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摘要 机器学习方法在生产、科研和生活中有着广泛应用，而集成学习则是机器学习的首要

热门方向 [1]。集成学习是使用一系列学习器进行学习，并使用某种规则把各个学习结果进

行整合从而获得比单个学习器更好的学习效果的一种机器学习方法。 本文对集成学习的概念

以及一些主要的集成学习方法进行简介，以便于进行进一步的研究。

一、 引言

机器学习是计算机科学中研究怎么让机器具有学习能力的分支， [2]把机器学习的目标

归纳为“给出关于如何进行学习的严格的、计算上具体的、合理的说明” 。 [3]指出四类问题

的解决对于人类来说是困难的甚至不可能的，从而说明机器学习的必要性。

目前，机器学习方法已经在科学研究、语音识别、人脸识别、手写识别、数据挖掘、医

疗诊断、游戏等等领域之中得到应用 [1, 4] 。随着机器学习方法的普及，机器学习方面的研

究也越来越热门，目前来说机器学习的研究主要分为四个大方向 [1]：

a) 通过集成学习方法提高学习精度；

b) 扩大学习规模；

c) 强化学习；

d) 学习复杂的随机模型；

有关 Machine Learning 的进一步介绍请参考 [5, 1,3, 4, 6]。

本文的目的是对集成学习的各种方法进行综述，以了解当前集成学习方面的进展和问

题。本文以下内容组织如下： 第二节首先介绍集成学习； 第三节对一些常见的集成学习方法

进行简单介绍；第四节给出一些关于集成学习的分析方法和分析结果。

二、 集成学习简介

1、 分类问题

分类问题属于概念学习的范畴。分类问题是集成学习的基本研究问题，简单来说就是把

一系列实例根据某种规则进行分类，这实际上是要寻找某个函数 )(xfy = ，使得对于一个



给定的实例 x，找出正确的分类 。机器学习中的解决思路是通过某种学习方法在假设空间

中找出一个足够好的函数 来近似 ，这个近似函数 就叫做分类器 [7]。
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2、 什么是集成学习

传统的机器学习方法是在一个由各种可能的函数构成的空间（称为“假设空间” ）中寻

找一个最接近实际分类函数 的分类器 h  [6] 。单个分类器模型主要有决策树、人工神经网

络、朴素贝叶斯分类器 [6]等等。集成学习的思路是在对新的实例进行分类的时候，把若干

个单个分类器集成起来，通过对多个分类器的分类结果进行某种组合来决定最终的分类 [8，

9]，以取得比单个分类器更好的性能。如果把单个分类器比作一个决策者的话，集成学习的

方法就相当于多个决策者共同进行一项决策。
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图表 1表示了集成学习的基本思想。 图表 1中

的集成分类器包括了 N个单一的人工神经网络分类器，对于同样的输入， N个人工神经网络

分别给出各自的输出（ ），然后这些输出通过整合以后得到集成分类器整体的

输出结果作为最终分类。
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图表  1 人工神经网络集成示意

