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卷首语

Cris

在《离线》「变身」的历史过程中， 和人工智能有过两次正面交锋。一次是在《人与机器共同进化》，我们用近 10 万字做了一次「精分」的自我论战。在人与机器对立还是融合的拷问中，我们站定了后者。谁让我们是一群技术乌托邦主义者呢。


如果说《人与机器共同进化》侧重讨论的是未来和伦理，第二次交锋《机器觉醒》，更多地和现实进行了对话。人工智能学者、使用 AI 技术的企业参与各种悲观或乐观的论证中来。机器学习、神经网络、数据挖掘、深度学习，这些「流行技术词汇」熟悉又陌生，它们可以占据每天的 timeline，但我们又从未有决心看完哪怕一个维基页面。我们和它们之间似乎保持着一种安全距离。


本期专题就是为了打破这种「安全」。「机器学习如何重塑人类世界」将从人工智能专家的角度来解释机器学习为什么会对人类社会产生如此大的影响；意识到这种「杀伤力」，就是时候关掉维基了，「机器学习简明入门指南」帮你突破入门阻碍，攻坚核心概念；「学派之争：一段艰难的旅程」则重现了机器学习最波澜壮阔的历史；如果你能坚持读到最后的「机器学习 Toolkit」，那么恭喜，打开这个工具包，成为一个真「learner」吧。


「科幻」栏目选择了一篇关于过度游戏化的短篇，来自世界顶级科学杂志《自然》。当量化的目标和成就彻底支配了生活，连对亲人的追思都成了升级的关卡。「误读」选择了一本科普博物小书——《九十九种垃圾加一记妙想》，内容大到从瓦特到福特的车路发展史，小到开罐器的迟到发明。
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专题 Feature


机器学习如何重塑人类世界


佩德罗·多明戈斯


通过琐碎的数据与算法演化出的「能够学习的机器」，悄然主导了我们的生活。


你也许不知道，但机器学习就在你身边。当你把查询信息输入搜索引擎时，它选择向你显示哪些搜索结果。当你打开邮箱时，大部分垃圾邮件你无法看到，因为计算机已经把这些邮件过滤了。你登录亚马逊网站购买一本书，机器学习系统会推荐一些你可能喜欢的产品。任何时候，当你使用计算机时，都有可能涉及到机器学习。


传统上认为，让计算机完成某件事情的唯一方法，就是非常详细地记录某个算法（就是一系列指令，告诉计算机能做什么）并解释其如何运行。但机器学习算法就不一样：通过从数据中推断，计算机自己会弄明白该怎么做。掌握的数据越多，它们的工作就越顺利。现在我们不用给计算机编程，它们自己给自己编程。


计算机会自己编写程序。现在看来这是一个强大的想法，甚至可能有点吓人。到今天为止，人们能编写许多计算机无法学习的程序。但计算机却能学习人们无法编写出来的程序。我们会开车、会辨认字迹，但这些技能都是潜意识发挥出来的，无法向计算机解释这些事情是怎么实现的。但是，如果我们把足够多的例子交给算法后，算法会很乐意弄明白这些事情是怎么实现的，这时我们就可以放手让算法去做了。邮局正是通过这种方法来识别邮政编码，自动驾驶汽车也是这样才能上路。


解释机器学习的力量的最好方法，也许就是将其与其他低技术含量的活动进行类比。在工业社会，商品由工厂制造，这也就意味着工程师必须弄明白商品是如何通过零件组装起来、这些零件如何生产等。这是一项大工程。计算机是人类发明的最复杂的产品，计算机设计、工厂生产、程序运行都涉及大量的工作。还有另外一种方法也能让我们得到某些想要的东西，就是让自然规律去塑造它们。在农业中，我们播种，确保种子有足够的水分和营养，然后收割成熟的作物。为什么技术不能这样？完全可以，而这也是机器学习的原理。学习算法是种子，数据是土壤，被掌握的程序是成熟的作物。机器学习专家就像农民，播下种子，灌溉，施肥，留意作物的生长状况。


一旦我们这样看待机器学习，随即也会发生两件事：


第一，我们掌握的数据越多，我们能学的也越多。没有数据？那就什么也学不到。有大数据？太多东西可以学习。这也是机器学习无处不在的原因，因为数据量在飞速增长。


第二，只要有足够的数据，一段只有几百行代码的程序可以轻易生成上百万行代码的程序，而且它可以为不同问题持续的去编写不同的程序。这可以显著降低程序员工作的复杂度。


机器学习有时会和人工智能（AI）混淆。严格来讲，机器学习是人工智能的子集，但机器学习发展得如此壮大且成功，现已超越以前它引以为傲的母领域。人工智能的目标是教会计算机做现在人类能做的事，并且做得更好。而机器学习可以说就是其中最重要的事：不持续学习，计算机就永远无法跟上人类的步伐；有了学习，一切都与时俱进。


机器学习专家在计算机科学家中就是一种精英式的「神职」。许多计算机科学家，尤其是更老的那一代，并不如他们想的那样能很好地理解机器学习。这是因为，计算机科学通常需要的是精准思维，但机器学习需要的是统计思维。例如，如果有条规定是「垃圾邮件标记的正确率是 99%」，这并不意味不够精准，而可能意味这是你的最好水平，已经很好了。这种思维上的差别很大程度上也解释了为什么微软能赶上网景，但想赶上谷歌却困难得多。说到底，浏览器只是一个标准的软件，而搜索引擎则需要不同的思维模式。


工业革命使手工业自动化，信息革命解放了脑力劳动，而机器学习则使自动化本身自动化。将自动化带入新的高度，机器学习革命会带来广泛的经济及社会变革，正如互联网、个人计算机、汽车以及蒸汽机在当时对社会和经济的影响那样。这些变革已经明显存在的领域就是商业和科学。


为何商业拥护机器学习


企业发展壮大的过程中会经历三个阶段：


第一阶段的所有事都由人工完成——夫妻店的店主亲自了解其顾客，他们依照顾客类型订购、展示、推荐产品。这很不错，但规模不大。


第二阶段是最辛苦的时期，公司变得越来越大，需要用到计算机。公司招来程序员、顾问，买来数据库管理器，程序员编写了成百万行的代码来使公司所有能自动化的功能自动化。更多的人享受到服务，但也有麻烦：决定是在粗略的人口统计基础上做出来的，计算机程序也过于死板，无法与人类的能力相比拟。


经过一段时间进入第三阶段，当没有足够的程序员和顾问满足公司的需要，公司不可避免地要向机器学习寻求帮助。亚马逊无法通过计算机程序将所有用户的喜好熟练地进行编码，Facebook 也不知道如何编写一个程序，能选出最好的内容展示给每位用户。它们也没有这么做。相反，这些公司所做的工作是在收集到如山的数据后，让学习算法尽情学习，然后预测顾客想要什么产品。


学习算法就是「媒人」：它们让生产商和顾客找到对方，克服信息过载。如果这些算法足够智能，你就能取得两全其美的结果：从宏观来讲，选择广、成本低；从微观来讲，能够了解顾客的个性化需求。学习算法并不是完美的，决定的最后一步通常还得由人来做，但学习算法很智能，为人们减少了需要做的选项。


回顾过去，我们发现，从计算机到互联网再到机器学习的进步是必然的：计算机使互联网成为可能，这个过程产生大量数据以及无限选择这个问题。单单互联网还不足以把「一个尺寸满足所有」的需求转向追求无限多样化的长尾效应。Netflix 的库存里可能有 10 万种光盘，但如果顾客不懂得如何找到自己喜欢的，他们就会默认选择最流行的。只有 Netflix 有了学习算法之后，才能帮助它了解顾客的喜好，为顾客做出推荐，长尾效应也才得以真正实现。


一旦机器学习成为媒介，那么其力量也开始慢慢积聚。谷歌的算法很大程度上决定了你会找到什么信息，亚马逊决定你会买到什么产品，最好的选择权仍在你手里——从算法给你展示的所有选项中挑选，但 99.9% 的选择却是由算法做出的。当下，一家公司的成败取决于学习算法对其产品的喜爱程度，而整个经济体的成功——每个人能否得到自己需要的物美价廉的产品，则取决于学习算法的智能程度。


公司确保学习算法喜爱其产品的最佳方法就是，让公司自己运行算法。谁有最佳算法、数据最多，谁就能赢。新型网络效应占据上风：谁有最多的用户，谁就能积累最多的数据，谁有最多的数据，谁就能学到最好的模型，谁学到最好的模型，谁就能吸引最多的用户，这是一种良性循环。把搜索引擎从谷歌 换到必应，可能会比把应用系统从 Windows 切换到 Mac 要简单。但在现实中，你不会这么做，因为谷歌拥有领先优势及更大的市场份额，比必应更懂得你想要什么，虽然必应的技术也不错。可惜的是，必应刚进入搜索行业，没有什么数据资源，而谷歌却拥有十余年的机器学习经验。


