
第5章 机器学习算法

  本章学习目标

• 掌握机器学习模型的评价指标,能够区分有监督学习和无监督学习算法;

• 掌握机器学习中主流的分类算法;

• 掌握回归算法,并能够理解算法运算流程;

• 掌握无监督学习的聚类算法,了解主流的数据维归约技术;

• 掌握关联分析相关算法;

• 理解隐马尔可夫模型、条件随机场的理论推导,了解各种Boosting算法模型;

• 理解深度学习相关概念,理解深度神经网络模型。

5.1 机器学习的基本概念

5.1.1 算法分类

  机器学习的核心任务是找出复杂数据隐含的规律,它的应用非常广泛,例如垃圾邮件分

类、人脸识别、语音识别、医疗诊断、车牌号识别等。
在机器学习的过程中,可以按照样本数据集的特点以及学习任务的不同进行算法分类。

按照数据集是否带有标签值,可以将机器学习算法分为有监督学习和无监督学习。按照数

据集标签值的类型,可以将有监督学习算法进一步细分为分类问题和回归问题。在有监督

学习中,根据求解方法的不同,可以将学习算法分为生成模型和判别模型。

1.有监督学习

样本数据集带有标签值,从样本数据中学习得到一个模型,然后利用模型对新的数据进

行预测推断。其数学描述为:数据集为(x,y),其中x 为样本的特征数据集,y 为对应的标

签数据。有监督学习的目标是根据训练样本数据集确定模型y=f(x),确定函数的依据是

使得函数的输出值y 与真实标签值之间的误差最小。在有监督学习过程中,通常是在数据

集中取一部分用来确定训练模型y=f(x),剩余数据用来检测模型的泛化能力。
有监督学习主要包含分类问题和回归问题。
分类问题的定义为:在有监督学习中,如果数据集的标签数据为整数,那么y=f(x)就

是一个由特征向量到整数的函数,这就是分类问题。通常情况下样本的标签是其类别标号,
例如标号为0或者1,这就是一个二分类问题。如果用0表示“男”,1表示“女”,函数输出为

1,就表示样本的性别是女。分类问题中主要包含朴素贝叶斯分类、决策树、k 近邻算法、



logistic回归算法、支持向量机算法、随机森林算法等。
回归问题的定义为:在有监督学习过程中,如果数据集的标签数据是连续的实数,那么

y=f(x)就是一个由特征向量到实数的函数,这就是回归问题。回归问题主要包含线性回

归算法、决策树回归算法、随机森林回归算法等。

2.无监督学习

在无监督学习中样本数据集不带标签值,通过对样本集的分析发现数据集的特征模式

或分布规律。聚类是无监督学习的典型代表。聚类就是根据学习目的,把数据集划分为需

要的几类,使得类内的样本数据相似性比较大,类间的样本数据相似性比较小。

5.1.2 模型评价指标

在学习得到机器学习算法和模型后,需要评价模型的精度,就需要定义评价模型的指

标。有监督学习分为训练和预测两个阶段,通常用测试样本来检验模型的精度。在分类问

题中人们用准确率来作为评价指标,它由测试样本中被正确分类的样本数与总测试样本数

的比值得到。回归问题中的评价指标是回归误差,其定义方式为预测函数的输出值与样本

标签值之间的均方误差。

1.精度与召回率

分类问题中常用的两个评价指标是精度和召回率,在二分类问题中,样本分为正样本和

负样本,测试样本中正样本被分类器判定为正样本的数量记为TP,被判定为负样本的数量

记为FN,负样本中被正确分类的样本数记为TN,被错误判定为正样本的数量记为FP。
精度的定义为

TP
TP+FP

召回率的定义为

TP
TP+FN

精度是被分类器预测为正样本的数量中真正的正样本所占的比例,值越接近于1,对正

样本的分类越准确。召回率是所有正样本中被分类器判定为正样本的比例。

2.ROC曲线

对于二分类问题,可以调整模型参数从而得到不同的分类结果,将各种参数下模型分类

的准确率连成一条曲线,即ROC曲线,每一种模型会对应一条ROC曲线,可以从ROC曲

线形状来判别模型的分类性能。首先定义真阳率和假阳率指标。真阳率是所有正样本被分

类器判定为正样本的比例,即

TPR=
TP

TP+FN
假阳率是所有负样本中被分类器判定为正样本的比例,即

FPR=
FP

FP+TN
ROC曲线的横轴为假阳率,纵轴为真阳率。当假阳率增加时,真阳率会增加,因此ROC曲

线是一条增长的曲线。好的分类器要保证假阳率低,真阳率高。同一数据集下三种不同模
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第 5 章 机器学习算法

