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Machine Learning Yearning

• 作者 Andrew Ng
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Machine Learning Yearning

• 关于作者

Andrew Ng（中文名：吴恩达）

- 华裔美国人
- 斯坦福大学计算机科学系和电子工程系教授(Adjunct)

- 人工智能和机器学习领域国际最权威的学者

- Coursera 和 deeplearning.ai 创始人
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Machine Learning Yearning

• 关于 Andrew Ng的Google Brain项目

所开发的人工神经网络通过观看一周YouTube视频，
自主学会识别哪些是关于“猫“的视频。这个案例为
人工智能领域翻开崭新一页。

ICML 2012



Machine Learning Yearning

• 所需知识储备

熟悉监督学习(supervised learning)概念，即使用标注
(labeled)的训练样本(x,y) 来学习一个从 x 映射到 y 的
函数。

监督学习算法主要包括线性回归(linear regression)、
对数回归(logistic regression，又译作逻辑回归)和神
经网络(neural network)。虽然机器学习的形式有许多
种，但当前具备实用价值的大部分机器学习算法都来
自于监督学习。

后续将经常提及神经网络（也被人
们称为“深度学习”），但只需对
这个概念有基础的了解便可。



Machine Learning Yearning

• 规模驱动机器学习发展

关于深度学习（神经网络）的一些想法在几十年前就
有了，那为什么它们到现在才流行起来了呢？

- 数据可用性（data availability）：大数据时代……

- 计算规模（computational scale）：GPU并行计算……

7
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Lectures contents

• 设置开发集与测试集

• 基础误差分析

• 偏差与方差

• 学习曲线

• 与人类表现水平对比

• 在不同的分布上训练与测试

• 端到端深度学习

• 根据组件进行误差分析
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设置开发集与测试集

• 案例——建立猫咪图片创业公司

你正在建立一家创业公司，产品目标是开发一款
App为猫咪爱好者们提供数不尽的猫咪图片，你打算
应用神经网络（neural network） 技术来构建一套
计算机视觉系统，通过该系统来识别图片中的猫。

作为开始，团队已经在不同的网站下载了含有猫
的图片（正样本，又译作正例），以及不含猫的图片
（负样本，又译作反例），从而得到了一个巨型的数
据集。团队将数据集按照 70% / 30% 的比例划分为
训练集（training set）和测试集（test set），并且使
用这些数据构建出了一个在训练集和测试集上均表现
良好的猫咪图片分类器（classifier）。

可当你将这个分类器（classifier）部署到移动
应用中时，却发现它的性能相当之差！
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设置开发集与测试集

• 案例——建立猫咪图片初创公司

这究竟是什么原因导致的呢？

你会发现，从网站上下载下来作为训练集的图片
与用户上传的图片有较大的区别——用户上传的图片
大部分是使用手机拍摄的，此类图片往往分辨率较低
，且模糊不清，采光也不够理想。但由于用来进行训
练和测试的数据集图片均取自网站，这就导致了算法
不能够很好地泛化（generalize）到我们所关心的手
机图片的实际分布（actual distribution）情况上。

VS
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设置开发集与测试集

• 我们通常认为:

- 训练集（training set）用于运行学习算法；

- 开发集（development set）用于调整参数、选择特征
、以及对学习算法作出其它决定。有时也称为“留出交叉
验证集”（hold-out cross validation set）；

- 测试集（test set）用于评估算法的性能，但不会据此
改变学习算法或参数；

在定义了开发集和测试集后，你的团队将可以尝试许
多的想法，比如调整学习算法的参数来探索哪些参数的使
用效果最好。开发集和测试集能够帮助你的团队快速检测
算法性能。换而言之，开发集和测试集的使命就是 引导
你的团队对机器学习系统做出最重要的改变 。
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设置开发集与测试集

• 回顾案例——建立猫咪图片初创公司

这究竟是什么原因导致的呢？

正确的做法是：合理地选择开发集和测试集，使之能
够代表将来实际数据的情况，并期望算法能够运行良
好。

尽可能地选择你最终期望算法能够正确处理的样
本作为测试集，而不是随便选择一个你恰好拥有的训
练集样本。

VS



14

设置开发集与测试集

• Tip：开发集和测试集应该服从同一分布

根据公司的核心市场分布情况，你将猫咪 app 的
图像数据划分为 “美国” 、 “中国” 、 “印度”
和“其它地区” 四个区域。在设立开发集和测试集
时，可以尝试将 “美国” 和 “印度” 的数据归于开
发集，而 “中国” 和 “其它地区” 的数据归于测试
集。也就是说我们可以随机地将其中两个区域的数据
分配给开发集，另外两个区域的数据分配给测试集。

