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信息检索与数据挖掘
第10章 文本分类

part1: 文本分类及朴素贝叶斯方法

part2: 基于向量空间的文本分类

part3: 支持向量机及机器学习方法
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课程内容

• „第1章 绪论
• 第2章布尔检索及倒排索引
• 第3章词项词典和倒排记录表
• 第4章索引构建和索引压缩
• 第5章向量模型及检索系统
• 第6章检索的评价
• 第7章相关反馈和查询扩展
• 第8章概率模型
• 第9章基于语言建模的检索模型
• 第10章文本分类

• 文本分类及朴素贝叶斯方法
• 基于向量空间的文本分类
• 支持向量机及机器学习方法

• 第11章 文本聚类
• 第12章 Web搜索
• 第13章多媒体信息检索
• 第14章其他应用简介

数据挖掘（Data Mining）从大量的、不

完全的、有噪声的、模糊的、随机的实
际应用数据中，提取隐含在其中的、人
们事先不知道的、但又是潜在有用的信
息和知识的过程

Information Retrieval(IR)：从大规模非

结构化数据（通常是文本）的集合（通
常保存在计算机上）中找出满足用户信
息需求的资料（通常是文档）的过程



2019/4/22 3信息检索与数据挖掘

本讲内容：支持向量机及机器学习方法

•支持向量机
• 二元线性SVM

• SVM用于非线性分类

•机器学习方法
• 人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

• 深度学习（Deep Learning）现状

• 经典的深度学习模型/算法
• 卷积神经网络 Convolutional Neural Networks (CNN)

• 多层反馈网络 Recurrent neural Network(RNN)

• 自动编码器AutoEncoder

• 受限玻尔兹曼机 Restricted Boltzmann Machine, RBM

• 深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）

近20 年机器学习的研究产生了一

系列的高效分类器，如支持向量
机、提升式（boosted）决策树、
正则化logistic回归、神经网络和
随机森林（random forest）等。
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本讲内容：支持向量机及机器学习方法

•支持向量机
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•机器学习方法
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• 经典的深度学习模型/算法
• 卷积神经网络 Convolutional Neural Networks (CNN)

• 多层反馈网络 Recurrent neural Network(RNN)
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• 深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）
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用超平面来分割多维空间

• A hyperplane is a set of the form  {x | aTx = b}, where 

a ∈ Rn, a ≠ 0, and b ∈ R. 

• A hyperplane divides Rn into two halfspaces. A 

(closed) halfspace is a set of the form {x | aTx ≤ b},
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separating hyperplane theorem

• separating hyperplane theorem: Suppose C and D are 

two convex sets that do not intersect, i.e., C ∩ D = ∅. 

Then there exist a≠0 and b such that aTx ≤ b for all x 

∈ C and aTx ≥ b for all x ∈ D. 

Source: 《Convex Optimization》,Stephen Boyd   Chapter 2 Convex sets
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应该选哪个超平面？

• 对于线性可分的训练集而言，肯定存在无穷多个分类面可
以将两类完全正确地分开，但是不同的分类面在测试集的
表现完全迥异. . .

• 对于新数据，有些分类器的错误率很高，有一些却很低。
如感知机：通常很差；朴素贝叶斯、Rocchio：一般；线性
SVM：好

对于二类线性可分问题存在无
穷多个能区分两类的超平面

直观的感觉是绿色的更好
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Source: 《Convex Optimization》,Stephen Boyd

Chapter 4 Convex optimization problems
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分类器的间隔

•有些学习方法（如感知机）只需找到任一线性分界
面即可，而另一些方法（如NB）则需按照某个准
则找到最优的线性分界面。

• SVM是最大间隔分类器的一种，它是基于向量空

间的机器学习方法，其目标是找到两个类别之间的
一个决策边界，使之尽量远离训练集上的任意一点
（当然一些离群点和噪音点可能不包括在内）。

•对于SVM 而言，它定义的准则是寻找一个离数据

点最远的决策面。从决策面到最近数据点的距离决
定了分类器的间隔（margin）。
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支持向量机（SVM，Support Vector Machines）

•SVM的目标是最大化决
策超平面处的分类器间
隔（ maximize the 

margin）

•SVM的决策函数通过训

练集中的支持向量
（ support vectors ）获
取

Margin: 分类器的间隔
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一个SVM的例子：几何求解

• 最大间隔权重向量将和两类中距离最短的那条线段(直线)平
行，即与连接点(1, 1)和(2, 3)的直线平行，这可以得到权重
向量 (1,2)。最优的分类直线与上述线段垂直并相交与其中
点(中垂线)，因此它经过点 (1.5, 2)。

x2 = - 0.5x1 + 2.75

于是，SVM的决策方程为：

y = x1 + 2x2 − 5.5

y > 0 属于一类

y < 0 属于另一类
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二元线性分类器的形式化定义
函数间隔

• w: decision hyperplane normal vector

• xi: data point i

• yi: class of data point i (+1 or -1)

• Classifier is: f(xi) = sign(wTxi + b)

• 函数间隔

• Functional margin of xi is: yi (wTxi + b)

• Functional margin of dataset is twice the minimum functional 

margin for any point

• The factor of 2 comes from measuring the whole width of the 

margin

w: 决策超平面的法向量，下图中为a

b: 决策超平面的截距

-b -b
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Geometric Margin

几何间隔

• Distance from example to the separator is 

• Examples closest to the hyperplane are support vectors. 

• Margin ρ of the separator is the width of separation between support vectors 

of classes.

w

xw b
yr

T




r

ρx

x′

w

Derivation of finding r:

Dotted line x’−x is perpendicular to

decision boundary so parallel to w.

