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译者序

本书是一本实战型的深度学习和机器学习宝典，十分适合Java的深度学习入门者。本书涵盖了深度学习的主要成熟算法，一步步地剖析算法背后的数学原理，并提供大量通俗易懂的代码加以说明。同时，为了能更好地指导实践，作者生动地阐述了很多宝贵的工程经验和技术直觉。最后，本书介绍了该领域最新的研究和应用成果，还包括一些实用的网络资源及研究方法。总之，本书值得深度学习爱好者细细品味。

最令人吃惊的是，本书作者Yusuke Sugomori竟然是一位十分年轻的“老司机”，拥有丰富的工程经验。从本书内容中，我们能隐约领悟到作者探索深度学习的捷径，就是“敢于实践，善于实践，快速实践！”。因此，我们也建议读者从最基本的部分就边学边做，不断深入理解深度学习的内涵。

本书的译者分工如下，陆明负责第1、2、6章，王磊负责第3、4、5章，陈澎负责前言、附录及第7、8章，并负责全书的审校工作。感谢机械工业出版社的编辑给予的帮助！

特别感谢我即将出生的孩子，一直支持我的妻子和父母，感谢合作译者陆明和王磊的家人！

“轻鞭一挥芳径去，漫闻花儿断续长”，我们有理由对人工智能的未来怀有更无限的憧憬！

陈澎

2017年3月于北京


前言

目前，人工智能技术举世瞩目，深度学习也引起人们广泛关注。在实践上，深度学习推动了人工智能革命性进步，其相关算法已经应用到众多领域。然而，这种“革命性”的技术，常被认为非常复杂，让人敬而远之。而实际上，深度学习的理论和概念并不晦涩难懂。本书将一步步地介绍相关理论和公式，并引导读者从零开始完成编码实现。

本书内容

第1章：介绍深度学习的演化过程。

第2章：介绍与深度学习相关的机器学习算法。

第3章：介绍深度信念网络与栈式去噪自编码器。

第4章：集中介绍dropout和CNN的相关算法。

第5章：重点介绍深度学习库DL4J及实践经验。

第6章：面向实战，实践深度学习算法和相关Java库的工程开发。

第7章：广泛介绍Teano、TensorFlow和Caffe等深度学习框架。

第8章：介绍深度学习的最新动态及相关资源。

本书的使用要求

Java8或以上（支持lambda表达式），DeepLearning4J0.4或以上版本的Java库。

目标读者

本书是为那些想了解深度学习算法并期望应用到实践中的Java程序员而设计的。内容涵盖机器学习和深度学习的核心概念和方法，但并不要求读者具有机器学习经验；同时，本书用极简的代码实现深度学习算法，这对一般Java程序员在语言技能和深度学习实现上有很大帮助。

下载示例代码

读者可使用在http://www.packtpub.com
 注册的账户下载本书的示例代码。如果你不是在官网购买的此书，可以访问http://www.packtpub.com/support
 注册，代码文件会直接通过电子邮件发送给你。

你可根据以下步骤下载代码文件：

（1）使用你的电子邮箱和密码登录或注册我们的网站。

（2）将鼠标悬停在上方的SUPPORT（支持）标签处。

（3）点击Code Downloads&Errata。

（4）在Search（搜索）栏输入书籍名称。

（5）选择你要下载代码文件的书籍。

（6）从下拉菜单中选择你自何处购买此书。

（7）点击Code Download。

也可以通过点击Packt官网该书页面上的Code Files按钮来下载代码文件。在Search栏输入书籍名称就可以访问书籍页面。但这需要先登录你的Packt账户。

下载文件后，请用以下软件的最新版本解压文件：

·WinRAR/7-Zip（对于Windows）。

·Zipeg/iZip/UnRarX（对于Mac）。

·7-Zip/PeaZip（对于Linux）。

本书的代码包也可从位于https://github.com/PacktPublishing/Java-Deep-Learning-Essentials
 的GitHub下载。https://github.com/PacktPublishing/
 有海量的其他书籍的代码包和视频，去看看吧！


