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  第1章　机器学习回顾
 
近年来，无论是在学术界还是产业界，人工智能（Artificial Intelligence，AI）和机器学习都在强势复兴。过去的10年，由于人工智能最初的承诺目标变得相对衰退，直到最近几年人工智能卷土重来，该领域才在其中异军突起而取得了巨大的成功。
 
在很大程度上，使这些成功成为可能的是，处理大量的不断增长的数据所需的动力，在深度学习中困惑研究人员的关键算法的研究进展，以及由摩尔定律驱动的原始计算能力的必然增长。在人工智能引领的复苏领域中，机器学习已经取得了惊人的进展，并且继续在一系列领域中发掘出了最广泛的适用性。机器学习助力于在顶级商业中制定复杂决策，与此同时，它在提高日常应用的准确性方面也取得了巨大的成功，如搜索、语音识别和手机私人助理方面，与它在家用空间和证券交易经纪人行情室中的影响也一样司空见惯。不断涌现出的宣传深度学习影响力的文章，不仅可以在今天的科技科普的报刊中找到，也出现在主流媒体中，如《纽约时报》（The New York Times）和《赫芬顿邮报》（The Huffington Post）。机器学习确实在相当短暂的时间内变得无所不在了。
 
普通用户在他们日常活动中的方方面面都会遇到机器学习。大多数的电子邮件供应商，包括雅虎和Gmail，将用户的邮件按标题自动排序和分类为如垃圾邮件、无用信息、促销广告等，这些可以使用机器学习的分支文本挖掘来实现。在电子商务网站（如https://www.amazon.com/）在线购物时，或者从内容供应商如Netflix那观看电影时，它们会提供产品和内容推荐，即所谓的推荐系统，该系统可以作为一种保留客户的有效方式，是机器学习的另一个分支。
 
可以说，天气预报、预估房产价格、预测投票率，甚至是选举结果，都使用了某种形式的机器学习来预见未来。
 
不断增长的数据可用性以及通过数据学习使我们的生活丰富多彩的系统愿景，使得社会对数据科学领域本已为数不多的专业人员的技能，出现了日益增长的需求。特别是对于训练有素的专家的需求尤为紧迫，这些专家懂得使用更流行的语言开拓机器学习技术的发展前景，如Java、Python、R以及日益增长的Scala。幸运的是，感谢开源社区中成千上万的贡献者，每一种这些语言都有一套丰富且快速增长的库、框架和教程。这些库、框架和教程使用了最先进的技术，并且利用互联网和电脑，几乎任何一个人都能访问它们。由于成熟且稳定的企业级部署以及便携式的JVM平台，Java成了传播工具和技术的重要编程语言，特别是在大规模机器学习项目中，更不用说现有多年以来使用Java的大量专业程序员。因此，掌握如今行业人员中缺乏的技能，可以帮助任何有抱负的专业人士进入机器学习领域，并在这一市场上具备明显的竞争优势。
 
也许你已经在所在的专业中应用了机器学习技术，或者对于机器学习技术你只是带有一点业余爱好者的兴趣。如果阅读本书时，你可能已经可以随心所欲地使用Java，这当然很好，不过你现在又觉得已经准备好深入挖掘和学习，如何在你接下来的数据科学项目中使用最优秀的开源ML（机器学习）Java架构。如果刚好这就是你所想要的，那么更巧的则是，本书中的所有章节都是为了做到这一点而设计的。
 
精通一门学科，尤其是机器学习这样有如此明显适用性的学科，需要的不仅仅是理解它的核心概念，熟悉它的数学基础。本书不是机器学习的入门书籍，而是旨在帮助你掌握这个学科必须关注的实际方面的应用，此外还引入了更进一步的主题，扩大介绍资料的范围。为了在开始加强技能之前预热，我们会用这一章快速复习已知的机器学习内容。对于在此之前很少或者根本没有接触过这一学科的跃跃欲试的初学者（仍然想要从本书中获得最大收益），以下是我们的建议：确保不要跳过本章的其他部分。相反，要把这些内容作为深入探索不熟悉的概念的跳板，根据需要来寻找外部资源。到维基百科去搜索，再返回来继续阅读。
 
本章的其余部分，我们将回顾以下内容：
 
·机器学习的历史和定义

·哪些不属于机器学习

·机器学习的概念和术语

·机器学习的重要分支

·机器学习中不同的数据类型

·机器学习的应用

·在机器学习中面临的问题

·在大多数机器学习项目中运用的元过程

·我们在本书中使用的一些众所周知的工具、API和资源
1.1　机器学习历史和定义
 
很难给出有关机器学习的确切历史，但是今天我们所用的机器学习的定义，早在19世纪60年代就有使用了。在勒内·笛卡尔（Rene Descartes）的《方法论》中，他提到了自动机（Automata）并说道：
 
我们可以很容易地了解一台机器的组成，结果是机器可以说话，甚至可以对一个有形实物做出的反应而有所动作，从而带来一些结构上的改变。例如，如果触碰一个特定的部分，机器可能会问我们想对它说什么；如果触碰另外一个部分，机器可能会惊呼它正受到伤害，等等。
 
[image: ]http://www.earlymoderntexts.com/assets/pdfs/descartes1637.pdf
 
https://www.marxists.org/reference/archive/descartes/1635/discourse-method.htm
 
艾伦·图灵（Alan Turing）在他的著作《计算机器与智能》（Computing Machinery and Intelligence）中，通过提出“机器能思考吗？”这一问题，对机器学习的目标有了初步认识。
 
[image: ]http://csmt.uchicago.edu/annotations/turing.htm
 
http://www.csee.umbc.edu/courses/471/papers/turing.pdf
 
亚瑟·塞缪尔（Arthur Samuel）在1959年曾写道：“机器学习是一个研究领域，它使得计算机在没有明确编程的情况下，也具有学习的能力。”
 
汤姆·米切尔（Tom Mitchell）近期给出了一个机器学习的更确切定义：“在给定某个任务T和某种性能指标P时，如果由性能指标P来衡量一段计算机代码在任务T上的性能，是随着经验E的增加而不断被改善的，这就被称为机器学习。”
 
机器学习与以下几个领域都有着密切的关联：
 
·统计数据：使用了如数据采样、评估、假设检验、学习理论和基于统计建模等基本原理。

·算法与计算：采用搜索、遍历、并行化、分布式计算等基础计算机科学的基本概念。

·数据库与知识发现：具有以各种格式存储、检索和访问信息的能力。

·模式识别：能够从数据中寻找有意义的模式，从而进行探索、可视化和预测。

·人工智能：虽然机器学习被认为是人工智能的一个分支，但它与其他分支也有关联，如启发式算法、优选法、演化计算等。
1.2　哪些不属于机器学习
 
认清那些与机器学习有关系但又不属于机器学习的领域，是非常重要的。有的学科和机器学习可能或多或少会有重叠的部分，但是机器学习的底层原理和那些学科却截然不同：
 
·商业智能（BI）和报告：报告关键绩效指标（Key Performance Indicator，KPI），查询OLAP（在线分析处理），进行数据的切片、切块、钻取，以及数据展示板等，形成的是商业智能的核心组件而不是机器学习的。

·存储和ETL：数据存储和ETL是任何一个机器学习过程中的关键元素，但是它们并不能算是机器学习。

·信息检索、搜索和查询：根据搜索标准或搜索索引来检索数据或文档的能力，这是信息检索的基础，并不是真正的机器学习。机器学习的许多形式，如半监督学习，可以通过搜索相似数据来进行建模，但是搜索并不能算是机器学习。

·知识表示和推理：知识表示用于执行复杂的任务，如本体论、专家系统和语义网，它们也不能算是机器学习。
1.3　机器学习概念和术语
 
本节将描述常用于机器学习的各种概念和术语。
 
·数据或者数据集：机器学习的本质要依赖于对数据的理解。数据或者数据集通常指的是用于机器学习的可获取的结构化或非结构化的信息。结构化的数据集具有特定的格式，非结构化的数据集常常是以未加工过的文本形式出现。数据可以通过各种存储媒介或存储格式来访问。在结构化数据中，如我们知道的实例或样例或行，每一个元素都遵照预定义的结构。数据能按照大小进行分类：小的或中等规模的数据包含数百或数千个实例，而大数据涉及大规模的数据量，通常是十万或百万量级的规模，用常见的设备存储访问，或者是加载到设备内存，都是不可能的。

·特征、属性、变量或维度：正如之前所提到的，在结构化的数据集中，预定义的元素都有其自己的语义和数据类型，这些元素就是所谓的特征、属性、度量、指示器、变量或者维度。

·数据类型：在许多机器学习算法或技术中，预先定义好的特征还需要按某种形式归类，常见的数据类别有以下几种：
 
·已分类的或字面上可区分的：这一类型是指数据集中已经定义好的类别或者值。如瞳孔颜色（黑色、蓝色、棕色、绿色、灰色）、文档类型（文本、图片、视频）。

·连续的或数值的：这一类型表示数据字段的数值本质，如用浴室的体重计称得的体重，通过传感器读取的温度，或者是信用卡账户里每月的余额。

·序数型：这一类型表示数据能以某种方法排序。比如衣服尺寸（小、中、大）、拳击等级（重量级、轻重量级、中量级、轻量级、羽量级）。
 
·目标或标签：在数据集中，用于从训练数据中学习以及在未知数据集中进行预测的特征或者特征集就是所谓的目标或者标签。“正确标注”这个词也被用于某些领域。如前面所说的，标签可以是任何一种形式，即分类型、连续型或序数型。

·机器学习模型：每一种机器学习算法通过从数据集中所学到的内容，维护其在预测中的学习状态，从而预测未来或是给未知数据集一个预判。这就被称为机器学习模型。

·采样：数据采样是机器学习中的一个基本步骤。采样是指从总量中选取一个样例子集，使得抽取的小样本集合具有同总量集合相同的行为模式。为了使采样的样本集能代表总量集合，必须注意选取合适的采样方法。通常，总量集合中的每一个样例都共享一些在问题领域内有意义的属性，比如在大选中的所有合法选民，或者是在未来四年内潜在的汽车购买者。由于搜集所有样本数据通常是被禁止的（或是不可能的），所以只能精挑细选出能满足分析目的的子集合。在采样过程中，对总样本来说，需要认真考虑的地方是采样样本是无偏的。以下列举了基于概率的采样方法。
 
·统一随机采样：在统一分布的总体数据上进行采样，即每一个对象都有相同的概率被选中。

·分层随机采样：当数据被分为多个类别时所用的采样方法。在这种情况下，为了保证所有类别的数据都能出现在采样集合中，所有数据都会根据类别分成独立的层，每一层又按这一层在总量中的份量，按比例进行采样。当总体数据密度随着种类不同而改变时，常常采用分层采样法，用统计的方法来比较这些类别尤为重要。政治性民意检测，不同人群的投票结果大相径庭，这种情况经常会用到分层采样法。在随机采样中，没有对每一个群体按比例抽取，将会导致错误的投票结果。当我们控制了人口统计数据，就可以避免在投票高的群体上过采样。

·整群采样：有时我们研究的总体是由若干个有着自然界限和代表性的子群组成的。比如跨多个地理区域的数据。应用整群采样时，先随机抽取若干个子群，然后再从抽取的子群中随机抽取若干个个体。由于这种采样方法不会影响真实的总体分布情况，从而降低了数据收集的成本。

·系统采样：当采样结构（目标的有限集作为总体和采样的数据源，比如，维基百科语料库是按标题字母顺序排列的）呈现一定的顺序时，会采用系统采样或间隔采样。随机抽取一个个体作为开始，然后依次间隔k个采样对象来抽取下一个个体，这种方法称为系统采样，k值是总体与样本大小的比值。
 
·模型评估指标：评估模型的性能时，不同的学习方法有不同的评估指标。在分类上，这里仅仅举几个例子，常用指标有准确率、受试者操作特征（ROC）曲线、训练速度、内存要求和假阳率等（见第2章）。对于聚类，发现的聚类数量、紧凑度和分离度等组成了常用指标（见第3章）。对于流式学习，除了早期提到的标准指标之外，还有一些传统的评估学习器性能的常规指标，如自适应性、学习速度和容突然变化性（见第5章）。
 
为了更好地解释以上概念，下面给出一个具体例子，其数据来源于常用的样本天气数据集，每行数据包含一组天气状况和一个标签，标签表示对象是否决定在当天打网球。
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该数据集的格式是ARFF（属性-关系文件格式）。它由两部分组成：一是文件头，文件头描述特征的信息或属性的数据类型；二是数据，数据部分以@data开始，实例的各属性值用逗号隔开。数据集有5种特征：天气概况（outlook）、温度（temperature）、湿度（humidity）、是否有风（windy）、是否打网球（play）。天气概况、是否有风是类别特征，而湿度和温度是连续特征。是否打网球是目标值，而且是类别特征。
1.4　机器学习类型及其子类
 
现在，我们来详谈有关机器学习的各种子类或者分支。虽然以下列表不够全面，但它涵盖了所有知名的机器学习类型。
 
·监督学习：这是机器学习中应用最广的一个分支，与标签数据学习有关。如果标签的数据类型是类别型的，那么它就是一个分类问题；如果标签的数据类型是数字型的，那么它就是一个回归问题。例如，如果使用数据集的目的是检查舞弊行为，数据集按类别有真假之分，我们处理的就是分类问题。另一方面，如果目标是预测出一套住房的最佳销售价格，即一个美元数值，我们处理的就是其中一种回归问题。图1-1和图1-2给出了标记数据的示例，当存在一条可以清楚地区分两类数据的直线时（对于高维线性可分的数据，叫做分割超平面），这些标记数据能够保证分类技术的应用，如适合线性可分离数据的逻辑回归分类技术。
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图1-1　线性可分数据
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图1-2　非线性可分数据集示例
 
这类问题需要使用分类技术，如支持向量机。
 
·无监督学习：在不提供标签的情况下理解数据并探索建立机器学习模型，称为无监督学习。聚类、流式学习以及离群值检测是无监督学习所涉及的技术，这些技术会在第3章中详细讨论。需要利用无监督学习的问题示例有很多。其中一个示例是，根据客户的购买行为进行客户分类。对于生物数据的情况，利用无监督学习技术，根据相似的基因表达值，组织样本可以被聚类。
 
图1-3展示的是具有内在结构的数据，可以使用无监督学习技术，如k均值，显示成不同的聚类。
 
用不同的技术来检测全局离群值和局部离群值，全局离群值即某些有关整个数据集的异常示例，局部离群值即某些和相邻数据格格不入的异常示例。图1-4中通过一个两组特征数据集来说明局部离群值和全局离群值的概念。
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图1-3　数据中的聚类
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图1-4　局部离群值和全局离群值
 
·半监督学习：数据集只有部分标记数据，而大量的数据未被标记时，从这样的数据集中学习就称为半监督学习。例如，在以检测欺诈为目的处理财务数据时，可能存在大量未被标记的数据，并且只有少量的已知欺诈交易和非欺诈交易。在这种情况下，可以应用半监督学习。

·图形挖掘：挖掘的数据呈现的是图形结构，则称为图形挖掘。它是不同的生物信息学、Web挖掘以及社区挖掘应用的社交网络分析与结构分析的基础。

·概率图建模及推断：学习和利用出现在特征之间的条件依赖关系，并且这些特征表现为一种基于图的模型，构成了概率图建模的分支。贝叶斯网络和马尔可夫的随机场就是这种模型的其中两个类型。

·时间序列预测：时间序列预测指的是一种学习方式，数据具有明显的时间行为，并且与时间的关系建立了模型。一个常见的示例是财务预测，某个领域的股票表现可能就是这个预测模型的目标。

·关联分析：关联分析是一种学习方式，数据以项目集或者市场购物篮的形式出现，并且对关联规则进行建模，来探索和预测项目之间的关系。关联分析中的一个常见示例是，学习被顾客从杂货店里买走的最常见的物品之间的关系。

·强化学习：强化学习是一种学习方式，基于从环境中接收的奖励或惩罚的反馈，最大限度地提高机器学习的性能。最近的一个使用强化学习以及其他技术的著名示例是，由Google开发，于2016年3月一举击败世界围棋冠军李世石的AlphaGo。使用奖励和惩罚机制，该模型首先要基于成千上万的围棋板上棋子的位置，在监督学习阶段接受训练，然后在强化学习阶段自训，最终变得足够强大，战胜了人类的最佳棋手。
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·流式学习或增量学习：从实时的或伪实时的流数据中通过一种监督、无监督或者半监督的方式来学习，称为流式学习或增量学习。从不同类型的工业系统中学习传感器的行为，将其分类为正常的行为和异常的行为，就是一种需要实时提供和实时检测的应用。
1.5　用于机器学习的数据集
 
为了从数据中学习，我们必须能够理解和管理各种形式的数据。数据来自多种多样的数据源，因此，数据集可能在结构上有很大的不同，或者很少或根本没有数据结构。本节我们会展示一个高级的分类数据集以及一些常见的示例。
 
基于这些数据集的结构，或者干脆连结构也没有，数据集可以分为以下几类。
 
·结构化数据：结构化数据的数据集更适合作为大多数机器学习算法的输入。数据通过记录或行的形式出现，按照一种容易理解的格式，特征以表格中的列，或者用分隔符、标记来分隔的字段出现。记录和实例之间没有明确的关系。这样的数据集通常存在于平面文件或关系数据库中。表1-1所示的银行金融交易记录是结构化数据的一个示例。
 
表1-1　带有欺诈标签的金融卡交易数据
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·交易或市场数据：这是结构化数据的一种特殊形式，在这样的结构化数据中，每个条目对应着一个项目的集合。市场数据集的示例是不同的顾客在杂货店购买的物品条目或者顾客看过的电影清单，如表1-2所示：
 
表1-2　从杂货店购买的商品条目的市场数据集
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·非结构化数据：非结构化数据和结构化数据不一样，它通常不具备已知的格式。文本数据、图像和视频数据都是不同格式的非结构化数据。通常需要通过某种形式的转换，将这些形式的数据中的特征提取到一个结构化的数据集中，从而可以应用传统的机器学习算法。
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文本数据样本没有明显的结构，所以是非结构化的。从正常的信息（ham）中分离出的垃圾信息（spam）是一个二值分类问题。这个示例中，真阳性（spam）和真阴性（ham）通过各自的标签来区分，也就是每一条数据的第二个标记。SMS垃圾收集数据集（UCI机器学习库），来源：圣卡洛斯（Sao Carlos）联邦大学的Tiago A.Almeida。
 
·序列数据：序列数据有一种有关“顺序”的明确概念。顺序可以是时间序列数据中特征和时间变量之间的某些关系，也可以是基因数据集中按某种形式重复出现的符号。关于序列数据的两个示例是气象数据和基因序列数据。图1-5显示了天气，时间和传感器之间的关系。
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图1-5　来自传感器数据的时间序列
 
在三组基因序列中，都展示了重复出现的CGGGT和TTGAAAGTGGTG，如图1-6所示。
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图1-6　DNA基因序列作为一组符号序列
 
·图形数据：图形数据的特征是数据中的实体之间存在的关系形成了一个图形结构。图形数据集可以是结构化的记录格式，也可以是非结构化的格式。通常，关系图必须从数据集中挖掘而来。保险行业中的理赔可以被视为结构化记录，其中包含和理赔人有关的地址、电话号码等相关的理赔详情。这些可以在图形结构中查看。以万维网为例，我们有可以作为非结构化数据的网页，这些网页包含链接，以及使用Web链接构建Web页面之间的关系图，从而产生了一些当下被最广泛挖掘的图形数据集，如图1-7所示。
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图1-7　保险理赔数据转变成一个图形结构，展示车辆、驾驶员、保单和地址之间的关系
1.6　机器学习的应用
 
考虑在人类所努力钻研的不同领域中，机器学习的用途正在快速增长，任何把典型应用置于使用某些机器学习形式的各行各业中的尝试，必定是不完整的。不过，在本节中，按应用领域和使用的机器学习类型来分门别类，我们列出了一套广泛的机器学习应用示例，如表1-3所示。
 
表1-3　机器学习的应用
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1.7　机器学习中的实际问题
 
处理需要机器学习来解决的问题时，必须认识到约束条件和潜在的次优化条件的性质类型。对这些问题的性质属性的理解、它们存在的影响以及处理这些问题的方法会在之后的章节中讨论。现在简要介绍一下我们会面临的实际问题。
 
·数据质量和噪声：构建机器学习模型时，缺少的值、重复的值、由于人为的或者仪器记录错误而产生的不正确的值以及不正确的数据格式，都是需要考虑的重要问题。处理不好数据质量问题会导致不正确的或者不完整的模型。在第2章中，我们将重点介绍其中的一些问题及通过数据清理来克服这些问题的策略。

·不平衡数据集：在很多实际的数据集中，训练数据的标签之间存在不平衡。数据集中的这种不平衡影响了机器学习的选型、算法选择的过程、模型评估与验证。如果不采用正确的技术，模型会产生较大的偏差，并且机器学习的效果也不明显。接下来的几章会详细介绍使用元学习过程的技术，如成本敏感学习、集成学习、离群值检测等，这些技术都可以运用到存在不平衡数据集的情况中。

·数据规模、速度以及可扩展性：大规模的数据通常以原始形式存在，或者作为高速的实时流数据存在。无论是由于算法或者硬件固有的约束，还是由于算法加硬件组合的约束，基于整体数据的机器学习会变得不可行。为了减少数据集的数量以适应现有的可用资源，则必须进行数据采样。数据采样可以通过多种方式进行，并且每一种采样方式都会引入偏差。对样本偏差进行模型验证必须采用各种技术，如分层采样、改变样本大小和增加不同集合上的实验规模。使用大数据机器学习也可以克服数据规模和采样偏差的问题。

·过拟合：预测模型中的一个核心问题是，模型不够广泛全面，而该模型对给定的训练数据却拟合得很好。这会导致模型在被应用到不可见数据时表现不佳。之后的章节中会描述克服这些问题的各种技术。

·维数灾难：处理高维数据，也就是处理具有大量特征的数据集时，机器学习算法的可扩展性成了一个严重的问题。向数据添加更多的特征所带来的其中一个问题是稀疏性，也就是说，现在每个特征空间的单位平均数据点较少，除非特征数量的增长伴随着训练实例数量的指数性增长。这会影响许多方法的性能，如基于距离的算法。添加更多的特征也会降低学习器的预测能力，如图1-8所示。在这种情况下，需要一个更合适的算法，或者必须减少数据的维数（特征）。
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图1-8　在分类学习中表现出的维数灾难，添加更多的特征会降低分类器的性能
1.8　机器学习角色与过程
 
任何将机器学习应用于大型问题的尝试都需要多种角色的协同努力，每一个角色都要遵循一套严格、高效以及强健的系统流程。以下角色和流程确保了努力的目标在一开始就已明确，以及在数据分析、数据采样、模型选择、部署和性能评估时能够采用正确的方法，即对于一个可以进行一致性分析以及可重复性分析的综合框架来说，所有这些阶段都属于这个框架的组成之一。
1.8.1　角色
 
参与者在每个步骤中扮演特定的角色。这些职责在以下四个角色中体现出来。
 
·业务领域专家：具有问题领域知识的主题专家

·数据工程师：参与数据收集、转换和清理

·项目经理：流程进度平稳开展的监督人员

·数据科学家或机器学习专家：负责应用描述性或预测性分析技术
1.8.2　过程
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图1-9　迭代过程
 
CRISP（Cross Industry Standard Process，跨行业标准流程）是一个众所周知的高级流程模型，用于定义分析过程的数据挖掘。在本节中，我们将一些自己的扩展加入到CRISP过程，使CRISP更全面，更适合使用机器学习进行分析。图1-9展示出了整个迭代过程。我们将在这一节详细讨论过程中的每一步。
 
·识别业务问题：理解项目或流程的目的以及最终的目标是第一步。通常是由业务领域专家联合项目经理和机器学习专家一起执行。在数据可用性、数据格式、数据规范、数据集合、数据投资回报率（ROI）、数据商业价值、数据可交付方面的最终目标是什么？所有这些问题都会在流程的这一阶段中讨论。清楚地识别目标，并尽可能用可量化的方式，如节省的美元数值，找到预定义的离群值或者聚类数量，或者预测出定额的假阳数量等，就是这一阶段的重要目标。

·机器学习映射：下一步是将业务问题映射到在上一节中讨论过的一种或多种机器学习类型上。这一步通常由机器学习专家来执行。在这一步中，要决定我们是否应该只使用一种机器学习形式（例如监督、无监督、半监督），或者是否使用混合形式更适合于该项目。

·数据收集：以一致认可的数据格式和规范，为后续的流程获取原始数据。这一步通常由数据工程师来执行，可能需要处理一些最基本的ETL（Extract，Transform，Load，提取、转换和加载）步骤。

·数据质量分析：在这一步中，我们对缺失的值、重复的值等数据进行分析，对分类和连续类型进行基本的统计分析，还要做类似的工作来评估数据的质量。数据工程师和数据科学家可以共同完成这项工作。

·数据采样和转换：确定数据是否需要被划分成多个样本，并完成各种规格的数据采样来进行样本培训、样本验证或样本测试，这些都是在这一步中所做的工作。它包括采用不同的采样技术，如训练数据集的过度采样和随机采样，从而有效地让算法学习，特别是在标签数据特别不平衡的情况下。这项工作由数据科学家负责。

·特征分析和选择：这是一个迭代的过程，在很多任务中会与建模相结合，以确保针对特征辨别值或特征的有效值，对特征进行分析。在建模过程之前，会涉及寻找新的特征、转换现有特征、处理之前提到的数据质量问题以及选择特征的一个子集等。通常由数据科学家承担这项工作。

·机器学习建模：这是一个迭代过程，用来处理基于数据特性和学习类型的不同算法。它涉及多个步骤，如生成假设、选择算法、调整参数以及从评估到找到符合标准的模型以获得结果。由数据科学家来完成该项工作。

·模型评估：虽然某种程度上，这一步和所有之前的步骤都有关系，但是它和业务理解阶段以及机器学习映射阶段的联系更密切。评估标准必须以某种方式映射为业务问题或目标。每一个问题/项目都有自己的目标，要么是提高真阳性数，减少假阳性数，发现异常聚类或行为，要么是分析不同聚类的数据。隐式或显式地测量这些目标的不同技术，会基于机器学习技术来使用。通常由数据科学家和业务领域专家参与这一步。

·模型选择和部署：根据评估指标，选择一个或多个、独立的或者作为一个集成的模型。部署模型通常需要解决几个问题：运行时的可扩展性措施、环境的执行规范以及审计信息，在此仅列举小部分问题。获取基于机器学习关键参数的审计信息是该过程的重要组成部分。它可以确保模型的性能能够被追踪和被比较，以检查模型衰退或老化。保存关键信息，如训练数据规模、日期、数据质量分析等，和学习类型无关。监督学习可能包括保存混淆矩阵、真阳性率、假阳性率、ROC曲线下面积、精确率、召回率、错误率等。无监督学习可能涉及聚类或离群值的评估结果、聚类统计等。这是数据科学家以及项目经理负责的范围。

·模型性能监测：这项工作包括根据模型定期跟踪模型性能，根据标准对模型进行评估，如预测结果真阳性率、预测结果假阳性率、性能速度、内存分配等。相对于对训练模型的性能所做的持续评估中的指标，我们必须对以上列举的指标和持续评估的指标间的偏差进行度量。偏移中的偏差和公差可以决定，随着时间的推移，应该重复该过程还是重新调整该模型。数据科学家会负责这个阶段的工作。
 
从之前的图表可以看出，整个过程是迭代的。部署了模型或模型集之后，业务因素和环境因素可能会改变影响方案性能的方式，需要重新评估业务目标和成功标准。这就又把我们带回到这个过程的循环中。
1.9　机器学习工具和数据集
 
机器学习中，成功完成任何规模或复杂性的项目所需掌握的必备技术是，通过对广泛使用的数据集进行实验，亲自熟悉可用的工具和框架，常见的Java工具和框架如下所示：
 
·RapidMiner：RapidMiner是一个领先的分析平台，涵盖多个产品，包括：Studio，这是一个用于处理视觉设计过程的框架；Server，是一个通过支持数据源、过程和实践的共享来促进协作环境的产品；Radoop，一个支持在Hadoop生态系统上部署和执行的翻译系统。RapidMiner Cloud提供了基于云的存储和按需计算的能力。
 
·授权许可证：GPL（社区版）和Commercial（企业版）

·网站：https://rapidminer.com/
 
·Weka：Weka是一个全面的开源Java工具集，利用自身可公开的数据集，完成数据挖掘和构建机器学习应用。
 
·授权许可证：GPL

·网站：http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
 
·Knime：KNIME（强烈建议字母k不发音，念作“naime”）Analytics Platform是一个Java构建的分析平台，它提供了一个集成的工具集、一组丰富的算法以及一个用作分析的可视化工作流，不需要比如Java、Python以及R之类的标准编程语言。不过，使用者可以用Java和其他语言写脚本来实现KNIME原本不具备的功能。
 
·授权许可证：GNU GPL v3

·网站：https://www.knime.org/
 
·Mallet：Mallet是一个针对自然语言处理（NLP）的Java库。它提供了文档分类、序列标记、主题建模以及其他机器学习基于文本的应用，还有一个任务管道的API。
 
·授权许可证：通用公共许可证（Common Public License）1.0版（CPL-1）

·网站：http://mallet.cs.umass.edu/
 
·Elki：Elki是一个研究型的Java软件，主要针对无监督算法的数据挖掘。它使用数据索引结构来实现高性能和可伸缩的数据挖掘，该结构提高了多维数据的访问性能。
 
·授权许可证：AGPLv3

·网站：http://elki.dbs.ifi.lmu.de/
 
·JCLAL：JCLAL是一个主动学习的Java类库，也是一种开发主动学习方法的开源框架，这是处理学习预测模型的其中一个领域，源自标记过的和未标记的混合数据（半监督学习是另外一个领域）。
 
·授权许可证：GNU通用公共许可证（General Public License）3.0版（GPLv3）

·网站：https://sourceforge.net/projects/jclal/
 
·KEEL：KEEL是一个针对设计实验而用Java写的开源软件，主要适用于处理数据挖掘问题中的进化学习和基于软计算技术的实现。
 
·授权许可证：GPLv3

·网站：http://www.keel.es/
 
·DeepLearning4J：DeepLearning4J是一个Java和Scala的分布式深度学习库。它与Spark和Hadoop集成在一起。异常检测和推荐系统都是通过深度学习技术，充分利用所生成的模型的用例。
 
·授权许可证：Apache License 2.0

·网站：http://deeplearning4j.org/
 
·Spark-MLlib：（包含在Apache Spark分布版本中）MLlib是涵盖在Spark中，主要使用Scala和Java编写的机器学习库。在Spark的数据帧介绍中，spark.ml包写在数据帧之上，在原来的spark.mllib包中明示。MLlib包括对各个分析过程阶段的支持，有统计方法、分类和回归算法、聚类、降维、特征提取、模型评估以及PMML支持等。MLlib的另一方面是对使用管道和工作流的支持。除Java之外，MLlib还可以从R语言、Scala和Python访问。
 
·授权许可证：Apache License 2.0

·网站：http://spark.apache.org/mllib/
 
·H2O：H2O是一个基于Java的库，不仅仅有支持Java的API，还有支持R语言和Python的API。H2O也可以运行于Spark，属于自身应用，称作Sparkling Water。H2O流是一个基于网络的交互环境，带有在一个单独的类似笔记本的文档中的可执行子元件和富媒体。
 
·授权许可证：Apache License 2.0

·网站：http://www.h2o.ai/
 
·MOA/SAMOA：MOA/SAMOA是针对数据流的机器学习，带有可插拔的流处理平台接口，在写数据流时，SAMOA是一个Apache孵化器项目。
 
·授权许可证：Apache License 2.0

·网站：https://samoa.incubator.apache.org/
 
·Neo4j：Neo4j是一个用Java和Scala来实现的开源NoSQL图形数据库。正如我们会在后面的章节中所看到的，图形分析有各种各样的用例，包括图形匹配、路径选择、社交网络、网络管理等。Neo4j完全支持ACID事务。
 
·授权许可证：社区版（GPLv3）以及企业版——多种选择，包括商业版和教育版（https://neo4j.com/licensing/）

·网站：https://neo4j.com/
 
·GraphX：GraphX包含在Apache Spark分布版本中，是Spark附加的图形库。API扩展支持查看和操作图形结构以及一些图形算法，如PageRank、连接组件和三角形统计。
 
·授权许可证：Apache License 2.0

·网站：http://spark.apache.org/graphx/
 
·OpenMarkov：OpenMarkov是一个编辑和评估概率图模型（PGM）的工具，包括一个交互式学习的图形用户界面（GUI）。
 
·授权许可证：EUPLv1.1（https://joinup.ec.europa.eu/community/eupl/og_page/eupl）

·网站：http://www.openmarkov.org/
 
·Smile：Smile是一个用于JVM的机器学习平台，有大量的算法库。它的功能包括NLP、流学习、关联规则、遗传算法以及一套通用的可视化工具。
 
·授权许可证：Apache License 2.0

·网站：http://haifengl.github.io/smile/
 
数据集
 
大量公开可用的数据集很大程度上为数据科学研究和学习提供了帮助。下面列出了几个众所周知的，并且多年来已经被很多研究人员利用基准问题测试过的方法。不断提供的新数据集，服务了建模者和用户的各种社区。它们大多数是来自不同领域的真实世界的数据集。本书中的练习将使用列表中的多个数据集。
 
·UC Irvine（UCI）数据库：该数据库由UC Irvine的机器学习和智能系统中心维护，是一个带有350个多种规模的数据集的目录，从10多条记录到4000万条数据，最多有300万个属性，并且带有一个混合的多元文本、时间序列和其他数据类型。（https://archive.ics.uci.edu/ml/index.html）

·Tunedit：（http://tunedit.org/）它提供了Tunedit Challenges和工具，以进行重复的数据挖掘实验，还提供了一个托管数据竞争的平台。

·Mldata.org：（http://mldata.org/）这是由PASCAL 2组织维护的数据集，该组织汇集了全欧洲乃至全球的研究人员和学生，Mldata.org主要存放用户贡献的数据集，鼓励研究小组之间共享数据和解决方案，以帮助创造出可复用的解决方案。

·KDD Challenge数据集：（http://www.kdnuggets.com/datasets/index.html）KDNuggets聚合了各种领域中的多个数据集存储库。

·Kaggle：Kaggle被誉为数据科学之家，它是一个领先的数据科学竞争平台，并且还是一个从过去的竞争而来的数据集和用户提交的数据集的数据仓库。
1.10　小结
 
尽管机器学习还是一个相对年轻的领域，但是该领域已经取得了非常显著的成果。无处不在的Java资源、Java平台的独立性以及一系列Java语言机器学习框架，让使用Java进行机器学习的高级技能成为目前市场中非常难得的技能资本。
 
机器学习在很长的一段时间内以某种形式存在，最开始只是在思想家的空想中。然而，最近机器学习的发展对我们日常生活中的许多领域产生了根本性的影响。机器学习和统计学、人工智能以及其他一些相关领域存在许多共同之处。虽然某些数据管理、商务智能以及知识表达系统，也可能都与数据中心角色相关，但是它们通常和机器学习领域所体现的从数据中学习的原则无关。
 
任何关于机器学习的论述都假定，我们理解了什么是我们所关心的数据和数据类型。它们是分类的？连续的？还是顺序的？数据特征是什么？目标是什么以及哪一个是预测指标？哪种采样方法可以用于均匀随机采样、分层随机采样、聚类采样或者系统采样？模型是什么？我们看到了ARFF格式的天气数据的数据集示例，天气数据包括了分类的和连续的特征。
 
机器学习的类型包括监督学习。当标记数据可用时，监督学习最常见；当标记数据不可用时，无监督学习最常见；当我们既有可用的标记数据还有可用的非标记数据时，则是半监督学习最常见。接下来的章节将详细介绍这些机器学习类型，以及图形挖掘、概率图建模、深度学习、流学习和大数据学习。
 
数据有多种形式：结构化的、非结构化的、事务型的、序列型的、图表型的。在本书随后的练习中，我们会使用不同结构的数据。
 
域列表和不同类型的机器学习应用不断在增长。本书总结了最常见的领域和应用。
 
有效地理解和处理实际的问题，如噪声数据、偏斜数据集、过拟合、数据卷和维数灾难，是项目成功的关键，也让每个项目在其挑战中都是独特的。
 
机器学习分析有多种角色和定义好的过程，是一种需要共同合作的努力。对于一致的和可重复的结果，从理解业务问题到数据质量分析、建模和模型评估，最终到模型性能监督，采用本书所述的增强版CRISP方法是很关键的。
 
对于数据科学的从业人员，幸运的是有丰富的、不断增长的可用公开数据集目录以及不断增长的机器学习框架集和工具集，无论是Java的还是其他语言的。在接下来的章节中，我们会介绍几种数据集、API和框架，还有先进的概念和技术，帮你掌握在机器学习中所需掌握的一切知识。
 
准备好了吗？出发吧！
第2章　监督学习在现实世界中的实践方法
 
带有标记的目标或带有标记的观察数据通常用于预测不可见的数据，从这类数据中学习的能力被称为监督机器学习（Supervised Machine Learning）。如果目标是类别，则是某种分类问题；如果目标是数值，则被称为回归（Regression）。实际上，要尝试的是推理出将数据映射于目标的函数。每当出现可用的标记数据或者可以手动添加标签时，监督机器学习就会被广泛用于各种机器学习的应用中。
 
监督机器学习的核心假设是，通过用于训练的数据而学习到的模式，也会显示在尚且未知的数据中。
 
本章将讨论在进行训练模型之前，用于探索、分析和预处理数据的步骤。然后介绍不同的建模技术，从简单的线性模型到复杂的集成模型。我们将提出不同的评估指标和验证标准，这些指标和标准让我们能够对模型性能进行比较。有些讨论附带着简单的数学解释，这将有助于更精准地表达概念，以及增加偏好数学的读者的阅读兴趣。在这一章中，我们会重点把分类作为一种监督学习的方法，不过这些原则同时适用于分类和回归，它们也是监督学习的两大应用领域。
 
从本章开始，我们将介绍一些工具，这些工具能够帮助说明每一个章节提出的概念如何用于解决机器学习的问题。没有什么比直接将新学习的知识应用到现实世界中的问题更能巩固对这些知识的理解了。在这个过程中，我们会获得一份对主题要比可能是被动地吸收理论更清晰、更可靠的认识。如果学习新工具的机会刚好是学习的一部分，那就再好不过了！为了达到这个目标，我们将介绍一个大多数据科学从业人员都熟悉的分类数据集，并使用该数据集解决分类问题，同时强调解决的过程和方法。
 
这一章将使用RapidMiner和Weka来搭建从单个熟悉的数据集中学习的过程。读者可以在网站下载、执行和修改工作流及代码。
 
RapidMiner是一个基于图形用户界面（GUI）的Java框架，从该架构的工具内部可以很容易地进行端到端的数据科学项目。它有一个简单的拖放界面，用于构建过程的工作流，从而获取和清理数据、探索和转换特征、采用多种机器学习算法执行训练/验证和模型评估、应用最佳模型测试数据等。该工具非常强大，可以用于学习如何使得流程的各个部分协同工作并产生快速的结果。Weka则是另外一种基于GUI的框架，它有一个Java API，我们可以使用该API来展示执行分析需要的其他编码。
 
本章将介绍的主要主题有：
 
·数据质量分析

·描述性数据分析

·可视化分析

·数据转换与预处理

·数据采样

·特征关联分析与降维

·模型建立

·模型评价、评估和比较

·详细的案例研究——Horse Colic分类
2.1　正式描述和符号
 
我们想介绍一些在监督学习中使用的术语和符号的正式定义。如果没有指定，本书剩余的部分都会遵循这些符号，并且会在遇到新的概念时，适当地对这些符号进行扩展。这些符号可以提供一种准确的、一致的语言来描述技术术语，并能让你更快速、更有效地理解所介绍的主题。
 
·实例：每个观察都是一个数据实例。通常变量X用于表示输入空间。每一个数据实例都有很多变量（也称为特征），用x（用带粗体的向量）表示，其中维度d表示每个实例中的变量、特征或属性的个数。这些特征表示为x=（x1，x2，…，xd）T，当函数值对应于特征值的数值时，每个值是一个标量。

·标签：标签（也称为目标）是主要感兴趣的应变量，通常用y表示。在分类中，标签的值是问题域中定义好的类别。这些值不需要是能够排序的数字或者事物。在回归中，标签是实际的值。

·二元分类：目标只有两个值，在数学上可以表示为：
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·回归：在实数域内，目标可以是任意值，表示为：
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·数据集：通常情况下，数据集由D表示，由单个数据实例及其标签组成。实例通常表示为集合{x1，x2，…，xn}。每个实例的标签都表示为集合y={y1，y2，…，yn}。整个标记的数据集在给定的集合中表示为成对元素D={（x1，y1），（x2，y2），…，（xn，yn）}，其中xi∈[image: ]d属于实际值特征。
2.1.1　数据质量分析
 
从质量较低的数据中得到的信息是有局限的。数据质量问题涉及的因素有噪声数据、缺失值、错误标签。因此首先要做的是理解数据，这样可以决定如何解决任何有关数据质量的问题。离群值仅仅是数据群中的噪声还是其中有趣的反常现象？对于所有的特征，缺失的数据是否应该以同样的方式处理？稀疏特征应该如何处理？这些问题以及类似的问题一开始就已经出现了。
 
如果幸运的话，我们接收到的是一份清理过的、精确标记的数据集，并且附带描述数据元素、数据来源，以及是否已经对数据进行了转换的文档。这样的数据集可以使用数据采样章节描述的方法划分训练样本、验证样本和测试样本。但是，如果数据没有被清理，并且不适合针对我们的目的进行分区，那么必须先根据实际情况准备数据，然后才能开始采样（分区数据的意义会在后面专门介绍训练集、验证集和测试集的章节中解释）。
 
以下几节将讨论在分析特征之前需要进行的数据质量分析和数据转换的步骤。
2.1.2　描述性数据分析
 
完整的数据样本（包括训练样本、验证样本和测试样本）应该分析和总结以下特性。如果数据还没有被分成训练数据、验证数据和测试数据，数据转换任务就需要确保样本具有相似的特征和统计。这对于确保接受训练的模型推广适用于不可见的数据是重中之重，数据采样章节会介绍。
 
1.基本标签分析
 
第1步是理解标签在不同集合以及整个数据中的分布。这有助于确定例如目标变量的分布是否平衡，如果不平衡，是否在所有样本中都是一致的。因此，第1步通常是找出训练集和测试集中有多少个属于每一个类的实例。
 
2.基本特征分析
 
下一步是计算每个特征的统计信息，例如：
 
·唯一值的数量。

·缺失值的数量。可能包括按不同缺失值的替代值（NA、null、？等）分组的数量。

·对于分类，这是跨特征类别的计数，按标签类别、最常出现类别（模式）、标签分类模式的跨特征类别的计数等。

·对于数值，最小值、最大值、中值、标准差、方差等。
 
特征分析提供了基本认识，这些认识可以是一个有意义的缺失值和噪声指标，这些指标会影响学习的过程或算法的选择。
2.1.3　可视化分析
 
数据可视化是一个广泛的主题，它是机器学习和数据挖掘领域中一个不断发展的方向。在此只介绍一些可视化的基础内容，帮助我们在实践中分析数据。
 
1.单因素特征分析
 
这里的目标是一次性可视化一个和标签有关的特征。使用的方法如下。
 
类别特征
 
当问题是某种分类问题时，堆积条形图是一种显示标签中每个特征类别分布的简单方法。
 
连续特征
 
直方图和框图是连续特征的两种基本可视化方法。
 
直方图有预定义的容器，这些容器的宽要么是固定的间距，要么是基于某些用于划分特征的全量值的计算结果。每个容器中的数据实例的数量都会被统计，容器的高度根据数量的大小而进行调整。有各种不同的直方图，如相对的或基于频率的直方图、帕累托（Pareto）直方图、二维直方图等。每一种直方图都有概念上的细微变化，并且允许对特征有不同的理解认识。对于有兴趣了解更多直方图的变化的人来说，维基百科关于直方图的文章值得一读。
 
对于数值型特征，框图是一种关键的可视化方法，因为框图展示了百分比和离群值的分布。
 
2.多元特征分析
 
多元特征分析的思想是将多个特征进行可视化处理，以了解特征之间的关系。此处解释了一些常见的图。
 
·散点图：散点图是理解不同特征之间以及特征和标签之间关系的一种重要方法。通常，在数值型特征形成维度的实际情况中使用二维散点图。某些虚轴上的数据点的坐标显示相关性，而数据点的散射则显示不了相关性。在低维空间中识别聚类也可以使用散点图。气泡图是散点图的一种变形，其中，两种特性形成了二维轴，而第3种特征与数据点的大小成比例，绘制出一个“气泡”外观的图。密度图通过引入数据点颜色、背景颜色等对更多的特征进行可视化，从而提供其他方面的理解认识。

·散点图矩阵：当对每个特征（和标签）的成对散点图进行可视化时需要散点图矩阵，它是散点图的一种扩展。散点图矩阵提供了一种有效地比较和执行高维数据多元分析的方法。

·平行图：在该可视化中，每一个特征都在x轴上线性排列，而每一个特征值的范围则构成了y轴。因此每个数据元素都表示为平行轴上的一条线，这条线带有每一个特征值。如果可以的话，用类别标签来给线条着色。平行图提供了对分离数据有影响的特征的深刻理解认识。偏差图是平行图的变形，它没有绘制出实际的数据点，而是绘制均值以及标准偏差。安德鲁斯图是平行图的另一种变形，该图使用傅里叶级数进行数据转换，并且预计每个对应的函数值。
2.2　数据转换与预处理
 
在本节中，我们将介绍数据转换这一广泛主题。数据转换的主要思想是对输入数据仔细地转换，以便对数据进行清理，从中提取出关联最高的信息，并将其转化为可用的形式，做进一步的分析和学习。在这些转换过程中，我们必须只使用设计过的方法，同时记住不要添加任何影响数据完整性的偏差或人造物。
2.2.1　特征构造
 
对于某些数据集，需要从已经给定的特征中创建更多的特征。通常情况下，某些形式的聚合是利用常见聚合来创建其他的特征而完成的，这些常见聚合包括如平均值、总和、最小值或者最大值。例如在金融诈骗检测中，信用卡欺诈数据集通常包含：在账户活跃期间，账户在不同时间段内的交易行为。进行行为综合分析，如通过捕捉“每一个账户，在一天内发生的借方交易金额总和”就是一个从现有的特征中进行特征构造的例子，该构造在数据集中添加了一个新的维度。一般来说，设计增强数据预测能力的新特征时，需要用到领域行业知识以及对数据的处理经验，使之成为一门技术学科。
2.2.2　处理缺失值
 
实际数据集中，通常许多特征都带有缺失值。在某些情况下，由于测量中的错误、记录中的失误造成了特征值缺失，或者由于各种情况，特征值无法使用。例如个人可以选择不透露年龄或职业。为什么要在意缺失值呢？处理缺失值的一个极端的、不常用的方法是忽略带有缺失特征的记录，换而言之，只保留“完整的”记录样本。当数据普遍缺失特征时，这种方法可能会急剧降低数据集的规模。正如稍后即将看到的，如果我们处理的是复杂的系统，数据集规模大会给我们带来不可多得的优势。此外，尽管有缺失值，只要使用适当的措施来处理这个问题，即使“不完整的”记录通常也有预测值。另一方面，当数据本身省略得很明显时，人们可能会无意中丢弃关键信息，例如在贷款申请中通过隐瞒故意歪曲或混淆可以用来确定诚信原则的信息。
 
可以说，学习过程中的一个重要步骤是采用一些系统方法来处理缺失值，并且理解在不同情况下这些决策的影响。有一些算法，如朴素贝叶斯算法，对缺失值不敏感，但是总的来说，在对数据做任何形式的分析之前，把处理缺失值作为一个预处理步骤都是一个很好的习惯性做法。以下是处理缺失值的一些方法：
 
·通过平均值和众数替换：当用该特征的平均值替换一个连续的特征值的缺失值时，新的平均值显然保持不变。但是如果平均值受到离群值的强烈影响，一个更好的办法是，将离群值从计算中移除再使用平均值，或者使用中值或众数（一组数字中出现次数最多的数）来代替。同样，当一个特征在数据集中稀疏出现时，平均值可能没有意义。在特征具有分类值的情况下，使用样本中出现频率最高的分类值来替换缺失值，也是一个合理的选择。

·通过填充替换：当我们填充一个缺失值时，实际上是构造了特征的一个分类或者回归模型，并且基于记录中的其他特征做出预测，以对缺失值进行分类或估计。

·最近邻填充：对于一个分类特征的缺失值，我们把问题的特征视作一个目标，并且训练一个KNN模型，K为已知的不同类别的数量。该模型接下来被用于预测缺失值（KNN模型是一个非参数模型，它根据邻函数给“传入”数据实例赋值，本章在讨论非线性模型时会介绍该算法）。

·基于回归的填充：就连续值变量来说，我们使用线性模型（如线性回归）来预测缺失值，其原理和分类值相同。

·用户定义的填充：在很多情况下，对于填充缺失值来说，最适合的值一定来自问题域。例如，pH值为7代表中性，高于7的pH值代表碱性，低于7的pH值代表酸性。最有意义的可能是填充一个中性的pH值，而不是一个平均值或者一个中值，这样的观察就是一个用户定义的填充实例。就正常体温或静息心率来说也是一样的，它们都是和医学有关的例子。
2.2.3　离群值
 
处理离群值需要费不少心思以及大量的分析。离群值可以是数据中的噪声或错误，或者也可以是特殊利益的异常行为。第二种情况会在第3章中专门深入介绍。在此处假设为第一种情况，行业专家通过直觉就能确信该值确实是离群值，也就是说，需要妥善处理的噪声或者错误获得的、错误记录的数据。
 
以下是检验数据中离群值的各种方法：
 
·四分位差（IQR）：四分位差是数据中的可变性指标，跟统计离差一样。每个数值特征基于其在数据集中的值进行排序，有序集合则又被分为4份。中值通常用于测量集中趋势。用高四分位和低四分位，即Q3-Q1来衡量IQR。通常认为高于Q3+1.5×IQR和低于Q1-1.5×IQR的数据值为离群值。

·基于距离的方法：基于距离的方法最基本的形式是使用K-最近邻（k-Nearest Neighbor，KNN）和距离指标给数据点评分。常见的参数是KNN中的k值和一个距离指标，如欧几里得距离。距离最远的数据点被认为是离群值。这个方法有很多变体，使用局部邻近点、概率或其他因素，这些都会在第3章中讨论。具有分类特征和数值特征的混合数据集可以基于距离指标进行偏移。

·基于密度的方法：基于密度的方法计算给定距离D内数据点的比例，如果比例小于指定的阈值p，则被认为是一个离群值。参数p和D被认为是用户定义的值，选择这些值的挑战恰好展示出了一个在预处理阶段使用这些方法而带来的一个重要阻碍。

·特征的数学变换：对于非正态数据，比较平均值会非常具有误导性，和离群值存在时的情况一样。非参数统计使我们能够对高度倾斜的数据进行有意义的观察。使用对数或平方根函数转换这些值有助于在多数情况下使数据归一化，或者使数据更适合统计测试。这些变换极大地改变了特征分布的形状——例如，离群值越极端，日志转换的效果就越大。

·利用机器学习模型中的鲁棒统计算法处理离群值：在2.4节讨论有关建模时出现的很多分类算法中，隐式或显式地处理了离群值。作为元学习框架来运作的装袋和提升变形，通常对离群值或噪声数据点具有弹性，并且可能不需要预处理来处理离群值或噪声数据点。

·归一化：很多算法都对特征的规模非常敏感，在这一点上，基于距离的算法就是一个比较好的例子。对数值特征进行预处理，可以确保所有的特征都在一个良好的范围内。这里列出了最广为人知的特征归一化技术方法：
 
· 极值归一化：在该方法中，给定范围[L，U]通常是[0，1]，具有x值的每个特征都分别根据最小值xmin和最大值xmax进行归一化，使用如下公式： 
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·Z-Score归一化：在这种方法中，归一化也被称为规范化（Standardization），特征值被自动转换，使平均值为0，标准差为1。转换方法如下，对于每一个特征f，计算平均值μ（f）和标准差σ（f），然后值为x的特征被转化为： 
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2.2.4　离散化
 
很多算法都只能将分类值或者定类[1]值处理成有效的值，例如贝叶斯网络分类。在这种情况下，使用监督或无监督的方法使得数值特征离散成类别特征，是非常有必要的。讨论的某些技术如下：
 
·分级型离散化：该方法也被称为等宽度离散化。每个特征f的整体数据规模，从xmax到xmin的范围，被一个预定义的数k划分，从而具有相等的间隔，每一个间隔的宽度为：
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“切割点”或者离散化区间为：
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·频率型离散化：该方法也被称为等频率离散化。对特征进行排序，然后将整个数据离散为预定义的k区间，使得每个区间包含相同的比例。两种技术，分级型离散化和频率型离散化都受到由于k的预定义值而引起的信息损失。

·熵型离散化：给定标签，在分裂点上计算熵，此时值以迭代的方式变化，从而使间隔区间尽量纯粹或有区分度。参考2.3.2节有关基于熵的（信息增益）理论和计算。
 
[1] 对文字分组赋值以直观区分，例如，高由1代表，低由0代表——译者注
2.2.5　数据采样
 
接收到的数据集通常需要明智且合理地采样，以便有效地从数据中学习。数据的特性以及建模练习的目标决定了是否需要采样，如果需要采样的话，该如何进行。正如本节介绍的，在我们开始从这些数据中学习之前，创建训练数据样本、验证数据样本以及测试数据样本是至关重要的。
 
1.是否需要采样
 
当数据集较大、有噪声或者偏向某种类型时，是否采样的问题就变得很重要。具体要通过多个方面来决定，如数据集本身、目标和用于选择模型的评价标准以及其他可能存在的实际问题。在某些情况下，算法在内存和空间中存在可扩展性的问题，但要有效地进行采样，要根据模型的性能来衡量预期达到的有关回归或分类目标。例如，SVM在内存中的比例和训练时间中的比例分别是O（n2）和O（n3）。在其他情况下，数据相当不平衡，许多算法都处理不了数据倾斜。文献中，旨在通过创建新的训练样本重新平衡原始数据中的类分布的步骤也称为重采样。
 
2.欠采样和过采样
 
在类分布上表现出明显不平衡的数据集可以被认为包含一个明显的少数类。通常，正是因为该类成员出现在如此罕见的情况下，这个少数类恰好成了我们特别感兴趣的一组实例。例如，在信用卡诈骗中，有不到0.1%的数据属于欺诈行为。这种倾斜不利于学习。毕竟，当我们力求减少分类错误总数时，所有类给定的权值都一样，不管和其他类相比，该类是否充分。在二元分类问题中，我们称少数类为阳性类，多数类为阴性类，在下面的讨论中，我们会遵循这一约定。
 
多数类的欠采样是一种常用于处理数据倾斜的技术。以信用卡欺诈为例，我们可以从原始数据集中创建不同的训练样本，使得每个样本都有来自原始数据集的所有欺诈案例，而非欺诈实例则以固定的比例分布于整个训练样本中。因此，在一个通过该方法创建的给定训练集中，相较于原来的倾斜数据集，多数类现在并不能充分有效地平衡类的分布。可以用这个方法创建阳性标记实例和阴性标记实例的比率为1∶20到1∶50的训练样本，但必须注意，使用的阴性实例样本具有的特征应该类似于主数据集的数据统计和分布的特征。使用多个训练样本，并按不同比例划分阳性、阴性实例的原因是，任何可能存在的采样偏差都变得较为明显。
 
或者，我们可以选择过采样少数类。和之前一样，我们创建了多个样本，其中来自少数类中的实例通过替换或不替换原始数据集进行抽样选择。在不进行替换采样时，样本之间没有复制的实例。有了替换，就可以在多个样本中找到部分实例。在最初的样本产生之后，我们可以通过对每个样本中的少数类进行随机抽样来产生更均衡的类分布，直到我们得到期望的阳性、阴性实例比率。过采样可能容易引起过拟合，并且由于重复的值，分类决策边界变得更加明确。SMOTE（Synthetic Minority Oversampling Technique，合成少数过采样技术）是一种通过在相邻类的正类实例之间插入值而在特征空间的空隙中创建合成数据点来解决这个问题的方法（参考文献[20]）。
 
分层抽样
 
创建样本，使得具有相似特征的数据与在数据群中出现的比例相同，这称为分层抽样。在多类分类中，如果有一定比例的N个类，那么创建的样本代表了与原始数据集有相同比例的每一个类。一般来说，创建多个样本来训练和测试模型以验证采样偏差，是一个很好的习惯性做法。
2.2.6　训练集、验证集和测试集
 
创建恰当的分类模型的真理是，在一组质量良好、有代表性的训练数据上做训练，调整参数并找到有效的模型（验证数据），最终，通过其在不可见的数据（测试数据）上的行为来估计模型的性能。
 
逻辑分组背后的核心思想是确保模型在训练期间在未曾见到的数据上进行验证或测试。否则，一个简单的“死记硬背的学习者”是可以胜过算法的。学习算法的泛化能力必须在与训练数据集不同的数据集上来评估，不过这些数据集会来自相同数据聚类（参考文献[11]）。从训练中移除过多的数据以增加验证和测试的预算的平衡会让模型“欠拟合”，也就是说，没有足够的例子来建立能够帮助进行泛化的模式。另一方面，为了训练分配所有标记的数据并且不执行任何验证或测试的极端选择，会导致“过拟合”，也就是说，模型会过度符合这些例子且不能很好地泛化。
 
通常，在大多数机器学习的挑战和现实问题中，会预先给定一个训练数据集和用于评估模型性能的测试集。在这些活动中，唯一的问题是如何验证并找到给定训练集最有效的参数。在某些活动中，仅仅提供标记的数据集，而你需要考虑训练集、验证集和测试集，以确保你的模型不会过拟合数据或欠拟合数据。
 
建模需要3个逻辑过程，因此需要3个逻辑数据集，即训练集、验证集和测试集。训练数据集的目的是为学习算法提供标记数据来建立模型。验证集的目的是查看训练模型参数通过验证集上的训练来评估影响。最后，最优的参数或模型再在训练集和验证集的混合集上进行训练，从而找到一个最佳模型然后在无偏见测试集上测试。大致过程如图2-1所示。
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图2-1　训练、验证和测试数据以及如何使用这些数据
 
影响学习能力或泛化能力的两个因素是：算法（及其参数）的选择和训练数据的数量。这种泛化能力可以通过各种指标来估计，包括预测误差。模型的不可见误差或风险的总体估计给定如下：
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这里，Noise是随机噪声，Var（G，n）称为方差误差，如果给定不同的数据集，它是衡量假设或算法（G）有多敏感的指标。Bias2X（G，n）被称为偏移误差，代表模型（所有可能的数据集上的平均学习者）中最好的算法离最优算法有多远。
 
图2-2和图2-3中展示的学习曲线，即绘制出训练误差和测试误差的那段，无论是保持算法参数不变，还是保持训练数据大小不变，都给出了欠拟合或过拟合的指示。
 
当训练数据大小固定时，不同的算法或相同的算法选择不同的参数，可以表现出不同的学习曲线。图2-2显示了两个相同数据大小上的算法，给出了基于偏差和方差的两种不同的学习曲线。
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图2-2　当模型的复杂度固定时，训练数据与误差的关系表示了不同的模型选择
 
算法或模型的选择也会影响模型的性能。一个复杂的、需要更多参数来调整的算法，可能会导致过拟合，而一个简单的、只需要较少的参数的算法，可能会带来欠拟合。当训练数据的大小固定时，用来说明模型性能和复杂度的经典图如图2-3所示。
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图2-3　当训练数据集的大小固定时，训练数据和测试数据上模型复杂度与误差的关系
 
验证允许探索参数空间找到泛化最好的模型。正则化（在线性模型中讨论）和验证是防止过拟合的两种机制。有时“k折交叉验证”过程用于验证，包括创建数据的k个样本，并使用其中（k-1）个样本来训练，用剩下的一个样本测试，重复k次确定出一个平均估计。图2-4以5折交叉验证为例来说明。
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图2-4　5折交叉验证
 
以下是一些常用的技术，用来执行数据采样、验证和学习：
 
·随机划分训练、验证和测试：60∶20∶20的比例。60%的数据集用于训练，20%的数据集用于验证，然后混合训练数据集和验证数据集，训练出一个用于在剩余20%的数据集上进行测试的最终模型。可以根据时间、区域等来随机划分。

·训练、交叉验证和测试：将训练和测试数据集按2∶1的比例来划分，在训练数据集上使用交叉验证进行验证，在三分之二的数据集上进行训练，在三分之一的数据集上进行测试。可以根据时间、区域等来随机划分。

·训练和交叉验证：如果训练数据集很小，并且只有不需要太多的参数调整时模型选择才能完成，则对整个数据集进行交叉验证，选择整个数据集上最佳的学习模型。
2.3　特征关联分析与降维
 
特征关联和选择的目标是找出对目标变量有辨别能力的特征，帮助降低数据维度[1，2，3]，主要通过改善维度灾难的影响以及消除因不相关特征而产生的噪声来提高模型的性能。通过仔细在消除特征和未消除特征的验证集合上评估模型，我们会发现特征关联的影响。由于k个特征的穷举搜索涉及2k-1个集合（考虑k个特征的各种组合，每一个特征要么被保留，要么被删除，忽略不存在的退化情况），相应的需要评估模型数量可能会非常高，因此需要某种形式的启发式搜索技术。以下描述了最常见的启发式搜索技术。
2.3.1　特征搜索技术
 
用于查找特征集的一些常见搜索技术如下：
 
·向前或爬山法：在这个搜索技术中，每次添加一个特征，直到评估模块输出性能没有进一步的变化为止。

·向后搜索：从整个集合开始，每次删除一个特征，直到性能不再改进为止。有些应用则交错使用向前和向后技术来搜索特征。

·进化搜索：很多进化技术（如遗传算法）可以作为一种搜索机制，而基于过滤器或包装器方法的评价指标也能被用作适配标准来指导过程。
2.3.2　特征评估技术
 
从高层级来看，有三种基本的特征评估方法。
 
1.过滤方法
 
这种方法使用技术而不使用机器学习算法进行评估。该过滤方法的基本思想是利用搜索技术来选择特征（或特征子集），并用一些统计度量来衡量这些特征的重要性，直到达到一个停止的标准。
 
