

    
      
          
            
  
classicML: 简单易用的经典机器学习框架
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classicML 是一个用 Python 和 C++ 混编的机器学习项目，您既可以使用纯
Python
版本进行学习，也可以使用CC标准版进行实验和探索自定义功能。它既实现了Python的简单易用快速上手，又实现了C++的高效性能。classicML的设计目标是简单易用，快速入门，高扩展性和编程风格简洁。更多信息请访问文档网站 [https://classicml.readthedocs.io/]。


多后端支持

classicML
本身是一个Python项目，但是机器学习中涉及到的复杂的矩阵运算对于Python有点儿捉襟见肘，因此我们提供了使用C++后端的加速版本。为了保证兼容性，classicML默认使用Python后端，现在全部算法支持了使用C++作为后端进行加速，如果您需要使用标准版的classicML，只需在开头使用这条语句切换后端。

import os
os.environ['CLASSICML_ENGINE'] = 'CC'







精度控制

目前，classicML
正在对全部算法支持32位和64位切换精度，使用32位的精度可以获得更快的运行速度和更小固化模型。

import os
os.environ['CLASSICML_PRECISION'] = '32-bit'







第一个机器学习程序

使用线性判别分析进行二分类


	下载示例数据集




wget https://github.com/sun1638650145/classicML/blob/master/datasets/西瓜数据集alpha.csv






	运行下面的代码




import classicML as cml

DATASET_PATH = '/path/to/西瓜数据集alpha.csv'

# 读取数据
ds = cml.data.Dataset()
ds.from_csv(DATASET_PATH)
# 生成模型
model = cml.models.LDA()
# 训练模型
model.fit(ds.x, ds.y)
# 可视化模型
cml.plots.plot_lda(model, ds.x, ds.y, '密度', '含糖率')






	更多示例代码点击 [https://github.com/sun1638650145/classicML/tree/master/examples]

















            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
安装


警告


	classicML 兼容的Python版本: Python 3.7-3.10; 推荐使用Python 3.8 以上版本, Python 3.7目前已不进行软件测试并将在未来逐渐停止支持


	classicML 仅支持64位的系统，强行在32位系统上编译可能会导致精度异常


	classicML 现已支持在Apple Silicon上原生运行, 但您需要使用 Python 3.8 以上的版本


	classicML 将在v0.7.1的正式版开始支持Windows平台







1.在系统上安装Python开发环境

检查你是否安装了Python环境：

python3 --version
pip3 --version
virtualenv --version





如果已经安装这些软件包，请直接跳过.

否则，请安装
Python [https://www.python.org]、pip软件包管理器 [https://pip.pypa.io/en/stable/installing/]、virtualenv虚拟环境 [https://docs.python.org/zh-cn/3/library/venv.html]



2.创建虚拟环境

Python 虚拟环境用于将软件包和系统隔离，避免你的误操作导致系统崩溃。

python3 -m venv --system-site-packages ./classicML  # 如果你使用的是Windows操作系统，路径将修改为 .\classicML
source ./classicML/bin/activate  # 激活虚拟环境, Windows操作系统对应命令为 .\classicML\Scripts\activate







3.安装classicML

使用PyPI安装预编译的软件包.

pip install classicML-python  # 这个软件包使用纯Python编写的，没有额外的加速







安装代码加速的软件包(可选)


警告

你执行完上面的操作就已经安装成功classicML，但是，你可以通过下面的方式安装拥有加速版本的classicML. 你可以选择以下两种方式中的任意一种进行安装加速版的classicML.值得注意的是，非常不推荐使用源码编译的方式在Windows安装.




使用PyPI安装预编译的软件包

pip install classicML







从GitHub上下载源代码进行构建


备注


	若使用 Eigen 3.3.7或更高版本, 可以编译 classicML 0.5～0.7.1


	若使用 Eigen 3.4.0或更高版本, 可以编译 classicML 0.8或更高版本


	若使用 pybind11 2.6.0或更高版本, 可以编译 classicML 0.5～0.7


	若使用 pybind11 2.9.0或更高版本, 可以编译 classicML 0.7.1或更高版本


	C++ 的版本不得低于 c++17







安装Eigen 3(以macOS为例)

Eigen3 在不同平台软件包的名称可能有差异，安装方法也有差异.

brew install eigen
# Linux: apt install libeigen3-dev
# Windows: vcpkg install eigen3:x64-windows







安装pybind11

pip install pybind11







下载源码并安装classicML

使用Git克隆仓库，安装脚本将自动安装classicML软件包.

git clone https://github.com/sun1638650145/classicML.git
cd classicML
python3 setup.py install











            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
models

在 classicML 中最基本也是最重要的就是模型，通过预定义的模型你可以实现你的机器学习任务. 你可以直接实例化一个你想使用的模型，比如：

import classicML as cml

# 实例化一个神经网络
model = cml.models.BPNN()
# 实例化一个支持向量机
model = cml.models.SVC()
# 实例化一个决策树
model = cml.models.DecisionTreeClassifier()





目前，在 classicML 中大部分模型都有六个类方法model.compile()，model.fit()，model.predict()，model.score()，model.save_weights()，model.load_weights()；前四个类方法分别控制模型工作流程中的编译模型参数，训练模型，使用训练好的模型进行预测推理和在预测模式下计算准确率；后两个方法可以实现模型权重的保存和加载. 以支持向量机为例，流程大概是这样的：

import classicML as cml
# 实例化一个支持向量机
model = cml.models.SVC(seed=2020)
# 编译模型参数，配置软间隔系数和核函数
model.compile(C=10000.0, kernel='rbf')
# 训练模型
model.fit(x, y)
# 在测试集上测试
y_pred = model.predict(x_test)
# 保存模型权重
model.save_weights('./weights.h5')





注意, DecisionStumpClassifier和TwoLevelDecisionTreeClassifier被设计用来作为基学习器使用, 不推荐直接使用.


BaseModel

classicML的模型抽象基类, classicML的模型全部继承于此. 通过继承BaseModel, 至少实现fit和predict方法就可以构建自己的模型.

cml.models.BaseModel()






compile

compile(**kwargs)





编译模型.



fit

fit(x, y, **kwargs)





训练模型.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






异常


	NotImplementedError: 需要用户自行实现.







predict

predict(x)





使用模型进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.






返回

预测的Numpy数组.



异常


	NotImplementedError: 需要用户自行实现.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	NotImplemented: 需要用户自行实现.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存. 如果您希望您的模型参数收到保护, 可自行实现模型的保存方式; 如果您希望您的模型开源, 请参照cml.backend.io的协议方式实现参数的保存.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	NotImplemented: 需要用户自行实现.








AdaBoostClassifier

AdaBoost分类器.

cml.models.AdaBoostClassifier()






compile

compile(base_algorithm=TwoLevelDecisionTreeClassifier)





编译AdaBoost分类器.


参数


	base_algorithm: BaseLearner对象, AdaBoost使用的基学习器算法; 目前只实现了TwoLevelDecisionTreeClassifier, 未来将接入更多算法.







fit

fit(x, y, max_estimators=50)





训练AdaBoost分类器.


参数


	x: 一个 Numpy数组, 特征数据.


	y: 一个 Numpy数组, 标签.


	max_estimators: 整数, 基学习器集成的最大数量(训练的最大轮数).






返回

一个AdaBoostClassifier实例.




predict

predict(x)





使用AdaBoost分类器进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组, 特征数据.






返回

AdaBoostClassifier预测的结果.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.








AveragedOneDependentEstimator

平均独依赖估计器，一种半朴素贝叶斯分类器.

cml.models.AveragedOneDependentEstimator(attribute_name=None)  # 可以使用缩写 cml.models.AODE()






参数


	attribute_name: 字符串列表，属性的名称.






compile

compile(smoothing=True, m=0)





编译平均独依赖估计器.


参数


	smoothing: 布尔值，是否使用平滑，这里的实现是拉普拉斯修正.


	m: 整数，阈值常数，样本小于此值的属性将不会被作为超父类.







fit

fit(x, y)





训练平均独依赖估计器.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，标签.






返回

一个AverageOneDependentEstimator实例.




predict

predict(x)





使用平均独依赖估计器进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.






返回

预测的Numpy数组.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.






注意


	模型将不会加载关于优化器的超参数.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.






注意


	模型将不会保存关于优化器的超参数.








BackPropagationNeuralNetwork

BP神经网络.

cml.models.BackPropagationNeuralNetwork(seed=None, initializer=None)  # 可以使用缩写 cml.models.BPNN()






参数


	seed: 整数，随机种子.


	initializer: 字符串，或者cml.initializers.Initializer实例，初始化器.






compile

compile(network_structure, optimizer='sgd', loss='crossentropy', metric='accuracy')





编译神经网络，配置训练时使用的超参数.


参数


	network_structure: 列表，神经网络的结构，定义神经网络的隐含层和输出层的神经元个数(输入层目前将自动推理)，

例如：

​	[3, 1]是一个隐含层3个神经元和输出层1个神经元的网络，

​	[5, 5, 2]是一个有两个隐含层每层有5个神经元和输出层2个神经元的网络.



	optimizer: 字符串，或者cml.optimizers.Optimizer实例，神经网络使用的优化器.


	loss: 字符串，或者cml.losses.Loss实例，神经网络使用的损失函数.


	metric: 字符串，或者cml.metrics.Metric实例，神经网络使用的评估函数.







fit

fit(x, y, epochs=1, verbose=True, callbacks=None)





训练神经网络.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	epochs: 整数，训练的轮数.


	verbose: 布尔值（可选参数），显示日志信息.


	callbacks: 列表，模型训练过程的中间数据记录器.






返回

一个BackPropagationNeuralNetwork实例.




predict

predict(x)





使用神经网络进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.






返回

预测的Numpy数组（以概率形式）.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.


	TypeError: 输入参数的类型错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.






注意


	模型将不会加载关于优化器的超参数.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.






注意


	模型将不会保存关于优化器的超参数.








BaggingClassifier

Bagging分类器.

cml.models.BaggingClassifier()






compile

compile(self, base_algorithm=DecisionStumpClassifier, seed=np.random.randint(65535))





编译Bagging分类器.


参数


	base_algorithm: BaseLearner对象, Bagging使用的基学习器算法; 目前只实现了DecisionStumpClassifier, 未来将接入更多算法.







fit

fit(x, y, n_estimators=10)





训练Bagging分类器.


参数


	x: 一个 Numpy数组, 特征数据.


	y: 一个 Numpy数组, 标签.


	n_estimators: 整数, 基学习器集成的数量.






返回

一个BaggingClassifier实例.




predict

predict(x)





使用Bagging分类器进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组, 特征数据.






返回

BaggingClassifier预测的结果.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.








DecisionStumpClassifier

决策树桩分类器.

cml.models.DecisionStumpClassifier()






fit

fit(x, y)





训练决策树桩分类器.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，标签.






返回

一个DecisionStumpClassifier实例.



异常


	AttributeError: 没有验证集.







predict

predict(x)





使用决策树桩分类器进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.






返回

DecisionStumpClassifier预测的结果.





DecisionTreeClassifier

决策树分类器.

cml.models.DecisionTreeClassifier(attribute_name=None)






参数


	attribute_name: 字符串列表，属性的名称.






compile

compile(criterion='gain', pruning=None)





编译决策树, 配置训练时使用的超参数.


参数


	criterion: {’gain’, ‘gini’, ‘entropy’}，决策树学习的划分方式.


	pruning: {None, ‘pre’, ‘post’}，是否对决策树进行剪枝操作，None表示不使用剪枝.






