
XGBoost原理解析     Drxan     yuwei8905@126.com 
 

1 
 

 

 

 

 

 

 

XGBoost原理解析 
                                

 

 

 

 

作者：Drxan    

邮箱：yuwei8905@126.com 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2017  年  04  月  15  日 

 

 

mailto:yuwei8905@126.com


XGBoost原理解析     Drxan     yuwei8905@126.com 
 

2 
 

目录 

前言 ........................................................................................................................................... 3 

1 基本概念解释 ....................................................................................................................... 4 

1.1 函数空间中的优化问题 ................................................................................................ 4 

1.2 分步加性模型的理解 .................................................................................................... 5 

2 Gradient Boosting 算法原理 .................................................................................................. 6 

3 XGBoost 算法原理 ................................................................................................................. 9 

3.1 XGBoost 的损失函数 ...................................................................................................... 9 

3.2 确定各叶子节点的最优输出值 .................................................................................. 11 

3.3 分裂条件 ...................................................................................................................... 12 

3.4 弱学习器的集成 .......................................................................................................... 12 

4 XGBoost 的优化 ................................................................................................................... 14 

4.1 分裂点的搜索算法 ...................................................................................................... 14 

4.2 稀疏数据的自动识别 .................................................................................................. 16 

4.3 其他计算性能优化 ...................................................................................................... 17 

5 总结 ..................................................................................................................................... 18 

参考文献 ................................................................................................................................. 18 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



XGBoost原理解析     Drxan     yuwei8905@126.com 
 

3 
 

 

摘要：本文主要参照陈天奇同学的论文[1]对 XGBoost 算法的数学原理进行了详

细讲解，对一些重要的算法步骤做了解释。同时本文对 Gradient Boosting 算法

也作了简要介绍，用于对比学习。 

关键字：GBDT,XGBoost 

 

前言 

XGBoost 算法自从被提出来后就因其出众的效率和较高的准确度受到了广泛

关注，在各大比赛中大放异彩。下面这幅图的主角我觉得是 XGBoost的完美代言

人。 

 

工欲善其事，必先利其器。尽管 XGBoost如此优秀，网上也有一大把教程教

我们如何使用它，我的内心也是极其渴望尽快能够使用 XGBoost，但我的原则就

是不搞清楚原理前基本上是不会主动去使用（但从工作效率来讲，不建议大家这

么做，大家最好是先硬着头皮直接跟着样例教程去直观地去体验一下 XGBoost的

使用方法，对你后面的原理学习有一定指导意义）。今天特地抽空拜读了陈天奇

同学的论文[1]，从头至尾读下来那种感觉就像是我第一次看《变形金刚》，炫酷

的场景总能给你带来视觉和心灵的震撼。 

XGBoost 全称 eXtreme Gradient Boosting。它是 Gradient Boosting 

Machine 的一个 c++实现，作者为正在华盛顿大学研究机器学习的大牛陈天奇。

他在研究中深感自己受制于现有库的计算速度和精度，因此着手搭建 xgboost 项

目。xgboost最大的特点在于，它能够自动利用 CPU的多线程进行并行，同时在

算法上加以改进提高了精度[2]。在陈天奇的论文中，提到了 XGBoost 的几个主

要特点： 

（1） 基于树的能够自动处理稀疏数据的提升学习算法； 

（2） 采用加权分位数法来搜索近似最优分裂点； 

（3） 并行和分布式计算； 

（4） 基于分块技术的大量数据高效快速处理； 

基于以上这些特性，XGBoost使得我们能够在有限的资源条件下高效快速的

实现大规模数据的任务处理。除了这些特性外，XGBoost 还有一个有别于 GBDT、

AdaBoost 等传统算法的特点：以加入了正则化项的结构化损失函数为优化目标

函数。这也进一步减小了其生成模型过拟合的风险。 

要理解 XGBoost算法，大家应该对“分步前向加性模型（Forward Stagewise 

Additive Modeling）”和“函数空间”有一个大致的理解，下面这几篇论文建议

大家参考阅读 [3,4,5,6,7] 
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尤其是第[3]篇，作者详细讲述了 Gradient Boosting 算法的框架，并给出

