
    
      Python深度学习

      
        	
          第1章 如何阅读本书
        

        	
          第2章 深度学习入门
        

        	
          第3章 神经网络基础
        

        	
          第4章 深度神经网络简介
        

        	
          第5章 如何构建可定制的深度预测模型
        

        	
          第6章 提高性能的一些技巧
        

        	
          第7章 二元分类神经网络的奥秘
        

        	
          第8章 构建优秀模型之道
        

        	
          第9章 深度神经网络在多元分类问题的简单应用
        

      

    
  第1章　如何阅读本书
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投资知识，收益最佳。
 
——本杰明·富兰克林
 
我希望读者能在最短时间内从本书中获得最大的收益。这可以通过输入示例代码、阅读参考文献并进行试验来达成。通过大量的示例和阅读参考文献，你能够拓宽知识面，加深你原有的对深度学习的一些直观理解，强化你的实践技能。
 
你至少有两种方式来使用这本书。首先，可以把它作为一本高效的参考书。翻阅到需要的章节，快速查看是如何用Python进行计算的。为了使收获最大化，你最好能够输入书中的代码，检查结果，然后根据自己的数据调整样本。其次，可以通过浏览真实的示例、图表、案例研究、技巧和说明来激发你自己的想法。本书既介绍了总体思路，同时也介绍了一些深度学习相关的历史、案例研究和文献。
 
1.1　获取Python
 
要使用本书，需要下载Python。目前，Python有两个主要的版本——Python 2.7 和Python 3。虽然Python 3在几年前就诞生了，但Python 2.7使用得更广泛，而且目前仍然是数据科学领域所用的流行版本1。本书示例使用Python 2.7编写。你可以从Python官方网站下载Python 2.7。
 
1Python 3是趋势，目前大多数数据科学库同时支持Python 2和Python 3。如果可能的话，建议尝试使用Python 3，但本书除外。——译者注
 
推荐的Python变体版本有很多，许多数据科学家使用Anaconda Python发行版。在其中预打包了许多在数据分析和统计建模中使用的核心软件模块。PyPy变体使用即时编译来加速代码的运行，因此能非常快地运行深度学习的代码。对于Windows用户来说，WinPython是运行Python的简单方式，它省去了安装的麻烦2。
 
2Anaconda Python也是Windows下的一个不错的选择。——译者注
 
1.1.1　学习Python
 
Python是一门强大的编程语言，易于初学者使用和学习。如果你有任何编程语言的经验，就能很快地掌握Python。如果你对编程语言一无所知，或者已经很长时间不使用，下面这些免费的资源可以让你快速上手。
 
 
 	 Python指南—— 参见Python官网文档。
 
 
 	 新手学Python—— 参见Python官网。
 
 
 	 Python新手指南——参见维基页面。
 
 
 	 交互式Python指南—— 参见Learn Python官网。
 
 

 
另外，请务必访问Python软件基金会官网，那里有最新的新闻和技巧窍门。
 
1.1.2　软件包
 
高效地使用Python需要用到叫作“包”的软件模块。本书中，我们会用到一些软件包。如果你的计算机中没有本书中提到的软件包，请下载并进行安装1。
 
1.2　不需要等待
 
你不需要读完本书就可以把书中的想法融入自己的分析中。你可以随学随用，也可以直接阅读感兴趣的章节，并立即在自己的研究和分析中进行测试、创建和开发。下面是本书的一个概述，能帮助你开启本书的阅读之旅。
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1.3　小结
 
本书是深度神经网络的入门和上手实践的手册。更确切地说，本书力求为你提供使用Python简单、快速地构建深度神经网络所需的工具。其目标是提供给你必要的工具来完成工作，并提供足够的图解说明来帮助你思考在你感兴趣的领域的深度学习相关的应用。我希望这个过程是愉快并且有收获的。
 
其他资源
 
关注数据科学的Python用户组遍布世界各地，请找到并加入本地的用户组。你可以从如下资源开始学习。
 
 
 	与Python社区保持联系的一个很好的地方是Python软件基金会网站。
 
 	与当地的Python开发者取得联系，很多组织有定期的会议。
 
 	持续关注我提供的免费的Python数据科学电子报并获得及时有用的信息。它关注Python数据科学相关的新闻、文章、软件、活动、工具和工作机会。
 

 
如果你在自己的专业领域成功应用了深度神经网络，请告知我。我很乐意收到你的来信，请发送邮件到info@NigelDLewis.com。
 
附注
 
1．访问Python的维基页面获取详细的步骤。
 


第2章　深度学习入门
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好奇心是学习这根蜡烛的灯芯。
 
——威廉·亚瑟·沃德
 
读小学时，我的老师马斯特斯女士教给我和同学们“视角”的概念。有4个志愿者参与到一个非常有趣的实验中。在这个实验中，每位志愿者都被蒙住眼睛，并被领着走到一头很大的驴的模型面前。第一个学生被带到驴尾巴的地方，然后被要求描述她摸到的东西是什么样子。接着第二个学生被带到驴腿的地方，也被要求描述摸到的东西是什么样子。剩下的每个学生都被带到驴的不同部位，每个人都描述了他们认为的样子。
 
因为这些蒙住眼睛的学生都没有全部的信息，他们凭感觉对驴的描述大相径庭。我们对他们的荒唐描述大笑不止。很明显，驴就是驴，怎么可能是其他的样子。当这些同学摘下眼罩后，他们也不禁大笑起来。马斯特斯真是一位好老师。
 
打个比方说，在本章我将为你绘制一张完整的“驴”。我将概述深度学习、介绍一些主要的成员，接触一些已经应用深度学习的领域，并说明为什么你应该把它添加到自己的数据科学工具箱中。
 
2.1　为什么要学习深度学习
 
2016年年初，传奇的围棋棋手李世石与一个围棋界的“新手”开始了一系列举世瞩目的较量。
 
围棋是一种棋盘类游戏，于2500年前发源于中国。它是一种比国际象棋更为复杂的策略游戏，全球有75个国家的选手积极地参与其中2。
 
李世石，围棋九段棋手，从2002年起多次获得世界冠军。他面对的是一个看不见的敌手——AlphaGo。AlphaGo是由伦敦的谷歌DeepMind团队开发的。不知道李世石在赛前对他的对手了解多少，也许他从科学作家马修·布拉加的关于围棋的文章中得到了安慰。该文章于2014年发表，其中谈到了围棋3：
 
 
 “……是少数几种计算机智能尚未掌握的游戏之一。该游戏有着太多的可能的走法，让程序员长期以来陷入僵局。”
 

 
但在数据科学领域，24个月已经是一段相当长的时间了。谷歌的深度学习算法可以打败优秀的计算机对手，甚至是在让对手四子先手的情况下。2016年1月，AlphaGo曾以5:0的比分完胜欧洲冠军樊麾。2016年3月，AlphaGo挑战传奇选手李世石。
 
2.1.1　最后一子
 
在最后一子落下之前，胜负已经十分明了。法国著名媒体机构CAUSEUR尖叫4：“李世石感到羞耻的一天。”震惊的九段冠军挣扎着讲述他被数学算法打败5：
 
 
 “……我应该表现得更好，应该有更好的结果以及更好的比赛过程。我为没能满足很多人的期望而道歉。我有些无能为力。”
 

 
李世石仅仅是另一个在人机对战中被高度关注的选手。人机对战的历史可以追溯到约翰·亨利和新技术蒸汽钻那场史诗般的对战。在那场无限制的比赛中，双方表现得旗鼓相当，最终亨利获胜，但不久就因虚脱而死。随着铁路蜿蜒穿越整个美国，蒸汽钻成了必不可少的工具。深度学习之于李世石如同蒸汽钻之于约翰·亨利。
 
2.1.2　一件怪事
 
奇怪的是，对于那些以建立专家模型为生的人，从神经网络和其他来自机器学习的高度技术中获益是显而易见的。实际上（与理论猜测相反），深度学习的惊人成果受到了商界、政府机构、研究界以及越来越多的学者的高度重视。正如一位学者所说6：
 
 
 “20 世纪90 年代，经验主义的复兴是一个激动人心的时刻。我们从来没有想到，我们的努力会如此成功。当时，我们想要的只不过是一席之地而已。在当时流行的各项研究之外，我们所想的只是为不同于当时其他研究的工作争取一点空间。”
 

 
2.1.3　两类人
 
还记得那个古老的笑话吗？世界上有两类人——一类人相信世界上有两类人，而另一类人完全不相信前一观点。好吧，我确实相信世界上有两种数据科学家。我并不是在说那些学习计算机科学的数据科学家和那些学习统计学的数据科学家。任何称职的数据科学家都可以在需要概率、统计、数据结构和算法的时候信手拈来。实际上，本书中的建议同样适用于这两个学科的数据科学家，我们也会看到对两者都有很大好处的例子。
 
我也不是在谈论机器学习狂热分子与传统统计建模的数据科学家。经典的统计建模和由现代机器学习开发的算法在识别和利用数据集的重要特征方面都起着重要的作用。本书将帮助你更好地理解这两种方法，并将它们更有效地结合到分析数据集中。
 
我甚至谈论的也不是具有专门领域知识的数据科学家和那些通才的数据科学家。在一个学科深入进去并精通，是会有很好的回报的；灵活地跨越多个学科之间需要非凡的天分，也会是收获颇丰的。本书会在这两个方面帮助到你。
 
好吧，我认为世界上的两种数据科学家是具备深度学习技术知识的和不具备深度学习技术知识的。我不是说那些缺乏这些知识的人就比他们当代的同行们不专业。简单来说，深度学习的知识能让你接触到更广范围的工具，能从不同的角度解决具有挑战性的问题，并能快速有效地得出解决方案。简而言之，深度学习扩展了你的数据科学工具包。
 
说明
 
 
 　
 
 一位数据科学家，如果对深度学习优秀的方法知之甚少，那么与具有该技能的同事相比，这会是一个非常显著的缺点。从衰老研究到动物学分析，对深度学习技能的需求都是非常高的7。
 

 
2.2　什么是深度学习
 
深度学习是机器学习与神经网络、人工智能、图形化建模、优化、模式识别和信号处理等技术融合后产生的一个领域。在严谨的学术期刊中，这个新兴学科的模型一直受严肃理智的学者所推崇8：
 
 
 “深度学习网络是神经网络革命性的发展，人们甚至认为可以用它来创建更强大的预测模型。”
 

 
2.2.1　成功的蓝图
 
简单来说，深度神经网络是一种用多层抽象来表示概念或特征的方式。其实，任何工程师或者建筑师都在用这种基本方法。想想大型办公楼的蓝图：在最底层，会标示出电路、水管和排水系统的详细情况；而在最高层，可能会有一个旋转观景台和旗杆，能看到整个30层楼的轮廓。
 
深度神经网络也遵循这个非常有用的方案。该方案几乎被用于生活的各个领域。医生有诊断书，教师有教学大纲，企业有盈利策划书，甚至学术界都有一个发表研究论文的规范。
 
实际上，在生活中很难找出不用多层抽象来表达观点的例子——军队指挥官用相同的原则部署作战，政治家以此赢得竞选。相同的原理同样适用于神经网络或者其他多层模型的分类和预测，这是毫无道理的。
 
说明
 
 
 　
 
 更快的计算机处理器，日益廉价的内存以及层出不穷的新数据格式，使得任意规模的企业都能用深度学习来做数据分析。
 

 
2.2.2　有监督学习和无监督学习
 
深度学习使用多层机器学习模型对数据进行有监督学或无监督学习。模型中的不同层由非线性数据变换的多个阶段组成，数据的特征在相继更高、更抽象的层表示。
 
说明
 
 
 　
 
 数据科学领域有如下两种基本的学习类型。
 
  
  	 有监督学习：训练的数据包含已知的结果。模型相对于这些结果进行训练。
 
 
  	 无监督学习：训练数据不包含任何已知的结果。算法自行发现数据中的联系。
 
 
 
 

 
2.2.3　深度学习的流程
 
在学习深度学习的核心思想时，我们采取的通用方法一般如图2.1所示。无论开发什么类型的机器学习模型，最终都回归到这个基本模型。输入数据传递给模型，经过多个非线性层进行过滤，最后一层包含分类器——决定该对象所属的种类。
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图2.1　通用深度学习框架
 
用数据进行学习的目标是预测响应变量或者用一组给定的属性对响应变量分类。这与线性回归有点类似，在线性回归中，用一组独立变量（也叫属性或特征）通过一个线性模型来预测因（响应）变量。不过，传统的线性回归模型并不被视为深度学习，因为它们没有对数据进行多层的非线性变换。
 
其他流行的数据学习技术有决策树（decision tree）、随机森林（random forest）和支持向量机（support vector machine）。这些技术虽然强大9，但是并不深入。决策树和随机森林工作在原始输入数据上，不进行变换，也不生成新特征；支持向量机层次较浅，因为它们仅由核函数和线性变换组成。类似地，单隐藏层神经网络也不被视为深度神经网络，因为它们只包含一个隐藏层10。
 
2.3　深度学习能解决什么问题
 
深度学习的威力来自于用适量的并行非线性步骤对非线性数据进行分类或预测的能力11。从原始输入数据到数据的实际分类的过程中，深度学习模型学习输入数据的分层特征。每一层从前一层的输出中提取特征。
 
本书所指的深度学习模型是有多个隐藏层的神经网络。如图2.2所示，最简单的深度神经网络至少包含两层的隐藏神经元。其中每一层的输入来自上一层的输出12。
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图2.2　带两个隐藏层的前馈神经网络
 
多层深度神经网络有多个非线性层级，可以紧凑地表示高度非线性的和/或高度变化的函数。它们擅长识别数据中的复杂模式，可以用来改进计算机视觉和自然语言处理等工作，并可以解决非结构化数据难题。
 
说明
 
 
 　
 
 全球发行且读者众多的杂志《IEEE Spectrum》13报道14：“数据科学家供不应求。这些专业人士享有高薪和大型股票期权……”据麦肯锡全球研究所称，仅美国就缺少14万～19万具备适当技能的数据科学家15。哈佛商业评论声称数据科学是21世纪最吸引人的工作16。
 

 
2.4　哪些领域使用深度学习
 
深度学习技术正商业化地应用在医疗保健行业、医学图像处理17、自然语言处理和提高广告点击率等领域。微软、IBM、雅虎、Twitter、百度、PayPal和Facebook都在运用深度学习来了解用户的偏好，以便能推荐针对性的服务和产品。深度学习无处不在，甚至用在智能手机上来支持语音辅助技术。
 
很难想出一个不能从深度学习受益的商业活动。思考5分钟，把你一些最好的想法列下来。
 
这是我想到的领域列表：
 
 
 	 过程建模和控制18
 
 
 	 健康诊断19
 
 
 	 投资组合管理20
 
 
 	 军事目标识别21
 
 
 	 核磁共振和X光分析22
 
 
 	 银行和其他金融机构的个人信用评级23
 
 
 	 营销活动24
 
 
 	 语音识别25
 
 
 	 股市预测26
 
 
 	 文本检索27
 
 
 	 金融欺诈检测28
 
 

 
说明
 
 
 　
 
 Richard Socher写下了自己的列表，从中找到了一个有用的应用，与他人联合创立了MetaMind。该公司专门从事医学图像分析和自动图像识别。其他数据科学家、企业家、应用研究人员，甚至可能是你，将会跟随Richard的脚步进入这个日益增长的利润空间。
 

 
2.4.1　深度学习能揭开永葆青春的秘密吗
 
有一天，我从一个科研机构获得一篇新闻稿，其中有一则新奇的消息——发生了一件极具吸引力的事情，其中涉及深度学习。这则新闻报道涉及美容行业，该行业每年有超过2600亿美元的全球市场。
 
美容产品的核心在于保持青春——逆转衰老。在世界各地，这一承诺反映在人们每年每天花费在市场营销的数百万美元上。充满青春活力、成熟快乐人士的形象广告充斥着人们的手机、平板电脑和笔记本电脑。
 
无论你在什么时候碰巧读到本书，都会有一个承诺永葆青春的新美容产品刚刚发布。不信你去看看，快速地在网上搜索一下……
 
2.4.2　衰老的挑战
 
有史以来，衰老的挑战一直是伟大思想家、政治家和科学家关注的前沿。早期美国老年学家I.L. Nascher在他的经典著作中写到29：
 
 
 “为什么人会变老，或者为什么经过一段时间的身体机能完美后，器官和组织会退化，其功能变弱并病变，直到它们无法维持生命所必需的、和谐的相互关系，这个问题是生与死这一伟大问题的一部分。”
 

 
直到1601年，英国伊丽莎白女王宣布的《济贫法》使这一问题有所缓解，被遗弃的老人因无工作能力穷困无依的困境，是制定该法律的一个关键问题：
 
 
 “……维持秩序，为国家的福祉做出贡献。”
 

 
《济贫法》要求儿女赡养他们的父母和祖父母，因为I.L.Nascher观察到：
 
 
 “在中国有敬奉祖先和老人的精神，但在我们这里没有。”
 

 
《济贫法》在英国持续了250多年。在这段时间里，英国人的预期寿命从约40岁翻了一番，超过了80岁。其他国家也有类似的趋势。
 
2.4.3　众多的理论
 
预期寿命的稳步上升有很多原因。临床外科专家Victor Horsley爵士将衰老归因于甲状腺的退化；著名科学家Elie Metchnikoff提出“吞噬作用”的理论——大肠白细胞破坏加速老化的细菌；著名的老年学家Shock博士在一次激烈的讨论中大胆地宣称30：
 
 
 “或许老年医学研究最有用的贡献之一就是证明衰老不一定与退化和疾病有关。”
 

 
衰老问题依然存在无数理论，生物学家、老年学家和人口学家之间存在巨大的分歧。衰老是一种疾病吗？人类的寿命是有限的吗？衰老可以停止甚至反转吗？
 
2.4.4　数据科学家的答案
 
一则新的消息引起了我的注意，因为它说到，深度学习很可能一劳永逸地解决衰老这个问题。由青年实验室联合创始人Alex Zhavoronkov带领的研究人员进行了一项研究，旨在确定与衰老相关的一组生物指标31。一旦成功，这些指标便可以用来有针对性地长期跟踪干预治疗的有效性。这项研究一个令人震惊的地方便是——它仅需进行基本的血液检测。
 
研究人员开发了一套深度神经网络来预测实际年龄。它用超过60 000个样本进行训练。研究人员惊奇地发现，该系统确定了5个核心的生物指标32，预测精度达81.5%33。
 
这个非常新颖且颇具开拓性的分析发表在世界著名的研究杂志上。该研究结果极具价值，研究人员也受邀参加世界美容创新峰会——深度学习进军美容行业了。
 
说明
 
 
 　
 
