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摘 要:随机森林算法作为一种组合分类器有较好的分类性能,适合多样的分类环境。算法同

样也存在一些缺陷,例如算法处理非平衡数据时不能很好地区分正类和负类。针对这一问题,通过

对抽样结果增加约束条件来改进Bootstrap重抽样方法,减少抽样对非平衡性的影响,同时尽量保

证算法的随机性。之后利用生成数据的非平衡系数给每棵决策树进行加权处理,提升对非平衡数

据敏感的决策树在投票环节的话语权,从而提升整体算法对非平衡数据的分类性能。通过上述两

种改进可以明显提高随机森林在决策树数量不足情况下的分类精度。
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Abstract:Randomforestalgorithmhasbetterclassificationperformanceasacombinationofclassification
andissuitableforavarietyofclassificationenvironments,butitalsohassomeflaws.Forexample,itcan
notdistinguishpositiveandnegativeclasswhendealingwithunbalanceddata.Bysettingconditionson
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大数据时代的本质是在数据处理的基础上实现硬件智能化,其目标是真正实现人与物的智能交互,甚至

物与物的智能交互,建立一个全新的生产模式及产业结构。现在全球数据量呈现井喷式的增长,最近几年数

据量的增长速度都是保持在50%以上,而当前数据总量的80% 都是最近两年产生。如此庞大的数据不仅仅

对现有计算机的计算能力提出了挑战,也让传统的数据处理办法显得捉襟见肘,分类相关算法在这样的背景

下应运而生。



分类算法是解决分类问题的方法,是数据挖掘、机器学习和模式识别中一个重要的研究领域。常见的分

类算法有决策树分类、KNN算法、支持向量机、朴素贝叶斯、随机森林算法等。随机森林算法是BreimanL[1]

于2001年提出的一个可处理高维度和非线性样本的分类器组合模型,并在众多领域得到了广泛应用。
在随机森林算法发展的过程中,算法对非平衡数据分类时性能不足缺陷逐渐地显露出来。黄衍等人[2]

对比非平衡分类问题上随机森林和支持向量机的性能,随机森林算法在非平衡分类数据的处理显著逊色于

支持向量机的结论。
现有国内外对随机森林算法改进方法大致可以分为3类:①将新的理论引入随机森林算法,随机森林算

法本身就是Breriman将自己的Bagging算法[3]与TinKamHo的RandomSubaspace算法[4]结合得到的算

法,很多学者致力于将其他算法与随机森林算法结合来提升性能,例如Gall[5],Ishwaran等人[6]。②数据预

处理融入随机森林算法、针对随机森林算法处理非平衡数据时性能不足的问题,将数据预处理后再利用随机

森林算法分类,可有效提升随机森林对非平衡数据的敏感度。例如,吴琼[7]、杜军[8]等人。③对随机森林算

法构建过程进行优化。在构建随机森林算法的过程中,增加决策树的强度可以有效提升随机森林算法的性

能,例如雍凯等人[9]为属性进行权重评估,在生成决策树时优先选择权重大的属性借此提升单个决策树的分

类性能。

1 随机森林算法处理非平衡数据

数据集多而复杂造成了实际中同一种算法处理不同数据集时的性能波动。为了高效处理数据集,客观

衡量算法的性能。根据数据集自身的某一个特点或者某一类特点对数据进行分类成为一种行之有效的方

法。非平衡数据就是基于这一背景下诞生的产物。
当一个数据集呈现出不等分布的特性时这些数据集叫做非平衡数据集。非平衡数据集是指数据集中某

一类的样本数量明显少于其他类样本的数目,其中占数量最多的一类样本被称为多数类(正类),而占数量最

少的一类则称为少数类(负类)。如果数据集中某一类的数量远远大于另一类的数量时,这类数据集叫做类

间不平衡。现实生活中非平衡数据并不少见,例如疾病监测,生病人数往往远远少于健康的人数,例如网络

攻击监测,攻击行为数远远少于正常访问,因此,非平衡数据研究具有重要的应用价值和理论意义。
为了方便表述有如下定义:

①假设样本集S 中样本数为|S|=m。

②S={(xi,yi)},i=1,…,m,这里xi 满足xi∈X,而X 是维度为n 的空间,X={f1,f2,…,fn},并且

yi∈Y={1,…,C}是样本的特征值。

③Smin是少数类样本,Smax是多数类样本,满足Smin∩Smax={⌀}并且Smin∩Smax={S}。

④R 为数据集不平衡度,R= Smax

Smin
。

1.1 非平衡数据分类器性能评价标准

  由于非平衡数据本身的特殊性,所以非平衡数据

并不可平衡数据,主要依靠训练精度作为标准来评价

分类性能。针对上述问题,建立非平衡数据分类精度

混淆矩阵:
其中Pos为正类样本,Neg 为负类样本;

N =Pos+Neg 是全体学习样本。

  TP(truepositive)和TN(truenegative)分别表示

被分类正确的多数类样本和被分类正确的少数类

样本。

FP(falsepositive)和FN(falsenegative)分别表

示被分类错误的多数类样本和被分类错误的少数类

样本。

表1 混淆矩阵

Table1 Confusionmatrix

系数
Predicted

Positive

Predicted

Negative

正类样本 TP FN Pos

负类样本 FP TN Nrg

PPOS PNEG N
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  各个指标的具体计算公式如下:

TPrate=TP/Pos=TP/(TP+FN), (1)

FPrate=FP/Neg=FP/(TN +FP), (2)
精度为

accuracy=(TP+TN)/N, (3)
查准率为

precision=TP/(TP+FP), (4)
查全率为

recall=TPrate。 (5)

  根据以上定义考虑非平衡数据分类器分类性能时要考虑精度(accuracy),查准率(precision)以及查全率

(recall)。对于一个非平衡数据分类器而言这些指标越高,分类器性能越好。

1.2 真正类趋势图

为了直观地比较算法之间性能的差异还可以通过TP/FP 散点对比图,也就是算法把正类数据分类正

确的程度。TP/FP散点对比图中以FPrate为横轴,以TPrate为纵轴。上图中每一个黑点都代表了一个分

类器。

图1 TP/FP 散点对比图

Fig.1 ComparisonofTP/FP

点越靠近左上角分类器性能越好,也就是代表分类器的点与(0,1)距离越小分类性能越好,在实际应用

中FPrate越小,TPrate越大分类性能越好。
随机森林算法中决策树的数量与分类性能成正相关,因为决策树的数量越多相当于投票的专家越多,分

类结果越好,相应的时间复杂度和空间复杂度就会增加,在到达一定的数量时分类性能达到最佳。刘敏

等[10]利用UCI数据集对随机森林算法中决策树的数量与数据集的关系进行了实验分析,得出当决策树的数

量为100时大部分的分类性能最好。当决策树数目不同得到的ROC点也不同,将这些点连起来,如果一个

分类器的ROC散点图总在另外一个分类器左上方,可以说在ROC散点图左上方的那条分类性能较好。
接下来会用两种评价来对比改进后的随机森林算法与原始随机森林算法的区别。

2 处理非平衡数据分类的方法

2.1 数据预处理,过抽样与欠抽样

非平衡数据的处理方法可以总结为过抽样和欠抽样,也就是通过重抽样,以及去噪声和冗余数据等方法

来降低数据不平衡度R R= Smax

Smin

æ

è
ç

ö

ø
÷,从而提升分类器性能,其中过抽样是提升少数类样本的学习样本,相

反欠抽样是降低多数类的学习样本。
常见的过抽样方法代表是由Chawla等[11]提出的SMOTE技术,其核心思想是通过插值在少数类样本

插入人造样本。Han等[12]在SMOTE方式的基础上提出了Borderline-SMOTE技术,通过在适当的地方插

值,从而保证增加的样本是有意义的。
而欠抽样技术常见的有Tomeklink、一致子集(consistentsubset)、编辑技术(Wilson’sediting)editing)

以及 单 边 选 择(one-sidedselection)等[13-14]。Barandela等[15]整 理 对 比 了 上 述 算 法 的 优 缺 点。另 外
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Dehmeshki等[16]提出了数据过滤技术,根据构造的规则将发现数据中的安全区,将安全区中的样本点舍弃

不用,这种方法本质上也是一种欠抽样技术。

所有的欠抽样技术或者过抽样技术都取得了很好的效果,因此,在处理一个非平衡数据问题时人们常常

两种技术同时使用。

2.2 算法层面的改进

改进现有算法对非平衡数据的敏感性[10]和根据非平衡数据的特点设计新的算法都是处理非平衡数据

分类的方法。

例如:考虑误分代价[17-19]的Cost-sensitive学习。

Step1 建立代价矩阵C,其中C(i,j)表示,将类标号为j的样本误分为类i的代价,一般假设C(i,i)=0。

Step2 最小化条件风险[17]。

R(i|x)􀰐
j
P(j|x)C(i,j)。 (6)

