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1. 概述  

案例：对于不同的癌症症状，不同教授的预测准确率不尽相同(给出的预测概率)

定义：通过组合多种模型和⽅法，集成学习能够有效提⾼机器学习在数据集上的表现。与单⼀模型相⽐，可以产⽣更好的性
能。

为什么模型表现不同？模型假设不同，优化技巧不同，参数初始化不同。

集成学习两个重要概念：准确性和多样性(  )。准确性指的是个体学习器不能太差，要有⼀定的准确度。多样性则
是个体学习器之间的输出要具有差异性。

集成学习分为两类。

第⼀种是并⾏集成学习，⽐如说装袋(  )和随机森林(  )。利⽤模型之间的独⽴性对最终结果
做加权预测。
另⼀种是串⾏集成学习，如提升(  )。通过权衡前⾯模型错误标记的数据来提升整体表现。

集成学习潜在的思想是即便某⼀个弱分类器得到了错误的预测，其他的弱分类器也可以将错误纠正回来，⽽且集成学习在各个
规模的数据及上都有很好的策略。



数据集⼤：划分为多个⼩数据集，学习多个模型进⾏组合。
数据集⼩：利⽤  ⽅法进⾏抽样，得到多个数据集，分别训练多个模型再进⾏组合。

2. 投票( )  

 获得赞同越多的结果越有可能是真实的结果。

对于分类问题，有三种⽅式：

绝对多数投票：统计所有分类器的分类结果，如果某个结果出现频次超过总预测次数的⼀半，则预测为该标记；如果没
有，则拒绝该预测。
相对多数投票(简单多数投票)：统计所有分类器的分类结果，如果某个分类得票次数最多，则预测为该标签。
加权投票：每个分类器在最终的结果中占据不同的权重，分类结果倾向于表现更好的模型。

3. 平均( )  

另⼀种⽅式就是平均(  )，它在回归和分类问题上都有不错的表现，能够提⾼  或者降低均⽅误差。

简单平均：

加权平均：

平均预测常常会降低过拟合。在类与类间，你想要理想的平缓的将其分离，⽽单⼀模型的预测在边界间可能会有⼀些粗糙。

4. 模型结合(  )  

学习器结合可以带来很多好处，⽐如从统计上提升泛化性能。从计算上降低陷⼊局部极⼩点的⻛险，从表示上扩⼤假设空间以
更好的近似。  就是典型的模型结合思想。

5. 装袋(  )  

核⼼：多次采样。

装袋即引导聚集算法(  )，这种⽅法通过构造⼀系列弱分类器，然后以⼀定的⽅式将他们组合成⼀
个强分类器，可以有效降低结果⽅差，避免过拟合。

5.1.  采样  

 就是从⼀个原始样本中进⾏有放回的重复采样，采样⼤⼩和原始样本的⼤⼩相同，采样次数根据计算量⽽定。

当我们不知道样本分布的时候，  ⽅法最有⽤。  分布和样本分布相似，因此可以⽤前者来估计后者。

5.2. 算法思路  

现有数据集  。

 ，即有  个数据集。

对  个数据集构建  个分类器  。
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即平均  个弱分类器的结果，但是平均为什么能让分类器变好呢？我们假设需要求的分布为：

根据相关理论，  是  的⻔特卡罗估计(  最好估计)。

理论上说，任何弱分类器都可以通过装袋优化(树⽅法)，且能有效降低过拟合。但是强分类器不需要，因为本身不存在多样
性，因此装袋没有意义。

5.3.  

将很多树合在⼀起：

 的结构：

5.4. 随机森林(  )  

其实就是  。  有两种随机⽅式，第⼀种随机是指  采样得到不同的 
 ，第⼆种随机是构造每棵树的时候，随机选⼀些特征来⽣成每棵决策树，⽽并⾮使⽤全部的特征去构造。



优点：能把所有的  对于分类的效果排序，即告诉哪个  最重要(
)，该算法在特征过多时适⽤。(最优特征提取)

6. 提升(  )  

串⾏学习，依次给样本赋权重，依次给分类器模型(  )赋权重。

核⼼：加权(  )

6.1. 算法思路  

现有数据集  。

给每个采样的样本赋权重，  。

给每个分类器赋权重，  。

每个分类器模型的错误率，  。其中，  是指标函数，如果括号⾥条件成⽴，
则  ，否则为  。

基于  ，衡量不同模型的差异，即加强重要的，拒绝不重要的。

6.2.  训练中的分治法(分阶段优化)  

