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摘　要　针对线性回归、SVR以及大部分多变量回归树等回归模型不能直接利用分类型属性进行回归分析的问题,提出了一

种可联合多种类型属性的决策树结点划分方法.该方法通过定义样本集合在分类型属性上的中心以及样本到中心的距离,使

得分类型属性也可以像数值型属性一样参与样本的聚类过程,从而形成样本集的划分.之后,文中又为由该方法产生的决策树

选择了合适的集成方案,生成的集成器被称为聚类回归森林(CRF).最后,在１２个 UCI公开数据集上对比 CRF与其他９个回

归模型的回归平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE),实验结果表明,CRF在１０个回归模型中具有最好的表现.
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thecentersofthesamplesetsonthecategoricalattributesandthedistancesfromthesamplestothecentersinorderthatthecateＧ
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CRFandother９regressionmodelstocompareregressionmeanabsoluteerror(MAE)androotmeansquareerror(RMSE)on

１２UCIpublicdatasets．TheexperimentalresultsshowthatCRFhasthebestperformanceamongthe１０regressionmodels．
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１　引言

回归分析是机器学习、数据挖掘等研究的核心问题之

一[１],被广泛应用于经济预测、工业控制、医疗诊断等诸多

领域[２Ｇ３].

在回归问题中,输入属性按照其是否存在有序性可分为

数值型和分类型两类.如“体重”“年龄”等属性可采用实数或

整数表示,属于数值型属性.而“学生专业”“籍贯”等属性,

虽然可以使用整数枚举或字符串等表示,但由于其属性值之

间的无序性,这些属性属于分类型属性.一些用于回归问题

的算法,如线性回归、支持向量机、人工神经网络等,不能直

接使用分类型属性建立模型.如果使用这些算法处理带

有分类型属性的数据,则需要通过 CRIMCOORD[４]、OneＧ

Hot等方法将分类型属性转换为一个或多个数值型属性.

这种转换可能为回归问题带来新的偏差,从而降低生成模

型的泛化能力.

决策树是一种常见的归纳式学习方法,可用于分类和回

归问题.经典的决策树算法,如 C４．５[５]和 CART[６],在每次

划分结点时仅仅使用一个属性,产生的分割超平面平行于其

他坐标轴,因此这种决策树被称为单变量树或轴平行树.单

变量决策树具备构建速度快、易解释、直接使用分类型属性等

优点.

与轴平行决策树相对应的是斜决策树(属于多变量决策

树).斜决策树在划分每个结点时,线性联合多个数值型属

性.在p个数值属性的空间中,结点中样本按照式(１)分到

左右两个子结点中.

∑
p

l＝１
alxl≤θ (１)

其中,al 表示第l个属性的系数,确定了连同θ在内的p＋１



个系数就唯一确定了划分超平面.由于划分超平面的方向是

任意的,在绝大多数情况下,斜划分比轴平行划分能够生成更

小的决策树,同时获得更好的泛化性能.另外,在预测属性较

少的情况下,多变量决策树比单变量决策树更加适合作为集

成算法的基学习器.这是由于在同样的属性空间中,可供选

择的斜划分超平面远远多于轴平行划分超平面,多变量联合

划分能够给集成器带来更加多样的个体,从而改善集成器的

整体表现.

在近几十年中,许多针对数值型数据的斜划分方法被提

出,其中的一些方法是专为分类问题而设计,无法在回归问题

中使用.CARTＧLC[６](CART 的斜划分版本)是最早的斜决

策树,它采用爬山法随机扰动各个特征在空间中的系数,以确

定分割超平面.SADT[７]使用模拟退火算法搜索超平面,以

避免陷入局部最优解.OC１[８]结合了 CARTＧLC和SADT的

思想.文献[６Ｇ８]中的方法需要尝试大量的候选超平面,因此

构建速度较慢.为了弥补这个缺点,线性判别分析、主成分分

析等技术被用于启发搜索适合的划分超平面.例如,FDT[９]

是使用线性判别分析方法构建的斜决策树,但FDT仅能应用

于二分类问题,对多分类问题及回归问题则不适用.文献

[１０]分别尝试费舍尔判别分析、稀疏线性判别分析以及岭回

归３种方法来确定结点划分的超平面.文献[１１]中的 HHＧ

CART是CART的变种,它首先求得原始数据的特征向量,

然后将数据映射至新的坐标空间,最后在新空间中搜索最佳

轴平行划分超平面.

以上提及的多变量决策树和森林,虽然在面对数值型属

性数据时比单变量决策树和森林有更好的表现,但由于无法

对分类型属性进行线性组合,这些算法在处理带有分类型属

性的数据之前,必须将分类型属性转换为数值型属性.文献

[１２]指出,其提出的斜树森林在分类型数据上的表现差于依

靠单变量划分的随机森林[１３].另外,部分斜划分方法只能应

用于分类问题,例如文献[９]中的方法,确定划分超平面时,需

要利用训练数据的类别标签,这就使得这一类方法无法用于

回归问题.