了几种常用损失函数条件下该算法的具体实现形式。我们的 XGBoost 正是基于

Gradient Boosting算法进行改进的。 

1 基本概念解释 

1.1 函数空间中的优化问题 

Boosting 算法家族中首先引入“在函数空间中做优化”这一概念的是

Gradient Boosting 算法[3]。引入了函数空间的概念后，就可以方便的使用损

失函数的导数等概念并借助常规的优化算法来学习弱学习器。机器学习的监督学

习问题中，我们的目标是在提出的假设空间中找到一个最优的假设 *( )F x 

使得它具有最小的泛化误差。 

       

*

,
( )

( )

( ) arg min ( , ( ))

arg min [ ( , ( )) | ]

y X
F X

X y
F X

F X E y F x

E E y F x x








                   （式 1.1） 

( , ( ))y F x 为我们定义的某种损失函数。 

假设我们的训练数据 D包含 N个样例 

1 1 2 2{( , ),( , ),..., ( , )}, ,n

N N iD x y x y x y x R y R    

我们从假设空间中任选一个假设 ( )F x ，在训练集上对每一个样本进行映射

就可以得到一个 N维点 

1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ))NP F X F x F x F x   

此时我们的损失可表示为为 

            
1

1
( ) ( ( )) ( , ( ))

N

i

i

P F X y F x
N




                          （式 1.2） 

由于联合分布 ( , )P X Y 未知，所以我们只能用训练数据的平均损失作为期望

损失的无偏估计[8]。当我们选取不同的假设时，就会得到不一样的 P，进而得到

不同的损失值。那么 P 就相当于是一个 N维空间中的变量，而损失就是变量 P的

函数值。此时的问题就变成了在一个 N维空间中的优化问题： 

             1 2min ( ) ( ,( ( ), ( ),..., ( )))NP y F x F x F x                 （式 1.3） 

    如式 1.1所示，P通常是一个无限维度的变量（X通常有无限个取值），并且

我们的优化应该是针对 y 在 x上的边缘分布下损失函数值的期望最小化进行，但



XGBoost原理解析     Drxan     yuwei8905@126.com 
 

5 
 

由于现实中我们只能拿到有限个数的训练数据，并且联合分布 ( , )P X Y 通常是未

知的，所以只能基于训练数据把每一个函数变量 ( )iF x 当做一个维度，用

1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ))NP F X F x F x F x  来近似代替真实的函数点[3]。 

上面的分析可以简要概括如下： 

1 2{ , ,..., ,...}H

iD P P P   

    iP 表示用假设空间中的函数 ( )iF X 在训练集 D 上针对每一个样本进行映

射而得到的一个 N维点。就是优化问题 1.3的可行域，它通常是一个无限 N维

点集，即它是凸集。那么寻找最优假设的问题可以描述如下： 

           
1 2min ( ) ( , ( ( ), ( ),..., ( )))NP y F x F x F x

subject to P

 


          （式 1.4） 

    如果我们的损失函数是一阶连续可到导甚至高阶连续可导的话，就可以借用

导数相关的优化算法（比如线性搜索法，这是 Gradient Boosting算法采用的搜

索方法）在空间中找到一个使得 ( )P 取极小值的点 *P ，此时对应的假设就是

我们期望训练到的最优假设 *F 。 

1.2 分步加性模型的理解 

    分步加性模型是大多数 Boosting 算法的核心。集成学习的主要手段就是反

复训练多个模型，并将这些模型通过一定方式组合在一起，形成一个高性能的强

大的集成模型。在 Boosting 算法体系中一般采用迭代串行的形式生成一系列模

型，然后将这些模型进行线性加权相加，得到最终集成学习器。假设已经迭代到

m-1次，得到的集成模型为 

            
1

1

1

( ) ( )
m

m k k

k

F x f x






                            （式 1.5） 

在下一次迭代中，我们要训练 ( )mf x ，它应该是让新生成的集成模型在训练

集上损失最小的模型 

        
, 1

, ( )

1

( , ( )) arg min ( , ( ) ( ))

( ) ( ) ( )

m m y X m
f x

m m m m

f x E y F x f x

F x F x f x



  







 

 
         （式 1.6） 

   回想 1.1 节，对于每一次迭代后更新得到的新集成模型 mF （ 1,2,...,m T ），

将它作用于训练集 D 中的每一个样本，就可以得到一个 N 维向量

1 2( ( ), ( ),..., ( )) N

m m m m NP F x F x F x R  。经过 T 次迭代后就得到一系列的集成模
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型 1 2{ , ,..., }m TF F F F ，分别将他们作用于训练集，就得到一系列 N 维的点