单变量特征选择
 
这个搜索很简单，就是基于所采用的统计度量对每个特征进行排序。
 
信息理论方法
 
所有的信息理论方法都以熵机制的概念为核心。其思想是，如果特征在数据集中随机存在，那么就存在最大熵，或者可以说，压缩或编码的能力很低，并且特征可能是不相关的。另一个方面，如果特征值的分布是这样的，即某些特征值在一个类中相对于其他类更为普遍，那么熵会被最小化，特征可以被识别。用这种方式来解决熵问题需要某种形式的离散化，以便将数值型特征转换为类别型以计算其概率。
 
考虑一个使用训练数据DX的二元分类问题。如果Xi代表第i个特征，该特征具有v个确定的分类值，即DXi={D1，D2，…，Dv}，那么特征Xi的信息或熵可以表示为：
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此处，Info（Dj）代表分区的熵，可以通过以下公式计算：
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此处，p+（D）是样本中D集合的数据在正类中的概率，p-（D）是样本中D集合的数据在负类中的概率。特征的信息增益是根据总体信息和特征信息来计算的：
 

 [image: ]

 
对于数值特征，这些值按升序排列，相邻值之间的分割点被视为区分值。
 
熵值减少得越多，特征关联越强。当特征有大量的值时，信息增益会出现问题，也就是增益比派上用场的时候。增益比通过引入分裂信息来校正大型分裂上的信息增益。特征Xi的分裂信息以及增益比表示如下：
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还有其他不纯度指标，如基尼不纯度指数（在2.4.2节中描述）以及基于不确定性的指标，来计算特征关联性。
 
统计方法
 
卡方特征选择是统计假设测试最基本的特征选择方法之一。零假设指的是，特征和类变量都是彼此相互独立的。数值特征被离散化，使得所有特征都具有分类值。列联表计算如表2-1所示：
 
表2-1　显示二元类的特征值和类分布的列联表
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表2-1中，nij是离散后特征值为xi并且类值为j的特征数量统计。
 
总和为：
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这里的n是数据实例的数量，j=P，N是类值，i=1，2，…，m对特征的不同离散值进行索引，该表的自由度是m-1。
 
卡方统计表达如下：
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将卡方值与测试显著性的置信阈值进行比较。例如，当i=2时，阈值为5%的卡方值为3.84，如果该值小于表中对应值3.83，我们可以说该特征需要被特别关注，同时放弃零假设。
 
多元特征选择
 
多数多元特征选择的方法都带有两个目标：
 
·减少该特征和其他选定特征之间的冗余。

·最大化该特征与类标签之间的关联性或者相关性。
 
寻找这类特征子集的任务不能一直源源不断，因为该过程的搜索空间非常大。启发式搜索方法，如向后搜索、向前搜索、爬山法和遗传算法，通常都可用于查找特征的一个子集。能够满足上述目标的两个非常著名的评估技术介绍如下。
 
最小冗余的最大关联性（mRMR）
 
在该技术中，数值特征常常进行离散化，像在单变量预处理中做的一样得到不同类型的值。
 
每个子集S，两个特征Xi和Xj之间的冗余可以记作：
 

 [image: ]

 
这里，MI（Xi，Xj）等于Xi和Xj两个特征之间交互信息的度量，特征Xi和类C之间的关联性可以记作：
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另外，这两个目标可以结合使用，以找到最佳的特征子集：
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基于相关性的特征选择（CFS）
 
基本思想类似于上一个例子，子集S的综合评价表示为：
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k代表特征总数，[image: ]是特征类相关性的平均值，[image: ]是特征和特征内相关性的平均值。分子代表关联因子，分母代表冗余因子，因此，搜索目标是最大限度地提高总体比率或Merit（S）值。
 
也有其他的技术，如基于快速相关性的特征选择，使用的是相同的原理，区别是带有计算指标的变量。读者可以用此技术或者其他Weka中的技术来进行实验。
 
过滤方法的优点在于，它的方法和学习算法无关，因此不必选择算法和参数，并且这些过滤方法也比基于包装的方法要快。
 
2.包装方法
 
搜索技术和在特征搜索方法中讨论的一样，只是评估方法改变了。在包装方法中，使用一种机器学习算法对根据各种指标识别出的特征子集进行评估。包装方法使用的机器学习算法和用于建模的算法，可能相同也可能不同。
 
最常见的是交叉验证被用于学习算法。如曲线下方区域面积或F-score等性能指标，作为交叉验证平均值，对搜索过程进行引导。由于训练和评估模型的代价非常高，我们选择具有快速训练速度的算法，如线性回归、线性SVM或者基于决策树的算法。
 
有些包装方法非常成功地使用了特定的算法，如随机森林，来测量特征关联性。
 
3.嵌入方法
 
这种方法不需要特征搜索技术。它不会将特征选择作为预处理来执行，而是在机器学习算法自身内部完成。规则归纳、决策树、随机森林等，会作为训练算法的一部分来进行特征选择。某些算法，如回归或基于SVM的方法，称为收缩方法，可以在模型中加入正则项，以克服数据集中噪声特征的影响。岭正则化和基于Lasso的正则化是著名的可用于回归的技术，它们隐式地提供了特征选择。
 
还有一些使用无监督算法的技术会在第3章中讨论，这些算法也可以有效地在有监督的环境中使用，例如，主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）。
2.4　模型建立
 
在现实问题中，有很多关于机器学习的限制以及很多评估模型对不可见数据的性能的方法。在应用于给定的问题或某个特定领域中的一类问题时，每一种建模算法都有其长处和短处。可以用无免费午餐定理（No Free Lunch Theorem，NFLT）来清楚表达，也就是说，对于监督学习的案例，在所有的数据分布中，每一个分类算法的性能和其他算法都相同，包括始终选择同一类算法的性能！NFLT在监督学习和搜索以及优化中的应用都可以从http://www.no-free-lunch.org/找到。
 
在这一节中，我们将讨论最常用的实用算法，提供必要的细节以回答一些问题，例如算法的输入和输出是什么？它如何工作？选择算法时应该考虑的优点和局限性是什么？对于每一个模型，提供包括在选定的数据集上测试模型所获得的示例代码和输出，帮助读者了解过程。某些算法，如神经网络和深度学习、贝叶斯网络、基于流的学习等，将会在其他章节单独介绍。
2.4.1　线性模型
 
线性模型在数据线性可分时效果不错。这是使用该模型需要最先确立的条件。
 
1.线性回归
 
线性回归可以用于分类问题和估计问题。它是实践中应用最广的方法之一。线性回归包含找到数据点的最佳拟合超平面。
 
输入和输出
 
特征必须是数值型。分类特征使用各种预处理技术来转换，直到一个分类值变成值为1和0的特征。线性回归模型在分类过程中输出一个分类，或者在回归过程中输出一个数值。很多实现也都给出了置信度。
 
工作原理
 
该模型试图在输入空间中学习“超平面”，这个超平面最大限度地减少了每个类的数据点之间的误差（参考文献[4]）。
 
在线性模型d维输入中学习到的超平面为：
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权重矩阵可以利用各种方法，如普通最小二乘法或迭代法，推导出来。使用矩阵符号如下：
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X是输入矩阵，y是标签。如果矩阵XTX在最小二乘问题中不是满秩矩阵，或者如果遇到各种数值稳定性问题，该解决方案修改为：
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λ∈[image: ]被添加到一个恒等矩阵In的对角线中，该矩阵的大小为（n+1，n+1），其他值被设置为0，那么这个解决方案就被称为岭回归，并且参数λ理论上控制了解决方案中平方损失和低范数的取舍。常量λ也作为正则常数，有助于防止“过拟合”。
 
优点和局限性
 
·当特征少于100并且只有几千个数据点时，这是一种有助于深入了解探究的恰当方法。

·可以解释为某个级别的权重对于每个特征的影响。

·假设为线性关系、是添加的并且不相关的特征，因此它不会模拟复杂的非线性真实数据。一些线性回归的实现允许消除共线的特征来克服该问题。

·非常容易受到离群值的影响，如果存在大量离群值，则必须在开始线性回归前进行预处理。

·异方差性，即不平等训练点的方差，可以影响简单的最小二乘回归模型。加权最小二乘等技术被用于克服异方差性。
 
2.朴素贝叶斯
 
基于贝叶斯规则，朴素贝叶斯分类器假设数据特征彼此间独立（参考文献[9]）。朴素贝叶斯特别适用于大数据集，尽管它朴素假设特征独立，朴素贝叶斯的表现通常优于其他更复杂的线性模型技术。
 
输入和输出
 
朴素贝叶斯模型可以用于分类型特征和连续型特征。一般情况下，如果连续型特征以正确的格式离散化，朴素贝叶斯模型的性能可以提高。朴素贝叶斯为所有类值输出类和概率得分，对于评分模型，它会是一个很好的分类器。
 
工作原理
 
它是一种基于概率的建模算法，基本工作原理是使用贝叶斯规则，并测量不同项的概率，如下所示。测量概率可以通过预处理，如离散化、假设某一分布，或者通过给定足够的数据，映射数值型特征的分布，来完成。贝叶斯规则用于预测获得后验概率，k代表第k个类：
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优点和局限性
 
·它对孤立的噪声数据点具有鲁棒性，因为在估计输入数据的概率时，对这些点计算了平均值。

·概率得分作为贝叶斯分类的置信度可以用于评分模型。

·可以很好地处理缺失值，因为缺失值不会用于概率估计。

·而且，它对不相关的属性具有鲁棒性。如果特征不起作用，这些类的概率分布将会是一致的，并且会自动取消。

·在训练速度和内存方面非常优秀，它可以并行执行，因为方程中的每一个概率计算都和其他计算相互独立。

·使用朴素贝叶斯，具有相关性的特征可能会是一个大麻烦，因为独立假设的条件不再有效。

·在大多数优化算法中，误差的正态分布是一个假设。
 
3.逻辑回归
 
如果我们采用使用例如最小二乘回归法的线性回归模型，输出必须被转换为类，例如0和1。许多线性回归算法把类以及置信度按概率输出。根据经验，如果看到线性回归的概率大多超出了0.2～0.8的范围，那么逻辑回归算法可能是一个更好的选择。
 
输入和输出
 
和线性回归类似，所有的特征必须是数值型的。分类特征必须被转换为数值特征。就像朴素贝叶斯一样，逻辑回归的算法输出类以及每个类的概率，也可以用作评分模型。
 
工作原理
 
在输入特征中使用线性函数，逻辑回归对类的后验概率进行建模。
 
对于二元分类的逻辑回归模型如下：
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该模型是线性模型的一个对数概率或者分对数变换（参考文献[6]）。权重向量一般利用各种优化方法来计算，如迭代加权最小二乘法（IRLS）、BFGS法或者这些方法的变体。
 
优点和局限性
 
·克服了异方差性以及某些输入和输出之间的非线性的问题。

·误差估计中不需要正态分布假设。

·具有可解释性，但是比线性回归模型小，因为需要对统计的一些理解。提供了诸如让步比、p值等信息，帮助理解类中特征的影响以及基于p值意义的隐式特征关联性。

·现实中必须采用L1或L2正则化，来克服逻辑回归模型中的过拟合问题。

·很多优化算法可以用于提高训练的速度和鲁棒性。
2.4.2　非线性模型
 
接下来，我们将讨论一些众所周知的、实用的并且最通用的非线性模型。
 
1.决策树
 
决策树也称为分类回归树（CART）（参考文献[5]）。它们由一个二叉树来表示，通过估计每个内部节点上单个属性的差异来构造，每个叶子节点对应于输出值或类，这是由通向路径的决策而决定的。当出现一个新的输入时，可以从根节点开始遍历二叉树来预测输出。
 
输入和输出
 
特征可以是分类型的，也可以是数值型的。它生成类作为一个输出，大多数实现使用基于频率的估计来给出一个分数或者概率。虽然存在一些扩展，但是决策树概率不是像朴素贝叶斯和逻辑回归那样的光滑函数。
 
工作原理
 
一般来说，创建单棵树会从根节点的单一特征开始，根据特征值按决策划分多个分支，叶子节点则有一个类或多个特征。有很多选择需要做，例如多少棵树，如何在根节点层或根节点之后的叶子节点层选择特征，当特征值不是分类型时如何对其进行划分。这导致了基础决策树存在许多不同的算法或变形。许多划分特征值的技术类似于在离散化章节中所讨论的内容。一般来说，有一些形式的修剪方法用于减小树的大小，有助于解决过拟合的问题。
 
基尼指数是另一种用于划分特征的常用技术。所有数据点的集合S中，数据的基尼指数表示为[image: ]，其中p1，p2，…，pk代表每个类的概率分布。
 
如果p属于假设正类的所有数据点在集合S中的比例或概率，那么1-p就是其他类的比例或在二元分类中的误差率。如果以r方式，即S1，S2，…，Sr来划分数据集S，那么每个集合的误差率可以量化为|Si|。基尼指数以r方式划分如下：
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使用最低基尼指数的划分用于选择。CART算法是一种常用的决策树算法，它使用基尼指数作为划分准则。
 
数据点集合S的熵同样可以计算为：
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类似地，基于熵的划分的计算如下：
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熵划分的值越低，特征就越好，这个规律被用于ID3和C4.5决策树算法（参考文献[12]）。
 
停止标准和修剪标准是相关的。提早停止树增长或者对树进行修剪背后的思想是，减少“过拟合”，它类似于线性模型和逻辑模型中的正则化。通常，训练集被划分为树的增长集和修剪集，以使修剪使用不同的数据来克服增长集中的各种偏差。最小描述长度（Minimum Description Length，MDL）根据节点的数量对树的复杂度进行限制，是一套常见的用于各种决策树算法的方法（图2-5展示了二元分类问题决策树在阈值X1t和X1t'上分别进行划分）。
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图2-5　一个二维二元分类问题对应的决策树，在阈值X1t和X1t'上分别进行划分的展示
 
优点和局限性
 
·决策树的主要优点是很容易解释。可以用通俗易懂的术语来理解，并且特别适合业务领域专家来容易地理解准确的模型。

·如果存在大量的特征，因为算法复杂度的增加，建立决策树需要大量的训练时间。

·决策树有一个一直存在的过拟合问题。许多树的算法都有修剪的选项，可以降低过拟合的影响。使用修剪和验证技术可以在很大程度上缓解该问题。

·当特征之间存在相关性时，决策树的使用效果明显。

·决策树在类之间建立轴平行边界，其偏差可能引入误差，特别是在一个复杂的、光滑的、非线性的边界中。
 
2.K-最近邻（KNN）
 
K-最近邻属于非参数算法以及惰性算法的分支。它对底层数据不做任何假设，也不会从训练数据中建立和概括归纳模型（参考文献[10]）。
 
输入和输出
 
虽然KNN算法可以处理分类型特征和数值型特征，但距离计算是寻找相邻点的核心，所以更适合于处理数值型特征。在相同范围内的数值型特征的归一化是其中一个需要强制的步骤。KNN的输出通常是基于相邻点之间的距离来计算的类。
 
工作原理
 
KNN使用全体训练数据对不可见的测试数据进行预测。当出现不可见的测试数据时，KNN使用某些距离计算找到K个最近邻点，并基于近邻点和判别类别的指标对新的点进行分类。如果我们考虑两个向量，分别是x1和x2，对应于两个数据点之间的距离可以通过以下方法计算。
 
·欧氏距离：
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·余弦距离或者近似计算：
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用于对一个不可见数据进行分类的指标，可能只是K个近邻点中的多数类。
 
训练时间很短，因为所有要做的就是建立数据结构来保存数据，这样一来，当出现不可见的数据时，近邻的计算就被最小化了。该算法依赖于如何从训练数据点存储数据的选择，并考虑到搜索近邻点的效率，用哪种距离计算找到最近邻点，用哪些指标基于所有近邻点的类进行分类。在KNN中使用验证技术来选择K值至关重要（如图2-6所示）。
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图2-6　使用不同的K选项和二维数据来说明KNN
 
优点和局限性
 
·没有对底层数据分布和最小训练时间的假设，使得KNN成为一种被大家热衷使用的机器学习方法。

·KNN使用本地信息来计算距离，在某些特定领域可以产生高度自适应的行为。

·当有效选择K时，KNN对噪声训练数据具有鲁棒性。

·根据数据点的数量和硬件约束，保留全体训练数据进行分类可能会出现问题。

·特征数量和维数灾难对算法的影响更大，因此在KNN建模之前必须先进行某种形式的降维或特征选择。
 
3.支持向量机
 
简单地说，支持向量机（SVM）可以被看作是，通过解决一个约束优化问题，最大化分离超平面和数据之间界限的线性分类器。SVM甚至可以通过使用稍后描述的核来调用更高维空间的转换，处理非线性可分的数据。
 
输入和输出
 
SVM只对数值型特征有效，但多数实现能够通过将其转换为数值型特征或二元特征来处理分类型特征。一般情况下，归一化会是一种选择，因为它对训练的优化部分有帮助。SVM的输出是类预测。有实现提供了概率估计以作为置信度，但是这需要相当长的训练时间，因为这些实现使用k折交叉验证来确定估计。
 
工作原理
 
在其线性的形式，SVM的工作原理类似于线性回归分类器，在两个类之间绘制一个线性决策边界。它们之间的区别在于，在SVM中，使用最大化“边缘”或者靠近边界的两点之间的距离来绘制边界。边界上的点称为“支持向量”（参考文献[13]、[8]）。
 
因此，SVM试图找到类似于线性回归模型的线性模型中的权重向量，如下所示：
 

 [image: ]

 
权重w0由b来表示。二元类y∈{1，-1}的SVM尝试寻找一个超平面：
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超平面试图分离数据点，属于一类的所有点都位于超平面的一边：
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该模型的目标是最大化边缘，通过基于约束的优化和一个用C代表的罚函数克服ξi代表的误差：
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因此yi（w·xi+b）≥1-ξi[image: ]xi，并且ξi≥0。
 
由于上述的原因，它们也被称为大间隔分类器。基于核的SVM将输入数据转化为一个假设的特征空间，在这个特征空间中，SVM以线性方式运转，并且在特征空间中绘制边界（如图2-7所示）。
 
转换表示的核函数如下所示：
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Φ是输入空间的一个转换。可以看出，SVM的整体优化和解决方案不变，唯一的例外是点积xi·xj由核函数k（xi，xj）替代，该函数涉及在一个不一样的空间中的两个向量，不过实际上并没有转换到这个不一样的空间。这就是众所周知的核方法（如图2-8所示）。
 
最常使用的著名核方法是：
 
·高斯径向基核函数（Gaussian Radial Basis Kernel）：
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·多项式核函数（Polynomial Kernel）：
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·Sigmoid核函数（Sigmoid Kernel）：
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SVM性能对某些优化参数、核参数还有核心SV参数（如成本函数C）都非常敏感。搜索技术（如网格搜索或结合验证技术如交叉验证的进化搜索）通常被用来寻找最佳参数值。
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图2-7　从训练数据中学习的SVM线性超平面，在两个类之间创建了最大的边缘分离
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图2-8　核转换，说明如何使用多项式变换将二维输入空间转换成三维特征空间，在这个三维特征空间中，数据是线性可分的
 
优点和局限性
 
·对于复杂的非线性数据，如果合理地选择参数，SVM是在泛化能力、低过拟合以及良好的理论基础方面表现最好的模型之一。

·对于大量的特征和少量的训练数据，SVM的效果很好。

·SVM对噪声训练数据不敏感。

·SVM最大的缺点是它们不容易被解释。

·SVM的另外一个重要问题是SVM的训练时间和内存需求。时间复杂度为O（n2）和O（n3），当数据很大或者存在硬件限制时，它们可能会导致严重的可扩展性问题。有一些修改可以帮助减少训练时间并降低内存需求。

·SVM一般用于二元分类问题，但对于多类分类问题，虽然有一对多、一对所有等技术，但它不如其他分类器（如决策树）那样具有鲁棒性。
2.4.3　集成学习和元学习器
 
将多个算法或模型组合在一起进行分类，而不是仅仅依赖其中一个算法或模型，这样的方法称为集成学习。它有助于组合各种模型，每个模型都可以视为能够检测整个数据集中特定模式的高水平专家。每个基础学习器也能够在区别不大的数据集上学习。最后，将所有模型的结果组合起来进行预测。根据组合中使用算法的相似性，训练数据集如何结合每个算法而使用，以及这些算法如何组合结果最终对不可见数据集进行分类，集成学习有很多分支（如图2-9所示）。
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图2-9　集成学习策略的图解
 
常见的集成学习类型有：
 
·不同的学习算法

·相同的学习算法，但有不同的参数选择

·在不同特征集上用不同学习算法

·不同训练集用不同学习算法
 
1.引导聚合或装袋
 
这是最常用的集成方法之一，用于将数据划分成不同的样本，并在每个样本上创建分类器。
 
输入和输出
 
基础学习器的选择会限制算法的输入，如果使用决策树，则输入基本上没有什么限制。该方法将类成员关系和类的概率分布一起输出。
 
工作原理
 
装袋的核心思想是将自举估计应用于具有高方差的不同学习器（例如决策树）。自举是依赖于带置换机制的随机采样的各种统计测量。通过自举，全体数据被划分成不同的样本，并使用基础学习器为每个样本建立模型。最后预测时，使用多数投票得到平均预测值，这是一种把所有学习器都组合起来的技术。
 
随机森林
 
随机森林是基于基本装袋决策树的改良版。即使有了装袋，基本决策树也可以在创建树的每一个分叉点上选择所有的特征。正因如此，即使有不同的样本，多数决策树也可以形成高度相关的子模型，最终导致装袋性能降低。除了随机数据集以外，给定不同模型随机特征，子模型之间的相关性也会降低，并且和基本装袋树相比，随机森林的性能表现更加出色。随机森林中的每一棵树都在随机特征上扩展其结构，从而最大限度地减少偏差。在决策中组合很多此类的树会减少方差（参考文献[15]）。随机森林也可以通过对树中不纯度的减少程度求平均值，以及在全体特征范围对减少程度进行排序以找出彼此之间的相对重要性，对特征相关性进行测量。
 
优点和局限性
 
·比起单一基础学习器，具有更优秀的泛化能力。克服基础学习器的过拟合问题。

·装袋的可解释性非常低，因为它作为元学习器工作，即使由可解释的学习器组合也一样。

·正如大多数的其他集成学习器一样，装袋对噪声和离群值具有弹性。

·给定独立同分布训练数据，随机森林一般不会趋于过拟合。
 
2.提升
 
提升（Boosting）是另一种流行的集成学习形式，它基于使用一个弱学习器，并且反复学习“误判”点或难以学习的点。因此，提升的目的是“提升”学习实例的困难度，使得基础学习器更有效地学习决策边界。有很多各种各样的提升，如AdaBoost、LogitBoost、ConfidenceBoost、Gradient Boosting等。这里我们介绍其中一种非常基础的AdaBoost形式（参考文献[14]）。
 
输入和输出
 
基础学习器的选择会限制算法的输入，如果使用决策树，则输入基本上没有什么限制。输出类成员关系和类的概率分布。
 
工作原理
 
提升的基本思想是在每一个迭代，反复调整输入样本的权重，创建新的数据分布，从一个简单的基础学习器获得模型。
 

 [image: ]

 
最终的模型作为迭代中获得的所有模型的一个线性组合：
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在每个迭代中进行数据的权重调整或者重新采样要基于“误差”。对误差的数据点进行多次采样或者加大权重值。
 
优点和局限性
 
·比起基础学习器具有更优秀的泛化能力，并且非常有效地克服了过拟合的问题。

·某些提升算法，如AdaBoost，可能容易受到均匀噪声的影响。很多提升的类型，如GentleBoost和BrownBoost，会降低离群值的影响。

·提升有一个理论界限，并且保证了误差预测，使之成为一种统计的鲁棒性算法。
2.5　模型评价、评估和比较
 
此处讨论的主要思想是：
 
·如何评价或评估不可见数据集中分类器的性能，以预测未来不可见的数据集。

·我们该用什么指标来评价模型的性能？

·如果我们必须在两种算法之间做出选择，如何比较它们？
2.5.1　模型评价
 
为了训练模型，调整模型参数，选择模型，最终预测模型在不可见数据中的预测行为，我们需要很多数据集。我们不能只在一个数据集上训练模型，并在相同的数据集上预测模型的行为，因为这会导致一个明显的乐观偏差，并且这些预测将不太可能与其在不可见数据中的行为相匹配。因此，至少需要划分出可用的训练数据集以及测试数据集。另外，在测试集中开展测试之前，我们需要调整模型的参数，并且用一个单独的数据集进行调参效果的测试。同理，如果我们使用相同的数据集进行训练、调参以及测试，乐观偏差和错误预测会再次出现。因此不管是理论还是实践，都需要3个数据集：训练数据集、验证数据集以及测试数据集。
 
在训练数据集上对模型进行训练，在验证数据集上验证训练数据集中不同参数的效果，在测试集上运行最终模型以及选中的参数，用来衡量在未来不可见数据中模型的性能。当数据集不够大，或者虽然够大，但是类之间普遍存在不平衡，也就是说，一个类只存在于整体数据群中的一小部分，我们创建不了太多的样本。回想我们的方法中描述的一个步骤，即创建不同的数据样本和数据集。如果总体训练数据够大，并且数据比例和类比都不错，那么使用随机分层划分来创建这三种数据集是最常用的方法选择。对于表现出季节性和时间依赖性行为的某些数据集，创建基于时间边界的数据集是一种常见的做法。在许多情况下，当数据集不够大时，只能创建两个物理分区，即训练数据集和测试数据集。训练数据集的范围大约是总数据的66%～80%，剩余部分用于测试。验证集使用k折交叉验证技术从训练数据中创建。训练数据集被划分k次，每次产生k-1/k随机训练样本以及1/k测试数据样本，并且生成所需的性能平均指标。这样，有限的训练数据被划分k次，不同训练/测试划分的平均性能用于测量参数的效果。使用10折交叉验证是交叉验证中最常用的方法。
2.5.2　模型评估指标
 
调参或选择模型时，接下来的重要决定要基于某些性能指标。分类学习中，可以根据业务需求来决定制定不同的可用指标（见图2-10）。例如，在某些领域，没有缺失的单个真阳性是最重要的考量，而在其他领域，比如由人参与评判模型结果的领域，假阳性偏多相对而言是更大的顾虑。在某些情况下，整体准确率被认为更重要。在高度不平衡的数据集（如欺诈或网络攻击）中，只有少数几个一个类和数百万个另一个类的实例。在这种情况下，准确率提供的是错误的模型性能指示，而其他指标，如精确率、真阳性率或者曲线下面积都被用作指标。
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图2-10　用于分类模型的模型评估指标
 
现在我们来讨论在分类算法评估中最常用的指标（参考文献[16、17、19]）。
 
1.混淆矩阵和相关指标
 
混淆矩阵是多数模型性能指标定义的核心。指标和同义术语的出现，源自不同学科中矩阵元素的不同数量效用的结果，每一个都强调了模型行为的一个不同方面（见图2-11）。
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图2-11　混淆矩阵
 
矩阵的四个元素分别是假阳性、假阴性、真阳性、真阴性的原始计数。往往更令人关注的是这些计量的不同比例，真阳性率（或敏感度、召回率）以及假阳性率（FPR、1-特异性、出列）。准确率反映了正确预测的百分比，无论是类1还是类0。对于倾斜的数据集，准确率并不会特别有用，因为即使是常量预测似乎也能够完成得不错。
 
2.ROC曲线和PRC曲线
 
前面提到的指标，如准确率、精确率、召回率、敏感度和特异性，都是聚合的，也就是说，它们描述了整个数据集的行为。在许多复杂的问题中，查看指标，如真阳性（TP）和假阳性（FP），之间的权衡，常常是很有价值的。
 
许多主要是基于概率的分类器，除了提供分类外，还提供预测的置信度或概率。获取ROC曲线或PRC曲线的过程是在所学模型上运行未见过的验证集或测试集，然后获得预测及其概率。对于获得的预测基于置信度的递减顺序进行排序。每个概率或置信度要计算2个指标：假阳性分数（假阳性率）以及真阳性分数（真阳性率）。
 
在y轴上绘制真阳性率，在x轴上绘制假阳性率，完成ROC曲线。随机分类器的ROC曲线靠近对角线，而优秀的分类器的ROC曲线则趋于靠近图的左上角。曲线下面积（Area Under the Curve，AUC）是ROC曲线下方，利用ROC曲线从0到1的梯形区域而测量出的面积。对实例执行交叉验证时，会出现很多条ROC曲线。有两种方法获得“平均”ROC曲线：第一，利用垂直平均法，以不同的假阳性率绘制出平均TPR（TPR）；第二，使用水平平均法，以不同的真阳性率绘制出平均FPR。
 
曲线下面积大于0.8的分类器，根据经验来说，被认为是预测未见过的数据的优质分类器。
 
精确率召回率曲线（Precision Recall Curve）或者PRC曲线类似于ROC曲线，但不用TPR与FPR，而把精确率和召回率分别由y轴和x轴来表示。当数据高度不平衡时，ROC曲线并没有真正表现出影响，而PRC曲线则在判断性能方面更可靠。
 
3.增益图和提升曲线
 
提升图和增益图更侧重于敏感度或者真阳性。这两个图的目的都是为了说明，不通过随机选择，模型预测和置信度如何能够发现在不可见数据样本中更好的质量或真阳性。
 
这对于检测引擎一般来说都会很有吸引力，这类引擎用于检测金融犯罪中的欺诈行为或者网络安全中的威胁风险。增益图和提升曲线提供了实际真阳性的准确估算，这些真阳性将在总数据的不同四分位或不同间隔中被检测到。这有助于商业决策者了解需要多少调查人员，或者需要花多少时间来检测欺诈行为或网络攻击，从而提供真实的模型ROI。
 
生成增益图或提升曲线的过程，类似于通过模型来运行未见过的验证或者测试数据，并获得预测结果以及置信度或概率的过程。它包括按降序排列概率并持续统计数据集的每个四分位的真阳性的个数。最后，每个四分位统计个数的直方图绘制出提升曲线，而加上所有四分位真阳性的累计个数则绘制出了增益图。许多工具（如RapidMiner）不再基于加大的间隔（如四分位），而采用分级方式的更大固定间隔来获取统计个数和累加个数。
2.5.3　模型比较
 
在算法之间或者在给定算法的正确参数之间进行选择时，我们要么在不同的数据集上比较模型，要么像在交叉验证的案例中一样，基于相同数据集的不同划分来比较模型。在这些比较中，会采用统计测试测量做决策。使用经典统计中假设检验的基本思想是比较算法的两个指标。零假设是基于这些度量指标的算法间没有差别，因此测试是通过依据测量的指标来验证或者推翻零假设而完成的（参考文献[16]）。统计测试所回答的主要问题是：算法得到的结果或指标是真实的特性还是偶然得到的？
 
在本节中，我们将讨论用于实际场景中比较分类算法最常用的方法。
 
1.比较两种算法
 
一般的过程是，在相同的训练集训练算法，在多个验证集、不同的测试集上运行模型，或者交叉验证，测量之前讨论过的有意义的指标，如误差率或曲线下面积，然后得到每个算法的指标统计，最终决定哪个算法的效果更好。每种方法都有各自的优缺点。
 
McNemar检验
 
这是一个非参数检验，因此它对数据和分布没有任何假设。McNemar检验通过下列项建立一个性能指标的列联，如“误分类或误差”。
 
·两种算法误分类的计数（c00）

·算法G1误分类，但是算法G2正确分类的计数（c01）

·算法G2误分类，但是算法G1正确分类的计数（c10）

·G1和G2都正确分类的计数（c11）
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如果χ2超过[image: ]的统计，那么我们可以推翻零假设，即G1和G2算法上的两个性能指标都低于置信度值1-α。
 
配对t检验
 
这是一个参数检验，假设计算的指标是正态分布的。通常情况下，它和交叉验证过程相结合，计算每一个指标结果（如曲线下面积、精确率或者误差率），然后测量平均值和标准差。
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d代表两个算法G1和G2性能指标的均值差异。
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di代表两个算法G1和G2在试验中性能指标的均值差异，n代表试验的次数。
 
使用标准差的平均差和标准误差计算t-统计，如下所示，比较t-统计和正确的α值表格，以检查其显著性：
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Wilcoxon符号秩检验
 
检验数据集的两个指标最常用的非参数方法是使用Wilcoxon符号秩检验。算法在相同的训练数据集上进行训练，在不同的验证集或测试集中计算指标（如误差率或准确率下面积）。在N个数据集的第i次试验中，用di表示两个分类器的性能指标区别。按照区别的绝对值和关联的平均秩对di进行排序。当第二个算法优于第一个算法，R+是秩的和；当第一个算法优于第二个算法，R-是秩的和：
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统计量Twilcoxon=min（R+，R-）和α处的阈值进行比较，当Twilcoxon≤Vα时拒绝假设。
 
2.比较多种算法
 
现在我们要讨论两种最常用的技术，用于当涉及两种以上的算法，我们需要对多种算法进行比较，从而评估指标时。
 
方差分析检验
 
方差分析（ANOVA）检验是假设样本呈正态分布的参数检验，也就是，我们正在计算的用于评估的指标。ANOVA检验和其他检验的过程一样，在相似的训练集中训练模型/算法，并在不同的验证集或测试集上运行。ANOVA中主要的计算量是计算每个算法性能的指标平均值，然后计算所有算法的整体指标平均值。
 
对于k次试验和l个分类器，pij是性能指标，i=1，2，…，k，j=1，2，…，l。在所有的试验中分类器j的平均性能和整体平均性能表示为：
 

 [image: ]

 
评估两种类型变差。第一种是组内变差，即源于整体指标平均值的每种算法的总偏差，第二种是组间变差，即每种算法指标平均值的偏差。组内变差和组间变差用于计算相应的组内平方和以及组间平方和：
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使用两个平方和并进行某种计算，如F-统计量，F-统计量是两个平方和的比率，显著性检验可以使用α值来接受或拒绝零假设。
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ANOVA检验与配对t检验在指标的正态分布假设和假设方差是相等的上面有相同的局限性。
 
弗里德曼检验
 
弗里德曼（Friedman）检验是一个针对多个算法比较的非参数检验，它没有有关数据分布或指标方差的假设，与ANOVA不同。它直接使用秩而不是性能指标做计算。
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2.6　Horse Colic分类案例研究
 
为了说明第1章中描述的不同步骤和方法，从数据分析到模型评估，一个具有真实世界特征的、有代表性的数据集是必不可少的。
 
我们从UCI库中选择了“Horse Colic”（马匹绞痛）数据集，可以通过以下链接获取：https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Horse+Colic。
 
该数据集有23种特征，并且有一个分类型特征和连续型特征的优质组合。还有具有缺失值的大量特征和实例，因此理解如何替换这些缺失值并且在建模时使用，让这些处理更具有实用性。大量的数据缺失（30%）实际上是该数据集的显著特征。数据由连续性属性以及类型的定类组成。此外，从实际的角度来看，自预测的存在有助于在该数据集上开展工作。
 
练习的目标是运用我们目前已经了解的监督学习技术。练习中会使用Horse Colic这个真实的数据集，同时运用两个开源工具包——Weka和RapidMiner。在这些工具的帮助下，我们将构建一个管道，这个管道可以保证我们从数据文件的摄入开始，完成数据清理、学习的过程以及模型评估。
 
Weka是一个机器学习的Java框架，我们会了解到如何使用该框架，从开始到结束，仅仅用几行代码就解决分类问题。除了一个Java API，Weka还有一个图形用户界面。
 
RapidMiner是一个具有拖放功能以及大量算法和可视化工具的图形环境，通过这些算法和工具可以轻松快速地对数据和不同的建模技术进行实验。
2.6.1　业务问题
 
业务问题是确定数据集已知变量的给定值，例如，马的损伤是否是手术损伤。我们将使用测试集作为必须被分类的不可见数据。
2.6.2　机器学习映射
 
这是一个基于数据和标签的二元分类问题。该数据已经被划分为训练数据和测试数据。评估技术因此变得更简单，从特征选择到模型的所有方法都可以在同一个测试数据中进行评估。
 
数据集包含300个训练示例和68个测试示例。有28个属性，损伤是否源自手术损伤则是所对应的分析目标。
2.6.3　数据分析
 
考察了在训练样本和测试样本中标签类的分布之后，我们在特征分析之前，组合了300个训练样本和68个测试样本。
 
1.标签分析
 
在训练集中，No类和Yes类的比率为109/191=0.57，在测试集中的对应比率是0.66（见表2-2）。
 
表2-2　标签分析
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2.特征分析
 
图2-12是顶层特征的截图，包括类型特征、缺失值、最小值和最大值以及众树的基本统计、按缺失值排序的标准差。观察结果如下：
 
·不存在没有缺失值的分类型特征或连续型特征。最少的是特征“脉搏”，368个值中有24个值是缺失的，即20%的值是缺失的，高于一般噪声阈值！

·大多数数值型特征都具有缺失值，例如，“鼻胃管反流的pH值”，368个值中有247个值是缺失的，即67%的值是缺失的！

·很多分类型特征都有缺失值，例如“腹腔刺穿现象”，368个值中有165个值是缺失的，即45%的值是缺失的！

·缺失值必须以某种方式来处理，从而克服如此大量产生的噪声！
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图2-12　数据集中特征的基本统计
2.6.4　监督学习实验
 
本节中，我们将使用两种不同的工具来介绍监督学习实验，在一个工具中突出代码和分析，在另外一个中突出图形用户界面框架。让开发者找到最顺手的机器学习实验路线。
 
1.Weka实验
 
在这一节中，我们提供了所有代码，并会从头至尾介绍一遍，包括：加载数据、转换数据、选择特征、建立样本模型、在测试数据上评估模型，还将对算法进行统计显著性的比较。
 
使用Java端到端过程的代码样本
 
在每个算法中，使用相同的训练/测试数据，并且如下对所有的指标进行评估。加载训练和测试文件到内存中，如下所示：
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使用Weka的通用代码如下所示，每一个分类器都被一个过滤分类器封装了，用于替换缺失值：
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当分类器需要进行特征选择时，在Weka工具中，AttributeSelectedClassifier进一步封装了FilteredClassifier，如下所示：
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评估的输出代码样本如下：
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Weka实验器和模型选择
 
正如在第2.5.2节中所解释的，要选择模型，我们需要验证哪一种模型能够很好地运用在未见过的数据集中。交叉验证必须在训练集中进行，并且性能指标的选择需要使用标准统计测试指标来分析。在此我们给出一个例子，在两种模型上使用相同的训练集，10折交叉验证，执行30次实验，并且使用配对t检验的结果进行比较（见图2-13与图2-14）。
 
其中一种使用朴素贝叶斯和包括通过移除评价分数低于0.0的所有特征来替换缺失值和执行特征选择的预处理。
 
另外一种使用相同的预处理以及具有朴素贝叶斯的AdaBoostM1。
 
2.RapidMiner实验
 
现在我们使用Horse Colic数据集在RapidMiner中做一些实验。我们将再次依照本章第一部分提出的方法来开展。
 
本节不企图呈现出一份RapidMiner工具的使用教程。实验者可以自己阅读完善的文档和用户指南来熟悉工具的使用。有一个专门介绍该软件中每一个操作符的教程，我们建议当你想要学习某种特定操作符该如何使用时，可以利用这些教程。
 
一旦使用数据访问工具导入了测试和训练数据文件，我们将对数据集进行可视化探索以熟悉其实际情况。尤其重要的是识别这28个属性是否是连续型（RapidMiner中的数字型、整型或实数型）或者分类型（RapidMiner中的定类、二项式或多项式）。
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图2-13　使用交叉验证的过程，对两种算法重复运行了30次的Weka实验器展示
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图2-14　两种算法对于正确率指标的比较或使用配对t检验的准确率比较的Weka实验器结果展示
 
可视化分析
 
从工具的Results面板，对数据进行单变量、双变量、多变量分析。Statistics工具为每种特征提供了一份简短的摘要——包括连续型类型的最小、最大、平均以及标准差，以及定类类型的最少、最多以及频率分类。
 
当开始双变量分析时，有趣的数据特性开始显现出来。在四分位色彩矩阵（Quartile Color Matrix）中，颜色表示两种可能的目标值。正如在图2-15与图2-16中所见，我们很快注意到某些属性比其他属性更容易找出两个目标值之间微小的区别。我们来做一些检查：
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图2-15　四分位色彩矩阵
 
Peristalsis（肠蠕动）：这个特征显示了由目标值划分的明显分布差异。两种颜色之间的跨四分位区域几乎没有重叠。这表示和目标有关的特征的鉴别力。
 
另一方面，Rectal Temperature（直肠温度）图没有显示出其分布的明显差异。这表明该特征与目标的相关性很低。从Pulse（脉搏）特征中可以得出类似的推论。当我们评估和目标有关的特征的鉴别力时，我们希望这些特征排名在较低水平。
 
最后，Pain（疼痛）图有一些非常不同的特性。这些特征对目标也是有鉴别力的，但是和Peristalsis相比是一种完全不同的方式。在Pain的示例中，Class 2的数据方差比Class 1的大很多。Abdominal Distension（腹胀）在所有类中也有明显的方差差异。
 
探索数据的一个重要部分是理解不同属性和彼此之间以及和目标之间如何相关。这里，我们考虑一对特征并且观察组合中出现的值是否能告诉我们一些关于目标的东西。在这些图中，数据点的颜色就是目标。
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图2-16　散点图矩阵
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图2-17　气泡图
 
在气泡图中（见图2-17），我们可以通过使用图形工具一次性可视化4种特征，该工具可以指定x轴和y轴以及代表特征气泡大小的第三维。目标类用颜色标记。
 
在总蛋白量（Total Protein）的低端，我们在直肠温度值的中段看到了较高的pH值。在这一个聚类中，高pH值似乎和手术的损伤具有更强的关联性。另一个总蛋白量方差较大的聚类，也是在总蛋白量高于50的值中出现的。这个聚类中pH的方差也很低。
 
特征选择
 
在对数据有了一些了解之后，我们准备使用本书中讨论的一些技术来评估特征的相关性。
 
这里使用两种技术：一种是基于和目标属性有关的卡方统计，计算特征的权重；另外一种技术则是基于基尼不纯度指数（Gini Impurity Index）计算特征的权重。结果显示在表2-3中。注意，正如我们推断的那样，通过可视化分析特征时，两种技术都显示Pulse（脉搏）和Rectal Temperature（直肠温度）被证明具有低相关性。
 
表2-3　由两种不同的技术确定的相关特征：卡方和基尼指数
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模型流程图
 
在RapidMiner中，你可以定义一个使用输入和输出操作符的计算管道，输入和输出可以连通在一起。以下过程表示用于执行整套操作的流程，从加载训练和测试数据开始，处理缺失值，通过相关性对特征加权，过滤低得分的特征，训练一个装袋随机森林算法的集成模型，最终将学习过的模型应用于测试数据并输出性能指标。注意，所有应用于训练数据集的预处理步骤，也必须按照模型组操作符的方式，以相同的顺序应用于测试集。
 
在流程顶部，从最左边的操作符获取训练集，接着排除非预测因素（医院编号（Hospital Number）、CP数据）以及自预测因素（损伤1（Lesion 1））。下一步是分别使用平均值和众数替换连续型和分类型属性的缺失值的操作符。然后，特征权重操作符基于卡方统计评估每个特征权值，紧接着是一个忽略低权值特征的过滤器。最后使用这个预处理数据集训练装袋随机森林分类器的模型（见图2-18）。
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图2-18　RapidMiner流程图
 
训练数据中使用的预处理步骤通过模型组操作符按适当的顺序分组，并在倒数第二步应用于测试数据。最终，在最后一步，评估并输出测试样本中目标变量的预测以及混合矩阵和其他的性能指标。
 
模型评估指标
 
我们现在准备比较各种模型的结果（见表2-4、表2-5和表2-6）。如果你一直按照我们的步骤，你可能会发现，你的结果与这里的结果不同，这可能是由于一些学习算法的随机性或者模型中使用的一些超参数值不同而造成的。
 
我们已经考虑了三种不同的训练数据集：
 
·带有缺失值的原始训练数据

·处理过缺失值的转换训练数据

·处理过缺失值以及应用过选择高鉴别性特征的特征选择（卡方）的转换训练数据
 
我们在每种数据集上考虑了三套不同的算法：
 
·线性算法（朴素贝叶斯和逻辑回归）

·非线性算法（决策树和KNN）

·集成算法（装袋、Ada Boost以及随机森林）
 
混合指标评估
 
表2-4　在带有缺失值的Horse Colic数据中训练的模型在未见过的（测试）数据中的结果
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表2-5　在替换过缺失值的Horse Colic数据中训练的模型在未见过的（测试）数据中的结果
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表2-6　用由卡方统计技术选择的特征在Horse Colic数据中训练的模型在未见过的（测试）数据中的结果
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ROC曲线、提升曲线以及增益图
 
性能图使我们能够直观地评估三个实验中的两个所使用的模型，也就是使用不替换缺失数据的实验和使用替换缺失值后通过卡方加权的特征的实验中的，还能够对它们进行相互比较。图中的两个部分展示了我们在本章较早部分学习的线性（逻辑回归）、非线性（决策树）以及集成（装袋、使用梯度提升树）技术分别的曲线，分别由两个实验的结果得出（见图2-19与图2-20）。
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图2-19　使用缺失数据实验的ROC性能曲线
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图2-20　使用缺失数据实验的累积增益性能曲线
2.6.5　结果、观察和分析
 
处理缺失值的影响非常显著。这7个分类器，除了朴素贝叶斯和逻辑回归以外，当缺失值由各种指标标识处理时，指标包括AUC、精确率、准确率、特异性都显示这些分类器都有显著的改善。也就是说，处理可能是“噪声”的缺失值是数据转换的一个重要步骤。朴素贝叶斯在管理缺失值方面有它自己内部的方法，我们的实验结果表明，这个方法比外部转换的效果好。不过总的来说，当对所有的分类器进行考虑时，转换缺失值的想法似乎是有益的。
 
正如在建模部分所讨论的，某些算法需要正确处理缺失值和特征选择以获得最佳性能。例如，从结果中我们可以看出，决策树从带有缺失数据时的性能0.696，逐渐增加到了管理缺失数据后的性能0.812，然后在处理过缺失值并进行特征选择后达到最佳性能0.824。7个分类器中有6个在进行过这两步后提高了AUC（以及其他指标）性能，比较表2-5和表2-6中的AUC可以快速了解到。这表明了在进行建模之前实施预处理（如缺失值处理和特征选择）的重要性（见图2-21）。
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图2-21　使用缺失数据实验的提升性能曲线
 
这些结果的一个主要结论是，问题是高度非线性的，因此大多数非线性分类器，从最简单的决策树到集成随机森林，都表现得非常好。性能最佳的元学习算法是处理过缺失值并用最相关特征训练的随机森林。对于数据未做处理（即具有缺失值）的逻辑回归，通过AUC测量的最佳线性模型性能是0.856，而对缺失数据做恰当处理，同时实施特征选择的随机森林，它的AUC测量值则达到了0.915。一般情况下，正如表2-3所示，从大多数性能指标来看非线性分类器或者元学习器比线性分类器的性能好。
 
以恰当的方式，处理可能被认为是“噪声”的缺失值，显著提高了AdaBoost的性能。AUC从0.613改善到了0.895，并且假阳性率从48.15%减低到了7.41%。这确实符合该技术的预期理想行为。
 
使用增强和包装概念的元学习技术和其他常用技术相比，处理现实数据时相对更有效。这似乎也算合理，因为结果显示AdaBoost和朴素贝叶斯分别作为基础学习器，在经过适当噪声处理的数据上接受训练后，在大多数指标上都胜过朴素贝叶斯，如表2-5和表2-6所示。表2-6显示，与AdaBoost一样，随机森林和GBT与基础分类器相比在性能方面也表现更佳。可以再次确认，正确的过程和集成学习可以在现实世界的噪声数据集中产生最佳效果的结果。
 
[image: ]本章中Weka和RapidMiner所有数据、模型和结果的流程文件，都可以在以下链接中找到：https://github.com/mjmlbook/mastering-java-machine-learning/tree/master/Chapter2。
2.7　小结
 
监督学习是机器学习应用中主要使用的技术。该方法包括从数据探索、数据转换和数据采样开始，到特征降维、模型建立，最终到模型评价和比较的一系列步骤。过程中的每一步都涉及做出某些决定来回答关键性问题：如何填补缺失值？使用什么样的数据采样策略？在给定了数据集的噪声量以及可解释性指定的目标的前提下，最适合的算法是什么？本章演示了这些过程和技术在实际问题中的应用：使用UCI Horse Colic数据集的分类问题。
 
无论问题是属于一个分类问题，目标是一个分类值，还是属于一个回归问题，目标是一个实值连续变量，监督学习使用的方法是类似的。在本章中，我们使用分类问题来说明。
 
第一步是数据质量分析，包括特征的描述性统计，使用单变量的可视化分析以及多变量的特征分析。在各种类型的图的帮助下，我们可以找到数据的不同趋势，并研究某些特征如何与标签值以及彼此之间相关或者不相关。紧随数据分析之后的是数据预处理，其中使用的技术包括噪声处理的方法（例如具有缺失值和离群值的情况），以及通过归一化和离散化为建模准备数据的技术。
 
进行预处理之后，我们必须适当地将数据拆分为训练、验证、测试样本。不同的采样策略可以根据数据的特性以及要处理的问题而灵活使用，例如当数据倾斜时，或者当我们遇到一个多类分类问题时。根据数据大小，交叉验证成为创建独立验证集的常用备选方案。
 
下一步是剔除不相关的特征。在过滤方法中，使用单变量分析的技术要么是基于熵（信息增益、增益率），要么是基于统计假设检验（卡方）。通过主要的多变量方法，目标是集中考虑时减少冗余的特征，或者使用那些关联目标标签最紧密的特征。在包装方法中，我们使用机器学习算法来告诉我们最有鉴别力的特征。最后，有的学习技术具有集成在算法中的特征选择，以正则化项形式出现，通常使用岭技术和Lasso技术。这些技术代表集成方法。
 
建模技术大致分为线性方法、非线性方法和集成方法。对于线性算法，特征类型可以确定使用的算法，如线性回归（仅针对数值型特征）、朴素贝叶斯（数值型特征或分类型特征）以及逻辑回归（仅针对数值型特征或者转化为数值型的分类型特征）都可以遵循这个方法。在这些算法间选择时，或者解释使用这些模型的学习结果时，必须了解每个方法优缺点的概要。
 
决策树、KNN和SVM都是非线性技术，各有优点和局限性。例如，可解释性是决策树的主要优点。KNN在面对噪声数据时具有鲁棒性，但是不太适合高维数据。SVM的可解释性差，但当数据有限，并且特征量较大时，SVM的效果又很好。
 
通过很多不同模型的合作，集成方法可以利用模型中最好的那部分。装袋和提升都是更便于使用的集成技术，对比它们使用的基础学习器来说，它们在大多数应用中都非常流行。
 
最后介绍的是，哪些策略和方法可以用来评估模型性能以及对模型进行互相比较。验证集或者交叉验证，对于泛化不可见数据的能力至关重要。源自混淆矩阵的性能评估指标普遍用于评估分类器，某些指标比起其他指标更常用于特定领域和学科。ROC曲线、增益曲线以及提升曲线，是模型性能区间的重要可视化表现形式，因为分类阈值是可变的。当对模型进行两两比较时，使用基于统计假设检验的几种指标。Wilcoxon和McNemar是两种非参数检验，配对t检验是一种参数化方法的例子。同样，当对多个算法进行比较时，一个常用的、非参数的、不需要对数据分布进行假设的检验是弗里德曼检验。ANOVA是参数检验，假设指标正态分布和等方差。
 
本章的最后几节介绍了使用RapidMiner工具开发和评估模型的过程，这些模型对来自UCI Horse Colic数据集的测试数据进行分类。我们设计了3组实验来比较和对照模型在不同数据预处理条件下的性能：不处理缺失数据，采用标准技术替换缺失数据，以及最后用空值替换数据并进行特征选择。在每个实验中，我们都选择了多个线性方法、非线性方法和集成方法。作为整体过程中的一部分，对如何使用建模环境进行了举例说明。可以从结果中得到有启发性的结论，这使我们对数据有了更深入的了解，并且展示了各种不同类型的技术在不同情况下的相对优势和劣势。结论是，数据是高度非线性的，并且和其他技术比较，集成学习表现出了明显的优势。
2.8　参考文献
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第3章　无监督机器学习技术
 
在第2章中，我们着重介绍了监督学习，即通过被标记的训练数据集来学习。从现实世界中获取标记好的数据往往很困难。在很多领域中，由于产生的数据量太大或数据产生的速度太快，很难进行标记，或者因为给数据做标记成本过大，我们几乎不可能对数据进行标记。在这些情况下，各种形式的无监督学习提供了对描述性和预测性建模进行探索、可视化和执行的正确方法。在许多应用中，无监督学习通常与监督学习相结合，作为分离我们感兴趣的数据元素进行标记的第一步。
 
在本章中，我们将重点介绍各种非常适用于无监督学习的方法、技术和算法。我们首先从观察处理数据和转换时，监督学习和无监督学习之间常见的问题开始。然后，简要介绍因为缺乏“正确标注”和在这些条件下学习的性质，无监督学习面临的具体挑战。
 
接下来我们会讨论应用于未标记数据集的特征分析和降维技术。然后对大量的聚类方法进行介绍，并对实际使用的各种算法展开讨论。就像我们在第2章中对监督学习一样，展示每个算法是如何工作的，何时使用它，它的优点和局限性。我们将通过介绍不同的聚类评估技术来总结关于聚类的部分。
 
在聚类处理之后，我们将讨论离群值检测的问题。我们将对比各种技术和算法，说明在给定的数据集中是什么使得某些对象成为离群值（也称为异常值）。
 
本章最后是聚类和异常值检测实验，使用真实的数据集进行处理，并对所获得的结果进行分析。在该案例研究中，我们将使用ELKI和SMILE Java库进行机器学习的训练，同时提供了实验中的代码和结果。我们希望这样可以让读者感受到这些工具的强大和易用性。
3.1　与监督学习共同存在的问题
 
我们讨论的许多与监督学习有关的问题在无监督学习中也是很常见的。其中一部分罗列在此：
 
·算法处理的特征类型：大多数聚类和异常值算法需要数值表示才能有效地运作。转换分类或序数数据时一定要小心。

·维数灾难：拥有大量特征会导致稀疏空间，并影响聚类算法的性能。必须选择某些方法以适当地减小维度。要么保留最为相关的特征子集，要么进行特征提取，将特征空间转换为较低维空间的一组新的主变量。

·内存空间和训练时间的可扩展性：由于内存空间或训练时间的限制，许多无监督的学习算法无法扩展到数量为千级以上的实例。

·数据中的离群值和噪声：许多算法受特征中的噪声、异常数据或缺失值的存在的影响。它们需要转换和妥善处理。
3.2　无监督学习的特定问题
 
以下是属于无监督学习技术的一些问题：
 
·参数设置：决定特征数量、特征的可用性、聚类的数量、聚类的形状等，这对某些无监督方法构成了巨大的挑战。

·评估方法：由于缺乏正确标注，无监督学习方法具有不适定性，算法的评估变得非常主观。

·硬标记还是软标记：许多无监督学习问题需要以独占或概率的方式给数据做标记。这就给许多算法带来了问题。

·结果和模型的可解释性：与监督学习不同，无监督学习缺乏正确标注和一些算法的质，使得模型的结果和标记的结果更加难以解释。
3.3　特征分析和降维
 
我们要掌握的第一个工具是不同的特征分析和降维的技术。和监督学习一样，降维需求有很多原因，类似于之前讨论过的特征选择和降维。
 
更少量的维度识别使数据和聚类的可视化变得更加容易。在多数应用中，无监督的降维技术被用于数据压缩，然后进行数据的传输或存储。数据量很大时，该应用非常有用。此外，应用降维技术可以提高内存方面的可扩展性和多数算法的计算速度。
3.3.1　符号
 
我们将使用在监督学习章节中用过的类似符号。示例是用向量表示的d维数据：
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包含了n个示例的完整数据集可以表示为以下的观察矩阵：
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降维的想法是通过输入特征的变换，进行投影或组合，来找到k≤d个特征，使得较低的维数k可以捕获或保留原始数据集中我们感兴趣的属性。
3.3.2　线性方法
 
线性维度方法是最古老的统计技术，用于减少特征数量或将数据转换为较低的维度，以保留我们感兴趣的识别属性。
 
从数学上讲，我们使用线性方法进行转换，使原始数据元素通过线性变换创造新的数据元素：
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此处Wk×d是线性变换矩阵。变量s也称为潜在变量或隐藏变量。
 
在这个主题中，我们将讨论两种最实用和最常用的方法。列出这些技术的一些变体，以便读者可以使用这些工具进行实验。这里的主要假设是转换之间的线性关系，通常假设也构成了限制条件。
 
1.主成分分析
 
主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）是一种广泛使用的降维技术（参考文献[1]）。该技术将原始坐标系旋转到利用数据中最大方差方向的新坐标系，使得在原始特征空间中相关的一组变量成为在一个较低维的子空间中不相关的一组变量。PCA对特征的缩放非常敏感。
 
输入和输出
 
PCA通常能有效作用于数值数据集。许多工具为定类特征提供了从分类型到连续型的转换，但是这会影响性能。主成分的数量（k）也是由用户提供的输入。
 
工作原理
 
PCA最基本的形式，试图找到新轴上的数据投影，这些投影被称为主成分。主成分是从原始空间捕获到的最大方差方向的投影。简单来说，PCA通过沿着最大方差的方向旋转数据的原始轴来找到第一个主成分。该技术通过寻找第二高方差再次确定与第一轴垂直的下一个最佳轴，依此类推，直到大多数方差被捕获为止。通常，大多数工具要么可以选择一定数量的主成分，要么提供一直捕获主成分直到达到某个百分比的选项，例如捕获原始数据集中99％的方差。
 
在数学上，找到最大方差的目标可以写成：
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这相当于：
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此处的W是主成分，S是输入数据的新转换。通常，在计算部分中采用特征值分解或奇异值分解（SVD）（见图3-1）。
 
优点和局限性
 
·PCA的优点之一在于它最小化了数据的重建误差。

·PCA假定数据是正态分布的。

·方差-协方差矩阵的计算对于具有高维度的大型数据集可能变得密集。我们也可以使用奇异值分解，因为它可以迭代进行，并且不需要明确的协方差矩阵。
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图3-1　主成分分析
 
·PCA在数据中有噪声时会有问题。

·当数据位于复流形中时，PCA会失败，我们会在非线性降维部分讨论该主题。

·PCA假设特征之间具有相关性。在没有这些相关性的情况下，PCA不能进行任何转换而只是对这些特征进行排序。

·将原始特征空间转换为一组新的变量时，PCA会对数据的可解释性造成损失。

·还有许多常用的PCA的变体，这些变体克服了PCA的某些偏差和假设。
 
独立成分分析（Independent Component Analysis，ICA）假设数据源含非高斯分布的混合数据，并且使用生成技术尝试在较小的混合体或成分中找到原始数据的分解（参考文献[2]）。PCA和ICA之间的关键区别在于PCA创建不相关的成分，而ICA创建独立的成分。
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概率主成分分析（Probabilistic Principal Component Analysis，PPCA）基于使用混合模型查找成分和使用期望最大化算法（Expectation Maximization，EM）查找最大似然公式（参考文献[3]）。它克服了PCA面临的数据丢失和离群值影响的问题。
 
2.随机投影
 
当数据可以大幅度分离时，即使是高维数据，也可以将数据随机投影到低维空间，而不影响其可分离性，并以相对较少量的数据实现良好的泛化。随机投影（Random Projection，RP）使用的就是这种技术，具体细节如下描述（参考文献[4]）。
 
输入和输出
 
随机投影可以作用于数值特征和分类特征，但分类特征需要转换成二进制数据。输出是输入数据元素的较低维度表示。要投影的维数k是用户定义的输入的一部分。
 
工作原理
 
该技术使用随机投影矩阵将输入数据投影到较低维的空间中。原始数据X∈Rd被转换到低维空间S∈[image: ]k，其中k<<p，使用以下公式：
 
S=RX
 
这里k×d矩阵R中的列是独立同分布的零均值正态变量，并被缩放为单位长度。存在使用概率抽样构建随机矩阵R不同方法的变体。RP的计算复杂度为O（knd），比PCA更好扩展。在很多实际数据集中，使用已经表明，RP输出了与PCA相当的结果，并且可以扩展到高维度和大数据集。
 
优点和局限性
 
·随机投影可以扩展到较大的数据集和高维度。因此在维度较高的文字和图像学习问题上，这种技术已成功地作为预处理技术被应用。

·有时使用随机投影可能会发生大量的信息丢失。
 
3.多维标度
 
多维标度（Multidimensional Scaling，MDS）有许多形式，包括传统的、度量的和非度量的。MDS的主要思想是保留成对的相似度/距离值。它通常涉及将高维数据转换为二维数据或三维数据（参考文献[5]）。
 
输入和输出
 
MDS可以根据用户选择的距离函数同时处理数值数据和分类数据。转换维数k是由用户定义的输入。
 
工作原理
 
给定n个数据元素，计算一个n×n的关联矩阵或距离矩阵。使用距离可以选择如欧氏距离、马氏距离，或者是相似性概念的如余弦相似度、Jaccard系数等。MDS的基本形式是尝试找到距离矩阵在较低维空间中的映射，其中转换点之间的欧氏距离与关联矩阵相似。
 
用数学公式表示为：
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如果输入关联空间使用的是核转换，则MDS将成为一个用于降维的非线性方法。当输入空间点之间的距离为欧氏距离时，传统的MDS等同于PCA。
 
优点和局限性
 
主要缺点是主观选择了要将高维数据降低到较低维度的维数，通常很多人会限制到二维或三维。某些数据可能无法有效地映射到如此低的维度空间中。
 
优点是此框架可以线性映射和非线性映射到最低维度。
3.3.3　非线性方法
 
通常，非线性降维涉及用线性方法，如核主成分分析（Kernel Principal Component Analysis，KPCA）对计算执行非线性变换，或者和流形学习一样，在低维度中找到非线性关系。在某些领域和数据集中，较低维度的数据结构是非线性的，KPCA这类技术在这些情况中有效，而在某些领域中，数据不会在较低的维度上展开，那么就需要流形学习。
 