为解决分类型属性之间以及分类型属性与数值型属性之

间无法联合在一起进行结点划分的问题,本文提出了一种基

于聚类的结点划分方法.使用该方法构建的决策树,可以直

接处理纯数值型数据、纯分类型数据以及混合型数据的回归

问题.本文将此决策树作为基学习器,构建集成回归器,这个

集成器被称为聚类回归森林(CRF).实验结果表明,CRF在

各种类型的数据上均具备很好的泛化能力.

２　预备知识

在介绍提出的算法之前,本节简要回顾回归树及其集成

算法.

２．１　回归树

预测目标的类型为离散值的机器学习任务被称为分类问

题,预测目标的类型为连续值的任务被称为回归问题.决策

树算法可以解决分类和回归问题,用于回归问题的决策树被

称为回归树.普通回归树的叶结点表示一个预测值,而被称

为模型树的特殊回归树的一类叶结点表示一个函数(通常是

一个线性回归模型).本文方法属于普通回归树.

CART[６]是最经典的回归树,它采用自顶向下、二路划

分、递归的方式生长.每次划分时,选择能使当前结点不纯度

下降最大的一个属性.当 CART 用于分类问题时,使用 GIＧ
NI指数来衡量结点的不纯度;当 CART 用于回归问题时,

式(２)将被用来衡量结点的不纯度.

MSE(D)＝ １
|D|∑

|D|

i＝１
(yi－y

－)２ (２)

其中,MSE(D)表示训练集D 中所有样本在目标属性上的均

方误差,yi 和y
－分别表示第i个样本的目标属性值和D 中所

有样本的目标属性值的平均数.

CART是二叉树,即每次划分时,被划分结点中的样本将

被分到左右子结点中.如果划分依据的是数值型属性,需要

选择一个切分点;如果划分依据的是分类型属性,则需要把所

有属性值分成两组.本文方法除了在划分方式上不同外,在
生长方式、停止条件等其他方面与CART类似.

２．２　决策树集成

集成学习通过将多个学习器进行结合,通常可以获得比

单一学习器更优的泛化性能.集成器的性能不仅依赖于其使

用的个体学习器的能力,也依赖于个体之间的多样性.由于

决策树的不稳定性(训练集的变化易造成学得模型的变化),

其成为多种集成学习框架中基学习器的理想候选者.

从个体学习器的创建次序角度来说,集成学习框架可分

为“可并行”和“只串行”两类.Bagging[１４]、随机子空间[１５]以

及随机森林是可并行产生个体的集成框架的代表.Bagging
依靠随机子采样(bootstrap方法)来得到不同的训练样本子

集,从而产生多样的个体;随机子空间则是通过随机选择属性

子集来保障个体间的多样性;随机森林则可被认为是前面两

种方法的结合.

在串行生成个体的集成框架中,得到广泛应用的是 AdaＧ
boost[１６]和 GBDT(GradientBoostingDecisionTree)[１７].AdaＧ
boost采用增加被前一个个体学习器误判的样本的权重的方

式来提升集成器的整体性能;而 GBDT(主要用于回归,也可

以用于分类)使用前一轮生成的回归树对训练样本进行预测,

并将预测值与实际目标值的差作为训练样本的新的目标值,

用于下一棵回归树的构建.

以上提及的经典算法都是集成学习领域的代表,目前许

多学者尝试将它们融合,从而获得结构更复杂、泛化能力更强

的超级集成器.例如,Wang等[１８]使用遗传算法优化随机森

林和 XGBoost(GBDT 的一个变体)的参数,并将二者融合;

Qu等[１９]借鉴深度学习思想,将 GBDT 和 XGBoost作为隐

层,提出了一种深度梯度提升回归预测模型.本文的集成方

案也将综合随机森林和 GBDT的方法,但不如文献[１８]和文

献[１９]中的集成器的结构复杂.

３　本文算法

本节首先以纯数值型属性数据为例介绍本文提出的结点

划分方法,然后将其扩展到分类型数据和混合型数据,最后介

绍回归森林(CRF)的构建.

３．１　加权聚类结点划分

前文曾提到,经典的回归树 CART使用结点中样本输出

９０１刘振宇,等:一种可用于分类型属性数据的多变量回归森林



值的均方误差作为启发信息,在输入空间中搜索最优属性进

行结点划分.而本文使用的划分方法不存在这个启发搜索的

过程,该方法基于流形假设.流形假设指在输入空间中距离

相近的点具有相似的输出值.经典的kＧmeans聚类算法的优

化目标是减小输入空间中样本到簇心距离的均方差,而结点

划分的目标是减小样本输出值的均方误差.如果流形假设成

立,则这两个优化目标虽然不完全相同,但基本一致.此时,

聚类过程便可代替启发搜索的属性挑选过程.