这样做对吗？

当然不对！ 一旦定义好了开发集和测试集，你的
团队将专注于提升开发集的性能表现，这就要求开发
集能够体现核心任务：使算法在四个地区都表现优异
，而不仅仅是其中的两个。
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设置开发集与测试集

• Tip：开发集和测试集应该服从同一分布

• 举个例子，假设你的团队开发了一套能在开发集上
运行性能良好，却在测试集上效果不佳的系统。如
果此时开发集和测试集的分布相同，那么你就能清
楚地明白问题：算法在开发集上过拟合了（overfit

）。解决方案显然是去获取更多开发集数据。

• 但是如果开发集和测试集服从不同的分布，解决
方案就不那么明确了。此时可能存在以下一种或者
多种情况：

算法在开发集上过拟合

测试集比开发集更难进行预测

测试集不一定更难预测，只是它与开发集性质
不相同（即不属于同一分布）。这种情况，大
量针对开发集性能的改进工作将会是徒劳的。
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设置开发集与测试集

• 开发集和测试集应该有多大？

开发集的规模应该尽可能的大，至少要能够区分
出你所尝试的不同算法之间的性能差异。例如如果分
类器 A 的准确率为 90.0% ，而分类器 B 的准确率为
90.1% ，那么使用仅含有 100个样本的开发集将无法
检测出这 0.1% 的差异。

一个样本容量仅为 100 的开发集，规模太小了
。通常来说，开发集的规模应该在 1,000 到 10,000 

个样本数据之间，而当开发集样本容量为 10,000 时
，你将很有可能检测到这 0.1% 的性能提升。
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设置开发集与测试集

• 开发集和测试集应该有多大？

那么测试集的大小又该如何确定呢？

它的规模应该大到使你能够对整体系统的性能
进行一个高度可信的评估。
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设置开发集与测试集

• 使用单值评估指标进行优化

单 值 评 估 指 标 （ single-number evaluation

metric） ：待你在开发集（或测试集）上运行分类器
之后，它将返回单个数值-------分类准确率就是其中
的一种！

相比之下，查准率（Precision，又译作精度）
和 查全率（Recall，又译作召回率） 的组合并不能
作为单值评估指标，因为它给出了两个值来对你的分
类器进行评估。多值评估指标提高了在算法之间进行
优劣比较的难度，假设你的算法表现如下：
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设置开发集与测试集

• 使用单值评估指标进行优化

F1 分数被定义为
Precision和Recall的
调和平均数



设置开发集与测试集

• 通过开发集和度量指标加速迭代

建立一个机器学习系统时，往往的做法是：

1. 尝试一些关于系统构建的想法（idea）。

2. 使用代码（code）实现想法。

3. 根据实验（experiment） 结果判断想法是否行得
通。

（第一个想到的点子一般都行不通！）在此基础上
学习总结，从而产生新的想法，并保持这一迭代过
程。

20



设置开发集与测试集

• 何时修改开发集、测试集和指标

每当开展一个新项目时，一般尽快选好开发集和测试
集，因为这可以帮团队制定一个明确的目标，例如要
求团队在不到一周（一般不会更长）的时间内给出一
个初始的开发集、测试集和指标，提出一个不太完美
的方案并迅速执行，这比起花过多的时间去思考要好
很多。

如果你渐渐发现初始的开发集、测试集和指标设置与
期望目标有一定差距，那就尽快想办法去改进它们。
有三个主要原因可能导致开发集/评估指标错误地将
分类器A排在分类器B前面……

21



设置开发集与测试集

• 何时修改开发集、测试集和指标

原因1：你需要处理的实际数据的分布和开发集/测试
集数据的分布情况不同

假设你的初始开发集和测试集中主要是成年猫的图片
，然而你在 app 上发现用户上传的更多是小猫的图
片，这就导致了开发集和测试集的分布与你需要处理
数据的实际分布情况不同。在这种情况下，需要更新
你的开发集和测试集，使之更具代表性。

22



设置开发集与测试集

• 何时修改开发集、测试集和指标

原因2：算法在开发集上过拟合了

在开发集上反复评估某个想法会导致算法在开发集上
“过拟合” 。当你完成开发后，应该在测试集上评
估你的系统。如果你发现算法在开发集上的性能比测
试集好得多，则表明你很有可能在开发集上过拟合了
。在这种情况下，你需要获取一个新的开发集。

23



设置开发集与测试集

• 何时修改开发集、测试集和指标

原因3：该指标不是项目应当优化的目标

某些实际应
用：如医学
图像诊断

赋予P和R不同的权值

24



设置开发集与测试集

• 何时修改开发集、测试集和指标

Don’t worry!

