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基于随机森林的文本分类并行化
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摘　要　文本分类是信息检索的核心技术.传统的文本分类系统由于单机的计算与存储能力有限,已经不适用于大

数据时代.在Spark大数据平台上并行地运行算法对文本进行分类,以数据和任务的并行化来提高算法的效率具有

现实性和紧迫性.文中提出了改进的不平衡数据随机森林算法,通过对训练样本的多数类进行欠取样且对少数类进

行有放回取样从而形成新训练样本的方法来减少不平衡数据对随机森林的影响.实验结果表明,新算法在处理不平

衡数据集上的少数类时提高了分类的正确率.
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Abstract　Textcategorizationisoneofthecoretechnologiesofinformationretrieval．Becauseofthelimitedcomputing
performanceandstoragecapacityinacomputer,thetraditionaltextcategorizationmethodcan’tbesuitableforbigdata
eranowadays．Itisrealisticandurgenttoexecutealgorithmsforclassifyingthetextinparalleltoimprovetheefficiency
ofalgorithmbytheparallelizationoperationofdataandtasksonthebigdataplatformofSpark．Thispaperproposedan
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１　引言

文本分类[１]的关键问题就是如何准确地判断文本的类

型,管子并研究这一问题后总结了许多算法:KNN算法[２]、贝

叶斯 分 类 算 法[３]、支 持 向 量 机 算 法[４]、决 策 树 算 法[５]等.

KNN算法和贝叶斯分类算法研究和使用得最多,但随机森林

算法的分类效果比其他几种算法的分类效果更好.贺捷[６]指

出随机森林算法的准确率比 KNN 算法和贝叶斯算法的都

高,并且维度越高效果越明显.然而,在使用随机森林算法的

过程中也出现了一个问题:由于随机森林算法在训练过程中

需要建立多个分类器,运算时间较长,一般情况下运行时间是

其他算法运算时间的一倍以上.目前,采用并行化的方式是

减少随机森林运行时间的最好方法.文献[７Ｇ８]使用 Hadoop
平台的 MapReduce框架对算法进行并行化运算,使得算法的

运行效率远高于普通单机算法.Spark分布式并行计算框架

的运行效率高于 Hadoop框架[９],将随机森林算法集成到

Spark框架上进行并行化的运算效果会更好.

随机森林算法是最好的分类算法之一,但其并没有考虑

不平衡数据集的情况[１０].不平衡数据集是指在一个数据集

中有些类的样本数量远小于其他类,一般称样本数量少的类

为少数类,样本数量多的类为多数类.在非平衡数据集中,多

数类与少数类的样本数相差非常大,使用传统的随机森林算

法进行分类会降低其分类性能,即少数类的分类准确率很低

而多数类的准确率则较高.文献[１１]提出了一种不平衡随机

森林变量选择方法,通过对各决策树所求得的特征重要性度

量加权求和来获得最终的特征重要性序列,再根据此序列选

择特征的数量由高至低进行特征选择.此算法得到了较好的

分类效果,但特征权重的计算和权重排序需要花费大量的时

间,运行时 间 较 长 从 而 导 致 运 算 效 率 降 低.文 献 [１２]对

SMOTE算法[１３]进行了改进,使用基于概率分布的过采样方

法为少数类建立一些伪样本,使各类的样本数达到平衡.而

文本分类的样本分类属性非常多,且各类别分布不规律,这会

导致建立的伪样本根本不属于自己的类别,对分类性能有较

大的影响.本文提出了一种改进型的不平衡数据随机森林算



法(IDＧRF),通过对训练样本的多数类进行欠取样,对少数类

进行有放回取样,来减少不平衡数据对随机森林算法分类效

果的影响.

２　相关技术

２．１　文本预处理

在文本分类的过程中,无论采用随机森林还是其他分类

算法进行分类,都必须对文本进行预处理,将文本转化为适合

分类处理的中间形式[１４].文本中的预处理包括文本分词、去
除停用词、特征词提取、词频统计、文本的定量等.预处理文

本即去除所有没有实际意义的词和一些对文本分类没有贡献

的词,对文本分类算法的分类速度和精度有一定程度的改进.

２．２　特征权重的计算

在使用向量空间模型表示文本时,特征权重的计算是极

其关键的环节,它决定了能否利用向量空间模型来准确表示

文本.文本能否被正确表示将影响文本分类的性能,因为文

本只有被正确表示才能产生正确的文本分类结果.

词频Ｇ逆向文本频率权重(TFＧIDF)是常用的特征权重表

示方式[１５].一个特征i在文本D 中的词频表示为特征i在

文本D 中的词频权重(TF).

