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基于新型不纯度度量的代价敏感随机森林分类器

师彦文王宏杰

(西南石油大学计算机科学学院成都610500)

摘 要 针对不平衡数据集的有效分类问题，提出一种结合代价敏感学习和随机森林算法的分类器。首先提出了一 

种新型不纯度度量，该度量不仅考虑了决策树的总代价，还考虑了同一节点对于不同样本的代价差异;其次，执行随机 

森林算法，对数据集作K 次抽样，构建 K 个基础分类器；然后，基于提出的不纯度度量，通过分类回归树(C A R T )算法 

来构建决策树，从而形成决策树森林;最后，随机森林通过投票机制做出数据分类决策。在 U C I数据库上进行实验， 

与传统随机森林和现有的代价敏感随机森林分类器相比，该分类器在分类精度、A U C 面积和K a p p a系数这3 种性能 

度量上都具有良好的表现。
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Abstract F or the prob lem o f effective classification on imbalanced data sets, a classifier com bin ing cost-sensitive learn­

ing and random fo rest a lgo rith m  is proposed. F irs t ly ,a  new im p u r ity measure is proposed, tak ing in to account no t on ly  

the to ta l cost o f the decision tre e ,b u t also the cost difference o f the same node fo r d iffe re n t samples. T h e n, the random  

fo rest a lg o rith m  is e x e c u te d t im e s  sam pling fo r the data set is perfo rm ed ,and K  basic classifiers are b u ilt. T h e n, the 

decision tree is constructed by the classification regression tree (C A R T ) a lg o rith m  based on the proposed im p u r ity  

measure, so as to fo rm  the decision tree fo rest. F in a lly, the random fo rest a lgo rith m  makes the data classification deci­

sion by vo ting mechanism. In the U C I database, compared w ith  the trad itio n a l random fo rest and the existing cost-sensi­

tive random fo rest c lass ifie r, th is classifier has good performance in the classification accuracy, A U C  area and Kappa c〇- 

e ffic ien t.
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1 引言

代价敏感学习是机器学习领域内的一个重要研究方向。 

其对不同类型的错误分类设定不同的惩罚代价，以此来最小 

化分类器的总体错误分类代价[1]。对于不同数据点误分类产 

生的代价不同这一问题，通常有两种解决方法[2]:基于分类的 

代价敏感学习（Class dependent Cost-sensitive，CCS)和基于样 

本的代价敏感学习（Exam ple dependent Cost-sensitive，ECS) 〇 

在 C C S 中，代价以代价矩阵的方式定义，所有分类错误的代 

价是相等的;在E C S 中，代价是根据每个单独的数据点是否 

被误分类而计算获得的。因此，标准分类和C C S都可以看作 

E C S 的特例。

目前，已经有多种方法用于解决基于样本的代价敏感学 

习问题，如根据代价对训练样本重加权[3]。基于决策树[4]的 

方法具有训练和测试时间短、易于部署、能够以概率形式输 

出、能够简单拓展到多类场景等优良特性，因此其可以适应于 

多种不同类型的机器学习问题，将代价敏感学习和决策树相 

结合具有很大的实际意义[5]。在训练阶段，将代价信息整合

到决策树中的方法主要有3 种:1)改变数据抽样的方式;2)改 

变每个节点的类分布从而降低总开销；3)特意为基于样本的 

代价敏感场景创建一个不纯度度量[6]。本文采用为第三种方 

法。

基于上述分析，提出一种结合代价敏感学习和随机森林 

算法的分类器，随机森林是一种集成多个决策树的分类方法。 

为了使算法能够更好地应对不平衡数据，基于标签向量的任 

务分数的成对差异，提出了一种新型不纯度度量。与传统决 

策树的不纯度度量相比，提出的度量不仅考虑了总代价，还考 

虑了同一节点对于不同样本的代价差异，可以解决其他方法 

中存在的一些样本限制和代价敏感性限制。在 U C I数据库 

上的实验结果表明，提出的代价敏感随机森林分类器在分类 

精度、A U C 面积和K a p p a系数上都具有较优的性能。

2 代价敏感学习与随机森林

2 . 1 代价敏感学习

给定训练集{0^，/ ) ，〜，( ^ ，/ 0 } ，其中^为样本的1) 