1.核主成分分析
 
KPCA使用的是第2章中描述的核方法，使用PCA算法在高维空间中转换数据以找到有效的映射（参考文献[6]）。
 
输入和输出
 
KPCA与PCA类似，但是增加了对核和核参数的选择。例如，如果选择径向基函数（Radial Basis Function，RBF）或高斯核（Gaussian Kernel），那么核参数与伽马参数会一起成为用户的可选值。
 
工作原理
 
和第2章讨论的支持向量机相同，KPCA使用“核方法”将输入空间转换为高维特征空间。然后在转换的空间中执行整个PCA机制找到最大方差。
 
和PCA相同：
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代替线性协方差矩阵，使用核方法，通过构造N×N矩阵来代替使用[image: ]（x）进行实际转换，将非线性转换应用于输入空间。
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由于核转换实际上并不会将特征转换为显式特征空间，因此找到的主成分可以被解释为数据对成分的投影。在图3-2中，使用scikit-learn示例在圆上生成的二进制非线性数据集（参考文献[27]），示范了KPCA后的线性分离，使用RBF核并通过逆转换返回到几乎相同的输入空间，如图3-2所示。
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图3-2　在圆数据集上使用KPCA和逆转换
 
优点和局限性
 
·KPCA克服了PCA中的非线性映射。

·KPCA和标准PCA一样有离群值、噪声和缺失值的问题。有鲁棒的方法及变体来解决这些问题。

·由于核矩阵的增加，KPCA在空间上出现了可扩展性的问题，这可能会成为处理高维大规模数据集的瓶颈。作为备选方案，可以在这些情况下使用SVD。
 
2.流形学习
 
当高维数据嵌入了非线性的较低维数据，但该数据结构复杂时，流形学习会非常有效。
 
输入和输出
 
流形学习算法需要2个用户提供的参数：表示初始搜索近邻个数的参数k，表示流形坐标数的参数n。
 
工作原理
 
如图3-3所示，用scikit-learn实用程序绘制的三维S曲线（参考文献[27]），使用局部线性嵌入（Local Linear Embedding，LLE）在2D PCA和2D流形中展示。观察蓝色、绿色和红色点如何在PCA展示中被混合，而在使用LLE的流形学习展示中却被干净地分离出来，是一个有趣的过程。我们还可以观察到，欧氏距离的等级排序没有保留在流形表示中。
 
 
 [image: ] 


图3-3　PCA和流形学习后的数据展示
 
为了保持结构，我们需要保存测地距离而不是欧氏距离。一般的方法是建立一个图形结构，如邻接矩阵，然后使用不同的假设来计算测地距离。在等距映射（Isomap），算法中，保留了全局成对距离（参考文献[7]）。在LLE算法中，完成映射以处理本地邻域，即邻近点映射到转换中的邻近点（参考文献[9]）。拉普拉斯特征映射（Laplacian Eigenmaps）类似于LLE，不过它是通过使用图拉普拉斯算子尝试在LLE中保持“局部性”而不是“局部线性”（参考文献[8]）。
 
优点和局限性
 
·Isomap是非参数的。它保留了全局结构，不存在局部最优，但受到了速度的阻碍。

·LLE和拉普拉斯特征映射是非参数的，不存在局部最优，比较快速，但不保留全局结构。
3.4　聚类
 
基于技术、输出、过程和其他考虑，聚类算法可以以不同的方式进行分类。在本主题中，我们将介绍一些使用最广泛的聚类算法。
3.4.1　聚类算法
 
现在有丰富的聚类技术可用于各种应用。本节介绍其中的一些技术，解释这些技术如何工作，可以用于什么样的数据以及它们的优缺点。介绍的技术包括基于原型的、基于密度的、基于概率分区的、基于层次的、基于图论的以及基于神经网络的算法。
 
1.k均值
 
k均值是一种基于中心的或基于原型的迭代算法，采用分区和重定位方法（参考文献[10]）。k均值根据所使用的距离度量找到球形的聚类，和欧氏距离的情况一样。
 
输入和输出
 
k均值可以处理大多数数值特征。许多工具提供了分类特征到数值特征的转换，但是在计算中具有大量的分类可能会带来非最优聚类。用户定义的参数k是要找到的集群数量，它和用于计算邻近度的距离度量是两个基本输入。k均值将生成的聚类、数据和每个聚类的关联以及聚类的中心作为输出。
 
工作原理
 
被称为劳埃德算法（Lloyd’s algorithm）的最常见变体是通过从集合中随机抽取数据元素来初始化给定数据集的k个中心。它将每个数据元素使用一些距离度量（例如欧氏距离）分配到最接近的中心。然后计算每个聚类的数据点的平均值以形成新的中心，并重复该过程，直到达到最大迭代次数或中心没有变化为止。
 
在数学上，聚类的每个步骤可以被看作优化步骤，其中优化方程由下式给出：
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这里，ci是属于聚类i的所有点。最小化的问题被分类为NP困难，因此k均值具有被局部最优化的趋势。
 
优点和局限性
 
·集群数量参数k的选择有难度，但是一般来说，搜索技术，例如针对不同值来变化参数k，测量指标，例如平方误差和，可以用来找到一个很好的阈值。对于较小的数据集，可以尝试分层k均值。

·对于较小的k值，k均值可以比大多数算法更快地收敛，并且可以找到有效的全局聚类。

·k均值收敛会被中心初始化影响，因此有许多变体通过不同的种子等完成随机重启。

·有离群值和噪声数据时，k均值执行得很不好。使用类似中位数而不是平均值的鲁棒技术k中心点在一定程度上克服了这一问题。

·当它们具有任意形状或具有不同密度时，k均值不会发现有效的聚类。
 
2.DBSCAN
 
基于密度的带噪音数据应用的空间聚类方法（DBSCAN）是基于密度的分割算法。它将空间中的密集区域与稀疏区域分开（参考文献[14]）。
 
输入和输出
 
在DBSCAN中仅使用数值特征。用户定义的参数是MinPts和由ε给出的邻域因子。
 
工作原理
 
该算法首先找到每个点p的邻域ε，表示为N∈：{q|d（p，q）≤∈}。高密度区域被识别为邻域ε中的点数大于等于给定MinPts的区域，定义的邻域ε周围的点被称为核心点。在核心点的邻域ε内的点被认为是直接可达的。从一个直接可达的核心点跳到直接可达的另一个点，然后持续下去可以到达的所有核心点被认为是在同一个聚类中。此外，在其邻域ε中具有少于MinPts，但从核心点直接可达的任何点，属于与核心点相同的聚类。聚类边缘的这些点称为边界点。噪点是既不是核心点也不是边界点的点。
 
优点和局限性
 
·DBSCAN算法不需要指定聚类数量，可以从数据中自动找到。

·DBSCAN可以找到各种形状和大小的聚类。

·DBSCAN内置了噪声处理的鲁棒性，可以从数据集中找出离群值。

·DBSCAN在识别点方面不是完全确定的，并且分类为边界点或核心点要取决于所处理的数据的顺序。

·选择的距离度量（如欧氏距离）可能会因为维数灾难而影响性能。

·当存在密度变化很大的聚类时，{MinPts，ε}的静态选择可能构成很大的限制。
 
3.均值偏移
 
在许多基于图像、视频和运动检测的数据集中，均值偏移是非常有效的聚类算法（参考文献[11]）。
 
输入和输出
 
均值偏移算法只接受数值特征作为数据输入。核的选择和核的带宽是会影响性能的用户驱动选择。均值偏移生成数据点的众数并围绕众数进行聚类。
 
工作原理
 
均值偏移是基于核密度估计（Kernel Density Estimation，KDE）的统计概念，KDE是一种从样本估计底层数据分布的概率方法。
 
给定带宽h的核K（x）的核密度估计由下列公式给出：
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对于d维的n个点。均值偏移算法通过向局部密度增加的方向移动每个数据点来工作。为了估计这个方向，我们将梯度应用于KDE，梯度的形式为：
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这里的g（x）=-K'（x）是核的导数。向量m（x）称为平均移位向量，用于在该方向上移动点。
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此外，它能保证在密度函数的梯度为零时会收敛。最终位于相似位置的点被标记为属于相同区域的聚类。
 
优点和局限性
 
·均值偏移是非参数的，不对数据分布做任何潜在的假设。

·它可以找到不同形状和大小的非复杂聚类。

·没有必要明确地给出聚类数量，用于估算的带宽参数选择隐式地控制了聚类数量。

·均值偏移对于给定的带宽参数不存在局部最优，因此它是确定的。

·因为使用了KDE，均值偏差对于离群值和噪声点是具有鲁棒性的。

·均值偏移算法在计算上很慢，并且对于大数据集来说不能很好地扩展。

·带宽选择应谨慎进行，否则可能会导致众数合并，或者出现额外的浅层众数。
 
4.期望最大化或高斯混合建模
 
高斯混合建模（Gaussian Mixture Modeling，GMM）或期望最大化（Expectation Maximization，EM）是使用基于概率分布的技术将数据分区为k个聚类的基于概率分区的方法（参考文献[13]）。
 
输入和输出
 
EM/GMM只允许使用数值特征。模型参数是混合成分的数量，表示为k。
 
工作原理
 
GMM是一种生成方法，假设存在k个高斯成分，每个高斯成分具有平均值μi和协方差∑i。以下表达式表示给定k个高斯成分的数据集的概率：
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为k个高斯成分的每一个找到均值{μ1，μ2，…，μk}的2步任务可以通过使用期望最大化过程来完成，以使分配给每个高斯成分的数据点最大化该成分的概率。
 
迭代过程可以被定义为在迭代i中计算聚类的所有数据点的预期聚类的求期望步骤：
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给定属于聚类的数据点，最大化步骤最大化计算μt+1：
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EM过程可以使GMM收敛到局部最优。
 
优点和局限性
 
·适用于任何特征。针对分类数据，计算离散概率；针对数值特征，估计连续概率函数。

·存在计算可扩展性问题。它可以得到局部最优解。

·类似k均值，高斯成分的k值必须预先通过猜测给出。
 
5.层次聚类
 
层次聚类是一种基于连接的聚类方法，相比用作聚类技术，它被更广泛用于分析和探索数据（参考文献[12]）。这个方法从顶部或底部迭代地构建二叉树，使得类似的点被分组在一起。树的每一层都提供了我们感兴趣的数据摘要。
 
输入和输出
 
层次聚类通常用于基于相似性的变换，因此可以接受分类数据和连续数据。层次聚类只需要相似度或距离度量来计算相似度，并且不像k均值或GMM需要聚类的数量。
 
工作原理
 
层次聚类有许多变种，在这里我们将讨论合成聚类。合成聚类首先会将所有数据元素放入它们自己的组中，然后基于所使用的相似性度量来迭代地合并组，直到最后只剩下一个组。树或分组的每一层都提供了独特的数据分段，由分析人员选择适合问题域的正确层。合成聚类通常使用树状图可视化，该图显示了数据点在相似处的合并。关于确定相似性的方法常见选择有以下几种：
 
·单联锁：根据各组点之间的最小距离来确定相似性。
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·全联锁：根据各组点之间的最大距离来确定相似性。
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·平均联锁：将各组之间的相似度加以平均。
 

 [image: ]

 
优点和局限性
 
·即使数据不存在层次结构，层次聚类依然对数据强加了层次结构。

·相似性度量标准的选择会导致大量不同的合并和树状图的集合，因此它对用户输入有很大的依赖性。

·层次聚类在数据点增加的可扩展性上会遇到问题。基于使用的距离度量，它可能对噪声和离群值敏感。
 
6.自组织映射
 
自组织映射（Self-Organizing Map，SOM）是一种基于神经网络的方法，可以被看作降维、流形学习或聚类技术（参考文献[17]）。神经生物学的研究表明，我们的大脑将不同的功能映射到不同的区域，称为地形图，这些形成了这种技术的基础。
 
输入和输出
 
在SOM中只使用数值特征。模型参数包括距离函数（通常使用欧氏距离）和栅格参数的宽度和高度或单元格的数量。
 
工作原理
 
SOM也称为Kohonen网络，可以被认为是一个两层的神经网络，其中每个输出层是一个二维栅格，排列成行和列，每个神经元完全连接到输入层。
 
像神经网络一样，权重最初是使用随机值生成的。这个过程有三个不同的训练阶段：
 
·竞争阶段：这个阶段的神经元基于判别式的值进行竞争，一般基于神经元权重和输入向量之间的距离，两者之间的最小距离决定该输入被分配给哪个神经元。使用欧氏距离，输入xi和栅格位置（j，i）中的神经元之间的距离由wji给出：
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·合作阶段：在这个阶段，获胜的神经元在拓扑邻域中找到最佳的空间位置。给定神经元（j，i），在距离Sij，大小为σ的邻域上的获胜神经元I（x）的拓扑邻域定义为：
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邻域大小被定义为随着时间的推移而降低，它使用一些类似指数函数这样著名的衰减函数。函数的定义如下：
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·自适应阶段：在这个阶段，获胜的神经元及其邻域神经元的权重被更新。权重的更新通常使用以下方法完成：
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这里，学习率η（t）再次被定义为像邻域大小那样以指数形式衰减。
 
使用统一距离矩阵（U-Matrix）的SOM可视化创建神经元与其邻居的权重之间的平均距离的单个度量，然后可以用不同的颜色强度来可视化。这有助于识别邻域中的相似神经元。
 
优点和局限性
 
·SOM的最大优点是使用U-matrix可视化可以很容易地理解和聚类二维数据，从而可以非常有效地理解模式。

·相似性/距离函数的选择使生成的聚类会有很大的不同，所以必须由用户仔细选择。

·SOM的计算复杂性使得它不可能在大于几千的数据集上使用。
3.4.2　谱聚类
 
谱聚类是一种以图论为基础的基于分割的聚类技术（参考文献[15]）。它将数据集转换为连接的图形，并进行图形分区以查找聚类。这是图像处理、运动检测和一些非结构化数据领域的流行方法。
 
输入和输出
 
只有数值特征用于谱聚类。核的选择、核参数、选择的特征值的数量，以及分区算法（如k均值）等模型参数必须正确定义以获得最佳性能。
 
工作原理
 
以下步骤描述了在实践中如何使用该技术：
 
1）给定数据点，使用诸如高斯核的光滑核函数来计算关联（或邻接）矩阵：
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对于更接近的点，Aij→0；对于更远的点，Aij→1。
 
2）下一步是使用各种归一化方法计算图拉普拉斯矩阵。所有拉普拉斯矩阵方法都使用对角度矩阵D，它度量图中每个节点的度数：
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一个简单的拉普拉斯矩阵是L=D（度矩阵）-A（关联矩阵）。
 
3）根据特征值问题或广义特征值问题计算前k个特征值。
 
4）使用诸如k均值这样的分区算法来进一步分离k维子空间中的聚类。
 
优点和局限性
 
·当聚类形状或大小不规则和非凸时，谱聚类效果很好。谱聚类有太多的参数选择和调整以至于获得好的结果是一个相当复杂的任务。

·在理论上，谱聚类在存在噪声数据的情况下更加稳定。当聚类分离不好时，谱聚类具有良好的性能。
3.4.3　仿射传播
 
仿射传播可以看作k中心点方法的一个扩展，因为它们从数据中挑选范例的方法是相似的（参考文献[16]）。仿射传播使用具有距离的图或相似性矩阵，并将训练数据中的所有示例选为范例。迭代消息作为数据点之间的仿射传递自动检测聚类、范例，甚至聚类的数量。
 
输入和输出
 
通常，除了大多数算法常见的最大迭代次数之外，不需要输入其他参数。
 
工作原理
 
我们将首先解释数据点之间交换的两种消息：
 
·吸引度r（i，k）：这是从数据点到候选范例的消息。给出了该范例与其他范例相比如何适合该数据点的度量。更新吸引度的规则如下：
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其中s（i，k）=两个数据点i和k之间的相似度。
 
a（i，k）=范例k对i的归属度。
 
·归属度a（i，k）：这是从候选范例到数据点的消息。给出了一个度量标准，考虑计算中的其他数据点，指示范例对数据点的支持程度如何。这可以被看作软聚类分配。更新归属度的规则如下：
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图3-4　仿射传播中的消息类型
 
该算法可以概括如下：
 
1）初始化r（i，j）=0，a（i，j）=0[image: ]i，j。
 
2）对于所有的i到n的增量：
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3）结束。
 
4）对于所有使得（r（i，i）+a（i，i）>0）的xi：
 
（1）xi是范例。
 
（2）使用相似性度量s（i，j）将所有非范例xj分配给最接近的范例。
 
5）结束。
 
优点和局限性
 
·仿射传播是一种确定性算法。k均值或k中心点都对初始点的选择很敏感，这可以通过将每个点视为一个范例来克服。

·聚类的数量不需要指定，通过该过程会自动确定。

·它适用于非度量空间，并且不需要距离/相似性，即使有类似三角不等式或对称性这种约束条件。这使得该算法可用于各种数据集，包括分类和文本数据等。

·由于其更新方法和很快的训练时间，该算法可以很容易并行化。
3.4.4　聚类的验证和评估
 
聚类的验证和评估是确定算法可用性的最重要机制之一（参考文献[18]）。这些主题可以大致分为两类：
 
·内部评估指标：这种评估指标使用来源于数据本身的一些数据质量形式，而没有涉及任何正确标注。

·外部评估指标：这种评估方法使用一些外部信息，如已知的正确标注或类别标签。
 
1.内部评估指标
 
内部评估仅使用聚类和数据信息来收集关于聚类结果有多好的度量。应用程序可能在这些指标的选择上有一些影响。一些算法偏向于特定的评估度量。所以基于这些考虑，在选择正确的度量、算法和参数时必须小心。内部评估指标基于不同的质量度量，如下所述：
 
·紧凑度：使用不同策略测量的聚类方差用于给出紧凑度的值：方差越小，聚类越紧凑。

·分离度：聚类彼此分离的程度如何。
 
符号
 
下面是对以下所用符号的简要说明：所有数据元素的数据集=D，数据元素的数量=n，每个数据元素的维度或特征=d，整个数据D的中心=c，聚类的数量=NC，第i个聚类=Ci，第i个聚类中的数据数量=ni，第i个聚类的中心=Ci，第i个聚类中的方差=σ（Ci），两点x和y之间的距离＝d（x，y）。
 
R平方
 
R平方的目标是使用聚类之间的平方和与整个数据的平方和之间的比率来测量聚类之间的差异程度。公式如下：
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Dunn指数
 
Dunn指数的目标是识别密集且分散的聚类。该指标由下列公式获得的最大值给出：
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Davies-Bouldin指数
 
Davies-Bouldin指数的目标是识别聚类内距离较低，聚类间距离较高的聚类：
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Silhouette指数
 
Silhouette指数的目标是测量聚类间和聚类内距离的成对差异。它也被用来通过最大化指数找到最佳聚类数量。公式由下式给出：
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2.外部评估指标
 
聚类的外部评估指标与使用混淆矩阵中的元素或者使用来自数据和标签的信息理论度量的分类度量相似。一些最常用的指标如下。
 
兰德指数
 
兰德指数使用以下公式来衡量聚类算法做出的正确决策：
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F值
 
F值（F-Measure）结合了应用于聚类的精确率和召回率度量，如下式所示：
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这里nij是聚类j中类i数据元素的个数，nj是聚类j中的数据个数，ni是类i中的数据个数。F值越高，聚类质量越好。
 
归一化互信息指数
 
归一化互信息（NMI），是应用于聚类的许多基于熵的指标之一。与聚类C相关的熵是关于聚类随机挑选数据元素的不确定性的测量。
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两个聚类之间的互信息由下式给出：
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这里[image: ]，表示元素同时被聚类C和C'选中的概率。
 
NMI有多种格式，下面给出了其中之一：
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3.5　离群值或异常值检测
 
Grubbs在1969年提出了这样的定义：“一个偏远的观察结果或者离群值，是一个与该样本中的其他成员表现出显著偏离的值。”
 
Hawkins在1980年把离群值或异常值定义为“与其他观察结果有很大差异的观察结果，以至于使人们怀疑它是由不同的机制生成的”。
 
Barnett和Lewis在1994年将其定义为“与该组数据的其余部分不一致的一个观察结果（或观察结果的子集）”。
3.5.1　离群值算法
 
离群值检测技术是根据定义离群值的不同方法来分类的。每种方法都根据某些属性来定义离群值，这些属性将某些对象与数据集中的其他对象分开。
 
·基于统计：根据选定的分布情况该点是不可能出现的。

·基于距离：根据所选的距离度量和距离阈值内的邻居比例，它是孤立的。

·基于密度：与其他邻居之间相比，它与邻居更孤立。

·基于聚类：相对于其他聚类这是孤立聚类，或者不是任何聚类的成员。

·基于高维度：通过聚类将数据投影到较低维度之后使用常规技术，或者通过为高维度选择适当的度量，证明该点是离群值。
 
1.基于统计
 
使用参数方法进行离群值检测的基于统计的技术假设了一些对于数据分布的了解（参考文献[19]）。从观察结果中估计模型参数。在模型中概率低于阈值的数据点被认为是离群值。当分布未知或者没有适合的假设时，使用非参数方法。
 
输入和输出
 
离群值检测的统计方法使用真实值数据集。距离度量的选择可以是在假定多变量分布的参数方法情况下用户选择的输入。在使用基于频率的直方图的非参数方法情况下，使用用户定义的阈值频率。在核密度估计技术中核方法和带宽的选择也由用户确定。基于统计的方法的输出是显示离群的分数。
 
工作原理
 
大多数基于统计的离群值检测要么假设一个分布，要么为数据拟合一个分布，以便从概率上检测分布产生的最不可能的数据。这些方法有两个不同的步骤：
 
·训练步骤：在这一步进行拟合数据的模型评估。

·测试步骤：在每个实例上，基于模型和特定实例来执行优度拟合，产生分数和离群性。
 
基于参数的方法假设一个分布模型，如多元高斯分布，训练通常包括使用最大似然估计（MLE）等技术来估计均值和方差。测试通常包括诸如均值方差或箱线图测试的技术，伴随着诸如“如果超出三个标准差，则为离群值”的假设。
 
正态多变量分布可以估计为：
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其中μ代表均值而∑代表协方差。
 
马氏距离可以是由等式（x-μ）∑-1（x-μ）给出的分布的数据点的估计值。当马氏距离受到离群值的影响时，还会使用一些变体，例如最小协方差行列式（Minimum Covariant Determinant，MCD）。
 
非参数方法涉及的技术，如使用频率或基于宽度的方法为每个特征构建直方图。当容器中的数据与直方图上的平均数之比低于用户定义的阈值时，这样的容器被称为稀疏的。特征的较低概率导致较高的离群值分数。总离群值分数可以计算如下：
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这里，wf是赋予特征f的权重，pf是测试数据点中特征值的概率，F是特征集合的权重之和。核密度估计也使用用户定义核和带宽用于非参数方法。
 
优点和局限性
 
·当模型拟合或数据分布已知时，这些方法非常高效，因为你不必存储整个数据，只需要存储进行测试需要的关键统计值。

·然而，分布的假设在参数化方法中可能是一个大问题。使用核密度估计的大多数非参数方法对于大数据集不能很好地进行扩展。
 
2.基于距离的方法
 
基于距离的算法是在一般的假设下工作的，即正常数据有更接近它的其他数据点，而异常数据很好地孤立于其邻居（参考文献[20]）。
 
输入和输出
 
基于距离的技术要求将原生数值或分类特征转换为数字值。它的输入是使用的距离度量、距离阈值ε和阈值分数π，它们一起确定某个点是否是离群值。对于KNN方法，k是一个输入。
 
工作原理
 
基于距离的离群值有许多变体，我们将在较高的层次上讨论它们各自如何工作：
 
·DB（ε，π）算法：给定半径为ε，阈值为π，如果有百分之π的点到该点的距离小于ε，则数据点被视为离群点。还有其他的变体使用嵌套循环结构、基于网格的结构和基于索引的结构来完成计算。

·基于KNN的方法也非常常见，通过到点的KNN距离或到点的{1NN，2NN，3NN，…，KNN}距离的平均来计算离群值分数。
 
优点和局限性
 
·基于距离的算法的主要优点在于它们是非参数的，不对分布和如何拟合模型做任何假设。

·距离计算简单明了，可以并行计算，帮助算法在大型数据集上进行扩展。

·基于距离的方法的主要问题是第1章讨论的维数灾难。对于高维的数据，稀疏可能会导致离群噪声。
 
3.基于密度的方法
 
基于密度的方法通过不仅测量给定点的局部密度，而且测量其近邻点的局部密度扩展了基于距离的方法。因此，添加的相关因子使其在找到环境中更复杂的局部或全局离群值方面具有优势，但是增加了计算成本。
 
输入和输出
 
基于密度的算法必须提供输入半径ε的近邻中的最小点数MinPts，半径的中心位于确定其为聚类中的核心对象的对象上。
 
工作原理
 
我们将首先讨论局部离群值因子（Local Outlier Factor，LOF）方法，然后讨论LOF的一些变体[21]。
 
以MinPts为参数，数据点的LOF为：
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这里|NMinPts（p）|是点P的近邻中的数据点的数量，lrdMinPts是该点的局部可到达性密度，定义为：
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这里reachDistMinPts（o，p）是点的可到达性，定义如下：
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LOF的缺点之一是可能会遗漏近邻密度接近其近邻的离群值。使用数据点的基于集合的最近路径和基于集合的最近始发路径的基于连接的离群系数（Connectivity-based Outlier，COF）被用来改善LOF。COF将低密度区域视为与孤立区域不同的区域，克服了LOF的缺点。
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LOF的另一个缺点是，当聚类密度不同并且不分离时，LOF会产生反直觉分数。克服这个问题的方法之一是使用点的影响空间（Influence Space，IS），它使用KNN和它的反向或RNN。RNN让给定点作为其K个最近邻居之一。这个点的离群性被称为离群值影响或INFLO，由下式给出：
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图3-5　基于密度的离群值检测方法特别适用于查找局部以及全局离群值
 
这里，den（p）是p的局部密度：
 
优点和局限性
 
·已经表明，基于密度的方法比基于距离的方法更有效。

·基于密度的离群值检测具有很高的计算成本，而且通常可解释性较低。
 
4.基于聚类的方法
 
有些人认为，聚类技术的目标是找到在一起的一组数据点，在某种意义上是异常值或离群值检测问题的对立面。然而，作为一种先进的无监督学习技术，聚类分析提供了几种方法来寻找感兴趣的聚类组，不管是远离其他聚类或者根本不在聚类中。
 
输入和输出
 
如前所见，尽管将一些分类值转换为数值是可以接受的，聚类技术更适用于实值数据。在k均值和k中心点的情况下，输入值包括聚类数量k和距离度量。变体可能需要阈值分数来识别离群值组。对于使用EM的高斯混合模型，混合成分的数量必须由用户提供。当使用基于聚类的局部离群值因子（CBLOF）时，需要两个用户定义的参数：小聚类的大小和大聚类的大小。根据所使用的算法，单个或一组对象被输出为离群值。
 
工作原理
 
正如我们在聚类章节所讨论的那样，聚类方法有各种类型，我们将举几个聚类算法如何扩展为离群值检测的例子。
 
k均值或k中心点及其变体通常将数据元素聚类在一起，并受到离群值或噪声的影响。它们不是通过移除或转换来预处理这些数据点，而是将削弱了聚类“紧密度”的这些点认定为离群值。通常，离群值通过两步过程来显示：首先运行的聚类算法，然后评估某种形式的计量从点到聚类中心心的距离的离群值得分。而且，许多变体将尺寸小于阈值的聚类视为离群值组。
 
使用期望最大化的高斯混合建模是另一种知名的基于聚类的离群值检测技术，在这里属于聚类的概率较低的数据点成为离群值，并且离群值得分成为EM概率输出分数的倒数。
 
CBLOF使用两阶段的过程找出离群值。首先，使用聚类算法将数据划分成各种大小的聚类。使用两个用户定义的参数，大聚类的大小和小聚类的大小，形成两个聚类集合。
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优点和局限性
 
·由于基于聚类的技术能很好地理解，结果更易于解释，并且有更多的工具可用于这些技术。

·许多聚类算法只能检测聚类，在无监督技术方面与离群值算法给出分数或排序或其他方式识别离群值相比，在无监督技术里面效率较低。
 
5.基于高维的方法
 
基于距离、密度甚至是聚类的方法的一个关键问题是维数灾难。随着维度的增加，距离之间的对比度减小，近邻的概念变得不那么有意义。正常点在这种情况下看起来像是离群值，假阳数大量增加。我们将讨论在这个问题上采取的一些最新方法。
 
输入和输出
 
将数据投影到较低维子空间的算法可以很好地处理缺失的数据。在这些技术中，如子空间离群值检测（SOD）、[image: ]，每个维度的范围数量成为一个输入（参考文献[25]）。当使用演化算法时，具有最低稀疏系数的单元数量是该算法的另一个输入参数。
 
工作原理
 
解决高维离群值问题的广义思路是：
 
·要么有一个健壮的距离度量，加上所有先前的技术，以便可以在所有的维度上确定离群值。

·要么在较小的子空间上投影数据，并在较小的子空间中找到离群值。
 
基于角度的离群程度（Angle-based Outlier Degree，ABOD）方法使用的基本假设是，如果一个高维中的数据点是离群值，则源自其最相邻点的向量或多或少的在相同的方向上。
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图3-6　区分离群值与内点的ABOD方法
 
给定点p和任意两点x和y，两点和p之间的角度由下式给出：
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用作ABOD得分的方差测量由下式给出：
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ABOD值越小，角度谱中方差的测量越小，该点是离群值的概率越大。
 
另一种在高维数据中非常有用的方法是使用SOD（参考文献[23]）。这个想法是划分高维空间，使得在每个维度中有相同数量的范围，例如[image: ]。然后，通过在每个维度中挑选一个范围而形成的单元格C的稀疏系数测量如下：
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这里，n是数据点的总数，N（C）是单元格C中的数据点的数量。通常，位于负稀疏系数的单元格中的数据点被认为是离群值。
 
优点和局限性
 
·ABOD方法随数据点的数量时间复杂度为是O（n3），它对于较大的数据集变得不实际。

·子空间中的稀疏系数方法需要在较低维度上进行有效的搜索，问题变成NP困难，并采用某种形式的基于进化或启发式的搜索。

·成为NP困难的稀疏系数方法可能导致局部最优。
 
6.一类支持向量机
 
在许多领域我们只对一个特定的类别或分类感兴趣而“其他”并不重要。寻找围绕此感兴趣类的边界是一类支持向量机（one-class SVM）背后的基本思想（参考文献[26]）。其基本的假设是阳性类（我们感兴趣的类）的所有点聚类在一起，而其他类的元素散布在周围，我们可以在聚类实例周围找到一个紧密的超球体。SVM在二元分类中有着重要的理论基础和应用，它被重新构造了成了one-class SVM。图3-7说明了如何使用具有松弛变量的one-class SVM来简化非线性边界，以避免过拟合复杂的函数。
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图3-7　用于非线性边界的one-class SVM
 
输入和输出
 
数据输入通常是数值特征。许多SVM机可以使用定类特征并对其应用二进制转换。还需要标记感兴趣的类，SVM超参数如内核选择，内核参数和成本参数等。输出是一个SVM模型，可以预测实例是否属于感兴趣的类。这与我们之前看到的评分模型不同。
 
工作原理
 
输入是训练实例{x1，x2，…，xn}，某些实例被标记为+1类中，其他的被标记为-1类。
 
SVM的输入还需要一个核，它来实现从输入空间到特征空间x→H的转换[image: ]。
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创建一个使用SVM重构的等式来标记类边界的超球体：
 

 [image: ]

 
这样||[image: ]（xi）-c||2≤R2+ξi，ξi≥0[image: ]i∈[n]
 
R是中心为c的超球体的半径，v∈（0，1）表示离群值数据的分数上限。
 
和正常SVM一样，我们使用二次编程进行优化，以获得作为决策边界的解决方案。
 
优点和局限性
 
·使用one-class SVM的关键优势与二元分类SVM相同，是对于误差和泛化界限的很多理论保证。

·高维数据可以轻松映射到one-class SVM中。

·带有核的非线性SVM甚至可以找到非球形的形状来标记数据聚类的边界。

·随着数据量的增加，空间和内存的训练成本也在增加。

·参数调整，尤其是带有未标记数据的核参数调整和成本参数调整是一个很大的挑战。
3.5.2　离群值评估技术
 
根据标签、排序和分数衡量离群值是一个非常活跃的研究领域。当标签或正确标注是已知的时候，评估的想法变得更容易，因为离群值的类是已知的，可以使用标准度量。但是，当正确标注为未知时，评估和验证的方法是非常主观的，没有明确的、严谨的统计过程。
 
1.监督评估
 
在正确标注已知的情况下，离群值算法的评估是找出离群值分数（基于得分的离群值）的最佳阈值的任务。
 
减少假阳性数和提高真阳性数之间的平衡是关键的概念，而精确率——召回率曲线（第2章中描述过）被用来寻找最佳阈值。在监督学习中使用置信度得分、预测和实际标签来绘制精确率——召回率曲线，而这里使用排序后的离群值得分代替置信度得分。ROC曲线和曲线下面积也用于许多应用来评估阈值。比较两个或更多的算法和最好的选择也可以在正确标注已知的情况下使用曲线下的面积度量来完成。
 
2.无监督评估
 
在大多数实际情况下，至少在建模任务期间，知道正确标注是非常困难的。Hawkins把这种情况下的评估方法等级描述得非常高：“当在一些适当的标准尺度上测量时，一个含有离群值的样本将显示出如“离群”和“内部”观察值之间的巨大差距以及离群值与内点组之间的偏差这样的特性。
 
在正确标注未知的情况下，用于评估离群值的一般技术是：
 
·离群值分数直方图：这是一个基于可视化的方法，离群值分数被分为预定义的组，用户可以根据离群值计数、分数和阈值选择阈值。

·分数归一化和距离函数：在这种技术中，进行某种形式的归一化以确保所有离群值算法产生的分数具有相同的范围。使用某种形式的基于距离、相似性或相关性的方法来找出不同算法之间离群值的共性。这里比较直观的说法是：将该数据点考虑为离群值的算法越多，该点实际上是离群值的概率越高。
3.6　实际案例研究
 
这里我们将介绍一个案例研究，使用开源Java框架和一个知名的图像数据集来演示如何在现实世界中应用本章中描述的聚类和离群值技术。
3.6.1　工具和软件
 
现在我们将介绍两个用于本章实验的新工具：SMILE和Elki。SMILE有一个Java API，用于通过使用PCA、随机投影和Isomap来展示特征降维。然后我们使用Elki的图形界面进行无监督学习，特别是聚类和离群值检测。Elki提供了丰富的聚类分析和离群值检测算法，包括大量的模型评估器可供选择。
 
[image: ]关于SMILE的更多信息，参见http://haifengl.github.io/smile/。关于Elki的更多信息，参见http://elki.dbs.ifi.lmu.de/。
3.6.2　业务问题
 
字符识别是许多业务领域中出现的问题，例如医疗报告和医院图表的翻译、邮政服务中的邮政编码识别、零售银行中的支票存款服务等。人的笔迹之间差异很大。此处我们专注于手写数字0～9。由于某些数字集合（如1/2/7和6/9/0）的相似性，问题变得很有趣。在本章的实验中，我们使用几种不同的算法进行聚类和离群值分析，以说明方法的相对优势和弱点。鉴于这些技术在数据挖掘应用中的广泛使用，我们的主要重点是深入了解数据、算法和评估指标，不把这些模型用于测试数据的预测。
3.6.3　机器学习映射
 
正如本章标题所示，我们的实验旨在通过忽略数据集中数字的标签识别来演示无监督学习。聚类和离群值分析可以通过从数据集中学习为描述数据中的模式获得非常宝贵的信息，并且经常被用于探索数据中的这些模式和相互关系，而不仅仅是预测未见数据的类别。在这里描述的实验中，我们关注的是描述和探索而不是预测。当外部评估指标可用时，我们会使用标签，因此它们也会出现在这些实验中。
3.6.4　数据收集
 
这已经完成了。有关数据如何收集的详细信息，请参阅MNIST数据库：http://yann.lecun.com/exdb/mnist/。
3.6.5　数据质量分析
 
数据点中的每个特征值是784个像素之一的灰度值。因此，所有特征的类型都是数值型。除了类属性外，没有分类类型，类属性是0～9范围内的一个数字。而且，数据集中没有缺失的数据元素。表3-1是几个像素的基本统计数据。这些图像是预中心化在28×28的方格中的，所以在大多数例子中边界上的数据都是0。
 
表3-1　在预处理之前来自原始数据集的特征汇总
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混合美国国家标准与技术研究所（Mixed National Institute of Standard and Technology，MNIST）数据集是用于评估无监督学习方法广泛使用的数据集。选择MNIST数据集是因为高维数据中的聚类没有很好地分离。
 
最初的MNIST数据集是来自美国国家标准与技术研究所（NIST）的黑白图像。他们被归一化以放到20×20像素的方格中，同时保留长宽比。通过计算质心并将其转换到位于28×28网格尺寸的中心位置，将图像中心化到28×28的图像中。
 
基于灰度，每个像素在0～255的范围内。784个像素值被压缩并成为每个图像的高维特征集。图3-8表示数据中的数字3映射到网格，其中每个像素为0～255的整数值。
 
本节中描述的实验旨在展示将无监督学习技术应用于众所周知的数据集。正如在第2章中使用监督学习所做的那样，使用多种聚类和离群值方法进行多个实验。展示每个选定方法有和无特征降维的实验结果，然后进行分析。
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图3-8　使用分布在0～254范围的28×28像素值矩阵显示数字3
3.6.6　数据采样和转换
 
由于我们的重点是使用各种无监督技术来探索数据集而不是在预测方面，所以我们这里不关心训练、验证和测试样本。相反，我们使用整个数据集来训练模型以执行聚类分析。
 
在离群值检测的情况下，我们创建一个只有两种数据，即1和7的简化样本。选择一个具有两个相似形状数字的数据集是为了建立一个问题空间，使各种离群值检测技术区分的能力更加突出。
3.6.7　特征分析和降维
 
我们使用SMILE机器学习工具包的Java API演示不同的特征分析和降维方法：PCA、随机投影和Isomap。
 
这里给出了加载数据集和读取值的代码以及行内注释：
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PCA
 
下面的代码片段展示了如何使用支持PCA的API实现降维：
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 [image: ] 


图3-9　MNIST上的PCA：在左侧，我们看到90％以上的数据方差只占不到原始特征数量的一半；在右侧，使用前两个主要成分来表示数据
 
PCA计算将特征数量减少到274。在表3-2中，你可以看到随机选择的一个特征集的基本统计数据。特征数据已经归一化为PCA的一部分。
 
表3-2　在PCA之后包含11个随机特征的集合的总结
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随机投影
 
在这里，我们演示使用随机投影执行数据转换的API的直接用法：
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Isomap
 
这个代码片段展示了使用Isomap转换的API使用：
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特征分析和降维的观察
 
我们可以从图中显示的结果观察到以下几点：
 
·PCA方差和维数图清楚地表明，大约100个线性组合特征与784个原始特征具有相似的数据表示或方差（>95％）。这是所有无监督特征降维分析的关键第一步。

·即使是前面所描述的不是100个线性组合特征的二维PCA，也可以在散点图可视化中看到一些非常好的内容。显然，数字2、8和4彼此很好地分开，这是有道理的，因为它们写起来区别很大。低维空间中的诸如{1，7}、{3，0，5}和{1，9}这样的数字要么是重叠的，要么是紧密聚集的。这表明只用两个特征是不可能有效区分的。也表明这些类的特征有重叠。

·图3-10比较了均在二维下进行PCA和随机投影。该图表明两者的输出之间有很多共同点。两者都有与之前PCA中描述的类似的分离为不同的类分离。有趣的是，PCA在分离数字如{8，9，4}方面效果比随机投影好得多。

·图3-11显示了Isomap与PCA一样具有良好的识别力。主观上，它似乎比随机投影能更好地分离数据。比如，{3，0，5}看起来在Isomap中可以比在PCA中更好地分离出来。
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图3-10　PCA和随机投影：使用SMILE API在二维上的展示
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图3-11　Isomap：使用Smile API以及k=10在二维中的展示
3.6.8　聚类模型、结果和评估
 
使用MNIST-6000数据集进行了两组实验。该数据集由6000个示例组成，每个示例将手写数字表示为28×28平方像素的灰度值。
 
首先，我们运行一些聚类技术来识别10个数字聚类。在案例研究这个部分的实验中，我们使用了Elki软件。
 
在第一组实验中，没有涉及特征降维。所有28×28像素都被使用。采用k均值、EM（对角高斯模型工厂）、DBSCAN、层次（HDBSCAN层次提取）等聚类技术，以及仿射传播。在每种情况下，我们都使用两个内部评估器（Davies Bouldin和Silhouette）的度量，以及一些外部评估指标（精确率、召回率、F1值和兰德指数）。
 
在k均值的情况下，我们使用一系列k值进行了几次运行。图3-12显示了误差平方和度量随k值的增大而减小。
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图3-12　k均值——使用误差平方和（SSE）来找到最佳的聚类数量k。通常用于选择最佳值的曲线中的肘部在本图中不是特别明显
 
表3-3显示了k=10的结果，括号内是每个结果的排名。
 
表3-3　MNIST数据聚类算法评估
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在第二次聚类实验中，首先使用PCA对数据集进行预处理，273个特征的每个示例结果数据使用与第一个实验中相同的算法。结果如表3-4所示。
 
表3-4　PCA后MNIST数据聚类算法评估
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观测和聚类分析
 
如表3-3和表3-4所示，我们使用了不同的评估指标比较了关于聚类的章节中讨论的不同算法。
 
一般来说，根据技术、领域和业务要求比较不同的内部和外部指标是非常重要的。当数据集中的标签或结果可用时，使用外部指标成为一个更容易的选择。当标签数据不可用时，一般是使用内部指标，并对每个指标进行排名比较。在这个阶段进行重要而且经常有趣地观测。
 
·使用诸如误差平方和之类的指标来评估使用不同k的k均值的性能（图3-12所示）是查看聚类数量“最优性”的基本步骤。图3-12清楚地表明：随着k的增加，聚类分离度提高，分数也随之增加。

·当我们分析使用了所有784个特征，并且展示了针对不同算法的所有评估指标的表3-3时，一些关键事物显示了出来：

·k均值和仿射传播在依据标准差和平均值的Silhouette指数中显示出很大的重叠（k均值：+-0.09 0.0737，仿射传播：+-0.07 0.04690）。因此，很难用这个度量分析它们。

·在DB指数（最小值好）、兰德指数（接近1好）等指标中，我们看到仿射传播和层次聚类显示出非常好的结果。

·在考虑标签的指标中，层次聚类、DBSCAN和EM具有高精确率或高召回率，因此F1值较低。考虑精确率和召回率时，k均值给出了最高的F1值。

·在表3-4中，使用保留95％方差的PCA减少后的273个特征数据集，用相同的算法运行并且通过相同的指标评估，我们观测到了以下有趣的结果：
 
通过减少特征，对某些算法的每个指标都会有负面影响。例如，k均值的所有指标都会降低。诸如仿射传播之类的算法则受影响非常低，并且在某些情况下甚至使用减少的特征时具有积极的影响。仿射传播显示了类似的兰德指数和F1值，更好的召回率、DB指数和Silhouette指数，以及细微变化的精确率，表现出清晰的稳健性。
 
层次聚类表现出与之前类似的结果，即更好的DB指数和兰德指数，在兰德指数中得分接近于仿射传播。
3.6.9　离群值模型、结果和评估
 
对于离群值检测技术，我们使用原始数据集的子集，其中包含数字1的所有示例和数字7示例的欠采样子集。这个想法是数字形状的相似性会导致数字7的示例被发现是离群值。
 
所使用的模型是从基于角度的方法、基于距离的方法、聚类、LOF和one-class SVM中选择的。
 
评估中使用的离群值度量是ROC AUC、平均精确率、R-Precision和最大F1值。
 
表3-5显示了所得到的结果，括号中为排名。
 
表3-5　离群值分析算法的评估指标
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观察和分析
 
就像评估不同的聚类方法一样，我们使用了几个观测值来比较一些离群值算法。再一次强调，正确的方法是基于对所有度量进行排名，然后比较其他算法，从而了解该算法在整体中的表现。这里使用的离群值度量都是用来比较离群值算法的标准外部指标。
 
·有趣的是，用正确的参数即k=2时，EM可以找到正确的分布并且比大多数算法更有效地找出离群值。它排名非常高，在包括最大F1值、R-Precision和平均精确度在内的重要指标中都是第一名。

·具有非线性RBF核的one-class SVM在大多数指标方面的表现都比较好，即在ROC曲线下面积、R-Precision和平均精确率以及最大F1值中都排名第二。在大多数排名中排名第五的线性SVM和排名第二的one-class SVM之间的差别表明，问题确实是非线性的。一般来说，当维数高（784）并且离群值非线性和罕见时，具有核的one-class SVM做得很好。

·所有基于局部离群值的技术（LOF及其变体）在几乎所有的指标中都排名较低。这使得人们认识到离群值问题可能不是局部的而是全局性的。基于距离的算法（KNN和局部孤立）在ROC曲线下面积中表现最好，优于基于局部离群值的方法，即使使用基于距离的度量，也可以看出问题确实是全局性的，适合基于距离的指标。
3.7　小结
 
监督学习方法和无监督学习方法在噪声数据、高维以及当数据增大时对内存和时间的要求方面都有着共同的问题。由于缺乏正确标注，无监督学习所特有的其他问题是与模型评价中的主观性及其可解释性、聚类边界效应等有关的问题。
 
特征降维是一个重要的预处理步骤，除了呈现其他优点之外，还减轻了可扩展性的问题。诸如PCA、随机投影和MDS等线性方法各有特定的优点和局限性，我们必须意识到它们每个固有的假设。非线性特征降维的方法包括KPCA和流形学习。
 
在聚类算法中，k均值是一种基于中心的技术，通过选择聚类的数量进行初始化，并且对中心的初始选择很敏感。DBSCAN是基于密度的算法之一，不需要用聚类数量进行初始化，并且对噪声和离群值具有鲁棒性。基于概率的技术包括对噪声具有确定性和鲁棒性的均值偏移，以及对所有类型的特征表现良好的EM/GMM。均值偏移和EM/GMM都有可扩展性问题。
 
层次聚类是一种强大的方法，涉及构建二叉树迭代地对数据点进行分组，直到达到相似性阈值。对噪声的容忍度取决于所使用的相似性度量。SOM是一个双层神经网络，允许在二维网格中可视化聚类。谱聚类将数据集视为连通图，通过图分区标识数据集。仿射传播是另一种基于图形的技术，它使用数据点之间的消息传递作为仿射来检测聚类。
 
聚类算法的有效性和可用性通过各种验证和评估指标来证明。内部指标不需要正确标注。当标签可用时，可以使用外部指标。内部指标的例子是Silhouette指数和Davies-Bouldin指数。兰德指数和F值是外部评估指标。
 
离群值和异常值检测是无监督学习的一个重要领域。这些技术被分类为基于统计的、基于距离的、基于密度的、基于聚类的、基于高维的和one class SVM。离群值评估技术包括正确标注已知时使用的监督评估和正确标注未知时使用的无监督评估。
 
使用SMILE Java API和Elki工具包的实验演示了如何在MNIST6000手写数字数据集上使用各种聚类和离群值检测技术。展示并比较了不同评估技术的结果。
3.8　参考文献
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第4章　半监督学习和主动学习
 
在第2章和第3章中，我们讨论了两类主要的机器学习技术，它们应用于标注数据可用性的两种相反情况——目标值已知和目标值未知。相对比之下，本章的技术解决的是当小部分的标注数据和大部分的未标注数据混合出现时，我们必须从这些数据中进行分析和学习的问题。
 
在语音和图像识别任务中，有大量的数据以各种形式存在。然而，标注数据或者分类所有这些数据的成本却很高，因此，实际上相比于那些没有分类好的数据，分类好的语音或图像数据所占比例是很小的。同样，在网络文本或文档分类的任务中，万维网（World Wide Web）上有极其巨大的文档数量，但根据主题或上下文来分类这些文档，需要领域专家的参与，而这使得这个过程变得复杂和昂贵。在本章中，我们将讨论两个广泛的主题，它们涵盖“从未标注数据中学习”的领域，被称为半监督学习（Semi-Supervised Learning，SSL）和主动学习（Active Learning）。如前面的章节一样，我们将对每一个主题展开介绍，并讨论每个主题相关的分类方法和算法。由于本书着重讲解实践方法，我们将讨论每一种学习方法可用的工具和库。然后结合实际的案例研究来学习，通过在实际情况下运用工具展示这些技术是非常有用的。
 
本章涵盖的主题列举如下
 
·半监督学习
 
·表示、符号和假设条件

·半监督学习技术
 
·自训练半监督学习

·协同训练半监督学习

·聚类和标记半监督学习

·直推式图标签传播

·直推式SVM
 
·半监督学习案例研究
 
·主动学习
 
·表示和符号

·主动学习场景
 
·主动学习方法

·不确定性采样
 
　　◇最小置信度采样
 
　　◇最小边缘采样
 
　　◇标记熵采样
 
·版本空间采样
 
　　◇分歧查询
 
　　◇委员会投票选择
 
·数据分布采样
 
　　◇期望模型改变
 
　　◇期望误差下降
 
　　◇方差下降
 
　　◇密度加权
 
·主动学习的案例研究
4.1　半监督学习
 
半监督学习背后的思想就是：从已标注和未标注的数据中学习，以此改善模型的预测能力。这个概念可以用一个简单的图例——图4-1来解释。图中展示了当大量的未标注数据（比如网络上的HTML文档）可获取时，专家可以将其中一些文档分类为已知的类别如体育、新闻、娱乐等。这部分少量的标注数据连同大量的未标注数据集一起，可以被半监督学习用来学习模型。这样，同时利用有关标注数据和未标注数据的知识，模型就可以在日后对并未见过的文档进行分类。与监督学习的区别是，监督学习只能使用标注数据。
4.1.1　表示、符号和假设条件
 
和之前一样，我们将介绍本章中使用到的符号。数据集D由独立的数据实例x构成，也可以表示为集合{x1，x2，…，xn}，这些实例的集合没有标签。与这些数据实例相关的标签表示为{y1，y2，…，yn}。整个带标签的数据集可以用成对元素表示为D={（x1，y1），（x2，y2），…，（xn，yn）}，其中xi∈Rd。在半监督学习中，我们将数据集D进一步分为两个集合：U和L，分别表示未标注和已标注的数据。
 

 [image: ]

 
归纳式的半监督学习包含一系列的技术，这些技术都需要给定一个训练集D，包含已标注的数据[image: ]和未标注的数据[image: ]，然后学习一个模型，表示为f：x→y，这样模型f就可以是一个可以在训练集中的未标注数据U之外、未曾见过的数据上表现优秀的预测器。此类技术“引导”一个可以像监督学习算法一样，用于在未曾见过的实例上进行预测的模型。
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图4-1　用网页文档分类任务作为例子，半监督学习过程（下图）与监督学习过程（上图）的对比。最主要的不同之处是用于学习的已标注数据的数量，在半监督学习的图例中“少量”用了特殊标注
 
直推式的半监督学习系列技术需要给定训练集D，学习模型f：xnl+1→ynl+1，此模型在未标注数据上单独进行预测。这类技术并不需要在未见的未来实例上运行，因此相比归纳式的半监督学习，此类技术是半监督学习中较为简单的形式。
 
为了使半监督学习获得成功，需要满足一些假设条件，列举如下。半监督学习要有效运转，必须满足以下一个或多个假设条件。
 
·半监督的平滑度：简单来说，如果两个数据点在密度或距离上“相近”，则它们的标签也要一致。相反，如果两个数据点是分开的并且处在不同的密度区域，则它们的标签应该不同。

·聚类凝聚度：如果类中的数据实例趋向于形成一个聚类，则未标注数据可以辅助聚类算法找到更好的聚类。

·流形凝聚度：在许多实际的数据集中，高维数据位于一个低维的流形中，使得学习算法可以克服维数灾难的问题。如果这个假设在数据集中成立，未标注数据也能映射为流形并改善学习效果。
4.1.2　半监督学习技术
 
在本节中，我们将阐述不同的半监督学习技术和相应的算法。我们将按前面章节同样的结构，用三小节来阐述每一个方法：输入和输出、工作原理、优势和局限性。
 
1.自训练半监督学习
 
自训练是半监督学习最简单的形式，通过把在已标注数据学习的模型应用于未标注数据，运行一个简单的迭代过程（参考文献[1]）（图4-2）。
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图4-2　自训练半监督学习在二元分类任务中，已标注数据用蓝色方框和黄色圆圈表示。在经过几次迭代后，未标注数据被映射到对应的类中
 
输入和输出
 
输入是少量已标注和大量未标注的训练数据。还需要一个线性或者非线性的基本分类器，如朴素贝叶斯、KNN、决策树或其他，并提供每一个算法所需的超参数。在数据类型上的限制与基本学习器类似。还必须要设定算法终止条件，可以选择如到达最大迭代次数或未标注数据处理完等。通常，我们使用能输出一个概率值或排序的基本学习器。作为输出，算法生成的模型可以在未知数据，而不是训练集里提供的未标注数据上进行预测。
 
工作原理
 
整个算法可以总结如下。
 
1）当停止条件不满足时
 
（1）在已标注数据集L上训练分类器模型f：x→y
 
（2）在未标注数据集U上应用这个分类器模型f
 
（3）从U中选择k个最可信的预测结果作为集合Lu
 
（4）用这k个数据点扩充已标注数据集L=L∪Lu
 
2）重复步骤1）中的所有步骤
 
抽象地说，自训练可以被视为在半监督学习中应用期望最大化的过程。训练分类器模型的过程就是通过使用最大似然估计（MLE）或者最大后验概率（MAP）的方法去找到参数θ。使用学习到的模型计算标签，与E[yi]在参数θ下估计U中数据标签的期望步骤相似。迭代地用扩充的标签数据学习模型的下一过程，与最大化步骤相似，此时参数更新为θ'。
 
优势和局限性
 
自训练半监督学习的优势和局限性列举如下：
 
·简单，可以与大多数监督学习技术一起使用。

·离群值或者噪声会导致预测错误，并不断被放大，使性能下降。
 
2.协同训练半监督学习或多视角半监督学习
 
基于协同训练的半监督学习包括从相同数据的两种不同视角进行学习。它是多视角半监督学习的特例（参考文献[2]）。每一个视角可以被视为能捕获某一个领域知识的特征集，并且每个视角之间是正交的。例如，一个网络文档数据集可以被认为有两个视角：一个视角是表示文本的特征，另一个是表示到其他文档的超链接的特征。这个技术的假设是，对每一个视角都有足够多的数据，且从每一个视角学习都能改善整体的标注过程。对于不能进行这种特征分区的数据集，将特征随机分成互不相交的集合，从而形成不同的视角。
 
输入和输出
 
输入是少量已标注数据和大量未标注数据的训练数据。除了要提供数据点，还要有对应每一个视角的特征集，且假设这些特征集互不相交并能解决不同的分类问题。要选一个线性或非线性的基本分类器，如朴素贝叶斯、KNN、决策树或其他，连同每一个选定算法所需的超参数。作为输出，本方法生成的模型能用于在未知数据上，而不是在已有的未标注数据集上进行预测。
 
工作原理
 
我们将用数据的两个视角来展示这个算法：
 
1）初始化数据集[image: ]为标注集，[image: ]为未标注集。每一个数据点有两个视角x=[x1，x2]和L=[L1，L2]。
 
2）当停止条件未满足时：
 
（1）用标注数据集L1和L2分别训练分类器模型f1：x→y和f2：x→y。
 
（2）将分类器模型f1和f2应用在未标注数据集U上，使用各自对应的特征
 
（3）从U中选择k个最可信的预测结果，f1和f2的预测结果分别对应[image: ]。
 
（4）用这k个数据点扩充已标注数据[image: ]
 
3）重复步骤2）中的所有步骤。
 
优势和局限性
 
此方法的优势和局限性是：
 
·当特征有很多不同的相位或者是不同领域的混合时，协同训练比简单的自训练要有效得多。

·必要和充分条件是要有正交的视角和从视角中学习的能力，这对此算法的通用性形成了挑战。
 
3.聚类和标记半监督学习
 
此算法就像自训练一样，数据集满足在假设条件章节中所述的聚类假设时，通用性和可用性都很高（参考文献[3]）（图4-3）。
 
输入和输出
 
输入是少量已标注和大量未标注实例的训练数据。一个带参数的聚类算法和一个带参数的分类算法组成了另外的输入。此技术生成一个分类模型，对未知数据进行预测。
 
工作原理
 
算法可以抽象描述如下：
 
1）初始化[image: ]为标注数据，[image: ]为未标注数据。
 
2）用聚类算法对整个数据集进行聚类，包括已标注和未标注的数据。
 
3）对每一个聚类，令S作为从L中抽取出来的标注实例集合：
 
（1）从S中学习一个监督模型fS=LS。
 
（2）应用模型fS，并用之前的模型分类每一个聚类中的未标注实例。
 
4）一旦所有的未标注实例[image: ]通过前面的步骤都被打上了标签，则在整个数据集上运行一个监督分类模型。
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图4-3　聚类和标记半监督学习——先聚类后分类
 
优势和局限性
 
优势和局限性如下：
 
·当聚类的假设满足，且聚类算法和参数选择正确时，此算法效果很好。

·在解决实际问题时，大量的参数和选项使此算法变得很笨重。
 
4.直推式图标签传播
 
基于图的方法其背后的核心思想是，将数据集中的每一个实例，包括已标注的和未标注的，都作为图中的一个节点，将节点之间的边作为一种“相似度”进行计算。利用我们在假设条件章节中所介绍的标签平滑度的概念，用已知的标签在未标注的数据上传播，也就是说，相似的数据在图上表现为彼此之间互相靠近（参考文献[4]）。
 
图4-4展示了当手写数字的模式变化时，如何通过从第一个数据到最后一个数据箭头的粗细变化来体现相似度。当已知第一个标签，按照特征上的相似度，标签传播就可以有效地标注接下来的三个数字，虽然最后一个数字也被标注为相同的标签，但是它与开始的三个数字比起来，相似度要低一些。
 
 
 [image: ] 


图4-4　直推式图标签传播——手写数字分类。最左边和最右边的图像已被标注，其余的未标注，箭头的粗细是与左边已标注数字“2”相似度的一种可视化度量
 
输入和输出
 
输入是含少量已标注数据和大量未标注数据的训练数据。选择图的权重或相似度计算方法，如k最近邻加权、高斯衰退距离或ε半径方法。输出是整个数据的带标签集合。它不像前面所介绍过的算法构建归纳式的模型。
 
工作原理
 
通用标签传播方法如下。
 
1）构建一个图g=（V，E），其中：
 
·顶点V={1，2，…，n}对应于已标注数据集L和未标注数据集U中的所有数据。

·边E是一个权重矩阵W，其中Wi，j表示某两个数据点xi、xj的相似度。
 
2）通过[image: ]，计算对角度矩阵D。
 
3）假设已标注集合的标签是二元的，且yi∈{1，-1}。初始化所有未标注数据的标签为0，[image: ]={y1，y2，…，yl，0，0，…，0}
 
4）令t=0，开始迭代：
 
（1）[image: ]
 
（2）[image: ]（将已标注实例的标签重设为初始值）
 
（3）回到步骤4）继续迭代，直至[image: ]收敛。
 
5）使用收敛的标签[image: ]，标注未标注数据集[image: ]。
 
此方法有许多基于相似度、迭代时的优化选择的变种。
 
优势和局限性
 
优势和局限性如下：
 
·基于图的半监督学习方法在计算上的开销很大——在有n个样本时，时间复杂度为O（n3）。虽然可以用加速和缓存的技术来帮助解决这个问题，但在很多实际的数据情况中，大量数据带来的计算开销使得此方法变得不易实行。

·直推式的本质使得用模型去推导未知数据的实际目标变得很难实现。有一些扩展方法用于解决这些问题，如Harmonic Mixtures等。
 
5.直推式SVM
 
Vapnik提出的直推式SVM（TSVM）是最古老的、最受欢迎的直推式半监督学习方法之一（参考文献[5]）。核心原理是未标注数据同已标注数据一起，使用最大边缘的概念，能帮助算法找到决策边界。
 
输入和输出
 
输入是含少量已标注数据和大量未标注数据的训练数据。而且必须是能用于TSVM计算的数值型特征。核、核参数以及成本因子的选择都是SVM方法的参数，也是输入变量。输出是未标记数据集的标签。
 
工作原理
 
通常来讲，SVM在已标注数据上用权重向量w和偏置b来表示硬边界，min（f（w，b））=[image: ]，取决于[image: ]。
 

 [image: ]

 
2）在TSVM中，等式修改为如下形式：
 

 [image: ]

 
这取决于以下条件：
 

 [image: ]

 
这与归纳式的SVM很像，但是归纳式SVM只用了已标注数据。当我们限制未标注的数据要在已标注数据的超平面一侧，进而最大化边缘的话，会导致未标注数据被标注为最大边缘分割点的标签！通过在限制条件上添加惩罚因子，或者将输入空间中的点积替换为核，像归纳式SVM一样，可以从未标注数据中标注复杂的非线性带噪声数据集。
 
图4-5展示了TSVM的概念，通过与仅在标注数据集上运行的归纳式SVM的对比，展示了TSVM能利用未标注数据找到更好的决策边界的原因。未标注数据集在超平面两边都更靠近各自的类别，所以能够找到更好的边缘分割点。
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图4-5　直推式SVM
 
优势和局限性
 
优势和局限性如下：
 
·给定标注数据无噪声，TSVM在线性或者非线性数据集上表现得很好。

·TSVM存在和归纳式SVM一样的问题，就是确定超参数并调优，使得算法能获得最佳的结果。
4.1.3　半监督学习的案例研究
 
本次的案例研究，我们采用另一个被广泛用于学习研究的、来自UCI库的威斯康星乳腺癌数据集（Wisconsin Breast Cancer dataset）。在实验的第一部分，我们会用开源库JKernelMachines来展示如何应用半监督学习中的直推式SVM技术。在此技术中，我们选择SVMLight算法和高斯核。
 
