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问题回溯

• 总结反思
– 讲解语速较快，时间较长

– 内容安排不合理

– 缺少互动

• 相关内容
– 2024.01.17 段学明《DNN中的理论可解释性》
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内容提要

• 预期收获

• 题目内涵解析

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理
– CG_score

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 了解数据样本质量评估的基本概念及其应用

– 掌握评估数据样本质量评估中的常用方法和基本概念

– 理解数据样本在训练模型中的作用
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内容引入

• 著名的二八定律
– 80%的数据+20%的模型=更好的AI

– 人工智能是以数据为中心的，而不是

以模型为中心

– 如果我们80%的工作是数据准备，那

么确保数据质量是机器学习团队的重

要工作

• 为什么数据如此重要？
– 数据是决策、模型优化、发现趋势和

保障研究可靠性的基础，是推动创新

和提高效率的关键资源

• 怎么获得更好的数据？
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内涵解析与研究目标

• 题目内涵解析（数据样本的质重评估方法）
– 数据样本：数据样本是指从总体数据中提取出

的一个子集，用于代表和推测整体数据的特征

和规律

– 质量评估：从多个维度来评估数据的准确性、

完整性、一致性和重要性等方面，目的是确保

数据能够提供有效的支持用于分析或决策
• 准确性：数据是否正确，是否包含错误或偏差

• 完整性：数据是否缺失，是否存在缺失值或空值
• 一致性：数据中是否存在矛盾或冲突的信息，多

个数据源是否一致

• 代表性：数据样本是否能够代表总体样本，是否

存在偏倚
6

结构化数据

非结构化数据



内涵解析与研究目标

• 题目内涵解析（数据样本的质重评估方法）
– 质量评估：

• 时效性：数据是否更新及时，是否存在过时

的数据
• 可用性：数据是否易于访问、理解和处理，

是否符合目标需求

• 重要性：数据是否显著影响模型预测结果

• 研究目标
– 以数据集为研究对象，面向机器学习任务

– 结合聚类分析、模型性能评估和数据估值等

技术

– 实现对数据样本在机器学习中的重要程度进

行快速且精确的评估 7
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研究背景与意义

• 研究背景
– 数据质量的问题

• 现实中的数据往往存在各种质量问题，如数据缺

失、错误、不一致等

– 现有方法局限
• 传统的数据质量评估方法复杂且计算开销大

• 研究意义
– 提高模型训练效率：

• 可以有效去除冗余、噪声或不相关的样本，减少

无效样本对训练的干扰

– 提高数据可解释性：
• 可以帮助理解哪些数据对模型决策产生了影响，

有助于提升模型的可解释性
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研究历史 数据样本的质量评估方法

• 传统方法
– 杠杆值（Leverage Score）

• 反映了某个样本在自变量空间中的位置，距离其他

数据点的远近
• 具有高杠杆值的数据点可能是异常点或对模型有较

大影响的点

• 只适用于线性回归等回归模型；依赖于特征空间

– 留一法（Leave-One-Out）
• 每次将一个样本作为测试集，其余样本作为训练集

• 优势：

– 能够提供相对精确的模型性能评估

• 劣势：

– 计算开销大，尤其是数据集较大时

– 可能导致较大的方差，评估结果不稳定 9



研究历史 数据样本的质量评估方法

• 数据沙普利值（Shapley Value）
– 用于评估每个训练样本对模型性能（如精度、误差等）的影响

𝝓𝒊 = 

𝑺⊆𝑫−{𝒊}

𝑺 ! 𝑫 − 𝑺 − 𝟏 !

𝑫 !
𝑽 𝑺 ∪ 𝒊 − 𝑽(𝑺)

– 𝑫是训练集，𝑺是除数据𝒊以外其他训练集的所有子集， 𝑽(𝑺)表示在数据𝑺上训练的

预测器的性能得分
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优势 劣势
提供了公平的数据样本重要性评估 计算开销大；计算复杂度高