 深度学习需要专业的数据科学人才，而这些人才仍供不应求。目前只有屈指可数的少数公司能从深度学习中获益，其他企业正在迎头赶上。
 

 
2.5　想使用深度学习——却不知如何开始
 
深度学习已经成为迄今为止使用人工智能构建解决现实世界问题的系统的有效方法之一。互联网时代产生的海量数据正越来越多地被应用在深度学习中。正如记者Robin Wigglesworth在《金融时报》中写到34：
 
 
 “简单来说，深度学习建立在20世纪90年代神经网络发展的基础上，机器使用人造神经元矩阵扫描信息，寻找模式并做出决策，很像人脑的运作模式，但速度超快。”
 

 
深度学习在需要分类和/或预测的领域非常有用。在商业、工业或者研究的任何领域，任何对预测和分类问题感兴趣的人都应该学习深度学习。实际上，如果有足够的历史数据、需要预测或分类的研究案例，便可以构建一个深度学习模型进行研究。
 
要学习一个新的东西，最难的事情就是找到容易理解和部署的例子。找到课题相关的大量技术论文非常容易，但找到入门学习并快速搭建的具体的例子是很难的。本书就是为了解决这个问题。书中有直观的插图、实用的例子以及对模型的简单解释，这些可以用Python直接搭建和测试。这样就很容易上手，通过数据和Python进行试验。
 
运用本书中的想法将改变你的数据科学实践思维。即使仅实践了本书每章中的一个想法，你也不仅可以使用深度学习完成任务，还将能游刃有余地面对更多数据的机会和挑战。
 
2.6　小结
 
在本章中，我们概述了数据科学家掌握深度学习知识和技能的重要性，回答了“什么是深度学习”的问题，并概述了深度学习可以解决的问题的本质。我们也了解了深度学习技术的主要用户，以及简单掌握深度学习知识和技术的途径。
 
在下一章中，我们将快速地介绍神经网络的基础。如果你以前从未用过神经网络（或者需要复习一下），可以阅读该章。它涉及了重要的方面，但不会让你陷入数学的细节中。
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2．如果想学习围棋请上网查找相关教程。
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 	 全球发行的《IEEE Spectrum》杂志报道，“数据科学家供不应求，这些专业人员享有高薪和大量股票期权……”，参见Emily Waltz的报道 Is Data Scientist the Sexiest Job of Our Time? IEEE Spectrum. September 2012。IEEE是全球最大的专业杂志之一，致力于工程和应用科学。它在全球有超过400 000位会员。
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第3章　神经网络基础
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成功不是终点，失败也并非末日，重要的是继续前进的勇气。
 
——温斯顿·丘吉尔
 
学习神经网络有可能是一件备受打击的事。也许你要看一篇研究论文，却发现里面满是密密麻麻的数学公式，或者参加一个知名教授的讲座，却迷失在数不清的技术术语中，又或者你看了几个YouTube视频后，却被主讲者单调的声音带进深深的睡梦中。
 
你不会在阅读本章时发生上述情况。本章是一个简要的神经网络概述，提供了足够的信息来帮助你理解所有技术的细节。本章是后续章节的基础。一旦阅读并消化了本章的内容，你就具备了足够的构建和测试深度神经网络模型的理论知识。
 
3.1　历史备忘录
 
数十年来，神经网络一直是数据科学家工具包中不可或缺的一部分35。它的引入极大地提高了预测准确率，使商业和科学研究不断地从神经网络训练方法的持续改进中受益。1922年春，我在完成经济学硕士论文时第一次接触到神经网络。在查令十字街陈旧的老牌弗伊尔斯书店里，我偶然发现了Russel Beale和Tom Jackson编写的小薄本书《神经计算》36。我一口气读完了它，然后决定构建一个预测外汇兑换率变化的神经网络。
 
编写了几天GW-BASIC代码后，我的神经网络模型已经准备好进行测试了。我启动了自己的Amstrad 2286计算机，把数据“喂”给它。三天半后，结果出来了。预测数字和许多时间段的统计模型匹配得非常好，胜过我所知道的每一个兑换率变化的经济学理论。我丢弃了经济学理论，爱上了可预测分析！从那以后，我构建、部署并调配了很多神经网络以及许多其他出色的可预测分析模型。它们可以用来解决很多问题，这是因为原则上讲它们可以计算任何可算的函数。在实际应用中，它们对有些问题特别有用，比如那些能容忍一定的误差、有大量可用的历史数据或者样本数据，但不能用一些既定的规则简单地来归纳的问题。
 
3.2　神经网络的拓扑结构
 
神经网络由大量相互连接的节点——通常称之为神经元——构成。它们通常被安排到不同的层上。一个典型的前馈神经网络至少有一个输入层、一个隐藏层和一个输出层。输入层节点的数量和待传入神经网络的特征或属性的数量一致。这和线性回归模型中使用的协变量（独立变量）是类似的。输出结点的数量与你希望预测或者分类的项目数量是一致的。隐藏层一般用来对原始输入属性进行非线性转换。
 
在其最简单的形式中，前馈神经网络通过在网络中传递属性信息来做出预测。连续的输出结果用作回归分析，离散的结果用于分类。
 
图3.1是一个典型的前馈神经网络拓扑结构，用于预测儿童年龄。它有两个输入节点，一个包含3个节点的隐藏层和一个输出节点。输入节点将属性（身高，体重）传入网络中。每个属性都有一个输入节点。信息向前馈送给隐藏层，在隐藏层的每个节点上执行数学运算，然后将运算结果传送给输出节点。输出节点计算出数据的加权和来预测儿童的年龄。因为信息向前流经网络，所以称之为前馈神经网络。
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图3.1　基本的神经网络
 
说明
 
 
 　
 
 1958年，康奈尔大学航空实验室开发出最初的“感知机”模型37。该模型包括没有反馈的3层：
 
 （1）一个“视网膜”层用于分发输入信息到第二层。
 
 （2）结合加权输入信号与阈值阶跃函数的关联单元。
 
 （3）一个输出层。
 

 
3.3　神经元的作用
 
神经网络的产生是由于模拟人脑生理结构和功能的愿望。神经元是大脑的基本计算单元。人类的神经系统有大约86亿个神经元，由神经突触连接在一起。
 
图3.2显示了生物神经元的工作原理。生物神经元通过电信号在彼此间传递信号或消息。相邻的神经元通过其树突接收这些信号。信息从树突流向主细胞体——神经元胞体（SOMA）。信息在那里进行汇总。如果最终总和高于某个阈值，神经元触发，沿着轴突向轴突末梢发送一个脉冲。实际上，生物神经元是在彼此之间传送各种生物功能的消息的计算机器。
 
[image: 0302.tif]
 
图3.2　生物神经元
 
人工神经元
 
数学节点、单元或者神经元是人工神经网络的核心。它是基本的处理单位。输入层神经元接收通过数学函数处理的输入信息，然后把它们分发到隐藏层神经元。信息经隐藏层神经元处理后传送到输出层神经元。
 
图3.3展示了生物神经元和人工神经元。这里的关键是，信息是通过一个激活函数来处理的。激活函数模拟大脑神经元，输入信号的强度的大小决定了它们被触发或者不被触发。然后处理结果被加权并分配到下一层神经元。从本质上来讲，神经元通过加权和相互激活。这保证了两个神经元之间连接强度的大小由处理信息的权重来确定。
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图3.3　生物神经元和人工神经元
 
说明
 
 
 　
 
 虽然复制人类神经元的愿望从未实现38，但人们很快发现，人工神经元在分类和预测任务方面表现得同样非常出色39。
 

 
3.4　理解激活函数
 
如图3.4所示，每个神经元都包含一个激活函数和一个阈值。阈值是输入信息激活神经元所必需的最小值。激活函数作用后，输出被传递到网络中后面的神经元。
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图3.4　3种激活函数
 
激活函数被设计用于限制神经元的输出，输出通常为0到1，或者–1到+1之间的值。在大多数情况下，网络中的所有神经元都使用相同的激活函数。几乎所有非线性函数都能做到这一点，然而随机梯度下降算法必须是可微的，如果函数是有界的会很有帮助。
 
神经元的任务是对输入信号进行加权求和并应用于激活函数，然后将输出传递到下一层。因此，我们看到输入层将数据传递给第一个隐藏层。隐藏层神经元对输入层神经元传递给它们的信息进行求和，然后隐藏层神经元将加权信息传递给输出层神经元，由输出层神经元进行求和操作。
 
说明
 
 
 　
 
 隐藏层节点的激活函数将非线性引入网络中。
 

 
3.4.1　数学计算
 
图3.5说明了单个神经元的工作情况。给定有输入属性{x1,...,xn}的样本，和属性与神经元的每一个连接的权重wij。然后，神经元按照以下公式对所有输入求和：
 
[image: 294514.png]
 
参数bj被称为偏差，与线性回归模型中的截距相似。它允许网络将激活函数“向上”或者“向下”转移。这种灵活性对于机器学习的成功是非常重要的40。
 
神经网络的大小通常由需要估计的参数数量来度量。图3.1中的网络具有[2 × 3] + [3 × 1] = 9的权重和3 + 1 = 4的偏差，总共13个可学习参数。这对于传统统计模型来说参数太多了。一般来说，需要估计的参数越多，获取可靠值所需的数据就越多。
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图3.5　人工神经元
 
说明
 
 
 　
 
 最好的工业用的深度学习神经网络是建立在大量数据之上的，有超过1亿个参数。
 

 
3.4.2　sigmoid函数
 
S形（或称Logistic）函数是二元分类问题的流行的选择。它是一个S形状的可微分激活函数。如图3.6所示，其中参数c取1.5的常量值。
 
sigmoid函数接收一个实数值，将其“压扁”到0到1的范围内。其中大的负数变为0，大的正数变为1。该函数在深度神经网络中被广泛应用，部分原因在于函数的输出可以被解释为人工神经元“发射”的概率，其计算公式为：
 
[image: f(u) = \frac{1}{{1 + \exp ( - cu)}} ]
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图3.6　c = 1.5的sigmoid函数
 
3.4.3　运算成本
 
sigmoid函数在基本的神经网络中很受欢迎，部分原因是它很容易微分，从而降低了训练过程中的运算成本。可证明41：
 
[image: \frac{{\partial f(u)}}{{\partial u}} = f(u)(1 - (u)) ]
 
所以我们看到导数[image: \frac{{\partial f(u)}}{{\partial u}} ]就是logistic函数f(u)乘以1减f(u)。在梯度下降算法中，此导数被用来学习权重向量。因此，S形函数在神经网络学习中可以很方便地用来计算梯度。
 
说明
 
 
 　
 
 为了在权重上执行梯度下降算法，激活函数需要是可微的。
 

 
3.5　神经网络如何进行学习
 
我们对神经网络感兴趣是因为它预测和学习分类规则的能力。神经网络使用特定的学习算法从数据中学习。学习算法有很多，但一般来说，它们都通过迭代地修改连接权重和偏差来训练网络，直到网络产生的输出和期望的输出之间的误差低于指定的阈值。
 
反向传播算法是第一个广泛使用的学习算法，目前仍被广泛使用。它使用梯度下降算法作为核心学习机制。开始给定随机的权重，反向传播算法计算网络的权重，做出细小调整，并逐渐根据网络产生的结果和预期结果之间的误差做出调整。
 
该算法从输出向输入传播误差，并且逐渐精细地调整网络权重，来让使用梯度下降法计算的误差总和最小化。学习周期如图3.7所示。学习过程的每个周期被称为一个epoch。
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图3.7　神经网络学习周期
 
基本算法
 
反向传播算法被称为是基本的神经网络学习方法，因为误差通过网络反向传播以调整权重和偏差。该算法由以下步骤组成。
 
 
 	第一步——网络初始化：确定权重的初始值。通常神经网络使用随机权重进行初始化。
 
 	第二步——前向反馈：通过节点激活函数和权重，信息在网络中从输入层前向传递到隐藏层和输出层。激活函数（通常）是输入节点加权和的S形函数（如有上下限，且是可微的）。
 
 	第三步——误差评估：评估误差是否足够小到能满足需求，或者迭代次数是否已经达到预设的上限。如果满足任何一种情况，训练结束。反之，学习进程迭代地持续。
 
 	第四步——传播：使用输出层的误差来重新调整权重。算法在网络中反向传播误差，并计算相对于权重值变化的误差变化的梯度。
 
 	第五步——调整：以降低误差为目标，使用变化梯度对权重作出调整。根据激活函数的导数，网络输出和实际目标结果之间的差异，以及神经元输出，调整每个神经元的权重和偏差。网络通过该过程进行“学习”。
 

 
说明
 
 
 　
 
 神经网络通过设置随机值的权重和偏差进行初始化。一个经验法则是将随机值设置在范围（–2n～2n）内，其中n是输入属性的数量。
 

 
3.6　解释梯度下降算法
 
梯度下降是神经网络中流行的优化算法之一。一般来说，我们想要找到最小化误差函数的权重和偏差。梯度下降算法迭代地更新参数，以使整体网络的误差最小化。
 
该算法在损失函数的梯度上迭代地更新权重参数，直至达到最小值。换句话说，我们沿着损失函数的斜坡方向下坡，直至到达山谷。基本思想大致如图3.8所示。如果偏导数为负，则权重增加（图的左侧部分），如果偏导数为正，则权重减小（图中右半部分）42。学习速率参数决定了达到最小值所需步数的大小。
 
[image: 0308.tif]
 
图3.8　随机梯度最小化的基本思想
 
3.6.1　误差曲面
 
寻找全局最佳方案的同时避免局部极小值是一件很有挑战的事情。这是因为误差曲面有很多的峰和谷，如图3.9所示。误差曲面在一些方向上可能是高度弯曲的，但在其他方向是平坦的。这使得优化过程非常复杂。为了避免网络陷入局部极小值的境地，通常要指定一个冲量（momentum）参数。
 
[image: 0309.tif]
 
图3.9　典型优化问题的复杂误差曲面
 
我很早就发现，使用梯度下降的反向传播通常收敛得非常缓慢，或者根本不收敛。在编写第一个神经网络时，我使用了反向传播算法，该网络包含一个很小的数据集。网络用了3天多的时间才收敛到一个解决方案。幸亏我采取一些措施加快了处理过程。
 
说明
 
 
 　
 
 虽然反向传播相关的学习速率相对较慢，但作为前馈算法，其在预测或者分类阶段是相当快速的。
 

 
3.6.2　随机梯度下降
 
传统的梯度下降算法使用整个数据集来计算每次迭代的梯度。对于大型数据集，这会导致冗余计算，因为在每个参数更新之前，非常相似的样本的梯度会被重新计算。随机梯度下降（SGD）是真实梯度的近似值。在每次迭代中，它随机选择一个样本来更新参数，并在该样本的相关梯度上移动。因此，它遵循一条曲折的通往极小值的梯度路径。在某种程度上，由于其缺乏冗余，它往往能比传统梯度下降更快地收敛到解决方案。
 
说明
 
 
 　
 
 随机梯度下降的一个非常好的理论特性是，如果损失函数是凸的43，那么保证能找到全局最小值。
 

 
3.7　小结
 
在本章中，我们已经涵盖了很多基础知识。我们从神经网络的历史开始，概述了生物神经元和人工神经元的关系，讨论了神经网络的拓扑结构、激活函数的作用、前向和反向传播，以及通过梯度下降来最小化网络误差。
 
在下一章，我们将使用Python完成第一个实际的深度神经网络的任务，并对该神经网络进行详细的解释。
 
说明
 
 
 　
 
 进化算法是神经网络众多的训练算法之一。随着时间的推移，通过调整权重和偏差并能更好地在总体样本上执行分类/预测，神经网络不断进行“进化”。实际上，我发现进化算法效率低下，而且速度相对较慢。
 

 
附注
 
35．请参阅在20世纪40年代，Yadav、Neha、Anupam Yadev和Manoj Kumar编写的历史回顾。An Introduction to Neural Network Methods for Differential Equations. Dordrecht: Springer Netherlands, 2015.
 
36．Beale, Russell, and Tom Jackson. Neural Computing-an introduction. CRC Press, 1990.
 
37．Rosenblatt, Frank. “The perceptron: a probabilistic model for information storage and organization in the brain.” Psychological review 65.6 (1958): 386.
 