在第二部分，我们用一个基于图形界面的框架KEEL，对比在UCI乳腺癌数据集上多个进化式学习算法的结果。使用的工具、方法和评估指标将在下面的小节中阐述。
 
1.工具和软件
 
在半监督学习的案例研究中，将会用到两个开源的Java工具：一个是JKernelMachines，是一个直推式SVM算法工具；另一个是KEEL，是一个基于图形界面的工具，使用进化式算法进行学习。
 
[image: ]JKernelMachines（直推式SVM）
 
JKernelMachines是一个纯Java库，它提供了一个便捷的框架，可以使用和快速开发特有的核函数。在SVM中，核函数就是相似度函数，JKernelMachines除了提供向量化数据（如线性、高斯）上的标准核函数之外，还提供定义在结构化数据上的核函数实现。值得一提的是，JKernelMachines还提供核函数的组合、链表式的核函数和带各种缓存策略的核函数。这个库也有SVM的优化算法实现，包括LaSVM和采用SMO的单类SVM。这个库的创建者声称，JKernelMachines在某些常见的UCI库中的数据集上，和Weka库的结果相当或更优。
 
下面给出使用JKernelMachines加载数据和运行直推式SVM的例子：
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在第二个方法中，我们在相同的数据集上使用KEEL。
 
[image: ]KEEL
 
基于进化学习的知识提取（KEEL，Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning）是一个非商业化（GPLv3）的带图形界面的Java工具，对各种数据挖掘问题包括回归、分类和无监督学习，用户都能用它分析进化学习的行为。它帮用户从实现复杂的进化学习算法中解脱出来，将注意力集中在由工具创建的新模型上。KEEL的设计初衷就是满足研究人员和学生的需求。
 
KEEL包含数据预处理和后处理的算法，还有统计库以及将多种进化学习算法和经典学习算法相结合的知识提取算法库。
 
工具的图形界面向导包括管道中每一个阶段的不同功能模块：
 
·数据管理：数据的导入和导出、数据转换、可视化等。

·实验设计：选择分类器、评价器、无监督技术、验证方法等。

·半监督学习实验：直推式和归纳式分类。（见图4-6半监督学习实验设计的离线方法截图）

·统计分析：提供成对和多数对比、参数和非参的程序检测
 
更多信息请访问http://sci2s.ugr.es/keel/和http://sci2s.ugr.es/keel/pdf/keel/articulo/AlcalaetalSoftComputing-Keel1.0.pdf
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图4-6　KEEL——引导式图形界面
 
2.业务问题
 
乳腺癌是全世界女性中的一种高发癌，尤其在发展中国家，它的发病率逐年攀升，大多数病例在晚期才被诊断出来。在此病的早期检测中，用非外科手术的过程检测肿瘤块是一种经济的预防方法。
 
在本案例研究中，带标注的数据集就是通过这样的一个过程得到的，我们的目标是用多种半监督学习技术，将乳腺癌数据分类为恶性的（Malignant）和良性的（Benign）。
 
3.机器学习映射
 
为了展示在本章中目前所学到的技术，我们将使用半监督学习来分类。然而数据集中所有数据都是带标签的，为了能应用半监督学习到这个问题上，我们将把一部分数据视为无标签数据。实际上，我们用不同的无标签数据进行多轮实验对比，在之前的章节所熟悉的不同分类算法被用作基础学习器。
 
4.数据收集
 
此数据集是由麦迪逊威斯康星医学院收集而来的。以Weka AARF格式存在。数据集并没有按照训练集、验证集和测试集来切分。
 
5.数据质量分析
 
数据集中的样本不包含唯一标识符。有16个样本的裸核（Bare Nuclei）属性有缺失值。目标类是只有两个值的分类属性。其他的属性都是连续的且取值范围为[1，10]。
 
6.数据采样和转换
 
在试验中，我们采用10折交叉验证来展示结果。为了能对比，每次实验都在4个不同比例的标注数据上进行——10%、20%、30%和40%。
 
每个样本都添加一个数字采样代码编号作为唯一标识符。类属性——分类值恶性和良性分别用数字4和2来代替。
 
7.数据集和分析
 
威斯康星乳腺癌数据集（原始）可以从UCI机器学习库（https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+（Original））获得。这个数据集最初是由William H.Wdkerg从威斯康星医学院获取数据并创建，用以诊断和预知乳腺肿瘤。数据仅仅基于与Fine Needle Aspirate（FNA）检测有关的测量。在这个检测中，乳房肿块中的液体被用小号的针抽取出来，并在显微镜下检测。
 
总共699个实例构成此数据集，每个实例有9个数值属性和一个二元类（恶性/良性）。缺失值占比为0.2%。数据集中有65.5%的恶性类别和34.5%的良性类别。特征名和有效取值范围在表4-1中列出：
 
表　4-1
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特征分析结果
 
特征的统计结果如表4-2所示。
 
表4-2　特征汇总
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8.实验和结果
 
实验中使用了两个半监督学习算法——自训练和协同训练。另外用了4个分类算法作为基础学习器——朴素贝叶斯、C4.5、KNN和SMO。而且，每次实验都是在不同比例的已标注和未标注数据上运行的（10%、20%、30%和40%的已标注数据）。
 
算法的超参数和基础分类器都列举在表4-3中。你可以观察到在4种不同比例的已标注和未标注数据上运行两种半监督学习算法的准确率。
 
表4-3　用于自训练和协同训练的基础分类器的超参数
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最后，我们给出了在40%的已标注数据上的实验性能结果。采用的性能度量方法是准确率（Accuracy）和标准差以及Kappa统计和标准差（表4-4与表4-5）。
 
表4-4　不同比例的标注数据样本下的模型准确率
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表4-5　用40%的已标注数据进行模型性能的对比。每类中性能排在前面的已用括号标识出来
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半监督学习分析
 
使用40%的已标注数据，结合C4.5的自训练半监督学习获得了在100%的已标注数据的C4.5同样的结果。这表明当数据标注稀少时，半监督学习算法更有优势。
 
多项式核函数的SMO在30%～40%的标注数据和100%的标注数据下表现接近，但效果不如C4.5好。
 
结合4种分类器的自训练和协同训练在40%的已标注训练数据上，显示出：
 
·KNN作为基础分类器的自训练达到了最高的准确率（0.9623），这表明数据的边界非线性。朴素贝叶斯协同训练效果接近于此。

·带分类器如线性朴素贝叶斯、非线性C4.5和高度非线性KNN的自训练，在准确率上都显示出很大的改进：0.9547、0.9606、0.9623，这再一次说明在使用自训练的同时，为问题选择正确的分类器是非常重要的。

·结合朴素贝叶斯的协同训练在Kappa统计的得分最高（0.9193），和用KNN的自训练效果很相似。特征之间的独立性关系，使得能把特征集合分为正交的特征子集并用于分类，因此改善了学习的效果。
4.2　主动学习
 
虽然主动学习与半监督学习有许多相似之处，但它有自己独特的方法在包含标注和未标注数据的数据集建模。它源自于基础人类心理学：提问越多就越有助于解决问题。
 
主动学习背后的主要思想是：如果学习器能自己挑选实例而不是从已标注的数据中学习，它能利用少量的数据更有效地学习（参考文献6）。通过很少的标注数据，学习器为了获取标注信息能仔细地从未标注数据中挑选出实例以获取标签信息，并用于迭代改善学习。主动学习和半监督或被动学习的区别是，主动学习的查询函数是从一个所谓的预言家（领域专家）那获得未标注数据的标签（见图4-7）。
 
 
 [image: ] 


图4-7　主动机器学习过程与监督和半监督学习过程的对比
4.2.1　表示和符号
 
数据集D表示所有的数据实例及其标签，记作D={（x1，y2），（x2，y2），…，（xn，yn）}，其中xi∈[image: ]d是独立的数据实例，{y1，y2，…，yn}是对应的标签集合。D由两个集合组成：一是标注数据集L，一是未标注数据集U。x是所有不包含标签数据实例{x1，x2，…，xn}的集合。
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4.2.2　主动学习场景
 
主动学习场景大致可分为：
 
·基于流的主动学习：在这种方法中，只从未标注数据集中挑选实例或样例，并决定是忽略这个数据还是把它送交预言家去获取它的标签（参考文献[10，11]）。

·基于池的主动学习：在这种方法中，从未标注数据集中检索一些实例并按照信息量排序，从中选一批提交给预言家来获取标签（参考文献[12]）。

·查询合成：在这种方法中，学习器只有输入空间（特征）的信息，从未标注数据集合成查询，其结果作为新成员。事实上，在实际应用中不会用到查询合成，因为通常查询合成不考虑数据的生成分布，产生的查询多是武断或无意义的。
4.2.3　主动学习方法
 
无论涉及哪一个场景，每一个主动学习方法都包含选择查询策略或抽样方法，这建立起了每一次迭代中挑选查询方法的机制。为了改善学习过程，每一个方法根据最佳信息展示了不同的找出未标注数据的方式。在接下来的小节，将描述主要的查询策略框架：它们是如何工作的，它们的优点和局限性，以及每个框架中的不同策略。
4.2.4　不确定性采样
 
不确定性抽样的关键思想是从未标注池中选择当前模型最不确定的实例。由此，学习器能避免那些当前模型很确定其分类结果的实例。
 
基于概率的模型（朴素贝叶斯、逻辑回归等）是不确定性抽样方法最自然的选择，因为在给定模型的情况下，基于概率的模型能给出置信度。假设数据x为类yi（i∈类）的置信度为θ，概率Pθ（[image: ]|x）则为后验概率。
 
工作原理
 
所有不确定性抽样方法的一般过程如下：
 
1）初始化数据，记标注数据[image: ]，未标注数据[image: ]
 
2）当仍然有未标注数据：
 
（1）用标注数据L训练分类器模型f：x→y。
 
（2）将分类器模型f应用到未标注数据U，利用某一抽样机制评估信息量J。
 
（3）从U中选择k个信息量最大的数据，组成集合Lu，然后提交给预言家获取标签。
 
（4）将上步中得到的k个新标注数据扩充到L中，记L=L∪Lu。
 
重复2）中的所有步骤
 
接下来将介绍一些最常用来采样具有信息量的样例的查询合成算法。
 
最小置信度采样
 
在最小置信度采样方法中，数据实例根据置信度逆排序，最有可能被查询或是选择的实例是那些模型中置信度最小的。此算法背后的思想是最小置信度的实例是接近边缘或分割超平面的，获取它们的标签是有效学习边界的最佳方式。
 
最小置信度采样可被公式化为[image: ]
 
此算法的缺点是它仅有效地考虑信息量最大的样本，而没有利用其余样本后验分布的信息。
 
最小边缘采样
 
最小边缘采样是基于边缘的采样，其中拥有较小边缘的实例比拥有较大边缘的实例更具有模糊性。
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标签熵采样
 
熵是数据中平均信息内容的度量，也是一种不纯度的度量。可以用来采样实例。标签熵采样可被公式化为：
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优势和局限性
 
优势和局限性如下：
 
·标签熵采样是最简单的方法，能适用于任意概率分类器，这是最大的优势。

·标签熵采样容易忽视离群值的出现或是错误反馈，使模型退化。
4.2.5　版本空间采样
 
假设H是所有能泛化或解释训练数据的特定模型集合。例如，所有能分割两个线性可分类的权重集合。版本空间V是假设H的子集，训练数据一致，满足V⊆H，与Tom Mitchell（参考文献[15]）定义的一样。
 
此采样方法背后的思想是：从未标注数据集中查询能缩减版本空间或使|V|变小的样本。
 
1.分歧查询算法
 
分歧查询算法（QBD）是最早用于管理一个版本空间V的算法之一，即，当两个假设在新来的数据标签上有不同意见时，需要将此实例提交给预言家或专家来获取其标签。
 
工作原理
 
整个算法流程概括如下：
 
1）初始化V⊆H，作为所有合法假设的集合。
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3）当有x'属于U时：
 
（1）对任意的h2∈V，如果h1（x'）≠h2（x'）：
 
·询问x'的标签，并得到y'。

·V={h：h（x'）=所有点的y'}。
 
（2）否则：
 
·丢弃x'。
 
2.委员会投票选择算法
 
委员会投票选择算法（QBC）通过创建一个分类器的委员会，并利用它们的投票来捕获分歧（参考文献[7]），克服了分歧查询算法需要管理所有可能版本空间的局限性。
 
工作原理
 
算法如下：
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2）使用标注数据w训练多个模型，这些模型组成一个委员会C={θ1，θ2，…，θc}。
 
3）对U中所有的x：
 
（1）委员会对x'进行预测投票，记为[image: ]。
 
（2）根据最大分歧排序实例（见接下来的内容）。
 
（3）从U中选择k个信息量最多的数据组成集合Lu，提交给预言家进行标记。
 
（4）将新标记的数据扩充到原有的标记数据中，即L=L∪Lu。
 
（5）使用新的L训练模型C={θ1，θ2，…，θc}。
 
QBC有两个任务，一是训练组成委员会的学习器，一是选择分歧计算的方法，每一个任务都有多种选择。
 
可通过选用L中不同的样例训练不同的模型，也可以使用集成方法如提升法和装袋法训练不同的模型。
 
投票熵被选为排序分歧度的方法之一。它的数学表达式是：
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这里，V（yi）是标签yi的投票数，|C|是委员会委员的个数。
 
Kullback-Leibler（KL）散度是两个概率分布散度的一种信息论指标。分歧度被量化为每个委员的预测与委员会一致预测之间的平均散度值。
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优势和局限性
 
优势和局限性如下：
 
·简单和可适用于任何监督算法，是它的一大优势。

·在某些条件下，具有最小误差和泛化的理论保障。

·分歧查询算法的弊端是需要管理大量的有效假设。

·这些算法依然会遇到忽视错误反馈和模型退化的问题。
4.2.6　数据分布采样
 
前面所讲的算法或是基于样本之于模型体现出来的不确定性，或是通过减少假设空间的大小，来从未标注集挑选最佳样例。这些算法中没有一个直接有益于模型本身的改善。数据分布采样背后的思想是：通过使用期望值，添加能使模型减小误差率的样本，从而改善模型在未知数据上的预测能力（参考文献[13，14]）。
 
工作原理
 
给定模型后，可以用很多不同的方法寻找最佳样例，这里我们将详细讨论每一种方法。
 
期望模型改变
 
此算法背后的思想是：从未标注数据集中挑选将会为模型带来最大改变的样例。
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其中，Pθ（y|x）为x标签是y的期望，[image: ]是对x再训练后，所有未标注数据的熵的和。
 
期望误差下降
 
此算法是从未标注数据集中挑选能最大减小模型泛化误差的样例。利用未标注集的期望标签计算泛化误差：
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其中，Pθ（y|x）为x标签是y的期望，[image: ]是对x再训练后，所有未标注数据的误差的和。
 
方差下降
 
依据噪声-偏差-方差，估计一个样本外的误差，一般用如下公式：
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其中，G（x）是模型对x的预测结果。方差下降法是从未标注集中选择能最大减小模型方差的样例。
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其中，θ+表示用新标注数据（x'，y'）重新训练得到的模型。
 
密度加权
 
此算法是从未标注数据集中选择与标注集有平均相似度的样例。
 
可用如下形式表示：
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其中，sim（x，x'）是密度项或是相似度项，Hθ（y|x）是基础效用度量。
 
优势和局限性
 
优势和局限性如下：
 
·最大的优势是以优化为目标直接作用于模型，而不是如前面所介绍的那些含蓄或间接的算法那样。

·它们适用于基于池或基于流的主动学习场景。

·在边界和泛化方面，它们有理论做支撑。

·最大劣势是计算代价大，难于实现。
4.3　主动学习中的案例研究
 
此案例研究使用另外一个众所周知的公开数据集，来演示使用开源Java库的主动学习算法。和之前一样，首先定义业务问题、用什么工具和框架、机器学习的原理是如何在方案中实现的以及数据分析的步骤。接下来，描述进行的实验，评估各种模型的性能，并提供对结果的分析。
4.3.1　工具和软件
 
在主动学习的实验中，使用到的工具是JCLAL。JCLAL是一个主动学习的Java框架，支持单标签和多标签学习。
 
[image: ]JCLAL是开源的，以GNU通用公共许可发布（https://sourceforge.net/p/jclal/git/ci/master/tree/）。
4.3.2　业务问题
 
在这些实验中用到的数据集是鲍鱼数据集，它包含鲍鱼的各种生理和解剖特征。鲍鱼一般又叫海蜗牛。实验的目标是预测壳中环的个数，而环的个数代表着鲍鱼的年龄。
4.3.3　机器学习映射
 
正如我们了解的那样，主动学习的特色是开始以少量的标注数据学习，然后以查询未标注数据的技术慢慢地往标注数据中增加样例。这样执行多个迭代，一次一批数据。迭代的次数和批次的大小是这些方法的超参数。查询策略以及选用哪种监督学习方法训练递增的标注数据，则是这些方法的额外输入。
4.3.4　数据采集
 
和之前一样，使用一个现有的数据集，它可以从UCI库中获取（https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Abalone）。数据库的原始拥有者是澳大利亚塔斯马尼亚的初级产业和渔业部门。
 
表4-6展示了数据集的数据类型和属性描述。类属性环（Rings）有29个不同的类：
 
表4-6　鲍鱼数据集特征
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4.3.5　数据采样和转换
 
本实验中，我们随机选择4155个样本作为未标注数据，其余的17个作为标注数据。对数据不做任何转换。
4.3.6　特征分析和降维
 
由于只有8个特征，因此没有必要降维。表4-7展示了特征的一些统计信息。
 
表4-7　特征的汇总统计
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4.3.7　模型、结果和评估
 
我们进行了两组实验：第一组是基于池的场景，第二组是基于流的场景。在每一组中，我们使用了熵采样、最小置信度采样、边缘采样以及投票熵采样。使用的分类器有朴素贝叶斯、逻辑回归和J48（C4.5的实现）。每一个实验迭代100次，批的大小有两个值：1和10。表4-8～表4-13展示了分别在池场景和流场景下，每种采样方法使用朴素贝叶斯、简单逻辑回归和C4.5分类器，批的大小是10时的结果。
 
[image: ]全部的实验结果可在https://github.com/mjmlbook/mastering-java-machine-learning/tree/master/Chapter4查阅。
 
JCLAL库需要一个XML配置文件来指定用哪种场景、哪种查询策略、批大小、最大迭代次数和基础分类器。下面是有关配置的一个例子：
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工具通过如下命令调用：
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1.基于池的场景
 
在基于池的场景中，我们对比了朴素贝叶斯、简单逻辑回归和C4.5分类器的性能，结果如下面三张表所示（表4-8、表4-9和表4-10）。
 
朴素贝叶斯：
 
表4-8　基于池的场景使用朴素贝叶斯分类器的性能
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逻辑回归：
 
表4-9　基于池的场景使用逻辑回归分类器的性能
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C4.5：
 
表4-10　基于池的场景使用C4.5分类器的性能
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2.基于流的场景
 
在基于流的场景中，我们对比了在四种不同采样方法下，使用朴素贝叶斯、逻辑回归以及C4.5分类器的性能，结果如下面三张表所示（表4-11、表4-12和表4-13）。
 
朴素贝叶斯：
 
表4-11　基于流的场景使用朴素贝叶斯分类器的性能
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逻辑回归：
 
表4-12　基于流的场景使用逻辑回归分类器的性能
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C4.5：
 
表4-13　基于流的场景使用C4.5分类器的性能
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4.3.8　主动学习结果分析
 
很有趣的是基于池的场景中，委员会查询法（一种集成方法）使用KL散度采样在大多数分类器上都做得很好。正如之前讨论的一样，这些方法通过维持一个大的假设空间来减少误差是有理论支撑的，实验结果从经验上也证实了这一点。
 
基于池的场景和熵采样且使用C4.5分类器的实验精确率、召回率、假阳率和F值均最高。同样，基于流的场景和熵采样且使用C4.5分类器的实验指标也很高。基于池的场景中使用不同采样方法（如KL散度、最小置信度或投票熵）和C4.5分类器的实验指标也显著较高，这些现象可充分归因于C4.5分类器对于发现非线性模式的能力。
 
当考虑AUC时，逻辑回归算法在基于池和基于流的场景中表现得非常好。这可能完全归因于逻辑回归在置信度映射方面有一个好的概率方法，这是AUC分值高的重要因素。
4.4　小结
 
通过前面章节中学习监督和半监督机器学习算法和它们在现实世界数据集上的应用，本章引入了有关半监督学习以及主动学习的概念、方法和工具。
 
半监督学习中，我们只有少量的标注样例和大量的未标注样例。归纳式半监督学习的目标是为了将未标注数据分类，只在标注数据上简单训练；直推式半监督学习的目标是用未标注和标注数据训练模型以正确地分类新的未知的数据。半监督学习的所有算法都基于一个或多个假设，常用的假设有平滑假设、聚类假设和流形假设。
 
不同的半监督学习算法适用于不同的情景。简单的自训练半监督学习是直观易懂的，它适用于大多数的监督学习算法。当数据源不止一个领域时，协同训练半监督学习是一个不错的方法。当聚类假设有效时，可使用聚类标记半监督学习。直推式图标签传播使用“相似度”度量，不过计算量比较大。在线性或非线性数据上直推式SVM表现较好，我们给了一个学习案例，即在UCI乳腺癌数据集上利用JKernelMachines库，选用高斯核训练TSVM。在半监督学习结束部分，我们利用图形化Java工具KEEL进行了对比半监督学习不同模型的实验。
 
本章第二部分我们介绍了主动学习。在这种类型的学习中，各种策略用于查询数据集的未标注部分，挑选出对整个数据集学习最有效的样例提交给专家。专家为挑选出的样例添加标签，学习器稳步地改善它的泛化能力。主动学习算法的特点是分类器或分类器委员会的选择，重要的还有查询策略的选择。这些策略包括不确定性采样（以最小置信度查询样例）、版本采样（选择那些可解释训练数据的假设子集）和数据分布采样（通过选择能降低泛化误差的样本改善模型）。我们给出了一个案例研究，展示了如何利用UCI鲍鱼数据集进行主动学习。使用到的工具是JCLAL，它是专门用于主动学习的Java框架。
4.5　参考文献
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第5章　实时流机器学习
 
我们在第2章、第3章和第4章中讨论了多种分类、聚类、离群值检测、半监督学习和主动学习的技术。传统上，人们把从已知数据或者历史数据中学习的方法叫作批学习。
 
这些算法或者技术都是基于以下三个假设：
 
·可以使用有限的训练数据来建立不同的模型。

·学习完毕后，模型是静态的。也就是说，模式不会再改变。

·数据分布也会维持不变。
 
然而在很多真实世界的数据场景中，可能根本没有可以提前用来训练模型的数据，也或者可能数据天然是动态的。也就是说，随着时间推移，变化会持续地发生。很多真实世界的应用程序产生的数据还可能具有瞬时的特征，而且产生的速度很快，数量也巨大，例如物联网传感器的信息、网络监控、推特交流版等。这种场景下，对机器学习的需求就是要立即从数据实例中学习，然后更新学习本身。
 
数据的动态性和可能改变的分布，使得之前那些基于批处理的算法和技术大都不能完成这类任务。于是机器学习中产生了适应性强的或可更新的或增量学习的算法。这些技术可以用于从数据流中持续地学习。另外，大数据学习由于其数据量太大，很难全部载入到内存中，这个缺点在很多时候都可以利用此类算法来克服，即把大数据学习转换成增量学习，每次只检查其中一个数据实例。
 
在本章，我们将会讨论这种假设，并讨论适用于实时或者流式的机器学习的监督学习和无监督学习技术。我们还会讨论开源库Massive Online Analysis（MOA），并用它来演示一个真实世界的案例研究。
 
本章主要的章节有：
 
·假设条件和数学符号。

·基本的流处理和计算技术。讨论流计算、滑动窗口（包括ADWIN算法）和抽样。

·概念漂移和漂移探测：介绍学习进化系统、数据管理、检测技术、隐式调整和显式调整。

·增量监督学习：讨论从有标签的流数据中学习，建模技术包括线性、非线性和集成算法。并介绍了验证、评估和模型比较方法。

·增量无监督学习：介绍类似于第3章所讨论的聚类技术，也包括验证和评估技术。

·使用离群值检测的无监督学习技术：使用基于分区的和基于距离的技术，并使用了验证和评估的技术。

·基于流的学习之案例研究：介绍MOA框架，讲解业务问题、特征分析、如何映射到机器学习蓝图。描述了所做的实验，展示并分析学习的结果并进行总结。
5.1　假设条件和数学符号
 
很多基于流的机器学习技术都有一些关键的假设条件，我们在此列举如下：
 
·数据中的特征数量是固定的。

·数据的维度是从较低到中等，或者数据的特征数量不会太多，一般是几百个之内。

·训练数据或者数据实例的数量可以是无限的或者非常大的，一般是百万或者十亿的级别。

·在监督学习或者聚类中的类数目是较小且有限的，通常不超过10个。

·通常来说，内存的使用有一定的限制，也就是说不能把全部的数据都载入到内存，所以算法必须要考虑这一点，尤其是一些懒惰的学习器，例如KNN。

·通常来说，处理事件或者数据的时间也是有限制的，一般是若干个毫秒。

·数据的模式或者分布可能随着时间推移发生变化。

·学习算法必须在有限的时间内收敛出一个解决方案。
 
令Dt={xi，yi：y=f（x）}表示在时间t∈{1，2，…，i}内可以使用的数据。
 
增量学习算法对数据序列{…，Dj-1，Dj，Dj+1，…}学习，将产生对应的模型/假设序列{…，Gj-1，Gj，Gj+1，…}，并且模型/假设Gi仅依赖于序列中的前一个元素Gi-1和当前的数据Di。
5.2　基本的流处理和计算技术
 
现在我们来介绍一些可以用于数据流的基本计算。如果我们必须在有限的内存和时间内运行汇总操作，例如聚合、直方图，那么肯定必须做一些权衡。在这种情况下，有两种众所周知的近似计算：
 
·ε近似：计算结果和精确值之间的误差在ε内。

·（ε，δ）近似：计算结果和精确值之间的误差在1±ε内的概率为不大于1-δ。
5.2.1　流计算
 
我们将要介绍一些基本的计算和聚合方法，重点指出批处理和基于流的计算之间的不同之处。基于流的计算必须在有限内存中进行一些基本操作，并且还要考虑到整体的数据。
 
·频率计数或点查询：Count-Min Sketch通用技术已经可以成功地用于对数据流进行各种总结计算。这种技术是创建一个大小为w×d的窗口。然后，给定要求的概率（δ）和允许的误差范围（ε），这样将要在内存中存储的数据大小可以用w＝2/ε和[image: ]表示。
 
与每一行相关联的是一个散列函数：h（.）。它均匀地将一个x值转换为一个处于区间[1，2，…，w]中的值。这种查找和更新方法可用于执行点的值查询、点积或频率计数。
 
·去重计数：Hash-Sketch通用技术可以用于进行“不同数值”的查询或者计数。给定输入的数据流的取值范围是x∈[0，1，2，…，N-1]，则哈希函数h（x）将它们一一对应地映射到[0，1，…，2L-1]，此处L=O（log N）。

·均值：不用存储所有的数据而计算均值的方法是非常有用的，通常这类方法都会使用递归的方式，只需要知道观察总次数（n）和当前观察到的数值总和（∑xn）：
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·标准差：类似于均值的计算，计算标准差可以只用观察总次数（n）、当前观察到的数值总和（∑xn）以及数值平方的总和（∑x2n）：
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·相关系数：给定一个两组不同数值的流，很多算法需要计算这两组数值的相关系数，为此，需要管理每个流的实时总和（∑xn和∑yn）、平方和[image: ]以及向量积（∑xn×yn）。则相关系数的计算公式如下：
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5.2.2　滑动窗口
 
很多情况下，人们并不需要计算全部流数据的统计特征或者总结，而只是需要计算“最近一段时间”的这些结果。在这种情况下，人们用滑动窗口技术来计算统计总结，窗口的大小可以是固定的也可以是变化的，随着时间推移，总是覆盖最近的一段时间。
 
可变滑动窗口（ADaptable sliding WINdow，ADWIN）是一种广为人知的技术，用来探测变化，也可以预测计算时候需要哪些值。ADWIN背后的原理是：维持一个长度可变的窗口，覆盖最近的个数值，窗口有个最大长度，只有当窗口内数据的均值没有变化的时候，窗口的长度最大。也就是说，当且仅当新来的数据改变了窗口内均值的时候，时间最久的一些数据会被窗口舍弃。这种技术中有记录变化，维护流的最近的一些动态数据（例如聚合）的双重优势。均值变化足够大时，可以舍弃数据，而对于主观概念“足够大”的决定方法是著名的Hoeffding边界：
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此处，[image: ]是两个窗口|W0|和|W1|对应长度W0和W1的调含平均数，其中W1是包含更多最近元素的那个窗口。
 
另外，令[image: ]W0和[image: ]W1表示这两个窗口内数据的均值。
 
则该算法可以表示为如下的通用过程：
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ADWIN还被证明可以用来计算假阳性和假阴性的理论边界，这说明它是一种很有潜力的技术。
5.2.3　采样
 
在很多基于流的算法中，需要缩减数据量或者选择数据的某个子集来做分析。对整体数据抽样的普通方法论，必须为基于流的数据做一些扩展。
 
抽样需要考虑的关键因素有：样本的偏向性要足够小，样本数据对于其来源的流来说要有足够的代表性。在非流的环境中，这些因素完全取决于样本数量和抽样方法。第2章中介绍的均匀随机抽样是批处理数据世界最著名的缩减数据量的技术之一。而当内存大小受限时，蓄水池抽样技术则是缩减数据量的非常有效的方案。
 
蓄水池抽样的基本原理是保持一个固定大小的蓄水池或者样本，假设其大小为k，则流中每个新来的数据都有k/n的概率取代这个蓄水池中一个旧有的元素。算法的细节如下所示：
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该技术还有一些扩展，例如Min-wis抽样和减负荷抽样，克服了基本方法中的一些问题。
5.3　概念漂移和漂移探测
 
在本章的概述中我们讨论过，无尽流的动态天性是和静态学习的基本原则背道而驰的。静态学习的数据分布或者模式是维持不变的。尽管可能有一些迅速和突然的变化，但我们现在讨论的问题是基于缓慢的、渐进的变化。这些缓慢的、渐进的变化相当难于探测，而在噪声地干扰中分离出这些变化也很困难（见图5-1）。
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图5-1　概念漂移，表示为在下方的长条形中颜色由黄变蓝。抽样后的数据分布反映了底层的变化，这个变化应当被探测到，并且学习新的模型
 
在过去二十年间，一些研究产生了新的技术，图5-2描述了这些新技术的分类：
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图5-2　漂移探测技术分类
5.3.1　数据管理
 
主要想法是在内存中管理一个模型，该模型和数据的动态天性是一致的。
5.3.2　局部内存
 
这类技术使用某个内存缓存中最近使用过的数据来学习或者提取总结信息。正如在前文讨论过的，关键问题是：为了有效地检测变化，有效地学习，合适的窗口大小是什么？在基于固定窗口大小的技术中，我们使用队列的思想，也就是说，时间戳最新的数据进入的时候，最旧的数据将会被挤出去。这样，窗口中含有所有最新的抽样数据，窗口大小由可使用的物理内存大小及数据元素大小来决定。在可变窗口中，队列将结合一个检测算法来使用。当检测算法显示了基于性能评估的漂移迹象，则窗口将会减小，来清除那些对建立新模型不再有用处的旧的样本。
 
1.全内存
 
这个想法是保存所有的实例或者数据的充分统计。其中一种实现方法是给数据加权，并且权值随时间衰减。假设比例因子是λ，则用下面的指数方法计算权重值是非常有效的：
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2.探测方法
 
假设给定数据被观察到的概率是P（X），模式/类的概率是P（C），该数据被归类到该类的概率是P（XC），即所求的模型。那么大体上可以把探测方法分为两大类：
 
·监测该模型、分类器或P（C|X）的演变或者性能。

·监测环境的分布，或者观察P（X）、P（C）和P（X|C）。
 
监测模型演变
 
这种方法是基于这些假设：所有模型的学习都是静态的，进入的数据具有独立的、可识别的分布（independent，identical distributions，i.i.d）。尽管在很多应用中这种假设都不能成立，但该方法仍然可以取得不错的效果。下面将会介绍一些著名的相关技术。
 
Widmer和Kubat方法
 
最早的检测模型演变的方法之一。该方法观察误差率或误分类率，以及模型的改变，例如树结构由于新的分支的改变等。利用这些数据和已知的阈值，来决定窗口大小的增长或缩减。
 
漂移检测方法
 
漂移检测方法（DDM）假设其观察的参数——例如分类器给事物贴的标签正确与否——是二进制随机变量，并且服从二项分布。假设误分类的概率是pi，而它的标准差是si=[image: ]，是在第i个数据出现在序列中的时候计算的结果。该方法使用两个级别：
 
·警告级别：当pi+si≥pmin+2*smin时

·检测级别：当pi+si≥pmin+3*smin时
 
当达到“检测级别”时，用“警告”和“检测”之间的样例训练的新分类器将会取代“不再奏效”的旧分类器。
 
早期漂移检测方法
 
早期漂移检测方法（EDDM）和DDM使用的技术是一样的，但有一点轻微的修改。该方法使用分类正确率（也就是召回率）而不是误差率（1-准确率），同时使用正确预测的次数和两次错误预测之间的距离来改变级别。
 
EDDM计算两次错误p'i之间的平均距离和两次s'i之间的标准差。其级别定义如下：
 
·警告级别：当（p'i+2*s'i）/（p'max+2*s'max）<α时

·检测级别：当（p'i+2*s'i）/（p'max+2*s'max）<β时
 
参数α和β通常是用户指定的，其取值分别在90%和95%左右。
 
监测分布变化
 
如果没有模型或者分类器可以监测变化，那么我们就得用一些通过某种形式的统计检验来检测分布变化的技术。这些检验都可以识别分布的变化。不过由于这些检验是基于不同的假设，有的有参数，有的无参数，而且有不同的偏差，所以很难说哪种的工作效果更好。下面我们将介绍一些著名的统计检验。
 
Welch的t检验
 
该测试是基于双抽样的学生t检验，并做了一些调整。该检验方法使用两个窗口，其大小分别为N1和N2，均值分别为X1和X2，方差分别为[image: ]，使用这些值计算出一个p值，用来决定是拒绝还是接受零假设。
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Kolmogorov-Smirnov检验
 
该统计检验通常用来比较两个分布之间的距离，验证他们是不是低于某个阈值。该方法经调整后也可以用来检测分布变化，使用两个不同的、大小分别为N1和N2的抽样窗口，两个不同的累积分布函数F1（x）和F2（x），来计算KS距离：
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零假设假定两个分布是一样的，如果显著水平为α，则当且仅当[image: ]>Kα时拒绝零假设。临界值可以通过查Kolmogorov-Smirnov表得到。
 
CUSUM和Page-Hinckley检验
 
累积和（CUSUM）表示当输入数值显著不为0的时候的均值：
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当gt>h时，我们启动变化检测，此处（h，v）是用户定义的参数。需要注意的是，CUSUM不但是几乎不占用内存的，还是单向的或者说非对称性的——它只能探测数值的增大。
 
Page-Hinckley检验类似于CUSUM，不过有个如下所示的小改变：
 

 [image: ]

 
当数值增大或者减小时，我们使用Gt=min（gt，Gt-1）或者Gt=max（gt，Gt-1）以及Gt-gt>h来做变化探测。
 
3.调整方法
 
当检测到变化时，人们常用两种著名的调整方法来适应环境的变化：显式调整和隐式调整。
 
显式调整
 
在显式调整中，可以使用下列附加技术中的一种：
 
·使用新数据来从头训练模型，这样旧的模型或者数据就不会影响新的模型。

·使用变化或者新的数据来更新模型，这样改变比较平滑——假设变化是渐进的，不是剧烈的。

·随时间推移，创建一系列或者一组模型，适用于当多模型合作的效果比单使用某一种模型要好的时候。
 
隐式调整
 
在隐式调整中，我们一般使用组合的算法/模型来适应概念变化。隐式调整常选择的方法有：使用同一个分类器的不同分级方法的结合，使用集成的算法/模型来做预测，或使用ADWIN来调整基于窗口的分类器等。
5.4　增量监督学习
 
这个部分要介绍一些技术，当流数据中的每个示例都有真实标签的时候，从流数据中进行学习。我们要特别介绍线性算法、非线性算法和基于集成的算法对于增量学习的调整，还有这些模型需要的评估和验证方法，所有这些学习都受到一定的内存和CPU时间的限制。
5.4.1　建模技术
 
建模技术分为几种类型：线性算法、非线性算法和集成方法。
 
1.线性算法
 
此处介绍的线性算法，只需很少的或者不需要做任何调整，就可以适用于流数据。
 
使用损失函数的在线线性算法
 
这种算法可以使用不同的损失函数如铰链函数、逻辑函数、平方误差。
 
输入和输出
 
该方法只能使用数值特征。选择损失函数l和学习等级λ用于权重的更新，以此作为输入参数。
 
而输出通常是可更新的模型，这些模型结合置信度的值，可以用来做出预测。
 
工作原理
 
基本算法基于这样的假设：线性权重组合类似于第2章介绍的线性/逻辑回归。流学习或者在线学习的算法可以总结为以下的过程：
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基于不同类型的问题，可以插入不同的损失函数。一些著名的问题类型如下：
 
·分类
 
·铰链损失函数：[image: ]

·逻辑损失函数：[image: ]
 
·回归：
 
·平方损失函数：[image: ]（wt，（xt，wt））=（1+-yf（xt，wt））2
 
随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）可以被认为是：对每个实例，改变权重，最小化如前面的损失函数的平方损失，但是向着梯度的方向。权重的更新可以用以下描述：
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优点和限制
 
在线线性建模与第2章介绍的线性建模有类似的优点和缺点。
 
·在某种水平上，是具有可解释性的，因为各个特征的权重可以反映每个特征对模型的影响。

·假设数据是具有线性关系的，特征之间是可累加的并且无关联的，所以不能用于给复杂的非线性的真实世界数据建模。

·非常容易受到数据中离群值地影响。

·计算速度很快，通常作为第一个尝试的算法或者基线算法。
 
在线朴素贝叶斯
 
贝叶斯理论可以作为后验概率来获取预测，假设给定一个m维的输入：
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输入和输出
 
在线朴素贝叶斯可以接受分类输入和连续输入。分类输入的特征要简单些，因为算法必须管理各个分类的计数，同时计算每个分类给出的特征概率P（Xj|Y）。对连续输入的特征，我们要么必须假设一种分布——例如高斯分布，要么增量地计算在线的核密度，或者对数值特征进行增量地离散化处理。输出是可更新的模型，并且可以结合置信度来预测分类。作为概率模型，在线朴素贝叶斯有分布在0和1之间的较高置信度。
 
工作原理
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优点和限制
 
·这是最快的算法，使用很少的内存足迹和计算成本。对于在线学习或快速学习，是一种非常受欢迎的算法。

·需要假设分布或者一些会影响预测质量的数值特征偏差。
 
2.非线性算法
 
目前在用的最受欢迎的非线性流学习分类器是Hoeffding树。在接下来的部分中，将会介绍Hoeffding边界的概念，然后将介绍该算法本身。
 
Hoeffding树或者快速决策树
 
Hoeffding树（HT）背后的原理是Hoeffding边界的概念。给定一个有真实值的随机变量x，其取值范围的大小是R，假设我们对x有n个独立的观察，计算其均值x。
 
Hoeffding边界的意思是：变量x的真实均值最小是x-ε的概率为1-δ，此处ε=[image: ]。
 
Hoeffding边界相对于产生抽象的概率分布来说是独立的，并基于n个实例能给出很好的近似。
 
Hoeffding边界的思想也可以用于展叶算法。如果x1是信息量最大的特征，x2仅次于x1，则可以用一个用户定义的分裂函数G（.）来进行分裂，算法如下：
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输入和输出
 
分类的和连续的数据都可以作为数据输入的一部分。在很多算法实现中，连续的特征会做离散化。希望的概率参数1-δ和常见的是决策树分裂函数G（.）也成为输入的一部分。输出是可解释的决策树模型，并且可以结合分类和置信度进行预测/学习。
 
工作原理
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 [image: ]
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Hoeffding树有一些有趣的特性，例如：
 
·它们是健壮的低方差模型

·它们的过拟合比较低

·因为使用了Hoeffding边界，从理论上能有很高的概率限制误差率
 
Hoeffding树的一些变体可以适应概念漂移，叫作概念适应FVDT。这类树在流上使用滑动窗口概念。决策树上的每个节点都保留充足的统计数据。基于Hoeffding检验建立一个生长的备选树，当备选树的准确率更好的时候，就替换原来的树。
 
优点和限制
 
该算法的优点和限制如下所述：
 
·基本的Hoeffding树当属性接近于所选择的ε并突破束缚时会有些问题。决定任意一个节点的属性数量也是一个问题。其中一部分问题在VFDT中得到了解决。

·当树形变化时，树的扩展会受到内存的限制，每个实例所花的计算时间也会成为问题。

·VFDT在模式发生变化时会有问题，而我们前面讨论过CVFDT试图克服这一点。它是实时大数据算法中最为优雅、快速、可解释性高的算法之一。
 
3.集成算法
 
组合学习算法背后的思想类似于批监督学习：多种算法同时训练并以某种方式结合起来，用于预测未知数据。对于在线的数据，集成算法也可以把多种不同算法的好处积累起来。比如说，使用多种不同类型的算法或使用相同类型但不同参数或不同抽样数据的模型，这样不同搜索空间或者模式被发现，并且总的误差率得到了减少。
 
加权大多数算法
 
加权大多数算法（Weighted Majority Aogorithm，WMA）训练一组基础分类器，并把它们的投票结合起来，以某种方式加上权重，再根据大多数票来做出预测。
 
输入和输出
 
输入类型的限制（仅有分类数据、仅有连续数据或混合数据）依赖于所选择的基础分类器。模型的可解释性依赖于所选的基础模型，但是很难解释一个组合的模型的输出。每个模型的权重，当对新的一个实例做的预测出错时，会根据一个因数（β）来调整。权重和模型的组合也具有某种可解释的思想。
 
工作原理
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优点和限制
 
该算法的优点和限制如下所述：
 
·WMA的实现比较简单，并且集成误差具有理论上的边界。

·困难之处在于选择正确的基础算法来建模，以及选择模型池中的模型数量。
 
在线装袋算法
 
我们在关于监督学习的章节中已经看到过装袋算法，它利用训练数据创建不同的样本，并使用多种算法来学习和预测，可以减少方差，并且学习效率很高。
 
输入和输出
 
输入类型的限制（仅有分类数据、仅有连续数据或混合数据）依赖于所选择的基础分类器。输入还包括基础分类算法以及根据算法选择的参数。输出是训练好的模型，可以基于所选择的分类器来预测类或者置信度。
 
工作原理
 
基本的批装袋算法需要全部数据来创建不同的样本，并使用这些样本来训练不同的分类器。Oza的在线装袋算法则没有这一限制，可以用于从无限的数据流中学习。基于抽样结果，在原始算法中的每个训练实例都做了很多次复制，每个基础模型都使用原始实例的k个复制来进行训练。k的选择使用下面的等式：
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这相当于对每个分类器取一个训练数据实例，选择k~Poisson（1），更新基础分类器k次。这样，对于实例个数的依赖就不再存在，该算法就可以运行在无穷的流上面。
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优点和限制
 
该算法的优点和限制如下所述：
 
·实践证明，该算法是在线或者流算法中的最成功者之一。

·赋予数据实例的权重必须与另一个数据实例无关。这个做法减少了对权重计算方式的选择，这点与批算法不同，不过在建模时性能更佳。
 
算法性能完全取决于选择了哪M个学习算法。对不同的领域，适合的学习算法也不同。我们只能使用关于模型验证技术的章节中提及的各种验证技术，来决定选择哪些算法。
 
在线提升算法
 
有监督的提升算法使用很多个准确率只是略高于随机结果的弱学习器进行组合，在误分类的样本上迭代采样，来产生一个强学习器。这个概念和Oza的在线提升算法完全一样，只是做了一些调整使它可用于连续的数据流。
 
输入和输出
 
输入类型的限制（仅有分类数据、仅有连续数据或混合数据）依赖于所选择的基础分类器。输入还包括基础分类算法以及根据算法选择的参数。输出是训练好的模型，可以使用所选择的分类器来预测类或者置信度。
 
工作原理
 
对批提升算法进行调整使之成为在线提升算法的方法如下所述：
 
1）为M个基础模型保留两组权重，λc是一个M维的向量，表示正确分类的实例的权重和，而λw也是一个M维的向量，表示错误分类的实例的权重和。
 
2）权重的初始值都是1。
 
3）给定一个新的实例（xt，yt），算法进入更新基础模型的迭代过程。
 
4）对每个基础模型，重复以下的步骤：
 
（1）对第一次迭代，设置k=Poisson（λ），学习分类器使用实例（xt，yt）对算法（此处用h1表示）进行k次更新。
 
（2）如果算法h1对该实例错误分类，则使λw1的值增加，计算错误分类的权重分数ε1，然后该实例的权重乘以1/2ε1。
 
优点和限制
 
该算法的优点和限制如下所述：
 
·该方法的性能也是取决于多种学习器的选择，根据不同的问题领域，要选择不同的类型。在模型验证的章节中介绍的各种不同技术可以帮助我们选择学习器的类型。

·Oza的在线提升算法无论在理论上还是实际使用中，都显示出它并不是“无损耗的”。也就是说，这个模型和它的批处理版本是不一样的。所以它有一些性能问题，为了提高其性能，近年来有一些对它进行扩展的研究。
5.4.2　在线环境的验证、评估和比较
 
与前面几章介绍的机器学习模式相比，流学习在实施验证和评估的核心步骤时具有独特的挑战。由于面对的数据不再是批数据，意味着验证评估和模型比较的标准技术必须为增量学习做出相应的调整。
 
模型验证技术
 
在离线或者批环境中，我们讨论了各种各样的方法用来优化算法参数，或者测试算法的泛化性能，这些都是防止过拟合的手段。有一些适用于批标签数据的技术，例如交叉验证，不能够直接用于在线或者流环境。下面我们将介绍在线或者流环境中使用最为广泛的一些技术。
 
序列评估
 
序列评估方法就是把实例提交到算法中，产生的预测数据随之用来被测试，测试方法是用损失函数把它与实际标签数据来比较。所以，算法总是使用未知的数据来测试，不需要保持数据来估计其泛化性能。序列误差的计算是基于实际值和预测值之间的累计损失函数总和，用下列公式计算：
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基本序列评估有三种变化，在评估变化的数据时它们的性能更好一些：
 
·使用界标窗口（基本的）

·使用滑动窗口

·使用遗忘机制
 
后面两种方法是前面介绍过的技术的扩展，它们在预测值上加上权重或者消逝因子，这些权重或消逝因子是随着时间减小的。
 
保持评估
 
该方法是批学习中的保持机制或者“独立测试集”方法的扩展。所有的标签集或者流数据被分割为训练集和测试集，分割是基于某种固定的间隔或者算法已知的样例/实例的个数。假设一个连续的数据流，我们在时间间隔t=tstart+trainingInteralEnd和t=ttrainingIntervalEnd+testingIntervalEnd内取数据来比较评估矩阵，并讨论其性能（在下一节讨论）。
 
控制排列
 
前面所述的那些机制有个问题，就是它们的行为是基于时间来做“平均”，有可能会掩盖一些问题，例如算法在开始的时候表现优良，但由于漂移的存在，后来表现会变得很差。前面方法的优点是它们可以用在真实的进入流上来做评估。克服其缺陷的一个办法是，创建不同的随机数据集，在及时管理近似的同时，数据的顺序有些调整，利用一些这样的随机数据集来做评估。
 
评估标准
 
大多数评估标准和监督学习的相关章节介绍的是一样的，需要根据业务问题、业务问题到机器学习的映射以及所获得的益处来选择。在这一节里，我们为读者总结了最常用的在线监督学习评估标准，如下：
 
·准确率：这个指标是关于学习算法在分类时有多少正确的真阳性和真阴性结果。
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·平衡准确率：如果类是不平衡的，那么则经常使用平衡准确率作为指标。平衡准确率是特异性和敏感性的算数平均值。它也可以看作一个二元分类问题中阳性和阴性实例以同样的概率出现时的准确率。

·ROC曲线下面积（AUC）：ROC曲线下面积可以很好地度量算法的泛化性能。如果AUC接近1.0，表示算法的泛化性能很好，而接近0.5则表示它接近于随机猜测。

·Kappa统计量（K）：Kappa统计量用来通过使用分类中随机猜测的期望准确率度量观察准确率。在线学习中，Kappa统计量通过计算序列准确率（po）和随机分类器准确率（pc）来使用，并用下列公式计算：
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·Kappa Plus统计量：Kappa Plus统计量是基于Kappa统计量修改的，把随机分类器替换为固定分类器。固定分类器是基于前一个实例的标签或者输出来预测下一个实例。
 
考虑到先前我们讨论过的“漂移”或者变化的概念，在这些标准化的指标之外，还有一些著名的指标用来做定量测量：
 
·真实变化概率检测：通常使用合成数据或者已知有变化的数据来测量。它可以使学习算法具有检测变化的能力。

·假警报概率：不同于在离线环境中使用假阳性率，在线环境中使用检测时间或平均运行时间长度的倒数，它是使用两次连续的假阳性检测之间的期望时间来计算的。

·检测延迟：它根据确认漂移需要的时间和实例的个数来测量。
 
比较算法和度量
 
在在线环境中比较两个分类器或者学习器的时候，常用的机制是采用一个性能度量，例如误差率，并使用适合在线学习的统计检验。下面介绍两种广泛使用的方法：
 
·McNemar检验：McNemar检验是一种无参数的统计检验，通常用于比较两个分类器的评估度量，例如“误差率”，需要存储这两个分类器的简单统计数据。统计数据a表示一个算法正确分类而被另一个算法错误分类的点数，而统计数据b则相反。从而可以获得McNemar测试的结果：
 
χ2
 
检验遵循χ2分布，p值可以用来验证统计显著性。
 
·Nemenyi检验：当使用多个算法和多个数据集的时候，我们使用Nemeyi检验来验证统计显著性，它是基于对所有数据的平均分级。根据下面的公式计算两种算法的分级之间的临界差，如果存在，则可以认为在统计显著性上这两种算法的性能是有差异的：
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此处，k表示算法的数量，N表示数据集的数量。
5.5　使用聚类的增量无监督学习
 
数据流中的聚类背后的思想与批处理或者离线模式下的聚类是一样的。即寻找有意义的聚类或者模式，把数据进行分组，同时要保证在有限的内存和时间的约束之下进行处理。对已有的算法做一个单流的修改，或者通过保持很小的内存使用量把已有的算法变成迷你批处理版本，这些可以用在所有算法上的基本修改，可以使它们变得适合基于流的或者实时的无监督学习。
 
建模技术
 
在线学习的聚类建模技术可以分为如下几类：基于分区的、基于层次的、基于密度的、基于网格的。这和基于批处理的聚类是一样的。
 
1.基于分区的
 
基于分区的算法和基于批处理的聚类思想是一样的，此处k个聚类是通过优化一些目标函数来形成的，包括最大化聚类之间的距离，最小化聚类内部的距离等。
 
在线k均值
 
k均值是最流行的聚类算法，它把数据分区为用户指定的k个聚类，大多是最小化方差或者中心和聚类中的点之间的距离。我们将展示一个非常基本的k均值的在线化变形，它对原始算法做了若干个修改。
 
输入和输出
 
主要考虑的输入是数值型特征。一些工具也会把分类型特征转换为一些数值性的表达形式作为输入。算法本身需要的输入参数是聚类的个数k和最大迭代次数n。
 
工作原理
 
1）输入数据流看作是无尽的，但是其数据块大小是一个常量。
 
2）预留一块内存缓冲区，大小为数据块大小，用来存储数据本身或者数据压缩过的表达形式。
 
3）在初始化时，第一个流数据的数据块用来建立聚类的k个中心，保存了中心信息后，缓冲区可以清空。
 
4）当下一次数据充满块之后：
 
（1）当达到最大迭代次数或者中心停止变化时。
 
（2）对缓冲数据和现有的中心执行k均值算法。
 
（3）最小化中心和分配给该聚类的数据的误差平方和。
 
（4）迭代完成之后，保存新的中心信息，清空缓冲区。
 
5）重复步骤4）直到再也没有数据可用。
 
优点和限制
 
优点和限制如下所述：
 
·和基于批处理的情况一样，检测到的聚类形状依赖于距离的度量方法，而且不适合具有不规则形状的问题领域。

·和基于批处理的情况一样，参数k的选择可能限制在有多种模式或多个聚类的数据集上的性能。

·离群值和缺失数据可能对在线k均值的聚类行为造成许多的不规则情况。

·k均值在流数据上运行时，如果选择的缓冲区太小，或者数据块太小，则算法会找不到正确的聚类。如果选择的数据块太大，可能会使算法运行变慢，或者注意不到数据的变化。
 
该算法的扩展，例如快速k均值算法（VFKM），使用Hoeffding边界来决定缓冲区大小，在很大程度上可以克服此缺陷。
 
2.基于层次的聚类和微聚类
 
层次方法通常是基于聚类特征（Clustering Features，CF）和聚类树（Clustering Trees，CT）。我们将要介绍层次聚类的基本原理和重点，以及BIRCH算法——CluStream算法是基于它扩展出来的。
 
聚类特征用来计算和保存聚类的汇总统计，并具有压缩数据的好处，可以不必保留聚类内部的全部数据。假设在一个d维的数据集中，某个聚类有N个点，需要计算两个聚合数据：一个是每个维度的总和LS，一个是每个维度数据的平方总和SS。用这些数据，可以把聚类特征表示为如下的有三个元素的向量形式：
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这些统计量非常有用，它们汇总了整个聚类的信息。该聚类的中心可以轻松地用以下公式计算：
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聚类的半径可以用以下方法估算：
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而聚类的直径可以用以下方法估算：
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CF向量具有优越的增量和附加性能，可以在流或者增量更新中发挥很大作用。
 
对于增量更新，当必须更新CF向量时，以下的不等式总是成立：
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当必须融合两个CF的时候，以下不等式总是成立：
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聚类特征树（CF Tree）代表了一种类型的层次树结构（见图5-3）。构建一个CF树需要用户定义两个参数：
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图5-3　以一个聚类特征树的例子展示层次结构
 
·分支因子b，表示一个节点可以有的最大子聚类数目或者最大无叶节点数目。

·最大直径（或半径）T，是一个CF父节点的叶节点可以容纳的实例数目。
 
CF树的操作包括通过遍历CF树以完成插入、使用CF向量来查找基于距离度量最近的节点等。如果一个叶节点容纳的元素数目已经超过了参数T的限制，这个节点就要进行分裂。在操作完成之后，CF向量的统计数据需要进行适当地更新。
 
我们接下来要讨论平衡迭代缩减和聚类层次（Balanced Iterative Reducing and Clustering Hierarchies，BIRCH）。
 
输入和输出
 
BIRCH只能接受数值型特征。CF和CF树参数，例如叶子的分支因子b和最大直径（或半径）T，是用户定义的输入。
 
工作原理
 
BIRCH是为超大型的数据集设计的，是一种双通的算法。也就是说，它一次扫描全部的数据，并且还要再扫描一遍，所以是一个O（N）算法。它可以很容易地改造成在线的、单通的算法，并保留原来的性质。
 
1）在第一个阶段（或第一次扫描）中，遍历所有数据，并在内存中创建一个CF树结构，按顺序访问所有的点，执行前文所述的CF树操作。
 
2）第二个阶段是一个可选的阶段，可以消除离群值，融合一些子聚类。
 
3）第三个阶段是为了克服在第一阶段遇到的数据顺序问题。我们使用凝聚层次聚类来重构整个CF树。
 
4）第四个阶段是最后的、也是一个可选的阶段。我们计算统计信息，例如中心，把数据赋给最近的中心等，来提高效率。
 
优点和限制
 
优点和限制如下所述：
 
·该算法是最受欢迎的算法之一，对大数据集和流数据都可以做线性扩展。

·它利用CF和CF树的形式来表达统计特征和对进入的数据进行操作，只占用相对很少的内存。

·它对离群值的处理要优于大多数算法。

·一个主要的限制是，当聚类的形状不是球形时，它的表现不是很理想。

·Aggarwal等人基于CF向量的概念和BIRCH聚类做了一些扩展，使之能满足有效处理流数据的需求，这些扩展称作微聚类和CluStream。
 
输入和输出
 
CluStream只接受数值型的特征。用户定义的参数包括：内存中的微聚类数目（q），允许将微聚类删除的时间阈值（δ）。另外，输入也包括时间敏感参数α和l，为了存储微聚类信息时使用。
 
工作原理
 
1）微聚类扩展了CF向量，并加入了另外两个指标。它们是时间戳的总和以及时间戳方差的总和。
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2）算法在内存中保存q个微聚类，而且每个微聚类有一个最大边界，可以基于中心和聚类实例之间的距离均值和标准差来计算。这个指标会乘以一个因子，该因子的值随着时间呈指数减小。
 
3）对每个新实例，我们根据欧氏距离选择一个最近的微聚类，并决定是否吸收它。
 
·如果新实例和最近的微聚类中心之间的距离小于最大边界值，则把它吸收到微聚类中，并更新相应的统计量。

·如果没有现存的微聚类可以吸收这个实例，则会使用这个实例创建一个新的微聚类，而且基于时间戳和阈值（δ），最老的微聚类会被删除。

·假设时间戳的分布是正态分布，如果相关的时间——CluStream所找到的实例到达的时间——小于用户定义的阈值，则考虑为离群值并移除。否则，两个最近的微聚类会合并。
 
4）微聚类信息保存在辅助存储器中，使用金字塔时间窗的概念，每隔一段时间就保存一次。每个微聚类创建快照的时间间隔是呈指数递减的，使用αl来计算。这点有利于有效地按照时间或者空间进行搜索。
 
优点和限制
 
优点和限制如下所述：
 
·在实时环境下，CluStream可以很快速地找到聚类。

·CluStream算法使用金字塔时间戳来做有效地存储，有很好的时间和空间性能。CluStream和BIRCH一样，只能找到球形的聚类。
 
3.基于密度
 
和批处理聚类类似，基于密度的技术克服了基于距离的算法遇到的“形状”问题。此处我们要介绍一种著名的基于密度的算法DenStream，它基于前面讨论过的CF和CF树的概念。
 
输入和输出
 
一个输入是用户定义的半径ε，用于扩展核心微聚类的邻域范围。第二个输入是微聚类的最小总权重μ，它是对象中每个实例到达的时间的加权重函数总和，而权重随着时间衰减，衰减比率是一个常量，也是用户定义的参数λ。最后一个输入参数是因子β∈（0，1），用来标识有潜力的核心微聚类和离群的微聚类。
 
工作原理
 
基于CluStream中微聚类的概念，DenStream保留两个数据结构：用于有潜力聚类的p-micro-cluster和用于离群值检测的o-micro-cluster。
 
每一个p-micro-cluster结构都有以下部分：
 
一个权重，它随着时间戳更新，并且以指数形式衰减。假设在微聚类里面的对象个数为j：
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加权线性和（Weighted Linear Sum，WLS）和加权线性平方和（weighted Linear Sum of Squares，WSS）是存储在微聚类中的，类似线性和与线性平方和：
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均值、聚类的半径和直径使用前面定义的权重来计算，和CF算法中完全一样。例如，半径可以用下面公式计算：
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每个o-micro-cluster的结构和p-micro-cluster一样，并具有时间戳。
 
当一个新的实例到达时：
 
找到一个最近的p-micro-cluster，如果新的半径小于用户定义的边界，则可以把新的实例插入到该聚类。如果插入成功，则p-micro-cluster的统计量做相应地更新。
 
否则，找到一个o-micro-cluster，如果新的半径小于边界则把新实例插入其中。边界使用用户定义的参数β×μ来计算，而且，如果半径增长了且超过边界，则把这个o-micro-cluster变成p-micro-cluster。
 
如果新实例不能被o-micro-cluster吸收，那么就会在o-micro-cluster中增加一个新的微聚类。
 
在基于权重的时间间隔t，一个o-micro-cluster可以变成p-micro-cluster，或者反之。时间间隔是根据λ和β还有μ来确定的：
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优点和限制
 
优点和限制如下所述：
 
·基于参数，DenStram可以为实时数据找到有效的聚类和离群值。

·它的优点是可以找到任何形状和大小的聚类和离群值。

·内务管理任务诸如更新o-micro-cluster和p-micro-cluster可能会花很多计算时间——如果选择不合理的话。
 
4.基于网格
 
这种技术是基于利用网格把多维连续空间离散化，变成多维离散版本。在线地把进入的实例映射到网格中，并维护网格的离线结果，是一种有效且快速地实时找到聚类的方法。
 
此处我们介绍D-Stream，一种基于网格的在线流聚类算法。
 
输入和输出
 
和基于密度的算法类似，D-Stream也使用衰减实例权重的思想。另外，下面将会介绍，输入空间中的网格单元格可能是稀疏的、密集的或者零星的，这种区别对于算法的计算和空间效率有极为重要的影响。基于网格的算法输入如下：
 
·衰减因子λ。

·0＜Cl＜1和Cm＞1，该参数控制网格中密集和稀疏单元格之间的边界。

·β＞0，一个常量，控制把一个稀疏单元格看成零星单元格的条件。
 
工作原理
 
每个实例到达的时间为t，具有一个密度系数，并随着时间的推移呈指数下降：
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在指定的时间t计算网格单元格g的密度，用D（g，t）来表示，它是所有实例调整过之后的密度E（g，t）映射到网格单元格g的总和：
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对网格中的每个单元格都会计算其统计量，并作为如下所示的特征向量。
 
CV（g）=＜tg，tm，D，label，status＞其中：
 
°tg=网格单元格上次更新的时间
 
°tm=网格单元格上次由于稀疏而被取消的时间
 
°D=网格单元格最近一次更新时的密度
 
°label=网格单元格的类标签
 
°status={NORMAL或SPORADIC}
 
当新的实例到达时，算法会将它映射到一个单元格g，特征向量将会随之更新。如果没有可用的g，则会创建一个，网格列表相应更新。
 
网格单元格里面如果没有实例，则会被移除。另外，如果一个单元格很长时间没有更新，就会变得越来越稀疏。反之，如果有很多实例映射到其中，它就会变得密集。
 
设一个称为间隙的常规时间间隔，在每个间隙，算法对所有网格单元格进行状态检查，如果有些的实例数目小于某个值——该值由一个密度阈值函数确定，那么就会被看作离群值并移除。
 