你可能会认为，过一段时间，更多的数据结果意味着更多的重复，但数据的饱和点还未出现，长尾效应会持续起作用。如果你观察亚马逊为你提供的推荐产品，很明显，这些推荐项仍很粗略，而谷歌的搜索结果也有很大的优化空间。每个产品的特性、网页的每个角落都有很大的潜力，都能通过机器学习得到改善。还有，最好让机器学习持续运行，不断调整网页的各个方面。


所有拥有大量选择和数据的市场都会发生这样的动态循环。比赛正在进行，谁学得最快，谁就赢了。随着越来越好地了解用户需求，这个比赛不会停止：企业可以将机器学习应用到企业运作的每个方面，只要有足够的数据，只要数据能够从计算机、通信设备以及更廉价、更普适的传感器源源不断地输出。「数据是新型石油」是目前的流行说法，既然是石油，提炼石油就是一笔大生意。和其他公司一样，IBM 已制定经济增长战略，为企业提供分析服务。业界将数据看作战略资产：我有什么数据，而竞争对手却没有？我要怎么利用这些数据？竞争对手有什么数据，而我却没有？


同样的道理，没有数据库的银行无法和有数据库的银行竞争，不会机器学习的企业也无法跟上使用机器学习的企业。虽然第一家公司的专家写了上千条规则，试图预测用户的喜好，但是第二家公司的算法却能学习数十亿条规则，一整套规则都可用于每位用户。这就相当于长矛对机关枪。机器学习是很棒的新技术，但这并不是商业界拥护它的原因——人们之所以拥护它，是因为别无选择。


给科学方法增压


机器学习是「打了类固醇」的科学方法，也遵循同样的过程：产生假设、验证、放弃或完善。科学家可能会花费毕生精力来提出或验证几百个假设，而机器学习系统却能在一秒钟内做完这些事。机器学习使科学的发现过程自动化。因此，并不奇怪，这既是商业领域的革命，也是科学领域的革命。


为了取得进步，科学的每个领域都需要足够的数据，以与其研究的复杂性相对应。这是物理成为第一个腾飞学科的原因：第谷·布拉赫对星球位置的记录，以及伽利略对钟摆摆动、斜面的观察，已经足以推导出牛顿定律。这也是为什么虽然分子生物学这个学科比神经科学年轻，但是已超越神经科学：DNA 微阵列以及高通量测序技术提供了大量的数据，而神经科学家对此只能可望而不可即。这也是为什么社会科学研究是一场艰苦卓绝的战斗：你拥有的只是 100 人的样本和每个人的十几个测量值，你能模拟的也只是某个规模很有限的现象，甚至这个现象可能都不是孤立存在的，它还受到其他现象的影响，这就意味你仍然没有彻底了解它。


好消息是之前缺乏数据的学科现在能拥有很多数据。用不着让 50 名睡眼惺忪的本科生到实验室完成任务并付给他们报酬。心理学家通过在亚马逊「土耳其机器人」上发布实验任务，就可以找到满足他们数量要求的实验对象（这个网站对更多样化的样本也有帮助）。只是十年前，研究社交网络的社会学家哀叹说，他们无法得到超过几百人的社交网络。现在有了超过 10 亿用户的 Facebook 。大部分用户会发布有关他们的生活细节，就像地球社会生活的实时直播。在神经科学领域，神经连接组学和功能性磁共振成像让人们对大脑有了十分详细的了解。在分子生物学领域，基因和蛋白质的数据库数量以指数级速度增长。甚至更为「年长」的学科，如物理学和解剖学也在不断进步，因为粒子加速器和数字巡天领域的数据在源源不断输出。


如果你不将大数据变成知识，它将毫无用处，可是世界上没有那么多科学家来完成这件事。埃德温·哈勃通过钻研照相底片发现新的星系，但史隆数字巡天计划中，多达 5 亿的天体肯定不是这样被辨认出来的。这就像在沙滩上用手来数沙粒的数目一样。你可以记录规则，把星系从星星及干扰物（如鸟、飞机、超人）区分开来，但得出的星系并不那么准确。相比之下，天体图像目录编辑和分析工具（SKICAT）项目使用了学习算法。底片包括标记了正确类别的天体，从这些底片出发，学习算法可以明白每个分类的特点，并将其应用到没有标记的底片中。甚至更理想的是，学习算法能够将那些对人类来说难以标记的天体进行分类，这些天体正是该项调查计划的主要内容。


有了大数据和机器学习，你就能弄明白比之前复杂很多的现象。在多数领域，科学家一般只使用种类很有限的模型，例如线性回归模型，在这个模型当中，你用来适应数据的曲线总是一条直线。遗憾的是，世界上的大多数现象都是非线性的（或者说这也是一件幸事，如果是线性的，生活会变得非常乏味。实际上，那样就不会存在生命了）。机器学习打开了广阔、全新的非线性模型世界。这就好比在只有几缕月光照射的房间，打开了灯。


在生物学领域，学习算法的研究成果包括：DNA 分子中基因的位置；在蛋白质合成前，多余的核糖核酸在哪里进行绞接；蛋白质如何折叠成各自的特有形状；不同条件如何对基因的表达造成影响。用不着在实验室对新药进行测试，机器学习可以直接预测这些药物是否有效，只有最有效的药品才会受到测试。学习算法还会剔除那些可能产生严重副作用（甚至致癌）的药物，备选药物无须人体试验证明无效后才被禁止使用，从而避免付出严重的代价。


然而，最大的挑战是将所有这些数据组合成一个整体。导致你患心脏病的因素有哪些？这些因素如何相互影响？牛顿需要的只是三个运动定律和一个万有引力定律，但一个细胞、一个有机体、一个社会的完整模型却无法由一个人来发现。虽然随着知识的增长，科学家的分工变得越来越细，但是没有人能够将所有知识整合到一起，因为知识太多了。虽然科学家们会合作，但语言是传播效率很低的媒介。科学家们想努力追上别人的研究，可出版物的数量如此之多，他们的距离就被拉得越来越远。重做一项实验甚至比找到该实验的报告还要容易。机器学习的作用在这时就发挥出来了，它能根据相关信息搜索文献，将某领域的行话翻译到另一个领域，并建立科学家们在过去都没有意识到的联系。渐渐地，机器学习成为一个巨大的中心，通过这个中心，某个领域里发明的建模技术将会被引入其他领域。


如果计算机没有被发明出来，20 世纪下半叶的科学将停滞不前。这可能不会很快在科学家当中表现出来，因为他们专注于努力就能实现、实际则是有限的进步，进步的空间真的太小了。同样，如果没有机器学习，许多科学在未来十年将会面临收益递减。


为了预见科学的未来，看看曼彻斯特大学生物技术研究院的实验室，在那里，一个名叫亚当的机器人正在努力工作，目的是找到哪些基因在酵母中对哪些酶进行编码。亚当有一个酵母新陈代谢的模型，还掌握了基本的基因及蛋白质知识。它提出假设，设计实验验证假设，进行实地实验，分析结果，提出新的假设，直到它满意为止。当下，人类科学家仍然在独立检查、证实亚当的结果，但在未来，他们就会交给机器人科学家来验证彼此的假设。


我们将走向何方


除了商业和科学领域，机器学习也在政治民主、国家安全中扮演着越来越重要的角色。科技潮流奔涌而来并迅猛向前。机器学习不同寻常的一点就是，在经历变革、繁荣和破产之后，它变得愈发强大。


机器学习遇到的第一个大的冲击是在金融领域，预测股票的起伏波动，始于 20 世纪 80 年代。接下来的一波是挖掘企业数据库，在 20 世纪 90 年代中发展壮大，尤其是在直接营销、客户关系管理、资信评分以及诈骗侦查等领域。接着是网络和电子商务，在这些领域中，自动个性化很快流行起来。当互联网泡沫暂时削弱这种趋势时，机器学习在网页搜索和广告投放领域的应用开始腾飞起来。9·11 恐怖袭击后机器学习被应用到打击恐怖主义的战争中。网络 2.0 带来一连串的新应用，像是挖掘社交网络、搜索哪些博客谈到你的产品。同时，各个领域的科学家也逐渐转向大规模建模，由分子生物学家和天文学家打头阵。人们留意到了房地产泡沫，其主要影响就是使人才从华尔街转移到硅谷。2011 年，「大数据」的概念流行起来，机器学习被明确归入全球经济未来的中心。当今，似乎没有哪个人类钻研的领域不受到机器学习的影响，甚至包括看起来没有多大关系的领域（如音乐、体育、品酒）。


尽管机器学习的发展趋势已经毫无疑问，但这也仅仅是未来的预告。实际上，将学习算法应用到当今各行各业中，还是有诸多限制的。比尔·盖茨曾说，如果现在实验室的算法能在各领域的前线得到使用，那么机器学习的突破所产生的价值将相当于 10 家微软。其实这个说法有点保守了。如果这些观点真的让研究人员觉得未来一片光明，那么机器学习带来的就不仅仅是新的文明时代，还是地球生命进化的新阶段。


