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Abstract 

近年來人工類神經網路(Artificial Neural Network)因硬體的進步(如GPU)而成為
Machine Learning中熱門的話題，本文將以介紹Machine Learning中的Logistic 
Regression、Neural Network以及Recurrent Neural Network為主，並且從中講
述一些有關於此種演算法的相關技術以及數學概念。 
 
1. Introduction 

1.1. What is Machine Learning ? 
Machine Learning，顧名思義，就是讓機器學習。針對特定的任
務進行學習，進而在日後達成任務，這就是「學習」的意涵。
Machine Learning 的過程可粗略分為兩部分：Training和
Applying 。 
 

1.2. Basic Machine Learning Categories 
i. Supervised Learning 

Supervised Learning 所處理的問題有"標準答案"，常見的
有 Regression, Classification 等。舉 Classification 為例，
當我們將電子郵件分為垃圾/非垃圾兩類時，每封郵件必為
其中一類，而這一類即為這封郵件的標準答案。
Supervised Learning 的一大特徵是訓練資料有 labeled(訓
練資料包含"標準答案")，故我們可由此判斷是否為 
Supervised。 
 

 
supervised learning­­­­classification 

 
ii. Unsupervised Learning 

 相對於 Supervised Learning ，Unsupervised Learning 處
理的問題沒有標準答案，意即結果可能有多種，常見的問
題有 Clustering 等。舉例來說，公司在進行客戶分析時，
可能希望將客戶分成幾群，但分群的結果並不會把客戶分
為特定幾類，因為我們並沒有一開始就設定好類別，而是
讓機器代替我們找出好的分法，也因此不會有標準答案。
另外，相較於 Supervised Learning ，Unsupervised 
Learning 的資料是沒有 labeled 的。 



 
 

 
        before clustering                                    after clustering   

 
iii. Reinforcement Learning 

Reinforcement Learning 所要學習的是在哪些"狀態"下，
要採取哪一種"動作"，而使"獎勵"能夠最高。例如讓機器學
習如何下棋，棋盤上棋子分布情形即為"狀態"，要下哪個
位置為"動作"，而輸贏程度(或下棋時優劣程度)則為"獎勵"
。此例中，Reinforcement Learning 會試圖找出最好的贏
法。像這種過程中有利害關係的任務，就常常會使用到 
Reinforcement Learning 。 

 
1.3. How to do  Machine Learning ? 

Supervised Learning 機器學習個過程中，最簡單的比喻就是希望
找到一個函數，可以將資料丟進去，而可以預測結果，也就是說
，最主要的目標就是找出這個函數的係數。 
在尋找係數的過程中，要將預測出來的結果與正確答案之間的誤
差降到最低，因此對於每一種算法，都會有一個Cost function，
此function表示了誤差值，當此誤差直降到最低時，也就完成學
習。 
 

2. Previous Work 
2.1. Linear Regression 

線性回歸是研究單一依變項與一個或多個自變項之間的關係，主
要用途在於預測(prediction)以及因果分析(causal analysis)。例如
現在有許多數據坐落在座標圖上，利用最小平方法(least 
squares)在座標平面上找出一條線，使其跟數據集的吻合度最
高。從這條線可以預測數據的趨勢，像是房價的預測等等。 
 

2.2. Logistic Regression 
i. 簡介 

邏輯回歸使用於數據為離散的值時，例如「將電子郵件分
成垃圾郵件或是非垃圾郵件」這種分類問題，不過就實際



上來說，當然不只能做到二元分類，例如要判斷這個人是
哪個國家的人，就有很多類別。 

ii. 實作 
因為是分類，希望輸出的值介於0到1之間，以代表屬於某
類的機率為何。所以使用sigmoid function當作我們的
hypothesis。而我們的找出Cost function，然後再minimize
，即可找出最佳解。 

 
2.2.ii.1. sigmoid function 

logistic regression主要目的是分類，因此每次運算
都是要分成兩邊，但若直接以0.5為基準直接分為
True or False，並不利於Cost function的使用，因
此採用一種兼具線性的sigmoid function 
sigmoid function:  (z)g = 1

1+e−z  
其函數圖形為 

2.2.ii.2. Cost function 
因為如果對sigmoid function使用最小平方法，會造
成其Cost function是non­convex，所以可能沒辦法
找出全局最佳解。故我們使用以此式： 
(θ) [Σ(i , m) y log h (x ) 1 )log (1 (x ))]J =   − 1

m = 1   (i)
θ

(i) + ( − y(i) − hθ (i)  
作為我們的Cost function，使其為convex function
。 
 

2.2.ii.3. minimize 
找出Cost function後，我們需要找出在該函數圖上
最低的點，使誤差最低，最簡單的方法是使用梯度
下降法(Gradient Descent)更新找出最佳解，更新表
達式如下： 

J(θ)    (for j , 1, ..., n)θ =j : θj − α
∂
∂θj = 0        

Gradient Descent的觀念是，在欲處理函數圖型上
選一個起始點，然後求導，若還該點( )不是最低點θj
，那就更新其數值(注意，必須同時更新所有 )，也θ
就是該點( )減掉該點偏導數( )乘上更新速率θj J(θ)∂

∂θj
(learning rate: )；直到收斂(convergence)，那麼α
我們就可以順利找到全局最低點。 
除了Gradient Descent，還有許多不同的minimize
方法，這些方法會自動更新learning rate，使得



convergence變快，但相對也比較複雜。 
● Gradient Descent 
● Conjugate Descent 
● BFGS 
● L­BFGS 

