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Bagging

❏ Thuộc vào nhóm mô hình học kết hợp (ensemble-based learning)
❏ Các mô hình Weak learners mà chừng học song song và độc lập, kết hợp các mô hình để xác định dự

đoán trung bình của mô hình
❏ Vd: Random Forest

https://www.geeksforgeeks.org/bagging-vs-boosting-in-machine-learning/

https://www.geeksforgeeks.org/bagging-vs-boosting-in-machine-learning/
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Các bước thực hiện của  mô hình Bagging

Bước 1

Nhiều tập hợp con được 

tạo từ tập dữ liệu gốc với 

các bộ dữ liệu bằng 

nhau, chọn các quan sát 

có thể thay thế

Bước 2

Một mô hình cơ sở được 

tạo trên mỗi tập hợp con 

này

Bước 3

Mỗi mô hình được học 

song song với mỗi tập 

huấn luyện và độc lập với 

nhau

Bước 4

Các dự đoán cuối cùng 

được xác định bằng cách 

kết hợp các dự đoán từ 

tất cả các mô hình
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Random Forest

❏ Sử dụng Bagging (Bootstrap Aggregating) để huấn luyện từng mô hình Decision Tree trên một tập hợp
con dữ liệu ngẫu nhiên khác nhau

❏ Giảm sự tương quan giữa các cây và làm cho ensemble trở nên mạnh mẽ hơn

https://en.wikipedia.org/wiki/Random_forest

https://en.wikipedia.org/wiki/Random_forest
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Siêu tham số quan trọng

❏ Siêu tham số để tăng khả năng dự đoán
❏ Random Forest sklearn

n_estimators
Số cây trong rừng -

The number of trees 

in forest

max_features
Số lượng đặc trưng

cần xem xét khi tìm 

kiếm sự phân chia 

tốt nhất

min_samples_leaf
Số lượng mẫu tối 

thiểu cần có ở một nút 

lá

criterion
Chức năng đo lường 

chất lượng của sự 

phân chia

max_depth
Độ sâu tối đa của cây. Nếu 

Không, thì các nút sẽ được 

mở rộng cho đến khi tất cả 

các lá đều thuần túy hoặc 

cho đến khi tất cả các lá 

chứa ít hơn 

min_samples_split

max_leaf_nodes
Phát triển với 

max_leaf_nodes theo

cách tốt nhất đầu tiên

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
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Ưu điểm

Hiệu quả

Được coi là mô hình rất 

chính xác và mạnh mẽ và 

chạy hiệu quả trên tập dữ 
liệu lớn

Xử lý chiều dữ liệu

cao (high 

dimensionality)

Có thể xử lý các tập dữ 

liệu có số lượng đặc

trưng cao và không yêu 

cầu chia tỷ lệ đặc trưng

Tính linh hoạt

Có thể được sử dụng cho 

bài toán hồi quy và phân 

loại, đồng thời chúng 

tương đối dễ điều chỉnh 

vì không yêu cầu điều 

chỉnh siêu tham số nhiều
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Ưu điểm

Mạnh mẽ với dữ liệu 

outlier & non-linear

Ít có xu hướng overfitting 

và mạnh mẽ đối với các 

ngoại lệ, cũng như có khả 

năng mô hình hóa mối 

quan hệ phi tuyến tính, 
phức tạp

Parallelizable

Việc huấn luyện các cây 

khác nhau có thể được 

thực hiện song song vì 

mỗi cây được xây dựng 
độc lập

Feature Importance

Đưa ra ước tính tốt về 
những đặc trùng nào là 

quan trọng trong dữ liệu cơ 

bản đang được lập mô 
hình hóa 

→ lựa chọn tính năng



Trường ĐH CNTT – Lập trình Python cho Máy học (CS116)

Nhược điểm

Interpretability

Khó diễn giải so với cây 
quyết định

Computational 

complexity

Có thể tạo số lượng cây 

quyết định khá lớn và tốn 
nhiều bộ nhớ

Bias with imbalanced 

data

Có thể có bias đối với lớp 

chiếm đa số khi xử lý các 

tập dữ liệu mất cân bằng
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Ví dụ

Notebook example

https://www.kaggle.com/code/zlatankr/titanic-random-forest-82-78
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Boosting

❏ Thuộc vào nhóm mô hình học kết hợp (ensemble-based learning)
❏ Weak learners học tuần tự và thích ứng để cải thiện dự đoán mô hình của thuật toán học
❏ AdaBoost, XGBoost, LightGBM, CatBoost

https://www.geeksforgeeks.org/bagging-vs-boosting-in-machine-learning/

https://www.geeksforgeeks.org/bagging-vs-boosting-in-machine-learning/
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Các bước cài đặt phương pháp Boosting

Step 1

Initialise the dataset 

and assign equal 

weight to each of the 

data point

Step 2

Provide this as input to 

the model and identify 

the wrongly classified 

data points

Step 3

Increase the weight of the 

wrongly classified data 

points.

