
：优化方法。相同的决策函数可以有不同的学习算法。：决策函数、学习算法区别不同机器学习算法。动学习模型参数的过程

：训练数据集上，通过学习算法，自训练过程。：从训练集的样本中自动学习目标函数参数模型参数学习算法数。目标函数系

从训练数据中学习2.函数形式；选择一种目标1.：算法步骤机器学习。从全部数据中取出的一部分数据，是实际观测得到的数据

按照一定的抽样规则：样本。)构造一个新的特征空间，并将原始特征投影在新的空间中(特征提取、)从多特征集里选有效子集(

特征选择：分类。)需抽取有效的、稳定的特征，传统的特征提取用人工方式(：自动地学习有效的特征学习)表示(特征。量形式

存在。需抽取出一些可表征数据的数值型特征。一般可表示为向而现实中，原始数据通常是并不都以连续变量或离散变量形式

很多算法的输入要是数学上可计算的。：特征向量。所有能计算机程序处理的对象的总称：数据。弱监督和半监督学习4.。机制

输出对的方式给出训练样本，是一种在线学习/不需要显式地以输入学习增强：区别3与2一个动作，并不一定立刻得到收益。

：也叫强化学习，强调如何基于环境做出一系列的动作，以取得最大化的累积收益。每做出)Learning Reinforcement(增强学习.3

聚类和降维。：应用有价值的信息，如数据的分布和数据间关系。一些自动学习到学习算法用来学习的数据不包含输出目标，需

：)Learning Unsupervised(无监督学习.2。叫分类器θ)，f(x学习得到的决策函数。损失或负对数似然函数1-0常用：损失函数。)符号(记

是离散的类别标𝑦：输出)Classification(分类.②通常为平方误差。：损失函数的输出是连续值。f(x)，)实数或连续整数(是连续值𝑦

输出若：)Regression(回归.①分为回归和分类问题。根据输出类型数据来学习，使模型预测的输出标记和真实标记尽可能一致。

的𝑦和输出𝑥利用一组已知输入：)Learning Supervise(有监督学习1.：练数据提供的信息以及反馈方式的不同，机器学习算法分类

根据训。1=𝑖
𝐶 )𝜃,𝑥(𝑖𝑓𝑙𝑜𝑔𝑖𝑦∑−=))𝜃,𝑥(𝑓,𝑦(𝐿：)function Loss Entropy Cross(交叉熵损失函数。))𝜃,𝑥(𝑦𝑓−1,0(⁡𝑚𝑎𝑥=))𝜃,𝑥(𝑓,𝑦(𝐿

：)Function Loss Hinge(损失函数Hinge。+1},1-{的取值为)𝜃,𝑥(𝑓和𝑦对两类分类问题，假设。2))𝜃,𝑥(𝑓−y(=)𝑦̂,𝑦(𝐿：)function

 loss quadratic(平方损失函数。，局限：不考虑预测值与真实值的误差程度))𝜃,𝑥(𝑓≠𝑦(𝐼=))𝜃,𝑥(𝑓,𝑦(𝐿：损失函数1-0。定稀疏性

会使参数有一：)常用(范数L1范数。L1正则化项也可用正则化项，用来减少参数的复杂度，避免过拟合。：22‖𝜃‖则化项强度，

控制正：𝜆，22‖𝜃‖𝜆+)𝜃(𝑅𝜃𝑎𝑟𝑔𝑚ⅈ𝑛=∗𝜃。，参数值会被减小时在优化目标函数，惩罚项范数作为L2引入模型参数的目标函数

：在正则化一般表现为一个模型在训练集和测试集上错误率的差距。：)衡量机器学习模型是否可以很好地泛化到未知的能力(误

泛化错。可在训练集上交叉验证；无验证集时停止迭代就在验证集上的错误率不再下降若次迭代的参数在验证集上是否最优。

测试每)Dataset Validation(用一个验证集：Stop-Early：增加样本数量或样本增强、正则化、解决。特征数量过多，训练样本过少

：过拟合原因。)经验风险最小化很容易导致模型在训练集上错误率低，但在测试集上的错误率高的问题(过拟合3.上表现最优；

经验风险最小不代表在真实数据的分布 2.个很小的子集或者包含一定的噪声，不能完全反应全部数据的真实分布；实数据的一

用来训练的样本往往只是真1.：问题存在。：对参数求解，使经验风险逼近理想期望风险的最小值)Minimization Risk Empirical(

经验风险最小化原则。为经验风险称，上计算得的)经验数据(是在已知的训练样本θ)R(风险函数，𝑁/)1=𝑖
𝑁 ))𝜃,)𝑖(𝑥(𝑓,)𝑖(𝑦(𝐿∑(

=)𝜃(𝑅：函数风险基于损失函数，在所有的训练样本上来评价决策函数的。))𝜃,𝑥(𝑓,𝑦(𝐿：损失函数生成期望的预测输出。

，使模型𝜃找到一组模型参数：目标表示特征提取过程。：)𝑥(𝜙输入；：𝑥，)𝜃,)𝑥(𝜙(𝑓=𝑦̂：模型。之间的映射关系y和x建立

来f(·)，让计算机自动寻找一个决策函数)需要预测的目标：𝑖𝑦输入实例，：𝑖𝑥(N≤i1≤，)𝑖𝑦,𝑖𝑥(律对未知预测。给定一些训练样本

，用学习到的规规律使计算机从给定的数据学习研究：机器学习。𝑇)x(softmax)x(softmax−))x(softmax(diag=x∂/)x(ftmaxso∂

：导数向量。1维的全K是1∗𝐾]1,…,1[=𝐾1，)𝑥(⁡exp𝑇
𝐾1/)𝑥(⁡exp=)1=𝑖

𝐾 )𝑖𝑥(exp∑(/)x(exp=𝑇])𝑘𝑥(…)1𝑥(⁡exp[∗)1=𝑖
𝐾 )𝑖𝑥(exp∑(

/1=)x(softmax，𝑇]𝑘𝑥…1𝑥[=x维向量K输入为。)1=𝑖
𝐾 )𝑖𝑥(⁡exp∑(/)𝑘𝑥(exp=)𝑘𝑥(softmax。)归一性(可理解为概率分布

区间，用于多类分类，输出)1,0(：多标量输出映射到函数oftmaxS。))𝑥(𝜎−1()𝑥(𝜎=)𝑥(′𝜎：导数，单调上升且连续。)1,0(出为

：输))𝑥−(𝑒𝑥𝑝+1(∕1=)𝑥(𝜎。区间)1,0(将任意实数映射到：函数Logistic。𝑦)𝜕𝑥/𝜕𝑧(+𝑧)𝜕𝑥/𝜕𝑦(=𝜕𝑥/𝑧𝑇𝑦𝜕，)𝑥(𝑦=𝑧，)𝑥(𝑓

=𝑦：乘法法则。𝑇𝑢)v−Xu(2=𝜕𝑋/)v−Xu(𝑇)𝑣−𝑋𝑢([∂；𝑇𝑢2Xu=𝜕𝑋/𝑋𝑢𝑇𝑋𝑇𝑢∂；𝑇𝑣u=𝜕𝑋/𝑋𝑣𝑇𝑢∂；x)𝑇𝐴+A(=𝑑𝑥/𝐴𝑥𝑇𝑥d

；2x=𝑑𝑥/𝑥𝑇𝑥d；𝑇𝐴=𝑑𝑥/xAd；𝑇𝐴=𝑑𝑥/xdA；𝐴=𝑇𝑥d/dAx；A=𝑑𝑥/𝐴𝑇𝑥d；𝐼=𝑇𝑥d/dx；I=𝑑𝑥/𝑇𝑥d：向量导数常见矩阵。

jacobian，即𝑇]]𝑝𝑥𝜕/)𝑥(𝑞𝑓𝜕,…,𝑝𝑥𝜕/)𝑥(1𝑓𝜕[…]1𝑥𝜕/)𝑥(𝑞𝑓𝜕,…,1𝑥𝜕/)𝑥(1𝑓𝜕[[=)𝑥(𝑓𝑥∇：导数，𝑞𝑅∈)𝑝𝑥,⋯,1𝑥(𝑓=)𝑥(𝑓=𝑦函数