维特征向量，， e  {1，…，c }为分类标签，分类的目标是为未知
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特征向量， 分配一个分类标签。在大多数的分类场景中，特 

征向量被认为是互斥的，即每个样本仅属于一个类别[7]。分 

类问题互斥的基础是假设特征向量可以明确地划分有限类。

代价敏感学习能够应对不互斥的分类场景[8]。对于这类 

场景，人们希望通过多个分类器来获得准确率最高的结果。 

在测试时，需要对不同分类器设定合适的权重来作为其对给 

定问题求解的置信度。在训练时，每位专家(在本文中为分类 

器)会根据其计算结果和实际结果的比较，获得一个任务分 

数。在一些特定场景中，某一单一专家可能获得较高的任务 

分数;而在另外一些场景中，可能有多个专家取得较高分数。 

此时，需要考虑专家间的差异性，而不是只关心哪个专家取得 

的分数最高。

在代价敏感分类中，本文使用了一组专家S 和一组训练 

集{U 1，/ ) ，…， 其 中 c =  |s | 为标签向

量。标签向量中的每个元素w 都是连续值(〇<父<1)，用来 

表示第 c 个专家的任务分数。任务分数父较高意味着对于 

特 定 样 本 第 c 个专家的准确度较高。传统的二值分类可 

以作为，=(〇，i )时的一种特例。具体而言，对于给定的任 

务 实 例 希 望 找 到 专 家 c e  s 使得任务分数最大，因此需要 

最小化代价函数，计算公式如下：

Lcs i c ，f i c ，x )) =  1 — f i c ，x ) (1)

其中，/(C，x )为对于实例 x ，专家 c 的任务分数，其最好的结 

果为 1，最坏的结果为〇。当测试中给定一组新的任务实例 

， 时，可以根据已有的任务分数为专家分配不同的准确性概 

率权重。

2 . 2 随机森林分类

随机森林是一种由多棵决策树集成的分类方法，每棵树 

都使用数据的一个随机子集独立训练[9]。树从根节点依次迭 

代生长，对于其中任意一个节点P ，通过一组随机分割决策 

将数据点分配到其左孩子节点(L )和右孩子节点(i ?)。随机 

森林的执行过程如下[1°]:

(1) 选取训练集。若需要构建K 个基础分类器，则对数 

据集作K 次抽样。

(2) 构建随机森林模型。假设训练数据集中具有M 个属 

性，从 M 个属性中随机抽取F 个属性作分类属性集。然后， 

采 用 分 类 回 归 树 （C lassifica tion A n d Regression T re e， 

C A R T ) ™ 方法构建单棵决策树，不限制每棵决策树的生成， 

且不进行任何剪枝。

(3) 投票。随机森林分类器采取贪婪方法来进行决策，利 

用所构建的K 棵决策树来对某个数据进行分类，最后进行投 

票，将得票最多的数据作为随机森林的最终输出结果。

传统基于分类的随机森林(Classification-based Random 

F o re s t，C BR F)利用 C A R T 构建单个二叉决策树。C A R T 决 

策树通常使用“G in i指数”来表示不纯度(im p u r ity)，并用于选 

择划分属性。G in i指 数 & 为 ：

Igini — S S p c p c =  1 —马 P, (2)

其中，A 表 示 上 的 数 据 ^ 于 第 c 类的归一化后验概率， 

由该节点上属于c 类的样本数量比例来计算。G in i指数反映 

了数据集中样本类别标记的不一致性。那么，数据集D 中属 

性 a 的不纯度为：

K a ) = ^ ^ - Iam(D^  (3)