型对应的ROC曲线如图5.1所示。ROC曲线下方面积越大,算法性能越好。

图5.1 ROC曲线示意图

3.混淆矩阵

多分类问题中的准确率可以利用混淆矩阵计算。对应k 分类问题,混淆矩阵中元素cij

表示为第i类样本被分到第j类中的数量。
混淆矩阵可表示为
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如果所有的样本都能被正确分类,则混淆矩阵为对角阵,所以对角线元素的和越大,分
类准确率越高。

4.交叉验证

在对精度指标计算时,常采用交叉验证法,它是把数据集中一部分作为训练集,另一部

分作为测试集来统计模型的准确率。在k折交叉验证中,需要把数据集进行等分成k 份,每
次取k-1份训练模型,剩余的1份用于检验模型的精度。这样训练模型的次数就有Ck-1

k

次,用Ck-1
k 个准确率的平均值来作为最终的准确率。

5.1.3 模型选择及求解问题

在给出模型的评价指标后,就导致模型误差的因素进行分析,并给出一般化的求解

方案。

1.过拟合与欠拟合问题

有监督学习的目标是模型在训练数据集上实现误差最小化,并具有较强的泛化能力。
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在训练数据集上误差最小化可能会产生下面的问题:在训练数据集上模型预测误差很小,
但是在测试数据集上误差很大,这就是过拟合问题;如果模型在训练数据集上表现也不好,
就是欠拟合问题。欠拟合和过拟合对应模型的泛化能力都不够好。

导致欠拟合问题的原因可能有:模型过于简单;数据属性过少,不能反映数据的内在规

律;非线性问题线性化等。导致过拟合问题的原因可能有:模型过于复杂;训练样本缺乏代

表性;模型对噪声数据敏感等。欠拟合和过拟合的判别标准如表5.1所示。

表5.1 欠拟合与过拟合的判别标准

训练集上的表现 测试集上的表现 结  论

不好 不好 欠拟合 

好 不好 过拟合 

好 好 适度拟合

2.偏差与方差分解

在衡量模型的泛化能力时常把泛化误差分解成偏差和方差。偏差是模型本身导致的误

差,它是模型的预测期望值和真实值之间的差距,假设样本的特征向量为x,标签为y,要拟

合的函数为f(x),算法拟合的函数为f(x)
︿,则偏差定义为

Bias(f(x)
︿)=E[f(x)

︿
-f(x)]

高的偏差意味着模型本身的输出和期望值差别大,模型欠拟合。方差是模型对样本数据的

敏感度造成的,计算公式为

Var(f(x)
︿)=E[f(x)

︿2]-E2[f(x)
︿]

较大的方差意味着噪声对模型影响比较大,从而出现过拟合现象。
模型的总体误差可以定义为

E[f(x)-f(x)
︿]2=Bias(f(x)

︿)+Var(f(x)
︿)+σ2

其中σ2 为噪声项。

3.正则化

所谓的正则化是对学习算法的修改,它的目的是提高模型的泛化能力,减少模型的测试

误差。在机器学习中常见的正则化策略有以下3种:
(1)基于先验知识在目标函数中添加约束和惩罚项;
(2)模型选择偏好简单模型;
(3)其他形式正则化:集成学习中采用多模型训练数据。
例如,有监督学习算法的目标是最小化误差函数,它的均方误差损失函数为

L(ω)=
1
2n∑

n

i=1

[fω(xi)-yi]2

其中,yi 是样本xi 的标签值;fω(xi)为模型的输出值;ω 为模型参数。在预测函数的类型

选定后,只有函数的参数ω 可控,为了防止过拟合,可以在损失函数中加一个惩罚项,对产生

的复杂模型进行惩罚,强制模型的参数尽可能简化。加入惩罚项之后的损失函数为
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第 5 章 机器学习算法

L(ω)=
1
2n∑

n

i=1

[fω(xi)-yi]2+λr(ω)