异常


	AttributeError: 参数错误.







fit

fit(x, y, x_validation=None, y_validation=None)





训练决策树分类器.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，标签.


	x_validation: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证特征数据.


	y_validation: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证标签.






返回

一个DecisionTreeClassifier实例.



异常


	AttributeError: 没有验证集.







predict

predict(x)





使用分类器进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.






返回

预测的Numpy数组.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.






注意


	模型将不会加载关于优化器的超参数.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.






参考文献


	如何存储原始的二进制数据 [https://docs.h5py.org/en/2.3/strings.html]






注意


	模型将不会保存关于优化器的超参数.








GaussianMixture

高斯混合聚类.

cml.models.GaussianMixture(n_components=3)






参数


	n_components: 整数, 高斯混合成分的个数.






compile

compile(init='random', covariances_init=None, mixture_coefficient_init=None, tol=1e-3)





编译高斯混合聚类.


参数


	init: 均值向量的初始化方式


	‘random’: 随机初始化;


	列表或一个 Numpy数组: 可以指定训练数据的索引或者值, 也可以直接给定具体的均值向量.






	covariances_init: 列表或一个 Numpy数组, 协方差矩阵的初始化方式, 默认将初始化为主对角线为0.1的对角阵张量, 也可以直接给定具体的协方差矩阵.


	mixture_coefficient_init: 列表或一个 Numpy数组, 混合系数的初始化方式, 默认将初始化为高斯混合成分的个数的倒数, 也可以直接给定具体的混合系数, 无论任何初始化形式, 请保证混合系数的和为1.


	tol: 浮点数, 停止训练的最小调整幅度阈值.







fit

fit(x, epochs=100)





训练高斯混合聚类.


参数


	x: 一个 Numpy数组, 特征数据.


	epochs: 整数, 最大的训练轮数, 如果均值向量已经不更新将会提前自动结束训练.






返回

一个GaussianMixture实例.




predict

predict(x)





使用高斯混合聚类预测新样本所在的簇.


参数


	x: 一个 Numpy数组或者列表，特征数据.






返回

新样本所在的簇.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.








KMeans

K-均值聚类.

cml.models.KMeans(n_clusters=3)






参数


	n_clusters: 整数, 聚类簇的数量.






compile

compile(init='random', tol=1e-3)





编译K-均值聚类.


参数


	init: 均值向量的初始化方式


	‘random’: 随机初始化;


	列表或一个 Numpy数组: 可以指定训练数据的索引或者值, 也可以直接给定具体的均值向量.






	tol: 浮点数, 停止训练的最小调整幅度阈值.







fit

fit(x, epochs=100)





训练K-均值聚类.


参数


	x: 一个 Numpy数组, 特征数据.


	epochs: 整数, 最大的训练轮数, 如果均值向量已经不更新将会提前自动结束训练.






返回

一个K-means实例.




predict

predict(x)





使用K-均值聚类预测新样本所在的簇.


参数


	x: 一个 Numpy数组或者列表，特征数据.






返回

新样本所在的簇.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.








LinearDiscriminantAnalysis

线性判别分析.

cml.models.LinearDiscriminantAnalysis()  # 可以使用缩写 cml.models.LDA()






fit

fit(x, y)





训练模型.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，标签.






返回

一个LinearDiscriminantAnalysis实例.




predict

predict(x)





模型进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.






返回

预测的Numpy数组.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.






注意


	模型将不会加载关于优化器的超参数.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.








LogisticRegression

逻辑回归.

cml.models.LogisticRegression(seed=None, initializer=None)






参数


	seed: 整数，随机种子.


	initializer: 字符串，或者cml.initializers.Initializer实例，初始化器.






compile

compile(optimizer='newton', loss='log_likelihood', metric='accuracy')





编译模型，配置训练时使用的超参数.


参数


	optimizer: 字符串，或者cml.optimizers.Optimizer实例，模型使用的优化器.


	loss: 字符串，或者cml.losses.Loss实例，模型使用的损失函数.


	metric: 字符串，或者cml.metrics.Metric实例，模型使用的评估函数.







fit

fit(x, y, epochs=1, verbose=True, callbacks=None)





训练神经网络.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	epochs: 整数，训练的轮数.


	verbose: 布尔值（可选参数），显示日志信息.


	callbacks: 列表，模型训练过程的中间数据记录器.






返回

一个LogisticRegression实例.




predict

predict(x)





使用神经网络进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.






返回

预测的Numpy数组（以概率形式）.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.






注意


	模型将不会加载关于优化器的超参数.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.






注意


	模型将不会保存关于优化器的超参数.








NaiveBayesClassifier

朴素贝叶斯分类器.

cml.models.NaiveBayesClassifier(attribute_name=None)  # 可以使用缩写 cml.models.NB()






参数


	attribute_name: 字符串列表，属性的名称.






compile

compile(smoothing=True)





编译朴素贝叶斯分类器.


参数


	smoothing: 布尔值，是否使用平滑，这里的实现是拉普拉斯修正.







fit

fit(x, y)





训练朴素贝叶斯分类器.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，标签.






返回

一个NaiveBayesClassifier实例.




predict

predict(x, probability=False)





使用朴素贝叶斯分类器进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.


	probability: 布尔值，是否使用归一化的概率形式.






返回

预测的Numpy数组，不使用概率形式将返回0或1的标签数组, 使用将返回反正例概率的数组.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.






注意


	模型将不会加载关于优化器的超参数.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.






注意


	模型将不会保存关于优化器的超参数.








RadialBasisFunctionNetwork

径向基函数网络.

cml.models.RadialBasisFunctionNetwork(seed=None)  # 可以使用缩写 cml.models.RBF()






参数


	seed: 整数，随机种子.






compile

compile(hidden_units, optimizer='rbf', loss='mse', metric='accuracy')





编译径向基函数网络, 配置训练时使用的超参数.


参数


	hidden_units: 整数，径向基函数网络的隐含层神经元数量.


	optimizer: 字符串，或者cml.optimizers.Optimizer实例，径向基函数网络使用的优化器.


	loss: 字符串，或者cml.losses.Loss实例，径向基函数网络使用的损失函数.


	metric: 字符串，或者cml.metrics.Metric实例，径向基函数网络使用的评估函数.






注意


	注意RBF只能使用cml.optimizers.RadialBasisFunctionOptimizer优化器，之所以开放优化器选项，只是为了满足用户修改学习率的需求.


	使用交叉熵作为损失函数有潜在异常的可能性，除隐含层神经元个数和学习率之外，建议使用默认参数.







fit

fit(x, y, epochs=1, verbose=True, callbacks=None)





训练径向基函数网络.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	epochs: 整数，训练的轮数.


	verbose: 布尔值（可选参数），显示日志信息.


	callbacks: 列表，模型训练过程的中间数据记录器.






返回

一个RadialBasisFunctionNetwork实例.




predict

predict(x)





使用径向基函数网络进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.






返回

预测的Numpy数组（以概率形式）.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.







load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.






注意


	模型将不会加载关于优化器的超参数.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.






注意


	模型将不会保存关于优化器的超参数.








SuperParentOneDependentEstimator

超父独依赖估计器，一种半朴素贝叶斯分类器.

cml.models.SuperParentOneDependentEstimator(attribute_name=None)  # 可以使用缩写 cml.models.SPODE()






参数


	attribute_name: 字符串列表，属性的名称.






compile

compile(super_parent_name, smoothing=True)





编译超父独依赖估计器.


参数


	super_parent_name: 字符串，超父的名称.


	smoothing: 布尔值，是否使用平滑，这里的实现是拉普拉斯修正.







fit

fit(x, y)





训练超父独依赖估计器.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，标签.






返回

一个SuperParentOneDependentEstimator实例.




predict

predict(x, probability=False)





使用超父独依赖估计器进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.


	probability: 布尔值，是否使用归一化的概率形式.






返回

预测的Numpy数组，不使用概率形式将返回0或1的标签数组, 使用将返回反正例概率的数组.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.






注意


	模型将不会加载关于优化器的超参数.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.






注意


	模型将不会保存关于优化器的超参数.








SupportVectorClassifier

支持向量分类器.

cml.models.SupportVectorClassifier(seed=None)  # 可以使用缩写 cml.models.SVC()






参数


	seed: 整数，随机种子.






compile

compile(C=1.0, kernel='rbf', gamma='auto', tol=1e-3)





编译分类器, 配置训练时使用的超参数.


参数


	C: 浮点数，软间隔正则化系数.


	kernel: 字符串，或者cml.kernel.Kernels实例，分类器使用的核函数.


	gamma: {’auto’, ‘scale’} 或者浮点数，在使用高斯(径向基)核, sigmoid核或者多项式核时,的核函数系数，使用其他核函数时无效.


	tol: 浮点数，停止训练的最大误差值.







fit

fit(x, y, epochs=1000)





训练分类器.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	epochs: 整数，最大的训练轮数，如果是-1则表示需要所有的样本满足条件时，才能停止训练，即没有限制.






返回

一个SupportVectorClassifier实例.




predict

predict(x)





使用分类器进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.






返回

预测的Numpy数组.



异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







score

score(x, y)





在预测模式下计算准确率.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.






返回

当前的准确率.




load_weights

load_weights(filepath)





加载模型参数.


参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.






异常


	KeyError: 模型权重加载失败.






注意


	模型将不会加载关于优化器的超参数.







save_weights

save_weights(filepath)





将模型权重保存为一个HDF5文件.


参数


	filepath: 字符串，权重文件保存的路径.






异常


	KeyError: 模型权重保存失败.






注意


	模型将不会保存关于优化器的超参数.








TwoLevelDecisionTreeClassifier

2层决策树分类器.

cml.models.TwoLevelDecisionTreeClassifier()






fit

fit(x, y, **kwargs)





训练2层决策树分类器.


参数


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，标签.


	sample_distribution: 一个 Numpy数组，样本分布.






返回

一个TwoLevelDecisionTreeClassifier实例.




predict

predict(x)





使用决策树桩分类器进行预测.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.






返回

TwoLevelDecisionTreeClassifier预测的结果.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
plots

classicML 提供了一系列的工具帮助你更好的理解和分析你设计的模型，其中cml.plots API就是用来可视化模型的辅助工具，承接之前的例子支持向量机的例子，你仅仅需要增加一行代码就可以可视化支持向量机

import classicML as cml
# 实例化一个支持向量机
model = cml.models.SVC(seed=2020)
# 编译模型参数，配置软间隔系数和核函数
model.compile(C=10000.0, kernel='rbf')
# 训练模型
model.fit(x, y)
# 在测试集上测试
y_pred = model.predict(x_test)
# 可视化模型
cml.plots.plot_svc(model, x, y, '密度', '含糖率')






可视化工具


plot_bayes

cml.plots.plot_bayes(bayes, x, y)





可视化朴素贝叶斯分类器或超父独依赖估计器的二维示意图.


参数


	bayes: cml.models.NB 或者cml.models.SPODE，朴素贝叶斯分类器或超父独依赖估计器实例.


	x: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，或者是Pandas的DataFrame，标签.






异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







plot_ensemble

plot_ensemble(ensemble_model, x, y, x_label=None, y_label=None, plot_estimators=False)





可视化集成学习分类器二维示意图.


参数


	ensemble_model: classicML.models.ensemble, 集成学习分类器实例.


	x: 一个 Numpy数组, 特征数据.


	y: 一个 Numpy数组, 标签.


	x_label: 字符串, 横轴的标签.


	y_label: 字符串, 纵轴的标签.


	plot_estimators: 布尔值, 是否绘制基学习器的分类边界.






