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<h2 id="学习算法">学习算法</h2>
<p>

什么是学习算法，学习当然不是一个动词，学习算法最简单的理解便是能够从<strong>数据
学习</strong>的算法，学习的解释根据 <em><strong>Mitchell</strong></em> 提出的定义
“对于某类任务 <em><strong>Task</strong></em> 和性能度量 <em><strong>Performace<
strong></em> ,如果一个计算机程序在任务中，性能能够随着经验 <em><strong>Experience</st
ong></em> 而自我完善，那么我们就称为<strong>程序在经验中学习</strong> 。”<br>
举一个非常简单的例子，加入你有一个女朋友，你们每次约好出去吃饭的时候，你总是兴冲冲的去等
，但是每次都要等很久，你也不敢抱怨什么，但是也不想和个孤儿一样站着。于是你就开始了学习。
的任务就是“缩小等待的时间”，然后你在约好时间后等待了五分钟再出门，结果你还是等了 15 分
。下一次，你等待了十分钟再出门，你还是等了十分钟。后来你不断的调整等待的时间，这就是一个
习的过程。那么有一次，你等了 25 分钟再出门，结果被臭骂了一顿，这也就是我们机器学习里面很
见的一个东西，叫做惩罚。当然学习也是有一个前提条件，就是任务必须要有<strong>潜在的规律</
trong>,它不可以是一个无规律的事物。</p>
<h2 id="学习任务">学习任务</h2>
<p>

事实上很多人会有一种误解，认为我们学习的就是任务。请记住，我们学习的永远不是任务本
，学习指的是<strong>获得执行任务的能力</strong>。比如，我们要实现人脸的自动识别，那么
别就是任务，我们要获得识别的能力。说到底，机器学习就是试图让程序替代或者辅助人的智能行为
</p>
<h2 id="性能度量">性能度量</h2>
<p>

我们在评估学习算法里面某项任务的好坏的时候，我们常常需要设计一些东西去量化它的性能
比如人脸识别的任务重，我们需要衡量识别的正确率和准确率，通常我们称之为精度，当然还有错误
。<br>
为了衡量一个算法的好坏，我们常常需要人为的制作出数据，我们称为 <strong>测试数据</strong>
(<em><strong>test set of data</strong></em>),不过通常来说，测试数据也是已知数据的一部
，只是我们单独的划分开，只用于训练完成后的最终测试。那么平时我们进行参数的优化时所使用的
据，我们称为<strong>训练数据</strong> (<em><strong>train set of data</strong></em>)
同时还有验证数据等等。</p>
<ul>
<li>查全率与查准率<br>


错误率和精度是最为常用的度量方式,但在一些任务中，比如分类任务，我们还需要一些额外的度量
式。比如进行信息检索时，我们经常要关心分类中有多少是正确的以及分类正确的中有多少被选出来了
这时候，我们引入<strong>查准率</strong>(<em><strong>precison</strong></em>)和<str
ng>查全率</strong>(<em><strong>recall</strong></em>)。<br>


我们举一个二分类的问题，我们将分类器的预测结果分为一下四种结果：<br>


（1）真正例（<em>True Positive,TP</em>）,即预测为 1，真实列表为“1”的分类数据。<br>


（2）假正例（<em>Flase Positive,FP</em>）,即预测为 0，真实列表为“0”的分类数据。<br>


（3）真反例（<em>True Negative,TN</em>）,即预测为 0，真实列表为“0”的分类数据。<br



（4）假反例（<em>False Negative,FN</em>）,即预测为 1，真实列表为“1”的分类数据。<b
>


<span class="language-math">总数据量=TP+FP+TN+FN</span>，在这里，你可以列出一个
淆矩阵方便你的阅读。<br>


查准率 <em><strong>P</strong></em> 就是分类器预测结果为“1”中预测正确的比率。</li>
</ul>
<div class="language-math">P=\frac{TP}{TP+FP}</div>
<p>

查全率 R 就是真实类标为"1”的数据中分类器预测正确的比率。</p>
<div class="language-math">R=\frac{TP}{TP+FN}</div>
<p>

通常来说，查全率和查准率是矛盾关系，当查准率很高的时候，查全率往往很低。比如讲一张
片中的人全部查找出来，你可以将所有的动物都标记为人，那么你的查全率就是 1 了，但是查准率显
是很低。所以你需要有时候谨慎的选择，有时候宁可错杀一千也不放过一个，有时候你需要反其道行
。<br>