1 2 1 2( ) { ( ), ( ),..., ( )} { , ,..., }m m T TP F X F X F X F X P P P   。随着 m 的增大我们的模型

mF 的训练误差 ( , ( ))mY F X 会越来越小，如果无限迭代下去，理想情况下训练误

差就会收敛到一个极小值，相应的序列 mP 会收敛到一个极小值点 *P 。这是不是

有种似曾相似的感觉，想一想在凸优化里面梯度下降法，是不是很像？我们就把

( )mF X 看成是在 N维空间中的一个一个的点，而损失函数就是这个 N维空间中的

一个函数，我们要用某种逐步逼近的算法来求解损失函数的极小值（最小值）。

把我们的思维切换到 N维空间中，当我们已经迭代了前 m-1次后，得到的集成

模 型 如 （ 式 1.5 所 示 ）， 此 时 我 们 在 N 维 空 间  中 处 于 点

1 1 1 1 2 1( ( ), ( ),..., ( ))m m m m NP F x F x F x    ，那么要搜索的下一个点就是 mP ，这个点该

怎么搜索呢？这个问题是 boosting算法的核心，也正是不同版本的 Boosting 算

法的重点却别之处。下一节我们会回顾 GradientBoosting 算法。 
 

2 Gradient Boosting 算法原理 

    之所以要在这里回顾 Gradient Boosting 算法，是因为 XGBoost算法与该算

法很相似，理解了 Gradient Boosting 算法对理解 XGBoost有很大的帮助。你也

可以跳过这一小节，而直接看下一节对 XGBoost 的讲解。 

第 1 节我们提到的对于搜索下一个点 mP 的方法，优化理论里有一种简单的

算法就是线性搜索。假设我们的损失函数至少是一阶连续可导的，那么我们可以

在点 1mP  处对损失函数求导，得到损失函数在该点的负梯度 1m   

1
1

1

1

1

1 1 1 2 1

1 1 1 2 1

( )
( )

( ( ))

( )

( ( )) ( ( )) ( ( ))
( , ,..., )

( ) ( ) ( )

m
m

m

m

m

Tm m m N

m m m N

P
P

P

F X

F X

F x F x F x

F x F x F x

  










  

  


  




 



  
   

  

   （式 2.1） 

    然后在点 1mP  处沿着负梯度方向即在射线 1 1( ), 0m mP P     上搜索使得

损失最小的点 mP  
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1 1

1
1

1

1
1

1

arg min ( ( ))

( ( ))
arg min ( ( ) )

( )

( ( ))
( )

( )

m m m

m
m

m

m
m m

m

P P P

F X
F X

F X

F X
F X

F X











 











   


  




 



            （式 2.2） 

    而这种方法正是 Gradient Boosting算法采用的搜索方法。下面是 Gradient 

Boosting算法的通用流程： 

 

图 2.1 Gradient Boosting 

    从图 2.1看到，Gradient Boosting 算法首先利用训练数据训练一个常数值

函数 

0

1

( ) arg min ( , )
N

i

i

F x y





   

    相当于我们在搜索最优解时选定一个初始点 0 0( )P F X ，如果我们的损失函

数是平方损失的话， 0 ( )F X =
1

N

i i

i

y


 ，即为加权平均值。其实，这个初始点是可

以随便选取的，如果损失函数是凸函数，则一定可以搜索到最小值点，如果不是

凸函数，我们选取的不同的初始点有可得到不同的极小值点。即可能得到不同的

集成模型。 

在选定了初始点（生成了第一个弱学习器）后，下一个弱学习器该怎么生成

呢？Gradient Boosting 的思路是：既然我们有了第一个初始点 0 0( )P F X ，那

么我们就可以求出损失函数 ( , ( ))y F X 在点 0 ( )F X 处的负梯度 

         0 1 0 2 0
0 0

0 1 0 2 0

( ( )) ( ( )) ( ( ))
( ( )) ( , ,..., )

( ) ( ) ( )

TN

N

F x F x F x
F X

F x F x F x

    
     

  
 

每一个样本都对应该负梯度的一个分量 
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0

0

( ( ))
( , ) , 1,2,...,

( )

i
i i i

i

F x
x y y i N

F x


   


 

我们现在想要生成下一个弱学习器 1f ，让它在训练集 D 上的输出

1 1 1 1 2 1( ( ), ( ),..., ( ))Np f x f x f x 与 0 0( ( ))F X  尽量同向，即利用 1( )f X 得到负梯度

