
联结主义（神经网络）



0. 机器学习先导

• 机器学习有下面几种定义： 
• “机器学习是一门人工智能的科学，该领域的主要研究对象是人工智能，特别是
如何在经验学习中改善具体算法的性能”。

• “机器学习是对能通过经验自动改进的计算机算法的研究”。 

• “机器学习是用数据或以往的经验，以此优化计算机程序的性能标准。” 

• 英文定义：A computer program is said to learn from experience E with 
respect to some class of tasks T and performance measure P if its 
performance at tasks in T, as measured by P, improves with experience 
E.（Tom Michael Mitchell, 1997）

对于某给定的任务T, 在合理的性能度量方案P的前提下, 某计算机程序可以自主
学习任务T的经验E; 随着提供合适、优质、大量的经验E,该程存对于任务T的性
能逐步提高。



机器学习登场

“Hi”

“How are 
you”

“Good 
bye”

You said 
“Hello”

大量的语音数据为了学习而编写的程
序

学习 ......

What Is Machine Learning?



“monkey”

“ca
t”

“dog”
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大量的图像数据
为了学习而编写的程
序

学习 ......



机器学习 ≈ 找一个函数

• 语音识别

• 图像识别

• 下围棋

• 对话系统
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机器学习好简单 ……

就好像把大象放进冰箱 ……

Step 0: What kind of function do you want 
to find?

Different Tasks (任
务)
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例子:多项式曲线拟合 

目的：拟合sin(2πx)
假设：

多项式拟合：

通过最小化一个误差函数！

得到的多项式由函数               
给出



模型选择
root-mean-square (均方根，RMS) error



正则化---最简单的惩罚项采用所有系数的平方和的形式。

与平方和误差项相比，系数λ决定了正则化项的相对重要性。



1.神经元, 自然的计算机制

问题 答案思考

我们通过我们的眼睛输入信息，用我们的大脑来分析场景，然后得出关于场景中有
哪些物体的结论。想象一个基本的机器，它接受一个问题，进行一些“思考”并给出
一个答案。



1.神经元, 自然的计算机制

输入 输出

处理（计算）

计算机不会真正思考，它们只是美化的计算器，所以让我们用更恰当的词来描述
正在发生的事情：计算机接受一些输入，进行一些计算并弹出输出。
如：处理“3 x 4”的输入，可能是通过将乘法转换为一组更简单的加法，
然后弹出输出答案“12”。 



传统电脑以非常精确的具体术语顺序处理数据，那里他们的冷硬计算没有模糊性。 
动物的大脑尽管节奏明显慢一些，能并行处理信号，而模糊性也是其计算的功能。

1.神经元, 自然的计算机制

让我们看一下生物大脑的基本单位-神经元：

动物的大脑使科学家感到困惑，因为即使是很小的动物，具有比数字计算机要强大得
多的电子计算元素数量，巨大的存储空间以及更快的运行频率。



树突

1.神经元, 自然的计算机制

轴突

末梢

神经元

神经元虽然有各种形式，但都从树突沿轴突到末端传输电信号。然后这些信号从
一个神经元传递到另一个。这就是您的身体感应光，声音，触摸压力，热量等的方式。



1.神经元, 自然的计算机制

需要多少个神经元来执行有趣的、更复杂的任务？好吧，能力强大的人脑大约有
1000亿个神经元！

一只果蝇大约有10万个神经元，能够飞行，觅食，躲避危险，
寻找食物以及许多其他相当复杂的任务。 

线虫蠕虫只有302个神经元，与当今的数字计算机资源相比，这绝对是微不足道的！
但是，该蠕虫能够执行一些相当有用的任务，而规模更大的传统计算机程序
难以完成这些任务。



大脑的完整功能（例如意识）仍然是一个谜，而且关于神经元的知识还不足以
暗示不同的计算方式，即解决问题的不同方式。

1.神经元, 自然的计算机制

因此，让我们看一下神经元是如何工作的。

那么秘密是什么？为什么生物大脑如此强大，尽管它们速度较慢并且由相对
较少的计算元素组成？



2.Activation Function（激活函数）

它需要一个电输入，然后弹出另一个电信号。这看起来就像机器学习中的分类或预测，
它们接受了输入，进行了一些处理，然后弹出了输出。那么我们能像以前一样将神经
元表示为线性函数吗？

好主意，但是没有。生物神经元不会产生简单的输出输入的简单线性函数。
也就是说，其输出不采用以下形式：
输出=（常数*输入）+（也许是另一个常数）。



2.Activation Function（激活函数）

从直觉上讲，这是有道理的，神经元不想
传递微小的噪声信号，而只是传递强烈的故意信号。
仅在输入被充分拨动以超过阈值时才产生输出信号的想法。
接收输入信号并生成输出信号但考虑某种阈值的函数称为激活函数。

观察表明，神经元不容易做出反应，而是抑制输入，直到输入变得很大以至于触发输出。
可以认为这是在产生任何输出之前必须达到的阈值。就像杯子里的水，直到杯子里的水
第一次装满，水才溢出。