第1章　深度学习概述

人工智能（Artificial Intelligence，AI）可能是你最近屡屡听闻的一个术语。人工智能正在成为热议的话题，无论是在学术社区，还是在商业领域，人们都接踵而来。大型的高科技公司，譬如谷歌（Google）和脸谱（Facebook）都在积极寻求收购人工智能领域的初创企业。随着海量资金流入人工智能领域，这个领域的并购最近也变得异常活跃。日本信息技术及移动运营商软银在2014年6月发布了一款名为“胡椒”（Pepper）的机器人——它能够理解人类的情感，一年之后他们已经着手准备向普通消费者销售“胡椒”这款机器人了。毫无疑问，这是人工智能领域的重要进展。

人工智能的概念已经存在几十年。可是，为什么它最近突然变得如此火热？原因之一就是近期推动相关人工智能领域发展的深度学习——常被称为“人工智能”。深度学习这个词在几乎所有的场合都与人工智能同时被提及。深度学习华丽登场之后，它的技术能力也开始爆炸性地急速成长，人们开始相信人工智能在将来的某一天会变成现实。听起来深度学习是我们必须要了解的一种技术。那么，到底什么是深度学习呢？

为了回答前面的问题，我们将在本章沿着人工智能的历史轨迹及研究领域，探讨人工智能流行背后的秘密。本章涉及的内容包括下面几个方面：

·传统人工智能的方法和技术。

·机器学习及其演变为深度学习的介绍。

·深度学习及最近的使用案例的介绍。

如果你已经了解了什么是深度学习，或者你想查看深度学习的某个具体算法、实现技术，你可以跳过本章的内容，直接进入第2章。

虽然深度学习是一种创新的技术，但它并非想象中那么复杂。实际上，它非常简单。读完这本书，你会发现它有多么强大。我衷心地希望本书能帮助你理解深度学习，让深度学习为你的研究和业务添砖加瓦。


1.1　人工智能的变迁

那么，为什么深度学习突然站到了聚光灯下？你可能会问这个问题，特别是如果你熟悉机器学习的话，因为深度学习与机器学习算法并没有那么大的差异（别担心，如果你对此了解不多，我们在本书后面会逐一介绍相关的内容）。实际上，我们可以说深度学习是神经网络（这是一种机器学习算法）的改进版，神经网络试图模拟人类大脑的结构。不过，深度学习能取得的成绩要深远得多，并且它也不同于任何一种机器学习算法（包括神经网络）。如果你了解深度学习经历过什么样的发展过程，就能对深度学习本身有更深入的理解。既然如此，就让我们开始浏览人工智能的变迁史。这部分的内容很轻松，你可以品着咖啡轻松地快速翻过。


1.1.1　人工智能的定义

突然之间，人工智能在全世界变得如此热门。但是，真正的“人工智能”事实上还不存在。尽管相关的研究取得了进展，但要达到真正的人工智能尚需时日。无论你高兴与否，人类的大脑，即被我们称之为“智能”的东西，其结构异常复杂，想要复制它并没有那么容易。

然而，我们却经常看到“某某产品用人工智能”的广告，难道他们是在忽悠吗？实际上说，是的！奇怪吗？你可能看到类似“用人工智能的推荐系统”或者“用人工智能驱动的产品”，可是这些句子中的“人工智能”并不符合“人工智能”的定义。严格地说，只是“人工智能”这个词的概念过分外延了。其实人工智能的研究及技术成果只达到其真正内涵的一部分，而人们使用“人工智能”这个词也恰恰意指这个部分。

让我们看几个例子。粗略划分起来，我们通常可以将人工智能划分为三大类，分别是：

·简单重复性的机器运动，这些运动是由我们提前通过程序设定的。譬如可以进行高速作业的工业机器人，它们只能处理相同的工作。

·依据人为设定的规则，针对特定的任务执行搜索或猜测结果工作。譬如，iRobot Roomba扫地机器人可以依据不断地碰撞障碍物判断出房间的形状，完成房间的清扫工作。

·依据从现有数据中找出的度量规则（Measurable Regularity）为未知数据提供答案。譬如，依据用户购买历史的产品推荐系统，或者依据某个分类对广告网络中的横幅广告（Banner Ad）进行分发。

