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基于不平衡数据集的改进随机森林算法研究

刘耀杰,刘独玉
(西南民族大学 电气信息工程学院,四川 成都 610041)

摘摇 要:随机森林算法在多种应用场景与数据集中都实现了良好的模型分类效果,但该算法在应用于不平衡二分类数据

集时,受限于样本数据量本身的好坏比倾斜与决策子树叶节点投票机制,对样本量占相对少数的小类属样本不能很好地

对分类进行表决。 对此,文中对原有随机森林算法的节点分类规则进行改进。 在模型训练过程中,综合考虑度量节点样

本分类占比与节点深度,增加有利于少量类样本分类信息,从而提高了少数样本类的分类准确率。 通过在不同数据集上

进行随机森林改进算法的效果测试,证明改进算法相对于传统算法在不平衡数据集上有更好的模型表现,大样本条件下

少量类样本分类准确率有显著提升。
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Research on Improved Random Forest Algorithm Based on
Unbalanced Datasets

LIU Yao-jie,LIU Du-yu
(School of Electrical and Information Engineering,Southwest Minzu University,

Chengdu 610041,China)

Abstract:Random forest algorithm has achieved a great classification effect in a variety of scenarios and datasets,but when applied in the

unbalanced binary classification datasets,it is restricted to the imbalance of sample data itself and the leaf node voting mechanism,the

sample which size of relatively few samples can爷 t vote on classification very well. For this,we improve the node classification rules of o鄄

riginal random forest algorithm. In model training,by considering sample classification proportion and the depth of the measurement

nodes comprehensively,and increasing classified information in favor for the small amount of samples,the accuracy of the few sample

classification can be raised. After testing on different datasets,it proves that the improved algorithm on unbalanced dataset has better per鄄

formance than the traditional algorithm, and that the few sample classification accuracy has been increased significantly under the

condition of large amount of dataset.
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0摇 引摇 言
随机森林算法( random forest,RF)是一种集成机

器学习方法,利用随机重采样技术 Bootstrap 和节点随

机分裂技术构建多棵决策树,通过投票得到最终分类

结果[1]。 RF 算法在含有缺失值和噪声的数据集上表

现出良好的鲁棒性,并且可以利用并行计算方式加快

学习速度,目前广泛应用于分类问题中。
分类是数据挖掘中最常见的任务,利用数据挖掘

的方法充分发掘数据潜在信息应用于分类预测中,建
立预测模型,可以对待解决问题进行有效预测[2]。 在

现实场景中,大量的分类问题数据集分布并不均衡,而
且每个分类的重要程度也不尽相同。 然而大量的实践

经历和研究表明,随机森林算法在样本数量不均衡的

情况下,由于算法追求全部样本集分类精度最大化,导
致对少类样本分类和预测的准确率远低于对多类样本

分类和预测的准确率,即算法偏向于多类[3-4]。 国内

第 29 卷摇 第 6 期
2019 年 6 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 29摇 No. 6
June摇 2019



