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Abstract

你是否想要了解 Machine Learning 的基礎概念，並且想要會用 Machine Learning的程式，卻又沒有時間來修相關的課程或是閱讀相關的書籍？這份 Tutorial 將以淺顯易懂的方式，來介紹 Machine Learning (機器學習) 的重要概念，希望這份文件，對於想要了解 Machine Learning，但是又沒有太多時間的讀者能有所幫助。
我將從 Machine Learning 的有效性出發，來闡明為何可以透過 Machine 來 Learning。接著，我將介紹各個較常見的 Machine Learning 演算法背後的核心概念，最後以 Machine Learning 系統設計流程及模型的驗證做收尾。
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1 	Introduction

Machine Learning (機器學習)，顧名思義，就是讓機器 (主要是電腦) 能夠從 Data 中學習的演算法。
舉例而言，我們要如何辦識什麼東西是一顆樹？一個只有一兩歲的幼兒，可能不知道什麼東西是一棵樹。但是，如果我們經常帶他在公園裡散步，只要看到樹，就告訴他這是一顆樹…久而久之，他就知道什麼東西是一棵樹了。這其實就是人類的「學習」，學習什麼東西是一棵樹的過程。
那麼…我們該如何讓電腦能夠辨認一棵樹？同樣的，我們也可以讓電腦來「學習」。對於輸入的影像，我們先擷取這影像的特徵 (features)。接著，我們再對電腦做訓練 (training)，告訴電腦那張影像是樹，那張影像不是樹。當訓練的資料量足夠之後，有新的影像進來時，電腦就可以判斷這張是不是樹的影像了。

這裡先介紹何謂 Features、Training、Label。

• Features：資料的特徵 (Features)，就是 Machine Learning 演算法的 input。就像人眼在辨認什麼東西是樹、什麼是花、什麼是草、什麼是路燈，所依據的是東西的「特徵」，電腦也是先對影像擷取出特徵之後，再來做辨識。
至於如何取出 data 的 Features，該選取哪些 Features，則完全依賴於 data 的種類和應用，以辨認「樹」而言，可以選取物體的顏色、高度、長寬比，有沒有類似樹枝或樹根的東西存在，來當成是辨識樹的 「features」。若 data 是心電圖訊號，那麼 features 就可以是心跳的間隔、心電圖信號的高頻成份、低頻成份…等等。由於這份 Tutorial 只在介紹 Machine Learning 的基本概念，因此不討論每個應用領域的 Features 取法；而實際上應用 Machine Learning 的領域非常之廣，也無法一一討論，還請讀者依自己的應用領域尋找相關資料及演算法。
• Training： 每個 Machine Learning Algorithm 都需要一些已知、現有的 data 來進行 training (訓練)。Training 會改變 Machine Learning 演算法中一些參數，使 Machine Learning 演算法能從現有的 data 特性去推測未來、未知的 data 結果。例如，我們可以持續的告訴電腦，擁有某些 features 的 data 是一棵樹或著不是一棵樹。當訓練的 data 夠多，且訓練的演算法夠好，有新的 data 進來時，電腦就可以自動判斷這個 data 是否為一棵樹。
• Label： 就是 training data 所對應的 output。就好像我們要讓幼兒了解什麼一棵樹時，就要告訴幼兒公園裡哪些東西是樹，哪些不是樹，否則幼兒將難以了解。同樣的，在對電腦做訓練時，必需要告訴電腦這些 data 所對應的 output (即 label)， 否則電腦將無從學習。在訓練電腦自動地判斷樹的圖片時，我們可以將training data 當中，不是樹的圖片的 label 設為 0，樹的圖片的 label 設為 1。

第二章將從何時可以使用 Machine Learning，Machine Learning 的有效性介紹起，第三至第六章則是敘述各個較常被使用的 Machine Learning 的 Algorithms。

2 	When Can Machine Learn?

這一小節將介紹 Machine Learning 的基本概念和流程，以及 Machine Learning 在甚麼條件下才是有效的。

2.1  A Takes H and D to Get g

影像處理、音訊信號處理、生醫信號處理、甚至社會科學所處理的許多問題,，是難以用簡單的公式或規則表示的。例如，光是「什麼是樹」這個問題，就難以用簡單的數學公式來表示，這時候，就可以嘗試使用Machine Learning。
Machine Learning的運作原理大致如圖1，較工程化的示意圖則如圖2所示。透過 data 的 training，即可獲得辨識的規則 (即圖 1 的 skill 或是圖二的 target function)。
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圖 1: Machine Learning (ML) 的示意圖 [2]
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圖 2:  Machine Learning (ML) 工程化的示意圖 [2]，其中 H 是 hypothesis set (所有可能的規則的集合)，D 是 training data 的集合 (其中 Xn 是第 n 個 Data， Yn 是第 n 個 Data 所對應的 label)，A 是 machine learning algorithm，g 是根據 A 求得的規則。若 machine learning algorithm 的效果良好，g 將與真正的規則 (target function) f 相近

