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摘　要　随机森林是数据挖掘和机器学习领域中一种常用的分类方法,已成为国内外学者共同关注的研究热点,并被

广泛应用到各种实际问题中.传统的随机森林方法没有考虑类别个数对分类效果的影响,忽略了基分类器和类别之

间的关联性,导致随机森林在处理多分类问题时的性能受到限制.为了更好地解决该问题,结合多分类问题的特点,

提出一种基于类别随机化的随机森林算法(RCRF).从类别的角度出发,在随机森林两种传统随机化的基础上增加

类别随机化,为不同类别设计具有不同侧重点的基分类器.由于不同的分类器侧重区分的类别不同,所生成的决策树

的结构也不同,这样既能够保证单个基分类器的性能,又可以进一步增大基分类器的多样性.为了验证所提算法的有

效性,在 UCI数据库中的２１个数据集上将 RCRF与其他算法进行了比较分析.实验从两个方面进行,一方面,通过

准确率、F１Ｇmeasure和 Kappa系数３个指标来验证 RCRF算法的性能;另一方面,利用κＧ误差图从多样性角度对各种算

法进行对比与分析.实验结果表明,所提算法能够有效提升集成模型的整体性能,在处理多分类问题时具有明显优势.
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Abstract　Randomforestisacommonlyusedclassificationmethodinthefieldofdataminingandmachinelearning,

whichhasbecomearesearchfocusofscholarsathomeandabroad,andhasbeenwidelyappliedtovariouspractical

problems．ThetraditionalrandomforestmethodsdonotconsidertheinfluenceofthenumberofclassesontheclassificaＧ

tioneffect,andneglectthecorrelationbetweenbaseclassifiersandclasses,limitingtheperformanceoftherandomforest

indealingwithmultiＧclassclassificationproblems．Inordertosolvetheproblembetter,combinedwiththecharacterisＧ

ticsofmultiＧclassclassificationproblem,thispaperproposedarandomizationofclassesbasedrandomforestalgorithm
(RCRF)．Fromtheperspectiveofclasses,therandomizationofclassesisaddedonthebasisoftwokindsoftraditional

randomizationsofrandomforest,andthecorrespondingbaseclassifierswithdifferentemphasisaredesignedfordiffeＧ

rentclasses．Thestructuresofthedecisiontreegeneratedbythebaseclassifieraredifferentbecausedifferentclassifiers

focusondifferentclasses,whichcannotonlyguaranteetheperformanceofthesinglebaseclassifier,butalsofurtherinＧ

creasethediversityofbaseclassifier．Inordertoverifythevalidityoftheproposedalgorithm,RCRFiscomparedwith

otheralgorithmson２１datasetsinUCIdatabase．Theexperimentiscarriedoutfromtwoaspects．Ontheonehand,the

accuracy,F１ＧmeasureandKappacoefficientareusedtoverifytheperformanceofRCRFalgorithm．Ontheotherhand,

theκＧerrordiagramisusedtocompareandanalyzevariousalgorithmsfromtheperspectiveofdiversity．Experimental

resultsshowthattheproposedalgorithmcaneffectivelyimprovetheoverallperformanceoftheintegratedmodeland

hasobviousadvantagesindealingwithmultiＧclassclassificationproblems．
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１　引言

分类是数据挖掘领域中一项非常重要的任务,解决分类

问题的方法(即分类算法)是机器学习和模式识别中一个重要

的研究方向.典型的分类算法包括随机森林(Random FoＧ

rests,RF)[１]、神经网络、支持向量机、贝叶斯网络等.随机森

林通过集成学习的思想对多棵决策树的结果进行集成,是一

种基于数据驱动的非参数分类方法.大量的理论和实验研究

表明,随机森林具有很高的预测准确率,不容易出现过拟合现

象,其性能往往优于其他学习方法[２].因此,随机森林得到了

学者们的青睐,已成为数据分析和挖掘、知识管理、模式识别

等众多领域的研究热点,并被广泛应用到如生物信息[３]、医学

研究[４Ｇ５]、人脸图像识别[６]、目标跟踪[７]等实际问题中.