外研究人员已经做了大量的工作和尝试,主要从两个

方面来解决不平衡分类问题,分别为数据预处理的方

法[5-6]和算法级改进的方法[7-8]。 但这些方法都存在

一些不足之处,例如数据预处理方法可能造成数据的

完整性缺失或者数据冗余,算法级改进可能造成模型

的局部过拟合或加大计算资源开销等。 文中针对这一

问题,对原有随机森林算法的节点分类规则进行改进:
在模型训练过程中,综合考虑度量节点样本分类占比

与节点深度,增加有利于少量类样本分类信息,从而提

高少数样本类的分类准确率。

1摇 随机森林算法
1. 1摇 算法简介

随机森林算法由 Leo Breiman(2001) [9]提出,通过

自助法(Bootstrap)重采样技术,从原始数据集 N 中有

放回重复随机抽取 b 个样本生成新的训练样本集合,
通常抽样个数 b 等于数据集样本数,因为是有放回抽

样,所以有些样本会被重复抽取,同时随机漏掉一部分

样本,经过采样后的训练集样本大小通常为原始样本

大小的三分之二;之后根据每个训练集分别建立决策

树,将训练好的多个决策树分类器通过 Bagging[10] 方

法集成,形成“森林冶,通过投票的方法集成多个决策

树的分类结果,输出最终结果。 随机森林算法中的决

策树在进行训练生长过程中,不进行优化剪枝,生长条

件仅限制于最大深度和叶节点相关属性等生长控制条

件,能有效防止决策树过拟合;另外在训练决策树过程

中,对特征集也进行了随机抽样,通过无放回抽样,每
次使用特征集中的一部分进行决策树构建,通过特征

集与样本集的双重随机机制,构成随机森林算法的算

法基本思想。
随机森林算法步骤如下:
输入:训练集 S = {(x i,y i),i = 1,2,…,n},(X,Y) 沂 Rd 伊

R ,待测样本 x t 沂 Rd ;
For i = 1,2,…,Ntree ;
1. 对原始训练集 S 进行 Bootstrap 抽样,生成训练集 Si ;
2. 使用 Si 生成一棵不剪枝的树 hi :
(1)从 d 个特征中随机选取 M try 个特征;
(2)在每个节点上从各特征中依据 Gini 指标选取最优

特征;
(3)节点分裂直到达到生长上限。
End
输出:树的集合{ hi,i = 1,2,…,Ntree };对待测样本 x t ,决

策树 hi 输出 hi(x t) 。

1. 2摇 算法优势

随机森林算法具有如下一些优点:
(1)随机森林算法可以处理高维数据,并且不用

做特征选择。 随机森林算法可以对特征的重要程度进

行自排序和筛选,也可以对样本特征进行打分。
(2)模型泛化能力强,不容易过拟合。 创建随机

森林的时候,对 generalization error 使用的是无偏估

计,通过多重随机,算法具有良好的泛化能力。
(3)训练速度快,可以并行计算。 由于每个基分

类器都是独立的,所以在内存允许的条件下可以进行

并行计算,大大提高了算法效率。
(4)对样本缺失值不敏感,甚至在缺失值较多的

情况下也可以获得较好的训练精度。
1. 3摇 算法缺陷

在实际应用中,随机森林算法会有如下不足:
(1)对于有不同取值的属性的数据,取值划分较

多的属性会对随机森林产生更大的影响,所以随机森

林在这种数据上产出的属性权值是不可信的。
(2)随机森林算法在某些噪声较大的分类或回归

问题上存在过拟合。
(3)对于不平衡数据集,虽然算法有一定的平衡

效果,但由于分类结果倾向于最大分类正确率,少量类

样本分类结果依然不理想。

2摇 不平衡分类问题研究现状
现实中针对不平衡数据集分类问题,国内外研究

人员已经做了大量的工作和尝试,主要从数据层

面[5-6]和算法层面[7-8] 来解决不平衡分类问题。 数据

层面主要通过调整正负样本比例来平衡数据集。 算法

层面主要通过改进传统算法或设计新算法来适应不平

衡数据集。
2. 1摇 数据层面改进

数据层面的改进通常较简单,主要有三种方法:少
量类样本过采样、大量类样本欠采样和混合采用。 通

过平衡数据集,有效改善传统分类器对少量类样本的

辨识精度[3]。 文献[6]提出了一种基于模糊样本修剪

和非监督型的数据集欠采样解决方法,通过 K-means
模糊样本修剪技术处理样本集内部噪声数据和边界

点,再利用非监督方法对大量类样本集进行欠采样,在
缩小样本间数量差异的同时尽量降低数据集的信息损

失。 然而过采样会增大数据集规模,一方面使训练时

间增长,另一方面容易使模型过拟合。 欠采样则会造

成整体数据集信息缺失。
2. 2摇 算法层面改进

对于算法层面的研究主要是改进传统算法来更好

地适应不平衡分类数据集,或者研究出新的算法让分

类的规则更加适应不平衡分类数据集。 传统算法一般

追求整体分类精度最优,如果训练集是不平衡分类数

据集,则分类器会提升整体准确率来进行建模,从而导

致正样本的分类精度较低,负样本的分类精度较高。
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文献[7]提出一种基于代价敏感机制的 GBDT 算法,
针对样本分类间的不平衡性及重要程度引入代价敏感

