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20 偏差和方差 

假设你的训练集，开发集和测试集都来自同一分布。那么你会觉得获取更多的训练数据就可以提高性

能，对吗？ 

尽管更多的数据是无害的，但它并不是总会像我们所期望的那样有用。获取更多的数据需要耗费很多

时间。所以，你需要什么什么时候该增加数据量，什么时候不该增加。 

机器学习中有两个主要的错误来源：偏差和方差。理解它们有助于你觉得是否添加数据，以及其它提

高性能的策略，这将会很好的利用你的时间。 

假设你正在构建一个错误率为 5%的猫咪识别器。目前，你的训练集错误率为 15%，并且你的开发集

错误率为 16%，在这种情况下，添加数据可能不会有太大的帮助。你应该关注其它的办法。实际上，

在你的训练集上添加更多的样本只会让你的算法难以在训练集上做的更好。（后面的章节我会解释原

因） 

如果你在训练集上的错误率为 15%（85%的准确率），但是你的目标是 5%的错误率（95%的准确率），

那么第一个要解决的问题是提高算法在训练集上的性能。你的开发/测试集上的性能通常比训练集差。

所以，如果算法在见过的样本上得到了 85%的准确率，那么是不可能在没见过的样本上得到 95%的

准确率的。 

假设如上述你的算法在开发集上有 16%的错误率（84%的准确率）。我们将这 16%的错误分为两部分： 

• 首先，算法在训练集上的错误率。在本例中，它是 15%。我们非正式的认为这是算法的偏差(bias)。 

• 其次，算法在开发（或测试）集上比训练集差多少。在本例中，开发集比训练集差 1%。我们非正

式的认为这是算法的方差(Variance)[1]。 
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学习算法的一些改变能解决错误的第一个组成部分——偏差，并且提高算法在训练集上的性能；一

些改变能解决第二个组成部分——方差，并帮助算法从训练集到开发/测试集上得到更好的泛化[2] 。 

为了选择最有希望的改变，了解这两组错误中哪个更值得去解决是非常有用的。 

培养你对于偏差和方差的感觉可以帮你在优化算法上有非常大的帮助。 

 

1 统计领域有更多关于偏差和方差的正式定义，我们不必担心。粗略地说，当你有一个非常大的训练

集时，偏差就是你算法在训练集上的错误率。方差是与此设置中的训练集相比，你在测试集上差多少。

当你的误差衡量是均方差（mean squared error）时，你可以写下指定这两个量的公式，然后证明：Total 

Error = Bais + Variance。但是为了决定如何在 ML 问题上取得进展，这里了解偏差与方差即可。 

2 这里还有一些通过对系统架构做出大的改变的方法，能够同时减少偏差和方差。但是这些方法做起

来比较难。 
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21 关于偏差和方差的实例 

思考我们的猫咪分类器。一个理想的分类器（如：人为分类）会在这个任务中有着完美的表现。 

假设你的算法表现如下： 

• 训练集上的误差 = 1% 

• 开发集上的误差 = 11% 

这里存在什么问题呢？根据前面章节的定义我们估计它的偏差为 1%，方差为 10%(=11%-1%)。因此，

它的方差很大，分类器在训练集上的错误率很低，但是它不能很好的泛化到开发集上，这被称为过拟

合(overfitting)。 

现在我们思考下面这个情况: 

• 训练集上的误差 = 15% 

• 开发集上的误差 = 16% 

我们估计偏差为 15%，方差为 1%。这个分类器适用于训练集，虽然存在 15%的误差，但是它在开发集

上的误差比在训练集上的误差要高。这个分类器存在着高偏差，低方差，我们认为这个算法是欠拟合

(underfitting)。 

现在我们再思考这种情况: 

• 训练集上的误差 = 15% 

• 开发集上的误差 = 30% 

我们估计偏差为 15%，方差也为 15%。这个分类器同时具有高偏差和高方差：它在训练集上的效果不

是很好，因此产生了高偏差，然后它在开发集上的效果表现的更差，因此出现高方差，所以这个分类

器是同时过拟合/欠拟合的，难以用术语表示。

最后思考这种情况: 

• 训练集上的误差 = 0.5% 

• 开发集上的误差 = 1% 

这个分类器的效果就很好，它的偏差和方差都很低。如果是这种情况，祝贺你！ 
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22 对比最优误差率 