近年来,针对随机森林的相关研究主要集中在算法性能

的提升方面.Geurts等提出了一种极端随机树算法[８],该算

法摒弃了传统的bootstrap采样方法,直接使用原始的训练样

本来减小偏差,并在每棵决策树的决策结点上随机选择分裂

测试的阈值,使得极端随机森林分类器在分类精度和训练时

间方面都优于随机森林分类器.旋转森林(RotationForest,

ROF)[９]是 Rodriguez等基于特征变换思想提出的一种集成

算法,该算法专注于提高基分类器的差异性和准确性.Zhang
等在旋转森林的基础上提出基于随机特征空间的随机森林方

法[１０],该方法通过在每个结点上应用PCA或 LDA进行特征

变换来进一步提高随机森林的性能.Abellán等[１１]利用不精

确信息增益作为属性选择的标准,建立了基于不精确概率理

论的CredalRandomForest(CRF),实验证明该算法在提高随

机森林性能的同时,对有类别噪音的数据进行分类时的效果

也较明显.Wang等[１２]为了缩小随机森林理论在一致性和实

际性能之间的差距,建立了伯努利随机森林(BRFs).Ye

等[１３]为了保证高维数据下每个随机子空间都包含足够多的

有用信息,设计了一种分层抽样的方法来选择随机子空间.

按照分类时提供信息量的多少将特征分成两个子集,然后从

两个子集中随机抽取特征,从而有效地解决高维数据下的分

类问题.针对不完整数据的分类任务,Xia等[１４]通过估计缺

失数据对决策树的影响来调整每棵决策树的投票权重,从而

给出了一种加权投票随机森林(AWVRF)算法.Hu等[１５]基

于分离轴定理(SeparatingAxisTheorem,SAT)的分割策略,

设计了一种类增量随机森林(CIRF),该方法可以在不重建子

树的情况下插入新结点,实验结果表明,在大多数情况下该方

法的测试准确率都优于其他增量学习算法.

上述研究成果丰富了随机森林的相关理论,为随机森林

的进一步发展提供了新的思路.现有的随机森林方法没有考

虑类别个数对分类效果的影响,忽略了基分类器和类别之间

的关联性,导致随机森林在处理多分类问题时的性能受到限

制.在多分类问题中,一个样本属于且只属于多个类中的一

个,且不同的类之间是互斥的.多分类方法旨在通过对不同

类的样本进行训练来实现对各种未知样本的类的识别.本文

将在已有研究的基础上,结合多分类问题的特点,通过引入类

别随机化给出一种适用于多分类问题的随机森林算法.该算

法在考虑类别随机化的基础上,针对不同类别训练相应的基

分类器,增大基分类器的多样性,从而达到提高随机森林整体

性能的目的.

２　随机森林相关理论

随机森林是由 Breiman[１]于２００１年首次提出的一种高

度灵活的机器学习算法,该算法以统计学习理论为基础,将

bagging[１６]集成学习理论与随机子空间方法[１７]相结合,利用

bootstrap重抽样方法从原始样本中抽取多个样本,在对每个

bootstrap样本进行决策树建模的基础上,组合多棵决策树的

预测,进而通过投票得出最终的预测结果.

众所周知,随机森林的性能主要取决于两方面的因素:

１)单个分类器的精度;２)基分类器的多样性.随机森林大都

通过训练数据集随机化和属性集随机化两种方式来增强树的

多样性.首先,对初始训练集数据进行随机可放回抽样来生

成多个新的训练数据集,新的训练数据集的大小与初始数据

集的大小相同.在生成新的训练数据集之后,通过对所有属

性进行随机抽样来创建随机属性集以进一步增强其树的多样

性,并从随机属性集中选择最佳分割属性对树中的每个结点

进行划分.由于训练数据集和属性集都是随机生成的,因此

随机森林中树的生长是独立的且互不相同.随机森林通过平

均各个决策树的预测来得到最终的预测结果,这种联合预测

方法可以有效降低模型的泛化误差.随机森林中每一棵决策

树的生成过程如下:

步骤１　训练数据抽样.设原始样本集的大小为n,从原

始样本集中随机可放回地抽取n个样本作为新的训练集.