不依赖于特定的模型结构 常采用近似方法，无法保证绝对准确性

量化每个样本的贡献，提高解释性 多次训练模型可能产生误差



研究历史 数据样本的质量评估方法

• 数据沙普利值（Shapley Value）
– 共有三家公司1、2、3

– 公司1，2，3单独投资可盈

𝒗 𝟏 = 𝟏𝟎𝟎, 𝒗 𝟐 = 𝟐𝟎𝟎, 𝒗(𝟑) = 𝟑𝟎𝟎

– 如果公司1和公司2联合，可获利

𝒗 𝟏&𝟐 = 𝟓𝟎𝟎, 𝒗 𝟐&𝟑 = 𝟔𝟎𝟎,

𝒗(𝟏&𝟑) = 𝟕𝟎𝟎

– 公司1、公司2和公司3联合，可

获利𝒗(𝟏&𝟐&𝟑) = 𝟏𝟎𝟎𝟎

– 每个公司各获利多少？

– 公司2：
𝟖𝟓𝟎

𝟑
公司3：

𝟏𝟑𝟎𝟎

𝟑
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𝑺 0 2 3 2、3

𝑽(𝑺 ∪ 𝒊 ) 100 500 700 1000

𝑽(𝑺) 0 200 300 600

𝑽 𝑺 ∪ 𝒊 − 𝑽(𝑺) 100 300 400 400

𝑺 0 1 1 2

𝑫 3 3 3 3

𝑺 ! 𝑫 − 𝑺 − 𝟏 !

|𝑫|

𝟎! 𝟐!

𝟑!

𝟏! 𝟏!

𝟑!

𝟏! 𝟏!

𝟑!

𝟐! 𝟎!

𝟑!

Shapley
𝟏𝟎𝟎

𝟑

𝟏𝟓𝟎

𝟑

𝟐𝟎𝟎

𝟑

𝟒𝟎𝟎

𝟑

Sum 
𝟖𝟓𝟎

𝟑



研究历史 数据样本的质量评估方法
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2019

2019

2020

2021

2021

Amirata等人提出了数据夏普

利值（Data Shapley）作为量

化每个训练数据对预测器性

能的价值的指标，并开发了

蒙特卡洛和基于梯度的方法

来高效估算数据夏普利值

Kwon 等 人 针 对 估 算 Data

Shapley 的计算成本高，以及关

于Data Shapley值如何取决于数

据特征的数学分析少的问题，

为线性回归等典型问题推导出

了Data Shapley的解析表达式

Jiang提出通过结合性得分

来分析模型如何处理单个

样本，该分数衡量了样本

是否遵循某种特定的规律

或关联模式，具有高度结

构化的样本C_score值较高

Mariya等人以灾难性遗忘为灵

感，发现任务中的一些例子更

容易被遗忘，而另一些则始终

难以忘怀，可以根据模型的遗

忘统计识别重要样本、检测异

常值和具有噪声标签的示例

Garima等人提出了TracIn

方法，通过追踪训练过程

中每次使用特定训练样本

时，测试点损失的变化，

来计算该训练样本对模型

预测的影响

2022

Zhao等人针对计算影响函数的方法很

脆弱，且仍然缺乏在神经网络背景下

理论分析的问题，利用神经切线核

（NTK） 理论计算了用正则化均方

损失训练的神经网络的影响函数，使

其更适用于高维过参数化模型

2024

2023

Wang等人针对随机梯度下降的

固有随机性会导致现有的数据

值概念在不同运行中产生不一

致的数据值排名的问题，将

Banzhaf值应用于数据估值，提

高稳健区分数据质量的能力

Hong 等 人 针 对 计 算 Data

Shalpey需要大量对模型的重复

训练的问题，提出先确定相似

数据点群集的值，再令该值所

有成员群集点之间进一步传播，

大大降低了计算量



研究现状

• 减少传统数据沙普利值的资源和时间消耗

– 近似计算

• 通过使用蒙特卡罗方法或其他启发式算法，对沙普利值进行近似计算

– 数据点集评估

• 通过评估数据点集而非单一数据点，减少对单个样本的过度依赖，提升评估效率

– 无需实际训练

• 分析数据样本的复杂度差异，评估其对模型参数的贡献

• 建立多维度、体系化的评价标准

– 结合性能、稳定性等多维度指标，建立全面的数据重要性评估标准

– 统一评估框架

• 避免在不同研究或应用场景中出现评估标准不一致的问题
13



AC-HEN

CG_score: DATA VALUATION WITHOUT 

TRAINING OF A MODEL



CG_score TIPO
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T 目标 更加快速的估算样本重要性

