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1.1 简介
• 集成学习方法

– 假设你有许多基础分类器—“简单的分类规则”，则组合
这些分类规则可能是一个好主意, 可能会比单个规则获得
更高的精度

– 选择基础分类器时候往往主要考虑的是其简单性，而非精
度

– 基础分类器应该对总体中的一部分不同个体是精确的，他
们组合起来可以有效处理所有个体 (即互为补充)

– 基础分类器之间的差异

* 不同基础分类器有着不同的假设

* 同一分类器有着不同的超参数
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* 同一输入对象或事件的不同表达：例如语音识别里面
嘴唇运动的声音特征和形状变化过程都是输入

* 不同的训练集：使用不同训练集并行或者依次训练基
础分类器

* 不同的子任务: 主要任务通过使用一些基础分类器解
决一系列子任务而完成

– 组合基础分类器

* 多专家综合方法 (并行方式)

· 基础分类器并行方式运行

· 综合每个分类器的结果给出最终结果

· 例如：投票制

* 多阶段综合方法 (依序方式)

· 基础分类器依序进行
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· 根据复杂性将基础分类器从小到大排序：不使用
复杂的分类器，除非都不满意前面的简单分类器

• 一个集成学习方法比单个学习方法的推广能力更强，原因在于

– 训练集没有包含可以选择一个最佳分类器的充分信息

– 学习算法的学习过程可能不完美

– 搜索的空间可能没有包含真正的目标函数，而集成学习可
以给出更好的近似

• 模型选择和模型平均(集成学习)

– 当一个模型比其他模型显著的更精确，则模型选择方法更
好

– 如果所有模型预测精度类似，则模型平均方法更好
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1.2 投票
• 投票 (voting) 方法使用所有基础学习器结果的凸组合作为最终
决策:

y = f(d1, . . . , dL|Θ) =
L∑

i=1

widi

其中 wi为权重，di为第 i个学习器的预测结果; Θ = (θ1, . . . , θL)

为所有学习器的参数.

• 对类别 Cj：

yj =
L∑

i=1

widij

其中 dij 表示第 i 个分类器对类别 Cj 的结果，wi 为权重

• 简单投票:
wi =

1

L
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• Bayes模型选择:

P (Cj |x) =
∑

all models Mi

P (Cj |x,Mi)P (Mi)

因此权重 wi 可以视为是对模型先验概率的一个近似.

• 记 y = 1
L

∑
di，d1, . . . , dL 为预测精度类似的分类器. 则

Ey =
1

L

∑
i

E[di] = E[di]

V ar(y) =
1

L2
[
∑
i

V ar(di) + 2
∑
i<j

cov(di, dj)]

因此当 L 增加时候，期望值没有变化，而方差降低，从而导致

精确度提高.
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1.3 Bagging
Bagging=Bootstrap AGGregatING

• 给定一组训练集 D = {(x1, y1), . . . , (xN , yN )}

– 使用 Bootstrap 方法从 D 中有放回的取出 N 个作为训

练集 D1,重复此过程 T 次，得到 T 个训练集 D1, . . . , DT

– 使用每个训练集 Di (i = 1, . . . , T ) 训练一个分类器或者

回归函数，得到一列输出结果 f1(x), . . . , fT (x).

• 最终聚合所有的分类器

– 回归问题：
f̄(x) = 1

T

∑
fi(x)

– 分类问题:
f̄(x) = θ(f1(x), . . . , fT (x))
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θ() 为基于 f1, . . . , fT 的投票制。

• Bagging 可以视为是一种特殊的模型平均方法，可以降低方差
和提高精度

• Bagging 可以显著提高不稳定学习算法 (训练集的小幅度变化
导致学习器的结果发生较大变化) 的精度

• 分类器下的 Bagging 算法:
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• Bootstrap 样本一般比交叉验证样本重合较多，因此他们的估
计是相依的