人们用人工智能这个词描述这些类别，更不用说使用深度学习的新技术，它也被称之为人工智能。虽然它们之间在形式和内容上都是截然不同的。那么，到底哪一种我们应该专属地称之为“人工智能”呢？非常不幸，针对这个问题，人们持有不同的观点，因此我们也无法给出一个客观的答案。从学术的角度出发，依据机器能达到的层次，我们可以用“强人工智能（Strong AI）”或者“弱人工智能（Weak AI）”加以描述。为了避免概念不清的问题，我们在本书中所特指的人工智能是类似于人类的智能，而这种智能却很难判定是否由人类产生。人工智能的领域正在迅猛发展着，随着深度学习的驱动，人工智能成为现实的可能性也以指数方式增长。这个领域比之前任何一个历史时刻都生机蓬勃。这一波潮流会持续多久取决于未来的研究成果。


1.1.2　人工智能曾经的辉煌

人工智能这一话题最近突然变成热点，不过，这并非它第一次如此引人注目。回顾人工智能的历史，我们发现这一领域的研究已经开展了好几十年，这其中的兴衰往复也历经好几轮。最近的这一波浪潮已经是它的第三次高峰了。由此，有些人可能会想，这次的繁荣是否又仅仅是昙花一现。

不过，最近的这波浪潮跟以往的历次有着巨大的不同，那正是深度学习。深度学习已经实现了过去技术实现不了的东西。那到底什么是深度学习呢？简而言之，就是机器可以从提供的数据找出特征量，并进行学习。我们可以预见在不远的将来人工智能极可能变为现实，因为迄今机器还无法凭借自身理解任何新的概念，我们需要按照人工智能以往的技术替它预先设定某些定量的特性它才能够理解，而这一新的成就将打破这一屏障。

读到这里，你可能会觉得这看起来并没有什么不同，但二者的差异就如天上人间，完全是两个世界。从一开始到机器有能力依据自身的判断度量特征量（Feature Quantity），经历了一个漫长的历程。凭借深度学习，人们在机器智能的道路上终于有了很大的进步。那么，以往技术和深度学习之间的巨大区别到底在哪里呢？为了解释这个问题，首先让我们简略地回顾下历史上人工智能领域都发生了什么，了解这些有助于我们看清它们之间的差异到底是什么。

机器学习的第一波浪潮发生在20世纪50年代晚期。那个时候，主流搜索以及搜索应用程序的开发都基于固定的规则——不言自明，这些规则都是经由人工定义的。简而言之，搜索就是做分类。这种方式下，如果我们想要机器做任何形式的搜索，必须预先定义好每一种在处理过程中可能出现的模式。跟人比起来，机器的计算速度要快得多。无论模式数量有多庞大，机器总是能轻松地搞定它们。机器可以持续不断地进行数以百万计的搜索，最终找出最佳答案。然而，虽然机器可以高速地进行计算，但如果它仅仅是毫无目的随机搜索，也会空耗大量的时间。显然，我们不应该忽略时间这个重要的约束条件。因此，更进一步的研究都围绕着如何更高效地进行搜索展开。在所有的这些研究中，最广为人知的是“深度优先遍历（DFS）”和“广度优先遍历（BFS）”。

考虑每种可能的模式，搜索最有效的路径，从而在有限的时间内做出最好的选择。通过这种方式，你可以每次都获得最优的答案。基于这样的假设，深度优先遍历与广度优先遍历这两种图数据结构的搜索或遍历算法应运而生。这两种遍历的起始点都是树或者图的根节点，深度优先遍历在回溯之前总是沿着某一分支尽可能地访问更多的节点，而广度优先遍历则会首先访问它自己的所有邻节点，之后才切换到下一层的邻节点。下面是一些实例图，通过它们我们能比较形象地了解深度优先遍历和广度优先遍历之间的差异：

[image: ]


在特定的领域，这些搜索算法能取得不错的效果，特别是像国际象棋或者日本将棋这样的领域。棋牌类游戏是机器学习尤其擅长的领域。如果提前给定大量关于输赢模式的输入，或者以往的比赛历史数据，以及所有允许的下棋操作，机器就能对场上的局势进行评估，从非常海量的模式中选出下一子最优的移动。

