小决定了模型的趋势倾向于哪一边。对于任何一个节点，都可以通过比较其经过剪枝后[image: ]值与未剪枝前[image: ]值的大小，以决定是否进行剪枝操作。
 
后剪枝做起来较麻烦，因为首先需要构建出完整的决策树模型，然后再一点一点比对。相对而言，预剪枝就方便多了，直接用各种指标限制决策树的生长，也是当下最流行的一种决策树剪枝方法。
 
迪哥说：现阶段在建立决策树时，预剪枝操作都是必不可少的，其中涉及的参数也较多，需要大量的实验来选择一组最合适的参数，对于后剪枝操作来说，简单了解即可。
 
7.2.2 决策树算法涉及参数
 
决策树模型建立的时候，需要的参数非常多，它不像逻辑回归那样可以直接拿过来用。绝大多数参数都是用来控制树模型的规模的，目的就是尽可能降低过拟合风险，下面以Sklearn工具包中的参数为例进行阐述（见表7-2）。
 
 
 表7-2 Sklearn工具包中的参数
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续表
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针对sklearn工具包中的树模型，介绍了一下其参数的含义，后续任务中，就要使用这些参数来建立模型，只不过不仅可以建立一棵“树”，还可以使用一片“森林”，等弄明白集成算法之后再继续实战。
 
本章总结
 
本章介绍了决策树算法的构建方法，在分类任务中，以熵值为衡量标准来选择合适的特征，从根节点开始创建树模型；在回归任务中，以方差为标准进行特征选择。还需注意树模型的复杂程度，通常使用预剪枝策略来控制其规模。决策树算法现阶段已经融入各种集成算法中，后续章节还会以树模型为基础，继续提升整体算法的效果。
第8章 集成算法
 
集成学习（ensemble learning）是目前非常流行的机器学习策略，基本上所有问题都可以借用其思想来得到效果上的提升。基本出发点就是把算法和各种策略集中在一起，说白了就是一个搞不定大家一起上！集成学习既可以用于分类问题，也可以用于回归问题，在机器学习领域会经常看到它的身影，本章就来探讨一下几种经典的集成策略，并结合其应用进行通俗解读。
 
8.1 bagging算法
 
集成算法有3个核心的思想：bagging、boosting和stacking，这几种集成策略还是非常好理解的，下面向大家逐一介绍。
 
8.1.1 并行的集成
 
bagging即boostrap aggregating，其中boostrap是一种有放回的抽样方法，抽样策略是简单的随机抽样。其原理很直接，把多个基础模型放到一起，最后再求平均值即可，这里可以把决策书当作基础模型，其实基本上所有集成策略都是以树模型为基础的，公式如下：
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首先对数据集进行随机采样，分别训练多个树模型，最终将其结果整合在一起即可，思想还是非常容易理解的，其中最具代表性的算法就是随机森林。
 
8.1.2 随机森林
 
随机森林是机器学习中十分常用的算法，也是bagging集成策略中最实用的算法之一。那么随机和森林分别是什么意思呢？森林应该比较好理解，分别建立了多个决策树，把它们放到一起不就是森林吗？这些决策树都是为了解决同一任务建立的，最终的目标也都是一致的，最后将其结果来平均即可，如图8-1所示。
 
想要得到多个决策树模型并不难，只需要多次建模就可以。但是，需要考虑一个问题，如果每一个树模型都相同，那么最终平均的结果也相同。为了使得最终的结果能够更好，通常希望每一个树模型都是有个性的，整个森林才能呈现出多样性，这样再求它们的平均，结果应当更稳定有效。
 
如何才能保证多样性呢？如果输入的数据是固定的，模型的参数也是固定的，那么，得到的结果就是唯一的，如何解决这个问题呢？此时就需要随机森林中的另一部分—随机。这个随机一般叫作二重随机性，因为要随机两种方案，下面分别进行介绍。
 
首先是数据采样的随机，训练数据取自整个数据集中的一部分，如果每一个树模型的输入数据都是不同的，例如随机抽取80%的数据样本当作第一棵树的输入数据，再随机抽取80%的样本数据当作第二棵树的输入数据，并且还是有放回的采样，这就保证两棵树的输入是不同的，既然输入数据不同，得到的结果必然也会有所差异，这是第一重随机。
 
如果只在数据层面上做文章，那么多样性肯定不够，还需考虑一下特征，如果对不同的树模型选择不同的特征，结果的差异就会更大。例如，对第一棵树随机选择所有特征中的60%来建模，第二棵再随机选择其中60%的特征来建模，这样就把差异放大了，这就是第二重随机。
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 图8-1 bagging集成策略
 

 
如图8-2所示，由于二重随机性使得创建出来的多个树模型各不相同，即便是同样的任务目标，在各自的结果上也会出现一定的差异，随机森林的目的就是要通过大量的基础树模型找到最稳定可靠的结果，如图8-3所示，最终的预测结果由全部树模型共同决定。
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 图8-2 树模型的多样性
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图8-3 随机森林预测结果
 
解释随机森林的概念之后，再把它们组合起来总结如下。
 
1.随机森林首先是一种并联的思想，同时创建多个树模型，它们之间是不会有任何影响的，使用相同参数，只是输入不同。
 
2.为了满足多样性的要求，需要对数据集进行随机采样，其中包括样本随机采样与特征随机采样，目的是让每一棵树都有个性。
 
3.将所有的树模型组合在一起。在分类任务中，求众数就是最终的分类结果；在回归任务中，直接求平均值即可。
 
对随机森林来说，还需讨论一些细节问题，例如树的个数是越多越好吗？树越多代表整体的能力越强，但是，如果建立太多的树模型，会导致整体效率有所下降，还需考虑时间成本。在实际问题中，树模型的个数一般取100～200个，继续增加下去，效果也不会发生明显改变。图8-4是随机森林中树模型个数对结果的影响，可以发现，随着树模型个数的增加，在初始阶段，准确率上升很明显，但是随着树模型个数的继续增加，准确率逐渐趋于稳定，并开始上下浮动。这都是正常现象，因为在构建决策树的时候，它们都是相互独立的，很难保证把每一棵树都加起来之后会比原来的整体更好。当树模型个数达到一定数值后，整体效果趋于稳定，所以树模型个数也不用特别多，够用即可。
 
在集成算法中，还有一个很实用的参数——特征重要性，如图8-5所示。先不用管每一个特征是什么，特征重要性就是在数据中每一个特征的重要程度，也就是在树模型中，哪些特征被利用得更多，因为树模型会优先选择最优价值的特征。在集成算法中，会综合考虑所有树模型，如果一个特征在大部分基础树模型中都被使用并且靠近根节点，它自然比较重要。
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 图8-4 随机森林中树模型个数对结果的影响
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图8-5 特征重要性
 
当使用树模型时，可以非常清晰地得到整个分裂过程，方便进行可视化分析，如图8-6所示，这也是其他算法望尘莫及的，在下一章的实战任务中将展示绘制树模型的可视化结果的过程。
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 图8-6 树模型可视化展示
 

 
最后再来总结一下bagging集成策略的特点。
 
1.并联形式，可以快速地得到各个基础模型，它们之间不会相互干扰，但是其中也存在问题，不能确保加进来的每一个基础树模型都对结果产生促进作用，可能有个别树模型反而拉后腿。
 
2.可以进行可视化展示，树模型本身就具有这个优势，每一个树模型都具有实际意义。
 
3.相当于半自动进行特征选择，总是会先用最好的特征，这在特征工程中一定程度上省时省力，适用于较高维度的数据，并且还可以进行特征重要性评估。
 
8.2 boosting算法
 
上一节介绍的bagging思想是，先并行训练一堆基础树模型，然后求平均。这就出现了一个问题：如果每一个树模型都比较弱，整体平均完还是很弱，那么怎样才能使模型的整体战斗力更强呢？这回轮到boosting算法登场了，boosting算法可以说是目前比较厉害的一种策略。
 
8.2.1 串行的集成
 
boosting算法的核心思想就在于要使得整体的效果越来越好，整体队伍是非常优秀的，一般效果的树模型想加入进来是不行的，只要最强的树模型。怎么才能做到呢？先来看一下boosting算法的基本公式：
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通俗的解释就是把Fm−1(x)当作前一轮得到的整体，这个整体中可能已经包含多个树模型，当再往这个整体中加入一个树模型的时候，需要满足一个条件——新加入的h(xi)与前一轮的整体组合完之后，效果要比之前好。怎么评估这个好坏呢？就是看整体模型的损失是不是有所下降。
 
boosting算法是一种串联方式，如图8-7所示，先有第一个树模型，然后不断往里加入一个个新的树模型，但是有一个前提，就是新加入的树模型要使得其与之前的整体组合完之后效果更好，说明要求更严格。最终的结果与bagging也有明显的区别，这里不需要再取平均值，而是直接把所有树模型的结果加在一起。那么，为什么这么做呢？
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 图8-7 提升思想
 

 
回到银行贷款的任务中，假设数据的真实值等于1000，首先对树A进行预测，得到值950，看起来还不错。接下来树B登场了，这时出现一个关键点，就是它在预测的时候，并不是要继续预测银行可能贷款多少，而是想办法弥补树A还有多少没做好，也就是1000−950=50，可以把50当作残差，这就是树B要预测的结果，假设得到30。现在需要把树A和树B组合成为一个整体，它们一起预测得950+30=980。接下来树C要完成的就是剩下的残差（也就是20），那么最终的结果就是树A、B、C各自的结果加在一起得950+30+18=998，如图8-8所示。说到这里，相信大家已经有点感觉了，boosting算法好像开挂了，为了达到目标不择手段！没错，这就是boosting算法的基本出发点。
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 图8-8 提升算法中的树模型
 

 
8.2.2 Adaboost算法
 
下面再来介绍一下boosting算法中的一个典型代表——Adaboost算法。简单来说，Adaboost算法还是按照boosting算法的思想，要建立多个基础模型，一个个地串联在一起。
 
图8-9是Adaboost算法的建模流程。当得到第一个基础树模型之后，在数据集上有些样本分得正确，有些样本分得错误。此时需要考虑这样一个问题，为什么会分错呢？是不是因为这些样本比较难以判断吗？那么更应当注重这些难度较大的，也就是需要给样本不同的权重，做对的样本，权重相对较低，因为已经做得很好，不需要太多额外的关注；做错的样本权重就要增大，让模型能更重视它。以此类推，每一次划分数据集时，都会出现不同的错误样本，继续重新调整权重，以对数据集不断进行划分即可。每一次划分都相当于得到一个基础的树模型，它们要的目标就是优先解决之前还没有划分正确的样本。
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 图8-9 Adaboost算法建模流程
 

 
图8-10是Adaboost算法需要把之前的基础模型都串在一起得到最终结果，但是这里引入了系数[image: ]，相当于每一个基础模型的重要程度，因为不同的基础模型都会得到其各自的评估结果，例如准确率，在把它们串在一起的时候，也不能同等对待，效果好的让它多发挥作用，效果一般的，让它参与一下即可，这就是系数的作用。
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 图8-10 Adaboost集成结果
 

 
Adaboost算法整体计算流程如图8-11所示，在训练每一个基础树模型时，需要调整数据集中每个样本的权重分布，由于每次的训练数据都会发生改变，这就使得每次训练的结果也会有所不同，最终再把所有的结果累加在一起。
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 图8-11 Adaboost算法计算流程
 

 
8.3 stacking模型
 
前面讨论了bagging和boosting算法，它们都是用相同的基础模型进行不同方式的组合，而stacking模型与它们不同，它可以使用多个不同算法模型一起完成一个任务，先来看看它的整体流程，如图8-12所示。
 
首先选择m个不同分类器分别对数据进行建模，这些分类器可以是各种机器学习算法，例如树模型、逻辑回归、支持向量机、神经网络等，各种算法分别得到各自的结果，这可以当作第一阶段。再把各算法的结果（例如得到了4种算法的分类结果，二分类中就是0/1值）当作数据特征传入第二阶段的总分类器中，此处只需选择一个分类器即可，得到最终结果。
 
其实就是把无论多少维的特征数据传入各种算法模型中，例如有4个算法模型，得到的结果组合在一起就可以当作一个4维结果，再将其传入到第二阶段中得到最终的结果。
 
 
 [image: ] 
 图8-12 stacking算法计算流程
 

 
图8-13是stacking策略的计算细节，其中Model1可以当作是第一阶段中的一个算法，它与交叉验证原理相似，先将数据分成多份，然后各自得到一个预测结果。那么为什么这么做呢？直接拿原始数据进行训练不可以吗？其实在机器学习中，一直都遵循一个原则，就是不希望训练集对接下来任何测试过程产生影响。在第二阶段中，需要把上一步得到的结果当作特征再进行建模，以得到最终结果，如果在第一阶段中直接使用全部训练集结果，相当于第二阶段中再训练的时候，已经有一个先验知识，最终结果可能出现过拟合的风险。
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 图8-13 stacking策略计算细节
 

 
借助于交叉验证的思想，在第一阶段中，恰好可以避免重复使用训练集的问题，这个时候得到的结果特征就是不带有训练集信息的结果。第二阶段就用Model2指代，只需简单完成一次建模任务即可。
 
本章总结
 
本章介绍了机器学习中非常实用的策略——集成算法，分别讲解了其中三大核心模块：bagging、boosting和stacking。虽然都是集成策略，但不同算法的侧重点还是有所差异，在实际应用中，算法本身并没有高低之分，还需根据不同任务选择最合适的方法。
第9章 随机森林项目实战——气温预测
 
上一章已经讲解过随机森林的基本原理，本章将从实战的角度出发，借助Python工具包完成气温预测任务，其中涉及多个模块，主要包含随机森林建模、特征选择、效率对比、参数调优等。
 
9.1 随机森林建模
 
气温预测的任务目标就是使用一份天气相关数据来预测某一天的最高温度，属于回归任务，首先观察一下数据集：
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输出结果中表头的含义如下。
 
•year,moth,day,week：分别表示的具体的时间。
 
•temp_2：前天的最高温度值。
 
•temp_1：昨天的最高温度值。
 
•average：在历史中，每年这一天的平均最高温度值。
 
•actual：就是标签值，当天的真实最高温度。
 
•friend：这一列可能是凑热闹的，你的朋友猜测的可能值，不管它就好。
 
该项目实战主要完成以下3项任务。
 
1.使用随机森林算法完成基本建模任务：包括数据预处理、特征展示、完成建模并进行可视化展示分析。
 
2.分析数据样本量与特征个数对结果的影响：在保证算法一致的前提下，增加数据样本个数，观察结果变化。重新考虑特征工程，引入新特征后，观察结果走势。
 
3.对随机森林算法进行调参，找到最合适的参数：掌握机器学习中两种经典调参方法，对当前模型选择最合适的参数。
 
9.1.1 特征可视化与预处理
 
拿到数据之后，一般都会看看数据的规模，做到心中有数：
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输出结果显示该数据一共有348条记录，每个样本有9个特征。如果想进一步观察各个指标的统计特性，可以用.describe()展示：
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输出结果展示了各个列的数量，如果有数据缺失，数量就会有所减少。由于各列的统计数量值都是348，所以表明数据集中并不存在缺失值，并且均值、标准差、最大值、最小值等指标都在这里显示。
 
对于时间数据，也可以进行格式转换，原因在于有些工具包在绘图或者计算的过程中，用标准时间格式更方便：
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为了更直观地观察数据，最简单有效的办法就是画图展示，首先导入Matplotlib工具包，再选择一个合适的风格（其实风格差异并不是很大）：
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开始布局，需要展示4项指标，分别为最高气温的标签值、前天、昨天、朋友预测的气温最高值。既然是4个图，不妨采用2×2的规模，这样会更清晰，对每个图指定好其图题和坐标轴即可：
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上述代码可以生成图9-1的输出。
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 图9-1 各项特征指标
 

 
由图可见，各项指标看起来还算正常（由于是国外的天气数据，在统计标准上有些区别）。接下来，考虑数据预处理的问题，原始数据中的week列并不是一些数值特征，而是表示星期几的字符串，计算机并不认识这些数据，需要转换一下。
 
图9-2是常用的转换方式，称作one-hot encoding或者独热编码，目的就是将属性值转换成数值。对应的特征中有几个可选属性值，就构造几列新的特征，并将其中符合的位置标记为1，其他位置标记为0。
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 图9-2 特征编码
 

 
既可以用Sklearn工具包中现成的方法完成转换，也可以用Pandas中的函数，综合对比后觉得用Pandas中的.get_dummies()函数最容易：
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完成数据集中属性值的预处理工作后，默认会把所有属性值都转换成独热编码的格式，并且自动添加后缀，这样看起来更清晰。
 
其实也可以按照自己的方式设置编码特征的名字，在使用时，如果遇到一个不太熟悉的函数，想看一下其中的细节，一个更直接的方法，就是在Notebook中直接调用help工具来看一下它的API文档，下面返回的就是get_dummies的细节介绍，不只有各个参数说明，还有一些小例子，建议大家在使用的过程中一定要养成多练多查的习惯，掌握查找解决问题的方法也是一个很重要的技能：
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特征预处理完成之后，还要把数据重新组合一下，特征是特征，标签是标签，分别在原始数据集中提取一下：
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在训练模型之前，需要先对数据集进行切分：
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9.1.2 随机森林回归模型
 
万事俱备，开始建立随机森林模型，首先导入工具包，先建立1000棵树模型试试，其他参数暂用默认值，然后深入调参任务：
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由于数据样本量非常小，所以很快可以得到结果，这里选择先用MAPE指标进行评估，也就是平均绝对百分误差。其实对于回归任务，评估方法还是比较多的，下面列出几种，都很容易实现，也可以选择其他指标进行评估。
 

 [image: ]

 
9.1.3 树模型可视化方法
 
得到随机森林模型后，现在介绍怎么利用工具包对树模型进行可视化展示，首先需要安装Graphviz工具，其配置过程如下。
 
第①步：下载安装。
 
登录网站https://graphviz.gitlab.io/_pages/Download/Download_windows.html，如图9-3所示。
 
下载graphviz-2.38.msi，完成后双击这个msi文件，然后一直单击next按钮，即可安装Graphviz软件（注意：一定要记住安装路径，因为后面配置环境变量会用到路径信息，系统默认的安装路径是C:\Program Files (x86)\Graphviz2.38）。
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 图9-3 Graphviz官网
 

 
第②步：配置环境变量。
 
将Graphviz安装目录下的bin文件夹添加到Path环境变量中。
 
用鼠标单击【控制面板】→【系统和安全】→【系统】命令，弹出如图9-4所示的对话框。
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 图9-4 【系统】对话框
 

 
单击【高级系统设置】命令，弹出如图9-5所示的对话框。
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 图9-5 【高级系统设置】对话框
 

 
单击【环境变量】按钮，将Graphviz软件的安装路径（默认是“C:\Program Files (x86)\Graphviz2.38\bin”）添加到【编辑系统变量】对话框中，如图9-6所示。
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 图9-6 配置环境变量
 

 
第③步：验证安装。
 
进入Windows命令行界面，输入“dot–version”命令，然后按住Enter键，如果显示Graphviz的相关版本信息，则说明安装配置成功，如图9-7所示。
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 图9-7 验证安装结果
 

 
最后还需安装graphviz、pydot和pydotplus插件，在命令行中输入相关命令即可，代码如下：
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上述工具包安装完成之后，就可以绘制决策树模型：
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执行完上述代码，会在指定的目录下（如果只指定其名字，会在代码所在路径下）生成一个tree.png文件，这就是绘制好的一棵树的模型，如图9-8所示。树模型看起来有点太大，观察起来不太方便，可以使用参数限制决策树的规模，还记得剪枝策略吗？预剪枝方案在这里可以派上用场。
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 图9-8 树模型可视化展示
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图9-9对生成的树模型中各项指标的含义进行了标识，看起来还是比较好理解，其中非叶子节点中包括4项指标：所选特征与切分点、评估结果、此节点样本数量、节点预测结果（回归中就是平均）。
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 图9-9 树模型可视化中各项指标含义
 

 
9.1.4 特征重要性
 
讲解随机森林算法的时候，曾提到使用集成算法很容易得到其特征重要性，在sklearn工具包中也有现成的函数，调用起来非常容易：
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上述输出结果分别打印了当前特征及其所对应的特征重要性，绘制成图表分析起来更容易：
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上述代码可以生成图9-10的输出，可以明显发现，temp_1和average这两个特征的重要性占据总体的绝大部分，其他特征的重要性看起来微乎其微。那么，只用最厉害的特征来建模，其效果会不会更好呢？其实并不能保证效果一定更好，但是速度肯定更快，先来看一下结果：
 

 [image: ]

 
 
 图9-10 随机森林特征重要性
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从损失值上观察，并没有下降，反而上升了，说明其他特征还是有价值的，不能只凭特征重要性就否定部分特征数据，一切还要通过实验进行判断。
 
但是，当考虑时间效率的时候，就要好好斟酌一下是否应该剔除掉那些用处不大的特征以加快构建模型的速度。到目前为止，已经得到基本的随机森林模型，并可以进行预测，下面来看看模型的预测值与真实值之间的差异：
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通过上述输出结果的走势可以看出，模型已经基本能够掌握天气变化情况，接下来还需要深入数据，考虑以下几个问题。
 
1.如果可利用的数据量增大，会对结果产生什么影响呢？
 
2.加入新的特征会改进模型效果吗？此时的时间效率又会怎样？
 
9.2 数据与特征对结果影响分析
 
带着上节提出的问题，重新读取规模更大的数据，任务还是保持不变，需要分别观察数据量和特征的选择对结果的影响。
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在新的数据中，数据规模发生了变化，数据量扩充到2191条，并且加入了以下3个新的天气特征。
 
•ws_1：前一天的风速。
 
•prcp_1：前一天的降水。
 
•snwd_1：前一天的积雪深度。
 
既然有了新的特征，就可绘图进行可视化展示。
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加入3项新的特征，看起来很好理解，可视化展示的目的一方面是观察特征情况，另一方面还需考虑其数值是否存在问题，因为通常拿到的数据并不是这么干净的，当然这个例子的数据还是非常友好的，直接使用即可。
 
9.2.1 特征工程
 
在数据分析和特征提取的过程中，出发点都是尽可能多地选择有价值的特征，因为初始阶段能得到的信息越多，建模时可以利用的信息也越多。随着大家做机器学习项目的深入，就会发现一个现象：建模之后，又想到一些可以利用的数据特征，再回过头来进行数据的预处理和体征提取，然后重新进行建模分析。
 
反复提取特征后，最常做的就是进行实验对比，但是如果数据量非常大，进行一次特征提取花费的时间就相对较多，所以，建议大家在开始阶段尽可能地完善预处理与特征提取工作，也可以多制定几套方案进行对比分析。
 
例如，在这份数据中有完整的日期特征，显然天气的变换与季节因素有关，但是，在原始数据集中，并没有体现出季节特征的指标，此时可以自己创建一个季节变量，将之当作新的特征，无论对建模还是分析都会起到帮助作用。
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有了季节特征之后，如果想观察一下不同季节时上述各项特征的变化情况该怎么做呢？这里给大家推荐一个非常实用的绘图函数pairplot()，需要先安装seaborn工具包（pip install seaborn），它相当于是在Matplotlib的基础上进行封装，用起来更简单方便：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
上述输出结果显示，x轴和y轴都是temp_1、prcp_1、average、actual这4项指标，不同颜色的点表示不同的季节（通过hue参数来设置），在主对角线上x轴和y轴都是用相同特征表示其在不同季节时的数值分布情况，其他位置用散点图来表示两个特征之间的关系，例如左下角temp_1和actual就呈现出很强的相关性。
 
9.2.2 数据量对结果影响分析
 
接下来就要进行一系列对比实验，第一个问题就是当数据量增多时，使用同样的方法建模，结果会不会发生改变呢？还是先切分新的数据集吧：
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新的数据集由1643个训练样本和548个测试样本组成。为了进行对比实验，还需使用相同的测试集来对比结果，由于重新打开了一个新的Notebook代码片段，所以还需再对样本较少的老数据集再次执行相同的预处理：
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上述输出结果显示平均温度误差为4.67，这是样本数量较少时的结果，再来看看样本数量增多时效果会提升吗：
 

 [image: ]

 
可以看到，当数据量增大之后，平均温度误差为4.2，效果发生了一些提升，这也符合实际情况，在机器学习任务中，都是希望数据量能够越大越好，一方面能让机器学习得更充分，另一方面也会降低过拟合的风险。
 
9.2.3 特征数量对结果影响分析
 
下面对比一下特征数量对结果的影响，之前两次比较没有加入新的天气特征，这次把降水、风速、积雪3项特征加入数据集中，看看效果怎样：
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迪哥说：模型整体效果有了略微提升，可以发现在建模过程中，每一次改进都会使得结果发生部分提升，不要小看这些，累计起来就是大成绩。
 
继续研究特征重要性这个指标，虽说只供参考，但是业界也有经验值可供参考：
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对各个特征的重要性排序之后，打印出其各自结果，排在前面的依旧是temp_1和average，风速ws_1虽然也上榜了，但是影响还是略小，好长一串数据看起来不方便，还是用图表显示更清晰明了。
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虽然能通过柱形图表示每个特征的重要程度，但是具体选择多少个特征来建模还是有些模糊。此时可以使用cumsum()函数，先把特征按照其重要性进行排序，再算其累计值，例如cumsum([1,2,3,4])表示得到的结果就是其累加值(1,3,6,10)。然后设置一个阈值，通常取95%，看看需要多少个特征累加在一起之后，其特征重要性的累加值才能超过该阈值，就将它们当作筛选后的特征：
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由输出结果可见，当第5个特征出现的时候，其总体的累加值超过95%，那么接下来就可以进行对比实验了，如果只用这5个特征建模，结果会怎么样呢？时间效率又会怎样呢？
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看起来奇迹并没有出现，本以为效果可能会更好，但其实还是有一点点下降，可能是由于树模型本身具有特征选择的被动技能，也可能是剩下5%的特征确实有一定作用。虽然模型效果没有提升，还可以再看看在时间效率的层面上有没有进步：
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当使用全部特征的时候，建模与测试用的总时间为0.5秒，由于机器性能不同，可能导致执行的速度不一样，在笔记本电脑上运行时间可能要稍微长一点。再来看看只选择高特征重要性数据的结果：
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唯一改变的就是输入数据的规模，可以发现使用部分特征时试验的时间明显缩短，因为决策树需要遍历的特征少了很多。下面把对比情况展示在一起，更方便观察：
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这里的准确率只是为了观察方便自己定义的，用于对比分析，结果显示准确率基本没发生明显变化，但是在时间效率上却有明显差异。所以，当大家在选择算法与数据的同时，还需要根据实际业务具体分析，例如很多任务都需要实时进行响应，这时候时间效率可能会比准确率更优先考虑。可以通过具体数值看一下各自效果的提升：
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实验结果显示，时间效率的提升相对更大，而且基本保证模型效果。最后把所有的实验结果汇总到一起进行对比：
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其中，original代表老数据，也就是数据量少且特征少的那部份；exp_all代表完整的新数据；exp_reduced代表按照95%阈值选择的部分重要特征数据集。结果很明显，数据量和特征越多，效果会提升一些，但是时间效率会有所下降。
 
迪哥说：最终模型的决策需要通过实际业务应用来判断，但是分析工作一定要做到位。
 
9.3 模型调参
 
之前对比分析的主要是数据和特征层面，还有另一部分非常重要的工作等着大家去做，就是模型调参问题，在实验的最后，看一下对于树模型来说，应当如何进行参数调节。
 
迪哥说：调参是机器学习必经的一步，很多方法和经验并不是某一个算法特有的，基本常规任务都可以用于参考。
 
先来打印看一下都有哪些参数可供选择：
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关于参数的解释，在决策树算法中已经作了介绍，当使用工具包完成任务的时候，最好先查看其API文档，每一个参数的意义和其输入数值类型一目了然，如图9-11所示。
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 图9-11 sklearn文档
 

 
当大家需要查找某些说明的时候，可以直接按住Ctrl+F组合键在浏览器中搜索关键词，例如，要查找RandomForestRegressor，找到其对应位置单击进去即可，如图9-12所示。这里不仅有算法涉及的每一个参数的说明，还有其可以调用的属性和方法，通常最后还会有一个小例子，以帮助初学者完成基本任务，如图9-13所示。
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 图9-12 随机森林参数解释
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图9-13 随机森林示例代码
 
使用工具包之前，不要心急，首先应了解函数的输入和输出的数据格式，然后打印其示例代码中的输入观察一番，接下来要使用时，按照其规定制作数据即可。
 
迪哥说：当数据量较大时，直接用工具包中的函数观察结果可能没那么直接，也可以自己先构造一个简单的输入来观察结果，确定无误后，再用完整数据执行。
 
9.3.1 随机参数选择
 
调参路漫漫，参数的可能组合结果实在太多，假设有5个参数待定，每个参数都有10种候选值，那么一共有多少种可能呢（可不是5×10这么简单）？这个数字很大吧，实际业务中，由于数据量较大，模型相对复杂，所花费的时间并不少，几小时能完成一次建模就不错了。那么如何选择参数才是更合适的呢？如果依次遍历所有可能情况，那恐怕要到地老天荒了。
 
首先登场的是RandomizedSearchCV（见图9-14），这个函数可以帮助大家在参数空间中，不断地随机选择一组合适的参数来建模，并且求其交叉验证后的评估结果。
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 图9-14 RandomizedSearchCV()文档
 

 
为什么要随机选择呢？按顺序一个个来应该更靠谱，但是实在耗不起遍历寻找的时间，随机就变成一种策略。相当于对所有可能的参数随机进行测试，差不多能找到大致可行的位置，虽然感觉有点不靠谱，但也是无奈之举。该函数所需的所有参数解释都在API文档中有详细说明，准备好模型、数据和参数空间后，直接调用即可。
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在这个任务中，只给大家举例进行说明，考虑到篇幅问题，所选的参数的候选值并没有给出太多。值得注意的是，每一个参数的取值范围都需要好好把控，因为如果参数范围不恰当，最后的结果肯定也不会好。可以参考一些经验值或者不断通过实验结果来调整合适的参数空间。
 
迪哥说：调参也是一个反复的过程，并不是说机器学习建模任务就是从前往后进行，实验结果确定之后，需要再回过头来反复对比不同的参数、不同的预处理方案。
 

 [image: ]

 
这里先给大家解释一下RandomizedSearchCV中常用的参数，API文档中给出详细的说明，建议大家养成查阅文档的习惯。
 
•estimator：RandomizedSearchCV是一个通用的、并不是专为随机森林设计的函数，所以需要指定选择的算法模型是什么。
 
•distributions：参数的候选空间，上述代码中已经用字典格式给出了所需的参数分布。
 
•n_iter：随机寻找参数组合的个数，例如，n_iter=100，代表接下来要随机找100组参数的组合，在其中找到最好的。
 
•scoring：评估方法，按照该方法去找最好的参数组合。
 
•cv：交叉验证，之前已经介绍过。
 
•verbose：打印信息的数量，根据自己的需求。
 
•random_state：随机种子，为了使得结果能够一致，排除掉随机成分的干扰，一般都会指定成一个值，用你自己的幸运数字就好。
 
•n_jobs：多线程来跑这个程序，如果是−1，就会用所有的，但是可能会有点卡。即便把n_jobs设置成−1，程序运行得还是有点慢，因为要建立100次模型来选择参数，并且带有3折交叉验证，那就相当于300个任务。
 
RandomizedSearch结果中显示了任务执行过程中时间和当前的次数，如果数据较大，需要等待一段时间，只需简单了解中间的结果即可，最后直接调用rf_random.best_params_，就可以得到在这100次随机选择中效果最好的那一组参数：
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完成100次随机选择后，还可以得到其他实验结果，在其API文档中给出了说明，这里就不一一演示了，喜欢动手的读者可以自己试一试。
 
接下来，对比经过随机调参后的结果和用默认参数结果的差异，所有默认参数在API中都有说明，例如n_estimators：integer,optional (default=10)，表示在随机森林模型中，默认要建立树的个数是10。
 
迪哥说：一般情况下，参数都会有默认值，并不是没有给出参数就不需要它，而是代码中使用其默认值。
 
既然要进行对比分析，还是先给出评估标准，这与之前的实验一致：
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从上述对比实验中可以看到模型的效果提升了一些，原来误差为3.92，调参后的误差下降到3.71。但是这是上限吗？还有没有进步空间呢？之前讲解的时候，也曾说到随机参数选择是找到一个大致的方向，但肯定还没有做到完美，就像是警察抓捕犯罪嫌疑人，首先得到其大概位置，然后就要进行地毯式搜索。
 
9.3.2 网络参数搜索
 
接下来介绍下一位参赛选手——GridSearchCV()，它要做的事情就跟其名字一样，进行网络搜索，也就是一个一个地遍历，不能放过任何一个可能的参数组合。就像之前说的组合有多少种，就全部走一遍，使用方法与RandomizedSearchCV()基本一致，只不过名字不同罢了。
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在使用网络搜索的时候，值得注意的就是参数空间的选择，是按照经验值还是猜测选择参数呢？之前已经有了一组随机参数选择的结果，相当于已经在大范围的参数空间中得到了大致的方向，接下来的网络搜索也应当基于前面的实验继续进行，把随机参数选择的结果当作接下来进行网络搜索的依据。相当于此时已经掌握了犯罪嫌疑人（最佳模型参数）的大致活动区域，要展开地毯式的抓捕了。
 
