
     

本书前两章分别对推荐系统的一些基本概念和生产环境下的推荐系统进行了介绍。

1.2.3节里,利用基于内容的推荐算法作为引例,介绍了推荐系统的原理,其实个性化推荐

系统的核心是其背后的推荐算法,无论是学术界还是工业界,推荐算法的发展都是推荐系统

应用不断发展的基石。从1997年“推荐系统”这一名词第一次被提出,到目前为止经过了二

十多年的发展,推荐算法也从基于统计的方法逐渐过渡为基于机器学习、深度学习的方法。
现在的研究人员对推荐算法的创新,最主要的思路也是以机器学习作为主体,通过数据驱动

模型的方式解决问题,许多推荐算法中都可以发现机器学习的影子,而机器学习中的很多理

论也指导着推荐算法的发展。学习经典机器学习方法以及思考如何将机器学习运用于解决

实际问题的这种思路,对于学习和掌握推荐系统领域内的先进算法是重要且必需的一步,因
此,本章会从一些传统机器学习方法例如线性回归算法出发,逐步递进到更加复杂但效果更

好、更贴近前沿研究的方法,例如深度神经网络等,为读者后续学习推荐算法打下理论基础。

3.1 机器学习算法概述

为了让计算机解决问题,通常需要一个算法,将输入变换到指定的输出,实现特定的任

务。例如,排序任务中,输入为一组数字,计算机执行排序算法输出这组数字的有序排列。
然而,对于某些复杂的任务,无法直接通过编程来实现,尽管可以通过程序一步一步的if-else
来设置所有的逻辑判断,当面对海量的条件时,强行实现算法难度太高且通用性不够。如果

能让机器像人一样自我学习,对各种条件有自己的判断,让机器能够学习识别图片,学习识

别语音等,就能够轻松应对这些复杂的任务。
对于排序任务,不需要排序数字就可以设计出能够排序的算法,然而很多应用程序,没

有一个算法,只有已知输入和输出的数据实例,能否让计算机自动提取这些任务的算法呢?
机器学习算法应运而生。机器学习是一类学习型算法,就是让计算机对一部分数据进行学

习,对另外一部分数据进行预测与判断。本节首先对机器学习的工作过程做详细的介绍,随
后介绍各个类型的机器学习算法的特点。

3.1.1 机器学习算法基本过程

机器学习是一类算法的总称,这些算法的作用是从大量历史数据中挖掘出其中隐含的

规律,并利用这种规律对新出现的数据进行预测。不要小看“预测”两个字,它的作用太大



38   

了,几乎所有的问题都可以归结为预测,例如,图片识别任务中,机器学习可以预测未分类图

片所属的类别;
 

在语音识别任务中,机器学习可以预测未知内容音频所要表达的信息;
 

机

器学习甚至可以根据历史的股票信息预测未来股价的走势。实际上,机器学习过程与人类

的学习过程十分类似,人类的学习是一个人根据过往的经验,对同一类问题进行总结或归

纳,得出一定的规律———也就是我们所说的知识,然后利用这些知识来对新的问题做出判断

(也就是所谓的预测)的过程。下面以小学生学习新知识的过程为例,来类比讲解机器学习

中的有监督学习过程,如图3-1所示。

图3-1 人脑学习与计算机学习对比

(1)
 

准备好将要学习的知识相关的习题册。
(2)

 

做习题,并通过“对答案”来纠正自己做错的习题。
(3)

 

经过多轮习题练习,此时的小学生已经掌握了一定的知识。
(4)

 

根据自己所学习到的知识,参加这部分知识相关的考试。
由上述过程可以看出,小学生通过做题学习新知识的过程很好地对应了机器学习中最

主体的“有监督学习”的过程,具体对应关系如表3-1所示。

表3-1 有监督机器学习与小学生学习过程对比

机器学习(有监督) 小学生学习

训练样本(对应大数据) 习题

样本标签 习题答案

训练过程(对应算法) 做习题过程(学习过程)
模型(训练的输出) 知识(学习的结果)
预测(代替人类做出判断) 考试(掌握知识加以运用)

由上述分析可见,经过一个过程的学习(训练)之后,模型对于新样本的预测能力相当于

小学生在考试中的表现,在机器学习中称为泛化(Generalization)能力。泛化能力受诸多因

素的影响,其中最为典型的是过拟合(Over-fitting)与欠拟合(Under-fitting)。过拟合与欠

拟合也可以在小学生学习过程中找到对应物:
 

①当小学生习题练习得不够充分时,在考试

中就会遇到很多不会做的题型,导致考试成绩不理想———这种情况对应的是机器学习中的

欠拟合问题;
 

②而当小学生做了很多题,过分依赖所练习的习题(死做题),失去了对新题的
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应变能力,即使同样的题目,只是换了数字,却也无从下笔,这也导致了考试的失利———这种

情况则对应机器学习中的过拟合问题———过分追求逼近训练样本。
对于机器学习中过拟合的现象,通俗地说就是模型太过于追求拟合所有的输入数据,以

至于把噪声数据的特征也纳入到模型的学习中,从而使学习到的知识过于“僵化”,即从噪声

中学习到“伪知识”,这样在对新数据进行预测时表现出较差的泛化能力。在机器学习过程

中,噪声和伪知识不可避免,我们能做的是尽量降低噪声以及其对应的伪知识的占比,从而

提高模型的泛化准确性。因此,机器学习中解决过拟合的办法大体分为以下三种。
(1)

 

优化输入数据。重新清理数据,去除噪声数据,或者增加数据量,使得训练数据中

噪声占比尽量小,有效数据占比尽量大。
(2)

 

调整模型损失函数。通过模型设计人员的经验和观察,在损失函数之后加入正则

化项,例如L1正则化和L2正则化。其中,L1正则具有对特征进行筛选的作用,去除噪声

特征,L2正则对大数值的权重向量进行严厉惩罚,使得网络更倾向于使用所有输入特征,而
不是过度依赖于输入特征中的小部分特征。

(3)
 

修改神经网络结构。例如,在神经网络中通过dropout方法,使得神经元在训练的时

候以一定的概率不工作,从而减少隐藏层节点之间的相互作用,从而达到防治过拟合的效果。
机器学习中出现欠拟合的问题常常是因为模型学习能力太弱,难以刻画数据样本背后

隐藏的相对复杂的问题,无法学习到数据集中的“一般规律”———可以认为是“想得太简单

了”。因此,解决欠拟合的主要办法就是要提高模型的学习能力,一种解决办法是选择学习

能力更强的非线性模型(例如决策树、深度学习等);
 

另一种办法是通过在现有模型上添加

其他特征项,例如,考虑加入组合特征、更高次的特征等来增大假设空间等。
从数学的角度来说,可以将机器学习看作寻找一个映射函数(一般是非线性的),输入是

历史数据,输出是预测的结果。通常这个映射函数会很复杂,甚至很难用具体化、形式化的

公式来表达。机器学习的目标是使得学到的函数不仅在历史数据(训练集)上表现很好,更
重要的是它同样能够适用于新数据(测试集)。

通常,让计算机来学习一个好的映射函数,要经过以下四个步骤。
(1)

 

使用特征工程处理原始数据。特征工程是机器学习工作流程的最初阶段,指的是把

原始数据转变为模型的机器学习算法可训练的数据过程,其目的是能够获取更好的训练数据

特征,是机器学习最重要的一方面。如果特征做得不好,即使再好的算法也难以获得满意的结

果,例如,在猫狗分类任务中,使用毛色作为区分特征的效果远不如使用外形轮廓作为区分特

征的效果,因为猫和狗的毛色种类较多且接近,而二者的外形轮廓存在着更为明显的差异。
特征工程一般包含两方面:

 

特征抽取、特征选择。特征抽取是将原始数据转换成算法

可以理解和使用的数据,经过特征抽取后得到的新特征是原来特征的一个映射,例如,先将

图片每个像素点转换为一个0~255的灰度值,将这些点放入一个向量中;
 

然后再将这个向

量喂给算法进行训练。经过不断的训练,算法就能够根据这些向量学习出图片中是否有某

一类别的对象。然而有时候,经过抽取后的特征维度很高,需要花费很大的算力,而且这些

特征并不一定都是有用的,因此需要一些特征选择算法,对这些特征进行评估,筛选出最重

要的特征,经过特征选择后得到的特征是原来特征的一个子集,例如,预测一个西瓜是否是

好瓜时,原始的特征包含瓜藤、瓜蒂、颜色、花纹、运输方式等众多特征,经过特征选择后,将
运输方式等无用的特征丢弃以减少不必要的计算。
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(2)
 

选择合适的机器学习算法。机器学习的目标就是通过训练样本得到稳定的、可以

预测新数据的模型。这里的模型可以认为是两个方面的组合物:
 

①某一种模型结构(如逻

辑回归、朴素贝叶斯、神经网络等),相当于一种映射函数;
 

②经过“附着”在这个模型结构(映
射函数)之上的参数(这些参数就是模型训练之后得到的输出)。选择什么样的训练算法需要

依据实际的问题而定,针对不同的问题,算法的设计和选择也有很大差异。因此,对于一个算

法工程师来说,对各类机器学习模型的用途、优缺点的了解,以及对实际任务的分析并做出正

确的模型选型进行训练尝试十分重要,也是算法工程师是否合格、优秀的主要衡量要点。
(3)

 

定义损失函数。判断一个模型的好坏,需要确定一个衡量标准,即损失函数。通俗

地说,损失函数是用来描述模型预测值与真实标签值之间的差距,而计算差距的方式则需要

依据具体问题而定,例如,在分类算法中较为常用的是交叉熵损失函数,在回归算法中一般

采用欧氏距离损失函数等。
(4)

 

选择优化方法。定义好损失函数只是确定了优化的目标,损失函数的值越小代表

模型对数据的拟合越好,如何通过大量的输入数据寻找到一组参数,使得这个损失函数达到

最小,这就需要选择一种数学上的优化求解方法。对于使用机器学习算法解决应用型的任

务(如推荐系统)来说,一般尝试使用一些通用型的模型优化算法,例如,梯度下降算法、

Adam优化算法、牛顿法等。

3.1.2 机器学习算法的分类

机器学习的算法有很多,在实际应用中,需要根据不同的应用场景选取合适的机器学习

算法,才能发挥各个算法的作用,切实解决实际场景的智能化任务。机器学习算法根据不同

的分类标准有多种不同的类别。
首先,根据需要解决问题的类型不同,可以将机器学习划分为:

 

分类问题、回归问题、聚
类问题。回归与分类问题都是研究一组随机变量(自变量)与另一组随机变量(因变量)之间

的关系。用中学数学函数中的y=f(x)为例来说,因变量y 是指被影响、决定的变量,本身

不参与运算,而自变量x 则是指自身发生变化、改变并参与运算,最终影响因变量的变量。
不同之处在于:

 

分类问题所预测的数据对象是离散值,即有限的类别(如判断电子邮件是/
否为垃圾邮件,肿瘤是恶性/良性等);

 

回归问题预测的数据对象则是数值型连续随机的变

图3-2 机器学习分类图

量,使用场景如房价预测、股票走势等连续变化的

案例;
 

聚类问题则用于在数据中寻找隐藏的模式

或分组,将数据集中的样本划分成若干个通常不

相交的子集,每一类中的数据具有更高的相似度,
一般可应用于新闻聚类、文章推荐等场景。

其次,根据输入数据类型的不同,对于同一个

问题的建模也有多种方式,在机器学习和人工智

能领域,通常会考虑算法的学习方式,这样可以在

建模和算法选择的时候能根据输入数据来选择最

合适的算法以获得最好的结果。在机器学习领域

主要有以下五种重要的学习方式,如图3-2所示。
(1)

 

有监督学习。在有监督学习中,输入数
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据被称为训练数据,且每个训练数据都有一个对应的真实标签,例如,图片分类系统中一个

图片对应一个类别标签,邮件分类系统中每个邮件对应“垃圾邮件”或“非垃圾邮件”标签等。
有监督学习的学习过程,是将模型的预测结果与训练数据的实际标签进行比较,不断调整预

测模型的参数,使得模型的预测能力向着更准确的方向改进,以达到令人满意的准确率。有

监督学习算法包含对回归以及分类问题的处理,常见的算法有线性回归、逻辑回归、支持向

量机、神经网络等算法。
(2)

 

无监督学习。与有监督学习最大的不同,无监督学习的训练样本是没有标签的,机
器从无标签的数据中探索并推断出潜在的联系,为进一步数据分析提供基础。此类学习方

式主要用于两种任务:
 

①聚类,在聚类任务中由于事先不知道数据的类别,因此只能通过分

析数据样本在特征空间中的分布,从而将数据集中的样本划分为若干个不相交的子集,把相

似的数据聚为一类,常见的无监督聚类算法有k-means与层次聚类等算法;
  

②降维,即减少

数据变量中的维度,很多时候,输入数据都是非常高维度的特征,高维数据不仅会给计算带

来麻烦,而且这些特征中包含大量冗余的特征,这些冗余的特征会妨碍模型查找规律,降维

就是在保留数据结构和有用性的同时对数据进行压缩。常用的无监督降维算法有主成分分

析(Principal
 

Component
 

Analysis)与奇异值分解(Singular
 

Value
 

Decomposition)算法等。
(3)

 

