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集 成 学 习07
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● 集成学习(ensemble learning)通过构建并结合多个学习器来完成学习任务

● 考虑一个简单的例子，在二分类问题中，假定三个分类器在三个测试样本上的
表现如下图所示，其中√表示分类正确，×表示分类错误，集成的结果通过投票
产生。

p集成个体应：好而不同

ℎ1

ℎ2

ℎ3

测试例1 测试例2 测试例3

√ × ×
× √ ×

× √×

集成 × × ×

ℎ1

ℎ2

ℎ3

测试例1 测试例2 测试例3

√ √ ×
√ √ ×

√ ×√

集成 √ √ ×

ℎ1

ℎ2

ℎ3

测试例1 测试例2 测试例3

√ √ ×
× √ √

√ √×

集成 √ √ √
(a) 集成提升性能 (b) 集成不起作用 (c) 集成起负作用
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● 考虑二分类问题，假设基分类器的错误率为：

p假设集成通过简单投票法结合�个分类器，若有超过半数的基分类器正确则分类就
正确

p假设基分类器的错误率相互独立，则由Hoeffding不等式可得集成的错误率为

p上式显示，在一定条件下，随着集成分类器数目的增加，集成的错误率将指数级下
降，最终趋向于0（上面的分析有一个关键假设：基学习器的误差相互独立）
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Ø 在概率近似正确学习的框架中，一个概念（类），如果存在一个多项式

的学习算法能够学习它，并且正确率很高，称这个概念是强可学习的；

Ø 一个概念（类），如果存在一个多项式的学习算法能够学习它，学习的

正确率仅比随机猜测略好，则称这个概念是弱可学习的。

Ø 1989, Schapire，证明：在概率近似正确学习的框架下，一个概念是强

可学习的充分必要条件是这个概念是弱可学习。

Ø 这意味着，只要找到一个比随机猜测略好的弱学习算法就可以直接将其

提升为强学习算法，而不必直接去找很难获得的强学习算法。
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Ø 怎样实现弱学习转为强学习？

Ø 例：学习算法A在a情况下失效，学习算法B在b情况下失效，但在a情况

下可以用B算法，在b情况下可以用A算法解决。这说明通过某种合适的

方式把各种算法组合起来，可以提高准确率。

Ø 为实现弱学习互补，面临两个问题：

   

        （1）怎样获得不同的弱分类器？

        （2）怎样组合弱分类器？
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Ø 问题1：怎样获得不同的弱分类器 ？

p使用不同的弱学习算法得到不同基本学习器

p  参数估计、非参数估计…

p使用相同的弱学习算法，但用不同的参数

p K-Mean不同的K，神经网络不同的隐含层…

p使用不同的训练集
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Ø 问题2：怎样组合弱分类器 ？

p多专家组合

Ï 一种并行结构，所有的弱分类器都给出各自的预测结果，通过“组合器”把

这些预测结果转换为最终结果。 eg.投票（voting）及其变种、混合专家模

型

p多级组合

Ï 一种串行结构，其中下一个分类器只在前一个分类器预测不够准（不够自信）

的实例上进行训练或检测。 eg. 级联算法（cascading）
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● 两个问题如何解决：

● 每一轮如何改变训练数据的权值或概率分布？

● AdaBoost：提高那些被前一轮弱分类器错误分类样本的权值，降低那些

被正确分类样本的权值

● 如何将弱分类器组合成一个强分类器？

● AdaBoost：加权多数表决，加大分类误差率小的弱分类器的权值，使其

在表决中起较大的作用，减小分类误差率大的弱分类器的权值，使其在表

决中起较小的作用。
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● 输入：二分类的训练数据集

●                                  ，

● 输出：最终分类器G(x)

● 1 初始化训练数据的起始权值分布
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● 2 对m个弱分类器 m=1,2，。。M

 a、在权值Dm下训练数据集，得到弱分类器

          b、计算Gm的训练误差

   c、计算Gm的系数

          d、更新训练数据集的权值分布

    Z是规范化因子
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● 3、构建弱分类器的线性组合，

● 得到最终分类器：
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● 初始化

● 对m=1

●  a、在权值分布为D1的数据集上，阈值取2.5，分类误差率最小，基本
弱分类器：

●  b、G1(x)的误差率 ：

●  c、G1(x)的系数：
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●  d、更新训练数据的权值分布

