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Two Popular Papers



Prologue

本次研讨课除了XGBoost论文外，我们将

分享一些集成学习的基础，再分享的过程中，

我们将会提出大量问题供同学们思考、讨论。

由于我知识有限，有些概念可能不准确。

对于我们分享过程中，有任何疑问，欢迎同学

们打断一起讨论。



Framework

1. Background and Activation
➢ 集成学习背景故事

➢ 集成学习简介（假设、关注点、种类）

➢ 方差与偏差、决策树模型

2.   Introduction and discussion of Models 
➢ Bagging & 随机森林

➢ Boosting(AdaBoost, Boosting tree,

GBDT, XGBoost)

3.  Two Popular Papers
➢ XGBoost

➢ Deep Forest

1. Background and Activation

2.   Introduction and discussion of Models 

浅谈，
概念建立

深入探讨

前沿

10~20min

40~50min

10~20min



1. 故事



故事……

公认的国内机器学习、数据挖掘最强

人。其领导的学术团队LAMDA组为

国内机器学习最顶尖组。

翻译引进“集成学习”一词并发扬光

大，被称为“集成学习集大成者”。

南京大学 周志华教授

“深度学习里面有大量的Trick，所以今天来看就有点像老中医在治病一

样，虽然能治病，但是什么东西是有用的，什么是没有用的，什么是起

副作用的，都不太清楚，笼统地混到一起，有些浑水摸鱼的味道。”



故事……

在国际、国内各种数据竞赛中，获胜队伍几乎都用上了集成

学习模型，保证准确度的同时也提升了防止过拟合的能力。

Python中的sklearn模块提供了集成学习的库，就算不懂集成

学习的原理，也能轻易调用相关算法。

竞赛与工程中的集成学习

GBDT:
➢ 工业界如Yahoo、百度、阿里等作为推荐、检索算法
➢ 2016CFF数据竞赛初赛冠军所用算法

XGBoost: proposed by Tianqi Chen

➢ 2014.03 : Open-source software library release
➢ 2015 KDDCUP 前十名均采用该算法
➢ 2016 KDD 论文发表



故事……

Ph.D. Student at University of Washington

Master and Bachelor student of Shanghai Jiao Tong University, China

XGBoost 作者



Brief Introduction of Ensemble Learning

本身不是一个单独的机器学习算法，而是通过构建并结合多个机器

学习器来完成学习任务。也就是我们常说的“博采众长”。

思想

➢ AdaBoost 中的加法模型 ➢ Bagging 思想

✓ 分类：简单投票
✓ 回归：简单平均



Brief Introduction of Ensemble Learning

� 准确性：学习器至少要比随机猜测结果好

� 差异性：学习器之间应该有差异

结合原则：“好而不同”

准确性和差异性可以同时满足吗？

问题



Brief Introduction of Ensemble Learning

准确性和差异性可以同时满足吗？

问题

事实上，个体学习器的“准确性”与“多样

性”本身就存在冲突。一般的，准确性很高之后，

要增加多样性就要牺牲准确性。事实上，如何产

生并结合“好而不同”的个体学习器，恰是集成

学习研究核心



Decision Tree Learning

基本思想：通过对属性集中某一属性进行划分，使得样本集在划分

后尽量被分类开。

Classification Tree

http://www.saedsayad.com/decision_tree.htm



Decision Tree Learning

颜值 成绩 钱 要不要
1号 43 87 富 no
2号 76 78 富 no
3号 78 90 富 yes
4号 90 68 穷 yes

features labels

instances

颜值

小于77 大于77

Yes! No!

Classification Tree

1. 如何衡量划分后的结果好坏，即分类结果

的纯度？

2. 对于数值型feature，如何选择划分点，策

略是什么？

问题



原

Decision Tree Learning

颜值 成绩 钱 要不要
1号 43 87 富 no
2号 76 78 富 no
3号 78 90 富 yes
4号 90 68 穷 yes

features label

instances

颜值

小于77 大于77

Yes! No!

ID3 划分原则

CART 划分原则

信息熵

基尼指数

min

min

Classification Tree



Boosting 

小问题：属性划分点查找策略

颜值

小于77 大于77

Yes! No!