异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







plot_gaussian_mixture

plot_gaussian_mixture(gaussian_mixture, x, x_label=None, y_label=None)





可视化高斯混合聚类二维示意图.


参数


	gaussian_mixture: cml.models.GaussianMixture, 高斯混合聚类实例.


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	x_label: 字符串，横轴的标签.


	y_label: 字符串，纵轴的标签.






异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







plot_history

plot_history(history)





可视化历史记录.


参数


	history: cml.backend.callbacks.History , callbacks实例.







plot_k_means

plot_k_means(k_means, x, x_label=None, y_label=None)





可视化K-均值聚类二维示意图.


参数


	k_means: cml.models.KMeans, K-均值聚类实例.


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	x_label: 字符串，横轴的标签.


	y_label: 字符串，纵轴的标签.






异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







plot_linear_discriminant_analysis

plot_linear_discriminant_analysis(lda, x, y, x_label=None, y_label=None)  # 可以使用缩写 plot_lda()





可视化线性判别分析二维示意图.


参数


	lda: cml.models.LDA，线性判别分析实例.


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	x_label: 字符串，横轴的标签.


	y_label: 字符串，纵轴的标签.






异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







plot_logistic_regression

plot_logistic_regression(logistic_regression, x, y, x_label=None, y_label=None)





可视化逻辑回归二维示意图.


参数


	logistic_regression: cml.models.LogisticRegression，逻辑回归实例.


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	x_label: 字符串，横轴的标签.


	y_label: 字符串，纵轴的标签.






异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







plot_support_vector_classifier

plot_support_vector_classifier(svc, x, y, x_label=None, y_label=None)  # 可以使用缩写 plot_svc()





可视化支持向量分类器二维示意图.


参数


	svc: cml.models.SVC，支持向量分类器实例.


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	x_label: 字符串，横轴的标签.


	y_label: 字符串，纵轴的标签.






异常


	ValueError: 模型没有训练的错误.







plot_tree

plot_tree(tree)





绘制树的示意图.


参数


	tree: cml.models.Tree，树实例.










            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
backend

目前，
classicML标准版提供了CC和Python两个后端，如果你安装的是标准版，就可以根据你的需求切换后端。


1.切换你的后端

classicML
默认使用的是Python后端，环境变量CLASSICML_ENGINE的取值将决定使用的后端，如果你想切换后端，请输入：

import os
os.environ['CLASSICML_ENGINE'] = 'CC'





我们尽可能的减少不同后端在代码层面产生的差异性，在你直接调用模型的过程中或者是直接调用cml.backend下的函数时，不同后端没有任何代码上的差异。你只会在你的终端中看到类似下面的提示：

INFO:classicML:正在使用 CC 引擎
INFO:classicML:后端版本是: backend.cc.activations.0.5
INFO:classicML:后端版本是: backend.cc.initializers.0.4.2
INFO:classicML:后端版本是: backend.cc.kernels.0.9.2
INFO:classicML:后端版本是: backend.cc.losses.0.7.2
INFO:classicML:后端版本是: backend.cc.metrics.0.3.2
INFO:classicML:后端版本是: backend.cc.ops.0.10.2







2.直接使用后端的算子

在0.5版本之后，我们开放了使用后端算子的权限；在这种情况下，如果你想同时使用不同的后端提供的相同功能的函数，只要按照下面这样操作就可以了

from classicML.backend.cc.ops import cc_calculate_error  # CC后端的函数封装为python函数时，我们在函数名的前部增加cc_的标识
from classicML.backend.python.ops import calculate_error







3.后端函数

针对专业用户，您可以查看目前全部开放的接口，助您实现天马行空的想法.



	cc

	python

	io

	training









            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
cc


备注


	cc后端目前重写了接近80%的python后端，并针对时间开销进行大幅度的优化，平均优化幅度接近20%(基于作者的测试).


	cc后端的函数将以cc_xxx_function与原函数进行区分，类和Python后端类名一致，不同时调用多后端函数请忽略此提示.
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_utils

classicML的工具类，不推荐直接调用.


ProgressBar

训练进度条.

cml.backend.python._utils.ProgressBar(epochs, loss, metric)






参数


	epochs: 整数，训练的轮数.


	loss: 字符串或者cml.losses.Loss实例，模型使用的损失函数.


	metric: 字符串或者cml.metrics.Metric 实例，模型使用的评估函数.






_call_

函数实现.

__call__(epoch, current, loss_value, metric_value)






参数


	epoch: 整数，当前的训练轮数.


	current: 浮点数，当前的时间戳.


	loss_value: 浮点数，当前的损失值.


	metric_value: 浮点数，当前的评估值.










            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
activations

classicML的激活函数.


Activation

激活函数基类.

cml.activations.Activation(name='activation')






参数


	name: 字符串，激活函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(z)






参数


	z: 一个Numpy数组，输入张量.






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.







diff

函数的导数(微分).

diff(output, a, *args, **kwargs)






参数


	output: 一个Numpy数组，输出张量.


	a: 一个Numpy数组，输入张量.






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








Relu

ReLU激活函数.

cml.activations.Relu(name='relu')






参数


	name: 字符串，激活函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(z)






参数


	z: 一个Numpy数组，输入张量.





返回

经过激活后的张量.




diff

Relu的导数(微分).

diff(output, a, *args, **kwargs)







参数


	output: 一个Numpy数组，输出张量.


	a: 一个Numpy数组，输入张量.






返回

Relu的导数(微分).





Sigmoid

Sigmoid激活函数.

cml.activations.Sigmoid(name='sigmoid')






参数


	name: 字符串，激活函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(z)






参数


	z: 一个Numpy数组，输入张量.






返回

经过激活后的张量.



diff

Sigmoid的导数(微分).

diff(output, a, *args, **kwargs)







参数


	output: 一个Numpy数组，输出张量.


	a: 一个Numpy数组，输入张量.


	y_true: 一个Numpy数组，真实的标签.






返回

Sigmoid的导数(微分).





Softmax

Softmax激活函数.

cml.activations.Softmax(name='softmax')






参数


	name: 字符串，激活函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(z)






参数


	z: 一个Numpy数组，输入张量.






返回

经过激活后的张量.




diff

Softmax的导数(微分).

diff(output, a, *args, **kwargs)






参数


	output: 一个Numpy数组，输出张量.


	a: 一个Numpy数组，输入张量.






返回

Softmax的导数(微分).







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
callbacks

classicML的回调函数，可以使用回调函数来查看训练的历史记录.


History

保存训练的历史记录.

cml.callbacks.History(name='history', loss_name='loss', metric_name='metric')






参数


	name: 字符串，历史记录的名称.


	loss_name: 字符串，使用损失函数的名称.


	metric_name: 字符串，使用评估函数的名称.






_call_

记录当前的信息.

__call__(loss_value, metric_value)






参数


	loss_value: 浮点数，当前的损失值.


	metric_value: 浮点数，当前的评估值.










            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
initializers

classicML的初始化器.


Initializer

初始化函数基类.

cml.initializers.Initializer(name='initializer', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






_call_

函数实现.

__call__(*args, **kwargs)






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








GlorotNormal

Glorot正态分布随机初始化器，具体实现参看XavierNormal. Xavier正态分布随机初始化器，也叫做Glorot正态分布随机初始化器.

cml.initializers.GlorotNormal(name='glorot_normal', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.







HeNormal

He正态分布随机初始化器.

cml.initializers.HeNormal(name='he_normal', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






参考文献


	Delving Deep into Rectifiers: Surpassing Human-Level Performance on ImageNet Classification [https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_iccv_2015/html/He_Delving_Deep_into_ICCV_2015_paper.html]






_call_

初始化方式为W~N(0, sqrt(2/N_in)), 其中N_in为对应连接的输入层的神经元个数.

__call__(attributes_or_structure)






参数


	attributes_or_structure: 整数或列表，如果是逻辑回归就是样本的特征数；如果是神经网络，就是定义神经网络的网络结构.








RandomNormal

正态分布随机初始化器.

cml.initializers.RandomNormal(name='random_normal', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






_call_

函数实现.

__call__(attributes_or_structure)






参数


	attributes_or_structure: 整数或列表，如果是逻辑回归就是样本的特征数；如果是神经网络，就是定义神经网络的网络结构.








RBFNormal

RBF网络的初始化器.

cml.initializers.RBFNormal(name='rbf_normal', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






_call_

函数实现.

__call__(hidden_units)






参数


	hidden_units: 整数，径向基函数网络的隐含层神经元数量.






注意


	这里隐含层神经元中心本应用np.random.randn全部初始化，但是实际工程发现，有负值的时候可能会导致求高斯函数的时候增加损失不收敛，因此，全部初始化为正数.








XavierNormal

Xavier正态分布随机初始化器，也叫做Glorot正态分布随机初始化器.

cml.initializers.XavierNormal(name='xavier_normal', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






参考文献


	Understanding the difficulty of training deep feedforward neural networks [https://proceedings.mlr.press/v9/glorot10a.html]






_call_

初始化方式为W~N(0, sqrt(2/N_in+N_out))，其中N_in为对应连接的输入层的神经元个数，N_out为本层的神经元个数.

__call__(attributes_or_structure)






参数


	attributes_or_structure: 整数或列表，如果是逻辑回归就是样本的特征数；如果是神经网络，就是定义神经网络的网络结构.










            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
kernels

classicML的核函数.


Kernel

核函数的基类.

cml.kernels.Kernel(name='kernel')






参数


	name: 字符串，核函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(x_i, x_j)






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








Gaussian

高斯核函数. 具体实现参看径向基核函数.

cml.kernels.Gaussian(name='gaussian', gamma=1.0)






参数


	name: 字符串，核函数名称.


	gamma: 浮点数，核函数系数.







Linear

线性核函数.

cml.kernels.Linear(name='linear')






参数


	name: 字符串，核函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(x_i, x_j)






参数


	x_i: 一个 Numpy数组，第一组特征向量.


	x_j: 一个 Numpy数组，第二组特征向量.






返回

核函数映射后的特征向量.





Polynomial

多项式核函数.

cml.kernels.Polynomial(name='poly', gamma=1.0, degree=3)






参数


	name: 字符串，核函数名称.


	gamma: 浮点数，核函数系数.


	degree: 整数，多项式的次数.






_call_

函数实现.

__call__(x_i, x_j)






参数


	x_i: 一个 Numpy数组，第一组特征向量.


	x_j: 一个 Numpy数组，第二组特征向量.






返回

核函数映射后的特征向量.





RBF

径向基核函数.

cml.kernels.RBF(name='rbf', gamma=1.0)






参数


	name: 字符串，核函数名称.


	gamma: 浮点数，核函数系数.






_call_

函数实现.

__call__(x_i, x_j)






参数


	x_i: 一个 Numpy数组，第一组特征向量.


	x_j: 一个 Numpy数组，第二组特征向量.






返回

核函数映射后的特征向量.





Sigmoid

Sigmoid核函数.

cml.kernels.Sigmoid(name='sigmoid', gamma=1.0, beta=1.0, theta=-1.0)






参数


	name: 字符串，核函数名称.


	gamma: 浮点数，核函数系数.


	beta: 浮点数，核函数参数.


	theta: 浮点数，核函数参数.






_call_

函数实现.

__call__(x_i, x_j)






参数


	x_i: 一个 Numpy数组，第一组特征向量.


	x_j: 一个 Numpy数组，第二组特征向量.






返回

核函数映射后的特征向量.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
losses

classicML的损失函数.


