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Abstract 
Boosting is a very effective sequence integration algorithm, which has a wide range of applications 
in practice. This paper focuses on the XGBoost algorithm, which optimizes the structure of fast 
parallel tree and is fault-tolerant in distributed environment. This makes it possible to process 
billions of data accurately and quickly and give reliable results. In this paper, through simulation 
analysis and empirical analysis, compared with GBDT and RF algorithm, XGBoost’s excellent cha-
racteristics are verified. 
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摘  要 

Boosting是十分有效的序列集成算法，在实践中有着广泛的应用。本文着重研究的XGBoost算法针对快

速并行树结构进行了优化，并且在分布环境下容错，这使得它可以精确快速处理亿级数据、给出可靠的

结果。本文分别通过模拟分析和实证分析，对比GBDT和RF算法验证了XGBoost的优良特性。 
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1. 引言 

机器学习已经被广泛应用于解决各种各样的现实问题，由于现实问题往往都十分的复杂，因此仅仅

用一个单一的学习器或模型得到的结果往往不尽如人意。实践证明，集成学习相较于单一学习器往往能

得到更为准确的结果。所谓集成学习，就是通过组合多个学习器以期得到一个更好更全面的学习器。集

成方法可以分为两类：一是并行集成方法(Bagging)，其中参与训练的基学习器并行生成，并行集成方法

的原理是利用基学习器之间的独立性，通过平均可以显著降低错误。二是序列集成方法(Boosting)，其中

参与训练的基学习器按照顺序生成，序列集成方法的原理是利用基学习器之间的依赖关系，通过对之前

训练中错误标记的样本赋值较高的权重，可以提高整体的预测效果。从偏差方差分解角度看，Bagging
主要关注降低方差，Boosting 主要关注降低方差。本文主要研究 Boosting 相关方法及应用。 

Schapire [1]于 1990 年对“弱学习是否等价于强学习”这个理论问题给出构造性证明，这也是最初的

Boosting 算法。一年后，Schapire 提出了一种更为高效的 Boosting 算法，但这两种算法都需要知道弱学

习器的学习正确率的下限，难以应用实际问题。1997 年，Schapire [2]提出了 AdaBoost 算法，能够更好地

利用弱学习器的优势，同时也摆脱了对弱学习器先验知识的依赖。AdaBoost 算法的很多变体都是对损失

函数做了改变，比如 LogitBoost 考虑了 log 损失函数、L2Boost 考虑 L2 损失函数等。2001 年，Freund [3]
将梯度下降的思想引入 Boosting 算法，提出了 Gradient Boosting 算法，其思想在函数空间以负的梯度方

向优化损失函数，可以认为是 AdaBoost 的推广。 
然而，现有的树模型 Boosting 算法仍局限于计算百万量级的数据，尽管已有一些关于如何并行算法

的研究，但是关于同时优化系统和算法使之能用于计算亿级数据的研究很少。本文主要研究的 XGBoost
正是这样一种可以用于处理亿级数据可靠的机器学习方法。 

本文分为五个部分：第一节引言部分简单介绍了 Boosting 及相关的研究进展；第二节简单概括了

Boosting 的基本思想，详细说明 XGBboost 的原理及改进优化之处；第三节详细说明 XGBoost 求解的基

本算法；第四节模拟分析，把 XGBoost 用于模拟数据并于 GBDT、RF 进行比较分析；第五节实证分析，

把 XGBoost 用于真实数据并评价其效果。 

2. Boosting 

2.1. Boosting 

Boosting 分类器[4]属于集成学习模型，它基本思想是把多个“弱”分类器结合成一个“强”分类器，

所谓的“弱”分类器是指错误率仅仅只比随意猜测低一点的分类器，也就是说将许多分类准确率较低的

分类器组合起来，成为一个准确率很高的分类器，个体分类器间存在强依赖关系，意思是说每次迭代生

成的新的分类器都是在上一个分类器的基础上生成的。通常分类器采用分类回归决策树，每次生成新的

决策树时，根据已有决策树的分类效果对样本分布进行调整，给分对的样本较小的权重、给分错的样本
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较大的权重，使得之前分错的样本在后续得到更多的关注，然后基于调整后的样本分布来训练生成下一