半监督式学习。在很多实际问题中,只有少量的带有标签的数据,而对数据进行标

注的代价十分昂贵。例如,医学图像中的标注需要结合特别的设备以及专家的指导,因此提

出半监督学习,一种将有监督学习和无监督学习相互结合的学习方式。在此学习方式下,输
入数据包含大量的未标记数据和少量标签数据,这些算法首先对不包含标签的数据进行建

模,在此基础上再对标识的数据进行预测。半监督学习的核心思想就是利用未标记数据帮

助模型定义同类样本的边界,再借助少量有标签的样本为各个类别提供标签信息,从而实现

以无监督学习来增强有监督学习的分类效果。半监督学习中常用的算法有图论推理算法

(Graph
 

Inference)和拉普拉斯支持向量机(Laplacian
 

SVM)等。
(4)

 

迁移学习。无监督学习利用大量的无标签数据,解决了标注困难的问题,然而也有

很多问题领域,无法得到足够的数据。例如,语音识别任务中,对于普通话有着足够多的数

据,然而对于那些只有少数人说的方言,所拥有的数据就不够庞大。为此,希望通过一种方

式能将从普通话中学习得到的东西,用于数据量不多的方言的识别,这种方式正是迁移学

习。通俗来说,迁移学习就是运用已有知识来学习新的知识,核心在于找到已有知识与新知

识之间的相似性。在迁移学习中,称已有的知识为“源域”,要学习的新知识叫“目标域”,在
迁移学习中,源域和目标域虽然不同,但一般有一定的关联,需要尽量减小源域和目标域的

分布差异,进行知识迁移,从而实现跨域数据标定。这类学习方式常用于情感分类、图像分

类等任务中,对现有知识数据域进行复用,让已有的大量工作不至于完全丢弃。
(5)

 

强化学习。在有监督学习方法中,输入数据仅被用于检查模型的对错,而在强化学

习中,输入数据直接反馈到模型,模型必须对这种反馈立刻做出调整。强化学习的灵感来源

于心理学中的行为主义理论,即有机体如何在环境给予的奖励或惩罚的刺激下,逐步形成对

刺激的预期,产生能获得最大利益的习惯性行为。用一个通俗的例子来说明:
 

将小白鼠放

入迷宫中寻找出口,如果前进方向正确,就会给它正反馈(奖励食物),否则给出负反馈(电击

惩罚),则当小白鼠走完迷宫所有道路后,无论将它置于何处,它都能通过之前的学习找到通

往出口的正确道路。强化学习最为典型的应用就是谷歌 AlphaGo的升级品———AlphaGo
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Zero,无须人为设计特征,将棋子在棋盘上的摆放情况作为模型的输入,机器通过自我博弈

的方式,不断提升自己从而完成出色的下棋任务。强化学习常见的算法包括Q-Learning和

时间差学习(Temporal
 

Difference
 

Learning)等。
深度学习能够捕捉非线性的用户-项目关系,能够处理图像、文本等各种类型的数据源,

因此基于深度学习的推荐系统得到了越来越多的应用。但是现有的模型大多数建立在静态

图的基础上,实现了系统的短期预测结果的最优,而忽略了推荐是一个动态的顺序决策过

程,长期的推荐目标没有被明确地解决。
强化学习的本质是让初始化的智能体在环境中探索,通过环境的反馈来不断纠正自己

的行动策略,以期得到最大的奖励。在推荐系统中,用户的需求会随时间动态变化,强化学

习智能体不断探索的特性正好符合了推荐系统对动态性的要求,并且在不断尝试建模更长

期的回报。因此,越来越多的研究者将强化学习应用在推荐系统中。

3.2 线性回归算法

线性回归可以说是机器学习中最基本的问题类型,包含以下两个方面的字眼。
(1)

 

线性。线性的含义是因变量与自变量之间按比例、成直线的关系,在数学上可以理

解为一阶导数为常数的函数。相对的,“非线性”则是指不按比例、不成直线的关系,一阶导

数不为常数。可以看出,变量之间的关系有千万种,线性关系是一种特例,也是最简单的关

系。对于模型而言,线性和非线性的区别在于前者可以用“直线”将样本划分开。
(2)

 

回归。关于回归的概念,在之前已经介绍过,回归的本质与分类相同,都是研究一

组变量与另一组变量之间的联系,不同之处在于回归预测的是一组连续值,例如,明天的天

气温度、股票的走势等。
线性回归的概念最初来源于统计学,如今被广泛用于机器学习中。如果两个及以上的

变量之间存在“线性关系”,即已知模型结构了,剩下来需要做的即是利用历史数据估计线性

模型结构中的参数,也就是因变量前面的系数(也包括截距),建立一个完整(模型结构+模

型参数)、有效的模型来预测新给出的变量所对应的结果。
线性回归看似简单,然而许多先进的机器学习方法都可以看作线性回归的扩展,本节将

对线性回归的原理和算法做一个详细的介绍。

3.2.1 线性回归模型

对于单特征(自变量)场景来说,线性可以理解为一条直线,函数定义形如y=ax+b。
线性回归模型可以理解为用一条直线较为精准地描述一个特征与结果之间的映射关系,扩
展到多特征时,例如在预测房子价格时,房子的位置、占地面积、年龄等作为一组特征,房价作

为需要预测的结果,那么可以将训练样本j的n个特征视为一个向量(xj
1,xj

2,xj
3,…,xj

n),对
应的房价标记为yj,则线性回归模型的函数关系式可以用如下形式表示。

H(x1,x2,…,xn)=θ1x1+θ2x2+…+θnxn +b (3.1)

  其中,xi 为自变量,对应实际任务中的不同维度的特征,θi 表示对应的权重系数,控制

着特征i对结果的影响程度,是模型要学习的参数。b表示偏置项,在线性模型中也称为函

数的截距。为了方便形式化表达,又将b写作θ0,并添加x0=1项,则式(3.1)中的偏置项
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可以写作θ0x0,可以用矩阵的形式将式(3.1)简写为如下:
 

H(x1,x2,…,xn)=∑
n

i=0
θixi=θTX (3.2)

  其中,θT 表示权重系数向量(未知,待学习),X 表示特征向量(已知)。当只有一个变量

时,模型是二维平面中的一条直线,此时称为一元线性回归,当有两个变量时,模型是三维空

间中的一个平面,有更多变量时,模型将是更高维度的,此时称作多元线性回归。线性回归

就是要找到一条直线(平面,或更高维度的超平面),并且让这条直线尽可能拟合所有输入的

数据点。图3-3为线性回归模型图。

图3-3 线性回归模型图

3.2.2 线性回归模型的损失函数

对于上述线性回归模型的公式,其中,X 是已知的特征向量(x1,x2,…,xn),然而θ=

图3-4 不同的线性回归曲线对比图

(θ1,θ2,…,θn)的值是未知的,如图3-3中的二

维平面中,不同的θ 值对应不同的直线,多条直

线都满足线性回归模型的公式,但显然这些直线

对于数据点的拟合能力各不相同。图3-4为不

同的线性回归曲线对比。为了找到最佳的一条

直线,使得模型的预测值 H(X)尽可能接近样

本X 对应的真实结果Y,就需要依据训练数据

计算出最优的θ的值,于是定义一种用于描述

H(X)和真实值yi 之间的差距的函数,称为损

失函数。
线性回归中,常用均方误差损失函数来计算预测值和真实值之间的差值(误差),即线性

回归图像中数据点到拟合直线之间的垂直距离。由于误差计算之后存在正负号,因此使用

误差的平方来避免正负误差互相抵消效应,再用误差平方和除以数据样本总量n 即得到均

方误差,用公式写作:
 

J(θ)=
1
n∑

n

i=1
(yi-H(xi))

2 (3.3)

  其中,yi 为真实标签值,H(xi)为模型的预测值。要使所有点到直线的距离之和最小,
就是要最小化均方误差。可见,损失函数就是衡量回归模型误差的函数,也就是用于拟合数

据点的“直线”的评价标准,损失函数值越小,直线越能拟合数据。
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3.2.3 梯度下降求解线性回归模型参数的最优值

定义好损失函数之后,只是有了一个对模型表现的评价标准,还是无法得到最佳的模型

参数集合,因此还需要一种求解让损失函数最小的参数组合的方法。梯度下降(Gradient
 

Descent)正是求解机器学习模型参数最常用的方法之一。

1.
 

什么是梯度和梯度下降

要理解梯度下降为什么能够让模型的损失函数最小,或者局部最小,首先需要理解梯度

这个概念。
梯度是微积分中一个重要的概念,给定一个可微的函数,它可以对应到物理空间中的一

个曲线或曲面(一元函数对应二维空间中的曲线,二元函数对应三维空间中的曲面,多元函

数对应高维空间中的超曲面),梯度表示的是函数对于所有自变量求偏导数,并由全部偏导

数组成的向量,梯度的方向与函数在当前点变化最快的方向一致。
在优化线性回归模型的损失函数时,我们希望找到能使损失函数值最小的参数组合,这

个参数组合被称为损失函数的全局最优解。那么应该如何找到一个最优的参数使得损失函

数达到最小呢?
以二元函数的优化求解为例(之所以选择二元函数为例是因为一元函数太特殊,只有一

个自变量,不利于以此类推到更多元;
 

而对于二元函数来说,如果理解了梯度下降方法的优

化过程,对于更高维度的函数来说就比较容易理解了。因为,n=2与n=4,5,6,…,n 没有

太大区别,容易以此类推),参考一个游客下山(三维空间,对应二元函数)的过程:
 

一个游客

被困在山上,需要从山上下来(找到山的最低点)。但此时山上的浓雾很大,导致能见度很

低,只能看到身边1m的地形。因此,想要顺利下山,只能利用自己可以看见的周围1m的

信息,一步一步地找到下山的路。具体过程:
 

①首先,以他当前所处的位置为基准,寻找这

个位置下山最陡峭的地方,然后朝着下降方向走一步;
 

②然后,又继续以当前位置为基准,

图3-5 梯度下降示意图

再找最陡峭的地方走,直到最后到达最低处。梯度下降示意

图如图3-5所示。
上述方法正是利用了梯度下降的基本思想,梯度在数学

上被定义为函数增长最快的方向,让损失函数的自变量每次

都沿着梯度相反的方向变化,从而在多轮迭代后取得全局最

优解。同理,如果是上山也可以有类似的思路,对应到机器

学习中就变成梯度上升算法了。
体会了梯度下降的基本思想,那么梯度又如何计算呢? 实际上,如果只是想求出梯度是

十分简单的,这里先直接给出梯度的定义和求解方式。对于一元函数而言,梯度是一个标量

数值,其实就是函数的微分,代表了这个函数在某个给定点的切线斜率。具体来说,就是将

一元函数对其自变量求导,当前自变量位置的导数值即表示了函数的梯度值;
 

而在多元函

数中,只能求得函数对每一个自变量的偏导数,梯度向量的计算方法是将当前位置每一个偏

导数值求出,再组合成向量,该向量的方向即代表了多元函数生成的曲面在当前点的梯度,
并且是变化最快的方向(至于为什么,将在后面进行解释推导)。在实际进行机器学习模型

训练时,由于事先不知道损失函数的最小值取于何处,可以先对参数进行一个随机选择,然
后计算出损失函数对参数的导数,在训练的每一轮迭代中让参数沿着梯度方向变化一定的
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值,下一轮迭代前再重新计算梯度值,从而不断地逼近最优解。
梯度下降法是一种常用的迭代方法,其目的是让输入特征向量找到一个合适的迭代方

向,逐步使得误差函数值能达到局部最小值。在拟合线性回归方程时,我们把损失函数视为

以参数向量为输入的函数,找到其梯度下降的方向并进行迭代,就能找到误差函数最小时对

应的最优参数值。

2.
 

梯度下降求解线性回归模型最优参数

为便于读者理解,这里以最简单的一元线性回归为例,说明梯度下降求解参数的过程。
(1)

 

首先,将损失函数写作如下形式:
 

J(θ)=
1
2n∑

n

i=1
(yi-(θ1x

i
1+θ0))

2 (3.4)

  式(3.4)中,θ0 即为前面所说的偏置项,xi
1 表示第i个样本的第1个特征值,多元线性

回归与一元线性回归的区别在于特征值(自变量)的数量不止一个。
(2)

 

对损失函数求偏导得到:
 

∂
∂θj

J(θ)=
∂
∂θj

1
2n∑

n

i=1
(yi-(θ1x

i
1+θ0)) (3.5)

  (3)
 

对于式(3.5),需要求解的参数只有θ1 和θ0 两个,分别对这两个参数求导。
当j=0时:

 

∂
∂θ0

J(θ)=
1
n∑

n

i=1
((θ1x

i
1+θ0)-yi) (3.6)

  当j=1时:
 

∂
∂θ1

J(θ)=
1
n∑

n

i=1
(((θ1x

i
1+θ0)-yi)·x

i
1) (3.7)

  由于x0=1,上面两个式子可以统一为式(3.8):
 

∂
∂θj

J(θ)=
1
n∑

n

i=1
(((θ1x

i
1+θ0)-yi)·x

i
j) (3.8)

  我们知道,函数对某个自变量θj 的偏导数的意义为函数在这个自变量方向θj 上对应

这一点上的切线的斜率。因此,θ减去对应的偏导数,就等于函数朝着最小值的方向移动了

一步,这一步的大小可以由一个参数α来控制,即机器学习所说的学习率(Learning
 

Rate)。
学习率设置过小,参数更新得缓慢,会导致模型收敛过程十分缓慢;

 

学习率设置过大,梯度

则会在最小值附近来回震荡,甚至会导致模型无法收敛,因此需要一个适当的学习率约束着

每次下降的距离不会太多也不会太少。设置学习率后的参数优化公式可写作:
 

θj∶=θj -α1n∑
n

i=1
((H(xi

j)-yi)·x
i
j) (3.9)

  其中,j为线性回归模型中的参数个数,当j=0时表示偏置项b,此时对应的xi
0 值为

固定值1。且式(3.9)为只取一个样本时的数学表达,如果取所有的样本则称为批量梯度下

降(Batch
 

Gradient
 

Descent,BGD)。当训练数据集太大时,通常会随机选取其中一个样本,
称为随机梯度下降法(Stochastic

 

Gradient
 

Descent,
 

SGD)。

3.
 