Loss

损失函数的基类.

cml.losses.Loss(name='loss')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








BinaryCrossentropy

二分类交叉熵损失函数.

cml.losses.BinaryCrossentropy(name='binary_crossentropy')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的损失值.





CategoricalCrossentropy

多分类交叉熵损失函数.

cml.losses.CategoricalCrossentropy(name='categorical_crossentropy')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的损失值.





Crossentropy

交叉熵损失函数，将根据标签的实际形状自动使用二分类或者多分类损失函数.

cml.losses.Crossentropy(name='crossentropy')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的损失值.





LogLikelihood

对数似然损失函数.

cml.losses.CategoricalCrossentropy(name='log_likelihood')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_true, beta, *args, **kwargs)






参数


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.


	beta: 一个 Numpy数组，模型的参数矩阵.


	x_hat: 一个 Numpy数组，属性的参数矩阵.






返回

当前的损失值.





MeanSquaredError

均方误差损失函数.

cml.losses.MeanSquaredError(name='mean_squared_error')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的损失值.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
metrics

classicML的评估函数.


Metric

评估函数的基类.

cml.metrics.Metric(name='metric')






参数


	name: 字符串，评估函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true)






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








Accuracy

准确率评估函数，将根据标签的实际形状自动使用二分类或者多分类评估函数.

cml.metrics.Accuracy(name='accuracy')






参数


	name: 字符串，评估函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的准确率.





BinaryAccuracy

二分类准确率评估函数.

cml.metrics.BinaryAccuracy(name='binary_accuracy')






参数


	name: 字符串，评估函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的准确率.





CategoricalAccuracy

多分类准确率评估函数.

cml.metrics.CategoricalAccuracy(name='categorical_accuracy')






参数


	name: 字符串，评估函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的准确率.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
ops

classicML的底层核心操作.


cc_bootstrap_sampling

cc_bootstrap_sampling(x, y=None, seed=None)





对样本进行自助采样.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，数据样本(标签).


	seed: 整数，随机种子.






返回

自助采样后的新样本.




ConvexHull

使用Graham扫描算法计算二维凸包.

ConvexHull(points)






参数


	points: 一个Numpy数组或列表, 计算凸包的点.


	hull: 一个Numpy数组或列表, 凸包的点.






参考文献


	Graham Scan Algorithm [https://lvngd.com/blog/convex-hull-graham-scan-algorithm-python/]






compute_convex_hull

计算二维凸包.

compute_convex_hull()






返回

二维凸包.





cc_calculate_centroids

cc_calculate_centroids(x, clusters)





计算均值向量.


参数


	x: 一个 Numpy数组, 特征数据.


	clusters: 一个 Numpy数组, 当前的簇标记.






返回

均值向量.




cc_calculate_error

cc_calculate_error(x, y, i, kernel, alphas, non_zero_alphas, b)





计算KKT条件的违背值.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	i: 整数，第i个样本.


	kernel: cml.kernel.Kernels实例，分类器使用的核函数.


	alphas: 一个 Numpy数组，拉格朗日乘子.


	non_zero_alphas: 一个 Numpy数组，非零拉格朗日乘子.


	b: 浮点数，偏置项.






返回

KKT条件的违背值.




cc_calculate_euclidean_distance

cc_calculate_euclidean_distance(x0, x1)





计算欧式距离.


参数


	x0, x1: Numpy数组, 要计算欧式距离的两个值.






返回

欧式距离.




cc_calculate_means

cc_calculate_means(sample, gamma)





计算均值.


参数


	sample: 一个Numpy数组, 样本的取值.


	gamma: 一个Numpy数组, 后验概率.






返回

新的均值.




cc_clip_alpha

cc_clip_alpha(alpha, low, high)





修剪拉格朗日乘子.


参数


	alpha: 浮点数，拉格朗日乘子.


	low: 浮点数，正则化系数的下界.


	high: 浮点数，正则化系数的上界.






返回

修剪后的拉格朗日乘子.




cc_compare_differences

cc_compare_differences(x0, x1, tol)





比较差异.


参数


	x0, x1: Numpy数组, 要比较差异的两个值.


	tol: 浮点数, 最小差异阈值.






返回

差异向量.




cc_get_cluster

cc_get_cluster(distances)





获取类条件概率.


参数


	distances: 一个Numpy, 距离.






返回

簇标记.




cc_get_conditional_probability

cc_get_conditional_probability(samples_on_attribute, samples_in_category, num_of_categories, smoothing)





获取类条件概率.


参数


	samples_on_attribute: 整数，在某个属性的样本.


	samples_in_category: 整数，在某个类别上的样本.


	num_of_categories: 整数，类别的数量.


	smoothing: 布尔值，是否使用平滑.






返回

类条件概率.




cc_get_dependent_prior_probability

cc_get_dependent_prior_probability(samples_on_attribute_in_category,
                                   number_of_sample,
                                   values_on_attribute,
                                   smoothing)





获取有依赖的类先验概率.


参数


	samples_on_attribute_in_category: 整数，类别为c的属性i上取值为xi的样本.


	number_of_sample: 整数，样本的总数.


	values_on_attribute: 整数，在属性i上的取值数.


	smoothing: 布尔值, 是否使用平滑.






返回

类先验概率.




cc_get_prior_probability

cc_get_prior_probability(number_of_sample, y, smoothing)





获取类先验概率.


参数


	number_of_sample: 整数，样本的总数.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	smoothing: 布尔值, 是否使用平滑.






返回

类先验概率.




cc_get_probability_density

cc_get_probability_density(sample, mean, var)





获得概率密度.


参数


	sample: 浮点数，样本的取值.


	mean: 浮点数，样本在某个属性的上的均值.


	var: 浮点数，样本在某个属性上的方差.






返回

概率密度.




cc_get_w

cc_get_w(S_w, mu_0, mu_1)





cc_get_w已经被弃用, 它将在未来的正式版本中被移除, 请使用 cc_get_w_v2.

获得投影向量.


参数


	S_w: 一个 Numpy数组，类内散度矩阵.


	mu_0: 一个 Numpy数组，反例的均值向量.


	mu_1: 一个 Numpy数组，正例的均值向量.






返回

投影向量.




cc_get_w_v2

cc_get_w_v2(S_w, mu_0, mu_1)





获得投影向量.


参数


	S_w: 一个 Numpy数组，类内散度矩阵.


	mu_0: 一个 Numpy数组，反例的均值向量.


	mu_1: 一个 Numpy数组，正例的均值向量.






返回

投影向量.




cc_get_within_class_scatter_matrix

cc_get_within_class_scatter_matrix(X_0, X_1, mu_0, mu_1)





获得类内散度矩阵.


参数


	X_0: 一个 Numpy数组，反例集合.


	X_1: 一个 Numpy数组，正例集合.


	mu_0: 一个 Numpy数组，反例的均值向量.


	mu_1: 一个 Numpy数组，正例的均值向量.






返回

类内散度矩阵.




cc_init_centroids

cc_init_centroids(x, n_clusters, init)





初始化初始均值向量.


参数


	x: 一个 Numpy数组，KKT条件的违背值缓存.


	n_clusters: 整数, 聚类簇的数量.


	init: 均值向量的初始化方式,


	‘random’: 采用随机初始化;


	列表或一个Numpy数组: 可以指定训练数据的索引, 也可以直接给定具体的均值向量.










返回

均值向量.



异常


	ValueError: 聚类簇数量与初始化均值向量数量不一致, 非法索引或不能自动转换的非法均值向量.


	TypeError: 非法均值向量.







cc_select_second_alpha

cc_select_second_alpha(error, error_cache, non_bound_alphas)





选择第二个拉格朗日乘子，SMO采用的是启发式寻找的思想，找到目标函数变化量足够大，即选取变量样本间隔最大.


参数


	error: 浮点数，KKT条件的违背值.


	error_cache: 一个 Numpy数组，KKT条件的违背值缓存.


	non_bound_alphas: 一个 Numpy数组，非边界拉格朗日乘子.






返回

拉格朗日乘子的下标和违背值.




cc_type_of_target

cc_type_of_target(y)





cc_type_of_target已经被弃用, 它将在未来的正式版本中被移除, 请使用 cc_type_of_target_v2.

判断输入数据的类型.


参数


	y: 一个 Numpy数组，待判断类型的数据.






返回


	'binary': 元素只有两个离散值，类型不限.


	'continuous': 元素都是浮点数，且不是对应整数的浮点数.


	'multiclass': 元素不只有两个离散值，类型不限.


	'multilabel': 元素标签不为一，类型不限.


	'unknown': 类型未知.







cc_type_of_target_v2

cc_type_of_target_v2(y)





判断输入数据的类型.


参数


	y: 一个 Numpy数组，待判断类型的数据.






返回


	'binary': 元素只有两个离散值，类型不限.


	'continuous': 元素都是浮点数，且不是对应整数的浮点数.


	'multiclass': 元素不只有两个离散值，类型不限.


	'multilabel': 元素标签不为一，类型不限.


	'unknown': 类型未知.









            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
python

python后端是classicML的标准后端，虽然它暂未进行任何优化，但它尽可能的保证高兼容性.



	_utils
	ProgressBar





	activations
	Activation

	Relu

	Sigmoid

	Softmax





	callbacks
	History





	data
	dataset

	preprocessing





	initializers
	Initializer

	GlorotNormal

	HeNormal

	RandomNormal

	RBFNormal

	XavierNormal





	kernels
	Kernel

	Gaussian

	Linear

	Polynomial

	RBF

	Sigmoid





	losses
	Loss

	BinaryCrossentropy

	CategoricalCrossentropy

	Crossentropy

	LogLikelihood

	MeanSquaredError





	metrics
	Metric

	Accuracy

	BinaryAccuracy

	CategoricalAccuracy





	ops
	bootstrap_sampling

	ConvexHull

	calculate_centroids

	calculate_covariances

	calculate_error

	calculate_euclidean_distance

	calculate_means

	calculate_mixture_coefficient

	clip_alpha

	compare_differences

	get_cluster

	get_conditional_probability

	get_dependent_prior_probability

	get_gaussian_mixture_distribution_posterior_probability

	get_gaussian_mixture_distribution_probability_density

	get_normal_distribution_probability_density

	get_prior_probability

	get_probability_density

	get_w

	get_w_v2

	get_within_class_scatter_matrix

	init_centroids

	init_covariances

	init_mixture_coefficient

	select_second_alpha

	type_of_target





	optimizers
	Optimizer

	Adam

	GradientDescent

	NewtonMethod

	RadialBasisFunctionOptimizer

	SequentialMinimalOptimization

	StochasticGradientDescent





	tree
	criteria

	generators

	pruners












            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
_utils

classicML的工具类，不推荐直接调用.


ProgressBar

训练进度条.

cml.backend.python._utils.ProgressBar(epochs, loss, metric)






参数


	epochs: 整数，训练的轮数.


	loss: 字符串或者cml.losses.Loss实例，模型使用的损失函数.


	metric: 字符串或者cml.metrics.Metric 实例，模型使用的评估函数.






_call_

函数实现.

__call__(epoch, current, loss_value, metric_value)






参数


	epoch: 整数，当前的训练轮数.


	current: 浮点数，当前的时间戳.


	loss_value: 浮点数，当前的损失值.


	metric_value: 浮点数，当前的评估值.










            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
activations

classicML的激活函数.


Activation

激活函数基类.

cml.activations.Activation(name='activation')






参数


	name: 字符串，激活函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(z)






参数


	z: 一个Numpy数组，输入张量.