  这里的R(i|x)表示将x 分为i类的平均代价。对x 来说应该选择k=argminR(i|x)作为其类别号。

Step3 假设j是少数类时,一般情况下选择C(i,j)>C(j,i)的情况。一方面这样降低少数类的误分

代价,在实际情况下少数类被错分的情况造成的后果往往比多数类被错分造成的结果严重得多,另一方面误

分代价将分类边界向多数类偏移,可以提升少数类的分类精度。

2.3 组合方法

组合方法的主要思想在于将多个分类器组合成一个分类器,以提高分类性能。其中,提升是被广泛使用

的技术。通过提升,多个弱分类器可以组合成一个强分类器。AdaBoost是采用提升技术算法的代表。在该

算法中,最终得到的分类器是多个弱分类器的线性组合形式:

H(x)=sign 􀰐atHt(x)( ) 。 (7)

3 改进的随机森林算法

3.1 改进的Bootstrap重抽样

3.1.1 BBootstrap重抽样对非平衡数据分类的影响

抽样方法的最终目的都是期望通过抽样得到的样本尽可能靠近总体。随机森林算法使用的Bootstrap
算法是随机森林分类算法随机性的保证。Bootstrap重抽样方法每次抽取总体的2/3作为一个训练样本,不

断地重复这一个抽取动作,以期望用一系列大小为原训练样本2/3的训练样本搭建出一个空间,通过这个空

间达到无限接近总体的目的。

这样做显然具有很高的合理性,因为当抽样的数目越多,搭建出来空间的特点越接近整体的特点。当抽

样的次数达到一定的程度后,是可以无限趋近于原样本的。但这样做具有很强的随机性,具体体现在以下

3个方面:

1)每一次抽样的样本彼此不同,相互独立。

2)每一组抽样结果都是唯一的,每再抽一次样都会得到一组全新的抽样结果。

3)训练样本不同,不同的训练样本训练出来的决策树显然也不会相同,因此,同一组数据,会训练出很多

不同的随机森林。

但是Bootstrap的随机性会加剧抽样子集的非平衡性问题。非平衡数据之所以难处理,从本质上来说是

因为数据分配不均匀造成,从非平衡系数R 的角度可以把Bootstrap重抽样的结果分成3种情况:

1)训练子集中没有少数类,训练子集中非平衡系数R'无法计算。

2)训练子集中少数类很少,训练子集中非平衡系数R'大于原非平衡系数R。

3)训练子集中少数类样本充足,训练子集中非平衡系数R'小于等于原非平衡系数R。

由于Bootstrap抽取每一个子集时是简单随机抽样,所以上述3种情况出现的概率是相同的。但是第1
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种和第2种情况抽样得到的子集对于处理非平衡问题没有帮助的,可以称之为无效子集。无效子集的存在

会导致构建出来可以代替整体的子集空间所需要的子集数量增加。这样一方面增加了抽样成本,另一方面

在用这些无效子集训练出来的决策树效率不仅低下,而且会干扰最终的投票结果。

3.1.2 添加约束条件的Bootstrap重抽样

提出了一种增加约束条件的Bootstrap重抽样算法,对抽样结果进行筛选,剔除抽样结果中的无效子集,
从而保证得到的训练子集中非平衡系数R'小于等于原非平衡系数。

改进后的随机森林算法的Bootstrap重抽样的工作步骤如下:

Step1 从数据S 中抽取2/3的数据样本,记录观测值再放回。

Step2 从数据S 中抽取数据时设定代价,保证抽样得到的数据集非平衡度不超过原数据集:

S'max
S'min

≤R, (8)

S'max为抽样后的多数类数据集,S'min为抽样后的少数类数据集,其中

S'max∪S'min =
2
3|S|。 (9)

  Step3 如果抽样得到的数据集满足step2中的条件则重复step1,总计重复c次,c为拟构造决策数的

数量。

实验证明上述改进的抽样算法是可以有效地提升原算法对非平衡数据的敏感性,但是增加限制条件毫

无疑问地增加了训练成本。即使训练的复杂度并不会影响分类器的复杂度,但毕竟每次都要计算抽样出的

训练集的非平衡系数R',这确实增加了训练成本。

对于一个非平衡系数为R 的数据集,在去除单位后,可以令

Smin =1& Smax =R, (10)
这样

S =R+1。 (11)

