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伊壁鸠鲁（Epicurus）是古希腊一位伟大的哲学家，其哲学思想自成一派。在认识论上，

伊壁鸠鲁最核心的观点就是“多重解释原则”（Prinicple of Multiple Explanantions），

其内容是当多种理论都能符合观察到的现象时，就要将它们全部保留。这在某种程度上可以

看成是机器学习中集成方法的哲学基础。
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集成学习架构图（图片来自 Ensemble Methods: Foundations and Algorithms，图

1.9）

集成学习的常用架构如上图所示。在统计学习中，集成学习（ensemble learning）是将多

个基学习器（base learners）进行集成，以得到比每个单独基学习器更优预测性能的方

法。每个用于集成的基学习器都是弱学习器（weak learner），其性能可以只比随机猜测

稍微好一点点。

集成学习的作用就是将这多个弱学习器提升成一个强学习器（strong learner），达到任

意小的错误率。

在设计算法之前，集成学习先要解决的一个理论问题是集成方法到底有没有提升的效果。虽

说三个臭皮匠赛过诸葛亮，但如果皮匠之间没法产生化学反应，别说诸葛亮了，连个蒋琬、

费祎恐怕都凑不出来。

在计算学习的理论中，这个问题可以解释成弱可学习问题（weakly learnable）和强可学习

问题（strongly learnable）的复杂性是否等价。幸运的是，这个问题的答案是“是”，而

实现从弱到强的手段就是提升方法。

通俗来说，提升方法就是诸葛丞相手下这样的三个臭皮匠，啊不，裨将的组合：其中的第一

位擅用步兵和骑兵，奈何对水战一窍不通，这样的将领用来对付曹操可以，对付孙权就有点

儿吃亏了。为了补上第一位将军的短板，第二位裨将在选择时专门挑选了水战功力雄厚的。

可惜人无完人，这位水军高手也有严重的偏科，骑在马上还可以，指挥步兵就是去送人头。

这两位参谋放在一起，指挥骑兵一点儿问题都没有，但另外两个军种就差点儿意思。



为了查缺补漏，诸葛丞相在第三位裨将的选择上颇费了一番心思，找到了一位步战和水战兼

通的将军。这样一来，这三位裨将组成的联席会议就能游刃有余地指挥各种战斗：无论在哪

种战法上，专业的将领都能够占到了总体中的多数。虽然每一位将领单独拎出来都有严重的

缺陷，可三个组合在一起就能让战斗力大大地提升。

提升方法示意图（图片来自 Elements of Statistical Learning，图 10.1）

上面的解释意在说明，提升方法（boosting）通过改变训练数据的分布来训练不同的弱学

习器，再将它们组合成强学习器。虽然不受具体训练方法的限制，但大多数提升算法都会迭

代生成与数据分布相关的弱分类器，并将它们以加权组合的方式添加到最终的强分类器中。

每当一个新的弱学习器加入后，数据的权重都会被重新分配（reweighting），被错误分类

的样本占据更大的权重，被正确分类样本的权重则被相应地削减，这保证了未来的弱学习器

会更多地以前车之覆作为后车之鉴。

既然训练数据都是一样的，那么如何在每个轮次中选择不同的权重分配呢？



在自适应提升（adaptive boosting, AdaBoost）这个最成功的提升算法中，权重分配的策

略是这样的：以二分类任务为例，首先给每个样本赋予相同的权重 ，再用它们

来训练弱分类器  并计算训练误差 ，根据训练误差可以计算出权重调整的系数 

，并对每个样本的权重  做出调整

对分类错误的样本 ，分类正确的样本 ，这样做的作用就是放大误