Unit vector is w/|w|, so line is rw/|w|.

x’ = x – yrw/|w|. 

x’ satisfies wTx’+b = 0.

So wT(x –yrw/|w|) + b = 0

Recall that |w| = sqrt(wTw).

So, solving for r gives:

r = y(wTx + b)/|w|

分类器的几何间隔: 中间空白带的最大宽度，
该空白带可以用于将两类支持向量分开

点x到决策平面的距离r：
x向量在法向量w上的投影

yi: class of data point i (+1 or -1)
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Linear SVM Mathematically
The linearly separable case

• Assume that all data is at least distance 1 from the hyperplane, then the 

following two constraints follow for a training set {(xi ,yi)} 

• For support vectors, the inequality 

becomes an equality. Then, since each 

example’s distance from the hyperplane is

• The margin is:

wTxi + b ≥ 1    if yi = 1

wTxi + b ≤ -1   if yi = -1

w

2


w

xw b
yr

T




由于可以将函数间隔缩放到任意区间
，为了方便解决大规模SVM 问题，我
们要求所有点的函数间隔至少为1，而
且至少有一个点的函数间隔为1。

//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/2/2a/Svm_max_sep_hyperplane_with_margin.png
//upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/2/2a/Svm_max_sep_hyperplane_with_margin.png
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Linear Support Vector Machine (SVM)

• Hyperplane 

wT x + b = 0

• Extra scale constraint:

mini=1,…,n |wTxi + b| = 1

• This implies:

wT(xa–xb) = 2

ρ = ||xa–xb||2 = 2/||w||2 wT x + b = 0

wTxa + b = 1

wTxb + b = -1

ρ

Sec. 15.1

我们的目标是最大化分类间隔ρ



2019/4/22 16信息检索与数据挖掘

Linear SVMs Mathematically (cont.)

• Then we can formulate the quadratic optimization problem: 

• A better formulation (min ||w|| = max 1/ ||w|| ): 

Find w and b such that

is maximized; and for all {(xi , yi)}

wTxi + b ≥ 1 if yi=1;   wTxi + b ≤ -1   if yi = -1

w

2


Find w and b such that

Φ(w) =½ wTw is minimized; 

and for all {(xi ,yi)}:  yi (wTxi + b) ≥ 1

上述问题实际上是在线性约束条件下的二次函数优化问题。该问题是数学中
的基本问题之一，存在很多解决算法 (比如，有一些二次规划库)
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优化问题（Optimization problems）

• 目标函数 f0(x)

• 不等式约束 fi(x), i=1,…,m

• 等式约束 hi(x) , i=1,…,p

Source: 《Convex Optimization》,Stephen Boyd

Chapter 4 Convex optimization problems
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QP问题

• linear program (LP)

• quadratic program (QP)

Source: 《Convex Optimization》,Stephen Boyd

Chapter 4 Convex optimization problems

Find w and b such that

Φ(w) =½ wTw is minimized; 

and for all {(xi ,yi)}:  yi (wTxi + b) ≥ 1
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拉格朗日对偶

• The basic idea in Lagrangian duality is to take the constraints 

into account by augmenting the objective function with a 

weighted sum of the constraint functions.

• The vectors λ and ν are called the dual variables or Lagrange 

multiplier vectors associated with the Problem.

Source: 《Convex Optimization》,Stephen Boyd

Chapter 4 Convex optimization problems
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Solving the Optimization Problem

Find w and b such that

Φ(w) =½ wTw is minimized; 

and for all {(xi ,yi)}:  yi (wTxi + b) ≥ 1

Find α1…αN such that

Q(α) =Σαi - ½ΣΣαiαjyiyjxi
Txj is maximized and 

(1) Σαiyi = 0

(2) αi ≥ 0 for all αi

上述问题实际上是在线性约束条件下的二次函数优化问题。该问题是数学中的
基本问题之一，存在很多解决算法 (比如，有一些二次规划库)

The solution involves constructing a dual problem where a Lagrange 

multiplier αi is associated with every constraint in the primary problem:

不等式约束

每个拉格朗日因子αi对应一个
不等式约束 1 - yi (wTxi + b) ≤ 0
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https://www.cnblogs.com/en-heng/p/5965438.html
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QP（Quadratic Programming，二次规划）
求解对偶问题

• The solution involves constructing a dual problem where a Lagrange 

multiplier αi is associated with every constraint in the primary problem:

• The solution has the form: 

• Each non-zero αi indicates that corresponding xi is a support vector.

• Then the classifying function will have the form:

Find w and b such that

Φ(w) =½ wTw is minimized; 

and for all {(xi ,yi)}:  yi (wTxi + b) ≥ 1

w =Σαiyixi             b= yk- wTxk for any xk such that αk 0

f(x) = Σαiyixi
Tx + b 求解拉格朗日对偶问题得到αi

进一步得到w和b

故得到了分类函数
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小结：SVM要点

• 线性SVM的结果分类器为：

• SVM基本过程
• 基于给定训练数据集，通过二次优化过程寻找最佳的分类超平面

• 对于待分类的新数据点，利用分类函数计算该点到超平面的距离

• 距离的正负（分类函数的符号）决定了该数据点类别的归属

• 如果该点在分类器的间隔之内，分类器可以在原来的两个类之外，
返回“类别未知”

• 分类函数值可以也转化为一个分类概率
• 通过Sigmoid函数拟合转化是一种常规做法

f(x) = Σαiyixi
Tx + b

书上的公式

分类函数需要计算内积（即点积xi
Tx ）
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本讲内容：支持向量机及机器学习方法

•支持向量机

• 二元线性SVM

• SVM用于非线性分类

•机器学习方法

• 人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

• 深度学习（Deep Learning）现状

• 经典的深度学习模型/算法
• 卷积神经网络 Convolutional Neural Networks (CNN)

• 自动编码器AutoEncoder

• 受限玻尔兹曼机 Restricted Boltzmann Machine, RBM

• 深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）
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软间隔(Soft margin)分类

ξj

ξi

•If the training data is not 
linearly separable, slack 
variables ξi can be added to 
allow misclassification of 
difficult or noisy examples.