Step 4

if (got required results) 

End

else
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How Gradient Boosting Work?

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/xgboost-HowItWorks.html

https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/xgboost-HowItWorks.html
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Gradient Boosting: Ví dụ

Year Salary (1000 $)

5 82

7 80

12 103

23 118

25 172

28 127

29 204

34 189

35 99

40 166

Bạn có thể xây dựng mô hình 
Gradient Boosting để dự đoán 
mức lương dựa trên số năm kinh 
nghiệm không?
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Gradient Boosting: Ví dụ

❏ Bước đầu tiên: mô hình nên được khởi tạo bằng một hàm F0(x).
❏ Tính toán sai số dư cho từng trường hợp (y - F0(x)).

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/09/an-end-
to-end-guide-to-understand-the-math-behind-xgboost/

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/09/an-end-to-end-guide-to-understand-the-math-behind-xgboost/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/09/an-end-to-end-guide-to-understand-the-math-behind-xgboost/
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Gradient Boosting: Ví dụ

❏ Sử dụng sai số dư (y - F0(x)) để tạo một bộ học yếu h1(x)
❏ Dự đoán được tính: F1(x) = F0(x) + h1(x)
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Gradient Boosting: Ví dụ

❏ Việc này có thể lặp lại thêm 2 lần để tính toán h2(x) và h3(x).
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Gradient Boosting: Ví dụ

❏ MSE cho F0(x), F1(x) và F2(x) lần lượt là 875, 692 và 540 → Xây dựng h4(x), h5(x) .. và so sánh
MSE?



Trường ĐH CNTT – Lập trình Python cho Máy học (CS116)

Gradient Boosting: Residual Error

❏ Tại giai đoạn mà độ chính xác tối đa được đạt bằng phương pháp boosting, các sai số dư xuất hiện
có vẻ được phân bố ngẫu nhiên mà không có bất kỳ mẫu nào.
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Sự khác biệt giữa Bagging và Boosting

Bagging Boosting

Giảm sự biến động Giảm sự thiên vị

Mỗi mô hình được xây dựng độc 
lập

Các mô hình mới bị ảnh hưởng bởi 

hiệu suất của các mô hình được xây 
dựng trước đó

Các mô hình yếu (weak models)
được huấn luyện song song

Các mô hình yếu (weak models) 
được huấn luyện tuần tự
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XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

❏ Các mô hình XGBoost (regularizing gradient boosting) được sử dụng nhiều ở các cuộc thi Kaggle Competitions

❏ Documentations & paper

https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/tutorials/model.html
https://arxiv.org/pdf/1603.02754.pdf
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XGBoost: Tối ưu hóa & cải tiến

Parallelization and Cache block02
Chúng ta không thể huấn luyện nhiều cây 

cùng lúc, nhưng nó có thể tạo ra các nút 

khác nhau của cây một cách song song → 

dữ liệu cần được sắp xếp theo thứ tự.

Regularization01
Hợp tác của các mô học yếu → dẫn đến một

mô hình rất phức tạp → XGBoost sử dụng

cả L1 và L2 để trừng phạt mô hình rất phức

tạp.
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XGBoost: Tối ưu hóa & cải tiến

Tree Pruning04

● XGBoost sử dụng tham số max_depth để

xác định điều kiện dừng cho việc chia 

nhánh và bắt đầu tỉa cây từ phía sau. 

● Tiếp cận theo chiều sâu này cải thiện

đáng kể hiệu suất tính toán.