在项目中改变开发集、测试集或者指标是很常见的。
一个初始的开发集、测试集和指标能够帮助团队进行
快速迭代，当你发现它们对团队的导向不正确时，不
要担心，你只需要对其进行修改并确保团队能够了解
接下来的新方向。

25



设置开发集与测试集

• 小结

被选择作为开发集和测试集的数据分布应当尽可能
一致，并且应当与你未来计划获取并对其进行良好
处理的数据有着相同的分布。

为你的团队选择一个单值评估指标进行优化。当需
要考虑多项目标时，不妨将它们整合到一个表达式
里（比如对多个误差指标取平均），或者设定满意
度指标和优化指标。

机器学习是一个高度迭代的过程：在出现最终令人
满意的方案之前，你可能要尝试很多想法。拥有开
发集、测试集和单值评估指标可以帮助你快速评估
一个算法，从而加速迭代进程。

当你要探索一个全新的应用时，尽可能在一周内建
立你的开发集、测试集和评估指标。

26



设置开发集与测试集

• 小结

开发集的规模应当大到能够检测出算法精度的细微
改变，但也不需要太大；测试集的规模应该大到能
够使你能对系统的最终性作出一个充分的估计。

当开发集和评估指标对于团队已经不能提供一个正
确的导向时，尽快修改它们：

① 如果算法在开发集上过拟合，则需要获取更多
的开发集数据。

② 如果开发集与测试集的数据分布和实际数据分
布不同，则需要获取新的开发集和测试集。

③ 如果评估指标无法对最重要的任务目标进行度
量，则需要修改评估指标。

27
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基础误差分析

• 案例——如何改进我们的算法？

在使用猫咪 app 时，你注意到它将一些狗的图片
误分类为猫了，因为有些狗的样子的确很像猫！

团队中有人建议，加入第三方软件来帮助系统
更好地处理狗的样本，但这需要一个月的时间去完成
。面对团队成员高涨的热情，你会允许他们这样做吗
？

29



基础误差分析

• 案例——如何改进我们的算法？

在执行这项计划前，建议你先预估一下该任务能
提升多少系统精度。这样你就能够更加理性地判断是
否值得花一个月的时间做这件事，还是将这段时间用
于其它任务。

具体而言，你可以这样：

1. 收集 100 个开发集中被误分类的样本，即造
成系统误差的样本。

2. 人为查看这些样本，并计算其中狗的比例。

查看误分类样本的这一过程称为误差分析!

在上面的例子中，如果只有 5% 误分类的图像是狗，
那么无论你在狗的问题上做多少的算法改进，最终都
不会消除超过原有的 5% 误差 . 也即是说 5% 是该计
划所能起到帮助的“上限”（最大可能值）。

30



基础误差分析

• 案例——如何改进我们的算法？

相反，如果你发现 50% 的误分类图像是狗，那就可
以自信地说这个项目将效果明显，它可以将相对误差
减少 50%。

具体地，如果整个系统当前的精度为 90%（对应误
差为 10%），前者最多能将精度提升到 90.5% （对
应误差下降到9.5% ， 改进了原有 10% 误差其中的
5%）。后者最多能将精度提升到 95% （对应误差下
降到5% ， 改进了原有10% 误差其中的50%）！

31



基础误差分析

• 所谓“误差分析”

误差分析（Error Analysis） 指的是检查被算法误
分类的开发集样本的过程，以便帮助你找到造成这些
误差的原因。这将协助你确定各个项目的优先级（就
像上面的例子所提到的那样）并且获得探索新方向的
灵感，我们将会在之后再讨论这些内容。

