
神经正切核(Neural Tangent Kernel，NTK)​

核函数​

核函数：给定两个样本输入x和y，返回它们在特征空间（高维）中对应向量的点积​

​ ​K(x, y) = ⟨ϕ(x),ϕ(y)⟩

线性核： ​ ​K(x, y) = xy

多项式核： ​ ​​ ​
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神经正切核NTK (2018)​



核心前提：对于一个无限宽的神经网络 ​ ，使用梯度下降训练，参数只需产生非常微小的变化就

可以拟合训练数据（Lazy Training）​

f (x; θ)

在初始化 ​ 位置，可以对该网络进行一阶泰勒近似展开：​

​ ​

θ ​0

f (x; θ) ≈ f (x; θ ​) +0 ⟨∇ ​f (x; θ ​), θ −θ 0 θ ​⟩0

此时，网络输出 ​  变成了关于参数 ​  的线性函数, 令特征向量 ​ , 那么网络更

新的过程本质上就是在这个特征空间内作线性回归.​

f (x) θ ϕ(x) = ∇ ​f (x; θ ​)θ 0
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我们关心输出 ​ 如何随训练过程变化, 即​f (x)
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这就是 NTK!
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对应的线性核函数 ​ , 这就是神经正切核 (NTK), 它衡量

了两个样本 x 和 y 在参数变化方向上的相似度, 并且在训练过程中保持不变!​

K(x, y) = ⟨∇ ​f (x; θ ​), ∇ ​f (y; θ ​)⟩θ 0 θ 0

这个微分方程存在解析解
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在有限宽度的实际网络中，原始网络的预测与线性化模型的预测之间也有很好的经验一致性

（2019）：​

NTK的局限性​

1. 局限于“无限宽”的神经网络，懒惰训练，网络提取的特征在初始化时就已固定；然而在实际应用

中效果好的往往是那些比较“深”的模型（特征学习）——发展了一些其它理论用于特征学习分析

（平均场理论，Mean Field Theory, MFT）​



2. 架构拓展，从MLP拓展到CNN、RNN、ResNet、Transformer​

NTK目前的主要作为一种理论分析工具研究神经网络的特征​

NTK与任务算术（NIPS2023 oral）​

研究思路：先前的研究认为任务算术之所以有效，是因为微调发生在模型的线性区域——通过实验验证

CLIP模型微调时并不服从线性特征——将模型线性化后，进行”任务算术“时表现出更好的相对稳定性

——想办法限制模型微调位于一个线性空间内——将模型近似为一个线性化模型进行训练​

理想状态下，任务向量​ 和​ 互相解耦，叠加也不会影响对方的任务效果​τ ​1 τ ​2

先前的研究认为，任务算术之所以有效，是因为微调发生在预训练模型的一个局部线性区域

实验验证：首先构建一个由微调后模型衍生的post-hoc线性化模型 ​ ​f ​lin



实验发现post-hoc lin的准确率很差（57.1%），远低于常规操作的Non-lin FT（71.4%），说明微调

不只发生在预训练模型的线性区域

但是，post-hoc lin的相对准确率（81.9%）大于Non-lin FT（76.5%），说明线性化模型的任务算术

能够更好地保留微调模型的能力（也通过实验验证了）

因此如果能让模型一开始就在一个线性空间内微调，那么进行任务算术效果肯定很好——直接用线性化

模型的输出计算loss作为微调目标进行优化​



使用NTK进行分析部分——证明任务算术有效的原因，是因为在预训练模型中任务向量互相解耦，这种

能力是在预训练中涌现的：

构建NTK矩阵 ​ ，其

中 ​ 来自训练集 ​ , 其中 ​ 来自训练集和参

照集的并集 ​ , 对​ 进行svd分

解得到若干特征函数 ​ 。期望在​ 上训练

得到的特征函数​ 应只对训练任务响应高，

对参照集响应低
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NTK与微调（ICML2023）​

利用合适的prompt将下游任务转化为预训练任务的子任务->冻结预训练权重，计算 NTK 矩阵->使用

NTK矩阵进行核回归，效果和微调相比差距在1~2点内->微调本质上非常接近于使用“预训练 NTK”进

行线性分类(Lazy training)​




