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第三次作业-神经网络与深度学习 

1. 神经网络(Neural Network) [45pt] 

给定训练集  𝐷 = {(𝑥!, 𝑦!), (𝑥", 𝑦"),⋯ , (𝑥#, 𝑦#)}。其中 , 𝑥$  ∈

ℝ%, 𝑦$ ∈ ℝ&，下图给出了一个有 𝑑 个输入、𝑙 个输出、𝑞 个隐层神经

元的多层神经网络,其中输出层第 𝑗 个神经元的阈值用 𝜃' 表示， 隐

层第 h 个神经元的阈值用 𝛾( 表示。输入层第 𝑖 个神经元与隐层第 

h 个神经元之间的连接权为 𝑣$(，隐层第 h 个神经元与输出层第 𝑗 

个神经元之间的连接权为 𝑤('。记隐层第 h 个神经元接收到的输入

为  𝛼( = ∑$)!%  𝑣$(𝑥$ , 输出层第  𝑗  个神经元接收到的输入为  𝛽' =

∑()!
*  𝑤('𝑏(，其中 𝑏( 为隐层第 h 个神经元的输出。 

 

不同任务中神经网络的输出层往往使用不同的激活函数和损失

函数，本题介绍几种常见的激活函数和损失函数,并对其梯度进行推

导，请给出具体的推导过程，而不是直接给一个结果。 



（1）[10pt] 在二分类问题  (𝑙 = 1)  中 ,标记  𝑦 ∈ {0,1} , 一般使用 

Sigmoid 函数作为激活函数, 使输出值在 [0,1] 范围内, 使模型预测

结果可直接作为概率输出。 Sigmoid 函数的输出一般配合二元交叉

熵损失函数使用, 对于一个训练样本 (𝒙, 𝑦) 有 

ℓ(𝑦, 𝑦̂!) = −[𝑦log	(𝑦̂!) + (1 − 𝑦)log	(1 − 𝑦̂!)]. 

记 𝑦̂! 为模型将样本判断为正例的预测概率, 请计算 +ℓ(.,.̂!)
+2!

。 

（2）[20pt] 当 𝑙 > 1 时, 网络的预测结果为 𝒚̂ ∈ ℝ& , 其中 𝑦̂$  表示

输入被预测为 第 𝑖  类的概率. 对于第 𝑖  类的样本, 其标记 𝒚 ∈

{0,1}&, 有 𝑦$ = 1, 𝑦' = 0, 𝑗 ≠ 𝑖。对于一个训练样本 (𝒙, 𝒚), 交叉熵失

函数 ℓ(𝒚, 𝒚̂) 的定义如下： 

ℓ(𝒚, 𝒚̂) = −M  
&

')!

𝑦'log	 𝑦̂' 

多分类问题一般使用 SoftMax 函数作为输出层激活函数, 计算公式

为： 

ŷ3 =
e4"

∑  5
6)!   e4#

. 

易见 SoftMax 函数输出的 𝒚̂ 符合 ∑')!&  𝑦̂' = 1, 所以可以直接视为

每个类别的概率。SoftMax 函数的输出一般配合交叉熵损失函数使用, 

请计算 +ℓ(𝒚,𝒚̂)
+2
。 

（ 3） [5pt] 分析在二分类问题中使用的  SoftMax 激活函数和 

Sigmoid 激活函数的联系与区别。 

（4）[10pt] KL 散度定义了两个分布之间的差异性, 对于两个离散分

布 𝑄(𝑥) 和 𝑃(𝑥), 其定义为： 



𝐷89(𝑃 ∥ 𝑄) = M  
:∈𝒳

𝑃(𝑥)log	 S
𝑃(𝑥)
𝑄(𝑥)

T. 

其中 𝒳 为 x 的取值空间。 试分析交叉熵损失函数和 KL 散度的关

系。 

2. 链式法则的矩阵形式 [30pt] 

假设有两个隐层的神经网络(隐层神经元数目分别为 𝑞! 和 𝑞" )，

记网络输入为 𝑋 ∈ ℝ#×% , 其中 𝑚 为样本数, 𝑑 为特征维度. 样本

标记为 𝑌 ∈ ℝ#×&, 表示 𝑚 个样本的标记维度为 𝑙。 第 𝑖 层的权重

矩阵为 𝑊$ ∈ ℝ*$×*$%! , 其中 𝑞> = 𝑑， 偏移为 𝑏$ ∈ ℝ!×*$%!。隐层激

活函数为 𝑓(𝑥) = 𝜎(𝑥) = !
!?@&'

，输出层无激活函数 (即使用线性激

活函数)。第 𝑖 层的输出表示为 𝑋$, 网络的输入为第 0 层 𝑋> = 𝑋。 

使用均方误差作为损失函数， 即 ℓ = !
"#& ∥∥𝑋A − 𝑌∥∥B

"。  

（1）[10pt] 请使用向量化的形式描述多层神经网络的前向传播过程, 

即从输入 𝑋 到计算出损失的过程。 

（2）[20pt] 使用反向传播的方式计算各层参数的导数 +ℓ
+C$

, +ℓ
+D(

, 并写

出其矩阵形式。 

3. 神经网络的初始化[15pt] 

在课堂上讲深度神经网络的技巧的时候，我们提到不同的初始化

会影响模型的性能，比如不能做全 0 初始化，并且介绍了两种常

用的初始化方法，即 Xavier初始化与 He初始化 

（1） [5pt] 试分析全 0初始化的问题是什么？ 

（2） [10pt] 试以一个 2层 MLP网络为例，推导分析 Xavier初始

化的好处，以及为什么更适用于 Sigmoid、Tanh未激活函数



的 MLP 网络而不适用于 ReLU 激活函数（提醒：如果直接

把这个问题复制给大模型，可能得到的结果并不能拿满分，

建议答案中的每一步推导，自己都要能够完全理解其含义） 

4. Self-Attention [10pt] 

为了防止直接用大模型得到答案，我生成了一张图片来模拟一个

具体的 Self-Attention的计算过程， 

（1）[5pt] 请以矩阵运算的形式，写出每一步的计算公式和计算结

果（由于图片生成的原因，W_v 矩阵中的两行“10”为数字十，

假设 Scale中根号下 dk数值为 2，为了简化计算，𝑒当做 3来处理） 

 

（2）[5pt] 请分析，为什么要做第 3步 Scale，如果不做会有什么

问题？ 

 