为此,我们使用２Ｇmeans(k＝２时的kＧmeans)算法划分结

点中的样本.首先,我们找到当前结点中预测目标值最大和

最小的两个样本,使用这两个样本作为初始的两个簇的中心,

准备开始聚类迭代;然后,在每次迭代中,依据“到簇心最短距

离”原则为每个样本确定其归属的簇,并在当前轮次分簇结束

后更新两个簇心;迭代过程终止于两个簇心位置不再改变,或

者达到预设的迭代次数.迭代终止后,两个簇心连线的中垂

超平面就是我们为当前结点寻找到的划分超平面.

之前的讨论建立在流形假设成立的基础上,在数据的输

入空间中存在大量与输出值无关的属性时,流形假设将不再

成立,即输入空间中距离相近的点不一定具有相似的输出值.

此时,简单地应用kＧmeans算法进行结点划分将会产生偏离

目标的结点划分结果,最终导致生成的决策树泛化能力差,结

构复杂(结点多).其原因是,经典的kＧmeans算法是一种无

监督学习算法,它不会考虑回归问题中各个输入属性与输出

值的相关性,在计算样本到簇中心的距离时,平等地看待全部

输入属性,过多与输出值无关的输入属性“淹没”了那些相关

属性.解决这一问题的一种方法就是对属性加权.如果能够

给予与回归目标强相关的输入属性较大的权重,则放大该属

性对距离的贡献,否则给予较小的权重,减小弱相关和不相关

属性对距离的贡献,这样可使kＧmeans算法的优化目标与结

点划分的目标趋向一致.

为此,在每次聚类迭代过程中,计算样本到簇心距离时,

我们使用式(３)所示的加权欧氏距离.

dis_n(xi,μj)＝ ∑
p

l＝１
wl (xi,l－μj,l)２ (３)

其中,dis_n(xi,μj)表示样本xi与簇心μj 的距离,p表示属性

的个数,wl表示第l个属性的权重,该权重按照式(４)计算

获得.

wl＝|cov(Al,Y)|/ var(Al)var(Y) (４)

其中,cov(Al,Y)表示属性Al与输出Y 的协方差,var(􀅰)表示

方差.实际上,式(４)表示的权重就是输入属性Al与输出Y
的皮尔逊相关系数的绝对值,取值范围为０~１.

综上,本文提出的结点划分方法可简单描述为属性加权

和聚类两个步骤,具体流程如算法１所示.

算法１　split
输入:当前结点的数据集合 D,最大迭代次数Imax(默认值为６)

输出:将 D划分为C１,C２,各簇的中心μ１,μ２,以及各属性的权重构成

的向量w

１．使用式(４)计算得到权重向量w

２．在w中找到最大权重存入变量 wmax,剔除权值小于β．wmax的属性,

β∈[０,１],默认值为０．２

３．使用具有最大和最小输出值的两个样本作为初始簇心μ１,μ２

４．For１toImaxDo

５．　依照加权距离最近原则划分样本形成C１,C２

６．　使用两簇各个属性上的均值重新计算μ１,μ２

７．　If各簇心μ１,μ２ 与前一轮相比无明显变化

８．　ThenBreakFor

９．EndFor

１０．ReturnC１,C２,μ１,μ２ 以及w

３．２　分类型属性

３．１节所阐述的结点划分方法可以直接应用在数值型属

性上,若要对分类型属性采用类似的方法,则需要解决如何为

分类型属性加权以及如何联合多个分类型属性进行聚类两个

问题.

皮尔逊相关系数无法应用在分类型属性之上,这里本文

采用与经典回归树进行属性选择类似的方法来为分类型属性

加权.权重的计算式如式(５)所示:

wl＝１－
∑
d

i＝１
(|Di|􀅰MSE(Di))

|D|􀅰MSE(D) (５)

其中,假设数据集D 中样本在第l个分类型属性上共有d 种

不相同的取值,Di表示D 的一个子集,其中包含的样本在该

属性上取值相同.实际上,本文为分类型属性所使用的权重

就是按照该属性的属性值分割样本集后,样本子集相对于原

始样本集在输出值均方误差方面下降的比率.

如果要联合多个分类型属性为样本聚类,则需要定义分

类型属性的簇心表示方法,以及样本到簇心距离的计算方法.

kＧmodes算法是kＧmeans在分类型属性上的变体,它使用分类

型属性的众数代替数值型属性的均值,计算样本到簇中心的

距离时,分类属性上采用相同值取０、不同值取１的方式.然

而,这种方式计算出的距离不够精确,并且当某个属性出现多

个众数时,不同的众数选择可能得到完全相反的结果.下面

使用一个例子来说明这个问题:假设由A 和B 两个分类型属

性描述的两个簇C１和C２都包含１０个样本,样本的统计分布

如表１所列.

