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摘　要　回归预测是机器学习中重要的研究方向之一,有着广阔的应用领域.为了进一步提升回归预测的精度,提出了基于遗

传算法与随机森林的 XGBoost改进方法(GA_XGBoost_RF).首先利用遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)良好的搜索能力和

灵活性,以交叉验证平均得分为目标函数值,对 XGBoost算法和随机森林算法(RandomForest,RF)的参数进行调优,选出较好

的参数集,分别建立 GA_XGBoost和 GA_RF模型.然后对 GA_XGBoost和 GA_RF进行变权组合,利用训练集的预测值与真

实值的均方误差为目标函数,使用遗传算法确定模型的权重.在 UCI数据集上进行了实验,结果表明,与 XGBoost,Random
Forest,GA_XGBoost,GA_RF算法相比,在大部分数据集上 GA_XGBoost_RF方法的均方误差、绝对误差和拟合度均优于单一

模型,其中在拟合度方面所提方法在不同数据集上提高了约０．０１％~２．１％,是一种有效的回归预测方法.
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Abstract　Regressionpredictionisoneoftheimportantresearchdirectionsinmachinelearningandhasabroadapplicationfield．
Inordertoimprovetheaccuracyofregressionprediction,animprovedXGBoostmethod(GA_XGBoost_RF)basedongeneticalＧ

gorithmandrandomforestisproposed．Firstly,withthegoodsearchabilityandflexibilityofGeneticAlgorithm (GA),theXGＧ
BoostAlgorithmandRandomForestAlgorithm (RF)parametersareoptimizedwiththeaveragescoreofcrossＧvalidationasthe
objectivefunctionvalue,andthebetterparametersetisselectedtoestablishGA_XGBoostandGA_RFmodels,respectively．Then
thevariableweightcombinationofGA_XGBoostandGA_RFisperformed．Themeansquareerrorbetweenthepredictedvalue
andtherealvalueofthetrainingsetisusedastheobjectivefunction,andtheweightofthemodelisdeterminedbygeneticalgoＧ
rithm．OnUCIdatasetsandtheresultsshowthattheXGBoostandRandomForest,GA_XGBoost,GA_RFalgorithmcompared
toGA_XGBoost_RFmethodinmostofthedatasetisthefitofthemeansquareerror(mse)andabsoluteerrorandaresuperior
tosinglemodel,theproposedmethodonfittingondifferentdatasetsimprovesbyabout０．０１％~２．１％,isakindofeffectivereＧ

gressionforecastmethod．
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１　引言

机器学习中,回归预测是重要的研究方向之一,回归预测

在日常生活中有着广阔的应用领域,如房价预测[１]、疾病预

测[２]、股票预测[３]等.XGBoost算法由 TianqiChen提出,是

目前被数据科学家广泛使用的机器学习算法之一,在众多机

器学习竞赛中获得了良好的成绩[４].XGBoost算法具有多种

优点:快速处理,接受多种类型的输入数据,内置交叉验证,树

剪枝,高度灵活,较其他增强模型能更好地控制过拟合[５].

XGBoost算法已在众多预测领域中取得到了应用[６].

目前,不少学者基于 XGboost算法提出了相关的改进方

法,并且有着较好的预测能力.Zhang等提出了一种 GA_

XGBoost模型,利用遗传算法的寻优能力对 XGBoost的参数

组合进行了多次搜索得到近优解,结果显示 GA_XGBoost模

型与其他算法相比有着较好的预测效果,并且在运行时间上

优于其他调参方法[２].Chen等提出了基于 LSTM 和 XGＧ

Boost的组合预测方法,利用误差倒数法将 LSTM 和 XGＧ
Boost进行加权组合,建立了LSTMＧXGBoost组合预测模型,

实验结果表明该方法的预测精度明显优于单一模型[６].Li
等为提升 XGBoost算法在不平衡数据集的预测精度,利用梯

度分布调节策略对 XGBoost算法进行了改进,通过计算每个

样本的损失贡献密度,使算法向少数类和难以分类的样本进



行倾斜,达到了提升不平衡分类准确率的目的[７].Yue等提

出了一种 XLCＧStacking方法,使用 Stacking方法集成 XGＧ

Boost,LightGBM,CatBoost等６种异质分类算法,有效地提

升了预测的精度[８].Wang等提出了一种 CNNＧXGBoost混

合预测模型,该模型使用卷积神经网络对复杂的交通流数据

进行特征提取,得到卷积神经网络输出的高维特征向量,并将

其作为 XGBoost模型的输入向量进行预测[９].

