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法律声明 

 本课件包括演示文稿、示例、代码、题库、视频和
声音等内容，小象学院和主讲老师拥有完全知识产
权的权利；只限于善意学习者在本课程使用，不得
在课程范围外向任何第三方散播。任何其他人或机
构不得盗版、复制、仿造其中的创意及内容，我们
保留一切通过法律手段追究违反者的权利。 

 

 课程详情请咨询 

 微信公众号：小象 

 新浪微博：ChinaHadoop 



提升 

邹博 
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主要内容 

 分析随机森林的特点 

 由弱分类器得到强分类器 

 样本加权、分类器加权 

 Adaboost算法 

 算法描述 

 前向分步算法+指数损失函数 

 由Adaboost/GBDT改造随机森林 



互联网新技术在线教育领航者 4/75 

由决策树和随机森林的关系的思考 

 随机森林的决策树分别采样建立，相对独立。 

 思考： 

 假定当前一定得到了m-1颗决策树，是否可以通
过现有样本和决策树的信息，对第m颗决策树的
建立产生有益的影响呢？ 

 各个决策树组成随机森林后，最后的投票过程
可否在建立决策树时即确定呢？ 
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样本加权 
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提升的概念 

 提升是一个机器学习技术，可以用于回归和分类问
题，它每一步产生一个弱预测模型(如决策树)，并
加权累加到总模型中；如果每一步的弱预测模型生
成都是依据损失函数的梯度方向，则称之为梯度提
升(Gradient boosting)。 

 梯度提升算法首先给定一个目标损失函数，它的定
义域是所有可行的弱函数集合(基函数)；提升算法
通过迭代的选择一个负梯度方向上的基函数来逐渐
逼近局部极小值。这种在函数域的梯度提升观点对
机器学习的很多领域有深刻影响。 

 提升的理论意义：如果一个问题存在弱分类器，则
可以通过提升的办法得到强分类器。 
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提升算法 

 给定输入向量x和输出变量y组成的若干训练样本
(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)，目标是找到近似函数       ，
使得损失函数L(y,F(x))的损失值最小 

 L(y,F(x))的典型定义为 

 

 假定最优函数为        ，即： 

 

 假定F(x)是一族基函数fi(x)的加权和 
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附：中位数是绝对最小最优解的证明 

 给定样本                  ，计算 

 解：为方便推导，由于样本顺序无关，不妨
假定样本                是递增排序的，则： 

 

 

 求偏导： 

 从而，前k个样本数目与后n-k个样本数目相
同，即μ为中位数。 
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提升算法推导 

 梯度提升方法寻找最优解F(x)，使得损失函
数在训练集上的期望最小。方法如下： 

 首先，给定常函数F0(x)： 

 

 

 以贪心的思路扩展得到Fm(x)： 

 

   



n

i

iyLxF
1

0 ,minarg 




        





 
n

i

iimi
Hf

mm xfxFyLxFxF
1

11 ,minarg




互联网新技术在线教育领航者 10/75 

梯度近似 

 贪心法在每次选择最优基函数f时仍然困难 

 使用梯度下降的方法近似计算 

 将样本带入基函数f得到f(x1),f(x2),...,f(xn)，从而
L退化为向量L(y1,f(x1)),L(y2,f(x2)),...,L(yn,f(xn)) 

 
 

 上式中的权值γ为梯度下降的步长，使用线
性搜索求最优步长： 
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提升算法 

 初始给定模型为常数 

 对于m=1到M 

 计算伪残差 

 pseudo residuals 
 

 使用数据                 计算拟合残差的基函数fm(x) 

 计算步长 

 一维优化问题 

 更新模型 
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梯度提升决策树GBDT 

 梯度提升的典型基函数即决策树(尤其是CART) 

 在第m步的梯度提升是根据伪残差数据计算决策树
tm(x)。令树tm(x)的叶节点数目为J，即树tm(x)将输
入空间划分为J个不相交区域R1m,R2m,...,RJm，并且
决策树tm(x)可以在每个区域中给出某个类型的确定
性预测。使用指示记号I(x)，对于输入x， tm(x) 为： 

