
     

[思维导图]

前两章介绍了机器学习基础知识以及数据预处理方法,本章将讲解机器学习中最常

见的一种任务———分类任务。
分类是数据挖掘、机器学习和模式识别中一个重要的研究领域。数据分类研究就是

给数据“贴标签”进行分类,类别分得越精准,得到的结果就越有价值。分类是一个有监督

的学习过程,目标数据库中有哪些类别是已知的,分类过程需要做的就是把每一条记录都

归到对应的类别之中。分类前必须事先知道各个类别的信息,并且所有待分类的数据条

目都默认有对应的类别。分类的大致流程为:
 

通过已有数据集(也称训练集)的学习,训
练得到一个目标函数f(也称模型),把每个数据集的元素x 映射到目标类别y,且y 必须

是离散的。



28   

分类算法按模型可以分为两类:
 

预测性模型与概率性模型。其中,预测性模型可以

直接判定数据应被分到哪个类,而概率性模型不会直接得到结果,只能确定属于每个类的

概率。分类算法按照原理又可以分为以下四大类。
(1)

 

基于统计的分类,如朴素贝叶斯分类算法。
(2)

 

基于规则的分类,如决策树算法。
(3)

 

基于神经网络的分类,如神经网络算法。
(4)

 

基于距离的分类,如KNN分类算法。
本章主要介绍朴素贝叶斯分类算法和KNN分类算法,决策树算法和神经网络算法

在本书其他章节详细介绍。

3.1 朴素贝叶斯分类算法

朴素贝叶斯(Naive
 

Bayes)分类算法是利用概率统计进行分类的算法。该算法基于

贝叶斯定理,其基本思想是:
 

对于一个待分类项,求解属于各个类别的概率,概率最大的

类别即为待分类项的类别。
设x 为一个待分类项,C 为一个类别集合,ci 是第i个类别。根据贝叶斯定理,x 属

于ci 的概率如式(3.1)所示。

P(ci|x)=
P(x|ci)P(ci)

P(x)
(3.1)

其中,P(x|ci)为类别条件概率;
 

P(ci)为ci 的先验概率,一般通过收集的数据集统计计

算得到。P(x)用于归一化,对于给定的样本数据集,P(x)对于所有类别是相同的,因此

对于一般的分类问题通常不计算P(x)。
朴素贝叶斯分类算法的目标就是选择P(ci|x)最大的ci 作为x 所属的类别,求解

P(ci|x)的关键在于计算类别条件概率P(x|ci)。下面介绍P(x|ci)的计算过程。
设ak 是x 的第k 个特征属性,朴素贝叶斯分类算法假设这些特征属性相互独立,

P(x|ci)的计算如式(3.2)所示。

P(x|ci)=P(a0|ci)P(a1|ci)…P(an|ci)=∏
n

k=0
P(ak|ci) (3.2)

  将式(3.2)代入式(3.1),P(ci|x)可推导得式(3.3)。

P(ci|x)=
P(ci)
P(x)∏

n

k=0
P(ak|ci) (3.3)

  由于P(x)对于所有类别是相同的,因此P(ci|x)与式(3.3)中分子成正比,可写作

式(3.4)。

P(ci|x)∝P(ci)∏
n

k=0
P(ak|ci) (3.4)

  最终朴素贝叶斯的判定公式如式(3.5)所示。

H(x)=arg
 

maxP(ci)∏
n

k=0
P(ak|ci) (3.5)
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  下面给出一个购买商品的例子,说明如何利用朴素贝叶斯分类算法进行分类。假设

顾客根据外观、质量和价格三个特征属性决定是否购买某一商品,表3-1展示了已收集的

商品购买样本数据。

表3-1 已收集的商品购买样本数据

外  观 质  量 价  格 是
 

否
 

购
 

买

好 好 适中 是

不好 好 低 否

不好 不好 高 否

好 好 低 是

不好 好 适中 是

好 不好 低 否

好 好 高 是

不好 不好 适中 否

好 不好 适中 是

不好 好 高 否

现有商品x,特征属性为外观好、质量不好、价格高,需要预测顾客是否购买该商品。
利用朴素贝叶斯分类算法完成该任务的具体步骤如下。

(1)
 

统计样本数据中“买”类别的先验概率。

P 买  =
5
10=

1
2

  (2)
 

统计样本数据中“不买”类别的先验概率:
 

P 不买  =
5
10=

1
2

  (3)
 

