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二、问题意义

神经网络算法是最早来源于某神经生理学家和某数学家联合发表的一篇论文，他们对人

类神经运行规律的提出了一个猜想，并尝试给出一个建模来模拟人类神经元的运行规律。神

经网络一开始由于求解问题的不稳定，以及范围有限被抛弃。后面又在各个科研人员的努力

下，对遇到的问题一个个解决，加上因为游戏带来的计算能力的提升获得了一个爆发式的增

长。

深层神经网络由于具有数量庞大的参数，使得其具有强大的表征能力。当其神经元的个

数足够多时，深度神经网络几乎可以表征任意函数。基于这一点，当我们拥有足够的数据和

算力时，由于数据可以弥补参数过多带来的过拟合，算力可以让深度神经网络的训练成为可

能，那么我们就拥有了一个对于学习问题的相对通用的方法。

三、思路方法

作者一开始总结上节的内容，生成模型与判别模型的特点： ①深层神经网络的生成模

型与判别模型是有区别的模型。②一开始可能学习得比较慢，但渐近精度更好。 之后开始

进入此次研究的内容：偏差-方差权衡、正规化、支持向量机（SVM）、多类 SVM、多类 Logistic

和 Softmax、交叉验证。

在偏差—方差均衡研讨中，作者首先推导出期望值：

但有时期望被一些东西所取代，而不是我们主要关注的点， 在这种情况下，需要指定变量。

接下来进行偏差-方差的分解，对于平方损失问题，总平方误差分解为偏差和方差：

此时需要注意，方差和偏差需要均衡，深度网络具有高维参数化，因此其他模型相比，它们

往往具有高方差和低偏差。 通过正则化可以减少模型中的方差，这是深度神经网络的设计。

接下来开始讨论规则化的方法，这里我们用到了线性代数。如果 vmv>0,对于所有实向

量，矩阵是正定的，如果 vmv>=0,对于所有的实向量，矩阵是半正定的。如果我们能让足

够大，那对于我们的规律化将会十分有利。在这里我们用到多元回归的方法，最后我们可以



得到：强正则化(大)，可以得到低方差和高偏差，弱正则化(小)，可以得到高方差和

低偏差。

接下来我们对模型的性能进行分析，当我们测量分类器性能时，我们希望使用最精确的

模型，所以我们希望使用尽可能多的数据进行训练。但我们也希望尽可能多地用于测试，以

便获得精确的测量结果。 经过验证，我们可以得到我们可以对数据进行其他分区，如上面

的分区。

如果我们保持测试样本不相交，它们将给出大部分独立的测量结果。

我们通过使用 k倍交叉验证设计（这里 k=5）来实现这一点。

对于每个迭代，我们将 4个绿色折叠合并为一个训练集，并训练一个模型。 我们在红色褶

皱上为迭代计算模型。 最后，我们对 5 次迭代的性能进行了平均，可以得到其更好的性能。

四、实验结论

论文使用的论述方法是先提出一个问题再尝试用各种方法来解决、优化它，十分引人入

胜。在解决遇到的问题时，用到了概率论、线性代数、通信原理等方面的知识，让我对以往

学习的知识有了更加深刻的理解。论文层层论证，最后证明了经过我们的对模型的各种均衡、

正规化得到了最佳性能。

五、启发思考

通过对本篇论文的阅读，我学到了很多东西。对深度神经网络的建模，使用了偏差-方

差权衡、正规化、支持向量机（SVM）、多类 SVM、多类 Logistic 和 Softmax、交叉验证的

方法，其中偏差-方差均衡、正规化用到了我们学习到的概率论和线性代数的知识，让我对

以往学习的知识有了更加深刻的理解，让我受益匪浅。