表１　属性值分布

Table１　Attributevaluedistribution

A B
C１ a１:９,a２:１ b１:４,b２:４,b３:２
C２ a１:４,a２:３,a３:３ b１:４,b３:４,b４:２

簇C１中,９０％的样本在 A 上的值为a１,而C２中,只有

４０％的样本在A 上的值为a１,a１在两个簇中都是众数,这使

得在判断某个样本距离C１还是C２更近时,属性A 没有任何

作用.属性B在C１和C２中分别存在两个众数.假设存在样

本q＝(a１,b１),如果为C１选择簇心μ１＝(a１,b１),为C２选择簇

心μ２＝(a１,b３),得到q与μ１ 的距离为０,q与μ２ 的距离为１,

得到q属于C１的结论;如果为C１选择簇心μ１＝(a１,b２),为

C２选择簇心μ２＝(a１,b１),得到q与μ１ 的距离为１,q与μ２ 的

距离为０,则得到q属于C２的结论.

针对使用各个属性的众数表示簇心带来的计算距离不够

精确、存在二义性等问题,本文使用每个分类属性值概率分布

０１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



的估计来定义簇心的表示方法及样本到簇心距离的计算方

法,以供结点划分时使用.

定义１　设包含p 个分类型属性,n个样本的数据集D
分为２个簇,簇Cj中第l个属性Al有d 个不同取值ω１,ω２,

􀆺,ωd,令Cj,xl
表示第l个属性上取值为xl 的样本子集,xl∈

{ω１,ω２,􀆺,ωd}的条件概率被估计为:

P(xl|j)＝
|Cj,xl|
|Cj|

(６)

定义Sj,l为Cj中关于Al的各个属性值的汇总.

Sj,l＝{P(ω１|j),P(ω２|j),􀆺,P(ωd|j)} (７)

定义２　使用Sj,l代替众数,定义簇Cj的中心μj 为由各

个属性的Sj,l组成的向量.

μj＝(Sj,１,Sj,２,􀆺,Sj,p) (８)

定义３　定义diff(Al,ω,Sj,l)为属性值ω与Sj,l的距离.

diff(Al,ω,Sj,l)＝
１－P(ω|j), ifω∈{ω１,ω２,􀆺,ωd}

１, others{
(９)

定义４　在已知属性权重向量w的情况下,样本xi与簇

心μj 的加权距离为:

dis_c(xi,μj)＝∑
p

i＝１
(wl􀅰diff(Al,xi,l,Sj,l)) (１０)

在之前的 例 子 中,假 设 所 有 属 性 的 权 重 均 为 １,依 据

式(１０),样本q＝(a１,b１)与表１中C１和C２的中心距离分别为

０．７＝０．１＋０．６和１．２＝０．６＋０．６,说明q与簇C１更接近.

对于只包含分类型属性的数据,我们仅仅是将算法１的

步骤１中计算权重的公式换成式(５),第３和第６步中计算簇

心的公式由计算均值改为计算式(８),第５步中计算样本到簇

心距离的计算公式由式(１０)代替式(３).对于混合类型的数

据,簇心向量由两部分构成,一部分是数值属性的均值,一部

分是式(７)所示的汇总信息.计算样本到簇心距离时,使用式

(３)计算数值属性部分dis_n,使用式(１０)计算分类属性部分

dis_c,再使用式(１１)将两部分结合.

dis(xi,μj)＝(１－γ)􀅰dis_n(xi,μj)＋γ􀅰dis_c(xi,μj)

(１１)

其中,dis_n(xi,μj)和dis_c(xi,μj)分别代表数值属性子集和

分类属性子集的距离,γ是０到１之间的一个实数,用于调整

公式中两项的占比.由于我们为数值型属性和分类型属性设

计了不同的加权方式,尽管两种权重的取值范围相同,但它们

之间不存在可比性.例如,当某个数值型属性的权值与某个

分类型属性的权值相等时,并不意味着它们在计算距离时的

重要性也相同.为此,我们在确定系数γ时,以输出值均方误

差下降率为评价指标,在{０．１,０．２,􀆺,０．９}中选择使输出值

均方误差下降最大的值.

文献[２０]将本小节的方法应用于分类问题,在分类型数

据及混合型数据上均取得了较好的分类效果.