指标权重,在构建 GBDT 算法模型过程中加大了少量

类样本在梯度提升过程中的权重,对于少量类样本分

类精度的提升取得了一定效果。 文献[8]在随机森林

算法模型构建过程中对决策子树引入了权重指标,通
过模型二次训练,在第一次训练给出决策子树权重的

基础上提升二次训练模型的准确率,通过给出集成学

习模型中不同子分类器的权重提升模型效果,但这种

方法弱化了随机森林算法在充分随机化下的抗干扰能

力,一定程度上增加了过拟合风险。

3摇 基于叶节点分裂规则改进的随机森林优

化算法
3. 1摇 算法思路

随机森林算法在训练过程中,为获得优良的泛化

能力,通常会限制树的深度和参与训练的特征集大小,
这意味着部分有用信息被随机性丢弃了。 每次节点分

裂都是利用当前可用特征所蕴含的信息,将节点划分

为两个“纯度冶更高的节点,也就是说会分裂出一个大

量类样本占比相对父节点更高的子节点和另一个少量

类样本占比相对父节点更高的子节点,即“诱导冶森林

中已经“生长冶到条件限制深度的决策树偏向少量类

节点继续“生长冶。
随机森林中每个决策树的叶节点构成了分类预测

打分的基础结构[11],在对测试样本进行分类决策的过

程中,每棵决策树都参与投票,在决策树进行分类过程

中到达的叶节点中正负样本的比例构成了投票的基本

打分[12],然而由于数据集的不平衡性,叶节点中大量

类样本占比通常占优势,这种状态下必然导致少量类

样本误分率偏高。
原有算法针对不平衡数据集未做单独处理,文中

针对不平衡数据集做了相应改进,提出了一种针对不

平衡数据集的节点再分裂规则,对于少量类占比高于

某一阈值的节点,进行再次分裂。 由于随机森林算法

的“诱导生长冶过程依然存在一定的随机性[13],并且在

节点分裂过程中备选特征集依赖于随机森林算法中的

特征随机化,所以改进算法在增加决策树最大深度的

同时尽量减小了模型过拟合风险,通过这种方法可以

进一步发掘蕴含少量类样本分类的有效信息,增加最

终分类决策中少量类样本的投票权重。
算法为了充分利用少量类样本的信息,尝试在决

策树的每个节点中都刻画出少量类样本所占比例,通
过该比例说明对少量类样本的利用情况。 为此,引入

了一个新的定义,当前节点少量类样本数 DL 在当前节

点样本总数 D 中的占比为当前节点纯度 P ( P =
DL

D )。 P 值越大,说明当前节点少量类样本占比越大,

当前节点信息熵值越高,代表该节点在进一步分裂时

可能产生效果较好的划分。
设训练集样本总数为 N ,训练集少量类样本数为

NL ,则二分类训练集偏斜程度 BRate =
NL

N 。 在算法实践

的过程中发现,以 BRate 值作为进一步分裂节点参考的

阈值存在这样一个问题:在某些数据集上,尤其是 BRate

值很小的数据集上,容易使大量节点满足分裂条件而

导致决策子树规模明显变大,使模型复杂度快速提升,
从而引发模型过拟合效应;经过实践发现,采用 BRate

值的开平方作为阈值较为理想,开平方函数在 0-1 范

围内属于单调递增凸函数,相当于对自变量进行了

“平滑冶处理,例如当 BRate = 0. 05 时, BRate = 0. 224,经
过开平方函数处理后 BRate 值扩大 4. 48 倍,而当 BRate =

0. 5 时, BRate = 0. 707, BRate 值仅扩大 1. 414 倍,经过

开平方函数处理后,削弱了极端值对整个算法稳定性

的影响。
3. 2摇 算法描述

算法流程如图 1 所示。
算法步骤如下:
(1)计算样本集少量类样本数占比;
(2)根据设定随机森林决策树数目进行样本与属

性的双重抽样,同时记录每个抽样样本集备选属性集;
(3)构造决策树,依据设定决策树深度及最小叶

节点规模利用抽样后的样本集进行模型训练,在决策

树达到当前生长条件准备构造叶节点时,判断当前节

点 P值是否大于设定阈值,若满足条件,则加入备选属

性集循环分裂节点直到节点深度达到特征值数量上限

或当前节点 P 值小于设定阈值,构造叶节点;
(4)利用不同抽样样本集以步骤 3 构造多个决策

树模型;
(5)使用测试集样本进行验证,利用已经构建的

多棵决策树对每一个测试样本综合输出分类结果,其
中每一个决策树模型单独输出一个分类概率,最终输

出分类结果为多决策树模型输出结果的加权平均值。

4摇 实摇 验
4. 1摇 实验描述

实验硬件平台为 Intel Core i7-4700MQ 型号 CPU
和 8 GB 内存的 PC;代码执行平台为 QT5,算法实现语

言采用 C++;实验数据来源为标准数据集 UCI 上的不

同数量级、不同属性个数、样本分布均衡程度不同的五

个二分类数据集,数据集的数据分布情况见表 1。
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P=0 or P=1

Deep<MaxDeep?