的近似值。我们用 iy 代替原始训练集中的目标变量（类标签或实数值） iy ，得到

一个新的样本 ( , )i ix y ，每一个样本都这样做暂时性的替换后得到新的训练集

1 1 2 2{( , ),( , ),..., ( , )}N ND x y x y x y 。因为 iy R ，训练 1( )f X 就变成了一个回归问题。 

通常我们会采用 CART 回归树来训练弱学习器（此时我们称 Gradient 

Boosting 为 GBDT，或者 GBRT等，有很多不同的叫法，本质都一样），训练 1f 就

跟我们平常使用 CART 回归树训练模型是一样的过程了。在得到 1f 后，就相当于

模拟出了负梯度方向，那么又如何确定步长 1 呢？在 CART 回归树中，每一个叶

子节点的输出的值都是一样的，Gradient Boosting 算是将负梯度按照叶子节点

为单位划分为 L（L 为叶子节点数）个区间，然后在各个叶子节点中对处于该节

点上的负梯度分量所确定的方向上寻找最佳步长 1, {1,2,..., }l l L  ，这样就会大大

简化最佳步长的确定问题，尤其是当我们的损失函数采取绝对值损失时，每个叶

子节点的输出值直接为该节点上残差的中位数。具体的大家可以参考论文[3]，

里面有详细的介绍。 

按照同样的方法，我们逐步迭代，直到达到预先设置的迭代次数 T后，我们

就得到了最终的模型 

0

( ) ( )
T

T t t

t

F X f X


  

即在给定一个初始点 0 0( )P F X ，经过 T次迭代后我们搜索到了点 ( )T TP F X

（注意，时刻想着 ( )F X 是一个 N维的点），想要提高精度（降低误差）就增大搜

索次数 T。 

这就是 Gradient Boosting 算法的主要思想，它是通过优化经验损失函数在

通过迭代反复拟合损失函数的负梯度并利用线性搜索法来生成最优的弱学习器

mf 和系数 m 。而 XGBoost 算法是通过优化结构化损失函数（加入了正则项的损

失函数，可以起到降低过拟合的风险）[8]来实现弱学习器的生成，并且 XGBoost

算法没有采用上述搜索方法，而是直接利用了损失函数的一阶导数和二阶导数值，

并通过预排序、加权分位数、稀疏矩阵识别以及缓存识别等技术来大大提高了算
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法的性能。 

 

3 XGBoost 算法原理 

3.1 XGBoost 的损失函数 

XGBoost算法是基于树的 boosting算法，并且其优化的目标函数引入了正则

化项 

1 0

2

1 0

( , ( ) ( , ( )) ( )

1
( , ( )) ( || || )

2

N T

i i m

i m

N T

i i m m

i m

y F X y F x f

y F x L



   

 

 

   

  

 

 
    （式 3.1） 

上式中 mL 表示第 m 次迭代中生成的树模型 mf 的叶子节点数，

1 2( , ,..., )
mm m m tL    表示 mf 各个叶子节点的输出值。 和是正则化系数，从

直观上我们能看出这两个值能对模型的复杂度和输出值起到很强的控制，当 和

都为零时，只剩下经验风险部分，即生成的树的规模和输出值不受限制。在引

入了正则化项后，算法会选择简单而性能优良的模型，上式中右端的正则化项

0

( )
T

m

m

f


 只是用来在每次迭代中抑制弱学习器 ( )mf X 过拟合的，并不参与最终模

型的集成。另外 XGBoost 要求 至少是二阶连续可导的凸函数。 

XGBoost 算法也是采用分步前向加性模型，只不过在每次迭代中生成弱学习

器后不再需要计算一个系数，模型形式如下： 

                  
0

( ) ( )
T

T m

m

F X f X


                        （式 3.2） 

    这跟采用绝对值损失函数的 GBDT的形式是一样的。 

接着第 2节的内容我们继续。假设在点 1 1( )m mP F X  处，Gradient Boosting

算法是学习一个弱学习器 mf 来近似损失函数在 1 1( )m mP F X  处的负梯度。而

XGBoost 则是直接先求损失函数在该点处的泰勒近似值，然后通过最小化该近似

损失函数值来训练弱学习器 mf 。在点 1 1( )m mP F X  处对损失函数做一阶近似（省

去二阶及以上的部分）： 
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1

1

2

1

1

( , ( ) ( )) ( )