３．３　划分算法的时间复杂度

本文提出的划分方法分为属性加权和聚类划分两个阶

段.在属性加权阶段,为了给数值型和分类型属性加权,分别

需要计算式(４)和式(５),计算这两个公式的时间复杂度均是

结点包含样本数量的线性函数.因此,加权阶段的时间复杂

度为 O(n􀅰p),n是当前结点包含样本的数量,p为属性的个

数.在聚类划分阶段的每次迭代中,需要为每个样本分簇并

顺带更新两个簇心的位置,这需要计算样本到簇心的距离,时

间复杂度为 O(n􀅰p).聚类迭代次数最多为Imax,因此聚类

划分阶段在最坏情况下的时间复杂度为 O(n􀅰p􀅰Imax).综

合属性加权和聚类划分两个阶段,本文提出的划分方法的时

间复杂度为 O(n􀅰p􀅰Imax).

经典的轴平行划分算法,如CART,划分结点的时间代价

主要来自于属性选择.当候选属性集中存在pn个数值型属

性时,为了选择划分点,需要依据每个属性为样本排序,处理

数值型属性的时间复杂度为 O(pn􀅰n􀅰lbn);当候选属性集中

存在pc个分类型属性时,简单地假设每个属性都有d个属性

值,为了进行二路划分,需要为每个属性尝试２d－１－１种不同

的属性值组合,那么处理分类型属性的时间复杂度为 O(pc􀅰

n􀅰２d).两部分综合在一起的时间复杂度为 O((pn􀅰lbn＋

pc􀅰２d)􀅰n).

实验中,本文将Imax设置为６,因此当样本数量n较大或

者分类型属性的属性值个数d 较大时,本文的划分方法在时

间代价上优于经典的 CART 算法.但这并不能说明本文的

划分方法比轴平行划分在时间方面有绝对的优势,原因有两

个方面:１)面对数值属性,轴平行方法主要进行关系运算,而

本文方法主要进行浮点数的乘法甚至开方运算;２)面对分类

型属性,二路划分并不是轴平行方法唯一的选择,例如可将分

类型属性转换为数值型,或者同 C４．５算法一样根据属性值

个数进行多路划分.

综上,本文方法在时间复杂度方面与轴平行方法相近,但

优于大部分多变量划分方法.

３．４　回归树的构建及集成

本文提出的回归树采用自顶向下的方式递归生长,具体

构建过程如算法２所示.

算法２　create_tree
输入:样本子集 D,最小父母数 minparent(默认值为５),最小均方差

比例 minradio(默认值为０．０５)

输出:回归树

１．使用 D中的样本创建一个结点node,计算样本输出值方差yv,将

yv∗minradio存入变量 minyv.

２．Proceduregrow(node)

３．　Ifnode中样本的输出值均方误差小于 minyv或者样本数小于

minparentThen

４．　　标记node为叶结点,并将样本输出值的均值作为该结点的输

出值.

５．　Returnnode

６．EndIf

７．随机产生属性子集F,调用split函数划分结点,获得C１,C２,μ１,μ２,

以及w.

８．保存F,μ１,μ２和w到当前结点之中,供未来预测新样本时使用.

９．使用C１,C２中的样本分别创建node１,node２后调用grow(node１)和

grow(node２).

１０．EndProcedure

１１．Return以node为根的回归树.

本文的集成方法有两个层次,内层先使用算法２创建的
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回归树作为基学习器套用随机森林框架生成回归随机森林,

外层使用内层产生的回归随机森林作为梯度提升集成方案的

基学习器,创建最终的回归模型(CRF).实际上,CRF是一

个回归树集成器的集成器.算法３和算法４分别展示这两个

集成方法的流程.

算法３　create_forest
输入:训练集 D,个体的数量nt(默认值为２０)

输出:创建的森林

１．创建空森林FO

２．Fori＝１tontDo

３．　从 D中使用bootstrap方法采样获得样本子集 Di

４．　使用 Di调用create_tree获得 Ti,加入FO.

５．EndFor

６．ReturnFO

算法４　create_CRF
输入:训练集 D,个体的数量上限nf(默认值为５)

输出:创建的CRF

１．创建空CRF

２．Fori＝１tonfDo

３．　使用当前的 D调用create_forest函数创建森林FOi,加入CRF

４．　使用FOi预测 D中所有样本的输出值,并将样本原有输出值与预

测值的差作为该样本新的输出值,供下一轮训练使用

５．If当前 D中的所有样本预测值都为０

６．　ThenBreakFor

７．EndIf

８．EndFor

９．ReturnCRF

算法３生成的回归随机森林在预测未来数据的输出值

时,使用森林中所有个体树预测值的平均值.而算法４生成

的CRF在预测未来数据的输出值时,使用集成器中各个个体

森林预测值的和.