部分改进方法也存在一定的不足之处.如 GA_XGBoost
算法在利用遗传算法进行参数寻优的过程中使用了测试集,

影响了算法的泛化能力,并预测算法单一,未利用其他算法与

XGBoost算法进行融合来提升算法的预测性能.LSTMＧXGＧ

Boost组合预测模型的组合方式过于简单,使用该方法所得

到的权值并不一定是最优值,预测效果还有提升的空间.基

于梯度分布调节策略的 XGBoost优化算法在不平衡分类问

题中优于其他常见算法,但是实验表明在回归问题中可能存

在过拟合现象.

本文利用遗传算法调节 XGBoost算法和 RandomForest
算法的超参数,采用交叉验证平均得分作为遗传算法的目标

函数值,建立 GA_XGBoost和 GA_RF模型,再次利用遗传算

法确定 XGBoost算法和 RandomForest算法的权值,最终建

立 GA_XGBoost_RF组合预测模型.本文采用 UCI数据集

验证所提方法的有效性,结果表明本文提出的改进方法与单

一算法相比能够明显提升回归预测的精度.

２　相关理论介绍

２．１　XGBoost算法

XGBoost(eXtremeGradientBoosting)即极端梯度提升,

是一种提升学习算法.该算法在梯度提升决策树(GDBT)算

法的基础上对损失函数进行二阶泰勒展开并且添加了正则

项,有效地避免了过拟合同时加快了收敛的速度.XGBoost
算法通过不断形成新的决策树来拟合之前预测的残差,使得

预测值与真实值的残差不断减小,从而提高预测精度.XGＧ

Boost算法可以表示成一种加法的形式,如式(１)所示:

y
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k＝１
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其中,y
∧

i表示模型的预测值;K 表示决策树的数目;fk表示第

k个子模型;xi表示第i个输入样本;F 表示所有的决策树集

合.XGBoost的 目 标 函 数 由 损 失 函 数 和 正 则 项 两 个 部 分

组成:
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其中,L(φ)t表示第t次迭代的目标函数;y
∧

i
(t－１)表示前t－１

次迭代的预测值;Ω(fk)表示第t次迭代的模型的正则项,起

到了减少过拟合的作用;γ和λ表示正则项系数,防止决策树

过于复杂;T 表示该模型的叶结点个数.

对式(２)所示的目标函数使用泰勒公式展开可得:
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其中,gi表示样本xi的一阶导数;hi表示样本xi的二阶导数;ωj

表示第j个叶子结点的输出值,Ij表示第j个叶子结点值的

样本子集.

由式(４)可以看出,目标函数是一个凸函数,对ωj求导并

且令导函数等于零,可求得使目标函数达到最小值的ωj,即:
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式(６)可以用来评价一颗树模型的好坏,其值越小,说明

树模型越好.由此可以得出用于树进行结点分裂的得分

公式:
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式(７)被用来计算树模型的分裂结点.

２．２　随机森林算法

随机森林(RandomForest,RF)算法是一种基于 Bagging
的集成学习方法.该算法结合了 Breimans的 BootstrapagＧ

gregating和 TinKam Ho的randomdecisionforests方法[９],

从总体数据集中多次随机取一部分样本构成样本簇,在每一

个新生成的样本簇上训练决策树,组合每一棵树的结果最终

决定输出,从而解决了决策树泛化能力弱的缺点,提升了最终

模型的预测效果.随机森林算法的具体步骤如算法１所示.

算法１　随机森林算法

输入:D＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)}

输出:随机森林{Tree(x,θ１),Tree(x,θ２),􀆺,Tree(x,θm)}

Step１　对样本集 D进行 N次Bootstrap抽样,形成一个新的样本集.

Step２　从众多特征中进行随机选取,形成特征子集.

Step３　在新样本集和特征子集上,找到最佳分割属性,建立决策树

Tree(x,θi).

Step４　重复Step１－Step３,直到构建出 m棵决策树.

Step５　组合 m棵决策树的输出结果,建立随机森林模型.

对于数据量为N 的样本集D 而言,每个样本被抽到的概

率为１/N,则没有被抽到的概率为１－１/N,对样本集D 进行

N 次 自 助 法 抽 样,则 单 个 样 本 没 有 被 抽 到 的 概 率 为

(１－１/N)N ,当 N 足够大时,每个样本没有被抽到的概率为

lim
N→¥

(１－１/N)N ≈０．３６７,说明数据集D 中有３６．７％的样本没

有被抽中,这部分样本称为袋外数据(OutOfBag,OOB),可

用于对模型进行评价.