颜值 成绩 钱 要不要

1号 43 87 富 no
2号 76 78 富 no
3号 78 90 富 yes
4号 90 68 穷 yes
··· ··· ··· ··· ···
n号 88 38 穷 yes

43, 43, 43, 50, 52, 52, 55, … 88 88 90 90 90

43 90

…

43, 43, 43, 50, 52, 52, 55, … 88 88 90 90 90

3.1 Basic Exact Greedy Algorithm 

3.2 Approximate Algorithm

3.3 Weighted Quantile Sketch



原

Decision Tree Learning

Regression Tree

颜值 成绩 钱 要不要
1号 43 87 富 50
2号 76 78 富 52
3号 78 90 富 90
4号 90 68 穷 92

features label

instances

50,52,90,92

小于77 大于77

50 90

50,52
成绩

大于80 小于80

颜值

90,92
钱

富 穷

9252

划分原则：Least Square Deviation



Decision Tree Learning

Regression Tree

颜值 成绩 钱 要不要
1号 43 87 富 50
2号 76 78 富 52
3号 78 90 富 90
4号 90 68 穷 92

features label

instances

50,52,90,92

小于77 大于77

50 90

50,52
成绩

大于80 小于80

颜值

90,92
钱

富 穷

9252

如何剪枝？

问题

为什么要剪枝？



Decision Tree Learning

Regression Tree

颜值 成绩 钱 要不要
1号 43 87 富 50
2号 76 78 富 52
3号 78 90 富 90
4号 90 68 穷 92

features label

instances

50,52,90,92

小于77 大于77

50 90

50,52
成绩

大于80 小于80

颜值

90,92
钱

富 穷

9252

策略：1. 先剪枝、2. 后剪枝

如何剪枝？

问题

为什么要剪枝？

动机：减小模型复杂度，减小过拟合！



Bias-Variance Decomposition

� bias 描述的是算法依靠自身能力进行预测的平均准确程度

� variance 则度量了算法在不同训练集上表现出来的差异程度



Two Category of Ensemble models

� 个体models间存在强依赖关系，

必须串行生成的序列化方法

� 目标在于减小模型间的偏差

� 个体models间不存在强依

赖关系，可以同时生成的

并行化方法

� 目标在于减小模型间方差

1. AdaBoost

2. Boosting Tree(拟合残差)

3. GBDT(拟合残差的一阶导)

4. XGBoost(拟合残差带一阶导、二阶导)

✓ Bagging
✓ Random Forest

（也减小偏差）

✓ Boosting

XGBoost在论文中是可以并行的啊，
为啥这里分到串行模型里？

问题



Framework

1. Background and Activation
➢ 集成学习背景故事

➢ 集成学习简介（假设、关注点、种类）

➢ 方差与偏差、决策树模型

2.   Introduction and discussion of Models 
➢ Bagging & 随机森林

➢ Boosting(AdaBoost, Boosting tree,

GBDT, XGBoost)

3.  Two Popular Papers
➢ XGBoost

➢ Deep Forest

1. Background and Activation

2.   Introduction and discussion of Models 

浅谈，
概念建立

深入探讨

前沿

10~20min

20~30min

10~20min



2. 模型



Bagging  &  Random Forest 原理

� Bagging 原理

不同的个体弱学习器的训练集是通过随机采

样得到的。分别训练后，综合结果。

✓ 分类：简单投票
✓ 回归：简单平均

颜值 成绩 钱 要不要

1号 43 87 富 50

2号 76 78 富 52

3号 78 90 富 90

4号 90 68 穷 92

颜值 成绩 钱 要不要

1号 43 87 富 50

2号 76 78 富 52

4号 90 68 穷 92

颜值 成绩 钱 要不要

2号 76 78 富 52

3号 78 90 富 90

4号 90 68 穷 92

模型1数据集

模型2数据集

……



Bagging  &  Random Forest 原理

� Random Forest 原理

不同的个体弱学习器的训练集和特征集是通

过随机采样得到的。分别训练后，综合结果。

其中：个体学习器为决策树

颜值 成绩 钱 要不要

1号 43 87 富 50

2号 76 78 富 52

3号 78 90 富 90

4号 90 68 穷 92

颜值 成绩 要不要

1号 43 87 50

2号 76 78 52

4号 90 68 92

颜值 钱 要不要

2号 76 富 52

3号 78 富 90

4号 90 穷 92

模型1数据集

模型2数据集

……



随机森林特点

1. 随机森林的优缺点有哪些？
问题



随机森林特点

1. 随机森林的优缺点有哪些？
问题

优点
1、 在当前的很多数据集上，相对其他算法有着很大的优势，表现良好
2、它能够处理很高维度（feature很多）的数据，并且不用做特征选择

PS：特征子集是随机选择的
3、在训练完后，它能够给出哪些feature比较重要

PS：http://blog.csdn.NET/keepreder/article/details/47277517
4、在创建随机森林的时候，对generalization error使用的是无偏估计，模型
泛化能力强
5、训练速度快，容易做成并行化方法（训练时树与树之间是相互独立的）
6、 在训练过程中，能够检测到feature间的互相影响
7、 对于不平衡的数据集来说，它可以平衡误差。
8、如果有很大一部分的特征遗失，仍可以维持准确度。