在各种文献中集成学习（ Ensemble Learning ）也被称为 committee、classifier fusion 、

combination、aggregation 等等 [9]，但是他们都是指把一系列的学习器集成起来共同解决一

个问题。

3、 为什么集成学习有效

Thomas G. Dietterich [8, 7] 指出了集成学习有效可以归为三个方面的原因：统计上、计算



上和表示上：

a) 统计上的原因

对于一般的学习任务， 往往要搜索的假设空间十分巨大， 但是能够用于训练分类器的训

练集中实例个数不足够用来精确地学习到目标假设， 这个时候学习的结果便可能是一系列满

足训练集的假设，而学习算法之能够选择这些假设的其中之一作为学习到的分类器进行输

出。然而通过机器学习的过拟合问题 [6]我们看到，能够满足训练集的假设不一定在实际应

用中有同样好的表现， 这样学习算法选择哪个假设进行输出的时候就面临着一定的风险， 把

多个假设集成起来能够降低这种风险 （这可以理解为通过集成使得各个假设和目标假设之间

的误差得到一定程度的抵消） 。

b) 计算上的原因

已经证明了在人工神经网络学习和决策树学习中， 学习到最好的人工神经网络或者是决

策树是一个 NP-hard 问题 [1 , 8] ，其他的分类器模型也面临着类似的计算复杂度的问题。这

使得我们只能用某些启发式的方法来降低寻找目标假设的复杂度， 但这样的结果是找到的假

设不一定是最优的。 通过把多个假设集成起来能够使得最终的结果更加接近实际的目标函数

值。

c) 表示上的原因

由于假设空间是人为规定的， 在大多数机器学习的应用场合中实际目标假设并不在假设

空间之中， 如果假设空间在某种集成运算下不封闭， 那么我们通过把假设空间中的一系列假

设集成起来就有可能表示出不在假设空间中的目标假设。 关于表示上的原因比较特别， 进一

步的说明可以参考 [8, 9] 。

4、集成学习有效的条件

虽然以上几方面的原因使得集成学习可能取得更好的学习效果， 但是并不是所有的集成

方式都有效的，集成学习有效的条件是每个单一的学习器错误率都应当低于 0.5，否则集成

的结果反而会提高错误率 [11, 12, 9, 10]。

此外，进行集成学习的每个分类器还应当各不相同， 这个要求可以这样理解： 如果每个

基本分类器分类结果差不多， 则集成后的分类器整体和单个分类器做出的决策实际上没有什

么差异，这样集成后的分类器就难以保证比单个分类器有更好的性能了。

三、 集成学习方法介绍



从前面对集成学习的介绍可以看出， 考察一个集成学习方法的时候应该考虑以下几方面

的问题：

a) 基本分类器之间是什么关系？

b) 怎么样生成多个不同的基本分类器？

c) 如何把多个基本分类器的分类结果整合起来？

我们下面将以这三个问题为线索对现在主要的集成学习方法进行简单的介绍：

1、 基本分类器之间的关系

按照基本分类器之间的种类关系可以把集成学习方法划分为异态集成学习和同态集成

学习两种 [10]。

a) 异态集成学习

异态集成学习指的是使用各种不同的分类器进行集成， 异态集成学习的两个主要代表是

叠加法（ Stack Generalization） [13]和元学习法（ Meta Learning ）[14]。

叠加法的思想是把基本学习器分布在多个层次上，用多层的学习器来完成学习任务

[13]。第一层学习器按照一般学习器的方式来进行分类预测，然后第一层的预测结果作为第

二层的输入由第二层再进行预测⋯⋯

William W. Cohen 等在 [15]中利用叠加法的思想构造了一种新的串行学习算法，并且指

出这种串行学习方法比不串行的单个学习器性能上有所改进。

[13] 中对叠加法进行了详细的介绍。

元学习法的思想是训练一个元分类器来对所有的基本学习器的输出进行处理， 最终得到