２．３　遗传算法

遗传算法(GeneticAlgorithm,GA),也称为进化算法.

遗传算法借鉴了达尔文的种群进化理论和基因遗传进化理

论,通过模拟种群的自然淘汰和个体基因的遗传变异过程来

达到搜索问题最优解的方法.在遗传算法中种群的每个个体

都是解空间上的一个可行解,通过模拟生物的进化过程,种群

中的个体不断进行选择、交叉、变异,从而在解空间内自适应

地搜索最优解[２].

遗传算法是对种群中可行解进行交叉、变异操作,因此遗

传算法的目标函数并不需要可导或者连续条件.遗传算法采

用概率化的寻优方法,自动获取和指导优化的搜索空间,自适
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应地调整搜索方向.遗传算法简单、通用,适于并行处理.该

算法的具体步骤如算法２所示.

算法２　遗传算法

输入:目标函数和约束条件

输出:历史最优解

Step１　选择一种合适的编码方案.

Step２　在解空间内随机生成一个种群作为问题的初代解.

Step３　利用适应度函数计算种群中每个个体的适应度.

Step４　根据适应度的高低选择参与繁衍的个体,将适应度高的个体

保留,淘汰适应度低的个体.

Step５　对被保留个体的基因执行交叉操作,生成子代.

Step６　对生成的子代基因进行随机变异操作,增加基因的多样性.

Step７　淘汰种群中适应度较低的个体.

Step８　重复Step３－Step７,直到满足结束条件为止.

Step９　选择所有子代中适应度最高的个体作为问题的最优解.

３　GA_XGBoost_RF算法

本文利用遗传算法(GA)和随机森林(RandomForest,

RF)算法与极端梯度提升(XGBoost)算法进行组合.XGＧ

Boost算法是近年来兴起的一种高效集成学习方法[７],已在

众多预测领域中取得了应用[６].随机森林是一种基于 BagＧ

ging的集成学习方法[１６],XGBoost算法属于 Boosting集成学

习方法[５],将两种不同的集成学习方法进行组合可以结合两

种方法的优点.使用遗传算法对 XGBoost进行调参在运行

时间和调参效果上优于网格搜索和随机游走[２].并且遗传算

法对问题的可行解进行编码,通过适应度来选择判断基因优

劣[１９],对目标函数没有连续和可导的要求,因此简化了组合

模型参数调优和权值调优的复杂程度.

利用遗传算法良好的全局搜索能力和灵活性[２],对 XGＧ

Boost算法和 RandomFoerst算法的参数进行优化,然后利用

遗传算法确定 GA_XGBoost算法和 GA_RF算法的权值,最
终建立 GA_XGBoost_RF组合预测模型.下面将分别介绍参

数调优和权值调优的具体内容.GA_XGBoost_RF算法的流

程如图１所示.

图１　GA_XGBoost_RF流程图

Fig．１　FlowchartforGAXGBoostRF

３．１　参数优化

XGBoost算法和 RF算法的参数较多,参数选取直接影

响算法的精度,合理的参数设置可以明显提升模型的预测精

度.本文利用遗传算法的全局寻优能力对 XGBoost和 RF模

型进行参数选择,使用交叉验证的平均得分作为适应度函数

值,XGBoost采用５折交叉验证,RF因为有一定的随机性所

以采用７折交叉验证,建立 GA_XGBoost和 GA_RF模型进

行算法参数优化.GA_XGBoost(GA_RF)算法的伪代码如算

法３所示.

算法３　GA_XGBoost(GA_RF)算法

Input:populationsizeP,iterationtimesT,parameternumberN,numＧ

berofoutstandingindividualsM

output:Optimalcombinationofparameters

１．Initialize(θi１,θi２,􀆺,θiN)//初始化算法参数(θi１,θi２,􀆺,θiN)

２．whileterminationconditionisnotmetdo

３．CrossvalidationontheXGBoost(RF)model//用XGBoost(RF)进

行交叉验证计算适应度

４．　Calculatefitnessvalue//根据适应度选出 M 最好算法参数组合

５．　　SelecttheoptimalparametersofMgroupaccordingtofitness

value//根据适应度选出 M 组最好算法参数组合

６．GA(P,T,N,M,(θi１,θi２,􀆺,θiN))//进行遗传、变异等运算

７．　Producenewparameters//生成新的算法参数组合

８．endwhile

３．２　权值优化

对调参后的 GA_XGBoost模型和 GA_RF模型建立变权

组合预测模型,其中最重要的是两个模型各自权值的确定,本
文利用遗传算法来确定两个模型的权值.