为什么梯度反方向是函数下降最快的方向

本节前面内容介绍了什么是梯度以及梯度下降,并在线性回归模型中实际运用了梯度
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下降算法,讲解了如何对模型参数进行更新。实际上,很多机器学习算法,都可以使用梯度

下降进行模型优化,这主要是因为机器学习算法在训练时都需要不断最小化模型的损失函

数,而梯度的方向是函数增长最快的方向,通过迭代地对参数值以梯度负方向(最小化损失

函数为目标)给定一小步的改变,达到最快达到最小值的目的,进而训练出参数最优解。然

而,读者可能会产生一些疑问,为什么梯度的方向就是函数增长最快的方向呢? 这是理解梯

度下降优化算法的关键,本节下面的内容将对该点进行阐述。
关于梯度向量存在两个“硬性的定义”:

 

①梯度是函数值上升最快的方向;
 

②高维空间

中,梯度是每个自变量的偏导组成的向量的方向。然而,读者可能会产生一些疑问———为什

么这两个“硬性定义”的方向向量刚好就一致了? 这个是理解梯度下降优化算法的关键,本
节下面的内容将对该点进行阐述。

在讲解梯度之前,先对导数进行一个复习。
(1)

 

首先,理解一下一元函数的导数的意义。从数学上说,如果一个函数y=f(x)的自

变量x 在某一点x0 处产生了一个增量Δx,当这个增量无限趋近于0时,函数值的增量Δy
与自变量增量的比值存在极限,便称这个极限为f(x)在x0 处的导数,记作f'(x0)。一个

一元函数对应了二维空间中的一条曲线,导数的几何意义在于:
 

函数f(x)在某个点x0 处

的导数值等于函数曲线在该点x0 切线的斜率,其物理意义在于导数值表示函数在某点的

瞬时变化率。
(2)

 

接着,扩展到二元函数的偏导数的理解。在一元函数中,只存在一个自变量,因此

函数的导数自然是唯一的自变量x 方向的变化率方向,而在多元函数中,由于涉及两个以

上的自变量,按照数学上求极限的方法,对某一个自变量求导时,需要将其他变量进行固定

处理,此时导数转变为偏导数。二元函数的图像对应的是三维空间中的一个曲面,不同于曲

线在某一点的切线,一个曲面上的一点可以衍生出无数个方向的切线,此时二元函数的偏导

数实际上是对应了函数沿着各个坐标轴的变化率。以二元函数z=f(x,y)为例,z 对x 的

偏导数fx(x,y)表示固定y值时函数沿着x 轴方向的变化率,当确定了y的值时,fx(x,y0)
可以视为函数的曲面被平面y=y0 所截得的曲线在某一点的切线斜率,函数对变量y 的偏

导数意义相似。
(3)

 

再者,看一下方向导数的概念。从上述二元函数的偏导数含义可以看出,单个偏导

数的值只能表示函数沿着相应坐标轴方向的变化率。因为曲面上的一个点有无数条不同方

向的切线,因此不能保证函数沿着坐标轴方向的变化速度是所有方向上变化最快的,此时便

需要引出方向导数的概念。
方向导数指的是:

 

在函数定义域内的某个点,对某一方向(不一定是坐标轴方向)求导

得到的导数,表示的是一个函数沿着某个指定方向的变化率。在一个平面中,给定不平行的

两个基向量,可以表示出平面内任意一个向量,同理,给定了二元函数对x 和y 的偏导数,
可以使用这两个偏导数来组合表示出曲面在任意方向上的切线斜率。对于上面的二元函数

z=f(x,y),假设曲面上存在一个点z0=(x0,y0),从z0 出发可以引出任意一个方向的

向量,假设u表示任意方向的单位向量,θ表示u 与x 轴正方向的夹角,那么应该如何求

点z0 在u方向的导数(变化率)呢? 在普通高等数学课本中基本都讲解过方向导数的计

算方法:
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∂f
∂u|z0 =fx(x0,y0)cosθ+fy(x0,y0)sinθ (3.10)

  此时,将(fx(x0,y0),fy(x0,y0))定义为向量A,将(cosθ,sinθ)定义为向量I,可以

得到:
 

∂f
∂u|z0 =A·I=|A|×|I|×cosα (3.11)

  α为两个向量之间的夹角。可见,如果想要式(3.11)方向导数取最大值,有cosα=1,即
α=0,也就是说,I与A 平行(重合)时,函数增长的速度是最快的。最终可以给这个二元函

数(三维曲面)在某个点增长速度最快的方向起一个名字,叫作梯度,它的计算方法就是对于

其二元自变量x,y 分别求偏导数,再将这些偏导数组成一个向量,便得到梯度。
综上,以二元函数(三维曲面)为例解释了为什么曲面上的某一点的梯度(人为定义为函

数在两个坐标轴方向的偏导数组成的向量)是从该点可以引出的众多方向中上升最快的方

向。梯度的这个性质可以很容易地推广到更高维度的超曲面中,即n 元函数的梯度方向就

是其在各个自变量坐标轴的偏导数组成的向量的方向。

3.2.4 线性回归算法正则化

正则化的本质是对模型权重系数大小的约束。某个特征的权重系数越小,该特征对于

最后的结果带来的影响就越小,这一无关紧要的特征就只能对模型预测结果进行微调,扰动

较小,可以让模型专注于有决定性的那些特征。
在梯度下降优化线性回归模型的参数过程中,我们希望通过对权重系数进行约束,抑制

相关度小的特征对预测结果的扰动,以此来减小过拟合。试想,在判断一个西瓜是否好坏的

过程中,本身结果与某一特征相关性很小(例如西瓜的运输方式),然而恰好在两个样本中,
这一特征不同,结果也不同,一旦模型误将这一特征看作重要的分类依据,就会出现过拟合

的现象,因此使用正则化对权重系数进行约束后,能够有效避免模型的过拟合。一般常用的

有L1正则化和L2正则化。其中,线性回归的L1正则化有个特殊的名字叫Lasso回归,加
入L1正则化后的线性回归损失函数:

 

J(θ)=
1
2n∑

n

i=1
(yi-(H(Xi))

2+λ∑
n

j=1
θj (3.12)

  L1正则化中L1指的是L1范数,它指的是向量中各个元素绝对值之和。线性回归的

损失函数中参数的L1范数即为∑
n

i=1
‖θj‖,系数λ 用于调节损失函数中均方差项、正则化

项的权重。 然而Lasso回归的求解比较复杂,通常线性回归算法中采用L2正则化,又称

Ridge回归,即在损失函数中加入L2范数,其表达式如下。

J(θ)=
1
2n∑

n

i=1
(yi-(H(Xi))

2+
1
2λ∑

n

j=1
θ2j (3.13)

  L2范数指的是向量各元素的平方和,即式(3.13)中的∑
n

j=1
θ2j,这里采用最小二乘法来

求解Ridge回归,首先将式(3.13)写成矩阵的形式:
 

J(θ)=
1
2
(Xθ-Y)T(Xθ-Y)+

1
2λ∑

n

j=1
θ2j (3.14)
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  式中X={x0,x1,…,xn},x0 为常数1,表示偏置项θ0 的系数。令J(θ)关于θ的导数

为0,则有:
 

XT(Xθ-Y)+λθ=0 (3.15)
  整理后得到能使损失函数值最小的θ:

 

θ=(XTX+λE)-1XTY (3.16)

3.2.5 实验

数据准备:
 

这里以房屋价格的预测为例,根据房屋的面积来预测房屋的价格,输入数据

如表3-2所示。
表3-2 房屋价格预测输入数据

编号 面积 价格 编号 面积 价格

1 100 6400 5 300 10450
2 150 7500 6 350 11370
3 200 8130 7 500 16400
4 250 9600

使用sklearn机器学习框架提供的函数建立一个线性回归模型:
 

H(x1)=ax1+b。其

中,a 和b是要学习的参数,模型拟合输入的数据,利用梯度下降算法不断朝着损失函数减

小的方向迭代更新参数。代码如图3-6所示。

图3-6 线性回归核心代码

实验结果:
 

线性回归算法拟合数据的效果如图3-7所示。由图可见,历史数据点均分

布在直线的附近,当给定一个新的面积值,将面积值代入模型学习到的直线方程就可以预测

出该面积值对应的房价(所预测的房价值可能是真实值,也可能是一个和真实值较为接近的

数值)。
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图3-7 线性回归实验效果图

3.2.6 线性回归算法特点

线性回归是回归问题中最简单的一种,线性回归假设预测值与特征变量之间线性相关,

即满足一个多元一次方程。在线性回归中,一般使用均方误差构建损失函数,使用梯度下降

来求解损失函数。
线性回归算法的优点如下。
(1)

 

由于线性回归算法模型简单,因此建模速度快,计算复杂度低,使得其在数据量大

的情况下依然保持很快的运行速度。
(2)

 

线性回归算法的模型十分容易理解,可以从权重系数直接看出每个特征对结果的

影响程度,结果可解释性强,根据权重系数就可以对每个变量进行理解和解释,有利于决策

分析。
(3)

 

当预先定义好一些变量时,只需提供一个简单的线性回归模型,就能很好地拟合

数据。
线性回归算法的缺点如下。
(1)

 

线性回归算法要求变量之间必须呈线性关系,因此不能很好地拟合非线性数据。
(2)

 

线性回归算法分离信号与噪声的效果不理想,容易出现过拟合现象,使用前需要手

工去除不相关的特征。
(3)

 

线性回归算法无法学习到数据集中的特征之间的交互关系,不能很好地表达高度

复杂的数据,因此对于复杂问题线性回归算法表现的效果较差。

3.3 逻辑回归算法

线性回归模型是为了寻找输入样本数据X 与输出结果Y 之间的线性关系,即当因变量

Y 与自变量X 之间满足Y=θX 的线性关系时,求解特征的系数向量θ。如果Y 是类似于天

气温度、股票数值等连续值,因此称为回归模型。如果Y 是邮件类别(非垃圾邮件、垃圾邮

件)等离散值时,那么该如何处理呢? 一种简单的实现是对回归模型求得的连续值Y 进行



g(y)=

0, 30≤y
1, 20≤y<30

2, 5≤y<20

3, y<5











图3-8 阶跃函数示意图
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一次函数转换,记为g(Y),函数g 的作用是将Y 的连续值划分为离散区间,每个区间对应

一个类别。例如,回归模型预测的是每日最高温度,而我们需要知道的是今日的气温情况,
如果今日最高气温值大于30℃时划分为类别“高温”,最高气温值为20~30℃划分为类别

“正常”,气温值为5~20℃划分为类别“凉爽”,气温值为(-∞,5℃)划分为类别“寒冷”,可通

过一个阶跃函数完成上述回归问题到分类问题的转换,y 为回归模型预测后的连续气温值,
则g(y)为如图3-8所示的函数。

其中,数值0,1,2,3分别对应高温、正常、凉爽、寒冷四种分

类,如果结果类别只有两种,就是最常见的“二分类”问题。逻辑回

归算法正是基于这个出发点被提出的,本节以二元逻辑回归为例

介绍逻辑回归算法,多元逻辑回归的损失函数推导以及优化方法

与二元逻辑回归类似。

3.3.1 逻辑回归模型

前面提到从线性回归到逻辑回归的转变,主要在于中间加了一个转换函数g(y),即
Y=g(θX)

  对于二分类任务,可以首先将线性回归算法的输出的连续数值映射到[0,1]区间,然后

选择一个阈值,例如0.5,将预测值大于0.5的结果归为1,反之归为0(0与1代表了两种分

类)。在逻辑回归中,通常选用Sigmoid函数作为从连续值到离散类别之间的转换函数,其公式

如下:
 

g(z)=
1

1+e-z
(3.17)

图3-9 Sigmoid函数

  Sigmoid函数也称Logistic函数,其对应的函数

图像如图3-9所示。
在逻辑回归算法中之所以使用Sigmoid函数作

为转换函数,主要有以下两种原因。
(1)

 

首先,当z=0时,g(z)的值为0.5;
 

当z>0
时,g(z)的值大于0.5,且随着z 值的增加,g(z)无
限趋近于1;

 

当z<0时,g(z)的值小于0.5,且随着

z值的减小,g(z)无限趋近于0。

(2)
 

此外,Sigmoid函数还有一个优秀的导数性质,即可以由其自身来表达、计算:
 

g'(z)=g(z)(1-g(z)) (3.18)

  这一导数性质使得在之后的计算中,对Sigmoid函数求导很容易得到。将z 写作之前

线性回归中的输入变量形式,即得到二元逻辑回归模型的一般形式:
 

H(x)=
1

1+e-xθ
(3.19)

3.3.2 逻辑回归损失函数

1.
 

为什么不能使用均方误差

  为了描述 H(x)和真实值之间的差距,线性回归算法中采用均方误差作为损失函数可
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以得到较好的拟合效果,而在逻辑回归中,如果也使用均方误差,其误差函数形式如下。

J(θ)=
1
n∑

n

i=1
(yi-(H(Xi))

2 (3.20)

H(x)=
1

1+e-xθ
(3.21)

图3-10 使用均方差误差函数

的损失函数图像

  此时,如果将Sigmoid函数 H(x)带入到均方差损失

函数中,所得到的是一个非凸函数,其函数图像可能存在

多个极小值,如图3-10所示。此时,如果采用梯度下降来

求解损失函数的最优参数,很大概率会陷入局部最优解

中,因此就需要从另外的角度来设计逻辑回归算法的损失

函数。

2.
 