问题的输出。元学习法主要有仲裁法（ arbiter）和合并法（ combiner）两种，仲裁法是元分

类器从所有基本分类器的输出中选择合理的结果作为输出， 例如投票方式； 合并法是用某种

组合方法把所有基本分类器的输出合并成最终输出， Bagging、Boosting 等集成方法都是属

于合并法。

[14]中对元学习法给出了一个综述。

关于异态分类器的进一步资料可以参考 [16]。

b) 同态集成学习

同态集成学习是指集成的基本分类器都是同一种分类器， 只是这些基本分类器之间的参

数有所不同。同态集成的分类器包括有朴素贝叶斯集成、决策树集成 [17]、人工神经网络集



成[18, 19, 20] 、K-近邻集成等等 [10]，其中以决策树集成和人工神经网络集成居多。

2、 不同的基本分类器的获得方式

基本分类器的多样性是评价集成学习算法的重要标准 [10]，因此如何获取不同的基本分

类器对集成学习的效果有着重要影响。 对于异态集成学习方法， 基本分类器的不同来源于他

们本身种类的不同； 对于同态集成学习方法， 基本分类器的不同来自于多种可能， 以下把不

同基本分类器的获取方式划分为五类，并分别予以说明：

a) 基本分类器种类不同

如果一种集成学习方式采用异态集成的方案， 则所得到的基本分类器很明显不同。 但是

由于有效的分类器基本模型并不多， 因此进行异态集成学习的时候往往需要对于每一种分类

器都给出若干不同的实例，这些同一种分类器的不同实例的产生需要用到下面几种获取方

式。

b) 对训练数据进行处理

i. Bagging 

Bagging（Bootstrap AGGregatING ）是 Breiman在 [21]中提出的，其思想是对训练集有放

回地抽取训练样例， 从而为每一个基本分类器都构造出一个跟训练集同样大小但各不相同的

训练集，从而训练出不同的基本分类器。 Bagging算法如图表 2所示：

图表  2 Bagging 算法示意

Bagging 是基于对训练集进行处理的集成方法中最简单、最直观的一种。使用 Bagging

算法的时候，理论上每个基本分类器的训练集中有 63.2%的重复样例 [21, 10]。

Breiman 在 [21]中同时指出， 要使得 Bagging 有效，基本分类器的学习算法必须是不稳定



的，也就是说对训练数据敏感。基本分类器的学习算法对训练数据越敏感， Bagging 的效果

越好，因此对于决策树和人工神经网络这样的学习算法 Bagging 是相当有效的。另外由于

Bagging 算法本身的特点，使得 Bagging 算法非常适合用来并行训练多个基本分类器，这也

是 Bagging 算法的一大优势。

那么使用 Bagging 算法的时候应该用多少个基本分类器合适呢？ Breiman 指出基本分类

器数目应当随着分类种数增多而增加。

[22, 23] 给出了 Bagging 算法和其他集成算法的实验结果比较。关于 Bagging 的更多资

料请参考 [24, 25 , 23, 8, 16]等等。

ii. Boosting 

Boosting最先由 Robert T. Schapire在 [26]中提出，其思想是对每那些容易分类错的训练实

例加强学习， 就好像一个人背英语单词一样， 首先第一遍背完以后有一些容易记住的单词就

记住了， 还有一些不容易记住的， 则第二遍的时候对那些不容易记住的单词多看几眼， 第三

遍又对第二遍还记不住的单词再多看几眼⋯⋯具体实施的时候 Boosting方法是这样进行的：

首先给每一个训练样例赋予相同的权重， 然后训练第一个基本分类器并用它来对训练集进行

测试，对于那些分类错误的测试样例提高其权重（实际算法中是降低分类正确的样例的权

重），然后用调整后的带权训练集训练第二个基本分类器，然后重复这个过程直到最后得到

一个足够好的学习器。 图表 3给出了最常用的 Boosting算法——由 Yaov Freund和Schapire[27]