 

 

 其中，bjm是样本x在区域Rjm的预测值。 
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GBDT 

 使用线性搜索计算学习率，最小化损失函数 

 

 

 进一步：对树的每个区域分别计算步长，从
而系数bjm被合并到步长中，从而： 
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参数设置和正则化 

 对训练集拟合过高会降低模型的泛化能力，需要使
用正则化技术来降低过拟合。 

 对复杂模型增加惩罚项，如：模型复杂度正比于叶结点
数目或者叶结点预测值的平方和等。 

 用于决策树剪枝 

 叶结点数目控制了树的层数，一般选择4≤J≤8。 

 叶结点包含的最少样本数目 

 防止出现过小的叶结点，降低预测方差 

 梯度提升迭代次数M： 

 增加M可降低训练集的损失值，但有过拟合风险 

 交叉验证 
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衰减因子、降采样 

 衰减Shrinkage 

 称ν为学习率 

 ν=1即为原始模型；推荐选择v<0.1的小学习率。过小的
学习率会造成计算次数增多。 

 随机梯度提升Stochastic gradient boosting 

 每次迭代都对伪残差样本采用无放回的降采样，用部分
样本训练基函数的参数。令训练样本数占所有伪残差样
本的比例为f；f=1即为原始模型：推荐0.5≤f≤0.8。 

 较小的f能够增强随机性，防止过拟合，并且收敛的快。 

 降采样的额外好处是能够使用剩余样本做模型验证。 
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GBDT总结 

 函数估计本来被认为是在函数空间而非参数空间的
数值优化问题，而阶段性的加性扩展和梯度下降手
段将函数估计转换成参数估计。 

 损失函数是最小平方误差、绝对值误差等，则为回
归问题；而误差函数换成多类别Logistic似然函数，
则成为分类问题。 

 对目标函数分解成若干基函数的加权和，是常见的
技术手段：神经网络、径向基函数、傅立叶/小波
变换、SVM都可以看到它的影子。 

 思考：如果对基函数的学习中，不止考虑函数的参
数和权值，而是对样本本身也加权，会得到什么结
果呢？ 
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考虑使用二阶导信息 

 目标函数： 

 根据Taylor展式： 

 

 令， 

 

 得： 
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决策树的描述 

 使用决策树对样本做分类(回归)，是从根结
点到叶节点的细化过程；落在相同叶节点的
样本的预测值是相同的。 

 假定某决策树的叶结点数目为T，每个叶结
点的权值为                         ，决策树的学习过
程，就是构造如何使用特征得到划分，从而
得到这些权值的过程。 

 样本x落在叶结点q中，定义f为： 

 一个决策树的核心即“树结构”和“叶权值”。 
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举例 

 是否喜欢计算机游戏的例子： 
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正则项的定义 

 决策树的复杂度可考虑叶结点数和叶权值，
如使用叶结点总数和叶权值平方和的加权。 

 不是唯一的定义方式 
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目标函数计算 
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目标函数继续化简 

 对于： 
 

 定义 
 

 从而， 

 对w求偏导，得 

 

 

 回代入目标函数，得 
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举例：刚才的公式在做啥？ 
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构造决策树的结构 

 问：对于当前结点，应该如何进行子树划分？ 

 借鉴ID3/C4.5/CART的做法，使用贪心法： 

 对于某可行划分，计算划分后的J(f)； 

 对于所有可行划分，选择J(f)降低最小的分割点。 

  T
H

G
fJ

T

j j

j

t 


 



1

2

2

1



互联网新技术在线教育领航者 25/75 

构造决策树的结构 

 枚举可行的分割点，选择增益最大的划分，
继续同样的操作，直到满足某阈值或得到纯
结点。 
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XGBoost小结 

 以上即为XGBoost使用的核心推导过程。 

 相对于传统的GBDT，XGBoost使用了二阶
信息，可以更快的在训练集上收敛。 

 由于“随机森林族”本身具备过拟合的优势，
因此XGBoost仍然一定程度的具有该特性。 

 XGBoost的实现中使用了并行/多核计算，因此
训练速度快；同时它的原生语言为C/C++，这是
它速度快的实践原因。 
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boosting的思想 
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Adaboost 