2.2  Type of Learning

在 Machine Learning 的領域裡，一般有以下幾種 Learning 的種類。這份 Tutorial  介紹的工具都是屬於 Supervised Learning，也是發展較多樣且成熟的一種。

• Supervised Learning Classification:  Training Data D 會告訴 machine learning algorithm A，每一個 input data 對應到的 output值 (即 label)。例如，我們告訴電腦哪些圖片是棵樹，哪些不是
 
• Unsupervised Learning Classification:  Training Data D 不會告訴 A 甚麼樣 input  對應到什麼樣的 output (也就是沒有 label)。 例如：我們並未告訴電腦哪些 input data 是棵樹，哪些不是。Unsupervised Learning 經常用在 Clustering Problem，分群問題。 

除此之外，還有另外幾種 Learning Types，例如：

• Semi–supervised Classification

• Reinforement 

• Regression: 和 classification 不同的是，classification 的輸出是分類 (例如將圖片分成是「樹」和「不是樹」兩大類)，而 regression 的輸出則是一個值 (例如藉由人臉的圖片判斷這個人有多少歲)

有興趣的讀者請參考 [2][8]，這份 Tutorial  將專注於一些 Supervised Learning Classification 和 Regression演算法的介紹。

2.3  Feasibility of Learning – No Free Lunch Theorem

這一節探討 Machine Learning 的有效性。透過一些假設，比如說「若 training data 的表現是這樣，那麼未來輸入 data 表現應該也差不多」；有了這些前提，Machine Learning 的結果才有意義，否則若 training data 和未來輸入 data 的表現之間毫無關 聯，那麼即使是最強的 Machine Learning Algorithm，也只能學出一個沒有使用價值的 Model。No Free Lunch Theorem 定理，就是在說明這件事。
如圖3，前五個標成灰色的 data 為 training data， f1 ~ f8 是這些 data 的特徵，y 則是這些 data 的所對應的 output (即 label)。根據這五個training data，我們所得出的規則可能是：「特徵中 O 比較多的，output 應該是 O；特徵中 X 比較多的，output 應該是 X」。但這樣的規則，將難以用來判斷圖 3 的後面三個 input 所對應的 output 是什麼，因為這三筆資料有一半的特徵是 O，一半的特徵是 X。
所以，Training Data 和未來輸入的 data (即 Test Data) 的分佈必需相似，是得出精確的 machine learning 的結果的必要條件。
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圖 3: Example of No Free Lunch Theorem [2]

不只 training data 不能亂取，在實作上，features 也不能隨便選取，必須和 output 有邏輯上或分佈上的關係。
但有時我們無法依自己的經驗判斷 Features 是否和 output 有正向關係，此時能做的，就是將所有能想到的 Features 輸進 Machine Learning Algorithm，再透過 Feature  Selection 的相關演算法挑出其中有用的 Features。 關於 Features Selection 的演算法，有興趣的讀者可以參考 [3][4][6]


3	Linear Regression

線性迴歸 (linear regression)，即取一條和資料點誤差最小的直線，依照這條直線預測新的資料點應該落在何處，如圖4。
誤差的計算一般是選擇 Least Square，也就是最小平方誤差。假設圖4的 x 軸是房子的大小 (input)，y 軸是房子的價格 (output)。我們現在已有一堆房子的大小和價格資料，即圖上的黑點。我們再依據這些黑點，利用 Linear Regression 畫出最能夠代表這些點的直線，也就是和這些點誤差最小的線，如圖4中的藍線。
接下來，若我們有一個新的房子資料，但只有大小，沒有價格。那麼我們可以依據這條直線，來判斷這樣一個大小的房子，它的價格應該是多少。
另外，值得一提的是，線性回歸是一種 Regression，和我們接下來要討論的 Supervised Learning Classification 不同。這兩者的差別在於 Classification 輸出的結果是 “label”，比如「1, 2, 3, . . . 」等 discrete value，代表 data 所屬分類；而 Regression 的輸出的結果則是一個 continuous value，如房屋的價格。
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圖 4: Linear Regression 示意圖，將房子大小和房價之間的關係用直線近似

3.1 	Gradient Descent Algorithm

線性迴歸 (linear regression) 在台灣的高中和大學的線性代數一般都已學過，當時是使用二次式配方法及偏微分算出迴歸線
y  hθ(x) = θ0 + θ1x
其中 x 是 input，y 是 output，θ0, θ1 是要算的係數。
當我們所處理的資料是一維的，線性迴歸的問題就如同上式那麼簡單。但是在 Machine Learning 或 Data Mining 的領域，動輒要處理好幾個 Features 時，線性迴歸的問題將變得較複雜：

                             
其中 xj 是 input 的第 j 個特徵，θ0, θ1, …, θN 是 linear combination 的係數。此時可使用一些最佳化演算法，比如 Gradient Descent，來將 θj 算出來。
在解釋什麼是 Gradient Descent 演算法之前，必須先定義 Linear Regression 的 Cost Function。在這裡 Cost Function 可以選用最小平方誤差 (如下列的式子)，m 為現有資料點數。                  