，𝑝𝑅∈𝑥维向量𝑝：对一向量函数。𝑇]𝑝𝑥𝜕/)𝑥(𝜕𝑓,…,1𝑥𝜕/)𝑥(𝜕𝑓[=)𝑥(𝑓𝑥∇：导数，𝑅∈)𝑝𝑥,⋯,1𝑥(𝑓=)𝑥(𝑓=𝑦，函数𝑝𝑅∈𝑥维向量𝑝一

：对实数函数的梯度。𝑝在)𝑦,𝑥(𝑓为称𝑗)0𝑦,0𝑥(𝑦𝑓+ⅈ)0𝑦,0𝑥(𝑥𝑓向量将，𝐷∈)0𝑦,0𝑥(𝑝内具有一阶连续偏导，则对每一点D面区域

在平)𝑦,𝑥(𝑓：设函数梯度。多元函数沿着坐标轴的变化率：偏导数。函数在某点的变化率：某点切线的斜率，导数。高维数组

：张量。2/1)1=𝑖
𝑚

1=𝑗
𝑛 2

|𝑖𝑗𝑎|∑∑(=𝐹‖𝐴‖：范数F；1=𝑗
𝑛 |𝑖𝑗𝑎|∑𝑖𝑚𝑎𝑥=∞‖𝑥‖：)行和(范数∞；的最大特征值𝐴𝑇𝐴为1𝜆，1𝜆√=2‖𝐴‖：)谱(

范数2；1=𝑖
𝑚 |𝑖𝑗𝑎|∑𝑗𝑚𝑎𝑥=1‖𝐴‖：)列和(范数1。𝑖𝑎=𝑖𝑖𝐴：维向量，并满足n为一个a，diag(a)：A对角矩阵的大小的一个度量。

：表示映射变化过程矩阵范数。)另一个向量(，得到另一个集合的元素)矩阵(，通过一种映射关系)向量(合。一个集合中的元素

一个集合通过某种关系转为另外一个集：映射。𝑝/1)1=𝑖
𝑛 𝑝|𝑖𝑥|∑(=𝑝‖𝑥‖：范数p；|𝑖𝑥|𝑖𝑚𝑎𝑥=∞‖𝑥‖：范数∞；𝑥𝑇𝑥√=1=𝑖

𝑛 2
𝑖𝑥∑√

=2‖𝑥‖：范数L2；1=𝑖
𝑛 |𝑖𝑥|∑=1‖𝑥‖：范数L1。“长度”，向量空间内所有向量赋予非零的正长度或大小表示：(norm)范数向量

。1=𝑖
𝑛 2

𝑖𝑎∑√=‖𝑎‖：的模a向量。1xn个实数的有序数组，一般为列向量n：ector)V(向量：单独的实数。)calarS(标量】数学基础【

/])𝑖(𝑥𝑇
𝑐到1

𝜃[𝑒𝑥𝑝列向量=])𝜃;)𝑖(𝑥|𝑐到1=)𝑖(𝑦(𝑝[=))𝑖(𝑥(𝜃ℎ：模型函数个类的概率分布。C属于这𝑥表示输入样本，)1的和为

向量元素(维向量C输出一个，𝑥对于输入样本：回归模型Softmax。1=𝑐
𝐶 𝑐𝑥𝑒∑∕𝑇]𝑐𝑥𝑒,…,1𝑥𝑒[=)𝑥(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥=𝑧̂，时𝑥维向量C

输入为，)𝑥|𝑗=𝑦(𝑝：的后验概率𝑗属于每一个类别𝑥回归模型的预测输出为softmax，𝑥给定输入：回归多类分类器SoftMax。0𝑤

−1𝑤=𝑤,)0>𝑥)𝑇0𝑤−𝑇
1𝑤((𝐼=)0>𝑥𝑇0𝑤−𝑥𝑇1𝑤(𝐼=)0>)𝑥(0𝑓−)𝑥(1𝑓(𝐼=)𝑥(𝑦𝑓}1,0{∈𝑦𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥=𝑦̂，时C=2；𝑥𝑇𝑐𝑤𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥=𝑦̂

：分类函数。𝑐属于类别𝑥那么，)𝑥(̃𝑐𝑓>)𝑥(𝑐𝑓满足)𝑐≠𝑥𝑇𝑐𝑤(𝑐̃使得所有其他类别，𝑐若存在类别，𝑥重向量。对于空间中的一点

的权𝑐为类w，𝐶,…,1=𝑐,𝑥𝑇𝑐𝑤=)𝑥(𝑐𝑓：个判别函数C定义，个类别C共C},…,y={1假设：直接多类分类器的部分随机分类。

作为预测结果，不能确定，选择一个得分最高的类别，进行投票②；个分类结果1)/2-C(C有，得到其所属的类别，其进行分类

用每个两类分类器对①：决策规则类中某两类用一个超平面分开。C每个二分把分类问题。二个1)/2-C(C多类分类问题转换为

把，分器二个1)/2-C(C构建：2方法取最大值。)𝑥(𝑖𝑔个区域中i在第，个决策区域𝑐则分类器将特征空间分成，)𝑥(𝑗𝑔𝑐,⋯,1=𝑗𝑚𝑎𝑥

=)𝑥(𝑖𝑔若：决策规则或者输出全为负。，有可能多个判别函数输出为正：实际；其余全为负，只有一个判别函数输出为正：想

理。𝑐,…,1=ⅈ,0𝑖𝑤+𝑥𝑇𝑖𝑤=)𝑥(𝑖𝑔个两类分类问题。每个二分把某一类和其他类用一个超平面分开。C把多类分类问题转换为

，个一对多分类器C构建：1方法。)通过投票方法进一步确定多类的分类结果，得到两类分类结果后，两类分类>-多类分类(类

基于两分类的多类分直接设计多类分类器。.2；通过多个两类分类器来对多类分类，把多类问题分成多个两类问题1.：基本思路

.多类线性分类问题。𝜕𝑤/)𝑤(𝜆𝜕𝐽−𝑡𝑤=1+𝑡𝑤：更新方式，后0𝑤随机初始化，1=𝑖
𝑁 ))))𝑖(𝑥𝑇𝑤(𝜎−)𝑖(𝑦()𝑖(𝑥(∑−=))))𝑖(𝑥𝑇𝑤(𝑒𝑥𝑝

1=𝑖
𝑁 +1(/))𝑖(𝑥𝑇𝑤(𝑒𝑥𝑝)𝑖(𝑥−)𝑖(𝑦)𝑖(𝑥(∑−=𝜕𝑤/)𝑤(𝜕𝐽：梯 度 下 降 法；

1=𝑖

𝑁
))))𝑖(𝑥𝑇𝑤(𝑒𝑥𝑝+1(𝑙𝑜𝑔−)𝑖(𝑦)𝑖(𝑥𝑇𝑤(∑−

1=𝑖
𝑁 =))))𝑖(𝑥𝑇𝑤(𝜎−1(𝑙𝑜𝑔))𝑖(𝑦−1(+)))𝑖(𝑥𝑇𝑤(𝜎(𝑙𝑜𝑔)𝑖(𝑦(∑−=))𝜃,𝑥(𝑓,𝑦(𝐽：风 险 函 数；)))𝑖(𝑥𝑇𝑤(𝜎−1(𝑙𝑜𝑔))𝑖(𝑦

−1(+)))𝑖(𝑥𝑇𝑤(𝜎(𝑙𝑜𝑔)𝑖(𝑦=))𝜃,𝑥(𝑓,𝑦(𝐿：损失函数；1=𝑖
𝑐 )𝜃，𝑥(𝑖𝑓𝑙𝑜𝑔𝑖𝑦∑−=))𝜃,𝑥(𝑓,𝑦(𝐿：交叉熵；)𝑥|1=𝑦(𝑃−1

=)𝑥|0=𝑦(𝑃，))𝑥𝑇𝑤−(𝑒𝑥𝑝+1(/1=)𝑥𝑇𝑤(𝜎=)𝑥|1=𝑦(𝑃：)形式增广x与w(回归Logistic性空间中垂直于分类界面的向量。

权重向量是在线，对于线性函数来说分别对应两个类别。，的超平面将特征空间划分成两个区域f(x)=0，)0>𝑥𝑇𝑤(𝐼=𝑦̂，𝑥𝑇𝑤

=𝑦̂：定义线性分类函数，1},{0∈y否则称为非线性可分的。假设类别，就称这些数据是线性可分的，将样本完全正确的分开

若一个线性函数能够：两类分类问题也是很常见和很有效的分类器形式。，机器学习领域最简单的：线性分类器】逻辑回归【

。𝑦𝑇𝑥1−)𝑥𝑇𝑥(=𝜃，)𝜃𝑇𝐴2=𝜕𝜃/𝐴𝜃𝑇𝜃𝜕，𝑇𝐴=𝜕𝜃/𝜕𝐴𝜃(，0=𝑥𝜃𝑇𝑥2+𝑦𝑇𝑥2−0

=𝜕𝜃/)𝑥𝜃𝑇𝑥𝑇𝜃+𝑥𝜃𝑇𝑦2−𝑦𝑇𝑦(𝜕=𝜕𝜃/)𝜃(𝜕𝐽②：微分求解2.；)2𝜃,1𝜃(2𝑔→2𝜃𝑑/)𝜃(𝐽𝑑，)2𝜃,1𝜃(1𝑔→1𝜃𝑑/)𝜃(𝐽𝑑①：数值求解1.

