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近年来的科学研究不断证实，不确定性才是客观世界的本质属性。换句话说，上帝还真就掷

骰子。不确定性的世界只能使用概率模型来描述，正是对概率的刻画促成了信息论的诞生。

1948 年，供职于美国贝尔实验室的物理学家克劳德·香农发表了著名论文《通信的数学理

论》（A Mathematical Theory of Communication），给出了对信息这一定性概念的定

量分析方法，标志着信息论作为一门学科的正式诞生。

香农在《通信的数学理论》中开宗明义：“通信的基本问题是在一点精确地或近似地复现在

另一点所选取的消息。消息通常有意义，即根据某种体系，消息本身指向或关联着物理上或

概念上的特定实体。但消息的语义含义与工程问题无关，重要的问题是一条消息来自于一个

所有可能的消息的集合。”
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这样一来，所有类型的信息都被抽象为逻辑符号，这拓展了通信任务的范畴与信息论的适用

性，也将信息的传播和处理完全剥离。

信息论使用“信息熵”的概念，对单个信源的信息量和通信中传递信息的数量与效率等问题

做出了解释，并在世界的不确定性和信息的可测量性之间搭建起一座桥梁。

在生活中，信息的载体是消息，而不同的消息带来的信息即使在直观感觉上也是不尽相同

的。比如，“中国男子足球队获得世界杯冠军”的信息显然要比“中国男子乒乓球队获得世

界杯冠军”的信息要大得多。

究其原因，国足勇夺世界杯是如假包换的小概率事件（如果不是不可能事件的话），发生的

可能性微乎其微；而男乒夺冠已经让国人习以为常，丢掉冠军的可能性才是意外。因此，以

不确定性来度量信息是一种合理的方式。不确定性越大的消息可能性越小，其提供的信息量

就越大。

香农对信息的量化正是基于以上的思路，他定义了“熵”这一信息论中最基本最重要的概

念。“熵”这个词来源于另一位百科全书式的科学家约翰·冯诺伊曼，他的理由是没人知道

熵到底是什么。虽然这一概念已经在热力学中得到了广泛使用，但直到引申到信息论后，熵

的本质才被解释清楚，即一个系统内在的混乱程度。

在信息论中，如果事件  发生的概率为 ，则这个事件的自信息量的定义为

如果国足闯进世界杯决赛圈，1:1000 的夺冠赔率是个很乐观的估计，用这个赔率计算出的

信息量约为 10 比特；而国乒夺冠的赔率不妨设为 1:2，即使在这样高的赔率下，事件的信

息量也只有 1 比特。两者之间的差距正是其可能性相差悬殊的体现。

根据单个事件的自信息量可以计算包含多个符号的信源的信息熵。信源的信息熵是信源可能

发出的各个符号的自信息量在信源构成的概率空间上的统计平均值。如果一个离散信源 

包含  个符号，每个符号  的取值为 ，则  的信源熵为
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信源熵描述了信源每发送一个符号所提供的平均信息量，是信源总体信息测度的均值。当信

源中的每个符号的取值概率相等时，信源熵取到最大值 ，意味着信源的随机程度最

高。

在概率论中有条件概率的概念，将条件概率扩展到信息论中，就可以得到条件熵。如果两个

信源之间具有相关性，那么在已知其中一个信源  的条件下，另一个信源  的信源熵就

会减小。条件熵  表示的是在已知随机变量  的条件下另一个随机变量  的不

确定性，也就是在给定  时，根据  的条件概率计算出的熵再对  求解数学期望：

条件熵的意义在于先按照变量  的取值对变量  进行了一次分类，对每个分出来的类别

计算其单独的信息熵，再将每个类的信息熵按照  的分布计算其数学期望。

以上课为例，学生在教室中可以任意选择座位，那么可能出现的座位分布会很多，其信源熵

也就较大。如果对座位的选择添加一个限制条件，比如男生坐左边而女生坐右边，虽然左边

的座位分布和右边的座位分布依然是随机的，但相对于未加限制时的情形就会简单很多。这

就是分类带来的不确定性的下降。

定义了条件信息熵后，就可以进一步得到互信息的概念

互信息等于  的信源熵减去已知  时  的条件熵，即由  提供的关于  的不确定性

的消除，也可以看成是  给  带来的信息增益。互信息这个名称在通信领域经常使用，

信息增益则在机器学习领域中经常使用，两者的本质是一样的。
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在机器学习中，信息增益常常被用于分类特征的选择。对于给定的训练数据集 ，