步骤２　属性子空间抽样.随机地从M 个原始属性中选

取m 个属性形成新的属性子空间.

步骤３　决策树模型的建立.根据 CART算法构建树,

所有树都自然生长,不进行剪枝.

当使用初始训练集的bootstrap抽样作为训练集构造决

策树时,有一些样本是不会被抽取的,这些样本的个数占初始

数据集的(１－１/n)n.可以证明,当n足够大时,(１－１/n)n 将

收敛于１/e≈０．３６８,这个数据表明,有将近３７％的样本未被

抽出来,称由这些样本组成的集合为袋外数据,简记为 OOB
数据.在随机森林中,OOB数据常被用来估计算法的泛化能

力.OOB估计是高效的,其结果近似于需要大量计算的k折

交叉验证.

３　基于类别随机化的随机森林算法

在保证单棵决策树精度的基础上,创建一组多样化的决

策树有助于实现模型互补,提高集成模型的整体预测性能.

传统的随机森林大都是通过随机化训练数据集和属性集来增

强树的多样性.本文从类别的角度出发,在两种已有随机化

的基础上增加了类别的随机化,提出了一种新的随机森林算
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法(RCRF).该算法针对不同类别设计相应的基分类器,在

建立基分类器的过程中,随机地从所有类别中选取一个作为

优先训练类别.由于不同的分类器侧重的类别不同,针对不

同类生成的决策树的结构也大不相同,这样就进一步增加了

基分类器的多样性.

给定一个训练集(X,Y),X＝{x１,x２,,xn}是样本集

合,其中xj∈RM 是样本集中的第j个样本,{ω１,ω２,,ωc}是

样本的类别标签集合,Y＝{y１,y２,,yn}是与 X 相对应的类

别标签向量,其中yj∈{ω１,ω２,,ωc}是样本xj 的类别标

签.用 RCRF算法生成分类器时,对于森林中的第i棵决策

树Ti,首先从大小为n的训练集(X,Y)中随机可放回地抽取

n个样本作为新的训练集(Xi′,Yi′),并从 M 个原始属性中随

机地选取m(m≪M)个属性形成新的属性子空间,然后从所

有类别{ω１,ω２,,ωc}中随机抽取一个类别标签ωk(１≤k≤

c)作为决策树Ti 的优先训练类别.针对类别ωk,为训练集

(Xi′,Yi′)建立一个二值类别标签向量:

Yk
i＝{yk

i１,yk
i２,,yk

in}

其中,yk
ij＝

１, y′ij＝ωk

０, y′ij≠ωk
{ .

决策树Ti 中每个结点的分裂分为两种情况.当结点中

包含属于类别ωk 的样本时,将二值类别标签Yk
i 作为该结点

样本集的类别标签,进而从m 个候选属性中选择最佳分裂属

性生成子结点;当结点中不包含属于类别ωk 的样本时,仍使

用原有的标签向量Yi′,并从 m 个候选属性中选择最佳分裂

属性生成子结点.

在测试阶段,分别用 RCRF模型中生成的L 棵决策树对

测试样本x 进行预测,每棵决策树 Ti 会给出一个预测结果

Ti(x),从而得到L个预测结果T１(x),T２(x),,TL(x),测

试样本x最终的类别标签y 通过式(１)以投票方式给出,得票

最多的类别即为随机森林的输出结果.

y＝argmax
ωj

∑
L

i＝１
I(Ti(x)＝ωj),j＝１,２,,c (１)

其中,I()是指示函数,当Ti(x)＝ωj时,I(Ti(x)＝ωj)的值

为１,否则其值为０.

RCRF的算法框架如图１所示.算法１描述了 RCRF的

整体实现过程,其中单棵决策树的生成过程如算法２所示.