分类样本的权重。新计算出的权重经过归一化处理后，就可以用来继续训练下一个弱分类

器，直到集成出强分类器为止。强分类器的数学表达式为

如果将二分类任务进行推广，那么上面表达式中的符号函数 sign  就可以去掉，得到的就

是一个进行了基函数扩展的线性回归模型。

和决策树类似，提升方法本质上是个广义可加模型，它的每个组成部分都是一个单独的弱学

习器。随着弱学习器不断被添加到强学习器中，新的扩展基函数也被不断添加到广义可加模

型中，但每一个添加的扩展基函数都预先经过优化，优化的过程是逐步来完成的。

在此基础上可以进一步推导得出，当使用指数函数  作为损失函数时，作为

基扩展的 AdaBoost 模型计算的就是样本属于某个类别的对数几率。换言之，AdaBoost

就是加强版的逻辑回归。

提升方法的重点在于取新模型之长补旧模型之短来降低偏差，尽可能获得无偏的估计，模型

之间是相互依赖的。如果去除对依赖性的限制，使用相互独立的模型来实现集成，典型的方

法就是装袋法。

装袋法（bagging）是自主聚合（bootstrap aggregating）的简称，是模型均衡的一种

手段。我们都知道，如果对  个相互独立且方差相同的高斯分布取均值，新分布的方差就

会变成原始方差的 。

将同样的道理推广到统计学习上，从训练数据集中利用重采样（resampling）抽取出若干

个子集，利用每个子集分别建立预测模型，再对这多个预测值求平均，就能够降低统计学习
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方法的方差。需要注意的是，装袋法并没有降低偏差的效果，也就没法提升预测的准确性，

因此在选择基学习器时，应当以偏差较小的优先。

秉承平均主义观点的装袋法有个特点，就是在不稳定的弱学习器上效果尤为明显。假设用于

平均的学习器是 ，那么装袋法的结果就是  在自助采样法采出来的数据分布上的

期望值。

利用方差不等式  可以计算出，经过装袋后模型的方差不会大于每个单

独训练出来模型的方差在自助采样分布上的数学期望，也就是先求期望再求方差优于先求方

差再求期望。

这样的性质说明装袋法对方差的降低实际上是一种平滑效应：模型在不同的数据子集上波动

越大，装袋法的效果就越好。如果模型本身受数据的影响不大的话，那装袋也不会起到太好

的提升效果。

这样的道理在生活中也有所体现：一个团队里总会有一些哪里需要哪里搬的“万金油”型成

员，在必要的时候顶到缺人的岗位上，可一旦全是万金油成员的话，这对团队的帮助就非常

有限了，甚至还会起到反作用。

装袋法之所以能够降低方差，最主要的原因在于它可以平滑高次项的方差。对于具有 

 形式的高阶指数项来说，输入和输出之间存在着雪崩的效应，输入端一点微小

的扰动都可能导致输出的大幅波动。如果输入输出关系的拟合结果中存在这样的高阶项，它

就必然是不稳定的。

装袋法的好处在于能够降低高阶项的方差，同时又不会影响到线性项的输出。所以如果弱学

习器是多项式这类高阶模型，或是决策树这类容易受样本扰动影响的模型，用装袋法来集成

都是不错的选择。

从贝叶斯的角度看，装袋法的输出是近似于后验最优的预测，但这需要弱学习器满足次序正

确的条件。还是以分类问题为例，如果给定的样本  属于类别  的概率最大，那么次序正

确（order-correct）的分类器  就应该以最大的概率把  划分到  中。

可以证明，这种情况下装袋法能够达到的最高精度就是按照后验概率对样本进行划分，此时

模型的错误率就是贝叶斯错误率（Bayes error rate）。
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决策树是集成学习最青睐的基学习器，无论是提升法还是装袋法，其代表性的算法都是在决