逻辑回归中的损失函数

在前面分析了由于使用均方误差作为逻辑回归算法

的损失函数会使模型很容易陷入局部最优解中,因此在逻

辑回归算法中通常使用一种称为交叉熵的损失函数。
假定输入样本x,y� 表示输入样本为x 时预测结果y=1的概率,则1-y� 表示输入样本

为x 时预测结果y=0的概率,则有:
 

if
 

y=1:
 

p(y|x)=y�
if

 

y=0:
 

p(y|x)=1-y� (3.22)

  通过指数形式,可以将两个式子合并如下(之所以能够这么合并,是因为y=0和y=1
作为指数的独特计算结果):

 

p(y|x)=y�(1-y�)(1-y) (3.23)

  为了方便求解,对等式两边同时取对数(由于对数函数是严格递增的函数,最大化取对

数后的函数等价于最大化原函数),对式(3.23)等式两边取对数后可得:
 

logp(y|x)=ylog(y�)+(1-y)log(1-y�) (3.24)

  将式(3.24)取反后作为损失函数,因此,最小化该损失函数等同于最大化上述对数函

数。对于包含n 个样本的训练集,服从独立同分布的样本的联合概率即为每个样本i的概

率的乘积,因此有:
 

J(θ)=-log∏
n

i=1
p(yi|xi)=-∑

n

i=1
yilog(H(xi))+(1-yi)log(1-H(xi))

(3.25)

  至此,就得到了逻辑回归的损失函数。

3.3.3 梯度下降求解最优值

对于逻辑回归的损失函数J(θ),仍然可以使用梯度下降法来求解参数θ 的迭代公式

(下面公式推导相对比较复杂,对于只想应用一些编程工具中现成的梯度下降方法已实现模

型的求解,其实可以跳过不看)。首先,将逻辑回归模型函数看作如下函数:
 

Hθ(x)=g(θTX)
1

1+e-θTX
(3.26)
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  通过梯度下降方式更新参数θ:
 

θj =θj -α·∂J
(θ)
∂θj

, (j=0,1,…,n) (3.27)

  使用链式求导的方式求解J(θ)对θ的偏导:
 

∂
∂θj

J(θ)=
∂J(θ)
∂g(θTX)

*∂g
(θTX)
∂θTX

*∂θ
TX
∂θj

(3.28)

  其中第一项:
 

∂J(θ)
∂g(θTX)

=y*
1

g(θTX)
+(y-1)*

1
1-g(θTX)

(3.29)

  再根据Sigmoid函数的导数性质g'(z)=g(z)(1-g(z))可得第二项为:
 

∂g(θTX)
∂θTX

=g(θTX)(1-g(θTX)) (3.30)

  最后剩下第三项部分:
 

∂θTX
∂θj

=
∂J(θ1x1+θ2x2+…+θnxn)

∂θj
(3.31)

  将上述三项代入损失函数得:
 

∂
∂θj

J(θ)=-(y-Hθ(X))xj (3.32)

  由此可得,梯度上升公式为:
 

θj∶=θj +α∑
m

i=1
(yi-Hθ(x

i))xi
j (3.33)

3.3.4 逻辑回归算法的正则化

与很多机器学习算法一样,逻辑回归算法也会面临过拟合的问题,因此在建立逻辑回归

模型时也会考虑加入正则化项。逻辑回归算法的正则化方法与线性回归基本相同,即在损

失函数后加入L1范数或L2范数,以及对范数添加一个系数λ,来调节正则化项在损失函数

中的影响力大小。
加入L1正则化后的逻辑回归损失函数如下。

J(θ)=
1
2n∑

n

i=1
[-yilog(H(xi))-(1-yi)log(1-H(xi))+λ∑

n

j=1
θj ]  (3.34)

  加入L2正则化后的逻辑回归损失函数如下。

J(θ)=
1
2n∑

n

i=1
[-yilog(H(xi))-(1-yi)log(1-H(xi))+λ∑

n

j=1
θ2j] (3.35)

  正则化后的逻辑回归损失函数对权重系数进行了约束,能够有效避免模型的过拟合,其
求解方式与线性回归相同,这里不再赘述。

3.3.5 实验

数据准备:
 

假设一个二分类的问题,根据两种特征来判断样本所属的类别,有如表3-3
所示的输入数据。
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表3-3 逻辑回归实验输入数据表

编号 特征1 特征2 类别

1 -0.017612 14.053064 0
2 -1.395634 4.662541 1
3 -0.752157 6.538620 0
4 -1.322371 7.152853 0
5 0.423363 11.054677 0
… … … …

100 0.317029 14.739025 0

主要代码如图3-11所示,首先定义一个线性模型函数 H(x)=w0+w1x1+w2x2,其
中,x1 和x2 对应两种特征。线性模型函数的预测值 H(x)被Sigmoid函数映射到(0,1)区
间,H(x)的值也反映了对于输入样本x 预测结果为1的概率,假设阈值设定为0.5,若

H(x)经Sigmoid函数处理后的值大于0.5,将被分类为第一类,反之则被分类为另一类。

图3-11 逻辑回归算法代码

实验结果:
 

逻辑回归模型拟合数据的效果如图3-12所示。由图可见,逻辑回归算法实

际上是一个分类算法,而且是线性分类算法。本示例中,两种特征构成了二维平面,逻辑回

归算法拟合的决策边界是一条直线,将平面划分为两个部分,每个部分对应一种类别。

3.3.6 逻辑回归算法特点

逻辑回归是在线性回归的基础上加了一个Sigmoid函数(非线性)映射,使得逻辑回归

成为一个优秀的非线性分类算法,下面总结一下逻辑回归算法的一些特点。
逻辑回归算法的优点如下。
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图3-12 逻辑回归实验效果图

(1)
 

逻辑回归算法与线性回归类似,便于理解和实现,且广泛地应用于工业问题上。
(2)

 

由于分类时计算量非常小,逻辑回归算法通常速度非常快,需要存储的资源非

常少。
(3)

 

对于每个样本,逻辑回归算法不仅可以预测出对应的类别,更是给出了样本分类的

概率值。
(4)

 

通过正则化手段,可以有效地避免回归问题中常出现的多重共线性问题。
逻辑回归算法的缺点如下。
(1)

 

特征空间中的特征是对原始数据更高维的抽象,当特征空间很大,即特征数量多导

致维度较高时,逻辑回归的性能并不理想。
(2)

 

由于逻辑回归模型结构简单,假设数据服从伯努利分布,很难拟合复杂数据的真实

分布,因此容易出现欠拟合的情况,通常准确度不高。
(3)

 

尽管逻辑回归算法中引入了Sigmoid非线性变换,但是模型函数 H0(X)并不是一

个自变量X 关于因变量Hθ(X)的函数,而是 Hθ(X)关于 X 的后验概率(已知观测到的

X,预测其类别 Hθ(X)),判断一个模型是否是线性,是通过决策边界是否是线性来判断的,
以二分类为例,决策边界上的样本被划分为正负样本的概率相等,即通过令P(y=1|x,w)=
P(y=0|x,w),可以求解得到决策边界方程为θTX+b=0,因此逻辑回归算法本质上是一

个线性的分类器,所以仍然不能很好地处理特征之间的相关性。

3.4 决策树

有监督学习方法(Supervised
 

Learning)使用有输入和输出标签的数据训练模型,是在

机器学习算法中应用最广泛、最有效的一种。换言之,在有监督学习方法中,我们知道样本

数据的真实类别或者标签值,如果模型预测错误,这些值可以告诉模型正确的结果是什

么,相当于起到了监督和纠正的作用。决策树算法(Decision
 

Tree),又名判定树或分类

树,由于该算法具备较高的预测准确度,同时又能给预测判定过程提供一定可解释性,因
此在有监督学习算法中扮演着重要的角色。具体而言,决策树算法整体是一种根据数据

特征采用树状结构构建的决策模型,根部节点是一条决策规则,后续的决策规则从根部

向下面扩散,关于这里涉及的“后续决策规则”可以仍然是一条决策规则,也可以是不需
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要再做决策的节点,即叶子节点,当决策树的所有分支都成为叶子节点时决策树的构造

就完成了。决策树本质上是为了挖掘数据集中潜在的知识、规律、模式,其具体的挖掘过

程即决策树的构建过程,当然,几乎所有的机器学习方法都可以看成是这样的数据挖掘或

者知识学习的过程。

3.4.1 决策树的结构

在学习具体的决策树算法之前,首先了解一下决策树中的整体结构和涉及的必要概念。
顾名思义,决策树是一种树状数据结构(如二叉树或者多叉树),主要由节点和边构成,其中

节点又可以进一步分为如下三种类型。
(1)

 

根节点(root
 

node):
 

决策树根部的节点,最初的特征分裂点,也可以理解为第一个

节点分裂规则。
(2)

 

内部节点(inner
 

node):
 

由根节点开始,向下延伸出的分叉节点,在功能上和根节点

类似,属于一种节点分裂规则,内部节点继续向下分裂延伸又可以得到新的内部节点或者叶

子节点。根据节点中特征属性不同而延伸出的边表示不同值域上的输出。
(3)

 

叶子节点(leaf
 

node):
 

当决策树构建完成后,处于分裂的最底层的节点是叶子节

点,该类节点无法再选择特征(所有特征都分裂过)或者没有必要继续选择特征(节点内的所

有样本都已经被划分到同一类别)进行分裂。
决策树的决策过程都是从根节点启动,每次选择一个特征进行分裂,不断生成子节点,

直到当前叶子节点已经可以实现分类决策,如图3-13所示。

图3-13 决策树算法模型图

决策树算法根据在树的构建过程中度量数据纯度的指标不同,主要可以分为以下三

类:
 

ID3、C4.5、CART,下面分别从分裂策略、剪枝策略、优缺点来详细介绍这三种决策树

算法。



56   

3.4.2 决策树算法

在决策树算法中,特征选择和子节点分支又称为决策过程(Decision),是构建树的关

键。信息论中有一句话———“信息熵(Information
 

Entropy)越低,数据纯度越高”,生成决策

树就是在使用某个特征对数据集进行划分后,使得信息熵较划分前降低,即数据集的纯度在

划分之后变得更高。而度量数据信息熵(或者数据纯度)的指标有:
 

信息增益(Information
 

Gain)、信息增益率(Information
 

Gain
 

Ratio)和基尼系数(Gini
 

Index)。使用这三种度量指

标的算法分别就是ID3、C4.5和CART(Classification
 

And
 

Regression
 

Tree)这三种决策树

算法。简单来说,决策树的构建过程即为:
 

根据数据集度量指标,迭代地选择划分标准(即
什么特征,如果是连续性特征还需要考虑特征阈值)来对数据集进行划分,直到样本都能被

划分到特定类别。然而,当按照上述过程构造完决策树之后,经常会遇到过拟合的问题,即
决策树在训练集上表现较好,但是在测试集上表现不佳。这个决策树的过拟合问题,一般可

以通过对决策树进行适当的剪枝来缓解,剪枝后的决策树被称为子树。下面重点介绍不同

的决策树划分标准和剪枝策略。

1.
 

信息增益(ID3算法)
在介绍信息增益这个划分标准之前,需要先了解信息熵的概念。在信息论中,信息熵表

示数据的“有序化”程度,为所有可能事件xi 发生概率的数学期望,则信息熵的计算公式定

义如下。

H(x)=-∑
n

i=1
p(xi)logp(xi) (3.36)

  其中,p(xi)表示可能事件xi 发生的概率,信息熵 H(x)的值越小,则系统的纯度越

高,即无序化程度越低。
前面已经说明过,决策树的生成过程就是使用某种特征对数据集进行划分,使得划分后

的数据集的纯度比划分前的纯度更高。举一个很简单的例子,判断一个人是否是计算机专

业的,这时可能会一头雾水不知道如何分辨,我们认为此时的系统很混乱、纯度低且信息熵

高,但是如果给出一种特征划分依据———我们悄悄地跟这个人说:
 

“计算机专业不就是修计

算机的嘛”,然后观察这个人是否有点不悦,如果急了就说明此人大概率是计算机专业的,反
之则不是,这样就有很大的把握来做出判断,一切都变得清晰明了了,此时我们认为系统不

再混乱、纯度更高了且信息熵更低了。如何计算系统在特征划分前后的信息熵变化将是下

面需要说明的问题。
在决策树划分过程中使用式(3.36)计算信息熵,划分前后的信息熵差值即为信息增益。

那么选择不同的特征进行划分,会计算得到不同的信息增益,而使得信息增益最大的特征理

论上是决策效果最优的,例如上面的小例子中的“激将法”,当然还可以选择其他的“激将

法”———告诉他“计算机专业的尽头是秃头”,然后观察反应,究竟计算机专业的同学对哪种

激将法更加敏感,使用信息增益就可以很好地度量。ID3算法就是以“信息增益最大化”为
目标来选择特征对数据集进行划分。我们使用如下公式来表达信息增益:

 

Gain(D,A)=H(D)-H(D|A) (3.37)
其中,A 表示针对数据集D 的一种特征划分方案,H(D)表示数据集D 在进行特征划分之

前的信息熵,H(D|A)表示这种特征划分后系统的信息熵,Gain(D,A)即该特征划分后的
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降低的信息增益差值。让我们再回到上面的小例子中,A 其实就是我们实施的“激将法”,
在实施A 之前,无法确定目标人物D 是否是计算机专业,因此 H(D)很大,但是通过“激将

法”之后再观察他的反应就可以对他进行大致判定,在这样的条件A 之下的系统信息熵

H(D|A)显然变小了很多,前后信息熵的差值就是实施“激将法A”(某种特征划分)之后对

目标人物的专业判定的自信程度。

2.
 

