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为什么使用集成学习

It Works！

I 从臭皮匠到诸葛亮

I 从精英到智库

I 随机森林、boosting、dropout

I netflix prize, kddcup, imagenet, kaggle...

学习目标：

I 知道各个模型是怎么做的

I 了解集成学习为什么能够work
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最小二乘的偏倚方差分解

对模型进行误差分析：

L = (y(x)− t)2

E (L) =
∫∫

(y(x)− t)2p(x , t)dxdt

根据Euler-Lagrange公式

https://en.wikipedia.org/wiki/Euler-Lagrange equation

2
∫

(y(x)− t)p(x , t)dt = 0

得：y(x) =
∫
tp(t|x)dt = Et(t|x)



最小二乘的偏倚方差分解(续)

h(x) = E (t|x) =
∫
tp(t|x)dt

E (L) =

∫∫
(y(x)− t)2p(x , t)dxdt

=

∫
{y(x)− h(x)}2 p(x)dx +∫∫
{h(x)− t}2 p(x , t)dxdt

说明

第二部分与模型无关，反映的是数据本身的问题，模型优化的只

能是第一部分



最小二乘的偏倚方差分解(续)

{y(x ;D)− h(x)}2

= {y(x ;D)− ED [y(x ;D)] + ED [y(x ;D)]− h(x)}2

= {y(x ;D)− ED [y(x ;D)]}2 + {ED [y(x ;D)]− h(x)}2 +

2 {y(x ;D)− ED [y(x ;D)]} {ED [y(x ;D)]− h(x)}

ED {y(x ;D)− h(x)}2

= {ED [y(x ;D)]− h(x)}2 + ED {y(x ;D)− ED [y(x ;D)]}2

= (bias)2 + variance



最小二乘的偏倚方差分解(续)
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Bagging

算法：Bagging

输入：训练集D，基学习算法ζ，训练轮数T

for t = 1,2,...T do

从训练集D中随机选取m个样本，组成新的子集合Dt

训练模型ht = ζ(Dt)

end for

输出：H(x) = argmaxy∈Y
∑T

t=1 I(h(x) = y))



Bagging降低错误的方差

Ex [y(x)− h?(x)]2

= Ex [y(x)− Hbagging (x) + Hbagging (x)− h?(x)]2

= Ex [y(x)− Hbagging (x)]2 + E [Hbagging (x)− h?(x)]2

> Ex [y(x)− Hbagging (x)]2

说明

通过bagging的方法，可以降低模型的方差，提升模型效果



模型的多样化

hm(x) = y(x) + ξm(x)

E [{hm(x)− y(x)}2] = E [ξm(x)2]

M个模型的平均误差为：

Eaverage = 1
M

∑M
m=1 E [ξm(x)2]

Ebagging = Ex [

{
1

M

M∑
m=1

(hm(x)− y(x))

}2

]

= Ex [

{
1

M

M∑
m=1

ξm(x)

}2

]



模型多样化（续）

假设:

Ex [ξm(x)] = 0

Ex [ξm(x)ξl(x)] = 0 l 6= m

有：

Ebagging = 1
MEaverage

说明
1
M是理想情况，但模型相关性越低越接近理想情况



关于bagging的思考

I 为什么bagging的都是弱学习器（如决策树）？

I 随机森林为什么有效？

I 为什么不容易过拟合？
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Boosting

I Boosting表示的是一系列方法

I 周老师书中有adboost的详细推导

I 这里介绍Gradient Boosting Machine



从数值优化说起

损失函数：

L(f ) =
∑N

i=1 L(yi , fi (x))

使用数值优化方法优化上式，得最优解：

f̂ = argminf L(f )

优化方法上采用迭代优化的方法：

fm =
∑m

i=1 hi

其中fm是迭代进行到第m轮的模型，hi是第i轮迭代的模型变化增

量



从数值优化说起（续）

常见的优化方法：梯度下降

hm = −ρmgm
梯度：

gim =
[
∂L(yi ,f (xi ))
∂f (xi )