38．部分原因是人工神经网络可能有几十个或者几百个神经元。但相比之下，人类神经系统被认为至少有个3×1010神经元。
 
39．在谈论神经网络时，我其实应该说“人工神经网络”，因为这是我们通常所指的。生物神经网络的基本结构要比人工神经网络中使用的数学模型复杂得多。
 
40．这是因为具有阶跃激活函数的多层感知器和具有n个输入的多层感知器共同定义了n维空间。在这样的网络中，任何给定的节点都会创建一个分离超平面，在一侧产生一个“开”输出，在另一侧产生一个“关”输出。权重决定了这个超平面在输入空间中的位置。如果没有偏置项，这个分离的超平面被限制通过由输入定义的空间的原点。这在很多情况下会严重限制神经网络的学习能力。设想一个线性回归模型，其截距固定为0，你能想象会是什么样子。
 
41．使用微积分的链式法则。
 
42．参阅 R. Rojas. Neural Networks. Springer-Verlag, Berlin，1996，获取更详尽的数学解释。
 
43．如果训练期间学习速率缓慢下降，则SGD具有与传统梯度下降相同的收敛行为。用概率学来讲，对于凸优化和非凸优化，它几乎可以肯定地收敛到局部或全局最小值。
 


第4章　深度神经网络简介
 
[image: 4-1.tif]
 
人学走路从来不是靠规矩，而是从尝试与跌倒中学习。
 
——理查德·布兰森
 
深度学习技术的实际应用取得了显著的成绩。经过几十年的研究，经历了众多失败的应用，只有极少数的专家研究人员坚持下来没有放弃44。曾经被认为不可能的深度学习网络现在变得可行，因为其在诸如对象识别45、场景感知46和遮挡检测47等应用中，比其他所有先进的机器学习工具表现得更出色，深度神经网络获得了巨大的推动。
 
在本章中，我们将讨论深度神经网络（DNN）的几个实际应用，如雾天可视性增强、恶意软件检测和图像压缩，然后用Python构建一个简单的深度神经网络来演示通用逼近定理。
 
4.1　深度神经网络简析
 
深度学习模型由于其优秀的预测性能，包括对过度拟合的鲁棒性48，正在迅速发展并广泛应用于商业领域。它们越来越多成功地应用于从自然语言处理到文档识别和交通标志分类49等各种应用中。
 
如图4.1所示，一个DNN模型由一个输入层、一个输出层以及夹在中间的一些隐藏层组成。它类似于多层感知器，但是有许多的隐藏层，在每一层有多个连接的神经元。DNN的多个隐藏层是非常有用的，因为它们可以模拟极其复杂的决策功能。
 
[image: 0401.tif]
 
图4.1　一个DNN模型
 
隐藏层与输入层相连，它们对输入值进行组合和加权，产生新的实际值，然后将其传递到输出层。
 
输出层使用在隐藏层中计算的抽象特征进行分类或预测决策。
 
在DNN学习期间，不同层之间连接的权重会被更新，以使输出值尽可能地接近目标输出。
 
说明
 
 
 　
 
 隐藏层可以被认为是非常复杂的特征转换。
 

 
4.2　怎样在一分钟内解释深度神经网络
 
作为数据科学家，我们经常需要向其他数据科学家解释我们使用的技术，这些科学家可能对这种方法并不熟悉。能够做到一分钟内讲清楚DNN是一项了不起的技能。如果必须在60秒或更短的时间内解释DNN，深吸一口气然后指向图4.1——隐藏层是DNN的秘密所在。神经元所执行的非线性数据转换是这些技术的核心。
 
4.2.1　如何看待DNN
 
我们可以将DNN视为多个回归模型的组合。这些模型（又称神经元）被链接在一起，给定它们一组输入，它们可以提供比单一模型更灵活的输出组合。正是这种灵活性，使它们能够拟合任何功能。
 
对于分类问题，各个神经元的输出结合在一起，形成可能和不可能两种可能性。最终的结果是某个结果属于某个特定类别的合理猜测的可能性。
 
4.2.2　统计学家的视角
 
在某些情况下，我们可以将每个隐藏层解释为一个简单的对数线性模型50。对数线性模型是广义线性模型的特例之一，经常被用于泊松分布的数据。它是双向应变分析的延伸。
 
回想一下你的统计学基础课，它讲到过通过列联表中单元格频数的自然对数来测量两个或多个离散分类变量间的条件关系。如果你上过课但想不起来，不用担心。我也觉得在统计学课上保持清醒是不容易的，因为我教过这门课！
 
4.2.3　一个关键的观点
 
一个关键的观点是，由于典型DNN中有很多层，所以隐藏层可以看作是一堆对数线性模型，在给定输入属性的情况下，这些模型共同地逼近响应类的后验概率。
 
给定输入属性，隐藏层对条件独立的隐藏二元神经元的后验概率进行建模。最后，输出层估计出类别的后验概率。
 
4.3　深度神经网络的3种使用方式
 
为了吊一下您的胃口，让我们先看看DNN技术的3个实际用途。通过研究这些应用，你将会认识到DNN在各个领域的巨大潜力。在阅读本节时，问自己下面这个问题：
 
 
 “我怎样使用这些世界级学者创造的DNN思想来解决我感兴趣的问题呢？”
 

 
　
 
说明
 
 
 　
 
 一个最早的分层神经系统是日本东京NHK广播科学研究实验室在20世纪70年代后期开发的Neocognitron51。这是一个视觉模式识别的神经网络。虽然这是一个很大的突破，但是这项技术几十年来一直处于学术研究领域。
 

 
首先快速阅读本节来激发你的思考。然后定期重复阅读，并查阅参考资料。所需的工具会在下面的章节中讲到。
 
4.3.1　增强雾天的可视性
 
假设你正在去参加一个重要会议的途中。你需要开车穿过城镇中一条三千米长的主街道。你的老板已经警告你不要迟到。再迟到一次，你的职位就不保了！
 
幸好，你刚好能准时赶到，路上没有出现交通拥堵情况！但是当你转到大街上时，一层厚厚的浓雾笼罩了你。如果慢下来，你会迟到；如果不慢下来，你有可能会到得更晚！
 
图4.2显示了有雾和无雾情况下能见度的巨大差异。我想我们都同意这样的观点——即使是在空旷的道路上，视觉导航在模糊的环境中也要困难得多。
 
起因和传统解决方案
 
事实证明，由于雾、霾和霭等大气颗粒对光的吸收或散射，在雾天行驶时，场景可视性和对比度会比较低，这严重地降低了能见度。能见度的降低会大大降低驾驶员对车辆的判断能力，在人的远程感知系统中产生错误的感知，因此可见性预测和增强具有相当实用的价值。
 
通常，除雾算法需要一张没有雾的相同场景的图像52，或者在有雾图像中有像车道标识或者交通标志这样提供距离信息的显著物体53。
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图4.2　雾对视觉的影响（图片来自 Hussain 和Jeong 见附注 54）
 
DNN突破性进展
 
汉阳大学Jechang Jeong教授和计算机工程学生Farhan Hussain开发了一种深度神经网络方法，实时去除图像中的雾气，这对于不可见的图像是很有效的。他们采用的方法十分有趣，他们认为：
 
 
 “图像中的雾可以通过未知的复杂函数进行数学模拟，我们利用深度神经网络来近似相应的雾的数学模型。”
 

 
他们利用深度神经网络生成了雾合成的近似模型。他们算法的细节在图4.3中给出。下面研究人员所说的方法的核心潜在优势：
 
 
 “我们的技术优点如下：它的实时操作和基于最小的输入，即单个图像，以及对各种不可见图像数据所展现的鲁棒性和泛化。”
 

 
[image: 0403.tif]
 
图4.3　Jeong 和Hussain的除雾DNN算法
 （图片来自 Hussain and Jeong 参见附注 54）
 
出色的结果
 
事实证明，由这两位开发的DNN甚至可以很好地消除不可见图像中的雾。如图4.4所示，顶部图像（见图4.4a）显示了没有雾的原始场景，（中间图像（见图4.4b）是雾景，底部图像（见图4.4c）使用DNN去雾的图像。
 
Hussain和Jeong总结到：
 
 
 “对各种合成图像进行的实验表明，我们提出的技术有能力合理地近似相应的雾函数，并将其去除以获得更好的可视性和安全性……这里提出的方法是健壮的，因为它对大量看不见的模糊图像生成了很好的结果。”
 

 
[image: 0404.tif]
 
图4.4　Jeong和Hussain的去雾DNN算法的图像样本
 （图片由 Hussain和Jeong提供，参见附注54）
 
4.3.2　打击黑客犯罪
 
恶意软件，如木马、蠕虫病毒、间谍软件和僵尸网络，是指可以关闭计算机的恶意软件。从有互联网用户起，刑事犯罪网络就已经在利用这些软件获取非法利益。
 
一位在公益组织工作的朋友最近发现他的计算机完全被这种恶意软件关闭了。不仅他个人不能访问关键的软件文件，还被执行这一攻击的罪犯勒索大量的“赎金”来解锁计算机系统。你可能也经历过类似的事情。
 
幸好我的朋友有备份，不用支付赎金。但是恶意软件耗费了他很多时间，也让他很担心，并用了几天时间来焦急地恢复文件。这种攻击不仅影响个人开展合法的业务，还影响到企业甚至国家政府。虽然人们已经采取了许多方法来而遏制这种恶性活动，但它依然十分猖獗。
 
深度学习解决方案
 
来自Invincea Labs, LLC55 的Joshua Saxe和Konstantin Berlin使用深度神经网络来帮助识别恶意软件56。DNN体系结构由一个输入层、两个隐藏层和一个输出层组成。输入层有1024个输入特征，每一个隐藏层有1024个神经元。
 
Joshua和Konstantin使用来自客户和内部恶意软件库的超过400 000个软件二进制文件测试了他们的模型。
 
可喜的结果
 
好消息是，他们的DNN检测率达到了95%，假阳性率为0.1%。哇！但是真正令人惊喜的是，他们通过直接学习二进制文件就获得了这样的结果，没有经过任何过滤、解包或者手动对二进制文件分类。这真是太惊人了。
 
怎样才能解释他们获得如此巨大的成果呢？研究人员观察到：
 
 
 “神经网络也有几个特性，能使其很好地用于恶意软件检测。首先，神经网络允许增量学习，因此，不但可以进行批量训练，而且收集了新的训练数据后，可以对其进行有效地再训练（即使是按照每小时或每天）。其次，它们允许我们通过预训练单层来组合标记的和没有标记的数据。最后，分类器是很小巧灵便的，所以使用很小的内存便能快速地完成预测。”
 

 
你应该记住这一段内容，当你的老板问你深度学习是什么的时候把这些展示给他。商业、研究和生活中唯一重要的事情是——结果。Joshua和Konstantin总结到：
 
 
 “我们的研究结果表明，目前快速训练和部署一个低资源、高度准确的机器学习分类模型是可行的。假阳性率接近传统的基于大量人工标注的方法，同时也能检测到以前没见过的恶意软件。”
 

 
这就是为什么深度学习对你和你老板都重要！
 
4.3.3　不可思议的缩略图
 
我童年的时候看过一部名为《不可思议的收缩人》的电影，讲述的是一个叫Scott的年轻人，他暴露在了大量有毒的放射性垃圾中。这是相当不幸的，当时Scott正在他的船上钓鱼，享受他轻松的一天。
 
然而，几天后他并没有毙命，如果是你我的话，就肯定活不成了。剧作家用了一点艺术表现的手法。这种暴露异常地扰乱了可怜的Scott的生物系统。几天后，Scott开始萎缩。我这里说的萎缩不仅是说他的胳膊、腿或者脑袋，因为那样就变成一个怪物了。Scott的整个身体等比例缩小了，他变成了不可思议的收缩人。
 
最终，他变得如此之小，以至于他的妻子让他住进了洋娃娃的屋子。我敢肯定，Scott当时肯定过得不开心，换作你也是一样。我已经不太记得电影是怎么结束的，但我记得的最后一幕是，面包渣大小的小Scott挥舞着一根钢制的缝纫针在绝望地对抗一只恶毒的蜘蛛！
 
图像压缩
 
虽然科学家还没有完全解决如何使活着的人类变小的问题，但Jeong和Hussain已经想出如何使用深度神经网络来压缩图像57。图4.5展示了他们的DNN。
 
[image: 0405.tif]
 
图4.5　Jeong和Hussain的图像压缩DNN（图片来自 Hussain和Jeong，参见附注57）
 
我们注意到模型由两部分组成——编码器和解码器。这是因为图像压缩包括两个阶段：第一个阶段是压缩图像，第二个阶段是解压并恢复原图像。输入层和输出层神经元的个数与待压缩的图像的大小对应。压缩是通过在最后的隐藏层指定一组比原始输入属性集合要小的神经元来实现的。
 
选择哪一个激活函数
 
研究人员将他们的想法应用于多个测试图像，并尝试了各种压缩比。他们使用了线性整流（ReLu）激活函数。线性整流函数用在隐藏层的激活函数上，因为：
 
 
 “得到更好的网络泛化，并减少实际的压缩—解压时间。”
 

 
Jeong和Hussin也使用了sigmoid激活函数来运行模型。
 
测试图像上的性能表现
 
图4.6显示了3幅不同图像的结果。原始图像显示在顶部，用线性整流函数和sigmoid函数压缩和重构的图像分别显示在中间和底部。研究人员观察到：
 
[image: 0406a.tif]
 
[image: 0406b.tif]
 
[image: 0406c.tif]
 
图4.6　Jeong和Hussain的图像压缩DNN得出的图像结果
 （图片来自Hussain和Jeong，参见附注57）
 
 
 “我们推荐的DNN能很好地学习压缩/解压功能。”
 

 
我非常赞同。这有没有给你什么启发？
 
4.4　如何快速地近似任何函数
 
不久前，研究人员Hornik等58发现，一个隐藏层足以模拟任何分段连续函数。他们的定理非常好，值得在这里重申一下：
 
 
 Hornik等人的定理：设F是n维空间有界子集上的连续函数，那么存在一个包含有限个隐藏单元的双层神经网络[image: \hat F ]，它近似等于F。也就是说，对于F域中的所有的x，[image: |F(x) - \hat F(x) < \varepsilon | ]。
 

 
这是一个了不起的定理。实际上，对于任何连续函数F和一定的容错ε，可以构建一个单隐藏层的神经网络用于计算F。这至少在理论上说明，一个隐藏层对于很多问题是足够的。
 
当然，实际情况略有不同。首先，现实世界的决策函数可能并不连续，该定理并没有指定所需的隐藏层神经元数量。对于现实世界的很多问题，看上去需要多个隐藏层来实现精确的分类和预测。
 
如果决策规则可以通过复杂函数进行数学建模，那么就可以使用DNN。重要的是，你不需要事先知道函数的形式。再看一下Jechang Jeong教授的去雾算法。注意，在这个例子中，研究人员承认去雾的功能（对他们）是未知的。可喜的事，他们的DNN找到了一个很好的解决方案。
 
4.4.1　一个用Python构建深度神经网络的极简方法
 
现在我们用Python来构建一个DNN来近似一个函数。我们将构建DNN来近似y = x2。首先，导入一些使用的基础包，这通过使用import关键字完成：
 
import numpy as np

import pandas as pd

import random


 
让我们讲解一下上面的代码。
 
 
 	import关键字用来导入3个包numpy、pandas和random。
 
 	NumPy（numpy）包是Python科学计算中使用的核心包59。在本书中，我们将会经常用到它。注意，这里导入了包，并在随后的代码中使用简写np来访问它的元素。我们对pandas包做同样的操作，用简写pd来表示。
 
 	 pandas包为Python 编程语言提供了高性能的、易用的数据结构和数据分析工具［60］。它是数据科学中使用的另一个核心库。
 
 
 	 我们使用random模块生成随机数61。
 
 

 
4.4.2　生成示例
 
下面生成有50个随机值的x，然后赋值y = x2。
 
random.seed(2016) 

sample_size=50

sample = pd.Series(random.sample(

　　　　 range(-10000,10000),sample_size))

x=sample/10000 

y=x**2


 
Python代码的一个好处是非常容易阅读。上面的代码就是一个很好的例子。下面让我们详细分析一下：
 
 
 	函数random.seed用来确保可以重新生成与本书中使用的相同随机样本。这通过指定种子的值来完成，在这个例子中是2016。
 
 	函数random.sample用来生成50个观测值的随机样本，并将结果存储在称为Series的数据类型中，这是通过指定pd.Series()的参数来实现的。注意，我们使用了pandas的简写pd。Series是一个标签数组。它可以包含任何数据类型（整数、字符串、浮点数、Python对象等）。
 
 	然后随机样本被放置在±1之间，并存储在Python对象x中。最后对象y用来存储x的平方值。
 

 
说明
 
 
 　
 
 可以使用type关键字来查看Python对象的“类型”。例如，查看sample的类型：
 
 type(sample) 

<class'pandas.core.series.Series'>


 
 Series是pandas的一个核心类型。
 

 
4.4.3　检查样本
 
不时地查看一下数据是一个好主意。那么让我们看一下x中的前10个观察值：
 
print x.head(10)

0　　0.4758

1　 -0.1026

2　　0.7847

3　　0.7506

4　 -0.4870

5　　0.3657

6　　0.8647

7　 -0.8361

8　 -0.4067

9　-0.8568

dtype: float64


 
第一个观测值为0.4758，第十个观测值为–0.8568。注意，输出也包含了numpy的 dtype62，这里为float64。Numpy数组包含dtype对象的元素。
 
接着看一下y的前10个观察值：
 
print y.head(10)

0　　0.226386

1　　0.010527

2　　0.615754

3　　0.563400

4　　0.237169

5　　0.133736

6　　0.747706

7　　0.699063

8　　0.165405

9　　0.734106


 
第一次观测值为0.226386，第十次观测值为0.734106。快速抽查表明，第一个观测值（0.4758）2 = 0.226386，第十个观测值（0.4758）2 = 0.226386，所以数字和预期的y值一样为x的平方。图4.7显示了模拟数据的可视化图。
 
[image: 0407.tif]
 
图4.7　模拟数据y = x2 的图表
 
也可以用.describe()方法快速查看数据的摘要信息。这里检查一下x的摘要：
 
print x.describe()



count　　50.000000

mean　　 -0.100928

std　　　 0.534392

min　　　-0.937000

25%　　　-0.562275

50%　　　-0.098400

75%　　　 0.359750

max　　　 0.864700


 
.describe()函数提供了样本的最大值、最小值、观测值数量以及四分位数等细节。正如我们所期望的，x值位于±1之间，最大值为0.8647，最小值为–0.937。
 
4.4.4　格式化数据
 
在这个例子中，我们使用的neuralpy包63——这是一个专门研究神经网络的机器学习库。它的接口非常直观，让你可以快速地开始训练数据，并测试深度学习模型。
 
为了使用该包，我们需要把数据转换成一个合适的格式。为此，我们将创建一个名为dataSet的Python对象。该对象是一个观察值x和y的列表。我们可以通过一个while循环来完成格式的变换。
 
count = 0 

dataSet = [([x.ix[count]],[y.ix[count]])] 

count=1 

while (count < sample_size):

　print "Working on data item: ", count

　 dataSet = (dataSet+[([x.ix[count,0]],  [y.ix[count]])])

　count = count + 
 
下面分析一下上述代码。
 
 
 	 count对象用于循环遍历，并在每一个新的x，y样本添加到dataSet后递增。
 
 
 	 .ix方法用于索引，让我们能遍历x和y中的每一个观察值，并添加到dataSet中。
 
 

 
模型运行时，你能看到如下的输出。
 
Working on data item:　 1

Working on data item:　 2

Working on data item:　 3

.　　　 .　　　 .