Sparity Awareness03
● XGBoost có thể xử lý dữ liệu thưa thớt có 

thể được tạo ra từ các bước tiền xử lý hoặc 

giá trị thiếu. Nó sử dụng một thuật toán tìm 

phân chia đặc biệt.
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XGBoost: Tối ưu hóa & cải tiến

Cache awareness and Out-of-

core computing07

XGBoost tận dụng tài nguyên phần cứng một 

cách hiệu quả và hợp lý. XGBoost sử dụng tính 

năng tính toán ngoài bộ nhớ để tối ưu hóa 

không gian đĩa có sẵn → XGBoost cố gắng 

giảm tập dữ liệu bằng cách nén nó.

Weighted Quantile Sketch06
XGBoost tích hợp sẵn thuật toán weighted

quantile sketch có tính phân phối, giúp dễ dàng 

tìm các điểm chia tối ưu trong các tập dữ liệu có 

trọng số.

In-build Cross Validation05
XGBoost có tích hợp tính năng xác thực chéo được 

thực hiện ở mỗi vòng lặp trong quá trình tạo mô 

hình. Điều này ngăn chặn tình trạng quá khớp khi 

tập dữ liệu không quá lớn.



Trường ĐH CNTT – Lập trình Python cho Máy học (CS116)

Hiệu quả của việc chính quy hóa trong XGBoost

https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/tutorials/model.ht
ml

https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/tutorials/model.html
https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/tutorials/model.html
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Tìm kiếm phân tách nhận biết thưa thớt

Có nhiều nguyên nhân có thể gây ra tình trạng thưa thớt

Sự xuất hiện của

các giá trị thiếu

trong dữ liệu.

Các mục nhập không 

thường xuyên có giá 

trị bằng không trong 

thống kê.

Các hiện tượng tạo 

ra từ kỹ thuật đặc 

trưng như mã hóa 

one-hot.
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XGBoost xử lý các giá trị bị thiếu như thế nào?

https://arxiv.org/pdf/1603.02754.pd
f

Cải tiến quan trọng là chỉ

xem xét các mục không bị

thiếu, xem việc không xuất

hiện như một giá trị thiếu và

học cách xử lý giá trị thiếu

một cách tốt nhất.

https://arxiv.org/pdf/1603.02754.pdf
https://arxiv.org/pdf/1603.02754.pdf
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Tùy chỉnh hàm mục tiêu

Chúng ta cần tính
toán độ dốc
(gradient) và ma 
trận Hessian của
hàm mục tiêu
(objective 
function).

https://www.kaggle.c
om/competitions/m5-
forecasting-
accuracy/discussion/1
40564

https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/tutorials/cus
tom_metric_obj.html

https://www.kaggle.com/competitions/m5-forecasting-accuracy/discussion/140564
https://www.kaggle.com/competitions/m5-forecasting-accuracy/discussion/140564
https://www.kaggle.com/competitions/m5-forecasting-accuracy/discussion/140564
https://www.kaggle.com/competitions/m5-forecasting-accuracy/discussion/140564
https://www.kaggle.com/competitions/m5-forecasting-accuracy/discussion/140564
https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/tutorials/custom_metric_obj.html
https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/tutorials/custom_metric_obj.html
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Tùy chỉnh độ đo đánh giá

❏ Sau khi có một hàm mục tiêu mới, chúng ta có thể cần một độ đo tương ứng để theo dõi hiệu suất của
mô hình của chúng ta.
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Ưu điểm của XGBoost

Hiệu suất

Tạo ra các kết quả chất 

lượng cao trong các 

nhiệm vụ học máy đa 

dạng (ví dụ: Cuộc thi 
Kaggle).

Khả năng mở rộng

Được thiết kế để huấn 

luyện hiệu quả và có khả 

năng mở rộng của các 

mô hình học máy, làm 

cho nó phù hợp cho các 
tập dữ liệu lớn.

Khả năng tùy chỉnh

Sự đa dạng các siêu tham

số có thể được điều chỉnh

để tối ưu hiệu suất, làm

cho XGBoost có tính tùy

chỉnh cao

Giải quyết giá trị

thiếu

Hỗ trợ tích hợp sẵn để xử lý

giá trị thiếu, giúp làm việc

với dữ liệu thực tế dễ dàng.
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Nhược điểm của XGBoost

Độ phức tạp tính

toán

Vẫn có thể mất thời gian và
đòi hỏi tài nguyên tính toán
đáng kể đối với các tập dữ
liệu lớn hoặc các mô hình

phức tạp.