 
 
 

2.3. NN(Neural Network) 
i. What is NN? 

類神經網路的靈感是來自於人類大腦的神經網路，大腦有
很多神經元，而NN的每個神經元(perceptron)也是參考大
腦神經元：有多輸入、單輸出的構造。這項技術廣泛被使
用在例如語音辨識系統、手寫辨識系統等等。 

 
ii. 神經元 

每個神經元都又輸入以及輸出，每個輸入相當於神經上的
突觸，上面都帶有該筆資料的權值(weight)，將會與輸入相
乘之後加總到神經元中。 

 
～ 為輸入a1 an  
～ 為神經元各個突觸的權值(weight)w1 wn  

為常數(bias)b  
為傳遞函數，通常有tanh, sigmoid, etc.f  
為輸出t  

 

 
若將 ～ 轉為一矩陣a1 an 1, a , a , ....., a ]a  = [   1   2     n  
若將 ～ 轉為一矩陣w1 w2 1, w , w , ....., w ]w  = [   1   2     n  
令φ = f  
則可表示為 w  φt = a T  
 
iii. 架構 

以神經元組成下面的架構： 



 
一般​多層結構的前饋網絡分成三個部份​： 
輸入層(Input layer)：接受大量的輸入訊息，數目以輸入為準。 
隱藏層(Hidden layer)：數目不定，愈多愈可以表現不同分類特
徵。 
輸出層(Output layer)：分析運算資料，並且輸出。 
 
NN最重要的就是隱藏層，隱藏層中的perceptron愈多，愈可以完
整的分類。 

 
 
 

3. Model 
3.1. Recurrent Neural Network  

i. From NN to RNN 
NN可以分析比較複雜的數據，但是在使用NN的時，會遇
到一種問題，比如說： 
現在想要使用NN來辨別語句，分析語句”I am a boy.” 以
及”I am not a boy.” 時，依照NN的運作原理，會將此兩者
認定為很相近的句子，但事實上，這兩者是不同的。 
對於這種feature有順序性質的問題，解決的方法其中之一
就是讓前次output去影響這次的output (Sequential 
Learning)，也就是說，計算當次結果時，也將上次的結果
加進這次的運算中。 
 

ii. How a RNN works?  
遞迴神經網路(Recurrent Neural Network)，是以NN為基
本架構，但在隱藏層中，其節點運算過後一方面將output
輸出，一方便也將output保留下來，傳回到下次的節點中
計算。 
如此一來，每一個節點都會接收到該次的輸入，以及上次
的輸出，如此即可分析具有順序性質的資料。 



​ 
iii. A simple recurrent neural network 

 
接下來先以一個簡單的方式建構出RNN： 

 
定義： 
：輸入層(Input layer)x  
：隱藏層(Hidden layer)h  
：輸出層(Output layer)y  

 
  φ(h  ) x   h t = θ t−1   

+ θ t    
    φ(h  )y t = θ y t  
 

第t次的輸入乘上 權重(weight)之後，加上上次hidden layer的 x t θ
output( )乘以 (某函數)，以及權重 ，就成為這次hiddenht−1 φ θ  
layer的output。 
而各次輸出層再將各hidden layer 的output乘以 (某函數)，及權φ
重 ，成為最終的輸出。θ  

 
3.2. G​ated Recurrent Unit 

G​ated Recurrent Unit(GRU)，是一個RNN的Model，總共有兩個gate
，一個用來決定上一次output的有多少要影響這次cell，另一個決定上
一次結果的和這一次的cell分別要佔這次的output的多少。 



 
gates: 

● r(reset gate)：分析 與 並丟進sigmoid function，這個xt ht−1
gate是用來決定多少上一次的結果要送入，此gate的值將
會介於0和1之間。 

● z(dynamics)：再一次分析 與 ，這個gate是用來決定xt ht−1
這次算出來的值與上次算出來的要佔輸出多少，而此gate
的值也會介於0和1之間。 
 

(​cell​)：由 乘以r 與 取得。ht ht−1 xt  
(1 ) zht = ht − z + ht−1 (1 ) zht − z + ht−1  

 
3.3. momentum 

如果想要加快速度，可以改變原本梯度下降時更新weight的方法
，讓training rate  可以式以一個線性的方式逐次改變，也就是說α
，一開始的  很大，之後  就愈來愈小於是將原本的更新方法改α α
成： 

V ∇L(W )V t+1 = μ t − α t  
W t+1 = W t + V t+1  
並先決定一個 (介於0到1)μ  
 

4. Discussion 
4.1. sigmoid function 

在用來分類的logistic regression中，通常人們很直觀的會認為，
把結果丟進Step function即可，雖然這樣很有道理，但是計算
Cost function時，會無法產生下降的趨勢，因此使用sigmoid 
function，即可解決這個問題又保留原本分類的問題。 
 

4.2. Regularization 
若是過度的train，將會造成overfitting，當所建構出的模型的參數
個數相對的大於數據的個數的時候，就會發生overfitting，也就是
說weight過度的接近train data，這會造成真正預測的時候反而會
有落差，這時候就要使用一些Regularization的方法，也就是對於
過大的weight懲罰。 



以下是幾種Regularization的方法，在此就不一一解釋。 
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