本文整理自《终极算法》（2017.01），佩德罗·多明戈斯著，黄芳萍译，由中信出版社授权发布。


机器学习简明入门指南

亚当·盖特吉


这是关于机器学习的一本入门指南的入门指南。



你是否曾经听到过人们谈论机器学习，而你却对其含义只有一个模糊的概念呢？你是否已经厌倦了在和同事对话时只能点头呢？这篇指南是针对那些对机器学习好奇却又不知从何开始的朋友们。我猜有很多人曾经尝试着阅读机器学习的维基百科词条，但是读完之后一定倍感挫折并直接放弃，希望能有人给出一个直观的解释。本文就是你们想要的东西。


本文目标在于平易近人，这意味着文中有大量的概括。但是谁在乎这些呢？只要能让读者对于机器学习更感兴趣，任务也就完成了。


什么是机器学习


机器学习是一种概念，对于问题，你无需写任何专门的代码，_泛型算法（Generic Algorithms）[1]能告诉你关于你数据的一些有意思的结论。不用编码，你将数据输入泛型算法当中，它就会在数据的基础上建立出它自己的逻辑。


比如说，有一种算法被称为分类算法，它可以将数据分为不同的组。同样的分类算法可以被用来识别手写数字，也可以不用修改一行代码，再用来区分垃圾和非垃圾邮件（下图）。同样的算法只是输入了不同的的训练数据，它就得出了不同的分类逻辑。


[image: 2-1]机器学习算法是个黑盒，它可以被再次用于很多不同的分类问题。


「机器学习」是一个涵盖性术语，它覆盖了大量类似的泛型算法。


两类机器学习算法


机器学习算法分为两大类：监督式学习（Supervised Learning）和无监督式学习（Unsupervised Learning）。两者区别很简单，但却非常重要。


监督式学习


让我们假设你是一名房地产经纪人，你的生意不断增长，因此你雇了一批新员工来帮你。但是问题来了——你可以看一眼房子就对它价值有一个很好的猜测，然而新员工不像你这样经验丰富，所以他们不知道如何给房子估价。为了帮助你的新员工，你决定写一个可以根据房屋大小、地段以及类似房屋的成交价等因素来评估一间房屋的价格的小软件。


近三个月来，你的城市里每当有人卖了房子，你都记录下下面的细节——卧室数量、房屋大小、地段等等。但是最重要的是，你写下了最终的成交价：

[image: 2-2]这就是我们的「训练数据」。

使用这些训练数据，我们要来编写一个能够估算该地区其他房屋价值的程序：

[image: 2-3]我们希望使用这些训练数据来预测其他房屋的价格。


这就被称为监督式学习。你已经知道每一栋房屋的售价，换句话说，你已经知道问题的答案并且可以反向找出解题的逻辑。为了编写你的软件，你将包含每一套房产的训练数据输入到你的机器学习算法当中去。算法会尝试找出需要做哪些数学运算来得出价格。这就好像是你已经知道了数学测试题的答案，然而算式中的运算符号都被擦去了：

[image: 2-4]

从此处，你能明白这些测验里面是什么样的数学问题吗？你知道你应该对左边的数字「做些什么」以得到右边的答案。在监督式学习中，你让计算机为你算出这种关系。而一旦你知道了解决这类特定问题所需要的数学方法后，你就可以解答同类的其它问题了！


无监督式学习


还是房地产经纪人的例子。如果你不知道每栋房子的售价怎么办？即使你所有知道的仅仅是每栋房屋的大小、位置等信息，结果是你也可以搞出一些很酷炫的花样。这就是所谓的无监督式学习。

[image: 2-5]
即使你并非尝试去预测未知的数据（如价格），你也可以运用机器学习做一些有意思的事。这就有点像有人给你一张上面写出了一列数字的纸，然后说：「我不清楚这些数字有什么意义，但也许你能从中找出规律或是能将它们分类，或是其它什么！」


所以该怎么处理这些数据呢？首先，你可以用个算法自动地从数据中划分出不同的细分市场。也许你会发现，当地大学附近的买房者真的很喜欢户型小卧室多的房子，而郊区的买房者偏好三卧室的大户型。了解这些不同消费者可以直接帮助你的营销。


作为人类的一员，你的大脑可以应付绝大多数情况，并且在没有任何明确指令时也能够学习如何处理这些情况。如果你做房地产经纪人时间足够长，你对于房产的合适定价、房屋的最佳营销方式以及客户会感兴趣类型等等都会有一种本能般的感觉。「强人工智能」（Strong AI）研究的目标就是要计算机复制这种能力。


但是目前的机器学习算法还没有那么好——它们只能在非常特定的、有限的问题上面有效。也许在这种情况下，「学习」更贴切的定义是「在少量范例数据的基础上找出一个公式来解决特定的问题」。不幸的是，「机器在少量范例数据的基础上找出一个公式来解决特定的问题」这个名字太烂了。所以最后我们用「机器学习」取而代之。


让我们愉快地写个代码（忽略这些代码你也完全可以看懂


所以，你想怎么写上面例子中评估房价的程序呢？在往下看之前先思考一下吧。如果你对机器学习一无所知，很有可能你会尝试写出一些基本规则来评估房价，如下：


def estimate_house_sales_price(num_of_bedrooms, sqft, neighborhood):
  price = 0
  # In my area, the average house costs $200 per sqft
  price_per_sqft = 200
  if neighborhood == "hipsterton":
    # but some areas cost a bit more
    price_per_sqft = 400
  elif neighborhood == "skid row":
    # and some areas cost less
    price_per_sqft = 100
  # start with a base price estimate based on how big the place is
  price = price_per_sqft * sqft
  # now adjust our estimate based on the number of bedrooms
  if num_of_bedrooms == 0:
    # Studio apartments are cheap
    price = price — 20000
  else:
    # places with more bedrooms are usually
    # more valuable
    price = price + (num_of_bedrooms * 1000)
 return price



假如你像这样瞎忙几个小时，最后也许会得到一些也许有用的东西。但是你的程序永不会完美，而且当价格变化时很难维护。如果能让计算机找出实现上述函数功能的办法，这样岂不更好？只要返回的房价数字正确，谁会在乎函数具体干了些什么呢？


def estimate_house_sales_price(num_of_bedrooms, sqft, neighborhood):
  price = <computer, plz do some math for me>
  return price



考虑这个问题的一种角度是将价格看做一碗美味的汤，而汤的原材料就是卧室数、面积和地段。如果你能算出每种原材料对最终的价格有多大影响，也许就能得到各种原材料混合起来形成最终价格的具体比例。这样可以将你最初的程序简化成类似如下的样子：


def estimate_house_sales_price(num_of_bedrooms, sqft, neighborhood):
 price = 0
 # a little pinch of this
 price += num_of_bedrooms * .841231951398213
 # and a big pinch of that
 price += sqft * 1231.1231231
 # maybe a handful of this
 price += neighborhood * 2.3242341421
 # and finally, just a little extra salt for good measure
 price += 201.23432095
 return price



注意那些用粗体标注的神奇数字——.841231951398213,1231.1231231,2.3242341421和201.23432095。它们称为权重（weight）。如果我们能找出对每栋房子都适用的完美权重，我们的函数就能预测所有的房价！一种找出最佳权重的笨办法如下所示：


步骤 1：
首先，将每个权重都设为 1.0：


def estimate_house_sales_price(num_of_bedrooms, sqft, neighborhood):
  price = 0
  # a little pinch of this
  price += num_of_bedrooms * 1.0
  # and a big pinch of that
  price += sqft * 1.0
  # maybe a handful of this
  price += neighborhood * 1.0
  # and finally, just a little extra salt for good measure
  price += 1.0
  return price



步骤2：
将每栋你知道的房产带入你的函数运算，检验估算值与正确价格的偏离程度：

[image: 2-6]用你的程序来预测每栋房屋的价格。



比如说，如果第一套房产实际成交价为 25 万美元，你的函数估价为 17.8 万美元，这一套房产你就差了 7.2 万。现在，将你的数据集中的每套房产估价偏离值平方后求和。假设你的数据集中交易了 500 套房产，估价偏离值平方求和总计为 86,123,373 美元。这就是你的函数现在的“错误”程度。现在，将总和除以 500，得到每套房产的估价偏离平均值。将这个平均误差值称为你函数的代价（Cost）。


如果你能通过调整权重，使得这个代价变为 0，你的函数就完美了。它意味着，根据输入的数据，你的程序对每一笔房产交易的估价都分毫不差。所以这就是我们的目标——通过尝试不同的权重值，使代价尽可能的低。


步骤 3：
通过尝试所有可能的权重值组合，不断重复步骤2。哪一个权重组合使得代价最接近于 0，你就使用哪个。当你找到了合适的权重值，你就解决了问题!