信息增益率(C4.5算法)
将信息增益作为划分标准可以有效降低系统的信息熵,但是却更倾向于选择大量取

值的特征作为划分标准,也就是说,如果数据集中某个特征的取值(或者是分段区间)非
常多,即使该特征的决策能力很弱,如果将信息增益作为划分标准,该特征也可能会被作

为最优的划分节点。举一个极端的例子:
 

该特征下的每一个取值都对应了不同的类别,
这种情况下的信息增益最大,然而决策树的预测精度将会很低,还是以ID3中判断某人

是否是计算机专业为例,激将法“计算机专业的尽头是秃头”就类似于大量取值的特征,
因为数学专业和物理专业的同学会对此产生严重质疑,同时少林寺的小师傅们也可能对

此存在些许不满,这说明这样的特征划分策略没有很好的区分效果,但是使用信息增益

作为划分依据的ID3很容易将这样的“激将法”作为特征划分依据,这显然是不合理的。
为了解决ID3存在的问题,“信息增益率”被提出作为一种改进的特征选择标准,公式表

达如下。

GainRatio(D,A)=
Gain(D,A)

H(A)
(3.38)

其中,Gain(D,A)是ID3算法中使用的信息增益,H(A)表示特征A 划分下的信息熵,如果

特征A 划分下的具体取值越多,H(A)的数值越大。可见,信息增益率GainRatio(D,A)将信

息增益Gain(D,A)除以特征A 划分下的信息熵H(A),这样就避免了直接选择取值可能

多的特征作为划分节点了。使用信息增益率作为划分标准的决策树算法,被称为C4.5。然

而,C4.5也存在缺陷,和ID3相反,C4.5更倾向于选择取值较少的特征作为划分节点,解决

该问题的一种常见做法是:
 

先找出信息增益高于平均的特征,然后从这些特征中找出信息

增益率最高的特征,这是一种启发式的(Heuristic)解决方案。

3.
 

基尼指数(CART算法)
上面提到的ID3算法和C4.5算法分别以信息增益和信息增益率为特征划分依据,这

两者都是基于信息熵模型的,在计算的过程中都涉及取对数(log),该操作相比于一般的四

则运算计算复杂度更高,而本节即将介绍的CART算法使用的特征划分依据———基尼指

数,虽然本质上也可以看成是对信息熵的计算,但是其计算过程回避了取对数操作,降低了

计算负担。下面介绍基尼指数以及计算过程。
基尼指数(Gini

 

Index)又名基尼不纯度(Gini
 

Impurity),CART 决策树生成算法

(Classification
 

and
 

Regression
 

Tree)使用基尼指数作为划分标准,基尼不纯度的公式如下。

Gini(D)=∑
m

i=1
pi(1-pi)=∑

m

i=1
1-p2i (3.39)

其中,pi 表示样本被分类正确的概率,基尼指数越小则表示样本被分类错误的概率越小,数
据集的纯度越高。CART选择基尼指数最小的特征作为最优的划分特征。

值得注意的是,和ID3和C4.5相比,CART除了划分标准不同之外,本质上是二叉树,
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而ID3和C4.5属于多叉树,分叉数对应了特征的取值个数,而这个构造上的区别也导致了

CART树更加容易陷入过拟合问题,因为ID3和C4.5属于多叉树,要求所有特征最多只能

被用来分裂一次,而CART是二叉树,对特征分裂次数没有限制,因此如果不对CART树

进行剪枝操作,它就会进行无限分裂和过度膨胀,最后陷入过拟合。此外,CART决策树从

名字上就可以猜到它不仅能解决分类问题,还适用于回归问题,虽然事实确实如此,但是当

需要解决一个回归问题时,很少会选择决策树类的算法,因为解决回归问题要求机器学习模

型具有良好的泛化能力,而决策树类的算法优势在于对数据特征的记忆能力,其泛化能力

较弱。

4.
 

决策树剪枝

根据特征选择准则对数据集进行划分构造决策树,使得决策树的每个叶子节点都对应

一种类别,这样的决策树在训练集上表现很好,但在测试集上的效果往往较差,即模型的泛

化能力不好,这种现象也是一种过拟合。为了避免过拟合,需要对决策树进行剪枝操作,基
本的剪枝策略有:

 

预剪枝(Pre-pruning)和后剪枝(Post-pruning)。
(1)

 

预剪枝:
 

预剪枝的方法有很多,例如,当决策树的高度达到预先设定的阈值时就停

止树的进一步分裂;
 

内部节点中样本数量小于某个预先设定的阈值也可以停止树的分裂;
 

应用最广泛的剪枝方法是计算节点的进一步分裂给系统在判定精度上带来的增益,如果增

益小于某个预先设置的阈值就停止该节点的分裂,将其设定为叶子节点。由于预剪枝策略

是在决策树的生成过程中进行,没有必要等待完整决策树的生成,并算法简单高效,适合大

规模数据集,然而预剪枝是一种基于“贪心策略”的剪枝方法,只考虑当前的模型效果,而不

在乎后续分支是否可以进一步提升模型表现,使得算法过早地停止决策树的构造,因此预剪

枝策略存在着“欠拟合”的问题。
(2)

 

后剪枝:
 

不同于预剪枝,后剪枝则是在决策树构建完成后,开始自底向上地对完

整决策树中的非叶子节点进行考察,即验证将该节点对应的子树转换为叶子节点是否能

够提升模型的判定精度,若这样的转换有效,则将该子树替换为叶子节点。相比于预剪

枝,后剪枝可以实现更高的预测精度,然而后剪枝必须等待决策树的完整构建,因此算法效

率较低。

3.4.3 决策树算法总结

决策树算法的优点如下。
(1)

 

决策树算法既可以用来解决分类问题(ID3,C4.5,CART),也可以解决回归问题

(CART)。
(2)

 

决策树算法的结构可以很自然地实现多分类问题,而大部分的方法都可以通过多

次二分类来实现多分类任务。
(3)

 

输入到决策树算法的数据不需要额外的预处理,既可以处理离散值,也可以处理缺

失值,即使数据中存在缺失值也不会影响决策树的生成和分类。
(4)

 

决策树结构原理简单直观,算法效率高,并且相比较于其他的机器学习方法,尤其

是深度学习方法,决策树算法具有更好的可解释性。
决策树算法的缺点如下。
(1)

 

决策树算法容易陷入过拟合,并且模型泛化能力有限。
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(2)
 

决策树算法对数据敏感,当数据发生轻微变动时,可能会导致决策树结构的剧烈

变动。
(3)

 

决策树算法的预测结果更加倾向于数据集中分布比例更大的特征,针对该问题的

一种可行解决方案是根据样本中特征分布比例分配对应的权重来平衡这个问题。
(4)

 

决策树算法的泛化能力有限,难以捕获到一些复杂的关系或者模式,例如异或

问题。

3.4.4 基于sklearn的决策树实验

1.
 

数据集介绍

  为了便于演示,我们采用Scikit-Learn自带的鸢尾花数据集,并通过一个简单的实验来

加深读者的认识,数据集的每个样本有4个属性:
 

sepal
 

length(萼片长度)、sepal
 

width(萼
片宽度)、petal

 

length(花瓣长度)、petal
 

width(花瓣宽度),单位都是厘米(cm)。样本标签

包括3个品种类别:
 

Setosa、Versicolour、Virginica,样本数量150个,每类50个,如表3-4
所示。

表3-4 鸢尾花数据集

sepal
 

length sepal
 

width petal
 

length petal
 

width label

0 5.1 3.5 1.4 0.2 0
1 4.9 3.0 1.4 0.2 0
… … … … … …

50 6.4 3.5 4.5 1.2 1
… … … … … …

2.
 

实验部分

这里采用load_iris()函数加载Scikit-Learn自带的iris数据集,然后直接调用sklearn
包里面的DecisionTreeClassifier

 

对数据集实现多分类,训练后使用graphviz库对决策树进

行可视化,代码如图3-14所示。

图3-14 决策树分类代码
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模型训练结束后的分类可视化结果如图3-15所示。

图3-15 鸢尾花分类决策树效果图

3.5 朴素贝叶斯

和3.4节介绍的决策树算法不同,朴素贝叶斯分类器(Naive
 

Bayes
 

Classifier)主要依赖

于统计学理论,有着坚实的数学理论支撑,从而保证了朴素贝叶斯模型具备较为稳定的分类

精度。同时,朴素贝叶斯模型可以看成是一种统计模型,没有需要学习优化的参数,同时对

于数据缺失问题并不敏感,算法稳定鲁棒性强,并且简单易用。
理论上来说,朴素贝叶斯模型相比于其他的分类方法应该具有更高的精度,但是实际应

用中并非总是如此,主要原因是朴素贝叶斯模型为了简化模型计算提出了一个理想化的假

设,即数据集中各个属性(特征)之间是相互独立的,不存在相关性。显然,这样的假设过于

理想,在实际情况中是不成立的,因此降低了贝叶斯分类器的预测精度。由此,我们也可以

联想到:
 

朴素贝叶斯分类器的预测精度强烈依赖数据集中属性之间的相关性,若属性之间

的联系较弱,分类器的预测表现就会好,反之,表现很差。
接下来在具体介绍朴素贝叶斯算法之前,先回顾一下和朴素贝叶斯算法相关的统计学



61   

知识,此外,为了帮助读者更好地理解本节的内容,这里使用高校科研课题组中一位同学的

失眠状况作为简单的案例,如表3-5所示。

表3-5 实验室某同学连续8天失眠状况统计表

科研是否

顺利-X1

食堂饭菜是否

好吃-X2

社交是否

愉快-X3

是否颈椎酸疼

-X4

睡前是否有

饥饿感-X5

睡前是否思考

人生-X6

是否失眠

-Y

0(否) 1(是) 1(是) 0(否) 1(是) 1(是) 1(是)

1(是) 0(否) 1(是) 1(是) 0(否) 0(否) 1(是)

1(是) 1(是) 1(是) 1(是) 0(否) 0(否) 0(否)

1(是) 0(否) 0(否) 1(是) 0(否) 1(是) 1(是)

0(否) 0(否) 0(否) 0(否) 0(否) 0(否) 1(是)

1(是) 1(是) 1(是) 0(否) 0(否) 0(否) 0(否)

0(否) 0(否) 0(否) 0(否) 1(是) 1(是) 0(否)

1(是) 0(否) 1(是) 1(是) 0(否) 0(否) ?

这里,X1~X6 是这位同学在一天中发生的6种情况,即模型的输入数据,这位同学晚

上是否失眠Y 就是每一条实例对应的结果或者标签(Label)。

3.5.1 朴素贝叶斯相关的统计学知识

朴素贝叶斯模型源自统计学中的贝叶斯学派,贝叶斯学派的思想可以简单表示为:
 

先

验概率+数据≈后验概率。先验概率,即根据前人的或者自己日常积累的经验和分析得到

的概率值(统计值)。通俗来说,先验就是人的常识,例如,掷骰子掷到6的概率是1/6,这是

一个常识,也是我们可以脱口而出的值;
 

对于后验概率,即结果已经发生,求这个结果由某

个因素引起的概率大小,简单来说,这个过程就是执果索因。例如,在上面给出的案例中,这
位同学失眠了(Y=1)是已经发生的结果,那么导致这个结果发生的因素可能是当天科研不

顺利(x1=0),也可能是因为颈椎疼(x2=1),这两个因素分别导致失眠的概率P(X1=0|
Y=1)和P(X2=1|Y=1)都是后验概率。

在实际的分类任务中,往往通过计算某个问题的后验概率来得到分类的概率,根据贝叶

斯学派的假设,只要通过计算先验概率和充分利用已有数据就可以得到。严格来说,做到这

一点并不简单,虽然数据很容易获得,但是如何确定某个问题的先验概率却是一个难题,因
为先验概率往往是一种数据所在领域的经验知识,难以得到具体的量化。于是贝叶斯学派

简化了先验概率的获取过程,直接假设模型服从某个特定的分布,显然这样的做法并不那么

严谨,但是在大量的实际应用中,这样似乎还存在瑕疵的贝叶斯理论却展示出了很好的效

果。下面介绍贝叶斯理论的相关知识。
条件独立公式,这里假设事件X1 和X2 是相互独立的,则有:

 

P(X1,X2)=P(X1)P(X2) (3.40)
其中,P(X1)和P(X2)分别表示X1 和X2 独立发生时的概率,P(X1,X2)表示X1 和X2

同时发生时的概率,即联合概率。这个公式的含义是:
 

当X1 和X2 相互独立时,两者同时

发生的概率等于两者各自发生的概率相乘。在上面表格的案例中,X1 和X2 直观上没有什

么关联,可以认为它们之间是条件独立的,但是,X1 和X6 之间似乎存在较强的相关性,因
为如果科研不顺利,睡前有较大可能会思考人生或者带有少些焦虑。
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条件概率公式,这里不设置事件X 和Y 独立的假设,P(X|Y)表示先发生事件Y,然后

发生事件X 的条件概率。由于P(X,Y)=P(X)P(Y|X),同理,P(Y,X)=P(Y)P(X|Y),
因为P(X,Y)=P(Y,X),最终可以得到如下贝叶斯定理。

P(Y|X)=
P(X|Y)P(Y)