模型的后半部分r(ω)即为正则化项,λ称为惩罚系数。
常见的正则化项有L1 正则和L2 正则,其中L1 正则为

L1=‖ω‖=∑
d

i=1
|ωi|

L2 正则为

L2=
1
2 ‖ω‖

2=
1
2ω
·ω

对于L1 正则和L2 正则的解释:产生过拟合的原因通常是因为模型中参数比较大,添加正

则项后,如果某个参数比较大,则目标函数加上正则化项后也就会变大,因此该参数就不是

最优解了。

5.2 分  类

分类任务是确定研究对象属于哪一个目标类的问题。在现实中有各种各样的分类问

题,例如从邮件的标题和内容检测出垃圾邮件,从复杂的医疗影像中甄别肿瘤是恶性还是良

性,从海量的客户数据库中寻找优质客户等,都是分类要解决的问题。本节介绍一些常见的

分类算法。

5.2.1 k近邻算法

1.k近邻算法原理

  k近邻算法由ThomasM.Cover和PeterE.Hart在1967年提出,它的基本思想是要

确定一个待测样本的类别,可以先计算它和所有训练样本之间的距离,对距离排序,找出和

样本距离最小的k个样本,观测k个样本的类别,k个样本中出现次数最多的那个类别就是

对待测样本的分类结果。
例如,有两类不同的样本数据如图5.2所示,分别用小正方形和小三角形表示,而图正

图5.2 k近邻算法示意图

中间的圆点所表示的数据则是待分类的数据。也就是说,现在人们不知道中间圆点的数据

从属于哪一类(正方形或三角形)。依据k近邻算法,如
果选择k=3,距离圆点最近的3个邻居是2个三角形

和1个正方形,基于统计的方法,判定待分类点属于三

角形一类;如果选择k=5,圆点最近的5个邻居是2个

三角形和3个正方形,基于统计的方法,判定待分类点

属于正方形一类。
由此可见,在k近邻算法中k 值的选择非常重要,

如果k太小,意味着只有与待测样本较近的训练样本才

会对预测结果起作用,容易产生过拟合现象;如果k 值

较大,这时与待测样本较远的训练样本的标签也会对预
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测起作用,使预测发生错误。在实际应用中,k 值一般选择一个较小的数值,通常采用交叉

验证的方法来选择最优的k值。

2.预测算法

k近邻算法中没有具体模型,因此没有对模型的训练过程,算法唯一的参数k 需要人工

指定。它在预测时需要计算待测样本和训练样本之间的距离。
在分类问题中,假设有n 个训练样本(xi,yi),其中xi 为样本的特征向量,yi 为对应的

标签值,给定参数k值,假设训练样本有c类,待分类的样本为x,k近邻算法的流程如下:
(1)计算待测样本与训练样本之间的距离,找出距离x 最近的k 个样本,假设由这些样

本组成的集合为D;
(2)统计N 中每一类样本的个数Ci,i=1,2,…,c;
(3)最终的分类结果为argmaxCi,其中argmaxCi 表示最大的Ci 值对应的那个类i。

算法5.1 k近邻分类算法

输入 给定k,D 是训练样本集,待分类样本x

输出 x类标号

方法

(1)for每个测试样本z=(x',y'),do;
(2)计算z和D 中每个样本之间的距离d;
(3)选择离z最近的k个训练样本集合Dz⊂D;

(4)y'=argmax
v ∑

(xi,yi)∈Dz

I(v=yi);

(5)endfor。

3.常见距离

由于k近邻算法的实现需要计算样本之间的距离,不同的数据特点有不同的距离计算

方式,常见的距离计算方式有下面4种。
(1)欧氏距离:设x,y 为n 维向量,两点之间的欧氏距离定义为

d(x,y)= ∑
n

i=1

(xi-yi)2

使用欧式距离是应将特征向量的每个分量归一化,避免特征向量分量尺度不同带来的干扰。
(2)曼哈顿距离:设x,y 为n 维向量,两点之间的曼哈顿距离定义为

d(x,y)=∑
n

i=1
|xi-yi|

  (3)切比雪夫距离:设x,y 为n 维向量,两点之间的切比雪夫距离定义为

d(x,y)=max
i

|xi-yi|

  (4)闵氏距离:设x,y 为n 维向量,两点之间的闵氏距离定义为

d(x,y)= ∑
n

i=1

(xi-yi)p

4.局限性

k近邻算法实现简单,缺点是当训练数据样本大、特征向量的维度高时,计算的复杂度

高。因为每次预测时都要计算待测样本和每一个训练样本的距离,并且需要对距离排序,找
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出最近的k个样本。