Working on data item:　 47

Working on data item:　 48

Working on data item:　 49
 
说明
 
 
 　
 
 注意dataSet是一个列表对象：
 
 type(dataSet) 

<type 'list'>
 
 这是neuralpy包所需要的类型。
 

 
4.4.5　拟合模型
 
我们将拟合一个有两个隐藏层的DNN。第一个隐藏层包含3个神经元，第二个隐藏层有7个神经元，如图4.8所示。这可以通过neuralpy.Network方法指定：
 
import neuralpy

fit = neuralpy.Network(1, 3,7,1)
 
[image: 0408.tif]
 
图4.8　neuralpy 神经网络模型的结构
 
模型通过学习算法迭代的最大次数由epochs参数控制，我们将此值设置为100。学习速率控制梯度下降算法的步长大小，设置为1。
 
epochs = 100 

learning_rate = 1
 
现在我们可以使用fit.train函数来拟合模型了。
 
print "fitting model right now"

fit.train(dataSet, epochs, learning_rate) 


 
可以看到，传递给fit.train的第一个参数是样本，然后是迭代最大次数和学习速率。最后，经过一段时间后模型收敛得到一个解决方案。
 
4.4.6　性能表现评估
 
让我们看一下模型在逼近y值时的表现有多好。预测值可以使用fit.forward函数获得。我们使用一个简单的while循环将预测结果存储在Python对象out中，并使用print函数将结果显示在屏幕上。
 
count = 0 

pred=[] 

while (count < sample_size): 

　　out=fit.forward(x[count]) 

　　print("Obs: ",count+1,

　　　　" y = ", round(y[count],4), 

　　　　" prediction = ",

　　　　round(pd.Series(out),4))

　　pred.append(out)

　　count = count + 1


 
当模型运行时，会将结果打印到屏幕上。对于前5个观测值，你应该能看到如下内容：
 
[image: 0408a.tif]
 
当然，显示在屏幕上的数字与上面显示的不同。为什么呢？因为neuralpy随机设置权重和偏差。每次模型运行这些值，结果都是不同的。尽管如此，整体结果会非常接近实际的观测值。
 
记录的数据表明该DNN提供了一个虽然不是精确的，但已经是对实际函数非常好的近似。图4.9显示了所有观测值所预测的y和x值。你自己判断一下，DNN模型的准确性如何？结果与显示的有多相似？你会怎样来提高整体的性能？
 
[image: 0409.tif]
 
图4.9　使用neuralpy的x和预测值
 
4.5　有监督学习概述
 
上一节中建立的深度神经网络就是一个有监督学习的例子。有监督学习被定义为在“基本事实”的存在下进行学习。这仅仅意味着训练数据按照它们的类别或预测结果进行了标注。在我们的例子中，我们在构建模型之前已经知道y的值。然后，模型被用来从x预测y的值。
 
另一个更实际的例子是用深度学习模式来确定陶瓷盘的质地。例子中的每个样本都将包含相关的属性x（材质、烧制温度等）以及实际观察到的目标值y（骨瓷、细瓷、硬质瓷）。然后，你可以根据实际观察的盘子质地来衡量模型预测的准确性。
 
4.5.1　有监督学习的目标
 
有监督学习的基本目标是学习给定训练样本{xi，yi}的预测器。给定这样一组样本对，学习算法构造一个预测器，将实例映射到标签上。然后可以使用预测器从新的x样本中预测y的适当值。如果y是真实值，那么做的是回归任务；如果y是无序的有限集合中的值，那么做的是模式分类。
 
有监督学习是数据科学中常见的学习类型。它出现在各种应用程序中。例如，计算机网络中的入侵检测64、高光谱波段选择65、配电系统中的非技术性损失检测66以及水生杂草自动识别67。
 
说明
 
 
 　
 
 符号ˆ是表示估计值或预测值的标准方式。一般来说，我们获得参数向量的估计值，用[image: \hat \theta ]表示，然后用它从x计算出我们的预测值。例如，在简单线性回归的情况下，我们将有[image: \hat y = {\hat \theta _1} + {\hat \theta _2}x ]。
 

 
4.5.2　无监督学习
 
在无监督学习中，没有已标注的样本可以用来进行推断。相反的是，只有一堆属性的观测值。我们该怎么做呢？
 
假设需要建立一个模型来预测患者的健康状况。你已经收集了体重的数据，那么就可以试着定义一下患者群，即表现相似的患者群，例如体重小于113kg的、体重大于113kg的。无监督学习的关键在于找到数据中的有用信息。
 
说明
 
 
 　
 
 无监督学习利用数据中的特征，如可变性和可分性，来确定属性/特征的相关性。无监督学习的目标是将一组未标注的数据分成不同的种类或者聚类68。
 

 
4.5.3　半监督学习
 
在许多情况下，获取足够数量的标注数据观测值是非常困难或者成本很高的。半监督学习使用大量的未标注数据和非常少量的标注数据。它可以在只有有限的带标注的观测值的情况下使用，例如在蛋白质形状分类69：
 
 
 “获得一个蛋白质形状分类的标注样本，这是生物学和计算科学的巨大挑战之一，需要晶体学专家耗巨资进行数月的分析。”
 

 
半监督学习技术，在减少获取专业标注数据集所耗费时间和成本方面有明显的好处70。
 
图4.10展示了3种常见的机器学习。在本书的后续章节，我们着重于构建用于监督学习的深度神经网络。
 
[image: 0410.tif]
 
图4.10　机器学习的3种核心类型
 
4.6　小结
 
本章介绍了深度神经网络的一些实际应用。它概述了重要的神经网络原理，并且建立了一个简单的深度神经网络来证明解释这个原理。当然，这里所用的数据是模拟的而非真实的。无论如何，你已经用Python构建了第一个深度神经网络模型。
 
在下一章中，我们将用真实数据建立深度神经网络回归模型。在其过程中，我们将发现如何调整关键的模型参数，并讨论准确地衡量性能表现的一些度量方法。
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第5章　如何构建可定制的深度预测模型
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数据科学是伴随着偶尔成功的一系列失败。
 
——N.D Lewis
 
人们一直想要预测未来。每到新的一年，商业领域的专家都会对股票市场、全球经济和政治事件做出他们最好的猜测。天气预报每天在所有媒体上播放，从电视节目主持人到移动设备上的应用程序，而且准确度非常高。在政治选举期间，民意调查公司在调查结束后的预测结果通常是非常准确的。在商业和生活的各个方面，对未来的预测都是非常有价值的。
 
本章和第6章中的目标是建立和优化深度神经网络来进行预测。我们将使用真实的数据完成一些常见的挑战，并制订一些策略来帮助构建有效的深度神经网络。
 
我们首先回顾一个重要的预测任务的神经网络的实际应用，然后开始开发自己的深度预测模型。我们首先检查数据样本的特征，然后详细解释深度神经网络预测模型。
 
5.1　一个深度神经网络预测的实际应用
 
虽然神经网络已经在商业领域显示出了非常重要的价值，但是我更乐于看到用它们来提高人们的生活质量。下面是一个很好的例子：一组医学研究人员建立了一个神经网络来预测患者心脏外科重症监护病房（ICU）71的停留时间。这些病房用于为需要术前和术后护理心脏病的患者提供24小时观察。
 
准确预测患者在重症监护病房的住院时间，可以帮助医护人员更有效地分配资源，并有助于更好地规划心脏手术病人的护理。
 
5.1.1　样本数据和神经网络
 
研究人员收集了185例冠状动脉旁路移植手术和/或心脏瓣膜手术患者的数据。其中有8个因素72被确定为神经网络的输入属性。该神经网络模型包含一个具有4个节点的隐藏层。
 
5.1.2　可靠的性能表现
 
预测的停留时间与观测值之间的相关性为0.731，平方相关性(r2)为0.535。这超过了基准线性模型的表现，基准线性模型的相关系数为0.597，r2为0.356，如图5.1所示。表现的提升是相当可观的，研究人员兴奋地总结到：
 
 
 “在对观测的ICU LOS[停留时间]的预测上，ANN[神经网络]比ALM[传统的线性模型]有着超过2倍的精度的表现。这种更高的准确性被认为是由于ANN的能力来捕捉非线性效应和更高阶的相互作用的结果。”
 

 
[image: 0501.tif]
 
图5.1　神经网络和基准线性模型的表现（源自LaFaro et al，参见附注71）
 
5.2　明确预测目标
 
让我们建立一个DNN来预测房价。城市规划人员收集了波士顿的数据集合，旨在对居民在马萨诸塞州首府波士顿空气质量改善的意愿进行定量估计73。
 
样本包含了对14个变量的506个例子/观察结果。表5.1给出了一些变量的详细内容。
 
表5.1　波士顿数据集合使用的变量
 
 
  
   
   	 名称
  
   	 描述
  
  
 
  
  
   
   	 crim
  
   	 城镇人均犯罪率
  
  
 
   
   	 indus
  
   	 每个城镇非零售业务的比例
  
  
 
   
   	 nox
  
   	 氮氧化合物浓度（每100万份）
  
  
 
   
   	 rm
  
   	 每个住房的平均房间数
  
  
 
   
   	 age
  
   	 1940年前建成的自住房比例
  
  
 
   
   	 dis
  
   	 到5个波士顿就业中心的平均距离
  
  
 
   
   	 tax
  
   	 全值物业税率
  
  
 
   
   	 ptratio
  
   	 每个城镇的师生比例
  
  
 
   
   	 lstat
  
   	 贫困人口 (百分比)
  
  
 
   
   	 med
  
   	 自住房的中位价
  
  
 
  

 
自住房屋的中位价（med）将成为目标变量。我们将用其他的变量作为属性集。因此，我们的目标是用这些属性来预测房价中位数。
 
图5.2显示了med和6个属性之间的关系。房屋中位价与每个属性之间的关系显而易见。实际上，对于大多数而言，这种关系是呈几乎线性或者完全非线性的。
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图5.2　波士顿数据集中med和其他属性的关系
 
5.3　获取数据的拷贝
 
波士顿数据包含在sklearn包中。Python中，对象x存放属性，对象y用来存放目标变量（med）：
 
from sklearn import datasets

boston = datasets.load_boston()

x, y = boston.data, boston.target


 
boston对象包含了构造属性（x）和目标（y）的整个数据集。
 
5.4　标准化的重要性
 
在传统的统计分析中，通常将变量进行标准化，以使其分布近似为高斯分布。高斯分布具有一些不错的理论性质。在构建深度神经网络时最好将属性标准化，因为如果参数没有或多或少地服从标准正态分布，算法性能可能会很差。标准正态分布变量的平均值为0，方差为1。
 
虽然没有关于如何标准化属性的固定规则，但一种直观的方法是先从属性中减去平均值，然后除以该属性值的标准方差，例如对于属性xi：
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(5.1)
 
这一方法经常是构建传统统计模型时的首选。当然，像深度学习中的许多事情一样，它并不总是能产生好的结果，所以你需要替代方案。这里有两个流行的选择：
 
[image: 294623.png]
 
(5.2)
 
[image: {z_i} = \frac{{{x_i}}}{{{x_{\max }} + 1}} ]
 
(5.3)
 
其中，SSi是xi的平方和，和σx分别是xi的均值和标准方差。
 
还有一种方法能将属性缩放到给定的最大值和最小值之间，通常为0到1之间，或者把每个属性的最大绝对值缩放到单位大小：
 
[image: {z_i} = \frac{{{x_i} - {x_{\min }}}}{{{x_{\max }} - {x_{\min }}}} ]
 
(5.4)
 
具体该用哪一个呢？数据科学领域成功的关键就是做大量的实验。你可能最终都会尝试一遍。但这里使用式（5.4）。一种简单的方法是使用sklearn预处理模块中的MinMaxScaler：
 
from sklearn import preprocessing

x_MinMax = preprocessing.MinMaxScaler()

y_MinMax = preprocessing.MinMaxScaler()

import numpy as np

y = np.array(y).reshape((len(y), 1))

x = x_MinMax.fit_transform(x)

y = y_MinMax.fit_transform(y)

x.mean(axis =0)


 
我们用np.array来确保目标变量y是一个numpy数组，并将x的均值置为0。
 
可以用print方法来查看转换中使用的缩放值。例如，查看每个属性的值：
 
print x_MinMax.scale_

[1.12397589e-02　1.00000000e-02

3.66568915e-02　 1.00000000e+00

2.05761317e+00　 1.91607588e-01

1.02986612e-02　 9.09347180e-02

4.34782609e-02　 1.90839695e-03

1.06382979e-01　 2.52155933e-03

2.75938190e-02]


 
查看目标变量使用的值：
 
print y_MinMax.scale_

[ 0.02222222]


 
5.5　使用训练样本和测试样本
 
sklearn软件包一个很好的功能是可以简单轻松地构建训练样本和测试样本。可以使用train_test_split方法创建所需的样本：
 
import random

from sklearn.cross_validation import train_test_split



np.random.seed(2016)

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size = 0.2)


 
请注意通过设置test_size参数，我们把20%的数据用作测试集，其他的80%用来训练模型。
 
检查一下，在训练样本集中应该有0.8×506 = 404组，测试样本集中有102组。我们可以使用len函数快速检查一下：
 
print len(x_train) 

404


 
现在看一下目标训练样本集中的观测值：
 
print y_train

　　　　　　0

0　　0.973333

1　　0.615556

2　　0.424444

3　　0.224444

..　　　　...

401　0.571111

402　0.711111

403　0.262222


 
目标测试样本集为：
 
print y_test

　　　　　　0

0　　0.393333

1　　0.262222

2　　0.411111

3　　0.280000

..　　　　...

99　 0.428889 

100　0.222222

101　0.122222


 
不错，一切正常。
 
说明
 
 
 　
 
 在本书所有例子中，我们用random.seed——或者等同的函数——来再现数据。
 

 
5.6　创建深度神经网络回归模型的极简方式
 
Python中有很多软件包可用于构建深度神经网络。最直观的一个是scikit-neuralnetwork软件包。本节将用到它的sknn.mlp模块。
 
对于第一个模型，我们构建一个有两个隐藏层的深度神经网络。其中第一个隐藏层有6个节点，第二个隐藏层有14个节点：
 
from sknn.mlp import Regressor, Layer 

fit1 = Regressor( 

　　layers=[

　　Layer("Sigmoid", units=6),

　　　　　　Layer("Sigmoid", units=14),

　　Layer("Linear")], 

learning_rate=0.02, 

random_state =2016, 

　　n_iter=10)
 
下面是代码中需要注意的几点。
 
 
 	因为要构建一个预测模型，代码第一行从sknn.mlp中引入Regressor和Layer。
 
 	创建模型fit1，包含两个使用Sigmoid激活函数的隐藏层。
 
 	输出层使用线性激活函数，输出神经元的激活函数是隐藏层输出的加权和。
 
 	学习速率设为0.02，模型允许的最大迭代数为10。
 
 	random_state参数用来再现相同的数据。
 

 
说明
 
 
 　
 
 如果用的是Python的标准发行版，可以通过pip安装scikit-neuralnetwork软件包。在Python脚本目录中输入：
 
 pip install scikit-neuralnetwork
 

 
5.7　学习速率详解
 
学习速率决定了梯度下降算法达到极小值的步长大小。图5.3描述的是一般情况。网络在大学习速率下能快速地学习，在较低的学习速度下需要较长时间才能找到最佳极小值。
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图5.3　大的和小的学习速率的优化
 
你可能会问为什么不把学习速率设置得很高？如图5.4所示，如果学习率太高，网络可能会错过全局极小值，学习效果会不理想，或者根本没有学习。设置学习速率是一个迭代调整过程，在这个过程中，我们把学习速率手动设置为可能的最大值。
 
[image: 0504.tif]
 
图5.4　大学习速率和小学习速率的优化
 
说明
 
 
 　
 
 学习速率过高会导致系统偏离目标函数，过小会降低学习速度。
 

 
5.7.1　选择最佳值
 
通常情况下，如果神经网络的学习速度看上去很慢，那么最好设置一个较小的值并向上提高。另一个经验法则是基于经验观察74：
 
 
 “最佳学习速率通常接近最大学习速率的一半，不会造成训练标准的偏差……从一个大的学习速率开始，如果偏离了训练标准，则再次尝试该学习速率的1/3值，如此反复，直到没有观察到偏离为止。”
 

 
　
 
说明
 
 
 　
 
 对于许多问题来说，确定一个好的学习速率往往是一门艺术而不是科学。
 

 
5.7.2　如果将模型拟合到数据
 
fit函数用于将指定的模型拟合到实际的数据。函数接收参数，训练属性存储在x_train中，目标存储在y_train中。
 
print "fitting model right now" 

fit1.fit(x_train,y_train)


 
该模型需要一些时间来收敛。在迭代过程中，你应该能看到计算机屏幕上显示“fitting model right now”。当模型收敛完毕时，特征将包含在fit1对象中。
 
5.8　评估模型在训练集性能表现的几种方式
 
有许多技术可以评估模型性能。最简单的可能就是测量预测值和实际目标值之间的相关性。对于一个完美拟合，我们观测到的相关性应为1，如图5.5所示。
 
由于相关系数的范围是在–1到+1之间，因此经常记录平方相关系数或R平方。它的取值介于0和1之间。例如，前面讨论的神经网络中，预测病人在心外科重症监护病房的住院时间，同时记录了相关系数和平方相关系数。
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图5.5　相关性作为性能度量
 
5.8.1　均方差
 
另一个流行的度量是均方差（MSE）。它测量观测目标（y）和预测值（[image: \hat y ]）之间误差平方的平均值。对于有n个观测值的样本，其计算公式为：
 
[image: 294683.png]
 
MSE值越小，预测值越接近观测的目标值数据。
 
由于MSE以目标的平方单位进行测量，因此通常记录该值平方根，称为均方根误差（RMSE）。RMSE可以解释为以目标变量为单位度量的预测值和观测值之间的平均距离。
 
5.8.2　获取预测和度量性能
 
训练数据集合的预测存储在Python对象pred1_train中，然后使用MSE来度量模型的拟合：
 
pred1_train = fit1.predict(x_train)

from sklearn.metrics import mean_squared_error

mse_1 = mean_squared_error(pred1_train, y_train)


 
最后，让我们看一下模型的训练数据集合的MSE值：
 
print "Train ERROR = ", mse_1 

Train ERROR = 0.0276014313174


 
得到的值是0.0276。这不是0！但这有多好（或多不好）呢？让我们以它作为基准来比较其他模型的性能。
 
说明
 
 
 　
 
 如果你想查看一下拟合模型的权重和偏差，使用get_parameters()函数。例如，查看fit1的参数：
 
 fit1.get_parameters()


 

 
5.9　小结
 
回顾一下本章的内容，我们首先构建了一个用来预测在病人心外科重症监护病房的停留时间的神经网络，然后开发了一个深度神经模型来预测房价。在下一章中，我们将开发几种不同的模型，用Python实现来获得更多的实践经验，并制定一个提高预测性能的蓝图。
 
附注
 
71．更多内容请参见 Kubal KP, Inchiosa ME, Pothula VM, Yuan SC, et al. (2015) Neural Network Prediction of ICU Length of Stay Following Cardiac Surgery Based on Pre-Incision Variables. PLoS ONE 10(12): e0145395. doi:10.1371/journal. pone.0145395.
 
72．研究人员使用的属性如下。
 
（1）主动脉内气囊泵的使用。
 
（2）氧气输送指数。
 
（3）年龄。
 
（4）阳性心脏收缩剂的使用。
 
（5）红细胞压积。
 
（6）血清肌肝>1.3 mg/dL。
 
（7）性别。
 
（8）动脉二氧化碳分压。
 
73．Harrison, David和Daniel L. Rubinstein. “Hedonistic housing prices and the demand for clean air.” Journal of environmental economics and management 5.1 (1978): 81-102.
 
74．参见 Bengio, Yoshua. “Practical recommendations for gradient-based training of deep architectures.” Neural Networks: Tricks of the Trade. Springer Berlin Heidelberg, 2012. 437-478.
 