• N 次随机有放回抽取中一个个体不被取出的概率为(
1− 1

N

)N

≈ e−1 = 0.368

因此每个 Bootstrap 样本大约包含 63.2% 的个体

• 使用多组 Bootstrap 样本以最大可能使得系统在所有个体上进
行训练

• 随机森林 (Random Forest) 是一种 bagging 的变种方法，其是
一种高效的集成学习方法
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1.4 Boosting
• Bagging 方法中训练学习器时候不考虑不同基础学习器是否互
补，以及它们各自的稳定性

• Boosting 方法中通过在前一个学习器出错的个体上训练下一个
学习器

• Boosting 方法通过综合较差的学习器 (比随机猜效果能好一点
的学习器)，来得到一个较强的学习器（较弱学习器的加权和）

• 有许多不同的 boosting 算法: AdaBoost(Adaptive boosting,
Freund & Schapire, 1996) 是第一个

– LPBoost: 线性规划 boosting

– BrownBoost: 增加稳健性

– LogitBoost 等
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AdaBoost

• 在 Bootstrap 抽样时候，先给所有个体同样的权重，得到训练
集 D1 后训练第一个分类器

• 使用训练好的分类器对原始数据集 D 进行预测

• 对第一个分类器预测错误的个体，增加其权重。使用此权重进
行 Bootstrap 抽样，得到第二个训练集 D2，再训练第二个分

类器

• 再使用第二个分类器对原始数据集 D 进行预测，增加分类错误

的个体权重。

• 再在新的权重下进行 Bootstrap 抽样，训练分类器。依次下去，
直至所有分类器都被训练好。

• 最后对所有的分类器加权求和，得到最终的集成分类器。
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AdaBoost.M1(两分类) 算法:
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1.5 随机森林
随机森林树 (Random Forests)算法 (Breiman,2001)是一种组合

多个树分类器进行分类的方法, 其基本思想是每次随机选取一些特征,
独立建立树, 重复这个过程, 保证每次建立树时变量选取的可能性一
致,从而得到许多彼此不相关的树,最终的分类结果通过类似 Bagging
的方法来得到. 在许多问题中, 随机森林的性能非常类似于提升算法
的性能, 可以非常简单的进行训练和调整. 因此, 随机森林是一种非常
流行的算法.
在概率论中我们已经知道 B 个 i.i.d 随机变量 (每个方差为 σ2)

的平均值具有方差 σ2/B, 这正是 Bagging 方法希望降低方差的来由.
但是当 B 个随机变量不相互独立时候 (仅是同分布), 比如具有正的
两两相关系数 ρ, 则平均值的方差为

ρσ2 +
1− ρ

B
σ2.
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当 B 增加时候, 第二项会趋于零, 但是第一项会一直保留, 因此此时
使用 Bagging 方法的话, 方差就不会得到显著降低. 随机森林的想法
就是希望通过减少树之间的相关性, 然后通过 Bagging 方法来降低方
差. 随机森林通过在每次 Bootstrap 抽样后随机选取少量变量来作为
生成树的变量. 具体算法可以表述为

可以看出, 随机森林和 Bagging 方法的最大区别在于每次拆分时
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候随机从 p 个自变量中选择 m 个变量, 因此即便自变量中某些变量
是最主要的,随机森林算法也是不考虑这一点的. 这种想法很聪明. 事
实上, 如果自变量中存在一个非常强的自变量, 则在 Bagging 方法中
几乎所有的树都会选择这个变量作为拆分变量, 从而导致生成的树非
常相似, 因此高度正相关. 此时, 平均所有生成的树就不会达到降低方
差的目的. 而随机森林的做法强制每次拆分时候选择变量的子集作为
拆分变量, 恰好避免这一情况的发生. 此外, 当 m = p 时候, 则随机森
林算法就是 Bagging 方法.

R包 randomForest可以对回归和分类问题实施 Breiman的随
机森林算法.
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