NodePurity> And
Deep<FeatureNum?

图 1摇 算法流程

表 1摇 样本集数据分布

编号 数据名称 样本个数 属性个数 正类样本占比

1 data_banknote_authentication 1 371 5 0. 445

2 credit_card_clients 30 000 23 0. 221

3 spambase 4 600 57 0. 394

4 ionosphere 350 34 0. 360

5 census-income 299 283 41 0. 062

摇 摇 为了说明算法改进效果,实验在相同条件下分别

验证标准随机森林算法与改进算法的分类结果。 实验

过程采用五折交叉验证,通过实验结果比对分析算法

改进效果及性能。 分类结果评价指标为误分率、召回

率(TPR)、真负率(TNR)。 定义样本数据经过模型分

类后的四种结果为:TP:预测为正,实际为正;FP:预测

为正,实际为负;TN:预测为负,实际为负;FN:预测为

负,实际为正。 定义 TPR = TP
TP + FN ,表示分类器识别

出的正类数占测试集正类数比重。 定义 TNR =
TN

FP + TN ,表示分类器识别出的负类数占测试集负类

数比重。
4. 2摇 实验结果及分析

实验结果多指标对比见表 2。
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表 2摇 实验结果多指标对比

编号 数据名称 算法 误分率 TPR TNR

1 data_banknote_authentication
标准算法 0. 092 0. 866 0. 94

改进算法 0. 097 0. 888 0. 914

2 credit_card_clients
标准算法 0. 185 0. 335 0. 952

改进算法 0. 187 0. 437 0. 92

3 spambase
标准算法 0. 049 0. 917 0. 973

改进算法 0. 070 0. 957 0. 913

4 ionosphere
标准算法 0. 085 0. 926 0. 892

改进算法 0. 162 0. 985 0. 568

5 census-income
标准算法 0. 050 0. 267 0. 995

改进算法 0. 048 0. 356 0. 991

摇 摇 通过实验结果对比发现:改进算法相对原标准算

法 TPR 指标均有不同程度的提高,一般情况下训练样

本越大,样本集的信息越丰富,也越能够反映真实情况

下样本的分布情况;实验中样本集规模较大、特征丰富

的样本集 TPR 指标提升效果最为明显,同时虽然 TNR
指标和整体误分率指标有轻微下降,但下降幅度相对

TPR 指标提升效果不明显;参与测试的六个样本集中

有四个误分率指标变化控制在 5译以内,TNR 指标变

化控制在 5译左右,其中样本数量最大的两个样本集

(2 号样本集样本量为 30 000,5 号样本集为 300 000)
的误分率指标变化都为 2译,TNR 变化值分别为 3郾 2%
和 0. 4% ,而 TPR 提升值分别为 10. 2%和 8. 9% 。

结果表明:在样本类分布不均衡的 5 个实验样本

中运用改进的随机森林算法,少量类样本分类准确率

都有所提高,同时样本集整体误分率、TNR 指标波动

相比 TPR 指标并没有产生明显的下降;改进的随机森

林算法在大样本,高维度的不平衡数据集上效果明显,
在取得良好的 TPR 指标提升效果的同时,数据集误分

率与 TNR 指标下降波动低于 TPR 增加幅度一个数量

级以上。

5摇 结束语
文中提出一种基于不平衡数据集的节点分裂规则

改进随机森林分类器,用于解决样本不平衡对随机森

林分类效果的不良影响。 该算法在构建子树的过程中

针对节点分裂机制引入样本类占比,针对训练样本集

原有样本类占比值直接作为节点分裂参考指标产生的

不稳定性,引入开平方函数,利用该函数一阶导数递减

性,弱化样本类占比值直接作为阈值指标带来的潜在

不稳定性,有针对性地引入一定比例的备选特征集应

用于对于增加少量类样本分类权重有明显价值的少数

节点,在挖掘少量类样本潜在信息的同时避免了决策

子树深度增加带来的叶节点指数增长,从而降低了过

拟合风险。 在样本失衡比例不同的多个 UCI 数据集

上的实验结果表明,相对于原有随机森林算法,该算法

提高了少量类的分类准确率,样本量越大,特征空间维

数越高,算法表现越好。 但是算法在少量类低维样本

数据集上的表现不稳定,效果相对较差,还有待进一步

完善。
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