1
[ ( , ( )) ( ) ( )] ( )

2 m

N

m i m i m i m

i

N

i m i i m i i i m

i

m

y F x f x f

y F x g f x h f x f













   

   

 



     （式 3.3） 

    上式中 1

1

( , ( ))

( )

i m i
i

m i

y F x
g

F x

 







为损失函数在点 1( )mP X 处对第 i 个分量 1( )m iF x

的一阶偏导数，
2

1

2

1

( , ( ))

( )

i m i
i

m i

y F x
h

F x

 







为损失函数在点 1( )mP X 处对第 i 个分量

1( )m iF x 的二阶偏导数。这样我们就可以以 m 作为我们的近似优化目标函数。这

里解释下为什么二阶展开式是这样的形式，请时刻记住： ( )m mP F X 是一个 N维

的点。那么 ( )mf X 也是一个 N维的向量，因为 

1

0

1

1

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( )

T

m m m

m

m m

m m

m

F X f X f X

F X f X

P X f X

P X









 

 

 





 

所以，我们可以把 1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ))m m m m Nf X f x f x f x 看成是在 N维空间中的点

( )mP X 相对于点 1( )mP X 的一个增量。那么我们现在的目标就是要找到一个最优

的增量使得损失函数在下一个点的损失最小 

1
( ) 1

( ) arg min ( , ( ) ( ))
N

m i m i i
f X i

f X y F x f x 



   

    我们对（式 3.3）做个变形， 

2

1

1 1

2

1

1
( , ( )) [ ( ) ( )] ( )

2

1
[ ( ) ( )] ( )

2

m

m

N N

m i m i i m i i i m

i i

N

i m i i i m

i

y F x g f x h f x f

A g f x h f x f

 

 



    

   

 


      

上式右端第一项对于第 m次迭代来说是常数，将其去掉不会影响我们优化的

结果，因此，优化函数变成如下形式： 

              2

1

1
[ ( ) ( )] ( )

2 m

N

m i m i i i m

i

g f x h f x f


                 （式 3.4） 



XGBoost原理解析     Drxan     yuwei8905@126.com 
 

11 
 

3.2 确定各叶子节点的最优输出值 

假设我们在第m轮迭代中已经生成了一颗树，它有 L个叶子节点
1 2{ , ,..., }Ll l l ，

设 { | ( ) }j iI i q x j  表示落在第 j个叶子节点的样本的索引号，q表示第 m 轮生成

的树的结果，它将一个样本 x映射到一个相对应的叶子节点。那么（式 3.4）可

以写成如下形式 

      

2

1

2

1

1

1[ ( ) ( )] ( )
2

1[( ) ( ) ]
2

( )j

m

j j

N

m m mi i i i
i

L

i j i j
i I i Ij

L

j

g f x h f x f

g h L

f L

   

 



 





   

   





  



       （式 3.5） 

原论文中写在后面，这里为了清晰直观，我把它挪到前面了。在第 m轮迭

代中由于 L 是常数，所以最小化 m 就可以通过分别在每个叶子节点中极小

化损失值 ( )jf  来实现。因为前面我们要求损失函数 ( , ( ))y F x 是凸函数，因此

有 0

j

i
i I

h


 ，另外正则化系数 0  ，所以 

          2( )
1( ) ( )
2j

j j

i j i j
i I i I

f g h   
 

               （式 3.6） 

是凸函数，那么它存在极小值，又由于 j R  ，所以这是一个无约束的凸优

化问题。直接对式 3.6 求导数并令其等于零，得到第 j个叶子节点的最优输出值 

                     * j

j

j

i I

j

j

i I

g

h








 





                            （式 3.7） 

这样就可以计算出 m 的最小值为 

                   

2

1

( )
1

( )
2

j

j

j
L

i I

j j

i I

m

g

q L
h










  








                 （式 3.8） 

    其中q表示第 m 轮迭代中生成的树的结构，上式的值代表了第 m 次迭代中生
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成的模型带来的损失减小值，明显 ( ) 0m q  （因为 0, 0, 0, 0, 0g h L     ），