如果你对这一领域感兴趣，我们可以进一步探究下机器到底是如何下棋的。譬如，机器的第一步移动是“白子”，那么下一步关于“白子”和“黑子”的移动就各有20种可能性。还记得我们前面图示介绍的树形模型吗？按照这个模型，从树的顶部作为游戏开始，它有20个分支分别表示“白子”下一步可能的移动。这20个分支中的每一个分支又带有20个分支，表示“黑子”下一步可能的移动，以此类推。在这个例子里，依据“白子”的移动情况，“黑子”在这棵树上有20×20=400个分支，“白子”有400×20=8000个分支，接着“黑子”又有8000×20=160000个分支，依次这样计算下去……感兴趣的话，你可以随意推算下这个数值。

机器生成这棵树，并依据分支对棋盘上的各种可能情况做出预测，立刻就能给出最好的后续落子安排。这个过程有多深入（即分析过程会生成多少层的树结构，并以此进行评估）是由机器的计算速度决定的。当然，每一步的落子情况也应该加以考虑，并且应该内置于程序之中，这样一来下棋程序就不像我们想象中的那么简单了，不过本书不会就此展开深入详细的讨论。正如你所看到的那样，在下棋这件事上，机器打败人并不是让人吃惊的一件事。机器可以同时评估计算海量的模式，处理时间也比人短得多。机器打败国际象棋冠军并非新闻，事实上机器已经在比赛中打败过人类。由于种种这样的故事，人们对人工智能期望很高，希望它能变为现实。

不幸的是，现实总是不尽如人意。我们发现将搜索算法应用于实际还有一面难于逾越的高墙。如你所知，现实是非常复杂的。机器擅长的是按照固定的规则集，高速地处理事务；但如果仅仅交给它一个任务，它无法凭借自身的能力找到该应用什么规则，采取怎样的行动。无论何时，人类在行动的时候，下意识地会做各种评估，丢弃大量无关的因素或选项，从现实世界数百万计的事件（模式）中进行选择，做出决定。而机器无法像人类那样进行下意识的决策。如果我们试图创造出能正确考虑现实世界情况的机器，我们可以假设两种可能：

·机器试图完成一个任务或目标，但不考虑接下来发生的事件或者可能性。

·机器试图完成一个任务或目标，但不考虑不相关的事件或者可能性。

无论这两种机器中的哪一种，在完成人们给它们的任务之前都会僵死，或者在处理中迷失；尤其是后者，还没有开始它第一步的动作可能就已经僵住了。原因是这类元素的数量几乎是无限的，如果它试图以这种无限模式的方式思考或者搜索的话，机器无法在一个现实的时间里将它们区分开来。这个问题就是人工智能领域非常著名的挑战之一，也被称为“框架问题（Frame Problem）”。

机器在国际象棋或者日本将棋上能取得巨大的成功原因在于搜索空间（Searching Space），即机器要在什么空间内进行处理，预先定义就是有限的（控制在一定的范围内）。你无法写出海量的模式，因此无法定义什么是最好的解决方案。即使你强制限定了模式的数量，或者定义了一个优化的解决方案，由于方案所需要的巨量计算，你也无法在一个经济的时间范围内得到结果。总之，那个时候的研究中，机器仅仅只能遵循人们定义的详细规则进行计算。因此，虽然这种搜索能在特定领域取得成功，它离真实的人工智能的距离依然比较遥远。因此，第一次人工智能的浪潮伴随着人们的失望迅速地平静下来。