P(X)
(3.41)

  将这个公式带入到上面的案例中,P(Y|X)是需要计算的概率,即在知道了这位同学的

某种属性状态X(假设此处仅考虑 X1-科研是否顺利这一种情况)之后,失眠(Y=1)的概

率。这个概率值可通过P(X|Y)P(Y)/P(X)计算得到,其中,P(X|Y)就是前面提到的后

验概率,表示发生了Y(失眠)的条件下,由特征X(科研不顺利)导致这个结果发生的概率,

P(Y)表示所有观测样本中发生失眠的概率,P(X)表示所有观测样本中科研不顺利的概率。
全概率公式,如下:

 

P(X)=∑
m
{P(X|Ym)P(Ym)} (3.42)

其中,X 表示观测数据(特征),在上面的案例中X 可以进一步分为6个特征X1~X6,Ym

表示观测样本对应的具体类别或者标签,在上面的案例中,m=2,即Y0 表示失眠,Y1 表示

不失眠,并且∑
m

P(Ym)=1,即所有类别各自发生的概率之和为1。

根据上述一系列的公式,得到贝叶斯公式(就是一个分类公式)如下。

P(Ym|X)=
P(X|Ym)P(Ym)

∑
m
{P(X|Ym)P(Ym)}

(3.43)

  根据上面的贝叶斯公式,可以很容易计算出在给定观测样本数据X 的情况下,其所属

类别为Ym 的概率值了。

3.5.2 朴素贝叶斯模型

朴素贝叶斯模型正是通过上述的贝叶斯公式来实现分类任务,只是朴素贝叶斯增加了

一个并不严谨但是可以简化模型计算的假设,即各个样本数据的特征之间相互独立,也正是

因为这个假设,所以该模型才被称为“朴素”贝叶斯。根据这样的假设,朴素贝叶斯的公式可

以简单表示如下。

P(Ym|X)=
P(X|Ym)P(Ym)

P(X) =P(Ym)∏
I

i=1
P(Xi|Ym)/P(X) (3.44)

  其中,P(X)表示数据样本中某种特征存在的概率(也就是某种特征在所有统计样本中

出现的频次,如科研顺利的频次、心情愉快的频次)。对于已知某个样本特征,计算其分别属

于哪个类别(Y0 还是Y1)时,本质是计算其属于哪个类别的概率值更大,而对于不同类别的

Ym,P(X)的值在计算时是一样的,因此在具体的实现中,可以约去,这样的话,朴素贝叶斯

分类器可以简化为简单的公式表示:
 

P(Ym|X)≅P(Ym)∏
N

i=1
P(Xi|Ym) (3.45)

  假设输入数据X 中包含N 个特征,直接用Xi 表示样本X 的第i个特征的某个特定取

值。这样,只要统计出类别Ym 的概率P(Ym),以及当样本的类别对应为Ym 时,各种特征
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取值出现的概率,就可以计算出当前的观测样本属于类别Ym 的概率大小,以此类推,也可

以统计出该观测样本属于其他类别的概率值,取最大的概率对应的类别即为样本的分类预

测结果。
接下来,利用该朴素贝叶斯公式来预测上面提到的失眠案例,以验证上面的数学公式

推导。
(1)

 

计算训练样本中每个类别的频率,得到:
 

P(Y1)=4/6=2/3;
 

P(Y0)=1/3。
(2)

 

计算每个类别条件下,各个特征属性划分的频率。

P(X1=1|Y1)=1/2;
 

P(X1=0|Y1)=1/2;
 

P(X1=1|Y0)=2/3;
 

P(X1=0|Y0)=1/3;
 

P(X2=1|Y1)=1/4;
 

P(X2=0|Y1)=3/4;
 

P(X2=1|Y0)=2/3;
 

P(X2=0|Y0)=1/3;
 

P(X3=1|Y1)=1/2;
 

P(X3=0|Y1)=1/2;
 

P(X3=1|Y0)=2/3;
 

P(X3=0|Y0)=1/3;
 

P(X4=1|Y1)=1/2;
 

P(X4=0|Y1)=1/2;
 

P(X4=1|Y0)=1/2;
 

P(X4=0|Y0)=1/2;
 

P(X5=1|Y1)=1/4;
 

P(X5=0|Y1)=3/4;
 

P(X5=1|Y0)=1/3;
 

P(X5=0|Y0)=2/3;
 

P(X6=1|Y1)=1/2;
 

P(X6=0|Y1)=1/2;
 

P(X6=1|Y0)=1/3;
 

P(X6=0|Y0)=2/3
(3)

 

预测,使用上面训练得到朴素贝叶斯分类器鉴别第8天该同学是否会失眠。该同

学第7天的状态是:
 

X1=1,X2=0,X3=1,X4=1,X5=0,X6=0:
 

P(Y1|X)=P(Y1)P(X1=1|Y1)P(X2=0|Y1)P(X3=1|Y1)P(X4=1|Y1)P(X5=0|
Y1)P(X6=0|Y1)=2/3×1/2×3/4×1/2×1/2×3/4×1/2=0.0234

P(Y0|X)=P(Y0)P(X1=1|Y0)P(X2=0|Y0)P(X3=1|Y0)P(X4=1|Y0)P(X5=0|
Y0)P(X6=0|Y0)=1/3×2/3×1/3×2/3×1/2×2/3×2/3=0.0110

显然,P(Y1|X)>P(Y0|X),所以该朴素贝叶斯模型判定该同学第8天晚上又要失眠

了,当然,为了方便读者理解,上面的案例数据较少,实际应用中应该收集足够多的样本,使
得使用统计频率来代表先验概率更站得住脚。

值得注意的是,正是由于朴素贝叶斯假设各个特征之间独立,P(X|Ym)=∏
I

i=1
P(Xi|Ym)

才得以成立,如果特征之间不独立,是存在相互关系的,那么想要计算某个类别下某个特征

为特定值的概率就没有那么容易了,因为还需要考虑到其他所有的特征。因此可以发现,这
个独立性假设虽然过于理想化,但是却能极大简化模型,提升了模型计算效率。

3.5.3 总结

朴素贝叶斯算法的优点如下。
(1)

 

朴素贝叶斯算法有着比较实在的统计学理论基础,也比较容易理解。
(2)

 

和很多深度学习方法需要大量的训练数据来进行优化不同,朴素贝叶斯可以在小

规模数据集表现出不俗的分类精度。
(3)

 

和决策树不同,当数据发生轻微变动,朴素贝叶斯模型不会发生太大的变化,具有

更好的稳定性。
(4)

 

朴素贝叶斯算法对数据缺失问题并不敏感,同时算法简单高效易用,在文本分类中

使用广泛。
朴素贝叶斯算法的缺点如下。
从数学角度来说,如果使用贝叶斯公式来实现分类任务,其精度相比较于其他方法应当
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具有最小的误差,但是由于朴素贝叶斯假设特征间相互独立,导致了在某些特征之间相关性

高的场景下,模型表现不佳;
 

相反,如果特征之间相关性很弱,朴素贝叶斯将具备很好的分

类效果。

3.5.4 基于sklearn的Naive-Bayes实验

这里选用Gaussian朴素贝叶斯来作为模型,即假设每个特征在每个类别下的条件概率

满足正态分布:
 

P(xi|y)=
1

2πσ2y
exp-

(xi-μy)
2

2σ2y  (3.46)

  其中,μy 表示在样本类别y 中,所有xi 的平均值;
 

σy 表示在样本类别y 中,所有xi

的方差。采用的估计方法是极大似然估计。
和决策树类似,我们选取鸢尾花数据集作为实验对象,先将数据集平均划分为训练集和

测试集,然后用高斯朴素贝叶斯训练,测试后输出预测结果的正确数量,代码如图3-16
所示。

图3-16 朴素贝叶斯分类代码

运行输出结果如下。

  The
 

correct
 

of
 

predictions 
 

71 75

3.6 神经网络

神经网络是一种在很久之前就开始被研究的算法模型,虽然早期取得了一定的进展,但
是却因为计算能力和计算条件有限,陷入了一段很长时间的低谷。后来,随着硬件计算能力

的快速提升,以及在深度学习研究上取得的进展,神经网络再次受到研究者们的关注,不同

的神经网络变体也相继面世并且在各个机器学习任务上展示出优秀的表现。本节主要从思

想和算法两个角度来介绍全连接神经网络及其变体卷积神经网络和循环神经网络。

3.6.1 神经元模型

神经元,作为神经网络中最基本的网络结构,其灵感主要来自生物学中的神经系统,在
动物的神经系统中,神经元有两种状态:

 

兴奋状态和抑制状态(其实相当于激活函数的作
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用)。如果神经元受到刺激,就会从抑制状态转变为兴奋状态,该过程被称为“激活”,当这个

图3-17 生物学神经元示意图

神经元处于兴奋状态时,它就会向周围其他

的神经元传递使自己兴奋的“消息”。图3-17
是一个神经元的图示,左侧的须状物质是信

号输入部位,这里的信号源可以是外界信息,
也可能是其他神经元输出的信号(对应神经

网络的特征输入,或者上一层网络提供给当

前神经元的输入)。中间的白色管道状物质

是信号处理部分,负责将输入的信号汇总并

执行相关的处理。右侧的须状物质是信号输

出部分,处理完的信号会通过该模块输出到

其他的神经元。其实对于神经元模型,先要理解它是由数据输入、数据处理、数据输出三个

部分组成。
下面将图3-17的神经元简化为模型图的形式,如图3-18所示,来详细讲解信号从输入

到输出的过程。

图3-18 计算机科学中神经元模型图

首先,假设输入数据的特征有M 维,即有 M 个不同的特征,表示为{xm|1≤m≤M},
对应于神经元模型的输入部分;

 

接着将这些特征汇总,直观上来看,人对于不同的特征数据

具有不同的感兴趣程度,所以在特征汇总的过程中,要为每一个特征加权,汇总后的特征会

经过一个非线性的激活函数f(·)来学习这些特征中隐含的非线性关系,一般激活函数可

以使用阶跃函数表示———大于阈值激活,反之处于抑制状态。但是,阶跃函数不连续不可导,
在后续计算时不是很方便,因此一般使用Sigmoid函数σ(·)作为激活函数,其计算公式如下。

σ(·)=
1

1+e-x
(3.47)

  Sigmoid激活函数的图形其实很像一个阶跃函数,但是连续可导,如图3-19所示。
经过激活函数处理后的结果又作为其他神经元的输入数据传递到其他的神经元。神经

元处理的过程可以使用如下公式简单表示:
 

Y=σ(WX) (3.48)
其中,X 是输入数据的矩阵形式,W 是权重矩阵,Y 是输出数据的矩阵形式。
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图3-19 Sigmoid函数图像

其实,除了Sigmoid函数之外,常用的激活函数还有很多,例如双曲正切函数tanh,修正

线性单元ReLU等,它们的公式如下。

tanh(x)=
ex -e-x

ex +e-x

ReLU(x)=max(0,x)







 (3.49)

  双曲正切函数的图像如图3-20所示。

图3-20 tanh函数图像

修正线性单元的图像如图3-21所示。

图3-21 ReLU函数图像
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但是,我们注意到神经元的激活函数几乎都是非线性的,其实这并不难理解———使用非

线性激活函数是为了增加神经网络模型的非线性因素,使得网络的能力更加强大,从而能够

学习更复杂的数据。最终使得神经网络可以拟合任意非线性函数,关于这个结论的数学证

明就不在这里赘述了,如果读者感兴趣,可以阅读相关论文[1]。
下面从数学角度简单解释一下,在神经网络中,为什么不用线性激活函数。假设某神经

网络如图3-22所示。

图3-22 仅有1个隐藏层的神经网络

设输入x=[x1,x2,x3]
T,输出为y�,第i层的权重矩阵和偏差分别为W[i],b[i],激活

函数为g[i],权重计算值和激活函数值为z[i],a[i]。
则隐藏层满足:

 

z[1]=W[1]x+b[1]

a[1]=g[1](z[1]) (3.50)

输出层满足:
 

z[2]=W[2]a[1]+b[2]

a[2]=g[2](z[2]) (3.51)

如果该网络的激活函数均为g(x)=x,则a[1]=z[1],a[2]=z[2],易得:
 

a[2]=W[2](W[1]x+b[1])+b[2]

=W[2]W[1]x+W[2]b[1]+b[2] (3.52)

  显然,如果在隐藏层使用线性激活函数或者不用激活函数,那么神经网络只是把输入线

性组合再输出。这样,无论神经网络有多少层,只是一直在重复线性计算,所以还不如直接

去掉全部隐藏层。

3.6.2 全连接神经网络

1.
 

网络结构

  神经元模型本质上就是一个单层感知器(Single-Layer
 

Perceptron),是最简单的人工神

经网络。由于其输入层和输出层直接相连,只能用于处理线性问题,不能处理非线性问题。
多层感知器(Multi-Layer

 

Perceptron,MLP)本质上就是在输入层与输出层之间添加了

若干个隐藏层,且每一层之间都是全连接的(Fully-Connected),即前一层的每个神经元会

都与下一层的全部神经元连接。
相对于单层感知器,多层感知器输出端从一个变成了多个。此外,除了输入层,其余所
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有层的节点,都是使用非线性激活函数的神经元,这样就克服了单层感知器针对非线性分类

问题的弱点。
一个简单的 MLP模型如图3-23所示。

图3-23 多层感知器模型

2.
 