迪哥说：当数据量较大，没办法直接进行网络搜索调参时，也可以考虑交替使用随机和网络搜索策略来简化所需对比实验的次数。
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经过再调整之后，算法模型的效果又有了一点提升，虽然只是一小点，但是把每一小步累计在一起就是一个大成绩。在用网络搜索的时候，如果参数空间较大，则遍历的次数太多，通常并不把所有的可能性都放进去，而是分成不同的小组分别执行，就像是抓捕工作很难地毯式全部搜索到，但是分成几个小组守在重要路口也是可以的。
 
下面再来看看另外一组网络搜索的参赛选手，相当于每一组候选参数的侧重点会略微有些不同：
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看起来第二组选手要比第一组厉害一点，经过这一番折腾之后，可以把最终选定的所有参数都列出来，平均气温误差为3.66相当于到此最优的一个结果：
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在上述输出结果中，不仅有刚才调整的参数，而且使用默认值的参数也一并显示出来，方便大家进行分析工作，最后总结一下机器学习中的调参任务。
 
1.参数空间是非常重要的，它会对结果产生决定性的影响，所以在任务开始之前，需要选择一个大致合适的区间，可以参考一些相同任务论文中的经验值。
 
2.随机搜索相对更节约时间，尤其是在任务开始阶段，并不知道参数在哪一个位置，效果可能更好时，可以把参数间隔设置得稍微大一些，用随机方法确定一个大致的位置。
 
3.网络搜索相当于地毯式搜索，需要遍历参数空间中每一种可能的组合，相对速度更慢，可以搭配随机搜索一起使用。
 
4.调参的方法还有很多，例如贝叶斯优化，这个还是很有意思的，跟大家简单说一下，试想之前的调参方式，是不是每一个都是独立地进行，不会对之后的结果产生任何影响？贝叶斯优化的基本思想在于，每一个优化都是在不断积累经验，这样会慢慢得到最终的解应当在的位置，相当于前一步结果会对后面产生影响，如果大家对贝叶斯优化感兴趣，可以参考Hyperopt工具包，用起来很简便（见图9-15）。
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 图9-15 Hyperopt工具包
 

 
项目总结
 
在基于随机森林的气温预测实战任务中，将整体模块分为3部分进行解读，首先讲解了基本随机森林模型构建与可视化方法。然后，对比数据量和特征个数对结果的影响，建议在任务开始阶段就尽可能多地选择数据特征和处理方案，方便后续进行对比实验和分析。最后，调参过程也是机器学习中必不可少的一部分，可以根据业务需求和实际数据量选择合适的策略。接下来趁热打铁，拿起Notebook代码，自己动手实战一番吧。
第10章 特征工程
 
特征工程是整个机器学习中非常重要的一部分，如何对数据进行特征提取对最终结果的影响非常大。在建模过程中，一般会优先考虑算法和参数，但是数据特征才决定了整体结果的上限，而算法和参数只决定了如何逼近这个上限。特征工程其实就是要从原始数据中找到最有价值的信息，并转换成计算机所能读懂的形式。本章结合数值数据与文本数据来分别阐述如何进行数值特征与文本特征的提取。
 
10.1 数值特征
 
实际数据中，最常见的就是数值特征，本节介绍几种常用的数值特征提取方法与函数。首先还是读取一份数据集，并取其中的部分特征来做实验，不用考虑数据特征的具体含义，只进行特征操作即可。
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10.1.1 字符串编码
 
上述代码生成的数据中很多特征指标都是字符串，首先假设Genre列是最终的分类结果标签，但是计算机可不认识这些字符串，此时就需要将字符转换成数值。
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读入数据后，最常见的情况就是很多特征并不是数值类型，而是用字符串来描述的，打印结果后发现，Genre列一共有12个不同的属性值，将其转换成数值即可，最简单的方法就是用数字进行映射：
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使用sklearn工具包中的LabelEncoder()函数可以快速地完成映射工作，默认是从数值0开始，fit_transform()是实际执行的操作，自动对属性特征进行映射操作。变换完成之后，可以将新得到的结果加入原始DataFrame中对比一下：
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此时所有的字符型特征就转换成相应的数值，也可以自定义一份映射。
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这份数据集中同样有多个属性值需要映射，也可以自己动手写一个map函数，对应数值就从1开始吧：
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对于简单的映射操作，无论自己完成还是使用工具包中现成的命令都非常容易，但是更多的时候，对这种属性特征可以选择独热编码，虽然操作稍微复杂些，但从结果上观察更清晰：
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上述代码首先导入了OneHotEncoder工具包，对数据进行数值映射操作，又进行独热编码。输出结果显示，独热编码相当于先把所有可能情况进行展开，然后分别用0和1表示实际特征情况，0代表不是当前列特征，1代表是当前列特征。例如，当Gen_Label=3时，对应的独热编码就是，Gen4为1，其余位置都为0（注意原索引从0开始，Gen_Label=3，相当于第4个位置）。
 
上述代码看起来有点麻烦，那么有没有更简单的方法呢？其实直接使用Pandas工具包更方便：
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get_dummies()函数可以完成独热编码的工作，当特征较多时，一个个命名太麻烦，此时可以直接指定一个前缀用于标识：
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现在所有执行独热编码的特征全部带上“one-hot”前缀了，对比发现还是get_dummies()函数更好用，1行代码就能解决问题。
 
10.1.2 二值与多项式特征
 
接下来打开一份音乐数据集：
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数据中包括不同用户对歌曲的播放量，可以发现很多歌曲的播放量都是0，表示该用户还没有播放过此音乐，这个时候可以设置一个二值特征，以表示用户是否听过该歌曲：
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新加入的watched特征表示歌曲是否被播放，同样也可以使用sklearn工具包中的Binarizer来完成二值特征：
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特征的变换方法还有很多，还可以对其进行各种组合。接下来登场的就是多项式特征，例如有a、b两个特征，那么它的2次多项式为（1,a,b,a2,ab,b2），下面通过sklearn工具包完成变换操作：
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PolynomialFeatures()函数涉及以下3个参数。
 
•degree：控制多项式的度，如果设置的数值越大，特征结果也会越多。
 
•interaction_only：默认为False。如果指定为True，那么不会有特征自己和自己结合的项，例如上面的二次项中没有a2和b2。
 
•include_bias：默认为True。如果为True的话，那么会新增1列。
 
为了更清晰地展示，可以加上操作的列名：
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10.1.3 连续值离散化
 
连续值离散化的操作非常实用，很多时候都需要对连续值特征进行这样的处理，效果如何还得实际通过测试集来观察，但在特征工程构造的初始阶段，肯定还是希望可行的路线越多越好。
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上述代码读取了一份带有年龄信息的数据集，接下来要对年龄特征进行离散化操作，也就是划分成一个个区间，实际操作之前，可以观察其分布情况：
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上述输出结果显示，年龄特征的取值范围在10～90之间。所谓离散化，就是将一段区间上的数据映射到一个组中，例如按照年龄大小可分成儿童、青年、中年、老年等。简单起见，这里直接按照相同间隔进行划分：
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上述代码中，np.floor表示向下取整，例如，对3.3取整后，得到的就是3。这样就完成了连续值的离散化，所有数值都划分到对应的区间上。
 
还可以利用分位数进行分箱操作，换一个特征试试，先来看看收入的情况：
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分位数就是按照比例来划分，也可以自定义合适的比例：
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quantile函数就是按照选择的比例得到对应的切分值，再应用到数据中进行离散化操作即可：
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此时所有数据都完成了分箱操作，拿到实际数据后如何指定比例就得看具体问题，并没有固定不变的规则，根据实际业务来判断才是最科学的。
 
10.1.4 对数与时间变换
 
拿到某列数据特征后，其分布可能是各种各样的情况，但是，很多机器学习算法希望预测的结果值能够呈现高斯分布，这就需要再对其进行变换，最直接的就是对数变换：
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经过对数变换之后，特征分布更接近高斯分布，虽然还不够完美，但还是有些进步的，感兴趣的读者还可以进一步了解cox-box变换，目的都是相同的，只是在公式上有点区别。
 
时间相关数据也是可以提取出很多特征，例如年、月、日、小时等，甚至上旬、中旬、下旬、工作时间、下班时间等都可以当作算法的输入特征。
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接下来就要得到各种细致的时间特征，如果用的是标准格式的数据，也可以直接调用其属性，更方便一些：
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迪哥说：原始时间特征确定后，竟然分出这么多小特征。当拿到具体时间数据后，还可以整合一些相关信息，例如天气情况，气象台数据很轻松就可以拿到，对应的温度、降雨等指标也就都有了。
 
10.2 文本特征
 
文本特征经常在数据中出现，一句话、一篇文章都是文本特征。还是同样的问题，计算机依旧不认识它们，所以首先要将其转换成数值，也就是向量。关于文本特征的提取方式，这里先做简单介绍，在下一章的新闻分类任务中，还会详细解释文本特征提取操作。
 
10.2.1 词袋模型
 
先来构造一个数据集，简单起见就用英文表示，如果是中文数据，还需要先进行分词操作，英文中默认就是分好词的结果：
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在自然语言处理中有一个非常实用的NLTK工具包，使用前需要先安装该工具包，但是，安装完之后，它相当于一个空架子，里面没有实际的功能，需要有选择地安装部分插件（见图10-1）。
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 图10-1 NLTK工具包
 

 
执行nltk.download()会跳出安装界面，选择需要的功能进行安装即可。不仅如此，NLTK工具包还提供了很多数据集供我们练习使用，功能还是非常强大的。
 
对于文本数据，第一步肯定要进行预处理操作，基本的套路就是去掉各种特殊字符，还有一些用处不大的停用词。
 
迪哥说：所谓停用词就是该词对最终结果影响不大，例如，“我们”“今天”“但是”等词语就属于停用词。
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像the、this等对整句话的主题不起作用的词也全部去掉，下面就要对文本进行特征提取，也就是把每句话都转换成数值向量。
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文章中出现多少个不同的词，其向量的维度就是多大，再依照其出现的次数和位置，就可以把向量构造出来。上述代码只考虑单个词，其实还可以把词和词之间的组合考虑进来，原理还是一样的，接下来就要多考虑组合，从结果来看更直接：
 

 [image: ]

 
上述代码设置了ngram_range参数，相当于要考虑词的上下文，此处只考虑两两组合的情况，大家也可以将ngram_range参数设置成(1,2)，这样既包括一个词也包括两个词组合的情况。
 
词袋模型的原理和操作都十分简单，但是这样做出来的向量是没有灵魂的。无论是一句话还是一篇文章，都是有先后顺序的，但在词袋模型中，却只考虑词频，并且每个词的重要程度完全和其出现的次数相关，通常情况下，文章向量会是一个非常大的稀疏矩阵，并不利于计算。
 
词袋模型的问题看起来还是很多，其优点也是有的，简单方便。在实际建模任务中，还不能确定哪种特征提取方法效果更好，所以，各种方法都需要尝试。
 
10.2.2 常用文本特征构造方法
 
文本特征提取方法还很多，下面介绍一些常用的构造方法，在实际任务中，不仅可以选择常规套路，也可以组合使用一些野路子。
 
（1）TF-IDF特征。虽然词袋模型只考虑了词频，没考虑词本身的含义，但在TF-IDF中，会考虑每个词的重要程度，后续再详细讲解TF-IDF关键词的提取方法，先来看看其能得到的结果：
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上述输出结果显示，每个词都得到一个小数结果，并且有大小之分，表明其在该篇文章中的重要程度，下一章的新闻分类任务还会详细讨论。
 
（2）相似度特征。只要确定了特征，并且全部转换成数值数据，才可以计算它们之间的相似性，计算方法也比较多，这里用余弦相似性来举例，sklearn工具包中已经有实现好的功能，直接将上例中TF-IDF特征提取结果当作输入即可：
 

 [image: ]

 
（3）聚类特征。聚类就是把数据按堆划分，最后每堆给出一个实际的标签，需要先把数据转换成数值特征，然后计算其聚类结果，其结果也可以当作离散型特征（聚类算法会在第16章讲解）。
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（4）主题模型。主题模型是无监督方法，输入就是处理好的语料库，可以得到主题类型以及其中每一个词的权重结果：
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上述代码设置n_topics=2，相当于要得到两种主题，最后的结果就是各个主题不同关键词的权重，看起来这件事处理得还不错，使用无监督的方法，也能得到这么多关键的指标。笔者认为，LDA主题模型并不是很实用，得到的效果通常也是一般，所以，并不建议大家用其进行特征处理或者建模任务，熟悉一下就好。
 
（5）词向量模型。前面介绍的几种特征提取方法还是比较容易理解的，再来看看词向量模型，也就是常说的word2vec，其基本原理是基于神经网络的。先来通俗地解释一下，首先对每个词进行初始化操作，例如，每个词都是长度为10的一个随机向量。接下来，模型会对每个词及其上下文进行预测，例如输入是向量“回家”，输出就是“吃饭”，所有的输入数据和输出标签都是语料库中的上下文，所以标签并不需要特意指定。此时不只要通过优化算法选择合适的权重参数，例如梯度下降，输入的向量也会随之改变，也就是向量“回家”一开始是随机的，在每次迭代过程中都会不断改变，直到得到一个合适的结果。
 
词向量模型是现阶段自然语言处理中最常使用的方法，并赋予每个词实际的空间含义，回顾一下，使用前面讲述过的特征提取方法得到的向量都没有实际意义，只是数值，但在词向量模型中，每个词在空间中都是有实际意义的，例如，“喜欢”和“爱”这两个词在空间中比较接近，因为其表达的含义类似，但是它们和“手机”就离得比较远，因为关系不大。讲解完神经网络之后，在第20章的影评分类任务中有它的实际应用案例。当大家使用时，需首先将文本中每一个词的向量构造出来，最常用的工具包就是Gensim，其中有语料库：
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输出结果就是输入预料中的每一个词都转换成向量，词向量的应用十分广泛，现阶段通常都是将其和神经网络结合在一起来搭配使用（后续案例就会看到其强大的战斗力）。
 
10.3 论文与benchmark
 
在数据挖掘任务中，特征工程尤为重要，数据的字段中可能包含各种各样的信息，如何提取出最有价值的特征呢？大家第一个想到的可能是经验方法，回顾一下之前处理其他数据的方法或者一些通用的套路，但肯定都不确定方法是否得当，而且要把每个想法都实践一遍也不太现实。这里给大家推荐一个套路，结合论文与benchmark来找解决方案，相信会事半功倍。
 
最好的方法就是从论文入手，大家也可以把论文当作是一个实际任务的解决方案，对于较复杂的任务，你可能没有深入研究过，但是前人已经探索过其中的方法，论文就是他们对好的思路、实验结果以及其中遇到各种问题的总结。如果把他们的方法加以研究和改进，再应用到实际任务中，是不是看起来很棒？
 
但是，如何找到合适的论文作为参考呢？如果不是专门做某一领域，可能对这些资源并不是很熟悉，这里给大家推荐benchmark，翻译过来叫作“基准”。其实它就是一个数据库，里面有某一领域的数据集，并且收录很多该领域的论文，还有测试结果。
 
图10-2所示为笔者曾经做过实验的benchmark，首页就是它的整体介绍。例如，对于一个人体关键点的图像识别任务，其中不仅提供了一份人体姿态的数据集，还收录很多篇相关论文，通常能被benchmark收录进来的论文都是被证明过效果非常不错的。
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 图10-2 MPII人体姿态识别benchmark
 

 
图10-3中截取了其收录的一部分论文，从2013—2018年的姿态识别经典论文都可以在此找到。如果大家熟悉计算机视觉领域，就能看出这些论文的发表级别非常高，右侧有其实验结果，包括头部、肩膀、各个关节的识别效果。可以发现，随着年份的增加，效果逐步提升，现在做得已经很成熟了。
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 图10-3 收录论文结果
 

 
迪哥说：对于不会选择合适论文的同学，还是看经典论文吧，直接搜索出来的论文可能价值一般，benchmark推荐的论文都是经典且有学习价值的。
 
benchmark还有一个特点，就是其收录的论文很多都是有公开代码的。图10-4、图10-5就是打开的论文主页，不仅有实验的源码，还提供了训练好的模型，无论是实际完成任务还是学习阶段，都对大家有很大的帮助。假设你需要做一个人体姿态识别的任务，这时候你不只手里有一份当下效果最好的识别代码，还有原作者训练好的模型，直接部署到服务器，不出一天你就可以说：任务基本完成了，目前来看没有比这个效果更好的了（这为我们的工作提供了一条捷径）。
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 图10-4 论文公开源码（1）
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图10-5 论文公开源码（2）
 
在初学阶段最好将理论与实践结合在一起，论文当然就是指导思想，告诉大家一步步该怎么做，其提供的代码就是实践方法。笔者认为没有源码的学习是非常痛苦的，因为论文当中很多细节都简化了，估计很多同学也是这样的想法，看代码反而能更直接地理解论文的思想。
 
迪哥说：如何应用源码呢？通常拿到的工作都是比较复杂的，直接看一行行代码,估计都挺费劲，最好的办法就是一步步debug，看看其中每一步完成了什么，再结合论文就好理解了。
 
本章总结
 
本章介绍了特征提取的常用方法，主要包括数值特征和文本特征，可以说不同的方法各有其优缺点。在任务起始阶段，应当尽可能多地尝试各种可能的提取方法，特征多不要紧，实际建模的时候，可以通过实验来筛选，但是少了就没有办法了，所以，在特征工程阶段，还是要多动脑筋，要提前考虑建模方案。因为一旦涉及海量数据，提取特征可是一个漫长的活，如果只是走一步看一步，效率就会大大降低。
 
做任务的时候，一定要结合论文，各种解决方案都要进行尝试，最好的方法就是先学学别人是怎么做的，再应用到自己的实际任务中。
第11章 贝叶斯算法项目实战——新闻分类
 
本章介绍机器学习中非常经典的算法——贝叶斯算法，相信大家都听说过贝叶斯这个伟大的数学家，接下来看一下贝叶斯算法究竟能解决什么问题。在分类任务中，数值特征可以直接用算法来建立模型，如果数据是文本数据该怎么办呢？本章结合贝叶斯算法通过新闻数据集的分类任务来探索其中每一步细节。
 
11.1 贝叶斯算法
 
贝叶斯(Thomas Bayes，1701—1761年），英国数学家。所谓的贝叶斯定理源于他生前为解决一个“逆概”问题而写的一篇文章。先通过一个小例子来理解一下什么是正向和逆向概率。假设你的口袋里面有N个白球、M个黑球，你伸手进去随便拿一个球，问拿出黑球的概率是多大？
 
这个问题可以轻松地解决，但是，如果把这个问题反过来还那么容易吗？如果事先并不知道袋子里面黑白球的比例，而是闭着眼睛摸出一个（或好几个）球，观察这些取出来的球的颜色之后，要对袋子里面的黑白球的比例作推测。好像有一点绕，这就是逆向概率问题。接下来就由一个小例子带大家走进贝叶斯算法。
 
11.1.1 贝叶斯公式
 
直接看贝叶斯公式可能有点难以理解，先通过一个实际的任务来看看贝叶斯公式的来历，假设一个学校中男生占总数的60%，女生占总数的40%。并且男生总是穿长裤，女生则一半穿长裤、一半穿裙子，接下来请听题（见图11-1）。
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 图11-1 贝叶斯公式场景实例
 

 
1.正向概率。随机选取一个学生，他（她）穿长裤和穿裙子的概率是多大？这就简单了，题目中已经告诉大家男生和女生对于穿着的概率。
 
2.逆向概率。迎面走来一个穿长裤的学生，你只看得见他（她）穿的是否是长裤，而无法确定他（她）的性别，你能够推断出他（她）是女生的概率有多大吗？这个问题似乎有点难度，好像没办法直接计算出来，但是是否可以间接求解呢？来试一试吧。
 
下面通过计算这个小任务推导贝叶斯算法，首先，假设学校里面的总人数为U，这个时候大家可能有疑问，原始条件中，并没有告诉学校的总人数，只告诉了男生和女生的比例，没关系，可以先进行假设，一会能不能用上还不一定呢。
 
此时穿长裤的男生的个数为：
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式中，P(Boy)为男生的概率，根据已知条件，其值为60%；P(Pants|Boy)为条件概率，即在男生这个条件下穿长裤的概率是多大，根据已知条件，所有男生都穿长裤，因此其值是100%。条件都已知，所以穿长裤的男生数量是可求的。
 
同理，穿长裤的女生个数为：
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式中，P(girl)为女生的概率，根据已知条件，其值为40%；P(Pants|Girl)为条件概率，即在女生这个条件下穿长裤的概率是多大，根据已知条件，女生一半穿长裤、一半穿裙子，因此其值是50%，所以穿长裤的女生数量也是可求的。
 
下面再来分析一下要求解的问题：迎面走来一个穿长裤的学生，你只看得见他（她）穿的是长裤，而无法确定他（她）的性别，你能够推断出他（她）是女生的概率是多大吗？这个问题概括起来就是，首先是一个穿长裤的学生，这是第一个限定条件，接下来这个人还得是女生，也就是第二个条件。总结起来就是：穿长裤的人里面有多少是女生。
 
为了求解上述问题，首先需计算穿长裤的学生总数，应该是穿长裤的男生和穿长裤的女生总数之和：
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迪哥说：此例类别只有两种，所以只需考虑男生和女生即可，二分类这么计算，多分类也是如此，举一反三也是必备的基本功。
 
要想知道穿长裤的人里面有多少女生，可以用穿长裤的女生人数占穿长裤学生总数的比例确定：
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其中穿长裤总数在式（11.3）中已经确定，合并可得：
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回到最开始的假设问题中，这个计算结果与总人数有关吗？观察式（11.5），可以发现分子和分母都含有总人数U，因此可以消去，说明计算结果与校园内学生的总数无关。因此，穿长裤的人里面有多少女生的结果可以由下式得到：
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分母表示男生中穿长裤的人数和女生中穿长裤的人数的总和，由于原始问题中，只有男生和女生两种类别，既然已经把它们都考虑进来，再去掉总数U对结果的影响，就是穿长裤的概率，可得：
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现在这个问题似乎解决了，不需要计算具体的结果，只需观察公式的表达即可，上面的例子中可以把穿长裤用A表示，女生用B表示。这就得到贝叶斯公式的推导过程，最终公式可以概括为：
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估计贝叶斯公式给大家的印象是，只要把要求解的问题调换了一下位置，就能解决实际问题，但真的有这么神奇吗？还是通过两个实际任务分析一下吧。
 
11.1.2 拼写纠错实例
 
贝叶斯公式能解决哪类问题呢？下面就以一个日常生活中经常遇到的问题为例，我们打字的时候是不是经常出现拼写错误（见图11-2），但是程序依旧会返回正确拼写的字或者语句，这时候程序就会猜测：“这个用户真正想输入的单词是什么呢？”
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 图11-2 打字时的拼写错误
 

 
例如，用户本来想输入“the”，但是由于打字错误，输成“tha”，那么程序能否猜出他到底想输入哪个单词呢？可以用下式表示：
 
P（猜测他想输入的单词|他实际输入的单词）（11.9）
 
例如，用户实际输入的单词记为D（D代表一个具体的输入，即观测数据），那么可以有很多种猜测：猜测1，P(h1|D)；猜测2，P(h2|D)；猜测3，P(h3|D)等。例如h1可能是the，h2可能是than，h3可能是then，到底是哪一个呢？也就是要比较它们各自的概率值大小，哪个可能性最高就是哪个。
 
先把上面的猜想统一为P(h|D)，然后进行分析。直接求解这个公式好像难度有些大，有点无从下手，但是刚刚不是得到贝叶斯公式吗？转换一下能否好解一些呢？先来试试看：
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此时该如何理解这个公式呢？实际计算中，需要分别得出分子和分母的具体数值，才能比较最终结果的大小，对于不同的猜测h1、h2、h3……，分母D的概率P(D)相同，因为都是相同的输入数据，由于只是比较最终结果的大小，而不是具体的值，所以这里可以不考虑分母，也就是最终的结果只和分子成正比的关系，化简可得：
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迪哥说：很多机器学习算法在求解过程中都是只关心极值点位置，而与最终结果的具体数值无关，这个套路会一直使用下去。
 
对于给定观测数据，一个猜测出现可能性的高低取决于以下两部分。
 
•P(h)：表示先验概率，它的大小可以认为是事先已经计算好了的，比如有一个非常大的语料库，里面都是各种文章、新闻等，可以基于海量的文本进行词频统计。
 
图11-3用词云展示了一些词语，其中每个词的大小就是根据其词频大小进行设定。例如，给定的语料库中，单词一共有10000个，其中候选词h1出现500次，候选词h2出现1000次，则其先验概率分别为500/10000、1000/10000。可以看到先验概率对结果具有较大的影响。
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 图11-3 词频统计
 

 
在贝叶斯算法中，一直强调先验的重要性，例如，连续抛硬币100次都是正面朝上，按照之前似然函数的思想，参数是由数据决定的，控制正反的参数此时就已经确定，下一次抛硬币时，就会有100%的信心认为也是正面朝上。但是，贝叶斯算法中就不能这么做，由于在先验概率中认为正反的比例1︰1是公平的，所以，在下一次抛硬币的时候，也不会得到100%的信心。
 
•P(D|h)：表示这个猜测生成观测数据的可能性大小，听起来有点抽象，还是举一个例子。例如猜想的这个词h需要通过几次增删改查能得到观测结果D，这里可以认为通过一次操作的概率值要高于两次，毕竟你写错一个字母的可能性高一些，一次写错两个就是不可能的。
 
最后把它们组合在一起，就是最终的结果。例如，用户输入“tlp”（观测数据D），那他到底输入的是“top”（猜想h1）还是“tip”（猜想h2）呢？也就是：已知h1=top，h2=tip，D=tlp，求P(top|tlp)和P(tip|tlp)到底哪个概率大。经过贝叶斯公式展开可得：
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这个时候，看起来都是写错了一个词，假设这种情况下，它们生成观测数据的可能性相同，即P(tlp|top)=P(tlp|tip)，那么最终结果完全由P(tip)和P(top)决定，也就是之前讨论的先验概率。一般情况下，文本数据中top出现的可能性更高，所以其先验概率更大，最终的结果就是h1:top。
 
讲完这个例子之后，相信大家应该对贝叶斯算法有了一定的了解，其中比较突出的一项就是先验概率，这好像与之前讲过的算法有些不同，以前得到的结果完全是由数据决定其中的参数，在这里先验概率也会对结果产生决定性的影响。
 
11.1.3 垃圾邮件分类
 
接下来再看一个日常生活中的实例——垃圾邮件分类问题。这里不只要跟大家说明其处理问题的算法流程，还要解释另一个关键词——朴素贝叶斯。贝叶斯究竟是怎么个朴素法呢？从实际问题出发还是很好理解的。
 
当邮箱接收一封邮件时，如何判断它是一封正常的邮件还是垃圾邮件呢？在机器学习任务中就是一个经典的二分类问题（见图11-4）。
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 图11-4 邮件判断
 

 
本例中用D表示收到的这封邮件，注意D并不是一个大邮件，而是由N个单词组成的一个整体。用h+表示垃圾邮件，h−表示正常邮件。当收到一封邮件后，只需分别计算它是垃圾邮件和正常邮件可能性是多少即可，也就是P(h+|D)和P(h−|D)。
 
根据贝叶斯公式可得：
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P(D)同样是这封邮件，同理，既然分母都是一样的，比较分子就可以。
 
其中P(h)依旧是先验概率，P(h+)表示一封邮件是垃圾邮件的概率，P(h−)表示一封邮件是正常邮件的概率。这两个先验概率都是很容易求出来的，只需要在一个庞大的邮件库里面计算垃圾邮件和正常邮件的比例即可。例如邮件库中包含1000封邮件，其中100封是垃圾邮件，剩下的900封是正常邮件，则P(h+)=100/1000=10%，P(h−)=900/1000=90%。
 
P(D|h+)表示这封邮件是垃圾邮件的前提下恰好由D组成的概率，而P(D|h−)表示正常邮件恰好由D组成的概率。感觉似乎与刚刚说过的拼写纠错任务差不多，但是这里需要对D再深入分析一下，因为邮件中的D并不是一个单词，而是由很多单词按顺序组成的一个整体。
 
D既然是一封邮件，当然是文本语言，也就有先后顺序之分。例如，其中含有N个单词d1,d2…dn，注意其中的顺序不能改变，就像我们不能倒着说话一样，因此：
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式中，P(d1,d2,…,dn|h+)为在垃圾邮件当中出现的与目前这封邮件一模一样的概率是多大。这个公式涉及这么多单词，看起来有点棘手，需要对其再展开一下：
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式（11.15）表示在垃圾邮件中，第一个词是d1；恰好在第一个词是d1的前提下，第二个词是d2；又恰好在第一个词是d1，第二个词是d2的前提下，第三个词是d3，以此类推。这样的问题看起来比较难以解决，因为需要考虑的实在太多，那么该如何求解呢？
 
这里有一个关键问题，就是需要考虑前后之间的关系，例如，对于d2，要考虑它前面有d1，正因为如此，才使得问题变得如此烦琐。为了简化起见，如果di与di −1是相互独立的，就不用考虑这么多，此时d1这个词出现与否与d2没什么关系。特征之间（词和词之间）相互独立，互不影响，此时P(d2|d1,h+)=P(d2|h+)。
 
这个时候在原有的问题上加上一层独立的假设，就是朴素贝叶斯，其实理解起来还是很简单的，它强调了特征之间的相互独立，因此式（11.15）可以化简为：
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对于式（11.16），只需统计di在垃圾邮件中出现的频率即可。统计词频很容易，但是一定要注意，词频的统计是在垃圾邮件库中，并不在所有的邮件库中。例如P(d1|h+)和P(d1|h−)就要分别计算d1在垃圾邮件中的词频和在正常邮件中的词频，其值是不同的。像“销售”“培训”这样的词在垃圾邮件中的词频会很高，贝叶斯算法也是基于此进行分类任务。计算完这些概率之后，代入式（11.16）即可，通过其概率值大小，就可以判断一封邮件是否属于垃圾邮件。
 
11.2 新闻分类任务
 
下面要做一个新闻分类任务，也就是根据新闻的内容来判断它属于哪一个类别，先来看一下数据：
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由于原始数据都是由爬虫爬下来的，所以看起来有些不整洁，需要清洗一番。这里有几个字段特征：
 
•Category:当前新闻所属的类别，一会要进行分类任务，这就是标签。
 
•Theme:新闻的主题，这个暂时不用，大家在练习的时候，也可以把它当作特征。
 
•Content:新闻的内容，也就是一篇文章，内容很丰富。
 
前5条数据都是与财经有关，我们再来看看后5条数据（见图11-5）。
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 图11-5 时尚类别新闻
 

 
这些都与另一个主题——汽车相关，任务已经很明确，根据文章的内容进行类别的划分。那么如何做呢？之前看到的数据都是数值型，直接传入算法中求解参数即可。这份数据显得有些特别，都是文本，计算机可不认识这些文字，所以，首先需要把这些文字转换成特征，例如将一篇文章转换成一个向量，这样计算机就能识别了。
 
11.2.1 数据清洗
 
对于一篇文章来说，里面的内容很丰富，对于中文数据来说，通常的做法是先把文章进行分词，然后在词的层面上去构建文章向量。下面先选一篇文章，然后进行分词：
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这里选择使用结巴分词工具包完成这个分词任务（Python中经常用的分词工具），首先直接在命令行中输入“pip install jieba”完成安装。结巴工具包还是很实用的，主要用来分词，其实它还可以做一些自然语言处理相关的任务，想具体了解的同学可以参考其GitHub文档。
 
迪哥说：分词的基本原理也是机器学习算法，感兴趣的同学可以了解一下HMM隐马尔可夫模型。
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在结果中可以看到将原来的一句话变成了一个list结构，里面每一个元素就是分词后的结果，这份数据规模还是比较小的，只有5000条，分词很快就可以完成。
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完成分词任务之后，要处理的对象就是其中每一个词，我们知道一篇文章的主题应该由其内容中的一些关键词决定，例如“订车”“一汽”“车展”等，一看就知道与汽车相关。但是另一类词，例如“今年”“在”“3月”等，似乎既可以在汽车相关的文章中使用，也可以在其他文章中使用，它们称作停用词，也就是要过滤的目标。
 
首先需要选择一个合适的停用词库，网上有很多现成的，但是都没有那么完整，所以，当大家进行数据清洗任务的时候，还需要自己添加一些，停用词如图11-6所示。
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 图11-6 停用词表
 

 
图11-6中只截取停用词表中的一部分，都是一些没有实际主题色彩的词，如果想把清洗的任务做得更完善，还是需要往停用词表中加入更多待过滤的词语，数据清洗干净，才能用得舒服。如果添加停用词的任务量实在太大，一个简单的办法就是基于词频进行统计，普遍情况下高频词都是停用词。
 
