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3川.2使用交叉嫡来对MN｜S丁数字进行分类

如果程序使用梯度下降算法和反向传播算法进行学习’那么交叉墒作为其中＿部分易于实

现.稍后将改进前面对MNIST手写数字进行分类的程序network.py·新的程序命名为

netwo1k2py’不仅使用了交叉嫡,还有本章介绍的其他技术。下面看看新程序在MNIST数字分

类问题上的表现°如第1章所示,我们会使用-个包含30个隐藏神经元的网络’小批量的大小

也设置为10’将学习率设置为″＝0.5o’训练30轮。network2.py的接口和networkpy的略有区

别,但用法还是很好懂的°可以在Pythonshell中使用he1p（∩et＂ork2.‖e恤ork.5CD）这样的命令

来查看netwo〗k2.py的接口文档。
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注意’∩et。1argeˉWejght＿j∩it1a1jzer（）俞令使用第1章介绍的方式来初始化权重和偏置°

这里需要执行该命令′因为后面才会改变默认的权重初始化命令°运行上面的代码,神经网络的

准确率可以达到95.49％’这跟第1章中使用二次代价函数得到的结果（95.42％）相当接近了。

对于使用100个隐藏神经元’而交叉嫡及其他参数保持不变的情况’准确率达到了96.82％。

相比第1章使用二次代价函数的结果（96.59％）有—定提升。看起来是很小的变化,但考虑到误

差率已经从3.41％下降到3.18％了,消除了原误差的1／14’这其实是可观的改进°

跟二次代价相比,交叉嫡代价函数能提供类似的甚至更好的结果,然而这些结果不能证明交

叉嫡是更好的选择’原因是在选择学习率｀小批量大小等超参数上花了-些心思°为了让提升更

有说服力’需要对超参数进行深度优化。然而’这些结果仍然是令人鼓舞的’它们巩固了先前关

于交叉嫡优于二次代价的理论推断°

O第1章使用了二次代价和″＝3,0的学习率。前面讨论过’当代价函数改变时用“相同”的学习率效果如何难以预
料°对于两种代价函数,基于其他超参数的选择,我都做过试验来找出能显著提高性能的学习率°另外,有一个
非常粗略的推导,能将交叉嫡和二次代价的学习率关联起来。如前所述,二次代价的梯度项中有一个额外的

.′＝。（lˉ。）,假设把它按照α的值平均’ 腑α（l-°）d°＝l／6。可以看到,按照相同的学习率,二次代价会以平
均l／6的速度进行学习·这提示我们’一个合理的起点是把二次代价的学习率除以6°当然,这个理由很不严谨,
不应拘泥于此,不过有时可以作为有用的起点。
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