•Allow some errors

•Let some points be moved to 
where they belong, at a cost

•Still, try to minimize 
training set errors, and to 
place hyperplane “far” from 
each class (large margin)
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Soft Margin Classification Mathematically

• The old formulation:

• The new formulation incorporating slack variables:

• Parameter C can be viewed as a way to control overfitting – a regularization 

term

Find w and b such that

Φ(w) =½ wTw is minimized and for all {(xi ,yi)}

yi (wTxi + b) ≥ 1

Find w and b such that

Φ(w) =½ wTw + CΣξi is minimized and for all {(xi ,yi)}

yi (wTxi + b) ≥ 1- ξi and    ξi ≥ 0 for all i
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Non-linear SVMs

• Datasets that are linearly separable (with some noise) work out great:

• But what are we going to do if the dataset is just too hard? 

• How about … mapping data to a higher-dimensional space:

0

x2

x

0 x

0 x
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Non-linear SVMs:  Feature spaces

• General idea:   the original feature space can always be mapped 

to some higher-dimensional feature space where the training set 

is separable:

Φ:  x → φ(x)
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支持向量机通俗导论（理解SVM的三层境界）
http://blog.csdn.net/v_july_v/article/details/7624837
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利用核技巧（Kernel Trick）直接计算高维空间的分
类函数

•将原始的特征空间映射到某个更高维的线性可分的
特征空间上去

低维空间

高维空间
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The “Kernel Trick”

• SVM 线性分类器依赖于数据点之间的内积操作。令 K(xi,xj)=xi
Txj

• If every datapoint is mapped into high-dimensional space via some 

transformation Φ:  x → φ(x), the inner product becomes:

K(xi,xj)= φ(xi)
Tφ(xj)

• A kernel function is some function that corresponds to an inner product in 

some expanded feature space.

• 假设我们通过某个映射函数φ可以将原始空间的点映射到新空间，即φ 

:x → φ(x)。那么，新空间下的点积计算为φ(xi)
Tφ(xj) 。如果能够证明该

点积（也就是一个实数）能够通过原始数据点简单高效地计算出来，
那么我们就不必真的要将x → φ(x) 。相反，我们可以直接通过K(xi,xj)= 

φ(xi)
Tφ(xj)来计算。核函数K实际上对应于新特征空间上的内积。
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二维空间上一个二次核函数的例子

• 映射φ : x → φ(x)

• 新空间下的点积: φ(xi)
Tφ(xj)

• K(xi,xj)= φ(xi)
Tφ(xj)

• 核函数K对应新特征空间上的内积
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SVM是一个效果非常好的文本分类器
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小结：非线性SVM与Kernels

• Soft Margin Classification

• Non-linear SVMs

• 通过空间映射将原始空间映射到新空间，为避免显式的映射函数，
引入核函数(定义在原始空间下但是结果是新空间下的内积函数)

• Common kernels

• Linear

• Polynomial（多项式核）

• Radial basis function (径向基核)

• Haven’t been very useful in text classification

Find w and b such that

Φ(w) =½ wTw + CΣξi is minimized and for all {(xi ,yi)}

yi (wTxi + b) ≥ 1- ξi and    ξi ≥ 0 for all i
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高斯核

支持向量机通俗导论（理解SVM的三层境界）
http://blog.csdn.net/v_july_v/article/details/7624837

通过调控参数sigma ，高斯核具有相当高的灵活性
，也是使用最广泛的核函数之一。下图所示的例子
便是把低维线性不可分的数据通过高斯核函数映射
到了高维空间：
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小结：SVM

•线性SVM

• SVM用于非线性问题

• Soft Margin

• Non-linear SVMs

Find w and b such that

Φ(w) =½ wTw + CΣξi is minimized and for all {(xi ,yi)}

yi (wTxi + b) ≥ 1- ξi and    ξi ≥ 0 for all i

Find w and b such that

Φ(w) =½ wTw is minimized and for all {(xi ,yi)}

yi (wTxi + b) ≥ 1

通过拉格朗日对偶问题求解

原优化问题进行松弛

核技巧使高维特征空间中内积计算简单化
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本讲内容：支持向量机及机器学习方法

•支持向量机
• 二元线性SVM

• SVM用于非线性分类

•机器学习方法
• 人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

• 深度学习（Deep Learning）现状

• 经典的深度学习模型/算法
• 卷积神经网络 Convolutional Neural Networks (CNN)

• 多层反馈网络 Recurrent neural Network(RNN)

• 自动编码器AutoEncoder

• 受限玻尔兹曼机 Restricted Boltzmann Machine, RBM

• 深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）
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人工神经网络
Artificial Neural Network，ANN 

• 人工神经网络算法模拟生物神经网络，是一类模式匹
配算法。通常用于解决分类和回归问题。人工神经网
络是机器学习的一个庞大的分支，有几百种不同的算
法（其中深度学习就是其中的一类算法）。

• 神经网络的缺点：
• (1)需要很长的训练时间

• (2)需要大量的参数

• (3)可解释性差

• 神经网络的优点：
• (1)对噪声数据的高承受能力

• (2)对未经训练的数据的模式分类能力
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Multi-Layer Neural Network

神经元、激励函数

•输入

•输出

•激励函数(activation function)

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/

x1 ,x2 ,x3 (and a +1 intercept term)

输入

偏置
或称截距(intercept term)

激励函
数输出
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Neural Network model

神经网络由神经元组成

• xi 输入

• +1    偏置

• input layer

• hidden layer

• output layer

ai
(l) 第l层第i单元激励函数输出

bi
(l) 第l层第i单元的bias(偏置)

训练：获取各层的权
重参数W(l)和偏置b(l)

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/
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forward propagation

zi
(l) denote total weighted sum of inputs to unit i in layer l

写成矢量形式

By organizing our parameters in matrices 

and using matrix-vector operations, we can 

take advantage of fast linear algebra 

routines to quickly perform calculations in 

our network.

