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 Gradient Boosting Decision Tree, 梯度提升树 

特点 

• 基于简单决策树的组合模型 

• 沿着梯度下降的方向进行提升 

• 只接受数值型连续变量 

 需要做特征转化 

 

优点 

• 准确度高 

• 不易过拟合 

GBDT模型简介 
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 决策树的复习 

 

GBDT模型简介 

开户时常
>1年 

流失 收入>10K 

流失 不流失 

否 

否 

是 

是 

结构 

• 根节点 

• 中间节点 

• 叶节点 

 
 

对特征的测试 

一组特征测试的结果 

优点 

• 可以分类和回归 

• 解释性强 

• 允许变量的交互作用 

• 对离群值、缺失值、共线性不敏感 

缺点 

• 准确度不够高 

• 易过拟合 

• 运算量大 
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 组合模型 

建立若干个简单的分类/回归树，组合在一起 

Bagging 

从同一样本、同一指标集里抽样，每次抽样都生成一棵简单树，可以并行建立 

Boosting  

模型建立有先后顺序，后一个模型是改进对前一个模型分类错误的结果赋予更大的权重 

Stacking 

模型建立有先后顺序，前一个模型的输出是后一个模型的输入 

GBDT模型简介 
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 GBDT模型的原理(以分类树为例) 

结构 

用𝐹 𝑥 =  𝑓𝑘(𝑥)
𝐾
𝑘 来逼近y，y是二分类标签，K是分类树个数 

损失函数(Loss Function) 

• 第k步累计函数的损失＝加上第k棵树后的精度损失(Training Loss)＋加上第k棵树后的
复杂度惩罚(Penalty on Complexity) 

• 待求变量：第k棵树 

• 目的：         让第k步累计函数的损失最小(梯度法结合泰勒展式) 

• 结束：          将第k棵树加到之前的模型中 

分类问题中常用的Training Loss 

𝑙 𝑦, 𝑦 = 𝑦𝑙𝑛 1 + 𝑒−𝑦 + 1 − 𝑦 ln(1 + 𝑒𝑦) 

 

GBDT模型简介 
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 GBDT模型的参数 
GBDT框架的参数 

 

n_estimators: 弱在此处键入公式。分类树的个数，即K 

learning_rate: 即每个弱学习器的权重缩减系数𝜈，也称作步长。较小的𝜈意味着需要更多
的弱学习器的迭代次数。参数n_estimators和learning_rate要一起调参。可以从一个小一点
的𝜈开始调参，默认是1 

Subsample: (不放回)抽样率，推荐在[0.5, 0.8]之间，默认是1.0，即不使用子采样 

init: 即初始化的时候的弱学习器，一般用在对数据有先验知识，或者之前做过一些拟合的
时候 

loss: 即GBDT算法中的损失函数 
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 GBDT模型的参数(续) 
弱分类树的参数 

 

max_features: 划分时考虑的最大特征数 

max_depth: 决策树最大深度 

min_samples_split:内部节点再划分所需最小样本数。默认是2.如果样本量不大，不需要管
这个值。如果样本量数量级非常大，则推荐增大这个值 

min_samples_leaf: 叶子节点最少样本数 

min_weight_fraction_leaf：叶子节点最小的样本权重。默认是0，就是不考虑权重问题。
一般来说，如果我们有较多样本有缺失值，或者分类树样本的分布类别偏差很大，就会引
入样本权重，这时我们就要注意这个值了 

max_leaf_nodes: 最大叶子节点数，通过限制最大叶子节点数，可以防止过拟合 

min_impurity_split: 节点划分最小不纯度 

 

GBDT模型简介 
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 分类器性能指标 

 

 

 

 
表示分类正确： 

  True Positive：本来是正样例，分类成正样例。 

  True Negative：本来是负样例，分类成负样例。 

表示分类错误： 

  False Positive ：本来是负样例，分类成正样例，通常叫误报。 

  False Negative：本来是正样例，分类成负样例，通常叫漏报 

 

真 假 

真 TP FN 

假 FP TN 

预测 

事实 
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 分类器性能指标(续) 

• 准确度 score =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
   

• 真正类率(True Postive Rate)TPR: TP/(TP+FN),代表分类器预测的正类中实际正实例占
所有正实例的比例。Sensitivity 

• 负正类率(False Postive Rate)FPR: FP/(FP+TN)，代表分类器预测的正类中实际负实例
占所有负实例的比例。1-Specificity 