网络优化———反向传播算法

神经网络中的参数主要包括:
 

连接权重、网络层数、神经元个数、学习率α等。其中,只
有神经元之间的连接权重能够通过网络的不断训练得到优化,也就是神经网络模型训练的

最终目标;
 

而其他的参数只能通过人工设置,称为超参数(Hyper
 

Parameter),通过调整超

参,能够改变模型训练的过程和最终收敛的效果。
在构建完神经网络之后,需要通过优化算法来更新神经网络中的参数,参数对应于网络

中各层神经元之间的权重矩阵。因为在训练的每次迭代中,通过正向传播得到输出值之后,
需要从输出层开始,反向逐层向输入层逼近,用链式法则求出每一层的梯度,所以该优化算

法被称为反向传播算法(Backward
 

Propagation)。反向传播算法是在神经网络中应用最广

泛的优化算法,其主要流程如图3-24所示。

图3-24 反向传播算法流程

3.
 

总结

全连接神经网络具有如下优点。
(1)

 

神经网络具有较强的泛化能力,可以捕获到特征之间重要的非线性关系,这种非线

性特征提取能力在现实问题中非常重要,因为大部分特征之间的相互关系都是高阶非线

性的。
(2)

 

具备自学习能力,在构建完神经网络和模型特征之后就可以自动进行模型的优化,
不需要额外的基于领域知识的预处理操作。

全连接神经网络的缺点如下。
(1)

 

神经网络的可解释性较差,整个网络的中间处理是一个类似于“黑盒”的过程,因此

在一些需要可解释性的任务中无法使用神经网络模型,例如医疗预测等。
(2)

 

神经网络的计算负担很大,通常来说,基于神经网络的算法都会比基于传统机器学
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习的算法的计算复杂度更高。神经网络的计算负担往往取决于数据的大小,以及网络的深

度和宽度。
(3)

 

神经网络的学习能力往往需要大量的训练数据支撑,因此对于只有很小规模数据

量的数据集,朴素贝叶斯等算法往往可以表现出更优的分类效果。

3.6.3 卷积神经网络

在介绍卷积神经网络(Convolution
 

Neural
 

Network)之前,先了解一下一般的人类视觉

原理,人眼首先获取外部输入信号(视觉数据,如图片),接着对输入信号做出初步处理(学习

一些边缘和方向特征),然后对这些特征进行抽象(学习输入信号中的物体的大致形状,圆形

或者方形),接着进一步抽象(根据上一步抽象的结果做出判定,例如眼前的物品是猫或者

狗)。图3-25是人脑进行对人脸、汽车、大象、椅子识别的一个示例[2]。

图3-25 人脑对人脸、汽车、大象、椅子的分级识别过程示意图

可以发现,即使是针对不同的物品进行识别,人类的视觉原理也是通过这样的步骤来分

级认知的。使用图3-26来表示人类识别大象的具体流程,具体来说,在最底层处理得到的

特征(各种边缘和方向特征)基本上是类似的,接下来的特征处理,可以提取出此类物体的形

状和局部特征(如大象鼻子、耳朵等),到最后的处理步骤,上一步得到的各种局部特征通过

组合形成相应的图像,从而实现准确的判定。

图3-26 人脑对大象的识别过程的简易流程图
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由上述人类视觉原理,计算机视觉科学家受到启发:
 

可以让计算机来模仿人类大脑的

视觉处理过程,从而构造出对应神经网络,在这样的网络结构中,底层网络部分实现初级图

像特征的处理和提取,网络更高层部分则依赖于底层网络构造的初级特征来提取高级特征,
最终通过不同类型特征的组合,在网络的最后一层做出判定和分类。事实上,这样的想法是

可行的,并且卷积神经网络就是基于这样的灵感而被提出和设计的,下面将详细介绍卷积神

经网络的模型结构。

1.
 

卷积神经网络的模型结构

卷积神经网络和全连接神经网络一样,是一种多层神经网络,但是由于其能够捕获空间

相关性特征信息,更加擅长于处理视觉相关的分类问题。卷积神经网络通过一些有效的策

略,成功地将图像识别中特征维度进行降维,解决了“维度爆炸”问题,从而实现有效的模型

训练和预测。下面以早期最经典的卷积神经网络LeNet为例来讲解卷积神经网络的一般

结构,如图3-27所示。

图3-27 LeNet-5卷积神经网络框架图[3]

由图3-27可以看出,卷积神经网络整体可以看成是由卷积层、池化层、全连接层这三部

分组成。其中,卷积层与池化层实现特征的逐层学习和提取,卷积层是为了捕获图像局部特

征,池化层主要是为了降低特征的维度,最后通过一个全连接神经网络实现分类任务。下面

具体介绍卷积、池化等操作。
根据卷积神经网络的命名可以知道,卷积是卷积神经网络的核心操作。首先,需要了解

卷积操作中的相关概念。
(1)

 

卷积核:
 

是卷积神经网络中除了全连接神经网络之外,唯一需要学习和更新的参

数,可以理解为一个滑动窗口,在特征图(Feature
 

Map,也可以理解为卷积层的输入)上按照

固定步长进行滑动,将特征图中相应的数值和卷积核对应的特征值做逐元素相乘并求和,权
值即卷积核中每个位置上的数值。

(2)
 

步长:
 

卷积核每次滑动的间距。
(3)

 

填充(Padding):
 

顾名思义,填充就是往输入特征矩阵中填充一些“假”特征,一般在

特征矩阵的边缘填充0,这样做的原因主要是防止不断的卷积操作使得图像特征图越来越

小;
 

其次,是为了让边缘的特征和中间的特征可以被卷积核捕获的频率保持一致。

图3-28 m×n卷积核示意图

(4)
 

池化:
 

为了减少特征处理的计算量,同时缓解过拟合

问题,对卷积后得到的特征进行裁剪。
假如给定一个m×n 的卷积核W 如图3-28所示。
使用该卷积核对输入图像X 进行卷积操作,其过程可以
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使用公式描述如下。

Z=w1x1+w2x2+…+wmnxmn =∑
mn

k=1
wkxk =WTX (3.53)

  卷积核中的每一个权值分别和图像X 中对应位置上的像素值相乘后求和,就相当于一

个加权求和的过程。然而这只是一次卷积运算,实际上,卷积神经网络对图像需要进行多次

这样的卷积操作:
 

卷积核按照步长在输入图像X 上进行滑动,并且对覆盖的局部区域进行

上述卷积运算,直到卷积核遍历完整个图像X,计算得到的结果即为此次卷积过程的特征

输出。一个标准的卷积过程如图3-29所示。

图3-29 卷积过程示例

在图3-29中,卷积核大小为3×3,每次会覆盖3×3的区域,将步长设置为1,则卷积核

总共会滑动4次,最后会得到2×2的输出特征。值得注意的是,神经网络在卷积层中设置

的卷积核可能有很多个,每个卷积核都会输出这样的2×2的特征,即卷积核的数量对应了

输出特征图的深度。
为了更好地理解卷积神经网络中的卷积操作,下面详细介绍卷积核的维度和网络输入

输出大小的关系。首先,卷积核的输出特征和输入特征的尺寸关系表述如下。

outputsize=
inputsize-kernelsize+2×padding

stride +1 (3.54)

  其中,output_size和input_size分别对应输出特征和输入特征的尺寸,kernel_size是卷

积核的尺寸,stride是步长,padding表示需要在输入特征周围填充。卷积核的参数量也是

和输入输出特征的通道数直接相关的,每个卷积核都和输入特征具有相同的通道数,每个通

道分别进行卷积计算并求和,由此可见,卷积核的参数量为out_channels(输出通道数)×
in_channels(输入通道数)×kernel_size(卷积核尺寸)×kernel_size(卷积核尺寸),相应地,
卷积核的维度为(out_channels,in_channels,kernel_size_h,kernel_size_w)。

一般来说,在通过卷积层提取到特征表示之后,我们就迫不及待地利用特征来实现分

类。虽然这样做理论上是可行的,但是巨大的计算量是不可避免的,同时模型容易陷入过拟

合的问题,回想前面介绍的决策树算法也存在过拟合的问题,并且可以使用剪枝的策略将缓

解过拟合,那么在卷积神经网络中是否也可以使用类似于剪枝的策略来解决过拟合的问题

呢? 池化操作很好地解决了这个问题,池化可以理解成是对输入特征中的局部区域的不同

位置上的特征进行聚合统计,这里的聚合统计可以是统计出该区域中所有值的最大值,即最

大值池化(Max
 

Pooling),也可以是统计出平均值,即平均值池化(Mean
 

Pooling),目前在深

度学习的研究中,最大值池化是使用更为广泛且效果更好的池化方法。如图3-30所示是最

大值池化的过程,平均值池化也是类似的过程。
其实池化过程和卷积过程有一点很相似,即都是一种窗口滑动的过程,然而这两个过程

还是有着本质的区别。首先,池化过程是没有参数需要学习和更新的,其次,池化输出的特
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图3-30 最大池化示例图

征虽然宽度和长度都降低了,但是深度没有改变,而卷积输出的特征图的深度和卷积核的深

度是一致的。
上述过程通过卷积、池化后得到了初步的输出特征,但是这个过程还只是一种线性的过

程,需要设置非线性激活函数来提高模型的非线性泛化能力,在卷积神经网络中,这个道理

和全连接神经网络是一样的。不过,在卷积神经网络中一般使用ReLU(Rectified
 

Linear
 

Unit)激活函数,相比较于全连接神经网络中用得比较多的Sigmoid激活函数在网络过深时

容易发生梯度消失的问题,当输入大于0时,ReLU激活函数的导数为1,可以有效避免梯度

无限接近零的梯度消失现象,同时,ReLU激活函数还会使一部分神经元的输出为0,提升

了网络的稀疏性,减少了网络参数之间的依赖性,一定程度缓解了过拟合问题。
在通过上述多次卷积部分的特征提取(卷积+池化)之后,卷积神经网络使用全连接神

经网络来处理这些特征并实现具体的分类任务,一般在全连接的最后一层使用Softmax函

数计算当前样本在所有分类上的概率分布。

2.
 

卷积神经网络总结

卷积神经网络的优点如下。
(1)

 

对于图像处理而言,卷积神经网络的模型结构相比于全连接神经网络更加合理,特
征共享机制提升了模型的特征提取能力,从而实现了更高的分类精度。

(2)
 

和全连接神经网络相比,卷积神经网络需要学习更新的参数更少,一个完整的卷积

神经网络大部分的参数都集中在卷积之后的全连接层中。因此,卷积神经网络可以设计得

更深。
卷积神经网络的缺点如下。
(1)

 

和全连接神经网络一样,需要大量的训练数据才能保证模型的泛化能力。
(2)

 

可解释性差,整体模型的计算过程是一个“黑盒”。

3.6.4 循环神经网络

前面介绍的机器学习方法都是单独地去处理一个一个的输入数据,并且认为这些输入

之间是独立的。但是实际上,在某些机器学习场景下,捕获不同输入之间的序列关系是非常

必要的。例如,在自然语言理解研究领域,需要理解一句话的意思,显然单词之间的前后顺

序也是非常重要的特征,因为有些时候如果句子中单词的顺序改变了,句子的语义也就发生

了颠覆性的转变。例如,“先有鸡再有蛋”改变单词顺序后就变成了“先有蛋再有鸡”,显然两
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个句子的含义是相反的。所以,为了解决类似这样的问题,捕获不同输入之间可能存在的顺

序关系,或者为了更好地处理序列输入,循环神经网络(Recurrent
 

Neural
 

Network)应运

而生。

1.
 

传统的循环神经网络结构

这一部分先介绍循环神经网络的整体模型结构,接着详细说明循环神经网络中数据处

理过程。图3-31是循环神经网络的简单示意图。
在图3-31中,如果不看循环层 W,则网络的结构就和全连接神经网络完全一致。从图

可见,指向 W和从 W发出的箭头形成了一个闭环,显然这是一个循环的过程,循环神经网

络正是由此结构得以命名。将这样的闭环结构按照时间线展开后可以得到如图3-32所示

的网络结构。当然,图中仅展示了3个时刻(t-1,t,t+1)输入的局部模型,根据这个局部

模型,3个时刻的输入分别是xt-1,xt,xt+1,每个输入都会通过中间的隐藏层并得到各自

对应的输出ot-1,ot,ot+1,这样看起来就像是3个并行的全连接神经网络,但是这里将相邻

的全连接神经网络进行关联,关联规则是将前一时刻的隐藏层提取的特征也作为下一时刻

全连接神经网络的输入,这样,除了第一个时刻和最后一个时刻的全连接神经网络,其他的

子网络都有两个输入:
 

上一时刻的隐藏层,此刻的数据输入。

图3-31 循环神经网络示意图
 

图3-32 时间线展开后的循环神经网络结构图

接下来,使用公式来描述整体的循环神经网络的数据处理过程,具体如下。

St=f(U·Xt+W·St-1)

Ot=g(V·St) (3.55)

  其中,St 表示在t时刻的隐藏层提取的特征,Ot 是在t时刻的输出,U、V 和W 是权重

转换矩阵,是模型中需要学习和更新的网络参数。值得注意的是,在循环神经网络中,即使

是在不同时刻的子网络中,U、V 和W 都是权值共享的,f(·)是非线性激活函数,一般使用

tanh激活函数,g(·)是输出函数,一般使用softmax函数来计算类别概率。

2.
 