第6章　提高性能的一些技巧
 
[image: 6-1.tif]
 
虽然我们只能看到前方很短的距离，但是已经看到有很多的事情要做了。
 
——阿兰·图灵
 
在本章中，我们将列举一些策略并采用它们来提高深度神经网络的性能。我们首先研究不同激活函数的性能，尤其是线性整流激活函数，该激活函数在深度神经网络越来越流行。神经网络需要包含多少隐藏层也是一个很重要的问题，我们也会对其加以阐述。网络设置的迭代数量也能影响性能，我们也会进行研究。
 
过度拟合是另一个非常重要的问题，我们会讨论正则化的作用，以及神经元数量在降低过度拟合起到的作用。由于本章讲述的内容可能会对性能有很大的影响，因此并不能保证它们能正常工作。深度学习需要耐心和试验。现在开始吧。
 
6.1　sigmoid激活函数的局限
 
sigmoid函数的一个局限性是当x增大或减小时，它的梯度变得越来越小。如果使用梯度下降或类似的方法，这就是一个问题，该问题称为梯度消失问题。因为随着梯度变小，参数值的变化导致网络输出的变化会很小。这将极大地减慢学习的速度。
 
由于网络输出层的梯度相对于前面层中的参数可能变得非常小，因此随着层数的增加，学习速度的降低会被放大。发生这种情况是因为sigmoid函数需要一个实际值并将其“压缩为”0和1之间的值，换句话说，它将实际值映射到[0，1]的相对较小的范围。
 
特别是，大的负数变为0，大的正数变成1。这意味着大面积的输入空间被映射到一个非常小的范围。这样的问题在于，在输入空间的这些区域，即使输入中一个非常大的变化，也只会产生一个很小的输出变化，因此梯度非常小，如图6.1所示。
 
[image: 0601.tif]
 
图6.1　梯度消失
 
说明
 
 
 　
 
 简而言之，问题是当sigmoid激活函数饱和在1或者0时，这些区域的梯度非常小，几乎为0。
 

 
需要掌握的另一个激活函数
 
使用不会将输入空间挤压成狭小范围的激活函数，可以避免梯度消失问题。事实上，我发现用一个“非挤压式”函数替换掉“挤压式”激活函数——如sigmoid函数——能显著地改善深度神经网络的性能。
 
我最喜欢的这类函数之一是线性整流单元（ReLU）。它的定义是：
 
f(x) = max(0,x)
 
其中x是神经元的输入。该函数执行一个阈值操作，任何小于0的输入值被设置为0，如图6.2所示。
 
[image: 0602.tif]
 
图6.2　ReLU激活函数
 
该激活函数在深度学习模型中非常流行，因为其显著提高了语音识别和计算机视觉任务的分类率75。该函数只有在输出神经元是正的时候，它才会允许激活。而且由于它只是一个简单的取最大值操作，使用该函数的网络比具有S形激活函数的网络要快得多。这也提高了神经网络的稀疏性，因为当随机初始化时，整个网络中大约一半的神经元将被设置为0。
 
说明
 
 
 　
 
 如果神经元的输出值接近1，你可以认为它是“活跃的”（或者说是“激活的”）76；如果其输出值接近于0，则为“不活跃的”。稀疏性把神经元在大部分时间限制在不活跃的状态。这通常会得到更好的泛化性能。
 

 
用ReLU激活函数来调整我们在5.6节开头所开发的模型。操作代码如下：
 
fit2 = Regressor( layers=[

    Layer("Rectifier", units=6),

        Layer("Rectifier", units=14), 

                 Layer("Linear")], 

        learning_rate=0.02, 

        random_state =2016, 

            n_iter=10)
 
目前你对大部分操作应该都很熟悉。我们指定一个线性输出，这是回归任务的标准。模型存储在fit2中。
 
接下来，我们查看模型在训练集上的表现：
 
print "fitting model right now"

fit2.fit(x_train,y_train) 

pred2_train = fit2.predict(x_train)


 
一旦模型收敛，你就可以查看MSE：
 
mse_2 = mean_squared_error(pred2_train, y_train)

print "Train ERROR = ", mse_2

Train ERROR = 0.00974044111856


 
哇！使用ReLU之后，误差从使用sigmoid激活函数的0.0276显著地下降到0.0097。
 
说明
 
 
 　
 
 虽然不能保证改变激活函数就可以提高性能，但还是值得一试的。
 

 
6.2　选择最佳层数的原则
 
构建和使用DNN时面临的主要困难之一是选择恰当的层数。这个问题很有挑战性，因为很有可能使用训练样本训练出一个误差非常小的DNN，但是发现它在训练过程中未使用的样本上表现得非常糟糕。
 
当这种情况发生时，不要惊慌。教数据科学课的教授、该技术的概述类书籍和讨论最新趋势的文章，都很少去揭示这个隐藏的事实。
 
随便拿起一本书，你看到了什么？一个接一个的成功模型。当我完成统计学硕士学位的时候，我认为建立模型之类的太轻而易举了！有趣的是，年复一年，我看到刚刚获得数据科学和统计学的硕士研究生们和我当初想的一样。你看，对于外行人来说，收获就是感觉模型建立阶段的工作太简单了。认为数据科学家完全可以休息一下，不用参与。
 
然而在实际中，数据科学是由偶尔的成功点缀的一系列失败。如果你部署一个商业模型，那么在模型开发阶段，你将不可避免地投入大量的时间、精力和脑力。
 
不幸的是，使用DNN，很有可能会有5个、6个，甚至是20个模型在训练集上表现得相当不错！但是，任何一个在测试样本上的失败都是非常不幸的，或者更糟糕的是，你的模型部署到产品环境中，却在巨大的火焰中坠落，慢慢地掉落在地上，照亮了身为创造者的你。原本平坦的升迁之路上浓烟滚滚，让你丧失这个机会，甚至结束你的职业生涯。因此，选择恰当的层数是至关重要的。
 
我认为寻找最佳层数本质上是一个模型选择问题。使用传统的模型选择技术可以部分地解决这个问题，新手最常用的一种方法就是频繁地尝试和试错，另一种方法是我个人最喜欢的，就是按照选择标准进行一个系统的全局搜索。如果将每个隐藏层视为一个特征检测器，层数越多，就可以学到越复杂的特征检测器。这就总结出一个简单的经验法则——函数越复杂，需要使用的层数就越多。
 
选择多少个迭代
 
深度神经网络的一个关键特征是迭代式的学习过程。通常简单地增加迭代的数量就可以提高性能。当然，给定的迭代次数越多，训练神经网络需要的时间就越多。
 
正如我们在前面所做的那样，仅使用10次迭代就有点少了。但关键的好处是，你能够在相当短的时间内建立并查看网络的结果。让我们看一下如果把迭代次数增加到100会怎么样：
 
fit3 = Regressor( layers=[

　　Layer("Rectifier", units=6),

　　　　Layer("Rectifier", units=14), 

　　　　　　　　 Layer("Linear")],

　　　　learning_rate=0.02, 

　　　　random_state =2016, 

　　　　　　n_iter=100)



print "fitting model right now" 

fit3.fit(x_train,y_train) 

pred3_train = fit3.predict(x_train)


 
模型运行的时间肯定会长一些。但性能会怎么样？下面来看一下：
 
mse_3 = mean_squared_error(pred3_train, y_ train)

print "Train ERROR = ", mse_3 

Test ERROR = 0.00583105753835


 
比之前仅有10次迭代的模型有显著的提升！
 
最佳迭代数
 
一个显而易见的问题是你应该指定多少次迭代？迭代的次数在很大程度上取决于多种因素，包括样本数据的特征、网络拓扑结构、使用的激活函数、应用的学习算法，甚至网络被设计用来解决的任务可接受的误差的阈值。
 
在一些情况下，使用100次迭代就足够了，而在另外一些情况下，10 000次迭代可能都不够。另外，有些网络根本不进行学习，原因可能是样本中没有足够的信息来捕捉目标变量的动因， 或者可能样本量太小无法完成学习。最终，数据科学取得巨大成功的关键是进行大量的实验——对于为特定问题选择最大迭代次数而言，这是毋庸置疑的。
 
6.3　如何快速改进模型
 
在我上研究生的第一次课中，教授我们“测度论内部工作原理”的数学教授开门见山地说道：
 
 
 “Lex parsimoniae. Entia non sunt multiplicanda praeter necessitatem.”1
 

 
1此处为拉丁文。——译者注
 
这大致意思是：
 
 
 “简约之法则。若无必要，勿增实体。”
 

 
这就是奥卡姆剃刀（Ocams Razor）法则，该法则以纪念中世纪晚期学者奥卡姆而命名。
 
与数据科学相关的奥卡姆剃刀的几种解释如下。
 
 
 	如果较小的一组属性能充分拟合观测值，便使用这些属性。避免“叠加”附加属性来提高模型的拟合度。
 
 	选择需要最少假设的建模方法。
 
 	只保留那些与假设的预测有明显差异的假定子集。
 
 	如果几种假设能同样好地解释一种现象，通常在开始选择最简单的一个。
 
 	如果两个或更多模型具有相同的预测精度，请选择最简单的模型。
 

 
你可以看到奥卡姆剃刀是如何用作深度神经网络模型建设活动的指导原则的。它建议，在任何特定的情况下选择最简单的方案，并期望在大多数情况下它是正确的选择。
 
作为一个经验法则，奥卡姆剃刀的吸引人之处在于它巧妙地捕捉到了构建决策模型的想法，即应该努力尝试找到能够对数据进行充分描述的最小属性集合。这个想法很好地与模型的可解释性联系在一起。一般来说，参数越多，模型越复杂，解释就越困难。
 
就某些基础理论而言，可解释性可能是一种令人陶醉的诉求，特别是如果像我一样接受过对演绎理论有极大偏见的正式的学科训练的人。然而，易解释性可能重要，或者可能不重要。它主要取决于应用的领域。例如，一个旨在解释经济模式的模型可能被设计为通过经济理论77来解释。此外，实时港湾豚鼠认定和识别模型就没有这样的限制。模式简约可能是一个有价值的目标，但它并不是一个总能实现的目标。
 
6.4　避免过度拟合
 
在构建深度神经网络时，你将面临一个永远存在的问题是过度拟合。过度拟合就像参加你最喜欢的乐队的音乐会。由于音乐会场地的音响效果，你会听到音乐以及人们的尖叫和回声混杂在一起的噪声。过度拟合发生在当你想要模型拟合结构（音乐）时，模型却完美地拟合了音乐和噪声。这是因为相对于要解决的问题，你的模型太复杂了。过度拟合关键的结果是对未来（不可见的）数据的泛化（预测）能力较差。
 
为了降低深度神经网络的复杂度并提高泛化能力的一个常见的网络限制方法是正则化。正则化限制了模型的复杂性，使得模型相对于预测或分类问题不会过于复杂。这可以获得更好的泛化（预测）结果。不进行正则化，你的模型可能会因太复杂而过度拟合，或者因太简单而欠拟合，这两种情况都会导致很差的预测结果。
 
除非绝对必要，正则化将通过抑制网络权重避免其变得非常大。这通常通过添加衰减参数来惩罚较大的权重来实现。例如，给定一个误差函数E（如MSE）：
 
[image: E(\omega ) = {E_0}(\omega ) + \frac{1}{2}\lambda \sum\limits_i {\omega _i^2} ]
 
其中λ是控制大权重衰减程度的惩罚参数，是权重向量。其基本思路是，权重衰减参数的值越高，过度拟合的风险就越低，因为所得到的解决方案趋于平滑。
 
说明
 
 
 　
 
 正则化有两种。第一种是L1正则化，使用权重绝对值的和；第二种是L2正则化，使用权重的平方和。
 

 
一个正则化房价模型
 
让我们用L2正则化和一个相对较小的权重衰减参数0.001来调整房价模型：
 
fit4 = Regressor( layers=[

　　Layer("Rectifier", units=6),

　　　　Layer("Rectifier", units =14), 

　　　　　　　　Layer("Linear")], 

　　learning_rate=0.02, 

　　random_state =2016, 

　　　　regularize = "L2", 

　　　　weight_decay =0.001, 

　　　　n_iter=100)

print "fitting model right now" 

fit4.fit(x_train,y_train) 

pred4_train = fit4.predict(x_train)


 
下面来看一下表现：
 
mse_4 = mean_squared_error(pred4_train, y_train)

print "Train ERROR = ", mse_4 

Train ERROR = 0.00738282398554


 
总的来说，该模型的MSE比没有正规化的模型略高，但不是高很多。鉴于差异并不大，并且为了响应简约法则，我们将选择fit4作为最终模型。
 
说明
 
 
 　
 
 调整模型来使训练样本集上的误差趋于一个非常小的值相对来说比较容易。但是，尽管误差很小，但模型对于未知数据不见得表现良好。因为模型记住了训练样本，而不是学习如何泛化到新的样本上。
 

 
6.5　应该包含多少个神经元
 
一旦看到DNN的潜力，你就不免开始思考究竟要包含多少个神经元的问题。思考这个问题的一种方法是，要注意你想要从数据中提取的特征模式包含着变体。这些变体通常来自于自然资源（即从概率分布中随机抽取），或者可能包含在你尝试建模的过程中。
 
阿瑟黑利在他1971年的小说《汽车城》中解释了为什么星期一或星期五组装的汽车会遇到质量问题。由于工人周末醉酒的残留影响，周一生产的汽车质量较差；而星期五制造的汽车却是由于工人们惦记着要一醉方休而质量较差！
 
实际上，任何一条工业生产线都会有一些变体。以小部件的制作为例，虽然小部件都是使用相同的工艺和材料制作的，但质量、尺寸、颜色和质地会有所不同。这些不同也许不会影响这些小部件的使用，但如果小部件之间差异太大，就会导致质量问题。事实上，在那些负责小部件生产监督的高管中，因其监督生产的部件不达标而被解雇的大有人在78。
 
最关键的一点是，你想要从数据中捕获的模式中几乎总会有一些变体。其中一部分是有规律可循的，可以用来区分类别；另一部分变体是不能用于区分类别的噪声。由于不同的问题会有不同程度的系统变体和噪声导致的变体混合，寻找隐含神经元的最佳数量便是与具体问题相关的。
 
一个想法是在每层使用更多的神经元来检测数据中的良好的结构。然而，使用的隐藏的神经元越多，过度拟合的风险就会越大。因为神经元越多， DNN同时学习模式和噪声，而不是数据隐藏的统计结构的可能性就越大，过度拟合就是这样产生的。过度拟合的结果是DNN在训练样本中表现非常好，但在训练样本之外却表现不佳。
 
在构建DNN模型时，请牢记这一点。为了获得最好的泛化能力，DNN应该用尽可能少的神经元来解决手头的问题，并且有一个可容忍的误差。训练模式的数量越多，可以使用的神经元数量越多，同时能仍然保持DNN的泛化能力。
 
6.6　评估测试数据集上的性能
 
我们已经确定，fit4——使用ReLU激活函数的正则化模型——具有可接受的训练集性能。下一步是确定模型在测试样本上的表现如何。首先让我们来看看MSE：
 
pred4_test = fit4.predict(x_test) 

mse4_test = mean_squared_error(pred4_test, y_test)

print mse4_test 

0.00919026590683


 
MSE比训练时观察到的值略大，但仍然符合我们的预期。
 
我们也可以检查预测值和实际值之间的相关性。一种简单的方法是通过scipy.stats.stats中包含的pearsonr函数：
 
from scipy.stats.stats import pearsonr 

correl= pearsonr(pred4_test,y_test)
 
我们现在可以打印出相关性和R平方：
 
print "Test correlation is ", correl[0] 

Test correlation is [0.9073899]



print "Test R^2 is ", correl[0]*correl[0] 

Test R^2 is [0.82335643]


 
我们可以从上面的比较和图6.3看出，模型非常好地拟合了测试数据集。
 
[image: 0603.tif]
 
图6.3　fit4在测试集合上的观测值和预测值
 
6.7　冻结网络权重
 
冻结优化模型的权重后，你可以将其用于未来的数据而不必重新训练模型。这可以通过指定冻结参数来实现，如下所示：
 
fitFr = Regressor( 

    layers=[

        Layer("Rectifier", units=6,frozen=True),

            Layer("Rectifier", units=14,frozen=True),

        Layer("Linear")],

    learning_rate=0.02,

    random_state =2016,

        regularize = "L2", 

        weight_decay =0.001, 

        n_iter=100)
 
注意，在这个例子中，所有层都被冻结。你也可以冻结特定的层。如果你想调查非冻结层的权重如何响应输入属性，这样做就会很有用。
 
6.8　保存网络以供将来使用
 
随着时间的流逝，你会建立许多的模型。如果能够将它们保存起来以供将来使用，就非常方便了。Python提供了许多方法来做到这一点。建议用pickle来完成这项任务。
 
让我们保存迄今为止已经建立的深度神经网络模型。以下是如何保存fit4：
 
import pickle 

pickle.dump(fit4, open('Boston_fit4.pkl', 'wb'))


 
现在让我们保存前面的几个模型：
 
pickle.dump(fit1, open('Boston_fit1.pkl', 'wb'))

pickle.dump(fit2, open('Boston_fit2.pkl', 'wb'))

pickle.dump(fit3, open('Boston_fit3.pkl', 'wb'))


 
打开文件
 
以下是如何打开之前保存的网络，在下面例子中，我们打开之前保存为Boston_fit4.pkl(fit4)的网络，并存储在Python对象model中：
 
model = pickle.load(open('Boston_fit4.pkl', 'rb'))


 
说明
 
 
 　
 
 以下代码表示找到你当前的工作路径：
 
 import os 

print os.getcwdu() 

C:\deepnetworks


 
 在这个例子中，工作路径是C:\deepnetworks。如果你使用pickle.dump保存深度神经网络，文件会保存在这个目录中。
 

 
6.9　小结
 
虽然回归建模很重要，但分类也许是最常遇到的深度学习任务。在下一章中，我们将概述如何构建深度学习神经网络来进行二元分类。
 
附注
 
75．参见如下示例。
 
 
 	 Wan, L., Zeiler, M., Zhang, S., Cun, Y. L., and Fergus, R. Regularization of neural networks using dropconnect. In Proceedings of the 30th International Conference on Machine Learning (ICML-13) (2013), pp. 1058-1066.
 
 
 	 Yajie Miao, F. Metze and S. Rawat: Deep maxout networks for lowresource speech recognition. IEEE Workshop on Automatic Speech Recognition and Understanding (ASRU), 398-403. 2013.
 