32



基础误差分析

• 在误差分析时并行评估多个想法

对于改进猫检测器，你的团队有一些想法

• 修正算法将狗误分类为猫的问题。

• 修正算法将大型猫科动物（比如狮子、黑豹等等,下
面用大猫代指）误分类为家猫的问题。

• 改善系统在模糊图像上的表现。

上述的想法都可以并行进行评估，即创建表格如下：

33



基础误差分析

• 在误差分析时并行评估多个想法

所以，你应该可以判断出，对于解决狗的误分类问题项
目最多可以改进 8% 的误差，处理大猫和模糊类则可以改进
更多。因此你将更有可能挑选后两者之一进行处理。如果你
的团队有足够的人力并行处理多个方向，则可以要求一部分
成员处理大猫类别，另一部分成员处理模糊类别。 34



基础误差分析

• 清洗误标注的开发集和测试集样本

在进行误差分析时，你可能会注意到一些开发集的
样本被误标注（mislabeled ）了……

此处的“误标注”指的是图像在使用算法处理前，
已经被负责标注的人员进行了错误的标注，也就是说
，某个样本 (x,y) 的分类标签（label）y 的值并不正确
。如果你不确定这些被误标注的图片是否起着关键作
用，可以添加一个类别来跟踪记录误标注样本的比例
，如下：

35



基础误差分析

• 清洗误标注的开发集和测试集样本

那么这个时候，需要修正开发集中的标签吗？

举个例子，假设你的分类器表现如下：

• 开发集整体精度………90% （10% 整体误差）

• 误标注样本造成的误差0.6% （6% 开发集误差）

• 其它原因造成的误差…9.4% （94% 开发集误差）

假设通过不断地改进猫分类器，达到以下性能：

• 开发集整体精度……… 98.0% （2.0% 整体误差）

• 误标注样本造成的误差0.6% （30% 开发集误差）

• 其它原因造成的误差…1.4% （70% 开发集误差）
36



基础误差分析

• 将大型开发集拆分为两个子集，专注其一

为什么我们要把开发集明确分为 Eyeball 开发集
和 Blackbox 开发集呢？因为当你在 Eyeball开发集
中建立了对样本的直观认识之后，可使得Eyeball开

发集更快地过拟合。将开发集明确地分为 Eyeball

和 Blackbox 开发两个子集将很有帮助，它使你了解
在人为的误差分析过程中 Eyeball 开发集何时开始发
生过拟合。

大型开发集

Eyeball开发集 Blackbox开发集拆分

37



基础误差分析

• Eyeball集和Blackbox集应当多大？

Eyeball 开发集应该大到能够让你对算法的主要错
误类别有所察觉。如果你正在处理一项实际情况中人
类表现良好的任务（例如识别图像中的猫），下面是
一些粗略的指导方案：
 如果在 Eyeball 开发集上只出现 10 次误判，这个开发集就有

点小了。若只有 10 个错误样本，很难准确估计不同错误类别
的影响。但如果数据非常少且无法提供更多 Eyeball开发集样
本时，聊胜于无，这将有助于确立项目的优先级。

 如果分类器在 Eyeball 开发集样本上出现了约 20 次误判，你
将可以开始大致了解主要的误差来源。

 如果有约 50 个错误样本，你将能够比较好地了解主要的误差
来源。

 如果有约 100 个错误样本，你将会非常清楚主要的误差来源。
我见过有人手动分析更多的错误样本——有时候多达500个。
只要你有足够多的数据，这将是无害的!
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基础误差分析

• Eyeball集和Blackbox集应当多大？

Blackbox 开发集该有多大呢？我们先前提到，开
发集有约 1000-10000 个样本是正常的 。完善一下该
陈述，一个有 1000-10000 个样本的 Blackbox 开发集
通常会为你提供足够的数据去调超参和选择模型，即
使数据再多一些也无妨。而含有 100 个样本的
Blackbox 开发集虽然比较小，但仍然是有用的。

如果开发集较小，那么你可能没有足够的数据将其
分成足够大的 Eyeball 开发集和 Blackbox开发集来满
足目的。相反，你的整个开发集可能需要用作 Eyeball 

开发集——即，你将手动检查所有的开发集数据。
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基础误差分析

• 小结
 使用误差分析法去帮助你识别出最有前景的方向，并据此不

断迭代改进你的算法。

 通过手动检查约 100 个被算法错误分类的开发集样本来执行
误差分析，并计算主要的错误类别。使用这些信息来确定优
先修正哪种类型的错误。

 考虑将开发集分为人为检查的 Eyeball 开发集和非人为检查
的 Blackbox 开发集。如果在Eyeball 开发集上的性能比在
Blackbox 开发集上好很多，说明你已过拟合 Eyeball 开发集
，下一步应该考虑为其获取更多数据。