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.







diff

函数的导数(微分).

diff(output, a, *args, **kwargs)






参数


	output: 一个Numpy数组，输出张量.


	a: 一个Numpy数组，输入张量.






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








Relu

ReLU激活函数.

cml.activations.Relu(name='relu')






参数


	name: 字符串，激活函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(z)






参数


	z: 一个Numpy数组，输入张量.





返回

经过激活后的张量.




diff

Relu的导数(微分).

diff(output, a, *args, **kwargs)







参数


	output: 一个Numpy数组，输出张量.


	a: 一个Numpy数组，输入张量.






返回

Relu的导数(微分).





Sigmoid

Sigmoid激活函数.

cml.activations.Sigmoid(name='sigmoid')






参数


	name: 字符串，激活函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(z)






参数


	z: 一个Numpy数组，输入张量.






返回

经过激活后的张量.



diff

Sigmoid的导数(微分).

diff(output, a, *args, **kwargs)







参数


	output: 一个Numpy数组，输出张量.


	a: 一个Numpy数组，输入张量.


	y_true: 一个Numpy数组，真实的标签.






返回

Sigmoid的导数(微分).





Softmax

Softmax激活函数.

cml.activations.Softmax(name='softmax')






参数


	name: 字符串，激活函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(z)






参数


	z: 一个Numpy数组，输入张量.






返回

经过激活后的张量.




diff

Softmax的导数(微分).

diff(output, a, *args, **kwargs)






参数


	output: 一个Numpy数组，输出张量.


	a: 一个Numpy数组，输入张量.






返回

Softmax的导数(微分).







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
callbacks

classicML的回调函数，可以使用回调函数来查看训练的历史记录.


History

保存训练的历史记录.

cml.callbacks.History(name='history', loss_name='loss', metric_name='metric')






参数


	name: 字符串，历史记录的名称.


	loss_name: 字符串，使用损失函数的名称.


	metric_name: 字符串，使用评估函数的名称.






_call_

记录当前的信息.

__call__(loss_value, metric_value)






参数


	loss_value: 浮点数，当前的损失值.


	metric_value: 浮点数，当前的评估值.










            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
data

data是classicML中关于数据操作的模块, 它可以实现数据的自动加载和预处理等功能, 并开放大量的预处理函数的接口.



	dataset
	Dataset





	preprocessing
	PreProcessor

	DummyEncoder

	Imputer

	MaxMarginEncoder

	MinMaxScaler

	OneHotEncoder

	StandardScaler












            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
dataset

classicML中的用来组织数据集模块.


Dataset

数据集, 数据集提供了对输入数据的预处理和封装的功能, 使之满足cml模型输入的需要.

cml.data.Dataset(dataset_type='train',
                 label_mode=None,
                 fillna=True,
                 digitization=False,
                 normalization=False,
                 standardization=False,
                 name=None)






参数


	dataset_type: {’train’, ‘validation’, ‘test’}，数据集的类型，如果声明为测试集，将不会生成对应的标签.


	label_mode: {’one-hot’, ‘max-margin’, ‘unsupervised’}，标签的编码格式.


	fillna: 布尔值，是否填充缺失值.


	digitization: 布尔值，是否使用数值化，将离散标签转化成数值.


	normalization: 布尔值，是否使用归一化.


	standardization: 布尔值，是否使用标准化.


	name: 字符串，数据集的名称.






from_dataframe

from_dataframe(dataframe)





从DataFrame中加载数据集.


参数


	dataframe: pandas的DataFrame，原始的数据.






返回

经过预处理的特征数据和标签.




from_csv

from_csv(filepath, sep=',')





从CSV文件中加载数据集, 也可以从其他的结构化文本读入数据, 例如TSV等.


参数


	filepath: 字符串，CSV文件的路径.


	sep: 字符串, 使用的文本分隔符.






返回

经过预处理的特征数据和标签.




from_tensor_slices

from_tensor_slices(x, y=None)





从张量流加载数据集.


参数


	filepath: 字符串，CSV文件的路径.


	x: 一个Numpy数组，处理后的特征数据.


	y: 一个Numpy数组，处理后的标签.






返回

经过预处理的特征数据和标签.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
preprocessing

classicML中的数据预处理模块.


PreProcessor

预处理器基类，预处理器将实现一系列预处理操作，部分预处理器还有对应的逆操作.

cml.data.preprocessing.PreProcessor(name='preprocessor')






参数


	name: 字符串，预处理器名称.






_call_

预处理操作.

__call__(*args, **kwargs)






异常


	NotImplementedError: __call__方法需要用户实现..







inverse

预处理逆操作.

inverse(*args, **kwargs)






异常


	NotImplemented: inverse方法需要用户实现.








DummyEncoder

Dummy编码器.

cml.data.preprocessing.DummyEncoder(name='dummy_encoder', dtype='float32')






参数


	name: 字符串，Dummy编码器名称.


	dtype: 字符串，编码后的标签的数据类型.






_call_

进行Dummy编码.

__call__(labels)






参数


	labels: 一个Numpy数组，原始的标签.






返回

Dummy编码后的标签.





Imputer

缺失值填充器，连续值将填充均值，离散值将填充众数.

cml.data.preprocessing.Imputer(name='imputer')






参数


	name: 字符串，缺失值填充器名称.






_call_

进行缺失值填充.

__call__(data)






参数


	data: 一个Numpy数组，输入的数据.






返回

填充后的数据.





MaxMarginEncoder

最大化间隔编码器, 对于支持向量机的标签编码需要将编码转换为关于超平面的.

cml.data.preprocessing.MaxMarginEncoder(name='max_margin_encoder', dtype='float32')






参数


	name: 字符串，最大化间隔编码器名称.


	dtype: 字符串，编码后的标签的数据类型.






_call_

进行最大化间隔编码.

__call__(labels)






参数


	labels: 一个Numpy数组，原始的标签.






返回

最大化间隔编码后的标签，类标签和类索引的映射字典.





MinMaxScaler

归一化器.

cml.data.preprocessing.MinMaxScaler(name='minmax_scalar', dtype='float32', axis=-1)






参数


	name: 字符串，归一化器的名称.


	dtype: 字符串，编码后的标签的数据类型.


	axis: 整数，归一化所沿轴.






_call_

进行归一化.

__call__(data)






参数


	data: 一个Numpy数组，输入的数据.






返回

归一化后的数据.




inverse

进行反归一化.

inverse(preprocessed_data)






参数


	preprocessed_data: 一个Numpy数组，输入的归一化后数据.






返回

归一化前的数据.





OneHotEncoder

独热编码器.

cml.data.preprocessing.OneHotEncoder(name='one-hot_encoder', dtype='float32')






参数


	name: 字符串，独热编码器的名称.


	dtype: 字符串，编码后的标签的数据类型.






_call_

进行独热编码.

__call__(labels)






参数


	labels: 一个Numpy数组，原始的标签.






返回

独热编码后的标签，类标签和类索引的映射字典.





StandardScaler

标准化器.

cml.data.preprocessing.StandardScaler(name='standard_scalar', dtype='float32', axis=-1






参数


	name: 字符串，标准化器的名称.


	dtype: 字符串，标准化后数据元素的数据类型.


	axis: 整数，标准化所沿轴.






_call_

进行标准化.

__call__(data)






参数


	data: 一个Numpy数组，输入的数据.






返回

标准化后的数据.




inverse

进行反标准化.

inverse(preprocessed_data)






参数


	preprocessed_data: 一个Numpy数组，输入的标准化后数据.






返回

标准化前的数据.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
initializers

classicML的初始化器.


Initializer

初始化函数基类.

cml.initializers.Initializer(name='initializer', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






_call_

函数实现.

__call__(*args, **kwargs)






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








GlorotNormal

Glorot正态分布随机初始化器，具体实现参看XavierNormal. Xavier正态分布随机初始化器，也叫做Glorot正态分布随机初始化器.

cml.initializers.GlorotNormal(name='glorot_normal', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.







HeNormal

He正态分布随机初始化器.

cml.initializers.HeNormal(name='he_normal', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






参考文献


	Delving Deep into Rectifiers: Surpassing Human-Level Performance on ImageNet Classification [https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_iccv_2015/html/He_Delving_Deep_into_ICCV_2015_paper.html]






_call_

初始化方式为W~N(0, sqrt(2/N_in)), 其中N_in为对应连接的输入层的神经元个数.

__call__(attributes_or_structure)






参数


	attributes_or_structure: 整数或列表，如果是逻辑回归就是样本的特征数；如果是神经网络，就是定义神经网络的网络结构.








RandomNormal

正态分布随机初始化器.

cml.initializers.RandomNormal(name='random_normal', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






_call_

函数实现.

__call__(attributes_or_structure)






参数


	attributes_or_structure: 整数或列表，如果是逻辑回归就是样本的特征数；如果是神经网络，就是定义神经网络的网络结构.








RBFNormal

RBF网络的初始化器.

cml.initializers.RBFNormal(name='rbf_normal', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






_call_

函数实现.

__call__(hidden_units)






参数


	hidden_units: 整数，径向基函数网络的隐含层神经元数量.






注意


	这里隐含层神经元中心本应用np.random.randn全部初始化，但是实际工程发现，有负值的时候可能会导致求高斯函数的时候增加损失不收敛，因此，全部初始化为正数.








XavierNormal

Xavier正态分布随机初始化器，也叫做Glorot正态分布随机初始化器.

cml.initializers.XavierNormal(name='xavier_normal', seed=None)






参数


	name: 字符串，激活函数名称.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






参考文献


	Understanding the difficulty of training deep feedforward neural networks [https://proceedings.mlr.press/v9/glorot10a.html]






_call_

初始化方式为W~N(0, sqrt(2/N_in+N_out))，其中N_in为对应连接的输入层的神经元个数，N_out为本层的神经元个数.

__call__(attributes_or_structure)






参数


	attributes_or_structure: 整数或列表，如果是逻辑回归就是样本的特征数；如果是神经网络，就是定义神经网络的网络结构.










            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
kernels

classicML的核函数.


Kernel

核函数的基类.

cml.kernels.Kernel(name='kernel')






参数


	name: 字符串，核函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(x_i, x_j)






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








Gaussian

高斯核函数. 具体实现参看径向基核函数.

cml.kernels.Gaussian(name='gaussian', gamma=1.0)






参数


	name: 字符串，核函数名称.


	gamma: 浮点数，核函数系数.







Linear

线性核函数.

cml.kernels.Linear(name='linear')






参数


	name: 字符串，核函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(x_i, x_j)






参数


	x_i: 一个 Numpy数组，第一组特征向量.


	x_j: 一个 Numpy数组，第二组特征向量.






返回

核函数映射后的特征向量.





Polynomial

多项式核函数.

cml.kernels.Polynomial(name='poly', gamma=1.0, degree=3)






参数


	name: 字符串，核函数名称.


	gamma: 浮点数，核函数系数.


	degree: 整数，多项式的次数.






_call_

函数实现.

__call__(x_i, x_j)






参数


	x_i: 一个 Numpy数组，第一组特征向量.


	x_j: 一个 Numpy数组，第二组特征向量.






返回

核函数映射后的特征向量.





RBF

径向基核函数.

cml.kernels.RBF(name='rbf', gamma=1.0)






参数


	name: 字符串，核函数名称.


	gamma: 浮点数，核函数系数.






_call_

函数实现.

__call__(x_i, x_j)






参数


	x_i: 一个 Numpy数组，第一组特征向量.


	x_j: 一个 Numpy数组，第二组特征向量.






返回

核函数映射后的特征向量.





