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背景介绍
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• 机器学习基础架构[1]

____________________________
[1] 林轩田，机器学习基石



背景介绍

• 集成学习 (Ensemble Learning)

– 在统计学和机器学习领域中，集成学

习通过组合多个（种）学习算法以提

高模型性能（相比于单一学习算法）

– 代表算法

• Bayesian家族（搜索最佳组合）

• Bucket of models（模型库）

• Bagging

• Boosting

______________________________
Wikipedia，Ensemble learning
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背景介绍

• Bagging
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𝑀

𝑓𝑚(𝑥)



背景介绍

• Boosting

– 增量训练新模型，每个新模型更加

关注于目前为止容易被误判的样本，

即提高样本在损失函数中的权重
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Training 
Sample

Weighted 
Sample

Weighted 
Sample

……

𝑓1(𝑥)

𝑓2(𝑥)

𝑓𝑀(𝑥)

𝐹 𝑥 = sign  
𝑚=1

𝑀

𝛽𝑚𝑓𝑚(𝑥)



背景介绍

• 简要对比
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Bagging Boosting

训练过程 可并行 不可并行

样本选择 有放回抽样 不变化

样本权重 相等 变化

子模型权重 一般相等 一般不等

测试过程 可并行 可并行

核心原理 减少方差 减少偏差

其他特性 异常值不敏感 异常值敏感



梯度提升决策树

算法原理



算法原理 GBDT

• GBDT

– Gradient Boost (梯度提升) + Decision Tree (决策树)
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算法原理 Gradient Boost

• 梯度下降

– 数据

– 模型

• 𝑦 = 𝒘𝑇𝒙

• d = 1，即 𝑦 = 𝑤𝑥

– 目标函数 / 损失函数

• 均方误差 MSE =
1

𝑛
 𝑖=1
𝑛 𝑦𝑖 −  𝑦𝑖

2

• 损失函数 𝐽 =
1

𝑛
 𝑖=1
𝑛 𝑦𝑖 − 𝑤𝑥𝑖

2

– 梯度下降优化算法

• 𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝛼
𝜕𝐽

𝜕𝑤

𝑡
，𝛼为学习率

•
𝜕𝐽

𝜕𝑤
= −

2

𝑛
 𝑖=1
𝑛 𝑦𝑖 − 𝑤𝑥𝑖 𝑥𝑖
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𝒘 =

𝑤1

⋮
𝑤𝑑

，𝒙 =

𝑥1
⋮
𝑥𝑑

特征 标签

𝑥1 = 1 𝑦1 = 1

𝑥2 = 2 𝑦2 = 2



算法原理 Gradient Boost

• 优化过程

– 随机初始化 𝑤0 = 2

– 设置学习率 𝛼 = 0.1

– 迭代更新至收敛
• 例如 𝑤 变化小于 0.1
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特征 标签

𝑥1 = 1 𝑦1 = 1

𝑥2 = 2 𝑦2 = 2

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝛼
𝜕𝐽

𝜕𝑤

𝑡 𝜕𝐽

𝜕𝑤
= −

2

𝑛
 

𝑖=1

𝑛

𝑦𝑖 −𝑤𝑥𝑖 𝑥𝑖

𝑦 = 𝑤𝑥 𝑤？

iter 𝑤 𝑤𝑥1 𝑤𝑥2 𝑦1 − 𝑤𝑥1 𝑥1 𝑦2 − 𝑤𝑥2 𝑥2 −𝛼 𝜕𝐽/𝜕𝑤

1 2 2 4 -1 -4 -0.5

2 1.5 1.5 3 -0.5 -2 -0.25

3 1.25 1.25 2.5 -0.25 -1 -0.125

……

𝑇 𝑤∗ ≈ 1

𝑤∗ = argmin
𝑤

𝐽 = 𝑤0 + [−𝛼 𝜕𝐽/𝜕𝑤 ]1+⋯+ [−𝛼 𝜕𝐽/𝜕𝑤 ]𝑇



算法原理 Gradient Boost

• 梯度提升（Gradient Boost）

– 单模型损失：𝐽 =
1

𝑛
 𝑖=1
𝑛 𝑦𝑖 −𝑤𝑥𝑖

2
 𝐸𝑦,𝑥𝜃[𝑦, 𝑓 𝑥;𝑤 ]