迪哥说：对于文本任务来说，数据清洗非常重要，因为其中每一个词都会对结果产生影响，在开始阶段，还是希望尽可能多地去掉这些停用词。
 
过滤掉停用词的方法很简单，只需要遍历数据集，剔除掉那些出现在停用词表中的词即可，下面看一下对比结果。
 
•原始数据：[在，今年，3，月，的，日内瓦，车展，上，我们，见到，了，高尔夫……]
 
•过滤停用词之后：[日内瓦，车展，见到，高尔夫，家族，新，成员，高尔夫，敞篷版，款，全新……]
 
显然，这份停用词表做得并不十分完善，但是可以基本完成清洗的任务，大家可以酌情完善这份词表，根据实际数据情况，可以选择停用词的指定方法。
 
中间来一个小插曲，在文本分析中，现在经常会看到各种各样的词云，用起来还是比较有意思的。在Python中可以用wordcloud工具包来做（见图11-7），已经介绍过好几个Python的实用工具包了，后续还会用到更多的，建议大家使用这些工具包的时候，不要先百度搜索一些文档，因为这些可能已经过时，工具包都会经常进行更新升级，可以先参考其github文档。
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 图11-7 wordcloud工具包
 

 
不只有安装方法，还有实例演示，最简单的学习方法就是按照官方文档走一遍。
 
在词云工具包中，不仅可以按照词频大小来绘图每个词的大小，还可以指定自己喜欢的样式进行展示，功能还是有很多，这些在其文档中均有示例代码，遇到不懂的参数先查API文档，里面都有详细解释（见图11-8）。
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 图11-8 词云API文档
 

 
11.2.2 TF-IDF关键词提取
 
在文本分析中，经常会涉及打标签和特征提取，TF-IDF是经常用到的套路。在一篇文章中，经过清洗之后，剩下的都是稍微有价值的词，但是这些词的重要程度相同吗？如何从一篇文章中找出最有价值的几个词呢？如果只按照词频进行统计，得到的结果并不会太好，因为词频高的可能都是一些套话，并不是主题，这时候TF-IDF就派上用场了。
 
这里借用一个经典的例子——一篇文章《中国的蜜蜂养殖》。
 
当进行词频统计的时候，发现在这篇文章中，“中国”“蜜蜂”“养殖”这3个词出现的次数是一样的，假设都是10次，这个时候如何判断其各自的重要性呢？这篇文章讲述的应该是与蜜蜂和养殖相关的技术，所以“蜜蜂”和“养殖”这两个词应当是重点。而“中国”这个词，既可以说中国的蜜蜂，还可以说中国的篮球、中国的大熊猫，能派上用场的地方简直太多了，并不专门针对某一个主题，所以，在这篇文章的类别划分中，它应当不是那么重要。
 
这样就可以给出一个合理的定义，如果一个词在整个语料库中（可以当作是在所有文章中）出现的次数都很高（这篇文章有它，另一篇还有这个词），那么这个词的重要程度就不高，因为它更像一个通用词。如果另一个词在整体的语料库中的词频很低，但是在这一篇文章中却大量出现，就有理由认为它在这篇文章中很重要。例如，“蜜蜂”这个词，在篮球、大熊猫相关的文章中基本不可能出现，在这篇文章中却大量出现。TF-IDF计算公式如下：
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其中：
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词频这个概念很好理解，逆文档频率就看这个词是不是哪儿都出现，出现得越多，其值就越低。掌握TF-IDF之后，下面以一篇文章试试效果：
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关键词结果：耐克、阿迪达斯、欧洲杯、球衣、西班牙。
 
简单过一遍文章可以发现，讲的大概就是足球比赛赞助商各自的发展策略，得到的关键词也与文章的主题差不多。关键词提取方法还是很实用的，想一想大家每天使用各种APP都能看到很多广告，不同的用户收到的广告应该不同，例如笔者看到的广告基本都与游戏相关，因为平时的关注点就在于此，可能这些APP已经给笔者打上的标签是：王者荣耀、篮球等。接下来还需将重点放回分类任务中，先来看一下标签都有哪些类别：
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到目前为止，已经处理了标签，切分了数据集，接下来就要提取文本特征了，这里通过一个小例子给大家介绍最简单的词袋模型。
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向sklearn中的feature_extraction.text模块导入CountVectorizer，也就是词袋模型要用的模块，这里还有很丰富的文本处理方法，感兴趣的读者也可以尝试一下其他方法。为了简单起见，构造了4个句子，暂且当作4篇文章就好。观察发现，这4篇文章中总共包含4个不同的词：“bird”“cat”“dog”“fish”。所以词袋模型的向量长度就是4，在结果中打印get_feature_names()可以得到特征中各个位置的含义，例如，从第一个句子“dog cat fish”得到的向量为[0 1 1 1]，它的意思就是首先看第一个位置'bird'在这句话中有没有出现，出现了几次，结果为0；接下来同样看“cat”，发现出现了1次，那么向量的第二个位置就为1；同理“dog”“fish”在这句话中也各出现了1次，最终的结果也就得到了。
 
词袋模型是自然语言处理中最基础的一种特征提取方法，直白地说，它就是看每一个词出现几次，统计词频即可，再把所有出现的词组成特征的名字，依次统计其个数就能够得到文本特征。感觉有点过于简单，只考虑词频，而不考虑词出现的位置以及先后顺序，能不能稍微改进一些呢？还可以通过设置ngram_range来控制特征的复杂度，例如，不仅可以考虑单单一个词，还可以考虑两个词连在一起，甚至更多的词连在一起的组合。
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这里只加入ngram_range=(1,4)参数，其他保持不变，观察结果中的特征名字可以发现，此时不仅是一个词，还有两两组合或三个组合在一起的情况。例如，“cat cat”表示文本中出现“cat”词后面又跟了一个“cat”词出现的个数。与之前的单个词来对比，这次得到的特征更复杂，特征的长度明显变多。可以考虑上下文的前后关系，在这个简单的小例子中看起来没什么问题。如果实际文本中出现不同词的个数成千上万了呢？那使用ngram_range=(1,4)参数，得到的向量长度就太大了，用起来就很麻烦。所以，通常情况下，ngram参数一般设置为2，如果大于2，计算起来就成累赘了。接下来对所有文本数据构建词袋模型：
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在构建过程中，还额外加入了一个限制条件max_features=4000，表示得到的特征最大长度为4000，这就会自动过滤掉一些词频较小的词语。如果不进行限制，大家也可以去掉这个参数观察，会使得特征长度过大，最终得到的向量长度为85093，而且里面很多都是词频很低的词语，导致特征过于稀疏，这些对建模来说都是不利的，所以，还是非常有必要加上这样一个限制参数，特征确定之后，剩下的任务就交给贝叶斯模型吧：
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贝叶斯模型中导入了MultinomialNB模块，还额外做了一些平滑处理，主要目的是在求解先验概率和条件概率的时候避免其值为0。词袋模型的效果看起来还凑合，能不能改进一些呢？在这份特征中，公平地对待每一个词，也就是看这个词出现的个数，而不管它重要与否，但看起来还是有点问题。因为对于不同主题来说，有些词可能更重要，有些词就没有什么太大价值。还记得老朋友TF-IDF吧，能不能将其应用在特征之中呢？当然是可以的，下面通过一个小例子来看一下吧：
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简单写了两句话，就是要分别构建它们的特征。一共出现5个词，所以特征的长度依旧为5，这和词袋模型是一样的，接下来得到的特征就是每一个词的TF-IDF权重值，把它们组合在一起，就形成了特征矩阵。观察发现，在两篇文章当中，唯一不同的就是“小小”和“痛苦女王”，其他词都是一致的，所以要论重要程度，还是它们更有价值，其权重值自然更大。在结果中分别进行了打印，方便大家观察。
 
TfidfVectorizer()函数中可以加入很多参数来控制特征（见图11-9），比如过滤停用词，最大特征个数、词频最大、最小比例限制等，这些都会对结果产生不同的影响，建议大家使用的时候，还是先参考其API文档，价值还是蛮大的，并且还有示例代码。
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 图11-9 TfidfVectorizer函数
 

 
最后还是用同样的模型对比一下两种特征提取方法的结果差异：
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效果比之前的词袋模型有所提高，这也在预料之中，那么，还有没有其他更好的特征提取方法呢？上一章中曾提到word2vec词向量模型，这里当然也可以使用，只不过难点在于如何将词向量转换成文章向量，传统机器学习算法在处理时间序列相关特征时，效果还是有所欠缺，等弄懂神经网络之后，再向大家展示如何应用词向量特征，感兴趣的同学可以先预习gensim工具包，自然语言处理任务肯定会用上它（见图11-10）。
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 图11-10 gensim工具包
 

 
迪哥说：gensim工具包不只有word2vec模块，主题模型，文章向量等都有具体的实现和示例代码，学习价值还是很大的。
 
项目总结
 
本章首先讲解了贝叶斯算法，通过两个小例子，拼写纠错和垃圾邮件分类任务概述了贝叶斯算法求解实际问题的流程。以新闻文本数据集为例，从分词、数据清洗以及特征提取开始一步步完成文本分类任务。建议大家在学习过程中先弄清楚每一步的流程和目的，然后再完成核心代码操作，机器学习的难点不只在建模中，数据清洗和预处理依旧是一个难题，尤其是在自然语言处理中。
第12章 支持向量机
 
在机器学习中，支持向量机（Support Vector Machine，SVM）是最经典的算法之一，应用领域也非常广，其效果自然也是很厉害的。本章对支持向量机算法进行解读，详细分析其每一步流程及其参数对结果的影响。
 
12.1 支持向量机工作原理
 
前面已经给大家讲解了一些机器学习算法，有没有发现其中的一些套路呢？它们都是从一个要解决的问题出发，然后将实际问题转换成数学问题，接下来优化求解即可。支持向量机涉及的数学内容比较多，下面还是从问题开始一步步解决。
 
12.1.1 支持向量机要解决的问题
 
现在由一个小例子来引入支持向量机，图12-1中有两类数据点，目标就是找到一个最好的决策方程将它们区分开。
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 图12-1 决策方程的选择
 

 
图12-1中有3条直线都能将两类数据点区分开，那么，这3条线的效果相同吗？肯定是有所区别的。大家在做事情的时候，肯定希望能够做到最好，支持向量机也是如此，不只要做这件事，还要达到最好的效果，那么这3条线中哪条线的效果最好呢？现在放大划分的细节进行观察，如图12-2所示。
 
由图可见，最明显的一个区别，就是左边的决策边界看起来窄一点，而右边的宽一点。假设现在有一个大部队在道路上前进，左边埋着地雷，右边埋伏敌人，为了大部队能够最安全地前进，肯定希望选择的道路能够避开这些危险，也就是离左右两边都尽可能越远越好。
 
想法已经很明确，回到刚才的数据点中，选择更宽的决策边界更佳，因为这样才能离这些雷更远，中间部分可以看作隔离带，这样容忍错误能力更强，效果自然要比窄的好。
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 图12-2 边界的选择
 

 
12.1.2 距离与标签定义
 
上一小节一直强调一定要避开危险的左右雷区，在数学上首先要明确指出离“雷区”的距离，也就是一个点（雷）到决策面的距离，然后才能继续优化目标。还是举一个例子，假设平面方程为wTx+b=0，平面上有x'和x"两个点，W为平面的法向量，要求x点到平面h的距离，如图12-3所示。既然x'和x"都在平面上，因此满足：
 
wTx'+b=0，wTx"+b=0 （12.1）
 
直接计算x点到平面的距离看起来有点难，可以转换一下，如果得到x到x'的距离后，再投影到平面的法向量方向上，就容易求解了，距离定义如下：
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 图12-3 点到决策边界的距离
 

 
其中，[image: ]为平面法向量的方向，也就是要投影的方向，由于只是投影而已，所以只需得到投影方向的单位方向向量即可；(x-x')为间接地通过x和x'计算距离；又由于x'在平面上，wTx'就等于−b。这样就有了距离的计算方法。
 
接下来开始定义数据集：[image: ]，其中，Xn为数据的特征，Yn为样本的标签。当Xn为正例时候，Yn=+1；当Xn为负例时候，Yn=−1。这样定义是为了之后的化简做准备，前面提到过，逻辑回归中定义的类别编号0和1也是为了化简。
 
最终的决策方程如下：
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这个方程看起来很熟悉，其中x和y是已知的（数据中给出，有监督问题），目标就是要求解其中的参数，但是x怎么有点特别呢？其中[image: ]表示对数据进行了某种变换，这里可以先不管它，依旧把它当作数据即可。
 
对于任意输入样本数据x，有：
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因此可得：
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现在相信大家已经发现标签Y定义成±1的目的了，式（12.5）中的这个条件主要用于完成化简工作。
 
12.1.3 目标函数
 
再来明确一下已知的信息和要完成的任务，根据前面介绍可知，目标就是找到一个最好的决策方程（也就是w和b的值），并且已知数据点到决策边界的距离计算方法。下面就要给出目标函数，大家都知道，机器学习的思想都是由一个实际的任务出发，将之转换成数学表达，再得到目标函数，最后去优化求解。
 
这里要优化的目标就是使得离决策方程最近的点（雷）能够越远越好，这句话看似简单，其实只要理解了以下两点，支持向量机已经弄懂一半了，再来解释一下。
 
1.为什么要选择离决策方程最近的点呢？可以这么想，如果你踩到了最近的“雷”，还需要验证更远的“雷”吗？也就是危险是由最近的“雷”带来的，只要避开它，其他的构不成威胁。
 
2.为什么越宽越好呢？因为在选择决策方程的时候，肯定是要找最宽的边界，越远离边界才能越安全。
 
迪哥说：目标函数非常重要，所有机器学习问题都可以归结为通过目标函数选择合适的方法并进行优化。
 
式（12.2）中已经给出了点到边界距离的定义，只不过是带有绝对值的，用起来好像有点麻烦，需要再对它进行简化。通过定义数据标签已经有结论，即[image: ]。其中的[image: ]就是[image: ]，由于标签值只能是±1，所以乘以它不会改变结果，但可以直接把绝对值去掉，用起来就方便多了，新的距离公式如下：
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按照之前目标函数的想法，可以定义为：
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迪哥说：遇到一个复杂的数学公式，可以尝试从里向外一步步观察。
 
式（12.7）看起来有点复杂，其实与之前的解释完全一致，首先min要求的就是距离，目的是找到离边界最近的样本点（雷）。然后再求[image: ]的距离越大越好。
 
式（12.7）虽然给出了优化的目标，但看起来还是比较复杂，为了方便求解，还需对它进行一番化简，已知[image: ]，现在可以通过放缩变换把要求变得更严格，即[image: ]，可得[image: ]的最小值就是1。
 
因此只需考虑[image: ]即可，现在得到了新的目标函数。但是，不要忘记它是有条件的。
 
概况如下：
 

 [image: ]

 
式（12.8）是一个求极大值的问题，机器学习中常规套路就是转换成求极小值问题，因此可以转化为：
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式（12.9）中，求一个数的最大值等同于求其倒数的极小值，条件依旧不变。求解过程中，关注的是极值点（也就是w和b取什么值），而非具体的极值大小，所以，对公式加入常数项或进行某些函数变换，只要保证极值点不变即可。现在有了要求解的目标，并且带有约束条件，接下来就是如何求解了。
 
12.1.4 拉格朗日乘子法
 
拉格朗日乘子法用于计算有约束条件下函数的极值优化问题，计算式如下：
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式（12.10）可以转化为：
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回顾下式（12.9）给出的标函数和约束条件，是不是恰好满足拉格朗日乘子法的要求呢？接下来直接套用即可，注意约束条件只有一个：
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有些同学可能对拉格朗日乘子法不是特别熟悉，式（12.12）中引入了一个乘子α，概述起来就像是原始要求解的w和b参数在约束条件下比较难解，能不能把问题转换一下呢？如果可以找到w和b分别与α的关系，接下来得到每一个合适的α值，自然也就可以求出最终w和b的值。
 
此处还有其中一个细节就是KKT条件，3个科学家做了对偶性质的证明，此处先不建议大家深入KKT细节，对初学者来说，就是从入门到放弃，先记住有这事即可，等从整体上掌握支持向量机之后，可以再做深入研究，暂且默认有一个定理可以帮我们把问题进行转化：
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既然是要求解w和b以得到极值，需要对式（12.12）中w,b求偏导，并令其偏导等于0，可得：
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现在似乎把求解w和b的过程转换成与α相关的问题，此处虽然没有直接得到b和α的关系，但是，在化简过程中，仍可基于[image: ]对b参数进行化简。
 
接下来把上面的计算结果代入式（12.12），相当于把w和b全部替换成与α的关系，化简如下：
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此时目标就是α值为多少时，式（12.15）中L（w，b，α）的值最大，这又是一个求极大值的问题，所以按照套路还是要转换成求极小值问题，相当于求其相反数的极小值：
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约束条件中，[image: ]是对b求偏导得到的，[image: ]是拉格朗日乘子法自身的限制条件，它们非常重要。到此为止，我们完成了支持向量机中的基本数学推导，剩下的就是如何求解。
 
12.2 支持向量的作用
 
大家是否对支持向量基这个概念的来源有过疑问，在求解参数之前先向大家介绍支持向量的定义及其作用。
 
12.2.1 支持向量机求解
 
式（12.16）中已经给出了要求解的目标，为了更直白地理解支持向量的含义，下述实例中，只取3个样本数据点，便于计算和化简。
 
假设现在有3个数据，其中正例样本为X1(3,3)，X2(4,3)；负例为X3(1,1)，如图12-4所示。
 
首先，将3个样本数据点（x和y已知）代入式（12.16），可得：
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 图12-4 数据样本点
 

 
由于只有3个样本数据点，并且样本的标签已知，可得：
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暂且认为[image: ]，其中[image: ]是求内积的意思，将3个样本数据点和条件[image: ]代入式（12.17）可得：
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既然要求极小值，对式（12.18）中分别计算偏导，并令偏导等于零，可得：两个结果并不满足给定的约束条件[image: ]。因此需要考虑边界上的情况，[image: ]。分别将这两个值代入上式，可得：
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将式（12.19）结果分别代入公式[image: ]，通过对比可知，S(0.25,0)时取得最小值，即a1=0.25，a2=0符合条件，此时a3=a1+a2=0.25。
 
由于之前已经得到w与α的关系，求解出来全部的α值之后，就可以计算w和b，可得：
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迪哥说：求解b参数的时候，选择用其中一个样本点数据计算其结果，但是，该样本的选择必须为支持向量。
 
计算出所有参数之后，只需代入决策方程即可，最终的结果为：
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这也是图12-4中所画直线，这个例子中α值可以直接求解，这是由于只选了3个样本数据点，但是，如果数据点继续增多，就很难直接求解，现阶段主要依靠SMO算法及其升级版本进行求解，其基本思想就是对α参数两两代入求解，感兴趣的读者可以找一份SMO求解代码，自己一行一行debug观察求解方法。
 
12.2.2 支持向量的作用
 
在上述求解过程中，可以发现权重参数w的结果由α，x，y决定，其中x，y分别是数据和标签，这些都是固定不变的。如果求解出[image: ]，意味着当前这个数据点不会对结果产生影响，因为它和x，y相乘后的值还为0。只有[image: ]时，对应的数据点才会对结果产生作用。
 
由图12-5可知，最终只有x1和X3参与到计算中，x2并没有起到任何作用。细心的读者可能还会发现x1和X3都是边界上的数据点，而x2与x1相比，就是非边界上的数据点。这些边界上的点，就是最开始的时候解释的离决策方程最近的“雷”，只有它们会对结果产生影响，而非边界上的点只是凑热闹罢了。
 
到此揭开了支持向量机名字的含义，对于边界上的数据点，例如x1和X3就叫作支持向量，它们把整个框架支撑起来。对于非边界上的点，自然就是非支持向量，它们不会对结果产生任何影响。
 
图12-6展示了支撑向量对结果的影响。图12-6（a）选择60个数据点，其中圈起来的就是支持向量。图12-6（b）选择120个数据点，但仍然保持支持向量不变，使用同样的算法和参数来建模，得到的结果完全相同。这与刚刚得到的结论一致，只要不改变支持向量，增加部分数据对结果没有任何影响。
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 图12-5 支持向量的作用
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图12-6 支持向量对结果的影响
 
12.3 支持向量机涉及参数
 
在建模过程中，肯定会涉及调参问题，那么在支持向量机中都有哪些参数呢？其中必不可缺的就是软间隔和核函数，本节向大家解释其作用。
 
12.3.1 软间隔参数的选择
 
在机器学习任务中，经常会遇到过拟合问题，之前在定义目标函数的时候给出了非常严格的标准，就是要在满足能把两类数据点完全分得开的情况下，再考虑让决策边界越宽越好，但是，这么做一定能得到最好的结果吗？
 
假设有两类数据点分别为○和×，如果没有左上角的○，看起来这条虚线做得很不错，但是，如果把这个可能是异常或者离群的数据点考虑进去，结果就会发生较大变化，此时为了满足一个点的要求，只能用实线进行区分，决策边界一下子窄了好多，如图12-7所示。
 
总而言之，模型为了能够满足个别数据点做出了较大的牺牲，而这些数据点很可能是离群点、异常点等。如果还要严格要求模型必须做到完全分类正确，结果可能会适得其反。
 
如果在一定程度上放低对模型的要求，可以解决过拟合问题，先来看看定义方法：
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 图12-7 过拟合问题
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观察发现，原来的约束条件中，要求[image: ]，现在加入一个松弛因子，就相当于放低要求了。
 
此时，新的目标函数定义为：[image: ]。在目标函数中，引入了一个新项[image: ]，它与正则化惩罚的原理类似，用控制参数C表示严格程度。目标与之前一致，还是要求极小值，下面用两个较极端的例子看一下C参数的作用。
 
1.当C趋近于无穷大时，只有让[image: ]非常小，才能使得整体得到极小值。这是由于C参数比较大，如果[image: ]再大一些的话，就没法得到极小值，这意味着与之前的要求差不多，还是要让分类十分严格，不能产生错误。
 
2.当C趋近于无穷小时，即便[image: ]大一些也没关系，意味着模型可以有更大的错误容忍度，要求就没那么高，错几个数据点也没关系。
 
虽然目标函数发生了变换，求解过程依旧与之前的方法相同，下面直接列出来，了解一下即可。
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此时约束定义为：
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经过化简可得最终解：
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迪哥说：支持向量机中的松弛因子比较重要，过拟合的模型通常没什么用，后续实验过程，就能看到它的强大了。
 
12.3.2 核函数的作用
 
还记得式（12.3）中的φ(x)吗？它就是核函数。下面就来研究一下它对数据做了什么。大家知道可以对高维数据降维来提取主要信息，降维的目的就是找到更好的代表特征。那么数据能不能升维呢？低维的数据信息有点少，能不能用高维的数据信息来解决低维中不好解决的问题呢？这就是核函数要完成的任务。
 
假设有两类数据点，在低维空间中进行分类任务有些麻烦，但是，如果能找到一种变换方法，将低维空间的数据映射到高维空间中，这个问题看起来很容易解决，如图12-8所示。
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 图12-8 核函数作用
 

 
如何进行升维呢？先来看一个小例子，了解一下核函数的变换过程。需要大家考虑的另外一个问题是，如果数据维度大幅提升，对计算的要求自然更苛刻，在之前的求解的过程中可以发现，计算时需要考虑所有样本，因此计算内积十分麻烦，这是否大大增加求解难度呢？
 
假设有两个数据点：x=(x1,x2,x3)，y=(x1,x2,x3)，注意它们都是数据。假设在三维空间中已经不能对它们进行线性划分，既然提到高维的概念，那就使用一种函数变换，将这些数据映射到更高维的空间，例如映射到九维空间，假设映射函数如下：
 
F(x)=(x1x1,x2x2,x1x3,x2x1,x2x2,x2x3,x3x1,x3x2,x3x3)（12.26）
 
已知数据点x=(1,2,3)，y=(4,5,6)，代入式（12.26）可得F(x)=(1,2,3,2,4,5,3,6,9,)，F(y)=(16,40,24,20,25,36,24,30,36)。求解过程中主要计算量就在内积运算上，则 [image: ]。
 
这个计算看着很简单，但是，当数据样本很多并且数据维度也很大的时候，就会非常麻烦，因为要考虑所有数据样本点两两之间的内积。那么，能不能巧妙点解决这个问题呢？我们试着先在低维空间中进行内积计算，再把结果映射到高维当中，得到的数值竟然和在高维中进行内积计算的结果相同，其计算式为：
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由此可得：[image: ] 。但是，K(x,y)的运算却比<F(x)，F(y)>简单得多。也就是说，只需在低维空间进行计算，再把结果映射到高维空间中即可。虽然通过核函数变换得到了更多的特征信息，但是计算复杂度却没有发生本质的改变。这一巧合也成全了支持向量机，使得其可以处理绝大多数问题，而不受计算复杂度的限制。
 
通常说将数据投影到高维空间中，在高维上解决低维不可分问题实际只是做了一个假设，真正的计算依旧在低维当中，只需要把结果映射到高维即可。
 
在实际应用支持向量机的过程中，经常使用的核函数是高斯核函数，公式如下：
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对于高斯核函数，其本身的数学内容比较复杂，直白些的理解是拿到原始数据后，先计算其两两样本之间的相似程度，然后用距离的度量表示数据的特征。如果数据很相似，那结果就是1。如果数据相差很大，结果就是0，表示不相似。如果对其进行泰勒展开，可以发现理论上高斯核函数可以把数据映射到无限多维。
 
迪哥说：还有一些核函数也能完成高维数据映射，但现阶段通用的还是高斯核函数，大家在应用过程中选择它即可。
 
如果做了核函数变换，能对结果产生什么影响呢？构建了一个线性不可分的数据集，如图12-9（a）所示。如果使用线性核函数（相当于不对数据做任何变换，直接用原始数据来建模），得到的结果并不尽如人意，实际效果很差。如果保持其他参数不变，加入高斯核函数进行数据变换，得到的结果如图12-9（b）所示，效果发生明显变化，原本很复杂的数据集就被完美地分开。
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 图12-9 核函数的作用
 

 
在高斯核函数中，还可以通过控制参数σ来决定数据变换的复杂程度，这对结果也会产生明显的影响，接下来开始完成这些实验，亲自动手体验一下支持向量机中参数对结果的影响。
 
12.4 案例：参数对结果的影响
 
上一节列举了支持向量机中的松弛因子和核函数对结果的影响，本节就来实际动手看看其效果如何。首先使用sklearn工具包制作一份简易数据集，并完成分类任务。
 
12.4.1 SVM基本模型
 
基于SVM的核心概念以及推导公式，下面完成建模任务，首先导入所需的工具包：
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接下来为了方便实验观察，利用sklearn工具包中的datasets模块生成一些数据集，当然大家也可以使用自己手头的数据：
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datasets.samples_generator是sklearn工具包中的数据生成器函数，可以定义生成数据的结构。make_blobs是其中另一个函数，使用该函数时，只需指定样本数目n_samples、数据簇的个数centers、随机状态random_state以及其离散程度cluster_std等。
 
上述代码一共构建50个数据点，要进行二分类任务。从输出结果可以明显看出，这两类数据点非常容易分开，在中间随意画一条分割线就能完成任务。
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上述输出结果绘制了3条不同的决策边界，都可以把两类数据点完全分开，但是哪个更好呢？这就回到支持向量机最基本的问题——如何找到最合适的决策边界，大家已经知道，肯定要找最宽的边界，可以把其边界距离绘制出来：
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从上述输出结果可以发现，不同决策方程的宽窄差别很大，此时就轮到支持向量机登场了，来看看它是怎么决定最宽的边界的：
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选择核函数是线性函数，其他参数暂用默认值，借助工具包能够很轻松地建立一个支持向量机模型，下面来绘制它的结果：
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上述代码生成了SVM建模结果，预料之中，这里选到一个最宽的决策边界。其中被圈起来的就是支持向量，在sklearn中它们存储在 support_vectors_属性下，可以使用下面代码进行查看：
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接下来分别使用60个和120个数据点进行实验，保持支持向量不变，看看决策边界会不会发生变化：
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从上述输出结果可以看出，左边是60个数据点的建模结果，右边的是120个数据点的建模结果。它与原理推导时得到的答案一致，只有支持向量会对结果产生影响。
 
12.4.2 核函数变换
 
接下来感受一下核函数的效果，同样使用datasets.samples_generator产生模拟数据，但是这次使用make_circles函数，随机产生环形数据集，加大了游戏难度，先来看看线性SVM能不能解决：
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上图为线性SVM在解决环绕形数据集时得到的效果，有些差强人意。虽然在二维特征空间中做得不好，但如果映射到高维空间中，效果会不会好一些呢？可以想象一下三维空间中的效果：
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上述代码自定义了一个新的维度，此时两类数据点很容易分开，这就是核函数变换的基本思想，下面使用高斯核函数完成同样的任务：
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核函数参数选择常用的高斯核函数'rbf'，其他参数保持不变。从上述输出结果可以看出，划分的结果发生了巨大的变化，看起来很轻松地解决了线性不可分问题，这就是支持向量机的强大之处。
 
12.4.3 SVM参数选择
 
（1）松弛因子的选择。讲解支持向量机的原理时，曾提到过拟合问题，也就是软间隔（Soft Margin），其中松弛因子C用于控制标准有多严格。当C趋近于无穷大时，这意味着分类要求严格，不能有错误；当C趋近于无穷小时，意味着可以容忍一些错误。下面通过数据集实例验证其参数的大小对最终支持向量机模型的影响。首先生成一个模拟数据集，代码如下：
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进一步加大游戏难度，来看一下松弛因子C可以发挥的作用：
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上述代码设定松弛因子控制参数C的值分别为10和0.1，其他参数保持不变，使用同一数据集训练支持向量机模型。上面左图对应松弛因子控制参数C为10时的建模结果，相当于对分类的要求比较严格，以分类对为前提，再去找最宽的决策边界，得到的结果虽然能够完全分类正确，但是边界实在是不够宽。右图对应松弛因子控制参数C为0.1时的建模结果，此时并不要求分类完全正确，有点错误也是可以容忍的，此时得到的结果中，虽然有些数据点“越界”了，但是整体还是很宽的。
 
对比不同松弛因子控制参数C对结果的影响后，结果的差异还是很大，所以在实际建模的时候，需要好好把控C值的选择，可以说松弛因子是支持向量机中的必调参数，当然具体的数值需要通过实验判断。
 
（2）gamma参数的选择。高斯核函数[image: ]可以通过改变σ值进行不同的数据变换，在sklearn工具包中，σ对应着gamma参数值，以控制模型的复杂程度。gamma值越大，模型复杂度越高；而gamma值越小，则模型复杂度越低。先进行实验，看一下其具体效果：
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上述代码设置gamma值分别为10和0.1，以观察建模的结果。上面左图为gamma取10时的输出结果，训练后得到的模型非常复杂，虽然可以把所有的数据点都分类正确，但是一看其决策边界，就知道这样的模型过拟合风险非常大。右图为gamma取0.1时的输出结果，模型并不复杂，有些数据样本分类结果出现错误，但是整体决策边界比较平稳。那么，究竟哪个参数好呢？一般情况下，需要通过交叉验证进行对比分析，但是，在机器学习任务中，还是希望模型别太复杂，泛化能力强一些，才能更好地处理实际任务，因此，相对而言，右图中模型更有价值。
 
12.4.4 SVM人脸识别实例
 
sklearn工具包提供了丰富的实例，其中有一个比较有意思，就是人脸识别任务，但当拿到一张人脸图像后，看一下究竟是谁，属于图像分类任务。
 
第①步：数据读入。数据源可以使用sklearn库直接下载，它还提供很多实验用的数据集，感兴趣的读者可以参考一下其API文档，代码如下：
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为了使得数据集中每一个人的样本都不至于太少，限制了每个人的样本数至少为60，因此得到1348张图像数据，每个图像的矩阵大小为[62,47]。
 
第②步：数据降维及划分。对于图像数据来说，它是由像素点组成的，如果直接使用原始图片数据，特征个数就显得太多，训练模型的时候非常耗时，先用PCA降维（后续章节会涉及PCA原理），然后再执行SVM，代码如下：
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数据降到150维就差不多了，先把基本模型实例化，接下来可以进行实际建模，因为还要进行模型评估，需要先对数据集进行划分：
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第③步：SVM模型训练。SVM中有两个非常重要的参数——C和gamma，这个任务比较简单，可以用网络搜索寻找比较合适的参数，这里只是举例，大家在实际应用的时候，应当更仔细地选择参数空间：
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第④步：结果预测。模型已经建立完成，来看看实际应用效果：
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如果想得到各项具体评估指标，在sklearn工具包中有一个非常方便的函数，可以一次将它们全搞定：
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只需要把预测结果和标签值传进来即可，任务中每一个人就相当于一个类别，F1指标还没有用过，它是将精度和召回率综合在一起的结果，公式如下。
 