Sigmoid

Sigmoid核函数.

cml.kernels.Sigmoid(name='sigmoid', gamma=1.0, beta=1.0, theta=-1.0)






参数


	name: 字符串，核函数名称.


	gamma: 浮点数，核函数系数.


	beta: 浮点数，核函数参数.


	theta: 浮点数，核函数参数.






_call_

函数实现.

__call__(x_i, x_j)






参数


	x_i: 一个 Numpy数组，第一组特征向量.


	x_j: 一个 Numpy数组，第二组特征向量.






返回

核函数映射后的特征向量.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
losses

classicML的损失函数.


Loss

损失函数的基类.

cml.losses.Loss(name='loss')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








BinaryCrossentropy

二分类交叉熵损失函数.

cml.losses.BinaryCrossentropy(name='binary_crossentropy')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的损失值.





CategoricalCrossentropy

多分类交叉熵损失函数.

cml.losses.CategoricalCrossentropy(name='categorical_crossentropy')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的损失值.





Crossentropy

交叉熵损失函数，将根据标签的实际形状自动使用二分类或者多分类损失函数.

cml.losses.Crossentropy(name='crossentropy')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的损失值.





LogLikelihood

对数似然损失函数.

cml.losses.CategoricalCrossentropy(name='log_likelihood')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_true, beta, *args, **kwargs)






参数


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.


	beta: 一个 Numpy数组，模型的参数矩阵.


	x_hat: 一个 Numpy数组，属性的参数矩阵.






返回

当前的损失值.





MeanSquaredError

均方误差损失函数.

cml.losses.MeanSquaredError(name='mean_squared_error')






参数


	name: 字符串，损失函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的损失值.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
metrics

classicML的评估函数.


Metric

评估函数的基类.

cml.metrics.Metric(name='metric')






参数


	name: 字符串，评估函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true)






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








Accuracy

准确率评估函数，将根据标签的实际形状自动使用二分类或者多分类评估函数.

cml.metrics.Accuracy(name='accuracy')






参数


	name: 字符串，评估函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的准确率.





BinaryAccuracy

二分类准确率评估函数.

cml.metrics.BinaryAccuracy(name='binary_accuracy')






参数


	name: 字符串，评估函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的准确率.





CategoricalAccuracy

多分类准确率评估函数.

cml.metrics.CategoricalAccuracy(name='categorical_accuracy')






参数


	name: 字符串，评估函数名称.






_call_

函数实现.

__call__(y_pred, y_true, *args, **kwargs)






参数


	y_pred: 一个 Numpy数组，预测的标签.


	y_true: 一个 Numpy数组，真实的标签.






返回

当前的准确率.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
ops

classicML的底层核心操作.


bootstrap_sampling

bootstrap_sampling(x, y=None, seed=None)





对样本进行自助采样.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，数据样本(标签).


	seed: 整数，随机种子.






返回

自助采样后的新样本.




ConvexHull

使用Graham扫描算法计算二维凸包.

ConvexHull(points)






参数


	points: 一个Numpy数组或列表, 计算凸包的点.


	hull: 一个Numpy数组或列表, 凸包的点.






参考文献


	Graham Scan Algorithm [https://lvngd.com/blog/convex-hull-graham-scan-algorithm-python/]






compute_convex_hull

计算二维凸包.

compute_convex_hull()






返回

二维凸包.





calculate_centroids

calculate_centroids(x, clusters)





计算均值向量.


参数


	x: 一个 Numpy数组, 特征数据.


	clusters: 一个 Numpy数组, 当前的簇标记.






返回

均值向量.




calculate_covariances

calculate_covariances(sample, mean, gamma)





计算协方差矩阵.


参数


	sample: 一个Numpy数组, 样本的取值.


	mean:一个Numpy数组, 均值.


	gamma: 一个Numpy数组, 后验概率.






返回

新的协方差矩阵.




calculate_error

calculate_error(x, y, i, kernel, alphas, non_zero_alphas, b)





计算KKT条件的违背值.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	i: 整数，第i个样本.


	kernel: cml.kernel.Kernels实例，分类器使用的核函数.


	alphas: 一个 Numpy数组，拉格朗日乘子.


	non_zero_alphas: 一个 Numpy数组，非零拉格朗日乘子.


	b: 浮点数，偏置项.






返回

KKT条件的违背值.




calculate_euclidean_distance

calculate_euclidean_distance(x0, x1)





计算欧式距离.


参数


	x0, x1: Numpy数组, 要计算欧式距离的两个值.






返回

欧式距离.




calculate_means

calculate_means(sample, gamma)





计算均值.


参数


	sample: 一个Numpy数组, 样本的取值.


	gamma: 一个Numpy数组, 后验概率.






返回

新的均值.




calculate_mixture_coefficient

calculate_mixture_coefficient(number_of_sample, gamma)





计算混合系数.


参数


	number_of_sample: 整数, 样本的总数.


	gamma: 一个Numpy数组, 后验概率.






返回

新的混合系数.




clip_alpha

clip_alpha(alpha, low, high)





修剪拉格朗日乘子.


参数


	alpha: 浮点数，拉格朗日乘子.


	low: 浮点数，正则化系数的下界.


	high: 浮点数，正则化系数的上界.






返回

修剪后的拉格朗日乘子.




compare_differences

compare_differences(x0, x1, tol)





比较差异.


参数


	x0, x1: Numpy数组, 要比较差异的两个值.


	tol: 浮点数, 最小差异阈值.






返回

差异向量.




get_cluster

get_cluster(distances)





获取类条件概率.


参数


	distances: 一个Numpy, 距离.






返回

簇标记.




get_conditional_probability

get_conditional_probability(samples_on_attribute,
                            samples_in_category,
                            num_of_categories,
                            smoothing)





获取类条件概率.


参数


	samples_on_attribute: 整数，在某个属性的样本.


	samples_in_category: 整数，在某个类别上的样本.


	num_of_categories: 整数，类别的数量.


	smoothing: 布尔值，是否使用平滑.






返回

类条件概率.




get_dependent_prior_probability

get_dependent_prior_probability(samples_on_attribute_in_category,
                                number_of_sample,
                                values_on_attribute,
                                smoothing)





获取有依赖的类先验概率.


参数


	samples_on_attribute_in_category: 整数，类别为c的属性i上取值为xi的样本.


	number_of_sample: 整数，样本的总数.


	values_on_attribute: 整数，在属性i上的取值数.


	smoothing: 布尔值, 是否使用平滑.






返回

类先验概率.




get_gaussian_mixture_distribution_posterior_probability

get_gaussian_mixture_distribution_posterior_probability(sample, mean, var, alpha, n_components)





获取高斯混合分布后验概率.


参数


	sample: 一个Numpy数组, 样本的取值.


	mean: 一个Numpy数组, 样本在某个属性的上的均值.


	var: 一个Numpy数组, 样本在某个属性上的方差.


	alpha: 一个Numpy数组, 混合系数.


	n_components: 整数, 混合系数的个数.






返回

高斯混合分布后验概率.




get_gaussian_mixture_distribution_probability_density

get_gaussian_mixture_distribution_probability_density(sample, mean, var, alpha, n_components)





获取高斯混合分布概率密度.


参数


	sample: 一个Numpy数组, 样本的取值.


	mean: 一个Numpy数组, 样本在某个属性的上的均值.


	var: 一个Numpy数组, 样本在某个属性上的方差.


	alpha: 一个Numpy数组, 混合系数.


	n_components: 整数, 混合系数的个数.






返回

高斯混合分布概率密度.




get_normal_distribution_probability_density

get_normal_distribution_probability_density(sample, mean, var)





获取正态分布概率密度.


参数


	sample: 一个Numpy数组, 样本的取值.


	mean: 一个Numpy数组, 样本在某个属性的上的均值.


	var: 一个Numpy数组, 样本在某个属性上的方差.






返回

正态分布概率密度.




get_prior_probability

get_prior_probability(number_of_sample, y, smoothing)





获取类先验概率.


参数


	number_of_sample: 整数，样本的总数.


	y: 一个 Numpy数组，标签.


	smoothing: 布尔值, 是否使用平滑.






返回

类先验概率.




get_probability_density

get_probability_density(sample, mean, var)





获得概率密度.


参数


	sample: 浮点数，样本的取值.


	mean: 浮点数，样本在某个属性的上的均值.


	var: 浮点数，样本在某个属性上的方差.






返回

概率密度.




get_w

get_w(S_w, mu_0, mu_1)





get_w已经被弃用, 它将在未来的正式版本中被移除, 请使用 get_w_v2.

获得投影向量.


参数


	S_w: 一个 Numpy数组，类内散度矩阵.


	mu_0: 一个 Numpy数组，反例的均值向量.


	mu_1: 一个 Numpy数组，正例的均值向量.






返回

投影向量.




get_w_v2

get_w_v2(S_w, mu_0, mu_1)





获得投影向量.


参数


	S_w: 一个 Numpy数组，类内散度矩阵.


	mu_0: 一个 Numpy数组，反例的均值向量.


	mu_1: 一个 Numpy数组，正例的均值向量.






返回

投影向量.




get_within_class_scatter_matrix

get_within_class_scatter_matrix(X_0, X_1, mu_0, mu_1)





获得类内散度矩阵.


参数


	X_0: 一个 Numpy数组，反例集合.


	X_1: 一个 Numpy数组，正例集合.


	mu_0: 一个 Numpy数组，反例的均值向量.


	mu_1: 一个 Numpy数组，正例的均值向量.






返回

类内散度矩阵.




init_centroids

init_centroids(x, n_clusters, init)





初始化初始均值向量.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	n_clusters: 整数, 聚类簇的数量.


	init: 均值向量的初始化方式,


	‘random’: 采用随机初始化;


	列表或一个Numpy数组: 可以指定训练数据的索引, 也可以直接给定具体的均值向量.










返回

均值向量.



异常


	ValueError: 聚类簇数量与初始化均值向量数量不一致, 非法索引或不能自动转换的非法均值向量.


	TypeError: 非法均值向量.







init_covariances

init_covariances(x, n_components, init)





初始化协方差矩阵.


参数


	x: 一个 Numpy数组，特征数据.


	n_components: 整数, 高斯混合成分的个数.


	init: 列表或一个Numpy数组, 协方差矩阵的初始化方式,  默认将初始化为主对角线为0.1的对角阵张量, 也可以直接给定具体的协方差矩阵.






返回

协方差矩阵组成的张量.



异常


	ValueError: 协方差矩阵与期望值不一致.


	TypeError: 非法协方差矩阵.







init_mixture_coefficient

init_mixture_coefficient(n_components, init)





初始化混合系数.


参数


	n_components: 整数, 高斯混合成分的个数.


	init: 列表或一个Numpy数组, 混合系数的初始化方式, 默认将初始化为高斯混合成分的个数的倒数, 也可以直接给定具体的混合系数; 无论任何初始化形式, 请保证混合系数的和为1.






返回

混合系数.



异常


	ValueError: 高斯混合成分个数与初始化混合系数数量不一致, 混合系数和不为1.


	TypeError: 非法混合系数.







select_second_alpha

select_second_alpha(error, error_cache, non_bound_alphas)





选择第二个拉格朗日乘子，SMO采用的是启发式寻找的思想，找到目标函数变化量足够大，即选取变量样本间隔最大.


参数


	error: 浮点数，KKT条件的违背值.


	error_cache: 一个 Numpy数组，KKT条件的违背值缓存.


	non_bound_alphas: 一个 Numpy数组，非边界拉格朗日乘子.






返回

拉格朗日乘子的下标和违背值.