个新的决策树。Boosting 最初是为解决分类问题而提出的，现在也可以用于解决回归问题。 

2.2. XGBoost 

与传统 Boosting 生成新决策树时对分类正确、错误的样本进行加权有着很大的区别，Friedman 提出

的 GBDT 在生成每一个决策树是采用梯度下降的思想，即每一次的生成新的决策树是为了减少上一次的

残差，通过在残差减少的梯度方向上建立一个新的决策树来进一步消除残差。 
陈天奇[5]提出的集成学习算法XGBoost (eXtreme Gradient Boost)在Gradient Boost的基础上进行了改

进，在损失函数中用二次泰勒展开、增加了正则化项，使得模型更简单、减小过拟合的可能。XGBoost
能自动利用 CPU 的多线程进行并行，同时优化了算法、能分布式处理高维稀疏特征，使之更精确、计算

速度可以比同类算法快十倍以上、且具有广泛适用性。 

2.3. XGBoost 原理 

对于有 n 个观测 m 个特征的数据集 ( ){ }( ), , ,m
i i i ix y n x y= = ∈ ∈� �  ，预测结果是由 K 个决策树

加合模型得到的 

( ) ( )1
ˆ ,K

i i k i kky x f x fφ
=

= = ∈∑                               (1) 

其中 ( ) ( ){ }( ): ,m T
q xf x q Tω ω= = → ∈� � 为决策树空间，q 代表每棵树的结构，T 为叶节点数，ω 为权

重。可以得到正则化损失函数 

( ) ( ) ( )ˆ ,i i k
i k

l y fyφ = + Ω∑ ∑  

( ) 21
2

f Tγ λ ωΩ = +                                   (2) 

其中，Ω为惩罚项控制模型的复杂度，同时使ω 更光滑从而避免过拟合。如果是回归问题，损失函数 l

通常可以用平方误差 ( )2ˆy y− 或绝对误差 ˆy y− ；如果是分类问题即 { }1,1iy ∈ − ，损失函数 l 可以是指数损

失准则[6] ˆe yy− ，或者负二项对数似然函数[7] ( )ˆ2log 1 e yy−+ 。类似的这种正则化方法已经被用于正则化

贪心森林(RGF) [8]。通过最小化正则化损失函数(2)得到最优参数 *P ，继而可以得到既简单又精确的模型

( )*f x ，即 

( )* arg min
P

P φ= 
 

( ) ( )* *,f x f x P=
 

除了在损失函数中增加正则化项以外，还可以采用其他两种方法以避免过拟合。其一是收缩方法[9]，
与随机优化中的学习率类似，收缩减少了每棵树的影响，并为将来的树留出改进模型的空间；其二是列(特
征)子抽样，这一方法已被用于随机森林[10]中，在实际应用中，列子抽样避免过拟合的效果要比行子抽

样的效果好，同时也能提高计算速度。 

3. 基本算法 

显然，无法直接通过运算计算出 ( )*f x 的解，因此就需要用到优化的方法。上一节中已经提到 ( )f x
为决策树模型，给出权重ω 和树结构 q 即可确定一颗决策树，而树结构 q 实质上就是划分分裂节点的问

题，因而求解 ( )*f x 可以转化成寻找最优权重 *ω 和划分分裂节点的问题。具体过程如下： 
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设 ( )ˆ t
iy 为第 i 个实例在第 t 次迭代时的预测值，贪心的增加 tf 使得能最大程度的改善模型，于是要最

小化如下损失函数 
( ) ( ) ( )( ) ( )1

1
ˆ,nt t

i i t i ti l y y f x f−
=

= + +Ω∑                            (3) 

用泰勒二次展开来估计，得到近似损失函数 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )1 2
1

1ˆ,
2

nt t
i i i t i i t i ti l y y g f x h f x f−

=

 ≅ + + +Ω  
∑                     (4) 