优点和限制
 
优点和限制如下所述：
 
·D-Stream在理论上和实证上都表明，它在寻找零星聚类和正常聚类方面的空间效率和时间效率都很高。

·它可以高效率地找到任何形状和大小的聚类。
 
5.验证和评估技术
 
在第3章中我们介绍了很多统计聚类评估指标，其中很多都有统计和非进化模式的假设。这些内部的和外部的指标，有一些已经应用于基于流的聚类检验。在这一节中，我们的目标是重点说明在流学习中的聚类评估固有的问题，然后介绍针对这些问题的不同内部和外部指标，最后将要展示一些现有的指标——包括内部和外部的，它们都是可用的。
 
流聚类评估的关键问题
 
理解一些只在流或者聚类中出现的重点问题是很重要的，因为这些测量需要针对它们进行：
 
·老化：该属性表示，在指定的一段时间之后，一些点和聚类测量变得不再有相关性。

·缺失的点：该属性不仅表示一个点被错过归属于一个聚类，而且表示它被聚类错过的次数。

·错放的点：表示当产生新的聚类时聚类发生的变化。随着时间推移，合并现存的或者删除聚类会导致一些曾经放错的点。这些随着时间的变化产生的影响必须予以重视。

·聚类噪声：选择了一些本不应该属于聚类的数据，或者围绕噪声产生了聚类，这些随着时间而产生的影响必须予以重视。
 
评估指标
 
在流数据环境中的聚类评估指标，必须提供有用的聚类质量索引，考虑到数据流的进化和噪声的影响、聚类的重合和合并现象等。此处我们要介绍一些在流聚类中使用的外部指标。很多在第3章中提到的内部指标，例如Silhouette指数、Dunn指数，以及R平方，也会使用到，在此处不做重复。
 
聚类映射指标
 
聚类映射指标（CMM）背后的思想是：给定正确标注，定量测量点和聚类之间的连通性。分三个阶段使用：
 
映射阶段：在这个阶段，把流学习算法赋予的聚类映射到正确标注聚类。基于这一点，使用KNN的概念来测量各种距离和点连通性的统计数据。
 
在聚类Ci中，点p到它的k个最近的邻居的平均距离计算如下：
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聚类Ci的平均距离计算如下：
 

 [image: ]

 
聚类Ci中点p的点连通性计算如下：
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计算每个聚类的组频数，聚类到正确标注的映射则通过计算聚类内的直方图和相似度来完成。
 
特定地，一个聚类Ci映射到了正确标注类，而Clj映射到了正确标注聚类[image: ]，覆盖了Ci的大多数组频数。盈余的定义是在类Cli中没有被正确标注聚类[image: ]覆盖的实例个数，那么与[image: ]相比在聚类Ci中的类Cl1，Cl2，Cl3，…，Cll中的实例总盈余，用下面式子计算：
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聚类Ci使用下式映射：
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惩罚阶段：对于每个没有正确映射的实例在这个阶段予以惩罚，使用错误对象来计算——也就是那些并非噪声却仍没有归类正确的对象，计算如下：
 

 [image: ]

 
根据所有找到的聚类，对点o的总惩罚计算如下：
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CMM计算：利用所有那些随着生命周期加权的惩罚来计算：
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此处，C表示找到的聚类，Cl是正确标注聚类，F是错误对象，w（o）是实例的权重。
 
V测量
 
正确性简称V测量，是一种外部测量，基于两个属性来计算——同质性（Homogeneity）和完整性（Completeness），在流聚类中都是受到关注的。如果集合C={c1，c2，…，cn}有n个类，k个聚类K={k1，k2，…，km}，根据在类ci和聚类kj中实例的个数，创建一个意外事件表格，例如A={aij}。
 
同质性：同质性的定义是聚类的一个属性，反映聚类内所有数据在多大程度上都属于同一个类。
 
条件熵和类熵：
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同质性的定义如下：
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同质性的值越高，结果越可取。
 
完整性：完整性定义为同质性的镜像属性，也就是说，在一个类内所有的数据都属于同一个聚类的程度。
 
和同质性类似，条件熵和聚类熵的定义如下：
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完整性的定义如下：
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V测量的定义是同质性和完整性的调和平均数，使用一个权重因子β：
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完整性或者V测量的值越高越好。
 
其他外部指标
 
下面将介绍一些相当受欢迎的外部指标，可用来比较聚类算法，或者在已知分类的情况下测量聚类效果。
 
纯度和熵：和前面介绍的同质性、完整性有相似之处。
 
纯度的定义如下：
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熵的定义如下：
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此处，q表示类的数量，k表示聚类的数量，nr表示聚类r的大小，[image: ]表示聚类r中属于类i的数据数量。
 
精确率、召回率和F值：为聚类算法调整过的信息检索测量如下。
 
假设，N表示数据点，C表示类的集合，K表示聚类的集合，nij表示类i中属于聚类j的数据点。
 
精确率的定义如下：
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召回率的定义如下：
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F值的定义如下：
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5.6　使用离群值检测的无监督学习
 
在机器学习中逐渐浮现的一个课题是找出数据流中的离群值或异常。这个领域还没有像分类和聚类问题那样被充分研究过。然而，已经有一些非常有趣的思想，扩展了聚类的概念，可以从数据流中找出离群值。我们将会介绍一些已经证明对流离群值检测非常有效的研究成果。
5.6.1　基于分区的聚类离群值检测
 
中心思想是使用在线的基于分区的聚类算法，基于聚类大小排序或者聚类间距离排序，给聚类打上离群值标记。此处我们介绍这类算法中的一种，它是由Koupaie等人提出的，使用增量k均值。
 
输入和输出
 
和多数k均值算法一样，仅使用数值型的特征。聚类的数量k，发生离线聚类的离群值窗口的数量n，这些都是输入参数。输出是离群值常量（本地的和全局的），以及检测到离群值使用的可更新模型。
 
工作原理
 
该算法工作时需要使用两个在不同模式下的k均值算法：一个离线模式，一个在线模式，两者并行运行。
 
对于在线模式：
 
对给定的窗口w应用k均值，找到聚类和聚类内数据的分区。
 
基于聚类的距离和聚类的大小，给所有聚类进行排序。距离最远的或者大小最小的聚类会被看作离群值。
 
在窗口内存中将离群值存储为集合Ow={x1，x2，…，xn}，并看作本地离群值。
 
清空窗口，并重复以上处理过程。
 
对于离线模式：
 
从之前的n个窗口中获取离群值，并创建集合：
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将集合S的窗口利用k均值做聚类，找到最远和最小的那些聚类。
 
这些聚类就是全局离群值。
 
清空窗口并重复以上过程。
 
优点和限制
 
优点和限制如下所示：
 
·对参数k和n非常敏感，可能会产生大量噪声。

·只能找到球形的聚类或者离群值，其他形状的离群值会漏掉。
5.6.2　基于距离的聚类离群值检测
 
基于距离的离群值检测是在流学习领域得到最广泛的学习、研究和使用的方法。有很多不同的基于距离的方法，基于滑动窗口、最近邻居的数量、半径和阈值以及其他的指标，来识别数据中的离群值。我们将会尝试在这一节简明扼要地介绍那些最重要的算法。
 
输入和输出
 
大多数算法会将以下参数作为输入：
 
·窗口大小w，相当于算法查找离群值模式时候的固定大小。

·滑动大小s，相当于将要加入到窗口中的新实例个数，以及要清除的旧实例个数。

·计数阈值k，做最近邻计算时候使用的实例个数。

·距离阈值R，用距离来定义的离群值阈值。
 
输出是离群值的标记或者打分（基于邻居和距离）。
 
工作原理
 
我们介绍不同的基于距离的流离群值检测算法变体，并深入探讨它们各自不同及独特的做法。每种定义了滑动过期时的事件、如何处理新的滑动窗口以及如何报告离群值的算法独有元素。
 
精确风暴
 
精确风暴把当前窗口w里面的数据用著名的索引结构存储起来，以便于高效地范围查询搜索或者查询给定的点周围距离R以内的邻居。它还会存储所有数据点的k个前面的和后面的邻居。
 
·过期滑动：过期滑动中的实例会从影响范围查询的索引结构中去除，但是会保存在前面的邻居列表中。
 
·新滑动：对新滑动中的每个数据，都会执行范围查询R，结果会用于更新该实例前面和后面邻居的列表，而且该实例将存储在索引结构中。

·离群值报告：在任何窗口中，当过期和新的滑动元素处理完毕时，如果一个实例的后面邻居列表中以及非过期的前面邻居列表中有至少k个元素，那么把它报告为离群值。
 
抽象C
 
抽象C保留了索引结构，这一点和精确风暴类似，但是它并不保存每个对象的前面和后面邻居列表，它只是保存实例所在窗口中的邻居数量列表。
 
·过期滑动：过期滑动中的实例会从影响范围查询的索引结构中去除，而根据上一个窗口，数量列表中的第一个元素会被去除。

·新滑动：对新滑动中的每个数据，都会执行范围查询R，结果会用于更新列表数量。对现存的实例，根据新邻居来更新数量，而且该实例将存储在索引结构中。

·离群值报告：在任何窗口中，当过期和新的滑动元素处理完毕时，所有在当前窗口邻居数量少于k的实例报告为离群值。
 
直接事件更新
 
正如其他的算法一样，直接事件更新（DUE）也保留了索引结构，以便于有效地进行范围查询，但是它有个特别的假设，即：当一个过期滑动发生时，不是所有的实例都受到相同的影响。它维护两个优先级队列：不安全的内点队列和离群值列表。不安全的内点队列基于每个实例前面邻居的最小过期时间来升序排列。而离群值列表存储了当前窗口中所有的离群值。
 
·过期滑动：过期滑动中的实例会从影响范围查询的索引结构中去除，而不安全的内点队列根据邻居过期情况进行更新。如果不安全内点队列中的元素成为离群值，则从队列中移除，移动到离群值列表。

·新滑动：对新滑动中的每个数据，都会执行范围查询R，结果会用于更新当前点的后面邻居，并且只会为实例更新最近来的前面点。基于更新，当前点会加入到不安全内点优先级队列中或者从该队列移动到离群值列表。

·离群值报告：在任何窗口中，当过期和新的滑动元素处理完毕时，所有在离群值列表中的实例报告为离群值。
 
基于微聚类的算法
 
基于微聚类的离群值检验（MCOD），克服了对每个数据点都做范围查询这个计算问题。这类算法用微聚类数据结构代替了范围查询。一个微聚类是围绕一个实例、以R为半径建立的。所有在微聚类以内的点都算作内点。在微聚类以外的点可能是离群值也可能是内点，存储在一个另外的列表中。和DUE一样，它有一个数据结构来保存不安全的内点点的优先级队列。
 
·过期滑动：过期滑动中的实例会从微聚类和离群值、内点的数据结构中去除。不安全的内点队列根据过期邻居的情况更新，和DUE算法一样。微聚类也会根据非过期数据点进行更新。

·新滑动：对新滑动中的每个数据点，实例要么成为一个微聚类的核心，要么成为微聚类的一部分，要么被加入事件队列和离群值的数据结构。如果该点的距离小于R，它会被分配到一个现存的微聚类。否则，如果有k个点与它的距离在R范围内，它会成为新的微聚类中心。如果不满足前述条件，它会加入那两个事件队列结构，成为可能的离群值。

·离群值报告：在任何窗口中，当过期和新的滑动元素处理完毕时，所有在离群值结构中且邻居数量少于k的实例报告为离群值。
 
近似风暴
 
近似风暴，正如其名，是精确风暴的一种近似。其中有两方面：
 
·减少窗口内的数据点数量，增加了一个因子ρ并将窗口大小改为ρW。

·存储前面邻居的数量而不是数据结构，使用的是一个分数：用前面邻居列表中的安全内点元素数量，除以当前窗口元素数量。
 
处理过期滑动、新滑动和决定离群值的过程基于以下的这些步骤：
 
1.过期滑动：和精确风暴一样，过期滑动中的实例会从影响范围查询的索引结构中去除，但是会保留在前面邻居列表中。
 
2.新滑动：对新滑动中的每个数据，都会执行范围查询R，结果会用于计算前面所述的分数，且索引结构也会更新。如果安全内点的列表数量超过了ρW的范围，就随机去除一些内点，把个数限制在该范围内。假设安全内点中的点大多数都是安全的。
 
3.离群值报告：在任何窗口中，当过期和新的滑动元素处理完毕时，如果一个实例的邻居数量的近似（参考文献[17]）——基于窗口大小和前面邻居列表的数量的分数——小于k，那么就把它看作一个离群值。
 
优点和限制
 
优点和限制如下所述：
 
·精确风暴需要大量的内存和CPU资源来存储列表以及计算邻居。同时，它还引起了时延。尽管实现的时候使用高效率的数据结构，范围查询还是可能会非常慢。

·跟精确风暴相比，抽象C有一个小小的优点，就是不需要为窗口中每个实例查找邻居花时间。但是存储和时间的消耗非常依赖于窗口和滑动的大小选择。

·跟精确风暴和抽象C相比，DUE的优点是它可以有效地重新评估各点的“内点性”（也就是说，不安全的内点仍旧是内点还是变成离群值了），但是对结构进行排序影响CPU和内存。

·MCOD在内存和CPU方面有突出的优点，因为它使用了微聚类结构，并且省掉了成对距离的计算。在微聚类中存储邻域信息也有助于节省内存。

·近似风暴跟其他几种算法相比在时间方面有优势，因为它不需要处理前面窗口的过期数据点。
 
验证和评估技术
 
基于流的离群值验证和评估仍然是一个开放的研究领域。在很多研究的比较中，我们看到它们使用了各种不同的度量，比如：
 
·时间：用于在每个对象上评估的CPU时间

·在流中检测到的离群值数量

·与现存标签相关的离群值数量，真阳性率、精确率、召回率、PRC曲线下面积等
 
通过调整参数，例如窗口大小、半径内的邻居等，我们可以决定对于前述的性能度量的敏感度，并决定其鲁棒性。
5.7　流学习案例研究
 
本章的案例研究包括几个实验，它们分别阐述了不同的基于流的机器学习算法。我们选择了一个研究很充分的数据集作为流数据源，并且使用了一些基于监督树的方法，例如朴素贝叶斯、Hoeffding树，以及集成方法。无监督学习算法中，使用聚类算法，包括k均值、DBSCAN、CluSteam和CluTree。使用的几种离群值检测技术包括MCOD和简单COD等。我们还展示了分类实验的结果，演示如何应对概念漂移。在分类实验中还有几个算法用ADWIN算法在滑动窗口中计算统计数据，正如本章前面讲过的。
5.7.1　工具和软件
 
在数据流挖掘方面，最流行也可以说是最具有综合性的基于Java的框架是开源软件Massive Online Analysis（MOA），它是怀卡托大学创建的。这个框架里有很多流分类、聚类和离群值检测算法，并且支持变化检测和概念漂移。它还具有数据生成器和一些评估工具。这个框架是可以扩展的，能加入新的流数据生成器、算法和评估器。在这个案例研究中，我们使用了几个流数据学习算法和基于文件的数据流。
 
[image: ]产品的主页：http://moa.cms.waikato.ac.nz/
 
GitHub上的代码：https://github.com/Waikato/moa
 
图5-4和图5-5是MOA工具的一些截屏，如图所示，第一级的菜单让用户选择要完成的学习类型。举例来说，如果要做分类实验，工具的配置还包括选择要运行的任务（选择之后在此处做序列评估），然后配置我们想要使用什么学习器和评估器，最后，选择数据流的源。在Configure Task对话框中的窗口宽度参数会影响所选择模型的准确率，我们随后在实验结果中会看到。除了给窗口宽度选择不同的数值，其他的基本学习器参数都使用默认值。把任务配置好之后，点击Run按钮就可以运行任务了。
 
任务完全运行之后，模型评估结果可以导出为一个CSV文件。
5.7.2　业务问题
 
这个案例研究的问题是，持续地从电力市场数据的流中学习，来预测市场价格的走向。我们比较了几种不同分类算法的准确率和平均成本，包括概念偏移、聚类性能和离群值检测。
5.7.3　机器学习映射
 
在这个案例研究中使用的数据集可以用来展示传统的基于批处理的监督和无监督学习技术。然而，此处我们要把它当作基于流的数据源，来演示我们如何使用本章所介绍的技术，在MOA框架中进行分类、聚类和离群值检测任务（见图5-4、图5-5）。在这样的环境中，我们说明如何在假设数据静止不变的情况下，以及在变化的数据流显示出概念漂移的情况下实现增量学习。
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图5-4　MOA图形界面：配置分类的序列评估，包括设置窗口宽度
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图5-5　MOA图形界面，序列评估任务。在配置任务中，你必须选择一个学习器，定位数据流（此处没有展示细节），并选择一个评估器
5.7.4　数据采集
 
该数据集的名称是Electricity或者ELEC数据集，是由新南威尔士电力市场收集的。该市场的价格不仅可见，而且根据供需关系的变化，每五分钟会更新一次。该数据集包含45312个数据点，从1996年五月至1998年十二月每半个小时获取一次。目标是找出价格的变化方向，根据24小时变化的均值，是增长还是回落。
 
[image: ]数据文件可以通过以下地址访问，是ARRF格式的。
 
http://downloads.sourceforge.net/project/moadatastream/Datasets/Classification/elecNormNew.arff.zip?r=http%3A%2F%2Fmoa.cms.waikato.ac.nz%2Fdatasets%2F&ts=1483128450&use_mirror=cytranet.
5.7.5　数据采样和转换
 
在这个实验中没有进行数据抽样。数据集中所有的样本都分别做了处理，没有样本遗漏。所有数值型的数据元素都归一化为0～1之间的值。
 
特征分析和降维
 
ELEC数据集有45312条记录，每条记录有9个特征，包括目标类。其中类和日期特征是标称（分类型），其余所有的特征都是数值型的（连续型）。表5-1和表5-2中列出了所有的特征，并给出了对于ELEC数据集的描述性统计数据。
 
表5-1　ELEC数据集特征
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表5-2　ELEC数据集特征的描述性统计数据

 
 [image: ]

 
此处省去了特征简化步骤，尽管在大多数基于流的学习中都要有这个步骤。
5.7.6　模型、结果和评估
 
这些实验分为分类、概念漂移、聚类和离群值检测。在这里将给出每个实验组学习过程的细节，以及实验的结果。
 
监督学习实验
 
在这个组的实验中，选择了线性、非线性和集成学习器以便展示不同分类器的行为。使用一个线性SVM的SGD、朴素贝叶斯作为线性分类器，同时使用Lazy KNN作为非线性分类器。在集成学习中，我们使用两个元学习器：Leveraging Bagging（LB）和OxaBag，使用不同的线性和非线性基础学习器例如SGD、朴素贝叶斯和Hoeffding树。OxaBag使用的算法在集成算法的章节里面有介绍。在LB中，用于重新抽样的权重因子是可变的（此处使用默认值6），然而OxaBag中的权重是固定为1的。
 
对所有的分类方法都选择了序列评估，所以，每个样本都先使用现有模型的预测来做检验，然后再用来训练模型。这就需要选择一个窗口宽度，不同的模型使用不同窗口宽度的性能列在表5-3中。使用的窗口宽度分别是100、500、1000和5000个元素。
 
表5-3　不同窗口宽度的分类器性能
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表5-4展示各种算法在窗口宽度一样时的性能。
 
表5-4　分类性能（窗口宽度一样）
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概念漂移实验
 
在这个实验里，我们继续使用EvaluatePrequential来配置分类任务。这次我们选择DriftDetectionMethodClassifier作为学习器，选择DDM作为漂移检测方法。这样可以演示对变化的数据流的适应能力。使用的基础学习器及其取得的结果如表5-5所示：
 
表5-5　使用概念漂移检测的分类器性能
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聚类实验
 
在这个实验中几乎用到了MOA工具里面实现的所有聚类算法。进行了外部评估和内部评估，并把其结果列在表5-6中。本章前面定义了CMM、同质性和完整性。前面我们在第3章的讨论中遇到过纯度和Silhoaette指数。SSQ是各个实例与其聚类中心的距离平方和，这个值越小越好。在表格中，m=1表示使用了微聚类。在实例中，计算微聚类的频率是由所选择的时间范围h来决定的。
 
表5-6　聚类算法的评估
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离群值检测实验
 
在最后一组实验中，我们使用了5种离群值检测算法来处理ELEC数据集。结果如表5-7所示：
 
表5-7　离群值检测评估

 
 [image: ]

 
下面的图表（见图5-6）显示了在整个数据集上运行了抽象C算法之后的三对特征的结果。在每个图中，很容易可以看到有一些用圆圈标出来的离群值。尽管在多维空间中很难同时把所有的离群值都可视化，这组二维图表可以大致上显示在基于流的配置上做离群值检测的结果。
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图5-6　处理了所有的45300个实例之后，三对特征使用抽象C的离群值检测
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图5-6　（续）
 
图5-7中的图像是MOA的屏幕截图，是在同时运行了两种算法Angiulli.ExactSTORM和Angiulli.ApproxSTORM之后的结果。它并排显示了每一种算法的二维散点图，并且还给出了每个对象的处理时间比较。
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图5-7　MOA中离群值检测的可视化
5.7.7　流学习结果分析
 
基于分类、聚类和离群值检测实验获得的模型的评估，分析结果揭示了一些有趣的现象。
 
分类实验：
 
·如表5-3所示，非线性算法相对于线性算法在表现上有相当显著的提高。线性SGD在比较准确率的时候具有最好的表现67%，而KNN和Howffding树准确率为82.4%~93%。这清楚地表明了该问题是个非线性问题，使用非线性算法的表现会比较好。

·如表5-3所示，KNN算法的表现很好，但评估时间花费较多。评估时间和内存相对线性算法而言显著较高——幅度差不多有两个数量级。如果模型需要在评估循环较受限制的情况下使用，在选择KNN这类算法时要极其谨慎。

·Hoeffding树的分类正确率和Kappa统计是最好的。评估时间也没有KNN算法那么高，但也是第二高的，在很多实时的基于流的应用中，可能可以接受，也可能接受不了。

·朴素贝叶斯的评估时间是最少的——尽管和SGD的差别不是很大，并且当窗口大小合适的时候，其表现是第二好的，仅次于Hoeffding树。例如，当窗口大小为100时，我们使用朴素贝叶斯分类的正确率是86%，仅次于Hoeffding树的93%，而后者的评估时间是13秒，朴素贝叶斯只花了0.76秒，如表5-3所示。

·如表5-4所示，在窗口宽度固定的情况下，可以清楚看到从线性算法（SGD、朴素贝叶斯），到非线性算法（Hoeffding树），到集成算法（OzaBag、Adwin、Hoeffding树），表现是越来越好的。这也清楚地说明，选择集成算法可以有助于减少误差，但是代价是模型前述解释性变差。

·表5-5和表5-3、表5-4相比较，就可以看出为什么漂移修正和有自动漂移检测的学习能够提高鲁棒性。例如，相对于无漂移修正的运行结果，基于集成的学习算法OzaBag-NaiveBayes、OzaBag-HoeffdingTrees和OzaBag-HoeffdingAdaptiveTree都显示出更好的表现。
 
聚类实验：
 
·在表5-6的前两个模型中，我们看到k均值算法在范围是5000实例、k为2的情况下，相对于较小的范围和k为5的情况，显示出更高的纯度、CMM和更低的SSQ。在结果的完整组中（在本书的网站上可以查看，参见下面的链接），可以看出引起这个变化的主导因素还是较大的范围值。

·在聚类模型中，使用微聚类时的SSQ值明显小于不使用微聚类时。这是很好理解的，因为微聚类有更多的聚类，每个聚类的实例更少，而SSQ是通过实例和聚类中心的距离来度量的。

·DBSCAN对于微聚类和范围大小都是敏感的。与所有其他的模型相比，DBSCAN在内部指标（Silhouette指数）和外部指标（完整性、纯度）上都比较高。

·两个ClusTree模型具有最高的CMM和纯度分数，由于使用微聚类，其SSQ也较低。

·最后两个基于离群值的聚类算法具有完美的CMM和纯度。这两个指标不会显著地受到k的值、邻居数量阈值、窗口大小的影响（尽管窗口大小影响了评估时间）。
 
离群值检测实验：
 
·本组实验中的所有技术都表现得一样好，唯有一个例外就是近似风暴，这也是在预料之中的，因为跟精确风暴相比它的窗口更小。

·总是内点的实例数目与总是离群值的实例数目的比例，在大多数模型中都定为140。这是否能说明对给定的数据集有足够的鉴别力，取决于实时学习问题的目标是什么。
 
[image: ]实验中所有的MOA配置文件和结果都可以通过下面的链接访问：
 
https://github.com/mjmlbook/masteringjava-machine-learning/tree/master/Chapter5。
5.8　小结
 
基于流的学习和基于批处理的学习有不同的假设，其中最重要的是操作的内存和计算的时间都是有上限的。必须使用滑动窗口或者抽样来计算运行统计，以便于可以扩展到可能是无穷尽的数据流中。我们着重指出，从静态数据中学习假设数据分布是不变的，而对动态的或者变化的数据，必须解释其概念漂移，这是其不同之处。用于实现这点的技术包括监控模型表现变化或者监控数据分布变化。根据概念变化进行调整的方式有显式的和隐式的调整方法。
 
一些监督学习和无监督学习算法为适应增量在线学习进行了调整。监督算法包括线性、非线性和集成技术。我们还介绍了Hoefdding树，它是一种很好的算法，主要是因为它能有效地限制误差率。
 
模型评估技术，例如序列评估，是增量学习特有的适应方法。对于静态的监督学习，评估指标和基于批处理的学习是基本一样的。在变化的数据流中使用一些其他的指标。
 
在固定内存和时间限制下进行的聚类算法通常在单方向上使用标准技术的小型内存缓冲器。在评估聚类时必须考虑到流学习中特殊的问题，比如老化、噪声和缺失或位置错误的数据点。数据流中的离群值检测是一个相对较新、还在发展的领域。将聚类思想扩展到离群值检测已被证明是非常有效的。
 
本章的案例研究实验使用的是Java框架MOA，展示了各种基于流的监督、聚类和离群值检测学习技术。
 
在下一章中，我们将开始踏上概率图建模技术的旅程，这些技术非常有用，可以在各个领域中表现、激发知识和学习。
5.9　参考文献
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第6章　概率图建模
 
概率图模型（PGM），也称为图模型，该模型能表示不同变量之间的关系和概率分布。由于PGM能表示联合概率分布，因此可以利用它来解答不同的查询以及做出推断以对未知的数据进行预测。对于模型系统PGM有两大优势：一是获取专家领域知识；二是获取变量之间的因果关系。PGM代表一种结构，并且能在表征框架中获取知识，这使得分享和理解领域及模型变得更容易。PGM在捕捉不确定性或概率特性上表现很好，因此在需要评分或是基于不确定方法的应用中非常有用。在机器学习领域中PGM也有广泛的应用，例如语言处理、文本挖掘、信息抽取、计算机视觉、疾病诊断和DNA结构预测。
 
朱迪亚·珀尔（Judea Pearl）是PGM领域的先驱，他首次提出了贝叶斯网络（参考文献[2]和[7]）论题。本章的目标是详细地介绍PGM最重要的部分，即贝叶斯网络和有向PGM。本章将把这一主题分成表示、推断和学习三个领域，在每一个领域中讨论具体的算法和子论题。本章也会介绍马尔可夫网络和无向PGM，总结一些PGM的差异和相似之处，提出一些相关部分的问题，比如推理和学习。最后，本章将会讨论一些特殊的网络，比如树增强型网络（TAN）、马尔可夫链和隐马尔可夫模型（HMM）。如果想进一步了解该主题，请参考《概率图模型》（ProbabilisticGraphical Models），作者Koller和Friedman（参考文献[1]）。
6.1　回顾概率
 
附录B中的概率论部分有许多关于概率的基本概念。概率论中的一些关键理论是概率图模型的组成部分。掌握好相关理论在理解PGM以及使用PGM进行数据推断方面将会大有益处。
 
概率中的概念
 
本节中，我们将讨论概率论相关的重要概念，这些概念将会在本章后续的讨论中用到。
 
1.条件概率
 
条件概率的本质是：给定两个相关事件α和β，在已知一个事件发生的条件下，如何给另一个事件赋值。条件概率或条件分布，其表示形式是P（α|β），也就是说，事件β已经发生的条件下（同样，鉴于β是真的）事件α发生的概率。正式定义如下：
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P（α|β）表示事件α和β同时发生的概率。
 
2.链式法则和贝叶斯定理
 
条件概率的定义产生了条件概率的链式法则，也就是说，当有多个事件α1，α2，…，αn，它们同时发生的概率为：
 
P（α1∩α2∩…∩αn）=P（α1）P（α2α1）P（α3α1∩α2）…P（αnα1∩α2∩…∩αn-1）
 
多个事件同时发生的概率可以表示成：第一个事件发生的概率乘以已知第一个事件发生的条件下第二个事件发生的概率，同理往下。因此，事件αn的概率与事件α1到αn都有关系，而与它们的顺序无关。
 
贝叶斯定理也遵循条件概率定理，其正式定义如下：
 

 [image: ]

 
3.随机变量、联合分布以及边缘分布
 
可以很自然地将事件空间看成属性，事件的结果看成属性的值。这样，随机变量就可以定义为具有不同已知特定值的属性。比如，如果成绩是和学生相关的属性，它的值有{A，B，C}，那么P（成绩=A）表示一个带结果的随机变量。
 
通常，随机变量用大写字母表示，比如X、Y、Z，它们的值用Val（X）=x表示。在本章中，我们主要讨论本质上是分类属性的随机变量，也就是说，随机变量是固定的离散值。在现实生活中，随机变量也可以有连续的值。有分类{x1，x2，…，xn}的随机变量分布可以表示如下：
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跨多个分类的分布称为多项式分布。在特定情形下，当只有两个分类时，这种分布被称为伯努利分布。
 
给定一个随机变量，它所描述的所有事件的概率分布称为边缘分布。例如，假设成绩是一个随机变量，那么它的边缘分布定义为：P（成绩=A）=0.25，P（成绩=b）=0.37，P（成绩=C）=0.38。
 
许多现实生活中的模型不止有一个随机变量。若有一个分布包含所有的随机变量，那么该分布被称为联合分布。例如，假设学生的智商被看作是另外一个随机变量，用P（智商）或P（I）表示，它的值有{low，high}，那么表示智商和成绩的分布P（智商，成绩）或P（I，G），就是一种联合分布。
 
一个随机变量的边缘分布可以通过对联合分布中其他所有变量求和计算得出。对表6-1的所有行求和可得出成绩的边缘分布，对所有列求和可得出智商的边缘分布。
 
表6-1　I和G的边缘分布
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4.边缘独立和条件独立
 
边缘独立定义如下：假设有两个随机变量X和Y，那么P（X|Y）=P（X）表示随机变量X独立于Y，正式表达式为P=（X⊥Y）（读作P满足X独立于Y）。
 
这意味着联合分布有如下的表示形式：
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假设考试的难度（D）和学生的智商（I）决定学生的成绩（G），而考试的难度独立于学生的智商，那么P（D，I）=P（D）P（I）。
 
假如两个随机变量在第三个随机变量发生的条件下是相互独立的，那么这种独立被称为条件独立。给定三个随机变量X、Y和Z，P=（X⊥Y|Z）表示在Z发生的条件下X独立于Y。条件独立的必要条件是：
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5.因子
 
因子是定义高维（大量变量）空间概率分布的基本组成部分，它提供了有助于操作概率分布的基本运算。
 
因子是这样的一种函数：它的输入是随机变量（也被称为作用域），输出是一个实值。
 
形式上，因子的表达式为：[image: ]（X1，X2，…，Xk）[image: ]∶Val（X1，X2，…，Xk）→Euclid Math TwoRA@，其中作用域是（X1，X2，…，Xk）。
 
因子类型
 
因子的不同类型如下：
 
·联合分布型：对每一种变量组合，因子的输出都是一个实值。

·非归一化测度型：当联合分布中有一个变量是常量，因子的输出依然是一个实值。不过，因为相加和不为1，所以这种因子是非归一化的。

·条件概率分布型：形如P（GI）的概率分布也是一种因子。
 
因子之间可以进行不同的运算，比如：
 
·因子乘积：有两个因子[image: ]1（X1，X2）和[image: ]2（X2，X3），它们相乘可以得出[image: ]3（X1，X2，X3）。事实上，进行乘法时用[image: ]1（X1，X2）对应的概率表与[image: ]2（X2，X3）对应的概率表相乘。

·因子边缘化：因子边缘化与普通边缘化是一样的。比如，因子[image: ]1（X1，X2，X3）对变量X2边缘化，可得到因子[image: ]2（X1，X3）。

·因子缩减：当一个变量是常量时，仅仅考虑其他变量的值。
 
6.分布查询
 
根据随机变量的概率，可以利用一些查询来回答某些问题。在接下来的章节中我们会介绍一些常见类型的查询。
 
概率查询
 
概率查询是最常见的查询类型之一，它包含两个部分：
 
·证据：具有已知结果或类别的随机变量组成的子集称为证据。例如，随机变量E取值e即为一条证据。

·查询：除证据之外的随机变量都称为查询。例如随机变量X。
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后边缘概率估计，例如P（I=high|L=bad，S=low）=？，和证据概率，例如P（L=bad，S=low）=？，都是概率查询的例子。
 
MAP查询和边缘MAP查询
 
MAP查询用来获得最有可能的随机变量子集的概率分配，因此，MAP查询也被称为最有可能的解释（MPE）。MAP查询与概率查询的区别是，前者得到所有变量最可能的值，后者是得到概率。
 
假如我们有了变量W=X-E，其中E=e是证据，并且我们感兴趣的是找到W中变量的最大可能取值，那么形式上有：
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更普通的边缘查询是这样一种情况：当我们有一个随机变量的子集，比如Y，形成的查询，在已知证据E=e的情况下，我们的兴趣是找到最有可能分配给Y中变量的值。利用MAP定义，可以得到：
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比如说，Z=X-Y-E，那么边缘MAP定义如下：
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6.2　图的概念
 
接下来，我们简要地回顾在本章中需要使用的图的概念和一些相关定义。
6.2.1　图的结构和属性
 
图是一种由节点和边组成的数据结构，在该结构中，边连接着节点。在本章中，随机变量表示为节点，随机变量之间的关联表示为边。
 
形式上，图k是由x、ε组成的二元组，记作k=（x，ε），其中X={X1，X2，…，Xk}是节点的非空有限集合，X1，X2，…，Xk是代表节点的随机变量，ε是节点之间的有向边Xi→Xj或是无向边Xi-Xj的集合。如果ε中的每条边都是有向的，则该图称为有向图；类似地，如果节点间的每条边都是无向的，则该图称为无向图。如图6-1所示。同样，如果一个图既有有向边又有无向边，则符号[image: ]表示这条边可能是有向的也可能是无向的。
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图6-1　有向图、无向图和部分有向图
 
如果图中存在有向边Xi→Xj属于ε，那么节点Xi称为父节点，Xj称为子节点。
 
如果无向图中存在边Xi—Xj，那么Xi和Xj互为邻居节点。
 
有向图中由节点X的父节点组成的集合称为节点X的边界，类似地，无向图中的邻近节点组成彼此的边界。节点X的度是指节点X的边数量。节点X的入度是指有向图中节点X作为边的终点的次数。最大度的节点的度即是图的度。
6.2.2　子图和团
 
子图是指节点集和边集分别是某一图的节点集的子集和边集的子集的图。团是指在无向图中任意两两节点之间都有边的顶点的子集。
6.2.3　路、迹和环
 
在以X1，X2，…，Xk为节点的图K=（X，E）中，如果对任意的i=1，2，…，k-1，有边Xi→Xi+1或Xi-Xi+1，也就是说，在节点Xi和Xi+1之间存在着有向边或无向边，即[image: ]Xi+1，那么它组成了图K的一条路。一个有向路至少包含一条有向边Xi→Xi+1。
 
在以X1，X2，…，Xk为节点的图K=（X，E）中，如果对任意的i=1，2，…，k-1有[image: ]，那么它就组成了图K的一条迹。
 
对任意Xi，…，Xj，如果Xi和Xj之间有迹，那么这种图叫作连通图。
 
如果图K=（X，E）的两个节点X和Y之间存在有向路，则称X是Y的祖先，Y是X的后代。
 
如果图K有一条有向路X1，X2，…，Xk而且[image: ]，那么这个路称为环。相反地，没有环的图称为无环图。
6.3　贝叶斯网络
 
一般来说，所有概率图模型都有3个构成重要部分的基本元素。
 
·表示元素（Representation）：能回答模型是什么或表示什么的问题，目的是如何表示及存储P（X1，X2，…，Xn）的概率分布。

·推断元素（Inference）：能回答这样的问题——给定模型，我们如何执行查询并得到答案。推断元素能使我们在给定模型结构的情况下，获得从已知的证据中推断出未知值的能力。激发出主要讨论点的是各种形式的推断，涉及计算和正确性的权衡。

·学习元素（Learning）：能回答给定数据后，什么模型是对的。学习元素分为2个主要部分。
 
·给定结构和数据，学习参数

·给定数据，学习带参数的 结构
 
本章节将以众所周知的学生网络为例，来讨论贝叶斯网络的概念和理论。学生网络包含了5个表示不同属性之间关系的随机变量，定义如下：
 
·考试的难度（D）

·学生的智商（I）

·学生的成绩（G）

·学生的SAT分数（S）

·学生基于成绩得到的推荐信（L）
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图6-2　学生网络
 
每个属性都有二元分类值，比如，变量D有两个分类取值（d0，d1），分别对应着简单（low）和困难（high）。G有三个分类取值（A，B，C）。图6-2中所示的箭头表示依赖关系，这种依赖关系是通过领域知识编码得来的。比如，经验告诉我们，考试的难度和学生的智商能决定学生的成绩，但推荐信却完全由学生的成绩决定。可以进一步观察到，变量之间没有明确的边表明它们是相互独立的。比如，考试的难度和学生的智商是相互独立的。
6.3.1　表示
 
图以简洁的方式表示随机变量之间复杂的关系，为了使算法能快速进行查询，整体枚举是被禁止的。在本节定义的概念中，我们会展示有向无环图结构和独立条件怎样使得处理涉及大量变量的问题变得容易。
 
1.定义
 
贝叶斯网络被定义为一种具有以下属性的系统模型：
 
·若干随机变量{X1，X2，…，Xk}

·一个有向无环图（DAG），其中节点代表随机变量

·一个局部条件概率分布（CPD），其中每个节点依赖于它的父节点P（Xi|parent（Xi））.

·一个联合概率分布，可以使用分布的链式法则获得，这个分布是一个形式如下的因子：
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·根据上述学生网络的定义，包含所有节点的联合概率分布可以表示为：
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2.推理模式
 
给定若干数据和事实，贝叶斯网络有助于回答各种查询，这里将会讨论这些推理模式。
 
因果推理或预测推理
 
举例，如图6-3第一象限所示，如果以“低智商”作为证据，那么得到“好的推荐信”的可能是多少？因果推理可以解决这类问题，其推理流程是自上而下的。
 
证据推理或诊断推理
 
如果以“坏推荐信”作为证据，那么学生得到好成绩的可能是多少？这个问题如图6-3第二象限所示。证据推理可以解决这类问题，其推理流程是自下而上的。
 
因果间推理
 
因果间推理的目标是通过发现“相关原因”来获得感兴趣的模式。如果以“成绩C”和“高智商”作为证据，那么考试难度为“高”（high）的可能是多少？这种类型的推理又称为“逃避”（Explaining away），因为一个原因可以解释另外一个原因，如图6-3第三象限所示。
 
组合推理
 
如果某个学生参加了“简单的”考试，并得到了“坏的推荐信”，那么他得到“成绩C”的可能性有多少？组合推理查询模式可以解决这类问题。注意，组合推理有混合信息，其推理流程不像其他推理模式有着单一固定的方向，如图6-3第四象限所示。
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图6-3　推理模式
 
3.独立性、影响流、依赖隔离和独立映射
 
执行查询时，可以利用节点之间的条件独立性来降低计算量。在本节中，我们将讨论一些与独立性相关的重要概念。
 
影响流
 
影响（Influence）是指一个随机变量的条件或结果如何改变另一个变量的值或置信度。在推理模式中我们看到，直接关系（父/子）、因果/证据（父节点与中间子节点）关系和组合结构关系中的变量都存在影响流。
 
V型结构是影响不会流动的唯一情形。也就是说，给定三个变量之间的边Xi-1→Xi←Xi+1，它的结构是V型，Xi-1和Xi+1之间没有影响流。比如，考试的难度和学生的智商之间就没有影响流。
 
依赖隔离
 
在图G中给定Z的情况下，如果随机变量X和Y之间没有有效迹，那么X与Y是依赖隔离（D-Separation），其形式如下：
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依赖隔离的意义是完全映射图中节点之间的条件独立性。由此可以得出贝叶斯网络的一个有趣性质：在给定它的父节点的情况下，任意变量将独立于它的非后代节点。
 
在学生网络的例子中，在给定成绩的情况下，节点/变量推荐信与难度、智商和SAT是依赖隔离的。
 
独立映射
 
在图G中，通过依赖隔离收集所有的独立性，并用如下形式表示：
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如果概率分布P满足I（G），那么称G是独立映射（I-Map）或是P的独立映射。
 
独立映射的主要意义是，它可以从形式上证明因子分解与独立性的关系。反过来也成立。
 
简单地说，在贝叶斯网络图G中，任何人在忽略参数的情况下，都能读懂概率分布P中的所有独立性。
 
比如学生网络，它的整体分布形式如下：
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现在，我们来考虑独立映射中的独立性：
 
·变量I和D是非后代节点，而且不取决于父节点。因此，P（I|D）=P（I）

·给定其父节点I的情况下，变量S独立于其非后代节点D和G。因此，P（S|D，I，G）=P（S|I）

·给定其父节点G的情况下，变量L独立于其非后代节点D、I和S。因此，P（L|D，I，G，S）=P（L|G）
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因此，仅仅给出图形网络时，独立映射有助于做概率分布的因子分解。
6.3.2　推断
 
概率图模型最大的优点是：给定某些证据时，它们能用来回答出或是条件，或是MAP，或是边缘MAP形式的概率查询。
 
形式上，证据的概率E=e可表示为：
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但问题是，P（E=e）的求解是一个NP困难问题（参考文献[3]），或者具体来说，是一个#P-complete问题。这意味着当图中有大量的树或变量时，求解该问题变得很棘手。即使是对树宽（最大团的变量个数）为25的图，问题看起来也是非常棘手的，更不用说大多数现实生活中模型的树宽要远大于25。
 
如果前面讨论的这些推断是棘手难解的，那么我们能不能用一些近似的方法，使问题在一定误差范围内变得容易处理？已经证实的是，即使是使用误差ε＜0.5的近似算法计算推断仍然是棘手的，寻找p使得|P（E=e）-p|＜ε，也是一个NP困难问题。
 
不过好消息是，该问题只是在最差情况下的结果（在这种情况下时间复杂度呈指数增长）中才有。通常情况下，可以使用对精确和近似算法都适用的启发式算法来减少计算时间。
 
图6-4展示了一些著名的进行精确推断和近似推断的方法，这些方法涵盖了大多数加之贝叶斯网络的概率图模型。
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图6-4　精确推断和近似推断技术
 
详细介绍每一个精确推断和近似推断算法的细节超出了本章的范围。接下来我们将从某些细节上详细解释一些算法和引用，以方便读者更好地理解。
 
1.基于消除的推断
 
接下来将介绍两种算法，变量消除算法和团树或联合树算法。
 
变量消除算法
 
变量消除（VE）算法的基础在于分配律：
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换句话说，通过提取公因子a，5个算术运算（3个乘法，2个加法）可以减少到3个算术运算（1个乘法，2个加法）。
 
下面，让我们通过学生网络的一个简单例子，来理解计算量是如何减少的。如果我们要计算一个概率查询，比如，在给定推荐信为good的情况下，考试的难度是什么，即求解P（D|L=good）=？。
 
利用贝叶斯定理：
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要计算P（D|L=good），我们可以使用链式法则和联合概率：
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如果重排等式右边的各项：
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因为因子独立于S条件依赖的I，若用[image: ]1（I）替换[image: ]I），那么：
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因此，如果每次只消除一个变量，则可以将时间复杂度由O（2n）降为O（nk2），其中n是变量的个数，k是观察值的个数。
 
因此，VE算法的主旨是对变量进行排序，以使查询变量排在最后一个。一系列因子按照变量的顺序排开，然后对它们求和。通常，我们在VE算法的实现中会用到动态规划（参考文献[4]）。
 
输入和输出
 
输入：
 
·条件概率分布的序列/表F

·查询变量Q的序列

·观察变量E和观察值e的序列
 
输出：
 
·P（Q|E=e）
 
工作原理
 
VE算法在一个循环中调用eliminate函数，如下所示：
 
VariableElimination：
 
1.当贝叶斯网络中所有随机变量组成的集合ρ非空时
 
（1）从ρ中去掉第一个变量Z
 
（2）eliminate（F，Z）
 
2.结束循环
 
3.对F中的所有因子进行[image: ]乘积
 
4.使用观察值实例化[image: ]中的观察变量
 
5.返回[image: ]（再归一化）
 
eliminate（F，Z）
 
1.从F中去除所有包含Z的函数，比如X1，X2，…，Xk
 
2.计算新的函数[image: ]
 
3.计算新的函数[image: ]
 
4.将新函数[image: ]加到F中
 
5.返回F
 
以学生网络为例，求P（D，L=good）。
 
1）确定一个变量顺序：S，I，L，G，D
 
2）初始化有效的因子序列，并引入证据
 
序列：P（S|I）P（I）P（D）P（G|I，D）P（L|G）δ（L=good）
 
3）从序列中消除变量SAT或S
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序列：P（I）P（D）P（G|I，D）P（L|G）δ（L=good）[image: ]1（I）
 
4）消除变量智商或I
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序列：P（D）P（L|G）δ（L=good）[image: ]2（G，D）
 
5）消除变量推荐信或L
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序列：P（D）[image: ]3（G）[image: ]2（G，D）
 
6）消除变量成绩或G
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序列：P（D）[image: ]4（D）
 
因此，通过P（D=high）[image: ]4（D=high）和P（D=low）[image: ]4（D=low），求出了P（D，L=good）。
 
优势和局限性
 
VE的优势和局限性如下：
 
·VE算法的主要优势是可以用于多种网络的简单性和通用性。

·当网络中存在的关系非常多时，计算减少的优势似乎消失了。

·从计算的角度考虑，变量最优排序的选择是非常重要的。
 
团树或联合树算法
 
在基于变量消除的算法中，联合树或团树是一种比较有效的形式。
 
输入和输出
 
输入：
 
·条件概率分布的序列/表F

·查询变量Q的序列

·观察变量E和观察值e的序列
 
输出：
 
·P（Q|E=e）
 
工作原理
 
步骤如下。
 
1）规范化（Moralization）：将有向图转化成一个无向图的过程称为规范化。它包含两个步骤：
 
1.用无向边替代节点之间的有向边。
 
2.如果两个节点或顶点不互连，但它们有一个共同的子节点，那么增加一条边连接它们。（如图6-5中V4与V5之间的边，V2与V3之间的边）
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图6-5　有向无环图的规范化，绿色表示带方向的边是如何改变的，红色表示新添加的边
 
2）三角形划分（Triangulation）：要理解三角形划分，必须建立弦。环的弦是指一对非连贯且有边的顶点Vi和Vj。如果图中任意长度≥4的环都有弦，则称这样的图是弦图或三角剖分图。如图6-6所示，V1与V5之间的边构成了弦，使得规范化之后的图变成了弦图/三角剖分图。
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图6-6　图的三角形划分，新添加的蓝色边使得规范化图变成了弦图/三角剖分图
 
3）联合树（Junction Tree）：从弦图形成联合树需要经过如下步骤。
 
（1）找出图中所有的团，使团中的顶点集簇形成新的节点。团是任意两个节点之间都存在边的子图。当两个环有一个或是多个共同的顶点且共同顶点间的边包含的都是交叉的顶点，则称这样的顶点组成两个团的分隔节点或分隔节点集。比如，V1、V4、V5组成的环和V6、V4、V5组成的环，在V4和V5之间有一条共同的边，这两个环可以形成一个团，V4和V5则组成两个环的分隔节点。
 
（2）如果之前的图中包含一个环，则环中所有的分隔节点包含同样的变量。在保证最大分隔节点数的条件下，通过创建最小生成树去除图中的环。整个变换过程如图6-7所示：
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图6-7　联合树的形成
 
4）在联合树上运行信息传递算法：通过团和分隔节点的因子分解，可以用联合树来计算联合分布：
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5）计算联合树的参数：联合树中每个结点的参数可通过其在原贝叶斯网络中的父节点获得，联合树参数又称团势函数，如下所示：
 
（1）φ1（V2，V3，V5）=P（V5|V2，V3）P（V3）（在原贝叶斯网络中，节点V5依赖于节点V2、V3，节点V2和V3则相互独立）
 
（2）φ2（V1，V2，V5）=P（V1|V2）
 
（3）φ3（V1，V4，V5）=P（V4|V1）
 
（4）φ4（V4，V5，V6）=P（V6|V4，V5）
 
6）在联合树的节点/团之间做信息传递：用团Ci表示联合树中的一个节点，将所有从它的邻节点流入的信息乘以它的团势函数，得到因子φi，其作用域是团Ci。然后对除Ci和Cj之间的分隔集Sij之外的所有变量求和，将结果因子以消息的形式发送给团Cj（见图6-8）。
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图6-8　联合树中节点/团之间的消息传递
 
因此，当信息传递到达树根节点时，即求出联合概率分布。
 
优势和局限性
 
优势和局限性如下：
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·联合树算法在计算中有理论上界，这与树宽度有关。

·团的每个势函数相乘会导致数据上溢和下溢。
 
2.基于传播的技术
 
在本节中，我们将讨论置信传播，它是一种常用的消息传递算法，通过引入因子图和可以在图中流动的信息做推断。
 
置信传播
 
置信传播是最实用的推断方法之一，适用于大多数的概率图模型，包括有向、无向、基于链式和时序的图。要理解置信传播算法，首先我们需要定义因子图。
 
因子图
 
由基本概率理论可知，整个联合概率分布可以表示为一个变量子集上的因子，如下：
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在有向无环图或贝叶斯网络中，fs（Xs）是一个条件分布。因此，有向无环图或贝叶斯网络在表示变量子集上因子的联合概率分布时有很大优势。
 
因子图是网络的一种表示，其中变量和因子都是显示的节点（参考文献11）。在前面章节中提到的简化学生网络，它的因子图如图6-9所示。
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图6-9　简化学生网络的因子图
 
因子图是一种二部图，也就是说，它有两种类型的节点：变量和因子。
 
边的两端是两种截然不同的类型，即从变量到因子或反之。
 
通过添加变量节点和条件概率分布因子节点，可以直接了当地将贝叶斯网络转换成因子图。贝叶斯网络和因子图之间的关系是一对多，即相同的贝叶斯网络可以用多种因子图表示。
 
因子图中的消息传递
 
因子图中有两种截然不同的消息流，通过通信形成了大量的计算（见图6-10、图6-11）。
 
·由因子节点流向变量节点的消息：由因子节点流向变量结点的消息，其数学表达式如下。
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Xs表示子树中通过因子fS与x相连的变量集合
 
FS（x，XS）表示所有与fS有关的因子的乘积
 
S∈Nb（x）表示与x互邻的节点（因子）的集合
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其中
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因此，[image: ]是由因子fS流向x的消息，所有由x的邻节点流向x的消息乘积即是x的概率。
 
·由变量节点流向因子节点的消息：与前面的例子类似，由变量节点流向因子节点的消息其数学表达式如下。
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因此，除了由xm发出的因子外，所有流向xm的因子相乘。
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图6-10　由因子节点流向变量结点的消息
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图6-11　由变量节点流向因子节点的消息
 
输入和输出
 
输入：
 
·条件概率分布的序列/表（CPD/CPT）F

·查询变量Q的序列

·观察变量E和观察值e的序列
 
输出：
 
·P（Q|E=e）
 
工作原理
 
1）按照之前的介绍将贝叶斯网络转换成一个因子图。
 
2）将节点Q作为图的根结点。
 
3）初始化所有的叶子节点，即：
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4）以递归的方式，从一个叶子节点到下一个节点进行消息传递。
 
5）移动到下一个节点，直到到达根节点。
 
6）根节点的边缘概率分布即是所求结果。
 
优势和局限性
 
优势和局限性如下：
 
·基于传播的算法非常通用，可以用于大多数图模型。该算法对那些无环的有向树提供了精确的推断。

·基于传播的算法可以很容易地实现并行，而且有助于扩展。基于连通性，内存的需求会比较高。
 
3.基于采样的算法
 
为了阐明从随机变量中生成概率分布P（X）的过程，接下来讨论一个使用粒子和采样的简单算法。算法的思想是从贝叶斯网络中重复地采样，并使用采样样本和次数近似推断。
 
带有拒绝机制的向前采样
 
关键思想是使用拓扑顺序迭代变量以生成独立同分布的样本。假如有某些证据，比如P（X|E=e），与生成的样本冲突，那么最简单的方法是拒绝该样本并继续进行采样。
 
输入和输出
 
输入：
 
·条件概率分布的序列/表F

·查询变量Q的序列

·观察变量E和观察值e的序列
 
输出：
 
·P（Q|E=e）
 
工作原理
 
1.For j=1 to m//样本数量
 
1.生成一个变量的拓扑顺序，比方说，X1，X2，…，Xn
 
2.For i=1 to n
 
1.ui←X（parent（Xi））//给变量分配parents（Xi）
 
2.sample（xi，P（xi|ui））//给定parent分配的样本Xi
 
3.如果（xi≠，P（xi|E=e）），则拒绝并跳转到1.1.2//如果与证据不一致，则拒绝样本。
 
3.返回样例（X1，X2，…，Xn）
 
2.通过计数的方式计算P（Q|E=e）
 
下面举一个为学生网络生成样本的例子。对难度进行采样，得到难度=Low。接着对智商采样，得到智商=High。再接着对Grade采样，条件是难度=Low且智商=High，得到成绩=A。对SAT采样，条件是智商=High，得到SAT=good。最后对推荐信采样，条件是成绩=A，得到推荐信=good。至此，我们得到第一个样本（难度=low，智商=High，成绩=A，SAT=good，推荐信=Good）。
 
优势和局限性
 
优势和局限性如下：
 
·带有拒绝机制的向前采样算法实现和执行起来比较简单。它需要在边界内近似大量的样本。

·当证据集很大时，拒绝过程花费会比较大。
6.3.3　学习
 
学习背后的思想是，在给定了数据和领域专家的条件下，生成一个结构或找到参数或两者兼有。
 
学习的目标如下：
 
·促进贝叶斯网络的推断。推断的前提是结构和参数是已知的，而它们正是学习的输出。

·促进使用贝叶斯网络的预测。给定观察变量X，预测目标变量Y。

·促进使用贝叶斯网络的知识发现。这意味着理解数据的因果、关系和其他特征。
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图6-12　贝叶斯网络的学习元素
 
图6-12描绘了学习的一般过程。假设有一个已知的概率分布P*，它可能是或不是由贝叶斯网络G*生成。假设观察数据样本是由概率分布P*生成或采样而得。领域专家可能会或不会考虑与结构相关的知识或先验置信度。相比于其他的机器学习算法，贝叶斯网络是为数不多的、能直接使用领域专家在变量关系或先验概率方面输入的算法之一。最后，经过知识启发和对数据的学习，输出一个有清晰结构和参数的贝叶斯网络（CPT）。
 
根据数据质量（缺失数据或完整数据）和专家的结构知识（未知和已知），贝叶斯网络的学习方法分为四个类别，如表6-2所示。
 
表6-2　贝叶斯网络的学习类别
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1.参数学习
 
在本节中，我们将讨论两种被广泛应用的方法。在给定结构的条件下，这两种方法可以用来估计参数。讨论仅限于完整数据的情况，对于非完整数据参数估计，读者可查看参考文献[8]中的讨论。
 
贝叶斯网络的最大似然估计
 
最大似然估计（MLE）是一个非常通用的方法，它的定义是：给定一个数据集D，选择参数[image: ]使其满足：
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·θ表示参数集合

·Θ表示所有参数的参数空间
 
最大似然是一种给定训练数据来选择贝叶斯网络参数的方法。详细讨论请参阅文献[6]。
 
给定已知图G的贝叶斯网络结构和训练数据D=ξ[1]，ξ[2]，…，ξ[M]，我们想学习参数或CPD，或者更准确地说是学习CPT。该问题可定义为：
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每一个样本或实例ξ都可以用变量来替换。假如xi表示第i个变量，parentXi表示xi的父节点，那么：
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交换变量和实例：
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Li（θ，D）为：
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Li（θ，D）是某特定变量xi在其父节点parentXi发生的情况下的条件似然。由此，这些条件似然的参数就是所求参数的子集，用θXi|parentXi表示。因此：
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其中，[image: ]称作局部似然函数。这样，非常重要，总的似然分解成多个独立的局部似然函数，这种性质称为似然函数的全局分解性。原理是通过简单地使用训练数据中不同输出的计数，将这些局部似然函数进一步分解，得到CPD表格。
 
给定父节点配置j，Nijk表示在状态k时观察到变量或节点i的次数：
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例如，有一个简单的对应关系，如果Xi=a，parentXi=b，那么来自训练数据的似然函数可估计为：
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现在考虑两种情况的示例：第一种情况，Count（Xi=a，parentxi=b）=10，Count（parentXi=b）=100。第二种情况，Count（Xi=a，parentXi=b）=100，Count（Xi=a，parentXi=b）=1000。需要注意的是，尽管第二种情况的数据是第一种的10倍，也是“可能性更高”的估计，但是两种情况下得到的概率值是一样的！同样，熟悉领域知识或先验知识，或是因为不确定性而缺少这些知识，MLE是不能区分这些情况的。因此，当样本的个数受限或者当领域专家知道先验知识时，该方法存在着严重的问题。
 
贝叶斯网络的贝叶斯参数估计
 
通过将有关参数θ的先验知识编码成一个概率分布，贝叶斯参数估计克服了MLE的问题。因此，我们可以将有关参数空间的置信度或是先验知识编码成概率分布，然后在估计中使用变量和参数的联合分布。
 
先考虑单个变量的参数学习，其中，x[1]，x[2]，…，x[M]是样本，他们有共同的参数θx。
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图6-13　单变量参数学习
 
因此，图6-13中的网络是关于参数和数据的联合概率模型。它的优势是我们可以利用它得到后验分布：
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其中，P（x[1]，x[2]，……，x[m]θ）=似然（Likelihood），P（θ）=先验（prior），P（x[1]，x[2]……x[m]）=归一化常量（normalizing constant）。因此，最大似然估计与贝叶斯估计的区别在于是否使用先验。
 
将上述例子泛化成一个贝叶斯网络G，给定数据集D，那么：
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假设参数是全局独立的：
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因此，可以得到：
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还有，如上文所述，参数θ的子集θXi|parentXi是局部的，因此整个后验分布可以在局部项中完成计算！
 
利用狄利克雷分布的先验和后验
 
通常在实际中，连续的概率分布称作狄利克雷分布（也是一种β分布），经常用来表示参数的先验分布。
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概率密度函数：
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通常，β函数B（αij）会用γ函数来表示，形式如下：
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使用狄利克雷分布的优点是它本质上是共轭的。也就是说，不考虑似然，如果先验符合狄利克雷分布，那么后验也会符合狄利克雷分布。
 
可以证明的是，参数θijk的后验分布是一种具备更新超参数的狄利克雷分布，而且它有一个封闭的形式解。
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如果我们使用极大法，后验估计和后验意味着可以被证明有如下形式：
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2.学习结构
 
在没有任何领域知识或没有任何结构理解的情况下，学习贝叶斯网络包括学习结构和参数。我们首先讨论一些用于评估网络结构的指标，然后讨论一些构建最优结构的知名算法。
 
结构评价的指标
 
给定数据集，用于评估贝叶斯网络结构的指标大致分为以下几类，更多的细节可查阅参考文献[14]。
 
·偏差阈值指标：在网络和结构中的两个变量之间，有两种测量偏差的常用方法，分别是皮尔生卡方统计和Kullback-Leibler距离。
 
给定有M个样本的数据集D，考虑两个变量Xi和Xj，皮尔生卡方统计测量偏差的定义如下：
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当变量独立，且有大量的数值表明变量间呈独立关系时，dχ2（D）=0。
 
Kullback-Leibler偏差的定义如下：
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当变量独立，且有大量的数值表明变量间呈独立关系时，dI（D）=0。当使用不同的统计假设检验时，阈值可以用来决定显著性。
 
·结构评分指标：在贝叶斯网络中，有各种各样的结构评分方法。在此我们讨论最常用的指标。在参数学习中讨论的对数似然分值可以作为结构的分值。
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·贝叶斯信息准则（BIC）也是一种常用的评分技术，为了避免过拟合，考虑复杂结构的惩罚性，如下公式所示：
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惩罚函数与M是对数关系，因此，当M增加时，对于复杂结构的惩罚变弱。
 
赤池信息准则（AIC）与BIC类似，有一个基于分数的相似惩罚，如下所示：
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在参数学习中讨论的贝叶斯评分也可以作为评分指标。
 
结构学习方法
 
本节中我们将讨论一些用于结构学习的算法，细节见参考文献[15]。
 
基于约束的方法
 
基于约束的方法使用不同变量间的独立性检验，来试图发现不同的结构依赖（在前面的章节中讨论过），比如依赖隔离、V结构等。接下来会讨论具体的算法步骤。
 
输入和输出
 
输入是所有变量{X，Y，…}（已知每个实例{1，2，…，m}，没有缺失值）组成的数据集D。输出是贝叶斯网络图G（包括所有的边，方向来自E）和CPT表。
 
工作原理
 
1）构造一个空的无向边集合E。
 
2）检验两个变量是否条件独立，以决定是否添加一条无向边。
 
如果对所有的子集S=U-{X，Y}，都存在X独立于Y，那么将X与Y之间的边加入无向边集合E'。
 
3）一旦确认完所有潜在的无向边，再从集合E'中推断出边的方向性。
 
（1）考虑一个三元组{X，Y，Z}，如果使用集合中所有变量时，X与Z之间有边，Y与Z之间有边，但X与Y之间没有边，而且在给定集合S=U-{X，Y，Z}中的所有边时，X都不独立于Y，这意味着边的方向是X→Z和Y→Z。
 