– Boosting：𝐸𝑦,𝑥𝜃[𝑦, 𝐹 𝑥; 𝑷 ] 其中，𝐹 𝑥 =  𝑚=1
𝑀 𝛽𝑚𝑓𝑚(𝑥)， 𝑷 = 𝛽𝑚, 𝑤𝑚 0

𝑀
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【核心页】



算法原理 Gradient Boost

• 回顾 Boosting

– 增量训练新模型，每个新模型更加

关注于目前为止容易被误判的样本，

即提高样本在损失函数中的权重
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Training 
Sample

Weighted 
Sample

Weighted 
Sample

……

𝑓1(𝑥)

𝑓2(𝑥)

𝑓𝑀(𝑥)

𝐹 𝑥 = sign  
𝑚=1

𝑀

𝛽𝑚𝑓𝑚(𝑥)



算法原理 Gradient Boost

• 梯度提升（Gradient Boost）

– 单模型损失：𝐽 =
1

𝑛
 𝑖=1
𝑛 𝑦𝑖 −𝑤𝑥𝑖

2
 𝐸𝑦,𝑥𝜃[𝑦, 𝑓 𝑥;𝑤 ]

– Boosting：𝐸𝑦,𝑥𝜃[𝑦, 𝐹 𝑥; 𝑷 ] 其中，𝐹 𝑥 =  𝑚=1
𝑀 𝛼𝑚𝑓𝑚(𝑥)， 𝑷 = 𝛼𝑚, 𝑤𝑚 0

𝑀

– 此时，若将 𝐹 𝑥;𝑷 看做一个整体  因吹斯听的事情就来了

– 𝑤∗ = argmin
𝑤

𝐽 = 𝑤0 + [−𝛼 𝜕𝐽/𝜕𝑤 ]1+⋯+ [−𝛼 𝜕𝐽/𝜕𝑤 ]𝑇

– 𝐹∗ = argmin
𝐹

𝐽 = 𝐹0 + [−𝛼 𝜕𝐽/𝜕𝐹 ]1 +⋯+ [−𝛼 𝜕𝐽/𝜕𝐹 ]𝑇

– 𝐹∗ = 𝐹0 + 𝛼𝑔1 +⋯+ 𝛼𝑔𝑀， 𝑔𝑚 = −
𝜕𝐸𝑦,𝑥𝜃[𝑦,𝐹 𝑥 ]

𝜕𝐹 𝑥 𝐹 𝑥 =𝐹𝑚−1(𝑥)
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【核心页】



算法原理 Gradient Boost

• 梯度提升（Gradient Boost）

– 𝐹∗ = 𝐹0 + 𝛼𝑔1 +⋯+ 𝛼𝑔𝑀， 𝑔𝑚 = −
𝜕𝐸𝑦,𝑥𝜃[𝑦,𝐹 𝑥 ]

𝜕𝐹 𝑥 𝐹 𝑥 =𝐹𝑚−1(𝑥)

– 迭代过程

1. 拟合 𝑓𝑚 ≈ 𝑔𝑚，样本视角：样本标签变为当前预测误差的某种形式

2. 𝛽𝑚 = argmin
𝛽

𝐸𝑦,𝑥𝜃 [𝑦, 𝐹𝑚−1 𝑥 + 𝛽𝑚 𝑓𝑚]
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算法原理 GBDT

• 梯度提升（Gradient Boost）
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Algorithm: Gradient Boost

1 𝐹0 𝒙 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝛽 
𝑖=1

𝑁

𝜃(𝑦𝑖 , 𝛽)

2 For m = 1 to M do:

3  𝑦𝑖 = −
𝜕𝜃[𝑦𝑖,𝐹 𝑥𝑖 ]

𝜕𝐹 𝑥𝑖 𝐹 𝑥 =𝐹𝑚−1(𝑥)
, 𝑖 = 1,… ,𝑁

4 𝐰𝑚 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝐰 𝑖=1
𝑁 [  𝑦𝑖 − 𝛼𝑓 𝐱𝑖; 𝐰 ]2