]
f (xi )=fm−1(xi )

步长：

ρm = argminρL(y , fm−1 − ρgm)

更新模型：

fm = fm−1 − ρmgm



gradient boosting

函数空间上的数值优化

I 把几何空间的概念换成函数空间

I 上述流程中，fm =
∑m

i=1 hi，hi从模型变化量变成了一个弱

学习器(tree)

I 在几何空间中fm = fm−1 − ρmgm，在函数空间
中fm = fm−1 + ρmBaselearnerm

说明

用学习器逼近梯度（BaseLearningm逼近−gm）



用学习器逼近梯度

梯度：

gim =
[
∂L(yi ,f (xi ))
∂f (xi )

]
f (xi )=fm−1(xi )

以最小二乘为例：

L = 1
2

∑N
i=1(yi − fm−1(xi ))2

对函数求导，负梯度为：

gim = yi − fm−1(xi )

BaseLearnerm的训练目标为(x1, g1m), (x2, g2m),... (xn, gnm)

Θm = argminΘ
∑N

i=1(−gim − T (xi ; Θ))2



Gradient Boosting Machine

算法：Gradient Boosting Machine

输入：训练集D，基学习算法ζ，训练轮数T

1)在训练集D上训练初始化f0 = ζ

2)for t = 1,2,...T do

a)for i = 1,2,...N

git = yi − ft−1(xi )

b)训练新的ζt拟合(xi , git)

c)设置步长

ρt = argminρL(y , ft−1 + ρζt)

d)更新模型ft(x) = ft−1(x) + ρtζt

end for

输出：f (x) = fT (x)



开源实现

XGBoost

I 支持随机森林

I 支持Gradient Boosting Machine

I https://github.com/dmlc/xgboost

I 随机梯度下降暗含的是泰勒一阶展开，xgboost是二阶展开

的实现

I 自定义目标函数扩展方便



关于Boosting未提到的问题

I Boosting正则化，Shrinkage，借用random forest的思想

I Boosting的理论基础，为什么不容易overfitting？

I 偏倚方差

I max margin
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为什么用dropout

I 神经网络是典型的低偏倚，高方差的模型

I 神经网络计算量大(deep)，如果直接采用bagging的方法训练

和测试时间都不能接受

I dropout可以避免过拟合



什么是dropout

I 假设神经网络共有n个隐藏的神经元（不管层数）

I 对于每个训练用例，每个隐藏单元都以一定概率p被丢弃

I 假设p=0.5，理论上共训练了2n个模型，而参数个数仍维持

在O(n2)级别（甚至更少）

说明

dropout是非常多的模型的组合，这些模型共享参数，每个模型

被训练次数很少



什么是dropout(续)

没有使用dropout的前馈神经网络：

z l+1 = W l+1y l + bl+1

y l+1 = f (z l+1)

使用dropout的前馈神经网络：

r l ∼ Bernoulli(p)

ỹ l = r l ∗ y l

z l+1 = W l+1ỹ l + bl+1

y l+1 = f (z l+1)



测试阶段的dropout

I 近似模型W l
test = pW l

I bagging和boosting通常比较慢，而dropout很快

I 对比随机选择K个dropout的模型用于测试阶段（效果接近

当K较大时）



为什么dropout会有效

解释一：

I 消除模型参数之间的co-adaptations

I 隐含节点的参数没法因为dropout没法依赖与其他参数对自

己进行修正



为什么dropout会有效(续)

解释二，先以线性回归为例：

||Y − XW ||2

引入dropout：

minwER∼Bernoulli(p)[||Y − R ∗ XW ||2]

期望展开，等价于：

||y − pXw ||2 + p(1− p)||Γw ||2 , 其中Γ = (diag(XTX ))1/2

另w̃ = pw

||y − Xw̃ ||2 + 1−p
p ||Γw̃ ||

2



为什么dropout会有效(续)

解释二

I 一种特殊形式的L2-Norm，正则化

I 参数服从高斯分布（贝叶斯）

I 神经网络并不能推导的如此规范形式
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