缺点：
1、随机森林已经被证明在某些噪音较大的分类或回归问题上会过拟
2、对于有不同取值的属性的数据，取值划分较多的属性会对随机森林产生
更大的影响，所以随机森林在这种数据上产出的属性权值是不可信的。

Ref：http://blog.csdn.net/keepreder/article/details/47273297



Two Category of Ensemble models

� 个体models间存在强依赖关系，

必须串行生成的序列化方法

� 目标在于减小模型间的偏差

� 个体models间不存在强依

赖关系，可以同时生成的

并行化方法

� 目标在于减小模型间方差

1. AdaBoost

2. Boosting Tree(拟合残差)

3. GBDT(拟合残差的一阶导)

4. XGBoost(拟合残差带一阶导、二阶导)

✓ Bagging
✓ Random Forest

（也减小偏差）

✓ Boosting

XGBoost在论文中是可以并行的啊，
为啥这里分到串行模型里？

问题



Boosting 
� Adaboost 思想（数据挖掘 十大算法之一）

1. 提高被错分样本的权重

2. 提高之前分类正确模型的权重

重复N次分类、预测，每次根据上一次的结果：

模型权值

样本权值

这个值怎么来的？

先凑、后有人用指数函数作

为loss function推导而出

Ref：https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_boosting



Boosting 
� Adaboost （数据挖掘 十大算法之一）

1. Adaboost能分类，能做回归吗？

2. Adaboost作为Boosting的代表算法，

其强大之处在哪里？

问题



Boosting 
� Adaboost （数据挖掘 十大算法之一）

1. Adaboost能分类，能做回归吗？

2. Adaboost作为Boosting的代表算法，

其强大之处在哪里？

问题

1. Adaboost局限之处就在于只能做分类。

2. 在一轮一轮的迭代中，通过关注错误样本而改变

数据分布，故引入模型间的“差异性”，同时提

高效果好的模型而增大了“正确性”，好而不同！



Boosting 
�小总结 1. 解释Adaboost降低偏差而不降低方差

2. 解释Bagging降低方差而不降低偏差

3. 解释Random Forest同时减低偏差和方差

问题



Boosting 
�小总结 1. 解释Adaboost降低偏差而不降低方差

2. 解释Bagging降低方差而不降低偏差

3. 解释Random Forest同时减低偏差和方差

问题

� 若各子模型独立，则有𝑉𝑎𝑟 σ 𝑋𝑖
𝑛 = 𝑉𝑎𝑟(σ 𝑋𝑖)

𝑛 ，此时可以显著降低variance；

� 若其强线性相关，则有𝑉𝑎𝑟 σ 𝑋𝑖
𝑛 = 𝑉𝑎𝑟(σ𝑋𝑖)，此时完全没有降低variance; 

1. Adaboost是串行地最小化损失函数，其bias自然逐步下降。但由

于是采取这种sequential、adaptive的策略，各子模型之间是强相关

的，于是子模型之和并不能显著降低variance。

2. Bagging 的各模型有一些相关，一定程度降低variance.而

Bagging各模型间用的是原数据集的抽样，都没有降低bias

3. Random Forest详见ESL p588公式15.1



Boosting 
� Boosting Tree

颜值 成绩 钱 要不要
1号 43 87 富 50
2号 76 78 富 52
3号 78 90 富 90
4号 90 68 穷 92

features label

instances

50,52,90,92

小于77 大于77

50,52

颜值

90,92

51 91

-1,+1,-1,-1

大于77 小于80

-1,-1

成绩

+1，+1

-1 +1

1号：51 – 1 = 50
2号：51 + 1 = 52
3号：91 – 1 = 90
4号：92 + 1 = 92

核心思想：

后面的树拟合前

面的树的残差！



Boosting 
�Gradient boosting

核心思想：

后面的树拟合前面的树的残差！

真实值

第m步的预测值 当前树的输出值
第m+1步的预测值

自选的Loss function

解得ℎ(𝑥) = 𝑓∗ (𝑥𝑖)