图１　RCRF算法框架图

Fig．１　FrameworkofRCRFalgorithm

算法１　RCRF算法

输入:训练集,随机森林中决策树的棵数L,测试样本x

输出:测试样本x的类别标签y(y∈{ω１,ω２,,ωc})

步骤１　fori＝１,２,L

　从大小为n的训练集(X,Y)中随机可放回抽取n个样本

作为新的训练集(Xi′,Yi′);

　从{ω１,ω２,,ωc}中随机抽取一个类别标签ωk(１≤k≤c)

作为第i个分类器的优先训练类别;

针对类别ωk,为训练集 (Xi′,Yi′)建立一个二值类别标签

向量 Yk
i＝{yk

i１,yk
i２,,yk

in},其中yk
ij＝

１, y′ij＝ωk

０, y′ij≠ωk
{ ;

调用算法２建立一棵决策树 Ti.

endfor;

步骤２　分别用L棵决策树对测试样本x进行预测,得到L个预测结

果 T１(x),T２(x),,TL(x),进而通过式(１)以投票方式得

到测试样本x的类别标签y.

算法２　RCRF中单棵决策树的生成算法

输入:训练集(Xi′,Yi′,Yk
i),优先训练类别ωk,候选属性集大小 m

输出:决策树 Ti

步骤１　创建一个新的结点,包含所有训练样本;

步骤２　if结点满足停止分裂条件

　将该结点标记为叶子结点,将结点中样本数最多的类作为

该结点的类别标签,转步骤５;

endif

步骤３　从 M 个原始属性中随机地选取 m(m≪M)个属性;

步骤４　if结点中包含属于类别ωk的样本

　使用算法１中建立的二值类别标签 Yk
i,从 m 个候选属性

中选择最佳分裂属性生成子结点;

else

　使用原有的类别标签 Yi′,从 m 个候选属性中选择最佳分

裂属性生成子结点;

endif

步骤５　重复执行步骤２－步骤４,直至所有结点都被训练过或被标

记为叶子结点.

在算法２的步骤２中提到的结点的停止分裂条件包含以

下两种:１)当前结点包含的样本都属于同一类别;２)当前属性

集为空,或所有样本在所有属性上取值相同.步骤４中的最

佳分裂属性的选择标准可以是信息增益、信息增益率或 Gini
系数等已有准则.

４　实验分析

为了验证所提算法的有效性,本文在 UCI数据库中的２１
个数据集上将其与已有的随机森林算法 RF[１]和CRF[１１]进行

了比较分析.实验从两个方面进行:一方面,通过准确率、F１Ｇ

measure和 Kappa系数３个指标来验证 RCRF算法的性能;

另一方面,利用κＧ误差图从多样性角度对３种算法进行对比

分析.实验中所有的算法均使用 Matlab２０１３实现.

４．１　数据集

表１简要描述了本文所选取的 UCI数据库中２１个数据

集的大致情况,包括样本数、属性数和类别数.
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表１　UCI数据集

Table１　UCIDataset

数据集 样本数 属性数 类别数

balanceＧscale ６２５ ４ ３
car １７２８ ６ ４
ecoli ３３６ ７ ８
glass ２１４ ９ ７
krkopt ２８０５６ ６ １８
letter ２００００ １６ ２６

mfeatＧfac ２０００ ２１６ １０
mfeatＧfou ２０００ ７６ １０
mfeatＧkar ２０００ ６４ １０
mfeatＧmor ２０００ ６ １０
mfeatＧpix ２０００ ２４０ １０
mfeatＧzer ２０００ ４７ １０
nursery １２９６０ ８ ５
pendigits １０９９２ １６ １０
segment ２３１０ １９ ７
shuttle ５８０００ ９ ７
tae １５１ ５ ３

texture ５５００ ４０ １１
tumor １３２ １７ １８
wine １７８ １３ ３
zoo １０１ １６ ７

４．２　度量指标

本文采用准确率、F１Ｇmeasure和 Kappa系数３个指标来

评价分类器的性能.

(１)准确率

准确率(Accuracy)是分类任务中最常用的性能度量指

标,表示分类正确的样本数占样本总数的比例,计算式如下:

acc＝１
n ∑

n

i＝１
I(f(xi)＝yi) (２)

(２)F１Ｇmeasure
准确率虽然常用,但并不能满足所有的任务需求,尤其对

于一些不平衡的样本集来说,一些小类样本虽然数量很少但

是却很重要,对它们的错误估计往往会产生较大的实际影响,

难以通过准确率反映出来,这时用查准率和查全率能做出更

有效的评价.F１Ｇmeasure度量是查准率和查全率具有相同

权重时的加权调和平均,计算式如下:

F１＝２PR
P＋R

(３)

其中,P 是查准率,R是查全率.