第一波人工智能的浪潮随风逝去，不过，人工智能领域的研究还在继续。接下来的20世纪80年代迎来了人工智能的第二波高潮。这一次，名为“知识表示（Knowledge Representation，KR）”的运动引领着潮流。知识表示试图用便于机器理解的方式描述知识。如果世界上所有的知识都整合到计算机中，并且计算机能够理解这些知识，那么即使给它一个复杂的任务，它也应该能够提供正确的答案。基于这一假设，人们研发了各种方法，对知识进行组织，便于机器更好地理解。譬如，以结构化的方式构建网页——语义网，就是这些方式中的一个例子，试图让机器更容易地理解信息。下面是一个例子，展示了语义网是如何使用知识表示的方式描述信息的：
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让机器获取知识并不像人们给机器发布指令告诉它如何干活那么片面，更像是让机器有能力响应人们提出的问题，并给出回答。如何将这一技术应用到现实生活的一个简单的例子是“积极-消极分析（Positive-Negative Analysis）”，它是情感分析的主题之一。如果你提前输入机器的数据为语句中的每一个词定义了“积极”或“消极”的语气（也被称之为“词典”），机器可以将语句和词典进行对照，判断整个语句是积极的还是消极的。

这一技术被用于社交网络或者博客发帖、回复的积极-消极分析。如果你询问机器“对这篇博客发帖的回复是积极的还是消极的？”，它就会依据现有的知识（词典）对文章的评论进行分析，以此为依据回答你的问题。自第一波人工智能的浪潮以来，机器仅能遵循人们设置的规则工作，第二波人工智能的浪潮的确展示出了新的进展。

通过将知识与机器整合，机器变得无比的强大。对实现人工智能而言，这个想法本身是个不错的主意；不过，要真正实现它前面还隔着两道高墙。首先，正如你可能已经意识到的那样，将所有真实世界中的知识都输入到计算机中需要耗费大量的工作，而现在由于互联网的普遍使用，我们可以直接从网络上获取大量的开放数据。回到当时那个时代，要收集数以百万计的数据，再进行分析，将这些知识导入到计算机是一个几乎不现实的任务。实际上，将所有世界上的数据容纳到数据库中的工作一直在进行着，这就是著名的Cyc项目（http://www.cyc.com/
 ）。Cyc的最终目标是依据知识数据库构建一个名为“知识库（Knowledge Base）”的推理引擎。下面是一个使用Cyc项目知识表示的例子：
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其次，这种方法中，机器并没有真正理解知识的实际含义。即便知识已经进行了结构化、系统化，机器也仅能将它作为一个符号加以标识，却并未理解其背后的概念。毕竟，知识是由人输入的，机器所执行的仅仅是依据字典对数据进行比较，并进而猜测它的含义。举个例子，你知道“苹果”和“绿色”的概念，我们从小被教育“绿苹果=苹果+绿色”，然后你自然一眼就能理解“一个绿苹果就是一个绿色的苹果”，然而机器并没有这种能力。这被称为“符号关联问题（Symbol Grounding Problem）”，它跟框架问题一样，也是人工智能领域的一大难题。

这是个好点子，它也的确改进了人工智能。不过，这种方法无法在现实中实现人工智能，因为它无法凭空创造人工智能。所以，人工智能的第二波浪潮也不知不觉渐渐冷却下来，由于无法达到人们对人工智能的预期，谈论人工智能的人也越来越少。当被问到“我们能否真正实现人工智能”这个问题时，回答“不能”的人逐渐增多。


1.1.3　机器学习的演化

为了找到实现人工智能的方法人们经历了一段异常艰难的岁月，终于找到一种完全不同的方式，稳健地构建出一种通用技术。这种方式的名称是“机器学习”。如果你曾经涉足数据挖掘领域，应该对这个名字耳熟能详。相对于人工智能以往的种种方法，机器学习要强大得多，是一种潜力无穷的工具，正如本章前文所介绍过的，以往的方法仅能依据人预先提供的知识进行搜索和判断，机器学习要高级得多。机器学习出现之前，机器仅能在已输入的数据中搜寻答案。大家的关注点都在机器如何能更快地从已有的知识中抽离出相关问题的知识。这样，机器就能更快地回答一个它已知的问题，但是，一旦碰到它未知的问题，它就不行了。

另一方面，机器学习领域中，机器的学习是照本宣科的。机器可以依据它学习的知识回答未知的问题。那么，机器是如何学习的呢？这里的“学习”到底是什么含义？简单地说，学习就是机器获得能够将问题划分成“是”或“不是”能力的过程。本章接下来的内容中我们会提供更进一步的细节，我们现在所能说的是机器学习就是一种模式识别的方法。

