
问题  

在上⼀个问题 “11_boosting思想” 中我们已经简单谈了下提升⽅法 boosting 的基本思路，这个问题让
我们深⼊了解下 boosting 思想中最具代表性的算法 AdaBoost。GBDT和XGBoost《统计学习⽅法》与
《机器学习》这两本书中都没有涉及，但是看别⼈在⽜客⽹上的⾯经分享都有提到，其实这两个算法主

要在竞赛中经常被⽤到，因此还是有必要了解⼀下。

AdaBoost算法  

特点：

1. 不改变所给的训练数据，⽽不断改变训练数据权值的分布，使得训练数据在基本分类器的学习中起
不同的作⽤

2. 利⽤基本分类器的线性组合构建最终的分类器

假设给定⼀个⼆类分类的训练数据集：

其中每个样本点由实例与标记组成。实例  ，标记  ，  是实例空间，  
是标记集合。Adaboost 利⽤以下算法，从训练数据中学习⼀系列弱分类器，并将这些弱分类器线性组
合成为⼀个强分类器。

(⼀) 初始化训练数据的权值分布：

假设训练数据集具有均匀的权值分布，即每个训练样本在基本分类器的学习中作⽤相同。这⼀假

设保证第１步能够在原始数据上学习基本分类器  。

(⼆) ⼀共需要学习 M 个基本分类器，则在每⼀轮  顺次地执⾏下列操作：

1. 使⽤当前分布  加权的训练数据集，得到基本分类器：

2. 计算  在训练数据集上的分类误差率：

 表⽰第 m 轮中第 i 个实例的权值，  。这表明，    在加权的训练数据集
上的分类误差率是被   误分类的样本的权值之和。

3. 计算  的系数：

 表⽰  在最终分类器中的重要性。根据式⼦可知，  时，  ，并且  随

着  的减⼩⽽增⼤，所以分类误差率越⼩的基本分类器在最终分类器中的作⽤越⼤。这⾥注意所
有  加起来的和并不等于 1 。 （注意  是有可能⽐  ⼤的，也就是说  有可能⼩于 0，
《统计学习⽅法》没有讨论这种情况的处理⽅法，但在⻄⽠书中的处理⽅法是抛弃该分类器，且终

⽌学习过程，哪怕学习到的分类器个数远远没有达到预设的 M）

4. 更新训练数据集的权值分布：
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其 中 是 规 范因⼦ ，

 也可以写成分段函数的形式：

也就是说被基本分类器  误分类样本的权值得以增⼤，⽽被正确分类的样本的权值却变⼩。
两者相⽐可知误分类样本的权值被放⼤  倍。因此，误分类样本在下⼀轮学习中起更

⼤的作⽤。

(三) 经过以上过程后可以得到 M 个基本分类器，构建基本分类器的线性组合：

得到最终分类器：

线性组合  实现 M 个基本分类器的加权表决，  的符号决定了实例  的类，  的绝对值表⽰
分类的确信度。

不得不说，整个算法的设计很巧妙！

引⾃《机器学习》

对⽆法接受带权样本的基分类器学习⽅法，则可通过“重采样法”来处理，即在每⼀轮学习中，根
据样本分布对训练集重新采样，再⽤重采样⽽得的样本集对基分类器进⾏训练。上⾯也说到了，

AdaBoost模型学习过程中，当出现⼀个基分类器的误分类误差⼤于 0.5 即⽐随机猜测还要差时，
处理⽅法是将该分类器丢弃，且终⽌学习过程，此种情形下，初始设置的学习轮次 M 也许还未达
到，可能会导致最终集成中只包含很少的基分类器⽽性能不佳。若采⽤“重采样法”，则可获得“重
启动”机会以避免训练过程过早停⽌，即在抛弃不满⾜条件的当前基分类器之后，可根据当前分布
重新对训练样本进⾏采样，再基于新的采样结果重新训练出基分类器，从⽽使得学习过程可以持

续到预设的 M 轮完成。

Adaboost 的另⼀种解释  

可以认为 AdaBoost 算法是模型为加法模型、损失函数为指数函数、学习算法为前向分布算法时
的⼆类分类学习⽅法。

⾸先需要介绍⼀下前向分布算法：

假设加法模型：

其中，  为基函数，  为基函数的参数，  为基函数的系数。

在给定训练数据及损失函数  的条件下，学习加法模型  成为经验⻛险极⼩化即损失函数
极⼩化问题：
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这是⼀个复杂的优化问题，前向分布算法求解这⼀问题的想法是：因为学习的是加法模型，如果能够从

前往后，每⼀步只学习⼀个基函数及其系数，逐步逼近以上优化函数式，那么就可以简化优化的复杂

度。具体地，每⼀步只需要优化如下损失函数：

下⾯使⽤前向分步算法推导出 AdaBoost

此时的模型是由基本分类器组成的加法模型：

其损失函数为指数损失函数：  (书中还⽤了⼀⼤段来证明前向分步算法的损
失函数是指数损失函数)

在第 m 轮迭代中可以得到 ，  和 。

⽬标是使前向分步算法得到的  和  使  在训练集上的指数损失最⼩，即：

也可以表⽰为：

其中  。因为  既不依赖于  也不依赖于 G ，所以与最⼩化⽆关。但 
 依赖于  ，随着每⼀轮迭代⽽发⽣改变。

可以证明使上⾯式⼦达到最⼩的  和  就是 AdaBoost 算法所得到的  和  。

GBDT算法  

GBDT (Gradient Boosting Decision Tree) 梯度提升迭代决策树。GBDT 也是 Boosting 算法的⼀
种，我们可以从名字上对这个算法有个初步的理解：GB是 Gradient Boosting ，是⼀种学习策
略，⽽ DT 就是决策树，因此 GBDT 的含义就是⽤ Gradient Boosting 策略训练出来的 DT 模
型。