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/

ai
(l) 第l层第i单元激励函数输出

bi
(l) 第l层第i单元的bias(偏置)
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forward propagation

符号定义示例

ai
(l) 第l层第i个单元激励函数输出

bi
(l) 第l层的bias(偏置)

zi
(l) 第l层第i个单元的总输入

z1
(2)

z2
(2)

z3
(2)

b1
(1) b2

(1)

b3
(1)

矢量形式
W11

(1)

W21
(1)

W31
(1)

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/



2019/4/22 47信息检索与数据挖掘

更复杂结构的神经网络
多个输出

To train this network, 

we would need training 

examples (x(i) ,y(i) )  

where y(i) ∈R2 . 

ai
(l) 第l层第i个单元激励函数输出

bi
(l)   第l层的bias偏置

zi
(l) 第l层第i个单元的总输入

训练：获取各层的权
重参数W(l)和偏置b(l)

a (l) 第l层激励函数输出
b (l)   第l层的偏置
z (l) 第l层的总输入

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/
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如何完成神经网络的训练？
求出使代价函数 cost function最小的参数

• m个训练样本

•针对单个训练样本定义代价函数

• m个训练样本的总体代价函数为

weight decay sum-of-squares error 

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/



2019/4/22 49信息检索与数据挖掘

迭代法求解使代价函数最小的参数Wij(l)和b(l)

batch gradient descent

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/
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训练：参数的学习过程

参数W(l)和偏置b(l)更新规则

梯度（偏导）的具体计算？

learning rate

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/
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误差反向传播算法 backpropagation algorithm

什么是误差的反向传播？

δ1
(4) =f(W11

(3) δ1
(3) +W21

(3) δ2
(3) +W31

(3) δ3
(3) )

δ1
(4)

δ2
(4)

δ1
(3)

δ2
(3)

δ3
(3)

δ1
(2)

δ2
(2)

δ3
(2)

δ4
(2)

δ1
(3) =f -1(W11

(3)δ1
(4) )+f -1(W12

(3)δ2
(4))

正向

反向传播

δi
(l) 定义为第l层第i个单元的误差

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/
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误差反向传播算法 backpropagation algorithm

迭代过程中的参数更新

定义δi
(l)为第l层第i个单元的误差

y = f(x)

dy / dx = f ′(x)

∆y / ∆ x ≈ f ′(x)

∆y ≈ ∆ x f ′(x)

输出层

隐藏层

S函数求导较方便

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/
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完整的误差反向传播算法

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/MultiLayerNeuralNetworks/

反向传播算法（backpropagation algorithm）是一种神经网络学习算法。后向传

播算法在多层前馈神经网络上学习。向前传播输入：首先，训练元组提供给网络
的输入层。计算隐藏层和输出层每个单元的净输入和输出。向后传播误差：通过
更新权重和反映网络预测误差的偏倚，向后传播误差。
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Multilayer neural networks and backpropagation

Yann LeCun, Yoshua Bengio & Geoffrey Hinton, Deep learning

28 May 2015 | Vol 521 | Nature
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不同类型的人工神经网络模型

•感知器神经网络

•线性神经网络

• BP神经网络

•径向基函数网络

• 隐层节点通过基函数执行一种非线性变化，将输入空间
映射到一个新的空间，输出层节点则在该新的空间实现
线性加权组合。

•自组织网络

•反馈网络

• 典型代表如Elman网络和Hopfield网络
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小结：人工神经网络

•神经元

• 输入、输出、激励函数

•神经网络

• 训练：获取各层的权重参数W(l)和偏置b(l)

• 误差反向传播算法 backpropagation algorithm
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本讲内容：支持向量机及机器学习方法

•支持向量机
• 二元线性SVM

• SVM用于非线性分类

•机器学习方法
• 人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

• 深度学习（Deep Learning）现状

• 经典的深度学习模型/算法
• 卷积神经网络 Convolutional Neural Networks (CNN)

• 多层反馈网络 Recurrent neural Network(RNN)

• 自动编码器AutoEncoder

• 受限玻尔兹曼机 Restricted Boltzmann Machine, RBM

• 深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）
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Deep Learning Since 2006
2006年，加拿大多伦多大学教授Geoffrey Hinton和他
的学生Ruslan Salakhutdinov在《科学》上发表了一
篇文章，开启了深度学习在学术界和工业界的浪潮。
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https://scholar.google.com/citations?user=JicYPdAAAAAJ&hl=zh-CN
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浅层学习（Shallow Learning）
深度学习（Deep Learning）
• 浅层学习是机器学习的第一次浪潮

• 20世纪80年代末期，用于人工神经网络的反向传播算法（也叫Back 
Propagation算法或者BP算法）的发明，给机器学习带来了希望，掀
起了基于统计模型的机器学习热潮。这个热潮一直持续到今天。

• 20世纪90年代，相继提出多种浅层机器学习模型，如SVM、
Boosting、最大熵方法等。这些模型的结构一般只有一层隐层节点（
如SVM、Boosting），或没有隐层节点（如Logistic Regression ）。

