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基于不确定性的大数据学习模型

近年来，基于不确定性的机器学习模型研究得

到了飞速的发展 [1-7]。不确定性处理（包括其描述、

度量、建模、处理等）对整个数据分析和模型学习

过程有着非常重要的影响。如果对不确定性进行了

不恰当的处理，学习方法的性能会被大大地降低。

不确定性的定义

目前，尚不存在不确定性对于所有情况都适用

的通用定义。我们通常在某个特定的背景下，对不

确定性进行讨论。这里列出了五种对于不确定性的

度量标准，即香农熵 (SE)[4]、分类熵 (CE)[6]、模糊

度 [1-2]、非特异性 [5] 和粗糙度 [7]。不确定性通常指

某个概念不能被清晰准确地描述。在数学层面上还

没有对于不确定性的一般定义，但是在不同的知识

背景下，会得到不确定性在对应背景下的特定定义。

表 1 是对于几种从数学角度进行阐释的不确定性的

简介。

表 1  不同类型的不确定性

不确定性 研究对象 不确定性的来源

香农熵 概率 distribution 由随机现象引起的不确定性

分类 精确集 集合中元素分布的杂乱性程度

模糊性 模糊集 由界限不清晰引起的不确定性

不明指向性 模糊集 处理一对多关系时产生的不确定性

粗糙度 粗糙集 上 / 下近似

下面讨论一种典型的不确定性——模糊集的

模糊性。模糊性被用来描述两个语义之间的不明确

性程度，比如热和冷。模糊性最早是由 Zadeh 在

1968 年提出的，他也是模糊集理论 [8] 的提出者。

Zadeh 模糊集理论的基本思想是，隶属度的函数值

从原来的只为 0 或 1 扩展到了区间 [0,1]。由于主观

上有对于语义理解的不确定性，所以隶属度的函数

值范围被扩展了。在模糊集理论的基础上，Luca 和

Termini 在 1972 年提出模糊性是一种由模糊集描述

的不确定性，而且他们用类似于香农信息熵的非概

率熵定义了模糊性的度量标准 [9]。他们还提出模糊

性应该满足三条性质，由这些性质可以得出，如果

所有元素关于某个集合的隶属度都相等，则该集合

的模糊度达到最大值；如果所有元素关于某个集合

的隶属度为 0 或 1，则该集合的模糊度达到最小值。

此外，Luca 和 Termini 将熵的定义扩展到了模糊集

领域 [10]。这一扩展得到的定义不仅可以是一个数量

值，也可以是一个列矩阵或向量。

大数据不确定性学习的研究

一个建立在常规数据集上的学习模型和算法一

般是不能拓展到大数据的，原因有多个。基于不确

定性的学习模型自然也是如此。不确定性的处理对

大数据学习更为重要，有些与不确定性有关的问题

只有在大数据集上才有，在常规数据集上原本不是

问题。我们在此简要介绍两种基于大数据学习的不

确定性的研究，一种是基于模糊性的半监督学习；

另一种是基于不可指定性的处理混合条件属性的模

型树。其中，第一项研究工作，基本满足如图 1 所

示的基于不确定性的大数据学习的一般框架 [2]。

图 1 中，分类器 A 的训练精度与分类器 B 的训

练精度相同，但是 A 的不确定性小于 B 的不确定性
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（例如模糊性或不明确性）。我们称对于某些类型的