( )m q 的值越小，则第 m个模型加入后得到的新集成模型 ( )mF X 相对于
1( )mF X

减小的损失函数值就越大。 

    从（式 3.7）和（式 3.8）我们可以看到，使得第 m 轮生成的模型

1( ) ( ) ( )m m mF X F X f X  的损失最小的树 q，其每个叶子节点的最优输出值确定

只由损失函数  在点 1( )mF X 的一阶导数 1 2( , ,..., )Ng g g g 和二阶导数

1 2( , ,..., )Nh h h h 决定。所以在第 m轮迭代时，只要我们预先计算出 g 和 h ，在训

练生成一颗树模型后就可以直接算出每个叶子节点的最有输出值。那么现在的关

键是根据什么条件来生成一颗合适的树呢？这个问题的解决，不得不佩服陈天奇

同学的智商，他提出在生成树的过程中，在每个叶子节点的分裂判定时利用“最

大损失减小值”的原则来选择最优的分裂属性和分列点。 
 

3.3 分裂条件 

   传统的 CART回归树的分裂条件是均方差（或绝对偏差等等）减小最大的点作

为分裂点。但 XGBoost 没有这么干，它在树的生成过程中依然只借助了 3.1 小节

提到的损失函数的一阶和二阶导数值，这些值都是在第 m轮中提前计算好的。 

假设我们从一个初始的节点（根节点）开始， I 表示该节点上所有样本的索

引集，现在我们要对该节点进行分裂，设 ,L RI I 分别为分裂后左右子节点中样本

的索引集，并且有 L RI I I 。那么根据（式 3.8）我们可以计算出分裂前后第 m

个树模型的损失函数值减小量为 
2 2 2( ) ( ) ( )1

[ ]
2

L R

L R

i i ii I i I i I

i i ii I i I i I

g g g

h h h


  

  

  

    
  

  
  

    （式 3.9） 

这个公式跟我们之前遇到的信心增益或基尼值增量的公式是一个道理。

XGBoost就是利用这个公式计算出的值作为分裂条件，在每一个节点的分裂中寻

找最优的分裂和属性和分裂点。这样我们就能顺利地得到我们在第 m轮迭代中所

需要的最优的模型 ( )mf X 。 

 

3.4 弱学习器的集成 

通 过 上 述 算 法 经 过 T 此 迭 代 我 们 得 到 T+1 个 弱 学 习 器
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0 1{ ( ), ( ),..., ( )}Tf X f X f X ，那么通什么样的形式将他们集成起来呢？答案是直接

将 T+1个模型相加，只不过为了防止过拟合，XGBoost也采用了 shrinkage 方法

来降低过拟合的风险，其模型集成形式如下 

1( ) ( ) ( ),0 1m m mF X F X f X      

Shrinkage 技术最早由 Friedman 于 1999 年在论文《Greedy Function 

Approximation: A Gradient Bo osting Machine》中提出。通常取较小的值

时会使得模型的泛化能力较强，该参数与迭代次数 T高度负相关（较大的值对

应着相对较小的迭代次数 T）。为什么要乘上一个值呢？大致有以下三个原因： 

（1） 我们的训练数据由于样本量有限，所以是存在一定的信息丢失的； 

（2） 训练数据中存在一些噪声信息； 

（3） 如（式 1.1）所示，我们应该是在由每一个不同的 x对应一个维度所构

成的 N（N可能无穷大）维空间中去拟合模型 *( )F X ，该模型对于一个

确定的 x所给出的预测的损失的期望 *( , ( ))yE y F x 应该最小。但是，

我们的算法是把训练数据中的每一个样本都当做了一个不同的维度，

这样必然会导致 1 2( , ,..., )m m m mNP P P P 与真实的 mP 存在偏差。 

上述三个因素的存在，如果我们依然在每一次都取最优的 ( )mf X ，就极有可能

导致各个弱学习器过拟合。因此通过对 ( )f X 给出的最优值乘以一个小于 1 的系

数，让该模型尽量只学习到有用的信息，以抑制它过拟合。 

关于和迭代次数 T 的取值，可以通过交叉验证得到合适的值，通常针对不

同问题，其具体值是不同的。一般来说，当条条件允许时（如对模型训练时间没

有要求等）可以设置一个较大的迭代次数 T，然后针对该 T值利用交叉验证来确

定一个合适的值。但的取值也不能太小，否则模型达不到较好的效果[6]。 

除了利用 Shrinkage 技术来抑制过拟合外，XGBoost 在构造树模型过程中也

借用了随机森林中随机选择一定量的特征子集来确定最优分裂点的做法，以达到

抑制过拟合的目的。特征子集越大则每个弱学习器的偏差就越小，但方差就越大。

这个具体的比例需要我们利用交叉验证来权衡确定。 

看到这里，基本上你就把 XGBoost的原理理解清楚了。在陈天奇同学的论文

中还对 XGBoost的几处性能优化技术进行了讨论。下面我们简单介绍下。 
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4 XGBoost 的优化 