5
𝛽𝑚 =

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝛽  𝑖=1
𝑁 𝜃[𝑦𝑖 , 𝐹𝑚−1 𝐱𝑖 + 𝛽𝑓 𝐱𝑖; 𝐰𝑚 ]

6 𝐹𝑚 𝐱 = 𝐹𝑚−1 𝐱 + 𝛽𝑚𝑓 𝐱;𝐰𝑚

7 endFor

end Algorithm

• 决策树（Decision Tree）

– 𝑓 𝐱𝑖;𝐰

– 回归树！

– Just use CART



算法实现 GBDT

• Scikit-learn
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• XGBoost（eXtreme Gradient Boosting，陈天奇，华盛顿大学）

– 可防止过拟合

• 正则项（Regularization）

–

• 缩减（Shrinkage）

– 类似 learning rate，随着迭代的持续减少新增树及叶子空间的影响

• 列特征子抽样(Column feature subsampling)

– 与随机森林算法一致，新增树只能使用部分特征进行训练，同时还可提高速度

算法原理 XGBoost

18



• XGBoost（eXtreme Gradient Boosting，陈天奇，华盛顿大学）

– 考虑二阶导数信息

• GBDT只利用了一阶的导数，XGBoost对损失函数做了二阶的泰勒展开

• 可理解为，类似梯度下降和牛顿法的区别

– 贪心算法构建树（也可使用近似算法）

• 在树分裂时，遍历特征并对每个特征的全部取值进行排序，寻找最佳特征及最佳分

裂点，最后减枝

– 弱分类器选择

• 除 GBDT 的树模型外，还可使用其他线性模型作为弱分类器

算法原理 XGBoost
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• XGBoost（eXtreme Gradient Boosting，陈天奇，华盛顿大学）

– 缺失值处理

• 可为缺失值设置默认的划分方向（模拟左、右，选择增益大的方向）

– 并行及大数据支持

• 注意：并未改变 boosting 串行构建模型的结构，而是在特征层面实现并行，针

对最大的资源消耗点：特征值排序确定分裂点

• 实现

– 特征预排序，以column block的结构存于内存中

– block中采用CSC稀疏格式（Compressed Column format）

– 当数据量过大时，将block存储于硬盘，按列压缩，设置相对索引

– 优化CPU cache命中率（预取数据到buffer中，以及调节block大小）

算法原理 XGBoost
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算法实现 XGBoost

• LightGBM
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梯度提升决策树

优劣分析应用总结



优劣分析

• RF

– 训练速度快、预测准确度高，能够处理高维数据，无需特征选择，可给出特征重

要度，容易并行化，不易过拟合

• GBDT

– 预测准确度相比 RF 所有提升

– 难以并行训练

• XGBoost

– 预测准确度相比 GBDT 进一步提升，相对 GBDT 训练速度快，不易过拟合
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应用总结

• 在 Kaggle 各竞赛中使用频率独占鳌头，被戏称为“R语言三马车”之一

– randomForest（RF）, gbm（GB）, glmnet（特征选择）

• 阿里云大数据计算服务ODPS

• 腾讯微信内的购买点击预测

• 汽车之家展示广告的点击率预测
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应用总结

• 2018年春季算法工程师面试真题

– 360 一面

• XGBoost 的原理

– 美团 一面

• GBDT 原理及常用的超参数

• XGBoost 比 GBDT 好在哪

– 美团 二面

• XGBoost 中行抽样的作用

– GrowingIO 一面

• XGBoost 原理及步长如何设定
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– 数旦科技

• Bagging 和 Boosting 的区别

• 哪一个可以让方差更小

– 阿里 一面

• RF、GBDT、Adaboost

– 阿里 二面

• RF、GBDT、XGBoost

– 阿里 三面

• GBDT 和 XGBoost 的异同
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道德经

知人者智，自知者明。

胜人者有力，自胜者强。

知足者富，强行者有志。

不失其所者久，死而不亡者，寿。
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