                                 	(1)     
其中 x(i) =  是第 i 個 input data 的 N 個 features， y(i) 是x(i) 對應的 output。我們要透過 Gradient Descent 演算法最小化這個 Cost()。而此時 hθ 也不限於二維的狀況，而是一條 N+1 維線性回歸線 (如果特徵數量為 N)，即

                 .   	(2)
 = (θ0, θ1, …, θN) 為回歸線的係數向量。

用 Gradient Descent 來更新 j 值的方法的架構如下：
1. 隨機選擇起始的 (θ0, θ1, …, θN) 值    
2. 以下列方式同時更新每個 j 值，其中 α 稱作 learning rate，介於 0 和 1 之間

                        .                  	(3)        
3. 重複上述步驟，直到 θj 值收斂。

依據 Eq. (1) 和 Eq. (2)，求出 Cost() 對每個 j 偏微分後代入 Eq. (3) 可得 0 及其它 j 的更新公式 



                              
                   .     
為什麼這樣能夠求得最佳解呢？以圖5為例，y 軸是 Cost Function Cost() 值，x 軸則是 θ 向量當中的某個 j。圖5中，藍線的斜率為負，紅線的斜率為正，由 Eq. (3) 觀察，可以發現若現在的 j 在藍線部分，則由於  為負，j 的值會往右調整；反之，若 j 在紅線部分，則 j 將往左調整。由圖5可以發現重複 Gradient Descent 演算法，可以找到一 個 optimal solution。           

另外，可以注意的是，若  的絕對值大，代表 j 距離Cost() 最小值發生的地方越遠， j 調整的幅度也就會越大，如 Eq. (3)。        
 (
Cost
(
j
)
) (
j
)

圖 5: Gradient Descent 示意圖
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(a)
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(b) 線性迴歸的 J (θ0 , θ1 ) ，Convex

圖 6: Gradient Descent Algorithm 運作圖 [1]


但值得注意的是，j 的更新值雖然會使 Cost() 往低處移動。但只會停在 Local Minimum 的點，不一定是 Global Minimum (若 m 是 local minimum，則 Cost(m) < Cost(m+ m)，但是如果 Cost(m)  min(Cost()) 那麼 m 就不能算是 global minimum)。 至於停在哪個 Local Minimum 則取決於起始值。如圖6(a)，在一般的情況下， Gradient Descent 只能找到 Local Minimum，但如果 Cost() 的形狀是如圖6(b)的 Convex（凸形）則能保證可以找到 Global minimum。


3.2	Feature Scaling

在 Machine Learning 問題中，Features 常常有很多很多個。如果 Features 間的 scale 差異過大， 會導致某些 θj 的更新「步伐」，相對於其他 Features 而言會過小或過大。
因此，我們必須做 Feature Scaling，使每個 Features的值落在差不多的範圍內。以下是二個常見的 Scaling 方式。Fold 代表原本的資料，F 代表經過 scaling 之後的資料：

                           
如此一來，mean(F) = 0 且 max(F)  min(F) = 1 將滿足。
另一種常見的 scaling 方式為 (較建議用這方式)



          其中  	(4)
如此一來，mean(F) = 0，且 F 的 variance 和 standard deviation 皆為 1 (註：在 Matlab 當中，正確的 standard deviation 的指令為法為 ，要加上 “,1”)。

3.3	Polynomial Regression
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圖 7: Polynomial Regression 示意圖 [1]

線性迴歸未必對所有的問題都適用。例如，若想畫出如圖.7 ，則必需利用 Polynomial Regression 得出非直線的回歸線。


Polynomial Regression 即增加新的 Features。例如，若原本只有 x1，x2 二個 features，我們可以設定新的 features 為 x3 = x12, x4 = x13, x5 = x1x2, ,  ….，之後再對這些 features 做 linear regression。(這樣的作法相當於把原本的 Features Space 映射到不同維度做線性回歸，因此在原本的 Features Space 看起來，回歸 線就不再是直線了。)
需特別注意的是，在做 polynomial regression 時更是需要做 Features Scaling (參考 Section 3-2)，讓Features 落在差不多的範圍 
至於該增加哪些 Polynomial 項，並沒有定論，只能透過 try and error 的方式。但是一般來說，次方越高，代表會 使 Learning Model 的複雜度上升，會需要更多的 Training  Data  來訓練出一個較好的 Model。

綜合而言，和線性迴歸相比，Polynomial Regression的優缺點為：
• 優點：可以學到比 Linear Regression 更複雜的迴歸線。
• 缺點：需要更多的 Training Data，有時甚至會超出可實作範圍。

若讀者想要對 regression 做更深入的了解，或是對其他種類的 Regression 有興趣，可以參考 [1]，並建議閱讀 [2][5] 以及教科書 [3]， regression 的程式碼可以在 [8] 找到。