长短期记忆

尽管传统循环神经网络可以捕获序列数据中的时序特征,但是仍然存在着长期相关性

的局限性,又被称为长期依赖问题。具体来说,循环神经网络中的节点经过若干阶段的计算

之后,之前较早时刻处理的特征已经退化,或者说被覆盖,即随着序列数据时间片的推移,循
环神经网络会逐渐丧失学习长期记忆的能力。然而,在很多机器学习的任务中,长期记忆和

短期记忆分别发挥着不同的作用,缺一不可。基于此,一种循环神经网络的变体,长短期记

忆网络(Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM)被提出。
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为了更好地介绍LSTM 的内部结构,可以通过和传统循环神经网络的对比来学习

LSTM的模型细节。图3-33是传统循环神经网络的模型简图①。

图3-33 传统循环神经网络模型简图

显然,传统循环神经网络作为一个链式结构,对于每个时间段上的处理都非常简单,同
时,在这样的处理单元中,上一时刻t-1的输出和当前时间段的输入可以看成等效作为输

入数据,并且二者一起经过当前单元中非线性激活函数处理后作为下一时刻t+1的隐层输

入特征。简单来说,上一时刻的记忆都会通过非线性的处理过程,随着网络的深度传播,这
些网络处理单元堆叠了多次非线性操作,早期的记忆(早期的隐藏层的信息)被不断淡化,以
至于网络会失去学习长期记忆的能力。

为了解决这样的问题,LSTM 专门设计了“遗忘门”机制,遗忘门会线性保留上一个时

刻的记忆。具体来说,该模块会利用当前时刻的输入数据和上一时刻的隐层信息来计算一

个概率值,来作为上一时刻记忆的保留比例,接着将保留下来的记忆和当前时刻产生的记忆

合并,进入到下一时刻的处理中。遗忘门的处理如图3-34所示。

图3-34 遗忘门处理示意图

其中,当前时刻的输入为 Xt,上一时刻的隐层信息和记忆信息分别为ht-1 和Ct-1。
注意,很多读者容易将隐层信息h 和记忆信息C 混淆,其实可以将记忆信息理解成是隐层

信息的改进版本,前面也提到了,隐层信息无法保存长期的记忆,而记忆单元却可以,遗忘门

的处理过程如下。

p1=Sigmoid(W1(ht-1Xt)+b1) (3.56)
其中,W1 和b1 表示处理数据的权重转换矩阵和偏置项,代表拼接操作,p1 是一个介于0
和1的概率值,p1 的值决定了上一次记忆的保留比例,除此之外,还需要计算一个概率值

p2 决定当前时刻输入数据在形成记忆时的保留比例。下面的公式表示,当前时刻完整记忆

的形成过程:
 

① 图片来源于https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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p2=Sigmoid(W2(ht-1Xt)+b2)

Ct=p1·Ct-1+p2·tanh(W3(ht-1Xt)+b3) (3.57)

  在这个公式中,前一部分显然是对上一时刻记忆的保留过程,而后一部分p2·tanh
(W2(ht-1Xt)+b2)则表示当前时刻的数据(ht-1Xt)所形成的记忆信息。两个部分相

加便是此刻全部的记忆数据。与上一时刻的处理过程一样,当前时刻的记忆数据还会继续

向后一个时刻传播,并且迭代地进行上述过程。

图3-35 隐藏层信息生成过程

在LSTM中,还需要考虑不同时刻的隐藏单元信

息的生成,那LSTM如何生成当前时刻的隐藏层信息ht

的呢?ht 表示当前时刻t的全部输出信息,如图3-35所

示是隐藏层信息的生成过程,可以发现,ht 的生成几乎

用到了前面提及的所有数据,包括上一时刻的隐藏信息

ht-1、此刻输入数据Xt、上一时刻的记忆数据Ct-1。
根据这张图,可以很直观地理解到一个事实:

 

当前

时刻单元隐藏层的生成主要依靠的是①当前时刻的记

忆信息Ct;
 

②当前时刻的输入数据;
 

③上一时刻的隐藏层信息,这些数据仅仅被用来计算

一个概率值,这个概率值主要用于保留Ct 经过非线性处理后的部分信息作为当前时刻的

隐藏层信息,这个套路还是上面提及的遗忘门机制。我们使用下面的公式来表示这个过程。

p3=Sigmoid(W4(ht-1Xt)+b4)

ht=p3·tanh(Ct) (3.58)

  注意,时刻t的隐藏层信息ht 和记忆单元Ct 有着本质的区别,Ct 表示前面所有时刻

的记忆总和,通过前面的公式可以发现,Ct 的计算可以看成是前面所有时刻的记忆单元的

线性的加权累加,因此其对于长期记忆的保存效果较好,而隐藏层信息ht 也可以被理解成

记忆信息,然而却只是当前时刻的记忆,从公式ht=p3·tanh(Ct)可以看出,ht 本质上是

先将Ct 通过tanh激活函数压缩到(-1,1),然后计算一个概率值p3 来过滤出Ct 中和当

前时刻相关的上下文信息,也就是说,当前时刻的隐藏层信息ht 是全局记忆信息Ct 的一部

分信息。

3.
 

门循环单元

门循环单元(Gate
 

Recurrent
 

Unit,GRU)可以理解为一种轻量级的LSTM,因为GRU
有着和LSTM非常接近的模型表现,但是模型却比LSTM更加简洁。GRU的结构很大程

图3-36 门循环单元模型图

度上基于LSTM,是LSTM 的一种变体,它将LSTM
的记忆单元Ct 和隐藏单元ht 合并成一个单元,称为

“更新门”,当然也有一些其他的改进,鉴于其和LSTM
的相似性,我们简要介绍GRU模型。

下面配合简单的GRU示意图和对应的公式来说

明GRU的模型细节。GRU 在当前时刻的模型图如

图3-36所示。

GRU将上一时刻的隐藏层(或者上一次时刻的输

出信息)信息和需要线性保存的记忆合并在了一个新
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的单元中,原因在于既然记忆单元中已经包含隐藏层信息(LSTM 小结的末尾提供了相关

说明),那为什么还要保留隐藏层信息呢? 于是在GRU的计算过程中就移除了隐藏层单元

h(这个陈述要给出一定的原因介绍,要不太生硬。这个“由于”是怎么来的?),为了方便理

解,仍然使用C 来表示这个合并的单元。首先,学习记忆的线性保留过程:
 

p1=Sigmoid(W1(Ct-1Xt))

p2=Sigmoid(W2(Ct-1Xt))

Ct=(1-p1)·Ct-1+p1tanh(W3(p2×Ct-1Xt))








 (3.59)

  显然,公式中的tanh(W3(p2×Ct-1Xt))便是此刻利用输入数据和之前所有时刻记

忆信息生成的此刻的记忆信息,由于Ct-1 包含t-1时刻及其之前时刻所有的记忆信息,因
此使用Ct-1 和Xt 来生成一个概率值p2,用于保留t-1时刻及其之前时刻的记忆Ct-1 中

的信息,并将该信息融入当前时刻记忆信息的生成中,即将p2×Ct-1 和Xt 拼接后通过非

线性激活函数tanh(·)来生成当前时刻的记忆信息,最后,将前一时刻线性保留下来的记

忆信息Ct-1 和当前时刻生成的记忆信息相加,得到了此刻完整的记忆信息。值得注意的

是,Ct-1 的线性保留比例是(1-p1),当前时刻记忆信息的保留比例为p1(LSTM利用前一

时刻隐藏层和当前输入计算得到的概率值作为保留比例),这是因为GRU认为,之前所有

时刻的记忆和当前时刻生成的记忆应该是此消彼长的关系,因此直接使用(1-p1)作为

Ct-1 的保留概率值。

4.
 

总结

神经网络除了全连接神经网络、卷积神经网络、循环神经网络,还有很多其他的变体,本
节主要介绍最常用的三种神经网络,分别适用于不同的场景,全连接神经网络具有较强的学

习能力和泛化能力,可以看成是其他神经网络的基础模块,卷积神经网络适用于处理结构化

的数据(图像),循环神经网络适用于处理时序数据,值得注意的是,在卷积神经网络和循环

神经网络中,都用到了全连接神经网络作为数据处理的一个环节。尽管这些神经网络模型

都具备强大的特征捕获能力,但是它们都存在一个不可避免的缺陷,即可解释性差,整体模

型的计算和推理过程仍然是一个“黑盒”,因此对于需要较高可解释性的任务就需要对这些

变体做进一步改造。

3.6.5 图神经网络

图神经网络[4](Graph
 

Neural
 

Network,GNN)专门用于处理图结构数据,例如,来自社

交网络、知识图谱等数据。推荐系统中大部分的信息具有图结构,例如,社交图、知识图谱、
用户-项目的交互图、序列中的项目转移图等,使用图神经网络能够通过迭代传播来捕获高

阶的交互信号,并且能够有效地整合社交关系、属性等辅助信息,因此可以将推荐问题转换

为图中的链接预测问题。近两年来,随着图神经网络的发展,越来越多的研究将推荐问题转

换成为图结构来解决。本节将重点介绍一下GNN的基本原理。
图神经网络可以通过节点间的信息传播捕获图结构的依赖,其主要的思想为:

 

迭代地

聚合邻域信息,并整合聚合后的邻域信息和自身节点的特征更新节点表征。本节将从时空

领域解释说明图神经网络原理。对于一个给定无向图G=(V,E),其中,V 为顶点集合,

E 为边集合,euv 表示u 节点和v 节点的边信息,定义hu 为u 节点隐含特征表示,如图3-37
所示。
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图3-37 无向图示例

图结构特征提取是直接使用图的拓扑结构,根据图的邻

接信息进行信息收集。该方法需要设计聚合函数和更新函

数,聚合函数用来聚合来自邻居的信息,更新函数用来融合

邻居节点和中心节点。
聚合函数:

 

对于一条边euv 包含两个端点u 节点和v 节

点,同时u 节点可以称为v 节点的邻居,聚合函数把中心节

点的所有邻居上一层特征进行聚合操作(如求和、加权平均

等操作),定义第k层节点v 的聚合函数为:
 

h(k)
v =AGGREGATE(k)({(h(k-1)

v ,h(k-1)
u ,euv):

 

u∈N(v)})

其中,N (v)表 示v 节 点 的 所 有 邻 居 集 合,h(k)
v 表 示v 节 点 的 邻 居 所 包 含 的 信 息,

AGGREGATE(k)(·)表示第k层的聚合操作(如求和、加权平均等)。
更新函数:

 

通过聚合函数可以得到中心节点来自邻居的信息表征,我们通过更新函数

来更新中心节点的最终表征,定义为:
 

hK
v =COMBINE(hK-1

v ,h(k)
v )

其中,hK
v 表示v 节点在第k层最终表征,COMBINE(k)(·)表示第k层的更新函数(如拼接

向量、加权平均等操作)。通过以上两个步骤可以得到节点v 通过K 层图神经网络之后的

最后表征,然后应用到下游任务例如节点分类、链接预测等。

3.6.6 实验评估

1.
 

测试全连接神经网络、卷积神经网络在手写数字识别任务上的表现

  为了评估全连接神经网络、卷积神经网络的模型表现,我们选择 MNIST手写数字识别

数据集进行实验。MNIST数据集中有样本数为60000的训练集和样本数为10000的测试

集,主要包括图片和标签,图片是28×28的像素矩阵,标签是0~9的数字。我们使用百度

的PaddlePaddle框架分别实现全连接神经网络和卷积神经网络,通过全连接神经网络和卷

积神经网络在 MNIST数据集上展现出了准确率作为评估指标。
首先,实现全连接神经网络模型主要代码如图3-38所示,具体来说,我们构造了一个有

3个隐藏层的网络,神经元个数分别为300、100、10,前两层使用ReLU作为激活函数,最后

一层使用softmax函数输出分类结果。
接着,实现卷积神经网络模型主要代码如图3-39所示,其中设置了两层卷积+池化操

作,最后使用3层全连接层来输出分类结果,输出层使用softmax激活函数,其余中间层使

用ReLU激活函数。
最后,使用 MNIST数据训练和测试这两个模型,具体代码如图3-40和图3-41所示,这

里主要是对卷积神经网络进行训练和测试,将 model=CNN()替换为 model=MLP()时就

可以对全连接神经网络模型进行训练和测试。
通过训练和测试,得到全连接神经网络和卷积神经网络在 MNIST数据集上的评估

结果,准确率分别为0.9653和0.9835,同时,CNN网络中的模型参数相比于全连接神经

网络要少很多,却可以实现更高的图像分类精度,这表明CNN更加适合处理图像分类

任务。
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图3-38 Paddle实现的全连接神经网络模型代码

图3-39 Paddle实现的卷积神经网络模型代码

2.
 

测试LSTM 和GRU在ChnSentiCorp情感分类任务上的表现

为了评估 LSTM 和 GRU 的 模 型 表 现,我 们 在 ChnSentiCorp情 感 分 类 数 据 集 上

(PaddlePaddle框架直接提供该数据集)进行对比实验,该数据集是一个短文本情感二

分类数据集,包括训练集和测试集,训练集包括9600条评论,测试集包括1200条评

论。同样地,我们使用百度开源的代码实现LSTM 和GRU模型,以分类准确率作为评

估指标。
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图3-40 模型的训练代码

图3-41 模型的测试代码

首先,实现LSTM模型主要代码如图3-42所示。
接着,实现GRU模型的主要代码如图3-43所示。
最后,利用ChnSentiCorp情感分类数据集来训练和测试LSTM和GRU模型。LSTM

和GRU模型在 ChnSentiCorp数据集上呈现出的最优分类准确率分别为0.8967和

0.8917,两者在情感分类任务上的模型表现较为接近,值得一提的是,相比较于LSTM,由
于GRU将隐藏层和记忆单元合并从而简化了模型结构,其计算负担更小。
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图3-42 Paddle实现的LSTM模型代码

图3-43 Paddle实现的GRU模型代码
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