做出更智能更准确的预测


我们把决定房屋价格的因素乘以它的权重，再把这些乘积求和，就可以得到房子的预估价格。我们也可以不使用代码，直接用一个图片来概括这个函数：

[image: 2-7]箭头表示了函数中的权重。


然而，这个算法仅仅能用于处理一些简单的问题，就是那些输入和输出有着线性关系（Linear Relationship）的问题。但如果真实价格和决定因素的关系并不是如此简单，那我们该怎么办？ 比如说，地段对于大户型和小户型的房屋有很大影响，然而对中等户型的房屋并没有太大影响。那我们该怎么在我们的模型中收集这种复杂的信息呢？


所以为了更加的智能化，我们可以利用不同的权重来多次运行这个算法，收集各种不同情况下的价格估计。

[image: 2-8]我们来尝试用 4 种不同的算法来解决该问题。



现在，我们有了 4 种不同的价格估计。我们将这4种价格估计汇总到一个最终估计当中。我们再把们放到同样的算法当中再算一遍（当然这次我们使用的权重不同）。

[image: 2-12]
我们现在就结合了解决同一问题的方法 4 种不同方法，得到的一个「超级答案」。正是由于此，我们才能够用它来模拟更多不同的情况。


什么是神经网络


我们来把 4 种不同的预测方法概括到一个图当中：

[image: 2-13]
这就是一张神经网络！每一个节点都知道如何收集一组收据，找到它们的权重，做出对应的输出值（价格预测）。把这些节点连接到一起，我们就可以模拟更复杂的函数了！当然了，为了保持简洁性，我跳过了许多内容（例如数据规范化和激活函数）。但是最重要的是下面的这些内容：



	我们制造了一个 权重*因素简单算法，我们把这个算法叫做神经元。

	通过连接神经元，我们能模拟那些不能被一个简单神经元所模拟的函数。




这就好像乐高积木一样！ 我们不能用一个乐高积木搭成摩天大楼，但是如果有足够多的乐高积木的话，我们能够搭建成任何东西。

[image: 2-9]也许未来的动物都是由积木搭成的？ 那只能去未来一探究竟了。


让神经网络拥有记忆的能力


如果输入相同的数据，我们刚刚看到的那个神经网络总是有着一样的输出。这是因为它没有记忆能力。用编程的语言来说，它是一个无状态算法（Stateless Algorithms）。在许多情况下（例如说预估房子价格），这正是你所需要的算法。但是随着时间的增加，这种算法无法在数据中找出规律。


假设我现在让你在电脑上写一个故事。在你开始之前，我需要猜测你最先敲击键盘上的哪个字母。我应该猜哪个呢？


我可以使用我的语言（英语）知识来增加我猜对的概率。比如说，你可能会先打单词常见的第一个字母。如果我查看一下你过去写过的故事，我能够根据你过去的用词选择来缩小我猜测的范围。一旦我拥有这些数据，我能够用他们来构建一个神经网络，并能计算出你用任意一个字母来开头的概率。


我们的模型就像这样：

[image: 2-10]
让我们把这个问题变得更难。现在我们假设在整个故事当中的任何一个点，我们要猜测你要敲击的第下一个字母是什么。这是一个更有趣的问题。让我们把海明威的著作“太阳照常升起”的前几个单词当成一个例子：



	"Robert Cohn was once middleweight boxi"




所以，下一个字母是什么？你可能会猜是「n」，这个词有可能是「boxing」。我们是通过观察还有语言常识来猜测这个词的。同时，「middleweight」这个词也给了我们猜测的额外线索。换一个角度来说，如果我们知道了在这之前出现的字母并和我们的语言常识相结合，我们对下一个字母的猜测就会变得更加简单。


为了用神经网络的方法来解决这个问题，我们需要把状态（state）加入到我们的模型当中。每次通过神经网络来解决问题的时候，我们将中间的计算结果也保存下来，并作为下次的输入的一部分再次使用。这样一来，我们的模型就能根据以往的输入数据来调整它的猜测。

[image: 2-11]
跟踪模型中的每一个状态，不仅能够让我们更好预测第一个字母，更能让我们更好的预测到任意位置的下一个字母。这就是一个关于递归神经网络（Recurrent Neural Network，简称RNN）的基本概念。我们每次使用神经网络的时候都会对它进行升级。这使得让它能跟根据最近浏览的信息更新它的预测。如果数据记忆足够大的话，它甚至能够模拟出长期的规律。


猜下一个字母看上去并没有什么用。这么做的意义是什么呢？根据你的输入，自动预测你想输入的单词，就是一个比较酷炫的应用。但是如果我们最大程度的拓展我们的概念会怎样？如果我们让我们的模型一直去预测下一个字母，永远不停止，那会怎样？ 会不会机器自己写出一个完整的故事？


刚刚我们看到了如何猜测海明威的《太阳照常升起》中的下一个字母的。现在让我们来试一试写一个海明威式（写作风格）的故事吧！我们会用这本《太阳照常升起》，来创造我们的模型。这本书里包括 362,239 个字，一共是 84 个不同的字母（包括标点符号和大小写字母等）。相对于真实世界的问题来说，这组数据其实已经非常小了。为了尽可能好的创作出类似于海明威的风格，我们可能会需要比这本小说内容多出数倍的样例文本。但是这本“太阳照常升起”已经足够展示制作我们模型的过程了。


当我们刚开始训练 RNN 的时候，它猜测得并不准确。这是它经过 100 个循环训练之后的结果：


hjCTCnhoofeoxelif edElobe negnk e iohehasenoldndAmdaI ayio pe e h’e btentmuhgehi bcgdltt. gey heho grpiahe.

Ddelnss.eelaishaner” cot AAfhB ht ltny
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你可以看到的是机器已经知道单词之间应该有空格，这正是我们想要的。1000 个循环之后：


hing soor ither. And the caraos, and the crowebel for figttier and ale the room of me? Streat was not to him Bill-stook of the momansbed mig out ust on the bull, out here. I been soms

inick stalling that aid.

“Hon’t me and acrained on .Hw’s don’t you for the roed,” In’s pair.”

“Alough marith him.”



我们的模型已经开始识别出句子的基本构成模式了。它已经学会给句子加上句号，甚至学会了用引号。还成功地拼出了一些单词，但依然大部分都在胡扯。经过几千次交互训练之后：


He went over to the gate of the café. It was like a country bed.

“Do you know it’s been me.”

“Damned us,” Bill said.

“I was dangerous,” I said. “You were she did it and think I would a fine cape you,” I said.

“I can’t look strange in the cab.”

“You know I was this is though,” Brett said.

“It’s a fights no matter?”

“It makes to do it.”

“You make it?”

“Sit down,” I said. “I wish I wasn’t do a little with the man.”

“You found it.”

“I don’t know.”

“You see, I’m sorry of chatches,” Bill said. “You think it’s a friend off back and make you really drunk.”



到此时，算法已经收集到了海明威写作的基本风格——简短而直接的对话形式。甚至有一些话语开始被人类理解。这非常厉害！


我们所使用的用来训练我们模型的循环神经网络算法，就是一些公司用来解决实际问题的算法。这些问题包括语音识别和文字翻译。随着机器学习在许多领域变得越来越重要，判断一个程序的好坏就在于有多少数据来训练一个模型。这就是为什么像谷歌和 Facebook 这样的公司如此需要你的数据的原因。


打个比方，谷歌最近对 TensorFlow 进行了开源，公布了它用来建立大规模机器学习的 Toolkit。谷歌把如此重要、如此实用的科技免费公布出来，这是一个很重量级的决定。你要知道，这可是和谷歌翻译使用的原理是相同的。但是离开了谷歌在各种语言收集到的信息，你没有办法成为谷歌翻译的竞争对手。数据是使谷歌处在行业顶端的原因。想一想你打开谷歌地图历史记录或者是 Facebook 地点记录的时候，你会发现它们，并记录下你去过的每一个地方。


译者：巡洋舰科技——赵95


本文节选自亚当·盖特吉的系列文章机器学习FUN！，已获作者授权。系列全文将于近期发布。





	泛型，即没有特定类型，泛型算法是一种对很多不同问题都适用的算法，也叫作通用算法。↩






学派之争：一段艰难的旅程


佩德罗·多明戈斯


学派与学派相遇、谈判、冲突的地方，也是机器学习旅程中最艰难的部分。


让我们从一个简单的问题开始，知识从哪儿来？目前我们所知的有三个来源：


第一是进化。知识存在于你的 DNA 中。

第二是经验。知识存在于你的神经中。

第三是文化。这一部分则来自于你和他人的交流，阅读等等。


我们人类所掌握的几乎所有知识都来自于这个三个方面。但近些年第四个来源出现了。那就是计算机。有越来越多的知识来源自计算机，也正是计算机发现了这些知识。
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我们可以看到这四种来源，每一种都要比前一种发展得更快，同时为我们带来更多的知识。而计算机带来的比前三种加起来还要更多，同时与前三种知识共存。就像 Facebook 人工智能实验室负责人伊恩 · 勒坤（Yann LeCun）所说，未来世界的大部分知识将由机器获得，并且将长驻机器之中。