 Eyeball 开发集应该足够大，以便于算法有足够多的错误分
类样本供你分析。而对大多数应用来说，含有1000-10000个
样本的 Blackbox 开发集已足够。

 如果你的开发集不够大，无法按照这种方式进行拆分，那么
就使用 Eyeball 开发集来执行人工误差分析、模型选择和调
超参。 40
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偏差与方差

• 是不是数据越多效果越好？

拥有更多的数据是无害的，然而它并不总是如我
们期望的那样有帮助。有时获取更多的数据可能是在
浪费时间。那么，何时才应该添加数据呢？

机器学习中有两个主要的误差来源：偏差（
Bias）和方差（Variance）。理解它们将协助你决
定是否该添加数据，并依此合理安排时间去执行其它
的策略来提升性能。
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偏差与方差

• 所谓偏差与方差

偏差（Bias）：是指算法在训练集上的错误率。在本
例中，它是 15%。我们非正式地将它作为算法的偏
差（Bias）。

方差（Variance）：是指算法在开发集（或测试集）
上的表现比训练集上差多少。我们非正式地将它作为
算法的方差（Variance）。

假设你希望构建一个误差为 5% 的猫识别器，而目前
的训练集错误率为 15%，开发集错误率为 16%。

偏差为15% 方差为16%-15%=1%43



偏差与方差

• 所谓偏差与方差

一些学习算法的优化能解决误差来源的第一个部分—

—偏差，并且提高算法在训练集上的性能。

而另一些优化能解决第二个部分——方差，并帮助算
法从训练集到开发/测试集上更好地泛化。

为了选择最有成效的改变方向，了解二者哪一方更需
解决是很有用的。
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• 偏差和方差举例

思考一下，我们的“猫分类”任务目标：一个“
理想的”分类器（比如人类）在这个任务中能够取得
近乎完美的表现。

假设你的算法表现如下：

训练错误率 = 1%

开发错误率 = 11%

这其中存在什么问题呢？根据前一章的定义，
我们估计偏差为 1%，方差为 10%（=11%-1%）。

因此，它有一个很高的方差（ high variance ）
。虽然分类器的训练误差非常低，但是并没有成功泛
化到开发集上。这也被叫做过拟合（ overfitting ）。

偏差与方差
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• 偏差和方差举例

假设你的算法表现如下：

训练错误率 = 15%

开发错误率 = 16%

我们估计偏差为 15%，方差为 1%。该分类器
的错误率为 15%，没有很好地拟合训练集，但它在
开发集上的误差不比在训练集上的误差高多少。因此
，该分类器具有较高的偏差（ high bias ），而方差
较低。我们称该算法是欠拟合（ underfitting ）的。

偏差与方差
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• 偏差和方差举例

又如你的算法表现如下：

训练错误率 = 15%

开发错误率 = 30%

我们估计偏差为 15%，方差为 15%。该分类器
有高偏差和高方差（ high bias and high variance ）
：它在训练集上表现得很差，因此有较高的偏差，而
它在开发集上表现更差，因此方差同样较高。由于该
分类器同时过拟合和欠拟合，过拟合/欠拟合术语很
难准确应用于此。

偏差与方差
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• 偏差和方差举例

最后假设你的算法表现如下：

训练错误率 = 0.5%

开发错误率 = 1%

该分类器效果很好，它具有低偏差和低方差。
恭喜获得这么好的表现！

偏差与方差
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• 与最优错误率比较

在我们的“猫咪识别”案例中，“理想”错误率——

即一个“最优”分类器应该达到的值——接近 0%。
在几乎所有情况下，人类总是可以识别出图片中的猫
。因此，我们希望机器也能够有这样优秀的表现。

----因此可定义“最优错误率”为0%

若换作其他问题，难度则更大：假设你正在构建一个
语音识别系统，并发现 14% 的音频片段背景噪声太
多，或者十分难以理解，导致即使是人类也无法识别
出所说的内容。在这种情况下，即使是“最优”的语
音识别系统也可能约有 14% 的误差。