TF(i)＝f(i)
p

(１)

其中,f(i)表示特征i在文本D 中的频率,p表示所有特征在

文本D 中频率的总和.

逆向文本频率(IDF)是一种用于描述特征i在文本集C
中普遍性的度量函数.

IDF(i)＝log(|C|
N(i)) (２)

其中,|C|表示文本集的总文件,N(i)表示包含特征i的文本

数量.

TFＧIDF(i)＝TF(i)∗IDF(i) (３)

２．３　决策树

决策树是一种类似于流程图的树结构,每个内部结点(非
树叶结点)表示在一个属性上的测试,每个分支代表该测试的

一个输出,而每个树叶结点(或终端结点)存放一个类标号.

树的最 顶 层 结 点 是 根 结 点.决 策 树 分 为 ID３,C４．５ 和

CART[１６]３种算法,本文使用的是ID３算法.

决策树在创建树时需要对属性进行选择,ID３算法使用

信息增益作为属性选择度量.设结点 N 代表存放分区D 的

样本,选择具有最高信息增益的属性作为结点 N 的分裂属

性,对D 中的样本进行分类时所需要的期望信息如式(４)

所示:

Info(D)＝－∑
m

i＝１
pilog２(pi) (４)

其中,pi 是D中任意样本属于类Ci 的非零概率;Info(D)是识

别D中样本的类标号所需要的平均信息量,又称为D的熵.

假设按某属性A 划分D 中的样本,其中属性A 根据训练

数据的观测具有v个不同值{a１,a２,􀆺,av}.可以用属性 A
将D 划分为v个分区或子集{D１,D２,􀆺,Dv},其中,Dj 包含

D 中的样本,它们的A 值为aj.

InfoA(D)＝∑
v

j＝１

|Dj|
|D|×Info(Dj) (５)

其中,项|Dj|
|D|

充当第j个分区的权重;InfoA (D)是基于按A

划分对D 的样本分类所需要的期望信息,需要的期望信息越

小,分区的纯度越高.
信息增益定义为原来的信息需求与新的信息需求之间的

差,即:

Gain(A)＝Info(D)－InfoA(D) (６)
选择具有高信息增益Gain(A)的属性A 作为结点N 的

分裂属性.

２．４　Spark框架

Spark是由 UCBerkeley 的 AMPLab 开发的一 种 与

Hadoop相似的分布式计算框架,支持基于内存的分布式数

据集,为大数据交互式查询和迭代式计算提供了快速的计算

环境.它支持Scala,Java,Python语言,提供支持 SQL和结

构化 数 据 处 理 的 SparkSQL[１７],以 及 用 于 机 器 学 习 的

MLib[１８]、图 形 处 理 的 Graph X[１９] 和 流 式 计 算 的 Spark
Streaming[２０].Spark结构如图１所示.

图１　Spark结构

Fig．１　StructureofSpark

Spark中的 RDD是弹性分布式数据集[２１],能够适应当前

大部分数据并行算法和编程模型.使用 RDD可以实现很多

现有的集群编程模型以及一些以前不支持新应用的模型.

RDD能够在这些模型中取得与专有系统同样的性能,还能提

供包括容错处理、滞后结点处理等这些专有系统所缺乏的

特性.

Spark生态系统兼容 Hadoop生态系统.虽然 Spark通

用引擎在一定程度上是用来取代 MapReduce系统的,但Spark
能完美兼容 Hadoop生态中的 HDFS和 YARN等组件,使现有

Hadoop用户能够十分容易地迁移到Spark系统中.

Spark支 持 ３ 种 集 群 管 理 员:Apache Mesos、Hadoop
YARN和独立集群管理,本文通过 HadoopYARN 框架来管

理Spark引 用 所 需 的 资 源[２２].若 要 将 Spark 集 群 运 行 在

YARN模式下,首先需要部署一个 YARN 集群.Spark集群

由 Master结点和 Worker结点构成,用户程序通过与 Master
结点交互来申请所需的资源,Worker结点负责 Executor的

启动运行.

３　基于随机森林的文本分类算法及其并行化

３．１　IDＧRF分类算法

随机森林分类算法的数据集默认为平衡数据,即各个类

别的样本是相等的.然而,网络中文本的多样性导致不同文

本类别的数量差距较大,因此文本分类的数据集属于不平衡

数据.本文对随机森林算法进行了改进,使其适用于不平衡

数据.
随机森林算法在建树的过程中,使用有放回抽样的方式

从原始数据集中抽取相同数目的样本形成训练集来构建决策

树.在训练集中有一些样本是重复的,从除去重复的样本训

练集中抽取的样本大约占原始数据集样本总数的６３．２％.

