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基于弱相关化特征子空间选择的离散化随机 
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摘 要 随着大数据时代的到来，数据信息呈几何倍数增长。传统的分类算法将面临着极大的挑战。为了提高分类 

算法的效率，提 出了一种基于弱相关化特征子空间选择的离散化随机森林并行分类算法。该算法在数据预处理阶段 

对数据集中的连续属性进行 离散化。在随机森林抽取特征子空间阶段，利用属性向量空间模型计算属性间的相关性， 

构造弱相关化特征子空间，使所构建的决策树之间相关性降低 ，从而提高随机森林的分类效果；并通过研究随机森林 

的并行化策略，结合 MapReduce框架，改进并实现 了随机森林模型构建过程的双重并行化，进一步改善了算法的计算 

效率 。 
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Parallelization of Random Forest Algorithm Based on Discretization an d 

Selection of W eak-correlation Feature Subspaces 
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(School of Computer Science and Technology，W uhan University of Technology，Wuhan 430070，China) 

Abstract W ith the coming of the big data age，data information is increasing exponentially at a dramatic rate．The tradi- 

tional classification algorithm will encounter great challenges．In order tO improve the efficiency of classification algo- 

rithm ，this paper proposd a parallel random forest algorithm based on discretization and the selection of the weak-corre- 

lation feature subspaces．This algorithm discretizes continuous attributes in data pretreatment phase．At the step of the 

selection of feature subspaces for growing decision trees，we used vector space modal of attributes to calculate the corre— 

lation between attributes，and then constructed the weak-correlation feature subspaces．This algorithm not only reduces 

the correlation among decision trees。but also improves the classifying effect of the random forest．W e also designed and 

realized a double parallel method for building random forest model based on the MapReduce framework．This strategy 

goes a step further with its own charity efforts． 
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1 引言 

随着科学技术的不断发展，大数据已然成为如今数字化 

时代的重要标志之一。如何高效地分析和处理这些数据显得 

尤为重要。分类算法作为数据挖掘的核心技术，传统的分类 

算法 ，如决策树算法、支持向量机算法 、贝叶斯分类算法等，在 

针对低维的小数据集时能获得较为满意的效果，但是当数据 

集的规模增大、数据的维数增高、数据的结构变得复杂时，传 

统算法的性能便会显著地降低Eli。 

Leo Bremen于 2001年提出的随机森林算法l2 由于其训 

练算法简单，预测算法的速度快，对噪音有着较好的耐受能力 

且对高维数据分类问题具有 良好的可扩展性 ，因此在实际生 

活中得到了广泛的应用，成为数据分析 、知识管理 、模式识别 

等众多领域的研究人员和技术人员共同关注的一个热点研究 

话题。例如，在生物信息学方面，文献I-3]将随机森林算法应 

用于多元神经影像表型的全基因组关联分析；在生态学方面， 

文献1-4]利用随机森林算法对云南松分布进行模拟预测；在医 

学方面，文献[5]将随机森林算法应用于对肺结节 的自动检 

测；在社会网络学方面，文献[6]将随机森林算法用于微博转 

发预测；在电气工程领域 ，文献[7]将随机森林算法用于电力 

用户对大数据的负荷预测。同时随机森林算法也经常运用于 

视觉处理的具体问题 中。计算机视觉领域 的顶级 国际会议 

ICCV(International Conference on Computer Vision)在 2013 

年收录了 3～4篇使用此算法的文章。此外 ，随机森林在入侵 

检测[8 ]、故障诊断[10]方面也有着广泛的应用。但在 国内，目 

前对随机森林的有关研究还处于起步阶段 ，因此对随机森林 
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的理论及其应用的深入探索变得尤为重要。 