F1=2×精度召回率/（精度+召回率）
 
其中，精度（precision）=正确预测的个数（TP）/被预测正确的个数（TP+FP），召回率（recall）＝正确预测的个数（TP）/预测个数（TP+FN）。
 
整体效果看起来还可以，如果想具体分析哪些人容易被错认成别的人，使用混淆矩阵观察会更方便，同样，sklearn工具包中已经提供好方法。
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对角线上的数值表示将一个人正确预测成他自己的样本个数。例如第一列是Ariel Sharon，测试集中包含他24个图像数据，其中17个正确分类，3个被分类成Colin Powell，1个被分类成Donald Rumsfeld，1个被分类成George W Bush，2个被分类成Gerhard Schroeder。通过混淆矩阵可以更清晰地观察哪些样本类别容易混淆在一起。
 
本章总结
 
本章首先讲解了支持向量机算法的基本工作原理，大家在学习过程中，应首先明确目标函数及其作用，接下来就是优化求解的过程。支持向量机不仅可以进行线性决策，也可以借助核函数完成难度更大的数据集划分工作。接下来，通过实验案例对比分析了支持向量机中最常调节的松弛因子C和参数gamma，对于核函数的选择，最常用的就是高斯核函数，但一定要把过拟合问题考虑进来，即使训练集中做得再好，也可能没有实际的用武之地，所以参数选择还是比较重要的。
第13章 推荐系统
 
大数据与人工智能时代，互联网产品发展迅速，竞争也越来越激烈，而推荐系统在其中发挥了决定性的作用。例如，某人观看抖音的时候，特别喜欢看篮球和游戏的短视频，只要打开APP，就都是熟悉的旋律，系统会推荐各种精彩的篮球和游戏集锦，根本不用自己动手搜索。广告与新闻等产品也是如此，都会抓住用户的喜好，对症下药才能将收益最大化，这都归功于推荐系统，本章向大家介绍推荐系统中的常用算法。
 
13.1 推荐系统的应用
 
在大数据时代，每分钟都在发生各种各样的事情，其对应的结果也都通过数据保存下来，如何将数据转换成价值，就是推荐系统要探索的目标（见图13-1）。
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 图13-1 互联网数据量
 

 
推荐系统在生活中随处可见，购物、休闲、娱乐等APP更是必不可缺的法宝，在双十一购物时，估计大家都发现了，只要是搜索过或者浏览过类似商品，都会再次出现在各种广告位上。
 
你可能喜欢的电影，你可能喜欢的音乐，你可能喜欢的……这些大家再熟悉不过，系统都会根据用户的点击、浏览、购买记录进行个性化推荐，如图13-2所示。图13-2（b）是用笔者的京东账号登录时的专属排行榜，全是啤酒，因为之前搜索过几次啤酒关键词却没有买，系统自然会认为正在犹豫买不买呢。
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 图13-2 推荐系统场景
 

 
图13-3是亚马逊、京东、今日头条3个平台的推荐系统的数据，几个关键指标都显示了其价值所在，那么怎么进行推荐呢？首先要有各项数据，才能做这件事。例如，你在抖音中观看某些视频的停留时间较长，账号上就会打上一些标签。例如，笔者喜欢看篮球和打游戏，那么标签可能就是篮球、王者荣耀、游戏迷……这些标签仅仅为了优化用户体验吗？自己使用较多的APP推荐的广告是否都是常关注的领域呢？
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 图13-3 推荐系统的价值
 

 
当大家使用产品时，无形之中早已被打上各种标签，这就是用户画像，并不需要知道你的模样，只要知道你的爱好，投其所好能够吸引大家就足够了（见图13-4）。
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 图13-4 用户画像
 

 
13.2 协同过滤算法
 
如果大家想邀请朋友去看一场电影，你的首选对象是谁？应该是自己的好朋友吧，因为你们有共同的爱好。现在有几部电影同时上映，实在拿不定主意选哪一部，该怎么办呢？这时可能会有两种方案。
 
1.问问各自的好朋友，因为彼此的品位差不多，朋友喜欢的电影，大概也符合你的口位。
 
2.回忆一下看过的喜欢的电影，看看正在上映的这些电影中，哪部与之前看过的类似。
 
问题是如何让计算机确定哪个朋友跟你的喜好相同呢？如何确定哪一部新的电影与你之前看过的类似呢？这些任务可以通过协同过滤来完成，也就是通过用户和商品的画像数据进行相似度计算（见图13-5）。
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 图13-5 相似计算
 

 
协同过滤看起来复杂，做起事来还是很简单的，在推荐系统中主要有两种方案。
 
1.基于用户的协同过滤：找最相似的朋友，看看他们喜欢什么。
 
2.基于商品的协同过滤：找看过的商品，看看哪些比较类似。
 
13.2.1 基于用户的协同过滤
 
首先来看一下基于用户的协同过滤，假设有5组用户数据，还有用户对两种商品的评分，通过不同的评分，计算哪些用户的品位比较相似。
 
最直接的方法是，把用户和评分数据展示在二维平面上，如图13-6所示。很明显，用户A、C、D应该是一类人，他们对商品1都不太满意，而对商品2比较满意。用户E和B是另外一类，他们的喜好与用户A、C、D正好相反。
 
只要有数据，计算相似度的方法比较多，下面列出几种常见的相似度计算方法：
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 图13-6 用户相似度
 

 
•欧几里得距离（Euclidean Distance）
 

 [image: ]

 
•皮尔逊相关系数（Pearson Correlation Coefficient）
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•余弦相似度（Cosine Similarity）
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•协方差
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相似度的计算方法还有很多，对于不同任务，大家都可以参考使用，其中欧几里得距离早已家喻户晓，基本所有涉及距离计算的算法中都会看到它的影子。皮尔逊相关系数也是一种常见的衡量指标，即用协方差除以两个变量的标准差得到的结果，其结果的取值范围在[−1,+1]之间。图13-7展示了不同分布的数据所对应的皮尔逊相关系数结果。
 
由图可见，当两项指标非常相似的时候，其值为+1，例如学习时长和学习成绩的关系，学习时间越长，学习成绩越好。当两项指标完全颠倒过来的时候，其值为−1，例如游戏时长和学习成绩的关系，游戏时间越长，学习成绩越差。当两项指标之间没有关系的时候，其值就会接近于0，例如身高和学习成绩，它们之间并没有直接关系。
 
在基于用户的推荐中，一旦通过相似度计算找到那些最相近的用户，就可以看看他们的喜好是什么，如果在已经购买的商品中，还有一件商品是待推荐用户还没有购买的，把这件商品推荐给用户即可。
 
假设系统向用户A推荐一款商品，通过历史数据得知，其已经购买商品A和C，还没有购买商品B和D，此时系统会认为接下来他可能要在商品B和D中选一个。那给他推荐商品B还是商品D呢？按照协同过滤的想法，首先要找到和他最相似的用户，通过对比发现，用户A和用户C的购买情况十分类似，都购买了商品A和C，此时可以认为用户C和用户A的品位相似，而用户C已经购买了商品D，所以最终给用户A推荐了商品D，这就是最简单的基于用户的协同过滤（见图13-8）。
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 图13-7 相关系数
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 图13-8 基于用户的协同过滤
 

 
基于用户的协同过滤做起来虽然很简单，但是也会遇到以下问题。
 
1.对于新用户，很难计算其与其他用户的相似度。这也是经常讨论的用户冷启动问题，最简单的办法就是用排行榜来替代推荐。
 
2.当用户群体非常庞大的时候，计算量就非常大。
 
3.最不可控的因素是人的喜好是变化的，每一个时间段的需求和喜好可能都不相同，并且购买很大程度上都是冲动行为，这些都会影响推荐的结果。
 
综上所述，基于用户的协同过滤并不常见，一般用在用户较少而商品较多的情况下，但是中国市场恰恰相反，用户群体十分庞大，商品类别相对更少。
 
13.2.2 基于商品的协同过滤
 
基于商品的协同过滤在原理上和基于用户的基本一致，只不过变成要计算商品之间的相似度。
 
假设购买商品A的用户大概率都会购买商品C，那么商品A和C可能就是一套搭配的产品，例如相同牌子不同口味的冰淇淋，或者是啤酒和尿布的故事……接下来如果用户C购买了商品A，肯定要向他推荐商品C了（见图13-9）。
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 图13-9 基于商品的协同过滤
 

 
再来看一个实际的例子，如图13-10所示，有12个用户，6部电影，可以把它们当作一个矩阵，其中的数值表示用户对电影的评分。空着的地方表示用户还没有看过这些电影，其实做推荐就是要估算出这些空值都可能是什么，如果某一处得到较高的值，意味着用户很可能对这个电影感兴趣，那就给他推荐这个电影。
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 图13-10 基于商品的协同过滤
 

 
此时任务已经下达，要对5号用户进行推荐，也就是要分别计算该用户对所有未看过电影的可能评分，以其中一部电影的计算方法为例，其他位置的计算方法相同。例如想求5号用户对1号电影的喜好程度，假设已经通过某种相似度计算方法得到1号电影和其他电影的相似度（例如通过比对电影类型、主演、上映时间等信息），由于5号用户之前看过3号电影和6号电影（相似度为负分的暂时不考虑），所以需要分别考虑这两部电影和1号电影的相似度，计算方法如图13-11所示。
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 图13-11 推荐指数计算
 

 
这里可以把相似度看作权重项，相似度越高，起到的作用越大，最后再进行归一化处理即可。最终求得5号用户对1号电影的评分值为2.6，看来他可能不喜欢1号电影。
 
关于相似度的计算和最终结果的估计，还需具体问题具体分析，因为不同数据所需计算方式的差别还是很大。与基于用户的协同过滤相比，基于商品的协同过滤最大的优势就是用户的数量可能远大于商品的数量，计算起来更容易；而且商品的属性基本都是固定的，并不会因为人的情感而发生变化，就像鼠标怎么也变不成键盘。在非常庞大的用户-商品矩阵中，计算推荐涉及的计算量十分庞大，由于商品标签相对固定，可以不用像基于用户的那样频繁更新。
 
13.3 隐语义模型
 
协同过滤方法虽然简单，但是其最大的问题就是计算的复杂度，如果用户-商品矩阵十分庞大，这个计算量可能是难以忍受的，而实际情况也是如此，基本需要做推荐的产品都面临庞大的用户群体。如何解决计算问题，就是接下来的主要目标，使用隐语义模型的思想可以在一定程度上巧妙地解决这些庞大的计算问题。
 
13.3.1 矩阵分解思想
 
真实数据集中，用户和商品数据会构成一个非常稀疏的矩阵，假设在数以万计的商品中，一个用户可能购买的商品只有几种，那么其他商品位置上的数值自然就为0（见图13-12）。
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 图13-12 稀疏矩阵
 

 
稀疏矩阵的问题在于考虑的是每一个用户和每一个商品之间的联系，那么，能否换一种思路呢？假设有10万个用户和10万个商品，先不考虑它们之间直接的联系，而是引进“中介”，每个“中介”可以服务1000个商品和1000个用户，那么，只需要100个“中介”就可以完成任务。此时就将原始的用户-商品问题转换成用户-中介和中介-商品问题，也就是把原本的一个庞大的矩阵转换成两个小矩阵。
 
迪哥说：矩阵分解的目的就是希望其规模能够缩减，更方便计算，现阶段推荐系统基本都是基于矩阵分解实现的。
 
这里可以简单来计算一下，按照之前的假设，用户-商品数据集矩阵为105×105=1×1010，非常吓人的一个数字。加入中介之后，用户-中介矩阵为105×1000，中介-商品矩阵为1000×105，分别为1×107，在数值上差了几个数量级。
 
图13-13是矩阵分解的示意图，也就是通过引入一个“中介”来转换原始问题，目的就是为了降低计算复杂度，这里可以把用户数n和商品数m都当作非常庞大的数值，而“中介”k却是一个相对较小的值。
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 图13-13 矩阵分解
 

 
通常把“中介”k定义为隐含因子，隐含因子把数据进行了间接的组合，小小的改变却解决了实际中的大问题。在推荐系统中，普遍使用矩阵分解的方法进行简化计算，其中最常用的手段就是SVD矩阵分解，在下一章的实战中，你就会见到它的影子。
 
13.3.2 隐语义模型求解
 
如何求解隐语义模型呢？其实在推荐系统中，想得到的结果就是稀疏矩阵中那些为0的值可能是什么，也就是想看一下用户没有买哪些商品。首先计算出其购买各种商品的可能性大小，然后依照规则选出最有潜力的商品即可。
 
其中的难点在于如何构建合适的隐含因子来帮助化简矩阵，如图13-14所示，F是要求解的隐含因子，只需要把它和用户与商品各自的联系弄清楚即可。
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 图13-14 隐含因子
 

 
R矩阵可以分解成P矩阵和Q矩阵的乘积，如图13-15所示。此时只需分别求解出P和Q，自然就可以还原回R矩阵：
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 图13-15 隐含因子求解
 

 
这里还需要考虑显性和隐性反馈的问题，也就是数据集决定了接下来该怎么解决问题，先来看一下显性和隐性的区别（见表13-1）。
 
 
 表13-1 显性与隐性反馈

 [image: ]

 
常见的带有评分的数据集属于显性反馈，只有行为没有具体评估指标的就是隐形反馈。并不是所有数据集都是理想的，有时需要自己定义一下负样本。通常情况下，对于一个用户，没有购买行为的商品就是负样本，关于负样本的选择方法还有很多，可以根据实际情况来定义。在商品集K(u,i)中，如果(u,i)是正样本，则[image: ]=1；如果（u,i）是负样本，则[image: ]=0。
 
按照机器学习的思想，可以把隐含因子当作要求解的参数，依旧还是这个老问题，什么样的参数能够更符合实际的数据，先指定一个目标函数：
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看起来与回归中的最小二乘法有点类似，计算由隐含因子还原回来的矩阵与原始矩阵的差异程度，并且加入正则化惩罚项。
 
按照之前回归中的求解思路，此时可以利用梯度下降进行迭代优化，首先计算梯度方向：
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接下来按照给定方向，选择合适的学习率进行更新即可：
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在建模过程中，需要考虑以下参数。
 
1.隐含因子的个数或者当作隐分类的个数，需要给定一个合适的值。
 
2.学习率α一直都是机器学习中最难搞定的。
 
3.既然有正则化惩罚项，肯定会对结果产生影响。
 
4.正负样本的比例也会有影响，对于每一个用户，尽量保持正负样本比例持平。
 
隐语义模型在一定程度上降低了计算的复杂度，使得有些根本没办法实现的矩阵计算变成可能。在协同过滤中，每一步操作都具有实际的意义，很清晰地表示在做什么，但是隐语义模型却很难进行解释，它与PCA降维得到的结果类似，依旧很难知道隐含因子代表什么，不过没关系，通常只关注最后的结果，中间过程究竟做什么，计算机自己知道就好。
 
13.3.3 评估方法
 
当建模完成之后，肯定要进行评估，在推荐系统中，可以评估的指标有很多，其中常用的均方根误差（Root Mean Squared Error，RMSE）和均方误差（Mean Square Error，MSE）分别定义为：
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在评估方法中，不只有这些传统的计算方式，还需要根据实际业务进行评估，例如覆盖率、多样性。这些指标能够保证系统推荐的商品不至于总是那些常见的。
 
假设系统的用户集合为U，商品列表为I，推荐系统给每个用户推荐一个长度为N的商品列表[image: ]，根据推荐出来的商品占总商品集合的比例计算其覆盖率：
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多样性描述了推荐列表中物品两两之间的不相似性。假设那么用户u的推荐列表[image: ]的多样性定义如下：
 
定义了物品i和j之间的相似度，
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推荐系统的整体多样性可以定义为所有用户推荐列表多样性的平均值：
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这里给大家简单介绍了几种常见的评估方法，在实际应用中，需要考虑问题的角度还有很多，例如新颖性、惊喜度、信任度等，这些都需要在实际问题中酌情考虑。
 
本章总结
 
本章介绍了推荐系统中常用的两种方法：协同过滤与隐语义模型。相对而言，协同过滤方法更简单，但是，一旦数据量较大就比较难以处理，隐语义模型和矩阵分解方法都是现阶段比较常用的套路。下一章将带大家实际感受一下推荐系统的魅力。
第14章 推荐系统项目实战——打造音乐推荐系统
 
上一章介绍了推荐系统的基本原理，本章的目标就要从零开始打造一个音乐推荐系统，包括音乐数据集预处理、基于相似度进行推荐以及基于矩阵分解进行推荐。
 
14.1 数据集清洗
 
很多时候拿到手的数据集并不像想象中那么完美，基本都需要先把数据清洗一番才能使用，首先导入需要的Python工具包：
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由于数据中有一部分是数据库文件，需要使用sqlite3工具包进行数据的读取，大家可以根据自己情况设置数据存放路径。
 
先来看一下数据的规模，对于不同格式的数据，read_csv()函数中有很多参数可以选择，例如分隔符与列名：
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输出结果显示共48373586个样本，每个样本有3个指标特征。
 
如果想更详细地了解数据的情况，可以打印其info信息，下面观察不同列的类型以及整体占用内存：
 

 [image: ]

 
打印前10条数据：
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数据中包括用户的编号、歌曲编号以及用户对该歌曲播放的次数。
 
14.1.1 统计分析
 
掌握数据整体情况之后，下一步统计出关于用户与歌曲的各项指标，例如对每一个用户，分别统计他的播放总量，代码如下：
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构建一个字典结构，统计不同用户分别播放的总数，需要把数据集遍历一遍。当数据集比较庞大的时候，每一步操作都可能花费较长时间。后续操作中，如果稍有不慎，可能还得从头再来一遍。这就得不偿失，最好把中间结果保存下来。既然已经把结果转换成df格式，直接使用to_csv()函数，就可以完成保存操作。
 

 [image: ]

 
迪哥说：在实验阶段，最好把费了好大功夫处理出来的数据保存到本地，免得一个不小心又得重跑一遍，令人头疼。
 
对于每一首歌，可以分别统计其播放总量，代码如下：
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下面来看看排序后的统计结果：
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上述输出结果显示，最忠实的粉丝有13132次播放。
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上述输出结果显示，最受欢迎的一首歌曲有726885次播放。
 
由于该音乐数据集十分庞大，考虑执行过程的时间消耗以及矩阵稀疏性问题，依据播放量指标对数据集进行了截取。因为有些注册用户可能只是关注了一下，之后就不再登录平台，这些用户对后续建模不会起促进作用，反而增大矩阵的稀疏性。对于歌曲也是同理，可能有些歌曲根本无人问津。由于之前已经对用户与歌曲播放情况进行了排序，所以分别选择其中按播放量排名的前10万名用户和3万首歌曲，关于截取的合适比例，大家也可以通过观察选择数据的播放量占总体的比例来设置。
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输出结果显示，前10万名最多使用平台的用户的播放量占到总播放量的40.88%
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输出结果显示，前3万首歌的播放量占到总播放量的78.39%。
 
接下来就要对原始数据集进行过滤清洗，也就是在原始数据集中，剔除掉不包含这10万名忠实用户以及3万首经典歌曲的数据。
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再来看一下过滤后的数据规模：
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虽然过滤后的数据样本个数不到原来的1/4，但是过滤掉的样本都是稀疏数据，不利于建模，所以，当拿到数据之后，对数据进行清洗和预处理工作还是非常有必要的，它不仅能提升计算的速度，还会影响最终的结果。
 
14.1.2 数据集整合
 
目前拿到的音乐数据只有播放次数，可利用的信息实在太少，对每首歌曲来说，正常情况下，都应该有一份详细信息，例如歌手、发布时间、主题等，这些信息都存在一份数据库格式文件中，接下来通过sqlite工具包读取这些数据：
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这里并不需要大家熟练掌握sqlite工具包的使用方法，只是在读取.db文件时，用它更方便一些，大家也可以直接读取保存好的.csv文件。
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这回就有了一份详细的音乐作品清单，该份数据一共有14个指标，只选择需要的特征信息来利用：
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上述代码去掉数据中不需要的一些特征，并且把这份音乐数据和之前的音乐播放次数数据整合在一起，现在再来看看这些数据：
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数据经处理后看起来工整多了，不只有用户对某个音乐作品的播放量，还有该音乐作品的名字和所属专辑名称，以及歌手的名字和发布时间。
 
现在只是大体了解了数据中各个指标的含义，对其具体内容还没有加以分析，推荐系统还可能会遇到过冷启动问题，也就是一个新用户来了，不知道给他推荐什么好，这时候就可以利用排行榜单，统计最受欢迎的歌曲和歌手：
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使用groupby函数可以很方便地统计每首歌曲的播放情况，也就是播放量。这份排行数据可以当作最受欢迎的歌曲推荐给用户，把大家都喜欢的推荐出去，也是大概率受欢迎的。
 
采用同样的方法，可以对专辑和歌手的播放情况分别进行统计：
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这份数据中，还有很多信息值得关注，这里只举例进行分析，实际任务中还是要把所有潜在的信息全部考虑进来，再来看一下该平台用户播放的分布情况：
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通过describe()函数可以得到其具体的统计分布指标，但这样看不够直观，最好还是通过绘图展示：
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输出结果显示绝大多数用户播放100首歌曲左右，一部分用户只是听一听，特别忠实的粉丝占比较少。现在已经做好数据的处理和整合，接下来就是构建一个能实际进行推荐的程序。
 
14.2 基于相似度的推荐
 
如何推荐一首歌曲呢？最直接的想法就是推荐大众都认可的或者基于相似度来猜测他们的口味。
 
14.2.1 排行榜推荐
 
最简单的推荐方式就是排行榜单，这里创建了一个函数，需要传入原始数据、用户列名、待统计的指标（例如按歌曲名字、歌手名字、专辑名字，也就是选择使用哪些指标得到排行榜单）：
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上述代码返回一份前20名的歌曲排行榜单，对于其中的得分，这里只是进行了简单的播放计算，在设计的时候，也可以综合考虑更多的指标，例如综合计算歌曲发布年份、歌手的流行程度等。
 
14.2.2 基于歌曲相似度的推荐
 
另一种方案就要使用相似度计算推荐歌曲，为了加快代码的运行速度，选择其中一部分数据进行实验。
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迪哥说：实验阶段，可以先用部分数据来测试，确定代码无误后，再用全部数据跑一遍，这样比较节约时间，毕竟代码都是不断通过实验来修正的。
 
下面执行相似度计算：
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细心的读者应该观察到了，首先导入Recommenders，它类似于一个自定义的工具包，包括接下来要使用的所有函数。由于要计算的代码量较大，直接在Notebook中进行展示比较麻烦，所以需要写一个.py文件，所有实际计算操作都在这里完成。
 
大家在实践这份代码的时候，可以选择一个合适的IDE，因为Notebook并不支持debug操作。拿到一份陌生的代码而且量又比较大的时候，最好先通过debug方式一行代码一行代码地执行，这样才可以更清晰地熟悉整个函数做了什么。
 
迪哥说：对于初学者来说，直接看整体代码可能有些难度，建议大家选择一个合适的IDE，例如pycharm、eclipse等都是不错的选择。
 
is_model.create(train_data,'user','title')表示该函数需要传入原始数据、用户ID和歌曲信息，相当于得到所需数据，源码如下：
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user_id=list(train_data.user)[7]表示这里需要选择一个用户，哪个用户都可以，基于他进行推荐。
 
is_model.get_user_items(user_id)表示得到该用户听过的所有歌曲，源码如下：
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is_model.recommend(user_id)表示全部的核心计算，首先展示其流程，然后再分别解释其细节：
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上述代码的关键点就是第3步计算相似矩阵了。其中cooccurence_matrix=self.construct_cooccurence_matrix(user_songs,all_songs)表示需要传入该用户听过哪些歌曲，以及全部数据集中有多少歌曲。下面通过源码解读一下其计算流程：
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整体代码量较多，先从整体上介绍这段代码做了什么，大家debug一遍，效果会更好。首先，想要针对某个用户进行推荐，需要先知道他听过哪些歌曲，将已被听过的歌曲与整个数据集中的歌曲进行对比，看哪些歌曲与用户已听过的歌曲相似，就推荐这些相似的歌曲。
 
如何计算呢？例如，当前用户听过66首歌曲，整个数据集有4879首歌曲，那么，可以构建一个[66,4879]矩阵，表示用户听过的每一个歌曲和数据集中每一个歌曲的相似度。这里使用Jaccard相似系数，矩阵 [i,j]中，i表示用户听过的第i首歌曲被多少人听过，例如被3000人听过；j表示j这首歌曲被多少人听过，例如被5000人听过。Jaccard相似系数计算式为：
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如果两个歌曲相似，其受众应当一致，Jaccard相似系数的值应该比较大。如果两个歌曲没什么相关性，其值应当比较小。
 
最后推荐的时候，还应当注意：对于数据集中每一首待推荐的歌曲，都需要与该用户所有听过的歌曲合在一起计算Jaccard值。例如，歌曲j需要与用户听过的66首歌曲合在一起计算Jaccard值，还要处理最终是否推荐的得分值，即把这66个值加在一起，最终求一个平均值，代表该歌曲的平均推荐得分。也就是说，给用户推荐歌曲时，不能单凭一首歌进行推荐，需要考虑所有用户听过的所有歌曲。
 
对于每一位用户来说，通过相似度计算，可以得到数据集中每一首歌曲的得分值以及排名，然后可以向每一个用户推荐其可能喜欢的歌曲，推荐的最终结果如图14-1所示。
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 图14-1 推荐的最终结果
 

 
14.3 基于矩阵分解的推荐
 
相似度计算的方法看起来比较简单，很容易就能实现，但是，当数据较大的时候，计算的开销实在太大，对每一个用户都需要多次遍历整个数据集进行计算，这很难实现。矩阵分解可以更快速地得到结果，也是当下比较热门的方法。
 
14.3.1 奇异值分解
 
奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）是矩阵分解中一个经典方法，接下来的推荐就可以使用SVD进行计算，它的基本出发点与隐语义模型类似，都是将大矩阵转换成小矩阵的组合，它的最基本形式如图14-2所示。
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 图14-2 SVD矩阵分解
 

 
其中n和m都是比较大的数值，代表原始数据；r是较小的数值，表示矩阵分解后的结果可以用较小的矩阵组合来近似替代。下面借用一个经典的小例子，看一下SVD如何应用在推荐系统中（见图14-3）。
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 图14-3 用户评分矩阵
 

 
首先将数据转换成矩阵形式，如下所示：
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对上述矩阵执行SVD分解，结果如下：
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依照SVD计算公式：
 
A=USVT　　　　 （14.1）
 
其中，U、S和V分别为分解后的小矩阵，通常更关注S矩阵，S矩阵的每一个值都代表该位置的重要性指标，它与降维算法中的特征值和特征向量的关系类似。
 
如果只在S矩阵中选择一部分比较重要的特征值，相应的U和V矩阵也会发生改变，例如只保留2个特征值。
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再把上面3个矩阵相乘，即A2=USVT，结果如下：
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对比矩阵A2和矩阵A，可以发现二者之间的数值很接近。如果将U矩阵的第一列当成x值，第二列当成y值，也就是把U矩阵的每一行在二维空间中进行展示。同理V矩阵也是相同操作，可以得到一个有趣的结果。
 
SVD矩阵分解后的意义如图14-4所示，可以看出用户之间以及商品之间的相似性关系，假设现在有一个名叫Flower的新用户，已知该用户对各个商品的评分向量为 [5 5 0 0 0 5]，需要向这个用户进行商品的推荐，也就是根据这个用户的评分向量寻找与该用户相似的用户，进行如下计算：
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 图14-4 SVD矩阵分解后的意义
 

 
现在可以在上述的二维坐标中寻找这个坐标点，然后看这个点与其他点的相似度，根据相似程度进行推荐。
 
14.3.2 使用SVD算法进行音乐推荐
 
在SVD中所需的数据是用户对商品的打分，但在现在的数据集中，只有用户播放歌曲的情况，并没有实际的打分值，所以，需要定义用户对每首歌曲的评分值。如果一个用户喜欢某首歌曲，他应该经常播放这首歌曲；相反，如果不喜欢某首歌曲，播放次数肯定比较少。
 
迪哥说：在建模过程中,使用工具包非常方便，但是一定要知道输入的是什么数据，倒推也是不错的思路，先知道想要输入什么，然后再对数据进行处理操作。
 
用户对歌曲的打分值，定义为用户播放该歌曲数量/该用户播放总量。代码如下：
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上述代码先根据用户进行分组，计算每个用户的总播放量，然后用每首歌曲的播放量除以该用户的总播放量。最后一列特征fractional_play_count就是用户对每首歌曲的评分值。
 
评分值确定之后，就可以构建矩阵了，这里有一些小问题需要处理，原始数据中，无论是用户ID还是歌曲ID都是很长一串，表达起来不太方便，需要重新对其制作索引。
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在矩阵中，知道用户ID、歌曲ID、评分值就足够了，需要去掉其他指标（见图14-5）。由于数据集比较稀疏，为了计算、存储的高效，可以用索引和评分表示需要的数值，其他位置均为0。
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 图14-5 评分矩阵
 

 
整体实现代码如下：
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矩阵构造好之后，就要执行SVD矩阵分解，这里还需要一些额外的工具包完成计算，scipy就是其中一个好帮手，里面已经封装好SVD计算方法。
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在执行SVD的时候，需要额外指定K值，其含义就是选择前多少个特征值来做近似代表，也就是S矩阵的维数。如果K值较大，整体的计算效率会慢一些，但是会更接近真实结果，这个值需要自己衡量。
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此处选择的K值等于50，其中PID表示最开始选择的部分歌曲，UID表示选择的部分用户。
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执行过程中，还可以打印出各个矩阵的大小，并进行观察分析。
 
迪哥说：强烈建议大家将代码复制到IDE中，打上断点一行一行地走下去，观察其中每一个变量的值，这对理解整个流程非常有帮助。
 
接下来需要选择待测试用户：
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随便选择一些用户就好，其中的数值表示用户的索引编号，接下来需要对每一个用户计算其对候选集中3万首歌曲的喜好程度，也就是估计他对这3万首歌的评分值应该等于多少，前面通过SVD矩阵分解已经计算出所需的各个小矩阵，接下来把其还原回去即可：
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计算好推荐结果之后，可以进行打印展示：
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输出结果显示每一个用户都得到了与其对应的推荐结果，并且将结果按照得分值进行排序，也就完成了推荐工作。从整体效率上比较，还是优于相似度计算的方法。
 
项目总结
 
本章选择音乐数据集进行个性化推荐任务，首先对数据进行预处理和整合，并选择两种方法分别完成推荐任务。在相似度计算中，根据用户所听过的歌曲，在候选集中选择与其最相似的歌曲，存在的问题就是计算消耗太多，每一个用户都需要重新计算一遍，才能得出推荐结果。在SVD矩阵分解的方法中，首先构建评分矩阵，对其进行SVD分解，然后选择待推荐用户，还原得到其对所有歌曲的估测评分值，最后排序，返回结果即可。
第15章 降维算法
 
如果拿到的数据特征过于庞大，一方面会使得计算任务变得繁重；另一方面，如果数据特征还有问题，可能会对结果造成不利的影响。降维是机器学习领域中经常使用的数据处理方法，一般通过某种映射方法，将原始高维空间中的数据点映射到低维度的空间中，本章将从原理和实践的角度介绍两种经典的降维算法——线性判别分析和主成分分析。
 
15.1 线性判别分析
 
线性判别式分析（Linear Discriminant Analysis,LDA），也叫作Fisher线性判别（Fisher Linear Discriminant,FLD），最开始用于处理机器学习中的分类任务，但是由于其对数据特征进行了降维投影，使其成为一种经典的降维方法。
 
15.1.1 降维原理概述
 
线性判别分析属于有监督学习算法，也就是数据中必须要有明确的类别标签，它不仅能用来降维，还可以处理分类任务，不过，更多用于降维。下面通过一个小例子来感受下降维的作用。这个游戏需要通过不断地寻找最合适的投影面，来观察原始物体的形状，如图15-1所示。降维任务与之非常相似，也是通过找到最合适的投影方向，使得原始数据更容易被计算机理解并利用。
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 图15-1 投影的意义
 

 
接下来，通过实例说明降维的过程。假设有两类数据点，如图15-2所示。由于数据点都是二维特征，需要将其降到一维，也就是需要找到一个最合适的投影方向把这些数据点全部映射过去。图15-2（a）、（b）分别是选择两个投影方向后的结果，那么，究竟哪一个更好呢？
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 图15-2 降维的目的
 

 
从投影结果上观察，图15-2（a）中的数据点经过投影后依旧有一部分混在一起，区别效果有待提高。图15-2（b）中的数据点经过投影后，没有混合，区别效果比图15-2（a）更好一些。因此，我们当然会选择图15-2（b）所示的降维方法，由此可见，降维不仅要压缩数据的特征，还需要寻找最合适的方向，使得压缩后的数据更有利用价值。
 