2.Activation Function（激活函数）

从数学上讲，有许多这样的激活功能可以实现此效果。
一个简单的阶跃函数可以做到这一点：对于低输入值，可以看到输出为零。
但是，一旦达到阈值输入，输出就会跳升。像这样，人工神经元就像一个
真正的生物神经元。当输入达到阈值时，神经元就会触发。

我们可以改善阶跃功能，如以下所示的S型函数。它比硬阶跃功能更平滑，
这使它更加自然和逼真。大自然很少有冷硬的边缘！我们将继续使用这种
光滑的S型函数来制作自己的神经网络。



让我们回到神经元，并考虑如何建模人工神经元。

首先要意识到的是，真正的生物神经元需要很多输入，而不仅仅是一个。在布尔逻辑机
有两个输入时就看到了这一点，因此拥有多个输入的想法并不是新的，也不是不同寻
常的。我们如何处理所有这些输入？

3.An Artificial Neuron（人工神经元）

我们只需要简单地将它们相加就可以合并起来，而总和就是控制输出的S型函数的输入。
如果组合信号不够大，则S型阈值函数的作用是抑制输出信号。如果总和足够大，
作用就是激发神经元。这反映了真实的神经元是如何工作的。



4.Several Neurons Connected（几个神经元的连接）

通过直观的方式，您可以感受到更多这种神经元可以进行的复杂的计算。电信号被
树枝状晶体收集，并且它们合并形成更强的电信号。如果信号强度足以超过阈值，
则神经元沿着轴突向末端发射信号，传递至下一个神经元的树突。每个神经元都
从它之前的许多输入中获取输入，并且还可以向更多的神经元提供信号。



4.An Artificial Model（人工模型）

从自然界复制到人工模型的一种方法是具有神经元层，每个神经元在上一层和下一层
相互连接。下图说明了此想法：您可以看到三层，每层都有三个人工神经元或节点。
您还可以在上一层和下一层中看到每个节点与其他节点的连接。



4.An Artificial Model（人工模型）

但是，学习过程在此体系结构的哪一部分进行了学习？会根据训练示例进行哪些调整？
是否有一个参数可以像线性分类器的斜率那样进行优化？

最明显的是调整节点之间的连接强度。
在一个节点内，我们可以调整输入
的总和，也可以调整S型阈值函数
的形状，但这比简单地调整节点
之间的连接强度更复杂。



l 通过改善网络内部的链路权重来提高其输出，低权重会降低信号
强度，高权重会放大信号强度。

4.An Artificial Model（人工模型）



5.Following Signals Through A Neural Network
（跟随信号穿越神经网络）

该网络只有2层，每层有2个神经元，假设两个输入是1.0和0.5。
这些输入进入这个较小的神经网络，每个节点都使用激活函数将输入的总和转换为输出。
权量呢？这是一个很好的问题-他们应该从什么值开始？让我们来看看一些随机权重：
●w1,1 = 0.9●w1,2 = 0.2●w2,1 = 0.3●w2,2 = 0.8。随机起始值并不是一个坏主意，
这是我们为较早的简单线性分类器选择初始斜率值时所做的事情。



Let’s start calculating!
首先，输入层1很简单——在那里不需要进行任何计算。
接下来是第二层，需要进行一些计算。

5.Following Signals Through A Neural Network
（跟随信号穿越神经网络）



我们首先关注第2层中的节点1。
合并的输入为：



第二层的节点2：



下图仅从一个非常简化的网络中获得两个输出就可以了。 我不想手工计算更大的
网络所有！幸运的是，计算机非常适合快速进行大量计算而不会感到无聊。
即使这样，我也不想写出计算机指令来进行一个多于2层，每层可能有4、8
甚至100个节点的网络的计算，即使写出也会很无聊。

这种简洁的方法是使用矩阵。

之前，我们是手动为每层只有2个节点的2层网络进行计算的。这项工作已经足够，
但请想象一下，5层和100个节点的网络？仅写出所有必要的计算将是一项艰巨的任务……
所有组合信号的组合，再乘以正确的权重，对每个节点，每一层都应用S型激活函数……
太棒了！



6.Matrix Multiplication is Useful .. Honest!
（矩阵乘法是有用的..真的！）

那么矩阵如何提供帮助呢？
首先，它能够将所有这些计算压缩成非常简单的简短形式。这对我们人类来说非常好，
因为我们不喜欢做很多工作，因为它很无聊，而且我们还是容易出错。
第二个好处是，许多计算机编程语言都了解使用矩阵的工作，并且由于实际工作是
重复的，因此他们可以识别并快速完成工作。

看看如果对神经网络用更有意义的单词替换数字会发生什么。
第一矩阵包含两层节点之间的权重。第二矩阵包含第一输入层的信号。
通过将这两个矩阵相乘得到的答案是将经过组合的调节信号输入到第二层的节点中。
因此，可以使用矩阵乘法表示将合并的调节信号算入第二层的每个节点的所有计算。



6.Matrix Multiplication is Useful .. Honest!

