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1 梯度下降算法

根据网上资源讲解，首先这三种算法都属于 Boosting方法，且 GBDT是机器学习算法，XGBoost
和 LightGBM 是 GBDT 的算法实现。

Boosting 方法训练基分类器时采用串行的方式，各个基分类器之间有依赖。其基本思想是根据当
前模型损失函数的负梯度信息来训练新加入的基分类器，然后将训练好的基分类器以累加的形式

结合到现有模型中。这个过程是在不断地减小损失函数，使得模型偏差不断降低。但 Boosting 的
过程并不会显著降低方差。这是因为 Boosting的训练过程使得各基分类器之间是强相关的，缺乏
独立性，所以并不会对降低方差有作用。

1.1 前向分步算法

AdaBoost算法的另一个角度：模型为加法模型、损失函数为指数函数、学习算法为前向分步算法
时的二类分类学习方法。

考虑加法模型：

𝑓(𝑥) =
𝑀

∑
𝑚=1

𝛽𝑚𝑏 (𝑥; 𝛾𝑚)

其中，𝑏 (𝑥; 𝛾𝑚) 为基函数，𝛾𝑚 为基函数的参数，𝛽𝑚 为基函数的系数。

在给定训练数据和损失函数 𝐿(𝑦, 𝑓(𝑥)) 的条件下，学习加法模型 𝑓(𝑥) 成为经验风险极小化，即
损失函数极小化的问题：

min
𝛽𝑚,𝛾𝑚

𝑁
∑
𝑖=1

𝐿 (𝑦𝑖,
𝑀

∑
𝑚=1

𝛽𝑚𝑏 (𝑥𝑖; 𝛾𝑚))

1

https://www.jianshu.com/p/765efe2b951a
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前向分步算法（forward stagewise algorithm）求解该问题的想法：学习的是加法模型，如果能从
前向后，每一步只学习一个基函数及其系数，逐步逼近优化目标，就可以简化优化的复杂度。每

一步只需要优化损失函数：

min
𝛽,𝛾

𝑁
∑
𝑖=1

𝐿 (𝑦𝑖, 𝛽𝑏 (𝑥𝑖; 𝛾))

前向分步算法：

输入：训练数据集 𝑇 = {(𝑥1, 𝑦1) , (𝑥2, 𝑦2) , ⋯ , (𝑥𝑁 , 𝑦𝑁)}，损失函数 𝐿(𝑦, 𝑓(𝑥))，基函数集 {𝑏(𝑥; 𝛾)}

输出：加法模型 𝑓(𝑥)

（1）初始化 𝑓0(𝑥) = 0；

（2）对 𝑚 = 1, 2, ..., 𝑀：

（a）最小化损失函数

(𝛽𝑚, 𝛾𝑚) = arg min
𝛽,𝛾

𝑁
∑
𝑖=1

𝐿 (𝑦𝑖, 𝑓𝑚−1 (𝑥𝑖) + 𝛽𝑏 (𝑥𝑖; 𝛾))

得到参数 𝛽𝑚, 𝛾𝑚

（b）更新

𝑓𝑚(𝑥) = 𝑓𝑚−1(𝑥) + 𝛽𝑚𝑏 (𝑥; 𝛾𝑚)

（3）得到加法模型：

𝑓(𝑥) = 𝑓𝑀(𝑥) =
𝑀

∑
𝑚=1

𝛽𝑚𝑏 (𝑥; 𝛾𝑚)

这样，前向分步算法将同时求解从 𝑚 = 1 𝑡𝑜 𝑀 的所有参数 𝛽𝑚, 𝛾𝑚 的优化问题简化为逐次求解

每个 𝛽𝑚, 𝛾𝑚 的优化问题。

1.2 GBDT

提升方法采用加法模型（基函数的线性组合）与前向分步算法，以决策树为基函数的提升方法称

为提升树（boosting tree）。

𝑓𝑀(𝑥) =
𝑀

∑
𝑚=1

𝑇 (𝑥; Θ𝑚)
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其中，𝑇 (𝑥; Θ𝑚) 表示决策树，Θ𝑚 为决策树的参数，𝑀 为树的个数。

首先确定初始提升树 𝑓0(𝑥) = 0，第 m 步的模型是：

𝑓𝑚(𝑥) = 𝑓𝑚−1(𝑥) + 𝑇 (𝑥; Θ𝑚)

其中，𝑓𝑚−1(𝑥) 为当前模型，通过经验风险极小化确定下一棵决策树的参数 Θ𝑚：

Θ̂𝑚 = arg min
Θ𝑚

𝑁
∑
𝑖=1

𝐿 (𝑦𝑖, 𝑓𝑚−1 (𝑥𝑖) + 𝑇 (𝑥𝑖; Θ𝑚))