• 真负类率(True Negative Rate)TNR: TN/(FP+TN),代表分类器预测的负类中实际负实例
占所有负实例的比例，TNR=1-FPR。Specificity 

 

分类器给出针对每个实例为正类的概率，那么通过设定一个阈值如0.6，概率大于等于0.6

的为正类，小于0.6的为负类。对应的就可以算出一组(FPR,TPR),在平面中得到对应坐标点
。随着阈值的逐渐减小，越来越多的实例被划分为正类，但是这些正类中同样也掺杂着真
正的负实例，即TPR和FPR会同时增大。阈值最大时，对应坐标点为(0,0),阈值最小时，对
应坐标点(1,1)。 



互联网新技术在线教育领航者 

LOGO 
分类器性能指标简介 

 分类器性能指标(续) 
AUC是图中曲线下方的面积，值越大，分类效果越佳 
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 如何调参 
• 训练集(training)      用于模型开发的一部分数据 

• 测试集(testing)      用于测试模型的一部分数据 

• Training和testing通常服从同一个分布 

 如果不服从同一个分布？迁移学习 

 

首先看下训练集中两种种类的分布 

 

 

 

 

 

 

流失率：11.36% 
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 如何调参 
使用默认参数，在训练集上 

 

Score = 92.75%          ✔️               AUC = 92.37% ✔️ 

 

在测试集上 

 

Score = 91.18%          ✔️               AUC = 85.40% ✔️ 

 

都还不错。但是能不能更好点？ 
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 如何调参(续) 
首先我们从步长(learning rate)和迭代次数(n_estimators)入手。一般来说,开始选择一个较小
的步长来网格搜索最好的迭代次数。这里，我们将步长初始值设置为0.1，迭代次数的搜
索范围是20～80 

 

 

 

 

 

 

 

最好的迭代次数是70，对应的score是85.10%。 

好像比默认参数的效果差。。。。 
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 如何调参(续) 
找到了一个合适的迭代次数，现在我们开始对决策树进行调参。首先我们对决策树最大深
度max_depth和内部节点再划分所需最小样本数min_samples_split进行网格搜索。搜索的范
围分别是3～13和 100～800 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

最佳的最大深度和最小样本数分别是9和500，对应的score是85.36% 

 

 

GBDT在流失预警模型中的应用 
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 如何调参(续) 
由于决策树深度9是一个比较合理的值，我们把它定下来，对于内部节点再划分所需最小
样本数min_samples_split，我们暂时不能一起定下来，因为这个还和决策树其他的参数存
在关联。下面我们再对内部节点再划分所需最小样本数min_samples_split和叶子节点最少
样本数min_samples_leaf一起调参。调整范围分别是400～1000，以及60～100。 

 

 

 

 

 

 

 

最佳的最小样本数和叶节点最小样本数分别是500和70，对应的score是85.54% 
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 如何调参(续) 
调了这么多参数了，终于可以都放到GBDT类里面去看看效果了。现在我们用新参数拟合
数据, 在训练集上的表现： 

Score = 92.76%          ✔️               AUC = 94.84% ✔️ 

 

在测试集上 

 

Score = 91.17%          ✔️               AUC = 85.36% ✔️ 

 

竟然还不如默认参数的效果️  

 

 

 

主要原理是我们使用了0.8的子采样，20%的数据没有参与拟合。 
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 如何调参(续) 
现在我们再对最大特征数max_features进行网格搜索, 范围从5 到25，最佳值是25. 

BUT！ 

对于边界值，通常还要再放大范围。我们将范围扩大到30，最佳值是28. 

 

再对子采样的比例进行网格搜索，范围从0.6到0.9， 最佳值是0.8. 

 

现在我们基本已经得到我们所有调优的参数结果了。这时我们可以减半步长，最大迭代次
数加倍来增加我们模型的泛化能力。再次拟合我们的模型，得到的最优步长是0.05,最大迭
代次数是1000，在训练集和测试集上的表现是： 

训练集 

Score = 91.73%          ✔️               AUC = 90.31% ✔️ 

测试集 

Score = 91.19%          ✔️               AUC = 85.61% ✔️ 
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 变量重要性 
和随机森林一样，GBDT也可以给出特征重要性。 
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– 微信公众号：大数据分析挖掘 

– 新浪微博：ChinaHadoop    

联系我们 