其中， 表示数据集D 中的第 t;个属性。根据 G in i指数，将

候选属性集合中G in i值最小的属性作为最优划分属性。

3 提出的代价敏感随机森林分类器

代价敏感学习是一种能够处理不平衡数据的分类方法， 

随机森林算法在特征子空间构造决策树，能够处理高维数据。 

为此，将代价敏感学习和随机森林相结合就能够实现对高维 

不平衡数据的有效分类。

本节描述了一种新型的代价敏感不纯度度量，构建了一 

种代价敏感随机森林分类器。在传统随机森林分类器的决策 

机制中引入了代价函数，在每个节点上通过最小化式(1)所示 

的代价函数来对数据进行分类。

3 . 1 不纯度度量

在随机森林中，将节点处的信息增益瓦作为每个潜在 

分割方案的质量度量，其表达式为：

Einf =  I (P ) —（告  I (L ) + 智 1  (R )) (4)

其中，# ，凡 和 iV s 分别表示样本落在双亲节点、左孩子节点 

和右孩子节点的样本数量。为了计算信息增益，需要计算每 

个节点处的不纯度K  •)，其用来表示在特定节点处数据点 

标签的不一致程度[12]。对于聚类的场景，如果一个节点处的 

数据都属于同一类，那么其不纯度应该是最小的;如果一个节 

点处的数据点均勻分布于各类中，那么其纯度应该最大。目 

前已经提出了几种用于分类的不纯度度量，除了 2. 2 节中提 

到的 G in i度 量 外 ，还有熵度量L 以及误分类率度量

等，这些度量的表达式分别如下[13]: 
cIerU =  — T tpcl〇g2(pc) (5)

C =  1

Imci =1 — max(p) (6)

其中，P 是一个C 维向量，每一项由A 组成。

一元回归的目标是最小化落在一个节点处的所有连 

续响应值的方差，其表达式为：

Ireg=  S (y - ^ ) 2 (7)neN*
其中，i v x 是数据点 i V 落在节点上的子集，& 是 iV *的平均标

签值。

3 . 2 代价敏感不纯度度量

传统 C B R F的不纯度度量在训练过程中不能利用任 

务分数信息，而是依靠样本的后验概率使数据落在节点上。 

其忽略了任务分数，由获得最高任务分数的专家为样本^设 

定分类标签，c= arg m a x 3 ^ 。但是，这样操作将导致一些能够 

提高分类准确性的彳i 息被丢弃。为此，文献[14]在 的 基  

础上提出了一种代价敏感的G in i度量，称 为 I # 。其直接使 

用任务分数来计算每个节点上C 维类别的后验概率心而不 

是使用落在一个节点上的每类样本的数量(iV ” 。修正后的 

节点后验概率计算公式如下：

p c =  S y nJ  S (8)
k = 1

3 . 3 提出的成对差异代价敏感不纯度度量

在实际应用中并不在乎每个数据点的绝对任务分数，但 

会考虑对于特定样本的每个专家得分的相对差异，本文仅需 

将专家得分差异明显的样本分割出来。为此，基于标签向量 

的任务分数的成对差异，定义了一种成对差异代价敏感 

(PDCS)不纯度度量仏5，用于表示一个专家比另一个专家的 

优越程度。 的表达式为：
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Ipdcs ■ ~'C2- C  R (9)