首先利用３．１节中得到的参数组合在训练集上进行训

练,构建 GA_XGBoost和 GA_RF模型.

其次使用遗传算法优化权值,设置权值参数的范围、遗传

算法的迭代次数、初始种群的数量,然后随机生成 P组初始

值,若不满足停止条件,则将种群中的每个个体作为组合模型

的权值对训练集进行预测,以真实值与预测值的均方误差为

适应度函数(如式(８)所示),以权值之和等于１为约束条件

(如式(９)所示),从种群中选取 M 个优秀个体,对选取的优秀

个体进行交叉、变异,从而产生新的个体,循环这个过程直到

满足条件时停止,从历代种群中选择最优值作为最终结果,得
到组合模型的权值组合,建立 GA_XGBoost_RF模型.GA_

XGBoost_RF算法如算法４所示.

fit＝ １
m

(w１y
∧

XGB＋w２y
∧

RF－yTrue)
２

(８)

w１＋w２＝１ (９)

其中,m 为训练集中的样本个数,w１和w２分别为 XGBoost和

RF模型的权值,y
∧

XGB和y
∧

RF分别为 XGBoost和 RF模型对训

练集的预测值,yTrue为训练集的真实值.

算法４　GA_XGBoost_RF算法

Input:populationsizeP,iterationtimesT,numberofoutstandingindiＧ

vidualsM

output:Theoptimalweights

１．TheTrainSettrainGA_XGBoostmodelandGA_RFmodel//训练

GA_XGBoost和 GA_RF模型

２．Initialize(wi１,wi２)//初始化权重

３．whileterminationconditionisnotmetdo

４．　PredictTrainSetonXGBoost_RFmodel//预测训练集

５．　Calculatefitnessvalue//计算适应度

６．　SelecttheoptimalparametersofMgroupaccordingtofitnessvalue
//根据适应度选出u组最好权重组合

７．GA(P,T,M,(wi１,wi２))//进行遗传、变异等运算
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８．Producenew (wi１,wi２)//生成新的权重组合

９．endwhile

４　模型评估

４．１　实验数据集

为了验证提出方法的有效性,本文选取了多个 UCI数据

集.UCI数据库是加州大学欧文分校(UniversityofCaliforＧ
niaIrvine)提出的用于机器学习的数据库,UCI数据集是一个

常用的标准测试数据集[７].另外,本文还选取了回归预测实

验较为常用的波士顿房价数据集,该数据集由常用的机器学

习第三方模块sklearn提供.数据集如表１、表２所列.

表１　UCI数据集

Table１　UCIdataset

Serialnumber DateSet Samplesize Featuresize
０１ CombinedCyclePowerPlant ９５６８ ４
０２ ComputerHardware ２０９ ９
０３ ParkinsonsTelemonitoring ５８７５ ２０
０４ YachtHydrodynamics ３０８ ７
０５ ResidentialBuilding ３７２ １０５

表２　BostonhouseＧprices数据集

Table２　BostonhouseＧpricesdataset

Serialnumber DataSet Samplesize Featuresize
０６ BostonhouseＧprices ５０６ １３

４．２　实验评价指标

在回归预测问题中,常用的评价指标有均方误差(Mean
SquaredError,MSE)、均方根误差(RootMeanSquaredErＧ
ror,RMSE)、平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)、决
定系数(CoefficientofDetermination,R２),评价指标的具体公

式如下:

MSE＝１
m ∑

m

i＝１
(yi－y

∧

i)２ (１０)

RMSE＝ １
m ∑

m

i＝１
(yi－y

∧

i)
２

(１１)

MAE＝１
m ∑

m

i＝１
|yi－y

∧

i| (１２)

R２＝１－
∑
m

i＝１
(yi－y

∧

i)２

∑
m

i＝１
(yi－y

－
i)２

(１３)

通过式(１０)与式(１１)可以看出,RMSE＝ MSE,两个

指标有一定的重复性,因此本文采用 MSE,MAE,R２为评价

指标来验证模型的有效性.

４．３　实验分析

基于上述数据集和实验评价指标,设计回归预测实验,将
本文提出的改进方法 GA_XGBoost_RF与默认参数的 XGＧ
Boost和 RandomFoerest算法、用遗传算法调参之后的 GA_

XGBoost算法和 GA_RF算法进行比较,结果如表３所列.