这一节主要是介绍 XGBoost算法对计算性能和预测结果的优化方法，但也会

跟着原版论文的内容介绍下 XGBoost算法实现的一些技术。 
 

4.1 分裂点的搜索算法 

在分裂结点时，跟大多数基于树的算法一样，XGBoost 也实现了一种完全搜

索式的算法（Exact Greedy Algorithm）。这种搜索算法会遍历一个特征上所有

可能的分裂点，分别计算其损失减小量，然后选择最优的分裂点。这种算法在

scikit-learn、R语言中的 gbm包等常见库中都实现了。其优点是能够搜索到最

优的分裂点，但缺点就是当数据量很大时比较浪费计算资源。当我们的训练数据

量很大，以致内存无法一次性加载完或者是在分布式计算环境下，该算法就无能

为力。 

 

图 4.1 Exact Greedy Algorithm for Split Finding 

为此 XGBoost同时实现了一种基于特征值分位数的近似搜索算法。该算法首

先是根据训练数据中某个特征 K 的取值的分布情况，选取 l 个分位数

1{ , ,..., }k k kl klS s s s ，利用这 l 个分位数将特征 K的取值区间截断为 1l  个子区间。

然后分别在每个子区间中将该区间中各个样本在当前迭代中的一阶导数和二阶

导数求和，得到该区间的一阶和二阶导数的汇总统计量。后面在寻找最优分裂点

时就只搜索这 l 个分位数点，并从这 l 各分位数点中找到最好的分裂点作为该特

征上最优分裂点的近似。 

XGBoost 算法在计算特征 k 的分位数点时并没有按照均匀分为的方式来将样

本等分到各个区间，而是采用了加权求分位数的方式。那这个权重是怎么来的呢？
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我们回头看（式 3.4），将它稍微做个变形得到如下形式 

2

1

2

1

2
2

1 1

1
[ ( ) ( )] ( )

2

1
[2 ( ) ( )] ( )

2

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

2 2

m

m

N

m i m i i i m

i

N
i

i m i i m

i i

N N
i i

i m i i m i m

i ii i

g f x h f x f

g
h f x f x f

h

g g
h f x g f x f

h h





 

   

  

    





 

 

上式中的第二项在原文中用 constant 来表示，它可以被看成是某种正则化

项，那么第一项就是一个标准的平方损失的表达式，只不过此时样本 ix 对应的输

出的值变成了 i

i

g

h
，而其权重恰好就是 ih 。所以，在 XGBoost 算法里，在第 m 轮

迭代中计算特征值的分位数时是把损失函数在各个样本点的二阶导数值作为其

样本权重。样本权重代表的就是概率，概率越大表示该点出现的次数或是该点附

近的值出现的次数就越多。XGBoost算法依据该权重分步来选取分位数。其具体

分位数计算如下： 

（1） 首先将训练集样本根据特征 k的值从小到大的顺序进行排列； 

（2） 选定一个合适的权重累积阈值 ，将总的权重分成
1


等份（等分数即

为区间数+2）； 

（3） 对于
1

0,1,2,...,[ ]i


 循环执行如下操作  

设定 0ivh  ，然后从第一个样本开始遍历，并累加各样本的权重

iv ih h  ，当 ivh  时，停止累加，并将已经遍历过样本归入第 i个区

间，得到第 i+2个分位数。 

    对于第（3）步求分位数中，第 1 个和最后一个分位数是例外，它们默认为

特征 k的最小值和最大值。我这里描述得有点复杂，如果大家不明白建议直接看

论文原文，会比较清楚。 
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图 4.2 Approximate Algorithm for Split Finding 

    对分位数的计算 XGBoost也实现了两种形式，一种是在每次迭代中只生成一

次全局的分位数，然后在树的各层构造中均使用相同的分位数值。另一种是每一

次分裂后都对每一个新结点上所有样本按照同样方式重新计算加权分位数。两种

方法各有优劣，大家根据具体情况进行选择。 

4.2 稀疏数据的自动识别 

在现实生活中，我们的数据会包含大量缺失值，零值或是由于我们在做哑变

量时引入的零值，这种情况下我们就成训练数据是稀疏的，对应位置上的值就是

缺失的。 

XGBoost 算法实现了一种自动处理稀缺失据的算法。即通过默认值形式或是

我们认为指定某个值为缺失值的形式，在构造树模型过程中，选择最优分裂点时

只利用那些非缺失值，而缺失值一概跳过。 

 