本文在传统随机森林算法 的基础上，提出了一种基于弱 

相关化特征子空间选择的离散化随机森林并行分类算法(简 

称 DWRF算法)，主要工作如下 ： 

(1)在数据预处理阶段对数据集中的连续属性离散化，避 

免了构建森林时连续属性的多次分裂，从而减少了森林的空 

间开销。 

(2)结合统计学方法中的向量空间模型，提出了属性向量 

空间模型，计算属性间的相关性 ；并将其应用于随机森林抽取 

特征子空间阶段 ，构造弱相关化特征子空间，提高了森林的分 

类效果。 

(3)设计及实现 了基于 MapReduee的并行化 DWRF算 

法，并提出了双重并行化的建树方法，进一步提高了算法的运 

行效率。 

2 算法改进策略 

2．1 改进策略 1：离散化连续属性 

在使用随机森林分类过程中，连续属性值的划分是二元 

划分的，根据分裂点的值将数据元组分为大于分裂值和小于 

分裂值的两个子集，采用这种方法建树的开销相对较高，且产 

生的决策树的分类效率不高。因此，需要对数据集进行预处 

理，如果数据集中包含连续属性，需将其离散化。Fayyad等 

人证明：无论用于学习的数据集包含多少类别 ，类别怎样分 

布，一般情况下，连续属性的最佳分裂点在边界点处[1 。因 

此根据 Fayyad边界点原理将数据集中的连续属性进行排 

序，随机抽取排序后某一连续型属性的相邻两类边界区[a， 

n ]处的k个连续属性值{a ，az，⋯， }作为测试属性组(志根 

据实际数据集进行调节)。计算测试属性组的属性值的平均 

值÷∑哦，并将其作为最佳分裂点进行划分。 

连续属性的离散化避免了连续属性的多次分裂，从而减 

少了森林的结点数目和空间开销。 

改进策略 1的具体步骤描述如下： 

步骤 1 根据数据集输入的属性描述，确定数据集中的 

连续属性。 

步骤 2 对连续属性进行排序，并确定某一连续型属性 

的相邻两类边界区。 

步骤 3 随机抽取边界区处的 k个连续属性值{a ，a ， 
⋯ ，“ }作为测试属性组，计算测试属性组的属性值的平均值 

÷ 。 
步骤 4 将测试属性组的属性值平均值作为最佳分割阈 

值进行划分。 

2．2 改进策略 2：弱相关化特征子空间 

通过对随机森林算法的分析可知，决策树之间的相关性 

越小，随机森林分类效果越好[1 。因此本文通过采用相关性 

检测的方法，在保证随机抽样的前提下，选取与已建树属性相 

关性最小的特征子空间作为参与建树的属性，从而提高决策 

树对领域的覆盖精度 ，降低决策树间的相关性 ，进而改善分类 

效果。 

2．2．1 属 性向量空 间模型 

本文结合统计学方法中的向量空间模型，提出了属性向 

量空间模型。在采用该模型进行属性之间的相关性计算时， 

需要计算属性值在属性 中的重要程度，计算时一般采用 TF_ 
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IDF方法，在使用该方法计算属性值的权重时会涉及到两个 

概念。 

(1)属性频率 TFP，T 

属性频率 "1尸， 是指一个属性值在数据集某个属性列中 

出现的频率。对于一个属性值来讲，我们用属性频率这个概 

念来表示该属性值在某属性列中所占的比重，计算公式为： 
一 一  

TFe，T一 L (1) 
’T 

其中，i ， 为该属性值在某属性 T列中的出现次数 ，而∑i 

则为某属性 T列中所有属性值的出现次数之和。 

例如“Private”这一属性值在该属性列中出现的次数为 

5，而该属性列中属性值数为 100，则 TF肼一te,T~ 一0·05。 

(2)逆向属性频率 IDFp是指一个属性值的逆向属性频 

率，这也是一个比较重要的权重计算方法。其计算公式为： 
l n I 

IDFv_l 讦  ) 