4	Logistic Regression

Logistic Regression 的名稱是來自它的 Cost Function，實際上這個方法並不是 Regression。它主要是解決 Supervised 的 Classification Problems，也就是分類問題。和 Regression 不同，Classification 的輸出通常是 0 或 1 等等，代表所屬分類的 Discrete Value，通常稱作 “Label”。
0 通常表示這個 data 不屬於此類，1 則表示這個 data 屬於此類。例如，要讓電腦辨認樹的圖片時，我們可將沒有樹的圖片的 label 設為 0，有樹的圖片的 label 設為1。

4.1	Hypothesis Representation – Logistic Function

Logistic Regression 是使用 Logistic Function 來做為分類依據的 supervised classification 的方法。Logistic Function 的定義如下：

                           	(5)   
其中 x = (1, x1, x2, …, xN) 是 input feature set，θ = (0, 1, 2, …, N) 則是係數，h(x) 則為 output。
我們可以將 logistic function 和 step function 的分類方式做比較。若用 step function做分類的方式為          

                           
其中 u(t) 是 step function，即 


             Output = 1   if      Output = 0   if        


也就是 output 非 1 即 0 (另外，值得注意的是， 相當於一個在 N 維空間上的 N1 維的分界面，當 N = 2 時， 是一條直線)。雖然說，u(t) 的output 是 0 或 1，看似符合 classification 的需求，但是在做最佳化時會發生問題。在做最佳化時，經常需要做微分 (例如 Lagrange multiplier 或是Section 4-3 的 gradient descent 都需要微分)，偏偏 step function 並不是連續的，在做微分時值可能會變成無窮大，會有計算上的困難。   



相對而言，logistic function 的 output h(x) 並不是非 1 即 0，雖然不完全符合 classification 的要求，但是從 Eq. (5) 可以看出，當  遠大於 0 時， h(x) 的值將非常接近 1；當  遠小於 0 時， h(x) 的值將非常接近 0。所以， logistic function 的 output 其實和 step function 相當接近，只有在  近於 0 的時候會有較明顯不同。而 Eq. (5) 的logistic function 是一個連續的函式，在最佳化、做微分時將不會產生不連續的問題。

4.2	Cost Function

為了決定最佳的  ，我們必須先定義 Logistic Regression 的 Cost Function。首先，我們定義每個 training data 各自的 Cost：

              	(6)
其中 y = 0 or 1，是現有資料點 x 所對應的 label，hθ(x) 則是 Logistic Regression 的 output。 觀察這樣的定義，可以發現當 y = 1 但是 Logistic Regression 卻輸出 0 時，Cost 將趨近於無限大，反之亦然。因此，這樣的 Cost 定義能夠表示 Eq. (5) 這個 Model 預測的準確性。

將上式擴展到 m 個已知資料點，可以得出 Cost Function 為 
                       	(7)

另外，在實作 Logistic Regression 時，Cost() 常常會加上另一項 ，這個項稱作 regularization，通常是用來避免所算出來的 j 值過大，以防止 Machine Learning Algorithm 過度地 fit training data 而產生 Over–fitting 的狀況。其中 λ 是自行決定的參數，越大表示越不會 Over–fitting，但太大則會造成 Under–fitting。 
所以，加上 Regularization 之後，Logistic Regression 的 Cost Function  變為

                 .           	(8)

4.3	Gradient Descent









有了 Cost Function 之後，我們便可以藉由許多最佳化的演算法來訓練出適合我們資料的最佳係數 。以 Gradient Descent 為例 (這是最常用的最佳化演算法之一)，我們先求出 Cost Function，再對每個 θj 的偏微分得出:          
      ， 
      ，   (由 Eq. (6)))       
      
其中  是第 i 個 input 的第 j 個特徵。又 
                      
所以 
                           
                  .            
將上式代入 Gradient Descent 的更新演算法之中   
                         ，           	(9)
我們就可以依循 Gradient Descent 的 Framework，得到適合我們現有資料點的最佳  值。將其應用到 Section.4.1的 hθ(x)，就可以得到訓練完成的 Logistic Regression 模型。                

4.4	Multi–Class

利用 One versus All 的概念，一條hθ(x) 可分出兩類，二條hθ(x) 可分出三類，N 條 hθ(x) 可分出 N + 1 類。比如說現在有三個資料 點 x1 , x2, x3，分別屬於 a, b, c 三類，則利用二個 Classification c1 和 c2，其中 c1 可以分出 a 類和非 a 類，而 c2 可以再將非 a 類分成 b 類和c 類，如此即可做到 Multi–Class 的分類。

總體而言，logistic regression 的優點在於複雜度較低，因此可以用較少的 Training  Data  就能得出有效的Model。但缺點便是不能夠表示出太複雜的分類線。讀者若要對 logistic regression 做更深入的了解，可以參考 [1] 和 [5]。相關的程式碼也可以在 [8] 找得到。


5	Support Vector Machine (SVM)

Support vector machine (SVM，支持向量機) 是目前最被廣泛應用的 Learning Algorithm，這裡對 SVM 的介紹將從 Logistic Regression 出發。從 Logistic Regression 出發的好處在於易於解釋 SVM 運作流程。但是若想全盤了解 SVM 背後的幾何意義和最佳化方法，仍必須參考 Lagrange Multiplier [13]、KKT Conditions （一種數學最佳化的工具），以及純粹由最佳化觀點出發的 SVM [9][10] 推導過程。