这种变化不仅会影响计算机科学家的工作，也会影响每一个普通人的生活。那么，计算机到底是如何发现新知识的呢？这就是机器学习涵盖的领域。下面提到的就是计算机发现知识的五种方式。
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第一种方式，填补现有知识之间的空白。这和科学家的工作方式类似，你进行观察，做出假设，用理论来证明，然后改进，最后成功，或者失败再尝试。


第二种方式，对大脑进行仿真。世界上最伟大的学习机器就是你的大脑，所以我们要用逆向工程来解密它。


第三种方式，对进化进行模拟。在某种程度上来说，进化比大脑更伟大。因为它创造了你的大脑、你的身体，还有所有其他生命。如何让进化和计算机联系起来是一个非常值得探讨的话题。


第四种方式，系统性地减少不确定性。日常生活中，你无法确定你的知识正确与否时，你可以使用概率来量化这种不确定性， 当你获得越来越多的证据时，假设的概率就能逐渐完善。


第五种方式，注意新旧知识之间的相似点。这可能是最简单但也是最有启发性的。心理学已经提供了很多证据说明人类就是这么做的。当你面对一个新的境况时，你会在已有得奖经验中寻找类似的境况，然后将这两者联系类比找到解决方案。


与这五种方式一一对应的，是机器学习的五个流派。


[image: 3-3]
第一种方式对应的是符号主义，起源自逻辑学和哲学。


对于符号学派来说，所有的信息都可以简化为操作符号，就像数学家那样，为了解方程，会用其他表达式来代替本来的表达式。符号主义学者明白你不能从零开始学习：除了数据，你还需要一些原始的知识。他们已经懂得如何把先前存在的知识并入学习中，如何结合动态的知识来解决新问题。


符号学派的主算法是逆向演绎。他们认为学习是一种逆向演绎过程。我们先来看一个演绎的例子，比如：


[image: 3-4]

苏格拉底是人类。

所有人类都会死。

所以……苏格拉底会死。



如果我们想从事实中找到一个规则，那么就逆向来归纳。


苏格拉底是人类。

……

所以苏格拉底会死。



假设这个规则就是「所有人类都会死。」当然，仅从苏格拉底就归纳出这个规则有点草率，那么对于其他人，比如柏拉图、亚里士多德等等都适用于这个规则。当同一条规则被一次一次归纳出来时，那么这条规则就是真的。我们以越多的规则和事实作为开头，也就有越多的机会运用逆向演绎归纳新的规则。这就是知识创造的良性循环。


计算机目前还不能理解自然语言，但它运用逆向演绎的逻辑来工作。符号学派最有代表性的案例就是机器人科学家。给它输入大量的原始知识，它使用逆向演绎来进行假设，设计实验来测试这些假设是否成立，然后它给出结果，或者提出新的假设。


第二种方式对应的是联结主义，起源自神经科学。


对于联结学派来说，学习就是大脑所做的事情，因此我们要做的就是对大脑进行逆向工程。大脑通过调整神经元之间连接的强度来进行学习，关键问题是找到哪些连接导致了误差，以及如何纠正这些误差。联结主义学派的主算法是反向传播学习算法，该算法将系统的输出与想要的结果相比较，然后连续一层一层地改变神经元之间的连接，目的是为了使输出的东西不断接近想要的结果。


这个学派对我们来说最为熟悉，目前大热的深度学习就属于这个领域。我们熟知的谷歌大脑网络其实是把自动编码器逐个堆积起来，就像一个多层三明治那样。给定大批的图像素材，第一个自动编码器会对局部特征比如棱角和斑点进行编码；第二个编码器会用这些信息对鼻子和眼睛编码，以此类推。最顶端的一层可以是一台传统的感知器，会通过下一层编码提供的上层特征来识别图片。这就是谷歌大脑在 YouTube 视频中识别出猫的原理。


[image: 3-5]
第三种方式对应的是进化主义，起源自进化生物学。


进化学派认为，所有形式的学习都源于自然选择。如果自然选择造就我们，那么它就可以造就一切。我们要做的，就是在计算机上对它进行模仿。进化主义解决的关键问题是学习结构：不只是像反向传播那样调整参数，它还创造大脑，用来对参数进行微调。进化学派的主算法是基因编程，和大自然让有机体交配和进化那样，基因编程也对计算机程序进行配对和提升。


进化学派的主算法遗传算法是一类借鉴生物界的进化规律演化而来的随机化搜索方法。它的关键输入就是一个适应度函数。给定一个待定程序和某个设定目标，适应度会给程序打分，反应它与目标的契合度。在自然选择当中，适应度是否能这样解释值得怀疑。虽然翅膀对于飞行的适应度很高，但整个进化过程却没有既定的目标。不过在机器学习中，掌握适应度函数还是比较容易的。如果我们需要一个能让机器人行走的程序，如果一种算法能让这个机器人按计划路线行进 10 米，那它显然就比只能行进 5 米的算法要好。


[image: 3-6]
第四种方式对应的是贝叶斯主义，起源自统计学。


贝叶斯学派最关注的问题是不确定性。所有被掌握的知识都有不确定性，而且学习知识的过程也是一种不确定的推理形式。那么问题就变成：在不破坏信息的情况下，如何处理嘈杂、不完整甚至自相矛盾的信息。解决办法就是运用概率推理，而主算法就是贝叶斯定理及其衍生定理。贝叶斯定理告诉我们，如何将新的证据并入我们的知识中，而概率推理算法尽可能有效地做到这一点。


不过，贝叶斯定理为人所知还是因为一个「垃圾邮件过滤器」算法。首个垃圾邮件过滤器其实是一个贝叶斯分类器。它的工作原理是：在检测邮件前，做一个假设即，一封邮件是垃圾邮件或一封邮件不是垃圾邮件。证明这一假设正确与否的证据在于邮件的内容。例如，当邮件内容出现「万艾可」、「FREE」之类的词汇，这封邮件将在很大程度上被判定为垃圾邮件；当邮件署名出现「你的好友名字」时，这将降低这封邮件被判定为垃圾邮件的概率。贝叶斯分类器会根据这些「证据」，计算出一封邮件是垃圾邮件或非垃圾邮件的概率，基于这个概率，再决定是否将该邮件过滤掉或将其发送给用户。


感谢贝叶斯学派。


第五种方式对应的是类推主义，起源自心理学。


对于类推学派来说，学习的关键就是要在不同场景中认识到相似性，然后由此推导出其他相似性。如果两个病人有相似的症状，那么也许他们患有相同的疾病。问题的关键是，如何判断两个事物的相似程度。类推学派的主算法是支持向量机，主算法找出需要记忆的经历，将这些经历结合起来，用来做新的预测。


在深度学习盛行之前，支持向量机可能是应用性最强的算法。我们从 20 世纪 50 年代就开始使用这种基于类比的算法，尽管我们可能没有意识到，那就是「推荐系统」。例如，我想推荐给你某种类型的电影，我可以采取一种 「协同过滤」的方式，即，找到一些兴趣爱好和你相似的人，你可能和他们一样给某部电影打过五星，给另一部电影打了个一星。如果他们给一部你没有看过的电影五星，那么我就可以通过类比推理法假定，你可能也会喜欢那部电影，然后推荐给你。这种「协同过滤」 法效果极佳。事实上，Netflix 绝大多数业务得益于这种推荐系统，亚马逊也运用了这种推荐系统。


[image: 3-7]
以上就是机器学习的五个主要学派。学派与学派相遇、谈判、冲突的地方，也是机器学习旅程中最艰难的部分。每个学派都有自己不同的观点，我们必须将这些观点集中起来。机器学习算法和所有科学家一样，类似盲人和大象：有个盲人摸到象鼻，就以为那是蛇；另一个盲人靠着象腿，以为那是树；还有一个盲人摸到象牙，以为那是公牛。我们的目标是，摸清楚每个部位，而不是过早下结论。一旦摸到所有部位，我们就努力拼出整个大象的形象。将所有信息集中起来变成解决方案的方法，并不是很容易找到，有些人甚至说不可能找到，但这就是我们，也是机器学习致力于做的事情。


译者：黄芳萍、邵白




本文节选自佩德罗·多明戈斯在「Talks at Google」发表的演讲。

演讲PPT下载：https://learning.acm.org/webinar_pdfs/PedroDomingos_FTFML_WebinarSlides.pdf

演讲全场视频：https://www.youtube.com/watch?v=B8J4uefCQMc


机器学习 Toolkit


李文哲（整理）

相信如果你「坚持」读到这里的话，机器学习对你来说已经不是什么高深的概念了。如果你对教机器学习这件事特别感兴趣的话，那你一定需要下面这个能马上学起来的 ToolKit。


「先上课」


《机器学习》（Machine Learning）
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教授：

