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人工智能的尽头是人工（二）：偏差与方差之争。自上世纪50年代开始，人工智能研究关心的核
心问题之一就是预测。如早期的跳棋程序设计，就期望能获得对棋局的准确预测。但当年人工智
能的学习算法，在研究水平上还达不到实用级，数据的采集规模和条件都很有限，硬件条件也不
允许做基于大规模数据的高效计算。最初曾考虑模拟人的决策方式，比如采用基于规则的方法或
专家系统。但好景不长，不多久基于规则的方法和专家系统就面临组合爆炸问题，即无法穷尽所
有的可能，总有不符合规则的例外出现。所以，这一思路没持续多长时间就被其它更有效的预测
方法替代。

而同时期Rosenblatt提出的感知机模型，让大家看到了利用有限的样本数量，从理论上估计分类
器性能的希望。但这一方法风光一段时间后，就被人工智能代表人物Marvin Minsky指出无法解决
异或问题。神经网络方向的研究也因此一度陷入困境。再加上同时期其它人工智能研究的不顺利
，使得人工智能进入了第一次寒冬。

虽然如此，人类在提高模型的预测能力上还是想了很多办法，复杂的、简单的，统计的、几何的
。不过用哪种方法，事实上都离不开两个基本概念的平衡或折衷，即偏差和方差。

偏差是什么呢?就像有条正确的路，然后你走的时候因为重心不稳导致无法一直沿着它走，便产
生了与正确路线不同的差异，即偏差。

方差是什么呢?哲学家赫拉克利特说过，一个人不可两次同时踏进同样的河。即然无法沿精确的
正确路线走，那每次走的路线自然也会不一样。把多次行走出来的路线累计起来再算对这些路线
的平均结果的差异，再平方后就是方差。

我们在预测时，往往希望偏差尽可能小，以便获得好的预测。同时，也希望方差小，这样模型会
更稳定。然而，这两个却天生就有矛盾，如同熊掌与鱼，不可兼得。

偏差小的，通常需要对真实的路线做更精细的匹配，这就意味着得把模型设计得更为复杂才有可
能。它带来的副作用是其对数据的敏感性会增大，预测的结果容易产生更大的波动，即大的方差
。偏差大的，模型相对简单，比如不管是啥路，我就走直线，那从数学上看显然是最简单的，稳
定性也好。所以，对不同的路线，结果产生的波动相对也要小，即小的方差。

从人工智能角度来看，要对真实任务建模并形成好的预测性能，往往是三部分的平衡所致。一是
偏差，二是方差，三是不可约简的噪声。第三部分一般认为是固有的、无法消除，所以，对世界
的学习，重点主要都放在前两部分。
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即然两部分的和决定了对世界的逼近能力，自然就可以沿两条不同的思路来实现。

一种是尽可能是减少偏差。以分类为例，即识别一个目标属于哪一类，能最大程度减少偏差的似
乎是最简单且几何上直观的1-近邻分类器。按字面理解就知道，它是根据离哪个已知标签或类别
的样本更近来判别未知样本的类别归属。这种方法只要衡量远近的距离或度量确定了，后面的处
理都简单易行，找到1个最近的即可。所以，只要有标签的训练样本足够多，可以保证偏差会很
低。但问题是，这样做的话，容易一叶障目，导致看不全未知的变化，以至于方差会比较高。C
over和Hart 1967年曾给出过一个著名的结论，即从渐近意义来看，1近邻分类的错误率不超过贝
叶斯误差率或"人类误差率"的两倍。粗略来说，就是最多训练数据和测试数据会各贡献一次误差
。

另一种则是减少方差，它寻找对真实世界的稳定逼近或近似。举例来说，统计学比较喜欢用的最
小二乘。该方法是通过简单的特征加权组合来实现对未知世界或函数的逼近。这一方法的好处是
线性，能提供强的可解释性。由于是无偏的，即估计量的数学期望等于被估计参数的真实值，著
名的高斯--马尔可夫定理曾证明过，在所有无偏的线性估计子中，最小二乘估计具有最小的均方
偏差。

有了对偏差方差的直觉印象，科研人员发现其实在线性情况下做的无偏估计，有的时候总的偏差
仍然不低。那么，如果不考虑无偏，稍微放松点，做成有偏的估计，虽然会增加一些方差，但却
有可能进一步减少偏差，从而让预测性能能够进一步提升。

举例来说，偏最小二乘方法搜索有高方差和与响应高度相关的方向，并倾向于收缩掉低方差的方
向。虽然不是无偏的，却也能进一步提高总的预测性能。类似地，岭回归是在所有方向均进行收
缩，但对低方差方向收缩更为厉害。也有反向的处理。如自然三次样条，则是通过约束边界节点
以外的部分为线性函数，以边界处偏差增大的代价来减小边界节点以外的方差。诸如此类的技巧
还有很多，就不一一枚举。

在经典的偏差方差理念下，大家想到的解决方案或模型设计都是寻找这两者的平衡或折衷。然而
，对实际工程应用中，事实上，有的时候也可以忽略统计上的期望，只追求对单次或有限次数意
义下的有效估计。那么在这种情况下，我们可以找到更优异的模型，比如深度学习。

除了偏差与方差，统计与个体的思考外，还有科学家考虑过(非不可约)噪声存在的情况下，需要
做的折衷。

比如提出过《控制论》、或者说自动化专业的“祖师爷”维纳。他发现信号的还原和噪声的抑制
之间存在折衷。具体来说，在还原信号的过程中，如果只是单纯的把让信号退化的函数逆变回来
，在有独立于信号退化过程的噪声存在时，那么这个噪声也得除下退化函数。结果是，当该退化
函数在频率高的部分系数很小时，这些小的系数会在还原真实信号的同时放大噪声的不利影响，
导致逆向还原函数的性能不理想，甚至有可能完全受噪声的影响。此时，就需要引入能自适应控
制信噪比的维纳滤波器来处理。

不难看出，为了能获得好的预测性能，我们在偏差方差上花了非常多的时间和精力去寻找突破。
但需要指出的是，人类和智能生命存在的意义可不止是为了预测。预测是帮助其生存的重要条件
，但并非唯一意义。如果只是预测，人类和其它智能生命可能就只是机器了。这也是人工智能和
人工的智能存在最大区别的地方。
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注：在追求可解释性的前提下，科研工作者最爱用的工具是线性的，比如长宽高这种可以简单叠
加计算的，就属于线性的。之所以线性意味着可解释，原因之一是因为多数人类只懂加减乘除。
即使在大学中学过更为高深的高等数学，一旦进入社会，最终能保留下来的也就是利用excel电子
表格来做简单的加减乘除运算了。所以，把模型做成线性，有利于我们理解和解释其中的道理，
哈哈!
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