图 4.1 对含有缺失值的样本的分裂方向的处理 
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图 4.2 Sparsity-aware Split Finding 

如果某个样本在特征 k上的值缺失，分别考虑将其分到左子节点和右子节点

（把在该特征上含缺失值的所有样本要么全部放进左子节点要么全部放进右子

节点），根据不同的选择方向可以得到两个不同的模型，最后以两个模型中最优

的模型对含有缺失值的样本分裂方向为最优方向。所以这个含有缺失值样本的分

裂方向是根据训练数据自动学习到的。算法在原论文写得很详细，大家可以直接

看原论文。 

4.3 其他计算性能优化 

   这里简要说一下 XGBoost实现中基于数据块的预排序。为了减小 CART 树构造

过程中的计算开销，XGBoost 在构造 CART 树之前先构造一个经过压缩处理的数

据块，该数据块中存储的是按照各特征值排序后对样本索引的指针。每次寻找最

优分裂点时只需要在这个数据块中依次遍历，然后根据其指针来提取各样本的一

阶导数和二阶导数即可。这样就不必反复地进行排序了，大大提高了计算的速度。 

由于在寻找最优分裂点时 XGBoost使用的是数据块中各个特征值对应的指针
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来间接获取对应样本的导数值，虽然数据块中的数据是连续的，但其指针对应的

样本的导数值不是连续存储的，所以就需要频繁的访问内存中不连续的区域，而

缓存中通常存放的是我们最近一次访问地址的附近区域的数据，所以对于我们要

访问不连续的数据是极有可能不同时存在于缓存中的。如果要获取的样本点的导

数值恰好不在当前缓存中，CPU就必须访问内存，这就延长了处理时间。为了解

决这个问题，XGBoost 采用了 Cache-aware Access 技术来降低处理时间。 

另外，当我们需要处理的训练数据非常大，以至于内存无法一次加载完时，

传统的方法就难以应付。XGBoost提出了 Block Compression 技术，它将整个训

练数据集切割成多个块（block），并将其存储在外存中。在训练模型时 XGBoost

通过一个单独的线程来将需要处理的某个数据块预加载到主存缓冲区，以实现处

理操作在数据上的无缝衔接。XGBoost不是简单的将数据分块存放在外存中，而

是采用一种按列压缩的方法对数据进行压缩，并且在读入时利用一个单独的线程

来实时解压。另外，XGBoost还通过将数据分散到多个可用的磁盘上，并为每一

个磁盘设置一个数据加载线程，这样就能同时从多个磁盘向内存缓冲区加载数据，

模型训练线程就能自由地从每个缓冲区读取数据，这大大增加了数据吞吐量。这

些技术的实现一是为了提告模型训练的效率，二是为了提升 XGBoost处理大量数

据的能力，充分利用计算机有限的资源。 
 

5 总结 

    到这里总算把 XGBoost的基本原理讲解完了，有些地方为了讲解清楚写的有

点啰嗦。读完陈天奇同学的这篇论文，我不得不叹服他的创新能力，文中利用二

阶泰勒展开式近似损失函数、用二阶导数表示样本权重、用导数统计量来作为树

构造的分裂条件以及其他的的性能优化技术都让你感到兴奋。读完后你是否感觉

这些技术似乎自己都懂，但确实自己想不到这个点上来。陈天奇同学能够想到这

些，离不开他无数个日日夜夜的努力及其对自身天赋的合理利用。我们不应该只

有仰望，更应该有坚韧的步伐，坚持自己的梦想，坚定自己的信念。只要我们深

入透彻地熟悉理解了自己所在领域后，才会有创新。因为平时自己比较忙，很多

学习笔记都是写在自己的 world笔记本上，没有多少时间发布到网上。之所以今

天写下这篇文章，是希望能进自己最大努力简单易懂的将 XGBoost算法原理讲清

楚，能够对想要学习 XGBoost的朋友有所帮助。本人水平有限，难免会有些错误

之处，希望大家能不吝指正。如果有疑问或建议，欢迎发邮件到我邮箱。 
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