 设训练数据集T={(x1,y1), (x2,y2)…(xN,yN)} 

 初始化训练数据的权值分布 
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Adaboost：对于m=1,2,…M 

 使用具有权值分布Dm的训练数据集学习，得
到基本分类器 

 

 计算Gm(x)在训练数据集上的分类误差率 

 

 

 计算Gm(x)的系数 
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Adaboost：对于m=1,2,…M 

 更新训练数据集的权值分布 

 

 

 这里，Zm是规范化因子 

 

 

 它的目的仅仅是使Dm+1成为一个概率分布 
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Adaboost 

 构建基本分类器的线性组合 

 

 

 得到最终分类器 
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举例 

 给定下列训练样本，试用AdaBoost算法学习
一个强分类器。 
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解 

 初始化训练数据的权值分布 

 

 

 

 W1i = 0.1 
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m=1 

 对于m=1 

 在权值分布为D1的训练数据上，阈值v取2.5

时误差率最低，故基本分类器为： 
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m=1 

 G1(x)在训练数据集上的误差率e1=P(G1(xi)≠yi) = 

0.3 

 计算G1的系数： 

 

 

 

 f1(x)=0.4236*G1(x) 

 分类器sign(f1(x))在训练数据集上有3个误分类点。 
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m=1 

 更新训练数据的权值分布： 

 

 

 

 D2=(0.0715, 0.0715, 0.0715, 0.0715, 0.0715,  0.0715, 

0.1666, 0.1666, 0.1666, 0.0715) 

 计算D2，是为下一个基本分类器使用 

 f1(x)=0.4236*G1(x) 

 分类器sign(f1(x))在训练数据集上有3个误分类点。 
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m=2 

 对于m=2 

 在权值分布为D2的训练数据上，阈值v取8.5

时误差率最低，故基本分类器为： 
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m=2 

 G2(x)在训练数据集上的误差率
e2=P(G2(xi)≠yi) = 0.2143(0.0715*3) 

 计算G2的系数： 
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m=2 

 更新训练数据的权值分布： 

 

 

 

 D3=(0.0455, 0.0455, 0.0455, 0.1667, 0.1667,  0.01667, 

0.1060, 0.1060, 0.1060, 0.0455) 

 f2(x)=0.4236G1(x) + 0.6496G2(x) 

 分类器sign(f2(x))在训练数据集上有3个误分类点。 
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m=3 

 对于m=3 

 在权值分布为D3的训练数据上，阈值v取5.5

时误差率最低，故基本分类器为： 
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m=3 

 G3(x)在训练数据集上的误差率
e3=P(G3(xi)≠yi) = 0.1820(0.0455*4) 

 计算G3的系数： 
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m=3 

 更新训练数据的权值分布： 

 

 

 

 D4=(0.125, 0.125, 0.125, 0.102, 0.102,  0.102, 0.065, 

0.065, 0.065, 0.125) 

 f3(x)=0.4236G1(x) + 0.6496G2(x)+0.7514G3(x) 

 分类器sign(f3(x))在训练数据集上有0个误分类点。 
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Adaboost误差上限 

 G(xi)≠yi时，yi*f(xi)<0，                前半部分得证。 

 后半部分： 
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后半部分 
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训练误差界 
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取γ1, γ2… 的最小值，记做γ 

    2

1

2exp
1

MyxGI
N

N

i

ii 




互联网新技术在线教育领航者 47/75 

附：Adaboost算法解释 

 AdaBoost算法是模型为加法模型、损失函数
为指数函数、学习算法为前向分步算法时的
二类学习方法。 
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前向分步算法 

 考虑加法模型 

 

 

 其中： 

 基函数： 

 基函数的参数 

 基函数的系数： 
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前向分步算法的含义 

 在给定训练数据及损失函数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
即损失函数极小化问题： 

 

 