（2）将有向边X→Z和Y→Z添加到集合E中。
 
（3）使用局部计算更新CPT表。
 
4）返加贝叶斯网络G、边E和CPT表。
 
优势和局限性
 
·缺乏鲁棒性是该方法的一个最大缺点。由于独立性的假设会蔓延到个体的独立性检验中，数据中的一个小错误会对结构产生严重影响。

·可扩展性和计算时间是该方法的一个主要问题，因为变量集合的任意子集都需要做条件独立性检验，并且时间复杂度近似2n。当变量的个数增加到100倍时，该方法会因计算时间过长而失败。
 
基于搜索评分的方法
 
搜索评分方法可以看作一种迭代的启发式优化算法，通过小扰动改变结构，再用评分指标比如BIC或MLE做结构评分，直至找到最优的分数和结构。其他搜索评分方法还有爬山算法、深度优先搜索、遗传算法等。
 
输入和输出
 
输入是所有变量{X，Y，…}（已知每个实例{1，2，…，m}，没有缺失值）组成的数据集D。输出是贝叶斯网络图G（G的所有边和方向在E中是已知的）（见图6-14）。
 
工作原理
 
1）要么基于领域知识初始化图G，要么不基于领域知识初始化图G，要么完全基于领域知识初始化图G。基于图初始化边集合E，基于图G、E和数据D初始化CPT表T。通常，涉及的终止条件是最大迭代次数（maxIterations）：
 
2）maxScore=-∞，score=computeScore（G，E，T）。
 
3）执行以下操作：
 
（1）maxScore=score
 
（2）对任意的变量组（X，Y）：
 
①对任意的E'∈{E∪{X→Y}，E—{X→Y}，E—{X→Y}∪{Y→X}}。
 
②基于父节点、变量以及边的变化生成新图G'。
 
③计算新的CPT，T'=computeCPT（G'，E'，D）。
 
④currentScore=computeScore（G'，E'，T'）。
 
⑤如果currentScore＞score：
 
a.score=currentScore
 
b.G'=G，E'=E
 
4）重复步骤3）直到score＞maxScore或是numIterations＜maxIterations。
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图6-14　搜索评分方法
 
优势和局限性
 
·陷入局部最优，这是大多数启发式搜索算法的缺点，也是最大的缺点之一。

·启发式搜索不保证收敛或是没有理论保证，因此搜索的迭代条件大多是靠猜测。
6.4　马尔可夫网络和条件随机场
 
到目前为止，我们已经介绍了概率图模型中的有向无环图，包括表示、推断和学习。当概率图是无向图时，他们被称为马尔可夫网络（MN）或是马尔可夫随机场（MRF）。在这一节中，我们将像前面的章节一样，讨论马尔可夫网络的知识，包括表示、推断和学习。在计算视觉的很多领域中，马尔可夫网络或MRF应用广泛，比如分割、去噪、立体声、识别等。进一步阅读见参考文献[10]。
6.4.1　表示
 
尽管马尔可夫网络像贝叶斯网络那样边是无向的，但它依然有局部交互和分布。我们将首先讨论参数化的概念，参数化是一种捕获这些交互和马尔可夫网络中独立性的方法。
 
1.参数化
 
下面将介绍三种可供选择的参数化方法，其中任意一种都能捕获马尔可夫网络中变量之间的关联性。
 
Gibbs参数化
 
马尔可夫网络的概率分布函数称作Gibbs分布或Gibbs分布的参数化，如果：
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Z被称为分区函数，定义如下：
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需要注意的是，因子[image: ]1（D1），[image: ]2（D2）…[image: ]m（Dm）捕获了变量之间的交互作用，这种交互作用不是边缘概率，但是对联合概率是有益的。将马尔可夫网络参数化的因子称为团势函数。通过选择图中最大团上的因子，参数的数量将会大幅减少。
 
因子图
 
当使用Gibbs参数化时，马尔可夫网络的图结构不能说明马尔可夫网络是否有这样的性质，例如因子是否包含最大团或最大团的子集。在贝叶斯网络推断章节中讨论到了因子图，其中一步是识别最大团，因此因子图能捕获这些参数化。请参阅BN的因子图章节。
 
对数线性模型
 
另一种参数化的形式是使用统计物理学中的能量模型表示。
 
势由一组特征集表示，势表则通常由特征和特征对应的权重表示。
 
如果D是一个变量集，[image: ]（D）是一个因子，那么：
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因此，如果能量增加，那么概率会减小，反之亦然。[image: ]（D）捕获到的对数单元频率被称为统计物理中的对数线性。联合概率可以表示成：
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F={（fi（Di））}m是定义在Di变量上的特征函数。
 
2.独立性
 
和贝叶斯网络一样，马尔可夫网络也对一组独立假设（独立假设能支配无向图的影响流）进行编码。
 
全局性
 
一个节点集合Z将节点集合X和Y分开，给定Z，如果对任意的X∈X以及任意的Y∈Y，X和Y之间不存在有效的路，那么图G中的独立性可定义为：
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成对马尔可夫
 
在给定其他所有节点的情况下，如果两个节点X与Y之间不存在直接边，则称X和Y相互独立。这种性质是局部独立性，是一种最弱的独立性：
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马尔可夫毯
 
在给定马尔可夫毯的情况下，一个节点独立于图中所有其他节点，马尔可夫毯是马尔可夫网络的一个重要概念。
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其中，U=X的马尔可夫毯。
 
图6-15展示了变量X的马尔可夫毯，包含的节点有X的父节点、子节点以及子节点的父节点。
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图6-15　节点X的马尔可夫毯——X的父节点、子节点、子节点的父节点
6.4.2　推断
 
同样地，马尔可夫网络中的推断亦是一个#P-complete问题，因此类似的近似或启发式的方法也会在推断中应用。大多数在贝叶斯网络中讨论过的精确推断方法和近似推断方法，如变量消除法、联合树法、置信传播法等，可以直接应用在马尔可夫网络中。边缘分布和条件分布的形式也是相似的，都是通过团上的势函数计算所得，如下所示：
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马尔可夫毯简化了某些计算。
6.4.3　学习
 
分区函数中所有参数间的耦合性使得马尔可夫网络的参数学习变得复杂，并且需要大量的计算。由于分区函数需要一个与网络中所有变量耦合的因子，将计算分解为局部分布的有利步骤并不可行。
 
最大似然估计在马尔可夫网络中没有封闭的解，因此可使用增量学习方法，如梯度下降法，在整个参数空间上优化。优化函数须是一个凸函数，从而确保解是全局最优的，但在梯度下降法中每一步迭代需要整个网络推断，这会让计算变得昂贵，有时还会很棘手。
 
贝叶斯参数估计需要集成整个参数空间，而且没有封闭解，便会难上加难。因此，近似学习方法，如马尔可夫链蒙特卡洛法（MCMC），最常用于马尔可夫网络。
 
在马尔可夫网络中，结构学习与参数学习相似，或者甚至比参数学习还要难。已经被证明的是，结构学习是一个NP困难问题。对于一个给定的数据集，基于约束的方法需要验证变量之间的条件独立性。马尔可夫网络的每一对变量通过计算互信息来验证条件独立性。然后，根据阈值确定变量组之间是否存在边。该方法的缺点是它需要极其大量的样本来反驳数据中出现的任何噪声。成对边的出现，网络复杂度成了另一个限制。
 
在基于搜索和评分的学习中，马尔可夫网络的目标类似于贝叶斯网络，对结构进行搜索，并根据各种技术计算评分以帮助搜索和调整搜索。在马尔可夫网络中，我们使用对数线性模型中描述的特征而不是势函数。在优化和评分过程中，会考虑特征的权重。
6.4.4　条件随机场
 
条件随机场（CRF）是马尔可夫网络的一种特殊形式，隐藏变量和观察变量主要用来对序列预测问题进行建模（参考文献[16]）。文本挖掘中有许多序列预测问题，如下一个词/字的预测、词性（POS）标注等，以及在生物领域中用于DNA或蛋白质序列的预测。
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图6-16　词性标注领域映射到序列预测的条件随机场
 
CRF背后的思想是将序列的条件分布建模成特征函数，利用优化方法，将标注的数据用于学习经验分布，如图6-16所示。
 
条件分布的表达式如下，其中，Z（x）是归一化常量。对λ做最大似然参数估计，一般情况下，最大似然是一个对数线性凸函数，可通过迭代优化的方法，如梯度下降法，计算得到。
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6.5　特殊网络
 
接下来，我们将介绍几种基本的特殊概率图模型，这些模型在机器学习应用中非常有用。
6.5.1　树增强型网络
 
在第2章中，我们讨论了朴素贝叶斯网络，它的假设是各个变量之间条件独立，变量仅依赖于目标或类变量。这是从数据集推论出或假设出的最简单的贝叶斯网络。如之前的章节所述，学习贝叶斯网络的结构和参数很难，或者有时会很棘手。树增强型网络（TAN）（参考文献[9]）被认为是一种折中的方法，在如何连接树时引入约束。TAN对特征或变量关系做了约束。一个特征除了目标变量外，只能有一个其他特征作为父节点，如图6-17所示：
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图6-17　树增强型网络与朴素贝叶斯网络和贝叶斯网络的对比，及其一个节点一个父节点的约束
 
输入与输出
 
输入是带有特征变量{X，Y，…}的训练数据集D。如果没有必要对特征做离散化的预处理，特征则具有离散的输出。
 
输出是TAN，即带有CPT的贝叶斯网络。
 
工作原理
 
1）计算训练集中每对变量之间的交互信息。
 
2）构建无向图，变量是节点，变量之间的交互信息是边。
 
3）创建最大权重生成树。
 
4）选择输出或目标变量作为根节点，让所有的边向外流出，这样就将生成树变换成了一个有向图。
 
5）如果类变量和其他特征间没有有向边，则添加有向边。
 
6）根据上述构建的有向无环图或TAN计算CPT。
 
优点和局限性
 
·在许多实践模型中，TAN比朴素贝叶斯网络更精确。在构建和计算方面，TAN比完全贝叶斯网络更简单并且计算更快。
6.5.2　马尔可夫链
 
马尔可夫链是特殊的概率图模型，有向图包含循环。它可看作是自动机的扩展，权重是转移概率。对于建模可直接观察到的时间或序列变化，马尔可夫链很有用。进一步的学习请阅读参考文献[12]。
 
 
 [image: ] 


图6-18　一阶马尔可夫链
 
图6-18展示了一个马尔可夫链（一阶），一般情况下，马尔可夫链被定义为一个随机过程，包括以下几个方面：
 
节点代表状态，用Q={q1，q2，…，ql}表示，|Q|=N。
 
边代表状态或节点之间的转移概率。一般会将所有的转移概率表示成一个N×N矩阵A=akl，其中，N是状态或节点的个数。akl表示节点qk到ql的转移概率。矩阵的行相加和为1，0≤akl≤1。
 
状态的初始概率，π={π1，π2，…，πN}。
 
因此，马尔可夫链可以用一个三元组M=（Q，A，π）表示，处于任意状态的概率仅仅依赖于上一个状态（一阶）。
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联合概率：
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1.隐马尔可夫模型
 
在许多实际情况下，我们感兴趣的事件是不可直接观察的（见图6-19）。比如，句子中的词是可观察的，但生成句子的词性是不可见的。隐马尔可夫模型（HMM）有助于我们对可观察事件和隐藏状态进行建模（参考文献[13]）。HMM广泛地运用于各种建模应用中，在此举几个例子，如语音识别、语言模型、时间序列分析和生物信息应用中的DNA/蛋白质序列预测。
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图6-19　标出隐藏变量和可观察量的隐马尔可夫模型
 
隐马尔可夫模型被定义为一个三元组H=（∑，Q，Θ），其中：
 
·Σ是由可观察的有限状态或标志组成的集合。∑={x1，x2，…，xL}

·Q是由不可观察的有限状态组成的集合。|Q|=N

·Θ是参数集合。
 
状态转移矩阵由A=（akl），k，l∈Q表示，akl表示从状态qk变换到ql的转移概率。
 
发射概率表示隐藏状态与观察状态之间的关系，用ek（b）表示，其中k∈Q，b∈Σ。ek（b）=P（xi=b|qi=k）。
 
初始状态分布π={π1，π2，…，πN}。
 
从而，隐马尔可夫模型中由隐藏状态序列Q={q1，q2，…，qL}组成的路是一阶马尔可夫链M=（Q，A，π）。这条路发出一个由标志x1，x2，xL组成的序列，对应于观察值。因此，已知观察值和隐藏状态，两者的联合概率是：
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在实际情况中，我们只知道观察值x，而不知道隐藏状态q。使用隐马尔可夫模型可以回答以下问题：
 
·最可能生成观察值x的路是什么？

·观察值为x的概率是多少？

·给定观察值x，状态qi的值为k的概率是多少？
 
2.隐马尔可夫模型的最大可能路
 
假设观察值为x=x1，x2，xL，我们想找到生成这个观察值的路q*。问题可抽象成求解：
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路径q*不必是独一无二的，但为了计算和解释，通常假设是独一无二的。如果以一种朴素的方式，通过指数运算项或速度，计算出所有可能长度为L的路q，并从中选出概率最大的那条路。更有效的方法是使用维特比算法，利用动态编程和递归。维特比算法基于一个简单的原理运行，即将方程分解成更简单的项，如下所示：
 
Vk（i）表示由q1，q2，…，qi组成的路径发出的观察序列是x1，x2，…，xi。
 

 [image: ]

 
其中，ek（xi）表示状态k发射xi的概率，Vl（i-1）alk表示以l为终点，向k转移的最佳路的概率。给定初始条件ek（x1）π1，利用动态编程并保留指向路的指针，我们可以有效地计算结果。
 
3.马尔可夫模型的后验解码
 
给定观察值x，状态qi的值为k的概率可以利用贝叶斯定理记录，如以下形式：
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分子可重写为：
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其中，Fk（i）=P（x1，x2，…，xi，qi=k）被称为前向变量，Bk（i）=P（xi+1，xi+2，…，xL|x1，x2，…，xi，qi=k）被称为后向变量。
 
前向变量的计算与维特比算法一样，利用动态编程和递归，如下所示：
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观察状态x的概率为：
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前向变量是联合概率，后向变量是条件概率：
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之所以称为后向变量，是因为动态编程表格是以后向的方式，从第L列开始填值，直至第一列。后向概率也可以用来计算观察状态x的概率：
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6.6　工具和使用
 
本小节将介绍两个在概率图建模中很常用的Java工具。
6.6.1　OpenMarkov
 
OpenMarkov是一个基于Java的概率图模型工具，以下是来自官网www.openmarkov.org的描述：
 
[image: ]OpenMarkov是为概率图模型而设计的一款软件工具，是由UNED的智能决策支持系统研究中心开发的，这个研究中心位于西班牙的马德里。
 
设计该工具是用来：编辑和评价不同类型的概率图模型，比如贝叶斯网络、影响图、因式马尔可夫模型等，以交互的方式从数据中学习贝叶斯网络，进行成本效益分析。
 
OpenMarkov能够很好地在数据上进行交互式和自动式学习。它支持数据预处理（利用频率和值进行离散化），能利用一些搜索算法，比如基于搜索的爬山算法和基于评分的PC法，学习结构和参数。OpenMarkov以pgmx的格式存储模型，为了在大多数的传统包中能应用OpenMarkov的模型，有必要将pgmx格式的模型转换成XMLBIF格式。有各种开源工具提供这些转换。
 
在这里我们有一些截图，说明如何使用OpenMarkov从数据中学习结构和参数。
 
图6-20展示的是交互式学习，在这里可以选择数据文件和要使用的算法：
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图6-20　OpenMarkov GUI-交互式学习，选择算法
 
下一步（图6-21）是Preprocessing对话框（如图6-21所示），在这里可以选择做哪种离散化：
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图6-21　OpenMarkov GUI-预处理
 
最后，图6-22展示学习到的贝叶斯网络的结构：
6.6.2　Weka贝叶斯网络图形界面
 
与OpenMarkov相比，Weka的贝叶斯网络编辑器（方便交互和自动学习）有更多关于贝叶斯网络表示、推断和学习的选择。使用Weka的优势是它有许多可用的而且集成好的预处理方法、转换过滤器、算法、评估和实验度量。
 
从图6-23可以看到贝叶斯网络编辑器及所选的搜索方法和其他选项的配置。
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图6-24　是输出的截图，展示了学习到的贝叶斯网络结构和参数。
6.7　案例研究
 
为了阐明贝叶斯网络中的一些概念，我们会研究一个使用现实生活中机器学习数据的案例。
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图6-22　OpenMarkov GUI-结构输出
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图6-23　Weka贝叶斯网络——配置搜索算法
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图6-24　Weka贝叶斯网络——学习到的参数和结构
 
我们将使用UCI的成人数据集，也被称为人口普查收入数据集（http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Census+Income）。这个数据集是从美国人口普查局抽取的1994年的人口普查数据。数据的捐赠者是Ronny Kohavi和Barry Becker，当时他们还在硅谷图形（Silicon Graphics）。数据集包含48842个实例，实例有14个属性，属性的类型既有分类型的也有连续型的。目标类是二元的。
6.7.1　业务问题
 
问题包括：基于人口普查数据预测成员的收入，尤其是判断他们的收入是否大于50000美元。
6.7.2　机器学习映射
 
这是一个分类问题，这次我们将训练贝叶斯图形网络建立预测模型。我们将使用线性算法、非线性算法和集成算法，正如我们在前几章所做的实验一样。
6.7.3　数据采样和转换
 
在原始数据集中，有3620个带有缺失值的实例，6个重复或冲突的实例。这里，我们只使用无缺失值的实例。无缺失值的实例组成的集合，被分成30162个训练实例和15060个测试实例。
6.7.4　特征分析
 
表6-3列出了特征和特征的描述：
 
表6-3　UCI成人数据集——特征
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根据收入是否大于50000美元划分数据集，发现24.78%的人口收入大于50000美元，75.22%的人口收入小于等于50000。关键特征的汇总统计如图6-25所示：
6.7.5　模型、结果和评估
 
通过使用不同类型的贝叶斯网络结构和常规线性、非线性以及集成算法，对成人数据集进行详细分析。Weka有一个菜单选项可以将训练数据集上的图模型可视化，如图6-26所示。当领域专家想理解图模型假设和图模型结构时，可视化会变得很有用。如果领域专家想改变或变换模型，通过贝叶斯网络编辑器就可以很容易做到并保存。
 
图6-27展开了训练后的贝叶斯网络模型图结构的可视化：
 
实验中用到的算法如下：
 
·贝叶斯网络分类器

·在连续数据中使用默认核估计的朴素贝叶斯

·在连续数据中使用监督离散化的朴素贝叶斯

·树增强型网络，使用K2算法进行搜索评分结构参数学习，每个节点有三个父节点
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图6-25　特征汇总统计
 
·基于搜索评分法的贝叶斯网络

·使用爬山算法和K2算法的搜索

·使用简单估计的评分

·为了阐明父节点对度量的影响，将父节点的个数由2变到3

·非贝叶斯算法

·逻辑回归（默认参数）

·KNN（IBK的邻居设为10）

·决策树（J48，默认参数）

·AdaBoostM1（DecisionStump，默认参数）

·随机森林（默认参数）
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图6-26　Weka浏览器——可视化菜单
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图6-27　贝叶斯网络学习的结构可视化
 
表6-4展示了实验中所有学习器使用的评价度量，包括贝叶斯网络分类器和非贝叶斯算法。
 
表6-4　分类器性能度量
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6.7.6　结果分析
 
带有监督离散化的朴素贝叶斯与使用核估计的相比，显示出相对更好的性能。这暗示了离散化将发挥重要作用，大多数贝叶斯网络需要进行离散化。
 
表中结果显示，随着贝叶斯网络的复杂性增加，性能持续改进。比如，带有离散化的朴素贝叶斯网络假设所有特征相互独立，它的真阳性率率是84.2%，有一个或多个父节点的树增强型网络算法的真阳性率率是85.9%，有三个父节点的贝叶斯网络真阳性率率最高，是86.2%。这清楚地表明，一个复杂的贝叶斯网络（某些节点不能有多于3个的父节点）能捕获领域知识，并将领域知识较好地进行编码以在未知的测试集上进行预测。
 
结构学习使用的算法是搜索和评分（K2搜索3个父节点，贝叶斯分数评分），估计使用的是简单估计的贝叶斯网络。如表中高亮的值所示，几乎在所有评价度量中都具有最佳表现。
 
使用到的贝叶斯网络有些许差别，其中参数学习的方法有两种：一种是基于爬山算法搜索和评分，一种是基于K2。从表中结果可知，即使是局部搜索算法，也可以找到最优解。
 
具有3个父节点结构的贝叶斯网络在测试集上的几乎所有度量上，打败了大多数线性、非线性以及集成方法（如AdaBoostM1和随机森林）。这表明贝叶斯网络不仅可以在有大量缺失值的小数据集上学习结构和参数，还可以很好地预测未知数据，性能表现也能超过其他复杂算法。
6.8　小结
 
PGM能将领域知识以变量之间关系的捕获，并表示联合概率。在许多应用中都使用了PGM。
 
概率将事件映射成一个0与1之间的实值，频率学派解释为事件发生频率的一个指标，贝叶斯学派解释为事件发生的置信度。随机变量、条件概率、贝叶斯定理、链式法则、边缘和条件独立以及因子这些概念是理解PGM的基础。MAP和边缘映射查询是询问图中变量和关系的一种方式。
 
图的结构及其属性，如路、迹、环、子图和团，对于理解贝叶斯网络是至关重要的。表示、推断和学习组成了网络的核心元素，网络有助于我们捕获、抽取和使用这些方法进行预测。当查询模型时，根据图的表示，我们可以推理出影响流并检测独立性，独立性检测有助减少计算负载。联合树法、变量消除法和置信传播法通过还原步骤使得查询的推断变得更易处理。贝叶斯网络的学习包含从数据中生成结构和模型参数。我们还讨论了一些关于参数学习和结构学习的算法。
 
马尔可夫网络包含无向边，也包含能用参数化方法捕获的交互，常用的参数化方法有Gibbs参数化、因子图和对数线性模型。和贝叶斯网络一样，马尔可夫网络的独立性能控制影响流。推断方法也类似。马尔可夫网络的参数和结构学习非常困难，因此会用到近似方法。特殊的网络，如树增强型网络，会假设节点之间的独立性，在许多应用中很有用。马尔可夫链和隐马尔可夫模型则是另外形式的特殊网络，在许多领域中也有应用。
 
Open Markov和Weka贝叶斯网络CUI是关于PGM的两个Java语言工具。本章中的案例研究使用了贝叶斯网络学习UCI成人人口普查数据集，对比了它与其他非PGM分类器的性能。
6.9　参考文献
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第7章　深度学习
 
在第2章中，我们讨论了不同的监督分类技术，这些技术通用于广泛的应用中。在监督非线性技术领域内，尤其在计算机视觉领域，深度学习及其变体正在产生显著的影响。我们发现深度学习及其相关方法能被应用于图像识别、图片和对象标注、影视描述生成，甚至还能用于文本分类、语言建模、翻译等领域。（参考文献[1，2，3，4，5]）
 
为了打好深度学习的基础，我们会从以下内容开始：描述神经元是什么，神经元如何被安排构建多层神经网络，展示这些网络的核心元素，并解释神经元是如何工作的。接下来我们会讨论在深度学习中，与神经网络有关的议题和问题，它们取得的进步和带来的结构调整。我们将学习某些深度学习中的构建组块，如受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine）和自动编码器（Autoencoder）。我们会通过监督学习和无监督学习中的各种变体，来探索深度学习。然后我们会通过一个用例，浏览一遍卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN），通过解构CNN在计算机视觉中的应用，举例说明卷积神经网络是如何工作的。我们还会介绍循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）和它的变体，以及它们如何应用到文本/序列的挖掘领域。最后我们将通过MNIST图片库的真实数据进行案例研究，并将深度学习与其他方法进行比较。DeepLearning4J将作为我们完成这些实验的Java工具包。
7.1　多层前馈神经网络
 
从历史上看，人工神经网络多数是指多层前馈感知机，因此我们首先会讨论多层前馈神经网络结构中的主要元素，如何训练神经网络、过拟合的问题以及解决该问题的技术。
7.1.1　输入、神经元、激活函数和数学符号
 
单个神经元或感知机，和第2章中所描述的线性回归主题的单元一样。在本章中，数据实例向量用具有d维的x来表示，其中每一维用x1，x2，…，xd表示，每一个维度上的权重用具有d维的权重向量w表示，权重向量上的每一维用w1，w2，…，wd表示。每个神经元还有一个额外的输入b，称作偏差，与神经元关联（见图7-1）。
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图7-1　具有输入、权重、偏差的感知器反馈产生输出
 
神经元的预激活对输入进行线性转换，输入如下：
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激活函数用g（·）表示，对神经元的输入a（x）进行如下转换：
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7.1.2　多层神经网络
 
多层神经网络作为多层网络的基础概念和类型，形成了深度神经网络的基础，是理解深度学习网络的第一步。
 
1.结构和数学符号
 
本节将介绍通用的神经网络结构，大多数神经网络都是基于此结构的变体。我们也会介绍在本章中将用到的相关符号。
 
 
 [image: ] 


图7-2　具有一个输入层、两个隐藏层和一个输出层的多层神经网络
 
最常用的监督学习算法是具有多层感知机的神经网络。输入层由众多神经元组成，每个神经元独立与输入相连，并具有自己的权重和偏差。与输入层相邻的是一层或多层神经元，称为隐藏层。输入层的神经元与隐藏层第一层的每个神经元相连，同时第一层隐藏层也以相同的方式与下一层隐藏层相连，如此往复就行成了一个全连接的网络。与最后一层隐藏层相连的神经元被称为输出层（见图7-2）。
 
每一个隐藏层用hk（x）表示，其中k表示层数，0＜k＜l之间的隐藏层预激活函数表示为：
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1＜k≤L之间的隐藏层激活函数为：
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最后的输出层激活函数表示为：
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输出层中每一个神经元通常表示一个类，通过调参使得输出中仅有一个神经元被激活，其余神经元的输出都为0。softmax函数o（a）=softmax（a）用于生成结果。
 
2.神经网络中的激活函数
 
以下章节将列举出一些用于神经网络的常用激活函数。之所以会用到激活函数，是因为在神经网络的学习过程中需要求导，而求导可以用函数的形式进行推导。
 
Sigmoid函数
 
Sigmoid激活函数通过以下等式来表示：
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Sigmoid不仅是一个有边界、严格单调递增的函数，还是一个把值域压缩为0~1的正数转换函数。
 
双曲正切函数
 
双曲正切（tanh）函数的等式表示如下：
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tanh是一个有边界、严格单调递增函数，且把值域压缩到-1~1之间，是或正或负的转换函数。
 
3.训练神经网络
 
本节中，将同样以我们在第2章中的方式，讨论从输入的训练集训练神经网络的关键因素。D表示数据集，由独立的数据实例组成。这些实例通常表示为集合{x1，x2，…，xn}，每一个实例的标签表示为{y1，y2，…，yn}。带整数或者实值特征的整个带标签数据集用数据对的形式表示为D={（x1，y2），（x2，y2），…，（xn，yn）}。
 
经验风险最小化
 
经验风险最小化是机器学习中的通用概念，常用于很多分类或者是监督学习中。经验风险最小化背后的主要思想是：把模型的训练或者学习问题转换为优化问题（参考文献[13]）。
 
给定神经网络的参数θ=（｛W1，W2，…，Wl+1｝，｛b1，b2，…，bL+1｝），模型训练的问题可以被视为寻找最优参数集合（θ）的问题，即：
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其中[image: ]=使用损失函数的平均损失，Ω（θ）是惩罚函数或正则化因子。
 
在第2章和第5章中我们讨论过的随机梯度下降算法（SGD），是优化过程中常用的方法。在训练神经网络时使用随机梯度下降算法的过程如下所示：
 
1.初始化θ=（｛W1，W2，…，Wl+1｝，｛b1，b2，…，bL+1｝）
 
2.for i=1 to N epochs
 
　1.for each training sample（xt，yt）
 
　　1.Δ=-Δθ（l（f（xt；θ），yt））-λ▽θΩ（θ）//find the gradient of function
 
　　2.θ=θ+α△//move in direction
 
这里的学习率（α）通过减少在最优值附近的震荡来影响算法的收敛速度。学习率α值的选择是一个超参搜索的问题，需要用到第2章所提到的验证技术。
 
因此，为了学习神经网络的参数，我们需要选择参数初始化的方法，选择损失函数（l（f（xt；θ），yt）），计算参数的梯度▽θ（l（f（xt；θ），yt）），反向传播损失，选择正则化/惩罚函数Ω（θ），并计算正则项▽θΩ（θ）的梯度。在接下来的几节内容中，我们将依次介绍这些步骤。
 
参数初始化
 
神经网络的参数是指从输入层到隐藏层再到输出层，每一层上的权重和偏差。由于算法的优化依赖于初始状态或初始化，所以已经有很多关于参数初始化领域的研究。偏差通常被设置为0，而权重初始化方法要依据激活函数而定，比如tanh函数就不能用0来作为初始值。通常会使用一个用户指定值域的对称函数来随机初始化每一层的权重。
 
损失函数
 
损失函数的主要作用是最大化输出层预测的标签与输入数据向量对应的类别之间的匹配程度。
 
因此，最大化f（x）c=p（y=c|x），就等同于最小化负的对数似然或交叉熵：
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梯度
 
我们将描述输出层和隐藏层的梯度，但不会深入到求导的过程，该过程超出了本书的范围。对此感兴趣的读者们可以在Rumelhart、Hinton和Williams的文中找到求导过程（参考文献[6]）。
 
输出层梯度
 
输出层的梯度计算如下：
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其中e（y）被称作“one hot vector”，这是指在向量中，只有对应正确类别的那个值为1，其余为0。
 
输出层预激活的梯度计算方法同上类似：
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隐藏层梯度
 
隐藏层的梯度是用偏导链式法则来计算的。
 
隐藏层的梯度=▽hk（x）-log（f（x）y）
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隐藏层预激活的梯度可以表示如下：
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因为隐藏层预激活需要用到前面激活函数（g'（akxj）的偏导数，一些在之前的章节介绍过的常用激活函数是以等式形式表示的偏导数，这让计算变得简单。
 
例如，Sigmmid函数的偏导数是g'（a）=g（a）（1-g（a）），tanh函数的是1-g（a）2。
 
参数梯度
 
参数损失梯度需要利用权重和偏差的梯度来计算。权重的梯度计算如下：
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偏差的梯度计算如下：
 

 [image: ]

 
前馈和反向传播
 
训练神经网络，就是基于输出层的反馈，以及估算预测输出与实际输出差异的损失函数，来调整每一层的权重和偏差，从而达到最小化差异的目的。
 
基于权重和偏差初始值的神经网络算法，可以被视为逐层进行的前向计算，如图7-3的无环流程图所示，用一个隐藏层展示前馈计算流。
 
从输入向量以及权重和偏差的初始值开始，接着计算之后的每一个环节：预激活、隐藏层输出、最后一层的预激活、最后一层的输出以及按照实际标签计算的损失函数。在反向传播过程中，计算流刚好反过来：从输出层的损失开始，一直往下传给第一层的权重和偏差，如图7-4所示：
 
工作原理
 
完整的反向传播算法（参考文献[6，7]）归纳如下。
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图7-3　神经网络前馈流程图
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图7-4　神经网络反向传播流程图
 
在激活之前先计算输出梯度：
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计算从第k=l+1层到第1层隐藏层参数的梯度：
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计算当前隐藏层下一个隐藏层的梯度：
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在激活之前，先计算当前层的梯度：
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正则化
 
在第2章中也曾介绍过，以经验风险最小化为目标，正则化被用于解决机器学习中的过拟合问题。接下来介绍几个常用的正则化函数。
 
L2正则化
 
L2正则化仅仅用于对权重进行正则化，而不能用于偏差，只用于层与层（i，j）相连的部分。
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同时，正则项的梯度计算为▽θΩ（θ）=2Wk，这通常被认为是权重分布的“高斯先验”。
 
L1正则化
 
L1正则化同样也是只对权重做正则化，不对偏差做正则化，只用于层与层（i，j）之间的连接部分：
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而L1正则项的梯度计算为：▽θΩ（θ）=sign（Wk），这通常被认为是权重分布的“拉普拉斯先验”。
7.2　神经网络的局限
 
本节我们会讨论神经网络面临的一些问题，这些问题将成为构建深度学习网络的基石。
 
梯度消散、局部最优和训练慢
 
梯度消散是神经网络的主要问题之一（参考文献[8]）。我们将尝试对这个问题做一个简单的阐述，而不是去深度探索数学上的推理。我们会选择Sigmoid激活函数和一个两层的神经网络来展示这个问题，如图7-5所示：
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图7-5　梯度消散问题
 
正如我们对激活函数的描述一样，Sigmoid函数将输出值压缩在0~1的范围之内。Sigmoid函数的导数形式为：g'（a）=g（a）（1-g（a）），其范围在0~0.25之间。神经网络学习的目标是最小化输出损失。即[image: ]。通常来说，输出的误差不为0，则迭代的最大次数、用户定义的参数决定了学习误差和反向传播的质量。
 
简单举例说明输出误差在输入层权重上的影响：
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其中每次转换，如输出层到隐藏层的转换，都是由两个值小于1的因子相乘：
 

 [image: ]

 
因此，当梯度传到输入层时，梯度的值会变得非常小，几乎为0。这就是所谓的梯度消散问题。
 
当你需要通过叠加更多的层数来使隐藏层中的特征看起来更有意义时，矛盾的情况就出现了。添加更多的层会导致误差增加。你添加越多的层，输入层的训练就显得非常慢，这就导致输出层变得越来越不准确，因为它是要依赖于输入层的。而且，相同次数的迭代下，层数越多误差越大。
 
当给定了最大迭代次数时，多个层和误差的缓慢传播，会导致“局部最优”。
 
另外一个基础神经网络的问题是参数的个数。随着神经网络层数的增加，确定每一个隐藏层的有效大小和权重还有偏差，变得越来越有挑战。如果我们增加了层数，参数也会以多项式的形式增加。拟合参数需要大量的数据样本。这个就会导致我们之前讨论过的问题，即过拟合。
 
在接下来的几节中，我们将会学习深度学习的构建模块，它们会帮助解决神经网络的这些问题。
7.3　深度学习
 
深度学习包含了监督和无监督学习的框架和技术，通过由构建模块组成的网络创建判别模型或者生成模型，使得它具有能够将高维数据的抽象结构吸收的能力。近年来这些技术取得了非常大的成功，想要掌握这些技术的读者们首先必须要掌握深度学习基本的构建模块，并理解实践中所用的各种类型的网络。如果你想对深度学习这个主题理解得更深，就需要亲自搭建、调优深度神经网络，这种经验是无价的。深度学习在许多领域，比如图像分类和文本学习中，都在其结构内整合了特征生成，所以在许多应用中都省去了特征挖掘的任务。接下来的章节中将对概念、构建模块、组合架构技术和深度网络训练做一个介绍。
 
深度学习的构建模块
 
接下来我们将介绍用于深度学习最重要的几个模块，包括受限玻尔兹曼机、自动编码器和去噪自动编码器（Denoising Autoencoder），同时也将介绍它们是如何工作的，以及它们的优势与限制。
 
1.修正线性激活函数
 
Reclin函数公式如下：
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这个函数可以被视为一个下界为0、无上界、严格递增并且是正转换的函数，即只对正数进行线性转换。
 
显而易见，修正线性单元或ReLu其导数为1，或者说，对于那些大于0的值，它们的导数都是一样的。当导数不收敛或是在链式法则中导数消散时，ReLu的这个特性就能取得显著的效果。ReLu的问题在于当输入的值为负数时，ReLu的输出为0，代表对应的神经元是关闭的，特别是当偏差学习到一个很大的负值时。当输入和导数都为0时，ReLu不能从这样的情况中恢复。通常会采用一种被称为“Leaky ReLu”的函数来解决这个问题。该函数会用一个很小的值作为负数输入的输出，公式为：g（a）=reclin（a）=max（∈a，a），特别注意∈=0.01。
 
2.受限玻尔兹曼机
 
受限玻尔兹曼机是一种无监督的神经网络学习方法（参考文献[11]）。RBM的原理就是从标注的或未标注的数据样本中，抽取更有意义的特征。这就意味着当标注数据非常昂贵或者很难访问到时，从各种领域中的无标注数据中去学习。
 
定义及数学符号
 
在RBM的基本公式中，假设输入中的每一维都是二元的（0或1）RBM是一个两层结构的无向图模型，x表示可见层，h表示隐藏层，W为连接部分（见图7-6）。
 
RBM对可见层定义了一种分布，涉及来自隐藏层的潜在变量。首先，定义一个能量函数将可见层和隐藏层的关系用一个向量表示为：
 

 [image: ]

 
用标量形式来表示能量函数：
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概率分布函数定义为：P（x，h）=exp（-E（x，h））/Z，其中Z被称为“分区函数”，它是所有x值和h值的枚举，这些值都是二元的，导致符合这种分布的情况是指数级别的，这使得能量函数变得很难计算。
 
同样以标量形式展现的马尔可夫网络可以用所有成对的因子来表示，如图7-7所示。当隐藏层或可见层内部神经元之间互不相连时，可以清楚地展示为什么这种马尔可夫网络会被称为“受限”的玻尔兹曼机。
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图7-6　可见层与隐藏层的连接
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图7-7　以标量形式表示输入和隐藏层
 
我们已经知道整个概率分布函数为p（x，h）=exp（-E（x，h））/Z是不可求的，现在我们将为x、h推导基本的条件概率分布。
 
条件分布
 
虽然计算整个p（x，h）是不可行的，但条件分布P（x|h）或P（h|x）可以被容易定义和展示为伯努利分布，这是可计算的：
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同样，p（x|h）满足对称性，且是无向的：
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RBM中的自由能量
 
输入或观察变量的分布如下：
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函数F（x）被称为自由能量。
 
训练RBM
 
在整个训练数据上，RBM把最小化平均负对数似然作为优化目标来训练，表示为：
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通过随机梯度下降来实现最优化：
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[image: ]被称为“正相位”，[image: ]被称为“负相位”，这是根据它们如何影响概率分布而定的——正相位通过减少自由能量来增加训练数据的概率，而负相位是降低模型生成的样本的概率。
 
经过分析显示，负相位会导致全局的梯度很难被计算，因为它计算了满足模型分布的输入数据上所有可能配置的期望值，这是不可行的！
 
为了使计算可行，用固定的模型样本数量实现估算，这些样本用N表示，被看作“负粒子”。
 
现在梯度可以近似记为：
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其中，粒子[image: ]是由某种采样技术如蒙特卡洛（Monte Carlo）方法，采样而来。
 
RBM中的采样
 
Gibbs采样常被用于生成样本，并以p（x|h）或p（h|x）的形式学习概率p（x，h），如之前所介绍的，这样容易计算。
 
为了联合采样N个随机变量S=（S1，…，SN），Gibbs采样以Si~p（Si|S-i）的形式，使用N步采样子步骤来实现，其中S-i涵盖了除了步骤Si以外的采样。可以用图7-8来表示：当t→∞，就可以发现，采样表示了真实的分布p（x，h）。
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图7-8　在隐藏层和输入层之间完成采样的图示
 
对比散度
 
对比散度（Contrastive Divergence，CD）常在之前提到的Gibbs采样中用于加速采样，此算法将在第k步时停止计算，而不会为了保证收敛去持续计算很长时间。已经证明，就算k=1，此算法给的结果也是合理的，并且具有很好的性能（参考文献[10]）。
 
输入和输出
 
下面是算法的输入：
 
·训练数据集

·Gibbs采样的步数k

·学习率α
 
输出是更新后的参数集合
 
工作原理
 
使用CD算法并结合自由能量函数和偏导数，进行完全训练的伪代码如下：
 
对训练数据中的每一个实例xt：
 
·经过Gibbs的k步采样，生成一个负粒子[image: ]。

·更新参数：
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持续对比散度
 
持续对比散度是计算联合概率P（x，h）的另一个技巧。此方法在找到每一个观测样本的负粒子后，不会重新启动，而是有一个计算链。它会维持状态，并利用上一步找到的粒子跑完k个状态后更新参数。
 
3.自动编码器
 
自动编码器是神经网络中另外一种无监督学习的形式。它与一开始介绍的前馈神经网络非常相似，不同之处是自动编码器在输出层不会预测类别，而仅仅试图在输出层复制输入（参考文献[12，23]）。自动编码器的目的是用隐藏层来捕获输入中潜在或隐藏的信息，隐藏层中的这些信息作为特征，用于无监督或者监督学习是非常有帮助的。
 
定义及数学符号
 
单个隐藏层的自动编码器示例如图7-9所示：
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图7-9　自动编码器在层间的计算流
 
与前馈网络类似，自动编码器的输入层和输出层对应于输入向量x有相同数量的神经元。每一个隐藏层可以有比输入或输出层更多、相同或者更少的神经元数量，并用激活函数对信号做非线性转换。这个过程可以被视为用无监督学习的方法或者潜在隐藏结构，对数据进行有效“压缩”。
 
隐藏层的编码器或数据输入转换定义如下：
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输出层的解码器或数据输出转换定义如下：
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一般情况下，常会把在神经网络章节中介绍过的，对信号进行线性转换的Sigmoid函数作用在这些层中：
 

 [image: ]

 
损失函数
 
和之前介绍的一样，损失函数的工作是减少训练的误差，使得诸如随机梯度函数这样的优化方法派上用场。
 
以二元输入为例子，损失函数通常以如下所示的平均交叉熵表示：
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很容易通过验证得知，当输入信号和输出信号匹配时，即对应的值要么都是1，要么都是0，这时的损失函数值为0。同样，对于实值的输入，使用平方误差：
 

 [image: ]

 
损失函数在随机梯度的过程中需要用到的梯度与前馈神经网络相似，而且它在实值或是二元值上都可以进行如下推导：
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参数梯度通过反向传播[image: ]获得，和神经网络完全一致。
 
自动编码器的局限性
 
自动编码器有一些显著的缺陷，但这些缺陷通过特定的结构是可以解决的，我们接下来就要讨论这些结构。自动编码器的局限性是：
 
当自动编码器的大小等于输入的神经元个数，会有可能造成自动编码器所学习到的权重仅仅是单位向量，使整个表示只是简单地在输入上过一遍，输出层零损失。因此，它们模仿“机械学习”或“死记硬背”，并没有任何概括。
 
当自动编码器的个数大于输入层的神经元个数，这种配置又被称为“过完备”隐藏层，同样也会出现之前提到的问题：一些神经元被关闭，一些神经元变成单位元素，使隐藏层仅仅只是起到拷贝作用。
 
当自动编码器的个数小于输入层的神经元个数，将其称作“欠完备”隐藏层，可以发现数据中潜在的结构或者重要的隐藏成分。
 
去噪自动编码器
 
正如前面所提到的，当自动编码器隐藏层的大小大于或者等于输入层的大小时，它就不能保证学习到权重，而网络会变为一个简单的单元开关，将输入拷贝到输出。这个问题通过去噪自动编码器来解决。它在输入层和隐藏层之间加入了另一层。新加的层会用一个众所周知的分布[image: ]向输入层中添加一些噪声，或者使用随机噪声，比如在二元输入时随机地将一个比特转为0。和自动编码器一样，这个输入的噪声通过从输入层到输出层的学习来传递。降噪自动编码器的损失函数比较输出与实际的输入。因此，加入的噪声和更大的隐藏层确保要么能够学习到潜在结构，要么可以添加或移除冗余的信息，从而在输出层产生准确的信号。在噪声层的非零特征生成了隐藏层上的特征，当信号向前推进时，激活层将自我转换，这种体系结构为学习过程提供了一个鲁棒且隐含式的结构（见图7-10）（参考文献[15]）。
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图7-10　去噪自动编码器
 
4.无监督的预训练与监督的调优
 
正如我们在神经网络问题章节中所讨论的，过度训练问题尤其会出现在深度学习中，层数加大，参数个数也加大。解释过拟合问题的一个方法是对数据做特殊的正则化。本节中，我们将描述作用在隐藏层上的无监督预训练方法，用这个方法克服过拟合问题。值得注意的是，通常该方法在多数深度学习中也是“初始化过程”。
 
无监督预训练的算法以一种层内贪婪的方式计算。如图7-11所示，以一个可见层和隐藏层的结构作为层的开始，该层的权重是通过使用如前面介绍过的RBM之类的无监督学习方法，进行几次迭代之后得到的。接着隐藏层的输出又被用作可见层或是输入层，再进行下一层的训练过程，如此继续下去。
 
每一层的学习可以被认为是一个“特征抽取或特征生成”的过程。实际数据在给定的层上被转换成高层次的特征，接下来又继续被整合为更高层次上的特征，如此继续下去。
 
一旦隐藏层中所有的参数通过前面描述的无监督预训练的方法学习到，接下来就是监督调优过程。在监督的调优过程中，最后的输出层被加进来，正如在一个神经网络一样，通过前馈和反向传播完成训练的过程。该设计的思想是，当大多数权重或者参数几乎已经被调好了，就只需在输出层做一点小的改动，使其能生成可以判别的类映射。
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图7-11　在无监督学习中以层次方式递增学习
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图7-12　最后的调优或监督学习
 
5.深度前馈神经网络
 
深度前馈神经网络包括预训练和调优两个阶段（见图7-12）。
 
靠使用无监督学习技术的不同方法，如RBM、自动编码器或降噪自动编码器，可以形成不同的算法，如：堆栈RBM、堆栈自动编码器和堆栈降噪自动编码器。
 
输入和输出
 
给定深度前馈神经网络的结构，训练网络的输入有：
 
·层数L

·无标签数据集D

·有标签数据集D

·训练的迭代次数n
 
工作原理
 
针对以上三种结构的通用学习/训练算法如下：
 
1）从层l=1到L之间（预训练）：
 
（1）不带标签的数据集[image: ]
 
（2）实现逐层的无监督学习（RBM、自动编码器或降噪自动编码器）
 
（3）从前面的步骤固定参数Wl、bl
 
2）在输出层（L+1），实现参数WL+1、bL+1的随机初始化
 
3）从层l=1到L+1（调优）：
 
（1）带标签的数据集[image: ]
 
（2）使用步骤1）得到的预初始化的权重（Wl，bl）
 
（3）实现前向-后向传播的n次迭代
 
6.深度自动编码器
 
深度自动编码器有多个隐藏单元层，隐藏单元层的大小先被收缩到一个非常小的维度，然后又对称地增大到输入的大小（见图7-13）。
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图7-13　深度自动编码器
 
深度自动编码器背后的理念是：使用深度网络产生能捕获输入中潜在复杂结构的特征，同时，克服梯度的问题以及深度框架下的欠拟合问题。该方法已经在多个数据集上生成了更佳的特征，显示出具有比PCA更好的性能（参考文献[13]）。
 
深度自动编码器使用了预训练、编码器/解码器和调优的概念，完成了无监督学习。
 
预训练阶段，RBM方法在每一步中都贪婪地学习编码器的参数，用于初始化，如图7-14所示：
 
在展开阶段，同样的参数对称地用到解码器网络上做初始化。
 
最后，反向传播调优整个网络的参数。
 
7.深度信念网络
 
深度信念网络（Deep Belief Network，DBN）是无监督预训练的概念起源（参考文献[9]）。无监督预训练起源于DBN，而且随后发现该训练在前馈监督深度网络中同样有效。
 
深度信念网络不是有监督的前馈网络，而是一个生成模型，用于生成数据样本。
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图7-14　RMB逐步学习
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图7-15　深度信念网络
 
输入和输出
 
输入层是数据实例，每一个特征用一个神经元表示。越来越抽象的学习特征的层次结构，从这个结构而来的输入的一个复原物，即是DBN的输出。
 
工作原理
 
这里以一个三层的DBN结构作为例子，来讲解DBN是如何学习输入数据的联合分布的。
 
图7-15中所示的三层隐藏层的DBN是由第一层无向RBM连接了两层贝叶斯网络构成。使用了Sigmoid激活函数的贝叶斯网络被称为Sigmoid贝叶斯网络（SBN）。
 
生成模型的目标是学习联合分布，表示为p（x，h（1），h（2），h（3））：
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RBM的计算如前面章节给出的公式：
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接下来的两层贝叶斯网络的计算公式如下：
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对于二元类型的数据：
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8.深度学习中的Dropout
 
另一个用于克服深度神经网络中提及的过拟合问题的技术，是利用Dropout技术来学习参数。在接下来的内容中，我们将给出Dropout技术的定义，列举Dropout的例子，并解释深度学习是如何使用Dropout来工作的。
 
定义及数学符号
 
Dropout技术背后的思想是：在学习参数之后，随机地移除一些隐藏层单元，以此削弱深度神经网络的结构，如图7-16所示。这些单元的值会被设置为0，这是通过Dropout的概率来设置的，这个概率通常设为p=0.5。
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图7-16　通过黑色阴影表示丢掉某些单元来展示深度学习中的Dropout技术
 
该思想与在输入数据中添加噪声的思想相似，但Dropout是在隐藏层中实现。当某些特征（或者是特征的组合）被随机地移除，那么神经网络就必须以一种更加健壮的方式去学习潜在的特征，而不用对某些特征形成相互依赖。
 
每个隐藏层用hk（x）来表示，其中k代表层，在0＜k＜l之间的层预激活表示为：
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1＜k＜l的隐藏层激活表示如下，每一层的二元值掩码用mk表示：
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最终输出层的激活函数表示为：
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插入和输出
 
在训练中使用Dropout，需要的输入有：
 
·网络架构

·训练数据集

·Dropout概率p（通常设为0.5）
 
最终的输出就是一个训练好的深度神经网络，能做预测之用。
 
工作原理
 
现在我们要描述在具备Dropout的深度学习中，不同的模块是如何工作的。
 
用Dropout学习训练和测试
 
从输出层的损失函数，使用梯度并通过反向传播学习权重和偏差，这个过程和传统的神经网络学习相似。唯一不同的是合理应用了掩码，如下所示。
 
在激活之前计算输出的梯度：
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对从k=l+1到1的隐藏层。
 
计算隐藏层参数的梯度：
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hk-1计算的过程已经考虑了参与计算的二元掩码mk-1。
 
计算当前隐藏层前一层的隐藏层梯度：
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在激活之前，计算下一层的梯度：
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测试模型时，我们不能使用这个二元掩码，因为它是随机的，取而代之的是使用“期望”的掩码值。如果Dropout的概率是p=0.5，那么在测试或者模型实际应用的时候，也用0.5作为单元期望的掩码值。
 
9.稀疏编码
 
稀疏编码是另一种神经网络的应用，用于无监督学习和特征生成（参考文献[22]）。稀疏编码以在高维空间中找到一种能捕获某种模式的潜在结构为原则来工作。因此，它能实现特征抽取和无监督学习。
 
形式上，对每一个输入x（t）都会学到一个潜在的表示h（t），h（t）是一个稀疏的向量（向量中大多数值为0）。稀疏编码通过使用以下的目标函数来优化而实现。
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公式中的第一项[image: ]是控制重建误差，而第二项有一个正则化因子λ，控制稀疏度。矩阵D表示字典，它相当于所有存在字典中的词，h（t）与词频相似，它们结合在一起就能在文本挖掘时，在抽取的模式中捕获词的影响度。
 
10.卷积神经网络
 
卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）已经展现出其卓越的能力，并被广泛使用在计算机视觉领域。计算机视觉领域涉及图像/视频处理，用于知识和模式的获取。图像标注、图像/视频分类、图像/视频纠错、图像的故事生成或图像描述等，这些都是卷积神经网络在计算机视觉领域的广泛应用（参考文献[16]）。
 
计算机视觉需要解决非结构数据带来的问题，这些数据可以被描述为：
 
输入是具有单色彩或多色彩通道的2D图片，或者是具有高维向量的3D视频。
 
在这些2D或者3D表示形式下的特征具有所谓的空间拓扑结构、层次结构和一些能被发掘出来的重复元素。
 
基于光线或噪声等因素，图片/视频有很多变换的结果或变体。同一个人或车基于不同的因素看上去会截然不同。
 
接下来，我们将讲述用于CNN的一些构建模块。我们会用简单的图像，比如字母表中的字母X，来解释CNN的概念和相关的数学表示。如图7-17，由于一些翻转、缩放或者扭曲使得相同的字母X有了不同的表现形式。人眼可以很容易地读出X，但对计算机来说却难以识别。这个图片是经过了作者的授权才展示的（参考文献[19]）。
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图7-17　以不同的方式展示字母X的图片
 
图7-18展示了X的一个简单灰度图的共有特征，其中由从左上的对角线、右上的对角线、左右对角线交叉的部分，重复组合构成了更大的X。
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图7-18　字母X图片中共有特征的展示
 
局部连接性
 
将整个图片切分成“碎片”或“域容器”，并将每一个碎片输送给隐藏层，这个简单的概念展示如下：这里不用9×9像素的完整图像，而是用完整图像中左上的3×3像素的碎片作为第一个隐藏单元的输入，其次是有交叠的第二个碎片作为第二个隐藏单元的输入，如此继续（图7-19）。
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图7-19　整个图像上的碎片概念
 
因为全连接的隐藏层会有大量的参数，这里用小的碎片作为输入，可以尽可能地减少参数的数量，或是减少因高维空间产生的问题！
 
参数共享
 
参数共享的概念是指在之前提到的局部共享图例中，构建一个可以被多个不同的碎片或域容器重复使用的权重矩阵。如图7-20所示，使用相同参数W1，1和W1，4的特征映射函数生成了两个不同的特征映射，特征映射1和特征映射4，它们都捕获了同样的特征，即两边的对角线。因此，特征映射捕获图像中的“相似区域”，这又能进一步降低输入空间的维度。
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图　7-20
 
离散卷积
 
我们会介绍离散卷积中的各个步骤，用一个只有简洁数学表达式的人为例子来说明这些操作。
 
假设在整个图像上的一个3×3的、代表对角线特征的核被扫描到。如果这个核立足于输入图像中自我相似的特征，我们就必须通过所谓的卷积算子计算中心值，在如图7-21的匹配，我们得到了一个确切的值1：
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图7-21　离散卷积步骤
 
整个图像经过这个核以及卷积算子处理一遍，会生成图7-22所示的矩阵值：
 
 
 [image: ] 


图7-22　经过核与卷积算子的处理之后，字母图片的转换结果
 
通过运行这样的扫描，我们能看到左对角线的特征是如何变得明显的。类似的，通过运行其他的核，如图7-23所示，我们就能获取“过滤图片的堆栈”。
 
过滤的图片中，每一个单元格能表示为：
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池化或子采样
 
池化或子采样，在过滤后的图片堆栈上操作，进一步收缩或压缩图片，并保持原有的模式。在池化的操作中，执行的主要步骤如下：
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图7-23　不同的特征运行核之后生成的图片堆栈
 
1）选取一个窗口大小（如2×2）和步幅大小（如2），见图7-24。
 
2）以既定步幅在所有过滤后的图片上移动窗口。
 
3）窗口每移动到一个位置，取窗口中“最大的”值。
 
当相同的特征被移动或是被缩放后，池化通过最大值，在相同特征的探测中起到很重要的作用。过滤后的图片堆栈集合，被转换为如图7-25所示的池化过的图片。
 
利用ReLU归一化
 
在深度学习构建块的章节中，我们讨论过ReLU，它是把负数压缩为0，从而移除负值，正数保持原样。反向传播时，ReLU在梯度计算中也起到了很重要的作用，移除梯度消散问题中消散的梯度（见图7-26）。
 
11.CNN层
 
本节我们把之前介绍过的构建模块放在一起形成一个完整的CNN视图。通过结合卷积层、ReLU和池化层，形成了一个连接的网络，可以在最后的输出层获得包含所捕获的某种模式在内的压缩图像，通过这种方式我们就获得了如图7-27所示的组合构建模块：
 
 
 [image: ] 


图7-24　最大池化，是以窗口大小为2×2、步幅大小为2的设定，计算单元格中最大的值，如第一个窗口最大值为1.0，第二个是0.33，等
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图7-25　转换过程展示：过滤后的图片堆栈如何被转为池化过的图片
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图7-26　使用ReLu的转换
 
 
 [image: ] 


图7-27　CNN基本单元的组合：卷积、ReLu和池化
 
因此，这些层还能被组合或“深度堆叠”，正如图7-28所示，为了获得一个复杂的网络，使得能够输出更小的池化后的图像。
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图7-28　重复深度堆叠基本单元形成CNN层
 
输出层是如图7-29所示的全连接网络，其使用投票机制，为得到期望输出学习权重。这个全连接的输出层也能被堆叠。
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图7-29　全连接层作为输出层的CNN
 
因此，最终CNN能完全列举如下：
 
和之前的网络一样，CNN采用梯度下降作为学习方法，用损失函数计算输出和期望之间的差异，然后反向传播误差（图7-30）。
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图7-30　包括了从输入到输出所有层的CNN展示
 
CNN能应用到其他领域，如果其他领域的数据能成功地映射为“图像”，且其中存在“局部空间”模式，如声音模式识别、文本挖掘等。下图就展示了声音和文本映射为图像的一种方法，使得CNN能派上用场：
 
12.循环神经网络
 
当输入实例有限且各个实例之间没有内部的关联时，采用的是普通的深度网络。当输入序列的长度可变，且输入之间存在时序依赖，即相关的序列数据，必须调整神经网络的结构去处理此类数据（图7-31）。循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）正是广泛用于解决此类问题的神经网络样例，我们在接下来的章节中会讨论该网络结构。RNN网络常用于许多和序列有关的问题，如文本挖掘、语言建模、生物信息数据建模等适合这类元级别描述的领域（参考文献[18，21]）。
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图7-31　展示时序数据，如声音空间数据，映射为图像类型数据
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图7-32　普通人工神经元与反馈型神经元之间的差异
 
循环神经网络结构
 
为了从功能和数学原理上理解RNN，我们首先会描述最简单的RNN单元，然后再解释RNN如何组合而成，并举例说明不同的部分如何交互工作。
 
考虑在给定时间t时，基本的输入、一个激活的神经元以及它的输出：
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一个反馈型神经元（见图7-32）继续以一个矩阵WR结合过去t-1时刻的输出，公式是：
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基础的RNN将如图7-33所示的隐藏单元结构，与上一个层连接的反馈堆叠。在t时刻激活时，输入不仅仅依据x（t），还需要上一个隐藏单元的输出，表示为WRh（t-1）。RNN反馈连接中的权重对所有单元来说，通常都是相同的，即WR。另外，不再是释放前馈神经网络最末端处的输出，而是每个输出单元连续释放出一个可用于损失函数计算的输出。
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图7-33　连在一起的反馈型神经元链
 
RNN中的学习以及相关问题
 
使用RNN时，除了会遇到一些只有RNN才会出现的问题，还会遇到一些在其他类型神经网络中遇到的普遍问题。
 
1）任何时刻t，输出层的损失函数中的单元梯度，会对回退到第一个单元或t=0时刻存在依赖，如图7-34所示。因为单元的偏导会依赖于之前的单元，因为：
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图7-34　通过时间反向传播
 
通过时间反向传播（Backpropagation Through Time，BPTT）就是用来说明这一过程的术语。
 
2）类似于我们在前馈神经网络章节中所了解到的，梯度的爆炸和消散问题在RNN网络中更加明显，正如之前介绍的，这是由单元之间的连接所导致的。
 
3）对梯度爆炸问题的几个解决方案如下：
 
（1）截断BPTT是对BPTT过程的一个小改动。所学的梯度并不会反传到t=0时刻，而是在一个固定的时刻t=k时被截断。
 
（2）梯度裁剪，就是当梯度值大于某个阈值时，进行裁剪。
 
（3）自适应学习速率，学习速率会基于反馈和梯度值进行自我调整。
 
4）对梯度消散问题的几个解决方案如下：
 
（1）使用ReLu作为激活函数。这样梯度将会是1.
 