表３　GA_XGBoost_RF方法回归预测比较实验结果

Table３　GAXGBoostRFmethodisusedtocompareexperimentalresults

数据集与评价指标 XGBoost RF GA_XGBoost GA_RF GA_XGBoost_RF

０１
MSE
MAE
R２

９．２４１５
２．２７９９
０．９６７８

１０．５４６４
２．４２０４
０．９６３３

８．１３２１
２．１０５４
０．９７１７

９．７１５８
２．３３６９
０．９６６２

８．１０６９
２．１０４９
０．９７１８

０２
MSE
MAE
R２

１１１９．８
２４．０６９
０．９２３５

８６９．４６
２２．０３６
０．９４０６

１００３．９
２４．０６８
０．９３１４

８５６．９１
２１．３５４
０．９４１４

８３１．２９
２１．１４４
０．９４３２

０３
MSE
MAE
R２

０．１３２％
０．０２６６
０．８４７７

０．１２１％
０．０２５８
０．８６１０

０．１１５％
０．０２５３
０．８６７３

０．１２０％
０．０２５８
０．８６２０

０．１１４％
０．０２５１
０．８６９３

０４
MSE
MAE
R２

０．４９２３
０．２９２７
０．９９７５

０．４５２２
０．３７５２
０．９９７７

０．４５７３
０．３５２１
０．９９７７

０．４０７３
０．３５８３
０．９９８０

０．２３０４
０．２９５０
０．９９８８

０５

MSE
MAE
R２

４０９３９
１０３．４９
０．９７３３

５３４７９
１３０．３７
０．９６５１

４１２４３
１０８．１０
０．９７３１

５５８１０
１２９．３２
０．９６３６

４０８９１
１０８．８７
０．９７３３

MSE
MAE
R２

７４８．３９
１６．４５６
０．９６２２

６７６．３０
１８．２７２
０．９６５８

６９２．６９
１４．７９４
０．９６５０

６２８．７１
１７．７２４
０．９６８２

５７１．９２
１５．２２５
０．９７１１

０６
MSE
MAE
R２

１０．０１４
２．１７６６
０．８８４０

９．１４７５
２．１１６０
０．８９４０

８．７９３６
２．０９０２
０．８９８１

８．６０９５
２．０５３３
０．９００２

８．１９０９
１．９６４２
０．９０５１

　　从表５可以看出,本文提出的 GA_XGBoost_RF方法可

以有效提高大部分数据集的预测精度,其中在 CombinedCyＧ
clePowerPlant,Computer Hardware,BostonhouseＧprices,

ParkinsonsTelemonitoring４个数据集中,GA_XGBoost_RF
方法与另外４种算法相比,３个评价指标均有明显提升.在

YachtHydrodynamics数据集中,GA_XGBoost_RF方法在两

项指标中的预测精度有所提高,其中明显提升了预测的均方

误差,与其他算法相比提升了１７．６９％~２６．１９％,并且其决

定系数R２相比其他算法有０．０８％~０．１３％的提升,但未能降

低平均绝对误差值,与其他算法中的最好值相差０．２３％.在

ResidentialBuilding多输出数据集上,GA_XGBoost_RF与其

他４种方法相比,均方误差和R２两项评价指标达到了最好

值,在第一项预测中均方误差提升了４８~１４９１９,R２提升了

０~０．９７％;在第二项预测中均方误差提升了５６~１７６．４７,R２

提升了０．２９％~０．８９％,但在两项预测中均未能提升绝对误

差,与其他算法中的最好值分别相差５．３８,０．４３１.实验证

明,本文提出的 GA_XGBoost_RF方法利用遗传算法将极端

梯度提升算法和随机森林算法进行组合,与单一预测方法相

比可以有效地提升回归预测的精度.
结束语　针对回归预测问题,本文选用 XGBoost算法和

RF算法的组合预测方式提高预测的精度,首先利用遗传算法

的良好的寻优能力,确定 XGBoost、RF算法的超参数,然后再

７５４王晓晖,等:基于遗传算法与随机森林的 XGBoost改进方法研究



次利用遗传算法确定两种模型各自的权值.实验表明,该方

法有效地提升了大部分数据集的预测能力,只有个别指标未

达到最优值,原因是在遗传算法进行优化权重的过程中,以均

方误差为目标函数,未兼顾到其他评价指标.在后续研究中,
将继续开展改进工作,以更好地提升预测性能.
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