注意


	Python和CC存在精度差异，存在潜在的可能性导致使用同样的数据和随机种子但不同后端的结果不一致，不过随着训练的轮数的增加，这种差异会逐渐消失.







type_of_target

type_of_target(y)





判断输入数据的类型.


参数


	y: 一个 Numpy数组，待判断类型的数据.






返回


	'binary': 元素只有两个离散值，类型不限.


	'continuous': 元素都是浮点数，且不是对应整数的浮点数.


	'multiclass': 元素不只有两个离散值，类型不限.


	'multilabel': 元素标签不为一，类型不限.


	'unknown': 类型未知.









            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
optimizers

classicML的优化器.


Optimizer

优化器的基类.

cml.optimizers.Optimizer(name=None)






参数


	name: 字符串，优化器的名称.






_call_

函数实现.

__call__(x, y, epochs, parameters, *args, **kwargs)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	y:一个 Numpy 数组，标签.


	epochs:整数，训练的轮数.


	parameters:一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.







run

运行优化器优化参数.

run(x, y, epochs, parameters, *args, **kwargs)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy 数组，标签.


	epochs: 整数，训练的轮数.


	parameters: 一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.


	verbose: 布尔值，显示日志信息.


	loss: 字符串或者cml.losses.Loss实例，模型使用的损失函数.


	metric: 字符串或者cml.metrics.Metric实例，模型使用的评估函数.


	callbacks: 列表，模型训练过程的中间数据记录器.






返回

模型的参数矩阵.





Adam

自适应矩估计优化器.

cml.optimizers.Adam(name='adam',
                   learning_rate=1e-3,
                   beta_1=0.9,
                   beta_2=0.999,
                   epsilon=1e-7)






参数


	name: 字符串，优化器的名称.


	learning_rate: 浮点数，优化器的学习率.


	beta_1: 浮点数，一阶矩估计衰减率.


	beta_2: 浮点数，二阶矩估计衰减率.


	epsilon:浮点数，数值稳定的小常数.






run

运行优化器优化参数.

run(x, y, epochs, parameters, *args, **kwargs)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy 数组，标签.


	epochs: 整数，训练的轮数.


	parameters: 一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.


	verbose: 布尔值，显示日志信息.


	loss: 字符串或者cml.losses.Loss实例，模型使用的损失函数.


	metric: 字符串或者cml.metrics.Metric实例，模型使用的评估函数.


	callbacks: 列表，模型训练过程的中间数据记录器.






返回

模型的参数矩阵.





GradientDescent

梯度下降优化器.

cml.optimizers.GradientDescent(name='gradient_descent',
                              learning_rate=1e-2)






参数


	name: 字符串，优化器的名称.


	learning_rate: 浮点数，优化器的学习率.






run

运行优化器优化参数.

run(x, y, epochs, beta, *args, **kwargs)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy 数组，标签.


	epochs: 整数，训练的轮数.


	beta: 一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.


	verbose: 布尔值，显示日志信息.


	loss: 字符串或者cml.losses.Loss实例，模型使用的损失函数.


	metric: 字符串或者cml.metrics.Metric实例，模型使用的评估函数.






返回

模型的参数矩阵.




forward

优化器前向传播.

cml.optimizers.GradientDescent.forward(x, parameters)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	parameters: 一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.






返回

预测的标签(概率形式)和参数(x;1)矩阵.




backward

优化器反向传播.

cml.optimizers.GradientDescent.backward(y_pred, y_true, x_hat)






参数


	y_pred: 一个 Numpy 数组，预测的标签(概率形式).


	y_true: 一个 Numpy 数组，真实的标签.


	x_hat: 一个 Numpy 数组，属性的参数矩阵.






返回

优化器的实时梯度矩阵.





NewtonMethod

牛顿法优化器.

cml.optimizers.NewtonMethod(name='newton_method')






参数


	name: 字符串，优化器的名称.






run

运行优化器优化参数.

run(x, y, epochs, beta, *args, **kwargs)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy 数组，标签.


	epochs: 整数，训练的轮数.


	beta: 一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.


	verbose: 布尔值，显示日志信息.


	loss: 字符串或者cml.losses.Loss实例，模型使用的损失函数.


	metric: 字符串或者cml.metrics.Metric实例，模型使用的评估函数.






返回

模型的参数矩阵.




forward

优化器前向传播.

cml.optimizers.NewtonMethod.forward(x, parameters)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	parameters: 一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.






返回

预测的标签(概率形式)和参数(x;1)矩阵.




backward

优化器反向传播.

cml.optimizers.NewtonMethod.backward(y_pred, y_true, x_hat)






参数


	y_pred: 一个 Numpy 数组，预测的标签(概率形式).


	y_true: 一个 Numpy 数组，真实的标签.


	x_hat: 一个 Numpy 数组，属性的参数矩阵.






返回

优化器的实时梯度矩阵.





RadialBasisFunctionOptimizer

径向基函数优化器.

cml.optimizers.RadialBasisFunctionOptimizer(name='rbf',
                                            learning_rate=1e-2)






参数


	name: 字符串，优化器的名称.


	learning_rate: 浮点数，优化器的学习率.






run

运行优化器优化参数.

run(x, y, epochs, parameters, *args, **kwargs)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy 数组，标签.


	epochs: 整数，训练的轮数.


	parameters: 一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.


	verbose: 布尔值，显示日志信息.


	loss: 字符串或者cml.losses.Loss实例，模型使用的损失函数.


	metric: 字符串或者cml.metrics.Metric实例，模型使用的评估函数.


	callbacks: 列表，模型训练过程的中间数据记录器.






返回

模型的参数矩阵.




forward

优化器前向传播.

cml.optimizers.RadialBasisFunctionOptimizer.forward(x, parameters)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	parameters: 一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.






返回

预测的标签(概率形式)和参数矩阵缓存.




backward

优化器反向传播.

cml.optimizers.RadialBasisFunctionOptimizer.backward(y_pred, y_true, cache)






参数


	y_pred: 一个 Numpy 数组，预测的标签(概率形式).


	y_true: 一个 Numpy 数组，真实的标签.


	cache: 一个 Numpy 数组，参数缓存.






返回

优化器的实时梯度矩阵.





SequentialMinimalOptimization

序列最小最优化算法. SMO算法是一种启发式算法，即每次优化两个变量，使之满足KKT条件；不断迭代，最后使得全部变量满足KKT条件. 整个SMO算法包括：求解两个变量的二次规划问题和选择变量的启发式方法.

cml.optimizers.SequentialMinimalOptimization(name='SMO') # 可以使用缩写 cml.models.SMO()






参数


	name: 字符串，优化器的名称.






run

运行优化器优化参数.

run(x, y, *args, **kwargs)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy 数组，标签.


	C: 浮点数，软间隔正则化系数.


	kernel: 字符串或者cml.kernels.Kernel，分类器使用的核函数.


	tol: 浮点数，停止训练的最大误差值.


	epochs: 整数，最大的训练轮数，如果是-1则表示需要所有的样本满足条件时，
才能停止训练，即没有限制.






返回

分类器的支持向量下标数组, 支持向量数组, 拉格朗日乘子数组, 支持向量对应的标签数组和偏置项.





StochasticGradientDescent

随机梯度下降优化器.

cml.optimizers.StochasticGradientDescent(name='stochastic_gradient_descent',
                                         learning_rate=1e-2) # 可以使用缩写 cml.models.SGD()






参数


	name: 字符串，优化器的名称.


	learning_rate: 浮点数，优化器的学习率.






注意


	如果想固定随机种子，实现复现的话，请在模型实例化的时候将随机种子置为一个常整数.






run

运行优化器优化参数.

run(x, y, epochs, parameters, *args, **kwargs)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	y: 一个 Numpy 数组，标签.


	epochs: 整数，训练的轮数.


	parameters: 一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.


	verbose: 布尔值，显示日志信息.


	loss: 字符串或者cml.losses.Loss实例，模型使用的损失函数.


	metric: 字符串或者cml.metrics.Metric实例，模型使用的评估函数.


	callbacks: 列表，模型训练过程的中间数据记录器.






返回

模型的参数矩阵.




forward

优化器前向传播.

cml.optimizers.StochasticGradientDescent.forward(x, parameters)






参数


	x: 一个 Numpy 数组，特征数据.


	parameters: 一个 Numpy 数组，模型的参数矩阵.






返回

预测的标签(概率形式)和参数矩阵缓存.




backward

优化器反向传播.

cml.optimizers.StochasticGradientDescent.backward(y_pred, y_true, cache)






参数


	y_pred: 一个 Numpy 数组，预测的标签(概率形式).


	y_true: 一个 Numpy 数组，真实的标签.


	cache: 一个 Numpy 数组，参数缓存.






返回

优化器的实时梯度矩阵字典.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
tree

tree是classicML中关于树操作的模块，它可以实现树的生成，剪枝等功能.



	criteria
	Criterion

	Entropy

	Gain

	Gini

	WeightedGini





	generators
	TreeGenerator

	DecisionStumpGenerator

	DecisionTreeGenerator

	TwoLevelDecisionTreeGenerator





	pruners
	Pruner

	PostPruner

	PrePruner












            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
criteria

classicML中决策树的划分标准.


Criterion

划分标准基类.

cml.backend.tree.criteria.Criterion(name=None)






参数


	name: 字符串，划分标准的名称.






_call_

划分标准算法实现.

__call__(D)






参数


	D: Pandas的Series，需要计算的数据集.






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.







get_value

计算划分标准的值.

get_value(*args, **kwargs)






参数


	D: Pandas的Series，需要计算的数据集.


	y: Pandas的DataFrame，对应的标签.


	continuous: 布尔值, 是否是连续属性.







optimal_division

最优的划分属性.

optimal_division(x, y)






参数


	x: Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: Pandas的DataFrame，标签.








Entropy

信息熵.

cml.backend.tree.criteria.Entropy(name='entropy')






参数


	name: 字符串，划分标准的名称.






_call_

计算信息熵.

__call__(D)






参数


	D: Pandas的Series，需要计算的数据集.








Gain

信息增益.

cml.backend.tree.criteria.Gain(name='gain')






参数


	name: 字符串，划分标准的名称.






get_value

计算信息增益.

get_value(D, y, D_entropy, continuous)






参数


	D: Pandas的Series，需要计算的数据集.


	y: Pandas的DataFrame，对应的标签.


	D_entropy: 浮点数，整个数据集的信息熵.


	continuous: 布尔值, 是否是连续属性.







optimal_division

最优的划分属性.

optimal_division(x, y)






参数


	x: Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: Pandas的DataFrame，标签.








Gini

基尼指数.

cml.backend.tree.criteria.Gini(name='gini')






参数


	name: 字符串，划分标准的名称.






_call_

计算基尼指数.

__call__(D)






参数


	D: Pandas的Series，需要计算的数据集.








WeightedGini

带权重的基尼指数.

cml.backend.tree.criteria.Gini(name='weighted_gini')






参数


	name: 字符串，划分标准的名称.






_call_

计算带权重的基尼指数.

__call__(D, sample_distribution)






参数


	D: 一个 Numpy数组，需要计算的数据集.


	sample_distribution: 一个 Numpy数组，样本分布.







get_value

计算基尼指数的值.

get_value(*args, **kwargs)






参数


	D: 一个 Numpy数组，需要计算的数据集.


	y: 一个 Numpy数组，对应的标签.


	sample_distribution: 一个 Numpy数组，样本分布.










            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
generators

classicML中树结构的生成器.