表示在未给定任何特征时，对训练集进行分类的不确定性；  则表示了使用特征 

 对训练集  进行分类的不确定性。信息增益表示的就是特征  带来的对训练集  分

类不确定性的减少程度，也就是特征  对训练集  的区分度。

显然，信息增益更大的特征具有更强的分类能力。但信息增益的值很大程度上依赖于数据集

的信息熵 ，因而并不具有绝对意义。为解决这一问题，研究者又提出了信息增益比

的概念，并将其定义为 。

另一个在机器学习中经常使用的信息论概念叫作“Kullback-Leibler 散度”，简称KL 散

度。KL 散度是描述两个概率分布  和  之间的差异的一种方法，其定义为

KL 散度是对额外信息量的衡量。给定一个信源，其符号的概率分布为 ，就可以设计

一种针对  的最优编码，使得表示该信源所需的平均比特数最少（等于该信源的信源

熵）。

可是当信源的符号集合不变，而符合的概率分布变为  时，再用概率分布  的

最优编码对符合分布  的符号编码，此时编码结果的字符数就会比最优值多一些比

特。

KL 散度就是用来衡量这种情况下平均每个字符多用的比特数，也可以表示两个分布之间的

距离。

KL 散度的两个重要性质是非负性和非对称性。

非负性是指 KL 散度是大于或等于 0 的，等号只在两个分布完全相同时取到。

非对称性则是指 ，即用  去近似  和用 

去近似  得到的偏差是不同的，因此 KL 散度并不满足数学意义上对距离的定义，这

一点需要注意。
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事实上，  和  代表了两种不同的近似方式。要让 

最小，需要让  在  不等于 0 的位置同样不等于 0；要让  最

小，则需要让  在  等于 0 的位置同样等于 0。

除了以上定义的指标之外，信息论中还有一个重要定理，叫作“最大熵原理”。最大熵原理

是确定随机变量统计特性时力图最符合客观情况的一种准则。对于一个未知的概率分布，最

坏的情况就是它以等可能性取到每个可能的取值。这个时候的概率分布最均匀，也就是随机

变量的随机程度最高，对它进行预测也就最困难。

从这个角度看，最大熵原理的本质在于在推断未知分布时不引入任何多余的约束和假设，因

而可以得到最不确定的结果，预测的风险也就最小。投资理财中的名言“不要把所有鸡蛋放

在同一个篮子里”，就可以视为最大熵原理的一个实际应用。

将最大熵原理应用到分类问题上就可以得到最大熵模型。在分类问题中，首先要确定若干特

征函数作为分类的依据。为了保证特征函数的有效性，其在模型真实分布  上的数学

期望和在由训练数据集推导出的经验分布  上的数学期望应该相等，即对给定特征函

数数学期望的估计应该是个无偏估计量。

这样一来，每一个特征函数就对应了一个约束条件。分类的任务就是在这些约束条件下，确

定一个最好的分类模型。由于除了这些约束条件之外，没有任何关于分类的先验知识，因而

需要利用最大熵原理，求解出不确定性最大的条件分布，即让以下函数的取值最大化

式中的  就是分类问题要确定的目标条件分布。计算上式的最大值实质上就是一个约

束优化问题，由特征函数确定的约束条件可以通过拉格朗日乘子的引入去除其影响，转化为

无约束优化问题。从数学上可以证明，这个模型的解是存在且唯一的。

今天我和你分享了人工智能必备的信息论基础，着重于抽象概念的解释而非数学公式的推

导，其要点如下：
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信息论处理的是客观世界中的不确定性；

条件熵和信息增益是分类问题中的重要参数；

KL 散度用于描述两个不同概率分布之间的差异；



信息论建立在概率的基础上，但其形式并不唯一，除了香农熵外也有其他关于熵的定义。那

么概率与信息之间的关系对人工智能有什么启示呢？

欢迎发表你的观点。

最大熵原理是分类问题中的常用准则。
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井中月
2018-03-03

 4

王老师，感谢您的回复。但是我还有点疑惑，X表示的是训练集的某个特征，Y相当于是训
练集中需要被分类的变量，那么这样的话H(Y)就是一个定值，用它做分母和直接使用信息
增益进行特征选择不就是一样的吗？

展开

作者回复: 感谢你指出，这里的符号写的不够清晰，H(Y)其实应该写成H_X(Y)。H(Y)是直接用数据

的分类结果计算出来的信息熵，H_X(Y)的下标X表示的是以特征X的取值为变量对数据集计算出的

信息熵。所以当关注的特征X不同时，H_X(Y)也是不一样的。 

信息增益比主要用在决策树当中，作用是消除多个取值的特征导致的偏差，因为多值特征的信息

增益很大，但泛化性能却很差。比如，使用姓名作为特征可以得到较大的信息增益，因为它基本

精选留言 (17)  写留言



可以把每个人区分开来，但这种区分对于分类显然没什么帮助。这时就可以用信息增益比来一定

程度上消除对多值属性的偏向性，但也不能完全消除。

刘祯
2018-01-04

 3

看完之后，我努力应用如下： 
 
消息是今天我学会了专栏的信息论部分，因为可能性较低，因而信息量较大，信息熵也就
越大。 
 …
展开

星运里的错
2018-05-19

 1

信息增益表示的就是特征 X带来的对训练集 Y 分类不确定性的减少程度，也就是特征 X 对
训练集 YY的区分度。 
这句话意思是 总体熵-某个特征下的熵 ＝去除某个特征影响的熵 老师。这个公式对么？ 
我的理解是 熵对应着信息量的多少。熵大，意味着信息量大，信息混杂，也就是不确定性
大。 …
展开