5.1	改寫自 Logistic Regression 的 Cost Function
[image: ]

               (a) 將  (藍線) 用 Cost1(z) (橘線) 近似                
[image: ]

 (b) 將  (藍線) 用 Cost0(z) (橘線) 近似                   
圖 8: 改寫 Logistic Regression 的 Cost Function[1]



如圖8，將 Logistic Regression Cost Function 中的  和 改寫，各以一條中間有曲折直線近似。可以注意的是，這兩條近似線分別在 1 之後以及 −1 之前的值為 0。
如此一來，原本 Logistic Regression 要求最小化的 Cost Function 為：


        	(11)
將變為
         ,   	(12)
其中 cost1, cost0 的定義如圖 8。而 C 是一個參數，在這裡可以視為 C = 1/λ，Eq. (12) 當中的 1/m僅僅是一個常數，不影響最佳化的解，因此可以直接消掉。      
Eq. (12) 當中參數 C 的主要功能，是在於決定 training data 的時候分類錯誤的例子該有多大的 cost。當 C 越大，分類錯誤的 Cost 越重，SVM 會傾向於盡量 Fit Training Data，有時會產生 Over–fitting 的問題。如圖9，當 C 很大時，SVM 會選擇一條 Margin 太小但完全 Fit Training Data 的分類線 (margin 指的是 training data 和分類線之間的距離)，如圖 9 的棕色線。一般而言，這樣的分類線有 Over–Fitting 的嫌疑。而當 C 不太大時，SVM 會選擇忽略左邊的藍色方塊，選擇一條 Margin 較大的分類線，如圖 9 的紅色線。
在 machine learning 當中，over-fitting 指的是分類的結果太過於牽就 training data。相對的，under-fitting 則是太過於忽視 training data (可以看成是 Eq. (12) 的 C 值選得太小的情形)。無論是 over-fitting 和 under-fitting 皆會影響 machine learning 的準確度，皆應該避免。
         

圖 9: SVM 參數 C 的功能

由於相關的數學較為複雜，這裡沒有敘述的是如何最佳化 Eq. (12)， 有興趣的讀者請查閱 Lagrange Multiplier 及 KKT Conditions 的相關資料，課本 [5] 當中有對 Eq. (12) 的最佳化做說明。

5.2	Nonlinear SVM

以上敘述的是 Linear SVM，在二維空間中得到的分類線都是一條直線，這是 linear SVM 的限制。如果兩大類的資料需要藉由非線性的分割線才可以分開 (如圖 10 的例子)，可以考慮使用非線性的 SVM。


[image: ]

圖 10: Nonlinear SVM



如圖 10，我們需要的是一個非直線的分類線。SVM 的做法是，將 Training Data 當中的某些 Positive (Negative) cases 的 features 作為標竿 (Landmarks) ，表示成 L1, L2, L3, . . . ., Lm (若 features 的數量為 N，Li 將是一個 N 維的向量，，其中  是第 i 個被當成是 landmark 的資料的第 n 個特徵)。當有新輸入的資料進來時，若這筆資料的特徵值為 x = (x1, x2, x3, …, xN)，我們就計算 x 和 Li (i = 1, 2, …, m) 之間的相似度：  
f1  = similarity(x , L1)
f2  = similarity(x , L2)
                            f3  = similarity(x , L3)          	(13)
. . .
fm  = similarity(x , Lm)

我們用 f = (f1, f2, f3, …, fm) 來取代 x = (x1, x2, x3, …, xN) 當成是 SVM 的輸入。關於 landmark 的選擇，最簡單的方式，是從 training data 當中任選一些資料當成是 landmarks，只要這些資料的 features 和 labels 沒有高度的一致性即可。若要對 landmarks 的選擇做最佳化，則需要用到 KKT conditions 這樣的數學工具，這不在本 tutorial 敘述的範圍內。在 Eq. (13) 當中，相似度 (similarity) 有許多種不同的定義方式。以 Gaussian  Kernel 為例，          

                               	(14)
其中 σ 為 Kernel 參數，影響 Gaussian function 的胖瘦，而 || || 指的是 2nd order norm (平方相加再開根號)。由上式可以看出當 x 和 Landmarks 的距離越遠時， ||x  Ln|| 將越大，fn 的值將越小。            
透過 Eq. (12)，原本的 Features  Vector x 被 mapping 到另一個空間 f = (f1, f2, f3, …, fm)。在這個空間中 train 出的 SVM model 具有 Nonlinear 的分類線，而此時 SVM 的 Cost Function 將由 Eq. (12) 更改為        