若这里的损失函数为平方损失，则称为 L2-Boosting 算法。

回归问题提升树使用以下前向分步算法：

𝑓0(𝑥) = 0
𝑓𝑚(𝑥) = 𝑓𝑚−1(𝑥) + 𝑇 (𝑥; Θ𝑚) , 𝑚 = 1, 2, ⋯ , 𝑀
𝑓𝑀(𝑥) = ∑𝑀

𝑚=1 𝑇 (𝑥; Θ𝑚)

回归问题的提升树算法：

输入：训练数据集 𝑇 = {(𝑥1, 𝑦1) , (𝑥2, 𝑦2) , ⋯ , (𝑥𝑁 , 𝑦𝑁)} , 𝑥𝑖 ∈ 𝒳 ⊆ R𝑛, 𝑦𝑖 ∈ 𝒴 ⊆ R

输出：提升树 𝑓𝑀(𝑥)

（1）初始化 𝑓0(𝑥) = 0；

（2）对 𝑚 = 1, 2, ..., 𝑀：

（a）计算残差 𝑟𝑚𝑖 = 𝑦𝑖 − 𝑓𝑚−1 (𝑥𝑖) , 𝑖 = 1, 2, ⋯ , 𝑁

（b）拟合残差 𝑟𝑚𝑖 学习一个回归树，得到 𝑇 (𝑥; Θ𝑚)

（c）更新 𝑓𝑚(𝑥) = 𝑓𝑚−1(𝑥) + 𝑇 (𝑥; Θ𝑚)

（3）得到回归问题提升树：

𝑓𝑀(𝑥) =
𝑀

∑
𝑚=1

𝑇 (𝑥; Θ𝑚)

当损失函数为平方损失和指数损失函数时，优化比较简单，但对于一般损失而言，使用梯度提升

算法，这是利用最速下降法的近似方法，其关键是利用损失函数的负梯度在当前模型的值：

− [𝜕𝐿 (𝑦, 𝑓 (𝑥𝑖))
𝜕𝑓 (𝑥𝑖)

]
𝑓(𝑥)=𝑓𝑚−1(𝑥)
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作为回归问题提升树算法中的残差的近似值，拟合一个回归树。

梯度提升算法：

输入：训练数据集 𝑇 = {(𝑥1, 𝑦1) , (𝑥2, 𝑦2) , ⋯ , (𝑥𝑁 , 𝑦𝑁)} , 𝑥𝑖 ∈ 𝒳 ⊆ R𝑛, 𝑦𝑖 ∈ 𝒴 ⊆ R，损失函数
𝐿(𝑦, 𝑓(𝑥))

输出：回归树 ̂𝑓(𝑥)

（1）初始化

𝑓0(𝑥) = arg min
𝑐

𝑁
∑
𝑖=1

𝐿 (𝑦𝑖, 𝑐)

估计使损失函数极小化的常数值，它是只有一个根节点的树。

（2）对 𝑚 = 1, 2, ..., 𝑀：

（a）对 𝑖 = 1, 2, ..., 𝑁，计算：

𝑟𝑚𝑖 = − [𝜕𝐿 (𝑦𝑖, 𝑓 (𝑥𝑖))
𝜕𝑓 (𝑥𝑖)

]
𝑓(𝑥)=𝑓𝑚−1(𝑥)

对于平方损失函数，这个就是通常所说的残差；对于一般损失函数，它是残差的近似值。

（b）对 𝑟𝑚𝑖 拟合一个回归树，得到第 m 棵树的叶节点区域 𝑅𝑚𝑗, 𝑗 = 1, 2, ..., 𝐽

（c）对 𝑗 = 1, 2, ..., 𝐽，计算：

𝑐𝑚𝑗 = arg min
𝑐

∑
𝑥𝑖∈𝑅𝑚𝑗

𝐿 (𝑦𝑖, 𝑓𝑚−1 (𝑥𝑖) + 𝑐)

利用线性搜索估计叶节点区域的值，使损失函数极小化。

（d）更新 𝑓𝑚(𝑥) = 𝑓𝑚−1(𝑥) + ∑𝐽
𝑗=1 𝑐𝑚𝑗𝐼 (𝑥 ∈ 𝑅𝑚𝑗)

（3）得到回归树

̂𝑓(𝑥) = 𝑓𝑀(𝑥) =
𝑀

∑
𝑚=1

𝐽
∑
𝑗=1

𝑐𝑚𝑗𝐼 (𝑥 ∈ 𝑅𝑚𝑗)