Boosting 
�Gradient Boosting Tree

问题

既然效果相同，为什么我们要用Boosting Tree这种

多颗树的结构，而不是决策树那样一棵树？



Boosting 
�Gradient Boosting Tree

减小模型复杂度，减小过拟合！

问题

既然效果相同，为什么我们要用Boosting Tree这种

多颗树的结构，而不是决策树那样一棵树？



Boosting 
�Gradient Boosting Tree

树结构的Gradient boosting怎么体现Boosting？

问题



Boosting 
�Gradient Boosting Tree

树结构的Gradient boosting怎么体现Boosting？

问题

拟合残差，某种意义上也是对样本的 “欠处理程度”的一种关注。

这道理和Adaboost一样，也就是Boosting的思想核心。

比如：产品设计中，总是先解决60%用户的需求凑合着，再解

决35%用户的需求，最后才关注那5%人的需求。



Boosting 
�Gradient Boosting Tree

树结构的算法，比起普通的强在哪里？

问题



Boosting 
�Gradient Boosting Tree

树结构的算法，比起普通的强在哪里？

问题

优势

✓ Learn higher order interaction between features.

✓ Can be scalable, used in Industry, e.g. BAT、Google、

Yahoo…

✓ Invariant to scaling of inputs, so you do not need to do 

careful features normalization. 



Boosting 
�GBDT(Gradient Boosting Decision Tree) 

核心思想：

后面的树拟合前面的树的残差的梯度（伪残差）！



Boosting 
�GBDT (Gradient Boosting Decision Tree) 



Framework

1. Background and Activation
➢ 集成学习背景故事

➢ 集成学习简介（假设、关注点、种类）

➢ 方差与偏差、决策树模型

2.   Introduction and discussion of Models 
➢ Bagging & 随机森林

➢ Boosting(AdaBoost, Boosting tree,

GBDT, XGBoost)

3.  Two Popular Papers
➢ XGBoost

➢ Deep Forest

1. Background and Activation

2.   Introduction and discussion of Models 

浅谈，
概念建立

深入探讨

前沿

10~20min

20~30min

10~20min



3. 前沿探讨



Chen T, Guestrin C. Xgboost，SIGKDD 2016



XGBoost
Question: Does the person like computer games?



XGBoost
Model Overview

𝑓𝑘 𝑥1 = 𝜔1 𝑓𝑘 𝑥2 = 𝜔2
𝑓𝑘 𝑥3 = 𝑓𝑘 𝑥4 = 𝑓𝑘 𝑥5 = 𝜔3

第k棵树

损失函数

Additive function(K棵树)

第i个样本的输出



XGBoost
细化：
1. 原始Loss function

2. t 时刻的Loss function( 第t棵树)

3. 二阶泰勒展开

4. 去除常数项



原

XGBoost
细化：

4. 去除常数项

5. 将每个样本的𝒇𝒕 𝒙𝒊 与正则项𝛀关于树的参数𝝎展开，得到最终Loss Function

1. 关于参数𝝎求最优值：

2. 带入最终Loss Function得树的最优值：



原

XGBoost

1. 关于参数𝝎求最优值：

2. 带入最终Loss Function得树的最优值：

这两个等式分别是什么？

问题



原

XGBoost

1. 关于参数𝝎求最优值：

2. 带入最终Loss Function得树的最优值：

这两个等式分别是什么？

问题

1. 回归树叶节点的输出

2. 回归树的最优划分准则(类比信息熵、Gini指数)



原

XGBoost

1. 关于参数𝝎求最优值：

2. 带入最终Loss Function得树的最优值：

1. 回归树叶节点的输出

2. 回归树的最优划分准则(类比信息熵、Gini指数)𝑓𝑘 𝑥1 = 𝜔1 𝑓𝑘 𝑥4 = 𝜔2

𝑓𝑘 𝑥2 = 𝑓𝑘 𝑥3 = 𝑓𝑘 𝑥5 = 𝜔3



XGBoost
➢ 寻找属性并及属性上的划分点

寻找划分点准则(类比信息增益)



Decision Tree Learning

Tree Dividing Principles

Least Square Deviation 

ID3 划分原则

CART 划分原则

信息熵

基尼指数

min

min

XGBoost的优化项： XGBoost的划分原则：

最小方差划分原则



XGBoost 

小问题：属性划分点查找策略

颜值

小于77 大于77

Yes! No!