• 深度学习是机器学习的第二次浪潮
• 当前多数分类、回归等学习方法为浅层结构算法，其局限性在于有
限样本和计算单元情况下对复杂函数的表示能力有限，针对复杂分
类问题其泛化能力受到一定制约。深度学习可通过学习一种深层非
线性网络结构，实现复杂函数逼近，表征输入数据分布式表示，并
展现了强大的从少数样本集中学习数据集本质特征的能力。

• 区别于传统浅层学习，深度学习：1）强调了模型结构的深度，通常
有5层、6层，甚至10多层的隐层节点；2）明确突出了特征学习的重
要性，也就是说，通过逐层特征变换，将样本在原空间的特征表示
变换到一个新特征空间，从而使分类或预测更加容易。

http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8775518
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2013年十大突破性技术之首

MIT Technology Review 杂志， 2013年4月23日
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席卷学术届到工业届的浪潮

2012.6 “谷歌大脑”项目

2012.11 微软智能同声传译

2012年6月,《纽约时报》披露了Google Brain。项目
由斯坦福大学的机器学习教授Andrew Ng和在大规模
计算机系统方面的世界顶尖专家JeffDean共同主导，
用16000个CPU Core的计算平台训练一种称为“深度
神经网络”(DNN，Deep Neural Networks) 的机器学
习模型（有10亿个节点），在语音识别和图像识别
等领域获得了巨大的成功。

2012年11月，微软在中国天津的一次活动

上公开演示了一个全自动的同声传译系统，
讲演者用英文演讲，后台的计算机一气呵成
自动完成语音识别、英中机器翻译和中文语
音合成，效果非常流畅。
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图像识别领域的突破

ImageNet Challenge
http://www.image-net.org/ Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)

This challenge evaluates algorithms for object detection and image classification at large scale.

2014:   1. A PASCAL-style detection challenge on fully labeled data for 200 categories of objects.

2. An image classification plus object localization challenge with 1000 categories. 

72%, 2010 

74%, 2011 

85%, 2012 

89%, 2013 

93%, 2014 

95%, 2015 

http://www.image-net.org/
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https://qz.com/1034972/the-data-that-changed-the-direction-of-ai-research-and-possibly-the-world/
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机器学习技术的两次浪潮

2010 第二次浪潮
深度学习

1990 第一次浪潮
浅层学习

 

 

 

 

 

 

 

Source   《深度学习和多媒体搜索》，余凯，百度技术副总监， CCF 2013.09

deep learning采用了神经网络相似的分层结

构，系统由包括输入层、隐层（多层）、输
出层组成的多层网络。传统神经网络中，采
用的是back propagation的方式进行，然而
对于一个deep network（7层以上），残差

传播到最前面的层已经变得太小，出现所谓
的gradient diffusion（梯度扩散）。

问题的出现，BP不再合适
需要新的训练方法
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深度学习机制更接近人脑
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深度学习和人类学习的共同点

pixels

edges

object parts

(combination 

of edges)

object models

Deep Architecture in the Brain 

Retina 

Area V1 

Area V2 

Area V4 

pixels 

Edge detectors 

Primitive shape 

detectors 

Higher level visual 

abstractions 

Source   《深度学习和多媒体搜索》，余凯，百度技术副总监， CCF 2013.09

总的来说，人的视觉系统的信息处理是分级的。从低
级的V1区提取边缘特征，再到V2区的形状或者目标

的部分等，再到更高层，整个目标、目标的行为等。
也就是说高层的特征是低层特征的组合，从低层到高
层的特征表示越来越抽象，越来越能表现语义或者意
图。而抽象层面越高，存在的可能猜测就越少，就越
利于分类。
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Nature 521, 394 (28 May 2015)

http://www.nature.com/nature/supplements/insights/machine-intelligence/
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Deep learning allows computational models that are composed of multiple 

processing layers to learn representations of data with multiple levels of abstraction. 

These methods have dramatically improved the state-of-the-art in speech 

recognition, visual object recognition, object detection and many other domains 

such as drug discovery and genomics. Deep learning discovers intricate structure in 

large data sets by using the backpropagation algorithm to indicate how a machine 

should change its internal parameters that are used to compute the representation in 

each layer from the representation in the previous layer. Deep convolutional nets 

have brought about breakthroughs in processing images, video, speech and audio, 

whereas recurrent nets have shone light on sequential data such as text and speech.

1Facebook
2New York University, USA. 
3Department of Computer Science and Operations Research Université 

de Montréal, Canada. 
4Google
5Department of Computer Science, University of Toronto, Canada.

Yann LeCun, Yoshua Bengio & Geoffrey Hinton, Deep learning

28 May 2015 | Vol 521 | Nature
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http://yann.lecun.com/

https://scholar.google.com.hk/citations?user=WLN3QrAAAAAJ&hl=zh-CN

LeCun在2013年底加入Facebook负
责新成立的人工智能实验室
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https://scholar.google.com/citations?user=kukA0LcAAAAJ&hl=zh-CN
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小结：深度学习

•浅层学习是机器学习的第一次浪潮
• Back Propagation算法

•深度学习是机器学习的第二次浪潮
• 强调了模型结构的深度

• 突出了特征学习的重要性

•常见的深度学习模型/算法
• 受限波尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine, RBN）

• 深度置信网络（Deep Belief Networks, DBN）

• 卷积神经网络（Convolutional Neural Network）

• 多层反馈网络 （Recurrent neural Network, RNN）

• 堆栈式自动编码器（Stacked Auto-encoders）
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部分DL大牛

81

https://people.eecs.berkeley.edu/~jordan/

http://www.iro.umontreal.ca/~bengioy/yoshua_en/index.html

http://www.andrewng.org/

http://www.cs.toronto.edu/~hinton/

http://yann.lecun.com/

Andrew Ng

Yann LeCun(杨立昆)