我们认为，从根本上说，这个世界上的每个问题都可以用答案为“是”或者“否”的问题所替换。举个例子，“你喜欢什么颜色？”这个问题，可以通过“你喜欢红色吗？喜欢绿色吗？喜欢蓝色吗？喜欢黄色吗？……”这样的问题所替代。机器学习中，使用高速计算和处理能力作为武器，机器用大量的训练数据，将复杂的问题替换为答案为“是/否”类型的问题，找出哪些数据答案为“是”，哪些数据答案为“否”的规律（换句话说，它在学习）。之后，使用学习的结果，机器可以对新提供的数据进行分析，判断它们的结果为“是”还是“否”，并返回答案结果。概括来说，机器学习可以通过辨识和归类给定数据的模式，来回答未知数据的问题。

实际上，这种方法并没有想象中那么难。人们也经常无意识地对数据进行模式分类。譬如，如果你在一个聚会上碰到了一个你感兴趣的男人/女人，你可能会非常急切地想要了解你面前的他/她是否对你有同样的感觉。在你的脑海里，你会对他/她的说话方式、样貌、面部表情或者姿态进行分析，与你之前的经历（也就是数据）进行比较，通过这些进一步决定你是否要去约会。这和基于模式识别的推断是同一个道理。

机器学习是一种以机械的方式，由机器主导而非人主导，进行模式识别的方法。那么，机器是如何识别模式，并对它们进行分类的呢？机器学习的分类标准是一种基于数学公式的推算，名叫“概率统计模型（Probabilistic Statistical Model）”。这种方式基于多种数学模型，已经被研究得非常透彻了。

学习，换句话说，就是模型参数的调整，一旦学习完成，就意味着模型构建完成。接下来，机器就可以将未知数据划分到最可能的模式中（即最适合的模式中）。按照数学对数据进行分类是一个重大优点。对人类而言，我们几乎无法对多维的数据，或者多模式的数据进行处理，而机器学习却可以使用几乎同样的数值公式完成分类。机器需要的仅仅是增加一个向量，或者矩阵中的维度数（本质上说，进行多维分类时，它并不是由分类直线或者分类曲线完成，而是由超平面完成的）。

发明这一方法之前，机器在没有人为帮助时几乎没有任何能力处理未知数据；通过机器学习，机器甚至能处理即使人也无法处理的数据。研究人员为机器学习带来的可能性欢欣雀跃，积极地投身到改善机器学习的工作中。机器学习概念的历史悠久，不过由于科学家们缺乏足够的数据，长期以来无法进行大量的研究，证明它的有效性。不过，最近很多开源数据出现在互联网上，研究人员能比较容易地利用这些数据，对他们的算法进行实验。由此，人工智能的第三波浪潮随之而来。机器学习周边的环境也给了它极大助力。机器学习在能正确地识别模式之前需要学习大量的数据。除此之外，它还需要有能力处理这些数据。它处理的数据和模式类型越多，数据的数量以及计算的次数也越大。因此，很明显，之前的技术无法支持机器学习的发展。

不过，时代在进步，机器的处理能力得到了大幅增强。除此之外，网络也日益成熟，互联网的触角已经延伸到世界的各个角落，因此开放的数据也日益增加。随着这一波的变化，只要能够从互联网上抓取数据，每个人都可以进行数据挖掘。整个外部环境都已就绪，每个人都能很容易地接触、学习机器学习。网络是一个文本数据的宝盒。充分利用机器学习领域中的文本数据，我们可以预期巨大的成长机会，特别是在统计自然语言处理方面。机器学习在图形图像识别、语音识别方面也取得了巨大的成就，研究人员正朝着发掘更高精度方法的方向努力。