成对的专家后验概率A +,可以根据W 中每个数据点的 

分类来计算，公式如下：

f i—j :
S  (U 2n̂ N*_______ ( 10)X) dJĵ i)n̂ N*

差异向量成1 是一个大小为 I i V N 的矢量，其每个元素 

表示每个特征向量元素的正向差异，即：

j y i - y h  i f y i> y]
10, others

(ID

性，采用一个典型的数据挖掘数据库:U C I数 据 库 。从该 

数据库中选择5 个二分类不平衡数据集进行实验，分别为 

S N P，m ic ro R N A，ionosphere，GeneChip 和 m_neg_a l l。这些数 

据集的相关描述如表2所列。

表 2 实验样本集的描述

数据集 样本数量 类别属性数量 不平衡度

SNP 3260 25 15.74

microRNA 8687 32 44. 01

ionosphere 351 34 1.78

GeneChip 62 178 2.44

m neg all 14698 188 2.72

3 . 4 不纯度度量的对比分析

在训练过程中，决策树中一个节点的潜在分割的接受或 

拒绝是由该节点的不纯度度量决定的。为了比较3种不纯度 

度量的性能，在两个样本数据集上进行了实验，并计算不纯度 

得分。两个数据集分别为标准二分类任务」％和存在无互斥 

情况的分类任务〗V2。

两个数据集的标签向量和相应的不纯度度量值如表1 所 

列。表 1 中，:V表示标签向量，:V 表示具有较高任务分数的专 

家的序号。」％ 和瓜两个数据集都包含4 个数据点，唯一的 

区别在于 iV2 中的一个数据点对于两个专家具有相似的任务 

分数。一个好的分割必须具有较小的不纯度度量值。

表 1 不同数据集(爪和 ^)的不纯度比较

数据集 Ni
n y 3̂ d i-^ 2 必一1

i 1 0 1 1 0

2 1 0 1 1 0

3 1 0 1 1 0

4 0 1 2 0 1

^gini 0. 3326

Icsg 0. 3326

Ipdcs 0. 3326

数据集 N2

n 3̂ 3̂ d i-^ 2 必一1

i 1.0 0. 00 1 1.0 0. 00

2 1.0 0.00 1 1.0 0. 00

3 1.0 0.00 1 1.0 0. 00

4 0. 5 0.54 2 0. 0 0. 01

^gini 0. 3326

Icsg 0. 2158

Ipdcs 0. 0241

由于标准二分类任务爪包含互斥标签，因此本文新提 

出 的 代 价 敏 感 度 量 与 传 统 的 I # 和 I # 两种度量方法得 

到的结果是相同的。在无互斥情况的」v 2 中，I m ,认为其中一 

个专家能够更好地进行分类，因为它具有较高的任务分数。 

而 I # 和 I # 对任务分数的变化十分敏感，即使专家间的差别 

非常细微，也不能找到成对差异，可能会忽视一些潜在的最优 

分割，从而产生较高的不纯度度量。但 1m ,却不会对这些微 

小扰动施加额外的惩罚，原因在于1m ,利用了一个事实，即其 

中一个专家会对整个集合给出较高的任务分数。

4 实 验 及 分 析

4. 1 实验设置

在数据挖掘开源平台W E K A 上实现随机森林分类器， 

运行环境为配备 In te l Core i5 C P U @  2. 67G H z、8. 00GB 内 

存、64位 W indow s 7 系统的P C 机。

为了验证提出的随机森林分类器对不平衡数据的有效

对于每个实验，将本文提出的基于不纯度度量的代  

价敏感随机森林分类器(PI> CSRF)与使用 I # 的代价敏感随 

机森林(G~C SR F)和 使 用 传 统 的 基 于 分 类 的 随 机 森 林  

(C BR F)进行比较。在未达到节点的最小样本数量的情况下， 

树会持续生长至最大指定深度。标签矢量包含连续的任务分 

数值，但对于C B R F的每个观察，设定分类标签为：/ 的最大 

值的索引。分类不依靠分类分数而是任务分数，因为分类分 

数只能衡量最佳专家决策的概率，而任务分数则衡量了专家 

使用给定模型所带来的真正效益。

4 . 2 性能度量

(1)准确性(Accuracy)