k近邻算法中一个需要解决的问题就是k 值的确定,它需要根据问题和数据的特点来

确定。在实现时可以考虑样本的权重,即每个样本有不同的决策权重,这对应的是带有权重

的k近邻算法。

5.2.2 决策树算法

决策树是一种基于规则的分类方法,它用一组嵌套的规则来对待测样本进行预测,在树

的每个决策结点处,根据判断结果进入下一个分支,反复操作直至到达叶子结点,得到预测

结果。用于预测的规则是通过对样本训练得到的,不是人工指定的。

1.决策树的工作原理

为了解释决策树分类原理,此处考虑脊椎动物分类问题。在这里只考虑两个类别:哺

乳动物和非哺乳动物。假设生物学家发现一个新的物种,怎样判别它是哺乳动物还是非哺

乳动物呢? 一种方法是针对动物的特征提出一系列问题,根据问题的答案来确定。第一个

问题可以为“该物种是冷血还是恒温动物?”,如果是冷血的,则该物种肯定不是哺乳动物;否
则它肯定是鸟类或哺乳动物。如果是恒温动物,需要接着问,该物种是否是胎生的? 如果

是,则它是哺乳动物,如果不是,就是非哺乳动物。
上面的例子表明,通过提出一系列关于待测样本属性的问题,可以解决分类问题。每当

一个问题得到答案,后续问题会随之而来,直到得到待测样本的类别标号。这一系列的问题

和问题可能的答案可以组成决策树的形式。决策树是一种由结点和有向边组成的层次结

构。哺乳动物分类问题的决策树如图5.3所示。

图5.3 哺乳动物分类的决策树

决策树中包含3种结点:
(1)根结点,没有入边,但有零条或多条出边。
(2)内部结点,恰好有一条入边和两条或多条出边。
(3)叶结点,恰好有一条入边,没有出边。
在决策树中根结点和内部结点都是决策结点,在这些结点处需要进行判别以决定进入
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哪个分支。决策树中的每个叶结点都赋予一个类标号,在决策结点处会设置属性判别条件,
以用来区别具有不同属性特性的样本。在上述例子中使用体温这个属性把冷血脊椎动物和

恒温脊椎动物区别开,因为所有的冷血动物都是非哺乳动物,所以有一个类标号非哺乳动物

的叶结点来作为根结点的右子结点,如果脊椎动物是恒温的,则接下来用是否胎生这个内部

结点来区分哺乳动物和其他恒温动物。
一旦决策树构造完成,对待测样本进行分类变得相当简单。从根结点开始,将待测样本

根据判别条件选择适当的分支,沿着分支到达一个内部结点或者叶结点,在内部结点使用新

的判别条件,进入下一个结点,直至到达叶结点,叶结点的类标号就是待测样本的类标号。
例如,用上例中的决策树预测火烈鸟的类别标号所经过的路径,路径终止于类标号为非哺乳

动物的叶结点。对未知类别的火烈鸟利用决策树分类的过程如图5.4所示。

图5.4 对未知类别的火烈鸟利用决策树分类的过程

2.如何建立决策树

理论上来讲,对于给定的属性集,可以构造决策树的数目达指数级。尽管有些决策树比

其他决策树更准确,但是由于搜索空间是指数规模的,在计算上是不可行的。常见的决策树

构造过程都是基于局部最优的策略来选择划分数据的属性的,Hunt算法就是这样一种算

法。它是ID3、C4.5和CART等决策树算法的基础。
在Hunt算法中,通过将训练样本相继划分子集,以递归方式建立决策树。设Dt 是与

结点t相关联的训练样本集,{y1,y2,…,yc}是类标号,Hunt算法的流程如下。
(1)如果Dt 中所有记录都属于同一个类yt,则t是叶结点,用yt 标记。
(2)如果Dt 中包含属于多个类的记录,则选择一个属性判别条件,将样本集划分成较

小的子集。对于判别条件的每一个答案,都创建一个子结点,并根据判别结果将Dt 中的样

本分配到子结点中。然后对于每个子结点递归调用该算法。
决策树算法必须要解决以下两个问题。
(1)如何分裂训练样本。在树的增长过程中每一次递归都必须选择一个属性作为判别

条件,将训练样本集划分成较小的子集。为了实现这个步骤,算法必须提供不同类型的属性

判别条件方法,并且提供判别属性选择的度量方法。
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(2)如何停止分裂过程。决策树的生成过程中需要有终止树生成的条件,一种终止条