I 输入

图片数据样本
FMNIST（70000张灰度图像，大小28x28，分为10类）
CIFAR-10（60000张彩色图像，这些图像是32*32，分为10类）
CIFAR100（60000张彩色图像，这些图像是32*32，分为100类）

P 处理
1.由随机初始化梯度下降训练两层神经网络
2.将样本输入训练好的神经网络
3.根据神经网络参数偏移确定评分

O 输出 每个样本的评分（0~1）

P 问题 现有的基于Shapley值的机器学习数据估值框架计算成本高昂

C 条件 需要提前训练较好的神经网络

D 难点 降低计算计算复杂度；提高评分的准确性

L 水平 ICLR 2023 （CCF-A）



CG_score 前置知识
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• 两层神经网络中的数据复杂度度量
– 由随机初始化梯度下降训练两层神经网络

– 定义了Gram matrix：

– 𝑯𝒊𝒋
∞ = 𝔼𝝎~𝓝(𝟎,𝑰𝒅∗𝒅) 𝒙𝒊

𝑻𝒙𝒋𝟏 𝝎𝑻𝒙𝒊 ≥ 𝟎,𝝎𝑻𝒙𝒋 ≥ 𝟎

=
𝒙𝒊
𝑻𝒙𝒋(𝝅−𝒂𝒓𝒄𝒄𝒐𝒔(𝒙𝒊

𝑻𝒙𝒋))

𝟐𝝅

– 𝒙𝒊
𝑻𝒙𝒋衡量了点的相似性，𝝎~𝓝(𝟎, 𝑰𝒅∗𝒅）表示从标准正态分布中随机采样的向量𝝎，

𝟏 𝝎𝑻𝒙𝒊 ≥ 𝟎,𝝎𝑻𝒙𝒋 ≥ 𝟎 是指示函数，当且仅当𝝎𝑻𝒙𝒊 ≥ 𝟎,𝝎𝑻𝒙𝒋 ≥ 𝟎时，函数值为1，

𝔼𝝎表示对𝝎进行期望计算

– 目标：在多个随机方向上综合评估数据点之间的相似性，而不仅仅是在一个固定的方

向上，够反映出数据在高维空间中的复杂几何结构和非线性关系

x1

x2

···

xn

w1

w2

···

wm

a1

a2

···

am

y1

y2

···

yn



CG_score 前置知识
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• 两层神经网络中的数据复杂度

度量
– 数据的复杂度度量定义为：

𝒚𝑻(𝑯∞)−𝟏𝒚

– 随着随机标签的一部分的增加，

复杂度衡量几乎与误差的趋势

相匹配

– 神经元的全部变化之和:

||𝑾 𝒌 −𝑾 𝟎 ||𝑭
𝟐 ≤

𝒚𝑻 𝑯∞ −𝟏𝒚+small constant

x1

x2

···

xn

w1

w2

···

wm

a1

a2

···

am

y1

y2

···

yn

为什么不用𝑯∞？



CG_score 两个重要属性
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• 复杂性差距得分（complexity-gap）

𝑪𝑮 𝒊 = 𝒚𝑻(𝑯∞)−𝟏𝒚 − 𝒚−𝒊
𝑻 (𝑯−𝒊

∞ )−𝟏𝒚−𝒊

– 具有较大CG得分的实例（𝒙𝒊, 𝒚𝒊）是一个“困难”示例
• 从数据集中将其删除的意义上，将其降低了大量限制的概括误差，这意味着没有

（𝒙𝒊, 𝒚𝒊）的数据集更容易学习

– 具有较大CG得分的实例（𝒙𝒊, 𝒚𝒊）在优化方面具有更多的贡献
• 通过||𝑾 𝒌 −𝑾 𝟎 ||𝑭

𝟐来驱动更多的神经元总变化

• 计算复杂度的问题
– 矩阵求逆的计算复杂度为𝑶（𝒏𝟑），总的计算复杂度为𝑶（𝒏𝟒）

– Schur complement（舒尔补矩阵）

– 𝑯∞ =
𝑯𝒏−𝟏
∞ 𝒈𝒊

𝒈𝒊
𝑻 𝒄𝒊

(𝑯∞)−𝟏=
(𝑯∞)n−𝟏

−𝟏 𝒉i

𝒉i
T 𝒅i

难以接受！

为什么不用别的简化方法？



CG_score 计算复杂度的问题
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• 计算复杂度的问题
– 根据舒尔补矩阵：