统计样本数据中“买”类别下,商品x 拥有的特征属性的条件概率:
 

P 外观好|买  =
4
5

P 质量不好|买  =
1
5

P 价格高|买  =
1
5

  (4)
 

计算购买商品x 的概率:
 

P 买|x  =
1
2×

4
5×

1
5×

1
5=

2
125

  (5)
 

计算样本数据中“不买”类别下,商品x 拥有的特征属性的条件概率:
 

P 外观好|不买  =
1
5

P 质量不好|不买  =
3
5

P 价格高|不买  =
2
5
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  (6)
 

计算不买商品x 的概率:
 

P 不买|x  =
1
2×

1
5×

3
5×

2
5=

3
125

  由于P 不买|x  >P 买|x  ,预测结果为不购买商品x。

  算法3-1 朴素贝叶斯分类算法

输入:
 

样本数据集D,类别集合C={c1,c2,…,cm},特征属性集合A={a0,a1,…,

an},待预测样本x
输出:

 

待预测样本x 所属类别

(1)
 

根据D 中数据,统计每个类别的先验概率P(ci);

(2)
 

根据D 中数据,统计每个类别下待预测样本x 所有特征属性的条件概率

P(ak|ci);

(3)
 

根据式(3.4),计算待预测样本x 属于每个类别的概率P(ci|x);

(4)
 

根据式(3.5),取P(ci|x)值最大的类别作为待预测样本x 所属的类别。

算法3-1描述了朴素贝叶斯分类算法的步骤。
朴素贝叶斯分类算法效率稳定,预测过程简单快速,对于多分类问题同样很有效,常

用于文本分类、垃圾文本过滤、情感判别、多分类实时预测等任务。但朴素贝叶斯分类算

法假设所有特征属性对分类的影响是相互独立的,当这些特征属性存在关联性时分类效

果会变差。

3.2 KNN分类算法

KNN(K-Nearest
 

Neighbor,K近邻)分类算法是机器学习分类技术中最简单的算法

之一,其指导思想是“近朱者赤,近墨者黑”,即由你的邻居来推断出你的类别。

图3-1 KNN分类示意图

3.2.1 KNN算法实现原理

为了判断未知样本的类别,以所有已知类别的样本作为参照,计算未知样本与所有已

知样本的距离,从中选取与未知样本距离最近的K 个已知样本,根据少数服从多数的投

票法则(Majority-Voting),将未知样本与K 个最近邻样本中所属类别占比较多的归为一

类。以上即为 KNN 算法在分类任务中的基本原理。其

中,K 表示要选取的最近邻样本实例的个数,可以根据实际

情况进行选择。在sklearn库中KNN算法的K 值是通过

n_neighbors参数来调节的,默认值为5。
图3-1展示了KNN分类示意图。如何判断圆形应该

属于哪一类? 是属于三角形还是属于四边形? 如果K=3,
由于三角形所占比例为2/3,圆形将被判定为属于三角形

类;
 

如果K=5,由于四边形比例为3/5,因此圆形将被判定
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为属于四边形类。
由于KNN分类算法在分类决策时只依据最近邻的一个或者几个样本的类别来决定

待分类样本所属的类别,而不是靠判别类域的方法来确定所属的类别,因此对于类域的交

叉或重叠较多的待分样本集来说,KNN算法较其他算法更为适合。

3.2.2 KNN算法实现步骤

KNN算法的实现分如下四步。
(1)

 

样本特征量化。
样本的所有特征都要做可比较的量化,若样本特征中存在非数值类型,则必须采取手

段将其量化为数值。例如,样本特征中包含颜色,可通过将颜色转换为灰度值来实现距离

计算。
(2)

 

样本特征归一化。
样本有多个参数,每一个参数都有自己的定义域和取值范围,它们对距离计算的影响

不一样,如取值较大的影响力会盖过取值较小的参数。所以,对样本参数必须做一些比例

处理,最简单的方式即对所有特征的数值都采取归一化处置。
(3)

 

计算样本之间的距离。
需要一个距离函数以计算两个样本之间的距离,通常使用的距离函数有欧几里得距

离(简称欧氏距离)、余弦距离、汉明距离和曼哈顿距离等,一般选欧氏距离作为距离度量,
但是这些只适用于连续变量。在文本分类这种非连续变量情况下,汉明距离可以用来作

为度量。通常情况下,如果运用一些特殊的算法来计算度量,K近邻分类准确率可显著

提高,如运用大边缘最近邻法或者近邻成分分析法。
图3-2展示了欧氏距离与曼哈顿距离。以二维空间中的A(x1,y1)、B(x2,y2)两点

为例,分别用欧氏距离与曼哈顿距离度量两点之间的距离。

图3-2 欧氏距离与曼哈顿距离
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(4)
 

