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摘　 要： 随着网络游戏的快速兴起，精确的游戏销量预测具有较高的商业价值，能够明确各方投资方向，提高收益，形成合作

共赢。 本文以影响游戏销量的特征数据为样本，建立基于梯度提升决策树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）算法的游

戏销量预测模型；并将 ＧＢＤＴ 模型预测结果与决策树、线性回归、极端随机树进行对比分析。 分析表明，本文所建立的游戏销

量预测模型较其它预测模型具有较高的拟合优度，预测效果更好，且在预测阶段的计算速度快，在分布稠密的数据集上，泛化

能力和表达能力较好。
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０　 引　 言

游戏的销量是衡量游戏成功与否的重要指标，对
游戏的销量做出一个合理、准确的预测，很大程度上

能减少投资风险，使投资收益最大化。 当前的销量研

究中，采用机器学习对销量预测的研究方法有很多，
但是在游戏市场还未对游戏的销量进行预测［１］。 机

器学习中的非线性模型，如随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，
ＲＦ）、极端梯度提升方法（Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢ）和梯度提升决策树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）等是以决策树为基本模型的集成学习方

法，可把单一学习模型有机结合，形成一个统一的模

型，从而获得更准确、稳定的预测学习结果。 ＧＢＤＴ

作为较为成熟的集成学习算法，能有效降低预测值和

真实值的偏差。 通过不断拟合上一颗树的残差来提

升性能，更注重学习模型的精度，具有高效、预测准

确、对原始数据不敏感、模型的可解释性强等优点［２］。
本文采用 ＧＢＤＴ 算法对游戏销量进行建模预测

研究，并综合对比决策树、线性回归、极端随机树 ３ 种

经典回归模型的预测性能和结果。

１　 数据集描述及处理

１．１　 数据集描述

本文研究的目的是对游戏销量做出预测，采用

近十年各个游戏平台主流游戏的特征数据，其中包

括训练集 １８ ０００ 条数据，测试集 ７ ０００ 条数据。 游



戏特征数据主要包括游戏的名称、发行日期、语言、
发行商、支持平台、价格、积极评价数量、消极评价数

量等 １２ 种特征数据。 其中，特征数据中包含字符型

特征和数值型特征，为保持输入模型参数的格式一

致，故使用留一法对字符型特征数据进行变量编码，
将其转换为数值型数据。
１．２　 数据预处理

数据预处理是提高预测结果准确性的先决条

件。 数据预处理决定了机器学习训练的上限，而算

法和模型的预测结果则更大程度的提高机器学习训

练的上限［３］。
本次研究收集的数据较为驳杂，存在跨度较大的

数据，并且还存在“０”值以及缺失值。 所以在使用数

据之前，需要对数据中的缺失值和异常值进行处理。
此外，由于特征数据具有不同的测量单位，数据之间

的数值差距可能会影响模型，因此需要重新进行数据

处理，以避免更重要的特征会影响其他特性，同时提

高模型的收敛速度［４］。 本文采用 ｍｉｎ－ｍａｘ 标准化，
使得结果映射到［０，１］之间，如式（１）：

ｘ∗ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１）

　 　 其中 ｘｍａｘ 为样本数据最大值， ｘｍｉｎ 为样本数据

最小值。
经过上述归一化处理后，原始数据全部转换为

无量纲指标的评估值 ｘ∗ ，即当评估值处于相同的

定量水平，可以进行表征输入［５］。

２　 基于 ＧＢＤＴ 的游戏销量预测模型的建立

２．１　 ＧＢＤＴ 算法描述

梯度提升决策树是一种迭代的决策树算法，由
多棵决策树构成的，每个决策树的结果都是通过加

法来确定的。 ＧＢＤＴ 算法通过每次迭代在降低残差

的方向新建一颗决策树，并在此基础上进一步迭代

提高预测结果的准确性。 ＧＢＤＴ 通过向前分布算法

和加法模型来完成学习的优化过程。 该算法的主要

流程：首先要初始化第一个基学习器，基学习器是一

个只有根节点的树；在此基础上，建立 Ｍ 个基学习

器，并对其求解损耗函数，将其作为残差的估算值；
创建一颗回归树 ＣＡＲＴ 以拟合该残差；通过拟合后

的树叶子节点寻找尽量减少损耗的数值；最后，对学

习器进行更新［６］。
ＧＢＤＴ 算法步骤：
初始化基学习器 ｆ０（ｘ），为式（２）

ｆ０（ｘ） ＝ ａｒｇ ｍｉｎｃ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ ｙｉ，ｃ( ) （２）