大数据（并非所有类型），分类器 A 比 B 有更强的

泛化能力。与传统的模式识别观点相比，A 的这一优

势为学习算法的设计提供了一个截然不同的思路。

	
   图 1  基于不确定性的大数据学习的一般框架

需要特别注意的是为了提高学习性能，我们通

常只使用 G3 组，然而在此学习算法中 G3 组和 G1

组都被用到了。

我们采集了一个关于中国象棋游戏局面分类

（CCGSC）的大数据集，作为示例来说明分类器的

训练过程。该数据集所占计算机的存储空间为 1.86 

GB，包含了 107 条象棋游戏记录，多于 109 条棋局

记录。这是一个典型的基于非结构化数据的半监督

学习，其中大量的棋局没有类标。为了得到复杂棋

局的预测结果，我们需要请教象棋大师，这是一项

耗费相当巨大的工作。传统的预测方法是根据棋局

预测函数计算出一个数值，然后根据这个数值得到

对棋局结果的预测，但是用该方法得到的精度很低。

基于 CCGS 分类数据的实验结果表明，基于模糊性

的半监督学习算法可以得到很高的预测精度。对不

1. 基于模糊性的半监督学习

假设 A 是一个大数据集，并且 A 中的大部分样

例没有类标；B 是 A 中一小部分样例组成的集合，

并且 B 中的每个样例都有类标。利用数据集 B 我们

可以训练得到分类器，但我们不能保证这样的分类

器对 A-B 中的样例有较好的预测结果。基于对数据

集 A-B 中的每个样例的预测结果，我们想从 A-B 中

挑选出一些样例（连同对这些样例的预测结果）加

入到数据集 B 中。再次利用 B 进行训练得到的分类

器对于 A-B 中样例的预测精度将会有所提升。此刻

需要明确的关键问题是训练得到的分类器应该满足

哪些条件和我们应该怎样从 A-B 中挑选样例。理论

上讲，训练得到的分类器必须满足训练精度大于 0.5。

在以下描述的算法 1 中我们将从不确定性的角度讨

论选择样例的策略。

确定性的适当处理能够十分显著地提升分类系统的

性能，这一事实进一步证明了我们的陈述。

2. 基于不可指定性的处理混合条件属性的模型树

模型树是处理混合条件属性（大数据多模态的

一个特例）分类问题的一种有效方法，其中混合条

件属性是指在信息决策表中部分条件属性的取值是

符号型的，而另一部分条件属性的取值是数值型的。

从全局来看，模型树是一种树结构，但在每一个叶

子节点都有一个特定模型被构建。在基于不明确性

的模型树 (AMT) 中，决策树的构建原则是尽量减少

父节点划分产生子节点过程中的歧义。模型树的叶

子节点是一个由极速学习机 (ELM) 算法 [11-13] 训练

得到的三层前馈神经网络。在 AMT 中，我们分别

用决策树和 ELM 来处理离散型属性和连续型属性。

以下列出的算法 2 对基于不可指定性的模型树的生

成过程进行了简要地描述。近年来深度学习 [14] 一

算法 1：基于模糊性的样例选择

步骤 1：将数据集 A 随机划分为训练集 B 和测试集 A-B;

步骤 2：基于集合 B 训练得到一个基本的分类器；

步骤 3：对于每个既在训练集又在测试集中的样例，得到基于上述基本分类器的模糊向量输出；

步骤 4：计算每个输出结果的模糊度；

步骤 5：分别基于训练集中的模糊度和测试集中的模糊度对样例进行 排序；

步骤 6：基于步骤 5 中的排序结果，将训练集和测试集分别划分成三组，即高模糊度组 G1，中模糊度组 G2	

	 和低模糊度组 G3；

步骤 7：G1 组和 G3 组连同它们的预测类标将会被添加到集合 B 中用以进行下一轮训练。



38

 中国人工智能学会通讯   

直是一个非常热门的课题，通过与深度学习的结合，

AMT 可以被扩展到属性是图像和文本的问题中。深

度学习本质上是一个自动特征选择策略，最初开发

深度学习的目的是对图像进行特征提取和分类。对

几个大数据集（样例个数超过两百万）的实验

结果表明，我们所提方法的并行化算法有良好的性

能。并行 AMT 算法的训练时间随着计算机数量的

增多而减少，这表明并行算法是可以减少计算时间

的；实验结果还表明，我们所提的 AMT 算法有很

好的泛化能力。在基于 15 个数据集的对比实验中

我们可以看到在大多数数据集上 AMT 算法的测试

精度要高于功能树 [17]、朴素贝叶斯树 [18] 和逻辑模

型树 [19-20] 的测试精度。

结束语
到目前为止，大数据还没有一个数学定义，

但它可以被一些特性描述，比如它的 5v 特性。本

文主要关注第四个特性，即不确定性 , 试图说明：

① 一些关于不确定性处理的问题，如数据集中每个

样例都有 80% 以上的数据缺失问题，该问题只在

于属性为图像的大数据的分类问题而言，结合深度

学习的模型树将是一个非常有效的方法。最近的一

些研究 [15-16] 表明，在性能方面 ELM 自动编码器要

优于多种不同技术水平的深度学习算法。

大数据环境中出现；② 处理嵌入到数据分析整个过

程中的不确定性对于大数据的学习性能有重大的影

响。在图 2 中我们对大部分处理大数据计算的方法

进行了总结，并且突出了数据的规模从大到小变化

的效果。  

	
  图 2  大数据分析的主要内容是将数据的规模由大变到 	

         小。不确定性模型的处理方法对于变化效果起着

         关键作用
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