４　实验

本文使用 C＋＋语言实现了提出的回归模型 CRF,并将

其与sklearn框架中常用的线性回归(LR)、支持向量回归

(SVR)、最近邻(KNN)、CART、随机森林(RF)、Bagging、AdＧ
aboost、GBDT以及文献[２１]中的 NBFRTree９种回归模型在

１２个回归任务上进行了实验对比.NBFRTree是一种多重

划分的回归树,在可用划分属性较多时能够达到集成学习器

的回归效果.实验使用的计算机配置为IntelCorei７Ｇ６５００U

(２．６GHz)１６GB内存,Python版本为３．７．１,C＋＋编译使用

TDMＧGCC４．９．２.

４．１　数据集和实验设置

表２列出了实验使用的１２个数据集,这些数据集源于

UCI[２２],“属性数”一列以 “数值型属性数＋分类型属性数”的
形式给出.

表２　数据集

Table２　Datasets

序号 数据集 样本数 属性数

１ abalone ４１７７ ７＋１
２ airfoil １５０３ ５＋０
３ ccpp ９５６８ ４＋０
４ concrete １０３０ ８＋０
５ flare １３８９ ０＋１０
６ forestfire ５１７ １０＋２
７ mpg ３９８ ４＋３
８ redwine １５９９ １１＋０
９ servo １６７ ２＋２
１０ student ６４９ １７＋１３
１１ whitewine ４８９８ １１＋０
１２ yacht ３０８ ６＋０

实验中,本文将CRF的所有参数均设置为前文算法描述

中提及的默认值,例如算法１的聚类最大迭代次数为６,算法２
的最小父母数为５,算法３的个体树数量为２０,算法４的最大

个体数为５等.通过前期的一些实验发现,为 CRF设置的这

些参数默认值可以在所有数据集上获得最佳或接近最佳的回

归表现.

为了保障公平性,我们将对比的９个回归模型中的４个

集成器(RF,Bagging,Adaboost和 GBDT)的个体数量也设置

为１００(CRF中回归树的数量是２０∗５).此外,LR、SVR等模

型不支持分类型属性,当这些模型处理带有分类型属性的数据

时,我们使用 OneHotEncoder技术对数据进行数值化转换.

４．２　与其他回归模型进行对比

实验中,本文对每个数据集都采用了１０次１０折交叉验

证的方法,并且只报告测试集上的平均实验结果.表３和表４
分别列出了 １０种算法在 １２ 个数据集上的平均绝对误差

(MAE)和均方根误差(RMSE),两个表格的最后两行分别是

平均结果(平均 MAE或平均 RMSE)和平均名次(平均名次

是１０种算法在每个数据集上表现排名的平均值).另外,两

个表格中每一行上的最好结果被加粗显示,由于结果只保留

了两位小数,因此原本存在微小差异的结果看起来完全相同.

表３　对比不同算法的 MAE

Table３　ComparisonofMAEfordifferentalgorithms

数据集 CRF LR SVR KNN CART RF Adaboost Bagging GBDT NBFRTree
１ １．４９ １．５９ １．６１ １．５８ ２．０７ １．５５ ２．４６ １．５５ １．５２ １．５６
２ １．２１ ３．７４ ５．２７ ４．８２ １．７４ １．１９ ３．１６ １．１９ １．９８ １．５３
３ ２．３５ ３．６３ ９．９８ ２．８６ ３．０１ ２．３１ ４．４７ ２．３１ ２．９５ ３．１３
４ ３．８７ ８．３１ １３．１３ ６．７５ ３．８８ ３．２７ ６．３３ ３．２７ ３．７４ ３．９５
５ ０．３８ － ０．３３ ０．４０ ０．４０ ０．４０ ０．５６ ０．４０ ０．３８ ０．３９
６ １９．２７ ２１．７３ １２．８１ １９．５０ ２３．４１ ２２．１５ ２９．２７ ２１．８８ ２１．６６ １８．９６
７ １．９９ ２．２６ ６．４８ ３．１８ ２．９３ ２．２３ ２．８７ ２．２３ ２．１９ ２．４７
８ ０．３８ ０．５０ ０．５１ ０．５７ ０．４５ ０．４１ ０．５１ ０．４１ ０．４８ ０．４０
９ ０．２３ ０．９１ ０．６０ ０．６２ ０．２４ ０．２２ ０．３９ ０．２２ ０．２３ ０．２７
１０ １．９７ ２．０１ ２．０１ ２．２６ ２．７５ ２．００ ２．１８ ２．００ ２．０６ ２．０７
１１ ０．３７ ０．５９ ０．５３ ０．６２ ０．４７ ０．４２ ０．５９ ０．４２ ０．５４ ０．４３
１２ ０．７４ ７．３４ ９．１８ ５．１７ ０．６３ ０．５０ １．１６ ０．５０ ０．３９ ０．５６
平均 ２．８５ ４．７８ ５．２０ ４．０３ ３．５０ ３．０５ ４．４９ ３．０３ ３．１８ ２．９８
名次 ２．５０ ７．６７ ７．１７ ７．５８ ６．６７ ３．１７ ８．２５ ３．１７ ４．０８ ４．７５
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表４　对比不同算法的RMSE