：优化方式②。2𝑅∈𝜃,1=𝑖
𝑛 2

)𝜃𝑇𝑖𝑥−𝑖𝑦(∑=)𝑋𝜃−𝑦(𝑇)𝑋𝜃−𝑦(=)𝜃(𝐽：损失值。𝑥𝜃=𝑇]𝜃,0𝜃[⋅]
𝑇𝑥,1[=𝜃𝑇𝑥+0𝜃=𝑦̂：增广形式

。偏差被称为0𝜃，𝜃𝑇𝑥+0𝜃=𝑦̂输入为向量的线性模型的一般形式：线性预测.①
1=𝑖

𝑛 2)2𝜃𝑖𝑥−1𝜃−𝑖𝑦(∑=
1=𝑖

𝑛 2)𝑖𝑦̂−𝑖𝑦(∑=)𝜃(𝐽

：损失函数。2𝜃𝑖𝑥+1𝜃=)𝑖𝑥(𝑦̂：目标函数则为线性回归。，𝑏+𝑥𝑇𝑤=)𝑥(𝑓即，是线性的)𝑥(𝑓若回归问题。则为，出也是连续值

的输)𝑥(𝑓预测函数，是连续值𝑦目标，𝑥输入是变量，一个预测问题若：)Linear Regression(线性回归。)很多核心概念提供了引导

线性预测为学习深度学习中的；线性问题能够用解析的方式解决；线性回归经常被作为更大系统的一个模块使用；性模型近似

很多实际问题能够用线(线性监督学习。)标注：输出；特征：输入，输出对的形式出现-数据都是以输入(监督学习】线性回归【

 。Adam

、AdaDelta5.。学习率下降较快的问题Adagrad可缓解：优点，)ϵ+𝑡]
2𝑔[E(√/𝑡𝑔𝛼−𝑡𝜃=1+𝑡𝜃，2𝑡𝑔1.0+1−𝑡]

2𝑔[E9.0=𝑡]
2𝑔[E：更新

参数。对应的平均值之前所有梯度平方计算：RMSProp4.。，使训练提前结束0分母上梯度平方的累加会越来越大，梯度趋近于

：训练中后期，缺点；在参数空间更为平缓的方向，会取得更大的进步：优点；)ϵ+𝑖𝑖,𝑡𝐺(√/𝑖,𝑡𝑔𝛼−𝑖,𝑡𝜃=𝑖,1+𝑡𝜃：)有的梯度平方

累加之前所(参数更新个参数梯度。i轮第t是第𝑖,𝑡𝑔。适合处理稀疏数据。反之亦然，更新α对出现频率较低参数用大的，习率

调整学在训练中自动：AdaGrad3.。𝑡𝑣−𝜃=𝜃，)1−𝑡𝑣𝛾−𝜃(𝐽𝜃∇𝛼+1−𝑡𝑣𝛾=𝑡𝑣：更新参数小球就开始减速。，到上升坡面之前

这样在遇，：小球向下滚动的过程中，希望小球能提前知道在哪些地方坡面会上升Momentum Nesterov2.。难以收敛，甚至发散

没有衰减值，模型往往会震荡若，可以让早期的梯度对当前梯度的影响越来越小，0.9梯度衰减值，推荐为：𝛾，累积的动量和

之前所有步骤所：1−𝑡𝑣⁡，𝑡𝑣−θ=𝑤𝑛𝑒𝜃，𝑏∇𝛼+1−𝑡𝑣𝛾=𝑡𝑣：参数更新点后：B到.②。)为学习率α为参数，θ(𝑎𝛼𝛻−𝜃=𝑤𝑛𝑒𝜃

：参数更新，a∇的梯度a算起始点计.①：对当前迭代的更新中加入上一次迭代的更新。)Method Momentum(动量法1.：率设置

学习。训练快，保证参数训练准确率：优点。每次迭代时，只采用一小部分的训练样本：)随机梯度下降batch-mini(折中方法4.

。不易于并行实现：准确度下降，不是全局最优，缺点；迭代次数最多，训练速度快：优点。样一个样本对参数迭代更新一次

随机对样本进行随机采样，每采：)增量梯度下降()Descent Gradient Stochastic(随机梯度下降.3样本数很多时，训练很慢。：当点

缺：可得全局最优解，易于并行实现；优点求所有样本上的风险函数最小值。：批量梯度下降法.2。求解无约束优化的极值问题

实现简单，经常用来：优点。)rate learning(学习率：𝜆，1=𝑖
𝑁 )𝜕𝜃/))𝑖(𝑦,)𝑖(𝑥;𝑡𝜃(𝜕𝑅(∑𝜆−𝑡𝑎=1+𝑡𝑎：参数更新太慢。机器学习中，

过小收敛速度：过大不会收敛，搜索步长。搜索步长是梯度方向上的0＞。λ)𝑡𝑎(𝑓∇𝜆−𝑡𝑎=1+𝑡𝑎：公式更新到函数的最大值。

沿着梯度向量的方向，更加容易找：优化思想GDM.1。、牛顿法和拟牛顿法、共轭梯度法)Method Descent Gradient(梯度下降法

的单元。除输出层外，都会含有1是一个只含有存储功能，且存储值永远为本质：偏置节点。)隐藏层(一个输出层，一个中间层

一个输入层，：两层神经网络。输出层，隐藏层，并产生信号输出到下一层。输入层，每个神经元可接收前一层神经元的信号

，是最早发明的简单人工神经网络Network) Neural forward-Feed(前馈神经网络。：前向网络、反馈网络分类网络结构。下一层

可看作计算与存储单元。对输入进行计算、暂存计算结果，并传递到：神经元。抑制、宽兴奋边界的特性，却没有稀疏激活性

。虽然具有单侧函数logistic是函数的平滑版本，导数ReLU，是(x)=log(1+exp(x))softplus：函数softplus ④。)全部输出为负数

会突然变很小，导致所有样本在某一结点处，w学习率过大使，遇到负例，权重(：可能造成神经单元死亡缺点的稀疏表达能力。

提供了神经网络；有效缓解梯度消失；可以更加简单的实现ReLU涉及很多复杂操作，Sigmoid；中能够快速收敛SGD数，在

型函Sigmoid并且整个网络只有比较、加、乘等操作，计算上也更加高效。优点：比起，很好的稀疏性，有生物上的解释性，x)

，=max(0)xReLU(：函数ReLU③。：由于饱和性产生梯度消失缺点。为中心0、输出以函数收敛速度更快logistic：比优点.1−)2x(2σ

=)x(tanh可写作，2x))-2x))/(1+exp(-exp(-anh(x)=(1t：函数anht②。为中心0易产生梯度消失：输出并不是以，软饱和性由于

：缺点。))x(σ−1()x(σ=)𝑥(𝜎̇、求导容易可用作输出层，优化稳定，输出范围有限，单调连续，间1),(0：输出映射在优点。x))