件是结点处的所有训练样本具有相同的属性;另一种终止条件是结点处的样本数量小于一

个阈值时,终止树的生成。

3.属性的种类及对应输出

决策树算法中不同类型的样本属性提供不同的判别条件和对应的输出。样本属性可以

有如下4种。
(1)二元属性:属性取值只有两个,属性判别产生两个可能输出,例如性别属性会有

“男”“女”两个可能输出。
(2)多元属性:样本属性有多个可能取值,属性判别后可以有多个输出。例如婚姻状况

可能有3个属性值“未婚”“已婚”“离异”,由此会产生一个三路划分。
(3)序数属性:序数属性可以产生二元或多元划分,例如鞋子的号码、衣服的尺码等,都

是属于序数属性。
(4)连续属性:属性的取值是连续值,对于连续属性可以根据判别条件设定二元输出

(A<v,或者A≥v),也可以依据属性的取值区间进行离散化,设置多元输出。

4.最佳分裂的度量

在决策结点处需要找到一个分裂规则来将训练样本划分成两个子集(即在训练样本集

中选择一个属性作为分裂规则),因此要确定属性选择的标准,根据标准寻找最佳的分裂。
对于分类问题,要保证每次分裂之后的左右子结点里面的样本尽可能纯,即子结点之间的样

本类别不相交。为此,需要定义不纯度指标,当样本都属于某一类时,其不纯度为0,当样本

均匀地属于所有类时,不纯度最大。满足这个条件的不纯度度量指标主要有信息熵不纯度、

Gini系数不纯度、分类不纯度等。
不纯度指标都是由样本集每类样本出现的概率来构造的,要先计算样本集中每个类别

出现的概率pi=
Ni

N
,其中Ni 是第i类样本数,N 为总样本数。

测试样本集D 的信息熵不纯度定义为E(D)=-∑
i
pilog2pi,当样本只属于一类时熵

最小,当样本均匀地分布在所有类中时熵最大。

Gini系数不纯度的定义为G(D)=1-∑
i
p2

i,当样本属于同一类时,Gini系数不纯度最

小,最小值为0;当样本均匀地分布在所有类中时,Gini系数不纯度最大。
分类不纯度的定义为E(D)=1-max(pi),当样本属于同一类时,分类不纯度最小,最

小值为0;当样本均匀地分布在所有类中时,分类不纯度最大。
最佳的分裂是指在结点处将训练样本分成左右两个子集,两个子集要尽量纯,也就是要

求分裂之后的两个子集的不纯度指标之和最小。根据样本的不纯度,还可以定义分裂的不

纯度,其一般形式为

G=
NL

N G(DL)+
NR

N G(DR)

其中,G(DL)是左子集的不纯度;G(DR)是右子集的不纯度;NL 是左子集的样本数;NR 是

右子集的样本数;N 是总样本数。
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如果采用信息熵不纯度,对应的计算公式为
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其中,NL.i是左子集中第i类的样本数;NR.i是右子集中第i类的样本数。
如果采用Gini系数不纯度,对应的计算公式变为
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其中,NL.i是左子集中第i类的样本数;NR.i是右子集中第i类的样本数。
生成决策树时,先选择不纯度度量指标,按照计算公式计算不纯度值,能够使得不纯度

最小的的分裂就是最佳分裂。

ID3算法的核心思想是在决策树的每一个非叶子结点划分之前,先计算每一个特征所

带来的信息增益,选择其中最大信息增益的特征来划分该结点,因为信息增益越大,区分样

本的能力就越强,越具有代表性,信息增益的计算公式为

Gain(D,A)=E(D)-
NL

NG(DL)+
NR

N G(DR)
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其中,A 表示训练样本属性,若B,C 为样本的其他属性,比较Gain(D,A),Gain(D,B),
Gain(D,C)的大小,按照属性信息增益大的属性进行分裂。

在CART决策树算法中假设决策树是二叉树,内部结点特征的取值为“是”和“否”,左
分支是取值为“是”的分支,右分支是取值为“否”的分支。在CART算法中,用Gini系数不

纯度来选择最优分裂属性,计算公式为

Gini(D,A)=
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  C4.5算法是对ID3算法的改进,ID3算法是用信息增益来选择特征的,而信息增益的缺

点是比较偏向选择取值较多的特征,如果有些特征取值比其他特征的取值多很多,这个特征

基本就直接被认为是最重要的特征,但实际却未必。为改善这种情况,在C4.5中,引入对取

值数量的惩罚,得到信息增益率作为特征重要性的衡量标准。如果某一个特征取值越多,那
么对它的惩罚越严重,其信息增益率也能得到控制。信息增益率计算公式为

Gain(D,A)_Ratio=
Gain(D,A)
G(D,A)

=
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