IDＧRF算法的步骤如下:
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１)设原始训练数据集为D,总样本数为d,训练集中有 M
个属性,需要构建k棵决策树,分类个数为c,每类的样本数为

Ci.以d/c为阈值,将样本数量大于d/c的类分为多数类,小
于d/c的类分为少数类.

２)对各多数类样本采用欠取样方法获取k个样本数为

０．６３２Ci 的多数样本集Mi(i＝１,２,􀆺,k)(如０．６３２Ci＜d/c,
对训练样本继续有放回抽样,将采样样本数增加到d/c).

３)将少数类样本进行有放回取样,获得k个样本数为

d/c的少数样本集Si(i＝１,２,􀆺,k).将少数样本集Si 与多

数样本集Mi 随机组合成k个平衡数据集Di(i＝１,２,􀆺,k).

４)构建随机森林模型.从 M 个属性中随机抽取F(F≪
M)个属性作为分类属性集,然后采用ID３方法构建决策树,
不限制每棵决策树的生长,且不进行剪枝.以此反复创建k
棵决策树.

５)投票.随机森林分类器采取多数投票法进行决策,利
用所构建的k棵决策树对某个数据进行分类,最后进行投票,

将得票最多的类别作为随机森林的最终输出.
不平衡数据随机森林算法为了使少数类与多数类平衡,

采用对少数类进行有放回取样、对多数类进行欠取样的方法.
在对多数类进行取样时加入了一个最小阈值６３．２％,使得取

样后的样本数与普通随机森林取样的不重复样本数相同,多
数类训练 样 本 不 会 出 现 失 真,从 而 保 持 了 多 数 类 的 正 确

率[２３].

３．２　基于Spark文本分类的并行化设计

整个文本分类过程中有两个部分可以进行并行化处理.
文本预处理部分对每个文本进行预处理和特征选择、特征权

重计算,各个文本均相互独立,可以对其进行并行化的处理.
随机森林算法的建树过程、每棵决策树的构建过程与其他树

相互之间没有影响,所有随机森林的建树过程也可以并行化.
图２为随机森林算法的并行化文本分类流程,其中实线部分

表示训练阶段,箭头虚线表示测试阶段,虚线方框表示并行

部分.

图２　随机森林算法的并行化文本分类流程

Fig．２　Paralleltextcategorizationprocessofrandomforest

　　文本在Spark框架上进行预处理,通过并行方式减少运

行的时间.文本的预处理流程如图３所示.

图３　文本预处理流程

Fig．３　Processoftextpretreatment

根据图３所示的文本预处理过程,主要程序由Driver类、

Mapper类和 Reducer类组成.Driver类是程序的底层驱动,

用于初始化程序的基础功能.Mapper类主要是对文本进行

词语划分、词干提取、去除停用词等操作,并把处理后的每个

词定义为文本的索引词.每个索引词作为文本的一个特征,

最后将所有特征组成集合.Reducer类则计算文本各特征的

权重,用卡方统计的文本降维方法进行特征选择,使文本变成

向量的形式.

传统的随机森林算法在单机上实现大规模数据处理时,

往往需要花费大量的时间,效率较低.采用嵌入Spark框架的

随机森林并行化算法可以有效地减少建树的时间并提高算法

的效率.图４为基于 Spark的IDＧRF算法的并行化流程图.

图４　基于Spark的IDＧRF算法的并行化流程

Fig．４　ParallelIDＧRFprocessbasedonSpark

IDＧRF算法在Spark平台上的并行化过程主要分为以下

步骤:
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１)将经过文本预处理的训练样本存入 RDD_train,把

RDD_train中的训练样本分为多数类和少数类,并分别存入

RDD_majority和 RDD_minority中.

２)对 RDD_majority和 RDD_minority中的样本分别进行

欠取样和放回抽样,并把结果分别存入 RDD_majority_n和

RDD_minority_n中.然后将 RDD_majority_n和 RDD_miＧ
nority_n中的数据进行随机组合,并将组合好的结果存入

RDD_sample_n.

３)根据每一个 RDD_sample_n中的数据运行决策树算

法,将运行得到的决策树模型存入 RDD_tree_n,利用所有的

决策树构建随机森林,并将随机森林模型存入 RDD_forest.