一般意义上的梯度下降提升算法：

在每一轮迭代中，首先计算出当前模型在所有样本上的负梯度，然后以该值为目标训练一个新的

基分类器进行拟合并计算出该基分类器的权重，最终实现对模型的更新。

1 ∶ 𝐹0(𝑥) = arg min𝜌 ∑𝑁
𝑖=1 𝐿 (𝑦𝑖, 𝜌)
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2: For 𝑚 = 1 to 𝑀 do:

3: ̃𝑦𝑖 = − [𝜕𝐿(𝑦𝑖,𝐹(𝑥𝑖))
𝜕𝐹(𝑥𝑖) ]

𝐹(𝑥)=𝐹𝑚−1(𝑥)
, 𝑖 = 1, … , 𝑀

4 ∶ a𝑚 = arg min𝑎,𝛽 ∑𝑁
𝑖=1 [ ̃𝑦𝑖 − 𝛽ℎ (𝑥𝑖 ∶ 𝑎)]2

5: 𝜌𝑚 = arg min𝜌 ∑𝑁
𝑖=1 𝐿 (𝑦𝑖, 𝐹𝑚−1 (𝑥𝑖) + 𝜌ℎ (𝑥𝑖 ∶ 𝑎𝑚))

6 ∶ 𝐹𝑚(𝑥) = 𝐹𝑚−1(𝑥) + 𝜌𝑚ℎ (𝑥 ∶ 𝑎𝑚)

7: end For

8: end Algorithm

局限性：

1) GBDT 在高维稀疏的数据集上，表现不如支持向量机或者神经网络。

2) GBDT 在处理文本分类特征问题上，相对其他模型的优势不如它在处理数值特征时明显。

3) 训练过程需要串行训练，只能在决策树内部采用一些局部并行的手段提高训练速度。

1.3 XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost 是陈天奇等人开发的一个开源机器学习项目，高效地实现了 GBDT 算法并进行了算法
和工程上的许多改进。

原始的 GBDT 算法基于经验损失函数的负梯度来构造新的决策树，只是在决策树构建完成后再
进行剪枝。而 XGBoost 在决策树构建阶段就加入了正则项：

ℒ(𝑡) =
𝑛

∑
𝑖=1

𝑙 (𝑦𝑖, ̂𝑦(𝑡−1)
𝑖 + 𝑓𝑡 (x𝑖)) + Ω (𝑓𝑡)

其中 Ω(𝑓) = 𝛾𝑇 + 1
2𝜆‖𝑤‖2，T 为叶节点数量，𝑤 为叶节点权重，保证叶子结点尽量少，节点数值

w 不极端。

XGBoost算法的步骤和 GBDT基本相同，都是首先初始化为一个常数，GBDT是根据一阶导数，
XGBoost 是根据一阶导数 𝑔𝑖 和二阶导数 ℎ𝑖，迭代生成基学习器，相加更新学习器。

对上述损失函数做二阶泰勒展开，其中 g 为一阶导数，h 为二阶导数，最后一项为罚：

ℒ(𝑡) ≃ ∑𝑛
𝑖=1 [𝑙 (𝑦𝑖, ̂𝑦(𝑡−1)) + 𝑔𝑖𝑓𝑡 (x𝑖) + 1

2ℎ𝑖𝑓2
𝑡 (x𝑖)] + Ω (𝑓𝑡)

where 𝑔𝑖 = 𝜕 ̂𝑦(𝑡−1)𝑙 (𝑦𝑖, ̂𝑦(𝑡−1)) and ℎ𝑖 = 𝜕2
̂𝑦(𝑡−1) 𝑙 (𝑦𝑖, ̂𝑦(𝑡−1))
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𝑂𝑏𝑗(𝑡) ≃
𝑛

∑
𝑖=1

[𝑔𝑖𝑓𝑡 (𝑥𝑖) + 1
2ℎ𝑖𝑓2

𝑡 (𝑥𝑖)] + Ω (𝑓𝑡)