Overfitting
Nếu không được điều 

chỉnh một cách thích hợp 

hoặc nếu dữ liệu có 

nhiễu, tập dữ liệu huấn 

luyện nhỏ nhưng sử dụng 

mô hình phức tạp có thể 

dẫn đến hiện tượng 

overfitting

Tinh chỉnh siêu tham

số

Yêu cầu hiểu biết tốt về 

các siêu tham số và việc 

điều chỉnh và tối ưu hóa 

cẩn thận.

Lack of 

Interpretability

Tương tự như nhiều 

phương pháp hợp tác 

khác, các dự đoán được 

thực hiện bởi XGBoost

không dễ dàng có thể giải 

thích.
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Lưu ý về điều chỉnh tham số

Kiểm soát trực tiếp độ phức tạp của mô hình
Đối số: max_depth, min_child_weight, gamma 

(min_split_loss), lambda, alpha

Kiểm soát 
Overfitting

Lưu ý về điều chỉnh tham số

Giải quyết vấn 
đề mất cân 
bằng dữ liệu

Thêm sự ngẫu nhiên để làm cho quá
trình huấn luyện chống lại nhiễu.

Đối số: subsample, colsample_bytree

Chỉ số: AUC → Cân bằng trọng số tích
cực và tiêu cực thông qua tham số

scale_pos_weight.

Nếu bạn quan tâm đến việc dự đoán
xác suất chính xác, Tham số: 

max_delta_step

Huấn luyện nhanh 
hơn 

tree_method: hist, 
gpu_hist
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XGBoost: Tips for Hyperparameters Tuning

https://www.slideshare.net/DariusBaruauskas/tips-and-tricks-to-win-kaggle-
data-science-competitions

https://www.slideshare.net/DariusBaruauskas/tips-and-tricks-to-win-kaggle-data-science-competitions
https://www.slideshare.net/DariusBaruauskas/tips-and-tricks-to-win-kaggle-data-science-competitions
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LightGBM

❏ Tương tự như XGBoost, LightGBM (do Microsoft phát triển) là một framework phân tán hiệu năng
cao sử dụng cây quyết định cho nhiệm vụ xếp hạng, phân loại và hồi quy.

❏ Documentations

Có khả năng xử lý

dữ liệu quy mô lớn.

Độ chính xác tốt

hơnSử dụng bộ nhớ ít hơn

Tốc độ huấn luyện 

nhanh hơn và hiệu quả

tốt hơn

https://lightgbm.readthedocs.io/en/latest/Features.html
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Leaf-wise (Best-first) Tree growth 

❏ Nó sẽ chọn lá có độ lỗi delta tối đa để phát triển.
❏ Giữ nguyên số lá, thuật toán dựa trên lá thường đạt được tỷ lệ mất mát thấp hơn so với thuật

toán dựa trên mức.
❏ Dựa trên lá có thể gây ra tình trạng overfiting khi tập dữ liệu nhỏ, vì vậy LightGBM bao gồm

tham số max_depth để giới hạn độ sâu của cây.
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Optimization in Speed and Memory usage

❏ Nhiều công cụ boosting sử dụng thuật toán dựa trên sắp xếp trước (ví dụ: thuật toán mặc 

định trong xgboost) để học cây quyết định

❏ LightGBM sử dụng thuật toán dựa trên biểu đồ histogram → nhóm các giá trị đặc trùng 

(thuộc tính) liên tục vào các thùng riêng biệt

Reduce cost of 

calculating the gain 

for each split

Histogram-based O(bins) > 
pre-sort based O(data)

Use histogram 

subtraction for 

further speedup

To get one leaf's histograms 
in a binary tree, use the 

histogram subtraction of its 
parent and its neighbor

Reduce memory 

usage

No need to store 

additional information for 

pre-sorting feature values

Use small data type to 

store data (int8: bins)
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Phân chia tối ưu cho các đặc trưng hạng mục

❏ Không sử dụng mã hóa one-hot (không tối ưu cho các mô hình học cây)

❏ Sắp xếp các danh mục theo mục tiêu huấn luyện tại mỗi phân chia

❏ LightGBM sắp xếp biểu đồ (cho một đặc trưng hạng mục) dựa trên giá trị tích lũy của nó

(sum_gradient / sum_hessian) và sau đó tìm điểm chia tốt nhất trên biểu đồ đã được sắp xếp.
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Điều gì làm cho LightGBM nhanh?