其中， ( )
( )( )1

1

ˆ
ˆ ,t

i

t
i i iy

g l y y−
−= ∂ ， ( )

( )( )1
12

ˆ
ˆ ,t

i

t
i i iy

h l y y−
−= ∂ 为梯度。将常数项去掉，得到在第 t 次迭代时简化的损

失函数 

( ) ( ) ( ) ( )2
1

1
2

nt
i t i i t i ti g f x h f x f

=

 = + +Ω  
∑�                          (5) 

令 ( ){ }|j iI i q x j= = 为叶节点的实例集。将(5)中Ω展开得到 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

2 2

1 1

2
1

1 1
2 2

1  
2j j

n T
t

i t i i t i j
i j

T
i j i jj i I i I

g f x h f x T

g h T

γ λ ω

ω λ ω γ

= =

= ∈ ∈

 = + + +  

 = + + +  

∑ ∑

∑ ∑ ∑

�
                      (6) 

固定 ( )q x 可以得到叶节点 j 的最优 *
jω  

* j

j

ii I
j

ii I

g

h
ω

λ
∈

∈

= −
+

∑
∑

                                   (7) 

将(7)代入(6)得 

( ) ( )
( )2

1

1
2

j

j

ii ITt
j

ii I

g
q T

h
γ

λ
∈

=
∈

= − +
+

∑
∑ ∑

�                             (8) 

(8)可用于评价一棵树结构 q 的好坏。假设分裂后分别分到左和右的实例集为 LI 和 RI ，令 L RI I I= + ，

可以得到分裂减少的损失 

( ) ( ) ( )
2 2 2

1 1 1

1
2

L R

L R

i i ii I i IT T T i I
split j j j

i i ii I i I i I

g g g

h h h
γ

λ λ λ
∈ ∈ ∈

= = =
∈ ∈ ∈

 
 = + − − + + +  

∑ ∑ ∑
∑ ∑ ∑∑ ∑ ∑

               (9) 

通常用贪心算法找到的使 split 最大的划分节点，即为要寻找寻找最优分裂节点。 

4. 模拟分析 

本节通过模拟数据验证 XGBoost 在大数据量下的计算快、预测结果精确的特点。同时，也引入

GBDT(梯度决策树)和 RF(随机森林)两种算法与 XGBoost 进行比较，其中 GBDT 是上文提到的将梯度下

降算法与 CART 决策树相结合的一种 Boosting 算法，而 RF 是将随机选择特征引入 CART 决策树生成过 
程的优化的 Bagging 算法。所有的模拟计算均采用 R 语言进行。假设设计矩阵 n pX × 是由 p 个独立生成的

服从 ( )0,1N 的 1 2, , , pX X X� 组成，通过逻辑变换
e

1 e

X

X

β ε

β επ
+

+=
+

得到概率π ，其中 ( ) ( )~ 0,1 , ~ 0,1N Nβ ε 。

π 大于 0.5 将对应标签记为 1，π 小于 0.5 则记为 0。 
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4.1. 模型评价依据 

