
Lecture 8：集成学习

什么是集成模型

引入：弱可学习和强学习是否可以等价？

概念：集成模型

强可学习：

至少存在一个算法，它在多项式时间里面可以为我们训练出一个模型，这个模型的输出和

实际输出的不一致的可能性十分的小；

弱可学习：

学习的效果只比随机猜好一点；

这个问题的含义：

是否可以使用多个弱的学习的算法，构成一个强学习算法+；

概念：

原本使用一个模型解决的问题，现在可以用多个模型来解决；

也可以每一个都是相同的模型，此时称之为同质模型（ homo ）

如果模型不一样，则称之为异质模型；

集成学习是将模型内部多个弱监督模型组成，每个模型只在某个方向表现比较好；

举例：

目标：

三个学习器，集成学习：

每一个个体都是 66.6%

进行多数投票；

获
取
笔
记
持
续
更
新
可
加
微
信
：
Wa
nd
D2
27
7

af://h1-0
af://h2-1


也是集成学习：

如果集成的方法要其效果，需要每一个继承的个体不一样；

也是集成学习：

继承的个体必须得不能太差；

总结：
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概念：误差-分歧分解

两类集成学习方法

概念：分类

序列化方法 - Boosting

概念： Boosting

需要另每一个个体学习器好而不同；

概念：

Ensemble error

Ave. error of indeividuals

做了一个集成模型，首先希望每一个个体的误差小（E 拔），并且希望差异比较大（A

拔）

越精确，个体差异越大，效果越好；

然而，误差并不能精确的定义出来；

图示：
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并行化方法 - Bagging

概念： Bagging

概念： base  - 基

同质的集成，让它好很简单，使用模型选择即可，但是让它们不同很难；

异质的集成，让它们不同很简单，但是让不同的模型直接进行比较是很困难的，两个不同

算法输出不能直接比较，不同模型进行比较时、必须要进行一个配准（ Alignment ）的过

程，而这件事情十分困难；

集成学习里面主要关注同质的；

假设一个算法输入很多数据，产生很多个模型，这些模型都是同一种算法生成的，此时就

称这个算法为基学习算法；

概念：

对原本的数据集进行训练得到学习器 1，然后使用学习器 1、对数据集 1 中的数据进行判

断，分别给予其权值，使得其构成数据集 2，数据集 2 中的不同数据用于不同的权值，对

其进行训练、产生第二种学习器......；

概念：

通过一个数据集，产生很多和学习器；
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多样性度量

概念：多样性

通过数据集 0 产生 n 个数据集的时候，用一个 bootstrap  可重复采样，随机可重复采样

的选择时，可能会有 63.7%  的数据选择，剩下的一直都选不中，因此 n 个数据集都不太

一样；

在不同的数据集基础上做学习器，然后把它们结合起来；

投票做分类，平均做回归；

概念：

预测一样的是 a 和 d，预测不一样的是 c 和 b；

用 c+b/a+d  或者 (c+b)-(a+d)  就可以进行度量多样性；
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随机森林

概念：随机森林

Adaboost

Adaboost 基础概念

概念： Adaboost

概念：

森林 - 指的是模型当中包含了很多的决策树，从而将这个包含了很多决策树的模型看成一

个森林；

随机 - 指的是森林中的每个决策树都随机的采样数据集中的一小部分进行训练，以保证每

个决策树的输出相似但是不一样，从而在最好将它们整合在一起的时候可以作为一个输

出；

过程：

（1）预设模型的超参数，即用于几个树？每个树最多几层深度？

（2）随机采样，训练每个决策树；

（3）当每个决策树都完成了训练，将最后每个树的结果整合在一起；

对于回归的问题，通常采用均值的方法将所有结果整合；

对于分类的问题，通过采用求众数的方法输出最多的类别；

特点：

优点：

（1）模型随机性强，不易 overfit

抗噪性强，表示对异常点 outlier  不敏感

（2）处理高维数据相对更快；

（3）树状结构，模型可解释度高，可以告诉你每个特征的重要性；

缺点：

模型往往过于 General ，不具备正确处理过于困难的样本的能力；

即：模型的起点高，但是天花板低；

概念：

Adaboost ： Adaptive Boosting  - 自适应增强算法

先训练一个弱学习模型，再对这个模型进行评估，对于这个 Weak Learner  中做对的问

题，将减少注意力。而对于它做错的问题，将增大它的注意力，进而在后续的模型中，更

专注于克服前面的模型不能解决的困难点；

最后，将所有的模型整合在一起，构成一个大的框架，大框架中有处理简单问题的模型，

也有处理困难问题的模型，使得大框架的整体性能有所提高；

分析：

相比于随机森林中的各个模型相互独立， AdaBosst  中的后一个模型永远是建立在前一个

模型的输出的基础上，构成顺序，级联的结构；

特点：

（1）顺序，级联的结构 + 利用权重组合结果
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模型的天花板高；

（2）更容易 Overfit ，并且对于异常点过于敏感，拉低了模型的性能低点；

（3）训练的速度更慢；

（4）非常的简单；

算法：

实现：

（1）对于训练每个 weak learner  计算样本困难度；

1. 初始化所有样本的困难度为 wi = 1/N

2. 利用当前 weak learner  的训练结果，更新所有样本的困难度；

对于做对的样本，减少它困难度

3. 基于当前样本困难度，训练下一个 learner

（2）学习每个 Weak learner  的权重，将它们整合
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Adabosst 为什么不过拟合

分析： Adabosst  为什么不过拟合

链接：

2 围绕adaboost为何不overfiting_哔哩哔哩_bilibili

两类观点：

间隔理论；

很多都是计算机科学家；

统计观点；

很多都是统计学家；

它们的观点很多都互相不接受，统计学家认为没有一个统计量能够称之为“间隔”；

概念：统计学家的观点

你要做一个二分类的问题，比如 0/1-loss

如果预测给一个正的值，就是 0，如果是错的值，就给你一个 1；

但直接优化 0-1 函数很难，不平滑，因此会使用一个优化函数；

因此统计学家认为，这些计算机科学家就是：第一，找一个目标函数，第二，找一个方法

去优化它；

因此统计学家认为， Adaboost  的关键一步，就是对权值的调整，这个过程和指数函数很

像，基于这个进行推理；

推理下来，假设使用一个对数函数，并估计它的概率， Adaboost  就是在优化这个指数函

数，只不过是用一个牛顿法的方式来一步步的迭代；
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因此，只要换一个方法来进行优化，就可以得到其他的 Boost  算法；

但是，从统计学上推理得到的结果，和实际上并不是完全一致的；

并且，统计学家完全没有解释：为什么 Adaboost  不会 Overfit ；

概念：间隔理论

间隔：

只要是一个分类问题，就可以理解为是找一个超平面，将两类点分隔开，而间隔就是

划分超平面的线和其他点的距离；

如果间隔越大，则划分的把握就越大；

随着模型训练轮次的增加，即使模型的训练误差已经降低到 0 了，继续训练下去、它的间

隔是可以提高的；

间隔提高了，就会使得模型的预测性能能够提高；

而且最小间隔的点最重要，然后可以对最小间隔最大化设计算法，但设计出来的结果依然

比 Adaboost  差；

原因是其没有对模型的复杂度控制好，他们只是对决策树的树叶控制了，但是 arc-gv  生

成出来的树比 Adaboost  的稍微深一点；

这次不使用决策树，换了一种树。基于这种树做出的结果，得出应该是平均的间隔重要；

后背用界来描述；

历史：
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