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mEAEEX S8/ MY (Expected Risk Minimization)
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HEIRZEERZN: Hinge loss, Huber loss, Cross-entropy, Exponential
loss, quadratic loss,...
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® K-MeansBE3k
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lwl
使用条件：数值型数据

适合于球型簇

簇大小相近的数据集

数据量适中，因为数据量太会影响效率
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半监督学习
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Supervised Decision Boundary
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Bagging和Boosting是两种常见的集成学习技术，它们通过结合多个弱学习器（例如决策树）来提高模型的性能。对应随机森林，GBDT
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相同点
集成学习方法：两者都是集成学习方法，旨在通过组合多个弱学习器来构建一个强大的预测模型。
提高模型性能：两者都旨在减少模型的偏差和方差，从而提高预测性能和泛化能力。
多样性：通过引入弱学习器的多样性来提高整体模型的性能。

lwl
不同点

Bagging：并行训练，

最终结果通过平均（回归）或投票（分类）来结合各个模型的预测结果。

主要减少模型的方差，提高稳定性和准确性。

lwl
boosting，串行训练,每个模型试图纠正前一个模型的错误。

样本权重调整：每次训练后，根据前一个模型的预测错误调整样本的权重，错误样本的权重增加，使后续模型更加关注这些难分类的样本。

最终结果通过加权平均或加权投票来结合各个模型的预测结果。

通过逐步减少模型的偏差，同时可能也会减少方差。