 

 
76．如果你用的是tanh激活函数，可以认为当输出值接近–1时，神经元是非激活状态的。
 
77．虽然并不一定真的有必要这么做。
 
78．每年都能找到很多这样的例子。下面给出一些几年前的例子，能让你认识一下这种问题的重要性。
 
 
 	 2013年11月，据autoblog报道，现代汽车制造商的研究和开发董事Kwon Moon-sik因一系列质量问题被解雇。
 
 
 	 2014年年底，在一个备受关注的美国汽车可靠性评分排名中垫底后的第二天，菲亚特克莱斯勒的质量主管Doug Betts离开了公司。参见Automotive News 的文章“Betts leaves Chrysler after another poor quality showing”（Larry P. Vellequette）。
 
 

 


第7章　二元分类神经网络的奥秘
 
[image: 7-1.tif]
 
数据科学是由偶尔的成功点缀的一系列失败。
 
——N.D Lewis
 
深度学习模型通常主要用于两类任务。第一种是回归任务，已经在第5章和第6章讨论过。本章关注在第二类任务——分类。
 
实际上，就像第1章中所说的，数据科学家关心的分类有两大类。第一类是二元分类，是本章的主题。第二类是多元分类，会在第9章进行讨论。
 
分类可能是深度学习中最常见到的决策任务。分类问题是指根据与对象（y）有关的多个适当选择的属性（x），需要把y分配到预定的有限组或者类。一个典型的例子是基于在线购物特征来识别购物者的性别。在这种情况下，需要使用各种能决定购物者性别的属性来训练学习算法。一旦训练完毕，算法便可以基于属性的观测值，将之前未知的购物者分到某一类中（男或女）。由于证据可能是不确定的，并且只进行了部分匹配，因此输出通常是按照排名顺序或者对象所属特定分类的概率得出的。
 
说明
 
 
 　
 
 二元分类的本质特征是学习算法将一个对象分配到两个预定义类别中的一个。
 

 
7.1　感人至深——创造奇迹
 
对我来说，数据科学和统计建模最令人满意的地方是能直接改善生活质量，特别是人的健康。这里是一个二元分类的例子，让我非常感动。
 
胸主动脉瘤是指胸主动脉壁异常隆起。我的一个朋友突然患上了这种病。由于胸主动脉瘤有很严重的风险，及时诊断和治疗是至关重要的。
 
据估计，仅在英格兰和威尔士，每年有7000多人死于腹主动脉瘤破裂79。在美国，每年有40 000多人接受选择性腹主动脉瘤修复80。在美国约有1250人在手术后30天内死亡——多于除结肠切除之外的任何其他一般外科或者血管外科手术。
 
我的朋友接受了手术，并且迅速康复。但是，即使经过了成功的手术和修复，他还是需要终身监测。因为在初次手术之后，一部分患者需要再次介入治疗。很遗憾，伦敦圣乔治医院的一组医学研究人员观察到81：
 
 
 “根据现有方法不能预测性地识别此类患者。”
 

 
7.1.1　一项二元分类任务
 
高风险患者和低风险患者的识别是一个二元分类问题。这是一个非常好的实践机会，至少可以尝试一个神经网络模型，看看能否帮助改善这种状况。这也正是圣乔治医院的研究人员决定要做的事情。
 
研究人员开发了神经网络模型来预测患者是否处于低风险或者高风险的移植并发症：
 
 
 “本研究所使用的人工神经网络被设计成一个二项分类事件的二元分类器：内移植并发症，或者全因死亡率。”
 

 
样本包括761名患者的24项医学相关的属性。针对主动脉并发症、肢体并发症和死亡率开发了3种不同的模型。所有这3种模型都有一个使用sigmoid激活函数的隐藏层，这样输出就可以被解释为分类归属的概率（高风险、低风险）。
 
7.1.2　有用的结果
 
模型需要相对较少的隐藏层节点来把患者分为低危组和高危组。死亡率模型有8个节点，肢体模型有9个节点，主动脉模型有4个节点。以下是每个模型的结果。
 
 
 	主动脉神经网络：低危组的主动脉并发症5年存活率为98.3%，高危组为41.3%（p<0.001）。
 
 	肢体神经网络：低危组的肢体并发症5年存活率为97.6%，高危组为64%（p<0.001）。
 
 	死亡率神经网络：低危组的5年无病死率为95%，高危组为13.7%（p<0.001）1。
 

 
1原文内容与肢体神经网络内容相同，为作者笔误，此处数据来自本章附注81中引用的论文。——译者注
 
这表明模型在对高危患者和低危患者的分类方面表现出色。这些令人惊叹的结果令研究人员激动，他们说：
 
 
 “人工神经网络模型通过出色地区分高危组和低危组，预测了移植并发症和死亡率。”
 

 
而且该模型为他们强有力的发现提供更多的支持：
 
 
 “在外部验证中，主动脉并发症、肢体并发症和死亡率的5年无病生存率分别为95.9％:67.9％、99.3％:92.0％和87.9％:79.3％ （p <0.001）”
 

 
现在问题来了，如果在模型中添加更多的隐藏层，再调整一些参数，有没有可能使模型表现得更好？
 
7.2　了解分类目标
 
让我们看看如何为另一个健康相关的问题构建一个深度二元分类器。糖尿病是全球性的健康威胁，会导致多器官并发症，有着很高的发病率和死亡率。几年前，在一项评估问题严重程度的调查中，美国国立糖尿病消化与肾病研究所搜集了皮马印第安部落中21岁以上女性的数据。样本包括9个特征的768个观测值，见表7.1。
 
表7.1　美国国立糖尿病消化与肾病研究所搜集的皮马印第安部落女性数据的变量
 
 
  
   
   	 名称
  
   	 描述
  
  
 
  
  
   
   	 pregnant
  
   	 怀孕次数
  
  
 
   
   	 glucose
  
   	 血糖浓度
  
  
 
   
   	 pressure
  
   	 舒张压 (mm Hg)
  
  
 
   
   	 triceps
  
   	 肱三头肌皮肤褶皱厚度 (mm)
  
  
 
   
   	 insulin
  
   	 2小时后血清胰岛素水平 (mu U/ml)
  
  
 
   
   	 mass
  
   	 体重指数
  
  
 
   
   	 pedigree
  
   	 糖尿病谱系功能
  
  
 
   
   	 age
  
   	 年龄 (岁数)
  
  
 
   
   	 diabetes
  
   	 糖尿病测试结果 (阴性 /阳性)
  
  
 
  

 
我们以糖尿病因子作为二元目标变量构建一个二元分类深度神经网络模型。
 
7.3　使用Python从网络下载数据
 
我们需要的数据存储在UCI机器学习资源库中。urllib软件包是一个非常强大的Python模块，在处理URL（统一资源定位符）相关的工作上非常有用。下面是获取数据的示例代码：
 
import numpy as np

import urllib

url = "http://goo.gl/j0Rvxq"

raw_data = urllib.urlopen(url)

dataset = np.loadtxt(raw_data, delimiter=",")


 
前两行加载numpy和urllib软件包。第三行保存指向数据的url。然后从UCI机器学习资源库中直接读取数据并保存到Python对象raw_data中。最后，使用numpy的loadtxt函数的分隔符参数整理一下数据，并保存到Python对象dataset中。
 
说明
 
 
 　
 
 本书中给出的UCI机器学习URL是使用Google网址缩写83的。
 

 
检查数据
 
快速检查一下，确保我们获得了期望的行数和列数：
 
print(dataset.shape)

(768, 9)


 
数量与我们预期的相同——包含9个属性（列）的768个样本（行）。
 
通常使用pandas处理数据比较容易，特别是对于检查和初始的完整性验证。因此，我们接下来把数据转换到一个pandas dataframe中：
 
import pandas as pd 

from pandas import DataFrame 

data= pd.DataFrame(dataset)


 
看一下样本的前4个值：
 
print data.head(4)


 
图7.1显示的是上述输出的注解版本。列“0”包含的是第一个属性值，其中第一个女性的记录显示她怀孕了6次，第二个女性怀孕了1次，第三个怀孕了8次。目标变量存储在列8中，被转换成0-1的二元变量。
 
[image: 0701.tif]
 
图7.1　数据中前几组观测值
 
7.4　处理缺失的观测值
 
你是否注意到triceps和insulin属性中的零值？这些是缺失值，如图7.2所示。我们在工作中的某些时候都会面临缺失数据的问题。人们拒绝回答问题或者忘记了，导致数据丢失或者没有正确地记录下来。这在数据科学中太常见了！
 
[image: 0702.tif]
 
图7.2　前几组观测值中的缺失值
 
让我们把缺失值替换成符号“nan”。这很简单：
 
data=data.replace(0, np.nan)


 
就这样，一行代码搞定！太简单了。
 
现在最好再看一下数据，图7.3显示了前几个观测值。你看到我们干了什么？我们用nan替换了所有的0，甚至是二元响应变量！如果进一步检查一下输出，你会看到pregnant特征中也有一些nan。
 
[image: 0703.tif]
 
图7.3　所有的零替换成了nan
 
改起来很简单。首先把第一个特征（怀孕次数）中的nan替换成0：
 
data[0].fillna(0, inplace=True)


 
快速检查一下前几个观测值：
 
print data[0].head(10)

0　 6.0

1　 1.0

2　 8.0

3　 1.0

4　 0.0

5　 5.0 

6　 3.0

7　 10.0

8　 2.0 

9　 8.0


 
好的，替换完毕。
 
现在需要对目标属性做同样处理，但是我们把nan替换成–1，这样目标变量的值就是±1:
 
data[8].fillna(-1, inplace=True)



print data.ix[0:10,8]

0　 1.0

1　-1.0

2　 1.0

3　-1.0 

4　 1.0

5　-1.0 

6　 1.0

7　-1.0

8　 1.0 

9　 1.0

10 -1.0


 
现在输出也没问题了。
 
现在数据格式合理了，让我们看一下每个属性上有多少实际观测值。可以用.count()函数完成：
 
print data.count()

0　　768

1　　763

2　　733

3　　541

4　　394

5　　757

6　　768

7　　768

8　　768


 
喔！缺失值太多了，尤其是insulin属性（属性3），768个样本中只有541个观测值。应该如何处理？
 
最常用且最简单的方法就是只用那些有完整信息的属性。另一种方法是用一个合理的值来推测缺失的观测值。例如，可以用属性的均值或中位数替换缺失值。更复杂的方法是对数据使用一个分布模型（如最大似然和多重插补84）。
 
鉴于insulin和triceps属性有大量的缺失值，我们把这两个属性从样本中去掉，并使用drop()方法去掉其他剩下的缺失值。
 
data = data.drop(3, 1) 

data = data.drop(4, 1) 

data=data.dropna()


 
我们应该有足够的观测值做分析了。最好检查一下：
 
data.info()



<class'pandas.core.frame.DataFrame'> 

Int64Index: 724 entries, 0 to 767 


 
数据列（共7列）：
 
0　　724 non-null float64

1　　724 non-null float64

2　　724 non-null float64

5　　724 non-null float64

6　　724 non-null float64

7　　724 non-null float64

8　　724 non-null float64


 
这样剩下了724组样本、6个特征和1个目标。现在创建Python对象来保存属性和目标变量。
 
y=data[8] 

data = data.drop(8, 1) 

x=data


 
属性保存在对象x中，目标保存在对象y中。图7.4显示了年龄、怀孕次数的分布、血糖浓度、舒张压和体重指数的箱线图。
 
[image: 0704.tif]
 
图7.4　分类标签和属性
 
7.5　保存数据
 
在将数据用于二元分类神经网络之前，我们需要对其进行标准化。我们遵循与5.4节讨论的类似的流程：
 
from sklearn import preprocessing 

x_MinMax = preprocessing.MinMaxScaler() 

y_MinMax = preprocessing.MinMaxScaler()



y.as_matrix(y) 

y = np.array(y).reshape((len(y), 1)) 

x = np.array(x).reshape((len(x), 6))



x = x_MinMax.fit_transform(x) 

y = y_MinMax.fit_transform(y)



x.mean(axis=0)


 
你应该对大部分代码已经很熟悉了。需要注意的一点是，在标准化目标变量和属性之前，先用.reshape方法把它们转换成numpy类型。
 
保存数据到指定位置
 
完成上述工作之后，最好把数据保存起来。构建神经网络是一个交互过程，你一定不会想在每次模型运行时都需要访问资源库。此外，你不会想从相同的机器过于频繁地访问UCI机器学习资源库，因为这会增加网络协议地址被其屏蔽的风险。最好把数据离线保存起来。把loc设置成想要保存数据的路径：
 
cleaned_data = np.column_stack((y,x)) 

loc= "C:\\mydatasets\\PimaIndians_CleanData.txt"

np.savetxt(loc, cleaned_data)


 
我们要用到的样本数据现在被保存在文本文件PimaIndians_CleanData.txt中。
 
7.6　冲量简单入门
 
训练神经网络的迭代式过程会一直持续，直到误差达到一个适当的最小值。我们在5.7节看到，每个迭代步长的大小由学习速率控制。较大的步长降低了训练时间，但是增加了被局部极小值（而不是全局极小值）捕获的可能。另一个帮助网络脱离局部极小值的技术是使用冲量。它的取值在0到1之间。它将前一个权重更新的一部分加到当前的权重中。
 
如图7.5所示，一个较高的冲量参数值（如0.9）能减少训练时间，并帮助网络避免被局部极小值捕获。
 
然而，冲量参数设置过高会增加全局极小值超调的风险。如果设置了一个很高的学习速率，并结合大的冲量，这种风险会进一步增加。但是，如果冲量系数设置得过低，模型将缺乏足够的能量越过局部极小值。
 
选择冲量值
 
那么，如何设置冲量的最佳值呢？多尝试一些不同的值通常是有帮助的。一条经验法则是在使用大的冲量时降低学习速率。
 
例如，一组哥伦比亚的数学家开发了一个深度学习模型来预测哥伦比亚马尼萨莱斯市中心的降雨85。他们尝试了不同的冲量值[0.1, 0.3和0.9]，并最终选择了一个高冲量（0.9）的模型，同时选择了一个较低的学习速率0.3来加以平衡。
 
[image: 0705.tif]
 
图7.5　冲量的好处
 
7.7　留出法的秘密
 
许多年前，深度学习的一般做法是训练一个学习模型，并在同样的样本上估计预期的误差率。研究人员收集数据的多个属性，然后运行一个分类器，并兴冲冲地观察到一个非常低的分类误差率，然后发表一篇论文突出新发现的模型的预测能力，来高兴地庆祝一番。
 
然而，几位学术活动领域的研究人员很快发现，训练一个算法，并在相同的数据上评估统计性能往往会产生乐观的结果。如今，验证技术提供了更好的估计预期误差率的工具。
 
在留出法（hold out）86（通常称为验证集）中，用来训练模型的数据集被分为不重叠的两组——用于训练分类器的实际训练集和用于估计训练的分类器的误差率的验证集。斯通教授在表述时很好地抓住了留出样本的想法87：
 
 
 “谨慎的统计学家提供了一个受控分配（留出验证）的例子，他在没有观察的情况下随机抽取一部分样本，然后用剩下的数据无限制地进行训练，这样他就确信，留出的数据能对其分析的有效性做出公正的判断。”
 

 
图7.6说明了这种情况。
 
[image: 0706.tif]
 
图7.6　留出法
 
如果验证集代表的是整体样本，那么误差将是无偏渐进的。也就是说，随着总体样本数量的增加，观测到的验证集误差将更好地代表未知样本上的真实或者预期误差。
 
验证集的大小
 
该如何把训练模型的样本集划分成实际训练集和验证（或留出）集呢？我通常留出训练样本观测值的20%～25%用于留出验证。但是，因为留出验证包含了一个单独的训练和测试过程，估计的误差率可能取决于如何进行数据的分割。次优分割（sub-optimal split）可能会产生误导性的误差率。选作测试集的观测值可能会太简单或者太困难而无法分类。
 
说明
 
 
 　
 
 早在1931年，S.C Larson88就采用一种把密西西比样本分成训练集和测试集的留出法来提供更精确的误差估计。几十年后这种方法成为了标准实践。
 

 
7.8　如何用Python快速构建一个深度神经网络二元分类器
 
首先，打开7.5节中提到的保存的文本文件：
 
import numpy as np 

loc= "C:\\mydatasets\\PimaIndians_CleanData.txt" 

data = np.loadtxt(loc,skiprows=0) 

y=data[:,0] 

x=data[:,1:5]


 
当然，你需要把loc改为实际路径。属性数据保存在对象x，目标数据保存在对象y中。这里分别快速检查一下，首先是y：
 
print y
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现在快速看一下x：
 
print x


 
[image: 0706b.tif]
 
7.8.1　生成训练集和测试集
 
像5.5节中所做的那样，用sklearn.cross_validation生成训练和测试集：
 
import random 

from sklearn.cross_validation import train_test_split

np.random.seed(2016) 

x_train,x_test,y_train,y_test = 

train_test_split(x, y, test_size = 0.2)


 
测试集包含20%（145）的样本，剩下的579个样本用于训练：
 
print len(x_test)

145 

print len(x_train)

579


 
到目前为止，一切顺利！
 
7.8.2　指定模型
 
我们用sknn.mlp来构建模型。正如前面所示，这个接口非常简单直观。所构建的模型有3个隐藏层，在第一、第二和第三层分别有45、18和18个神经元。所有隐藏层使用sigmoid激活函数，输出层使用softmax激活函数。我们会在9.2节讨论softmax激活函数，这里只需要注意它就像sigmod函数，将结点输出值转换为后验概率：
 
from sknn.mlp import Classifier, Layer 

fit1 = Classifier( 

　　layers=[

　　　　Layer("Sigmoid", units=45),

　　　　Layer("Sigmoid", units=18),

　　　　Layer("Sigmoid", units=18),

　　　　Layer("Softmax")], 

　　learning_rate=0.80, 

　　random_state =2016, 

　　valid_size= 0.25, 

　　learning_momentum= 0.30, 

　　n_iter=100)


 
对于上述代码，需要注意以下几点。
 
 
 	学习速率设置为0.8，并且我们将迭代模型最多100次（尝试试验一个更大的值）。
 
 	为了降低过度拟合的可能，我们用一个valid_size参数来指定传入模型的25%的样本用于验证。
 

 
7.8.3　拟合模型
 
我们用通常的方式来拟合模型，调用fit函数：
 
print "fitting model right now"

fit1.fit(x_train, y_train)


 
一旦模型收敛完毕，用predict_proba函数来观察分类成员的预测概率：
 
print prob[0:4] 

[[ 0.63090541 0.36909459] 

 [ 0.63090546 0.36909454]

 [ 0.63090515 0.36909485]

 [ 0.63090347 0.36909653]]


 
这样，对于前4个样本，属于分类–1的概率大约是63%，属于分类1的概率约是37%。这表明模型会为所有这4组观测值选择类别–1。
 
但是，这些数字有些可疑。每当一个模型收敛到单个概率数字（0.63和0.37）时，我都会有一点好奇。这通常说明模型没有很好地对数据进行分类。有很多方法可以进一步调查。我们可以简单地使用print函数检查每一个概率（请尝试一下）。但是，为了节省空间，给你提供另一个工具来试一下，我们计算混淆矩阵。
 
7.8.4　混淆矩阵
 
混淆矩阵（confusion matrix）2 是一个包含实际分类和预测分类信息的表格，通常用来总结分类器的性能。其一般形式为：
 
2又常翻译为列联表或误差矩阵。——译者注
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误分类发生在假阳性和假阴性象限。
 
例如，假设训练数据集实际包含分类y=–1的500个样本，分类y=1的350个样本。训练了原型模型之后，我们观测到的混淆表如下：
 
[image: 0706d.tif]
 
总体而言，该模型将450个样本正确地分类到类别–1，将325个样本正确分类到类别1中。
 
sklearn.metrics包包含了一个易用的函数confusion_matrix。其在模型的分类预测中的用法如下：
 
pred1_train = fit1.predict(x_train)

from sklearn.metrics import confusion_matrix

confu1 = confusion_matrix(y_train, pred1_train)

print confu1

[[376　 0]

[203　　0]]


 
啊！我们的怀疑得到了证实。该模型简单地把所有样本选定为类别–1。这显然不是很好。还记得我曾经说过数据科学是由偶尔的成功点缀的一系列失败吧？
 
7.9　小结
 
在本章中，我们构建了一个二元分类深度学习网络。在这个过程中，使用Python从网络下载数据，加深了对冲量直观的理解，并采用一个留出验证集来降低过度拟合的可能性。
 
然而，模型fit1似乎没什么用，因为它简单地把每个样本预测归类到类别–1中。虽然这不是一个太坏的猜测，但是我们希望在预测中能更精确一点。问题是该如何处理这种情况呢？有很多办法，我们可以增加迭代数，或者为每一隐藏层添加更多或更少的节点，或者增加或者去掉一个隐藏层。在下一章中，我们将去见识一些可以真正提高模型性能的
 工具。
 
附注
 
79．参见Andrew England’s wonderful article on stent-grafts: England A, Mc Williams R. Endovascular Aortic Aneurysm Repair (EVAR). The Ulster Medical Journal. 2013;82(1):3-10.
 