由图15-2可知，线性判别分析的原理可以这样理解：任务目标就是要找到最合适的投影方向，这个方向可以是多维的。
 
为了把降维任务做得更圆满，提出了两个目标。
 
1.对于不同类别的数据点，希望其经过投影后能离得越远越好，也就是两类数据点区别得越明显越好，不要混在一起。
 
2.对于同类别的数据点，希望它们能更集中，离组织的中心越近越好。
 
接下来的任务就是完成这两个目标，这也是线性判别分析的核心优化目标，降维任务就是找到能同时满足这两个目标的投影方向。
 
15.1.2 优化的目标
 
投影就是通过矩阵变换的方式把数据映射到最适合做分类的方向上：
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其中，x表示当前数据所在空间，也就是原始数据；y表示降维后的数据。最终的目标也很明显，就是找到最合适的变换方向，即求解出参数W。除了降维任务中提出的两个目标，还需要定义一下距离这个概念，例如“扎堆”该怎么体现呢？这里用数据点的均值来表示其中心位置，如果每一个数据点都离中心很近，它们就“扎堆”在一起了。中心点位置计算方法如下：
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对于多分类问题，也可以得到各自类别的中心点，不同类别需要各自计算，这就是为什么要强调线性判别分析是一个有监督问题，因为需要各个类别分别进行计算，所以每一个数据点是什么类别，必须在标签中给出。
 
在降维算法中，其实我们更关心的并不是原始数据集中数据点的扎堆情况，而是降维后的结果，因此，可知投影后中心点位置为：
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由式（15.3）可以得到投影后的中心点计算方法，按照之前制定的目标，对于一个二分类任务来说，应当使得这两类数据点的中心离得越远越好，这样才能更好地区分它们：
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现在可以把[image: ]当作目标函数，目标是希望其值能够越大越好，但是只让不同类别投影后的中心点越远可以达到我们期望的结果吗？
 
对于图15-3所示的样本数据，假设只能在x1和x2两方向进行投影，如果按照之前定义的[image: ]，显然x1方向更合适，但是投影后两类数据点依旧有很多重合在一起，而x2方向上的投影结果是两类数据点重合较少；因此，x2方向更好。
 
这个问题就涉及要优化的另一个目标，不仅要考虑不同类别之间要区分开，还要考虑同类样本点应当尽可能聚集在一起。显然在图15-3中，x1方向不满足这个条件，因为在x1方向上，同类样本变得更分散，不够集中。
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 图15-3 投影方向选择
 

 
我们还可以使用另一个度量指标——散列值（scatter），表示同类数据样本点的离散程度，定义如下：
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其中，y表示经过投影后的数据点，从式（15.5）中可以看出，散列值表示样本点的密集程度，其值越大，表示越分散；反之，则越集中。定义好要优化的两个目标后，接下来就是求解了。
 
15.1.3 线性判别分析求解
 
上一小节已经介绍了降维后想要得到的目标，现在把它们综合在一起，但是优化的目标有两个，那么如何才能整合它们呢？
 
既然要最大化不同类别之间的距离，那就把它当作分子；最小化同类样本之间的离散程度，那就把它当作分母，最终整体的J(W)依旧求其极大值即可。
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在公式推导过程中，牢记最终的要求依旧是寻找最合适的投影方向，先把散列值公式展开：
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为了化简方便，则令：
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式（15.8）称为散布矩阵（scatter matrices）。
 
由此可以定义类内散布矩阵为：
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将式（15.9）代入式（15.7），可得：
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对式（15.6）分子进行展开可得：
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其中，SB为类间散布矩阵。
 
目标函数[image: ]最终可以表示为：
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对于散列矩阵SB和SW，只要有数据和标签即可求解。但是如何求解最终的结果呢？如果对分子和分母同时求解，就会有无穷多解，通用的解决方案是先固定分母，经过放缩变换后，将其值限定为1，则令：
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在此条件下求[image: ]的极大值点，利用拉格朗日乘子法可得：
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既然目标是找投影方向，也就是w，将式（15.14）左右两边同时乘以[image: ]可得：
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观察一下式（15.15），它与线性代数中的特征向量有点像，如果把[image: ]当作一个整体，那么w就是其特征向量，问题到此迎刃而解。在线性判别分析中，其实只需要得到类内和类间散布矩阵，然后求其特征向量，就可以得到投影方向，然后，只需要对数据执行相应的矩阵变换，就完成全部降维操作。
 
15.1.4 Python实现线性判别分析降维
 
下面要在非常经典的“鸢尾花”数据集上使用线性判别分析完成降维任务。鸢尾花数据集可从该链接下载：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris，也可以从sklearn库内置的数据集中获取。数据集中含有3类、共150条鸢尾花基本数据，其中山鸢尾、变色鸢尾、维吉尼亚鸢尾各有50条数据，每条数据包括萼片长度（单位：厘米）、萼片宽度、花瓣长度、花瓣宽度4种特征。
 
首先读取数据集，代码如下：
 

 [image: ]
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数据集共有150条数据，每条数据有4个特征，现在需要将四维特征降成二维。观察输出结果可以发现，其特征已经是数值数据，不需要做额外处理，但是需要转换一下标签：
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上述代码使用了sklearn工具包中的LabelEncoder用于快速完成标签转换，可以发现基本上所有sklearn中的数据处理操作都是分两步走，先fit再transform，变换结果如图15-4所示。
 
在计算过程中需要基于均值来判断距离，因此先要对数据中各个特征求均值，但是只求4个特征的均值能满足要求吗？不要忘记任务中还有3种花，相当于3个类别，所以也要对每种花分别求其各个特征的均值：
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图15-4 标签转换
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接下来计算类内散布矩阵：
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继续计算类间散布矩阵：
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式中，m为全局均值；mi为各个类别的均值；Ni为样本个数。
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得到类内和类间散布矩阵后，还需将它们组合在一起，然后求解矩阵的特征向量：
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输出结果得到4个特征值和其所对应的特征向量。特征向量直接观察起来比较麻烦，因为投影方向在高维上很难理解；特征值还是比较直观的，这里可以认为特征值代表的是其所对应特征向量的重要程度，也就是特征值越大，其所对应的特征向量就越重要，所以接下来可以对特征值按大小进行排序，排在前面的越重要，排在后面的就没那么重要了。
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可以看出，打印出来的结果差异很大，第一个特征值占据总体的99.15%，第二个特征值只占0.85%，第三和第四个特征值，看起来微不足道。这表示对鸢尾花数据进行降维时，可以把特征数据降到二维甚至一维，但没必要降到三维。
 
既然已经有结论，选择把数据降到二维，只需选择特征值1、特征值2所对应的特征向量即可：
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这也是最终所需的投影方向，只需和原始数据组合，就可以得到降维结果：
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现在可以看到数据维度从原始的（150,4）降到（150,2），到此就完成全部的降维工作。接下来对比分析一下降维后结果，为了方便可视化展示，在原始四维数据集中随机选择两维进行绘图展示：
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从上述输出结果可以发现，如果对原始数据集随机取两维数据，数据集并不能按类别划分开，很多数据都堆叠在一起（尤其是图中方块和圆形数据点）。再来看看降维后的数据点分布，绘图代码保持不变，只需要传入降维后的两维数据即可，可以生成图15-5的输出。
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 图15-5 线性判别分析降维后数据点分布
 

 
可以明显看到，坐标轴变成LD1与LD2，这就是降维后的结果，从数据点的分布来看，混杂在一起的数据不多，划分起来就更容易。这就是经过一步步计算得到的最终降维结果。
 
迪哥说：当拿到一份规模较大的数据集时，如何选定降维的维数呢？一方面可以通过观察特征值排序结果来决定，另一方面还是要通过实验来进行交叉验证。
 
我们肯定希望用更高效、稳定的方法来完成一个实际任务，再来看看sklearn工具包中如何调用线性判别分析进行降维：
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很简单，仅仅两步外加一个指定降维到两维的参数即可，上述代码可以生成图15-6的输出。
 
可以发现，使用sklearn工具包降维后的结果与自己一步步计算的结果完全一致。
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 图15-6 sklearn工具包降维结果
 

 
15.2 主成分分析
 
主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）是在降维中使用特别广泛的算法。在使用主成分分析降维的时候没有束缚，不像线性判别分析，必须要有数据标签，只要拿到数据，没有标签也可以用主成分分析进行降维。所以应该先有一个直观的认识，主成分分析本质上属于无监督算法，这也是它流行的主要原因。
 
15.2.1 PCA降维基本知识点
 
既然不需要标签，就很难去分析类间与类内距离因素，那么该怎么办呢？PCA的基本思想就是方差，可以想象一下哪些特征更有价值？应当是那些区别能力更强的特征。例如我们想比较两个游戏玩家的战斗力水平。第一个特征是其所在帮派等级：A玩家，5级帮派；B玩家，4级帮派，A、B玩家的帮派等级看起来差别不大。第二个特征是其充值金额：A玩家，10000；B玩家，100。A、B玩家的充值金额的差距好像有些大。通过这两个特征就可以预估一下哪个玩家战斗力更强，答案肯定是A玩家。
 
现在再来观察一下这两个特征，帮派等级似乎相差不大，不能拉开差距，但是充值金额的差异却很大。我们希望得到充值金额这种能把不同玩家区分开的特征。在数学上可以用方差来描述这种数据的离散程度，所以在主成分析中主要依靠方差。
 
为了让大家更好地理解主成分分析，下面介绍一些基本概念。
 
（1）向量的表示。假设有向量（3，2），如图15-7所示。为什么向量可以表示为（3，2），这是在直角坐标系中的表示，如果坐标系变了，向量的表示形式也要发生变换。
 
实际上该向量可以表示成线性组合3·(1，0)T+2·(0，1)T，其中（1，0）和（0，1）就称为二维空间中的一组基。
 
（2）基变换。大家常见的坐标系都是正交的，即内积为0，两两相互垂直，并且线性无关。为什么基都是这样的呢？如果不垂直，那么肯定线性相关，能用一个表示另一个，此时基就会失去意义，所以基的出发点就是要正交。
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 图15-7 向量的组成
 

 
基也可以进行变换，将一个向量从一组基变换到另一组基中。例如新的坐标系的两个基分别是[image: ]，因此向量（3，2）映射到这个新的坐标系中，可以通过下面变换实现：
 

 [image: ]

 
（3）方差和协方差。方差（variance）相当于特征辨识度，其值越大越好。协方差（covariance）就是不同特征之间的相关程度，协方差的计算式式为：
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如果两个变量的变化趋势相同，例如随着身高的增长，体重也增长，此时它们的协方差值就会比较大，表示正相关。而方差又描述了各自的辨识能力，接下来就要把这些知识点穿插在一起。
 
15.2.2 PCA优化目标求解
 
对于降维任务，无非就是将原始数据特征投影到一个更合适的空间，结合基的概念，这就相当于由一组基变换到另一组基，变换的过程要求特征变得更有价值，也就是方差能够更大。所以现在已经明确基本目标了：找到一组基，使得变换后的特征方差越大越好。
 
假设找到了第一个合适的投影方向，这个方向能够使得方差最大，对于降维任务来说，一般情况下并不是降到一维，接下来肯定要找方差第二大的方向。方差第二大的方向理论上应该与第一方向非常接近，甚至重合，这样才能保证方差最大，如图15-8所示。
 
在这种情况下，看似可以得到无数多个方差非常大的方向，但是想一想它们能组成想要的基吗？不能，因为没有满足基的最基本要求——线性无关，也就是相互垂直正交。所以在寻找方差最大的方向的同时，还要使得各个投影方向能够正交，即协方差应当等于0，表示完全独立无关。所以在选择基的时候，一方面要尽可能地找方差的最大方向，另一方面要在其正交方向上继续寻找方差第二大的方向，以此类推。
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 图15-8 方差方向选择
 

 
解释PCA中要求解的目标后，接下来就是在数学上将它表达出来。先来看一下协方差矩阵，为了简便，可以把数据中各个特征的均值默认为0，也可以认为数据已经进行过标准化处理。其计算式如下：
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其中，X为实际的数据。包含2个特征a和b，一共有m个样本。
 
此时协方差矩阵为：
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先观察一下协方差矩阵结果，其主对角线上的元素就是各个特征的方差（均值为0时），而非主对角线的上元素恰好是特征之间的协方差。按照目标函数的要求，首先应当使得方差越大越好，并且确保协方差为0，这就需要对协方差矩阵做对角化。
 
从一个n行n列的实对称矩阵中一定可以找到n个单位正交特征向量E=(e1,e2 ,... ,en)，以完成对角化的操作：
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式（15.21）中的协方差矩阵恰好满足上述要求。假设需要将一组N维向量降为K维（K大于0，小于N），目标是选择K个单位正交基，使原始数据变换到这组基上后，各字段两两间协方差为0，各字段本身的方差尽可能大。当得到其协方差矩阵后，对其进行对角化操作，即可使得除主对角线上元素之外都为0。
 
其中对角线上的元素就是矩阵的特征值，这与线性判别分析很像，还是先把特征值按从大到小的顺序进行排列，找到前K个最大特征值对应的特征向量，接下来就是进行投影变换。
 
按照给定PCA优化目标，基本流程如下。
 
第①步：数据预处理，只有数值数据才可以进行PCA降维。
 
第②步：计算样本数据的协方差矩阵。
 
第③步：求解协方差矩阵的特征值和特征向量。
 
第④步：将特征值按照从大到小的顺序排列，选择其中较大的K个，然后将其对应的K个特征向量组成投影矩阵。
 
第⑤步：将样本点投影计算，完成PCA降维任务。
 
15.2.3 Python实现PCA降维
 
接下来通过一个实例介绍如何使用PCA处理实际问题，同样使用鸢尾花数据集，目的依旧是完成降维任务，下面就来看一下PCA是怎么实现的。
 
第①步：导入数据。
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第②步：展示数据特征。
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上述代码可以生成图15-9的输出。可以看出，有些特征区别能力较强，能把3种花各自呈现出来；有些特征区别能力较弱，部分特征数据样本混杂在一起。
 
第③步：数据的标准化。一般情况下，在进行训练前，数据经常需要进行标准化处理，可以使用sklearn库中的StandardScaler方法进行标准化处理，代码如下：
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 图15-9 鸢尾花数据集特征
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第④步：计算协方差矩阵。按照式（15.19）定义的协方差矩阵公式计算：
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或者可以直接使用Numpy工具包来计算协方差，结果是一样的：
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第⑤步：求特征值与特征向量。
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第⑥步：按照特征值大小进行排序。
 

 [image: ]

 
第⑦步：计算累加贡献率。同样可以用累加的方法，将特征向量累加起来，当其超过一定百分比时，就选择其为降维后的维度大小：
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可以发现，使用前两个特征值时，其对应的累计贡献率已经超过95%，所以选择降到二维。也可以通过画图的形式，这样更直接：
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上述代码可以生成图15-10的输出。
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 图15-10 累加特征值
 

 
第⑧步：完成PCA降维。接下来把特征向量组合起来完成降维工作：
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输出结果显示，使用PCA降维算法把原数据矩阵从150×4降到150×2。
 
第⑨步：可视化对比降维前后数据的分布。由于数据具有4个特征，无法在平面图中显示，因此只使用两维特征显示数据，代码如下：
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上面代码只使用前两个特征显示3类数据，如图15-11所示，看起来3类鸢尾花相互交叠在一起，不容易区分开。
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 图15-11 原始数据集数据样本分布
 

 
下面看看使用PCA降维后的情况，代码如下：
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上述代码使用降维以后的二维特征作为x,y轴，显示如图15-12所示，对比这两个结果，可以看出经过PCA降维后的结果更容易区别。
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 图15-12 PCA降维结果
 

 
本章总结
 
本章介绍了两种非常实用的降维方法：线性判别分析和主成分分析。其中线性判别分析是有监督算法，需要有标签才能计算；而主成分析是无监督算法，无须标签，直接就可以对数据进行分析。那么，在实际建模任务中，到底用哪种降维方法呢？没有固定的模式，需要大家通过实验对比确定，例如，取得一份数据后可以分多步走，以对比不同策略的结果。
 
降维可以大大减少算法的计算量，加快程序执行的速度，遇到特征非常多的数据时就可以大显身手。但是降维算法本身最大的问题就是降维后得到结果的物理含义很难解释，只能说这就是计算机看来最好的降维特征，而不能具体化其含义。此时如果想进一步对结果进行分析就有些麻烦，因为其中每一个特征指标的含义都只是数值，而没有具体指代。
 
Python案例中使用非常简单的鸢尾花数据集，按照原理推导的流程一步步完成了整个任务，大家在练习的时候也可以选用稍微复杂一点的数据集来复现算法。
第16章 聚类算法
 
分类和回归算法在推导过程中都需要数据标签，也就是有监督问题。那么，如果数据本身没有标签，如何把它们按堆进行划分呢？这时候聚类算法就派上用场了，本章选择聚类算法K-means与DBSCAN进行原理讲解与实例演示。
 
16.1 K-means算法
 
K-means是聚类算法中最经典、最实用，也是最简单的代表，它的基本思想直截了当，效果也不错。
 
16.1.1 聚类的基本特性
 
对于一份没有标签的数据，有监督算法就会无从下手，聚类算法能够将数据进行大致的划分，最终让每一个数据点都有一个固定的类别。
 
无监督数据集样本点分布如图16-1所示，这些数据样本点大概能分成3堆，使用聚类算法的目的就是把数据按堆进行划分，看起来不难，但实际中数据维度通常较高，这种样本点只能当作讲解时的理想情况，所以聚类算法通常解决问题的效果远不如有监督算法。
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 图16-1 无监督数据集样本点分布
 

 
聚类的最终结果如图16-2所示，即给每一个样本数据打上一个标签，明确指明它是属于什么类别（这里用颜色深浅来表示）。
 
不同的聚类算法得到的结果差异会比较大，即便同一种算法，使用不同参数时的结果也是完全不同。由于本身的无监督性，使得结果评估也成为一个难题，最终可以得到每个样本点各自的划分，但是效果怎么样却很难解释，所以聚类还存在如何自圆其说的一个问题。
 
迪哥说：一般情况下，当有数据标签的时候，还是老老实实地用有监督算法，实在没办法再选聚类。
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 图16-2 聚类算法结果
 

 
先提出一些聚类算法存在的问题，这些都是实际中必然会遇到的。但并不是所有数据都能漂漂亮亮带着标签呈现在大家面前，无监督算法还是机器学习中一个非常重要的分支，算法本身并没有优劣之分，还是依据实际任务进行选择。
 
16.1.2 K-means算法原理
 
对K-means算法最直截了当的讲解方式，就是看它划分数据集的工作流程。
 
第①步：拿到数据集后，可能不知道每个数据样本都属于什么类别，此时需要指定一个K值，明确想要将数据划分成几堆。例如，图16-3所示数据点分成两堆，这时K值就是2，但是，如果数据集比较复杂，K值就难以确定，需要通过实验进行对比。本例假设给定K值等于2，意味着想把数据点划分成两堆。
 
第②步：既然想划分成两堆，需要找两个能够代表每个堆的中心的点（也称质心，就是数据各个维度的均值坐标点），但是划分前并不知道每个堆的中心点在哪个位置，所以需要随机初始化两个坐标点，如图16-4所示。
 
第③步：选择两个中心点后，就要在所有数据样本中进行遍历，看看每个数据样本应当属于哪个堆。对每个数据点分别计算其到两个中心点之间的距离，离哪个中心点近，它就属于哪一堆，如图16-5所示。距离值可以自己定义，一般情况下使用欧氏距离。
 
第④步：第②步找的中心点是随机选择的，经过第③步，每一个数据都有各自的归属，由于中心点是每个堆的代表，所以此时需要更新两个堆各自的中心点。做法很简单，分别对不同归属的样本数据计算其中心位置，计算结果变成新的中心点，如图16-6所示。
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 图16-3 K-means样本数据
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 图16-4 选择中心点
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 图16-5 计算所有样本归属
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 图16-6 重新计算中心点
 

 
第⑤步：数据点究竟属于哪一堆？其衡量标准是看这些数据点离哪个中心点更近，第④步已经更新了中心点的位置，每个数据的所属也会发生变化，此时需要重新计算各个数据点的归属，计算距离方式相同，如图16-7所示。
 
第⑥步：至此，样本点归属再次发生变化，所以需要重新计算中心点，总之，只要数据所属发生变化，每一堆的中心点也会发生改变，如图16-8所示。
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 图16-7 重新计算样本点归属
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 图16-8 再次更新中心点
 

 
第⑦步：接下来就是重复性工作，反复进行迭代，不断求新的中心点位置，然后更新每一个数据点所属，最终，当中心点位置不变，也就是数据点所属类别固定下来时，就完成了K-means算法，也就得到每一个样本点的最终所属类别。
 
16.1.3 K-means涉及参数
 
（1）K值的确定。K值决定了待分析的数据会被划分成几个簇。当K=3时，数据就会分成3个簇；K=4时，数据就会被划分成4个簇（相当于在开始阶段随机初始化多少个中心点）。对于一份数据来说，需要明确地告诉算法，想要把数据分成多少份，即选择不同的K值，得到的结果是完全不同的。
 
图16-9展示了分别选择K值等于3和4时的结果，这也说明K-means算法中最核心的目的就是要将数据划分成几个堆，对于简单的数据可以直接给出合适的K值，但实际中的数据样本量和特征个数通常规模较大，很难确定具体的划分标准。所以如何选择K值始终是K-means算法中最难解决的一个问题。
 
 
 [image: ] 
 图16-9 K值对结果的影响
 

 
（2）质心的选择。选择适当的初始质心是K-means算法的关键步骤，通常都是随机给出，那么如果初始时选择的质心不同，会对结果产生影响吗？或者说每一次执行K-means后的结果都相同吗？大部分情况下得到的结果都是一致的，但不能保证每次聚类的结果都相同，接下来通过一组对比实验观察K-menas建模效果。
 
第一次随机初始中心点聚类后结果如图16-10所示，此时看起来划分得还不错，下面重新来一次，选择不同的初始位置，再来看看结果是否一致。
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 图16-10 K-means算法迭代流程
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图16-10 K-means算法迭代流程（续）
 
不同初始点位置结果如图16-11所示，可以明显看出，这两次实验的结果相差非常大，由于最初质心选择不同，导致最终结果出现较大的差异，所以在K-means算法中，不一定每次的结果完全相同，也可能出现差异。
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 图16-11 不同初始点位置结果
 

 
迪哥说：由于初始位置会对结果产生影响，所以，只做一次实验是不够的。
 
（3）距离的度量。常用的距离度量方法包括欧氏距离和余弦相似度等。距离的选择也可以当作是K-means的一种参数，不同度量方式会对结果产生不同的影响。
 
（4）评估方法。聚类算法由于本身的无监督性，没法用交叉验证来评估结果，只能大致观察结果的分布情况。轮廓系数（Silhouette Coefficient）是聚类效果好坏的一种评价方式，也是最常用的评估方法，计算方法如下。
 
1.计算样本i到同簇其他样本的平均距离a(i)。a(i)越小，说明样本i越应该被聚类到该簇。将a(i)称为样本i的簇内不相似度。
 
2.计算样本i到其他某簇Cj的所有样本的平均距离bij，称为样本i与簇Cj的不相似度。定义为样本i的簇间不相似度：b(i)=min{bi1,bi2,...,bik}。
 
3.根据样本i的簇内不相似度a(i)和簇间不相似度b(i)，定义样本i的轮廓系数。
 

 [image: ]

 
如果s(i)接近1，则说明样本i聚类合理；s(i)接近-1，则说明样本i更应该分类到另外的簇；若s(i)近似为0，则说明样本i在两个簇的边界上。所有样本的s(i)的均值称为聚类结果的轮廓系数，它是该聚类是否合理、有效的度量。
 
16.1.4 K-means聚类效果与优缺点
 
K-means算法对较为规则的数据集划分的效果还是不错的，如图16-12所示。
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 图16-12 常规数据集划分结果
 

 
但如果数据集是非规则形状，做起来就比较困难，例如，笑脸和环绕形数据集用K-means很难划分正确（见图16-13）。
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 图16-13 非常规数据集划分结果
 

 
K-means算法虽然简单，但并不适用所有数据集，在无监督算法中想要发现问题十分困难，因为没有实际标签，使得评估任务很难进行，所以只能依靠实际情况具体分析。
 
最后，总结一下K-means算法的优缺点。
 
优点：
 
1.快速、简单，概括来说就是很通用的算法。
 
2.聚类效果通常还是不错的，可以自己指定划分的类别数。
 
3.可解释性较强，每一步做了什么都在掌控之中。
 
缺点：
 
1.在K-means算法中，K是事先给定的，这个K值是非常难以估计的。很多时候，事先并不知道给定的数据集应该分成多少个类别才合适。
 
2.初始质心点的选择有待改进，可能会出现不同的结果。
 
3.在球形簇上表现效果非常好，但是其他类型簇中效果一般。
 
16.2 DBSCAN聚类算法
 
在K-means算法中，需要自己指定K值，也就是确定最终要得到多少个类别，那么，能不能让算法自动决定数据集划分成多少个类别呢？那些不规则的簇该怎么解决呢？下面介绍的DBSCAN算法就能在一定程度上解决这些问题。
 
16.2.1 DBSCAN算法概述
 
DBSCAN（Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise）算法常用于异常检测，它的注意力放在离群点上，所以，当大家在无监督问题中遇到检测任务的时候，它肯定是首选。
 
在介绍建模流程之前，需要了解它的一些基本概念，略微比K-means算法复杂。
 
（1）ϵ-邻域：给定对象半径r内的邻域。K-means算法是基于距离计算的，但是在DBSCAN中，最
 
核心的参数是半径，会对结果产生较大影响。
 
（2）核心点：如果对象的ϵ-邻域至少包含一定数目的数据点，则称该数据点为核心对象，说明这个数据点周围比较密集。
 
（3）边界点：边界点不是核心点，但落在某个核心点的邻域内，也就是在数据集中的边界位置。
 
（4）离群点：既不是核心点，也不是边界点的其他数据点，也就是数据点落单了。
 
直接从概念上理解这些点可能有些抽象，结合图16-14，再想一想营销的概念，就容易理解了。
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 图16-14 DBSCAN数据样本点
 

 
已知每个圆的半径r相同。黑色点表示核心对象，周围比较密集，从每一个核心点发展出发都能将其他一部分数据点发展成为其营销对象（也就是其半径r邻域内圈到的数据点）。空心点表示边界点，这些点成为核心点的销售对象之后，不能再继续发展其他销售对象，所以到它们这里就结束了，成为边界。点N在另一边热火朝天地干着营销方案，附近啥动静都没有，没有数据点来发展它，它也不能发展其他数据点，就是离群点。
 
密度可达和直接密度可达是DBSCAN算法中经常用到的两个概念。对于一个数据点来说，它直接的销售对象就是直接密度可达，通过它的已销售下属间接发展的就是密度可达。大家在理解DBSCAN的时候，从营销的角度去看这些数据点就容易多了。
 
16.2.2 DBSCAN工作流程
 
DBSCAN算法的工作流程跟营销的模式类似，先来看看它的建模流程，如图16-15所示。
 
还是同样的数据集，算法首先会选择一个销售初始点，例如图中黑色部分的一个数据点，然后以r为半径开始画圆，凡是能被它及其下属圈到的数据点都是属于同一类别，如图16-16所示。
 
随着销售组织的壮大，越来越多的数据点被其同化成同一类别，不仅初始的数据点要发展销售对象，凡是被它发展的数据样本也要继续发展其他数据点。当这个地方被全部发展完之后，相当于这个组织已经成型，接下来算法会寻找下一个销售地点。
 
此时算法在新的位置上建立另一片销售地点，由于此处并不是由之前的组织发展过来的，所以它们不属于一个类别，新发展的这一片就是当前数据集中第二个类别，如图16-17所示。跟之前的做法一致，当这片销售地点全部发展完之后，还会寻找下一个地点。
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 图16-15 DBSCAN建模流程
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 图16-16 DBSCAN数据点归属
 

 
此时正在进行的就是第3个类别，大家也应该发现，事前并没有给出最终想划分成多少个类别，而是由算法在数据集上实际执行的过程来决定，如图16-18所示。最终当所有数据点都被遍历一遍之后整个DBSCAN聚类算法就完成了。
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 图16-17 DBSCAN新类别产生
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 图16-18 DBSCAN类别划分
 

 
最后当所有能发展的基地与数据点都完成任务后，剩下的就是离群点了，这里用圆圈标注起来了，如图16-19所示。由于DBSCAN算法本身的代表就是检测任务，这些离群点就是任何组织都发展不了它们，它们也不会发展其他数据点。
 
下面总结一下DBSCAN算法的建模流程，如图16-20所示。
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 图16-19 DBSCAN离群点
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图16-20 DBSCAN算法的建模流程
 
16.2.3 半径对结果的影响
 
在建模流程中，需要指定半径的大小r，r也是算法中对结果影响很大的参数，先来看看在使用不同半径时的差异，如图16-21所示。
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 图16-21 半径对聚类结果的影响
 

 
不同半径意味着发展销售对象时画圆的大小发生了变化，通常情况下，半径越大，能够发展的对象越多，整体的类别偏少，离群点也会偏少；而半径较小的时候，由于发展能力变弱，出现的类别就会偏多，离群点也会偏多。
 
可以明显看到，半径不同得到的结果相差非常大，尤其是在类别上，所以半径是影响DBSCAN算法建模效果的最直接因素。但是问题依旧是无监督所导致的，没办法用交叉验证来选择最合适的参数，只能依靠一些类似经验值的方法。
 
之前用K-means算法尝试划分了一个笑脸，得到的效果并不好，下面用DBSCAN算法试一试。
 
DBSCA聚类结果如图16-22所示，看起来划分效果非常好，由于其原理是基于密度的营销方式，所以可以轻松解决这种环绕形数据，不仅如此，DBSCAN还适用于任意形状的簇，无论多么特别，只要数据点能按密度扎堆就能搞定，如图16-23所示。
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 图16-22 DBSCAN聚类结果
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 图16-23 DBSCAN聚类不规则数据集
 

 
DBSCAN聚类算法的主要优点如下：
 
1.可以对任意形状的稠密数据集进行聚类，而K-means之类的聚类算法一般只适用于球状数据集；
 
2.非常适合检测任务，寻找离群点；
 
3.不需要手动指定聚类的堆数，实际中也很难知道大致的堆数。
 
DBSCAN的主要缺点如下：
 
1.如果样本集的密度不均匀、聚类间距差相差很大时，聚类效果较差；
 
2.半径的选择比较难，不同半径的结果差异非常大。
 
DBSCAN算法总体来说还是非常实用的，也是笔者很喜欢的聚类算法，首先不需要人为指定最终的结果，而且可以用来分析离群点，是检测任务的首选算法。笔者在很多实际问题中对比过不同的聚类算法，得出的结论基本都是DBSCAN算法要略好一些，所以当大家遇到无监督问题的时候，一定要来试试DBSCAN算法的效果。
 
16.3 聚类实例
 
下面给大家演示一个简单的小例子，根据啤酒中配料含量的不同进行聚类，以划分出不同品牌的啤酒。
 
首先读取数据，代码如下：
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参数n_clusters=3表示使用3个堆做聚类，为了对比实验，再建模一次，令n_clusters=2，并分别指定得到的标签结果。
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计算划分后各堆均值来统计分析，代码如下：
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通过均值可以查看哪些数据指标出现了差异，以便帮助分析，仅看数值不太直观，还是绘图比较好一些：
 

 [image: ]

 
上述代码生成Alcohol和Calories两个维度上的聚类结果，看起来数据已经按堆进行了划分，但是数据集中有4个维度，还可以把聚类后两两特征的散点图分别进行绘制。
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分析过程中也可以分别展示当K=2与K=3时结果的差异：
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分别观察K=2和K=3时的结果，似乎不太容易分辨哪个效果更好，此时可以引入轮廓系数进行分析，这也是一种评价聚类效果好坏的方式。
 

 [image: ]
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从上图可以看出，当n_clusters=2时，轮廊系数更接近于1，更合适。但是在聚类算法中，评估方法只作为参考，真正数据集来时还是要具体分析一番。在使用sklearn工具包进行建模时，换一个算法非常便捷，只需更改函数即可：
 

 [image: ]

 
从上图可以看出DBSCAN建模结果存在一些问题，参数与数据预处理都会对结果产生影响，大家也可以看看不同半径对结果产生的影响。
 
本章总结
 
本章介绍了两种最常用的聚类算法——K-means和DBSCAN，其工作原理不同，在处理不同效果时也有一定差别。在使用时，需要先分析数据可能的分布形状，再选择合适的算法，因为它们在处理不同类型数据时各有优缺点。
 
比较麻烦就是选择参数，无论是K值还是半径都是令人十分头疼的问题，需要针对具体问题，选择可行的评估方法后进行实验对比分析。在建模过程中，如果大家遇到非常庞大的数据集，那么无论使用哪种算法，速度都比较慢。这里再给大家推荐另外一种算法——BIRCH算法，其核心计算方式是增量的，它的计算速度比K-means和DBSCAN算法快很多，但是整体效果不如K-means和DBSCAN，在优先考虑速度问题的时候可以尝试BIRCH算法，在sklearn中包括多种算法的实现和对比实验，图16-24所示的效果图就是各种算法最直观的对比，其官网就是最好的学习资源。
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 图16-24 聚类算法效果对比
 