在评估多个算法的时候，我们可以作出 <em><strong>P-R</strong></em> 图，如果一个算法的
<em><strong>P-R</strong></em> 图将另一个算法的图完全包住，那么可以判定后者的性能更
秀。如果它们发生了交叉，我们通常很难判定它们的性能，通常会进行比较 <em><strong>BEP</st
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ong></em> <em>(P=R 的点)</em>,不过 BEP 过于简陋了，所以我们使用 <em><strong>F1 
量:</strong></em></p>
<div class="language-math">F1=\frac{2\times P\times R}{P+R}=\frac{2\times TP}{Sum+TP-T
}</div>
<p>

有的时候我们对查全率和查准率的要求不同，比方说，我们进行内容推荐的时候，要尽可能降
查全率提高查准率，因为我们的要求是更少的打扰。我们使用 F1 度量的一般形式——<span class="
anguage-math">F_\beta</span>:</p>
<div class="language-math">F_\beta = \frac{(1+{\beta^2}) \times P \times R}{{\beta} \times \
eta \times P + R}</div>
<p>

其实我们可以发现，F1 是基于查准率和查全率的调和平均，也就是<span class="language-m
th">\frac{1}{F1}=\frac{1}{2}(\frac{1}{P}+\frac{1}{R})</span>,<span class="language-math">F_
beta</span>则是广义的 F1，也就是加权调和平均:</p>
<div class="language-math">\frac{1}{F_\beta}=\frac{1}{1+\beta^2}(\frac{1}{P}+\frac{\beta \ti
es \beta}{R})</div>
<p>

对于，如果 <span class="language-math">\beta &gt; 1</span>，展开表达式很容易发
查全率会有更大的影响，如果<span class="language-math">\beta &lt; 1</span>，则查准率更
影响。</p>
<h2 id="学习经验"><strong>学习经验</strong></h2>
<p>

在这里我会很粗略的讲一下<strong>监督学习</strong>(<em><strong>Supervised Learn
ng</strong></em>)和<strong>非监督学习</strong>(<em><strong>Unsupervised Learning
/strong></em>)。事实上机器学习的算法则是粗略的分为这两种。<br>


<strong>监督学习算法：</strong> 简单地说就是我们试图将每一个数据都用一个相对应的类标(<
m><strong>Label</strong></em>)进行关联，就好比我指着一堆车子，告诉你，这种形状的就
车，或者说，以江西省为例，所有籍贯江西的人的身份证号前两位都是 36，这也是一个类标。我们
一个小朋友去学习认识这些，每次错误的时候，我们相应的提醒纠正他，他慢慢的就会调整自己，不
学习提高自己的识别能力。你可以把监督学习认为是一种映射关系，对于每一个数据 <em><strong
x</strong></em> ，都会有一个对应的 <em><strong>y</strong></em>。<br>


<strong>非监督学习算法：</strong> 现实生活中，大部分数据是没有标记的，即使我们人为的
它添加上标记，这个工作量基本上是无法估量的。非监督学习就是在没有标记的情况下，学习数据内
自有的结构和规律。最常使用的非监督学习算法就是<strong>聚类</strong>，例如我们听到了两
毫无关联的声音，我们在此之前也从来没有听过。但是我们能很清楚的分辨出这两种声音，尽管我们
不知晓这两种声音是什么。但是我们的任务只是将他们以最大的共同点进行分类就行了。<br>


监督学习费时费力，半监督学习能力有限，那么有没有什么是可以取到两种算法的优点呢？这个时
，我们提出了<strong>半监督学习</strong>。<br>


半监督学习很好理解，就是我们在面对大量无标记数据或者只有少部分有标记数据时，我们将两种
据一起运用上，这就是半监督学习。<br>


不过对于一个算法的学习来说，即使我们只标记一部分数据，这样的工作量也是很大的。并且存在
个问题，很多标记使用人为的方式并不好，标记通常都从环境中获取。那么我们怎么评判这些数据的
记是否合适呢？我们只需要提供某些评价机制（奖励和惩罚）。这一种学习方式我们称为<strong>
化学习</strong>。不知道读者中养狗的多不多，这种机制类似我们教狗上厕所，小狗可能不懂你的
思，但是它乱撒尿我们打它一顿，当它前往指定位置的撒尿我们奖励它一个食物。慢慢的它自然就懂
。</p>
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