80．参见示例美国约翰·霍普金斯医院官网。
 
81．参见Karthikesalingam A, Attallah O, Ma X, Bahia SS, Thompson L, Vidal-Diez A, et al. (2015) An Artificial Neural Network Stratifies the Risks of Reintervention and Mortality after Endovascular Aneurysm Repair; a Retrospective Observational study. PLoS ONE 10(7): e0129024. doi:10.1371/journal.pone.0129024.
 
82．请自行搜索。
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84．处理缺失值的其他方法请参见。
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88．Larson, Selmer C. “The shrinkage of the coefficient of multiple correlation.” Journal of Educational Psychology 22.1 (1931): 45.
 


第8章　构建优秀模型之道
 
[image: 8-1.tif]
 
全世界都是探究心灵的实验室。
 
——马丁 H.费舍尔
 
老实说，建立深度的神经网络需要极大的耐心。早在20世纪90年代初期，当我编写自己的第一个多层神经网络时，每次运行都要等上三天半！按照今天的标准来讲，我的数据集非常小。事实上，我们在第7章中所开发的模型只运行了很短时间，而不是几天的时间，但模型的性能表现不是很好。想象一下如果等待三天半却得到同样悲惨的结果！
 
事实上，在不断学习深度学习的应用技能时，你需要掌握一些小技巧来提高网络的性能。在本章中，我们将试验3种可以帮助你摆脱困境的好方法。但请记住，改写一下我在管理投资组合时经常用到的免责声明，“深度学习的技巧伴随着很大的失败风险，并不适合所有的模型！”
 
8.1　尝试最简单的想法提高成功率
 
父母告诫孩子上课要认真听讲，通过考试，找个好工作。不管做什么，都不要辍学。在上学的时候，我们不建议放弃，因为担心这样会给自己的未来带来不好的影响。
 
但有趣的是，我们也赞美那些辍学的知名人士和商业大亨。这些人取得了巨大的成功，而这样的高度是他们待在学校无法达到的。实际上，我实在想不出有哪个领域，如工业、教育、科学、政治或者宗教方面，辍学的人没能上升到一个惊人的成功高度。我冒险猜一下，你现在用的软件或者硬件就是因这样的辍学者而产生的。
 
8.2　辍学的威力
 
辍学（drop out）在我们的文化中受到颂扬和嘲讽的同时，它对于DNN来说也有一些优点和缺点。借用这种想法，假定我们在每轮训练时忽略一定随机数量的神经元89，辍学1 （drop out）可能会提高DNN性能。随机省略一部分隐藏的神经元的过程称为随机失活（dropout），如图8.1所示。
 
1作者在这里是一个隐喻，在深度学习过程中，一部分神经元“辍学”，后面与其他书籍的翻译保持一致，译为“随机失活”。——译者注
 
[image: 0801.tif]
 
图8.1　DNN随机失活
 
更正式地阐释一下这种方法：对于每次训练的实例，每个隐藏层的神经元以p的概率从网络中随机被忽略。由于神经元是随机选择的，因此每个训练实例选择的都是不同的神经元组合。
 
这个想法非常简单，并会导致在每个epoch得到较弱的学习模型。弱模型本身具有较低的预测能力，然而许多弱模型的预测可以被加权并组合以产生具有“更强”预测能力的模型。
 
8.3　相似性
 
事实上，随机失活与bagging90这种机器学习技术背后的想法非常相似。bagging是一种模型平均方法，从训练数据的自举样本上训练的分类器中获得大多数投票。实际上，你可以将dropout视为几个神经网络模型的隐式bagging。
 
因此，随机失活可以被认为是在许多不同的神经网络上进行模型平均的有效方法。
 
8.4　共适应
 
神经网络的威力大部分是因为每个神经元都是独立的特征检测器。然而，在实际中，两个或多个神经元开始重复地检测相同的特征是很常见的。这叫作共适应（coadaptation）。这意味着DNN并没有充分利用其全部能力，实际上浪费了计算资源来计算激活冗余神经元，而这些神经元都在做同样的事情。
 
在许多方面，共适应类似于线性回归中的共线性的概念，共线性中两个或多个协变量高度相关。这意味着协变量包含类似的信息，特别是当一个协变量可以从其他的协变量线性预测出来，而且误差非常小。实质上，一个或多个协变量在统计上是多余的。可以通过从模型中删除一个或多个协变量解决共线性的问题。
 
在训练的前馈阶段，随机失活通过去除一定比例神经元的激活来阻止隐藏层的神经元出现共适应的情况。随机失活也可以应用于输入。在这种情况下，算法会随机忽略一定比例的输入属性。
 
8.5　一个教训
 
人生的一个教训就是，辍学并不一定会毁掉你的未来，但也不能保证你将来一定成功。DNN中的随机失活（dropout）也是如此，它不能绝对保证会提高性能，但通常值得一试。
 
在开发自己的DNN模型时，请牢记以下3点。
 
（1）通过在DNN中创建多条通往正确分类的路径，随机失活能降低噪声样本中共适应的可能性。
 
（2）随机失活的比例越大，训练中引入的噪声就越多，这会降低学习速度。
 
（3）随机失活在非常大的DNN模型上的效果最佳91。
 
8.6　双曲正切激活函数的威力以及如何有效地使用
 
正如6.1节中的“需要掌握的另一个激活函数”部分所提到的，提高深度神经网络性能的有效方法之一便是尝试不同的激活函数。在本章，我们将调整第7章开发的模型，在隐藏层上使用双曲正切（Tanh）函数。首先，让我们详细地看一下这个函数。
 
Tanh的性质
 
该函数形式如下：
 
f(u) = tanh(cu)
 
与sigmoid（逻辑）激活函数一样，tanh函数也是反曲形（S形状）的，但输出范围为–1到+1。因为tanh函数本质上是一个缩放的sigmoid函数，所以它有许多相同的性质。但是，因为它的输出范围较宽，在复杂非线性关系建模时，有时更有效。
 
如图8.2所示，与sigmoid函数不同，tanh函数是零对称的，即只有零值输入映射到接近零的输出。此外，强负输入将映射到负输出。这些性质使网络在训练时不太可能被“卡住”。
 
尽管所有因素都支持tanh函数，但在实践中它并不必然就是一个比sigmoid激活函数更好的选择。我们能做的就是实验92。
 
[image: 0802.tif]
 
图8.2　双曲正切激活函数
 
8.7　如何从小批量方法中获益
 
传统的反向传播算法计算DNN中所有层中每个神经元，以及每一个单独epoch的神经元权重的变化（称为delta或者梯度）。delta本质上是微积分微分调整，旨在最大限度地减小实际输出和DNN输出之间的误差。
 
大型的DNN可能有数百万的权重需要计算delta值。稍微想一下……数百万的权重需要进行梯度计算……正如你所想的，这整个过程需要耗费相当长的时间。使用批量学习传播的方法使DNN收敛为一个可接受的方案所花费的时间很长，甚至很有可能在特定的应用中是不可行的。
 
小批量方法是加速神经网络计算的常用方法之一。它在几个训练样本（批次）上一起计算梯度，而不是像在原始随机梯度下降算法中那样针对每个单独的样本计算梯度。
 
一个批次由一个前向/反向传播中的多个训练样本组成。请注意，批次越大，运行模型所需的内存就越多。感受一下小批量方法的计算效率，假设你有批量为500的1000个训练样本。完成一个epoch只需要两个迭代。
 
一个问题
 
一个常见的问题是什么时候应该使用小批量方法？答案取决于所构建DNN的大小。模型中的神经元越多，小批量方法的潜在收益就越大。
 
另一个常见的问题是关于最佳小批量的大小。虽然在课本里你经常看到小批量的大小有3 550 100 200等。这通常是为了举例说明。选择最佳大小涉及一定程度的科学和艺术。根据我的经验，没有一个数字在所有情况下都是最佳的。最好的建议是尝试一下不同的值，看看在你的样本和特定的DNN体系架构下哪一个合适。
 
8.8　重建模型
 
在第7章开发的模型上尝试一下我们讨论过的一些想法。操作步骤如下。
 
（1）用tanh函数替换隐藏层的sigmoid函数。
 
（2）选择20%的随机失活率。
 
（3）选择35的批量大小。
 
其他参数不变，代码如下：
 
fit2 = Classifier( 

　　layers=[

　　　　Layer("Tanh", units=45),

　　　　Layer("Tanh", units=18),

　　　　Layer("Tanh", units=18),

　　　　Layer("Softmax")], 

　　learning_rate=0.80, 

　　random_state =2016, 

　　valid_size= 0.25, 

　　dropout_rate= 0.20, 

　　learning_momentum= 0.30, 

　　batch_size= 35, 

　　n_iter=100)


 
接下来，拟合模型，并查看一下混淆矩阵：
 
print "fitting model right now"

fit2.fit(x_train, y_train) 

pred2_train = fit2.predict(x_train) 

confu2 = confusion_matrix(y_train, pred2_train)



print confu2

[ [332 44]

 [100 103]]


 
以下是如何理解这个混淆矩阵。第一行显示了y=–1的样本，模型正确地分类了观察值中的332个。第二行显示了y=1的分类性能，其中模型正确地分类了103个样本。
 
性能准确率
 
我们可以用准确率精确地衡量模型表现如何。下面是模型正确分类观测值的次数比例：
 
[image: 图像说明文字]
 
我们可以直接用Python计算，如下所示：
 
score2 = fit2.score(x_train, y_train) 

print score2

0.751295336788


 
模型在训练集上的准确率是75%，比上一个版本表现得好得多。
 
8.9　关于不平衡样本你应该知道的事
 
在许多教科书中，你通常会看到使用大小相同的样本构建的模型。然而在实际中这是相对罕见的。例如，在金融交易数据集中为欺诈交易设置了一个标志。但绝大多数交易是“正常”状态的。只有交易总量的一小部分被标记为可能的“可疑”交易。在网络营销数据库中，只有小部分广告的点击会最终达成交易。
 
再看看前一页的混淆矩阵。你可能已经注意到，数据样本总体由y=–1的376个观测值和y=1的203个观测值组成。这是一个典型的不平衡样本。这在数据科学上是一个常态。
 
从混淆矩阵我们看到：
 
（1）对于y=–1，模型准确率为[image: 293465.png] = 88.29%；
 
（2）对于y=1，模型准确率为 [image: 293500.png]= 50.74%。
 
很明显，这个模型在不同分类上表现不同。实际上，对于不平衡样本，通常会记录平均类别准确率（per-class accuracy）。它是通过计算每个类别的平均准确率得到：
 
[image: 图像说明文字]
 
该值明显低于前面计算的准确率数值。
 
8.9.1　核心问题
 
严重类别失衡的样本可能导致深度学习模型表现不佳。重新采样数据可以有助于解决这个问题。在该方法中，你对权重过低的类别进行过采样，以此改变训练集中的相对类别频率。
 
继续我们的Python示例，你可以在调用fit()函数时提供样本调节权重。
 
演示一下，我们对较小的类别进行过采样，权重为1.10。首先，设置所需的对象：
 
w_train = x_train[:,0] 

w_train[y_train == 0] = 1 

w_train[y_train == 1] = 1.10


 
然后，指定模型并进行拟合，计算并显示准确率：
 
fit3 = Classifier( 

　　layers=[

　　　　Layer("Tanh", units=45),

　　　　Layer("Tanh", units=18),

　　　　Layer("Tanh", units=18),

　　　　Layer("Softmax")], 

　　 learning_rate=0.80,

　　random_state =2016, 

　　valid_size= 0.25, 

　　dropout_rate= 0.20, 

　　learning_momentum= 0.30, 

　　batch_size= 35, 

　　n_iter=100)



print "fitting model right now"

fit3.fit(x_train, y_train,w_train) 

pred3_train = fit3.predict(x_train) 

score3 = fit3.score(x_train, y_train)



print score3

0.746113989637


 
我们看到整体的准确率比fit2更低。我们应该坚持使用之前的模型而舍弃这个吗？好吧，第一个模型的准确率更高，但数据集合是不平衡的。现在让我们看一下此模型的混淆矩阵：
 
confu3 = confusion_matrix(y_train, pred3_ train)

print confu3

[[353　23]

 [124　79]]


 
观察混淆矩阵，我们看到：
 
（1）对于 y = –1，模型的准确率为[image: 293635.png] = 93.88%；
 
（2）对于 y = 1 ，模型的准确率为 [image: 293650.png]= 61.08%。
 
很明显，对于每个类别，该模型比fit2表现要好：
 
[image: 图像说明文字]
 
该值表明过采样模型的整体性能更好。
 
说明
 
 
 　
 
 使用该方法时应当谨慎，因为类别频率会影响判定边界（decision boundary）。如果过度纠正训练样本中的类别不平衡，测试样本上的性能可能会非常差。
 

 
8.9.2　查看测试集上的表现
 
最后一项任务是评估选定模型在真实测试集上的表现。其数据如下：
 
score_test3 = fit3.score(x_test, y_test)



print score_test3

0.765517241379



pred3_test = fit3.predict(x_test) 

confu3_test = confusion_matrix(y_test, pred3_test)

print confu3_test

[[93　 6]

 [28　18]]


 
模型的整体准确率为 76.5%。对于 y = –1 的类别准确率为 93.39%，但对于 y = 1，仅仅大约为 39%。
 
8.10　小结
 
接着保存创建的模型：
 
import os 

import pickle 

pickle.dump(fit1, open('Pima_fit1.pkl', 'wb')) 

pickle.dump(fit2, open('Pima_fit2.pkl', 'wb')) 

pickle.dump(fit3, open('Pima_fit3.pkl', 'wb'))


 
你现在有一个糖尿病类型的二元分类的基本工作模型。看看是否可以通过调整一些参数来改善训练集上的类别性能表现，然后把最佳模型与fit3对比。记住，在实际应用中，你应该基于训练样本选择模型，然后仅在测试集上运行一次。如果用测试样本测试多个模型，则会增加模型在新数据上不能很好泛化的可能性。
 
下一章我们将讨论如何对多元分类问题泛化一个深度学习模型。
 
附注
 
89．参见以下资料。
 
 
 	 Srivastava, Nitish, et al. “Dropout: A simple way to prevent neural networks from overfitting.” The Journal of Machine Learning Research 15.1 (2014): 1929-1958.
 
 
 	 Hinton, Geoffrey E., et al. “Improving neural networks by preventing co-adaptation of feature detectors.” arXiv preprint arXiv:1207.0580 (2012).
 
 

 
90．该想法由Leo Breiman提出，他称之为“引导聚合”，参见Breiman, Leo. “Bagging predictors.” Machine learning 24.2 (1996): 123-140.
 
91．参见示例 Dahl, George E., Tara N. Sainath, and Geoffrey E. Hinton. “Improving deep neural networks for LVCSR using rectified linear units and dropout.” Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), 2013 IEEE International Conference on. IEEE, 2013.
 
92．更详细的讨论参见 Simard, Patrice Y., et al. “Transformation invariance in pattern recognition—tangent distance and tangent propagation.” Neural networks: tricks of the trade. Springer Berlin Heidelberg, 1998. 239-274.
 