第17章 神经网络
 
本章介绍当下机器学习中非常火爆的算法——神经网络，深度学习的崛起更是让神经网络名声大振，在计算机视觉、自然语言处理和语音识别领域都有杰出的表现。这么厉害的算法肯定要来研究一番，可能大家觉得其原理会非常复杂，其实学习到本章，大家应该已经掌握了机器学习中绝大部分核心内容，再来理解神经网络，会发现在它其实没那么难。本章内容主要包括神经网络各模块工作细节、整体网络模型架构、过拟合解决方法。
 
17.1 神经网络必备基础
 
如果直接看整个神经网络，可能会觉得有些复杂，先挑一些重点知识点进行讲解，然后再把整个网络结构串在一起就容易理解了。
 
17.1.1 神经网络概述
 
神经网络其实是一个很古老的算法，那么，为什么现在才流行起来呢？一方面，神经网络算法需要大量的训练数据，现在正是大数据时代，可谓是应景而生。另一方面，不同于其他算法只需求解出几个参数就能完成建模任务，神经网络内部需要千万级别的参数来支撑，所以它面临的最大的问题就是计算的效率，想求解出这么多参数不是一件容易的事。随着计算能力的大幅度提升，这才使得神经网络重回舞台中央。
 
数据计算的过程通常都涉及与矩阵相关的计算，由于神经网络要处理的计算量非常大，仅靠CPU迭代起来会很慢，一般会使用GPU来加快计算速度，GPU的处理速度比CPU至少快100倍。没有GPU的读者也不要担心，在学习阶段用CPU还是足够的，只要将数据集规模设置得小一些就能用（见图17-1）。
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 图17-1 GPU计算
 

 
神经网络很像一个黑盒子，只要把数据交给它，并且告诉它最终要想达到的目标，整个网络就会开始学习过程，由于涉及参数过多，所以很难解释神经网络在内部究竟做了什么（见图17-2）。
 
深度学习相当于对神经网络算法做了各种升级改进，使其应用在图像、文本、语音上的效果更突出。在机器学习任务中，特征工程是一个核心模块，在算法执行前，通常需要替它选出最好的且最有价值的特征，这一步通常也是最难的，但是这个过程似乎是人工去一步步解决问题，机器只是完成求解计算，这与人工智能看起来还有些距离。但在神经网络算法中，终于可以看到些人工智能的影子，只需把完整的数据交给网络，它会自己学习哪些特征是有用的，该怎么利用和组合特征，最终它会给我们交上一份答卷，所以神经网络才是现阶段与人工智能最接轨的算法（见图17-3）。
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 图17-2 神经网络就像一个黑盒子

 [image: ]

 
图17-3 神经网络解决图像分类问题
 
笔者认为，基本上所有机器学习问题都能用神经网络来解决，但其中也会存在一些影响因素，那就是过拟合问题比较严重，所以还是那句话——能用逻辑回归解决的问题根本没有必要拿到神经网络中。神经网络的效果虽好，但是效率却不那么尽如人意，训练网络需要等待的时间也十分漫长，毕竟要求解几千万个参数，短时间内肯定完不成，所以还是需要看具体任务的要求来选择不同的算法。
 
与其把神经网络当作一个分类或者回归算法，不如将它当成一种特征提取器，其内部对数据做了各种各样的变换，虽然很难解释变换原理，但是目的都是一致的，就是让机器能够更好地读懂输入的数据。
 
下面步入神经网络的细节，看看它每一步都做了什么。
 
17.1.2 计算机眼中的图像
 
神经网络在计算机视觉领域有着非常不错的表现，现阶段图像识别的相关任务都用神经网络来做，下面将图像当作输入数据，通过一个基本的图像分类任务来看看神经网络一步步是怎么做的。
 
图17-4为一张小猫图像，大家可以清晰地看到小猫的样子，但是计算机可不是这么看的，图像在计算机中是以一个三维数组或者矩阵（例如300×100×3）的形式存储在计算机中，其中300×100代表一张图片的长和宽，3代表图像的颜色通道，例如经典的RGB，此时图像就是一个彩色图。如果颜色通道数为1，也就是300×100×1，此时图像就是一个黑白图。数组中的每一个元素代表一个像素值，在0（黑）～255（白）之间变化，像素值越大，该点的亮度也越大；像素值越小，该点越暗。
 
 
 [image: ] 
 图17-4 计算机眼中的图像
 

 
图像分类任务就是拿到一堆图像数据后，各有各的标签，要让计算机分辨出每张图像内容属于哪一个类别。看起来好像很容易，这不就是猫嘛，特征非常明显，但是实际数据集中可能会存在各种各样的问题，如照射角度、光照强度、形状改变、部分遮蔽、背景混入等因素（见图17-5），都会影响分类的效果。
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 图17-5 图像识别任务的挑战

 [image: ]

 
图17-5 图像识别任务的挑战（续）
 
如何解决这些问题呢？如果用传统算法，需要分析各种特征，实在是个苦活。选择神经网络算法就省事多了，这些问题都交给网络去学习即可，只要有数据和标签，选择合适的模型就能解决这些问题。
 
迪哥说：遮蔽现象是图像识别中常见的问题，例如在密集人群中进行人脸检测，最简单有效的方法就是把存在该现象的数据以及合适的标签交给神经网络进行学习，数据是最好的解决方案。
 
17.1.3 得分函数
 
下面准备完成图像分类的任务，如何才能确定一个输入属于哪个类别呢？需要神经网络最终输出一个结果（例如一个分值），以评估它属于各个类别的可能性，如图17-6所示。
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 图17-6 网络的输入和输出
 

 
为了更容易理解，先省略网络中复杂的过程，直接来看输入和输出，输入就是图像数据，输出就是分类的结果。那么如何才能得到最终的分值呢？既然图像是由很多个像素点组成的，最终它属于哪一个类别肯定也要和这些像素点联系在一起，可以把图像中的像素点当作数据特征。输入特征确定后，接下来需要明确的就是权重参数，它会结合图像中的每一个像素点进行计算，简单来说就是从图像每一个细节入手，看看每一个像素点对最终分类结果的贡献有多大。
 
假设输入数据是32×32×3，一共就有3072个像素点，每一个都会对最终结果产生影响，但其各自的影响应当是不同的，例如猫的耳朵、眼睛部位会对最终结果是猫产生积极的影响，而一些背景因素可能会对最终结果产生负面的影响。这就需要分别对每个像素点加以计算，此时就需要3072个权重参数（和像素点个数一一对应）来控制其影响大小，如图17-7所示。
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 图17-7 得分函数
 

 
如果只想得到当前的输入属于某一个特定类别的得分，只需要一组权重参数（1×3072）就足够了。那么，如果想做的是十分类问题呢？此时就需要十组权重参数，例如还有狗、船、飞机等类别，每组参数用于控制当前类别下每个像素点对结果作用的大小。
 
不要忽略偏置参数b，它相当于微调得到的结果，让输出能够更精确。所以最终结果主要由权重参数w来控制，偏置参数b只是进行微调。如果是十分类任务，各自类别都需要进行微调，也就是需要10个偏置参数。
 
接下来通过一个实际的例子看一下得分函数的计算流程（见图17-8）。
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 图17-8 得分函数计算流程
 

 
输入还是这张猫的图像，简单起见就做一个三分类任务，最终得到当前输入属于每一个类别的得分值。观察可以发现，权重参数和像素点之间的关系是一一对应的，有些权重参数比较大，有些比较小，并且有正有负，这就是表示模型认为该像素点在当前类别的重要程度，如果权重参数为正且比较大，就意味着这个像素点很关键，对结果是当前类别起到促进作用。
 
那么怎么确定权重和偏置参数的数值呢？实际上需要神经网络通过迭代计算逐步更新，这与梯度下降中的参数更新道理是一样的，首先随机初始化一个值，然后不断进行修正即可。
 
从最终分类的得分结果上看，原始输入是一只小猫，但是模型却认为它属于猫这个类别的得分只有−96.8，而属于其他类别的得分反而较高。这显然是有问题的，本质原因就是当前这组权重参数效果并不好，需要重新找到更好的参数组合。
 
17.1.4 损失函数
 
在上小节预测猫、狗、船的例子中，预测结果和真实情况的差异比较大，需要用一个具体的指标来评估当前模型效果的好坏，并且要用一个具体数值分辨好坏的程度，这就需要用损失函数来计算。
 
在有监督学习问题中，可以用损失函数来度量预测结果的好坏，评估预测值和真实结果之间的吻合度，即模型输出的预测值与真实值Y之间不一致的程度。一般而言，损失值越小，预测结果越准确；损失值越大，预测结果越不准确。通常情况下，训练数据[image: ]是固定的，可以通过调整模型参数W和b来改进模型效果。
 
损失函数的定义方法有很多种，根据不同的任务类型（分类或回归）和数据集情况，可以定义不同的损失函数，先来看一个简单的：
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其中，Li为当前输入数据属于正确类别的得分值与其他所有错误类别得分值的差异总和。
 
当[image: ]时，表示没有损失；当[image: ]时，表示开始计算损失，其中Δ表示容忍程度，或者说是至少正确的比错误的强多少才不计损失。
 
下面实际计算一下（见图17-9）。数据有3个类别：小猫、汽车和青蛙，分别选择3张图片作为输入，假设已经得到其各自得分值。
 
•小猫对应的各类得分值：[image: ]
 
•汽车对应的各类得分值：[image: ]
 
•青蛙对应的各类得分值：[image: ]
 
 
 [image: ] 
 图17-9 损失值计算
 

 
当Δ=1时，表示正确类别需比错误类别得分高出至少1个数值才算合格，否则就会有损失值。
 
•[image: ]
 
•[image: ]
 
•[image: ]
 
从结果可以看出，第一张输入的小猫损失值为2.9，意味着做得还不够好，因为没有把小猫和汽车这两个类别区分开。第二张输入的汽车损失值为0，意味着此时模型做得还不错，成功预测到正确答案。最后一张青蛙对应的损失值为10.9，这值非常大，意味着此时模型做得很差。
 
这里选择3张输入图像进行计算，得到的损失值各不相同，最终模型损失值的计算并不是由一张图像决定的，而是大量测试图像结果的平均值（例如一个batch数据）：
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式（17.1）可以当作对回归任务也就是预测具体分数时的损失函数（损失函数的定义方法有很多，可以根据任务不同自己选择）。但对于分类任务来说，更希望得到一个概率值，可以借用softmax方法来完成分类任务。例如，当前的输入属于猫的概率为80%，狗的概率为20%，那么它的最终结果就是猫。
 
分类任务损失值计算流程如图17-10所示，先按流程走一遍，然后再看数学公式就好理解了。首先，假设一张小猫图像经过神经网络处理后得到其属于3个类别的得分值分别为（3.2,5.1,-1.7），只看得分值，感觉差异并不大，为了使得结果差异能够更明显，进行了映射（见图17-11）。
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 图17-10 分类任务损失值计算流程
 

 
经过映射后，数值差异更明显，如果得分值是负数，基本就是不可能的类别，映射后也就更接近于0。现在只是数值进行变换，如何才能转换成概率值呢？只需简单的归一化操作即可。
 
假设已经得到当前输入属于每一个类别的概率值，输入明明是一只小猫，但是结果显示猫的概率值只有13%，看起来模型做得并不好，需要计算其损失值，这里还是借助对数函数，如图17-12所示。
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 图17-11 数值映射
 

 
 
 [image: ] 
 图17-12 对数函数
 

 
需要注意一点：对数函数的输入是当前输入图像属于正确类别的概率值，也就是上述例子中的0.13，表示只关心它在正确类别上的分类效果，理想情况是它属于猫的概率为100%。
 
通过对数函数可以发现，当输入的概率结果越接近于1时，函数值越接近0，表示完全做对了（100%属于正确类别），不会产生损失。如果没有完全做对，效果越差（输入越接近于0）时，对应的损失值也会越大（虽然是负的，取其相反数就会变成正的）。
 
解释过后，再把每一步的操作穿插在一起，就是分类任务中损失函数的定义：
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迪哥说：在损失函数中，还加入了正则化惩罚项，这一步也是必须的，因为神经网络实在太容易过拟合，后续就会看到，它的表现能力还是很惊人的。
 
假设输入图像属于猫、汽车、青蛙3个类别的得分值为[3.2,5.1,−1.7]，计算过程如下。
 
1.求出各得分值的指数次幂，结果为 [image: ]
 
2.归一化处理，即计算出每类的[image: ]，结果为[0.13,0.87,0.00]，因为0.87较大，所以可以将该图片分类为汽车，显然，该结果是有误差的，所以要计算损失函数。
 
3.在求解损失函数时，只需要其属于正确类别的概率，本例中图片正确的分别为小猫，所以损失函数为[image: ]
 
17.1.5 反向传播
 
终于要揭开神经网络迭代计算的本质了，现在已经完成了从输入数据到计算损失的过程，通常把这部分叫作前向传播（见图17-13）。但是网络模型最终的结果完全是由其中的权重与偏置参数来决定的，所以神经网络中最核心的任务就是找到最合适的参数。
 
 
 [image: ] 
 图17-13 前向传播过程
 

 
前面已经讲解过梯度下降方法，很多机器学习算法都是用这种优化的思想来迭代求解，神经网络也是如此。当确定损失函数之后，就转化成了下山问题。但是神经网络是层次结构，不能一次梯度下降就得到所有参数更新的方向，需要逐层完成更新参数工作（见图17-14）。
 
 
 [image: ] 
 图17-14 神经网络组成
 

 
由于网络层次的特性，在计算梯度的时候，需要遵循链式法则，也就是逐层计算梯度，并且梯度是可以传递的，如图17-15所示。
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 [image: ] 
 图17-15 函数组成
 

 
既然要对参数进行更新，可以看一看不同的参数对模型的损失做了什么贡献。如果一个参数使得模型的损失增大，那就要削减它；如果一个参数能使得模型的损失减小，那就增大其作用。上述例子中，就是把x,y,z分别看成影响最终结果的3个因子，现在要求它们对结果的影响有多大：
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可以观察到，z和结果是直接联系在一起的，但是x和y和最终的结果并没有直接关系，可以额外引入一项q，令q=x+y，这样q就直接和结果联系在一起，而x和y又分别与q直接联系在一起：
 

 [image: ]

 
通过计算可以看出，当计算x和y对结果的贡献时，不能直接进行计算，而是间接计算q对结果的贡献，再分别计算x和y对q的贡献。在神经网络中，并不是所有参数的梯度都能一步计算出来，要按照其位置顺序，一步步进行传递计算，这就是反向传播（见图17-16）。
 
 
 [image: ] 
 图17-16 反向传播过程
 

 
从整体上来看，优化方法依旧是梯度下降法，只不过是逐层进行的。反向传播的计算求导相对比较复杂，建议大家先了解其工作原理，具体计算交给计算机和框架完成。
 
17.2 神经网络整体架构
 
上一节讲解了神经网络中每一个基础模块的原理及其工作流程，接下来要把它们组合成一个完整的神经网络，从整体上看神经网络到底做了什么。
 
迪哥说：有些书籍中介绍神经网络时，会从生物学、类人脑科学开始讲起，但是神经网路中真的有轴突、树突这些结构吗？笔者认为，还是直接看其数学上的组成最直截了当，描述越多，其实越加大理解它的难度。
 
17.2.1 整体框架
 
神经网络整体架构如图17-17所示，只要理解这张图，神经网络就能理解得差不多。可以看出，神经网络是一个层次结构，包括输入层、隐藏层和输出层。
 
 
 [image: ] 
 图17-17 神经网络整体架构
 

 
（1）输入层。图17-17的输入层中画了3个圆，通常叫作3个神经元，即输入数据由3个特征或3个像素点组成。
 
（2）隐藏层1。输入数据与隐藏层1连接在一起。神经网络的目标就是寻找让计算机能更好理解的特征，这里面画了4个圆（4个神经元），可以当作通过对特征进行某种变换将原始3个特征转换成4个特征（这里的3和4都是假设，实际情况下，数据特征和隐层特征都是比较大的）。
 
原始数据是3个特征，这是由数据本身决定的，但是，隐藏层的4个特征表示什么意思呢？这个很难解释，神经网络会按照某种线性组合关系将所有特征重新进行组合，之前看到的权重参数矩阵中有正有负，有大有小，就意味着对特征进行何种组合方式。神经网络是黑盒子的原因也在于此，很难解释其中过程，只需关注其结果即可。
 
（3）隐藏层2。在隐藏层1中已经对特征进行了组合变换，此时隐藏层2的输入就是隐藏层1变换后的结果，相当于之前已经进行了某种特征变换，但是还不够强大，可以继续对特征做变换处理，神经网络的强大之处就在于此。如果只有一层神经网络，与之前介绍的逻辑回归差不多，但是一旦有多层层次结构，整体网络的效果就会更强大。
 
（4）输出层。最终还是要得到结果的，就看要做的任务是分类还是回归，选择合适的输出结果和损失函数即可，这与传统机器学习算法一致。
 
神经网络中层和层之间都是全连接的操作，也就是隐层中每一个神经元（其中一个特征）都与前面所有神经元连接在一起，这也是神经网络的基本特性。全连接计算如图17-18所示，所谓的全连接，其实就是通过矩阵将数据或者特征进行变换。例如，输入层的数据是[1,3]，表示一个本数据，3个特征（也可以是一个batch数据）。通过权重参数矩阵w1：[3,4]进行矩阵乘法操作，结果就是[1,4]，相当于对原始输出特征进行转换，变成4个特征。接下来还需要通过w2、w3分别对中间特征进行转换计算，最终得到一个结果值，可以当作回归任务。如果是分类任务，例如十分类，输出层可以设计成10个神经元，也就是当前输入属于每一个类别的概率值，w3也相应地变成[4,10]。
 
 
 [image: ] 
 图17-18 全连接计算
 

 
如果直接对输入数据依次计算，其经过式（17.5）和式（17.6）参考变换得到结果看起来是一种线性变换，但是神经网络能处理的问题肯定不止线性问题，所以，在实际构造中，还需引入非线性函数，例如Sigmoid函数，但是现阶段一般不用它，先来看一个更简单的函数：
 

 [image: ]

 
max(0,x)函数看起来更直截了当，它是非常简单的非线性函数，暂且用它来当作对神经网络进行非线性变换的方法，需要把它放到每一次特征变换之后，也就是在基本的神经网络中，每一个矩阵相乘后都需要加上一个非线性变换函数。
 
再继续堆叠一层，计算方法相同：
 

 [image: ]

 
17.2.2 神经元的作用
 
概述神经网络的整体架构之后，最值得关注的就是特征转换中的神经元，可以将它理解成转换特征后的维度。例如，隐藏层有4个神经元，就相当于变换得到4个特征，神经元的数量可以自己设计，那么它会对结果产生多大影响呢？下面看一组对比实验。选择相同的数据集，在网络模型中，只改变隐藏层神经元个数，得到的结果如图17-19所示。数据集稍微有点难度，是一个环形。当隐藏层神经元个数只有1个时，好像是只切了一刀，并没有达到想要的结果，说明隐藏层只利用一个特征，还是太少了。当隐藏层神经元个数为2时，这回像是切了两刀，但还是差那么一点，没有完全分对，看起来还是特征多一点好。如果继续增加，隐藏层神经元个数为3时，终于达到目标，数据集能完全分开。
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 图17-19 神经元个数对结果影响
 

 
当隐藏层神经元数量增大的时候，神经网络可以利用的数据信息就更多，分类效果自然会提高，那么，是不是神经元的数量越多越好呢？先来算一笔账吧，假设一张图像的大小为[800,600,3]，这是常规的图像尺寸，其中一共有800×600×3=1440000个像素点，相当于输入数据（也就是输入层）一共有1440000个神经元，因此要画1440000个圆，给打个折，暂且算有100万个输入像素点。当隐藏层神经元个数为1时，输入层和隐藏层之间连接的矩阵就是[100W,1]。当隐藏层神经元个数为2时，权重参数矩阵为[100W,2]。增加一个隐藏层神经元时，参数不只增加一个，而是增加一组，相当于增加了100W个权重参数。
 
因此在设计神经网络时，不能只考虑最终模型的表现效果，还要考虑计算的可行性与模型的过拟合风险。
 
迪哥说：神经网络为什么现阶段才登上舞台呢？这很大程度上是由于以前的计算机性能根本无法满足这么庞大的计算量，而且参数越多，过拟合也越严重。
 
图17-19所示的数据集可能有点简单，大家一看就知道支持向量机也能解决这类问题，下面换一个复杂的试试，如图17-20所示。
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 图17-20 神经网络效果
 

 
这回找到一个有个性的数据集，此时3个神经元已经不能满足需求，当神经元个数增大至5时，才能完成这个任务。可以发现神经网络的效果还是比较强大的，只要神经元个数足够多，就能解决这些复杂问题。此时有一个大胆的想法，如果随机构建一个数据集，再让神经网络去学习其中的规律，它还能解决问题吗？
 
图17-21是使用相同的神经网络在随机创建的几份数据集上的效果。由于问题比较难，神经元数量增加到15个，结果真能把随机数据集完全切分开，现在给大家的感觉是不是神经网络已经足够强大了。机器学习的出发点是要寻找数据集中的规律，利用规律来解决实际问题，现在即便一份数据集是随机构成的，神经网络也能把每一个数据点完全分开。
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 图17-21 神经网络在随机数据集上的效果
 

 
神经网络虽然强大，但这只是在训练集上得到的效果，此时来看决策边界已经完全过拟合。如图17-22所示，被选中的数据点看起来可能是异常或者离群点。由于它的存在，使得整个模型不得不多划分出一个决策边界，实际应用时，如果再有数据点落在该点周围，就会被错误地预测成红色类别。
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 图17-22 过拟合现象
 

 
这样的网络模型在实际测试中效果肯定不好，所以神经网络中最大的问题就是过拟合现象，需要额外进行处理。
 
17.2.3 正则化
 
神经网络效果虽然强大，但是过拟合风险实在是高，由于其参数过多，所以必须进行正则化处理，否则即便在训练集上效果再高，也很难应用到实际中。
 
最常见的正则化惩罚是L2范数，即[image: ]，它对权重参数中所有元素求平方和，显然，只与权重有关系，而和输入数据本身无关，只惩罚权重。
 
在计算正则化惩罚时，还需引入惩罚力度，也就是λ，表示希望对权重参数惩罚的大小，还记得信用卡检测案例吗？它就是其中一个参数，选择不同的惩罚力度在神经网络中的效果差异还是比较大的。
 
正则化惩罚力度如图17-23所示，当惩罚力度较小时，模型能把所有数据点完全分开，但是，数据集中会存在一些有问题的数据点，可能由于标注错误或者其他异常原因所导致，这些数据点使得模型的决策边界变得很奇怪，就像图17-23（a）所示那样，看起来都做对了，但是实际测试集中的效果却很差。
 
当惩罚力度较大时，模型的边界就会变得比较平稳，虽然有些数据点并没有完全划分正确，但是这样的模型实际应用效果还是不错的，过拟合风险较低。
 
通过上述对比可以发现，不同的惩罚力度得到的结果完全不同，那么如何进行选择呢？还是一个调参的问题，但是，通常情况下，宁可选择图17-23（c）中的模型，也不选择图17-23（a）中的模型，因为其泛化能力更强，效果稍微差一点还可以忍受，但是完全过拟合就没用了。
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 图17-23 正则化惩罚力度
 

 
17.2.4 激活函数
 
在神经网络的整体架构中，将数据输入后，一层层对特征进行变换，最后通过损失函数评估当前的效果，这就是前向传播。接下来选择合适的优化方法，再反向传播，从后往前走，逐层更新权重参数。
 
如果层和层之间都是线性变换，那么，只需要用一组权重参数代表其余所有的乘积就可以了。这样做显然不行，一方面神经网络要解决的不仅是线性问题，还有非线性问题；另一方面，需要对变换的特征加以筛选，让有价值的权重特征发挥更大的作用，这就需要激活函数。
 
常见的激活函数包括Sigmoid函数、tanh函数和ReLu函数等，最早期的神经网络就是将Sigmoid函数当作其激活函数。数学表达式为：
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其图形如图17-24所示。
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 图17-24 Sigmoid函数
 

 
早期的神经网络为什么没有流行起来呢？一方面是之前所说的计算性能所限，另一方面就是Sigmoid函数自身的问题，在反向传播的过程中，要逐层进行求导，对于Sigmoid函数来说，当数值较小时（例如−5到+5之间），导数看起来没有问题。但是一旦数值较大，其导数就接近于0，例如取+10或−10时，切线已经接近水平了。这就容易导致更大的问题，由于反向传播是逐层进行的，如果某一层的梯度为0，它后面所有网络层都不会进行更新，这也是Sigmoid函数最大的问题。
 
tanh函数表达式为：
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其图形如图17-25所示。
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 图17-25 tanh函数
 

 
tanh函数的优点是它能关于原点对称，但是，它同样没有解决梯度消失的问题，因此被淘汰。
 
ReLu函数表达式为：
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其图形如图17-26所示。
 
Relu函数的作用十分简单，对于输入x，当其小于0时，输出都是0，在大于0的情况下，输出等于输入本身。同样是非线性函数，却解决了梯度消失的问题，而且计算也十分简便，加快了网络的迭代速度。
 
现阶段激活函数的选择基本都是Relu函数或是它的变形体，后续实验中还会再看到Relu函数。
 
 
 [image: ] 
 图17-26 Relu函数
 

 
17.3 网络调优细节
 
在设计神经网络过程中，每一个环节都会对最终结果产生影响，这就需要考虑所有可能的情况，那么是不是训练网络时，需要进行很多次实验才能选中一个合适的模型呢？其实也没有那么复杂，基本处理的方法还是通用的。
 
17.3.1 数据预处理
 
目前，神经网络是不是已经强大到对任何数据都能产生不错的效果呢？要想做得更好，数据预处理操作依然是非常核心的一步，如果数据更规范，网络学起来也会更容易。
 
对数值数据进行预处理最常用的就是标准化操作，如图17-27所示，首先各个特征减去其均值，相当于以原点对称，接下来再除以各自的标准差，让各个维度取值都统一在较小范围中。
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 图17-27 标准化操作
 

 
对图像数据也是需要预处理操作，保证输入的大小规模都是统一的，例如都是32×32×3，如果各自大小不同，还需resize到统一规模，这点是必需的，因为在基本的神经网络中，所有参数计算都是矩阵相乘，如果输入不统一，就没法进行特征变换。不仅如此，通常图像数据的像素点取值范围是在0～255之间，看起来浮动比较大，可以使用归一化方法来把所有像素点值压缩到0～1之间。
 
文本数据更要进行预处理操作，最起码要把文本或者词语转换成向量。为了满足神经网络的输入，还需限制每一篇文本的长度都是统一的，可以采用多退少补原则来处理文本长度，后续在实验中还会详细解释其处理方法。
 
简单介绍几种数据预处理方法后发现，基本的出发点还是使数据尽可能规范一些，这样学习神经网络更容易，过拟合风险也会大大降低。
 
在神经网络中，每一个参数都是需要通过反向传播来不断进行迭代更新的，但是，开始的时候也需要有一个初始值，一般都是随机设置，最常见的就是随机高斯初始化，并且取值范围都应较小，在初始阶段，不希望某一个参数对结果起到太大的影响。一般都会选择一个较小的数值，例如在高斯初始化中，选择均值为0且标准差较小的方法。
 
17.3.2 Drop-Out
 
过拟合一直是神经网络面临的问题，Drop-Out给人的感觉就像是七伤拳，它能解决一部分过拟合问题，但是也会使得网络效果有所下降，下面看一下它的结构设计。
 
过拟合问题源于在训练过程中，每层神经元个数较多，所以特征组合提取方式变得十分复杂，相当于用更多参数来拟合数据。如果在每一次训练迭代过程中随机杀死一部分神经元，如图17-28所示，就可以有效地降低过拟合风险。为了使得整体网络架构在实际应用时保持不变，强调每次迭代都进行随机选择，也就是对一个神经元来说，可能这次迭代没有带它玩，下次迭代就把它带上了。所以在测试阶段照样可以使用其完整架构，只是在训练阶段为了防止过拟合而加入的策略。
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 图17-28 Drop-Out
 

 
Drop-Out方法巧妙地将神经元的个数加以控制，已经成为现阶段神经网络中必不可少的一部分，通常每次迭代中会随机保留40%～60%的神经元进行训练。
 
17.3.3 数据增强
 
神经网络是深度学习中的杰出代表，深度学习之所以能崛起还是依靠大量的数据，如图17-29所示。当数据量较少时，深度学习很难进行，最好用更快速便捷的传统机器学习算法。
 
 
 [image: ] 
 图17-29 深度学习对数据量的要求
 

 
由于神经网络要在原始的输入数据中找到最合适的特征提取方法，所以数据量一定要够，通常都是以万为单位，越多越好。但是，如果在一项任务中，没有那么多数据该怎么办呢？此时也可以自己创作。
 
对于一张图像数据来说，经过平移、翻转、旋转等操作，就可以得到另外一张图像，这就是最常用的图像生成策略，可以让数据呈现爆炸式的增长，直接翻十倍都不成问题。opencv工具包可以对图像执行各种操作，以完成数据增强任务，如图17-30所示。
 
 
 [image: ] 
 图17-30 数据增强
 

 
现在给大家推荐一个工具—keras中的数据增强函数，简直太方便了。如果用opencv做变换，基本所有操作都需要自己完成，稍微有些麻烦，使用下面这个函数之后，等着收图就可以了，其原理也是一样的，按照参数进行设置，同时对图像执行平移、旋转等操作，详细内容可以查阅其API文档。
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迪哥说：在进行图像增强的同时，不要忘记标签也要随之变化，如果是分类任务，还比较容易，但在回归任务中，还需得到标签变换后的新坐标。
 
在训练网络时，可能会遇到一些挑战，例如数据中各种潜在的问题（如图像中的遮蔽现象），最好的解决方案还是从数据入手，毕竟对数据做处理，比对网络进行调整更容易理解，所以，当大家进行实际任务遇到挑战时，可以尝试先从数据下手，效果更直接明了。
 
17.3.4 网络结构设计
 
神经网络模型可以做得比较复杂，需要大家进行详细的设计，例如神经元个数、网络层数等。这样做起来岂不是要做大量的实验？由于实际中训练一个任务要花费2～3天，所以效率会大大降低。最简单快速的方法就是使用经典网络模型，也就是大家公认的、效果比较不错的网络模型，在处理实际问题的时候，都是直接用经典模型进行实验研究，很少自己从头去尝试新的结构，如果要改进，也是在其基础上进行改进升级。所以，并不建议大家在处理实际任务的时候，脑洞大开来设计网络结构，还是老老实实用经典的，这也是最省事的。在解决问题的时候，最好先查阅相关论文，看看大牛们是怎么做的，如果问题类似，最好借助于别人的解决方案。
 
本章总结
 
本章向大家介绍了神经网络模型，先按照其工作流程分析每一步的原理和作用，最后将完整的网络模型结合在一起。对比不同实验效果，很容易观察到神经网络强大的原因在于它使用了大量参数来拟合数据。虽然效果较传统算法有很大提升，但是在计算效率和过拟合风险上都有需要额外考虑的问题。
 
对于图像数据来说，最大的问题可能就是其像素点特征比较丰富，如果使用全连接的方式进行计算，矩阵的规模实在过于庞大，如何改进呢？后续要讲到的卷积神经网络就是专门处理图像数据的。
 
在网络训练迭代过程中，每次传入的样本数据都是相互独立的，但是有些时候需要考虑时间序列，也就是前后关系的影响，看起来基本的神经网络模型已经满足不了此项需求，后续还要对网络进行改进，使其能处理时间序列数据，也就是递归神经网络。可以看出，神经网络只是一个基础模型，随着技术的发展，可以对其做各种各样的变换，以满足不同数据和任务的需求。
 
对于神经网络的理解，从其本质来讲，就是对数据特征进行各种变换组合，以达到目标函数的要求，所以，大家也可以把神经网络当作特征提取和处理的黑盒子，最终的分类和回归任务只是利用其特征来输出结果。
第18章 TensorFlow实战
 
本章介绍深度学习框架——TensorFlow，可能大家还听过一些其他的神经网络框架，例如Caffe、Torch，其实这些都是工具，以辅助完成网络模型搭建。现阶段由于TensorFlow更主流一些，能做的事情相对更多，所以还是选择使用更广泛的TensorFlow框架。首先概述其基本使用方法，接下来就是搭建一个完整的神经网络模型。
 
18.1 TensorFlow基本操作
 
TensorFlow是由谷歌开发和维护的一款深度学习框架，从2015年还没发布时就已经名声大振，经过近4年的发展，已经成为一款成熟的神经网络框架，可谓是深度学习界的首选。关于它的特征和性能，其官网已经给出各种优势，大家简单了解即可。
 