-f(x)=1/(1+exp(：函数logistic①：类别解决较为复杂的问题。连续非线性激活函数是可导的，所以可以用最优化的方法来求解。

加入一些非线性因素，能够使得神经网络可以更好地：使用原因。续的非线性激活函数对神经元的输入加权和进行非线性变换

需引入连，为了增强网络的表达能力：激活函数。a=f(z)，输出为该神经元的活性值，的加权和x表示一个神经元所获得的输入

𝑏+𝑥𝑇𝑤=z用，xn),…,x2,x=(x1个输入n接受：结构神经网络。单元间的互连模式对网络的性质和功能有重要影响。定模型权值

和确)反馈型/前向(：建立模型结构使用步骤突触权值存储获取的知识。；网络结构从外界学习知识：模拟大脑互作用的强弱。

。有向弧的权值表示相互连接的两个人工神经元间相树突对的模拟-而有向弧则是对轴突，人工神经元就是对生物神经元的模拟

用有向加权弧连接起来的有向图。，用来模拟脑神经系统的结构和功能。是以人工神经元为节点，经广泛互连而组成的网络结构

Neuron)人工神经元(大量处理单元：人工神经网络。的所有的输出目标集合x表示输入Gen(x)，作为预测结果y令使乘积最大的

，y),(xϕ个特征函数C依次验证:测试。乘积最大，值为样本的实际标注时y使得，的值w调整:训练。)𝑦,𝑥(𝜙𝑇𝑤)𝑥(𝐺𝑒𝑛∈𝑦𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥

=𝑦̂。将输入输出对映射到一个向量空间，y)，(xϕ引入特征函数，使感知器能处理多类问题和结构化学习任务

：为感知器-多类。直到每个样本的输出与类别相同，调整突触权值，期望的输出是该样本的类别。输出与类别不同时，的特征

每个样本作为一个刺激传入神经元。输入信号是每个样本，神经元学习分类问题时：基本思想。。0>)𝑖𝑥𝑖𝑦(
𝑇∗𝑤使得，w器参数

。学习感知N，···，i=1，yi),(xi：个样本的训练集N：)错误驱动的在线学习算法(感知器学习算法。)偏置:b，权重向量维n:w(0

≤𝑏+𝑥𝑇𝑤,1−;0>𝑏+𝑥𝑇𝑤,1=𝑦̂，xn)，，，x=(x1维输入n：感知器-两类。)兴奋或抑制1)(-或0(或1输出为，)细胞体(激活函数

、)阈值(、偏置)突触(权重：对应生物。。实现对输入矢量分类，的输出1或)1-或(0可使感知器对一组输入矢量的响应为，值训练

。有一个神经元、用阈值激活函数的前向网络。通过对网络权最简单的人工神经网络，1957 Rosenblatt ：感知器。？2020winter

、CNN)第三次(2012、2006DBN、)支持向量机，Machine Vector (Support1995SVM、)Training Propagation Back Error，反向传播()次

第二(1986BP、1982Hopfield、1969AIwinter、)第一个真正意义上的神经网络，感知器(Perceptron)第一次(1958、1949Hebb诞生、

MP年1943：三次兴起。多层的深度神经网络>—，包含一个隐藏层的两层神经网络>—)感知器(单层神经网络】人工神经网络【

 )𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜𝑃+𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜𝑅(/𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜𝑃𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜𝑅2=𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜1𝐹，1=𝑖
𝐶 𝐶/𝑐𝑃∑=𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜𝑃，1=𝑖

𝐶 𝐶/𝑐𝑅∑

=𝑚𝑎𝑐𝑟𝑜𝑅；值F1整个数据集上的总体准确率、召回率和：)每一个类的性能指标的算术平均值(宏平均；)𝑐𝑅+𝑐𝑃(∕𝑐𝑅𝑐𝑃2=𝑐1𝐹：值

F1.5中样本的总数。c类；的样本的个数c中被正确识别为类c类；𝑐=𝑖𝑦1=𝑖
𝑁 1∑/𝑐=𝑖𝑦,1=𝑖

𝑁 |𝑖𝑦̂=𝑖𝑦|∑=𝑐𝑅：)识别的个体总数的比例

测试集个体总数中正确(召回率.4错误识别）。+的样本的个数（正确识别c被识别为类；的样本的个数c中被正确识别为类c类

；
𝑐=𝑖𝑦̂，1=𝑖

𝑁 1∑/
𝑐=𝑖𝑦̂，1=𝑖

𝑁 |𝑖𝑦̂=𝑖𝑦|∑=𝑐𝑃：)正确识别的个体数与识别出的个体总数的比例(准确率3.。测试集样本总数；的样本数

测试集中被错误识别；𝑁∕1=𝑖
𝑁 |𝑖𝑦̂≠𝑖𝑦|∑=𝑟𝑟𝐸：错误率2.。测试集样本总数；测试集中被正确识别的样本数；𝑁∕1=𝑖

𝑁 |𝑖𝑦̂=𝑖𝑦|∑

=𝑐𝑐𝐴：正确率1.。))对每类都进行性能估计(值F、准确率、召回率和)对算法的整体性能的反映(正确率(评价方法。𝜕𝑊/)𝑊(𝜆𝜕𝐽

−𝑡𝑊=1+𝑡𝑊然后用梯度下降法进行更新，W=0初始化，1=𝑖
𝑁 𝑇

))𝑖(𝑦̂−)𝑖(𝑦()𝑖(𝑥∑−=𝜕𝑊/)𝑊(𝜕𝐽：目标函数梯度，))𝑊;)𝑖(𝑥|𝑐

1=𝑖
𝑐 =)𝑖(𝑦(𝑝−}𝑐=)𝑖(𝑦{1()𝑖(𝑥∑1−𝑁−=𝐶𝑤𝜕/)𝑤(𝜕𝐽：C},…,{1∈y若；1=𝑖

𝑁
𝑐
))𝑖(𝑦̂−)𝑖(𝑦()𝑖(𝑥∑−=1=𝑖

𝑁 ))𝑖(𝑦̂−)𝑖(𝑦()𝑐,)𝑖(𝑥(𝑀∑−

=)𝑖(𝑦1=𝑖
𝑁

1−
)))𝑖(𝑦̂(ⅈ𝑎𝑔𝑑()

𝑇
))𝑖(𝑦̂()𝑖(𝑦̂−))𝑖(𝑦̂(ⅈ𝑎𝑔𝑑()𝑐,)𝑖(𝑥(𝑀∑−=)𝑖(𝑦1=𝑖

𝑁
)𝑖(𝑦̂𝜕

)))𝑖(𝑦̂(𝑙𝑜𝑔(𝜕
)𝑖(𝑧𝜕

)))𝑖(𝑧(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝜕

𝐶𝑤𝜕

)𝑖(𝑧𝜕
∑−

=1=𝑖
𝑁

𝐶𝑤𝜕/))
)𝑖(𝑦̂(𝑙𝑜𝑔

𝑇
))𝑖(𝑦((𝜕∑−=𝐶𝑤𝜕/)𝑤(𝜕𝐽。矩阵0其余为，x列为c第)𝑐,𝑥(𝑀,)𝑐,𝑥(𝑀=𝑐𝑤𝜕/𝜕𝑧,𝑥𝑇𝑊=𝑧;𝑇𝑦𝑦−)𝑦(ⅈ𝑎𝑔𝑑

=𝑇)𝑥(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥)𝑥(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥−))𝑥(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(ⅈ𝑎𝑔𝑑=
𝜕𝑥

)𝑥(𝜕𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
=

𝜕𝑥

𝜕𝑦
：梯度下 降法；1=𝑖

𝑁 )))𝑖(𝑥𝑇𝑊(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑙𝑜𝑔
𝑇
))𝑖(𝑦(∑−

=1=𝑖
𝑁 )))𝑖(𝑧(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑙𝑜𝑔

𝑇
))𝑖(𝑦(∑−=1=𝑖

𝑁
1=𝑐

𝐶 )𝑖(𝑦̂𝑙𝑜𝑔)𝑖(𝑦∑∑−=1=𝑖
𝑁

1=𝑐
𝐶 )𝑖(

𝑐̂𝑦𝑙𝑜𝑔
)𝑖(

𝑐𝑦∑∑−=)𝑤(𝐽：数

风险函；1=𝑖
𝑐 )𝜃,𝑥(𝑖𝑓𝑙𝑜𝑔𝑖𝑦∑−=))𝜃,𝑥(𝑓,𝑦(𝐿：交叉熵损失函数，))𝑖(𝑦,)𝑖(𝑥(个样本N给定；𝑇])𝑐=𝐶(𝐼,…,)𝑐=2(𝐼,)𝑐=1(𝐼[=𝑦