=
𝑛

∑
𝑖=1

[𝑔𝑖𝑤𝑞(𝑥𝑖) + 1
2ℎ𝑖𝑤2

𝑞(𝑥𝑖)] + 𝛾𝑇 + 𝜆1
2

𝑇
∑
𝑗=1

𝑤2
𝑗

=
𝑇

∑
𝑗=1

⎡⎢
⎣

⎛⎜
⎝

∑
𝑖∈𝐼𝑗

𝑔𝑖
⎞⎟
⎠

𝑤𝑗 + 1
2

⎛⎜
⎝

∑
𝑖∈𝐼𝑗

ℎ𝑖 + 𝜆⎞⎟
⎠

𝑤2
𝑗
⎤⎥
⎦

+ 𝛾𝑇

通过对 𝑤𝑗 求导等于 0，可以得到：

𝑤∗
𝑗 = − 𝐺𝑗

𝐻𝑗 + 𝜆

将 𝑤∗
𝑗 代入得到：

𝑂𝑏𝑗 = −1
2

𝑇
∑
𝑗−1

𝐺2
𝑗

𝐻𝑗 + 𝜆 + 𝛾𝑇

这个分数越小，代表树的结构越好。在构建树的过程中，XGBoost使用贪心 +二次优化，从树深
度 0 开始，每一个节点都遍历所有的特征，对每个特征进行分割，选取增益最好的那个特征，增
益的计算使用了优化后 object 中的部分，并且引入了叶子节点的惩罚项。

防止过拟合：

• 加入因子 𝜂 控制每一步提升的步长： ̂𝑦𝑡
𝑖 = ̂𝑦(𝑡−1)

𝑖 + 𝜂𝑓𝑡 (𝑥𝑖)

• 进行列抽样

2 LightGBM

比 XGBOOST 更快–LightGBM 介绍

GBDT 在每一次迭代的时候，都需要遍历整个训练数据多次。如果把整个训练数据装进内存则会
限制训练数据的大小；如果不装进内存，反复地读写训练数据又会消耗非常大的时间。

XGBoost基于预排序的方法构建决策树：首先，对所有特征都按照特征的数值进行预排序。其次，
在遍历分割点的时候用 O(#data) 的代价找到一个特征上的最好分割点。最后，在找到一个特征
的最好分割点后，将数据分裂成左右子节点。

优点：能精确地找到分割点；

缺点：首先，空间消耗大。这样的算法需要保存数据的特征值，还保存了特征排序的结果（例如，

为了后续快速的计算分割点，保存了排序后的索引），这就需要消耗训练数据两倍的内存。其次，

时间上也有较大的开销，在遍历每一个分割点的时候，都需要进行分裂增益的计算，消耗的代价

https://zhuanlan.zhihu.com/p/25308051
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大。最后，对 cache 优化不友好。在预排序后，特征对梯度的访问是一种随机访问，并且不同的
特征访问的顺序不一样，无法对 cache 进行优化。同时，在每一层长树的时候，需要随机访问一
个行索引到叶子索引的数组，并且不同特征访问的顺序也不一样，也会造成较大的 cache miss。

为了避免上述 XGBoost 的缺陷，并且能够在不损害准确率的条件下加快 GBDT 模型的训练速
度，lightGBM 在传统的 GBDT 算法上进行了如下优化：

2.1 直方图算法

直方图算法的基本思想是：先把连续的浮点特征值离散化成 k 个整数，同时构造一个宽度为 k 的
直方图。在遍历数据的时候，根据离散化后的值作为索引在直方图中累积统计量，当遍历一次数

据后，直方图累积了需要的统计量，然后根据直方图的离散值，遍历寻找最优的分割点。

首先确定对于每一个特征需要多少个箱子（bin）并为每一个箱子分配一个整数；然后将浮点数的
范围均分成若干区间，区间个数与箱子个数相等，将属于该箱子的样本数据更新为箱子的值；最

后用直方图（#bins）表示。看起来很高大上，其实就是直方图统计，将大规模的数据放在了直方
图中。

2.2 Leaf-wise 算法

在 Histogram 算法之上，LightGBM 进行进一步的优化。首先它抛弃了大多数 GBDT 工具使用
的按层生长 (level-wise) 的决策树生长策略，而使用了带有深度限制的按叶子生长 (leaf-wise) 算
法。

XGBoost 采用 Level-wise 的增长策略，该策略遍历一次数据可以同时分裂同一层的叶子，容易
进行多线程优化，也好控制模型复杂度，不容易过拟合。但实际上 Level-wise 是一种低效的算法，
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因为它不加区分的对待同一层的叶子，实际上很多叶子的分裂增益较低，没必要进行搜索和分裂，

因此带来了很多没必要的计算开销。

LightGBM 采用 Leaf-wise 的增长策略，该策略每次从当前所有叶子中，找到分裂增益最大的一
个叶子，然后分裂，如此循环。因此同 Level-wise 相比，Leaf-wise 的优点是：在分裂次数相同的
情况下，Leaf-wise可以降低更多的误差，得到更好的精度；Leaf-wise的缺点是：可能会长出比较
深的决策树，产生过拟合。因此 LightGBM 会在 Leaf-wise 之上增加了一个最大深度的限制，在
保证高效率的同时防止过拟合。
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