(３)Kappa系数

Kappa系数用于一致性检验,可以评估分类模型结果与

实际结果的一致性程度,具体公式如下:

κ＝P１－P２

１－P２
(４)

其中,P１ 是两个分类器取得一致的概率,P２ 是两个分类器偶

然达成一致的概率.

P１＝∑
k
mk,k (５)

P２＝∑
k
(∑

s
mk,s)(∑

s
ms,k) (６)

其中,mk,s表示分类器Ti 把测试样本分在ωk类且分类器Tj

把样本分在ωs类的概率.Kappa系数的取值范围为[－１,１],

其值越大,表明一致性越好.

４．３　性能分析

本节通过对 RCRF与已有的 RF、CRF算法在准确率、

F１Ｇmeasure、Kappa系数３种评价指标上的分析和比较来验

证所提算法的性能,其中 RCRF使用 Gini系数作为划分属性

选择的标准.在实验过程中,集成规模L＝１００,候选属性集

大小m＝log２(M),并使用OOB数据来估计算法的泛化能力.

为了保证算法的稳定性,在每一个数据集上将算法重复执行

１０次.３种算法在３个评价指标上的实验结果分别如表２－
表４所列.从３个表中的数据可以看出,RCRF在准确率、

F１Ｇmeasure、Kappa系数３个指标上的效果明显优于其他两

种算法.

表２　３种算法在数据集上的准确率

Table２　Accuracyofthreealgorithmsondatasets

数据集 RF CRF RCRF
balanceＧscale ０．８３１０±０．００４３ ０．８３１８±０．００６９ ０．８４５６±０．００７８

car ０．９８２８±０．００２６ ０．９８１５±０．００２０ ０．９８２２±０．００２１
ecoli ０．８５８６±０．００９８ ０．８５４８±０．００７１ ０．８６６４±０．００９９
glass ０．７８２２±０．０１２５ ０．７８７９±０．０１３３ ０．７９２１±０．０１４７
krkopt ０．８０７９±０．００１６ ０．７９６５±０．００１４ ０．８２０５±０．００２３
letter ０．９６４１±０．００１１ ０．９６３９±０．０００７ ０．９６７７±０．００１１

mfeatＧfac ０．９６６３±０．００１７ ０．９６５２±０．００２１ ０．９６７１±０．００２７
mfeatＧfou ０．８２４６±０．００５３ ０．８２５９±０．００３１ ０．８２４９±０．００４６
mfeatＧkar ０．９５２８±０．００３３ ０．９５１７±０．００２６ ０．９５２５±０．００３６
mfeatＧmor ０．６９９１±０．００４６ ０．６９９７±０．００３９ ０．７０００±０．００４８
mfeatＧpix ０．９７５１±０．００２３ ０．９７３８±０．００２１ ０．９７４２±０．００１８
mfeatＧzer ０．７６５０±０．００３７ ０．７６６０±０．００４１ ０．７６７８±０．００５４
nursery ０．９９２３±０．０００９ ０．９８８３±０．０００８ ０．９９２６±０．０００６
pendigits ０．９９１５±０．０００３ ０．９９１３±０．０００４ ０．９９１８±０．０００４
segment ０．９７９９±０．００１８ ０．９８１２±０．００１５ ０．９８０２±０．００１０
shuttle ０．９９９９±０．００００ ０．９９９９±０．００００ ０．９９９９±０．００００
tae ０．６２９１±０．０２１２ ０．６４４４±０．０１９３ ０．６４５０±０．０２１９

texture ０．９７８２±０．０００９ ０．９７９２±０．００１１ ０．９７９３±０．０００９
tumor ０．４２１２±０．０１７２ ０．４１８９±０．０２０８ ０．４２３５±０．０２０９
wine ０．９７８１±０．００５６ ０．９７８７±０．００３６ ０．９８２０±０．００５８
zoo ０．９５２５±０．０１１２ ０．９５６４±０．００８３ ０．９５８４±０．００７８