其中，lDl为数据集中属性的总数，l{T：Pm∈ }I为包含属 

性值 的属性个数。 

例如“Private”这一属性值在数据集 5个属性中出现过， 
· o C 

而数据集的属性总数是 20，则 m Fm 一 ／-．,o一5。 

因此这种加权方法可以表示为 了’F*IDF(Private，了、)一 

n ⋯， *IDFT。上述的例子可以表述成属性 T中属性值 

“Private”的属性频率 *逆向属性频率即 0．05×5=0．25。 

2．2．2 属性之间的相关性计算 

由于一列属性可以由属性值来表示，因此属性之间的相 

关性可以由属性值向量之间的相关性来描述。 

设 Vi， ，是两列不同属性的属性值向量： 

vi一 (丁F *IDF(口l，i)，丁F*IDF(a2，i)，⋯ ，TF *JDF 

( ， )) 

vj一 (了1 *IDF(al， )，TF*IDF(a2， )，⋯ ，11 *IDF 

(ak， )) 

因此，两列属性 i，J之间的相关性如式(3)： 

r(vi， )一 

k 

∑TF*IDF(口l， )×TF*jDF(鳓 ，j) 

厂 ——————————————一 厂i——————————————一  

，＼／ (TF*IDF(al， )) ×，＼／∑(丁F*IDF(al， ))。 
T " = 【 v — l 

(3) 

式(3)表示向量的 Vi和 之间的相关度，该计算值越大 

表示两属性之间的相关性越强。 

2．2．3 选择弱相关化特征子空间 

通过式(3)计算抽样属性与已建树属性 的相关性的均值 

r，r越接近 0表示相关性越小。在 2 个随机抽样属性中，选 

择与已建树属性相关性最小的 个属性作为特征子空间，从 

而达到特征子空间弱相关化的目的。 

改进策略 2的具体步骤描述如下： 

步骤 1 为当前正在构建的决策树随机抽取 2 个属性。 

步骤 2 构建中的决策树读取已构建的决策树对应结点 

的属性信息。 

步骤 3 计算抽样属性与已建树结点属性之间的相关 

性 。 

步骤 4 选择相关性均值最小的 m个抽样属性 ，构造弱 

相关化特征子空间。 



3 算法设计方案 

3．1 DWRF算法森林构建阶段并行化策略 

随机森林是由多棵决策树{̂(x， )，k一1，2，⋯，K}组成 

的分类器，其中{Ok}是相互独立且同分布的随机向量。K表 

示随机森林中决策树的棵数，最后由全部决策树分类器通过 

投票确定输入向量 X的最终分类标签l_2]。由此可见 ，每棵决 

策树的建立均不依赖于其他决策树 ，决策树与决策树之间互 

相独立。因此，随机森林的算法原理为 DWRF算法的并行化 

提供 了理论依据，且其结构十分合适在 Hadoop集群上进行 

线性扩展。 

通过对随机森林算法的进一步分析，在建立决策树的过 

程中需要计算每个结点的分裂属性 ，此过程需要将特征子空 

间中所有的属性进行遍历，计算每个属性相应的信息增益率。 

考虑到信息增益率计算是基于属性间相互独立的特点，此过 

程可以进一步并行化。可采用多线程的方法，使每个子线程 

完成遍历特征子空间及计算信息增益率的过程后，将子线程 

的结果汇总，得到最优分裂属性。结合上节的改进策略 1和 

改进策略 2，本文 DWRF算法的并行化流程如图 1所示，具体 

步骤如下。 

一
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图 1 基于 MapReduce的 DWRF算法的并行化流程 