● 弱基本分类器G1(x)=sign[f1(x)]在更新的数据集上有3个误分类点
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● 对m=2

●     a、在权值分布D2上，阈值v=8.5时，分类误差率最低

●     b、误差率

●     c、计算

●     d、更新权值分布

●     分类器G2(x)=sign[f2(x)]有三个误分类点
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● 对m=3

●     a、在权值分布D3上，阈值v=5.5时，分类误差率最低

●     b、误差率

●     c、计算

●     d、更新权值分布

●     分类器G3(x)=sign[f3(x)]误分类点为0
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由：

定理：AdaBoost算法最终分类器的训练误差界为：
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证明： 前面部分很明显，

              证后面，由
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定理：二分类问题AdaBoost的训练误差界为

证明：前面， 后面，
           由ex和           在x=0的泰劳展开得：

           进而得证。
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● Bagging = Bootstrap AGGregatING

p时间复杂度低
p假定基学习器的计算复杂度为O(m)，采样与投票/平均过程的复杂度为

O(s)，则bagging的复杂度大致为T(O(m)+O(s))
p由于O(s)很小且T是一个不大的常数
p因此训练一个bagging集成与直接使用基学习器的复杂度同阶
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p随机森林(Random Forest，简称RF)是Bagging的一个扩展变体
p采样的随机性
p属性选择的随机性

对基决策树的每个结点，先从该结点的属性集合中随机选择一个包含k个属性的
子集，然后再从这个子集中选择一个最优属性用于划分



集 成 学 习07
P A R T

p  对于二分类问题，分类器ℎ�与ℎ�的预测结果列联表(contingency table)为

● 多样性度量(diversity measure)用于度量集成中个体分类器的多样性
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p常见的多样性度量

l 不合度量(Disagreement Measure)

l 相关系数(Correlation Coefficient)

l Q-统计量(Q-Statistic)

l к-统计量(Kappa-Statistic)

个体学习器准确性越高、
多样性越大，则集成效

果越好。
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● 提升树是以分类树或回归树为基本分类器的提升方法；提升树被认为是
统计学习中性能最好的方法之一。

● 提升树模型 (boosting tree)

● 提升方法实际采用：加法模型(即基函数的线性组合)与前向分步算法，
以决策树为基函数；

● 对分类问题决策树是二叉分类树，
● 对回归问题决策树是二叉回归树，

● 基本分类器x<v或x>v，可以看作是由一个根结点直接连接两个
叶结点的简单决策树，即所谓的决策树桩(decision stump)。
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● 前向分步算法：

● 首先确定初始提升树：

● 第m步的模型：

● 其中，fm-1(x)为当前模型，通过经验风险极小化确定下一棵决策树的参数θm

● 由于树的线性组合可以很好地拟合训练数据，即使数据中的输入与输出之间的关
系很复杂也是如此，所以提升树是一个高功能的学习算法。
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● 回归问题提升树：

● 已知训练数据集：

● X为输入空间，y为输出空间，

● 将X划分为J个互不相交的区域R1,R2,..Rj, 并且在每个区域上确定输出
的常量c j，那么，树可表示为：

● J是回归树的复杂度即叶结点个数
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● 前向分步算法：

● 在前向分步算法的第m步，给定当前fm-1  需求解

● 得到第m棵树的参数

● 采用平方损失函数时：
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● X的取值范围[0.5, 10.5],y的取值范围：[5.0,10.10],用树桩做基函数；

● 求f1(x)回归树T1(x)，

● 求切分点s：

● 容易求得在R1,R2内部使平方损失误差达到最小值的c1,c2:
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● 各切分点：

● 回归树T1
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● 用f1拟合数据的平方误差：

● 第二步：求T2，



集 成 学 习07
P A R T



感 谢 观 看
统  计  机  器  学  习

主讲人：彭振华

2026年

数学与计算机学院


