
问题  

过拟合和⽋拟合的表现和解决⽅法。

其实除了⽋拟合和过拟合，还有⼀种是适度拟合，适度拟合就是我们模型训练想要达到的状态，不过适

度拟合这个词平时真的好少⻅，在做酷狗⾳乐的笔试题时还懵逼了⼀会，居然还真的有这样的说法。

这应该是基础中的基础了，笔试题都做烂了。那就当做今天周末，继续放个假吧……

过拟合  

过拟合的表现  

模型在训练集上的表现⾮常好，但是在测试集、验证集以及新数据上的表现很差，损失曲线呈现⼀种⾼

⽅差状态。(⾼⽅差指的是训练集误差较低，⽽测试集误差⽐训练集⼤较多)

过拟合的原因  

从两个⾓度去分析：

1. 模型的复杂度：模型过于复杂，把噪声数据的特征也学习到模型中，导致模型泛化性能下降
2. 数据集规模⼤⼩：数据集规模相对模型复杂度来说太⼩，使得模型过度挖掘数据集中的特征，把⼀
些不具有代表性的特征也学习到了模型中。例如训练集中有⼀个叶⼦图⽚，该叶⼦的边缘是锯⻮

状，模型学习了该图⽚后认为叶⼦都应该有锯⻮状边缘，因此当新数据中的叶⼦边缘不是锯⻮状

时，都判断为不是叶⼦。

过拟合的解决⽅法  
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1. 获得更多的训练数据：使⽤更多的训练数据是解决过拟合问题最有效的⼿段，因为更多的样本能够
让模型学习到更多更有效的特征，减少噪声的影响。

当然直接增加实验数据在很多场景下都是没那么容易的，因此可以通过数据扩充技术，例如对图像

进⾏平移、旋转和缩放等等。

除了根据原有数据进⾏扩充外，还有⼀种思路是使⽤⾮常⽕热的⽣成式对抗⽹络 GAN 来合成⼤量
的新训练数据。

还有⼀种⽅法是使⽤迁移学习技术，使⽤已经在更⼤规模的源域数据集上训练好的模型参数来初

始化我们的模型，模型往往可以更快地收敛。但是也有⼀个问题是，源域数据集中的场景跟我们⽬

标域数据集的场景差异过⼤时，可能效果会不太好，需要多做实验来判断。

2. 降低模型复杂度：在深度学习中我们可以减少⽹络的层数，改⽤参数量更少的模型；在机器学习的
决策树模型中可以降低树的⾼度、进⾏剪枝等。

3. 正则化⽅法如 L2 将权值⼤⼩加⼊到损失函数中，根据奥卡姆剃⼑原理，拟合效果差不多情况下，
模型复杂度越低越好。⾄于为什么正则化可以减轻过拟合这个问题可以看看这个博客，挺好懂

的.。

添加BN层（这个我们专门在BN专题中讨论过了，BN层可以⼀定程度上提⾼模型泛化性能）

使⽤dropout技术（dropout在训练时会随机隐藏⼀些神经元，导致训练过程中不会每次都更新
(预测时不会发⽣dropout)，最终的结果是每个神经元的权重w都不会更新的太⼤，起到了类似L2
正则化的作⽤来降低过拟合⻛险。）

4. Early Stopping：Early stopping便是⼀种迭代次数截断的⽅法来防⽌过拟合的⽅法，即在模型对
训练数据集迭代收敛之前停⽌迭代来防⽌过拟合。

Early stopping⽅法的具体做法是：在每⼀个Epoch结束时（⼀个Epoch集为对所有的训练数据的
⼀轮遍历）计算validation data的accuracy，当accuracy不再提⾼时，就停⽌训练。这种做法很符
合直观感受，因为accurary都不再提⾼了，在继续训练也是⽆益的，只会提⾼训练的时间。那么该
做法的⼀个重点便是怎样才认为validation accurary不再提⾼了呢？并不是说validation accuracy
⼀降下来便认为不再提⾼了，因为可能经过这个Epoch后，accuracy降低了，但是随后的Epoch⼜
让accuracy⼜上去了，所以不能根据⼀两次的连续降低就判断不再提⾼。⼀般的做法是，在训练
的过程中，记录到⽬前为⽌最好的validation accuracy，当连续10次Epoch（或者更多次）没达到
最佳accuracy时，则可以认为accuracy不再提⾼了。

5. 集成学习⽅法：集成学习是把多个模型集成在⼀起，来降低单⼀模型的过拟合⻛险，例如Bagging
⽅法。

如DNN可以⽤Bagging的思路来正则化。⾸先我们要对原始的m个训练样本进⾏有放回随机采样，
构建N组m个样本的数据集，然后分别⽤这N组数据集去训练我们的DNN。即采⽤我们的前向传播
算法和反向传播算法得到N个DNN模型的W,b参数组合，最后对N个DNN模型的输出⽤加权平均法
或者投票法决定最终输出。不过⽤集成学习Bagging的⽅法有⼀个问题，就是我们的DNN模型本来
就⽐较复杂，参数很多。现在⼜变成了N个DNN模型，这样参数⼜增加了N倍，从⽽导致训练这样
的⽹络要花更加多的时间和空间。因此⼀般N的个数不能太多，⽐如5-10个就可以了。

6. 交叉检验，如S折交叉验证，通过交叉检验得到较优的模型参数，其实这个跟上⾯的Bagging⽅法
⽐较类似，只不过S折交叉验证是随机将已给数据切分成S个互不相交的⼤⼩相同的⾃⼰，然后利
⽤S-1个⼦集的数据训练模型，利⽤余下的⼦集测试模型；将这⼀过程对可能的S种选择重复进⾏；
最后选出S次评测中平均测试误差最⼩的模型。

⽋拟合  

⽋拟合的表现  

模型⽆论是在训练集还是在测试集上的表现都很差，损失曲线呈现⼀种⾼偏差状态。（⾼偏差指的是训

练集和验证集的误差都较⾼，但相差很少）
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⽋拟合的原因  

同样可以从两个⾓度去分析：

1. 模型过于简单：简单模型的学习能⼒⽐较差
2. 提取的特征不好：当特征不⾜或者现有特征与样本标签的相关性不强时，模型容易出现⽋拟合

⽋拟合的解决⽅法  

1. 增加模型复杂度：如线性模型增加⾼次项改为⾮线性模型、在神经⽹络模型中增加⽹络层数或者神
经元个数、深度学习中改为使⽤参数量更多更先进的模型等等。

2. 增加新特征：可以考虑特征组合等特征⼯程⼯作（这主要是针对机器学习⽽⾔，特征⼯程还真不太
了解……）

3. 如果损失函数中加了正则项，可以考虑减⼩正则项的系数 

参考资料  

过拟合与⽋拟合及⽅差偏差   (这个博客总结地很好，可以看看)
《百⾯机器学习》

机器学习+过拟合和⽋拟合+⽅差和偏差
如何判断⽋拟合、适度拟合、过拟合
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