         .       	(15)
其中 f = (f1, f2, f3, …, fm)。

5.3	Using SVM

SVM 的參數 C 以及 Eq. (14) Gaussian Kernel 的參數 σ 對 SVM 有以下影響：

• C 越大，越傾向於 Fit Training Data。如果 SVM 的驗證結果是 under–fitting 的 話，可以考慮調高 C 。反之，若出現 Over–Fitting 的狀況，可考慮降低 C 。
• Eq. (14) 的 σ 越大，Gaussian Function 越胖，使得 f 的值隨著輸入資料和 Landmarks 的相似度降低而變小的速度緩慢，易同時容易受到幾個相近 Landmarks  的影響而變成 under–fitting。反之，σ 越小，instances 越不容易同時受許多 Landmarks  的影響，因此較能自由地 ﬁt training data，較易形成 Over–fitting。

而 SVM 和 Logistic Regression 演算法的使用準則為：

• 當 training data 的數量太小（相對於 Features 的數量），使用 Model 複雜度較低的 Logistic Regression 或 Linear SVM（沒有 kernel 的 SVM）。
• 當 training data 的數量中等，而 Features  的數量很少時，使用 Model 複雜度較高的 Gaussian Kernel SVM（即 Section 5-2 的 nonlinear SVM）。
• 當 training data 的數量很大，而 Features 的數量很少時，必須再創造或增加其它 Features。 

總而言之， nonlinear SVM 的優點在於可以利用 Eq. (13) 提升 Model 複雜度，以得到較為複雜的分類線，但是需要更多的 Training Data。相對的，Section 4 介紹的 Logistic Regression 則是不必用太多的 Training  Data，但不能得出太複雜的分類線。

要特別注意的是，在使用 SVM 之前，需要先用 Eq. (4) 來對每個 features 做一般化，否則會造成某些特徵的影響被過度的放大的問題。這一點也是一般 SVM 使用者經常沒有注意到的地方，以致於 SVM 的效果不如預期。使用 SVM 時切勿忘了這一步。
關於 SVM 更詳細的介紹可以參考 [1][2][3]，並建議的閱讀 [5]。SVM 的程式碼可以在 [8][11] 找到，其中 [11] 的 SVM 程式碼有很高的下載率。連結至 [11] 所列的網頁之後，將網頁網下拉，就可以看到 “Download LIBSVM”，接下來就可以下載 zip file 或是 tar.gz file，解壓縮並安裝之後，即可使用。   
[14] 則是運用 [11] 所下載的 SVM 的 Matlab code 來執行 SVM 的範例，分別是運用身高和體重來判斷一個人是成人還是未成年人的範例，以及運用經緯度來判斷一個地方是台北市或是新北市的範例。


6	Neural Network

Neural network (類神經網路) 是一種試圖模擬大腦的演算法，在 1980 及 1990 早期被廣泛使用，但由於被證明在雙旋螺 (two spirals) 的問題中 training  time 是呈 exponential 的速度成長，從 1990 年代後期開始，它在 machine learning 上的地位逐漸被 SVM 取代。(雙旋螺問題是指一種對於任何直線，或任何複雜度過低的分類線而言，錯誤率和正確率皆在 50% 左右的資料分佈。如圖11，可以看出任一條直線分類線都大致將黑、白兩種資料點平分)            
[image: ]
圖 11: 雙螺旋 (Two Spirals) 分佈 [7]

6.1 	Model Representation

6.1.1 	Neural Unit
Neural network unit 是模仿人類的神經元，它基本上是一個 Logistic Model，如圖12。左方 ai 是 input， g 是 logistic function，aj 是 output，而 wi,j 是權重 (weight)。


            ,      ，   	(16) 

            g(z) =                   

[image: ]
圖 12: Neural Network Unit [7]


6.1.2 	Neural Network

[image: ]
圖 13:  3-Layer Neural Network [7]。每一個 node 皆為如同圖 12 的 neural network unit

將 Section.6.1.1 圖 12 敘述的 neural network unit 排列、組合如圖13，即成為 Neural Network。每個 Unit 之間 的 Edge 有各自權重。圖13是普遍而言較受歡迎的 3-Layer Neural Network，但每一層的 unit 數及整體架構的層數並不受任何限制。唯一要注意的是雖然越多層、越多 unit，Neural Network 就越能學到複雜的分類線，但同時也需要更多的 training data 和 training time (甚至會超出可實作的範圍)。
以下將給出幾個簡單的例子，說明為何透過調整 neural network unit 之間的權重可以達到 Machine Learning 效果。

6.2	Intuition

根據 Eq. (16) 的 logistic function，當 z 越大時， g(z) 的值越接近於 1，反之則接近於 0。 如圖14，透過給予 Edge 適當權重，我們可以得到和 logical “AND” 一樣的真值表。圖15則是 logical “OR” 的例子。
可以發現。透過給予 input 不同的 weights (權重)，每個 Neural Network Unit 可以做出不同的 Function。如果，將這些 Functions 放在一起，Neural Network 幾乎可做出任何形狀的分類線。缺點是需要的 training data數量和所花費的 training time都相當的龐大。
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圖 14: Neural Network – AND function [1]
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圖 15: Neural Network – OR function[1]


6.3 	Training the Weight of Neural Network


這裡的 Training 方式，是使用 Back-Propagation 得出 Gradient 後，配合 Gradient Descent Algorithm 訓練出 Weight。
首先定義 Neural Network Unit 的 Cost function E為