Geoffrey Hinton

Yoshua Bengio

Michael I. Jordan
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2018年图灵奖：深度学习

85

2019年3月27日，ACM（国际计算机学会）宣布，有“深度学
习三巨头”之称的Yann LeCun、Geoffrey Hinton、 Yoshua 

Bengio共同获得了2018年的图灵奖。
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智能处理的重要领域

• 2017年11月15日，中国新一代人工智能发展规划暨

重大科技项目启动会在京召开，公布我国第一批国
家人工智能开放创新平台，包括：依托百度公司建
设自动驾驶国家新一代人工智能开放创新平台；依
托阿里云公司建设城市大脑国家新一代人工智能开
放创新平台；依托腾讯公司建设医疗影像国家新一
代人工智能开放创新平台；依托科大讯飞公司建设
智能语音国家新一代人工智能开放创新平台。

• 2018年9月20日，科技部正式宣布，依托商汤集团
建设智能视觉国家新一代人工智能开放创新平台。

86
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本讲内容：支持向量机及机器学习方法

•支持向量机
• 二元线性SVM

• SVM用于非线性分类

•机器学习方法
• 人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

• 深度学习（Deep Learning）现状

• 经典的深度学习模型/算法
• 卷积神经网络 Convolutional Neural Networks (CNN)

• 多层反馈网络 Recurrent neural Network(RNN)

• 自动编码器AutoEncoder

• 受限玻尔兹曼机 Restricted Boltzmann Machine, RBM

• 深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）
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图像的卷积操作示例

介绍卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)之前，先看下卷积。
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卷积神经网络
Convolutional Neural Networks (CNN)

A Convolutional Neural Network (CNN) is comprised of one or more convolutional 

layers (often with a subsampling step) and then followed by one or more fully 

connected layers as in a standard multilayer neural network. 

20世纪60年代，Hubel和Wiesel在研究猫脑皮层中用于局部敏感和方向选择的神经元时
发现其独特的网络结构可以有效地降低反馈神经网络的复杂性，继而提出了CNN。

Gradient Based Learning Applied to Document Recognition ， Yann LeCun等, 1998   2015.05 Google cited: 3313

LeNet-5系统结构：用于文字识别的7层卷积网络

First proposed by Fukushima in 1980

Improved by LeCun, Bottou, Bengio and Haffner in 1998
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Convolutional Neural Networks (CNN)

卷积Convolutions

http://ufldl.stanford.edu/tutorial/supervised/FeatureExtractionUsingConvolution/

此处的卷积：来自上层局部感受野数据的加权和
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Convolutional Neural Networks (CNN)

局部感受野 local receptive fields

Each unit in a layer receives inputs from a set of units located in a small 

neighborhood in the previous layer. The idea of connecting units to local receptive 

fields on the input goes back to the Perceptron in the early 60s, and was almost 

simultaneous with Hubel and Wiesel discovery of locally-sensitive, orientation 

selective neurons in the cat's visual system.

Sparse ConnectivityGradient Based Learning Applied to Document Recognition ， Yann LeCun等, 1998

http://deeplearning.net/tutorial/lenet.html
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Convolutional Neural Networks (CNN)

权值共享 Shared Weights

Natural images have the property of being “stationary”, meaning that the statistics of 

one part of the image are the same as any other part. This suggests that the features that we 

learn at one part of the image can also be applied to other parts of the image, and we can 

use the same features at all locations. 

Shared WeightsGradient Based Learning Applied to Document Recognition ， Yann LeCun等, 1998

http://deeplearning.net/tutorial/lenet.html
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Convolutional Neural Networks (CNN)

LeNet-5文字识别系统的卷积神经网络

• C1层是一个卷积层，由6个特征图Feature Map构成（每个特征图对应一种卷积核）。特征图中每个
神经元与输入中5*5的邻域相连。

• S2层是一个下采样层，有6个14*14的特征图。特征图中的每个单元与C1中的2*2邻域相连接。
• C3层也是一个卷积层，它同样通过5x5的卷积核去卷积层S2，然后得到的特征map就只有10x10个神

经元，但是它有16种不同的卷积核，所以就存在16个特征map了。
• S4层是一个下采样层，由16个5*5大小的特征图构成。每个单元与C3中2*2邻域相连接。
• C5层是一个卷积层，有120个特征图。
• F6层计算输入向量和权重向量之间的点积，再加上一个偏置。
• 输出层由欧式径向基函数（Euclidean Radial Basis Function）单元组成，每个单元代表一个类别（

如果要识别0-9数字的话，需要10个节点）。

Gradient Based Learning Applied to Document Recognition, Yann LeCun等, 1998
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Inside a convolutional network

Yann LeCun, Yoshua Bengio & Geoffrey Hinton, Deep learning

28 May 2015 | Vol 521 | Nature

The outputs (not the filters) of each layer (horizontally) of a typical convolutional network 

architecture applied to the image of a Samoyed dog (bottom left; and RGB (red, green, blue) 

inputs, bottom right). Each rectangular image is a feature map corresponding to the output for 

one of the learned features, detected at each of the image positions. Information flows bottom 

up, with lower-level features acting as oriented edge detectors, and a score is computed for 

each image class in output. ReLU, rectified linear unit.
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CNN的应用前景

• 1D ConvNets: sequential signals, text

• Text Classification

• Musical Genre Recognition

• Acoustic Modeling for Speech Recognition

• Time-Series Prediction

• 2D ConvNets: images, time-frequency representations 
(speech and audio)