 算法简化：如果能够从前向后，每一步只学
习一个基函数及其系数，逐步逼近上式，即：
每步只优化损失函数： 
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前向分步算法的算法框架 

 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) 

 算法步骤： 
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前向分步算法的算法框架 

 初始化f0(x) = 0 

 对于m=1,2,..M 

 极小化损失函数 

 得到参数 

 更新当前模型： 

 

 

 得到加法模型 
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前向分步算法与AdaBoost 

 AdaBoost算法是前向分步算法的特例，这时，
模型是基本分类器组成的加法模型，损失函
数是指数函数。 

 损失函数取： 

     xyfxfyL  exp,
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证明 

 假设经过m-1轮迭代，前向分步算法已经得
到fm-1(x)： 

 

 在第m轮迭代得到     ,        和 

 目标是使前向分步算法得到的     和      使     

在训练数据集T上的指数损失最小，即 
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证明 

 进一步： 

 

 

 其中： 

       既不依赖α也不依赖G，所以与最小化无
关。但    依赖于fm-1(x)，所以，每轮迭代会
发生变化。 
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基本分类器G*(x) 

 首先求分类器G*(x) 

 对于任意α>0，是上式最小的G(x)由下式得
到： 

 

 

 其中， 
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权值的计算 

 求权值： 

 

 

 

 

 将G*(x)带入： 

 求导，得到 

  

   

     

























N

i

mi

N

i

iimi

xGy

mi

xGy

mi

N

i

iimi

wexGyIwee

ewew

xGyw

imiimi

11

1

exp







    



N

i

iimi
G

m xGyIwxG
1

*
minarg

m

m
m

e

e


1
log

2

1




互联网新技术在线教育领航者 57/75 

分类错误率 

 分类错误率为： 

  
  









 
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权值的更新 

 由模型 

 

 以及权值 

 

 可以方便的得到： 

     xGxfxf mmmm  1

  imimi xfyw 1exp 

  xGyww mmiimim  exp,,1
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权值和错误率的关键解释 

 事实上，根据Adaboost的构造过程，权值调
整公式为： 

 

 

 

 二者做除，得到 

 从而： 
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AdaBoost总结 

 AdaBoost算法可以看做是采用指数损失函数
的提升方法，其每个基函数的学习算法为前
向分步算法； 

 AdaBoost的训练误差是以指数速率下降的； 

 AdaBoost算法不需要事先知道下界γ，具有
自适应性(Adaptive)，它能自适应弱分类器
的训练误差率。 
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Code 
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Gini系数 
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Code 
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Code 
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Adaboost：5，树的数目 
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Adaboost：50，树的层数 
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偏差与方差 

 给定数据D，自变量x的相应真实值为y(x)，
预测值为             ，使用平方误差作为目标函
数： 

 得， 

    2, DxhxyED 
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Bias-variance dilemma 

 圆心为完美预测的模型，
蓝色点代表某个模型的
学习结果。离靶心越远，
准确率越低。 

 低Bias表示离圆心近，
高Bias表示离圆心远； 

 高Variance表示学习结
果分散，低Variance表
示学习结果集中。 
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总结 

 方差与偏差 

 Bagging能够减少训练方差(Variance)，对于不剪
枝的决策树、神经网络等学习器有良好的集成
效果； 

 Boosting减少偏差(Bias)，能够基于泛化能力较
弱的学习器构造强学习器。 

 除了GBDT中使用关于分类器的一阶导数进
行学习之外，也可以借鉴(逆)牛顿法的思路，
使用二阶导数学习弱分类器。 
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作业 

 GBDT和随机森林的区别是什么？ 

 作为最受关注的Boosting方法Adaboost，它
的优势是什么？能否从损失函数的角度谈谈
Adaboost的工作原理？ 
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我们在这里 

 http://wenda.ChinaHadoop.cn 

 视频/课程/社区 

 微博 

 @ChinaHadoop 

 @邹博_机器学习 

 微信公众号 

 小象 

 大数据分析挖掘 

http://wenda.chinahadoop.cn/
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      感谢大家！ 
 

恳请大家批评指正！ 