颜值 成绩 钱 要不要

1号 43 87 富 no
2号 76 78 富 no
3号 78 90 富 yes
4号 90 68 穷 yes
··· ··· ··· ··· ···
n号 88 38 穷 yes

43, 43, 43, 50, 52, 52, 55, … 88 88 90 90 90

43 90

…

43, 43, 43, 50, 52, 52, 55, … 88 88 90 90 90

3.1 Basic Exact Greedy Algorithm 

3.2 Approximate Algorithm

3.3 Weighted Quantile Sketch



XGBoost
3.3 Weighted Quantile Sketch

𝑟(1) 𝑟(2) 𝑟(𝑛)ℎ1 ℎ2 ℎ𝑛

𝑟(𝑠1) 𝑟(𝑠2) 𝑟(𝑠3)



Boosting 
�XGBoost

小问题：理解XGBoost中的并行

是属性集粒度的并行，将属性集划分到多机上排

序、计算式子：

模型迭代过程还是串行的！



Boosting 
�XGBoost

𝑙 𝑥 + ∆𝑥 = 𝑙 𝑥 + 𝑙 𝑥 ′∆𝑥 +
1
2 𝑙(𝑥)′′∆𝑥

2

小问题：论文中泰勒展开的来源



Boosting 
�XGBoost

小问题：Shrinkage理解

𝐹𝑚+1 𝑥 = 𝐹𝑚 𝑥 + ℎ(𝑥)

𝐹𝑚+1 𝑥 = 𝐹𝑚 𝑥 + 𝛼ℎ(𝑥)

0 < 𝛼 < 1



Boosting 
�人生哲理：一个对XGBoost形象化的理解

1. 目标明确
XGBoost的代价函数就是人生的奋斗目标，所有努力都是为了降
低XGBoost。有时候我们的目的不一样，所以我们需要自己定义
自己的目标函数。有时候为了查全率，有时候是为了查准率，有
时候为了F1，F0.5或者F2值。

2. 高瞻远瞩
有时候我们不仅仅看到，下一步怎么走，还有看到下一步的下一
步。

3. 学会多任务能力
同一时间，要学会处理多件事情。

4. 学会快人一步，积累经验
需要预学习，利用既往的经验，达到快速处理任务的能力。

Ref：https://www.zhihu.com/question/41354392/answer/150479474
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Boosting 
�XGBoost总结

XGBoost有什么特点？与Boosting tree或

者GBDT有什么异同？

问题

1. 这几个模型，不是简单的算法，都是框架！！其Loss function和求导实现、并

行计算都可以自己定制。可以说，XGBoost是Boosting Tree的高校实现。

2. XGBoost公式推导里用到了二阶导数信息，而普通的GBDT只用到一阶，或0阶

3. XGBoost允许使用column(feature) sampling来防止过拟合，借鉴了Random 

Forest的思想。

4. XGBoost在代价函数里加入了正则项，用于控制模型的复杂度。降低了模型的

variance，使学习出来的模型更加简单，防止过拟合，这也是XGBoost优于传

统GBDT的一个特性。

Ref:https://www.zhihu.com/question/41354392/answer/98658997



Boosting 
XGBoost总结

XGBoost有什么特点？与Boosting tree或

者GBDT有什么异同？

问题

5. 学习速率控制——Shrinkage（缩减）。XGBoost和在进行完一次迭代后，会将叶子节点

的权重乘上该系数，主要是为了削弱每棵树的影响，让后面有更大的学习空间。

6. 对缺失值的处理。对于特征的值有缺失的样本，XGBoost可以自动学习出它的分裂方向。

7. 候选的分割点近似算法

8. XGBoost工具在属性层面上支持并行。

9. 为避免当以行计算梯度数据时会导致内存的不连续访问与cache miss，降低算法效率。

paper中提到，可先将数据收集到线程内部的buffer，然后再计算，提高算法的效率。

10. XGBoost 还考虑了当数据量比较大，内存不够时怎么有效的使用磁盘，主要是结合多线程、

数据压缩、分片的方法，尽可能的提高算法的效率。

Ref:https://www.zhihu.com/question/41354392/answer/98658997
Ref:http://blog.csdn.net/shenxiaoming77/article/details/51542982
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Cascade Forest
two random forests (blue) and two complete-random tree forests (black).
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Multi-Grained Scanning
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gcForest



Zhou Z H, Feng J. Deep Forest. arXiv 2017

gcForest Performance



Framework

1. Background and Activation
➢ 集成学习背景故事

➢ 集成学习简介（假设、关注点、种类）

➢ 方差与偏差、决策树模型

2.   Introduction and discussion of Models 
➢ Bagging & 随机森林

➢ Boosting(AdaBoost, Boosting tree,

GBDT, XGBoost)

3.  Two Popular Papers
➢ XGBoost

➢ Deep Forest

1. Background and Activation

2.   Introduction and discussion of Models 

浅谈，
概念建立

深入探讨

前沿

10~20min

20~30min

10~20min



4. 提问总结



� 两篇文章是近期非常火热的文章, 难度都适中，

能被我们普通人理解。

� 好工作不是只属于数学家，只要沉下心，普通人

也能做出好工作。



计算机科学与工程学院

高崇铭

Thanks