❏ Reference

❏ GOSS (Gradient Based One Side Sampling)

❏ Giữ lại các trường hợp có gradient lớn trong khi thực hiện lấy mẫu ngẫu nhiên trên các trường 

hợp có độ dốc nhỏ.

❏ EFB (Exclusive Feature Bundling)

❏ Giảm số lượng đặc trưng bằng cách gom các đặc trưng lại với nhau.

❏ Dữ liệu có nhiều đặc trưng mà chúng là đặc trưng độc quyền lẫn nhau, tức là chúng không 

bao giờ có giá trị bằng không cùng một lúc → gom chúng thành một đặc trưng duy nhất.

https://towardsdatascience.com/what-makes-lightgbm-lightning-fast-a27cf0d9785e
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Lưu ý khi tinh chỉnh tham số

Tốc độ học và số
lượng ước lượng

Tốc độ học thấp →
thường mang lại kết quả 
tốt hơn nhưng yêu cầu 
nhiều tài nguyên tính toán 
hơn.

Kiểm soát độ phức

tạp của các cây.
max_depth

num_leaves (<= 
2^max_depth)

Ngăn chặn 

Overfitting

min_data_in_leaf

feature_fraction 

(~colsample_bytree)

bagging_fraction

regularization: lambda_l1, 

lambda_l2, 

min_gain_to_split

Early Stopping

early_stopping_rounds: 

50, 100
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CatBoost

❏ Tự động xử lý các đặc trưng hạng mục.
❏ Cho phép Fast Gradient Boosting trên Cây quyết định bằng cách sử dụng GPU.
❏ Github
❏ Documentations

https://github.com/catboost/catboost
https://catboost.ai/en/docs/references/training-parameters/common
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AutoML

❏ Quá trình tự động hóa toàn bộ quy trình áp dụng máy học cho các bài toán thực tế.
❏ AutoML Tools: H2O AutoML, PyCaret, AutoGluon, Auto-sklearn,..
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Tại sao cần AutoML?

Tự động hóa việc

đánh giá và lựa

chọn mô hình.

Tự động hóa tinh 

chỉnh siêu tham 

số

Tự động hóa thiết kế 

đặc trưng 

Tự động hóa xử lý dữ 

liệu
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H2O AutoML

❏ Có thể sử dụng để tự động hóa luồng làm việc trong học máy, bao gồm việc tự động huấn luyện và 
điều chỉnh nhiều mô hình trong một thời gian được người dùng chỉ định.

❏ Đề xuất nhiều phương pháp giải thích mô hình - model explainability

http://docs.h2o.ai/h2o/latest-stable/h2o-docs/explain.html
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H2O AutoML: Ví dụ

❏ Example notebook

Nhận diện biến dự
đoán và biến phản

hồi.

Chạy AutoML cho 
30 mô hình cơ sở.

Xem bảng xếp
hạng AutoML.

https://www.kaggle.com/code/tunguz/ieee-with-h2o-automl
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H2O AutoML: Giải thích mô hình

❏ Hỗ trợ giải thích mô hình đơn và nhiều mô hình
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PyCaret AutoML

❏ PyCaret là thư viện máy học mã nguồn mở, thư viện máy học ngôn ngữ thấp Python cho phép tự động 
hóa quy trình máy học

❏ Github
❏ Documentations

https://github.com/pycaret/pycaret
https://pycaret.gitbook.io/docs/
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PyCaret: Xử lý dữ liệu

❏ Details

Chuẩn bị dữ liệu

Dữ liệu bị thiếu
Categorical encoding: One-

hot, Label encoder,..
Target imbalanced
Remove outliers

Quy mô và chuyển

đổi

Normalization
Feature Transformation
Target Transformation

Thiết kế đặc trưng

Feature Interaction

Group Aggregations

Binning Feature

Cluster Feature

Lựa chọn đặc trưng

Feature Selection 

Method: univariate, 

sequential,..

Remove Multicollinearity

PCA

Ignore Low Variance

https://pycaret.gitbook.io/docs/get-started/preprocessing
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PyCaret: Tính năng

❏ Details

Khởi tạo

Tạo ra các pipeline biến đổi
đến tất cả tham số đưa vào

của hàm
Đối số yêu cầu: data, target

Huấn luyện
Huấn luyện và đánh giá 

hiệu suất của tất cả các 

bộ ước lượng có sẵn 

trong thư viện mô hình 

bằng cách sử dụng kiểm 

tra chéo.C

So sánh mô hình, tạo mô

hình

Tối ưu

Hàm này tinh chỉnh các

siêu tham số của mô

hình.