本文利用A cc u ra c y来表示森林模型在不平衡数据上的 

整体分类性能，其定义为正确分类的样本比率[13]。使用查准 

率(precision)和召回率(reca ll)两个度量来有效表示准确性。 

p re c is ion表示正确识别的正类样本与所有正类样本的比值， 

re c a ll表示正确识别的负类样本与所有负类样本的比值，其表 

达式分别为：

pre= ^ , rec= h^  (12)pos neg
其中，k 为正确分类的正类样本的数量， 为正类样本的总 

数量， 为正确分类的负类样本的数量，〃叹为负类样本的总 

数量。因此，准确性可表示为：

Accurac y =  i p r e  ̂ --- ) +  {rec ̂ — ) (13)pos 十 neg pos 十 neg
(2) A U C 面积

A U C 面积指ROC曲线与X 坐标轴之间的面积，其越接 

近于1，分类器的分类性能越好。R O C 曲线是一种用来表示 

分类结果的负类样本错误分类比例(FPR)与正类样本正确分 

类比例(TPR)关系的曲线，ROC曲线越偏向左上方，表示该 

分类器能够更好地分类不平衡数据。

(3) Kappa 系数

Kappa系数用于评估分类器分类的一致性程度，其通过 

度量两种方法的实际一致性比率和随机一致性比率的差别来 

计算，表达式如下：

Kappa =  (̂po—pe) / (1—pe) (14)

po=  ip re-\~rec) / ipos-\~neg) (15)

L —,P〇s * N 細
pe~ (p〇s+ neg

neg ̂  
pos+ neg )/ ipos+ neg) (16)

其中，如表示观察一致性比率，如表示期望一致性比率; 

为分类为正类样本的总数(包括正确和错误分类），iV# 为分 

类为负类样本的总数(包括正确和错误分类）。K a p p a系数的

取值范围为[一 1，1]，其值越大，表明一致性越好。

4. 3 头验结果

在 5个数据集上进行相关实验，并统计各种随机森林分
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micrt^KAN ionosphere (.iene("hip m. neg. all

数据集 ' '

类器的性能指标。其中，各种分类器的分类A ccu racy、A U C  

面积和K a p p a系数结果分别如表3 —表 5 所列，其对应的柱 

状图分另_图1一图3所示。

表 3 各种分类器的分类Accuracy比较/ %

数据集 CBRF G-CSRF PI>CSRF
SNP 91.4 93.2 94.7

microRNA 96.2 97.7 97.8

ionosphere 91. 3 92.8 93. 5

GeneChip 75.8 83.4 86.2

m neg all 93.2 95.5 96.7

表 4 各种分类器的分类A U C面积比较/ %

数据集 CBRF G-CSRF PI> CSRF/
SNP 0. 7124 0. 7553 0. 7618

microRNA 0. 8461 0. 9143 0. 9266

ionosphere 0. 9632 0. 9804 0. 9863

GeneChip 0. 6855 0. 7262 0. 7359

m_neg_all 0. 9432 0. 9663 0. 9701

表 5 各种分类器的分类Kappa系数比较/ %

数据集 CBRF G-CSRF PI>CSRF
SNP 0. 5024 0. 5946 0. 6032

microRNA 0. 6271 0. 6364 0. 6402

ionosphere 0. 8213 0. 8435 0. 8493

GeneChip 0. 4010 0. 4635 0. 4863

m neg all 0. 8566 0. 8783 0. 8802

图 1 各种分类器的分类Accuracy直方图

图 2 各种分类器的分类AUC面积直方图

图 3 各种分类器的分类Kappa系数直方图

由上述3种指标的比较结果可知，提出的PI> C S R F分类 

器都获得了较好的性能。其中，A c c u ra c y的优势说明了所提 

方法具有较高的分类精度，A U C 面积和K a p p a系数的优势说 

明所提方法能够更好地处理不平衡数据。

传统 C B R F的各项性能最 差 ，因为其仅依靠G in i度量来

构建决策树，未考虑误分类代价。& C S R F 分类器与提出的 

P I> C S R F分类器的性能相近，原因在于其在随机森林中引入 

了代价敏感，提高了分类准确性。而 P I> C S R F分类器在结合 

随机森林和代价敏感学习的基础上改进了不纯度度量，有效 

地提高了分类性能。

结束语本文提出了一种新型不纯度度量，并结合代价 

敏感学习和随机森林算法构建了一种代价敏感随机森林分类 

器。通过充分利用任务分数信息，构建了更具代表性的分类 

器来解决不平衡数据集的分类问题。所提出的分类器与传统 

分类方法相比，在 A ccu racy、A U C 面积和 K a p p a系数上都有 

明显的提升。
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