（2）自适应学习速率。学习速率会基于反馈和梯度值进行自我调整。
 
（3）使用扩展，如长短期记忆（Long Short Term Memory，LSTM）和门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU），接下来我们会讲到这些扩展。
 
RNN的应用有很多，比如，对下一个字母的预测、下个词的预测、语言翻译等（图7-35）。
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图7-35　展示一些使用RNN对下一个字母/单词的预测应用
 
长短期记忆
 
RNN的其中一种神经网络架构或者修改，解决了梯度消散的问题，被称为长短期记忆。我们将会解释LSTM中的构建模块，然后再把它们结合起来进行介绍。
 
 
 [image: ] 


图7-36　LSTM的构建模块，其中反馈矩阵值被设为1
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图7-37　LSTM的输出门构建模块
 
RNN的第一种修改，是将反馈学习的矩阵值设为1，即WR=1，如图7-36所示：
 
这确保了过去的单元格或记忆单元中的输入，在传给下一个单元时能保持原样。因此这里还需要一些其他的修改。
 
输出门，如图7-37所示，将两个计算结果结合起来。第一个是来自独立单元、通过激活函数传递的输出，第二个是通过一个Sigmoid函数缩放过的之前的单元的输出。
 
从数学上来说，单元上的输出门表示为：
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遗忘门位于两个记忆单元之间，它会基于学到的权重和转换产生0或1的输出。遗忘门如图7-38所示：
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图7-38　LSTM的遗忘门构建模块
 
从数学上讲，ft=σ（Wf·[ht-1xt]+bf）被视为是遗忘门算法的表示。接下来，输入门和这个新介绍的遗忘门结合在一起，如图7-39所示：
 
新的记忆生成单元使用了当前的输入xt和前一时刻的状态ht-1，经过激活函数，产生了新的记忆Ct。输入门结合了输入和前一个状态，决定是否要保留新的记忆或输入。
 
因此，更新等式如下：
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门控循环单元
 
门控循环单元是修改过的LSTM简化版本。多数门被简化，通过使用一个“更新”单元来完成，如图7-40所示：
 
公式上的改变如下：
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7.4　案例研究
 
图片分类存在几个基准。我们会使用MNIST图片库来进行这个案例研究。在第3章中我们使用MNIST做聚类和离群值检测时，每一个像素被认为是一个特征。除了能像在之前的实验中通过像素值学习之外，使用深度学习技术，我们还能从训练数据集的结构中学到新的特征。我们将使用60000张图片训练深度学习算法，并在10000张图片的测试集上进行测试。
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图7-39　加入遗忘门和输入门构建模块，形成完整的LSTM
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图7-40　带更新单元的GRU
7.4.1　工具和软件
 
本章中，我们将介绍开源的Java深度学习框架，被称为DeepLearning4J（DL4J）。DL4J具有实现了一系列深度学习技术的库，可以在分布式的CPU和GPU上使用。
 
DeepLearning4J的链接地址：https://deeplearning4j.org/index.html
 
我们将说明在MNIST训练图像学习时，一些DL4J库的使用，并将学到的模型用于对测试集图片进行分类。
7.4.2　业务问题
 
图像分类是验证深度学习网络性能的一个非常吸引人的实验台。之前我们已经使用过了MNIST数据库，其中包含了手写数字的灰度图像。这次我们将展示无监督和监督深度学习技术如何在同样的数据集上学习。MNIST数据集有28×28像素的单通道图像。这些图像被分成10个标签，分别表示数字0～9。我们的目标就是在60000个数据样本上训练我们的深度学习分类算法，并在10000张图片上进行测试。
7.4.3　机器学习映射
 
机器学习映射包含用于分类问题的监督和无监督方法，具有10个可能的输出类。某些方法会有一个初始的预训练阶段，但本质上还是无监督技术，就如我们在前面章节中所介绍的一样。
7.4.4　数据采样和转换
 
这个数据集可以在此链接访问到：https://yann.lecun.com/exdb/mnist
 
在该案例研究的实验中，MNIST数据集已经被标准化过，把0～255的像素值规范化到0.0～1.0之间。唯一的例外是在使用堆叠的RBM实验中，训练数据和测试数据进行了二元化，也就是说，如果标准化的值大于或等于0.3，则被重设为1，否则为0。10个类的数据都同等出现在测试集和训练集中。另外，用户指定的随机数生成种子扰乱了数据样本。
7.4.5　特征分析
 
输入数据的特征是每个图像中的像素灰度值。正是用这个原始数据，我们将使用深度学习算法去学习原始像素之外的、更高层次的特征。准备好数据集，以便在训练集和测试集中，每个类都有相同数量的样例。
7.4.6　模型、结果和评估
 
我们将实现不同的实验，从简单的MLP开始，然后是卷积网络、变分自编码器、堆叠RBM还有DBN。我们将对重要的代码部分进行讲解，重点说明网络的结构或者网络特有的调优方法，帮助读者把参数列出来，重现实验，并给出每一种网络类型的结果。
 
1.基础数据处理
 
下面的代码片段展示了如何从一个被强制带分隔符的、结构化的CSV文件中读取数据，如何在数据上进行迭代并获取数据记录，如何在内存中扰乱数据并创建训练集、测试集或验证集：
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DL4J有一个专门针对MNIST的封装包，可以处理我们要用到的数据，如以下代码片段所示：
 

 [image: ]

 
2.多层感知机
 
在第一个实验中，我们会使用一个基本的多层感知机，具有一个输入层、一个隐藏层和一个输出层。在代码中用到的详细参数列表如表7-1所示：
 
表7-1　MLP所用到的参数
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MLP的代码
 
如下所列，我们能看到首先如何用Builder模式传入超参配置MLP。
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训练、评估和测试MLP通过以下代码片段来展示。注意，初始化可视化的后端，可以让你在浏览器中监视模型的训练，特别是模型的得分情况（在每一次迭代后的训练误差）和参数的更新。
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图7-41绘制了MLP模型训练迭代中的训练误差。这条曲线应该随着迭代的进行而逐渐下降。
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图7-41　随着MLP的训练迭代次数，测得的训练误差
 
在图7-42中，我们看到了MLP层0的参数分布以及这些参数的更新分布。这些直方图应该会近似于高斯（正态）分布的形状，表示该模型收敛较好。关于如何利用图表调试模型的更多信息，请看DL4J的可视化页面（https://deeplearning4j.org/visualization）。
 
3.卷积网络
 
在第二个实验中，我们通过一个内置的类MultiLayerConfiguration来配置卷积网络（ConvNet）。我们可以从代码片段中观察到，网络的结构总共包含5个层。输入层之后是两个5×5过滤窗口的卷积层，跟着带有最大池化层和一个使用ReLu激活层的全连接密集层，最后是输出层，使用Softmax激活。使用的优化算法是随机梯度下降算法，损失函数是负对数似然。
 
ConvNet的各种配置参数（或超参）在表7-2中列出：
 
表7-2　ConvNet使用的参数
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图7-42　用直方图展示层的参数和更新的分布
 
CNN代码
 
正如你所见，用DL4J的API配置多层神经网络在构建MLP或者CNN上是类似的。对算法的配置就是简单地通过对每一层的定义来完成。
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4.变分自编码器
 
第三个实验，我们将变分自编码器（Variational Autoencoder，VAE）配置为一个分类器。
 
用于配置VAE的参数如表7-3所示：
 
表7-3　变分自编码器用到的参数
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变分自编码器代码
 
编码器和解码器都分别配置为2层，且使用伯努利分布重构了输入。
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5.DBN
 
在DBN中使用的参数如表7-4所示：
 
表　7-4
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在该案例中我们用DL4J的API来配置DBN，配置网络的代码如下：
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6.用Arbiter工具包搜索参数
 
DeepLearning4J有一个对超参调优的框架，为建模者承担了手动调试的负担。这个框架允许在给定的参数空间中进行搜索。在接下来的代码片段中，我们用MultiLayerSpace替换MultiLayerConfiguration对象定义配置，其中，超参的范围是通过DL4J里参数调试的Arbiter工具包中ParameterSpace对象来定义的：
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7.结果和分析
 
这4个网络在测试集上的性能评估如表7-5所示：
 
表　7-5
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实验的目的并不是为了达到每一种神经网络结构的基准结果，而是试图给读者一个综合的代码架构实现和详细的参数，让读者能够继续探索。
 
在神经网络中调试超参是一个非常有挑战的任务，尽管有Arbiter工具和一些在线的资源如gitter（https://gitter.im/deeplearning4j/deeplearning4j）来帮助我们使用DL4J，但是，与其他的分类技术（如SVM）相比，搜索超参所需要的时间和开销是非常大的。
 
在MNIST数据集上的基准结果和对应的论文可以在以下链接中找到：
 
·http://yann.lecun.com/exdb/mnist/


·http://rodrigob.github.io/are_we_there_yet/build/classification_datasets_results.html#4d4e495354

 
从这些基准结果中可以发现，线性的1层神经网络错误率是12%，添加了多个层之后这个值降到了大约2%左右。这说明了数据的非线性本质以及需要一个更复杂的算法去匹配这些模式。
 
与基准上神经网络错误率范围在2.5%到1.6%的最好结果相比，我们的结果是2%的错误率，这是非常有对比性的。
 
大多数基准结果都显示，卷积网络结构的错误率在1.1%到0.5%之间，而我们利用超参搜索也达到了这些模型的最好水平，错误率在1.1%以下。
 
我们在DBN上结果以25%的错误率远远落后于基准的最低水平。毫无疑问，如果继续进行调试，可以使其性能提升到3%～5%的错误率。
7.5　小结
 
深度学习的历史与早期尝试在机器学习和AI中使用神经网络的局限性，以及这些局限性是如何通过新的方法、技术上的进步以及大量可用的数据，被一一克服，有很紧密的关联。
 
感知机是最基础的神经网络。多层网络被用在监督学习中，通过连接多个隐藏层的神经元构建起来，使能够正向传播激活的值，能用反向传播减少训练误差。有多种激活函数可供使用，最常用的是Sigmoid函数和tanh函数。
 
神经网络的问题在于梯度的消散和爆炸、训练慢且容易陷入局部最小。
 
深度学习成功地解决了这些问题，通过利用多种有效的技术，使得深度学习既能用于监督学习，也能用于无监督学习。
 
在深度学习网络的构建模块中，有受限玻尔兹曼机、自动编码器和降噪自动编码器。RBM是一个两层的无向网络，可以从输入中抽取高级的特征。对比散度被用来加快训练的速度。自动编码器也是用于无监督学习的一种深度学习网络，它用编码层中首次编码所学到的特征，通过一系列的解码层来重构输入的方式，试图复制输入。去噪自动编码器解决了自动编码器的一些局限问题，这些局限问题有时会让它们简单地学习恒等函数。
 
深度学习网络常常通过无监督方式进行预训练，然后通过监督调优来调试网络的参数。堆叠RBM或者自动编码器被用于预训练阶段，在分类的案例中，调优常用输出层中的softmax激活函数来实现。
 
深度自动编码器擅长学习数据中复杂的、潜在的结构，用于无监督学习，通过使用自动编码器这个构建模块，进行预训练和调优。DBN是可以用于创建更多样本的生成型模型。它通过在一个无向RBM层下使用一个有向贝叶斯网络来构建。深度学习网络中的过拟合问题可以通过Dropout来解决，它会随机关闭网络中的一些节点。
 
卷积神经网络在计算机视觉领域有很多应用。CNN能学到数据中转换不变性的模式，且对数据线性扩展具有鲁棒性。CNN网络用卷积过滤窗口和池化层，减少数据的维度，能在分类任务上达到一个很有效的结果。我们展示了一个数字图像上的分类实例。
 
当数据是以序列的形式输入，且彼此之间还有关联时，循环神经网络就派上用场了。RNN用前一层的反馈持续地产生输出。RNN中也存在梯度消散和爆炸的问题，并通过多种结构上的改进解决了这个问题，如长短期记忆和门控循环网络。
 
在本章的案例研究中，我们让各种深度学习网络在MNIST手写数字图像集中学习来进行实验。也展示了用MLP、ConvNet、变分自编码器和堆叠RBM得到的实验结果。
 
我们认为深度神经网络能够近似表示底层数据中重要的、有表征意义的关键结构子集。另外，在不同隐藏层的帮助下，可以很容易获取到数据的层次结构。最后，与图像的旋转、转换和缩放等相对的不变性，是影响深度学习网络性能的一个关键因素。这允许我们可以减少需要被神经网络捕获的可能状态数量（参考文献[19]）。
7.6　参考文献
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第8章　文本挖掘和自然语言处理
 
自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）存在于许多应用中，如移动端应用、电子商务网站、电子邮件、新闻网站等。电子邮件中的垃圾邮件检测、电子邮件刻画、语音合成、新闻分类、商品搜索和推荐、社交媒体上的情感分析，这些都是自然语言处理和文本信息挖掘的方方面面。
 
电子信息中文本内容呈指数增长的趋势，形如网页、电子书、短信、各种格式的文档、电子邮件、社交媒体消息如推特和脸书的帖子，其大小已经需要用艾字节来度量（1艾字节是260字节）。从历史的发展来看，这方面的基础工作最早是依赖于20世纪50年代出现的自动机和概率建模。20世纪70年代开始有一些变化，比如随机建模、马尔可夫建模和句法解析，但是这些工作的进展受到当年“AI寒冬”的制约。20世纪90年代见证了文本挖掘的兴起和统计理论的变革，包括语料统计、监督机器学习、人工标注文本数据的思想。从2000年开始，在计算能力和大数据飞速发展的背景下，在监督和无监督学习领域中引入了复杂的机器学习算法，人们对自然语言处理这个领域也重新燃起了兴趣，直到现在，文本挖掘和自然语言处理不论在学术界还是企业的研发部门，仍属于最热门的研究主题。在本章中，我们将会讨论自然语言处理与文本挖掘在机器学习中的一些基本知识点。
 
本章从介绍NLP的主要研究领域开始，然后介绍使得文档适合监督或无监督机器学习算法的重要处理和转换步骤。接下来介绍主题建模、聚类、命名实体识别的概念，并对两个可以提供强大文本处理能力的Java工具包做简短的介绍。本章中的案例研究将使用另一个广为人知的数据集，并通过在工具KNIME和Mallet上的实验，展示本章介绍的几个技术。
 
本章内容安排如下：
 
·NLP及其子领域和任务
 
·文本分类

·词性标注

·文本聚类

·信息抽取和命名实体识别

·情感分析

·指代消解

·词义消歧

·机器翻译

·语义推理及推断

·摘要

·自动问答

·挖掘非结构化数据的问题
 
·文本处理的模块和转换
 
·文档收集与标准化

·词元化

·停止词移除

·词干提取/词形还原

·局部/全局字典

·特征抽取/生成

·特征表示和相似度

·特征选择和降维
 
·文本挖掘主题
 
·主题建模

·文本聚类

·命名实体识别

·深度学习和NLP
 
·工具和使用
 
·Mallet

·KNIME
 
·案例研究
8.1　NLP及其子领域和任务
 
真实世界的信息会存在于结构化数据中，代表性的是通过自动化过程产生的结构化数据；也会存在于非结构化数据中，以文本为例，是直接通过人记录或口述产生的。观察实际情况，然后，要么使用自动化方法，要么通过人的认知和转换，将信息转为可被理解的数据，这个过程对结构化或非结构化的数据来说都是非常相似的。将观察到的世界转换为非结构化的数据会涉及一些复杂情况，如文本的语种、存在的形式、多个观察者之间对同一份数据的解释存在差异等。而且，已选语种的句法和语义带来的模糊性、表述上的精妙之处、数据的上下文等，都使得文本挖掘任务非常困难。
 
接下来，我们将讨论一些涉及NLP和文本挖掘的高层次子领域和任务。NLP的主题范围很广，接下来讨论的话题是无法做到全面覆盖的。
8.1.1　文本分类
 
这是一个最为成熟的研究领域之一，它的最基本形式是将非结构化的文本分类到预定义好的类别中。文本分类可被视为监督机器学习在非结构化文本领域中的扩展，即，从历史留存的文档中学习以预测未知文档的类别（见图8-1）。垃圾电子邮件检测或新闻分类所用的基本方法，是文本分类任务中最具代表性的应用。
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图8-1　展示文本分类任务将文本分类为不同的类别
8.1.2　词性标注
 
NLP中另一个广泛成功应用的子任务就是，对文档中的词标注词性——例如名词、形容词、动词，这需要基于上下文和邻近词之间的关系来做（见图8-2）。如今，已经用自动化和复杂的POS（Part-of-Speech）标注器替代了手动的词性标注。
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图8-2　在文本段中的词性标注
8.1.3　文本聚类
 
基于相似度组织、提取和归类的非结构化数据聚类是文本聚类的一个子领域（见图8-3）。这个领域内的各种先进的聚类算法和适用于学习的文本表示，也已经发展得很成熟。
8.1.4　信息抽取和命名实体识别
 
对特定元素如时间、地点、组织、实体等的抽取任务，都属于信息抽取的范围。从对历史文档的审核，到生物信息学中对基因和药物信息的抽取，命名实体识别是一个在各个行业中都应用广泛的任务（见图8-4）。
8.1.5　情感分析和观点挖掘
 
NLP的另一个子领域是对观察者的情感进行推断，从而达到将这些情感用一种可理解的度量方法归类，或者试图理解他们的观点（见图8-5）。这个领域并不如之前提到的几个领域成熟，但仍有很多研究（见图8-5）。
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图8-3　将OS新闻文档聚类为多种特定的OS聚类
 
 
 [image: ] 


图8-4　句子中的命名实体识别
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图8-5　对句子进行情感分析，展示了正面和负面的情感
8.1.6　指代消解
 
理解文本中多个实体的指代关系且消除指代歧义，是NLP领域另一个热门的话题。这被认为是进阶更复杂任务的关键所在，如自动问答和总结摘要，接下来会讨论到（见图8-6）。
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图8-6　指代消解，展示如何为代词消歧
8.1.7　词义消歧
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图8-7　通过上下文展示“mouse”的正确含义
 
在语言中，例如英语，由于相同的词在上下文中会有不同的含义，自动对此进行辨认是NLP中一个重要的部分，也是词义消歧（Word Sense Disambiguation，WSD）的关注所在（见图8-7）。
8.1.8　机器翻译
 
将文本从一种语言翻译成另一种语言，或者在不同的语种之间把语音翻译成文本，这些都属于机器翻译（Machine Translation，MT）的范畴（见图8-8）。这个领域通过使用监督、无监督或者半监督机器学习方法，在最近几年取得了巨大的进步。使用LSTM等技术的深度学习，已经被证明是这个领域中最有效的方法，且已经被Google广泛应用在它的翻译中。
8.1.9　语义推理及推断
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图8-8　从英文到中文的机器翻译展示
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图8-9　回答复杂问题的语义推断技术
 
推理、逻辑推导以及从非结构化文本中进行推断，是下一个高级别的NLP领域（见图8-9）。
8.1.10　文本摘要
 
从大量文本或文本中的段落自动总结出一个易于理解的小段文本表述，是NLP里一个越来越受关注的子领域。在NLP中，自动文本摘要是一个处于萌芽状态的研究领域。搜索引擎里摘要的使用、为专家生成多文本的摘要等，这些应用都是得益于这个领域。
8.1.11　自动问答
 
回答以人的自然语言形式提出的问题，范围可以是从特定领域到通用领域，开放式提问是NLP的一个新兴领域。
8.2　挖掘非结构化数据的问题
 
人比计算机程序能更容易读取、解析和理解非结构化的文本/文档。这里列举一些为什么文本挖掘比通用的监督或无监督学习更为复杂的原因：
 
·短语或段落中的歧义。词“bank”有很多种含义，人可以通过上下文关联得到其正确的含义，要做到这一点，机器需要做一些之前介绍过的预处理的步骤，比如词性标注和词义消歧。在牛津英文字典里，“run”就单独的动词形式而言，就有不下于645种不同的使用方法，此类词在解析其扩展含义方面必然会出现问题（这些词包括run、put、set和take，它们都有上千种含义）。

·与文本关联的上下文和背景知识。考虑这样一个句子，通过添加后缀“gate”来表示政治丑闻，例如：With cries for impeachment and popularity ratings in a nosedive，Russiagate finally dealt a deathblow to his presidency。人读这句话的时候是可以猜测到这个词的含义的，构造出来的新词“Russiagate”的词缀，会引起人们回忆起备受瞩目的一个阴谋论，通过这个词缀，另一个美国政治历史上的著名丑闻，水门事件，也会被联系起来。这样的意识对于机器来说是非常难实现的。

·推理，即从文档中进行推理，是非常困难的，因为从非结构化数据到知识库的映射本身就是一个非常大的挑战。

·要进行监督学习，就需要标注过对领域内的训练文档，而基于领域标注文档的过程是十分费时且昂贵的。
8.3　文本处理和转换
 
在本节中，我们将会讨论一些文本挖掘过程中的预处理和转换步骤。通常就是将文档转换为带特征或属性的结构化数据集，使大多数的机器学习算法能使用这样的数据集进行不同任务的学习。
 
先简单介绍一些下一节经常要用到的技术。不同的文本挖掘任务，会使用到图8-10中的不同。
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图8-10　文本处理的模块和流程
8.3.1　文档收集与标准化
 
大多数文本挖掘应用的第一步就是按文档的形式收集数据，在文本挖掘领域，经常用语料库（Corpus）表示这样的数据集。这些数据可以是带预定义类别标签的文档，也可以仅仅是无标签的语料库。这些文档可以是异构的形式，或者通过标准化步骤将它们转为一种统一的格式，好为接下来的词元化做准备。文档有很多种形式，如文本、HTML、DOC、PDG等，这些不同的形式会把问题复杂化，因此在大多数应用中，常用一种统一的格式，如XML或JSON（JavaScript Object Notation）。
 
输入和输出
 
输入是各种同构或异构的数据源集合，输出是标准化为统一格式的文档集合，如XML格式。
 
工作原理
 
标准化包括靠谱的工具和满足应用需求的格式：
 
·采纳标准格式，如XML，附带预定义标签，提供文档的元属性信息（<author>、<title>、<date>等），以及实际内容如<document>。

·大多数文档处理工具可以进行XML文档的转换，或者通过实现转换代码来进行转换。
8.3.2　词元化
 
词元化的任务，就是从文本的词序列中抽取词或是有意义的字符串。比如，文本“The boy stood up.He then ran after the dog”就被分为这些词元{the，boy，stood，up，he，ran，after，the，dog}。
 
输入和输出
 
输入是以8.3.1节介绍的通用格式的文档组成的集合。输出是应用所需的词或字符形成的文档。
 
工作原理
 
任意一个词元化自动系统，都必须要解决所要处理的语种所具有的特定挑战：
 
·在英语这种语言中，词元化相对简单，因为有空格、制表符和换行符将词分开。

·每一种语种中都有不同的挑战，在英语中，一些缩写，如Dr.，字母和数字的组合，如B12，不同的命名规范，如O'Reilly等，都必须抽取成合适的词元。

·对特定的语种，需要一套if-then指令形式的规则，用于从文档中抽取词元。
8.3.3　停止词移除
 
把语料中高频的、对预测任务无实际辨识度的词删除。如果把每一个词视为是一个特征，这个步骤就是将特征向量的维度降低到一个合适的大小。介词、冠词和代词就是停止词的代表例子，将这些词移除对大多数文本挖掘任务的性能来说，并不会造成影响。
 
输入和输出
 
输入是已抽取出词元的文档集合，输出是移除停止词后词元减少的文档集合。
 
工作原理
 
在过去几年中，已经演化出了多种移除停止词的方法。从手动的整理一个停止词列表，到用统计的方法移除停止词，其中会采用基于术语的统计或基于互信息的统计方法。
 
·大多数语种通常采用手动整理一份停止词列表的方法，这个词表包括介词（in、for、on）、冠词（a、an、the）、代词（his、her、they、their）等。

·有许多工具使用Zipf法则（参考文献[3]），高频的词、单例模式的词、唯一术语都会被移除。Luhn早期的研究（参考文献[4]），如图8-11所示，展示了词频的上界和下界，由这个阈值截取留下的词，才是有意义的词，才会被用于模型学习。
8.3.4　词干提取或词形还原
 
将一些相似的词归为一个统一的词，这个思想就是词干提取或词形还原。由此可以减少诸如“talking”、“talks”、“talked”等词的出现，取而代之的是在文档中用一个词根“talk”来表示，这就是词干提取的例子。
 
输入和输出
 
输入是具有词元的文档，输出是将词元归一化到它们的词干或词根后得到的文档。
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图8-11　词频分布，展示了语料库中使用频繁的词、有意义的词和很少使用的词
 
工作原理
 
1）有两个最基本的词干提取方法：屈折形态词干提取和转词根词干提取。
 
2）屈折形态词干提取，包括移除词缀，归一化动词的时态，移除复数形式。因此，在英语中，“ships”变成“ship”，“is”、“are”和“am”变成“be”。
 
3）转词根词干提取比屈折形态词干提取更激进，它将词归一化为词的词根形式。例如，“applications”、“applied”、“reapply”等都被转为词根“apply”。
 
4）Lovin的词干提取是第一个词干提取算法（参考文献[1]），Porter的词干提取，使用了60条规则，6个步骤，自1980年发展起来，至今仍是使用最广泛的词干提取方式。
 
5）当前在词干提取任务上，广泛地使用了统计方法，包括n元文法（给定文本序列中的连续n个项，项可以是字母或词）、隐马尔可夫模型和上下文敏感的词干提取方法。
8.3.5　局部/全局字典或词汇表
 
一旦将文本转换为词元这个预处理任务完成，接下来的步骤就是创建语料库或词汇表，用全部文档中的所有词元，形成单个字典。另一种可选的方法是，基于不同的类别，从少数文档中抽取特定的词元，生成几个字典。
 
很多主题建模和文本分类的应用，在分主题或类别创建了字典时，效果都不错，而这些字典被称为局部字典。另一方面，许多文本聚类和信息抽取的应用，在用所有文本中的词元建立了一个全局字典时，表现得不错。创建一个或多个特定字典，要根据核心的NLP任务进行选择，也要考虑计算性能和存储需求。
8.3.6　特征抽取/生成
 
非结构化文本文档的一个关键转换步骤，是将它们转为带有结构化特征的数据集，这样的数据集类似于我们目前所学的机器学习所需的数据集。从文本中抽取特征，要视情况而定，如应用的目标、特定领域的需求和可行性。这些特征可以被用于各种机器学习的任务，如监督、无监督和半监督学习。可从文档中抽取的特征非常多，如词特征、段落特征、句子特征、词性标签特征、排版特征等。我们将介绍一些广泛用于各种机器学习任务的特征。
 
1.词汇特征
 
词汇特征是在文本挖掘应用中使用最频繁的特征。它也是其他更高层特征的基础。它们就是由简单的字符或词这个层面构成的特征，并不需要考虑其他如意图或与周围文本有关联含义的信息。词汇特征能进一步分解为例如基于字符的特征、基于词的特征、词性特征和分类特征。我们在接下来会详细介绍。
 
基于字符的特征
 
从文本文档中可以构造单个字符（一元）或字符序列（n元）特征，这是一种最简单的特征形式。字符或一元字符的集合是没有位置信息的。更高阶的n元词可以捕获一些上下文和位置的信息。这些特征可以被编码或是用不同的方法给出一个数值，例如二元形式0/1或者计数值等，接下来会讨论到。
 
让我们来思考这个容易记忆的苏斯博士的韵文——“the Cat in the Hat steps onto the mat”。从这个句子生成的字符集（一元字符特征）是{"t"，"h"，"e"，"c"，"a"，"i"，"n"，"s"，"p"，"o"，"n"，"m"}，三元特征是{"\sCa"，"\sHa"，"\sin"，"\sma"，"\son"，"\sst"，"\sth"，"Cat"，"Hat"，"at\s"，"e\sC"，"e\sH"，"e\sm"，"eps"，"he\s"，"in\s"，"mat"，"n\st"，"nto"，"o\st"，"ont"，"ps\s"，"s\so"，"ste"，"t\si"，"t\ss"，"tep"，"the"，"to\s"}，我们可以发现，如果n越大，特征数量就会以指数的形式增长，而很快就会变得一发不可收拾。n元特征的优势是，它以增加特征的数量为代价，组合起来的特征往往能捕获到一些比单个字符更有意义的字符组合。
 
基于词的特征
 
相对于从字符抽取特征，我们还可以用相似的方法从词构建一元或n元特征。这些都是特征生成技术中最为常用的。一元词或单词元也被称为词袋模型。还是这个例子“the Cat in the Hat steps onto the mat”，如果抽取一元特征，就是{"the"，"Cat"，"in"，"Hat"，"steps"，"onto"，"mat"}。同样，在这个例子文本上的二元特征就是{"theCat"，"Catin"，"in the"，"the Hat"，"Hat step"，"steps onto"，"onto the"，"the mat"}。与字符特征一样，n元的n越高，特征数就会增加，但是基于词的特征通过上下文捕获词义的能力也会增加。
 
词性标注特征
 
词性标注的输入是带词的文本，输出也是带词的文本，但其中每一个词都有一个对应的语法标注。在许多应用中，词性能提供一种语境，对命名实体识别、分段、实体消歧等都很有帮助。在这个例子“the Cat in the Hat steps onto the mat”中，词性标注的输出结果是{"the\Det"，"Cat\Noun"，"in\Prep"，"the\Det"，"Hat\Noun"，"steps\Verb"，"onto\Prep"，"the\Det"，"mat\Noun"}。词性标注的过程常使用基于特定语言规则的标注器，或是基于马尔可夫链的概率标注器。
 
分类特征
 
从文本数据中创建类别，并用这个信息去理解词之间的关系，这在不同的应用场景下都是很有用的。有很多种不同的分类特征，如上位词，下位词，成员关系、率属关系、局部关系、部分关系、反义词、同义词等，在给定词汇语境时，这种特征在许多文本挖掘的场景中，对搜索、抽取和匹配任务是非常有效的。
 
2.句法特征
 
在文本文档中，下一个高于字符或词的特征就是基于句法的特征。文本中句子的句法表示常采用句法树的形式。句法树中的节点是句子中的项，而节点间的关系用链接表示。句法特征可以捕获到句子中更加复杂的特征和使用方法，例如聚合，这是可以用于机器学习的。句法特征也可以捕获句法树的统计信息，如句子是左边重、右边重还是左右平衡的形式。这可以帮我们理解不同内容或作家的风格。
 
两个句子在词法分析中可以有相同的字符和词，但可能句法树或句子含义是完全不同的。将文本中的句子分解成为不同的小段——名词段（Noun Phrase，NP）、介词段（Prepositional Phrase，PP）、口头词或动名词短语段（Verbal or Gerund Phrase，VP）等——并形成这些段的结构树形式，是句法特征处理任务的部分工作。下面是样例句子的句法树：
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句法语言模型（Syntactic Language Model，SLM）是关于确定序列项的概率。语言模型特征被用在机器翻译、拼写纠错、语音翻译、自动摘要等应用中，这里只列举了其中的几个应用。语言模型也可以将解析树和句法树加入到它的计算中来。
 
使用链式法则来计算句子中项的联合概率：
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对例句“the cat in the hat steps onto the mat”来说：
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通常，在任意语料库中，基于词的频次，估算一个长句子的概率都是很困难的，因为这就需要很多这样的句子来满足概率计算。大多数语言模型会采用马尔可夫n元（2～5个词）的独立性假设（参考文献[8]）。
 
3.语义特征
 
语义特征用来捕获文本的“含义”，并用于不同的文本挖掘应用中。其中最简单的语义特征之一就是给文档添加的标注。这些标注或元数据能带来额外的信息，这些信息描述或捕获了文本文档的意图。采用协同标注的方法，添加能够描述文本关键字的标签，是一种通用的语义标签生成的过程。
 
另一种语义特征的生成，就是文本本体表示的生成过程。通用的或领域相关的本体，能捕获不同对象之间的关系，它们存在于知识库中，且用了一个专有词来表示，如语义网2.0。这些本体特征能帮助我们在文本挖掘中完成获取复杂的推理关系、进行自动摘要、分类和聚类任务。文本或文档中的一个项以本体的形式，映射成一个概念，并存储于知识库中。这些本体概念具有语义属性，且概念之间有多种方式关联，如通用/专指、成员/率属\，联盟等。这些概念和关联的属性或性质能进一步用于搜索、检索甚至是预测建模。许多语义特征将词汇或句法处理作为语义过程中的一个先驱步骤，并用这个步骤的输出，比如名词，来映射到本体概念。往已有的本体中添加概念，或为本体标注更多的概念，这样的过程会使知识库越来越适用于机器学习。例如，在句子“the cat in the…”中，“cat”有一些属性，如{age，eats，…}，还有不同的关联，如{"isA Mammal"，"hasChild"，"hasParent"等}。
8.3.7　特征表示和相似度
 
上节中介绍的词汇、句法和语义特征，表示形式完全不同。对同一种类型特征的表示，即词汇、句法或者语义特征，依据所使用的计算或挖掘任务，也能彼此区分开来。本节中，我们将描述最常用的，基于词汇特征的表示方法，被称作向量空间模型。
 
1.向量空间模型
 
向量空间模型（Vector Space Model，VSM），就是将无结构的文本转为数值向量表示，语料库中的项构成向量的维度，再给这些维度赋予数字化后的相关值。
 
正如我们在字典的章节中讨论的一样，语料库是由整个文档集合中唯一的词或短语构成，文档集合要么是领域相关的，要么是某个类别的局部子类。字典中的每一项都是作为向量的维度。这些项可能是词或者短语，如n元词一样，在作为向量维度的时候，根据给定的文本文档获得不同的值。我们要以某种方式获得每一个维度上的值，以此来表示每个维度上的项在整个语料库中的相关性（参考文献[11]）。这样，每一个文档和文件，都表示为了一个高维的数值向量。由于项存在稀疏性，数值向量在数值空间里会表现得非常稀疏。接下来，我们会介绍一些计算这些项值的常用计算方法。
 
二元值
 
这是最简单的一种对项或维度相关值的计算形式。在二元值的表示方法中，语料库中项值是0还是1，要视这个项是否出现在了当前的文档中。例如，考虑如下三个文档：
 
·文档1：“The Cat in the Hat steps onto the mat”

·文档2：“The Cat sat on the Hat”

·文档3：“The Cat loves to step on the mat”
 
用词袋或一元词项移除停止词{on，the，in，onto}和提取词干{love/loves，steps/step}，在这些预处理之后，{cat，hat，step，mat，sat，love}就是这份语料库的特征。现在每一个文档就可以表示为如表8-1所示的二元向量空间模型的形式：
 
表　8-1
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词频
 
如这个词的字面含义，词频（Term Frequency，TF）指的就是一个词项在整个文档中的出现频率，它是词项的一个数值特征。这个特征的基本假设是，一个词项的频率越高，这个词在文档中的重要性越高。向量中每一个维度上的值，都是通过计算项出现的次数，或者归一化项出现的次数得到的：
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表8-2中给出了我们上面例子中三个文档的词频情况：
 
表　8-2
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逆文档频率
 
逆文档频率（Inverse Document Frequency，IDF）有多种实现的方式，常用的一种计算方法如下：
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其中，N=总的文档数量，nj=包含词项j的文档数量。IDF更偏向于那些不是经常出现在文档中的项。基于经验启发，在研究中提出了对IDF的一些改进（参考文献[7]）。
 
对所给例子语料库，计算IDF结果如表8-3所示：
 
表　8-3
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词频-逆文档频率
 
将词频和逆文档频率结合为一个度量，就是词频-逆文档频率（TF-IDF）的值。这个方法的思想是，给那些在整个语料度中相对不是很常见的项（具有高IDF），但对文档密切相关（具有高TF）的词赋予较高的值。在许多文本挖掘过程中，TF-IDF是最常见的一种相关值计算形式：
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表8-4给出了所有词项在每一个文档中的TF-IDF值：
 
表　8-4
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2.相似度度量
 
在监督、无监督和半监督学习中，许多具体应用的底层算法都会用相似度来找相似的模式或分离不同的模式。相似度度量与数据的表示形式是紧密关联的。在以VSM的形式表示文档时，向量是高维且稀疏的，会对大多数传统的基于相似度的分类、聚类或信息检索任务带来严重的影响。基于角度的相似度度量，如余弦距离或Jaccard相似系数，在实践中使用较多。这里考虑两个向量表示t1和t2，分别对应两个文本文档。
 
欧氏距离
 
这是文档特征空间的L2范数：
 

 [image: ]

 
余弦距离
 
基于角度的相似度度量只考虑向量之间的夹角，而不考虑向量的长度。它等于夹角的余弦值。由于向量空间模型是一个正空间，余弦距离的取值范围为0（正交，即两个文档无共同的词项）～1（所有词都被共享，但词频不一定会相同）。
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成对适应性相似度
 
这种距离的度量方法，只考虑在两个文档中最重要的特征，从而减少了特征空间维度。
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其中，ti，K是从特征子集ti（i=1，2）中形成的，这个集合包含了两个文档t1和t2中最重要的K个特征的合集。
 
扩展的Jaccard相似系数
 
这个方法计算了两个文档共有项集合的比率：
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Dice相似系数
 
Dice相似系数的计算方法如下：
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8.3.8　特征选择和降维
 
特征选择和降维，与第2章和第3章所描述的目标是一致的。在文本挖掘并出现高维特征时，维数灾难的问题越发明显。
 
1.特征选择
 
大多数特征选择技术是属于监督技术，需要依赖标签结果来对特征进行打分。在多数例子中，实现的是基于过滤的特征选择，而不是基于封装器的方式，这是因为基于过滤的特征选择性能开销较低。然而就算是基于过滤的特征选择，一些包含多变量的技术，如基于相关性的特征选择，在第2章中有介绍过，其计算开销也很大，由于高维问题，使得算法得到的只是一个次优的结果（参考文献[9]）。
 
信息论方法
 
如第2章中所介绍的，基于过滤的单变量特征选择，如信息增益和增益比，在预处理和特征抽取完成后，常常被使用。
 
在Yang和Pederson的研究（参考文献[10]）中，特征选择和降维所带来的益处是十分明显的，在使用IG方法时可以删除将近98%的词项，也因此改善了分类器的预测性能。
 
许多基于信息论或熵的方法，都会对词元的边缘概率带来很大的影响。这个问题是这样的，当词项彼此的条件概率P（tclass）相等时，与常见项相比，那些越稀少的项所得的分数就更高。
 
基于统计的方法
 
χ2特征选择是文本挖掘任务中最常用的一种基于统计的特征选择方法。χ2统计，如第2章中所介绍的一样，给出文本中词元和类之间的独立关系。
 
已经有相关工作显示，χ2统计对特征选择来说，当有低频项存在时就没有那么有效了（参考文献[19]）。
 
基于频率的技术
 
使用之前介绍过的词频或文档频率，人为地设定一个阈值，只使用那些高于阈值的项用于分类或聚类的建模。注意，词频（TF）和文档频率（DF）方法都是偏向于高频数据，而不是像某些信息论或统计方法，是偏向于低频数据。对特征的选择是依赖于具体的领域，依赖于预测学习的具体应用，更重要的是，依赖于使用这些特征的模型如何被评估，尤其是在一些未知的数据集上。
 
2.降维
 
另一个利用无监督技术减少特征的方法，我们已经在第3章中见到过，这种方法对特征做某种转换，以此决定每一个特征的效用。
 
主成分分析从文档-词项矩阵中，计算协方差矩阵或相关矩阵。它将输入中的项转为一种线性组合的形式，转换后的特征组合比原始输入中的项具有更好的区分度。带截断值或阈值的PCA特征转换，如第3章中所示，可以极大地降低维度，相对于原始高维度的输入空间来说，这种技术可以对性能进行改善或具有可比性。PCA唯一的问题是，转换后的特征是不可解释的。对特定领域来说，如果理解哪一个词项或是词项的组合形式，能为模型带来更好的预测能力，这项技术是存在一些局限性的。
 
潜在语义分析（Latent Semantic Analysis，LSA）是另一种将项和文档构成的输入矩阵进行转换，通过文档中所用词项的组合发现带潜在主题的、低维度的矩阵（参考文献[5]）。下图展示了使用奇异值分解（SVD）方法，因式分解输入的文档-词项矩阵（见图8-12）。
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图8-12　用SVD因式分解文档-词项矩阵形成LSA文档向量和LSA词项向量
 
对降维和改善模型预测性能来说，LSA是一种非常有效的方法。LSA的不足是在进行检索和查询任务时，需要同时存储向量U和V。决定维度的k值也很难确定，需要用到第3章中介绍过的，类似于k均值的启发方法来决定它的取值。
8.4　文本挖掘主题
 
正如我们在第8.1节介绍过的，文本挖掘和进行文本上的机器学习涵盖了大量的主题。每一个已经讨论过的主题对主流的算法都有一些定制或是有特定的算法被开发出来，以便在这个领域上更好地运用。我们选了4个广泛使用的主题，分别是文本分类、主题建模、文本聚类和命名实体识别，接下来将对此进行详细讨论。
8.4.1　文本分类
 
文本分类问题在不同的应用中都会存在，如文档过滤和组织、信息检索、观点和情感挖掘、电子邮件垃圾过滤等。同第2章中介绍过的分类问题类似，通用的思想是在带标签的训练数据上训练，对未知文档预测其标签。
 
正如前面章节所讨论的，预处理会将无结构的文档集合，转换为众所周知的数值或者类别/二元化的结构化数据，形成文档-词项的矩阵形式。对预处理步骤的选择，如词干提取或定制停止词表，是基于数据和应用的。特征选择常常就是用基本的词汇特征，n元词作为词项，以及在某些特殊的例子中是使用整个文档，而不是将其切分为词项或词元。在文档-词项结构数据中，通常使用二元的特征表示或者是基于频率的表示。在这个转换完成之后，接下来利用单变量分析进行特征选择，使用如信息增益或卡方检验，选出高于阈值分数的、具有区分度的特征。有许多应用还需进行特征转换或降维操作，例如PCA或LSA。
 
从预处理过程中获得结构化数据后，有很多种分类器可供选择。在学术界和商业应用中，最常见的建模方法包括线性分类器（线性回归、逻辑回归等）、非线性分类器（SVM、神经网络、KNN）、生成式分类器（朴素贝叶斯、贝叶斯网络）、可解释性分类器（决策树、规则）和基于组合的分类器（装袋、提升、随机森林）。许多算法都是用相似度或距离度量，其中余弦距离使用最多。对于某些特殊的分类器，如SVM，文档的字符串表示，可以通过选择合适的字符内核和字符上的基于相似度的度量方法，被用于计算点乘。
 
验证和评估方法和监督分类方法类似——将数据切分为训练集/验证集/测试集，在训练集上训练，在验证集上调参数，在持有的测试集上评估模型效果。
 
因为大多数文本分类都涉及大量的文档而目标类稀少，在多数例子中，用于评估、调试或算法选择的度量是精确率、召回率和F值。如下：
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8.4.2　主题建模
 
主题是在固定词表上的一种分布。主题建模可被定义为一种能够抓取多个文档中的核心思想或主题的能力。主题建模有很多应用，如文档摘要和理解情感、趋势、新闻等起因等。下图展示了主题建模是如何从语料库中判断出用户定义的主题个数k，然后，对每一个文档，给每一个话题赋予一个比率值，表示这个主题在文档中的比重（见图8-13）。
 
有很多可以作为主题建模的方法，可以在文本中使用监督或无监督学习（参考文献[13]）。我们将讨论最常见的方法，即概率潜在语义索引（Probabilistic Latent Semantic Index，PLSI）。
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图8-13　每一个文档主题的概率权重
 
概率潜在语义分析
 
概率潜在语义分析（PLSA）的思想，如进行特征简化的LSA一样，通过发现词项的共现关系，并将文档视为是潜在概念的一种糅合形式，从而发现隐藏在语料库中的这些潜在概念。这是一种无监督的方法，同降维很像，但这个的思想是用于对文档中的混合主题或潜在概念进行建模（图8-14）（参考文献[12]）。
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图8-14　Baseball潜在概念，联系起了相关的文档和词
 
如下图所示，模型将经常一起出现的词项，用一种潜在概念关联起来，每一个文档此时可被视为是主题以一种更小或更大程度上展现出来的形式。
 
输入和输出
 
输入为：
 
·遵循某种格式和结构的文档集合，表示为：
 
c={d1，d2，…dn}
 
·待建模或待发现的主题数目k。
 
输出为：
 
·识别的k个话题T={T1，T2，…，Tk}。

·对每一个文档di所覆盖到的主题表示为={πi1，πi2，…，πik}，其中πij表示文档di覆盖主题Tj的概率。
 
工作原理
 
实现PLSA通常遵循以下步骤：
 
1）如有必要，需要做一些之前讨论过的基本预处理步骤，如词元化、停止词移除、词干提取、词典生成、特征抽取（一元或者n元等）、特征选择（无监督方法）。
 
2）问题可以被分解为估计词项在文档中的分布，且根据词项在文档中的分布，基于所属主题对应的最大可能的词项，选一个主题。
 
3）引入一个“潜在变量”z，用于对一个词项是否属于某个主题进行选择。值得注意的是，z不是一个可观测变量，但假设它与从主题中挑选词项是有关系的。因此给定文档d，词t的概率，可以用z来表示为：
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4）通过使用两个变量集合（θ，π），公式可以表示为：
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其中，p（t|z；θ）表示词项中潜在概念的概率，p（z|d；π）则表示特定文档中潜在概念的概率。
 
5）使用对数似然评估参数，使得目标函数最大：
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6）由于这个等式涉及非凸优化，EM算法常用来迭代地做参数搜索，当收敛或到达最大迭代次数时停止迭代（参考文献[6]）。
 
（1）EM算法中E步骤，被用来决定潜在概念的后验概率，词项t出现在文档d中的概率，可以通过z来表示为：
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（2）EM算法中的M步骤使用从E步骤中得到的值，即p（zd，t），进行参数估计：
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（3）[image: ]，t）=词项t和潜在概念z的关联度：
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（4）[image: ]=文档d和潜在概念z的关联度。
 
优势和局限性
 
PLSA的优势和局限性如下：
 
·尽管使用广泛，PLSA还是存在一些缺陷的，这些缺陷已经被最近的一些方法克服了。

·算法无监督的本质以及其通用性，使得这个算法广泛应用在很多相似的文本挖掘任务中，如文档聚类、按作者或时间的主题关联等。

·如上面内容介绍的，使用EM算法实现的PLSA，会面临一个“陷入局部最优”的问题，这不像其他的全局算法，如演进算法。

·PLSA算法仅仅用于在已知文档中做主题发现，不能用于任何预测性的建模。PLSA已经被泛化为一个更为大众所熟知的潜在狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，LDA），这个方法解决了不能预测的问题（参考文献[14]）。
8.4.3　文本聚类
 
正如在第3章中所见，聚类的目标是将彼此相似的数据、文本或文档聚拢成为一个组。非结构化数据的粒度，可以是从小的短语或句子、段落、文本段，到文档的集合。在许多领域中都会用到文本聚类，列举几个，如信息检索、自动摘要、主题建模和无监督的文档分类等。非结构化数据通过预处理转换为结构化的数据后，就可以使用传统的聚类方法了。传统聚类方法面临的一个问题，是由文档-词项矩阵形式带来的数据高维和稀疏性问题。许多传统的聚类算法是基于特征的数值来计算的。由于有这个限制，类别或二元的词项特征表示就不能用了，常在文档-词项矩阵中使用TF或者TF-IDF。
 
本节中，我们将讨论一些聚类的基本处理和方法。我们将从预处理开始，然后是转换，接着讨论一些广泛使用的技术，以及在这些技术上相应的改进版本。
 
1.特征转换、选择和降维
 
这里讨论的大多数预处理步骤，常常用于获取文档中词项的一元或n元表示。降维技术，如LSA，常常用于将特征转换到一个更小的潜在空间中。
 
2.聚类技术
 
文本中的聚类方法包括概率模型，也包括基于距离的方法，这种方法在学习结构化数据时学习过，我们已经对此熟悉。我们将讨论非负矩阵分解（Non-negative Matrix Factorization，NMF），这是一种具有良好性能和可解释性的有效方法。
 
生成概率模型
 
在生成式方法中，主题建模和文本聚类是有共性的。如图8-15所示，将相关的文档聚为一个聚类（通常），而主题建模中每一个文档是被视为多个话题的一种概率分布。在主题建模中，每一个词都是按一种独立的方式，从多个话题中产生出来的，而在聚类中，所有的词是从同一个聚类中生成的。
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图8-15　文档到k个聚类的排他性映射
 
从数学上来说，这可以用两个主题T={T1，T2}和两个聚类c={c1，c2}来解释。
 
在聚类中，文档的似然可以表示为：
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如果文档包含，假设，L个词项，上面的公式可以被进一步扩展为：
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因此，一旦假设一个聚类，则所有的词都来自这个聚类。先做所有词项的概率相乘，再对每个聚类求和。
 
在主题建模中，文档的似然可以表示如下：
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因此，每一个词项ti可以独立地从主题中抽取出来，所以，内部做求和，外部求乘积。
 
输入和输出
 
输入为：
 
·遵循某种格式和结构的文档集合，形式化如下：
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·待建模或待发现的聚类个数k
 
输出为：
 
·k个聚类，定义为：c={c1，c2，…，ck}

·对每一个文档，在k个聚类中的某一个聚类下的概率p（di）
 
工作原理
 
工作步骤如下：
 
1）之前讨论过的基本预处理步骤，如词元化、停止词移除、词干提取、词典生成、特征抽取（一元或n元等）、特征转换（LSA）、特征选择。让t作为最后特征集合中的词项，它们对应于词典或词表V。
 
2）同PLSA类似，我们引入一个“潜在变量”z，帮助我们在范围z={1，2，…，k}内对文档选择一个聚类。令θ作为评估的参数，评估每一个潜在变量，这样p（θi）就对应于聚类z=i的概率。
 
3）一个文档属于一个聚类的概率表示为p（θi），文档中每一个从这个聚类中生成的词项的概率可以表示为p（t|θi），似然公式可以写为：
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值得注意的是，这里不是遍历文档，而是被重写为t在词表V中出现的次数到t在文档中出现的次数。
 
4）按前面介绍过的相似的计算EM的方法，评估参数，如下：
 
（1）EM算法中的E步骤，推断文档生成的聚类：
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（2）M步骤是用E步骤得到的结果，去重新评估参数，如下：
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5）最终对每一个文档的概率评估，可以用最大似然法或者是带先验概率的贝叶斯算法来完成，如下：
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优势和局限
 
·在获取聚类中文档的概率分数时，生成式模型与LSA和PLSA有相似的优势。通过使用领域知识或聚类大小的先验知识，预测结果会更优化。

·EM算法的缺点与陷入局部最优有关，同样也对起始点较敏感。
 
基于距离的文本聚类
 
大多数基于距离的聚类算法，都要依赖于相似度或距离度量方法，以此决定样例之间彼此在特征空间内的间隔有多远。一般，在以数值形式存在的数据集上，用欧氏距离或者其变种都表现得不错。在文本挖掘任务中，在从非结构化的文本转为结构化的、带数值的特征词项后，余弦距离或Jaccard相似度函数表现得更好。
 
通常，凝聚式或层次式的聚类算法，如第3章中所说，是可以通过前面讨论过的相似度方法将文档聚集在一起。聚集或归类文档常用单连接、组平均连接和完全连接方法来做。凝聚聚类形成了一种可以用于信息检索和文档搜索的结构。
 
基于分区的聚类方法k均值和k中心点，伴随着一个适合的相似度或距离度量方法h，是经常被用到的。在前面对聚类算法讨论时提到关于k均值算法的问题是，对开始条件敏感，还有计算空间和时间的问题。k中心点对稀疏数据结构比较敏感，也同样存在计算空间和时间的约束。
 
非负矩阵分解
 
非负矩阵分解（NMF），是另一种将大型数据特征矩阵分解为两个非负矩阵的技术，这不仅起到了降维的作用，还更容易进行检查。NMF在文档聚类中是很受欢迎的，还有许多带有不同优化函数的NMF变种，都被证明在文本聚类中非常有效（参考文献[15]）。
 
输入和输出
 
输入是：
 
·遵循某种格式和结构的文档集合，表示为：
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·待建模或待发现的聚类个数k
 
输出是：
 
·k个聚类c={c1，c2，…，ck}，以及每个聚类对应的文档
 
工作原理
 
NMF在数学上的细节和解释如下：
 
1）NMF背后的思想，就是用低阶近似将输入矩阵分解，如下：
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2）使用如下的非线性优化函数：
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W或H是凸函数，但不是两者都为凸函数，这就不能保证全局最小。用受限最小二乘法的各种算法，如均方误差和梯度下降，都被用于优化此函数。
 
3）对NMF的解释，尤其是帮助理解基于词项的潜在概念，是很有用的。输入的词项和文档矩阵Am×n，可以表示为低阶近似的Wm×kHk×n矩阵，其中Wm×k是词项-主题表示，其中的列是NMF基础向量。W中第一列非零元素，表示为W1，对应待定的词项。因此Wij能被解释为词项j的基础向量Wi。Hi1可以被解释为文档1在主题向量Wi上的紧密程度。
 
4）论文（参考文献[18]）显示了如何从医疗文摘中获取基础向量，用的是一个非常有名的Medlars数据集，论文里创建了高度可解释的基础向量。在这些基础向量中，权重最高的值直接对应概念，比如，W1对应着有关“heart”的主题，W5对应有关“developmental disability”的主题（见图8-16）。
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图8-16　如Langville等人在2006年的论文中展示，从医疗数据集中抽取具有可解释性的基础向量
 
优势和局限性
 
在信息检索和查询方面，NMF已经显示出与一些顶尖的算法，如LSI，具有同等的性能：
 
·与使用SVD的LSA或LSI相比，NMF在可扩展性、计算和存储方面都更胜一筹。

·NMF有一个不能达到全局最优的优化问题，容易陷入局部最小。

·NMF因子生成需要依靠优化算法以及参数选择，而且不唯一。
 
3.文本聚类的评估
 
在带标签的数据集例子中，第3章中所讨论的外部指标，如F值、兰德指数，对评估聚类方法非常有用。当数据集没有标签时，可用一些之前描述过的内部指标，如Davies-Bouldin指数、R平方和Silhouette指数。
 
通常在进行文本挖掘时，采用那些能保证文档间相似度的方法，这些方法被用于测量聚类间的紧密度、间隔度、分散度，这是一种好的实践。相似度的使用依赖于算法，也和具体问题相关。在基于距离分区的算法中，文档的相似度可以通过向量均值或中心点的方法计算。在层次算法中，相似度通过集合中最相似或最不相似的文档进行计算。
8.4.4　命名实体识别
 
命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）是信息检索中，最重要的文本挖掘课题之一。许多复杂的挖掘任务，如关系识别、事件标注、实体相关性，都使用NER作为一个初始的模块或基本预处理步骤。
 
历史上，实体识别曾用过基于手工编写规则和基于正则表达式的方法。这些手工编写的规则依赖于基本的预处理环节，会用标注的词性作为特征，以及一些工程化的手工编写特征，如大写字母的出现、出现在词前面的标点等。
 
基于统计学习的方法是用于NER以及其变种的常用方法。NER可以被映射为机器学习中序列标注和预测的问题。在BIO标注法中，对每一个实体类型T，都标有两种标签B-T和I-T，分别对应于这个实体类型的开始位置和中间位置。学习的内容包括发现模式和在未知数据上预测。标签O表示在文本序列中实体外部或与实体无关的词。在最基本的形式中，实体类型T又进一步分为人名、机构名、日期和地址名。
 
在本节中，我们将讨论两种最常用的算法：生成式隐马尔可夫模型和判别式最大熵模型。
 
虽然我们是在命名实体识别中讨论这些方法，其实这些方法和过程还可以用于其他NLP的任务，如词性标注，这些任务中的标注是序列相关的，而不是NER类相关的。
 
隐马尔可夫模型实现NER
 
隐马尔可夫模型，如在第6章中解释的，是一种基于序列的生成式模型，这种方法假设有一种潜在分布决定了序列的生成。带有正确NER类标签的训练数据可以用于学到这种分布和参数，以实现对未来未知序列的有效预测。
 
输入和输出
 
训练数据包含文本序列x={x1，x2，…，xn}，其中xi是文本序列中的一个词，而每一个词的标签表示为y={y1，y2，…，yn}。这个算法会生成一个模型，可以在未知数据上测试，对新的序列生成标签。
 
工作原理
 
1）最简单的形式，就是要做一个马尔可夫假设，即隐藏状态和序列标签都只依赖于前一个状态。配合带标签的词序列，有如下图示：
 
2）序列分类的HMM公式在训练数据上估计最大化的联合概率：
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3）每一个yi被假设是由yi-1和xi生成的。实体中的第一个词是在给定了当前标签和前一个标签时生成的，即yi和yi-1。如果当前实例已经是一个命名实体，则只考虑前一个实例作为条件，即xi-1。外部词如“visited”和“in”被认为“不是实体类”（见图8-17）。
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图8-17　隐马尔可夫链中对应于NER的文本序列和标签
 
4）使用HMM公式和向前向后算法，可以得到从训练数据中学习到的带参数的观察序列的似然值。
 
优势和局限性
 
优势和局限性如下：
 
·HMM适用于使用一个词或词项以及有独立性假设的短序列。那些带有长距离依赖的实体序列，将打破短距离依赖的假设。

·HMM需要大量的训练数据估算参数。
 
最大熵马尔可夫模型实现NER
 
最大熵马尔可夫模型（Maximum Entropy Markov Model，MEMM），是一种很热门的NER技术，它使用了马尔可夫链的概念和最大熵模型，以此学习和预测命名实体（参考文献[16]和[17]）。
 
输入和输出
 
训练数据由文本序列x={x1，x2，…，xn}组成，其中xi表示文本序列中的一个词，每一个词对应的标签表示为y={y1，y2，…，yn}。这个算法会生成模型，使得可以在未知数据上测试对新的序列生成标签。
 
工作原理
 
接下来展示如何用MEMM方法学习命名实体：
 
1）MEMM中的特征可以是词特征或其他类型特征，如“是否是大写字母”等。由于可以利用多种特征，此方法比只用词特征的HMM方法来说，会有更丰富的上下文信息，也有更好的性能。
 
2）接下来，让我们关注最大熵模型：MaxEnt模型，这个模型是一种指数概率模型，也可以被视为多项式逻辑回归模型。在基础的MaxEnt模型中，给定特征{f1，f2，…，fN}和类c1，c2，…，cC，对每一个类的特征，用优化方法从训练数据中学习到权重为{wc1，wc2，…，wcN}，每一个特定类的概率可以估算如下：
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3）特征fi形式化地写为fi（c，x），表示类c以及观察对象x的特征fi。fi（c，x）在大多数NER模型中通常采用二元值0/1的形式。因此可以写为：
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在类上基于预测概率的最大似然能被用于对x选择一个单独的类：
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4）对每一个词，我们使用当前词、附近词的特征和附近词的预测结果，创建一个联合概率模型。这也被称为局部学习，因为测试和分布的组块是在词对应的局部特征完成的。
 
从数学上来讲，我们能从当前词和上一个词的预测创建一个判别模型：
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对k个特征泛化后有：
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5）因此，在MEMM中，我们计算NER类的状态概率，甚至是基于附近词的预测结果作为条件，即yi-1，通常我们可以使用更多的特征，这正是我们前面讨论过的MEMM相比HMM的优势（图8-18）。
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图8-18　文本序列和带标签的观察概率
 
6）Viterbi算法用于对词估算类，或是在HMM中进行解码/推断，即估算p（yi|yi-1，xi）。
 
7）最后，MaxEnt模型要估算前面说到的权重，通常对状态的改变使用优化算法。
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优势和局限
 
·MEMM在使用特征方面有更大的灵活性，它不只是利用基于词的特征或一些人工编造的特征，而是给予特征丰富的选择，这使得模型具有更好的预测性能。

·MEMM有超过附近词的特征范围，使得其对比HMM在更广范围下的预测具有优势。
8.4.5　深度学习与NLP
 
在最近的几年里，深度学习在NLP各个领域的应用已经显示出巨大的成功，被认为是当前最前沿的技术。使用深度学习的主要优势在于，需要用的工具和方法很少，它们可以同时用于各种NLP问题。深度学习通过自动学习特征，解决了需要人工细致地创建特征的特征工程问题，因此就解决了需要大量的语言专家处理各种任务的问题，举几个例子，如文本分类、情感分析、词性标注和机器翻译。在本节的内容中，我们尝试覆盖到一些重要的概念和深度学习与NLP领域的一些研究。
 
在Bengio的开创性论文中，介绍了一种深度学习最重要的构建模块，被称为词向量（Word Embedding或Word Vector）（参考文献[20]）。词向量可以被视为一种参数化的函数，实现了词到一个高维向量的映射（根据不同的应用，向量维度从25到100不等）。
 
词向量可以形式化地写为W：words→Rn
 
例如，W（"cat"）=（0.2，-0.4，0.3，…，0.6），W（"hat"）=（0.1，0.2，0.7，…，0.1）等。
 
一个神经网络（R）的输入是句子或二元分类中句子中的n元词中的词，如n元词中的词序列是否有效，被用来训练和学习W与R。
 
例如：
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训练这些句子或n元词的思想，不仅仅是为了学习正确的短语结构，还为了获得W和R的合适参数（图8-19）。用在第3章中介绍的各种线性或非线性特征降维/可视化方法，词向量也可以被映射到一个低维空间，如二维空间，这样的话就方便人们观察。使用如t-SNE方法可视化二维词向量，基于语义甚至是某个领域内的词聚类，可以发现词之间紧密度的重要信息，如图8-20所示：
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图8-19　对5元词进行有效-无效分类的神经网络模块
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图8-20　用t-SNE展示整个词映射的一小部分。罗马数字和词形式的数字都聚类在左边，而语义上相似的一些词聚类在右边
 
进一步扩展一些概念，Collobert和Mikolov发现，学习词向量会对各种NLP任务起到辅助作用，如相似短语学习（例如W（"the color is red"））[image: ]W（"the color is yellow"））、找同义词（例如W（"nailed"））[image: ]W（"smashed"））、相似映射（例如W（"man"）→W（"woman"），W（"king"）→W（"queen"）），甚至是更复杂的关系映射（例如W（"Paris"）→W（"France"），W（"Tokyo"）→W（"Japan"））（参考文献[21]和[22]）。
 
泛化表示，是可以让我们在各种NLP问题上重用的一种表示方法（会伴随少量的扩展），这就是词向量的扩展为什么能在NLP领域获得成功的一个主要原因。在Socher的研究中，将词向量扩展为两种语言的一种向量表示形式，即将两种不同语言的词，如中文（普通话）和英文，映射到一个共享空间中（参考文献[23]）。通过独立地学习两种不同语言的词向量，然后将它们又投影到一个相同的空间中，他的这个工作给大家打开了一个有趣的视角，即可以将这种跨语言词的相似度扩展到机器翻译中。Socher也做了另一个有趣的工作，就是将从CNN网络中学习的图像连同词向量一起，投影到一个相同的空间，将单词与图像联合起来作为一个基础分类问题（参考文献[24]）。几乎在同一时期，Google也做了类似的工作，是基于更高级别的词-图像的匹配和学习。
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图8-21　递归神经网络显示如何学习复杂的短语
 
扩展词向量到有组合器或关联模块，帮助我们将词、词-短语、短语-短语都联合起来，去学习复杂句子，这就是递归神经网络的思想。图8-21显示了如何用递归神经网络学习复杂的关系（（the cat）（sat（on（the mat））））。这种网络对输入大小是没有限制的，因为它具有递归组合输入的能力。
 
递归神经网络在NLP任务中表现很出色，如在情感分析中，一个负向词出现在很多正向词前面，就会对整个句子产生负向的影响，如图8-22所示：
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图8-22　一个带负向词（表示为红圈）、正向词（表示为绿圈）、和中立词（表示为标0的空圆圈）的复杂句子，这些元素通过RNN相连，表示全局为负面情感
 
递归神经网络现在通过使用编码器和解码器的构建模块进行扩展，具有了学习逆向句子表示的能力，即从输入句子重构具有大概相近含义的句子（参考文献[27]）。这已经成为机器翻译背后的核心主题。使用RNN形式的编码器-解码器框架进行对话建模，已经取得巨大突破（参考文献[28]）。
8.5　工具和使用
 