４)将测试样本存入 RDD_test,测试数据通过随机森林模

型得到最终的分类结果,并将结果存入 RDD_classify.

５)对 RDD_classify中的数据进行分析,并将分析结果以

文档的形式存入 HDFS.

４　实验及结果

本文的实验在３台 PC组成的park集群中完成,其中包

括１台主结点,２台从结点.每个结点的配置为３．３GHz的

Intel处理器,４GB 内存,CentOs操作系统.实验使用 HaＧ
doop２．４．０的 YARN框架来进行Spark资源调度,通过ScaＧ
la２．１２．１编写算法.

４．１　分类性能

本次实验的数据源选自某网站近两个月的文本样本集,

样本共分为读物、娱乐、历史、教育、社会、文化、IT、军事八大

类.表１列出了样本中各个类别的数量.

表１　样本数量分布

Table１　Distributionofnumberofsamples

类别 样本数量

读物 １２０００
娱乐 ４３３２
历史 ２９６２
教育 ８７６
社会 ５２９８
文化 ３７４６
IT １１９８
军事 ３８９６

由表１可以看出,样本中各类的数量分布得严重不均匀,

部分类的数量远小于其他类的数量.分别使用传统的随机森

林算法和改进后的IDＧRF算法对数据源进行分类,得到的结

果如图５所示.

图５　随机森林算法正确率对比

Fig．５　Comparisonofcorrectrateofrandomforestalgorithms

从图５可以看出,传统的随机森林算法虽然总体的正确

率较高,但是对于一些少数类的正确率却很低,如图５中的教

育与IT这两类的正确率明显低于其他类.而改进后的IDＧ

RF算法将教育类的正确率从５０％提升到６７％,将IT类的正

确率从６４％提升到８１％,并且对其他类的正确率没有影响,

这足以证明IDＧRF算法在分类性能和平衡方面比普通随机

森林算法更好.

４．２　运行时间

本文选用了两组样本集进行实验,样本集 A含有１万多

个样本,样本集B含有６万多个样本.依次将Spark结点从１
增加到１０,记录两个样本集的运行时间.实验结果如图６
所示.

(a)样本集 A (b)样本集B

图６　运行时间

Fig．６　Runningtime

图６中,当结点数从１增加到１０时,IDＧRF算法的平均

运行时间明显缩短,图６(a)从原来的４８s缩短为３６s,图６(b)

从１１９s缩短为４６s.因为Spark的结点数越多,运行IDＧRF
算法的进程就越多,运行时间随之缩短.若结点数增加,结点

间的数据通信也会增加,运行时间的缩短量会越来越小.当

结点数增加到９和１０时运行时间基本没有变化,甚至有增加

的趋势.

由图６可以发现,普通的单机运算就是图中结点数为１
的情况,并行化运算可以根据训练样本选择最佳的结点数.

从图中可以看出,结点数为１的运行时间比其他结点数的运

行时间长得多.因此,在Spark平台上并行化运行IDＧRF算

法的效率比在单机上运行的高.

４．３　加速比

加速比主要用于衡量算法在Spark平台上的并行化性能

和效果,其数值为结点数为１的运行时间与结点数为n(n＝

１,２,􀆺,１０)的运行时间之比.加速比的理想图是一条斜率为

１的直线.根据样本集 A和样本集B在不同结点数时的运行

时间可以得到两个样本集的加速比,如图７所示.

图７　加速比

Fig．７　Speedupratio

由于结点间通信的影响,图７中两样本加速比的增长趋

势随着结点数量的增加而减弱.样本集 B的加速比明显大

于样本集 A的加速比,可以看出样本集B的并行化效果更好.
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样本的数据量越大,算法运行的时间就越长,而结点间的通信

时间占总运行时间的比例就越小,对加速比的影响也越小.

结束语　本文提出一种基于文本分类的随机森林改进算

法———IDＧRF算法,采用对训练样本的多数类进行欠取样、对

少数类进行有放回取样的方式使各样本数达到平衡.该算法

适用于非平衡的文本分类数据源,使少数类的正确率得到很

大的提升.本文将IDＧRF算法运行在Spark环境下,使算法

在多个结点上并行化运行,以缩短算法的运行时间.实验结

果表明,IDＧRF算法的平衡性比普通的随机森林算法更好,在

Spark平台上运行IDＧRF算法的时间远短于在单机上运行的

时间.

接下来将进一步改进随机森林算法,通过对特征选择、投

票权重等方面的改进来提升算法的分类效果.此外,进一步完

善程序使整个文本分类过程在Spark平台上运行得更加高效.
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