Avg．Rank ２．３３ ２．３８ １．２９
Friedmanα＝０．０５ √ √ －

表３　３种算法在数据集上的F１Ｇmeasure

Table３　F１Ｇmeasureofthreealgorithmsondatasets

数据集 RF CRF RCRF
balanceＧscale ０．５９９１±０．００２２ ０．５９７０±０．００３３ ０．６０３０±０．００３６

car ０．９４８６±０．００８０ ０．９４５５±０．００６７ ０．９４４６±０．００８５
ecoli ０．６０８９±０．０１６２ ０．５９６３±０．０１２８ ０．６１２４±０．０１３５
glass ０．７５１５±０．０１４６ ０．７５３０±０．０２０３ ０．７５４５±０．０２５８
krkopt ０．８１０９±０．００２６ ０．８０４９±０．００４０ ０．８２０６±０．００２９
letter ０．９６４０±０．００１１ ０．９６３９±０．０００７ ０．９６７６±０．００１１

mfeatＧfac ０．９６６３±０．００１７ ０．９６５２±０．００２１ ０．９６７０±０．００２７
mfeatＧfou ０．８２３２±０．００５５ ０．８２４３±０．００３４ ０．８２３７±０．００４６
mfeatＧkar ０．９５２７±０．００３３ ０．９５１７±０．００２６ ０．９５２４±０．００３６
mfeatＧmor ０．６９７１±０．００４８ ０．６９７２±０．００４０ ０．７０００±０．００４８
mfeatＧpix ０．９７５１±０．００２２ ０．９７３８±０．００２０ ０．９７４２±０．００１８

mfeatＧzer ０．７６２３±０．００３６ ０．７６３５±０．００３９ ０．７６５２±０．００５２

nursery ０．７９２２±０．００１２ ０．７８３３±０．００１８ ０．７９１４±０．００１３

pendigits ０．９９１６±０．０００３ ０．９９１４±０．０００４ ０．９９１９±０．０００４

segment ０．９７９９±０．００１８ ０．９８１２±０．００１５ ０．９８０２±０．００１０

shuttle ０．９６７５±０．００５９ ０．９５６２±０．００８０ ０．９７０７±０．００９５

tae ０．６２５５±０．０２１９ ０．６４１３±０．０２０３ ０．６４２９±０．０２３１

texture ０．９７８２±０．０００９ ０．９７９２±０．００１１ ０．９７９３±０．０００９

tumor ０．２１２６±０．０１１５ ０．２１２１±０．０２０７ ０．２１５８±０．０１９２

wine ０．９７８５±０．００５４ ０．９７９１±０．００３６ ０．９８２２±０．００５６

zoo ０．８８７１±０．０３２４ ０．８９４３±０．０２２１ ０．９０４７±０．０１９０

Avg．Rank ２．２９ ２．３８ １．３３

Friedmanα＝０．０５ √ √ －
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表４　３种算法在数据集上的 Kappa系数

Table４　Kappaofthreealgorithmsondatasets

数据集 RF CRF RCRF
balanceＧscale ０．７０１９±０．００７０ ０．７０１６±０．０１１１ ０．７２３８±０．０１２６

car ０．９６２５±０．００５７ ０．９５９７±０．００４３ ０．９６１２±０．００４７
ecoli ０．８０３６±０．０１３７ ０．７９８１±０．０１０３ ０．８１４１±０．０１３８
glass ０．６９９５±０．０１７２ ０．７０７１±０．０１８５ ０．７１１５±０．０２１０
krkopt ０．７８５１±０．００１８ ０．７７２５±０．００１５ ０．７９９３±０．００２６
letter ０．９６２７±０．００１２ ０．９６２５±０．０００７ ０．９６６４±０．００１２