 的训练其实也采⽤了分治法的策略，主要利⽤了其中的分阶段优化法：即每次迭代时先训练弱分类器，然后确定
弱分类器的权重参数。

 算法在训练时的⽬标是最⼩化损失函数，假设强分类器为  ，  为训练集样本(特征向量)，  
为标签值。单个训练样本的指数损失函数定义为：

对于第  个弱分类器 ，  是弱分类器的权重，  是弱分类器的总数。强分类器是弱分类器  的加权组合，定义
为：

训练时依次训练每个弱分类器，将其依次加⼊强分类器中。将强分类器的计算公式带⼊到上⾯的损失函数中，得到训练第  个
弱分类器时对整个训练集的损失函数为：

这个式⼦有两个部分，第⼀部分是之前的迭代中，已经得到的强分类器  ，第⼆部分是当前要训练的弱分类器  与其权重 
 的乘积对训练样本的损失函数。第⼀部分在之前的迭代中已经求出，可以看成常数，因此上式的⽬标函数可以简化为：

其中  定义为样本权重，它只和前⾯  次迭代得到的强分类器有关，与当前的弱分类器、弱
分类器的权重均⽆关。



利⽤分治法中的分阶段优化，这个⽬标函数可以分为两步求解。⾸先将  看成常数，求  的最优解。因为  和  的取值
只能为  ，且样本权重  ⾮负，若想让上式最⼩化，必须让  。因此损失函数对于  的最优解为：

 是指标函数，如果括号⾥条件成⽴，则  ，否则为  。上式表示的最优解是使得对样本的加权误差最⼩的弱分类器。
得到弱分类器后，再对  求优化问题，⽬标函数的优化⽬标可以表示成  的函数：

上式的前半部分是被当前弱分类器正确分类的样本，此时  ，  。后半部分是被当
前弱分类器错误分类的样本，此时  ，  。⽬标函数进⼀步可写成：

推导过程如下：

对  求导并令其为  ：

该式两边同时除以  ，得到关于  的⽅程：

最后得到：

其中  为当前弱分类器对于训练样本集的加权错误率：



得到弱分类器及其权重之后，对强分类器进⾏更新：

下次迭代时的样本权重为：

6.3.  算法流程  

假设最终输出为⼀个强分类器  ，现有  个训练样本，  个弱分类器，第  个弱分类器表示为 ，  是弱分类器的
权重，  为样本权重，  为当前弱分类器对于训练样本集的加权错误率。

根据上⾯的公式推导，  的算法流程如下：

算法的流程图可表示为：



6.4.  

⾃⾏翻阅相关资料...

6.5. 最佳实践(⽅差与偏差)  

 将弱分类器变为强分类器，但降低  ⽅差的效果不明显(仍有过拟合)，主要是降低  偏差(⽋拟合)。前
⽂提到，降低⽅差使⽤  更合适。

可以给强分类器增加扰动，提⾼其分类效果。

 不能很好地降低偏差  ，因为偏差只和  本身的能⼒有关；但能降低⽅差  ，因为算法
的实现需要重复采样。

7. 堆叠(  )  

核⼼：模型融合。

主要思想是，⾸先使⽤标签和数据，⽤多个强分类器进⾏训练。之后对强分类器的输出概率特征图进⾏拼接，作为弱分类器的
输⼊特征向量，再次使⽤标签和强分类器的输出进⾏训练，缓解过拟合问题。

可参考个⼈论⽂：GDN: A Stacking Network Used for Skin Cancer Diagnosis

8. 对⽐和总结  

 装袋的思路是使⽤  策略，每次采样整个数据集中的部分数据集，得到同⼀种分类器的不同参数的模
型，最终分类结果通过投票，回归结果通过取均值得到。

区别：同⼀数据集的不同部分(  )，同种模型的不同参数，分类结果由投票或平均得到。常⽤的有随机森
林。

 提升的思路是是每次根据分类器的表现进⾏调整，分类错的样本就改变权重。每次迭代循环，训练弱分类器，然后
根据表现更新其权重。最终将这⼏个分类器进⾏加权求和。

区别：同⼀数据集，同种模型的不同参数，分类器由模型加权组合得到。常⽤的有  。

 堆叠的思路是对整个数据集进⾏训练，但是采⽤不同种的分类器模型进⾏分级训练两次，以强分类器的输出作为弱
分类器的输⼊。最后将强分类器的输出结果按第⼆级弱分类器进⾏加权。

区别：同⼀数据集，不同种模型，结果由不同模型输出多次堆叠得到。
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