：表示输出y维C。用C},…,{1∈y输出目标，y),(x对于样本：损失函数类的预测后验概率。𝑐维的值是第𝑐的第𝑦̂

，⁡
1=𝑐

𝐶
𝑐𝑧̂𝑒∑/

𝑇
]𝑐𝑧̂𝑒,…,1𝑧̂𝑒[=)𝑧̂(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥=𝑦̂,𝑥𝑇𝑊=𝑧̂：回归模型Softmax。𝑇]𝐶𝜃,…,2𝜃,1𝜃[=𝑇𝑊：参数矩阵；1=𝑗

𝐶 ))𝑖(𝑥𝑇1𝜃(𝑒𝑥𝑝∑

m*n和x图像N*M：给定二维卷积。卷积神经网络具有一定程度上的平移、缩放和扭曲不变性>—连接、权重共享、空间上采样

局部：结构特性图像的任意地方去提特征。本学习到的特征作为探测器，应用到将这时便可小块学习到了一些特征，该从并且

从一个大图像中随机选取一小块，该算子的响应值，当图像像素分布模式与算子分布模式一致时响应最大。当图像每个区域对

特征提取算子通过在图像中进行卷积运算，计算因此，对于这个图像上的所有位置，都能使用相同的特征提取算子提取特征。

：图像具有统计特性空间不变性，即在图像的一个部分学习的特征也能用在其他部分上。权值共享。有必要对全局图像进行感知

关性较弱；在局部连通网络中，每个神经元只需要对局部图像进行感知，然后在更高层将局部信息综合起来得到全局信息，没

局部的像素联系较为紧密，而距离较远的像素相联系具有间图像中像素的空：局部感受野。)神经元之间的连接的权重是共享的

同一层中某些：权值共享；相邻层的神经元间的连接是非全连接的：局部感受野(区别与普通神经网络】CNN)(卷积神经网络【

 模型压缩、训练加速。&：预测加速深度学习训练以及预测优化。tensorflow、ABTest、mxnet、convnet2

-cuda、caffe、theano、torch：深度学习开源库。propRMS、Gradient Accelerated s’terovNes、Adam、Gradient Adaptive、DeltaAda

、Descent Gradient chasticSto：深度学习模型求解。码器、卷积神经网络、强化学习：受限玻尔兹曼模型、稀疏编码、自编征表达

深度学习特。：神经元神经网络、卷积神经网络、递归神经网络深度学习模型类型。Agumentation Data、Connect Drop、Dropout

：深度学习模型泛化。、语音识别、强化学习、自然语言处理、无监督学习、迁移学习OCR图像识别、人脸识别、图像检测、

：深度学习应用。)技术)Augmentation-Data(技术，数据扩容Dropout(力大幅度增强，容易出现过拟合。因此正则化技术十分重要

泛化变的比以往更重要，因为神经网络的层数增加了，参数也增加了，表示能：)优化、泛化(训练。案”组成的“目标”的特征

“边缘”组成的“形状”的特征，第三个隐藏层学习到的是由“形状”组成的“图案”的特征，最后的隐藏层学习到的是由“图

神经网络的第一个隐藏层学习到的是“边缘”的特征，第二个隐藏层学习到的是由例如表示特征，以及更强的函数模拟能力。

随着网络的层数增加，每层网络的输出对于前一层的输出都更抽象。所以，好处是更抽象的：增加层数好处数据的拟合能力。

可更大的提高网络对深度：增加网络2.；，但数据拟合能力提高少)参数骤增(网络复杂度提高大只增加宽度：1.：参数。下一层

：从最前面的层开始，算出所有单元的值后，继续进行更深一层的计算。只有当前层所有单元的值都计算完后，才算正向传播

在两层神经网络的输出层后面，继续添加网络层。原来的输出层变成中间层，新加的层次成为新的输出层。：多层神经网络间。

技术对整个网络进行优化训练。这两个技术的运用大幅度减少了训练多层神经网络的时tuning)-(fine”微调之后再使用“ 2.；值

）的过程，可以方便的让神经网络中的权值找到一个接近最优解的training-pre”（预训练练方式不同，“深度信念网络”有一个“

与传统的训 1.：特点。提出》和相关期刊上Science在《Hinton年，2006：深度信念网络。可获得全局最优解无需调参；高效；

：优点。等人发明Vapnik年代中期，90 ：)支持向量机,Machines Vector Support(MSV。隐藏层的节点数需要调参，使用不太方便

3.训练优化的一个问题是局部最优解问题，使得神经网络的优化较为困难；困扰2.；算法，一次神经网络的训练仍耗时太久BP

尽管用1.：问题神经网络存在的。，误差可以很好的传播，训练速度得到很大的提高1。这样激活函数的导数为)函数softplus(数

或近似线性函)函数ReLU(方法：用线性激活函数网络层数很深时，梯度会不停衰减，甚至消失，使得整个网络很难训练。解决

当，误差经过每一层传递都会不断衰减，1值域都小于函数导数，]1,0[∈2))𝑥(ℎ𝑡𝑎𝑛(−1=)𝑥(̇ ℎ𝑡𝑎𝑛、]25.0,0[∈))𝑥(𝜎−1()𝑥(𝜎

=)𝑥(𝜎̇其导数为，时)函数tanh(x)或x)σ(函数logistic(型函数sigmoid当使用，每一层都要乘以该层的激活函数的导数

：误差从输出层反向传播时，在梯度消失。计算每一层参数的偏导数，并更新参数3.反向传播计算每一层的误差；2.最后一层；

先前馈计算每一层的状态和激活值，直到1.：网络训练步骤。出每层参数的导数，然后用每层参数的导数就可对参数进行更新了

得到每层误差项后，就可进一步算层的神经元的误差项的权重和。然后，再乘上该神经元激活函数的梯度。l+1经元相连的第

是所有与该神)或敏感性(层的一个神经元的误差项l：第含义反向传播。)BP，Backpropagation(反向传播误差的，即项计算得到

层的误差l+1层的误差项可以通过第l。第))1+𝑙(𝛿
𝑇
))1+𝑙(𝑊((⨀))𝑙(𝑧(′𝑙𝑓≜)𝑙(𝛿。可得：)1+𝑙(𝛿∗

𝑇
))1+𝑙(𝑊(∗)))𝑙(𝑧(′𝑙𝑓(diag=)1+𝑙(𝑧𝜕

/)𝑦,𝑥;𝑏,𝑊(𝜕𝐽∗)𝑙(𝑎𝜕/)1+𝑙(𝑧𝜕∗)𝑙(𝑧𝜕/)𝑙(𝑎𝜕=)𝑙(𝑧𝜕/)𝑦,𝑥;𝑏,𝑊(𝜕𝐽≜)𝑙(𝛿：误 差 函 数。)𝑙(𝛿=)𝑙(𝑏𝜕/)𝑦,𝑥;𝑏,𝑊(𝜕𝐽

可得同理，𝑇))1−𝑙(𝑎()𝑙(𝛿=)𝑙(𝑊𝜕/)𝑦,𝑥;𝑏,𝑊(𝜕𝐽。向量化后：
)1−𝑙(

𝑗𝑎
)𝑙(

𝑖𝛿=
)𝑙(

𝑖𝑗𝑊𝜕/)𝑦,𝑥;𝑏,𝑊(𝜕𝐽。故
)1−𝑙(

𝑗𝑎=
)𝑙(

𝑖𝑗𝑊𝜕/))𝑙(𝑏+)1−𝑙(𝑎

∗)𝑙(𝑊(𝜕=第二个括号层的神经元的敏感程度。l反映了最终的输出误差对第，层的神经元对最终误差的影响l偏导数，表示第

的z(l)层的神经元l是目标函数关于第，)1∗)𝑙(𝑛()𝑙(𝛿误差项层l将第一个括号里的定义为神经网络的第，)
)𝑙(

𝑖𝑗𝑊𝜕/)𝑙(𝑧𝜕(∗))𝑙(𝑧𝜕

/)𝑦,𝑥;𝑏,𝑊(𝜕𝐽(=
)𝑙(

𝑖𝑗𝑊𝜕/)𝑦,𝑥;𝑏,𝑊(𝜕𝐽：目标函数对权重向量偏导数。是参数的更新率𝛼，))𝑙(𝑏𝜕/))𝑖(𝑦,)𝑖(𝑥;𝑏,𝑊(𝜕𝐽1=𝑖
𝑁 (∑𝛼−)𝑙(𝑏

=))𝑙(𝑏𝜕/))𝑖(𝑦,)𝑖(𝑥𝑏,𝑊(𝜕𝐽(𝛼−)𝑙(𝑏=)𝑙(𝑏。𝜆𝑊−))𝑙(𝑊𝜕/))𝑖(𝑦,)𝑖(𝑥;𝑏,𝑊(𝜕𝐽1=𝑖
𝑁 (∑𝛼−)𝑙(𝑊=))𝑙(𝑊𝜕/)𝑏,𝑊(𝜕𝐽(∗𝛼−)𝑙(𝑊=)𝑙(𝑊