Tinh chỉnh mô hình, tạo 

mô hình kết hợp và tối ưu 

hóa ngưỡng,...

Phân tích

Phân tích và giải thích mô

hình

Vẽ đồ thị mô hình, diễn

giải mô hình, kiểm tra tính

công bằng,...

Triển khai

Các chức năng triển khai

như mô hình dự đoán, lưu

mô hình, kiểm tra sự thay

đổi dữ liệu, triển khai trên

AWS, Azure, Tạo API, 

Docker

https://pycaret.gitbook.io/docs/get-started/functions
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PyCaret: Ví dụ

❏ Notebook example
❏ Example github

https://www.kaggle.com/code/frtgnn/pycaret-introduction-classification-regression
https://github.com/pycaret/examples/blob/main/PyCaret%202%20Customer%20Churn%20Prediction.ipynb
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PyCaret: Ví dụ

❏ So sánh các mô hình, điều chỉnh siêu tham số, mô hình tập hợp (bagging, boosting, blending)
❏ Example github

https://github.com/pycaret/examples/blob/main/PyCaret%202%20Customer%20Churn%20Prediction.ipynb
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AutoGluon AutoML

❏ Auto ML cho hình ảnh, văn bản, chuỗi thời gian và dữ liệu dạng bảng
❏ Documentations
❏ https://github.com/autogluon/autogluon

https://auto.gluon.ai/dev/index.html
https://github.com/autogluon/autogluon
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AutoGluon: Tính năng

❏ Details

Thiết kế đặc trưng

tùy chỉnh

Giá trị bị mất
Mã hóa phân loại: One-hot, 

Mã hóa nhãn,..
Mục tiêu mất cân bằng

Xóa các ngoại lệ

Điều chỉnh siêu tham

số

Chuẩn hóa
Chuyển đổi đặc trưng
Chuyển đổi mục tiêu

Kết hợp mô hình

Bagging

Stacking

Weighted Ensemble

Khác
Khả năng giải thích (độ

quan trọng của đặc

trưng)

Tăng tốc suy luận

Chưng cất mẫu

Hỗ trợ đa dữ liệu: 

tabular+image+text

https://auto.gluon.ai/dev/tutorials/tabular/index.html
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AutoGluon: Ví dụ

❏ Example notebook

https://www.kaggle.com/code/innixma/autogluon-rapids-top-1
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Auto-sklearn

❏ Bộ công cụ máy học tự động và một công cụ thay thế sẵn có cho công cụ ước tính scikit-learn.
❏ github

https://github.com/automl/auto-sklearn

https://github.com/automl/auto-sklearn
https://github.com/automl/auto-sklearn
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Auto-sklearn: Làm sao sử dụng?
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Tài liệu tham khảo

❏ https://web.stanford.edu/class/stats202/intro.html
❏ https://towardsdatascience.com/what-makes-lightgbm-lightning-fast-a27cf0d9785e
❏ http://arogozhnikov.github.io/2016/06/24/gradient_boosting_explained.html
❏ https://aman.ai/cs229/ensemble-methods/
❏ https://web.stanford.edu/class/stats202/notes/Tree/Boosting.html
❏ https://www.geeksforgeeks.org/xgboost/
❏ https://neptune.ai/blog/xgboost-vs-lightgbm
❏ Cheat Sheet: https://drive.google.com/drive/folders/1IGiethDMHashf9Gsfx3sPTsJOnl15Zvx

https://web.stanford.edu/class/stats202/intro.html
https://towardsdatascience.com/what-makes-lightgbm-lightning-fast-a27cf0d9785e
http://arogozhnikov.github.io/2016/06/24/gradient_boosting_explained.html
https://aman.ai/cs229/ensemble-methods/
https://web.stanford.edu/class/stats202/notes/Tree/Boosting.html
https://www.geeksforgeeks.org/xgboost/
https://neptune.ai/blog/xgboost-vs-lightgbm
https://drive.google.com/drive/folders/1IGiethDMHashf9Gsfx3sPTsJOnl15Zvx
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