Table４　ComparisonofRMSEfordifferentalgorithms

数据集 CRF LR SVR KNN CART RF Adaboost Bagging GBDT NBFRTree
１ ２．１５ ２．２１ ２．４２ ２．２４ ３．０１ ２．１８ ２．８９ ２．１８ ２．１６ ２．２２
２ １．６８ ４．８１ ６．５６ ６．０７ ２．４２ １．６６ ３．８７ １．６７ ２．６３ ２．３９
３ ３．４１ ４．５６ １２．６８ ３．９２ ４．４３ ３．２７ ５．６２ ３．２７ ３．８７ ４．５８
４ ５．５４ １０．４７ １６．４４ ８．８８ ６．０５ ４．７６ ７．６７ ４．７６ ５．０８ ５．８２
５ ０．７２ － ０．７５ ０．７７ ０．８６ ０．７９ ０．８１ ０．７９ ０．７３ ０．７７
６ ４８．３２ ４８．５８ ４６．５９ ５２．７３ ７１．９１ ５５．９３ ６０．６９ ５５．５２ ５７．８２ ４７．７８
７ ２．８６ ２．９６ ７．７５ ４．２６ ４．２６ ３．１８ ３．７７ ３．２０ ３．１１ ３．５５
８ ０．５９ ０．６５ ０．６８ ０．７５ ０．７８ ０．５７ ０．６３ ０．５７ ０．６２ ０．６３
９ ０．４０ １．０９ １．０５ ０．８７ ０．４４ ０．４０ ０．５４ ０．４０ ０．３８ ０．４８
１０ ２．７３ ２．７５ ２．７９ ３．１０ ３．７７ ２．７１ ２．８４ ２．７１ ２．７９ ２．８２
１１ ０．５９ ０．７５ ０．７３ ０．８０ ０．８２ ０．６０ ０．７４ ０．６０ ０．６９ ０．６６
１２ １．４１ ９．０３ １６．２１ １０．７５ １．２３ １．００ １．５４ ０．９９ ０．７１ ０．９２
平均 ５．８７ ７．９９ ９．５６ ７．９３ ８．３３ ６．４２ ７．６３ ６．３９ ６．７１ ６．０５
名次 ２．５８ ６．８３ ７．５８ ７．５８ ７．８３ ３．２５ ７．５８ ３．０８ ３．６７ ５．００

　　数据集flare中的１０个预测属性全部都属于分类型,经

过 OneHotEncoder数值化转换后的数据过于稀疏,导致 LR
无法获得一个收敛的解.因此,在表３和表４的相应单元格

中我们以短横线显示.计算 LR 模型的平均 MAE 和平均

RMSE 时,仅考虑了其他１１个数据集,计算１０种算法在数据

集flare上的排名时,将LR排在第１０位.

通过表３可以看到,CRF在５个数据集上获得了最低的

MAE,再观察全部１２个数据集的平均 MAE,CRF在１０种算

法中也是最优的.在表４展现的RMSE方面,CRF在４个数

据集上获得了最好的成绩,平均RMSE也是最低的.

为了进一步检验所比较的１０种算法在１２个数据集上表

现的差异,Friedman检验被使用.在１０种算法、１２个数据集

的情况下,FF服从自由度(９,９９)的F 分布,显著性０．０５的临

界值F９,９９＝１．９８.本文使用表３和表４最后一行的平均名次

计算获得的统计检验值分别为１２．０９和１２．１３,均大于１．９８.

为此,所 有 算 法 表 现 相 同 的 假 设 被 拒 绝.本 文 继 续 使 用

Nemenyi的方法进行后续检验,计算得到名次临界区间 CD＝

３．８３.因此,在 MAE 方面,CRF 与 LR,SVR,KNN,CART
以及 Adaboost存在显著差异,RF 和 Bagging与 LR,SVR,

KNN以及 Adaboost存在显著差异,GBDT与 Adaboost存在

显著差异;在RMSE方面,CRF与 LR,SVR,KNN,CART以

及 Adaboost存在显著差异,RF,Bagging和 GBDT 与 SVR,

KNN,CART 以 及 Adaboost存 在 显 著 差 异.综 合 来 看,

CRF,RF,Bagging和 GBDT这４个集成回归器的表现突出,

NBFRTree的表现次之,而集成器 Adaboost的表现与４个个

体回归器相差不大.这就是本文为提出的划分方法、选择随

机森林和梯度提升两个框架进行集成的原因.