第9章　深度神经网络在多元分类问题的简单应用
 
[image: 9-1.tif]
 
我想继续学习，不断探索，继续做更多。
 
——Jessye Norman
 
多元分类是指将二元分类扩展到两个类别以上。在多元分类中，我们假定每个样本仅属于k个不同类别其中的一个。例如，在消费信贷中，贷款申请可能被分为低、中、或者高信用风险。与二元分类一样，我们的目标是构建一个深度神经网络，正确地预测一个给定的新样本该被归到哪一类。
 
对于多元分类的深度神经网络的商业、研究和科学应用是无穷尽的。我喜欢的一个应用是使用电子鼻对水果香气进行分类。土耳其研究人员用一种“电子鼻”采集草莓、柠檬、樱桃和甜瓜的香气数据93。他们设计了一个深度神经网络对水果的香气进行分类，如图9.1所示。它的平均测试性能准确率约为75%。
 
[image: 0901.tif]
 
图9.1　用于对水果的香气进行分类的深度神经网络
 （图片来自 Adak 和 Yumusak ，参见附注93）
 
设想一些其他的用途——如评估水果的成熟度、对零售店的熟食按新鲜度分类、旅馆休息室的气味检测分类（和补救）——商机是无限的。
 
在本章，我们将开发一系列深度学习网络多元分类模型，来对手写数字进行分类。
 
9.1　分类问题描述
 
手写识别是一个经典的机器学习问题。自动数字识别系统已经在邮局和航运公司成功使用了几十年。手写数字光学识别数据集包含了来自43个人的手写数字样本。
 
在sklearn包中总共包含了179794个从0到995的手写数字的8×8灰度图像样本集合。
 
首先加载数据集：
 
from sklearn.datasets import load_digits 

digits = load_digits()


 
现在打印出数据的大小：
 
print(digits.data.shape)

(1797, 64)


 
样本包含1797个样本（行）和64列（每个数字图像的8×8个像素）。
 
说明
 
 
 　
 
 可以通过下述命令查看整个数字样本的详细描述：
 
 　 print(digits.DESCR)
 

 
9.1.1　查看样本
 
让我们看看第一幅图像，可以使用pylab来完成：
 
import pylab as pl 

pl.imshow(digits.images[0], 

cmap=pl.cm.gray_r,

interpolation='nearest')

pl.show()


 
你应该可以看到如图9.2所示的图像：
 
[image: 0901a.tif]
 
图9.2　示例图像
 
改变digits.images[]参数中的数字可以方便地查看数据集中的其他图像。图9.3显示的是前9幅图像。看完一幅图像后，关闭它来打开一个新的Python会话以查看下一个图像。
 
[image: 0902.tif]
 
图9.3　数字数据集中的前9幅图像
 
9.1.2　检查目标对象
 
digits.target对象包含了每个数字图像对应的实际数字或标签。所以，第一个图像的实际标签为“0”，第32个图像为“5”。
 
print(digits.target[0])

0



print(digits.target[32])

5


 
9.2　关于softmax激活函数的说明
 
softmax激活函数（有时称为多项式指数函数）是sigmoid激活函数在多项式环境的推广96。
 
[image: p_i^j = \frac{{\exp (u_i^j)}}{{{\Sigma _k}\exp (u_k^i)}} ]
 
(9.1)
 
其中，[image: p_i^j ]第j层第i个神经元的输出（概率）。
 
softmax激活函数的输出位于0和1之间，并且总和为1。可以把它们解释为分类目标变量的后验概率。
 
例如，如果在第j层上的3个神经元的输出为[4, 0, –2]，然后它们各自的指数值为[exp(4) = 54.6, exp(0) = 1, exp(–2) = 0.14]，总和为55.73。得出的softmax激活函数输出为[image: \left[ {\frac{{54.6}}{{55.73}} = 0.98,\frac{{1.0}}{{55.73}} = 0.018,\frac{{0.14}}{{55.73}} = 0.002} \right] ]，总和为1。因此可以把softmax输出作为概率。
 
实际上，式（9.1）的公式有一点怪，因为如果非常高（或者低），那么可能上溢出（overflow）或者下溢出（underflow）。为了防止这种情况，通常使用该公式的一个变体：
 
[image: \log (p_i^j) = \log\left( {\frac{{\exp (u_i^j)}}{{{\sum _k}\exp (u_k^i)}}} \right) ]
 
(9.2)
 
说明
 
 
 　
 
 对于softmax激活函数，单个神经元的输出取决于该层上的其他神经元。它可以被看作一组二元节点，它们的状态是相互制约的，这样，如果k个状态中一个为1，那么其余的皆为0。
 

 
9.3　使用rmsprop算法构建多项式模型
 
我们的任务是构建一个多元深度神经网络来预测给定图像所表示的数字。首先创建训练和测试样本：
 
import numpy as np 

import random

from sklearn.cross_validation import train_test_split



from sklearn.datasets import load_digits 

digits = load_digits()



np.random.seed(2016) 

x_train, x_test, y_train, y_test = train_

　　test_split(digits.data, digits.target,

　　test_size = 0.2)


 
到目前为止，这些对你来说应该都很熟悉。简而言之，前两行导入numpy包和random包。我们用sklearn.cross_validation模块中的train_test_split函数创建训练和测试集。测试集的大小是总体样本的20%。
 
现在我们准备指定深度学习模型。为了说明sknn.mlp的灵活性，我们在隐藏层混合使用了tanh和sigmoid函数。
 
from sknn.mlp import Classifier, Layer 

fit1 = Classifier( 

　　layers=[

　　　　Layer("Tanh", units=21),

　　　　Layer("Tanh", units=30),

　　　　Layer("Sigmoid", units=37),

　　　　Layer("Softmax")],



　　valid_size= 0.25, 

　　random_state =2016,

　　learning_rule=u'rmsprop', 

　　learning_momentum=0.005, 

　　learning_rate=0.30, 

　　dropout_rate=0.05, 

　　batch_size=34, 

　　n_iter=100)


 
以下是该模型的简要说明。
 
 
 	前两个隐藏层使用tanh激活函数，各自有21和30个节点。第三个隐藏层使用sigmoid函数，有37个节点。
 
 	输出层使用softmax激活函数。
 
 	选择一个适中的学习速率和一个非常小的冲量。
 
 	选择5%的随机失活率来加强泛化。
 
 	批量大小设置为34，迭代数设置为100。
 

 
9.3.1　关于rmsprop算法的说明
 
到目前为止，本书中我们构建的模型使用的都是随机梯度下降算法（learning_rule=u'sgd'）。该算法使用一种静态调整形式（即设置全局学习速率为一个指定值，不需要记住该值）。在随机梯度下降期间，权重的更新向量分量会有许多值，有些更新非常大，但有些很小。无论大小或者方向，唯一的学习权重会应用到所有更新中。虽然这是一个非常流行的学习规则，但能否成功很大程度上取决于如何调整学习速率。
 
设置学习速率是一个迭代式的调整过程，在这个过程中我们手动将其设置一个最高的可能值。选择的值过高可能会导致系统偏离目标函数，选择的值太小又会导致学习太慢。对于许多问题，确定一个好的学习速率更像是一门艺术而非科学。
 
有证据表明，随机梯度下降过程中的自动学习速率调整能够提高网络的性能97。rmsprop算法98对每个更新向量分量使用不同的学习速率。它使用每个参数的梯度幅度的指数移动平均值除以该平均值的平方根对梯度进行归一化。
 
说明
 
 
 　
 
 一个较早的归一化梯度的方法是将每个权重的学习速率设置为其局部梯度的经验标准偏差的反比，从而归一化随机权重的波动99。
 

 
9.3.2　模型性能表现
 
让我们看一下rmsprop算法在手写数字数据上的表现如何：
 
print "fitting model right now"

fit1.fit(x_train, y_train) 

pred1_train = fit1.predict(x_train) 

score1 = fit1.score(x_train, y_train)



print score1

0.101600556715


 
该算法只能达到大约10%的准确率，偏低了一些。可以通过调整一些参数来提高性能，但我们尝试一种不同的算法。
 
9.4　Adagrad学习算法概述
 
Adagrad算法变得越来越流行。它是为了回答“所有特征应该使用相同的学习速率吗”的问题而设计的。这是一个非常重要的问题，因为在高维特征空间，许多特征是不相关的。然而有些少量的特征往往包含了非常丰富的信息。有效的数据学习建议将不相关的特征应该使用低的学习速率，而对信息丰富的特征应该使用大的学习速率。这是该算法背后的基本思想。
 
概括地说，Adagrad算法的工作原理是，对于训练样本中很少出现的特征使用较大的学习速率，降低稀疏特征的学习速率。用该算法的创造者的话来说，它是一种动态合并的方法100：
 
 
 “了解在之前迭代中观察的数据的几何结构，对信息丰富特征进行更多基于梯度的学习。打比方说，这种调整能让我们用非常有预测性但非常罕见的特征从干草堆找到绣花针。”
 

 
在该算法中，梯度是通过对累积历史观测的梯度平方和的平方根归一化动态调整的101。使用累积历史梯度平方和作为归一化因子，能够减小作为迭代次数的函数的有效步长。这是因为每次迭代的累积和的增加有效地缩小了每个维度上的学习速率。经过多次迭代之后，学习速率将会变得非常小。换句话说，学习速率随时间（迭代）推移而缩小，当足够小时，导致学习有效地终止。
 
说明
 
 
 　
 
 关键点：Adagrad通过结合过去观测值的几何结构来采用一个适应特定特征的学习速率。
 

 
拟合模型
 
为了说明问题，我们使用与fit1中相同的模型参数，只调整学习规则以使用Adagrad算法。
 
fit2 = Classifier( 

　　layers=[

　　　　Layer("Tanh", units=21),

　　　　Layer("Tanh", units=30),

　　　　Layer("Sigmoid", units=37), 

　　　　Layer("Softmax")], 



　　　　valid_size= 0.25, 

　　random_state =2016, 

　　learning_rule=u'adagrad', 

　　learning_momentum=0.005, 

　　learning_rate=0.30, 

　　dropout_rate=0.05, 

　　batch_size=34, 

　　n_iter=100)



print "fitting model right now"

fit2.fit(x_train, y_train) 

pred2_train = fit2.predict(x_train)



score2 = fit2.score(x_train, y_train) 

print score2

0.197633959638


 
模型准确率比fit1的有显著提高。然而，对于一个数字识别的初始模型，我们希望能获得更好的性能表现。
 
9.5　如何尝试其他学习算法
 
我们看到，sknn.mlp包允许你选择一些不同的学习算法。请尽可能地多尝试一些不同的算法。在本节，我们将使用Nesterov的加速梯度下降算法（nesterov）、带冲量的随机梯度下降算法（momentum）和Adadelta算法（adadelta）重建数字分类模型。
 
9.5.1　Nesterov的加速梯度下降算法
 
Nesterrov的加速梯度下降算法被称为一阶优化方法，旨在提高稳定性并加快常规梯度下降的收敛速度。我们看到，在常规梯度下降过程中，梯度用于更新权重。Nestrov算法向梯度更新中添加了一个冲量。
 
让我们看一下该学习规则在数字数据集上的表现：
 
fit3 = Classifier( 

　　layers=[

　　　　Layer("Tanh", units=21),

　　　　Layer("Tanh", units=30),

　　　　Layer("Sigmoid", units=37),

　　　　Layer("Softmax")],



　　valid_size= 0.25, 

　　random_state =2016, 

　　learning_rule=u'nesterov', 

　　learning_momentum=0.005, 

　　learning_rate=0.30, 

　　dropout_rate=0.05, 

　　batch_size=34, 

　　n_iter=100)



print "fitting model right now" 

fit3.fit(x_train, y_train)



pred3_train = fit3.predict(x_train) 

score3 = fit3.score(x_train, y_train) 

print score3

0.907446068198


 
这种算法的表现明显要好。但是，对于数字识别，我们需要初始模型能达到至少95%的准确率分数。这将为将来的调整打下坚实的基础。
 
说明
 
 
 　
 
 Nesterov的加速梯度算法已经被证明是平滑凸优化的最佳方法102。
 

 
9.5.2　尝试冲量法
 
下面，让我们看看使用冲量法的情况：
 
fit4 = Classifier( 

　　layers=[

　　　　Layer("Tanh", units=21),

　　　　Layer("Tanh", units=30),

　　　　Layer("Sigmoid", units=37),

　　　　Layer("Softmax")],



　　valid_size= 0.25, 

　　random_state =2016, 

　　learning_rule=u'momentum', 

　　learning_momentum=0.005, 

　　learning_rate=0.30, 

　　dropout_rate=0.05, 

　　batch_size=34, 

　　n_iter=100)



print "fitting model right now"

fit4.fit(x_train, y_train)



pred4_train = fit4.predict(x_train) 

score4 = fit4.score(x_train, y_train) 

print score4

0.947807933194


 
这比我们目前尝试过的其他方法都有显著的提高。
 
9.5.3　常规随机梯度下降法
 
让我们看看单纯的随机梯度下降算法的表现：
 
fit5 = Classifier( 

　　layers=[

　　　　Layer("Tanh", units=21),

　　　　Layer("Tanh", units=30),

　　　　Layer("Sigmoid", units=37),

　　　　Layer("Softmax")],



　　valid_size= 0.25, 

　　random_state =2016, 

　　learning_rule=u'sgd', 

　　learning_momentum=0.005, 

　　learning_rate=0.30, 

　　dropout_rate=0.05,

　　batch_size=34, 

　　n_iter=100)



print "fitting model right now"

fit5.fit(x_train, y_train)



pred5_train = fit5.predict(x_train) 

score5 = fit5.score(x_train, y_train) 

print score5

0.901183020181


 
该算法不如冲量法好。
 
说明
 
 
 　
 
 冲量法比随机梯度下降法的收敛速度有所改善，而且增加了网络收敛的学习速率范围103。
 

 
9.5.4　在模型中使用Adadelta算法
 
Adadelta算法104是Adagrad算法的一种改进。它使用固定大小的窗口上的累积的梯度平方和105，而不是所有迭代累积的梯度平方和。在这种窗口累积下，分母不能积累到无穷大，而是作为一个使用最近梯度的局部估计。这样就可以在每次迭代上继续学习，而不是像Adagrad算法那样慢下来并停止学习。
 
fit6 = Classifier( 

　　layers=[

　　　　Layer("Tanh", units=21),

　　　　Layer("Tanh", units=30),

　　　　Layer("Sigmoid", units=37),

　　　　Layer("Softmax")],



　　valid_size= 0.25, 

　　random_state =2016, 

　　learning_rule=u'adadelta', 

　　learning_momentum=0.005, 

　　learning_rate=0.30, 

　　dropout_rate=0.05, 

　　batch_size=34, 

　　n_iter=100)



print "fitting model right now"

fit6.fit(x_train, y_train)



pred6_train = fit6.predict(x_train) 

score6 = fit6.score(x_train, y_train) 

print score6

0.979819067502


 
这里的表现是最强的，接近98%的准确率。我们选择该模型，并在测试集上看一下它的性能。
 
9.5.5　测试集性能表现
 
混淆矩阵可以像下面这样显示：
 
score_test6 = fit6.score(x_test, y_test) 

pred6_test = fit6.predict(x_test) 

from sklearn.metrics import confusion_matrix

confu6_test = confusion_matrix(y_test, pred6_test) 



print confu6_test



[[33　0　0　0　0　0　1　0　0　0]

 [ 0 35　0　0　0　0　0　0　0　1]

 [ 0　1 22　0　0　0　0　1　0　0]

 [ 0　0　0 43　0　1　0　1　5　1]

 [ 0　0　0　0 38　0　1　0　0　0] 

 [ 0　0　0　0　0 39　0　0　0　0] 

 [ 1　0　0　0　0　0 38　0　0　0] 

 [ 0　0　0　0　0　0　0 29　0　0] 

 [ 0　1　0　0　1　0　0　0 30　0]

 [ 0　0　0　1　0　0　0　1　1 34]]


 
该模型在分类数字上表现得相当好。每个数字的准确率见表9.1。
 
表9.1　fit6模型上每个数字的准确率
 
 
  
   
   	 数字
  
   	 准确率(%)
  
  
 
  
  
   
   	 0
  
   	 97.1
  
  
 
   
   	 1
  
   	 100
  
  
 
   
   	 2
  
   	 91.7
  
  
 
   
   	 3
  
   	 84.3
  
  
 
   
   	 4
  
   	 97.4
  
  
 
   
   	 5
  
   	 100
  
  
 
   
   	 6
  
   	 97.4
  
  
 
   
   	 7
  
   	 100
  
  
 
   
   	 8
  
   	 93.8
  
  
 
   
   	 9
  
   	 89.2
  
  
 
  

 
很清楚，这个模型在数字3上表现相对较差。然而整体类别的平均准确率大约是95%。图9.4显示了测试集的前8个观测值的图像、预测值和实际标签。
 
[image: 0903.tif]
 
图9.4　用于fit6的图像和该模型预测值与实际标签
 
9.6　小结
 
请尝试用本章开发的模型进行试验，把整体准确率提高到99%。
 
9.7　结束语
 
当我们结束这段探索深度神经网络的入门之旅时，请你留意一下最新的实用工具。在不久的将来，工具会变得越来越容易使用。就像早期的汽车需要机械工程师来操作机器，现在我们可以开车去想去的任何地方，却往往对内燃机或者动力机构一窍不通（或者不感兴趣）。
 
Python和R等编程语言给工作的数据科学家提供了快速设计和验证新想法的机会。我喜欢把它们称作想法加速器。你可以用它们把自己的应用想法快速地实现出来，而不用“浪费”时间来研究那些细枝末节来从头构建另一个深度神经网络。
 
当然，从头开始创建一个神经网络没有任何问题。但是，对于数据科学家，把这项技术应用到日常的商业问题中，才是深度学习最终的成功。
 
祝构建快乐！
 
N.D刘易斯　博士　　
 
附注
 
93．参见 Adak, M.F.; Yumusak, N. Classification of E-Nose Aroma Data of Four Fruit Types by ABC-Based Neural Network. Sensors 2016, 16, 304.
 
94．你可以从UCI机器学习仓库下载包含5620个样本的全部数据集。
 
95．原始的32×32的归一化位图通过低通滤波和欠采样可以获得8×8矩阵，其中每个元素是在0到16内的整数。
 
96．参见 Bridle, John S. “Probabilistic interpretation of feedforward classification network outputs, with relationships to statistical pattern recognition.” Neurocomputing. Springer Berlin Heidelberg, 1990. 227-236.
 
97．更多详细内容如下。
 
 
 	 Schaul, Tom, Sixin Zhang, and Yann LeCun. “No more pesky learning rates.” ICML (3) 28 (2013): 343-351.
 
 
 	 Bengio, Yoshua. “Practical recommendations for gradient-based training of deep architectures.” Neural Networks: Tricks of the Trade. Springer Berlin Heidelberg, 2012. 437-478.
 
 
 	 Senior, Andrew, Georg Heigold和Ke Yang. “An empirical study of learning rates in deep neural networks for speech recognition.” 2013 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing. IEEE, 2013.
 
 

 
也请看以下这些经典著作。
 
 
 	 Jacobs, Robert A. “Increased rates of convergence through learning rate adaptation.” Neural networks 1.4 (1988): 295-307.
 
 
 	 Almeida, L., and F. Silva. “Speeding up backpropagation.” Adv Neural Comput (1990): 151-158.
 
 

 
98．参见以下资料。
 
 
 	 Korjus, Kristjan, et al. Replicating the Paper “Playing Atari with Deep Reinforcement Learning”. Technical Report, Introduction to Computational Neuroscience, University of Tartu, 2013.
 
 
 	 Dauphin, Yann, Harm de Vries和Yoshua Bengio. “Equilibrated adaptive learning rates for non-convex optimization.” Advances in Neural Information Processing Systems. 2015.
 
 

 
99．Neuneier, Ralph和Hans Georg Zimmermann. “How to train neural networks.” Neural Networks: Tricks of the Trade. Springer Berlin Heidelberg, 1998. 373-423.
 
100．参见 Duchi, John, Elad Hazan和Yoram Singer. “Adaptive subgradient methods for online learning and stochastic optimization.” Journal of Machine Learning Research 12.Jul (2011): 2121-2159.
 
101．技术细节参见Dyer, Chris. “Notes on AdaGrad.” School of Computer Science, Carnegie Mellon University 5000.
 
102．早在1983年，尤里·涅斯捷罗夫（Yurii Nesterov）教授就发表了一篇论文。如果你喜欢挑战，请参阅原文Nesterov, Yurii. “A method of solving a convex programming problem with convergence rate O (1/k2).” Soviet Mathematics Doklady. Vol. 27. No. 2. 1983.
 
103．参见论文 Qian, Ning. “On the momentum term in gradient descent learning algorithms.” Neural networks 12.1 (1999): 145-151.
 
104．参见Zeiler, Matthew D. “ADADELTA: an adaptive learning rate method.” arXiv preprint arXiv:1212.5701 (2012).
 
105．基本上是所有过去平方梯度的衰减平均值。
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