• Object detection, localization, recognition

• 3D ConvNets: video, volumetric images, tomography 
images

• Video recognition / understanding

• Biomedical image analysis

• Hyperspectral image analysis

http://www.iro.umontreal.ca/~bengioy/talks/DL-Tutorial-NIPS2015.pdf
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小结：Convolutional Neural Networks (CNN)

• Convolution Layers 卷积层

• Sub-sampling Layers 子采样层

• Local Receptive Rields 局部感受野

• Shared Weights 权值共享
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本讲内容：支持向量机及机器学习方法

•支持向量机
• 二元线性SVM

• SVM用于非线性分类

•机器学习方法
• 人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

• 深度学习（Deep Learning）现状

• 经典的深度学习模型/算法
• 卷积神经网络 Convolutional Neural Networks (CNN)

• 多层反馈网络 Recurrent neural Network(RNN)

• 自动编码器AutoEncoder

• 受限玻尔兹曼机 Restricted Boltzmann Machine, RBM

• 深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）



2019/4/22 98信息检索与数据挖掘

RNN(Recurrent neural Network)

多层反馈网络/循环神经网络

• RNN是一种节点定向连接成环的人工神经网络。

这种网络的内部状态可以展示动态时序行为。不同
于前馈神经网络的是，RNN可以利用它内部的记

忆来处理任意时序的输入序列，这让它可以更容易
处理如不分段的手写识别、语音识别等。

RNNs，一个序列当前的输出

与前面的输出也有关。具体的
表现形式为网络会对前面的信
息进行记忆并应用于当前输出
的计算中，即隐藏层之间的节
点不再无连接而是有连接的，
并且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。

循环神经网络(RNN, Recurrent Neural Networks)介绍
http://blog.csdn.net/heyongluoyao8/article/details/48636251
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RNN的构成单元

输入单元(Input units)，标记为{x0 ,x1 ,...,xt ,xt+1,...} 

输出单元(Output units)，标记为{y0 ,y1 ,...,yt ,yt+1,..}

隐藏单元(Hidden units)，标记为{s0 ,s1 ,...,st ,st+1 ,...} 

图中：有一条单向流动的信息流是从输入单元到达隐藏单元的，与此同时另一条单
向流动的信息流从隐藏单元到达输出单元。在某些情况下，RNNs会打破后者的限制
，引导信息从输出单元返回隐藏单元，这些被称为“Back Projections”，并且隐藏
层的输入还包括上一隐藏层的状态，即隐藏层内的节点可以自连也可以互连。

循环神经网络(RNN, Recurrent Neural Networks)介绍
http://blog.csdn.net/heyongluoyao8/article/details/48636251

RNNs中，每输入一步，每一层各自都共享参数
U,V,W,大大地降低了网络中需要学习的参数
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RNN示例：用于语言模型与文本生成

给定一个单词序列，需要根据前面的单词预测每一个单词的可能性。语言模型能够一
个语句正确的可能性，这是机器翻译的一部分，往往可能性越大，语句越正确。另一
种应用便是使用生成模型预测下一个单词的概率，从而生成新的文本根据输出概率的
采样。语言模型中，典型的输入是单词序列中每个单词的词向量(如 One-hot vector)，
输出时预测的单词序列。当在对网络进行训练时，如果ot ＝xt+1  ，那么第t 步的输出
便是下一步的输入。

Recurrent neural network based language model, INTERSPEECH 2010

Tom´aˇs Mikolov1;2, Martin Karafia´t1, Luka´sˇ Burget1, Jan “Honza” Cˇernocky´1, Sanjeev Khudanpur2

1 Speech@FIT, Brno University of Technology, Czech Republic

2 Department of Electrical and Computer Engineering, Johns Hopkins University, USA

WER: Word error rate 字错误率
PPL: perplexity 困惑度
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CNN+RNN示例：From image to text

Yann LeCun, Yoshua Bengio & Geoffrey Hinton, Deep learning

28 May 2015 | Vol 521 | Nature
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小结：RNN

• RNN(Recurrent neural Network)

• 多层反馈网络/循环神经网络

•利用内部的记忆来处理输入序列

•当前的输出与前面的输出有关

• 隐藏层节点之间是有连接的，且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
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本讲内容：支持向量机及机器学习方法

•支持向量机
• 二元线性SVM

• SVM用于非线性分类

•机器学习方法
• 人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

• 深度学习（Deep Learning）现状

• 经典的深度学习模型/算法
• 卷积神经网络 Convolutional Neural Networks (CNN)

• 多层反馈网络 Recurrent neural Network(RNN)

• 自动编码器AutoEncoder

• 受限玻尔兹曼机 Restricted Boltzmann Machine, RBM

• 深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）
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自动编码器AutoEncoder

如果给定一个神经网络，假设其输出与输入是相同的，然后训练调整其
参数，得到每一层中的权重。自然地，我们就得到了输入的几种不同表
示（每一层代表一种表示），这些表示就是特征。自动编码器就是一种
尽可能复现输入信号的神经网络。

如左图，输入的样本是有标签的，即（input, target），这样我们根据当
前输出和target（label）之间的差去改变前面各层的参数，直到收敛。但
现在我们只有无标签数据，也就是右边的图。那么这个误差怎么得到呢？

Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks, G. E. Hinton and R. R. Salakhutdinov, Science, 2006  2015.05 Google cited: 2169

http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8775524
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自动编码器AutoEncoder

如何训练一层内的参数？

如上图，我们将input输入一个encoder编码器，就会得到一个code，这个
code也就是输入的一个表示，那么我们怎么知道这个code表示的就是input

呢？我们加一个decoder解码器，这时候decoder就会输出一个信息，那么
如果输出的这个信息和一开始的输入信号input是很像的（理想情况下就
是一样的），那很明显，我们就有理由相信这个code是靠谱的。所以，我
们就通过调整encoder和decoder的参数，使得重构误差最小，这时候我们
就得到了输入input信号的第一个表示了，也就是编码code了。因为是无
标签数据，所以误差的来源就是直接重构后与原输入相比得到。

Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks, G. E. Hinton and R. R. Salakhutdinov, Science, 2006  2015.05 Google cited: 2169

http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8775524
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自动编码器AutoEncoder

如何训练多个层的参数？

那第二层和第一层的训练方式就没有
差别了，我们将第一层输出的code当成

第二层的输入信号，同样最小化重构
误差，就会得到第二层的参数，并且
得到第二层输入的code，也就是原输入

信息的第二个表达了。其他层就同样
的方法炮制（训练这一层，前面层的
参数都是固定的，并且他们的decoder

已经没用了，都不需要了）。

Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks, G. E. Hinton and R. R. Salakhutdinov, Science, 2006  2015.05 Google cited: 2169

http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8775524
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自动编码器AutoEncoder

如何应用到分类系统中？
完成各层参数的训练后，这个AutoEncoder还不能用来分类数据，因为它

还没有学习如何去连结一个输入和一个类。它只是学会了如何去重构或者
复现它的输入而已。或者说，它只是学习获得了一个可以良好代表输入的
特征，这个特征可以最大程度上代表原输入信号。

为了实现分类，可以在AutoEncoder的最顶的编码层添加一个分类器（如
SVM），然后通过标准的多层神经网络的监督训练方法（梯度下降法）去

训练。一旦监督训练完成，这个网络就可以用来分类了。神经网络的最顶
层可以作为一个线性分类器。

Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks, G. E. Hinton and R. R. Salakhutdinov, Science, 2006  2015.05 Google cited: 2169

http://blog.csdn.net/zouxy09/article/details/8775524
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小结：AutoEncoder

• AutoEncoder 

• AutoEncoder是一种尽可能复现输入信号的ANN

• 在AutoEncoder的最顶的编码层添加一个分类器可以使之
用于分类问题

• AutoEncoder的变体
• Sparse AutoEncoder（稀疏自动编码器）：约束每一层中
的节点中大部分都要为0，只有少数不为0。稀疏的表达
往往比其他的表达要有效（人脑好像也是这样的，某个
输入只是刺激某些神经元，其他的大部分的神经元是受
到抑制的）。

• Denoising AutoEncoders（降噪自动编码器）：训练数据
加入噪声，所以自动编码器必须学习去去除这种噪声而
获得真正的没有被噪声污染过的输入。
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本讲内容：支持向量机及机器学习方法

•支持向量机
• 二元线性SVM

• SVM用于非线性分类

•机器学习方法
• 人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

• 深度学习（Deep Learning）现状

• 经典的深度学习模型/算法
• 卷积神经网络 Convolutional Neural Networks (CNN)

• 多层反馈网络 Recurrent neural Network(RNN)

• 自动编码器AutoEncoder

• 受限玻尔兹曼机 Restricted Boltzmann Machine, RBM

• 深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）
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受限玻尔兹曼机
Restricted Boltzmann Machine, RBM

受限玻尔兹曼机（restricted Boltzmann machine, RBM）是一种可通过输入数

据集学习概率分布的随机生成神经网络。受限玻尔兹曼机在降维、分类、协
同过滤、特征学习和主题建模中得到了应用。根据任务的不同，受限玻尔兹
曼机可以使用监督学习或无监督学习的方法进行训练。

经典的神经网络模型是一种确定的结
构，而波尔兹曼网络是一种随机网络
。受限玻尔兹曼机是一类具有两层结
构、对称链接无自反馈的随机神经网
络模型，层与层之间是全连接，层内
无链接，也就是说是一个二部图。 由
多个RBM结构堆叠而成的深度信念网

络能提取出更好更抽象的特征，从而
用来分类。
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Restricted Boltzmann Machine, RBM

深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）

把隐藏层的层数增加，可以得到Deep Boltzmann Machine (DBM)；如果

在靠近可视层的部分使用贝叶斯置信网络（即有向图模型，当然这里依
然限制层中节点之间没有链接），而在最远离可视层的部分使用
Restricted Boltzmann Machine，我们可以得到Deep Belief Net (DBN)。

A Fast Learning Algorithm for Deep Belief Nets, Geoffrey E. Hinton等, Neural Computation 18, 1527–1554 (2006)   2015.05 Google cited: 2619
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小结：经典的深度学习模型/算法

• Convolutional Neural Networks (CNN)
• Convolution、Sub-sampling

• Local Receptive Rields、Shared Weights

• Recurrent neural Network (RNN)
• 利用内部的记忆来处理输入序列

• AutoEncoder
• 是一种尽可能复现输入信号的ANN

• 在最顶的编码层添加一个分类器可以使之用于分类问题

• Restricted Boltzmann Machine (RBM)
• 两层结构、无自反馈的随机神经网络模型
• 层与层之间是全连接，层内无链接

• Deep Belief Nets (DBN）
• RBM + 贝叶斯置信网络



2019/4/22 115信息检索与数据挖掘

本讲内容小结：支持向量机及机器学习方法

•支持向量机
• 二元线性SVM

• SVM用于非线性分类

•机器学习方法
• 人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

• 深度学习（Deep Learning）现状

• 经典的深度学习模型/算法
• 卷积神经网络 Convolutional Neural Networks (CNN)

• 多层反馈网络 Recurrent neural Network(RNN)

• 自动编码器AutoEncoder

• 受限玻尔兹曼机 Restricted Boltzmann Machine, RBM

• 深度置信网络 (Deep Belief Nets，DBN）
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谢谢大家！