机器学习在商务世界的各个方面被广泛使用。自然语言处理领域中，提到输入方法编辑器（Input Method Editor，IME），预测转换可能很快就浮现在你脑海里了。搜索引擎中的图像识别、语音识别、图像搜索以及语音搜索也都是很好的例子。当然，机器学习的应用并不局限于这些领域。它也被大量应用于各个领域，从营销目标（Marketing Targeting），譬如特征产品的销售预测（或者广告优化、商店货品陈列、基于人类行为预测的空间规划），到预测金融市场的动向。可以说，之前企业界使用数据挖掘的大多数方法，现在都转而采用了机器学习。是的，机器学习就是这么厉害。目前，如果你听到“人工智能”这个词，通常情况，它实际代表的是由机器学习完成的处理。


1.1.4　机器学习的局限性

机器学习通过收集数据，预测答案。实际上，机器学习非常有用。由于机器学习，之前人类无法在可接受的时间窗口内回答的问题（譬如，使用100维超平面进行分类），机器可以很轻松地完成。最近，“大数据”变成了一个时髦术语，不过，分析海量数据所依靠的也主要是机器学习。

然而，不幸的是，即便是机器学习也无法创造人工智能。从“它能否真正实现人工智能”这个角度而言，机器学习存在着一个巨大的缺陷。机器学习和人类的学习之间存在着巨大的差异。你可能已经注意到这二者之间的差异，不过让我们慢慢道来。机器学习是一种依据输入数据进行模式分类和预测的技术。如果是这样的话，那么到底什么是输入数据呢？它能够使用任何数据吗？当然……它不能。结论很明显，它不能依据无关的数据预测正确的结果。为了让机器正确地学习，它需要有恰当的数据，那么问题就来了。机器无法辨别哪些数据是合适的数据，哪些数据又是不合适的。只有接受正确的数据，机器才能找到正确的模式。无论一个问题难或者简单，人们都需要为它提供正确的数据。

我们思考下这个问题：“你面前的对象是一个人还是一只猫？”对任何一个普通人而言，答案太明显了。我们可以毫不费力地区分出二者。现在，让我们通过机器学习来完成同样的事。首先，我们需要准备机器读取的数据格式，换句话说，我们需要准备人和猫的图像数据。这看起来并没有什么特别的。问题出现在接下来的这一步。你大概希望直接采用这些图像数据作为输入，但这是行不通的。正如前文所述，机器无法自身明确要从数据中学习什么。机器学习的东西，需要人事先从原始图像数据提取创建后提供给它。也就是说，这个例子中，我们需要使用可以区分出人类和猫的数据作为输入，譬如脸色、面部位置、面部轮廓等等。人定义并提供作为输入的这些值被称为“特征（Feature）”。

机器学习无法完成特征工程（Feature Engineering）。这是机器学习的致命死穴。顾名思义，特征就是机器学习中的模型变量。因为这个值以定量的方式表示了对象的特征，促使机器可以恰当地执行模式识别。换句话说，你如何设置这些标识值会对预测的精确度产生巨大的影响。潜在而言，机器学习有两种类型的局限性：

·有的算法仅能在数据满足训练数据假设时才表现良好。这些训练数据的分布通常都有一定的差异。大多数时候，出现这种问题表明学习模型没有泛化好。

·即便是训练良好的模型，依旧无法做出良好的元-决策（Meta-Decision）。因此，很多情况下，机器学习只能在一个非常狭窄的领域取得成功。

让我们看一个简单的例子，以便你更容易地理解特征对模型预测精度的巨大影响。假设有这样一家公司，它希望依据客户的资产量情况，向他们推销资产管理的一揽子解决方案。公司希望能推荐适合用户的产品，不过它又不能询问过于私人的问题，因此需要预测客户可能拥有多少资产，并预先进行准备。这种情况下，我们应该把哪些类型的潜在客户作为特征呢？我们可以假设各种各样的因素，譬如他们的身高、体重、年龄、居住地址诸如此类作为分析的特征，不过，显而易见的是相对于身高和体重，年龄或者居住地址的相关性要高得多。如果你让机器学习基于身高或者体重进行分析，很可能无法得到好的结果，因为这时预测基于的数据是没有相关性的，这意味着所进行的是一种随机的预测。

由此我们可以知道，机器学习只有在读入恰当的特征之后才能为问题找出符合要求的答案。然而，不幸的是，机器学习无法判断什么样的特征是恰当的，因此，机器学习的准确性严重依赖于特征工程！
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