我们将讨论一些比较著名的Java工具和库，这些工具被广泛用于各种NLP和文本挖掘应用。
8.5.1　Mallet
 
Mallet是一个Java下的用于文本的机器学习工具包，带有多种自然语言处理库，用于文档分类、序列标注和主题建模等，以及各种机器学习算法库。Mallet是CPL协议下的开源工具。Mallet开放了扩展的API（见图8-23、图8-24），可以创建和配置那些用于预处理、向量化、特征选择等管道式的步骤序列。还有一些分类和聚类算法的扩展实现，以及整合了一些其他的文本分析和机器学习的能力。
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图　8-23
 
KNIME
 
KNIME是一个开源分析平台，在Open GL协议下，拥有多种强大的、可用于数据科学方方面面的工具。其中文本处理的模块可以单独从KNIME Labs下载。KNIME有一个直观的拖放式UI，可从它们的工作流服务器上下载样例。
 
[image: ]KNIME：https://www.knime.org/
 
KNIME Labs：https://tech.knime.org/knime-text-processing
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图　8-24
 
这个平台包括一个Node库，这个库包含了所有需要用到的工具，它们以节点的形式很方便地将你的工作流整合在一起，还可以用复制粘贴的方法重用。工作流的执行很简单。错误调试可能需要一些时间来适应，因此我们推荐使用文本挖掘的例子，使用不同的数据集作为输入，使得工作流无误地执行起来。这是最快的一种熟悉这个平台的方法。
8.5.2　用Mallet进行主题建模
 
我们将介绍API的使用方法和实现主题建模的Java代码，给用户一个关于如何用Java对具体问题构建文本学习管道的方法展示：
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ParallelTopicModel在Malelt中有一个带参数的API，参数如主题的个数、α和β，利用狄利克雷分布控制了调试LDA的基本参数。Mallet也能很好地支持并行，我们可以通过系统中增长的线程数目观察到这一点。
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图8-25里显示了主题和词项关联，这是在Mallet中运行ParallelTopicModel的结果。很明显，在大多数情况下，前面的词和主题的关联都能很好地被发现，如类exec、acq、wheat、crude、corn和earning。
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图　8-25
8.5.3　业务问题
 
路透语料库对每一个文档都进行了标注，使其成为10个类别中的其中一个类别。在本次案例研究中，实验的目的是使用我们在本章中学到的文本处理方法，用向量空间对这些文档建模以获得文档的结构。这个过程用3种不同的方法去做，且用4种分类算法，在这三种转换后的数据集上进行训练和预测。开源的Java分析平台工具KNIME被用于文本处理和学习。
8.5.4　机器学习映射
 
在无结构化数据如文本和图像的机器学习方法中，在给定训练集和标签时，将数据分类为不同的类别，是一种监督学习问题。然后，由于数据是无结构的，而一些特征是具有统计和信息理论含义的，这就需要从这些数据中抽取出这些可用于学习的特征。本次研究的计划是，我们将在文档上实现特征表示和选择之后，再用线性的、非线性的和集成的方法实现分类任务。
8.5.5　数据采集
 
本次实验所用的数据集是Reuters-21578，版本1.0。文本分类数据集可以从UCI机器学习库中获得。
 
[image: ]Reuters-21578 dataset：https:/archive.ics.uci.edu/ml/
 
datasets/Reuters-21578+Text+Categorization+Collection
 
此数据集包含9981份文档，每一个文档都带有一个类标签，用于表示这个文档所属类别。数据集中有10个独立的类别。
8.5.6　数据采样和转换
 
在加载数据之后，对文档进行任何建模之前，为了丰富和转换数据，我们实现了一系列预处理步骤。这些步骤从KNIME生成的工作流截图（图8-26）中可以看到，包括：
 
·标点移除

·N字符过滤（移除那些长度小于4的词元）

·数字过滤

·大小写转换——全部转成小写

·停止词过滤

·词干提取
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图　8-26
 
在模型学习之前，我们随机地按70%~30%的比例，将数据切分为训练集和测试集。在每次实验中，我们使用5折交叉验证的方法。
 
前面的这张截图展示了第一种实验设置的工作流程，其中使用了二元特征向量。数据加载之后就是一系列的预处理节点，在这之后，数据集就被转换成了文档向量。在加回目标向量之后，工作流就分出了4个分类任务的分支，每一个分支都使用5折交叉验证的设置。结果全都被收集在评分器节点中。
8.5.7　特征分析和降维
 
我们总共将开展三种设置的实验。第一种实验设置在预处理之后，我们将词项二元向量化，用这种表示方法表示一个词是否出现在了文档中（图8-27）。
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图　8-27
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图　8-28
 
第二种实验设置，我们用对应的词频（TF）作为每一个词项在向量中的值，这个值的取值范围为0~1。
 
第三种实验设置，我们做了特征选择，将TF值小于0.01的词过滤掉（图8-28）。
8.5.8　模型、结果和评估
 
对三种实验设置中的每一个设置，我们使用两种线性分类器（朴素贝叶斯和线性核的SVM），以及两种非线性分类器（决策树和基于朴素贝叶斯学习器的AdaBoost）。在文本挖掘的分类任务中，精确率和召回率度量通常被作为模型准确率之外的评估度量，这在传统的、类别平衡的分类问题中更为常见。
 
三中实验设置的结果如表8-5、表8-6和表8-7所示。分数是基于所有类上的分数求的一个平均值：
 
表8-5　二元词项向量
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表8-6　相对词频向量
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表8-7　带阈值过滤的相对词频向量（相对词频>0.01）
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8.5.9　文本处理结果分析
 
我们在路透数据集上的实验结果分析，罗列以下几点：
 
·如第一张表格中所见，用词项的二元表示法，朴素贝叶斯方法取得了0.7左右的分值，这表示此方法中所用特征具有一个较好的判别能力。基于朴素贝叶斯的AdaBoost方法在相同的配置上更进一步改进了评价结果，例如在精确率、召回率、F1值和准确率上，大约提升了2%，显示出提升算法和元学习的优势。

·如第一张表格中所见，非线性分类器，如决策树，在大多数评价结果中仅仅只是稍微好于线性朴素贝叶斯。带线性核的SVM分类器在准确率上比线性朴素贝叶斯提升了17%，且在几乎所有度量中效果都占优。SVM和核没有高维数据的问题，而这在文本分类中是一个灾难性的问题，所以SVM方法成为更适合于这个问题的方法之一，结果也验证了这点。

·将特征向量表示从二元的形式改为TF的形式，其结果在大多数指标上都有所改进，如准确率上的改进有线性朴素贝叶斯（从0.70到0.72）和SVM（从0.82到0.84）。这肯定了基于词频的表示在很多基于数值的算法如SVM中的效果。在底层的朴素贝叶斯分类器获得了很好的性能时，AdaBoost在多数评价方法上的表现会落后一些，正如许多理论和经验中的结论一样。

·最后，在这里我们通过使用阈值TF>0.01减少特征的方法，在大多数分类器上得到了相似的，或者说在某种程度上性能减退的结果，这表明虽然某些词项看起来很少见，但是它们具有判别能力，减少这些词项会给模型带来负面的影响。
8.6　小结
 
在数字化的世界里，大部分信息以文本的形式存在。文本挖掘和NLP是一个关注于从非结构化数据中抽取信息的领域。在这个领域中，多个非常重要的子领域仍然是当今非常活跃的研究主题，理解这些领域，对数据科学家来说是一项基础技能。
 
文本分类侧重于将文档分类到预定义好的类别中。可以通过标注词，如词性标注，来丰富文本，这样可以有更丰富的结构，使得后续处理任务能在这个结构上更好地操作。无监督技术，如聚类，也可以用于文档。信息抽取和命名实体识别有助于定位具有更丰富信息的特定词，如地名、人名或组织名等。自动摘要技术是另一个重要的应用，它生成与大文档或文档集合一致的摘要。语言和语义上的各种模糊性，如上下文、词义和推理，使得NLP是一个极具挑战性的任务。
 
对文本内容的转换包括词元化、停止词移除和词提取，所有这些转换工作，就是为了将语料库内容标准化，这样才能让机器学习技术更有效地工作。接下来，抽取词汇、语义和句法特征，这样就可以按照惯例，用数值表示的向量空间模型表征文档结构。相似度和距离度量方法的使用，可以更有效的比较文档的同一性。由于产生巨大特征数目是特征工程的一个典型现象，所以降维是一个关键的操作。主题建模、PLSA和文本聚类，还有命名实体识别的技术细节在本章也有介绍。最后，最近在各种NLP的领域都用到的深度学习方法，也介绍给了读者。
 
Mallet和KNIME是两个开源的基于Java的工具，它们有强大的NLP和机器学习的能力。在案例研究中，我们在路透社语料库上用KNIME检验了不同分类方法的性能。
8.7　参考文献
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第9章　大数据机器学习：最终领域
 
近年来，我们看到人类和机器产生的数据呈指数增长。包括家庭传感器、医疗相关监控设备、新闻源、社交媒体对话、图像、全球商业交易——无尽的列表——在内的各种数据源，都会为每天生成的海量数据做出贡献。
 
Facebook在2017年3月有12.8亿日活跃用户，共享近400万条非结构化信息，如文字、图片、网址、新闻和视频（来源：Facebook）。13亿Twitter用户每天分享大约5亿条推文（来源：Twitter）。据IDC估计，物联网（IoT）传感器、恒温器、汽车传感器、手表、智能设备等将在2020年从500亿增长到2000亿。YouTube用户每五分钟上传300小时的新视频内容。3000万Netflix观众每天流出77000小时的视频。亚马逊已经售出约4.8亿个产品，拥有约2.44亿个客户。在金融领域，即使是仅仅一家大型机构所产生的交易数据量也是巨大的——美国大约有2500万个家庭将美国银行作为他们的主要银行，每年一起产生PB级数据。总体而言，预计2017年全球大数据行业规模将达到430亿美元（资料来源：www.statista.com）。
 
上述每家公司以及更多像他们这样的公司，都面临着存储所有这些数据（结构化和非结构化）、处理数据以及从数据中学习隐藏模式，以增加收入和提高客户满意度的实际问题。我们将探索当前的方法、工具和技术如何帮助我们从大数据环境中学习，并且，作为该领域的从业人员，我们必须认识到这个问题领域所独有的挑战。
 
本章的结构如下：
 
·大数据的特点

·大数据机器学习

·一般大数据框架：
 
·大数据聚类部署框架

·HortonWorks数据平台（HDP）

·Cloudera CDH

·亚马逊ElasticMapReduce（EMR）

·微软HDInsight
 
·数据采集：
 
·发布-订阅框架

·源库框架

·SQL框架

·消息排队框架

·定制框架
 
·数据存储：
 
·Hadoop分布式文件系统（HDFS）

·NoSQL
 
·数据处理和准备：
 
·Hive和HQL

·Spark SQL

·亚马逊Redshift

·实时流处理

·机器学习

·可视化和分析
 
·批量大数据机器学习

·H2O：
 
·H2O架构

·在H2O中进行机器学习

·工具和使用

·案例研究

·业务问题

·机器学习映射

·数据收集

·数据采样和转换

·实验、结果和分析
 
·Spark MLlib：
 
·Spark结构

·在MLlib中进行机器学习

·工具和使用

·实验、结果和分析
 
·实时大数据机器学习

·可扩展的高级大规模在线分析（SAMOA）：
 
·SAMOA结构

·机器学习算法

·工具和使用

·实验、结果和分析

·机器学习的未来
9.1　大数据的特点
 
大数据的许多特点与普通数据不同。在这里，我们用四点来强调大数据的特点。其中每一个特点，都使得大数据有必要使用专门的工具、框架和算法进行数据采集、存储、处理和分析。
 
·体积：大数据的特点之一是内容的大小，无论是结构化的或非结构化的，其尺寸都不适合单个机器上的存储容量或处理能力，因此需要多台机器。

·速度：大数据的另一个特点是内容产生的速度，它给体积做出了贡献，同时需要以时间敏感的方式处理。社交媒体内容和物联网传感器信息是高速大数据的最好例子。

·品种：通常指数据存在的多种格式，即结构化、半结构化和非结构化，而且每种格式都有不同的形式。各种来源的数据必须都要分析，对此社交媒体内容是个最佳示例，它具有图像、视频、音频、文本以及关于活动、背景、网络等的结构化信息。

·精确性：包括各种各样的因素，诸如噪声、不确定性、偏差和数据中必须解决的异常情况，特别是在数据体积大、速度高和数据品种多的情况下。我们将要在大数据机器学习的背景下讨论的关键步骤之一，是处理和清理这种“不洁净”的数据。
 
许多人在前面的因素列表中增加了价值、有效性和波动性等其他特点，但我们相信它们很大程度上还是前四种衍生而来的。
9.2　大数据机器学习
 
在本节中，我们将讨论大数据机器学习所需的一般流程和组件。尽管许多组件（如数据获取或存储）与机器学习方法没有直接关系，但它们不可避免地会对框架和过程产生影响。提供可用组件和工具的完整目录超出了本书的范围，但我们将会讨论相关的任务一般做些什么，并提供一些信息，是关于哪些技术和工具能够用来完成这些任务的。
 
一般大数据框架
 
一般大数据框架如图9-1所示：
 
大数据框架在集群中如何设置和部署，这个决定也会影响到工具、技术和成本的选择。第一步要考虑的是获取数据或采集组件，它将数据吸收到系统中，使用的一些技术既有同步的也有异步的。在该组件中可以使用各种技术，包括发布-订阅、源库、关系数据库查询、自定义数据连接器等。
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图9-1　大数据框架
 
基于各种其他功能要求，可以提供从分布式文件系统（如HDFS）到非关系数据库（NoSQL）的数据存储方式。在关于数据存储的章节中我们曾介绍过NoSQL数据库。
 
数据准备，也就是把大量数据从其存储的形式，转换为机器学习分析所能使用的形式，是一个重要的处理步骤。这对存储中使用的框架、技术和工具有一定的依赖性。数据准备也一定程度上依赖于下一个步骤：选择要使用的机器学习分析方法/框架。处理框架有多种选择，将在随后的小节中讨论。
 
回想一下，在批量学习中，模型是基于已经收集完成的一定数量实例一齐训练。与批量学习相反，在实时学习模式下，训练是持续不断的，每个新收集到的实例都成为动态训练集的一部分。有关这方面技术的详情，请参阅第5章。根据领域需求收集、存储和转换数据的工作一旦完成之后，就可以采用不同的方法进行机器学习，包括批量学习、实时学习和批量实时混合学习。是选择监督学习还是无监督学习，或者选择两者的结合，这取决于数据本身、标签的可用性和标签质量。这些将在本章后面详细讨论。
 
对于开发阶段、生产阶段或运行阶段的分析结果，也需要存储和可视化，供人工和自动化任务使用。
 
1.大数据集群框架部署
 
有很多框架是构建在核心Hadoop（参考文献[3]）开源平台上。每一个这样的框架，都为前面介绍的大数据组件提供了许多可以使用的工具。
 
Hortonworks数据平台
 
Hortonworks数据平台（HDP）在它的堆栈中提供了从数据采集到可视化的各种组件的开源发行版。ApacheAmbari是经常用于管理服务，并配置和监视集群的用户界面。下面的屏幕截图（图9-2）显示了Ambari中配置各种服务和健康检查仪表板的界面。
 
Cloudera CDH
 
Cloudera CDH（参考文献[4]）提供了类似于HDP的服务，Cloudera服务管理器也能够以类似于Ambari的方式来进行集群管理和健康检查，如以下屏幕截图（图9-3）所示。
 
亚马逊ElasticMapReduce
 
亚马逊ElasticMapReduce（EMR）（参考文献[5]）是另一个大数据集群，是一个类似于HDP和Cloudera的平台，它支持各种各样的框架。EMR有两种模式：集群模式和步骤执行模式。在集群模式下，可以选择大数据堆栈供应商EMR或MapR，而在步骤执行模式下，可以执行从JAR到SQL查询的各种作业。在下面的屏幕截图（图9-4）中，显示了配置新的集群和定义新的作业流程的界面：
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图9-2　Ambari仪表板用户界面
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图9-3　Cloudera服务管理器用户界面
 
微软AzureHDInsight
 
微软Azure HDInsight（参考资料[6]）是另一个集群管理平台（图9-5），允许管理所需要的大多数服务，包括存储、处理和机器学习。如以下屏幕截图所示，Azure可以用于创建、管理学习集群中各个组件，并获取它们的状态。
 
2.数据采集
 
在大数据框架中，采集组件的重要作用是收集来自不同源系统的数据，并将其存储在大数据存储中。
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图9-4　亚马逊Elastic MapReduce集群管理用户界面
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图9-5　微软Azure HDInsight集群管理用户界面
 
基于来源的类型和体积、速度、功能和性能的要求，产生了各种各样的采集框架和工具。我们将介绍一些最知名的框架和工具，以便读者对此有一些了解。
 
发布-订阅框架
 
在基于发布-订阅的框架中，发布源将数据以不同的格式推送给代理，这些代理有不同的订阅者等待消费这些数据。发布者和订阅者彼此不知道对方，代理是两者之间的桥梁。
 
Apache Kafka（参考文献[9]）和Amazon Kinesis是基于此模型的两个著名实现。Apache Kafka定义了发布者、消费者和主题的概念——发布和消费都是基于主题——以及管理主题的代理。Amazon Kinesis也是建立在类似的概念上，它通过Kinesis流连接生产者和消费者，Kinesis流类似于Kafka的主题。
 
源库框架
 
在源库模型中，源将数据推送到框架中，框架将系统推送到库。Apache Flume（参考文献[7]）是这种框架的一个著名实现，它具有各种源、缓冲数据的通道以及多个库能在大数据世界中存储数据。
 
SQL框架
 
由于许多传统的数据存储都是基于SQL的RDBMS，所以基于SQL的框架提供了一种通用的方式来从RDBMS导入数据并将其存储在大数据中，主要以HDFS格式。Apache Sqoop（参考文献[10]）是一个著名的实现，它可以从任何基于JDBC的RDBMS导入数据，并将其存储在基于HDFS的系统中。
 
消息队列框架
 
消息队列框架是类似于发布——订阅系统的推拉式框架。消息队列将生产者和消费者分隔开，并以异步通信模式将数据存储在队列中。人们已经开发了许多消息队列协议，如高级消息队列协议（AMQP）和ZeroMQ消息传输协议（ZMTP）。RabbitMQ、ZeroMQ、Amazon SQS等是这个框架一些著名实现。
 
自定义框架
 
针对不同源（如物联网、HTTP、网页接口等）需要专用连接器，目前已经有了许多特定的连接器，如Amazon IoT Hub、RESTconnectors、WebSocket等。
 
3.数据存储
 
数据存储组件对于把采集组件和其他组件连接起来有着关键的作用。在决定数据存储时，性能、对数据处理影响、成本、高可用性、易管理性等，都应该加以考虑。对于纯粹的实时或接近实时的系统，有一些基于内存的框架来存储，但是对于基于批处理的系统，主要使用的是分布式文件系统，如HDFS或NoSQL。
 
HDFS
 
HDFS可以运行在大型节点集群上，并提供高吞吐量、复制、故障切换等所有重要特征（图9-6）。
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图　9-6
 
HDFS的基本体系结构包含以下组件：
 
·NameNode：HDFS客户端总是将请求发送到NameNode，NameNode保留文件的元数据，而实际数据分布在DataNode的块中。NameNode只负责处理打开和关闭文件，而其余的读取、写入和追加交互发生在客户端和DataNode之间。NameNode将元数据存储在两个文件中：fsimage和edit文件。fsimage包含文件系统元数据的快照，而edit文件包含对元数据的增量更改。

·SecondaryNameNode：Secondary NameNode通过在每个预定义检查点保留fsimage和edit文件的副本，为NameNode中的元数据提供冗余。

·DataNode：DataNode管理实际的数据块并促进对这些数据块的读写操作。DataNode使用心跳信号保持与NameNode的通信，以表明它们的活跃状态。存储在DataNode中的数据块也被复制以实现冗余。DataNode中数据块的复制受机架感知放置策略的控制。
 
NoSQL
 
非关系型数据库，也称为NoSQL数据库，在大数据领域受到极大的欢迎。大多数NoSQL数据库的显著特征是高吞吐量、更好的横向扩展、更高的检索性能和存储性能，不过以较低的模型一致性为代价。本节将讨论NoSQL数据库的一些重要形式以及实现。
 
键值数据库
 
键值数据库是用于存储半结构化或非结构化数据最主要的NoSQL数据库。顾名思义，键值数据库使用唯一的键来关联数据值，存储的结构是非常基本的，这些数据值可以是任何类型，包括字符串、整数、双精度等，甚至是BLOBS。把键值放入哈希表，以便能够快速查找和检索数值，并将数据分区到多个节点，从而实现高吞吐量和可扩展性。不过它的查询功能非常有限。Amazon DynamoDB、Oracle NoSQL、MemcacheDB等都是键值数据库的例子。
 
文档数据库
 
文档数据库以XML、JSON或YAML文档的形式存储半结构化数据，这里只列出了一些最流行的格式。文档具有唯一的映射关键字。虽然也可以使用键值存储来存储文档，但文档存储提供的查询功能更大，因为组成文档结构的基元（可能包括名称或属性）也可用于检索。当数据不断变化，数量或长度不定时，文档数据库往往是不错的选择。文档数据库不提供联结功能，因此需要在文档数据中获取所有信息。MongoDB、ElasticSearch、Apache Solr等都是文档数据库的一些著名实现。
 
列式数据库
 
使用列作为具有名称、值和时间戳的基本存储单元，可以将列式数据库与传统关系数据库区分开来。列进一步组合形成列族。行由索引键索引，并具有与该行关联的多个列族。某些行只能使用填充的列族，从而能够为稀疏数据提供良好的存储表示。列式数据库并不像关系型数据库那样有固定的模式，新的列和列族可以在任何时候添加，这是一个显著的优势。HBase、Cassandra和Parquet是列式数据库的一些著名实现。
 
图形数据库
 
在许多应用中，数据具有固有的图形结构，包含节点和连接。将这样的数据存储在图形数据库中，可以使得存储、检索和查询具有更高的效率。节点具有一组属性并且通常表示实体，而连接可以表示节点之间有向或无向的关系。Neo4J、OrientDB和ArangoDB是图形数据库的一些著名实现。
 
4.数据处理和准备
 
数据准备涉及各种预处理步骤，目的是使得数据能够用于进行分析和机器学习。数据准备涉及的一些关键任务是：
 
·数据清理：涉及原始数据上的所有内容，包括纠正错误、类型匹配、元素标准化等等。

·数据抓取和管理：转换数据元素，将数据从一个结构转换到另一个标准化的结构。

·数据转换：许多分析算法需要以原始或历史数据为基础的聚合的特征。在这一步完成转换和计算这些新生成的特征。
 
Hive和HQL
 
Apache Hive（参考文献[11]）是在HDFS系统中执行各种数据准备活动的强大工具。Hive组织与关系数据库相似的HDFS数据结构。HQL就像SQL一样，有助于执行各种聚合、转换、清理和标准化，然后将数据序列化回到HDFS。Hive中的逻辑表使用了分区，并进一步细分为桶，以加快速度。Hive中的复杂联结和聚合查询会自动转换为MapReduce作业，以提高吞吐量和速度。
 
Spark SQL
 
Spark SQL是Apache Spark的一个主要组件（参考文献[1]和[2]），提供类似SQL的功能，和HQL所做的差不多，用于执行对大数据的更改。Spark SQL可以与底层数据存储系统（如Hive或Parquet等NoSQL数据库）一起使用。稍后我们将在Spark的部分中对Spark SQL做一些介绍。
 
亚马逊Redshift
 
亚马逊Redshift提供了多种仓储功能，特别是在亚马逊EMR设置上。它可以使用大规模并行处理（MPP）数据仓库架构来处理PB级别的数据。
 
实时流处理
 
在许多大数据部署中，处理和执行之前必须实时在数据流上完成指定的转换，而不是从存储的批处理数据中完成。目前有许多流处理引擎（SPE），如Apache Storm（参考文献[12]）和Apache Samza，以及一些内存中处理引擎也可以用于流处理，例如Spark-Streaming。
 
5.机器学习
 
机器学习有助于对大数据进行描述性、预测性和指导性的分析。本章将涉及两个极端的情况：
 
·可以对批量历史数据进行机器学习，然后可以将学习/模型应用于新的批处理/实时数据

·机器学习可以在实时数据上完成，并同时应用到实时数据
 
本章其余部分将详细介绍这两个主题。
 
6.可视化和分析
 
通过在建模时完成批量学习和在运行时完成实时学习，预测（将模型应用于新数据的输出）必须存储在某个数据结构中，然后由用户来进行分析。可视化工具和其他报告工具经常被用来提取信息，并把信息呈现给用户。基于用户的领域和需求，分析和可视化可以是静态的、动态的或交互式的。
 
Lightning是一个使用REST绑定不同API（绑定语言有Python、R、Scala和JavaScript等）在Web上执行交互式可视化的框架。
 
Pygal和Seaborn是基于Python的库，可帮助绘制Python中产生的所有图表和图形，用于分析、报告和可视化。
9.3　批量大数据机器学习
 
批量大数据机器学习包括两个基本步骤，如第2章、第3章和第4章中我们所讨论的，从历史数据集获取数据来学习或训练，以及把学习获得的模型用在未知的未来数据上。图9-7显示了这两个步骤的环境以及组件任务，和一些完成它们的技术/框架：
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图9-7　大数据的建模时间和运行时间组件和提供者
 
我们将讨论在批处理数据环境下进行机器学习的两个最著名的框架，并将通过案例研究，来着重学习执行建模的代码或工具。
 
H2O作为大数据机器学习平台
 
H2O（参考文献[13]）是大数据规模的机器学习方面领先的开源平台，其重点在于将AI引入企业。该公司成立于2011年，在统计学习理论和科学顾问方面处于领先地位。它支持多种语言的编程环境。一方面，H2O软件可以免费使用，另一方面也可以购买客户服务和定制扩展产品。
 
1.H2O架构
 
图9-8所示是H2O的高级架构，显示了其中重要的组件。H2O可以访问来自各种数据存储系统（如HDFS、SQL、NoSQL和Amazon S3）的数据。H2O最流行的部署方式，是用前面在讨论Spark时候介绍过的几种部署堆栈之一或直接在一个H2O集群中运行。
 
H2O的核心是用一种优化的方式在内存中处理大数据，所以在遍历相同数据时，迭代算法可以高效地执行，并获得良好的性能。它应用了监督学习和无监督学习中重要的机器学习算法，专门处理横跨多个节点和JVM，具有水平可扩展性。H2O不仅提供了自己的用户界面（称为Flow）来管理和运行建模任务，还为Java、R、Python和Scala提供了不同的语言绑定和连接器API。
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图9-8　H2O高级架构
 
大多数机器学习算法、优化算法和实用程序使用叉接或映射规约的概念。如图9-9所示，整个数据集被认为是H2O中的一个数据帧，并包含向量，这些向量是数据集里面的特征或列。行或实例由每个向量中的一个元素并行排列组成。若干行被分组在一起，以形成称为数据块（Chunk）的处理单元。几个数据块组合在一个JVM中。任何算法或优化工作，开始都是从最顶层的JVM发送信息，分叉到下一个JVM，然后再分叉到下一个，以此类推，类似于映射规约中的映射操作。每个JVM对数据块中的行进行操作以建立任务，最终将结果返回到规约操作中。
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图9-9　使用数据块的H2O分布式数据处理
 
2.在H2O中进行机器学习
 
图9-10显示了H2O v3支持的所有监督和无监督学习算法：
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图9-10　H2O v3机器学习算法
 
3.工具和使用
 
H2O Flow是一个交互式Web应用程序，可帮助数据科学家使用点击和向导执行各种任务，从导入数据到运行复杂模型。
 
H2O在本地模式下运行如下：
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启动Flow的默认方式是打开浏览器并转到以下URL：http://192.168.1.7:54321/。Flow的右侧捕获在OUTLINE标签下执行的每个用户操作。已执行的操作可以编辑并保存为命名流程以供重用和协作，如图9-11所示：
 
图9-12显示了从本地文件系统或HDFS导入文件的界面，并显示详细的摘要统计信息，以及可在数据集上执行的下一个操作。一旦数据被导入，就会在H2O框架中得到一个扩展名为.hex的数据帧引用。摘要统计数据有助于理解数据的特征，如缺失、均值、最大值、最小值等。它还具有将特征从一种类型转换为另一种类型的简单方法，例如，把具有几个不同的值的数字特征，转换到在H2O中称为enum的分类/标称类型。
 
可以在数据集上执行的操作是：
 
1）可视化数据。
 
2）将数据分成不同的集合，例如训练、验证和测试数据集。
 
3）建立监督和无监督的模型。
 
4）使用模型来预测。
 
5）以各种格式下载和导出文件。
 
 
 [image: ] 


图9-11　浏览器中的H2O Flow
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图9-12　将数据作为帧导入和进行摘要，以及可执行的操作
 
在H2O中构建监督或无监督模型是通过交互式屏幕完成的。每个建模算法的参数分为三个部分：基本、高级和专家。任何支持用于调整模型的超参数搜索的参数都有一个复选框网格，并且可以使用多个参数值。
 
一些基本的参数，如training_frame、validation_frame和response_column对每个监督算法是通用的。还有一些是针对模型类型的，比如GLM求解器的选择、深度学习的激活函数等。所有这些通用参数都在基本部分中提供。如果必须重写默认行为，高级参数可以为建模人员提供更大的灵活性和控制性。其中几个参数在一些算法中也很常见。例如指定折系数（如果在基本部分中选择交叉验证）的选择和选择包含权重的列（如果每个样例单独加权）等。
 
专家参数定义了更复杂的元素，例如如何处理缺失值，模型相关的参数，这些参数需要对算法有深刻的理解，还有其他深奥的变量。在图9-13中，GLM是一个监督学习算法，配置了10折交叉验证、二项（2类）分类、高效的LBFGS优化算法和交叉验证分割的分层抽样。
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图9-13　建模算法参数和验证
 
模型结果屏幕包含了使用重要评估图表的结果详细分析，具体取决于所使用的验证方法。屏幕顶部是可以使用的操作，例如在未知的数据上运行模型进行预测，将模型下载为POJO格式，导出结果等。
 
一些图表是特定于算法的，如GLM中显示训练损失或目标函数在迭代中如何变化的评分历史。这给用户提供了对收敛的速度以及迭代参数调整的深入了解。除了增益和提升图表，我们在验证数据上看到ROC曲线和曲线下面积指标，它们分别给出验证样本的累积捕获率和累积提升。
 
图9-14、图9-15及图9-16显示了进行10折交叉验证的GLM在CoverType数据集上的评分历史、ROC曲线和增益／提升图：
 
验证结果在交叉验证的情况下给出了详细的评估指标，例如准确率、AUC、错误、误差、F1值、MCC（Mathews相关系数）、精确率和召回率以及计算所有的均值和标准差。
 
预测操作使用未知的外联数据来运行模型，以估计样本外的表现。给出诸如误差率、准确度率、曲线下面积、ROC图等重要的度量指标，作为可以保存或导出的预测输出。
9.4　案例研究
 
在这个案例研究中，我们使用CoverType数据集来演示H2O、Apache Spark MLlib以及Java中的SAMOA机器学习库中的分类和聚类算法。
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图9-14　建模和验证ROC曲线、目标函数和提升/增益图
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图9-15　验证结果和摘要
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图9-16　运行测试数据，预测和ROC曲线
9.4.1　业务问题
 
CoverType数据集可以从UCI机器学习库（https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Covertype）获得。其中包含581012个30×30平米林地单元的未缩放地图数据，并附有实际的森林覆盖类型标签。在这里进行的实验中，我们使用数据的归一化版本。包括两个分类类型的独热编码，每行总共有54个属性。
9.4.2　机器学习映射
 
首先，我们使用数据集中包含的标签将问题作为分类问题，并执行多个监督学习实验。通过生成的模型，我们预测一个未知的外联测试数据集的森林覆盖类型。对于下面的聚类实验，我们忽略数据标签，确定要使用的聚类的数量，然后使用H2O和Spark MLLib中实现的各种算法来给出相应的成本报告。
9.4.3　数据采集
 
这个数据集只使用制图测量收集，没有使用遥感技术。它来自美国林务局（USFS）和美国地质调查局（USGS）最初收集的数据。
9.4.4　数据采样和转换
 
训练和测试数据：数据集被分成两组，测试数据集的比例为20％，训练数据集为80％。
 
分类土壤类型（Soil Type）由40个二元变量属性表示来指定。值为1表示在观测中存在土壤类型，0表示不存在。
 
荒野区同样是由一个具有4个二元列的分类属性来指定，其中1表示存在，0表示不存在。
 
所有连续值属性在使用之前都已经归一化。
 
实验、结果和分析
 
在这个案例研究的第一组实验中，我们使用H2O框架。
 
特征关联和分析
 
尽管H2O并没有明确的特征选择算法，但许多学习器如GLM、随机森林、GBT等都是基于模型的训练/验证来给出特征的重要性度量。在我们的分析中，我们使用了GLM来进行特征选择，如图9-17所示。有趣的是，特征Elevation作为最具区分性的特征出现，还有一些分类特征被转换成数值型/二元型，例如Soil_Type2、Soil_Type4等。许多土壤类型分类特征没有关联，从建模的角度来看可以删掉。
 
包括在这组实验中的学习算法是：广义线性模型（GLM）、梯度增强机器（GBM）、随机森林（RF）、朴素贝叶斯（NB）和深度学习（DL）。H2O支持的深度学习模型是多层感知机（MLP）。
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图9-17　使用GLM进行特征选择
 
测试数据评估
 
表9-1、表9-2显示了使用所有特征的结果：
 
表9-1　包含所有特征的模型评估结果
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去除特征关联不好的特征之后的结果是：
 
表9-2　仅包含相关特征的模型评估结果
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结果分析
 
对所得结果进行分析的主要观察结果具有启发意义，并在此处介绍。
 
1）特征关联分析显示了Elevation特征是怎样成为一个高度区分的特征的，而许多分类属性被转换为二元特征，例如SoilType_10等，几乎为零相关。
 
2）表9-1所示的带所有特征的实验结果清楚地表明，非线性集成技术随机森林是大多数评估指标（包括准确率、F1值、AUC和召回率）所显示的最佳算法。
 
3）表9-1还强调了这样的事实，尽管更快的线性朴素贝叶斯算法可能并不是最适合的，但同属于线性算法范畴的GLM表现出更好的性能，这表明特征之间有一些相互依赖！
 
4）正如我们在第7章中看到的那样，深度学习中使用的算法通常需要大量的调整。然而，即使只有一些小的调整变化，来自DL的结果也可以与随机森林相媲美，特别是采用了MaxDropout之后。
 
5）表9-2显示了从训练集中去除低相关特征后所有算法的结果。可以看出，朴素贝叶斯由于基于特征之间独立性假设的概率乘法而产生的影响最大，在性能上获得了最大的好处和最高的提升。大多数其他算法（如随机森林）都具有内置的特征选择功能，正如我们在第2章中所讨论的，因此删除不重要的特征对其性能几乎没有影响。
9.4.5　使用Spark MLlib作为大数据机器学习平台
 
Apache Spark于2009年在加州大学伯克利分校的AMPLab创建，然后于2013年依据Apache License 2.0被捐赠给Apache软件基金会。Spark的核心思想是构建一个可以克服Hadoop问题的集群计算框架，尤其是在迭代和内存计算方面。
 
1.Spark架构
 
Spark堆栈如图9-18所示，可以使用任何类型的数据存储，如HDFS、SQL、NoSQL或本地文件系统。它可以部署在Hadoop、Mesos上，甚至可以独立使用。
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图9-18　Apache Spark高级架构
 
Spark最重要的组件是Spark Core，它提供了一个框架来处理和操作高吞吐量、容错和可扩展的数据。
 
建立在Spark Core之上的是各种各样的库，这些库具有处理数据和在大数据世界中进行分析所需的各种功能。Spark SQL为我们提供了一种使用查询语言在大数据存储中执行数据操作的语言，非常像数据库的通用语言SQL。Spark GraphX提供了API来执行大数据上与图形相关的操作和基于图形的算法。Spark Streaming提供API来处理从数据操作到数据流查询的流处理所需的实时操作。
 
Spark-MLlib是机器学习库，具有丰富的机器学习算法，可执行从特征选择到建模的监督和无监督任务。Spark有各种语言绑定，如Java、R、Scala和Python。MLlib在Spark引擎上运行具有明显的优势，尤其是因为跨多个节点在内存中缓存数据并运行MapReduce作业时，因此与Mahout和其他大型机器学习引擎相比，性能得到显著提高。MLlib还具有其他优点，例如容错性和不需要在机器学习算法中进行明确管理的可扩展性。
 
Spark Core包含以下组件：
 
·弹性分布式数据集（RDD）：RDD是基本不可变对象集合，Spark Core知道如何在集群中进行分区和分布这些集合以执行任务。RDD由“分区”组成，取决于父RDD和有关数据放置的元数据。

·RDD上执行的两个不同操作：
 
·转换：惰性计算并将一个RDD转换为另一个的操作。惰性计算会尽可能延迟执行，使一些资源优化成为可能。

·操作：触发转换并返回输出值的实际操作。
 
·谱系图：描述特定任务（包括在转换和操作中创建的不同RDD）计算的管道或数据流被称为任务的谱系图（图9-19）。谱系图在容错中起着关键作用。
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图9-19　Apache Spark谱系图
 
Spark与集群管理无关，可以使用多种实现方式（包括YARN和Mesos）来管理节点、分配工作和通信。在集群中，转换和操作中的任务分配由调度器完成，从创建Spark环境的驱动程序节点开始，到许多工作节点，如图9-20所示。当使用YARN运行时，Spark让用户选择执行器的数量、堆和节点级JVM核心配置。
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图9-20　Apache Spark集群部署和任务分配
 
2.MLlib中的机器学习
 
SparkMLlib有一个全面的机器学习工具包，在编写本文时它提供了比H2O更多的算法，如图9-21所示：
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图9-21　Apache Spark MLlib机器学习算法
 
已经有许多为Spark编写的扩展，包括Spark MLlib，用户社区会继续贡献更多的包。你可以在https://spark-packages.org/下载第三方软件包或注册你自己的软件包。
 
3.工具和使用
 
SparkMLlib还提供了除Java以外的其他语言API，包括Scala、Python和R。当SparkContext创建后，它将在4040端口上启动一个监控和测试Web控制台，让我们看到关于运行时的关键信息，包括计划任务及其进度、RDD大小和内存使用情况等。也有可用的外部分析工具。
 
4.实验、结果和分析
 
我们在这里处理的业务问题与前面介绍的使用H2O的实验相同。我们总共用MLlib实现了五种学习算法。
 
首先是有所有特征的k均值，k值通过计算成本，尤其是多个不同值的误差平方和（SSE）并选择曲线的“肘”来确定。确定k的最优值通常不是一件容易的事情。为了选择最佳的k，通常比较轮廓系数等评估指标。即使我们知道数据集中类的数量是7，但如果假设我们没有标记数据，那么看看这样的实验也是有益的。使用肘部法则发现的最佳k是27。
 
在现实世界中，商业决策往往可以指导k的选择。
 
在以下列表中，我们展示了如何使用MLlib套件中的不同模型来进行聚类分析和分类。该代码基于MLlib API指南（https://spark.apache.org/docs/latest/mllib-guide.html）中提供的示例。我们使用CSV格式标准化的UCI CoverType数据集。请注意，将spark.sql.Dataset与较新的spark.ml包一起使用会更自然，而spark.mllib包与JavaRDD的工作更密切。这提供了对RDD的抽象，并允许优化表面下的转换。在大多数无监督学习算法的情况下，这意味着必须对数据进行转换，使得用于训练和测试的数据集应该具有默认情况下包含观测的所有特征作为向量的列。VectorAssembler对象可用于此转换。用于训练随机森林分类器的源代码中给出了使用ML管道这种将任务链接在一起的方法。
 
k均值
 
以下k均值实验代码片段使用org.apache.spark.ml.clustering包中的算法。该代码包含用于设置SparkSession的最小样板文件，SparkSession是Spark运行时的句柄。请注意，在本地模式下已经指定了8个内核。
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通过评估和绘制几个不同值的误差平方和并选择曲线肘部的值来获得聚类数量的最佳值。这里使用的值是27。
 
使用PCA的k均值
 
在第二个实验中，我们再次使用k均值，但首先我们通过PCA减少了数据的维数。再次，我们在这里使用了一个经验法则，即为PCA的维数参数选择一个值，以便在维数降低之后原始数据集中至少有85％的方差被保留。这样就在转换数据集中把最初的54个特征变成了16个，这个数据集被用在这个和后续的实验中。以下显示了PCA分析的相关代码：
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二分k均值
 
第三个实验使用MLlib的二分k均值算法。该算法类似于自顶向下的层次聚类技术，其中所有实例在开始时处于相同的聚类中，随后是连续的分裂。
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高斯混合模型
 
在下一个实验中，我们使用MLlib的高斯混合模型（GMM），它是另一个聚类模型。这个模型固有的假设是：每个聚类中的数据分布本质上是高斯的，具有未知的参数。在这里指定了相同数量的聚类，并且已经使用了默认值用于最大迭代次数和容限，这决定了算法何时收敛。
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随机森林
 
最后，我们运行了随机森林，它是唯一可以处理多类分类的集成学习器。在下面的代码中，我们看到这个算法在训练之前需要执行一些准备任务。预处理阶段由转换器和估计器的管道组成。然后使用管道来拟合数据。你可以在Apache Spark网站（https://spark.apache.org/docs/latest/ml-pipeline.html）上了解有关管道的更多信息：
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表9-3给出了使用k均值和二分k均值实验的误差平方和：
 
表9-3　k均值的结果
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GMM模型被用来说明API的使用，它输出每个聚类的高斯混合参数以及聚类权重。所有聚类的输出可以在本书的网站上看到。
 
对于随机森林的情况，表9-4是不同树数的运行结果。所有54个特征在这里都使用。
 
表9-4　随机森林的结果
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结果分析
 
从表9-3可以看出，在聚类数量相同的情况下使用PCA后当维数较少时，成本有小幅增长。PCA情况下变化k值可能会得到一个更好的k。还要注意的是，在这个实验中，对于相同的k，使用PCA衍生特征的二分k均值具有最高的成本。用于二分k均值的聚类停止数简单地被挑选为基本k均值确定的聚类，但这不是必需的。二分k均值可以独立完成类似的k的搜索，以产生最佳成本。
 
在随机森林的情况下，我们看到使用15棵树时表现最好。所有树都有三层深度。这个超参数也可以改变以调整模型。即使随机森林由于在训练阶段考虑树间的差异而不易过拟合，增加超过最佳数目的树也可能会降低性能。
9.5　实时大数据机器学习
 
在本节中，我们将讨论大数据机器学习的实时版本，其中数据大量涌入，同时变化很快（图9-22）。在这些条件下，机器学习分析不能按照“批处理学习和部署”的传统做法来应用（参考文献[14]）。
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图9-22　实时大数据机器学习的用例
 
让我们考虑一个短时间内有标记数据的情况，我们对数据运用适当的建模技术，然后在最终的模型上应用最合适的评估方法。接下来，我们选择最好的模型，并用它来预测运行时中未知的数据。然后，我们有些沮丧地观察到，随着时间的推移，模型性能显著下降。用新数据重复练习，表现出类似的性能下降！我们现在要怎么做？这种困惑与大量数据的结合激发了对不同方法的需求：实时大数据机器学习。
 
像批处理学习框架一样，大数据中的实时框架在数据准备阶段之前可能具有类似的组件。当涉及数据准备的计算必须在流或组合的流和批处理数据上进行时，我们需要专门的计算引擎，例如Spark Streaming。
 
与流计算一样，机器学习必须跨群集工作，并在流上执行不同的机器学习任务。这为单机多线程流算法的实现增加了额外的复杂层（图9-23）。
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图9-23　实时大数据组件和提供者
 
使用SAMOA作为一个实时大数据机器学习框架
 
对于单机的情况，在第5章中，我们详细讨论了MOA框架。SAMOA是在流上执行机器学习的分布式框架（图9-24）。
 
在撰写本文时，SAMOA是一个具有Apache2.0许可的孵化器级开源项目，可以与Apache Storm、Samza和S4等不同流处理引擎良好集成。
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图9-24　SAMOA高级架构
 
1.SAMOA的架构
 
SAMOA框架为可扩展的一组流处理引擎提供了几个关键的流服务，并为当今最流行的引擎提供了现有的实现。
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图9-25　SAMOA处理数据流
 
TopologyBuilder是作为工厂的接口，用于创建不同的组件，并在SAMOA中将它们连接在一起。SAMOA的核心是建立数据流处理元素。处理的基本单元由ProcessingItem和处理器接口组成，如图9-25所示。ProcessingItem是一个封装的隐藏元素，处理器是编码处理流的逻辑核心实现。
 
流是另一个接口，将各种处理器连接在一起，作为由TopologyBuilder创建的源和目标。一个流可以有一个源和多个目标。流支持源和目标之间的三种通信形式：
 
·全部：在此通信中，来自源的所有消息都发送到所有目标

·键值：在此通信中，具有相同键值的消息被发送到相同的处理器

·随机：在此通信中，消息被随机发送到处理器
 
SAMOA中的所有消息或事件都是接口ContentEvent的实现，主要将数据流中的数据封装为值，并具有某种形式的唯一键值。
 
每个流处理引擎都有一个作为插件的所有键值接口的实现，并与SAMOA集成在一起。图9-26中的API显示了Apache Storm实现的StormTopology、StormStream和StormProcessingItem等。
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图9-26　SAMOA机器学习算法
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图9-26　（续）
 
任务是SAMOA的另一个工作单元，负责执行。
 
所有的分类或聚类评估和验证技术，如序列、保持等。都是作为任务来实现的。
 
学习器是SAMOA实现所有监督和无监督学习能力的接口。学习器可以是本地的或分布式的，并且具有不同的扩展，例如ClassificationLearner和RegressionLearner。
 
2.机器学习算法
 
图9-26显示了SAMOA拓扑结构的核心组件及其在各种引擎中的实现
 
3.工具和用法
 
我们继续以前一样的业务问题。启动covtype数据集训练任务的命令行是：
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当用Storm运行时，命令行如下：
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4.实验、结果和分析
 
表9-5给出了使用SAMOA作为大数据基于流学习平台的实验结果。
 
表9-5　使用SAMOA的大数据实时学习实验结果
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图9-27　装袋模型的性能
 
结果分析
 
从结果分析中可以做出以下观察：
 
·表9-5显示，SAMOA上流行的基于非线性决策树的VHDT是几乎所有指标都表现最好的算法。

·自适应装袋算法比装袋更好，因为它在实现中采用Hoeffding自适应树，比基本的在线流装袋更健壮。

·依赖于弱学习器并且没有适应性的在线提升算法，毫无意外的排名最低。

·随着样例数量的增加，图9-27中的装袋曲线显示了一个很好的稳定趋势，验证了一般的共识，即如果模式是平稳的，则更多样例会带来健壮的模型。
9.6　机器学习的未来
 
机器学习对企业、社交互动以及我们今天日常生活的影响是不容置疑的，尽管并不总是显而易见。在不久的将来，这将是无处不在、不可避免的。根据麦肯锡全球研究院2016年12月发布的报告（参考文献[15]），在主要行业，尤其是医疗保健和公共部门，数据和分析存在巨大的未开发潜力。机器学习是帮助挖掘潜力的关键技术之一。我们现在具有比以往任何时候都更多的计算能力，比以往任何时候都更多的可用数据，还拥有比以往更便宜、更大的存储容量。
 
数据科学家供不应求的现状已经促使全球大学课程发生了变化，2012—2014年期间美国数据科学家的工资每年增长了16％。包括资源分配、预测、预测分析、预测性维护以及价格和产品优化在内的机器学习能够为广泛的问题提供解决方案。
 
麦肯锡报告中同样强调了机器学习的作用越来越大，包括在农业、制药、制造、能源、媒体和金融等行业的各种用例中的深度学习。这些场景运行的范围有：预测个性化的健康结果、确定欺诈交易、优化定价和时间表、个性化定制、识别和导航道路、诊断疾病、个性化广告。深度学习使越来越多的职业有自动化的潜力。仅提高自然语言理解能力就可能会对全球工资造成3万亿美元的冲击，影响全球客户服务和支持等就业机会。
 
感谢深度学习技术的显著进步，在图像和语音识别以及语言处理方面的巨大进步使得个人数字助理等应用变得普遍。在本书开篇中，AlphaGO成功击败李世石的象征意义是巨大的，因为这是一个生动的例子，这是一个AI发展的里程碑，它说明人工智能的进步已经胜过了我们自己的预测。然而这只是冰山一角。最近在转移学习等领域的工作提供了更广泛的智能系统的希望，它们将能够解决更广泛的问题，而不是狭隘地专注于一个问题。AI可以开发客观推理的一般人工智能，提出一种方法来解决问题，从错误中学习，虽然在这一点上还有一段距离，但是在几年之后回头看看，那么可能会超过我们目前的期望水平！我们已经可以看到在我们周围越来越多的技术革新进步和彼此的融合，逐渐形成了一个令人眼花缭乱的未来。机器学习的作用似乎是继续以深远和非凡的方式塑造未来。毫无疑问。
9.7　小结
 
本书的最后一章介绍了大数据机器学习，它适应了过去几十年来出现的信息管理和分析中最显著的范式转换：大数据。与计算机科学和工程学的许多其他领域一样，人工智能和机器学习尤其受益于创新解决方案和致力于面对大数据带来的诸多挑战的专业社区。
 
描述大数据的特征的一种方法是按体积、速度、品种和精确性。这需要一套新的工具和框架来进行有效的分析工作。
 
选择大数据框架涉及选择分布式存储系统、数据准备技术、批处理或实时机器学习以及可视化和报告工具。
 
包括Hortonworks数据平台、Cloudera CDH、亚马逊Elastic MapReduce和微软Azure HDInsight在内的多个开源部署框架都是可选的。它们每个都提供了一个支持数据采集、数据准备、机器学习、评估和结果可视化组件的平台。
 
在数据采集组件中，发布-订阅是由Apache Kafka（参考文献[8]）和Amazon Kinesis提供的模型，它包括订阅者和发布者之间的中介代理。替代方案包括源库、SQL、消息队列和其他自定义框架。
 
关于数据存储，有几个因素有助于根据你的需要进行适当的选择。HDFS提供了分布式文件系统，具有健壮的容错能力和高吞吐量。NoSQL数据库也提供高吞吐量，但通常对一致性的保证很差。它们包括键值、文档、列式和图形数据库。
 
数据处理和准备是接下来的流程，其中包括数据清理、抓取和转换。Hive和HQL在HDFS系统中提供这些功能。SparkSQL和Amazon Redshift提供类似的功能。Storm和Samza等产品提供实时流处理。
 
大数据分析的学习阶段可以包括批处理或实时数据。
 
存在多种丰富的可视化和分析框架，可以从多种编程环境访问。
 
大数据的两个主要机器学习框架是H2O和Apache Spark MLlib。两者都可以访问来自各种源的数据，如HDFS、SQL、NoSQL、S3等。H2O支持多种机器学习算法，可以在集群中运行。对于实时数据的机器学习，SAMOA是一个具有全面流处理能力的大数据框架。
 
未来机器学习的角色将占主导地位，对医疗、金融、能源甚至大多数行业都有广泛的影响。自动化范围的扩大将会产生不可避免的社会影响。计算能力、数据以及每美元存储容量的增加为机器学习的应用开辟了新的前景，这些机器学习应用有着提高生产力、产生创新并显著改善世界各地生活水平的潜力。
9.8　参考文献
 

 [image: ]

 

 [image: ]

附录A　线性代数
 
线性代数在机器学习中是一门非常重要的学科，它为我们提供了一组专门用于处理数据并从中提取相应模式的工具。此外，就像机器学习中常见的那样，当数据必须批量处理时，使用“向量化”格式可以从中获得极高的运行效率，这就像实现软件解决方案时，使用优化操作或者数据预处理操作，或者任何分析的操作一样，可作为传统循环结构的一种备选方案。
 
下文中我们只考虑实数域。因此，一个向量υ→∈[image: ]n代表一个包含n个实值数的数组。一个矩阵A∈[image: ]m×n即一个含有m行、n列的二维数组。
 
此处介绍一些有关线性代数基础的关键概念。
 
向量
 
向量x（按惯例小写、加粗，等同于x→）可以被视为n维空间中的一个点。通常按惯例，谈到向量时，我们指的是列向量。列向量的转置是一个行向量，具有和列向量相同数量的元素，只是这些元素排列在行中。
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向量的标量积
 
向量的标量积也被称为点积，是为两个长度相等的向量定义的。运算的结果是一个标量值，通过对向量对应元素的乘积求和得到。因此，给定向量x和y：
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xTy的点积为：
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矩阵
 
矩阵是一个二维的数字数组。每个元素都可以通过行和列的位置来定位。因此一个3×2的矩阵可以表示为：
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矩阵的转置
 
将矩阵中的行和列互相交换，就完成了转置。因此A的转置是一个2×3的矩阵：
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矩阵加法
 
矩阵加法由具有相同行列个数的两个矩阵的元素求和来定义。A和B是两个m×n的矩阵。它们的和C可以表示为：
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标量乘法
 
与标量相乘会生成一个矩阵，其中每一个元素按标量值缩放。此处，A乘以标量值d：
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矩阵乘法
 
如果矩阵A的列数等于矩阵B的行数，两个矩阵A和B就可以相乘。如果矩阵A有m×n维，矩阵B有n×p维，则矩阵AB的乘积具有m×p维：
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矩阵乘积的特性
 
加法分配性：A（B+C）=AB+AC
 
乘法结合性：A（BC）=（AB）C
 
非交换性：AB≠BA
 
向量点积可交换性．：xTy=yTx
 
乘积的转置等于转置的乘积：（AB）T=ATBT
 
线性变换
 
在线性代数中，矩阵和向量的乘积具有特殊的重要性。考虑3×2的矩阵A和2×1向量x的乘积，生成一个3×1的向量y：
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值得我们认真考虑的是上述矩阵向量乘积的两个视图，即列图（C）和行图（R）。在列图中，乘积可以看作矩阵列向量的线性组合，而行图则可以被认为是矩阵行与向量[image: ]的点积。
 
矩阵逆
 
矩阵和其逆矩阵的乘积是一个单位（Identity）矩阵。因此：
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如果存在的话，矩阵逆可以用于求解由前一个向量-矩阵乘积方程表示的联立方程组。
 
考虑一个方程组：
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这可以表示成一个有关矩阵-向量积的方程：
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可以通过在等号两边乘以矩阵逆来求得变量x1和x2：
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矩阵逆可以通过多种方法来计算。读者可以参考Strang教授的MIT课程：bit.ly/10vmKcL。
 
特征分解
 
矩阵群可以被分解成多个因子，因子即单个矩阵的变形体，这些因子对我们来说是有意义的。特征值和特征向量都是特征分解的结果。对于一个给定的方阵A，和矩阵相乘时，特征向量是一个非零的向量，该向量会转换成它的缩小版。该标量常数是特征值。一个特征向量的所有标量常数也都是特征向量：
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在上一个例子中，v是特征向量，λ是特征值。
 
矩阵A的特征值方程可以表示为：
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由行列式表示的n次特征多项式方程的根，得出特征值的非零解。
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特征向量可以通过求解Av=λv中的v得到。
 
某些矩阵，称为对角矩阵，完全可以通过其特征向量和特征值来构建。如果Λ是对角矩阵，其主对角线上是矩阵A特征值，Q是其列为A的特征向量的矩阵：
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则A=QΛQ-1。
 
正定矩阵
 
如果矩阵只有正特征值，则称为正定矩阵。如果特征值是正值或者零，则矩阵被称为正半定矩阵，且：
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奇异值分解
 
奇异值分解（SVD）是一个n×p维的任意矩形矩阵A的分解，可以由三个矩阵的乘积组成：
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U是n×n的矩阵，S是n×p的对角矩阵，V是p×p矩阵。U和V是正交矩阵，即：
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S的对角线值称为A的奇异值，U矩阵的列称为A的左奇异向量，V矩阵的列称为A的右奇异向量。左奇异向量是ATA的正交特征向量，右奇异向量是AAT的正交特征向量。
 
SVD的过程将原始数据扩展到坐标系统，即协方差矩阵变成了对角矩阵。
附录B　概率论
 
接下来简要列出概率论中的一些重要概念。
 
概率公理
 
柯尔莫戈洛夫（Kolmogorov）的概率公理用以下记号表示：可能事件E1，E2，E3，…，En所在的样本空间S，以及事件E的实值概率P（E）。公理表达为：
 
·对于所有的E∈S，P（E）≥0

·P（S）=1

·如果A∩B=∅，那么P（A∪B）=P（A）+P（B）
 
这些公理共同说明了一个事件的概率不能为负数，不可能事件的概率为0，在样本空间外的事件都是不可能的，因为样本空间是我们所考虑的概率所定义的范围。同时两个互斥事件中的其中一个事件发生的概率等于它们独立发生的概率之和。
 
贝叶斯定理
 
以已观测事件X为前提的事件E发生的概率与事件E的先验概率以及以事件E发生为前提的事件X发生的可能性成比例。用贝叶斯定理表示为：
 

 [image: ]

 
P（X）为归一化常数，也叫做X的边缘概率。P（E）为先验概率，P（X|E）为以事件E发生为前提事件X发生的可能性。P（E|X）也称为后验概率。
 
用后验概率和先验概率表示的贝叶斯定理被称为贝叶斯法则。
 
概率密度估计
 
从随机抽取的样本数据中估计随机变量的隐藏概率密度函数，称为概率密度估计。高斯混合模型和核密度估计是在特征工程、数据建模和聚类中使用的一些例子。
 
给定随机变量X的概率密度函数f（X），可以找到与X值相关联的概率，如下所示：
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密度估计可以带着参数，假设数据从一个已知的分布族中提取并通过估计分布的参数来估计f（x），例如在正态分布中的μ和σ2。另一种方法是不带参数，则没有关于观测数据分布的假设，并且允许根据数据确定分布的形式。
 
平均值
 
一个随机变量的长期平均值称为期望值或平均值。样本均值是观测数据的相应平均值。
 
对于离散随机变量，平均值可定义为：
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例如，掷骰子时朝上的点数平均值为3.5。
 
对于概率密度函数为f（x）的连续随机变量，平均值定义为：
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方差
 
方差是随机变量与其平均值之差的平方的期望值。
 
在离散随机变量的情况下，平均值的定义如前所述，概率质量函数为p（x），方差定义为：
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在连续随机变量的情况下，方差定义为：
 

 [image: ]

 
有些连续分布没有平均值或者方差。
 
标准差
 
标准差是衡量数据相对于其平均值分散程度的指标。它是方差的平方根，与方差不同，它使用与数据相同的单位来表示。离散和连续随机变量的标准差定义如下：
 
·离散情况下：
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·连续情况下：
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高斯标准偏差
 
从较大总体中随机抽取样本的标准差是对总体标准差的偏差估计。基于特定的分布，偏差估计的校正是不同的。对于高斯分布或正态分布，方差可通过[image: ]的值调整。
 
根据之前给出的定义，偏差估计值S可定义为：
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在上面的等式中，x是样本均值。
 
使用贝塞尔校正的无偏估计可定义为：
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协方差
 
在两个随机变量的联合分布中，随机变量与它们各自平均值偏差的乘积的期望值称为协方差。因此，对于两个随机变量X和Y，协方差可定义为：
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如果两个随机变量是独立的，那么它们的协方差为0。
 
相关系数
 
当协方差通过两个随机变量标准差的乘积进行归一化时，我们得到相关系数ρX，Y，该系数也称为皮尔逊积矩相关系数：
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相关系数仅可以取-1~1之间的值。相关系数为+1表示随机变量之间为严格线性递增关系。-1表示严格线性递减关系。如果两个变量彼此独立，则皮尔逊系数为0。
 
二项分布
 
离散概率分布含有参数n和p。随机变量是一个二元变量，在试验中，由p和1-p来定义结果的概率。概率质量函数给定n次独立试验中成功k次的概率。
 
参数：n，k
 
概率质量函数为（PMF）：
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此处：
 

 [image: ]

 
这就是二项式系数。
 
平均值：E[X]=np
 
方差：Var（X）=np（1-p）
 
泊松分布
 
泊松分布给出了在给定时间段或给定空间区域中，既定的事件所发生次数的概率。
 
参数λ，是指定区间内发生次数的平均值。在该区间内所观测到的k个事件的概率质量函数是
 
概率质量函数（PMF）：
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平均值：E[X]=λ
 
方差：Var（X）=λ
 
高斯分布
 
高斯分布，也称为正态分布，是一种连续概率分布。它的概率密度函数可通过平均值和方差来表示，如下：
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平均值：μ
 
标准差：σ
 
方差：σ2
 
当平均值为0，标准差为1时，即为标准正态分布。标准正态分布的概率分布函数为：
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中心极限定理
 
中心极限定理表明，当存在几个独立同分布的随机变量时，且分布带有定义好的平均值和方差，大量观测值的平均值（或平均值的和）近似于正态分布，并且不必考虑其父级分布。此外，极限正太分布具有和父级分布相同的平均值，以及一个其值等于基础方差除以样本大小的方差。
 
给定一个随机样本X1，X2，X3，…，Xn，μ=E[Xi]并且σ2=Var（Xi），该样本的平均值为：[image: ]近似于[image: ]的正态分布，
 
中心极限定理有几种变体，其中独立约束或者恒等分布约束是宽松的，但也会收敛到正态分布。
 
误差传播
 
假定随机变量X是一个具有多个观测值的函数，其每一个观测值都有自己的分布。那么X的平均值和方差对于构成X的测量数量的相关值，能说明什么问题呢？这就是误差传播。
 
若x是通过u、v等变量的观察值来确定的数量：
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假设：
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根据u、v等变量，x的不确定性可以用x的方差来表示：
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通过x方差的泰勒展开，我们得到如下表达式：
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此处，[image: ]是协方差。
 
同样，我们可以确定平均传播误差。用xi表示N次测量，用si表示特征的不确定性，可以记为：
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以及：
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这些方程均假设协方差为0。
 
假如si=s-，即所有的观察值都有相同的误差。
 
则[image: ]
 
由于[image: ]。
 
因此，[image: ]。
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