mfeatＧfac ０．９６２６±０．００１９ ０．９６１３±０．００２４ ０．９６３４±０．００３０
mfeatＧfou ０．８０５１±０．００５９ ０．８０６６±０．００３５ ０．８０５４±０．００５１
mfeatＧkar ０．９４７５±０．００３６ ０．９４６３±０．００２９ ０．９４７２±０．００４０
mfeatＧmor ０．６６５７±０．００５１ ０．６６６４±０．００４４ ０．６６６７±０．００５４
mfeatＧpix ０．９７２３±０．００２５ ０．９７１３±０．００２２ ０．９７１３±０．００２０
mfeatＧzer ０．７３８８±０．００４１ ０．７４０１±０．００４６ ０．７４１９±０．００６０
nursery ０．９８８７±０．００１３ ０．９８２８±０．００１１ ０．９８９１±０．０００９
pendigits ０．９９０６±０．０００３ ０．９９０４±０．０００４ ０．９９０９±０．０００４
segment ０．９７６６±０．００２１ ０．９７８０±０．００１８ ０．９７６９±０．００１２
shuttle ０．９９９６±０．００００ ０．９９９６±０．００００ ０．９９９６±０．０００１
tae ０．４４４１±０．０３１７ ０．４６７０±０．０２８９ ０．４６７８±０．０３２８

texture ０．９７６０±０．００１０ ０．９７７１±０．００１２ ０．９７７２±０．００１０
tumor ０．３４２６±０．０１９０ ０．３３９０±０．０２４３ ０．３４３１±０．０２４７
wine ０．９６６８±０．００８５ ０．９６７６±０．００５４ ０．９７２８±０．００８８
zoo ０．９３７２±０．０１４８ ０．９４２４±０．０１１０ ０．９４５１±０．０１０３

Avg．Rank ２．２９ ２．４０ １．３１
Friedmanα＝０．０５ √ √ －

为了进一步验证 RCRF算法是否在统计学上显著优于

其他方法,本文在２１个数据集上使用基于算法排序的 FriedＧ

man检验[１８]对上述算法进行比较.在每个数据集上,针对上

述算法,根据测试性能由好到坏排序,并赋予序值１,２,,若

算法的测试性能相同,则平分序值.最后通过对每一列的序

值求平均,来得到平均序值,并在表格的底部标出了显著性分

析结果.“√”表明在显著性水平α＝０．０５下 RCRF算法在统

计学上显著优于该算法.

由表２－表４可以看出,当α＝０．０５时,RCRF算法在准

确率、F１值、Kappa系数３种评价指标的性能统计上均显著

优于 RF和CRF算法.

４．４　κＧ误差图

为了进一步分析所提算法的多样性,本文还使用了 MarＧ

gineantu等提出的κＧ误差图[１９].κＧ误差图主要用于测量两个

分类器输出的成对多样性以及它们的平均误差,其中成对多

样性通过 Kappa(κ)来度量,采用１０次１０折交叉验证.当集

成规模为L时,将产生L(L－１)/２对分类器,每一对分类器

构成图中的一个点,每个点的横坐标是这对分类器的 Kappa
值,纵坐标是这对分类器的平均误差.由于空间限制,本文仅

画出了３种算法在 krkopt数据集上的κＧ误差图,如图２所

示.３种集成分类器中决策树的数目L均为１００,因此图２中

每个子图都有４９５０个点.数据点云的位置越靠上,个体分类

器的准确性就越低;数据点云的位置越靠右,κ值越大,成对

分类器的一致性程度越高,表明个体分类器的多样性越小.

图３给出了３种算法在krkopt数据集上的κＧ误差图的中心

点,x轴是成对分类器kappa值的均值,y轴是成对分类器平

均误差的均值.通过图３可以更加直观地对各种集成算法的

数据点云的相对位置进行比较和评估.所有数据集的κＧ误差

的均值数据如表５所列.