模型的结果是⼀组回归分类树组合(基分类器使⽤的是CART Tree)(关于这个树的介绍请移步 机器学习⽂
件夹问题34 )：  ，其中  学习的是之前  棵树预测结果的残差，这种思想就像准备考试前
的复习，先做⼀遍习题册，然后把做错的题⽬挑出来，再做⼀次，然后把做错的题⽬挑出来在做⼀次，

经过反复多轮训练，取得最好的成绩。

GBDT 和 AdaBoost 的模型都可以表⽰为如下形式：
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只是 AdaBoost 在训练完⼀个  后会重新赋值样本的权重：分类错误的样本的权重会增⼤⽽分类
正确的样本的权重则会减⼩。这样在训练时  会侧重对错误样本的训练，以达到模型性能的提
升，但是AdaBoost模型每个基分类器的损失函数优化⽬标是相同的且独⽴的，都是最优化当前样本
（样本权重）的指数损失。

GBTD虽然也是⼀个加性模型，但其是通过不断迭代拟合样本真实值与当前分类器预测的残差来逼近真
实值的。可以形象地理解如下：（图来源于博客：GBDT 算法）

按照这个思路，第 m 个基分类器的预测结果为：

⽽  的优化⽬标就是最⼩化当前预测结果  与真实值  之间的差距。

下⾯是GDBT的⼀个简单例⼦：判断⽤户是否会喜欢电脑游戏，特征有年龄，性别和职业。需要注意的
是，GBDT⽆论是⽤于分类和回归，采⽤的都是回归树，分类问题最终是将拟合值转换为概率来进⾏分
类的。

在上图中,每个⽤户的最后的拟合值为两棵树的结果相加。

模型求解  

https://www.jianshu.com/p/405f233ed04b
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Gradient Boosting是Friedman提出的⼀套框架。其思想类似于数值优化中梯度下降求参⽅法，参数沿
着梯度的负⽅向以⼩步⻓前进，最终逐步逼近参数的局部最优解。在GB中模型每次拟合残差，逐步逼
近最终结果。

如上所述，我们每个 stage 的优化⽬标是：

该函数⽐较难求解，类似于梯度下降⽅法，给定  的⼀个近似解，  可以看作是 
 逼近  的步⻓和⽅向。所以：

上⾯的损失函数 L 可以根据问题的不同使⽤不同的损失函数，⽽且还可以加上模型复杂度的正则项等等
来尽量避免过拟合。

XGBoost  

XGBoost 是 GBDT 最⼴为⼈知的⼀个实现。通过使⽤⼀定程度的近似，使得求解变得更⾼效。同时⽀
持分布式和 GPU 优化，有着⼴泛的使⽤。

如前⽂所述，最终分类器可以使⽤这个公式表⽰：

优化⽬标如下：

其中  为样本数量，  表⽰样本真实值，  是模型输出，所以前半部分代表模型的损失函数。  
表⽰树的个数，  表⽰第  棵树，  是模型复杂度函数。模型越复杂，越容易出现过拟合，所以
采⽤这样的⽬标函数，为了使得最终的模型既有很好的准确度也有不错的泛化能⼒。

追加法训练  

核⼼的思想是，已经训练好的树  不再调整。根据⽬标函数最⼩原则，新增树  ，表⽰如
下：

算 法 初 始 化

训 练 第 １棵 树

训 练 第 ２棵 树

训 练 第 棵 树 ，前 ⾯ 棵 不 再 调 整

假设此时对第 t 棵树训练，则⽬标函数表⽰为：
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其中 constant 常数代表  ，因为前⾯ t-1 棵树结构不再变化，所以他们的复杂度为常
数。

回顾⾼等数学中的泰勒展开，它使⽤⼀个函数的⾼阶导数，⽤多项式的形式逼近原始函数。当展开到⼆

阶导数的时候公式如下：

 

利⽤泰勒展开公式和上⾯推导的  ，  式中，  对应泰勒公式中的 ，⽽  是⼀
棵待增加的新树，对应泰勒公式中的  ，  对应泰勒公式中的  ，⽽ 

 对应泰勒公式中的  ，则对  做⼆阶泰勒
展开，得：

其中：

⼀ 阶导数

⼆阶导数

因为我们求解的⽬标是使得  最⼩的  。当前⾯  棵树都已经确定时， 
 是⼀个常量，可以省略，constant 常量也可以省略，因此简化得到新的⽬标函

数：

后⾯模型求解部分还很复杂，这⾥就不再展开了，感兴趣的可以阅读参考资料中的第⼀个，讲解地⾮常

详细了。（其实后⾯我暂时看不下去了……）

从XGBoost原理部分可以看出，XGBoost的实现中，采⽤了⼆阶泰勒展开公式展开来近似损失函数，同
时在求解树的过程中，使⽤了贪⼼算法，并使⽤枚举特征，样本按照特征排序后，采⽤线性扫描找到最

优分裂点。这种实现⽅法，是对GDBT思想的逼近，但是在⼯程上确⾮常有效。

参考资料  

GBDT的原理和应⽤
集成树之三：GBDT
《统计学习⽅法》
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https://zhuanlan.zhihu.com/p/30339807
https://blog.csdn.net/weixin_42933718/article/details/88421574
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