：更新梯度下降。y),x;b,J(W最小化：训练目标。1=𝑙
𝐿

1=𝑖

1+𝑙𝑛
1=𝑗

𝑙𝑛 2)
)𝑙(

𝑖𝑗𝑊(∑∑∑=2
𝐹‖𝑊‖。2𝐹‖𝑊‖𝜆∗5.0+1=𝑖

𝑁 ))𝑖(𝑦,)𝑖(𝑥;𝑏,𝑊(𝐽∑ =2𝐹‖𝑊‖𝜆

∗5.0+1=𝑖
𝑁 ))𝑏,𝑊|)𝑖(𝑥(𝑓,)𝑖(𝑦(𝐿∑=)b,W(J：目 标 函 数。b),f(x|W假 设 前 馈 神 经 网 络 的 输 出 为，N}≤i1≤

，y(i)),{(x(i)给定一组样本：算法反向传播。))𝑙(𝑧(𝑙𝑓=)𝑙(𝑎，)𝑙(𝑏+)1−𝑙(𝑎∗)𝑙(𝑊=)𝑙(𝑧：计算前向。层神经元的活性值l：)1∗𝑙𝑛()𝑙(𝑎

层神经元的状态。l：)1∗𝑙𝑛()𝑙(𝑧层的偏置；l层到1-l：)1∗𝑙𝑛()𝑙(𝑏层的权重矩阵。l层到1-l：)1−𝑙𝑛∗𝑙𝑛()𝑙(𝑊经元的激活函数。

层神l：).(𝑙𝑓层神经元的个数。l第：𝑙𝑛：神经网络层数。L从神经网络的输入开始计算输出的过程。：前馈计算。一个偏置单元
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。1=𝑡
𝑇

tJ∑=J：。则整个序列的损失tJ都有一个监督信息，损失为t假设循环神经网络在每个时刻：随时间进行反向传播算法：练

参数训：将循环神经网络展开后可以得到链式结构的神经网络，链式结构的节点之间通过隐状态连接。展开。)𝑏+𝑡ℎ𝑉(𝑔=𝑡𝑜

。)tanh或logistic常为(是非线性函数f，)𝑏+𝑡𝑥𝑊+1−𝑡ℎ𝑈(𝑓=𝑡ℎ可表示为：th。𝑡ℎ为)隐层神经元活性(，隐层状态tx时，输入为t

假设时刻。)输入层、一个隐藏层和一个输出层(简单循环网络是循环神经网络的一个拓展。LSTM)(长短时记忆神经网络5.问题。

当输入序列比较长时，会存在梯度爆炸和消失4.训练时梯度需要随着时间进行反向传播。是最大问题。反向传播算法时间进行

随可通过参数训练3.循环神经网络已经被广泛应用在语音识别、语言模型以及自然语言生处理等任务上。2.物神经网络的结构。

相比于前馈神经网络，循环神经网络更加符合生1.：特点隐藏层的输入不仅包括输入层的输出还包括上一时刻隐藏层的输出。

：信息记忆表现。𝑒𝑟𝑤ⅈ𝑠𝑒ℎ𝑜𝑡,)𝑡𝑥，1−𝑡ℎ(𝑓;0=𝑡,0=𝑡ℎ：更新方式)t(h隐藏层的活性值，)𝑛:1(𝑥面的输出有关。给定一个输入序列

的信息进行记忆并使其参与到当前输出的计算，理论上能处理任意长度的序列数据。一个序列当前的输出与当前的输入以及前

：通过使用带自反馈的神经元，对前面循环神经网络据，一种方法是循环神经网络。关系。为了能够更好地处理变长的序列数

处理序列的信息，即前面的输入和后面的输入是有关联的。当处理序列数据时，前馈神经网络无法包含进输入数据之间的关联

：某些任务需要能够更好的序列输入。)立的输入多个输入之间是完全没有关系的，只能单独的去处理独(输入与输出也是独立的

，)每层之间的节点是无连接的(：元素之间是相互独立的)卷积神经网络/全连接神经网络(前馈神经网络】RNN)(循环神经网络【

 。)+1卷积核大小*每个神经元连接层数*(神经元个数=输出特征组数；连接数+卷积核大小*波器个数

滤=参数个数组成。(Radial Basis Function,RBF)个欧式径向基函数10，连接数与可训练参数相同；输出层由84*(120+1)练参数

个神经元，可训84层，全连接层，有F6；120*1*(16*25+1)，连接数120*16*5*5+120个，可训练参数120滤波器，神经元个数

的5*5个120*16层得全部特征映射相连，有S4得特征映射，每个特征映射与1*1组120层，卷积层，得C5；16*5*5*(4+1)数

个，连接16*(1+1)特征映射，可训练参数5*5组16个点，得1领域点次采样为2*2层，子采样，S4；00*16*1+125*10060*数

，连接60*5*5+16，可训练参数16*10*10的特征映射，神经元个数为10*10组大小为16，得到5*5个滤波器，大小60所以有

个连接，60一层总共有层，卷积层，连接表显示与上C3；6*14*14*(4+1)，连接数：6*(1+1)，可训练参数14*14*6神经元个数

个点，1领域点次采样为2*2层每组特征映射中C1层：子采样，S2；6*28*28*(5*5+1)，连接数)6*25+6含偏置(可训练参数个数

，6*28*28的特征映射，神经元个数为28*28组6个，得到6，有5*5层：卷积层，滤波器大小C1。32*32*1层。输入层：7 共有5 

-LeNet不计输入层，: 5-LeNet可以使得下一层的神经元对一些小的形态改变保持不变性，并拥有更大的感受野。：子采样作用数。

分别是可训练的权重和偏置参(l+1)b和(l+1)w，)线性与非线性运算池化后做一次())1+𝑙(𝑏+)𝑘𝑅(𝑑𝑜𝑤𝑛)1+𝑙(𝑤(𝑓=)
)1+𝑙(

𝑘𝑍(𝑓=)1+𝑙(𝑋

：完整子采样层运算，保留每个区域的最强输入。1/4：把原图缩减至原来的效果。2，步长为0，其余均为)最强位置(1一个为

卷积核中各权重值中只有：池化最大值(2)。1/4：把原图模糊缩减至原来的效果。2，步长为0.25卷积核中每个权重都是：池化

平均(1)；
𝑘𝑅∈𝑖 𝑖𝑎∑

|𝑘𝑅|

1
=)𝑘𝑅(𝑎𝑣𝑔𝑝𝑜𝑜𝑙,𝑖𝑎

𝑘𝑅∈𝑖
𝑚𝑎𝑥=)𝑘𝑅(𝑚𝑎𝑥𝑝𝑜𝑜𝑙，取区域内所有神经元的最大值或者平均值。)可重叠(划分为很多区域

，可以将其X(l)对于卷积层得到的一个特征映射：池化操作卷积后特征维度过高的问题，大大降低特征的维数，避免过拟合。

：解决目的池化。)不容易过拟合(。这些概要统计特征不仅具有低得多的维度，同时还会改善结果)或最大值(特定特征的平均值

对不同位置的特征进行聚合统计，计算图像一个区域上的某个，因此一个图像区域有用的特征极有可能在另一个区域同样适用

意味着在性，：由于自然图像具有统计特性空间不变)子采样(池化输入维数依然很高，易出现过拟合。分类器的分类器，则一个

连接的个数，但每个特征映射的神经元个数未显著减少。若后面接虽然可以显著减少卷积层：子采样层。𝑙𝑛+𝑘𝑢𝑣：参数量，uv

，每个滤波器的大小为K的非零个数为T，连接表)1=𝑘,𝑝𝑇,𝑝
)𝑘,𝑙(𝑏+)𝑝,1−𝑙(𝑋⊗)𝑝,𝑘,𝑙(𝑊∑(𝑓=)𝑘,𝑙(𝑋：输出。0，否则为=1k，pT则