共同提出的 AdaBoost（Adaptive Boosting ）算法的描述。

图表  3 AdaBoost 算法



Boosting 的基本目标是把一个弱学习器转化为一个任意高精度的学习器 [26]，什么是弱

学习器呢？ Schapire指出弱学习器是指一个学习效果比随机分类略好的学习器 [26]。Boosting

方法为什么有效呢？近年的研究指出 Boosting 算法实际上是一个逐阶段最小化一个特定的

误差函数的梯度下降过程 [8]。

Boosting 的原本目的是用于学习二值分类器，但是应用到训练多值分类器的方法也已经

被研究过了 [10]。与 Bagging 对于噪声容忍程度比较好不同， Boosting 似乎对噪声容忍程度

不高 [8]。关于 Boosting 算法的实验结果比较可以参考 [22,  23]，进一步的资料可以参考 [28, 

9, 29, 17, 30, 32, 31]等。

iii. 交叉验证

交叉验证法来自于 K 重交叉验证（ K-fold Cross Validation ）的测试方法，属于无放回抽

抽样 [1, 9, 10]。K 重交叉验证的思想是把整个训练集合划分为互不相交的 K 等份，然后每次

选定一份作为测试集，其他的 K-1 份作为训练集来进行学习，用这种思路可以训练出 K 个

不同的基本分类器。 跟 Bagging 一样，这种集成方法也适用于多个基本分类器并行进行训练。

c) 对输入特征进行处理

这种方法的思想是对于具有多种输入特征的实例， 通过抽取不同的输入特征子集分别进

行训练，从而获得不同的分类器 [10, 8, 9]，把这些分类器的分类结果适当整合能够获得比任

何一个基本分类器的分类精度都要高的分类器 [7]。特征子集的选取又叫做集成特征选取

（Ensemble Feature Selection），根据特征子集的选取方式不同，又有随机子空间法（随机抽

取特征子集） 和少量余留法 （ Input Decimation ，只抽取和问题最相关的那些特征） [9]；Alexey 

Tsymba 等在 [33]中介绍了一种新的遗传搜索方法来选择输入特征子集，并指出这种方法虽

然比一般方法耗时长，但是具有更佳的学习效果。

 Dietterich 在 [1, 8]中通过两个项目中使用特征子集法的不同效果的比较指出这种方法在

输入特征有大量冗余的情况下才有效。 Hiroshi Mamitsuka 等在 [34]中也对特征子集的选取问

题进行了实验研究。

d) 对输出结果进行处理

Dietterich、Bakiri 等在 [35]中提出了一种纠错码方法来产生多个不同的基本分类器。这



种方法的基本原理是 [35]在目标分类数目很多的情况下，采用某种编码方式对目标分类进行

二进制编码，使得每个目标分类都分配到一个长度为 L 位的编码，并且保证不同的目标分

类分到的编码之间的海明码距足够大，这样学习任务就转化为学习 L 个不同的二值分类，

这样可以通过在相同的训练集上训练 L 个不同的二值分类器来完成，最后把每一个分类器

的结果合起来找出编码值最接近这个结果的目标分类作为整个分类器的输出即可。

他们的具体做法是这样的：对于有 K 个目标分类的学习任务，按照编码要求计算出编

码长度 L ，然后对于 L 个二值分类器的每一个做这样的处理：把所有的目标分类随机划分

为 A、B 两部分，把划分到 A 的那些实例的标号改成 0，其它实例的标号改成 1，然后用更

改标号以后的训练集来训练该二值分类器。重复这个过程 L次则产生了 L 个不同的二值分

类器。进行分类的时候对于每一个分类器的分类结果，如果是 0，则给划分到对应这个分类

器的 A 部分那些目标分类投一票，否则给其它目标分类投一票，最后看哪个目标分类得票

最多来作为最终的分类结果。

在 [35]里面他们通过用决策树和人工神经网络进行实验的结果说明纠错码这种集成方法

不仅对于一系列难度比较大的多目标分类的问题能够有效改善基本分类器的分类精度， 还有

以下的优点：