输入 ：训练数据集 DS，决策树棵数 ，弱相关化特征子空 

间所包含属性个数 m 

输出：DWRF森林模型 

步骤 1 对训练数据集 DS进行预处理，若 DS中包含连 

续属性 ，利用改进策略 1对其进行离散化； 

步骤 2 利用 bootstrap方法抽取每棵决策树的样本子 

空间，构成该决策树的训练样本集； 

步骤 3 将每棵决策树的训练样本集分配到不同的计算 

节点上 ； 

步骤 4 根据上文的改进策略 2为每棵决策树选择弱相 

关化特征子空间； 

步骤 5 划分弱相关化特征子空间，作为每个子线程处 

理的候选分裂特征子空间； 

步骤 6 每个子线程计算各 自对应的候选分裂特征子空 

间中所有属性值的信息增益率，返回最优的信息增益率和对 

应的属性名称，如(<TrID，nodelD，FeaturelD)，value)； 

步骤 7 Reduce子线程返回的结果 ，选取分裂值最优的 

作为该结点的分裂属性和分裂点； 

步骤 8 重复步骤 4一步骤 8，直到满足终止迭代的条 

件 ，完成决策树的构建 ； 

步骤 9 将决策树输出到 HDFS上 ，进行组合集成，完成 

DwRF森林模型的构建。 

3．2 DWRF算法投票阶段并行化策略 

在传统的随机森林算法 中，每棵决策树依次投票给测试 

数据集样本 ，例如，第一棵决策树完成对样本的投票以后，第 

二棵决策树才能开始对这个样本进行投票。每棵决策树投票 

过程相互独立。故此阶段也十分适于并行化。 

基于 MapReduce的 DWRF算法投票阶段并行化实现流 

程如图 2所示，具体操作步骤如下。 

输入 ：测试数据集 DT 

输出：分类结果 

步骤 1 将每棵决策树 Map到相应的计算节点； 

步骤 2 每棵决策树分配一个 Map函数，当输入测试样 

本时，预测该样本，返 回投票结果(Tm，(Tr ID，Labe1)>； 

步骤 3 调用 Reduce函数，统计步骤 2中返回的投票结果； 

步骤 4 选择票数最多的类别作为该测试样本的分类预 

测类别。 

图2 基于 MapReduce的 DWRF算法投票阶段的并行化流程 

4 实验与结果分析 

4．1 实验环境 

图 3为实验中 Hadoop分布式计算集群的结构 ，1台 PC 

机作为 NameNode与 Job Tracker服务节点 ，4台其他的 PC 

机作为 DataNode与 Task Tracker服务节点。每台节点硬件 

配置如下：CPU型号为 Inter(R)Core(TM)i7—4790M，内存为 

8GB，硬盘为 1TB，Hadoop版本为 1．2．1。 

提交MapReduce任务 

l 主节点：192．1681 101 l 

l l Na lI JobTr．acker I I 
／  ＼ —、 [ 

一  

1 DataNode DataNode l Dat~aNode l 

l Linux文件系统 ． Linux文件系统 l Linux文件系统 I 

⋯  一  9 ⋯ 
TaskTrack~ TaskTmcker II— TaskTracker I．一 

I 子任务实例 。 子任务实例 l 子任务实例 l 

从节点：192．168．1．102 从节点：192 168．1．103 从节点：192．168．1．105 

图 3 Hadoop分布式计算集群结构 

4．2 实验数据集 

本实验选取 UCI标准数据集 Glass Identification Data 
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Set(简称 Glass)，MAGIC gamma telescope data 2004(简称 

MAGIC)，Poker Hand，Covertype Data Set(简称 Covertype) 