关于工具包的安装，可以先用命令行尝试运行“pip install tensorflow”命令。如果提示找不到合适的版本，可以自行登录：https://www.lfd.uci.edu/~gohlke/pythonlibs/来选择合适版本下载，如图18-1所示。注意现阶段TensorFlow只支持Python3版本的运行。
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 图18-1 TensorFlow工具包下载
 

 
18.1.1 TensorFlow特性
 
（1）高灵活性：TensorFlow不仅用于神经网络，而且只要计算过程可以表示为一个数据流图，就可以使用TensorFlow。TensorFlow提供了丰富的工具，以辅助组装算法模型，还可以自定义很多操作。如果熟悉C++，也可以改底层，其核心代码都是由C组成的，Python相当于接口。
 
（2）可移植性：TensorFlow可以在CPU和GPU上运行，例如台式机、服务器、手机移动设备等，还可以在嵌入式设备以及APP或者云端服务与Docker中进行应用。
 
（3）更新迭代迅速：深度学习与神经网络发展迅速，经常会出现新的算法与模型结构，如果让大家自己优化算法与模型结构可能较为复杂，TensorFlow随着更新会持续引进新的模型与结构，让代码更简单。
 
（4）自动求微分：基于梯度的机器学习算法会受益于TensorFlow自动求微分的能力。作为TensorFlow用户，只需要定义预测模型的结构，将这个结构和目标函数结合在一起。给定输入数据后，TensorFlow将自动完成微分导数，相当于帮大家完成了最复杂的计算。
 
（5）多语言支持：TensorFlow有一个合理的C++使用界面，也有一个易用的Python使用界面来构建和训练网络模型。最简单实用的就是Python接口，也可以在交互式的ipython界面中用TensorFlow尝试某些想法，它可以帮你将笔记、代码、可视化等有条理地归置好。随着升级更新，后续还会加入Go、Java、Lua、Javascript、R等语言接口。
 
（6）性能最优化：TensorFlow给线程、队列、异步操作等以最佳的支持，可以将硬件的计算潜能全部发挥出来，还可以自由地将TensorFlow图中的计算元素分配到不同设备上，并且帮你管理好这些不同副本。
 
迪哥说：综上所述，使用TensorFlow时，用户只需完成网络模型设计，其他工作都可以放心地交给它来计算。感兴趣的读者还可以打开一些招聘网站，随便搜搜机器学习、深度学习相关的关键词，基本都会有一项要求，就是掌握TensorFlow框架，所以学习价值还是非常大的。
 
图18-2为kaggle竞赛社区在2017年进行的一项调查问卷，调查对象基本都是数据科学领域的工程师，这里截取其中两个问题，图18-2（a）是“大家认为明年最火爆的技术是什么？”图18-2（b）是“大家认为在机器学习领域明年最火的工具是什么？”
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 图18-2 kaggle2017年调查报告
 

 
调查结果显示：具有压倒性优势的技术便是深度学习和神经网络，由于计算机视觉和自然语言处理技术发展迅速，越来越多的人准备加入这个领域。图18-2（b）中TensorFlow也是一路领先，这也是选择TensorFlow为主要实战工具的原因，同行们都在用，肯定值得学习。
 
Github应当是程序员最熟悉的平台，图18-3展示了2017年Github上各种深度学习框架被大家点赞的情况，其他框架就不一一介绍了，很明显的趋势就是TensorFlow成为最受大家欢迎的神经网络框架。
 
最后向大家讲述笔者使用深度学习框架的感受：最开始使用的深度学习框架是Caffe，用起来十分便捷，基本不需要写代码，直接按照配置文件、写好网络模型参数就可以训练网络模型。虽然Caffe使用起来很方便，但是所有功能必须是其框架已经实现好的，想要加入新功能就比较麻烦，而且Caffe基本上只能玩卷积网络，所以如果只做图像处理相关任务，可以考虑使用，对于自然语言处理，它就不适合了。
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 图18-3 Github各大框架关注度
 

 
TensorFlow相当于已经实现了你能想到的所有操作，例如神经网络中不同功能层的定义、迭代计算、参数初始化等，所以大家需要做的就是按照流程将它们组合在一起即可。做了几个项目之后，就会发现无论做什么任务都是差不多的套路，很多模板都是可以复用的。初学者可能会觉得稍微有点麻烦，因为很多地方必须按照它的要求来做，熟练之后就会觉得按照要求规范来做是最科学的。
 
18.1.2 TensorFlow基本操作
 
简单介绍TensorFlow的各项优势后，下面来看其最基本的使用方法，然后再来介绍神经网络：
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上述代码只想计算一个行向量与列向量相乘，但是本来一行就能解决的问题，这里却过于复杂，下面就是TensorFlow进行计算操作的基本要求。
 
1.当想创建一个变量的时候似乎有些麻烦，需要调用tf.Variable()再传入实际的值，这是为了底层计算的高效性，所有数据结构都必须是tensor格式，所以先要对数据格式进行转换。
 
2.接下来创建一个操作y=tf.matmul(w,x)，为什么是创建而不是实际执行呢？此时相当于先写好要做的任务流程，但还没有开始做。
 
3.再准备进行全局变量的初始化，因为刚才只是设计了变量、操作的流程，还没有实际放入计算区域中，这好比告诉士兵打仗前怎么布阵，还没有把士兵投放到战场中，只有把士兵投放到战场中，才能实际发挥作用。
 
4.创建Session()，这相当于士兵进入实际执行任务的战场。最后sess.run()，只有完成这一步，才能真正得到最终结果。
 
最初的打算只是要做一个矩阵乘法，却要按照TensorFlow的设计规范写这么多代码，估计大家的感受也是如此。
 
迪哥说：等你完成一个实际项目的时候，就知道按照规范完成任务是多么舒服的事。
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可以看出在使用TensorFlow时，很多功能函数的定义与Numpy类似，只需熟悉即可，实际用的时候，它与Python工具包一样，前期基本上是现用现查。
 
接下来介绍TensorFlow中比较常用的函数功能，在变量初始化时，要随机生成一些符合某种分布的变量，或是拿到数据集后，要对数据进行洗牌的操作，现在这些都已经实现好了，直接调用即可。
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随机模块的使用方法很简单，但对于这些功能函数的使用方法来说，并不建议大家一口气先学个遍，通过实际的案例和任务边用边学就足够，其实这些只是工具而已，知道其所需参数的含义以及输出的结果即可。
 
下面这个函数可是有点厉害，需要重点认识一下，因为在后面的实战中，你都会见到它：
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placeholder()的意思是先把这个“坑”占住，然后再往里面填“萝卜”。想一想在梯度下降迭代过程中，每次都是选择其中一部分数据来计算，其中数据的规模都是一致的。例如，[64,10]表示每次迭代都是选择64个样本数据，每个数据都有10个特征，所以在迭代时可以先指定好数据的规模，也就是把“坑”按照所需大小挖好，接下来填入大小正好的“萝卜”即可。
 
这里简单地说明，指定“坑”的数据类型是float32格式，接下来在session()中执行output操作，通过feed_dict={}来实际填充input1和input2的取值。
 
18.1.3 TensorFlow实现回归任务
 
下面通过一个小例子说明TensorFlow处理回归任务的基本流程（其实分类也是同理），简单起见，自定义一份数据集：
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上述代码选择了1000个样本数据点，在创建的时候围绕y1=x1×0.1+0.3这条直线，并在其周围加上随机抖动，也就是实验数据集。
 
接下来要做的就是构建一个回归方程来拟合数据样本，首先假设不知道哪条直线能够最好地拟合数据，需要计算出w和b。
 
在定义模型结构之前，先考虑第一个问题，x作为输入数据是几维的？如果只看上图，可能很多读者会认为该数据集是二维的，但此时关注的仅仅是数据x，y表示标签而非数据，所以模型输入的数据是一维的，这点非常重要，因为要根据数据的维度来设计权重参数。
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首先要从最终求解的目标下手，回归任务就是要求出其中的权重参数w和偏置参数b。既然数据是一维的，权重参数w必然也是一维的，它们需要一一对应起来。先对其进行初始化操作，tf.random_uniform([1],−1.0,1.0)表示随机初始化一个数，这里的[1]表示矩阵的维度，如果要创建一个3行4列的矩阵参数就是[3,4]。−1.0和1.0分别表示随机数值的取值范围，这样就完成权重参数w的初始化工作。偏置参数b的初始化方法类似，但是通常认为偏置对结果的影响较低，以常数0进行初始化即可。
 
迪哥说：关于偏置参数b的维度，只需看结果的维度即可，此例中最后需要得到一个回归值，所以b就是一维的，如果要做三分类任务，就需要3个偏置参数。
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模型参数确定之后，就能得到其估计值。此外，还需要用损失函数评估当前预测效果，tf.square(y - y_data)表示损失函数计算方法，它与最小二乘法类似，tf.reduce_mean表示对所选样本取平均来计算损失。
 
迪哥说：损失函数的定义并没有限制，需要根据实际任务选择，其实最终要让神经网络做什么，完全由损失函数给出的目标决定。
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目标函数确定之后，接下来就要进行优化，选择梯度下降优化器—tf.train.GradientDescentOptimizer(0.5)，这里传入的0.5表示学习率。在TensorFlow中，优化方法不只有梯度下降优化器，还有Adam可以自适应调整学习率等策略，需要根据不同任务需求进行选择。
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接下来要做的就是让优化器朝着损失最小的目标去迭代更新参数，到这里就完成了回归任务中所有要执行的操作。
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迭代优化的逻辑写好之后，还需在Session()中执行，由于这项任务比较简单，执行20次迭代更新就可以，此过程中也可以打印想要观察的指标，例如，每一次迭代都会打印当前的权重参数w，偏置参数b以及当前的损失值，结果如下：
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最开始w是随机赋值的，b直接用0当作初始化，相对而言，损失值也较高。随着迭代的进行，参数开始发生变换，w越来越接近于0.1，b越来越接近于0.3，损失值也在逐步降低。创建数据集时就是在y1=x1×0.1 + 0.3附近选择数据点，最终求解出的结果也是非常类似，这就完成了最基本的回归任务。
 
18.2 搭建神经网络进行手写字体识别
 
下面向大家介绍经典的手写字体识别数据集—Mnist数据集，如图18-4所示。数据集中包括0~9十个数字，我们要做的就是对图像进行分类，让神经网络能够区分这些手写字体。
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 图18-4 Mnist数据集
 

 
选择这份数据集的原因是其规模较小（28×28×1），用笔记本电脑也能执行它，非常适合学习。通常情况下，数据大小（对图像数据来说，主要是长、宽、大、小）决定模型训练的时间，对于较大的数据集（例如224×224×3），即便网络模型简化，还是非常慢。对于没有GPU的初学者来说，在图像处理任务中，Mnist数据集就是主要练习对象。
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Mnist数据集有各种版本，最简单的就是用TensorFlow自带API下载。
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下载速度通常稍微有点慢，完成后可以打印当前数据集中的各种信息：
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输出结果显示，训练集一共有55000个样本，测试集有10000个样本，数量正好够用。每个样本都是28×28×1，也就是784个像素点。每个数据带有10个标签，采用独热编码，如果一张图像是3这个数字，标签就是 [0,0,0,1,0,0,0,0,0,0]。
 
迪哥说：在分类任务中，大家可能觉得网络最后的输出应是一个具体的数值，实际上对于一个十分类任务，得到的就是其属于每一个类别的概率值，所以输出层要得到10个结果。
 
如果想对其中的某条数据进行展示，可以将图像绘制出来：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
接下来就要构造一个神经网络模型来完成手写字体识别，先来梳理一下整体任务流程（见图18-5）。
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 图18-5 神经网络工作流程
 

 
通过TensorFlow加载进来的Mnist数据集已经制作成一个个batch数据，所以直接拿过来用就可以。最终的结果就是分类任务，可以得到当前输入属于每一个类别的概率值，需要动手完成的就是中间的网络结构部分。
 
网络结构定义如图18-6所示，首先定义一个简单的只有一层隐藏层的神经网络，需要两组权重参数分别连接输入数据与隐藏层和隐藏层与输出结果，其中输入数据已经给定784个像素点（28×28×1），输出结果也是固定的10个类别，只需确定隐藏层神经元个数，就可以搭建网络模型。
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 图18-6 网络结构定义
 

 
按照任务要求，设置一些网络参数，包括输入数据的规模、输出结果规模、隐藏层神经元个数以及迭代次数与batchsize大小：
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numClasses固定成10，表示所有数据都是用于完成这个十分类任务。隐藏层神经元个数可以自由设置，在实际操作过程中，大家也可以动手调节其大小，以观察结果的变化，对于Mnist数据集来说，64个就足够了。
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既然输入、输出都是固定的，按照之前的讲解，需要使用placeholder来先占住这个“坑”。参数shape表示数据规模，其中的None表示不限制batch的大小，一次可以迭代多个数据，inputSize已经指定成784，表示每个输入数据大小都是一模一样的，这也是训练神经网络的基本前提，输入数据大小必须一致。对于输出结果Y来说也是一样。
 
接下来就是参数初始化，按照图18-6所示网络结构，首先，输入数据和中间隐层之间有联系，通过W1和B1完成计算；隐藏层又和输出层之间有联系，通过W2和B2完成计算。
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这里对权重参数使用随机高斯初始化，并且控制其值在较小范围进行浮动，用tf.truncated_normal函数对随机结果进行限制，例如，当输入参数为mean=0，stddev=1时，就不可能出现[−2,2]以外的点，相当于截断标准是2倍的stddev。对于偏置参数，用常数来赋值即可，注意其个数要与输出结果一致。
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定义好权重参数后，从前到后进行计算即可，也就是由输入数据经过一步步变换得到输出结果，这里需要注意的是，不要忘记加入激活函数，通常每一个带有参数的网络层后面都需要加上激活函数。
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接下来就是指定损失函数，再由优化器计算梯度进行更新，这回要做的是分类任务，用对数损失函数计算损失。
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对于分类任务，只展示损失不太直观，还可以测试一下当前的准确率，先定义好计算方法，也就是看预测值中概率最大的位置和标签中概率最大的位置是否一致即可。
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在Session()中实际执行迭代优化即可，指定的最大迭代次数为1万次，如果打印出1万个结果，那么看起来实在太多了，可以每隔1000次打印一下当前网络模型的效果。由于选择batch数据的方法已经实现好，这里可以直接调用，但是大家在用自己数据集实践的时候，还是需要指定好batch的选择方法。
 
迪哥说：获取batch数据可以在数据集中随机选择一部分，也可以自己指定开始与结束索引，从前到后遍历数据集中每一部分。
 
训练结果如下：
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最开始随机初始化的参数，模型的准确率大概是0.13，随着网络迭代的进行，准确率也在逐步上升。这就完成了一个最简单的神经网络模型，效果看起来还不错，那么，还有没有提升的余地呢？如果做一个具有两层隐藏层的神经网络，效果会不会好一些呢？方法还是类似的，只需要再叠加一层即可：
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上述代码设置第二个隐藏层神经元的个数为100，建模方法相同，只是流程上多走一层，训练结果如下：
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可以看出，仅仅多了一层网络结构，效果提升还是很大，之前需要5000次才能达到90%以上的准确率，现在不到1000次就能完成。所以，适当增大网络的深度还是非常有必要的。
 
本章总结
 
本章选择TensorFlow框架来搭建神经网络模型，初次使用可能会觉得有一些麻烦，但习惯了就会觉得每一步流程都很规范。无论什么任务，核心都在于选择合适的目标函数与输入格式，网络模型和迭代优化通常都是差不多的。大家在学习过程中，还可以选择Cifar数据集来尝试分类任务，同样都是小规模（32×32×3）数据，非常适合练手（见图18-7）。
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 图18-7 Cifar-10数据集
 

第19章 卷积神经网络
 
本章介绍现阶段神经网络中非常火的模型——卷积神经网络，它在计算机视觉中有着非常不错的效果。不仅如此，卷积神经网络在非图像数据中也有着不错的表现，各项任务都有用武之地，可谓在机器学习领域遍地开花。那么什么是卷积呢？网络的核心就在于此，本章将带大家一步步揭开卷积神经网络的奥秘。
 
19.1 卷积操作原理
 
卷积神经网络也是神经网络的一种，本质上来说都是对数据进行特征提取，只不过在图像数据中效果更好，整体的网络模型架构都是一样的，参数迭代更新也是类似，所以难度就在于卷积上，只需把它弄懂即可。
 
19.1.1 卷积神经网络应用
 
卷积神经网络既然这么火爆，肯定能完成一些实际任务，先来看一下它都能做什么。
 
图19-1是经典的图像分类任务，但是神经网络也能完成这个任务，那么，为什么说卷积神经网络在计算机视觉领域更胜一筹呢？想想之前遇到的问题，神经网络的矩阵计算方式所需参数过于庞大，一方面使得迭代速度很慢，另一方面过拟合问题比较严重，而卷积神经网络便可以更好地处理这个问题。
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 图19-1 图像分类任务
 

 
图19-2是检测任务的示例，不仅需要找到物体的位置，还要区分物体属于哪个类别，也就是回归和分类任务结合在一起。现阶段物体检测任务随处可见，当下比较火的无人驾驶也需要各种检测任务。
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 图19-2 检测任务
 

 
大家早就对人脸识别不陌生了，以前去机场，安检员都是拿着身份证来回比对，查看是不是冒牌的，现在直接对准摄像头，就会看到你的脸被框起来进行识别。
 
图像检索与推荐如图19-3所示，各大购物APP都有这样一个功能——拍照搜索，有时候我们看到一件心仪的商品，但是却不知道它的名称，直接上传一张照片，同款就都出来了。
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 图19-3 检索与推荐
 

 
卷积网络的应用实在太广泛了，例如，医学上进行细胞分析、办公上进行拍照取字、摄像头进行各种识别任务，这些早已融入大家的生活当中（见图19-4）。
 
 
 [image: ] 
 图19-4 卷积网络广泛的应用
 

 
简单介绍卷积神经网络的应用后，再来探索一下其工作原理，卷积神经网络作为深度学习中的杰出代表肯定会让大家不虚此行。
 
19.1.2 卷积操作流程
 
接下来就要深入网络细节中，看看卷积究竟做了什么，首先观察一下卷积网络和传统神经网络的不同之处，如图19-5所示。
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 图19-5 卷积网络与传统神经网络的不同
 

 
传统的神经网络是一个平面，而卷积网络是一个三维立体的。不难发现，卷积神经网络中多了一个概念——深度。例如图像输入数据h×w×c，其中颜色通道c就是输入的深度。
 
迪哥说：在使用TensorFlow做神经网络的时候，首先将图像数据拉成像素点组成的特征，这样做相当于输入一行特征数据而非一个原始图像数据，而卷积中要操作的对象是一个整体，所以需要定义深度。
 
如果大家没有听过卷积这个词，把它想象成一种特征提取的方法就好，最终的目的还是要得到计算机更容易读懂的特征。下面解释一下卷积过程。
 
假设已有输入数据（32×32×3），如图19-6所示，此时想提取图像中的特征，以前是对每个像素点都进行变换处理，看起来是独立对待每一个像素点特征。但是图像中的像素点是有一定连续关系的。如果能把图像按照区域进行划分，再对各个区域进行特征提取应当更合理。
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 图19-6 卷积操作
 

 
图19-6中假设把原始数据平均分成多个小块，接下来就要对每一小块进行特征提取，也可以说是从每一小部分中找出关键特征代表。
 
如何进行体征提取呢？这里需要借助一个帮手，暂时叫它filter，它需要做的就是从其中每一小块区域选出一个特征值。假设filter的大小是5×5×3，表示它要对输入的每个5×5的小区域都进行特征提取，并且要在3个颜色通道(RGB)上都进行特征提取再组合起来。
 
通过助手filter进行特征提取后，就得到图19-7所示的结果，看起来像两块板子，它们就是特征图，表示特征提取的结果，为什么是两个呢？这里在使用filter进行特征提取的时候，不仅可以用一种特征提取方法，也就是filter可以有多个，例如在不同的纹理、线条的层面上（只是举例，其实就是不同的权重参数）。
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 图19-7 特征提取
 

 
例如，在同样的小块区域中，可以通过不同的方法来选择不同层次的特征，最终所有区域特征再组合成一个整体。先不用管28×28×2的特征图大小是怎么来的，最后会向大家介绍计算公式，现在先来理解它。
 
在一次特征提取的过程中，如果使用6种不同的filter，那么肯定会得到6张特征图，再把它们堆叠在一起，就得到了h×w×6的特征输出结果。这其实就是一次卷积操作，如图19-8所示。
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 图19-8 特征图
 

 
刚才从流程上解释了卷积操作的目的，那么是不是只能对输入数据执行卷积操作呢？并不是这样，我们得到的特征图是28×28×6，感觉它与输入数据的格式差不多。此时第3个维度上，颜色通道数变成特征图个数，所以对特征图依旧可以进行卷积操作，相当于在提取出的特征上再进一步提取。
 
图19-9所示为卷积神经网络对输入图像数据进行特征提取，使用3个卷积提取特征，最终得到的结果就是特征图。
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 图19-9 卷积特征提取
 

 
迪哥说：在基本神经网络中，用多个隐藏层进行特征提取，卷积神经网络也是如此，只不过用的是卷积层。
 
19.1.3 卷积计算方法
 
卷积的概念和作用已经很清晰，那么如何执行卷积计算操作呢？下面要深入其计算细节中。
 
假设输入数据的大小为7×7×3（图像长度为7；宽度为7；颜色通道为RGB），如图19-10所示。此例中选择的filter大小是3×3×3（参数需要自己设计，卷积核长度为3；宽度为3；分别对应输入的3颜色通道），看起来输入数据的颜色通道数和filter一样，都是3个，这点是卷积操作中必须成立的，因为需要对应计算，如果不一致，那就完全不能计算。
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 图19-10 卷积计算
 

 
大家可以将输入数据中的数值当作图像中的像素点，但是filter（卷积核）中的数值是什么意思呢？它与神经网络中的权重参数的概念一样，表示对特征进行变换的方法。初始值可以是随机初始化的，然后通过反向传播不断进行更新，最终要求解的就是filter中每个元素的值。
 
迪哥说：filter（卷积核）就是卷积神经网络中权重参数，最终特征提取的结果主要由它来决定，所以目标就是优化得到最合适的特征提取方式，相当于不断更新其数值。
 
特征值计算方法比较简单，每一个对应区域与filter（卷积核）计算内积即可，最终得到的是一个结果值，表示该区域的特征值，如图19-11所示。但是，还需要考虑一点，图像中的区域并不是一个平面，而是一个带有颜色通道的三维数据，所以还需把所有颜色通道的结果分别计算，最终求和即可。
 
在图19-10的第一块区域中，各个颜色通道的计算结果累加在一起为0+2+0=2，这样就可以计算得出卷积核中权重参数作用在输入数据上的结果，但是，不要忘记还有一个偏置项需要加起来：2+1=3，这样就得到在原始数据中第一个3×3×3小区域的特征代表，把它写到右侧的特征图第一个位置上。
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 图19-11 特征值计算方法
 

 
算完第一个区域，下一个计算区域应当在哪里呢？区域的选择与滑动窗口差不多，需要指定滑动的步长，以依次选择特征提取的区域位置。
 
滑动两个单元格（步长也是卷积中的参数，需要自己设置），区域选择到中间位置，接下来还是相同的内积计算方法，得到的特征值为-5，同样写到特征图中相应位置，如图19-12所示。
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 图19-12 分别计算特征值
 

 
继续滑动窗口，直到计算完最后一个位置的特征值，这样就得到一个特征图（3×3×1），如图19-13所示。通常一次卷积操作都希望能够得到更多的特征，所以一个特征图肯定不够用，这里实际上选择两个filter，也就是有两组权重参数进行特征提取，由于Filter W1和Filter W2中的权重参数值各不相同，所以得到的特征图肯定也不同，相当于用多种方式得到不同的特征表示，再把它们堆叠在一起，就完成全部卷积操作。
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 图19-13 特征图组成
 

 
19.1.4 卷积涉及参数
 
卷积操作比传统神经网络的计算复杂，在设计网络结构过程中，需要给定更多的控制参数，并且全部需要大家完成设计，所以必须掌握每一个参数的意义。
 
（1）卷积核（filter）。卷积操作中最关键的就是卷积核，它决定最终特征提取的效果，需要设计其大小与初始化方法。大小即长和宽，对应输入的每一块区域。保持数据大小不变，如果选择较大的卷积核，则会导致最终得到的特征比较少，相当于在很粗糙的一大部分区域中找特征代表，而没有深入细节。所以，现阶段在设计卷积核时，基本都是使用较小的长和宽，目的是得到更细致（数量更多）的特征。
 
一般来说，一种特征提取方法能够得到一个特征图，通常每次卷积操作都会使用多种提取方法，也就是多来几个卷积核，只要它们的权重值不一样，得到的结果也不同，一般256、512都是常见的特征图个数。对参数初始化来说，它与传统神经网络差不多，最常见的还是使用随机高斯初始化。
 
图19-14表示使用两个卷积核进行特征提取，最后得到的就是2张特征图，关于具体的数值（例如4×4），需要介绍完所有参数之后，再给出计算公式。
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 图19-14 卷积核
 

 
（2）步长（stride）。在选择特征提取区域时，需要指定每次滑动单元格的大小，也就是步长。如果步长比较小，意味着要慢慢地尽可能多地选择特征提取区域，这样得到的特征图信息也会比较丰富，如图19-15所示。
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 图19-15 步长为1的卷积
 

 
如果步长较大，选中的区域就会比较少，得到的特征图也会比较小，如图19-16所示。
 
对比可以发现，步长会影响最终特征图的规模。在图像任务中，如果属于非特殊处理任务（文本数据中的步长可表示为一次考虑多少上下文信息），最好选择小一点的步长，虽然计算多了一些，但是可利用的特征丰富了，更有利于计算机完成识别任务。
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 图19-16 步长为2的卷积
 

 
迪哥说：现阶段大家看到的网络模型步长基本上都为1，这可以当作是科学家们公认的结果，也就是可以参考的经验值。
 
（3）边界填充（pad）。首先考虑一个问题：在卷积不断滑动的过程中，每一个像素点的利用情况是同样的吗？边界上的像素点可能只被滑动一次，也就是只能参与一次计算，相当于对特征图的贡献比较小。而那些非边界上的点，可能被多次滑动，相当于在计算不同位置特征的时候被利用多次，对整体结果的贡献就比较大。
 
这似乎有些不公平，因为拿到输入数据或者特征图时，并没有规定边界上的信息不重要，但是卷积操作却没有平等对待它们，如何进行改进呢？只需要让实际的边界点不再处于边界位置即可，此时通过边界填充添加一圈数据点就可以解决上述问题。此时原本边界上的点就成为非边界点，显得更公平。
 
边界填充如图19-17所示，仔细观察一下输入数据，有一点比较特别，就是边界上所有的数值都为0，表示这个像素点没有实际的信息，这就是卷积中的边界填充（pad）。
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 图19-17 边界填充
 

 
此时实际图像的输入为5×5，由于加了一圈0，所以变成7×7，为什么填充的都是0呢？如果要对图像大小进行变换，可用的方法其实有很多，这里选择0值进行填充，其目的是为了结果的可靠性，因为毕竟是填充出来的数据，如果参与到计算中，对结果有比较大的影响，那岂不是更不合理？所以一般都用0值进行填充。
 
（4）特征图规格计算。当执行完卷积操作后会得到特征图，那么如何计算特征图的大小呢？只要给定上述参数，就能直接进行计算：
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其中，W1、H1分别表示输入的宽度、长度；W2、H2分别表示输出特征图的宽度、长度；F表示卷积核长和宽的大小；S表示滑动窗口的步长；P表示边界填充（加几圈0）。
 
如果输入数据是32×32×3的图像，用10个5×5×3的filter进行卷积操作，指定步长为1，边界填充为2，最终输入的规模为 (32-5+2×2)/1+1=32，所以输出规模为32×32×10，经过卷积操作后，也可以保持特征图长度、宽度不变。
 
在神经网络中，曾举例计算全连接方式所需的权重参数，一般为千万级别，实在过于庞大。卷积神经网络中，不仅特征提取方式与传统神经网络不同，参数的级别也差几个数量级。
 
卷积操作中，使用参数共享原则，在每一次迭代时，对所有区域使用相同的卷积核计算特征。可以把卷积这种特征提取方式看成是与位置无关的，这其中隐含的原理是：图像中一部分统计特性与其他部分是一样的。这意味着在这一部分学习的特征也能用在另一部分上，所以，对于这个图像上的所有位置，都能使用相同的卷积核进行特征计算。
 
迪哥说：大家肯定会想，如果用不同的卷积核提取不同区域的特征应当更合理，但是这样一来，计算的开销就实在太大，还得综合考虑。
 
如图19-18所示，左图中未使用共享原则，使得每一个区域的卷积核都不同，其结果会使得参数过于庞大，右图中虽然区域很多，但每一个卷积核都是固定的，所需权重参数就少多了。
 
例如，数据依旧是32×32×3的图像，继续用10个5×5×3的filter进行卷积操作，所需的权重参数有多少个呢？
 
5×5×3=75，表示每一个卷积核只需要75个参数，此时有10个不同的卷积核，就需要10×75=750个卷积核参数，不要忘记还有b参数，每个卷积核都有一个对应的偏置参数，最终只需要750+10=760个权重参数，就可以完成一个卷积操作。
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 图19-18 卷积参数共享
 

 
观察可以发现，卷积涉及的参数与输入图像大小并无直接关系，这可解决了大问题，可以快速高效地完成图像处理任务。
 
19.1.5 池化层
 
池化层也是卷积神经网络中非常重要的组成部分，先来看看它对特征做了什么。
 
假设把输入（224×224×64）当作某次卷积后的特征图结果，池化层基本都是放到卷积层之后使用的，很少直接对原始图像进行池化操作，所以一般输入的都是特征图。经过池化操作之后，给人直观的感觉就是特征图缩水了，高度和宽度都只有原来的一半，体积变成原来的1/4，但是特征图个数保持不变，如图19-19所示。
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 图19-19 池化操作
 

 
迪哥说：并不是所有池化操作都会使得特征图长度、宽度变为原来的一半，需根据指定的步长与区域大小进行计算，但是通常“缩水”成一半的池化最常使用。
 
池化层的作用就是要对特征图进行压缩，因为卷积后得到太多特征图，能全部利用肯定最好，但是计算量和涉及的权重参数随之增多，不得不采取池化方法进行特征压缩。常用池化方法有最大池化和平均池化。
 
图19-20是最大池化的示例。最大池化的原理很简单，首先在输入特征图中选择各个区域，然后“计算”其特征值，这里并没有像卷积层那样有实际的权重参数进行计算，而是直接选择最大的数值即可，例如在图19-20的左上角[1,1,5,6]区域中，经过最大池化操作得到的特征值就是6，其余区域也是同理。
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 图19-20 最大池化
 

 
平均池化的基本原理也是一样，只不过在计算过程中，要计算区域的平均值，而不是直接选择最大值，经过平均池化操作，[1,0,3,4]区域得到特征值就是2。
 
在池化操作中，依然需要给定计算参数，通常需要指定滑动窗口的步长（stride）和选择区域的大小（例如2×2，只有大小，没有参数）。
 
最大池化的感觉是做法相对独特一些，只是把最大的特征值拿出来，其他完全不管，而平均池化看起来更温柔一些，会综合考虑所有的特征值。那么，是不是平均池化效果更好呢？并不是这样，现阶段使用的基本都是最大池化，感觉它与自然界中的优胜劣汰法则差不多，只会把最合适的保留下来，在神经网络中也是如此，需要最突出的特征。
 
池化层的操作非常简单，因为并不涉及实际的参数计算，通常都是接在卷积层后面。卷积操作会得到较多的特征图，让特征更丰富，池化操作会压缩特征图大小，利用最有价值的特征。
 
19.2 经典网络架构
 
完成了卷积层与池化层之后，就要来看一看其整体效果，可能此时大家已经考虑了一个问题，就是卷积网络中可以调节的参数还有很多，网络结构肯定千变万化，那么，做实验时，是不是需要把所有可能都考虑进去呢？通常并不需要做这些基础实验，用前人实验好的经典网络结构是最省时省力的。所谓经典就是在各项竞赛和实际任务中，总结出来比较实用而且通用性很强的网络结构。
 
19.2.1 卷积神经网络整体架构
 
在了解经典之前，还要知道基本的卷积神经网络模型，这里给大家先来分析一下。
 
图19-21是一个完整的卷积神经网络，首先对输入数据进行特征提取，然后完成分类任务。通常卷积操作后，都会对其结果加入非线性变换，例如使用ReLU函数。池化操作与卷积操作是搭配来的，可以发现卷积神经网络中经常伴随着一些规律出现，例如2次卷积后进行1次池化操作。最终还需将网络得到的特征图结果使用全连接层进行整合，并完成分类任务，最后一步的前提是，要把特征图转换成特征向量，因为卷积网络得到的特征图是一个三维的、立体的，而全连接层是使用权重参数矩阵计算的，也就是全连接层的输入必须是特征向量，需要转换一下，在后续代码实战中，也会看到转换操作。
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 图19-21 卷积神经网络整体架构
 