i. 对于训练集大小很小的情况这种方法仍然有效；

ii. 不依赖于每一个目标分类的具体编码值。

同时他们也指出编码长度并不是越长越好， 一种中等长度的编码会比很长的编码学习效

果更好。这种方法的详细介绍请参见 [1, 8, 9]等。

e) 引入随机扰动

随机扰动法（ Injecting Randomness）的思想是在每个基本分类器的学习过程之中引入随

机扰动， 使得学习出来的每个基本分类器都不同， 这是用于进行人工神经网络集成学习的最

常见方法 [1]。只要基本学习器对随机扰动敏感，则随机扰动法能够有效地产生多个不同的

基本分类器。 对于人工神经网络， 使用后向传递算法来进行学习的时候对于每个神经网络的

初始权值都随机分配，则产生的基本分类器会有很明显的不同 [1]，而对于决策树，则可以

在每个决策结点的特征选取的时候从某个特征子集（例如前 20 个导致熵增益最大的特征构

成的集合）里面随机选取一个作为该结点的分类特征。

Dietterich 等在 [1, 22, 8]中给出了使用随机扰动法的各种实验结果，他们在其论文中并且

指出在噪声相对比较低的情况下随机扰动法效果甚至会比 AdaBoost 算法要好，但是在噪声



比较高的情况下随机扰动法的效果并不令人满意。

随机扰动法除了对学习精度的改进以外还有一个很特别的优点， 就是它可以很容易地跟

前面介绍的其他集成方法结合起来，从而取得更好的学习效果。

3、 基本分类器分类结果的整合方式

现在我们有多个基本分类器的分类结果了， 但是怎么根据这么多的分类结果来给出最终

决策呢？ Lei Xu 等在 [36]中对分类器的整合问题进行了深入的研究， 他们把基本分类器的整

合方式归纳为三个层次：

a) 抽象层次：每个基本分类器只提供一个目标分类或者目标分类子集；

b) 排位层次：每个基本分类器提供一个可能的目标分类列表，其中的目标分类按照可

能性大小排列；

c) 度量层次：每个基本分类不仅提供分类结果，还提供每种分类结果的可能性。

本文中我们主要介绍抽象层次的整合方式，我们把这种整合方式归为四类，并分别进行

说明：

a) 简单投票

投票法的基本思想是多个基本分类器都进行分类预测， 然后根据分类结果用某种投票的

原则进行投票表决， 按照投票原则的不同投票法可以有一票否决、 一致表决、少数服从多数、

阈值表决等等 [36, 16]。

一票否决的思想是当且仅当所有的分类器都把实例 x划分到类 的时候才把iC x划分到

，否则拒绝这个实例；一致表决的思想是没有分类器反对把iC x划分到 的时候就把iC x划

分到 ；少数服从多数顾名思义就是当让各个基本分类器进行投票（加权或者不加权） ，得

票数多的那个分类 作为对应实例

iC

iC x的最终分类；阈值表决是首先统计出把实例 x划分为

和不划分为 的分类器数目分别是多少，然后当这两者比例超过某个阈值的时候把iC iC x划

分到 。iC

此外，对于连续目标值的分类问题，还可以采用平均取值、加权求和、中位数、最大值

等等方式进行整合 [37]。



b) 贝叶斯投票

简单投票法假设每个基本分类器都是平等的，没有分类能力之间的差别，但是这种假设

并不总是合适的， 在实际生活中， 我们听取一个人的意见的时候会考虑到这个人过去的意见

是否有用， 贝叶斯投票法就是基于这种思想来提出的。 贝叶斯投票法是基于每一个基本分类

器在过去的分类表现来设定一个权值， 然后按照这个权值进行投票， 其中每个基本分类器的

权值基于贝叶斯定理来进行计算 [36, 8]。

虽然理论上贝叶斯投票法在假设空间所有假设的先验概率都正确的情况下能够获得最

优的集成效果， 但是实际应用中往往不可能穷举整个假设空间， 也不可能准确地给每个假设

分配先验概率，从而使得在实际使用中其他集成方法也会优于贝叶斯投票法。

c) 基于 D-S 证据理论的整合方式

Lei Xu[36] 、Ke Chen[38] 和 Ahmed Al-Ani[37] 等先后提出了若干种基于 D-S证据理论 [77]