来测试算法的基本性能，标准数据集描述详见表 1。其余实 

验选取某绿色数据中心的 日志数据作为实验数据集(数据集 

FX)，该数据集描述详见表 2。 

表 l 标准数据集相关描述 

4．3 算法基本性能测试实验 

本实验首先分别从 Glass，MAGIC，Poker Hand，Cover— 

type数据集抽取 70 作为训练集，余下的3O 作为测试集。 

然后分别采用以下 3种方法建立分类模型 ：方法 1，采用随机 

森林算法(RF)直接建立分类模型；方法 2，采用离散化随机森 

林算法(DRF)，首先对数据集中的连续属性进行离散化处理 ， 

然后建立分类模型；方法 3，采用 DWRF算法 ，在方法 2的基 

础上，将弱相关化特征子空间运用到建立决策树 的属性选择 

阶段 ，并建立相应 的分类模型。对方法 1一方法 3得到的每 

个分类模型都使用对应的数据集进行多次测试，取结果的平 

均值作为最终实验结果。所得的分类准确率如图 4一图 7所 

不 。 

图4 Glass数据集分类准确率 图 5 MAGIC数据集分类准确率 

图 6 Poker Hand数据集分类准 图 7 Covertype数据集分类准 

确率 确率 

实验结果显示，3种算法的准确率都随着森林中决策树 

棵数的增加而提高，当森林中的决策树达到一定数量时，准确 

率开始趋于稳定。离散化随机森林算法(DRF)和随机森林算 

法(RF)在除数据集 Glass之外的其它数据率上准确率相当。 

在 Glass数据集上 DRF算法的准确率要明显高于 RF的，这 

是因为 Glass数据集 目标属性分布比较集中，利于发挥改进 

策略 1的优势。而 DWRF算法比 DRF算法和 RF算法的准 

确率都要高，并且在数据对象较多的 Poker Hand数据集和属 
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性维数较多的 Covertype数据集上也有较好的表现。 

表 3列出了不同分类算法在最优参数(决策树数目)下生 

的成结点数量，DRF和 RF的结果显示 ，数据离散化处理(改 

进策略1)能在保证分类准确率相当的情况下减少树的结点 

个数，生成规模更小的森林 。而通过分析 DWRF的实验结果 

可知弱相关化特征子空间的选取(改进策略 2)不会促使森林 

规模的增大。 

表 3 不同分类算法在最优参数下生成结点对比 

为了证明该算法在大规模数据集上也有较好的性能，本 

文利用数据集 FX1，FX2，FX3，FX4对其分类准确性进行了 

测试。实验结果如图 8所示。 

图 8 分类准确率随数据集规模改变的变化情况 

图 8中的实验结果显示，对于不同规模 的大规模数据集 

(O．8G，1．2G，1．6G，2．0G)，本文提出的 DWRF算法建立的 

分类模型比 RF和 DRF算法生成的分类模型在分类准确率 

上更高。因此 I)、ⅣRF算法也适用于大规模数据的分类。 

4．4 集群的加速比实验 

此部分实验主要考虑两个方面的问题【=l ：(1)当处理相 

同规模的数据且集群规模不断增大时，Hadoop平台的分布式 

DWRF并行算法构建森林的能力。(2)当数据和集群规模都 

呈相同比例增长和减少时，Hadoop平 台的分布式 DWRF并 

行算法构建森林的能力 。 

对于第一点 ，分别在 1、2、3、4、5台集群上进行实验，实验 

数据为实验数据集 FX1(O．8G)、FX2(1．2GB)、FX3(1．6GB)、 

FX4(2．0G)，在不断增加集群数目的过程中，分别记录每次算 

法的运行时间，得到如图 9所示的结果。从图中可以看出，算 

法运行的时间随着集群规模的不断增大而减少，当集群规模 

相同时，数据集越小，运行的速度越快。所以，增大集群的规 

模可以明显提高 DWRF处理相同大小数据集的效率 ，这说明 

DWRF并行算法适合处理大规模数据集。 

图 9 同样规模的数据，集群增大时的随机森林构建速度 
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对于第二点 ，本文分别使用 2、3、4、5台节点的集群来处 

理数据集 FX1、FX2、FX3、FX4。从图 1O中可以看出，当集群 

规模和数据集大小都呈比例增长时，Hadoop平台对数据的处 

理能力基本持平，这两点都充分体现了该算法在 Hadoop平 

台上具有较强的扩展性。 

Fxl／2节点 F)∽ 节赢FX3／4节点 FX4／5节点 

图 10 数据和资源同比例增长和减少时随机森林构建速度 

结束语 传统的分类算法在面对大规模数据集时，显得 

力不从心。本文在已有研究成果的基础上，提出了一种基于 

弱相关化特征子空间选择的离散化随机森林并行分类算法。 

实验证明，DWRF算法不仅能有效提高分类准确率，降低森 

林的空间开销 ，而且在分布式环境下有着良好的并行性和扩 

展性，因此说明本文所采用的方法是有效的。 
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