在我们的猫咪识别实例中，这个“想法”的错误率指的是——最优分类器的错误率接近 0%，就像一

个人可以很轻松的识别它。而且随时可以进行识别，我们希望机器也可以做到这点。 

还有一些问题是比较困难的。例如：假设你建立了一个语音识别系统，并且发现有 14%的音频杂音非

常多，即使一个人也很难听出音频中在说什么。在这种情况下，这个“最优的”语音识别系统的误差

大约为 14%。 

假设在这个语音识别系统中，你的算法效果如下： 

• 在训练集上的误差 = 15% 

• 在开发集上的误差 = 30% 

在训练集上的效果接君最优误差 14%。因此，在偏差和训练集上面进行改进是不会取得太大的效果的。

然而这个算法并不适用于开发集；因此，由于方差的原因，在这里有很大的改进空间。 

这个例子于上一章节的第三个例子类似，它有在训练集上有 15%的误差，在开发集上有 30%的误差。

如果最优分类器的误差接近于 0%的话，则训练集上有 15%的误差改进空间非常大，减少偏差是非常

有效的。但是如果最优错误率约为 14%，那么近乎相同的训练集的数据告诉我们我们分类器是很难提

高的。 

对于最优错误率远大于 0%的问题，这里有一个关于算法错误的更详细的分类。我们继续使用上面的

语音识别示例，可以按如下方式分解在开发集上的 30%误差。（在测试集上也可以类似进行错误分析） 

• 最优误差率 (“不可避免的偏差”): 14%. 假设我们认为，即使世界上最好的语言我们仍会有 14%的误

差，我们可以把这个看作为不可避免的部分。 

• 可避免的偏差 : 1%.由训练集上的误差于最优误差的差值计算得到。3 

• 方差 : 15%.训练集与开发集上误差的区别。 

由我们之前的定义，我们定义这两者关系如下：4 

偏差 = 最优误差（不可避免的偏差） + 可避免的偏差 

这个可避免的偏差反映了你算法的在训练集上与最优分类器直接的差别。 

方差的定义与之前的定义一样，从理论上讲，我们可以通过对大量训练集的训练，将方差减少到接近

0%的水平。因此，如果数据量足够大，所有的方差都是可避免的，反之不可避免。  
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再思考一个例子：假设最佳错误率为 14%，我们有如下： 

• 在训练集上的误差 = 15% 

• 在开发集上的误差 = 16% 

在前一章，我们把它叫做高偏差分类器，我们现在可以知道，可避免的误差为 1%，误差在 1%左右，

因此，这个算法已经做的很好了，几乎没有改进空间，它与最佳错误率相差不超过 2%。 

我们从这些例子中可以看出，知道这个误差率有助于指导我们进行下一步工作。在统计中，最优错误

率也称为贝叶斯误差率（Bayes error rate）或贝叶斯率。 

我们怎么知道最优错误率是多少？对于人类擅长的任务，例如识别图片或视频剪辑，人类可以给结果

打标签，然后计算出准确率。这里将给出最优错误率的一个评估准则。如果你在做一个人类做起来比

较困难的事情（如：预测推荐电影，或者广告给一个用户）这就很难给出最优的错误率。 

在“与人类性能比较[Comparing to Human-Level Performance]（33-35 章节）”中，我们将详细讨论

它。将学习算法的性能与人类的水平进行比较。 

在最后的几章中，你会了解如何通过查看训练集和开发集的错误率来评估可避免/不可避免的偏差和方

差。下一章将讨论如何利用这样的分析来区分偏差和一些其它的减小偏差的技术。根据你当前项目的

情况，是高偏差（可避免的）还是高方差，你应该使用不同的优化方法。加油！ 

 

3 如果是负数，那么在训练集上你做得比最佳错误率更好。这意味着你过拟合了，此时你应该关注如

何减少方差，而不是进一步的减少偏差。 

4 这些定义是用于你算法改进的一些见解。这不同于统计学上定义的偏差和方差。从技术上讲，我们

这里定义的偏差为，我在这里定义的“我们认为存在的错误”；而“可避免的偏差”应该是我们认为

算法的错误率大于最佳错误率。 
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