                           ,        	(17)
其中  (inj 和 g(inj) 定義於 Eq. (16) 和圖 12) 為Neural Network Unit 的 output (相當於圖 12 的 aj )，y = 0 或 1 為 training data 對應的真正的 output (經常稱作 label)。則依據 Gradient Descent Algorithm，每個 Edge 的 Weights 更新方式為      
                                	(18)
其中        
                

由 Eq. (16)，我們可以證明 Logistic Function g(z) 滿足 ，所以 Weights 的更新變為

                     .    	(19)

Eq. (19) 是 neural network 只有單一的 layer 的情形下 weights 的更新方式。接下來，我們討論在 multi-layer Neural Network (如圖13) 當中，該如何使用 Gradient Descent 的方法來更新Weights wi, j 和 wj, k。
此時採用 Back-Propagation 演算法。 “Back-Propagation” 顧名思義，就是將 Output Layer 的 Error 往回傳到 Hidden Layer，然後依據每個 Edge 的權重，「回推」出每個 Unit 需要對 Output 的錯誤負多少責任，從而更改 Edges 的權重 wi, j。
根據這樣的觀念，我們可以假設 Hidden Layer 的 Cost function ∆j 和 Output Layer k 的 Cost function ∆k 會有如下的關係

                                    	(20)
其中 inj 為神經元 j的 input。由此可以推測 Output Layer 及 Hidden Layer 的 Weights 更新方式為 


                            
                                      	(21)
                          ……..          
其中 outputi 和 outputj 為神經元 i 和 j 的 outputs (outputi = g(ini), outputj = g(inj))。藉由 Back–Propagation，不斷地讓 Neural Network 調整各個 Edges 的權重，最後達到我們需要的 Model。
然而，要注意的是，Eqs. (20) 和 (21) 都缺乏嚴謹的理論基礎，使得不少的學者並不相信 neural network 的結果，這也是近年來 neural network 並未像 SVM 那麼普及的原因之一。
Neural Network  的優點是能夠得出非常複雜的分類規則，但是缺點是需要的 training data 數量和 training time 非常的可觀。

如果讀者必須使用 Neural Network 的話，建議採用 Cascade Correlation Neural Networks，或者至少使用 Quick Back–Propagation，這是一種 Back–Propagation 的變形，能夠較快 Train 出 Neural Network Model。

讀者若要對 neural network 有更深的了解，可以參考 [1][2][3][5] 等資料。


7	Learning Work Flow and Validation

這個章節說明如何檢驗 Learning Algorithm 的效果。首先必須弄清楚 Training  Error， Test Error，和 Validation Error 之間的不同。在某些文章中，Test Error 和 Validation Error  兩詞會被混用。在這裡兩者並不相同，前者指 Test data 的 Error，後者指 Validation data 的 Error (test data 和 validation data 的差別將在 Section 7-1 說明)；而 Training Error 則僅僅只是 model 符合 Training data 的程度，有時 Training Error 過小反而表示整個系統對於 Training data 太過於 Over-fitting 了，在新的、未知的 data 上未必有好表現。

7.1	Split Data and Design of the Machine Learning System 

假設現在手上有 m 個 instances（m 筆資料）。在做 machine learning 時，我們不能將 m 個 instances 都拿去訓練 Model，因為這 樣無法驗證訓練出來的 Model 是否對未知的、新的 data 也同樣有效。
因此，一般做法有兩種，要驗證的都是「訓練出來的 model 是否能夠廣泛應用到未知的、新的 instances上」：  

• 將 資 料 分 做 兩 群， 比如取 60–70% 的 instances  去 train  model，當作 training set， 剩 下 的 instances 當作 test set。training 完 Model 之後，將其應用到 test set 上，以得到的 test error 檢驗 model 是否有效，若效果不佳則回頭調整 model 參數或增減 features。

• 將資料分做三群，比如取 60% 當作 training set，20% 當作 validation set，剩下的 20% 當作 test set。
先以 training  set 訓練出 model 以後，將其應用到 validation set 上，以 validation error 檢驗 model 是否有效，若效果不佳則回頭調整 model 參數或增減 features。最後，當達到滿意的 validation  error 後，以 test set 檢驗這個 model 的有效性，若對 test set 的效果不佳，這時通常是 features 的 information  不足或是有太多不相干的 features 了，必須從頭思考如何取 features。
和資料分作兩群的作法相比，再多分一群的好處是能夠確保我們保有一些 instances (即 test set) 是在調整 model 時，完全沒有被 model 看到的，這樣能夠保證我們對 model 的調整不會只是符合現有 instances，而是能夠確實一般化到完全未知的新 instances  上。

Machine Learning 系統的設計流程，大致上如下列的步驟所述。

(Step 1) 拿到 Data  並將 Data  隨機分成 Training  Data、Validation Data、以及 Test Data  三組。
(Step 2) 使用 training  data 來訓練 Machine Learning Model                 
(Step 3) 用 Validation Data 來檢驗 Model 是否有效。
(Step 4) 以 Test Data 做最後檢驗。