 
卷积神经网络的核心就是得到的特征图，如图19-22所示，特征图的大小和个数始终在发生变化，通常卷积操作要得到更多的特征图来满足任务需求，而池化操作要进行压缩来降低特征图规模（池化时特征图个数不变）。最后再使用全连接层总结好全部特征，在这之前还需对特征图进行转换操作，可以当作是一个把长方体的特征拉长成一维特征的过程。
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 图19-22 卷积神经网络特征图变化
 

 
19.2.2 AlexNet网络
 
AlexNet可以说是深度学习的开篇之作，如图19-23所示。在2012年的ImageNet图像分类竞赛中，用卷积神经网络击败传统机器学习算法获得冠军，也使得越来越多的人加入到深度学习的研究中。
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 图19-23 AlexNet网络
 

 
AlexNet网络结构从现在的角度来看还有很多问题，整体网络结构是8层，其中卷积层5个，全连接层3个。当计算层数的时候，只考虑带有参数的层，也就是卷积层和全连接层，其中池化层由于没有涉及参数计算，就不把它算作层数里面。从结构中可以看到，3个全连接层全部放到最后，相当于把所有卷积得到的特征组合起来再执行后续的分类或回归任务。
 
网络结构中，卷积核的选择都偏大，例如第一层11×11的卷积核，并且步长为4，感觉就像是大刀阔斧地提取特征，这样提取的特征肯定不够细致，还有很多信息没有被利用，所以相信大家也能直观感受到ALEXNET的缺点。总之，就是网络层数太少，提取不够细腻，当时这么做的出发点估计还是硬件设备计算性能所限。
 
迪哥说：当大家在做实际任务时，如果不考虑时间效率，还是需要使网络结构更庞大一些，AlexNet只做了解即可，实际中效果还有待提高。
 
19.2.3 VGG网络
 
由于VGG网络层数比较多，可以直接通过表格的形式看它的组成。它是2014年的代表作，其使用价值至今还在延续，所以很值得学习。VGG有好几种版本，下面看其最经典的结构（也就是图19-24框住的部分）。首先其网络层数有16层，是ALEXNET的2倍，作者曾经做过对比实验：相同的数据集分别用ALEXNET和VGG来建模分类任务，保持学习率等其他参数不变，VGG的效果要比ALEXNET高出十几个百分点，但是相对训练时间也要长很多。
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 图19-24 VGG网络
 

 
迪哥说：网络层数越多，训练时间也会越长，通常这些经典网络的输入大小都是224×224×3，如果AlexNet需要8小时完成训练，VGG大概需要2天。
 
VGG网络有一个特性，所有卷积层的卷积核大小都是3×3，可以用较小的卷积核来提取特征，并且加入更多的卷积层。这样做有什么好处呢？还需要解释一个知识点—感受野，它表示特征图能代表原始图像的大小，也就是特征图能感受到原始输入多大的区域。
 
选择3×3的卷积核来执行卷积操作，经过两次卷积后，选择最后特征图中的一个点，如图19-25所示。现在要求它的感受野，也就是它能看到原始输出多大的区域，倒着来推，它能看到第一个特征图3×3的区域（因为卷积核都是3×3的），而第一个特征图3×3的区域能看到原始输入5×5的区域，此时就说当前的感受野是5×5。通常都是希望感受野越大越好，这样每一个特征图上的点利用原始数据的信息就更多。
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 图19-25 感受野
 

 
同理，如果堆叠3个3×3的卷积层，并且保持滑动窗口步长为1，其感受野就是7×7，这与一个使用7×7卷积核的结果相同，那么，为什么非要堆叠3个小卷积呢？假设输入大小都是h×w×c，并且都使用C个卷积核（得到C个特征图），可以计算一下其各自所需参数。
 
使用1个7×7卷积核所需参数：
 
C×（7×7×C）=49C2
 
使用3个3×3卷积核所需参数：
 
3×C×（3×3×C）=27C2
 
很明显，堆叠小的卷积核所需的参数更少，并且卷积过程越多，特征提取也会越细致，加入的非线性变换也随之增多，而且不会增大权重参数个数，这就是VGG网络的基本出发点，用小的卷积核来完成体特征提取操作。
 
观察其网络结构还可以发现，基本上经过maxpool（最大池化）之后的卷积操作都要使特征图翻倍，这是由于池化操作已经对特征图进行压缩，得到的信息量相对有所下降，所以需要通过卷积操作来弥补，最直接的方法就是让特征图个数翻倍。
 
后续的操作还是用3个全连接层把之前卷积得到的特征再组合起来，可以说VGG是现代深度网络模型的代表，用更深的网络结构来完成任务，虽然训练速度会慢一些，但是整体效果会有很大提升。如果大家拿到一个实际任务，还不知如何下手，可以先用VGG试试，它相当于一套通用解决方案，不仅能用在图像分类任务上，也可以用于回归任务。
 
19.2.4 ResNet网络
 
通过之前的对比，大家发现深度网络的效果更好，那么为什么不让网络再深一点呢？100层、1000层可不可以呢？理论上是可行的，但是先来看看之前遇到的问题。
 
如图19-26所示，如果沿用VGG的思想将网络继续堆叠得到的效果并不好，深层的网络（如56层）无论是在训练集还是在测试集上的效果都不理想，那么所谓的深度学习是不是到此为止呢？在解决问题的过程中，又一神作诞生了——深度残差网络。
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 图19-26 深层网络遇到的问题
 

 
其基本思想就是，因网络层数继续增多，导致结果下降，其原因肯定是网络中有些层学习得不好。但是，在继续堆叠过程中，可能有些层学习得还不错，还可以被利用。
 
图19-27为ResNet网络叠加方法。如果这样设计网络结构，相当于输入x（可以当作特征图）在进行卷积操作的时候分两条路走：一条路中，x什么都不做，直接拿过来得到当前输出结果；另一条路中，x需要通过两次卷积操作，以得到其特征图结果。再把这两次的结果加到一起，这就相当于让网络自己判断哪一种方式更好，如果通过卷积操作后，效果反而下降，那就直接用原始的输入x；如果效果提升，就把卷积后的结果加进来。
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 图19-27 ResNet网络叠加方法
 

 
这就解决了之前提出的问题，深度网络模型可能会导致整体效果还不如之前浅层的。按照残差网络的设计，继续堆叠网络层数并不会使得效果下降，最差也是跟之前一样。
 
如图19-28所示，通过对比可以发现，残差网络在整体设计中沿用了图19-27所示的方法，使得网络继续堆叠下去。这里只是简单介绍了一下其基本原理，如果大家想详细了解其细节和实验效果，最好的方式是阅读其原始论文，非常有学习价值。
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 图19-28 ResNet网络整体架构
 

 
如图19-29所示，图19-29（a）就是用类似VGG的方法堆叠更深层网络模型，层数越多，效果反而越差。图19-29（b）是ResNet，它完美地解决了深度网络所遇到的问题。
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 图19-29 Resnet效果对比
 

 
图19-30列出了在ImageNet图像分类比赛中各种网络模型的效果，最早的时候是用浅层网络进行实验，后续逐步改进，每一年都有杰出的代表产生（见图19-31）。
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 图19-30 经典网络效果对比
 

 
不仅在图像分类任务中，在检测任务中也是如此，究其根本还是特征提取得更好，所以现阶段残差网络已经成为一套通用的基本解决方案。
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 图19-31 日新月异的改革
 

 
19.3 TensorFlow实战卷积神经网络
 
讲解完卷积与池化的原理之后，还要用TensorFlow实际把任务做出来。依旧是Mnist数据集，只不过这回用卷积神经网络来进行分类任务，不同之处是输入数据的处理：
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在卷积神经网络中，所有数据格式就都是四维的，先向大家解释一下输入中每一个维度表示的含义[batchsize,h,w,c]：batchsize表示一次迭代的样本数量，h表示图像的长度，w表示图像的宽度，c表示颜色通道（或者特征图个数）。需要注意h和w的顺序，不同深度学习框架先后顺序可能并不一样。在placeholder()中对输入数据也需要进行明确的定义，标签与之前一样。
 
接下来就是权重参数初始化，由于是卷积操作，所以它与之前全连接的定义方式完全不同：
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从上述代码可以看出，还是随机进行初始化操作，w表示卷积核，b表示偏置。其中需要指定的就是卷积核的大小，同样也是四维的。[5,5,1,32]表示使用卷积核的大小是5×5，前面连接的输入颜色通道是1（如果是特征图，就是特征图个数），使用卷积核的个数是32，就是通过这次卷积操作后，得到32个特征图。卷积层中需要设置的参数稍微有点多，需要注意卷积核的深度（这个例子中就是这个1），一定要与前面的输入深度一致（Mnist是黑白图，颜色通道为1）。
 
对于偏置参数来说，方法还是相同的，只需看最终结果。卷积中设置了32个卷积核，那么，肯定会得到32个特征图，偏置参数相当于要对每一个特征图上的数值进行微调，所以其个数为32。
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这就是卷积的计算流程，tensorflow中已经实现卷积操作，直接使用conv2d函数即可，需要传入当前的输入数据、卷积核参数、步长以及padding项。
 
步长同样也是四维的，第一个维度中，1表示在batchsize上滑动，通常情况下都是1，表示一个一个样本轮着来。第二和第三个1表示在图像上的长度和宽度上的滑动都是每次一个单位，可以看做一个小整体[1,1]，长度和宽度的滑动一般都是一致的，如果是[2,2]，表示移动两个单位。最后一个1表示在颜色通道或者特征图上移动，基本也是1。通常情况下，步长参数在图像任务中只需按照网络的设计改动中间数值，如果应用到其他领域，就需要具体分析。
 
padding中可以设置是否加入填充，这里指定成SAME，表示需要加入padding项。在池化层中，还需要指定ksize，也就是一次选择的区域大小，与卷积核参数类似，只不过这里没有参数计算。[1,2,2,1]与步长的参数含义一致，分别表示在batchsize,h,w,c上的区域选择，通常batchsize和通道（特征图）上都为1，只需要改变中间的[2,2]来控制池化层结果，这里选择ksize和stride都为2，相当于长和宽各压缩到原来的一半。
 
第一层确定后，后续的卷积和池化操作也相同，继续进行叠加即可，其实，在网络结构中，通常都是按照相同的方式进行叠加，所以可以先定义好组合函数，这样就方便多了：
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继续做第二个卷积层：
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对于Mnist数据集来说，用两个卷积层就差不多，下面就是用全连接层来组合已经提取出的特征：
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这里需要定义好全连接层的权重参数：[7×7×64，1024]，全连接参数与卷积参数有些不同，此时需要一个二维的矩阵参数。第二个维度1024表示要把卷积提取特征图转换成1024维的特征。第一个维度需要自己计算，也就是当前输入特征图的大小，Mnist数据集本身输入28×28×1，给定上述参数后，经过卷积后的大小保持不变，池化操作后，长度和宽度都变为原来的一半，代码中选择两个池化操作，所以最终的特征图大小为28×1/2×1/2=7。特征图个数是由最后一次卷积操作决定的，也就是64。这样就把7×7×64这个参数计算出来。
 
在全连接操作前，需要reshape一下特征图，也就是将一个特征图压扁或拉长成为一个特征。最后进行矩阵乘法运算，就完成全连接层要做的工作。
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讲解神经网络时，曾特别强调过拟合问题，此时也可以加进dropout项，基本都是在全连接层加入该操作。传入的参数是一个比例，表示希望保存神经元的百分比，例如50%。
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现在的1024维特征可不是最终想要的结果，当前任务是要做一个十分类的手写字体识别，所以第二个全连接层的目的就是把特征转换成最终的结果。大家可能会想，只设置最终输出10个结果，能和它所属各个类别的概率对应上吗？没错，神经网络就是这么神奇，它要做的就是让结果和标签尽可能一致，按照标签设置的结果，返回的就是各个类别的概率值，其中的奥秘就在于如何定义损失函数。
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同样是设置损失函数以及优化器，这里使用AdamOptimizer()优化器，相当于在学习的过程中让学习率逐渐减少，符合实际要求，而且将计算准确率当作衡量标准。
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之前使用神经网络的时候，需要1000次迭代，效果才能达到90%以上，加入卷积操作之后，准备率的提升是飞快的，差不多100次，就能满足需求。
 
本章总结
 
图19-32就是卷积神经网络的基本结构，先将卷积层和池化层搭配起来进行特征提取，最后再用全连接操作把特征整合到一起，其核心就是卷积层操作以及其中涉及的参数。在图像处理中，卷积网络模型使用更少的参数，识别效果却更好，大大促进了计算机视觉领域的发展，深度学习作为当下最热门的领域，进步也是飞快的，每年都会有杰出的网络代表产生，学习的任务永远都会持续下去。
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 图19-32 卷积网络特征提取
 

第20章 神经网络项目实战——影评情感分析
 
之前讲解神经网络时，都是以图像数据为例，训练过程中，数据样本之间是相互独立的。但是在自然语言处理中就有些区别，例如，一句话中各个词之间有明确的先后顺序，或者一篇文章的上下文之间肯定有联系，但是，传统神经网络却无法处理这种关系。递归神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）就是专门解决这类问题的，本章就递归神经网络结构展开分析，并将其应用在真实的影评数据集中进行分类任务。
 
20.1 递归神经网络
 
递归神经网络与卷积神经网络并称深度学习中两大杰出代表，分别应用于计算机视觉与自然语言处理中，本节介绍递归神经网络的基本原理。
 
20.1.1 RNN网络架构
 
RNN网络的应用十分广泛，任何与自然语言处理能挂钩的任务基本都有它的影子，先来看一下它的整体架构，如图20-1所示。
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 图20-1 RNN网络整体架构
 

 
其实只要大家熟悉了基本的神经网络结构，再来分析递归神经网络就容易多了，它只比传统网络多做了一件事——保留各个输入的中间信息。例如，有一个时间序列数据 [image: ]，如果直接用神经网络去做，网络会依次输入各个数据，不会考虑它们之间的联系。
 
在RNN网络中，一个序列的输入数据来了，不仅要计算最终结果，还要保存中间结果，例如，整体操作需要2个全连接层得到最后的结果，现在把经过第一个全连接层得到的特征单独保存下来。
 
在计算下一个输入样本时，输入数就不仅是当前的输入样本，还包括前一步得到的中间特征，相当于综合考虑本轮的输入和上一轮的中间结果。通过这种方法，可以把时间序列的关系加入网络结构中。
 
例如，可以把输入数据想象成一段话，X0,X1,…,Xi就是其中每一个词语，此时要做一个分类任务，看一看这句话的情感是积极的还是消极的。首先将X0最先输入网络，不仅得到当前输出结果h0，还有其中间输出特征。接下来将X1输入网络，和它一起进来的还有前一轮X0的中间特征，以此类推，最终这段话最后一个词语Xt输入进来，依旧会结合前一轮的中间特征（此时前一轮不仅指Xt-1，因为Xt-1也会带有Xt-2的特征，以依类推，就好比综合了前面全部的信息），得到最终的结果ht就是想要的分类结果。
 
可以看到，在递归神经网络中，只要没到最后一步，就会把每一步的中间结果全部保存下来，以供后续过程使用。每一步也都会得到相应的输出，只不过中间阶段的输出用处并不大，因为还没有把所有内容都加载加来，通常都是把最后一步的输出结果当作整个模型的最终输出，因为它把前面所有的信息都考虑进来。
 
例如，当前的输入是一句影评数据，如图20-2所示。
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 图20-2 影评输入数据
 

 
网络结构展开如图20-3所示。
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 图20-3 RNN网络展开
 

 
每一轮输出结果为：
 

 [image: ]

 
这就是递归神经网络的整体架构，原理和计算方法都与神经网络类似（全连接），只不过要考虑前一轮的结果。这就使得RNN网络更适用于时间序列相关数据，它与语言和文字的表达十分相似，所以更适合自然语言处理任务。
 
20.1.2 LSTM网络
 
RNN网络看起来十分强大，那么它有没有问题呢？如果一句话过长，也就是输入X序列过多的时候，最后一个输入会把前面所有的中间特征都考虑进来。此时可以想象一下，通常情况下，语言或者文字都是离着越近，相关性越高，例如：“今天我白天在家玩了一天，主要在玩游戏，晚上照样没事干，准备出去打球。”最后的词语“打球”应该会和晚上没事干比较相关，而和前面的玩游戏没有多大关系，但是，RNN网络会把很多无关信息全部考虑进来。实际的自然语言处理任务也会有相似的问题，越相关的应当前后越紧密，如果中间东西记得太多，就会使得整体网络模型效果有所下降。
 
所以最好的办法就是让网络有选择地记忆或遗忘一些内容，重要的东西需要记得更深刻，价值不大的信息可以遗忘掉，这就用到当下最流行的Long Short Term Memory Units，简称LSTM，它在RNN网络的基础上加入控制单元，以有选择地保留或遗忘部分中间结果，现在来看一下它的整体架构，如图20-4所示。
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 图20-4 LSTM整体架构
 

 
它的主要组成部分有输入门、输出门、遗忘门和一个记忆控制器C，简单概述，就是通过一个持续维护并进行更新的Ct来控制每次迭代需要记住或忘掉哪些信息，如果一个序列很长，相关的内容会选择记忆下来，一些没用的描述忘掉就好。
 
LSTM网络在处理问题时，整体流程还是与RNN网络类似，只不过每一步增加了选择记忆的细节，这里只向大家进行了简单介绍，了解其基本原理即可，如图20-5所示。随着技术的升级，RNN网络中各种新产品也是层出不穷。
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 图20-5 LSTM网络展开
 

 
20.2 影评数据特征工程
 
现在要对电影评论数据集进行分类任务（二分类），建立一个LSTM网络模型，以识别哪些评论是积极肯定的情感、哪些是消极批判的情感。下面先来看看数据（见图20-6）。
 
One of the very best Three Stooges shorts ever. A spooky house full of evil guys and "The Goon" challenge the Alert Detective Agency's best men. Shemp is in top form in the famous in-the-dark scene. Emil Sitka provides excellent support in his Mr. Goodrich role,as the target of a murder plot. Before it's over,Shemp's "trusty little shovel" is employed to great effect. This 16 minute gem moves about as fast as any Stooge's short and packs twice the wallop. Highly recommended.
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 图20-6 影评数据分类任务
 

 
这就是其中一条影评数据，由于英文数据本身以空格为分隔符，所以直接处理词语即可。但是这里有一个问题——如何构建文本特征呢？如果直接利用词袋模型或者TF-IDF方法计算整个文本向量，很难得到比较好的效果，因为一篇文章实在太长。
 
另一个问题就是RNN网络的输入要求是什么？在原理讲解中已经指出，需要把整个句子分解成一个个词语，因此每一个词就是一个输入，即x0,x1，…，xt。所以需要考虑每一个词的特征表示。
 
迪哥说：在数据处理阶段，一定要弄清楚最终网络需要的输入是什么，按照这个方向去处理数据。
 
20.2.1 词向量
 
特征一直是机器学习中的难点，为了使得整个模型效果更好，必须要把词的特征表示做好，也就是词向量。
 
如图20-7所示，每一个词都需要转换成相应的特征向量，而且维度必须一致，关于词向量的组成，可不是简单的词频统计，而是需要有实际的含义。
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 图20-7 词向量的组成
 

 
如果基于统计的方法来制作向量，love和adore是两个完全不同的向量，因为统计的方法很难考虑词语本身以及上下文的含义，如图20-8所示。如果用词向量模型（word2vec）来制作，结果就大不相同。
 
图20-9为词向量的特征空间意义。相似的词语在向量空间上也会非常类似，这才是希望得到的结果。所以，当拿到文本数据之后，第一步要对语料库进行词向量建模，以得到每一个词的向量。
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 图20-8 词向量的意义
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 图20-9 词向量的特征空间意义
 

 
由于训练词向量的工作量很大，在很多通用任务中，例如常见的新闻数据、影评数据等，都可以直接使用前人用大规模语料库训练之后的结果。因为此时希望得到每一个词的向量，肯定是预料越丰富，得到的结果越好（见图20-10）。
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 图20-10 词向量制作
 

 
迪哥说：词语能通用的原因在于，语言本身就是可以跨内容使用的，这篇文章中使用的每一个词语的含义换到下一篇文章中基本不会发生变化。但是，如果你的任务是专门针对某一领域，例如医学实验，这里面肯定会有大量的专有名词，此时就需要单独训练词向量模型来解决专门问题。
 
接下来简单介绍一下词向量的基本原理，也就是Word2Vec模型，在自然语言处理中经常用到这个模型，其目的就是得到各个词的向量表示。
 
Word2Vec模型如图20-11所示，整体的结构还是神经网络，只不过此时要训练的不仅是网络的权重参数，还有输入数据。首先对每个词进行向量初始化，例如随机创建一个300维的向量。在训练过程中，既可以根
 
据上下文预测某一个中间词，例如文本是：今天天气不错，上下文就是今天不错，预测结果为：天气，如图20-11（a）所示；也可以由一个词去预测其上下文结果。最终通过神经网络不断迭代，以训练出每一个词向量结果。
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 图20-11 Word2Vec模型
 

 
迪哥说：在word2vec模型中，每一次迭代更新，输入的词向量都会发生变化，相当于既更新网络权重参数，也更新输入数据。
 
关于词向量的建模方法，Gensim工具包中已经给出了非常不错的文档教程，如果要亲自动手创建一份词向量，可以参考其使用方法，只需先将数据进行分词，然后把分词后的语料库传给Word2Vec函数即可，方法还是非常简单的。
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使用时，需要指定好每一个参数值。
 
•sentences：分好词的语料库，可以是一个list。
 
•sg：用于设置训练算法，默认为0，对应CBOW算法；sg=1则采用skip-gram算法。
 
•size：是指特征向量的维度，默认为100。大的size需要更多的训练数据，但是效果会更好，推荐值为几十到几百。
 
•window：表示当前词与预测词在一个句子中的最大距离是多少。
 
•alpha：是学习速率。
 
•seed：用于随机数发生器，与初始化词向量有关。
 
•min_count：可以对字典做截断，词频少于min_count次数的单词会被丢弃掉，默认值为5。
 
•max_vocab_size：设置词向量构建期间的RAM限制。如果所有独立单词个数超过这个，则就消除掉其中最不频繁的一个。每1000万个单词需要大约1GB的RAM。设置成None，则没有限制。
 
•workers：控制训练的并行数。
 
•hs:如果为1，则会采用hierarchica softmax技巧。如果设置为0（defaut），则negative sampling会被使用。
 
•negative：如果>0，则会采用negative samping，用于设置多少个noise words。
 
•iter：迭代次数，默认为5。
 
训练完成后得到的词向量如图20-12所示，基本上都是较小的数值，其含义如同降维得到的结果，还是很难进行解释。
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 图20-12 词向量结果
 

 
制作好词向量之后，还可以动手试试其效果，看一下到底有没有空间中的实际含义：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
通过实验结果可以看出，使用语料库训练得到的词向量确实有着实际含义，并且具有相同含义的词在特征空间中是非常接近的。关于词向量的维度，通常情况下，50～300维比较常见，谷歌官方给出的word2vec模型的词向量是300维，能解决绝大多数任务。
 
20.2.2 数据特征制作
 
影评数据集中涉及的词语都是常见词，所以完全可以利用前人训练好的词向量模型，英文数据集中有很多训练好的结果，最常用的就是谷歌官方给出的词向量结果，但是，它的词向量是300维度，也就是说，在RNN模型中，每一次输入的数据都是300维的，如果大家用笔记本电脑来跑程序会比较慢，所以这里选择另外一份词向量结果，每个词只有50维特征，一共包含40万个常用词。
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关于词向量的制作，也可以自己用Gensim工具包训练，如果大家想处理一份300维的特征数据，不妨自己训练一番，文本数据较少时，很快就能得到各个词的向量表示。
 
如果大家想看看词向量的模样，可以实际传入一些单词试一试：
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上述代码返回的结果就是一个50维的向量，其中每一个数值的含义根本理解不了，但是计算机却能看懂它们的整体含义。
 
现在已经有各个词的向量，但是手里拿到的是一篇文章，需要对应地找到其各个词的向量，然后再组合在一起，先来整体看一下流程，如图20-13所示。
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 图20-13 词向量读取
 

 
由图可见，先得到一句话，然后取其在词库中的对应索引位置，再对照词向量表转换成相应的结果，例如输入10个词，最终得到的结果就是[10,50]，表示每个词都转换成其对应的向量。
 
Embedding Matrix表示整体的词向量大表，要在其中寻找所需的结果，TensorFlow提供了一个非常便捷的函数tf.nn.embedding_lookup()，可以快速完成查找工作，如果任务与自然语言处理相关，那会经常用到这个函数。
 
迪哥说：整体流程看起来有点麻烦，其实就是对照输入中的每一个词将其转换成相应的词向量即可，在数据量较少时，也可以用字典的方法查找替换，但是，当数据量与词向量矩阵都较大时，最好使用embedding_lookup()函数，速度起码快一个数量级。
 
在将所有影评数据替换为词向量之前，需要考虑不同的影评数据长短不一所导致的问题，要不要规范它们？
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对一篇影评数据来说，首先找到其对应索引位置（之后要通过索引得到其对应的词向量结果），再利用embedding_lookup()函数就能得到其词向量结果，其中wordVectors是制作好的词向量库，firstSentence就是要寻找的词向量的这句话。（10,50）表示将10个单词转换成对应的词向量结果。
 
这里需要注意，之后设计的RNN网络必须适用于所有文章。例如一篇文章的长度是200(x1,x2,…，x200)，另一篇是300(x1,x2,…，x300)，此时输入数据大小不一致，这是根本不行的，在网络训练中，必须保证结构是一样的（这是全连接操作的前提）。
 
此时需要对文本数据进行预处理操作，基本思想就是选择一个合适的值来限制文本的长度，例如选250（需要根据实际任务来选择）。如果一篇影评数据中词语数量比250多，那就从第250个词开始截断，后面的就不需要了；少于250个词的，缺失部分全部用0来填充即可。
 
影评数据一共包括25000篇评论，其中消极和积极的数据各占一半，之前说到需要定义一个合适的篇幅长度来设计RNN网络结构，这里先来统计一下每篇文章的平均长度，由于数据存储在不同文件夹中，所以需要分别读取不同类别中的每一条影评数据（见图20-14）。
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 图20-14 数据存储格式
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可以将平均长度233当作RNN中序列的长度，最好还是绘图观察其分布情况：
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从整体上观察，绝大多数评论的长度都在300以内，所以暂时设置RNN序列长度为250没有问题，这也可以当作是整体模型的一个参数，大家也可以用实验来对比不同长度对结果的影响。
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上述输出就是对文章截断后的结果，长度不够的时候，指定0进行填充。接下来是一个非常耗时间的过程，需要先把所有文章中的每一个词转换成对应的索引，然后再把这些矩阵的结果返回。
 
如果大家的笔记本电脑性能一般，可能要等上大半天，这里直接给出一份转换结果，实验的时候，可以直接读取转换好的矩阵：
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在RNN网络进行迭代的时候，需要指定每一次传入的batch数据，这里先做好数据的选择方式，方便之后在网络中传入数据。
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构造好batch数据后，数据和标签就确定了。
 
图20-15所示为数据最终预处理后的结果，构建RNN模型的时候，还需再将词索引转换成对应的向量。现在再向大家强调一下输入数据的格式，传入RNN网络中的数据需是一个三维的形式，即[batchsize，文本长度，词向量维度]，例如一次迭代训练10个样本数据，每个样本长度为250，每个词的向量维度为50，输入就是[10,250,50]。
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 图20-15 数据预处理结果
 

 
迪哥说：在数据预处理时，最好的方法就是先倒着来思考，想一想最终网络模型要求输入什么，然后对照目标进行预处理和特征提取。
 
20.3 构建RNN模型
 
首先需要设置模型所需参数，在RNN网络中，其基本计算方式还是全连接，所以需要指定隐层神经元数量：
 
•batchSize=24
 
•lstmUnits=64
 
•numClasses=2
 
•iterations=50000
 
其中，batchSize可以根据自己机器性能来选择，如果觉得迭代过程有些慢，可以再降低一些；lstmUnits表示其中每一个隐层的神经元数量；numClasses就是最终要得到的输出结果，也就是一个二分类问题；在迭代过程中，iterations就是最大迭代次数。
 
网络模型的搭建方法都是相同的，还是先指定输入数据的格式，然后定义RNN网络结构训练迭代：
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依旧用placeholder()进行占位，此时只得到二维的结果，即[batchSize,maxSeqLength]，还需将文本中每一个词由其索引转换成相应的词向量。
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使用embedding_lookup函数完成最后的词向量读取转换工作，就搞定了输入数据，大家在建模时，一定要清楚[batchSize,maxSeqLength,numDimensions]这三个维度的含义，不能只会调用工具包函数，还需要理解其中细节。
 
构建LSTM网络模型，需要分几步走：
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首先创建基本的LSTM单元，也就是每一个输入走的网络结构都是相同的，再把这些基本单元和输入的序列数据组合起来，还可以加入Dropout功能。关于RNN网络，还有很多种创建方法，这些在TensorFlow官网中都有实例说明，用的时候最好先参考一下其API文档。
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RNN网络的权重参数初始化方法与传统神经网络一致，都是全连接的操作，需要注意网络输出会有多个结果，可以参考图20-1，每一个输入的词向量都与当前输出结果相对应，最终选择最后一个词所对应的结果，并且通过一层全连接操作转换成对应的分类结果。
 
网络模型和输入数据确定后，接下来与之前训练方法一致，给定损失函数和优化器，然后迭代求解即可：
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这里不仅打印当前迭代结果，每隔1万次还会保存当前的网络模型。TensorFlow中保存模型最简单的方法，就是用saver.save()函数指定保存的模型，以及保存的路径。保存好训练的权重参数，当预测任务来临时，直接读取模型即可。
 
迪哥说：可能有同学会问，为什么不能只保存最后一次的结果？由于网络在训练过程中，其效果可能发生浮动变化，而且不一定迭代次数越多，效果就越好，可能第3万次的效果要比第5万次的还要强，因此需要保存中间结果。
 
训练网络需要耐心，这份数据集中，由于给定的网络结构和词向量维度都比较小，所以训练起来很快：
 

 [image: ]

 

 [image: ]

 
随着网络迭代的进行，模型也越来越收敛，基本上2万次就能够达到完美的效果，但是不要高兴得太早，这只是训练集的结果，还要看测试集上的效果。
 
如图20-16、图20-17所示，虽然只用了非常简单的LSTM结构，收敛效果还是不错的，其实最终模型的效果在很大程度上还是与输入数据有关，如果不使用词向量模型，训练的效果可能就要大打折扣。
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 图20-16 训练时准备率变化情况
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图20-17 训练时损失变化情况
 
接下来再看看测试的效果，这里先给大家演示一下如何加载已经保存好的模型：
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这里加载的是最后保存的模型，当然也可以指定具体的名字来加载指定的模型文件，读取的就是之前训练网络时候所得到的各个权重参数，接下来只需要在batch里面传入实际的测试数据集即可：
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为了使测试效果更稳定，选择10个batch数据，在二分类任务中，得到的结果只能说整体还凑合，可以明显发现网络模型已经有些过拟合。在训练数据集中，基本都是100%，然而实际测试时却有所折扣。大家在实验的时候，也可以尝试改变其中的参数，以调节网络模型，再对比最终的结果。
 
在神经网络训练过程中，可以调节的细节比较多，通常都是先调整学习率，导致过拟合最可能的原因就是学习率过大。网络结构与输出数据也会对结果产生影响，这些都需要通过大量的实验进行对比观察。
 
项目总结
 
本章从整体上介绍了RNN网络结构及其升级版本LSTM网络，针对自然语言处理，其实很大程度上拼的是如何进行特征构造，词向量模型可以说是当下最好的解决方案之一，对词的维度进行建模要比整体文章建模更实用。针对影评数据集，首先进行数据格式处理，这也是按照后续网络模型的要求输入的，TensorFlow当中有很多便捷的API可以完成处理任务，例如常用的embedding_lookup()，至于其具体用法，官网的解释肯定是最好的，所以千万不要忽视最直接的资源。在处理序列数据上，RNN网络结构有着先天的优势，所以，其在文本处理任务上，尤其涉及上下文和序列相关任务的时候，还是尽可能优先选择深度学习算法，虽然速度要慢一些，但是整体效果还不错。
 
20章的机器学习算法与实战的学习到这里就结束了，其中经历了数学推导的考验与案例中反复的实验，相信大家已经掌握了机器学习的核心思想与实践方法。算法本身并没有高低之分，很多时候拼的是如何对数据进行合适的特征提取，结合特征工程，将最合适的算法应用到最适合的数据中才是上策。学习应当是反复的过程，每一次都会有更深的理解，机器学习算法本身较为复杂，时常复习也是必不可缺的。案例的利用也是如此，光看不练终归不是自己的，举一反三才能提升自己的实战技能。在后续的学习和工作中，根据业务需求，还可以结合实际论文来探讨解决方案，善用资料，加以理解，并应用到自己的任务中，才是最佳的提升路线。
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