４．３　消融实验

本文在kＧmeans和kＧmodes算法的基础上提出了加权聚

类划分方法.其改变有两点:１)使用加权属性计算距离;２)使

用详细的样本属性值分布来表示分类型属性的“均值”.本小

节将通过实验来验证这两个改变的作用.实验使用abalone
等６个带有分类型属性的数据集.在其他参数不变的情况

下,尝试另外３种不同的划分方法,并与 CRF在 MAE方面

进行对比,表５列出了对比结果.表５中的第２列是 CRF在

６个数据集上取得的 MAE(保留３位小数).第３列是 CRF

去掉属性加权后得到的结果,第４列是第３列相对于第２列

上涨的百分比.从平均结果来看,在不对属性加权直接聚类

的情况下,６个数据集的平均 MAE 大约上涨１５．２３％.第５
列和第６列展示的是未使用３．２节描述的方法,而是采用类

似于kＧmodes算法的方式来处理分类型属性所获得的回归结

果,此时平均 MAE大约上涨７．２％.第７列和第８列则是既

未对属性加权,又没有使用３．２节的方法来处理分类型属性

的回归结果,可以看到平均 MAE大约上涨了１８．７８％.

表５　对比不同划分方法的 MAE

Table５　ComparisonoftheMAEfordifferentsplitmethods

数据集 CRF
不加权

MAE 上涨％
kＧmodes

MAE 上涨％

不加权＋kＧmodes
MAE 上涨％

abalone １．４８８ １．６１３ ８．３３ １．６００ ７．４６ １．６１５ ８．４６
flare ０．３８３ ０．３９６ ３．４４ ０．３８６ ０．７９ ０．４０３ ５．３１

forestfire １９．２７４ ２１．６２４ １２．１９ ２２．６５８ １７．５５ ２２．７８７ １８．２２
mpg １．９９４ ２．０４８ ２．７０ ２．０６７ ３．６８ ２．１５８ ８．２４
servo ０．２３１ ０．３６５ ５８．３９ ０．２６０ １２．９４ ０．３８２ ６５．８９

student １．９６９ ２．０９４ ６．３２ １．９８５ ０．７９ ２．０９８ ６．５３
平均 ４．２２３ ４．６９０ １５．２３ ４．８２６ ７．２０ ４．９０７ １８．７８

４．４　鲁棒性测试

通常集成学习器比单一学习器具备更好的鲁棒性,而由

于错误的不断积累,Boosting方法生成的集成器的鲁棒性不

如Bagging方法生成的集成器[１３].本节使用servo数据集对

比RF,GBDT,CART以及CRF的抗噪能力.参与对比的回归

器在servo数据集上的表现相近,取得的 MAE都在０．２３~

０．２４之间.另外,RF属于Bagging的扩展,servo数据集的属

性仅有４个,两个模型在该数据集不同比例噪音下的表现几

乎完全相同,为此本文仅展示了 RF的相关数据.

实验分为两组,在第一组实验中,我们在输入属性上加入

了５~３０％的噪音,加噪方法是随机地将属性值替换为与原

值不等且又存在于数据集中的一个值.在第二组实验中,我

们在输出属性上加入５~３０％的噪音,加噪方法是在输出属

性的取值范围内以均匀分布方式产生随机值替换原值.

图１给出了４个回归模型在不同比例输入和输出噪音

下,在servo数据集上取得的 MAE.可以看到,单树 CART
的抗噪能力最差,RF最优,GBDT界于两者之间.CRF结合

了RF和GBDT的集成策略,抗噪能力比GBDT稍强,但逊于

完全依靠Bagging方法生成的 RF.
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(a)输入噪音

(b)输出噪音

图１　CRF与其他算法的鲁棒性比较

Fig．１　RobustnessofCRFcomparedwithotheralgorithms

结束语　回归是机器学习在实际应用领域中常见的任

务.而在这些任务中,难免会出现带有分类型属性的数据.
例如线性回归、SVR以及部分多变量决策树等回归模型不能

直接处理分类型属性,而分类型原始数据经过数值化转换后,
可能会影响这些模型的表现.本文提出了一种可联合分类型

属性的决策树结点划分方法,并将该划分方法产生的多变量

回归树作为基学习器,应用随机森林和梯度提升框架进行了两

级集成.实验结果表明,本文创建的回归集成器 CRF在纯数

值型数据、纯分类型数据以及混合型数据上都有不错的表现.

本文提出的划分方法以聚类算法kＧmeans为基础,由于

kＧmeans本身易受离群点的影响,导致本文方法不适用于带

有离群点的数据.离群点的存在,将使得本文算法计算得到

的簇心发生严重偏离,导致生成决策树的结点过多,以至泛化

能力下降.虽然使用中位数代替均值作为簇心可以降低离群

点对划分效果的影响,但划分操作的时间代价会随之增加.
在未来的工作中,我们将在数据预处理、离群数据识别以及使

用其他聚类算法划分结点等方面进行探索,以进一步完善提

出的回归森林.
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