组特征映射，p组特征映射依赖于前一层的第k层的第𝑙层的每一组特征映射依赖于前一层的少数几组特征映射。若第𝑙：第)接

非全连(连接表。𝑙𝑚𝑙𝑛：总神经元个数，)1+𝑣−𝑙ℎ()1+𝑢−𝑙𝑤(=𝑙𝑚：层每组大小𝑙。第𝑙𝑛+𝑢𝑣1−𝑙𝑛𝑙𝑛：参数量，𝑢𝑣器的大小为

。若每个滤波b个滤波器及一偏置1−𝑙𝑛层的每一组需要𝑙组特征映射所需的滤波器。第k层的第𝑙组特征到第p层的第1−𝑙表示第

)𝑝,𝑘,𝑙(𝑊,)1=𝑝
1−𝑙𝑛 )𝑘,𝑙(𝑏+)𝑝,1−𝑙(𝑋⊗)𝑝,𝑘,𝑙(𝑊∑(𝑓=)𝑘,𝑙(𝑋：)𝑘,𝑙(𝑋组k层的第𝑙组，若全连接，则第𝑙𝑛层𝑙，第1−𝑙𝑚1−𝑙𝑛：总神经元数，1−𝑙ℎ1−𝑙𝑤

=1−𝑙𝑚组，每组大小为1−𝑙𝑛层1−𝑙：假设第)全连接(多通道卷积到的特征。在卷积神经网络中每一组输出也叫作一组特征映射。

是一张图像的不同的通道。如果我们把滤波器看成一个特征提取器，每一组输出都可以看成是输入图像经过一个特征抽取后得

器来得到多组输出。每个卷积核都会将图像生成为另一幅图像。比如两个卷积核就可以将生成两幅图像，这两幅图像可以看做

一个滤波器只能产生一种输出，为了增强卷积层的表示能力，可以使用不同的滤波：多卷积核。))𝑙(𝑏+)1−𝑙(𝑋⊗)𝑙(𝑊(𝑓=)𝑙(𝑋

：卷积形式滤波器。*vu为)𝑙(𝑊,)1=𝑖
𝑢

1=𝑗
𝑣 )𝑙(𝑏+

)1−𝑙(

𝑣+𝑗−𝑡，𝑢+𝑖−𝑠
𝑋
)𝑙(

𝑗,𝑖𝑊∑∑(𝑓=
)𝑙(
𝑡,𝑠𝑋：的每一个元素)𝑙(𝑋。m+1：参数量，))𝑙(𝑏+)1−𝑙(𝑎

⊗)𝑙(𝑤(𝑓=)𝑙(𝑎：卷积形式维的滤波器。m为)𝑙(𝑤，)𝑖𝑏+
)1−𝑙(

𝑖;)1−𝑚+𝑖(𝑎
𝑙𝑤(𝑓=)1=𝑦

𝑚 )𝑙(𝑏+
)1−𝑙(
𝑚+𝑗−𝑖𝑎

)𝑙(
𝑗𝑤∑(𝑓=

)𝑖(
𝑖𝑎经元的输入：

个神i层的第𝑙层的一个局部窗口内的神经元相连，构成一个局部连接网络。第1−𝑙层的每个神经元都只和第𝑙来代替全连接，第

都很大时，权重矩阵的参数非常多，训练的效率会非常低。用卷积n和m：全连接前馈神经网络，卷积代替全连接筛选出来。

的部分)激活值越大越符合条件(：特征提取，将图像中符合条件卷积核。1=𝑢
𝑚

1=𝑣
𝑛

1+𝑣−𝑗，1+𝑢−𝑖𝑥𝑢𝑣𝑓∑∑=𝑖𝑗𝑦：输出卷积，f滤波器

𝑡ℎ̃∗𝑡𝑧+1−𝑡ℎ∗)𝑡𝑧−1(=𝑡ℎ,)]𝑡𝑥,1−𝑡ℎ∗𝑡𝑟[⋅𝑊(ℎ𝑡𝑎𝑛=𝑡ℎ̃,)]𝑡𝑥,1−𝑡ℎ[⋅𝑟𝑊(𝜎=𝑡𝑟,)]𝑡𝑥,1−𝑡ℎ[⋅𝑧𝑊(𝜎=𝑡𝑧受多少新信息。

：控制当前的状态需要遗忘多少历史信息和接z更新门.2：控制候选状态中有多少信息是从历史信息中得到。r重置门1.模型：

GRU，同时还合并了记忆单元和神经元活性。)更新门(将输入门与和遗忘门合并成一个门GRU2.因为同时用两个门比较冗余；

中，输入门和遗忘门是互补关系，LSTM在1.：对比LSTM与。更加简化LSTM比：GRU)(门限循环单元。)𝑜𝑏+]𝑡𝑥,1−𝑡ℎ,𝑡𝐶[

⋅𝑜𝑊(𝜎=𝑡𝑜,)𝑖𝑏+]𝑡𝑥,1−𝑡ℎ,1−𝑡𝐶[⋅𝑖𝑊(𝜎=𝑡ⅈ,)𝑓𝑏+]𝑡𝑥,1−𝑡ℎ,1−𝑡𝐶[⋅𝑓𝑊(𝜎=𝑡𝑓。能够让门层也接受细胞状态的输入，”connection