那激活功能呢？这很容易，不需要矩阵乘法。
我们需要做的就是将S型函数应用于矩阵X的
每个单独元素。 

如果我们有更多的节点，矩阵将更大。
为我们提供了一个强大的工具来实现神经网。

可以简明地表示为：



7.A Three Layer Example with Matrix Multiplication
如果有3层，只需将第二层的输出用作第三层的输入，再次简单地进行矩阵乘法。
这次我们将使用一个稍大的3层神经网络，每个网络有3个节点。













8.Learning Weights From More Than One Node
（从多个节点学习权重）

之前我们通过调整节点线性函数的斜率参数来细化一个简单的线性分类器。
我们使用误差，即节点产生的答案与我们知道的答案之间的差异，来指导改进。
当多个节点对输出及其误差有贡献时，我们如何更新链接权重？

使用所有误差仅更新一个权重是没有意义的，因为这会忽略另一个链接及其权重。
之所以出现该误差，是因为导致该误差的链接不止一个。



8.Learning Weights From More Than One Node
（从多个节点学习权重）

一种想法是在所有贡献节点之间平均分配错误，如下所示。这根本不是一个坏主意。
虽然还没有在真正的神经网络中尝试过，但我相信它的效果不会太差。



8.Learning Weights From More Than One Node
（从多个节点学习权重）

另一个想法是分割误差但不是平等地做。相反，我们为那些具有更大链接权重的
连接提供了更多的误差。为什么？因为他们对误差的贡献更大。

下图说明了这个想法。这里有两个节点向输出节点提供信号。链接权重为 3.0 和 1.0。
如果我们以与这些权重成比例的方式分割误差，我们可以看到输出误差的 3/4 应该
用于更新第一个较大的权重，而 1/4 的误差用于更新第二个较小的权重。



8.Learning Weights From More Than One Node
（从多个节点学习权重）

我们可以将同样的想法扩展到更多节点。 按每个链接对误差的贡献比例分配错误，
表示由链接的权重大小决定。

我们以两种方式使用权重。
首先，我们使用权重将信号从神经网络中的输入层向前传播到输出层（前向传播）。
其次，我们使用权重将误差从输出反向传播回网络（反向传播）。

如果输出层有 2 个节点，我们会对第二个输出节点做同样的事情。
让我们接下来看看这个，来自更多输出节点的反向误差传播。



9.Backpropagating（多输出节点的反向传播）

两个输出节点都可能有误差，这两个错误都需要通过网络中内部链路权重细化。
我们可以使用与以前相同的方法，将输出节点的误差以与它们的权重成比例的
方式分配给贡献链接。我们有多个输出节点这一事实并没有真正改变任何东西，
链接之间没有依赖关系。
图中可以看出，误差 e1 与权重为 w11 和 w21 的连接链路成比例分割。
类似地，e2 将与权重 w21 和 w22 成比例地分割。



10.Backpropagating Errors To More Layers（多层的反向传播）

下一个问题是当超过 2 层时会发生什么？如何更新距离最终输出层更远的层中的
链接权重？将误差反向传播到更多层。

如果有更多层，我们会重复将相同的想法应用于从最终输出层向后工作的每一层。



10.Backpropagating Errors To More Layers（多层的反向传播）

如果我们首先在输出层节点 eoutput 的输出中使用误差，那么我们对隐藏层节点
 ehidden 使用什么误差？这是一个很好的问题，因为中间隐藏层中的节点没有明显的误差。
我们通过前馈输入信号知道，是的，隐藏层中的每个节点确实有一个输出。
您会记得这是应用于该节点输入的加权总和的激活函数。但是我们如何解决这个误差呢？
我们没有隐藏节点的目标或所需的输出。我们只有最终输出层节点的目标值，
这些来自训练示例。



10.Backpropagating Errors To More Layers（多层的反向传播）

让我们再次看一下图以获得灵感！隐藏层中的第一个节点有两条链路，将其连接到
两个输出层节点。我们知道我们可以沿着这些链接中的每一个分割输出误差，
这意味着对于从这个中间层节点出现的两个链接中的每一个，都有某种误差。
我们可以重新组合这两个链接误差来形成这个节点的误差作为第二个最佳方法，
因为我们实际上没有中间层节点的目标值。





将误差传播回具有实际数字的简单 3 层网络。 



将误差传播回具有实际数字的简单 3 层网络。 



11.Backpropagating Errors with Matrix Multiplication
（使用矩阵乘法反向传播误差）



12.How Do We Actually Update Weights?
（我们实际如何更新权重？ ）

有太多权重的组合，及太多函数的函数的函数的组合。



13.gradient descent（梯度下降）



为了做梯度下降，需要解出误差函数关于权重的梯度，这要求微积分。





chain rule（链式法则）







Weight Update Worked Example



4.构建神经网络



例子：手动构建

Pdf-part2_neural_network
Linear层调用



machine learning library