确定K 值。

K 值选得太大易引起欠拟合,太小容易过拟合,需交叉验证确定K 值。

3.2.3 KNN算法优缺点

KNN算法的优点包括:
(1)

 

简单,易于理解,易于实现,无须估计参数,无须训练;
 

(2)
 

适合对稀有事件进行分类;
 

(3)
 

特别适合于多分类问题(Multi-label,对象具有多个类别标签)。

KNN算法在分类问题上的不足之处在于:
 

当样本不平衡时,即一个类的样本数量很

大,而其他类样本数量很小时,有可能导致当输入一个新样本时,该样本的K 个邻居中大

数量类的样本容易占多数,导致错误分类。因此,KNN算法可以采用加权算法的方法来

改进。比如,对样本距离小的邻域数据赋予更大的权值。

KNN算法的主要使用场景包括文本分类、用户推荐等。

3.3 应用案例:
 

KNN分类

本节以一个实际分类例子阐述KNN分类过程。

3.3.1 数据集

第2章使用鸢尾花数据集,基于PCA进行数据降维,将鸢尾花数据的四维特征降

至二维,目的是更好地可视化数据特征。本章介绍利用 KNN算法对原始鸢尾花数据

集(四维特征)进行分类。

3.3.2 构建KNN分类器

首先获取鸢尾花数据集,然后通过绘制散点图,初步判断鸢尾花数据是否适合KNN
分类,代码如例3-1所示。

【例3-1】 绘制鸢尾花数据集散点图。

  1  import
 

pandas
 

as
 

pd
2  import

 

mglearn
3  #导入数据集

4  iris_dataframe=pd DataFrame X_train columns=iris_dataset feature_names 
5  #按y_train着色

6  grr=pd plotting scatter_matrix iris_dataframe c=y_train figsize= 15 15  marker= 'o' 
7  hist_kwds= 'bins' 20  s=60 alpha= 8 cmap=mglearn cm3 

图3-3展示了鸢尾花数据散点分布。3种鸢尾花散点已经按照分类进行着色。
可以很清晰地看到,现有数据基本上可以将3种花分类,各个颜色的散点基本可以形成

群落。
下一步通过sklearn库使用Python构建一个KNN分类模型,主要包括如下步骤:
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图3-3 鸢尾花数据散点分布

(1)
 

初始化分类器参数(只有少量参数需要指定,其余参数保持默认即可);
 

(2)
 

训练模型;
 

(3)
 

评估、预测。

KNN算法的K 是指几个最近邻居,这里构建一个 K=3的模型,并且将训练数据

X_train和Y_train作为参数,构建模型的代码如例3-2所示。
【例3-2】 构建KNN模型。

  1  from
 

sklearn neighbors
 

import
 

KNeighborsClassifier
2  #调用sklearn库中的KNN模型

3  knn=KNeighborsClassifier n_neighbors=3 
4  knn fit X_train 

 

y_train 

注意,KNN是一个对象,knn.fit()函数实际上修改的是KNN对象的内部数据。现

在KNN分类器已经构建完成,使用knn.predict()函数可以对数据进行预测,为了评估分
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类器的准确率,将预测结果与测试数据进行对比,计算分类准确率。

3.3.3 案例结果及分析

调用例3-2中构建的 KNN模型进行预测,输出预测结果并计算准确率。代码如

例3-3所示。
【例3-3】 预测结果计算准确率。

  1  y_pred=knn predict X_test 
2  print "Test

 

set
 

predictions \n
 

  " format y_pred  
3  print "Test

 

set
 

score 
 

   2f " format np mean y_pred==y_test   

输出结果:

  Test
 

set
 

predictions 
  2

 

1
 

0
 

2
 

0
 

2
 

0
 

1
 

1
 

1
 

2
 

1
 

1
 

1
 

1
 

0
 

1
 

1
 

0
 

0
 

2
 

1
 

0
 

0
 

2
 

0
 

0
 

1
 

1
 

0
 

2
 

1
 

0
 

2
 

2
 

1
 

0
 

2 
Test

 

set
 

score 
 

0 97

从结果可知,KNN分类准确率可以达到97%。