 peephole“增加了，一个变体LSTM：LSTM Peephole。控制每一个内存单元输出多少信息𝑡𝑜单元加入多少新的信息，输出门

控制每一个内存𝑡ⅈ控制每一个内存单元需要遗忘多少信息，输入门𝑡𝑓遗忘门：各门作用。)𝑡𝐶(ℎ𝑡𝑎𝑛∗𝑡𝑜=𝑡ℎ输出确定输出的部分。

相乘，𝑡𝑜并将它和输出门的输出，)之间的值1到1-得到一个在(进行处理tanh通过𝑡𝐶把记忆单元状态.②。)𝑜𝑏+]𝑡𝑥,1−𝑡ℎ[𝑜𝑊(𝜎

=𝑡𝑜：𝑡𝑜运行确定记忆单元状态的哪个部分将输出出去，产生输出𝑡𝑥和1−𝑡ℎ输出门基于.①基于记忆单元的状态确定输出值。

：输出门3.。𝑡𝐶̃∗𝑡ⅈ+1−𝑡𝐶∗𝑡𝑓=𝑡𝐶。用遗忘门的旧状态加上新的候选值，得到新的记忆单元状态向量3).新每个状态向量的程度；

输入门的输出与候选值向量相乘决定更).2相乘，丢弃掉需要丢弃的信息；𝑡𝑓把旧状态与遗忘门输出.1)。𝑡𝐶更新为1−𝑡𝐶元状态，将

更新旧的记忆单.③。)𝐶𝑏+]𝑡𝑥,1−𝑡ℎ[⋅𝐶𝑊(ℎ𝑡𝑎𝑛=𝑡𝐶̃生成：𝑡𝑥和1−𝑡ℎ根据𝑡𝐶̃，用以加入到记忆单元的状态向量中。𝑡𝐶̃候选值向量

层创建一个新的tanh.②。)𝑖𝑏+]𝑡𝑥,1−𝑡ℎ[⋅𝑖𝑊(𝜎=𝑡ⅈ。𝑡ⅈ之间的数值给候选值向量1到0，输出一个在𝑡𝑥和1−𝑡ℎ值。输入门读取

决定要更新的，层称“输入门层”sigmoid.①确定被存入到记忆单元的状态中的新信息。：输入门2.。)𝑓𝑏+]𝑡𝑥,1−𝑡ℎ[⋅𝑓𝑊(𝜎=𝑡𝑓

表示“完全舍弃”。0表示“完全保留”，1。1−𝑡𝐶给状态向量𝑡𝑓之间的数值1到0，输出一个在𝑡𝑥和1−𝑡ℎ完成。遗忘门会读取𝑡𝑥入

和当前输1−𝑡ℎ决定从单元状态中丢弃什么信息。丢弃的信息是由遗忘门根据上一时刻的隐状态：遗忘门1.控制记忆单元的状态。

拥有三个门，来LSTM就指“允许任意量通过”。1代表“不许任何量通过”，0之间的数值，描述每个部分有多少量可以通过。

1到0层输出Sigmoid乘法操作。wise-point神经网络层和一个sigmoid包含一个:每个门结构或者增加信息到记忆单元的状态。

用门结构来去除LSTM中，信息的交互是通过门结构实现的。LSTM的信息传递很稳定。在𝑡𝐶少量的线性交互。通过状态单元

直接在整个网络链上运行，只有一些tC，表示成水平线在图上方贯穿运行。由于记忆单元的状态𝑡𝐶，记忆单元的状态𝑡𝐶的状态

是引入记忆单元的关键LSTM之间。1],[0三个门的元素的值在，𝑡𝑜和输出门𝑡𝑓遗忘门，𝑡ⅈ史信息，并受三个“门”控制：输入门

记录了到当前时刻为止的所有历𝑡𝐶时，记忆单元状态t时用新信息更新记忆单元，而信息的流动是通过门单元控制的。在时刻

模型引入了一组记忆单元，允许网络学习何时遗忘历史信息，何LSTM不同的结构。不同于单一神经网络层，RNN拥有与标准

同样具有一种重复神经网络模块的链式的形式，但是重复的模块LSTM2.。)𝑏+
𝑡𝑥𝑊+1−𝑡ℎ𝑈(𝑓=𝑡ℎ层。tanh的结构，例如一个

中，这个重复的模块只有一个非常简单RNN都具有一种重复神经网络模块的链式的形式。在标准的RNN所有1.：比较RNN与

LSTM。：引入了一组记忆单元，允许网络可以学习何时遗忘历史信息，何时用新信息更新记忆单元键关模型的炸或消失问题。

：循环神经网络的一个变体，可以有效地解决简单循环神经网络的梯度爆LSTM)(长短时记忆神经网络择遗忘之前累积的信息。

控制信息的累积速度，并可以选：门机制引入变得越来越大。𝑡𝑐的信息，会使得𝑡𝑥是线性关系，同时不断累积1−𝑡𝑐和𝑡𝑐：因为限

局。)𝑡𝑐(ℎ𝑡𝑎𝑛=𝑡ℎ,)𝑡𝑥(𝑊𝑔+1−𝑡𝑐=𝑡𝑐：𝑡ℎ传递给地性的信息非线𝑡𝑐专门来进行信息的反馈传递，同时把𝑡𝑐引入一个新的状态：3

方法：丢失了神经元在反馈边上的非线性激活的性质。局限。是非线性激活函数g，)𝑡𝑥(𝑊𝑔+1−𝑡ℎ=𝑡ℎ，1=)1−𝑖ℎ(
′𝑓同时使用

，=1U：改变模型，比如让2方法：需要很多人工经验，同时限制了模型的广泛应用。局限参数，同时使用非饱和的激活函数。

：选取合适的1方法。1=))1−𝑖ℎ(
′𝑓(ⅈ𝑎𝑔𝑑𝑇𝑈：为了避免梯度爆炸或消失问题，关键是使得：改进方案习到短周期的依赖关系。

：虽然简单循环网络从理论上可以建立长时间间隔的状态之间的依赖关系，但是由于梯度爆炸或消失问题，实际上只能学问题
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循环神经网络

(1)先前馈计算每一层的状态和激活值，直到最后一层；
(2)反向传播计算每一层的误差；
(3)计算每一层参数的偏导数，并更新参数。

五、卷积神经网络由哪些层组成，各层的主要功能是什么？
卷积神经网络由输入层、多组卷积层、降采样层（池化层）、全连接层和输出层组
成。（特征提取器+分类器）
1、输入层的功能是输入特征数据，进行训练或者测试。
2、卷积层的功能是从输入数据中提取特征，特征提取过程就是对输入数据（通常是
图像）进行卷积运算，提取出图像中的特征。卷积层具有局部感受野和权值共享的
特点。
3、池化层的功能是进行特征选择，降低特征数量，从而减少参数数量，防止过拟
合。在保留有用信息的基础上减少数据处理量，即提取特征在不同位置和规模上的
变化，同时聚合不同特征映射的响应。
4、全连接层的功能主要是将图像特征图的“分布式特征表示”映射到样本标记空
间。在整个卷积神经网络中起到“分类器”的作用。
5、输出层的作用是输出分类结果。

简述你们组使用的模型结构
使用模型结构深层金字塔卷积网络（DPCNN）,该模型相比于
浅层卷积网络（TEXTCNN）,可以很好的捕捉文本长距离单词
间的联系。
模型特点：
1.采用等长卷积，输入和输出达到相同长度。
2.固定feature maps,因为增加滤波器的数目只会增加模型复
杂度，并不会精度有很大提升，该模型固定每层滤波器数目
3.在每两次卷积后，进行卷积核大小为3，步长为2的最大池
化。实现捕捉长文本间依赖关系。

一、简述有监督学习实现图像分类
的基本流程。

1.构造训练集，内部包含图像及对
应的标签；
2.M个epoch；
3.将N个图像输入至监督学习模型
中，进行特征提取，数据运算，最
终得到输出结果；
4.在输出结果后连接一个softmax分
类器（内含全连接层），得到预测
概率向量；
5.使用标签与预测向量构造交叉熵
损失函数，计算N个图片的结构风
险，并使用小批量梯度下降算法
（Adam）优化结构风险，同时进行
参数更新，返回第三步进行下一次
迭代，若训练集均处理完，则返回
第二步重新进行训练。

二、简述什么是过拟合现象，并列举三种常用的防止过拟合方法。

原因：1.特征数量过多（模型过于复杂，参数过多）；在训练集上错误率低，但是
在测试集上错误率高，模型的泛化错误高。2.训练样本过少
防止过拟合方法：1.增加样本数量（样本增强）2.正则化（结构风险最小化）①权
值衰减：通过添加衰减参数来惩罚权值较大的参数实现（L2范数）②Dropout：按
概率随机清除神经节点，降低神经元间的关联性和模型的复杂度。3.Early stop：
如果在验证集上的错误率不再下降，就停止迭代。使用验证集测试参数是否在验证
集最优。没验证集可用交叉验证法。

三、画出一个多层的MLP网络。（三层或四层均可）

四、简要描述利用BP算法训练MLP（多层神经网
络）网络的主要过程。

1.BP算法：第l 层的误差项可以通过第l + 1 层的误差项计算得到

2.首先根据链式法则可以得到：

3.定义神经网络的第l层的误差项：
4.求偏导并向量化得：

5.误差函数可以表示为：

6.各项的表示方法：

9.得到各层的误差项，进而求得每一层的参数的导数

8.BP算法训练过程：首先计算出误差项最后一层的误差项，再通过

7.第三项表示为δ^((l+1))推导得到以下公式：

10.从而更新参数：

梯度消失原因和解决方法
Sigmoid型函数求导，导数小于1，导致误差项每一层传递不断减小。使用线
性激活函数如relu。或近似线性。

前馈网络
1.各个神经元按照接收信息的先后分成不同的组， 每一组可看作一个神经层
2.每一层中的神经元接收来自前一层神经元的输出，并输出给下一层神经元
3.整个网络中信息朝一个方向传播，没有反向的信息传播，可以用一个有向无环图表示
4.前馈网络包括全连接前馈神经网络和卷积神经网络
反馈网络
1.神经元不但可以接收其他神经元的信息， 也可以接收自己的历史信息
2.神经元具有记忆功能，在不同的时刻具 有不同的状态
3.信息传播可以是单向或者双向传递，可用一个有向循环图或无向图来表示
4.记忆网络包括循环神经网络、Hopfield网络、玻尔兹曼机、受限玻尔兹曼机等
结构上其他考虑：改变层与层之间的连接方式。增加跳跃连接。

Bert模型印象最深，BERT利用masked language model实现了语言模型的双向性，
BERT是第一个在sentence-level和token-level自然语言任务上都达到了最好效果的
基于微调的表示模型。在BERT模型架构中，使用了transformer模型，不同于RCC中的LSTM,该模型对全部单词进行并行训
练，模型结构如下：输入为语言序列矩阵，输出为同样的tensor，Bert模型使用了双向transformer的编码结构，用了Masked 
LM和Next Sentence Prediction两种方法分别捕捉词语和句子级别的表征。Bert微调：只需要按BERT模型要求的格式输入训
练数据，就可以完成不同的下游任务。

寂。
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