(𝑯−𝒊
∞ )−𝟏= (𝑯𝒏−𝟏

∞ )−𝟏= (𝑯∞)𝒏−𝟏
−𝟏 − 𝒅𝒊

−𝟏𝒉𝒊𝒉𝒊
𝑻

𝒚𝑻(𝑯∞)−𝟏𝒚 = 𝒚−𝒊
𝑻 (𝑯𝒏−𝟏

∞ )−𝟏𝒚−𝒊 + 𝒚𝒊𝒉𝒊
𝑻𝒚−𝒊 + 𝒚𝒊𝒚−𝒊

𝑻 𝒉𝒊 + 𝒚𝒊
𝟐𝒅𝒊

𝒚𝑻(𝑯−𝒊
∞ )−𝟏𝒚 = 𝒚−𝒊

𝑻 (𝑯𝒏−𝟏
∞ )−𝟏𝒚−𝒊 − 𝒅𝒊

−𝟏(𝒚−𝒊
𝑻 𝒉𝒊)

𝟐

𝑪𝑮 𝒊 = (
𝒚−𝒊
𝑻 𝒉𝒊

𝒅𝒊
+ 𝒚𝒊𝒅𝒊)

𝟐

– 可以不计算(𝑯−𝒊
∞ )−𝟏得到𝑪𝑮 𝒊



𝒌=𝟎

∞

𝒚𝒊 − 𝒖𝒊 𝒌 ≈
𝒚−𝒊
𝑻 𝒉𝒊

𝒅𝒊
+ 𝒚𝒊𝒅𝒊 𝒅𝒊/𝜼

我确信已发现了一种美妙的证法，可惜
这里空白的地方太小，写不下

𝑪𝑮(𝒊)与损失有关！



CG_score 实验设计
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• 数据资源
– 数据集：

数据集 类别数 每个类别的样本数 样本总数

FMNIST 10 7000 70000

CIFAR-10 10 6000 60000

CIFAR-100 100 600 60000

• 对比方法
– Forgetting（2019）：对于一个特定的样本来说，他在t时刻被模型正确分类，而在t时

刻之后，比如t+1时这个样本又被错误分类，则这个样本的遗忘事件发生次数+1

– EL2N （2021）：这个样本优化模型参数之后，其他样本计算得到的Loss减少的量

– C_score（2021）：通过量化标签数据的“结构性”，衡量了标签数据是否遵循某种

特定的规律或关联模式，具有高度结构化的规律性的样本C_score值较高



CG_score 数据修剪实验
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• 实验结果
– 不需要对模型进行任何训

练，可以与其他基线方法

竞争性能

– 首先删除高分样本时，测

试精度最快下降，这意味

着具有高CG分数的样本

是控制模型拟合样本数据

的重要组成部分

为什么效果没有比基线好呢？



CG_score 噪声实验
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• 实验结果
– 具有损坏标签（橙色）的样本往往比具有干净标签（蓝色）的样本得分更高

– 在更简单的数据集FMINIST（左）中，CG得分直方图可以在干净和噪音组之间更

明显地分离

– CG_score分数在简单数据集上也能够更好的检测噪声



CG_score 排序训练实验
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• 实验结果
– 使用CG得分按升序排序数据实例，然后将数据分为10个相等大小的亚组

– 随着训练的进展，我们测量10个亚组的损失和训练准确性

– 可以观察到，低分

组的平均损失小和

准确率收敛快，而

高分组的平均损失

大和准确率收敛慢

– 这表明CG分数与

以模型学习速度衡

量的示例“难度”

高度相关



CG_score 可视化实验
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• 实验结果
– 最低CG得分

的示例是代

表每个类别

的常规示例，

它们看起来

彼此相似

– 而得分最高

的示例则是

不规则的，

它们之间的

外观不同



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结与未来展望

• 特点总结

• 未来展望
– 多维度评估方法：应考虑数据的多维特性，如一致性、代表性等，以实现更全面、

精准的评估

– 统一规范的标准：目前数据样本重要性评估的标准和方法尚缺乏统一性，通过建立

统一的标准框架，规定如何衡量和比较不同方法之间的相似性和差异

– 提升可解释性与透明度

26

优势 劣势
节省计算资源；提高效率 估算不够精确，准确性低

不依赖于特定的机器学习模型 无法全面评估数据的贡献
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知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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