----因此可定义“最优错误率”为14%

偏差与方差
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• 与最优错误率比较

对于最佳错误率远超零的状况，有一个对算法误
差（在开发集上）更详细的分解如下：

误差=最优错误率+可避免偏差 +方差

最优错误率（也可称为“不可避免偏差”） ：例如
14%，假设我们决定，即使是世界上最好的语音系统
，仍会有 14% 的误差。我们可以认为14%是学习算
法的偏差“不可避免”的部分。

可避免偏差 ：即训练错误率（例如15%）和最优误
差率之间的差值（=1%）。

方差 ：即开发错误和训练错误之间的差值（同之前
）。

偏差与方差
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• 处理偏差和方差

简单说来，如果具有较高的可避免偏差，那么加
大模型的规模（例如通过添加层/神经元数量来增加
神经网络的大小）。

如果具有较高的方差，说明算法泛化存在问题
，那么增加训练集的数据量。

偏差与方差
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• 减少可避免偏差的常用技术(重要)

加大模型规模 （例如神经元/层的数量）：这项技术能
够使算法更好地拟合训练集，从而减少偏差。当你发
现这样做会增大方差时，通过加入正则化可以抵消方
差的增加。

根据误差分析结果修改输入特征 ：假设误差分析结果
鼓励你增加额外的特征，从而帮助算法消除某个特定
类别的误差。这些新的特征对处理偏差和方差都有所
帮助。理论上，添加更多的特征将增大方差；当这种
情况发生时，你可以加入正则化来抵消方差的增加。

减少或者去除正则化 （L2 正则化，L1 正则化，
dropout）：这将减少可避免偏差，但会增大方差。

修改模型架构 （比如神经网络架构）使之更适用于你
的问题：这将同时影响偏差和方差。

偏差与方差
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• 减少方差的常用技术（解决过拟合手段）

添加更多的训练数据 ：这是最简单可靠的处理方差的
策略，只要有大量的数据和对应的计算能力来处理他们。

加入正则化 （L2 正则化，L1 正则化，dropout）：
这项技术可以降低方差，但却增大了偏差。

加入提前终止 （例如根据开发集误差提前终止梯度
下降）：这项技术可以降低方差但却增大了偏差。提前终
止（Early stopping）有点像正则化理论，一些学者认为它
是正则化技术之一。

通过特征选择减少输入特征的数量和种类 ：这种技
术或许有助于解决方差问题，但也可能增加偏差。当你的
训练集很小的时候，特征选择是非常有用的。

减小模型规模 （比如神经元/层的数量）：谨慎使用
。 这种技术可以减少方差，同时可能增加偏差。

偏差与方差
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• 小结
什么是偏差？

什么是不可避免偏差？

什么是可避免偏差？

减少可避免偏差的常用技术（4种）？

减少方差（解决过拟合）的常用技术（5种）？

偏差与方差
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• 一项更有帮助的技术：绘制学习曲线
学习曲线可以将开发集的误差与训练集样本的数量进行关联

比较。想要绘制出它，你需要设置不同大小的训练集运行算法
。假设有 1000 个样本，你可以选择在规模为 100、200、300 

...1000 的样本集中分别运行算法，接着便能得到开发集误差随
训练集大小变化的曲线。下图是一个例子：

学习曲线

随着训练集大小的增加，开发集误差应该降低！ 56



• 一项更有帮助的技术：绘制学习曲线

我们通常会设置一些“期望错误率”，并希望学
习算法最终能够达到该值。例如：

学习曲线
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• 一项更有帮助的技术：绘制学习曲线

又例如：

学习曲线
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• 解读学习曲线：高偏差

学习曲线
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• 解读学习曲线：其他情况？

学习曲线
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• 解读学习曲线：其他情况？

学习曲线
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• 解读学习曲线

最后提一点，绘制一个学习曲线的成本可能非常
高：例如，你可能需要训练 10 个模型，其中样本规
模可以是 1000 个，然后是 2000 个，一直到 10000 

个。使用小数据集训练模型比使用型数据集要快得多
。因此，你可以用 1000、2000、4000、6000 和
10000 个样本来训练模型，而不是像上面那样将训练
集的大小均匀地间隔在一个线性的范围内。这仍然可
以让你对学习曲线的变化趋势有一个清晰的认识。正
因为绘制学习曲线的高成本，这种技术（非均匀间隔
）只有在训练所有额外模型所需的计算成本很重要时
才有意义。

学习曲线
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End of Unit 1