吴恩达，前斯坦福计算机系的副教授，师从机器学习的大师级人物迈克尔· I .乔丹（Michael I. Jordan）

2008 年，吴恩达入选《麻省理工科技创业》杂志评选出的科技创新 35 俊杰；

2010 年，加入谷歌开发团队 XLab，「认猫」就是吴恩达团队所开发的人工神经网络项目；

2013 年，吴恩达入选《时代》杂志年度全球最有影响力 100 人；

2014 年，加入百度，担任百度公司首席科学家，负责百度研究院的领导工作。


吴恩达在自己创立的在线教育平台 Coursera 上开设的《机器学习》几乎已经成为公认的机器学习入门课程了 。平均评分 4.9 （满分 5 分），从广义机器学习最基础的知识开始讲解，一步一步深入到数据挖掘、数据模型识别。此外还有课程作业。如果能够自己动手完成，将对机器学习算法有一个很深入的认识，全部完成还能拿到斯坦福的证书。另外，你还可以通过下载安装 SciKit-Learn，用它来试验无数个机器学习算法。它是一个对于所有标准算法都有黑盒版本的 Python 框架。

《机器学习》入门后，可以去看进阶版同名课程《机器学习》又称 CS229。学完 Coursera 上的《机器学习》后再去看 CS229 会感到比较轻松，后者拓展了很多理论上的东西。

哦对了，这个课程还保持一项纪录：在 2013–2014 年斯坦福大学秋季学期的「机器学习」课程有超过 800 名学生选修。这是斯坦福历史上最多人同时选修的课程。


课程链接：


《机器学习》：https://www.coursera.org/learn/machine-learning

CS229 ： http://open.163.com/special/opencourse/machinelearning.html




《机器学习基石》和《机器学习技术》


[image: 4-2]
教授：

林轩田，毕业于加州理工学院，目前是台湾人工智能公司 Appier 的首席科学家和台湾大学电机系教授。素有「机器学习之神」的美名，曾连续 4 年带领团队拿下人工智能国际大赛 KDDCup 6 个冠军。他于 Coursera 开设的「机器学习基石」、「机器学习技法」课程吸引来自全球各地数百万人抢上，适合有一定机器学习基础的人学习。
课程囊括机器学习最核心的知识。如果你是研究需要「应用」机器学习的领域，学完后你已经可以妥善使用机器学习的核心工具来解决手上的问题了。而且该课程生动又有趣，林教授把枯燥的算法与数学式的推导引入了「故事性」，让学生们带着问题去学习，学完之后可以直接应用。


课程链接：http://www.csie.ntu.edu.tw/~htlin/



《深度学习教程》（Deep Learning Tutorial）

[image: 4-3]

作者：李宏毅

译者：胡祥杰

台湾大学电机系助理教授李宏毅利用短短的一天时间，300 页 PPT 深入浅出地介绍了深度学习这个概念，每一个核心概念在文中都有非常生动的案例进行呈现。李宏毅教授没有用大量的学术文字来解释深度学习，而是通过形象化原理与举例把原本枯燥烧脑的概念解释得通俗易懂。讲义中分四个部分对神经网络的原理、目前存在形态以及未来的发展进行了介绍。


原版 PDF 下载链接：https://pan.baidu.com/s/1ge4NPnX



「再读书」


《终极算法》（The Master Algorithm）
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作者：佩德罗·多明戈斯


多明戈斯是华盛顿大学计算机科学教授，在机器学习与数据挖掘方面著有 200 多部专业著作和数百篇论文，美国人工智能协会院士（AAAI Fellow，国际人工智能界的最高荣誉），荣获 SIGKDD 创新大奖（数据科学领域的最高奖项）等奖项。

本书是一本介绍算法领域的书，同时也是对最先进的技术的报告。多明戈斯说他的写作目的有二：第一个目的是给予这个领域之外的人对机器学习的基本理解以及意识。第二个则是将这个领域向正确的方向推动。他相信我们生活在一个算法的时代，并认为我们也许能看到算法彻底重塑我们世界的那一天——甚至比今天更多。

多明戈斯也提供给想自学机器学习者们一个路径：「可以从在线课程开始，我的课程、Andrew Ng、Yaser Abu-Mostafa 的课程， Carlos Guestrin 和 Emily Fox 在近期开办的系列课程。接着再看开源图书馆，例如 Weka，来自 UCI 数据库或 Kaggle 的数据，开始尝试。然后是学习教科书。Tom Mitchell 所编写的书籍虽然最广为传播且很方便，但它并不是最新的。Kevin Murphy的书籍则覆盖甚广且具有深度，也是数学和代码的优秀结合。」


获取渠道：https://book.douban.com/subject/26931905/



《机器学习》
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作者：周志华

介绍：
周志华教授是第一位在中国大陆取得全部学位的 ACM Fellow（美国计算机学会院士），也是国内研究机器学习最好的两个实验室之一的 LAMDA ——南京大学计算机软件新技术国家重点实验室的主任。

该书可称得上是机器学习的入门级教科书，在内容上尽可能涵盖了机器学习基础知识的各方面，作者已经试图尽可能少地使用数学知识。然而，少量的概率、统计、代数、优化、逻辑知识似乎不可避免。 因此, 本书更适合大学三年级以上的理工科本科生和研究生，以及具有类似背景的对机器学习感兴趣的人。


获取渠道：https://book.douban.com/subject/26708119/



《神经网络与深度学习》（Neural Networks and Deep Learning）


作者：迈克尔·尼尔森

比起一本学术书，《神经网络与深度学习》 更倾向于是一本手册。作者迈克尔·尼尔森就职于著名创业孵化器 Y Combinator。他曾在 TED 大会上呼吁科技成果要公开。这本书也是一本免费的电子书，主要介绍了「神经网络」与「深度学习」两个概念，通俗易懂，用大量的例子解释了深度学习中的相关概念和基本原理，适合于抽两三天的功夫来细品慢嚼。


获取渠道：

英文版：http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html

中文版：http://www.tensorfly.cn/home/



《统计学习方法》


[image: 4-6]
作者：李航


统计数学是机器学习的地基之一，而这本《统计学习方法》就全面系统地介绍了统计学习的主要方法，特别是监督学习方法。作者从自然语言处理的角度，每章介绍一种方法。叙述从具体问题或实例入手，并附有习题。作者李航博士是华为诺亚方舟实验室的首席科学家，他用我们自己的语言写出来的机器学习教程，文从句顺，比内容虽好但翻译拗口的书看起来要更易理解，入门了解这个领域最合适不过。


获取渠道：https://book.douban.com/subject/10590856/



「脑算不过机算」


Metacademy


[image: 4-7]
创始人：Colorado


Metacademy是一个优秀的开源平台，可以把它看作是人工智能和机器学习界的维基百科。许多专业人员共同在这个平台上编写维基文章。Metacademy 的独特之处在于，它把所有的知识点搭建成了一个巨大的技能树，只要你跟着它的指引一步步探究下去，渐渐地你就能形成你的知识图谱。就算你还不清楚你要学什么，Metacademy 还提供课程指引和学习路径地图，带你轻松上路。


Bonus：神经网络框架的选择


众多的神经网络框架：Caffe、Torch、Tensorflow、MXnet、Keras……到底选哪个呢？OpenAI 的科学家 Andrej Karpathy 给出了他的评价：



	特征提取或者在已知的模型上进行微调用 Caffe

	在已经训练好的模型上进行更加复杂的应用用 Torch

	自己写各个网络层用 Torch

	大量的使用 RNNs 的话用 Theano 或者 Tensorflow

	大规模的模型训练，或者并行的模型训练用 Tensorflow




Andrej Karpathy 对目前大火的 Tensorflow 最新的评价是：「我希望 TensorFlow 能标准化我们的代码，但它是低层面的，所以我们在其上面的层上分道扬镳了。」这大概就是手动再见的意思吧。如果你还在纠结，可以看一下「机器之心」最新编译的 BEEVA Labs 数据分析师 Ricardo Guerrero Gomez-Ol 近日在 Medium 上发表了一篇文章，其中作者盘点了目前最流行的深度学习框架。


「学不下去，刷帖也要刷机器学习！」


Tensorfly


[image: 4-8]
Tensorfly是谷歌基于DistBelief进行研发的第二代人工智能学习系统 ——TensorFlow 的中文社区，提供从新手入门到进阶实操的步步指引和优质的中文资源。


KDnugget


[image: 4-9]
囊括数据分析、大数据、数据挖掘、机器学习和深度学习大杂烩信息站。KDnugget以订阅方式，向订阅者定期推送关于机器学习的工具、新闻动态、最新观点、学习教程、学术动态、课程更新甚至是求职消息。总之，没事刷两下，总有新发现。


机器之心


[image: 4-10]
「机器之心」应该是国内最知名的报道关于人工智能、机器人、神经认知科学等前沿科技的科技媒体了。高水平的行业采访、高质量的编译、定期的学术资源整理、入门的科普教程……总之，无论你处于机器学习的哪个「段位」，英文读的头疼了，想看看中文内容，「机器之心」是个不错的选择。