在最後的結果不佳，或者需要加速 Learning Algorithm 的速度時，需要在 Training  步驟前應用 PCA 做 feature reduction。

7.2 	Features Reduction – PCA

這裡介紹一個常常用來做 Feature Reduction (或稱作 dimensionality reduction，降維) 的工具，Principal Component Analysis，(PCA)。 假設原本的 features 是個 n 維向量，PCA 主要的概念是留下最重要的前面 k 個向量，將原本 n 維的 features，投影到較小的 k 維空間中。
PCA 的概念和線性代數中求 eigenvectors 和 eigenvalues 相似，通常 eigenvalue 的絕對值越大，就代表這個 eigenvector 越重要，在降維時越應該被保留。        

7.2.1	PCA Algorithm

藉由 Matlab 或 Octave 的 svd 指令，可以用以下流程做 PCA：

• 先對 features 做 normalization 確保每個 feature 有 zero-mean（必要時也需做 feature scaling）。

• 假設有n 個 features，input x(i) 將是有 n 個 entries 的column vector ((i) 代表第 i 筆資料)。找出現有 n 維 features 的 Covariance Matrix： ,  是一個 n  n 的矩陣                        
• 使用 Matlab  或 Octave 的 svd 指令： [U, S, V] = svd(Σ)，其中我們需要的是 n × n 的 U matrix。
• 將 原 本 的 features  x  投 影 到 U  的 前 k  個 columns 上， 即 得 到 PCA  reduction  後的 k 維 feature vector z
                            z(i) = [U(:, 1 : k)]Tx(i)

至於 k 值的選擇有約定俗成的描述方式： z 向量保留了 x 向量的 99%, 95%, 90%, 85%, . . . variance。 它的意思大略是 z 向量保留了 x 向量的多少 information。這個 Variance 的算法可藉由 svd 指令的 output matrix，S，得到。選取保留 99% 的 k 值公式為：

                                   	(22)
其中 0.99 可隨意換成想保留的 Variance 多寡。
 
以下附上 Matlab 的 PCA 範例程式碼（使用 Matlab 內建的 svd 指令）：

%X is a 2-D matrix
% featureNormalize 
[n, m]=size(X);   % n: num. of features,  m: num. of instances  
mu = mean(X');
X_minus_mean = X - mu'*ones(1,m);
sigma = std(X_minus_mean');
X_norm = X_minus_mean./( sigma'*ones(1,m));

% PCA
Covariace_Matrix = 1/m*(X_norm*X_norm');
[U, S, V] = svd(Covariace_Matrix);  % by the built-in svd function

% project to top-k dimensions of U
% K-value selected by user and smaller than col
U_reduce = U(:, 1:K); 
X_PCA_result = U_reduce' *X_norm;            


7.2.2	Applying PCA

PCA 的用途一般而言有三個：

• Compression – 降低用來儲存資料的記憶體或硬碟需求
• 純粹只是想要在低維度 (一維、二維) 的空間上看資料分佈
• 加速 Machine Learning Algorithm

PCA 有時會被拿來處理 Over–fitting  的問題。的確，藉由 PCA 減少 Features 數目可以一定程度 上改善 over–fitting的狀況，但除非是有非常高度的運算效率需求，降維不宜降維得過多。原因是 PCA 畢竟會減少 features 所含的 information 量，它不一定能精準判斷哪些 features 是有用的、哪些是沒用的。

7.3	Diagnosing the Model

最後，這裡提供一些調整 Machine Learning Model 的原則，主要由觀察 training error 和 validation error，來判斷 model 是否是 over–fitting 或 under–fitting。

1. Training  Error 大，Validation  Error 也大：此時為 “under–fitting”，需增加 features 數量或增加 model 的複雜度。以 SVM 為例，可改用 Section 5-2 非線性的 SVM。

2. Training  Error 很小，Validation  Error 也很小：通常這樣是不錯的結果，可以應用到 test set 上觀察最後的結果了。

3. Training  Error 很小，但 Validation  Error 很大：此時為 “over–fitting”，可以透過取得新的 instances，增 加 training  set 的大小改善。也可以減少 Features，或使用複雜度較低的 learning model，如 logistic model。


8	Conclusion

關於 machine learning 的簡單介紹，在此告一個段落。這個 tutorial 主要是提供想要會用 machine learning，想要對 machine learning 有基礎概念的讀者來參考。若你不以基礎概念的了解為滿足，想要對 machine learning 的原理做更全面的了解，甚至想針對 machine learning 的理論做研發，可以參考這個 tutorial 最後附的參考資料。其中 [1] 是全世界最知名的 machine learning 線上學習資料，[5] 則是一本詳細且清楚的介紹 machine learning 的書本，[11] 是由台大資工林智仁教授所架設的網頁，每天都有來自世界各地的學者來此下載 SVM 的程式碼，[12] 也是和 SVM相關值得參考的資料。另外，[8] 也是一個頗負盛名的 machine learning 程式碼下載網站。
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