　 　 其中， Ｌ（ｙｉ，ｃ） 为损失函数， 用于计算真实值与

预测值之间的误差，ａｒｇｍｉｎ 为确定损失函数值最小

时 ｃ 取值的函数。
（１）建立一系列 ＣＡＲＴ 回归树，在此基础上利

用梯度提升技术拟合残差，ＧＢＤＴ 规定将损失值的

负梯度作为残差估计值 ｒｍｉ， 为公式（３）

ｒｍｉ ＝ －
∂Ｌ ｙｉ，ｆ ｘｉ( )( )

∂ｆ ｘｉ( )

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｆ（ｘ） ＝ ｆｍ－１（ｘ） （３）

　 　 （２）确定残差估计值后，利用 ＣＡＲＴ 回归树进

行拟合， 得到第ｍ棵树的叶节点区域 Ｒ，其中（ ｊ ＝ １，
２，…，Ｊ），对于每个叶节点区域，确定使对应损失函

数最小化的最佳拟合值 Ｃｍｊ， 为公式（４）

Ｃｍｊ ＝ ａｒｇ ｍｉｎｃ ∑
ｘｉ∈Ｒｍｊ

Ｌ ｙｉ，ｆｍ－１ ｘｉ( ) ＋ ｃ( ) （４）

　 　 （３）更新学习器 ｆｍ（ｘ），为公式（５）

ｆｍ（ｘ） ＝ ｆｍ－１（ｘ） ＋ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ｃｍｊＩ ｘ ∈ Ｒｍｊ( ) （５）

　 　 其中， Ｉ 为学习率。
本文 ＧＢＤＴ 模型采用分位数损失函数，表达式

为式（７）

Ｌ（ｙ，ｆ（ｘ）） ＝ ∑
ｙ≥ｆ（ｘ）

θ ｜ ｙ － ｆ（ｘ） ｜ ＋ ∑
ｙ ＜ ｆ（ｘ）

（１ － θ） ｜

ｙ － ｆ（ｘ） ｜ （７）
其中， θ 为分位数。
本文采用对训练集进行无放回抽样的方法， 抽

样比例 ｖ 为（０， １］。
２．２　 建立游戏销量预测模型

２．２．１　 游戏销量预测模型建立流程

以游戏平台实际数据为基础，通过对影响游戏销

量的相关因素进行分析，结合数学模型得出合适的模

型参数，从而建立游戏销量预测模型。 通过这种方式

建立的游戏销量预测模型不需经历复杂的分析过程，
模型建立难度较小，实用性好。 在实际数据中，通过对

实际数据处理建立模型，所得模型的准确率较高。 基

于 ＧＢＤＴ 的游戏销量预测模型建立流程如图 １ 所示。
　 　 （１）样本数据进行特征工程和数据预处理之后，
将全部的游戏销量数据集划分为训练集和测试集；

（２）通过已有的数据模型进行分析，再调整模

型参数，并对其进行训练。 本文模型所设置的参数

包括最大迭代次数、学习率、最大特征数、树的最大

深度以及子采样等；
（３）将测试集输入到模型中，得出预测结果；
（４）对模型进行评估、对比和分析。
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图 １　 基于 ＧＢＤＴ 的游戏销量预测模型建立流程

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｇａｍｅ ｓａｌｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＧＢＤＴ

２．２．２　 模型参数设置

数据预处理后，对数据进行互信息关联分析，游
戏特征参数相关性分析热力图如图 ２ 所示。
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图 ２　 游戏特征参数相关性分析热力图

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｔｈｅｒｍａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇａｍｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 其中，销量与发行日期，游戏语言互信息值较