科幻  Sci-fi


无法量化 | Nature 杂志科幻小说


H.E.罗洛


这可是情感生活中的重要关卡，肯定能升一级！


编者按：




世界顶级科学杂志《自然》，许多震惊世界的科学发现，首次面世都是以研究成果的形式发表在这里：DNA 双螺旋结构、激光理论、中子发现，以及其他数不胜数的成果。而在严肃学术之外，《自然》也进行着一些新的尝试，出版一些此前未曾涉及过的内容———科幻。1999 年 11 月 4 日（杂志 130 岁生日之际），「未来」栏目正式与读者见面，到 2006 年底停版为止，一共刊登了 150 多篇科幻。


「科幻」栏目之前登过一篇《智能伙伴陪伴的一生》，就来自这个系列中文版的第一辑。现在第二辑也已面市，这一辑里选择的这一篇讲的是过度游戏化的话题。微信运动里的步数排行、体重秤上的体脂指数、跑步 APP 里的配速和卡路里……当量化的目标和成就彻底支配了生活，连对亲人的追思都成了升级的关卡。





学生们涌出地理课教室，边走边卷起手中的柔性显示器塞进书包。伊冯娜在门口徘徊，为接下来要做的事而纠结： 她需要按下按键。


殡仪馆刚刚给她发来了一个微流热键，只要指尖一点就能完成行动。这个按键此刻就像水泡一样浮现在她腕上的肉色量表屏幕上。她狂跳的心脏和汗湿的皮肤暴露了她的焦虑，让她的分数随着每一刻拖延而不断下降。但她的指尖却迟迟按不下去，即便知道这意味着丢分。


佩吉从楼道拐角猛冲过来，金发扫着 T 恤前面印烫的狼图案。她向伊冯娜咧嘴一笑，「今天过得怎么样？」


伊冯娜瞥了一眼她的量表，就好像之前并没有一直盯着它看一样，「我在基本学习和自我实现上拿了分数，平常的一天。」


佩吉皱皱眉，「没有班级参与加分？不像你啊。嘿，咱们走回宿舍吧，这段路很长，我的锻炼分还不够呢。」


她们穿过校园，看见一个穿学院运动衫的学生把飞盘扔给一个穿背心的女生，另一些学生坐在树下，听一个人弹吉他。他们都在攒自己的社交值，而且看上去乐在其中。如果换一天，换一个心情，伊冯娜可能会跟他们在一起。


佩吉碰了碰她，让她回过神来，「还好吗？你看上去心不在焉。」


「布莱恩——」伊冯娜在说出哥哥名字的时候哽住了，她看着飞盘落进灌木丛里，「他的骨灰要被洒掉了。」


穿着背心的女生钻进灌木丛去捡飞盘，随即她惊呼一声站起身，一张包装纸在她手中抖动。她的伙伴发出懊恼之声，显然希望找到包装纸的人是他。女生将包装纸扔进垃圾桶，量表叮咚一声。


佩吉撅起嘴，「可恶，学院倡导绿色生活，社区改善还有奖励分。她这一下大概拿到了 500 分。我今天已经落后了，早上没跟着闹钟按时起床，早饭也没吃。我打算周五晚上吃披萨犒劳一下自己的——八成是吃不到了。」


「但另一方面，你并不需要处理自己哥哥的骨灰。这也算奖励，对吧？」伊冯娜紧紧闭上嘴，不再说下去。布莱恩出事之后，她开始学会不能因为这个世界竟然能照常运转下去而心生怨恨。对其他人来说，世界的确一切如常。她朝地上踹了一脚。


佩吉耸耸肩。


两个人沿着柏油小道转弯，宿舍就在一个街区之外。伊冯娜希望自己已经在寝室里，躲在毯子下面。当然，这样做会丢分。自从入学以来，她一直关注自己的量表，尝试通过课程回报和经验拓展来加分；佩吉则用量表来克服一年级新生的不适。但对分数的关注却将她们两个拉到了一起，再没有什么比拿到新高分时那一声嗡鸣更棒的了。


「难道你妈妈不想去处理布莱恩的骨灰吗？这可是情感生活中的重要关卡，肯定能升一级！」


「妈妈不用量表，她还是习惯用手机。我试着给她设了一个量表，但是她从来不用。她说她的多人在线网游比这个更好玩。」


「老土！他们这一代人真是奇怪，只会靠电视、电子游戏和电影来逃避现实，还跟朋友们在网上互动。现实世界中的成就要比那个充实多了，我是说，只要你设置合适的奖励机制。」


「我的锻炼目标已经达成了。我们过街吧，这样近点。」佩吉说。


骑自行车的人从旁边经过，他们量表上的健康和社会责任分数叮咚作响。


「布莱恩的死让妈妈很难过，所以我说我来处理。我也不知道自己为什么搞不定，这不过是个按键。」伊冯娜抬起手腕。为什么迟疑？亲自去做又没有额外分数。胃在抽搐，食指悬在空中，但就是按不下去。她已经在追悼会上做了道别——在一个虚拟教堂里，这样来自五湖四海的朋友都可以聚在一起悼念——但是这将是最后的道别，真正的永别。


佩吉停下脚步，「我不知道失去家庭成员的感觉，但知道这一定不好受。你表现得很坚强，而且你承担起这件事情也是在帮助你的家人。」


泪水模糊了伊冯娜的双眼，她拥抱住佩吉。


佩吉也紧紧抱住伊冯娜，随即她吸了吸鼻子，伸出一只手去擦，这时量表「叮」了一声，让她眼睛发亮，「社交成就达成！我陪伴了一个朋友。瞧，我今天的分数领先了。」她搂住伊冯娜无力的双肩再次用力抱了一下，「通常我的共情分都比较低。一会儿见。今天真棒，谢谢！」


佩吉蹦蹦跳跳向宿舍走去，沿路哼着小曲。


伊冯娜点了一下量表上那个水泡一样的按键，轻轻一按她就能完成一项重大的人生成就，她就能升级了。有些人生下来就富有，他们可以通过国外旅行获得经历拓展分。但处理自己哥哥的骨灰，这项任务可以让她领先于绝大多数同龄人。她可以从痛苦的人生经历中换取好处，布莱恩会高兴的。


但是她一点都不想得到这个分数。


「佩吉！」伊冯娜叫道。


佩吉停下脚步。


伊冯娜从腕上退下量表，细细的带子在她指间摇摆，仿佛一点都感觉不到她赋予它的重量。她把量表扔进灌木丛里，听见一声沮丧的嗡鸣——她丢分了。


「老天，你搞什么？」佩吉大叫。


一阵眩晕袭来，她试着找到殡仪馆的方向。没有量表引导，她的膝盖阵阵发软。熟悉的建筑变得陌生，看不到路，仿佛一个梦游者突然间醒来。她迈出第二步，步伐变得坚定。「灌木丛里有垃圾，你可以去捡！」她转头喊道。


佩吉尖叫一声，量表嗡鸣。


原文出处： Nature, 2013–11–07, 503: 158


邓思渊/译，夏笳/校


[image: 科幻2]
本文节选自《Nature 杂志科幻小说选集 II》（上海交通大学出版社 2017 年版）亨利·吉编，夏笳、李恬 等译，由上海交通大学出版社授权发布。


误读 Misreadings


一本讲述古怪发明史的书，和它列出的极简技术史

纪宇彪



这本幽默的科普博物小书要讲的，大到从瓦特到福特的车路发展史，小到开罐器的迟到发明。






[image: mis-月底误读]


	《九十九种垃圾加一记妙想：一部发明家和发明的古怪历史》


	Imagination and a Pile of of Junks: A Droll History of Inventors and Inventions


	〔英〕特雷弗·诺顿 著


	浙江大学出版社（2016.05）


	45.00 元







这本书的书名来自托马斯·爱迪生的名言：「一个发明家只需要两样东西：垃圾和想象力 。」作者特雷弗·诺顿还补充了一句：「他没有提到的是，他还有 200 个助手。」他接着指出大众心目中的发明家形象模板来强化自己的观点——人们对发明家和发明存在不少误解：人们心中的发明者形象是阿基米德式的，而真实的发明家们在灵光一现上街裸奔之前往往蓄力已久，对于新鲜事物的痴迷甚至让他们无暇泡在浴缸里。


发明者大多是业余的，摩尔斯电码的发明者是个画家，电视发明者是个卖鞋油的，自动电话交换机的发明者是位殡葬工作者。这些业余者最终成功的原因是他们前面那些发明先驱的成功和失败，他们拥有「借鉴」并采纳其他发明家成果的眼光，以及工业革命的到来——这场革命极大提升了工程和技术水平。达·芬奇的笔记本里罗列了许多奇思妙想，但他的精妙图纸只有很少一部分变成真正的机器。