TreeGenerator

树生成器的基类.

cml.backend.tree.generators(name=None, criterion=None)






参数


	name: 字符串，生成器的名称.


	criterion: {’gain’, ‘gini’, ‘entropy’}，决策树学习的划分方式.






_call_

功能实现.

__call__(*args, **kwargs)







tree_generate

树的生成实现.

tree_generate(*args, **kwargs)






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








DecisionStumpGenerator

决策树桩生成器.

cml.backend.tree.DecisionStumpGenerator(name='decision_stump_generator')






参数


	name: 字符串，生成器的名称.






_call_

功能实现.

__call__(*args, **kwargs)







tree_generate

生成决策树桩.

tree_generate(D, y)






参数


	D: 一个Numpy数组, 特征数据.


	y: 一个Numpy数组, 标签.






返回

_DecisionStump决策树桩实例.




evaluate

对当前的划分方式进行评估.

evaluate(D, y, column, dividing_point, division_mode)






参数


	D: 一个Numpy数组, 特征数据.


	y: 一个Numpy数组, 标签.


	column: 整数, 划分的类别的下标.


	dividing_point: 浮点数, 划分点的值.


	division_mode: {’gte’, ‘le’}, 划分模式.






返回

当前的划分方式评估的结果.





DecisionTreeGenerator

决策树生成器.

cml.backend.tree.DecisionTreeGenerator(name='decision_tree_generator', criterion=None)






参数


	name: 字符串，生成器的名称.


	criterion: {’gain’, ‘gini’, ‘entropy’}，决策树学习的划分方式.






_call_

功能实现.

__call__(*args, **kwargs)







tree_generate

生成决策树.

tree_generate(x, y)






参数


	x: Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: Pandas的DataFrame，标签.






返回

_TreeNode树结点实例.





TwoLevelDecisionTreeGenerator

2层决策树生成器.

cml.backend.tree.TwoLevelDecisionTreeGenerator(name='2-level_decision_tree_generator', criterion='weighted_gini')






参数


	name: 字符串，生成器的名称.


	criterion: {’weighted_gini’}，2层决策树学习的划分方式.






_call_

功能实现.

__call__(*args, **kwargs)







tree_generate

生成决策树.

tree_generate(D, y, sample_distribution, height=0)






参数


	D: 一个Numpy数组, 特征数据.


	y: 一个Numpy数组, 标签.


	sample_distribution: 一个Numpy数组, 样本分布.


	height: 整数, 决策树的高度.






返回

_TreeNode树结点实例.




choose_feature_to_divide

选择最优划分.

choose_feature_to_divide(D, y, sample_distribution)






参数


	D: 一个Numpy数组, 特征数据.


	y: 一个Numpy数组, 标签.


	sample_distribution: 一个Numpy数组, 样本分布.






返回

当前结点划分属性的索引和划分点的值.







            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
pruners

classicML中的树的剪枝器.


Pruner

剪枝器基类.

cml.backend.tree.pruners.Pruner(name=None)






参数


	name: 字符串，剪枝器的名称.






_call_

进行剪枝操作.

__call__(x, y, x_validation, y_validation, tree)






参数


	x: Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: Pandas的DataFrame，标签.


	x_validation: Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证特征数据.


	y_validation: Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证标签.


	tree: cml.backend.tree._TreeNode实例，决策树.






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.







calculation_accuracy

计算使用预后剪枝操作的之后前的准确率.

calculation_accuracy(*args, **kwargs):






异常


	NotImplementedError: 函数没有实现.








PostPruner

后剪枝器.

cml.backend.tree.pruners.PostPruner(name='post')






参数


	name: 字符串，剪枝器的名称.






_call_

进行剪枝操作.

__call__(x, y, x_validation, y_validation, tree)






参数


	x: Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: Pandas的DataFrame，标签.


	x_validation: Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证特征数据.


	y_validation: Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证标签.


	tree: cml.backend.tree._TreeNode实例，决策树.







calculation_accuracy

计算剪枝前的准确率.

这里没有采取原文的做法，而是只计算这一个分支的数据，因为不修剪其他分支，其他分支当前的值不改变也就不会影响准确率的总体变化，这样不仅代码好实现，而且同时显著减少计算的开销.

calculation_accuracy(x_validation, y_validation, tree)






参数


	x_validation: Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证特征数据.


	y_validation: Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证标签.


	tree: cml.backend.tree._TreeNode实例，决策树.








PrePruner

预剪枝器.

cml.backend.tree.pruners.PrePruner(name='pre')






参数


	name: 字符串，剪枝器的名称.






注意


	这里只取用了预剪枝算法的思想，实际实现还是在决策树生成以后进行的剪枝操作，因为如果按照原文实现势必影响一个正常的决策树生成.






_call_

进行剪枝操作.

__call__(x, y, x_validation, y_validation, tree)






参数


	x: Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: Pandas的DataFrame，标签.


	x_validation: Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证特征数据.


	y_validation: Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证标签.


	tree: cml.backend.tree._TreeNode实例，决策树.







calculation_accuracy

计算预剪枝划分后的准确率.

calculation_accuracy(x, y, x_validation, y_validation, tree)






参数


	x: Pandas的DataFrame，特征数据.


	y: Pandas的DataFrame，标签.


	x_validation: Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证特征数据.


	y_validation: Pandas的DataFrame，剪枝使用的验证标签.


	tree: cml.backend.tree._TreeNode实例，决策树.










            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
io

classicML的I/O函数，用于模型保存等操作.


initialize_weights_file

初始化权重文件, 以创建或者解析模式运行.

cml.backend.io的HDF5文件标准化协议包括: 两个信息 description和parameters, description用来存放cml兼容性和开发时间等信息; parameters用以保存模型本身的参数.parameters分成两个数据集: compile保存模型的训练的超参数; weights保存模型的权重信息. 开发符合标准化协议的自定义模型, 需将固化的参数保存在compile和weights中.

cml.io.initialize_weights_file(filepath, mode, model_name)






参数


	filepath: 字符串，权重文件加载的路径.


	mode: 'w'或 'r'，工作模式，'w'是写入权重文件，'r'是读取权重文件.


	model_name: 字符串，模型的名称.






返回


	可操作的文件指针.






异常


	IOError: 初始化失败.


	ValueError: 文件核验失败.









            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
training

classicML的training模块用于安全的智能的访问classicML的后端函数.


get_criterion

获取使用的划分选择方式.

get_criterion(criterion)






参数


	criterion: 字符串，决策树学习的划分方式.






异常


	AttributeError: 选择错误.







get_initializer

获取使用的初始化器实例.

get_initializer(initializer, seed)






参数


	initializer: 字符串或者cml.initializers.Initializer 实例，决策树学习的划分方式.


	seed: 整数，初始化器的随机种子.






异常


	AttributeError: 模型编译的参数输入错误.







get_kernel

获取使用的核函数实例.

get_kernel(kernel, gamma)






参数


	kernel: 字符串或者cml.kernels.Kernel 实例，核函数.


	gamma: 浮点数，核函数系数.






异常


	AttributeError: 模型编译的参数输入错误.







get_loss

获取使用的损失函数实例.

get_loss(loss)






参数


	loss: 字符串或者cml.losses.Loss 实例，损失函数.







get_metric

获取使用的评估函数实例.

get_metric(metric)






参数


	metric: 字符串或者cml.metrics.Metric 实例，评估函数.






异常


	AttributeError: 模型编译的参数输入错误.







get_optimizer

获取使用的优化器实例.

get_optimizer(optimizer)






参数


	optimizer: 字符串或者cml.optimizers.Optimizer 实例，优化器.






异常


	AttributeError: 模型编译的参数输入错误.







get_pruner

获取剪枝器.

get_pruner(pruning)






参数


	pruning: 字符串，决策树剪枝的方式.






异常


	AttributeError: 选择错误.









            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
benchmarks

classicML 中的benchmarks用于评估和测试模型的性能和开销，借此，你可以分析性能瓶颈；目前以装饰器的形式使用，比如：

import classicML as cml

@cml.benchmarks.timer
def create_model():
    """创建一个模型"""
    model = cml.models.BPNN(seed=2020)
    return model

if __name__ == '__main__':
    create_model()





在这个例子中，你可以查看模型的创建速度.

INFO:classicML:正在使用 Python 引擎
INFO:classicML:耗时 434.707 ms





第二个例子可以查看，整个进程所占用的内存，以此，找到优化的策略.

import classicML as cml

@cml.benchmarks.memory_monitor
def create_model():
    """创建一个模型"""
    model = cml.models.BPNN(seed=2020)
    return model

if __name__ == '__main__':
    create_model()





终端的大概会显示类似如下的内容：

INFO:classicML:正在使用 Python 引擎
INFO:classicML:占用内存 55.52734 MB






average_timer

程序平均计时装饰器.

@cml.benchmarks.average_timer(repeat=5)






参数


	repeat: 整数，重复运行的次数.






注意


	使用该装饰器统计平均计时会明显降低运行速度，请在开发时使用，避免在训练模型时使用.







memory_monitor

内存监视装饰器.

@cml.benchmarks.memory_monitor






注意


	使用该装饰器统计内存信息，有潜在降低运行速度的可能性. 并且psutil针对的Python优化手段会导致在CC引擎的速度大幅降低.







timer

程序计时装饰器.

@cml.benchmarks.timer









            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
FQA: 问题解答


1.我需要同时安装Python后端和CC后端吗?

不需要，Python后端和CC后端的API调用完全一致。Python后端的兼容性更佳但是性能不如CC后端，如果只是简单的入门学习那么你并不需要使用CC后端.



2.如何在搭载Apple M1芯片的Mac上使用classicML?

目前，classicML已经提供了支持Apple M1的正式版，您可以通过pip软件包管理器直接安装.

# 安装python版
pip install classicML-python
# 或者直接安装标准版
pip install classicML







3.我如何才能联系到作者？

首先，你可以直接在Github Issues [https://github.com/sun1638650145/classicML/issues]上进行提问；然后你也可以通过作者邮箱进行联系，作者看到后将会立即回复你的.



4.为什么我使用可视化工具，中文都是显示的小方框？

根据现有的开发经验，应该是您的系统字库中没有 classicML 的默认 Unicode 字体导致的. 目前提供了两个解决方案:


方案1

classicML 拥有一个控制可视化工具字体的环境变量CLASSICML_FONT，您可以直接修改环境变量的值选择您系统字库中存在的中文字体.



方案2

您可以通过安装 classicML 的默认字体，以此实现显示中文信息. 字体的下载链接在资源 [https://classicml.readthedocs.io/zh_CN/latest/resources.html]页面提供. 您需要按照以下三步操作即可(以类Unix为例)

# 步骤1(添加字库)
cp -p /path/to/ArialUnicodeMS.ttf /path/to/lib/python3.8/site-packages/matplotlib/mpl-data/fonts
cp -p /path/to/ArialUnicodeMS.ttf /usr/share/fonts
# 步骤2(注册字库信息)
vim /path/to/lib/python3.8/site-packages/matplotlib/mpl-data/matplotlibrc
# 修改第250行, 增加新的字库
font.family: ArialUnicodeMS, sans-seri
# 步骤3(刷新字库缓存)
rm -rf ~/.cache/matplotlib










            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
资源


1.classicML 默认中文字体下载链接

Arial Unicode MS的下载地址 [https://freefontsdownload.net/download/36926/arial-unicode-ms.zip]





            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
为何选择classicML

classicML 深知自己的不足，但无论您是专家还是初学者，它都可以帮助你您最快速地构建机器学习模型，作者希望 classciML 能帮助您实现天马行空想法，classicML为梦想🍻。




            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
特别感谢
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