低，对模型预测无太多参考价值，故舍弃这两个特

征。 将其他 ９ 种游戏特征作为游戏销量预测模型的

输入变量，建立 ＧＢＤＴ 游戏销量预测模型。 同时在

实验时使用网络搜索（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ）法选择模型的

最佳参数，采用五折交叉验证的方法对结果进行验

证。 游戏销量预测模型的最优参数设置见表 １。
表 １　 游戏销量预测模型各参数的含义及取值

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｍｅａｎｉｎｇｓ ａｎｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｇａｍｅ
ｓａｌｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

参数含义 值

最大迭代次数 ８０
学习率 ０．１

最大特征数 Ｓｑｒｔ
树的最大深度 ８

子采样 ０．８

３　 实验结果及分析

为了验证 ＧＢＤＴ 算法模型在游戏销量预测的优

越性，本文选取决策树、线性回归、极端随机树和

ＧＢＤＴ 优化后模型的拟合优度进行对比分析，按照

不同比例划分训练集和测试集，并通过五折交叉验

证对结果进行验证。
３．１　 实验结果

各个模型的预测结果采用拟合优度 （Ｒ２） 进行

评价，可以直观的观察到各个模型的预测精度，结果

见表 ２。
表 ２　 各个模型拟合优度

Ｔａｂ． ２　 Ｇｏｏｄｎｅｓｓ ｏｆ ｆｉｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

Ｒ－ｓｑｕａｒｅｄ 决策树 线性回归 极端树 ＧＢＤＴ

Ｒ２ ０．８５７ １ ０．８８４ ３ ０．８５４ ６ ０．９２３ ２

　 　 优化 ＧＢＤＴ 算法后游戏销量预测模型测试集预

测结果对比图如图 ３ 所示，其中因数据量较大，只截

取部分数据，便于观察。
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图 ３　 优化后的游戏销量模型测试集预测结果对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｇａｍｅ ｓａｌｅｓ ｍｏｄｅｌ
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　 　 在模型训练中，通过得到各个特征参数的重要

性得分，来解释模型的可行性。
计算出每个特征参数的重要性得分，并对其重

要程度排序，如图 ４ 所示。
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图 ４　 游戏销量预测模型特征参数重要度排序

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｇａｍｅ ｓａｌｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

３．２　 结果分析

为了分析文中的预测模型的有效性以及预测效

果，本文将其与基础预测模型决策树、线性回归和极

端随机树进行了对比实验，其中拟合优度 Ｒ２ 最大值

为 １。 Ｒ２ 的值越接近于 １，说明当前回归方程对预测

值的拟合程度越好。 因此本文提出的基于 ＧＢＤＴ 优

化的游戏销量预测模型较决策树、线性回归和极端

随机树拥有良好的预测精度，可以很好地预测游戏

销量，具有较高的可靠性。
通过预测值与真实值对比曲线，可以更为直观

的发现分析预测值与真实值的趋势走向以及拟合程

度。 预测趋势与实际值的趋势比较吻合，但是在拐

点处波动较大。
　 　 对游戏销量预测模型的特征参数重要度排序，
对模型的贡献度最大的特征是消极评价（ｎｅｇａｔｉｖｅ＿
ｒａｔｉｎｇｓ），其次是积极评价（ｏｐｓｔｉｔｉｖｅ＿ｒａｔｉｎｇｓ），游戏人

数类别（ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ）特征的重要性得分最低。 消极

评价对于销量的影响最为重要，符合结合实际中下

载游戏的情况，说明一款游戏的销量，积极和消极的

评价起到了至关重要的作用。

４　 结束语

（１）应用数据处理对游戏销量预测进行特征工

程和信息关联分析，能够有效地去除干扰预测结果

的特征，降低噪声干扰和模型冗余，降低其损失值；
（２）基于 ＧＢＤＴ 算法建立的游戏销量预测模

型，具有更高的预测精度和准确性，能有效的预测不

同特征下的游戏销量、可以为游戏销量提供一定的

参考；
（３）本文研究证明了数据驱动模型在游戏销量

预测模型应用中的可行性和有效性，为预测游戏销

量提供了更为有效的方式和思路。
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