的整合方式， 这些整合方式的基本思想是通过识别率、 拒绝率等一系列参数计算出每个目标

分类的信任范围，从而最终推断出分类结果。关于基于 D-S 证据理论的整合方式的详细说

明可以参考 [36]和[37]。

d) 对基于不同特征子集得到的基本分类器的整合

Ke Chen 等在 [38]中研究了基于不同特征子集所产生的基本分类器如何整合的问题。在

他们的文章当中他们研究了线性整合、 Winner-Take-All 和证据推理几种整合方式。其中线

性整合指的是使用各个基本分类器输出的线性组合来作为分类结果； Winner-Take-All 指的

是对于每一种输入模式都分别选定某一个基本分类器作为胜利者， 把这个基本分类器的结果

作为分类结果进行输出；证据推理用的就是前面说到的基于 D-S 证据理论的计算方法。

除此以外 Mohamed S. Kamel 和 Nayer M. Wanas 还讨论了数据相关性对于整合基本分类

器的影响 [39]；在基本分类器个数问题上 [18]中指出只拿多数基本分类器进行整合可能比拿

全部基本分类器的结果进行整合效果更佳； 关于基本分类器分类结果整合的更多资料请参考

[40, 41, 42, 2, 16, 12, 36] 。

4、 其它的集成学习方法

上面介绍的集成学习方法都是离线集成学习方法， 也就是说这些集成学习方法都是通过



给定一个训练集， 学习以后输出一个集成的分类器。 Alan Fern[43] 和Alexey Tsymbal[44] 等在

文章中讨论了在线集成学习方法， 其基本的原理是一边进行分类一边对某些基本分类器的参

数进行更新， 或者是添加新的基本分类器， 从而实现整个分类器的动态集成。 他们实现了两

个在线集成学习算法并且应用到处理器的分支预测问题上面， 通过比较实验结果他们指出基

于Boosting的在线学习方法比基于 Bagging的在线学习方法有更好的表现。

此外除了上面介绍的通用集成学习方法以外， 还有一些跟特定基本分类器有关的集成学

习方法 [1, 9]。例如 [1]中扼要介绍了一些跟人工神经网络有关的特殊集成学习算法， 而 Giorgio 

Valentini 等则在 [9]中对其它的特殊集成方式进行了介绍和讨论。

 Kristin P. Bennet 等 [45]介绍了一种半指导的集成学习方法 ASSEMBLE （Adaptive 

Semi-Supervised EnsMBLE ），他们对未标号数据的处理方式是依照某种规律赋予一个目标分

类值，并且证明了这样的做法跟 Boosting 方法有类似的功能。

 Yuhong Guo 等 [GUO05] 提出另外一种集成学习的思路，他们的做法不是通过学习多个

基本分类器来实现集成学习， 而是只采用一个基本分类器， 但是训练和测试这个基本分类器

的时候使用成对的样例。 他们在论文中指出对于大多数的机器学习应用来说， 数据独立同分

布的假设并不成立， 从而从理论上指出利用数据的相关性可能可以通过增强假设的表示能力

来改善学习效果。同时他们在文章中的实验数据表明这种集成学习的方式跟 Boosting 有相

类似的效果。

另外，在集成学习中往往需要训练多个分类器， 如果数据的输入特征数目太大， 则会严

重影响学习性能——而且这种额外的时间开销是不必要的， 因此我们可以考虑只选取一部分

输入特征作为正式的输入特征， 在 [10, 1]详细地讨论了各种特征选取的方法， Dietterich 等在

[1]中指出把特征选取和一般的集成学习算法结合起来以提高集成学习算法的学习规模，文

中他们还给出了一些把特征选取跟集成学习结合起来的方法。

四、 集成学习的分析

1、 Bias-Variance 分解分析

Bias plus Variance 分解分析法由 [47]提出，在 [46]和 [10]中对这种分析方法进行了介绍。

Bias plus Variance分解分析法把一个基于特定目标函数和训练集规模的分类错误分解成以下

三项 [46]：

a) 一个偏置项（ bias）：衡量学习到的分类器的平均效果与实际目标函数的差距；



b) 一个容差项（ variance）：衡量各个基本学习器之间的差别；

c) 一个衡量使用最优贝叶斯分类器来近似目标函数的时候的最小分类错误程度。

Leo Breiman 等认为 Bagging 和 Boosting 都能够通过减少容差项来降低错误率 [32]，而

Freund 等认为 Boosting 关注于从分类错误的实例中学习，从而还能够通过减少偏置项来降

低错误率 [27]。Eric Bauer 等还进一步指出不仅 Boosting 在某些训练集上能够减少偏置项，

而且在这些训练集上 Bagging 也能够减少偏置项 [23]。

关于 Bias plus Variance 分解分析法的更详细的说明可以参考 [47, 46, 10]。

2、 实验比较

[46, 23, 25] 等对各种流行的集成学习方法进行了实验比较，根据实验结果他们指出以下

的一些结论：

a) Bagging 方法得到的集成分类器几乎总是比单个分类器效果要好；

b) Boosting 方法得到的集成分类器的效果可以明显优于 Bagging 方法得到的分类器和

单个分类器；

c) 然而对于某些数据集 Boosting 的结果有可能比单个分类器的性能还低；

d) 使用随机化人工神经网络的初始权值来进行集成的方法往往能够取得和 Bagging 同

样好的效果；

e) Boosting 方法的效果至少有一定程度依赖于数据集，而 Bagging 方法对数据集的依

赖却没有那么明显。

具体的实验方法和详细实验数据可以参考 [46, 23, 25]。

五、 结论

本文介绍了集成学习的基本概念、 基本原理和主要的集成学习方法。 虽然本文中介绍了

不少关于集成学习的情况， 但是为免导致本文内容繁杂结构零乱， 还有相当多的内容没有覆

盖到或者只是简单进行了介绍，关于这些内容更详细的说明可以参考 [37, 33, 32, 31, CAR04, 

ESP04, KSM02] 等以及本文后附录的参考文献。

评价集成学习方法的时候一般有三条基本标准 [10]：学习精度、学习效率和基本分类器

的多样性。前面介绍的 Bagging、AdaBoost、随机扰动等方法都是目前集成学习中非常常用

并且被实践证明有效的方法， 基于决策树或者是人工神经网络的集成学习更是被应用到各种



场合。

集成学习现在还是机器学习中一个热门的研究方向，诸如 AdaBoost 等集成学习方法背

后的具体机理， 如何提高集成学习的学习效果， 如何提高集成学习解决问题的规模， 各种集

成学习方法之间的具体关系， 集成学习和数据复杂性之间的关系等等都是尚未完全解决的问

题[1, 9, 2, 30, 16, 5] 。
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