  那么相应抽样后的少数类样本数量 S'min ∈ 0,1[ ],根据公式(8),有以下的推导:

S'max
S'min

=R'≤R⇒

2
3
(R+1)-S'min

S'min ≤R⇒S'minR ≥
2
3R+

2
3-S'min⇒ S'min-

2
3

æ

è
ç

ö

ø
÷R≥

2
3-S'min

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

因此,有且只有

S'min≥
2
3Smin。 (12)

式(8)才成立。从而上述改进的Bootstrap重抽样算法的约束条件也可以改为保证每次抽到的少数类样本至

少要占总体少数类样本的2/3。

3.2 加权的随机森林算法

3.2.1 决策树分类性能差异分析

传统随机森林算法使用的基分类器是CART决策树,该决策树使用的是随机选取属性进行分裂。

CART算法采取的是最小基尼系数分割。具体分割方法如下:

GinisplitS=
S1

S GiniS1( ) +
S2

S Gini(S2),

其中:

Gini(S)=1-􀰐
m

i=1
P2

i。

  在一个非平衡系数为R'R'二类非平衡数据问题中

􀰐
m

i=1
P2

i =
1

R'+1
æ

è
ç

ö

ø
÷

2

+
R'

R'+1
æ

è
ç

ö

ø
÷

2

GiniS( ) =1-􀰐
m

i=1
P2

i =1-
1

R'+1
æ

è
ç

ö

ø
÷

2

+
R'

R'+1
æ

è
ç

ö

ø
÷

2

{ },
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GinisplitS=
S1

S 1-
1

R'1+1
æ

è
ç

ö

ø
÷

2

+
R'1

R'1+1
æ

è
ç

ö

ø
÷

2
æ

è
ç

ö

ø
÷{ }+ S2

S 1-
1

R'2+1
æ

è
ç

ö

ø
÷

2

+
R'2

R'2+1
æ

è
ç

ö

ø
÷

2
æ

è
ç

ö

ø
÷{ },

在理想的基础上S1/S2=R,这意味着多数类和少数类被完全分开。

GinisplitS=
R

R+1
1-

1
R'1+1

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

+
R'1

R'1+1
æ

è
ç

ö

ø
÷

2
æ

è
ç

ö

ø
÷{ }+ 1

R+1
1-

1
R'2+1

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

+
R'2

R'2+1
æ

è
ç

ö

ø
÷

2
æ

è
ç

ö

ø
÷{ },

GinisplitS=
R

R+1
1-

1+R'12

R'12+2R'1+1
æ

è
ç

ö

ø
÷{ }+ 1

R+1
1-

1+R'22

R'22+2R'2+1
æ

è
ç

ö

ø
÷{ }。

  这样在对于非平衡数据求最小基尼系数时就可以转换为一个关于非平衡系数的问题。目标节点S1 是

多数类样本,S2 是少数类样本。根据非平衡数据节点尽量纯的原则,R'1 一定满足1<R<R'1。R'2 一定满

足0<R'2<1。那么如何使GinisplitS 最小,就是R'1 趋近于R,R'2 趋近于0,因此,构造决策树的数据集的

非平衡系数R 越靠近1越能纯净地把正负类分开。

图2 改进后的算法流程图

Fig.2 Theimprovedrandomforests

algorithmflowchart

3.2.2 加权的随机森林分类算法Bootstrap重抽样

由Bootstrap重抽样可知,训练CART决策树的数据集是随机产生

的,因此,这些数据集的非平衡系数是不同的,这就导致由这些数据集

训练出来的决策树的能力是有差异的。但是在随机森林算法中,这些

决策树并不会区别对待,分类性能差的决策树和分类性能好的决策树

拥有相同的投票权,这显然是不合理的。如果能对这些决策树进行区

别对待,提升性能好的决策树的话语权无疑可以提升随机森林算法的

投票效率。在这一基础上提出了一种基于非平衡系数的加权随机森林

算法。具体实现步骤如下:

假设所有决策树原始投票权重为1,计算每棵树的权重方式为每棵

树自身数据集的Rn 比上所有抽样后数据集的平均数,权重函数如下:

C(n)=
Rn

􀰐
N

1Rn/N
, (12)

把构造好的决策树每一个决策树的投票权重设定为1,这对随机森林算

法决定一个样本类别是没有影响的。除以平均数是为了降低某些非平

衡度高的数据集对结果有过分的影响力。
例如:对于一颗决策树来说,该决策树的非平衡度Rn 为9而所有

抽样数 据 集 非 平 衡 度 的 平 均 数 为 10,该 决 策 树 的 投 票 权 重 为

9/10×1=0.9。

4 算法合理性分析

4.1 实验设计

笔者提出了2种改进,一是改进的Bootstrap重抽样,二是在第1种改进的基础上利用非平衡系数对决

策树进行加权后投票,为了可以清晰地证明算法改进的有效性。
每种算法分别比较决策树的数量N 在10,20,…,90,100时的分类精度以及ROC曲线图。由于随机森

林算法处理非平衡数据时的不稳定性,所以为了保证结果的稳定性,每次实验都重复100次取平均数。
实验数据采用来自 KEEL [20],数据集仓库中9个非平衡二类分类数据,这些数据集的不平衡系数

(imbalanceratios,R)[21]分布在1.5~9范围内。表2描述了Dataset为数据集名,total为数据集总样本数,

dim 为维数,R 为不平衡系数。
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表2 实验数据集

Table2 Experimentaldatasets

Datasets total dim R
heart 270 14 1.25
Wdbc 569 31 1.68

yeast1 1484 8 2.46
haberman 306 3 2.70
vehicle2 846 18 2.88
vehicle3 846 18 2.99

new-thyroid1 215 5 5.14

4.2 实验结果分析

从图3可以清晰地看出改进后的算法相比于原算法对herbeman的分类精度有明显提升,其中在改进的

Bootstrap重抽样算法基础上进行的加权随机森林算法可以进一步提升精度。

图3 精度对比图

Fig.3 Comparisonofaccuracy

从图4可以发现改进的算法不仅可以提升分类精度,更多的正类被正确地分到了目标类当中。

图4 TP/FP散点对比图

Fig.4 ComparisonofTP/FP
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实验表明,改进后的算法不仅对herbman分类有所提升,也可以对其他实验数据的分类性能也有显著的

提升。
表3 部分实验结果

Table3 Partoftheexperimentalresults

决策树的数目 20 40 60 80

heberman 原算法 0.909608 0.920065 0.921961 0.923791

一次改进 0.910523 0.923072 0.925294 0.92719

二次改进 0.934641 0.934641 0.937908 0.937908

heart 原算法 0.94363 0.954074 0.957259 0.958444

一次改进 0.947481 0.953111 0.959111 0.960667

二次改进 0.951852 0.959259 0.962963 0.966667

vechicle2 原算法 0.993617 0.994385 0.995331 0.995567

一次改进 0.993853 0.994444 0.994917 0.99539

二次改进 0.996454 0.995272 0.995272 0.995272

vechicle3 原算法 0.940898 0.958629 0.971158 0.975177

一次改进 0.941371 0.959338 0.973995 0.977541

二次改进 0.945626 0.964066 0.976359 0.979314

wdbc 原算法 0.99051 0.992267 0.99297 0.9942

一次改进 0.993322 0.992794 0.9942 0.994552

二次改进 0.989455 0.99297 0.99297 0.994728

yeast1 原算法 0.940903 0.952965 0.955863 0.954043

一次改进 0.946294 0.954852 0.958288 0.960108

二次改进 0.94407 0.957547 0.957547 0.962938

yeast2vs4 原算法 0.989572 0.992802 0.99284 0.994086

一次改进 0.990623 0.993307 0.995019 0.995486

二次改进 0.992218 0.994163 0.996109 0.996109

由表3不难看出,在进行了算法改进后,随机森林算法拥有相同的决策树数目时,第一次改进和第二次

改进都可以提升算法的分类精度,其中在一次改进基础上进行的二次改进分类精度也是优于仅仅进行一次

改进的分类精度。

5 结 语

针对随机森林处理非平衡数据性能不足的问题,在原算法的基础上,提出了2种改进。改进的

Bootstrap重抽样和加权的随机森林算法。实验表明2种改进均可以有效提升随机森林算法处理非平衡数

据的性能,这一提升在决策树数量不足的情况下效果尤其明显。
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