关于模型效果的评价，主要考虑两个方面： 
1) 模型训练时间。模型训练时间或者运行时间越短，说明该算法收敛速度越快、高效。反之则说明

收敛速度慢。 
2) 预测的准确性。为了评价模型预测结果，采用错误率作为评价标准： 

( )
1

1 ˆ
n

i i
i

err I y y
n =

= ≠∑
 

其中 n 为观测数， iy 为真实结果， ˆiy 为模型预测结果，I 为示性函数，将计算得出的 err 作为错误率。显

然，err 越小意味着该模型预测结果越准确。 

4.2. 结果分析 

为保证结果的可比性，调节使三种算法的参数尽量保持一致，得到三组结果如下表 1： 
 

Table 1. Simulation results 
表 1. 模拟数据结果 

模型 运行时长/s 错误率 

XGBoost 0.251 0.1688 

GBDT 0.465 0.5071 

RF 17.487 0.4138 

 
结果表明，XGBoost 在模拟数据上的表现明显优于 GBDT 和 RF。不仅模型训练时间最短，预测结

果也是最精确的。 

5. 实证分析 

5.1. 数据来源 

所用的数据是阿里云天池大赛提供的优惠券使用预测数据集。该数据提供了用户在 2016 年 1 月 1 日

至 2016 年 6 月 30 日之间真实线上线下消费行为，以及用户在 2016 年 7 月领取优惠券后 15 天以内的使

用情况。共有三个数据集(表 2)： 
 

Table 2. Dataset information 
表 2. 数据集信息 

数据集 观测数 变量数 

Offline_train 1754884 7 

Offline_test 113640 6 

On_line_train 11429826 7 

 
本节用到是 Offline_train 数据集中 2016 年 4 月 14 日至 2016 年 6 月 15 日的 384,627 条数据。原始数

据中包含 7 个特征，具体如下表 3。 

5.2. 特征工程 

由于原始数据其特征的复杂性与特殊性，无法直接用于建模。因此为了最大程度地提取有效信息以 
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Table 3. Data information 
表 3.数据信息 

Field Description 

User_id 用户 ID 

Merchant_id 商户 ID 

Coupon_id 优惠券 ID：null 表示无优惠券消费 

Discount_rate 优惠率：折扣率或者满减 

Distance 用户经常活动的地点离该商铺的最近门店距离 

Date_received 领取优惠券日期 

Date 消费日期 

 
供算法和模型使用，需进行特征工程的步骤。所谓的特征工程指的是把原始数据转变为模型的训练数据

的过程，它的目的就是获取更好的训练数据特征，使得机器学习模型的性能得到提升。 
本节在特征构建过程中主要用了两类方法： 
1) 非数值型变量处理，比如“Date”有无日期转化为标签消费券核销或消费券未核销，根据“Date”

和“Date_received”计算领券日期与消费日期相差的天数等。 
2) 属性分割和结合的方法，组合二个、三个不同的属性构造新的特征，从而增加特征的复杂度使之

能够解决复杂的问题。比如“Discount_rate”可以拆分为该店有满减活动或者打折活动，根据“Date”和

“Coupon_id”可以计算出每种优惠券的核销率等。 
主要思路是从五个角度分别提取特征，即从“商家”、“用户”、“优惠券”、“商家和用户”，

“其他”这五个角度分别进行属性处理、组合与分割，最后再经过筛选得出 50 个用于建模的特征。 

5.3. 模型构建 

为了预测用户领取优惠券以后 15 以内的消费情况，将这 384,627 条数据、50 个特征用 XGBoost 进
行训练。首先，数据划分为训练集与测试集两部分以供训练模型和调参，其中训练集占 70%，测试集占

30%。然后，根据第 2、3 两节中的原理和算法进行模型训练。 

5.4. 结果分析 

为保证结果的可比性，使三种算法的参数尽量保持一致，得到三组结果如下表 4： 
 

Table 4. Coupon data results 
表 4. 优惠券数据结果 

模型 运行时长/s 错误率 

XGBoost 6.703 0.0784 

GBDT 15.867 0.0894 

RF 1322.855 0.0801 

 
结果表明，无论是从运行时长还是预测结果的准确性来看，XGBoost 的表现均明显优于其他两种模型。 

6. 结语 

本文首先概述了 XGBoost 的基本原理和算法，以及相关优化改进之处，使之成为更为高效、精确的

机器学习方法。然后通过随机模拟将 XGBoost、GBDT、RF 在模拟数据上的表现进行对比，验证了上述
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优点。最后用阿里天池提供的真实数据，对数据进行处理和特征工程后，分别用 XGBoost、GBDT、RF
建模并比较三者在运行时间、预测精确性上的表现，结果表明 XGBoost 可以在最短的时间内给出最精确

的预测结果。综合来看，XGBoost 在大样本且数据稀疏的情况下有十分优秀的表现。但是，本文没有继

续对模型进行优化，未来可以进一步改进模型或者通过模型平均的方法来改进预测精度。 
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