诺顿曾是海洋生物学教授，也是研究中心里那个「订阅奇怪书本的人」，他的另一中文书《冒烟的耳朵和尖叫的牙齿》是本关于科学家拿自己的身体做实验的奇闻录。他在这本科普博物小书《九十九种垃圾加一记妙想》里，用幽默的口吻告诉你发明史的一些有趣细节，比如，开罐器居然是在罐头之后 30 年才发明出来的；又比如，第一条在互联网上发送的信息是「Lo」（发送者本来想写的是「Log in」，但是他的计算机在写到「g」之前就死机了）。


车与路：从瓦特到福特


工业革命如火如荼，人们对运输提出了更高的要求，蒸汽这种比马匹强大得多的动力开始被广泛运用在发明上。詹姆斯·瓦特的方法是将活塞的上下运动转化为车轮的圆周运动，而在他的这项专利过期之后，理查德·特里维西克着手将一部小巧的高压蒸汽引擎装到一辆马车上。他抛弃了瓦特那个耗费热量的冷凝器，并将一根烟囱排放出去，从而增加通风。特里维西克的喷气车在上路一展身手的时候，车舵却闹起了脾气，结果车子和一条壕沟亲密接触，作者打趣说这辆车由此成为了第一部越野车。在 1804 年，特里维西克又对他的机车做了改进，使它完成了历史上的第一次火车行驶。改进后的喷气机车在铁质板轨上行驶了 16 公里，后面搭载的 5 节车厢装载了 10 吨铁和 70 名乘客。在之后的几十年里，人们还一直以「喷气车」来称呼机动车。


[image: mis-1]
这种能在铁轨上长距离行驶的机动车自然也证明了铁路铺展的可行和必要。1818 年，斯特拉斯莫尔伯爵为了将他的煤矿和 60 公里之外的制造城镇连接起来，他决定修一条铁路。相信未来是属于蒸汽机车的乔治·史蒂芬说服了伯爵改用蒸汽动力来运载货物而非马匹，为此史蒂芬开始了铁路的规划……1829 年史蒂芬开始宣传他对利物浦到曼彻斯特的双线铁路计划，在随后 15 年里，英国就铺设了 12000 公里的铁道，这张被交织而成的铁路网每年运送的人次达 1 亿之多。


但铁路这种新事物对公众观念带来的变化突然而剧烈。一开始的铁路公司将车厢分成了三等，其中的三等车厢甚至没有窗子和车顶，这种赤裸的阶级对待错失了大量的「收入较低的乘客」。后来他们干脆废除了二等车厢并改善了三等车厢。有意思的是，当时的人都只谈「一等车厢」和「三等车厢」，三等车厢还是没被称作「二等车厢」。1850 年之前，英国的所有城镇都是依照太阳升起的时点来当作一天的开始的，所以各个地区都有本地时间，但铁路让他们必须将时间精确到小时和分钟。


铁路繁荣了起来，马路运输似乎落在了后面，但人们对于出行和运输的需求总会迎头赶上。较早的「马路车」是法国陆军工程师尼古拉-约瑟夫·居纽于 1770 的发明，看上去是一把重型水平梯和一辆独轮手推车的合体，车前还挂上一座 1800 升的巨大锅炉——车辆行驶靠这里面的高压蒸汽驱动。这辆车的前方锅炉一旦被撞，周围的人和物体都会被爆炸殃及，它的发明者成为了第一个因为危险驾驶入狱的人。


[image: mis-2]
将引擎和车身组合在一起的是机械师卡尔·本茨，他的发明「奔驰一号」是一辆不像马车也不像汽车的三轮车。「奔驰一号」当时的广告词是「一部宜人的机器，一台爬山的机器」。由于车经常抛锚，本茨在整整两年中没售出一辆车。


[image: mis-3]
而在本茨之前就致力于发明全能引擎的戴姆勒公司最终扬眉吐气了一回，1901 年的戴姆勒车算是第一辆真正的现代汽车，它是当时创新的集大成者。当年英国有超过 300 万匹马车，但拥有轿车的只有 304 人。
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后来的你可能也知道了，亨利·福特让人们觉得购买轿车不再是幻想。「在福特的工厂里，每 10 秒就有一辆汽车驶下传送带……整整一代乐观的男人学会了在 T 型车里亲热和面对失望。」


[image: mis-5]
移动电话是历史上最二坏的发明


1791 年，克劳迪·却柏发明了带有指针和罗盘的信号机，它们被安装在高塔上。当需要发送信号时，高塔上的信号员先敲响鼓点以提醒在另一座高塔上的同事，接着用信号机发送信号。却柏给这个系统取名「télégraphe」，意思是在远处写字。
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当伏特电池问世以后，人们开始研究用电线传递信号，约瑟夫·亨利和爱德华·戴维各自发明的继电器让信号能远距离传播，这让长途电报有了可能。那么，电脉冲要如何编码成字母表中的字母呢？早期的解决方法是分别给每一个字母架一根电线，一旦某根电线有电流传来，通了电的金属球就会将下方的字母纸片吸附起来以达到识别目的。1823 年，英国人弗朗西斯·罗纳兹将电线精简到两根并向海军部展示了这个系统，海军部冷冷地回绝：「任何种类的电报都是毫无必要的。」作者在后面接着说：「和往常一样，海军部在展望未来的时候又一次拿倒了望远镜。」


原是肖像画家的萨缪尔·摩尔斯将一些零零碎碎的小东西贴在支撑画布的画框上，那已经算是原始发报机了。后来在一位工程师的帮助下，他发明了能够运行的发报机，于 1840 年申请了专利。
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1831 年，英国设立了第一条公共电报线；到了 1864 年，「我听电报里说的」已经成了一句俗语。电报为了将全世界连接起来，它将自己的触须伸进了大海。


接收到打印的信息并不能和对话相提并论，电报的成功终究只能是短暂的。


出身于一个语言治疗师家庭的亚历山大·格拉汉姆·贝尔发明了电话。一开始的电话话筒和听筒不分，打电话时需要不断将电话从嘴边移到耳畔，贝尔电话往往附着这样的产品说明：「不要用嘴巴听，也不要用耳朵说。」也就是这位晚年承认从来没搞懂过电学原理的「发明者」，名字和电话捆绑在了一起，他去世那天，全美的电话都暂停响铃，静默了 1 分钟。
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2007 年的一项调查显示，移动电话在「历史上最坏的发明」中名列第二（第一名是武器），随着手机被更高频地使用，「现在的医生需要治疗各种新型的重复使力伤害，比如『iPod 手指』『黑莓拇指』和『短信脖子』。这使我想到了梭罗的名言：『我们已经成为自己工具的工具。』」


晚近出现的，和即将到来的


这本书梳理了那些后来给人们的生活带来极大震撼的发明的历程，比如上面的车与路和信息交流工具的发展，还有天上飞的，和海底游的，作者认为水下工具的发明之路其实也就是「淹死的种种办法」；书写、录音、照相再到摄像制作电影，关于这些的发明史之所以也迷人是因为它们「在时间中留影」；手术和基因的历史则是关于医术和人们对身体和生命认知的历史……


除了这些，也有一些晚近才出现的「零散」的物件史，比如一些感官增强工具。在印刷术发明之后，眼镜也因为需求被发明了出来。第一个助听筒制作于 1624 年，后来福特认为它的电池可以增强助听效果，他在 1790 年把几根金属杆子插进自己的耳朵，然后接通电流，结果他只听见类似汤水冒泡的声音。英国人托马斯·梅森哲在 1900 年发明了传音帽，她的帽冠上安装了一圈听筒。而美国的「牙齿助听器」是一只扇子形状的声音收集器，只要咬在牙齿之间，附近某人说话的震动就可以经过听者的牙齿传递到耳骨。纽约的米勒·哈奇森也申请了一款助听器的专利，它是一个电气扩音大盒子，里面装满了阀门和电池，当年英王爱德华七世加冕，耳背的亚历山德拉王后就是用这大盒子装置听完了典礼。真正的便携式助听器是微电子技术问世之后的事了。


曾经有几十年的时间，富人们拒绝用现代化设备改造自己的住宅。他们似乎只认可人力（穷人可没有仆人）。而第一件大行其道的现代化设备是割草机。但割草机是家用设备中最危险的一种，美国每年因为割草受伤而住院急诊的事件有 77000 起。


第一部家用冰箱是一位德国工程师在 1879 年发明的。而装罐是另外一种保存食品的手段。开罐器居然是在罐头之后 30 年才发明出来的，开罐头最早的方法是用锤子和凿子，士兵用刺刀开罐，情急之下，还直接对罐头开枪。
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最后我们来到了「将实而仍虚」的未来，里昂法国国家研究院机器人认知实验室的彼得·多米尼开发了一个名叫 iCub 的机器人，它能够感应人类的意识状态，这个功能不是特定程序的结果，而是自动「涌现」出来的，它的这种能力称为「心智理论」——在人类身上是共情的源头。人类越来越害怕机器人会发展成智力高超的人类副本，这种担忧已经不再那么杞人忧天了（懒惰、贪婪和脆弱的人类根本不是对手），因为另有一些发明使人类越来越不容易死。
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