策树的基础上发展出来的。

接下来，我将原始决策树算法和集成化的决策树算法应用在线性不可分的曼城 - 西布朗数

据集上，观察其分类的结果。

可以看到，在使用单棵决策树的 DecisionTreeClassifier 类时，深度为 4 时还会存在误分

类点，可再增加一层结点就可以实现完全正确的分类。但需要说明的是，由于决策树的初始

生成方式是随机的，即使深度相同的树也不能保证每次都产生相同的边界。

单棵决策树对曼城 - 西布朗数据集的分类结果

采用决策树的集成可以得到不同的分类边界。在 Scikit-learn 中，两种继承方法都在

ensemble 模块中，类的名称分别是 AdaBoostClassifier 和 BaggingClassifier。

在 AdaBoost 和装袋法中，每个基学习器都被设置为深度为 3 的决策树。从结果中可以看

出，提升方法可以得到完全正确的结果，但装袋方法的分类还会存在误差。其原因在于深度

为 3 的决策树属于弱学习器，本身存在着不小的偏差。提升方法可以同时控制偏差和方

差，将每个数据点都正确分类；但装袋方法只能降低方差而没法改善偏差，出现误分类点也

就不奇怪了。



集成化决策树对曼城 - 西布朗数据集的分类结果

除了提升法和装袋法之外，另一种知名度较低的集成方法是堆叠法。堆叠法（stacking）也

叫堆叠泛化（stacked generalization），是层次化的集成方法，其思想和神经网络类似，

只不过神经网络堆叠的对象是神经元和隐藏层，而集成方法堆叠的是同构或者异构的基学习

器。

堆叠法先要用自助采样生成不同的数据子集，用数据子集训练第一层中不同的基学习器。第

一层基学习器的输出再被送到第二层的元分类器（meta classifier）中作为输入，用来训练

元分类器的参数。

堆叠法的思想和前两种方法有所不同。无论是提升法还是装袋法，其重点都落在单个模型的

生成方式上，也就是如何训练出合适的基学习器，基学习器的形式一般是统一的。

而堆叠法的重点在于如何将不同的基学习器的结果组合起来，研究的对象是让所有基学习器

共同发挥出最大效果的组合策略。某种意义上说，堆叠法的训练数据不是原始的训练数据

集，而是不同基学习器在训练数据集上的结果，起到的是模型平均（model averaging）

的作用，提升法和装袋法都可以看成它的特例。正因如此，堆叠法除了被视为集成方法外，

还可以看成是模型选择的一个手段。

集成方法超出了简单的模型范畴，是元学习（meta learning）的方法。元学习还没有业界

公认的标准解释，但通常被理解为“关于学习的学习”。在集成方法这个实例中，元学习体

现在通过改变数据特征、数据集和算法构造方式，通过多算法的融合来实现更加灵活的学

习。



今天我和你分享了集成学习的基本原理，以及典型的集成学习方法，包含以下四个要点：

不同的集成方法也可以集成起来。如果将提升方法的输出作为装袋方法的基学习器，得到的

是 MultiBoosting 方法；而如果将装袋方法的输出作为提升方法的基学习器，得到的就是

Iterativ Bagging 方法。

对这两种关于集成的集成，你可以查阅资料，深入了解它们的原理与优缺点，并在这里留下

你的见解。

集成学习可以将多个弱学习器组合成强学习器，是模型的融合方法；

提升方法通过重新分配数据的权重来改善弱学习器，可以提升模型的偏差性能；

装袋方法通过重新采样数据来改善弱学习器，可以提升模型的方差性能；

堆叠方法通过重新构造输出来改善弱学习器，可以看成广义的模型选择。
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我心飞扬
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MultiBoosting由于集合了Bagging，Wagging，AdaBoost，可以有效的降低误差和方
差，特别是误差。但是训练成本和预测成本都会显著增加。  
Iterative Bagging相比Bagging会降低误差，但是方差上升。由于Bagging本身就是一种
降低方差的算法，所以Iterative Bagging相当于Bagging与单分类器的折中。

展开

作者回复: 总结得很到位👍

精选留言 (4)  写留言



InsomniaTo...
2018-10-20 

如果对基于决策树的方法感兴趣的话，可以看Gilles Louppe的博士毕业论文
Understanding Random Forest。个人觉得很有帮助

作者回复: 感谢推荐！

林彦
2018-08-18



MultiBoosting如果不引入有泊松分布的权重来对样本作wagging，不知道在性能和效果
上是否能比Adaboost达到更好的平衡。 
 
Iterative Boosting方法的文章不好找，有没有更具体的称呼。 
 …
展开

作者回复: Multiboosting相当于AdaBoost和wagging的结合，wagging的作用主要在于通过随

机的样本权重扰动降低方差。去掉wagging也就是普通的AdaBoost了。 

你说的是iterative bagging吗？可以参考2001年Leo Breiman的论文Using iterated bagging to

debias regressions。这种方法也叫adaptive bagging，诞生快20年一直不温不火，没受到多少

关注。

周平
2018-08-03



没看太懂，需要多次学习
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