(a)RF (b)CRF

(c)RCRF

图２　数据集krkopt的κＧ误差图

Fig．２　κＧerrordiagramsofkrkoptdataset

图３　数据集krkopt的κＧ误差图中心

Fig．３　CentroidsofκＧerrordiagramsofkrkoptdataset

表５　３种算法的κＧ误差数据点

Table５　κＧerrordataofthreealgorithms

数据集
RF

κ error
CRF

κ error
RCRF

κ error
balanceＧscale ０．５７２１ ０．２３７５ ０．５６５７ ０．２３６９ ０．５４８９ ０．２４０４

car ０．７２６６ ０．０８５６ ０．６９４８ ０．０９４４ ０．６５５０ ０．１０６０

ecoli ０．６５３２ ０．２３６２ ０．６５４８ ０．２３８２ ０．６２６４ ０．２４５４

glass ０．４３４７ ０．３６４１ ０．４４２３ ０．３５７３ ０．４０１５ ０．３７６０

krkopt ０．４８１９ ０．３８４９ ０．４８４６ ０．３８７７ ０．４４４６ ０．４０１７

letter ０．７３４４ ０．１７８１ ０．７４２１ ０．１７３３ ０．７０２２ ０．１９７０

mfeatＧfac ０．６９４７ ０．１８３５ ０．７０１３ ０．１７９８ ０．６５５２ ０．２０５５

mfeatＧfou ０．４３７７ ０．３９５５ ０．４４８８ ０．３８８０ ０．３６８５ ０．４４２０

mfeatＧkar ０．４２９６ ０．３５２９ ０．４４４２ ０．３４３０ ０．３５７１ ０．４０２９

mfeatＧmor ０．６８３０ ０．３３８３ ０．６８１５ ０．３３５６ ０．６７１３ ０．３４２８

mfeatＧpix ０．６６０１ ０．１９８８ ０．６７６３ ０．１８９１ ０．６１０９ ０．２２６４

mfeatＧzer ０．５１０７ ０．３９３１ ０．５２１７ ０．３８８０ ０．４５１０ ０．４２８１

nursery ０．８３２５ ０．０６９７ ０．７７２０ ０．０９６１ ０．８０４６ ０．０８０８

pendigits ０．８９３５ ０．０６０５ ０．９０１２ ０．０５６３ ０．８７８６ ０．０６７８

segment ０．８９１６ ０．０６５２ ０．８９５９ ０．０６２６ ０．８７４０ ０．０７３９

shuttle ０．９９７３ ０．０００７ ０．９９７５ ０．０００７ ０．９９７０ ０．０００７

tae ０．３１３１ ０．４７７３ ０．３０７０ ０．４８０７ ０．２８６０ ０．４８６９

texture ０．８１５９ ０．１１０７ ０．８２４７ ０．１０５１ ０．８００６ ０．１１８６

tumor ０．２６９６ ０．６８３６ ０．２６７４ ０．６８５２ ０．２５２０ ０．６９２５

wine ０．７６１７ ０．１０１２ ０．７７０３ ０．０９６４ ０．７３８４ ０．１０７１

zoo ０．８０１５ ０．１０７９ ０．８０１８ ０．１０７５ ０．７７８７ ０．１１４４

由图２的数据点云分布和图３的点分布可以看出,RCRF
算法虽然在个体分类器上的平均误差略逊色于 RF和 CRF
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算法,但其在多样性方面却明显优于 RF和CRF算法.

Breiman指出随机森林的性能主要取决于单个分类器的

精度和分类器间的多样性两个方面[１].从κＧ误差图的分析可

以看出,RCRF算法通过引入类别随机化机制使得个体分类

器之间的多样性程度显著增加,而对单个分类器精度的影响

并不明显,从而使得集成分类器的整体性能得到有效提高.

同时,在准确率、F１Ｇmeasure、Kappa系数３种评价指标上对

不同算法的实验分析结果也验证了 RCRF算法的有效性,说

明其在处理多分类问题时具有明显的优势.

结束语　分类方法是目前数据挖掘和机器学习领域的一

个研究热点.随机森林因其良好的性能表现成为了常用的分

类方法.为了提高随机森林在处理多分类问题上的性能表

现,本文在充分考虑基分类器和类别之间关联性的基础上,提

出了一种基于类别随机化的随机森林算法(RCRF).从类别

的角度出发,在随机森林原有的两种随机化的基础上增加了

类别的随机化,针对不同类别,设计具有不同侧重点的基分类

器,由于不同的分类器侧重区分的类别不同,所生成的决策树

的结构也大不相同,这样就进一步增大了各个基分类器之间

的差异性.最后,通过公开数据集上的实验分析验证了所提

算法的有效性.实验结果表明,本文所提算法在解决多分类

问题方面具有明显的优势.下一步我们将在保证基分类器多

样性的同时进一步降低基分类器的误差率,使随机森林的性

能得到全面的提升.
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