作者回复: 总体熵 - 特征分类之后每个类别的熵的总和 = 特征的信息增益 

这里的信息增益表示的是分类之后残留的不确定度。如何一个特征能够将两个类别完全正确地分

开，那它的信息增益是最大的，就等于数据集的熵。

夜星辰
2018-03-05

 1

有一点理解上的困惑希望王老师帮忙解答下  
 
1. 熵表示的是信息量大小，从公式中知道随着概率增大，熵会变小。而机器学习中常用交
叉熵作为目标函数，学习的过程是不断求取最小熵，也就是求取概率最大的参数，等价于
极大似然估计法进行参数估计。 …
展开



作者回复: 最大熵表示的是对未知的部分不做任何多余的假设，所以要选择符合已有知识但不确定

性最大，也就是熵最大的分布，通俗说就是不要不懂装懂。对交叉熵的最小化意味着数据训练的

模型要尽可能地接近真实模型，而真实模型又是建立在最大熵的前提下的。所以在优化时，要不

断地调整训练的模型，以期更接近真实情况。

秦龙君
2017-12-29

 1

学习了。这篇很难，后半部分暂时还看不懂。

展开

Naraka，
2019-03-25



老师，不知道现在提问还会不会回答， 
“从这个角度看，最大熵原理的本质在于在推断未知分布时不引入任何多余的约束和假
设，因而可以得到最不确定的结果，预测的风险也就最小。” 
这一段没有看懂，为什么得到最不确定的结果，预测风险会最小？最不确定的，可能性很
多，预测的结果不也更吗？

展开

囊子
2019-01-21



可以参考数学之美第二版，第六章 - 信息的度量和作用

展开

Snail@AI_M...
2019-01-10



非常棒，深入浅出，对照了培训课程之后，有一个更清晰的思路，虽然理解程度可能不够
深，但觉得目前够用了，安利一波😄

Shawn
2018-12-29



这一张看完特别熟悉，翻了好几本书找到了数学之美



展开

梦帝
2018-12-25



老师你好，虽然留言里面提到了，但有一个问题还是不太明白，关于最大熵模型和交叉熵
的。在网上看max最大熵模型的解时发现，其实max最大熵模型，就是max模型的最大似
然估计，也就是说如果以logistic regression为例的化，max最大熵模型和max logistic
regression的最大似然估计是一样的，而max logistic regression的最大似然估计其实就
是minimize对应的cross entropy，所以其实最大熵模型和最小化cross entropy是不是…
展开

Mr.Button
2018-08-13



为什么log以2为底的函数这么常见...这里为什么取2

展开

作者回复: 以2为底计算出的单位就是二进制的比特。

水木竹水
2018-07-06



首先感谢老师讲的非常好。有个疑惑问下老师，信息增益是H(Y)-H(Y|X)，后者是已知X情
况下Y的不确定性，信息增益就是X对Y的确定性消除。H(Y|X)越小，说明X对Y的分类效果
越好，为何决策树不直接用H(Y|X)选取主要特征，而用信息增益，H(Y)是变化的吗？

作者回复: 数据集确定了，总体的信息熵H(Y)就是常量，所以两个其实是等效的。之所以选信息增

益一方面在于它和信息论一脉相承，意义清晰；另一方面，在取值上信息增益是越大越好，如果

选一个越小越好的指标，有些反直觉。

井中月
2018-03-01



王老师，您好，我有个疑问，信息增益比里面的分母是不是应该是H(X)？

展开



作者回复: 分母是训练数据集的信息熵，因为这里把训练集定为Y，所以分母就是H(Y)。

卡斯瓦德
2018-02-01



看完这篇，突然觉得所谓的奇迹，其实就是信息熵不对等的结果，从某个面如何环境，物
质看概率为百万分之一，从另一个面如自主意念等，概率可能就是十分之一，那么事件成
就的结果其实就是KL后，不同的结果，饿可能总结有点问题，但是有那么个方向的感觉

作者回复: 奇迹其实就是小概率事件的发生

wolfog
2018-01-16



这个推荐大家可以看看吴军老师的数学之美其中就有关于最大熵和互信息等的介绍，讲的
更加详细和通俗一些

wolfog
2018-01-16



之前看过吴军老师的《数学之美》，这一张还听得有点眉目，加油。

展开

chucklau
2017-12-30



嗯，这篇的内容很难理解，希望有其它更多的相关资料，谢谢老师。

展开

作者回复: 可以参考MacKay的《信息论，推理与学习算法》




