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基于随机森林的不平衡特征选择算法

尹　华，胡玉平
（广东财经大学信息学院，广东 广州 ５１０３２０）

摘　要：数据高维不平衡是当前数据挖掘的挑战。针对传统特征选择方法基于类别平衡假设，导致在不平衡数
据上效果不理想的问题，利用随机森林内嵌的变量选择机制，构造了一个新的不平衡随机森林特征选择算法

ＩＢＲＦＶＳ。ＩＢＲＦＶＳ在平衡的取样数据上构造多样决策树，采用交叉验证方式获取单棵决策树的特征重要性度量
值。各决策树的权重和特征重要性度量的加权平均决定了最终的特征重要性序列，其中，决策树的权重由该决

策树与集成预测的一致性程度决定。在ＵＣＩ数据集上的随机森林超参数选择和预处理对比验证实验中显示，四
种超参数Ｋ经验取值中，当Ｋ的取值为特征数的平方根时，ＩＢＲＦＶＳ性能较为稳定且优于传统特征选择算法。
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　　分类是数据挖掘中最常见的一项任务，通过分
类建立预测模型，可提供对未知问题的准确预测。

尽管目前成熟的分类算法已被成功应用于各领域，

但是信息技术发展带来的数据复杂度的提升，也对

分类算法提出了新的挑战［１］，其中具有大量属性

的高维数据和类别分布不均匀的不平衡数据因在应

用中的普遍性，成为目前研究的焦点。在诸如图像

检索、入侵检测和生物信息挖掘等相关数据中都体

现了高维和不平衡的双重特性。当分类高维数据

时，由于特征空间大，产生的分类器复杂，数据容

易过度拟合。特征选择可以减少数据维度，降低分

类器的复杂度，使之更关注于提供丰富信息的特征
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向量。但传统特征选择方法大部分是以分布均衡的

数据为研究对象，以优化总分类精度为基本目标，

所以很少有方法在不平衡数据集得到理想的学习效

果［２］。因此，针对不平衡数据设计有效的特征选

择算法有其必要性。

尽管不平衡数据分类问题已经引起了研究界的

重视，但是有关不平衡数据特征选择的研究仍然不

够充分。文献 ［３］从统计的角度分析了含有丰富
类别信息特征的分布特点，并提出了基于类别分布

的特征选择框架。文献 ［４］从实验角度研究了不
平衡问题上ＩＧ算法的困境，通过权重调整修改 ＩＧ
算法，使之能够较好应用于不平衡数据的特征选

择。文献 ［５］综合考虑特征在正类和负类中的分
布性质，结合四种衡量特征类别相关性的指标对文

本中的特征词进行评分，使其能够更好解决传统特

征选择方法在不平衡数据集上的不适应性。上述方

法都是在文本分类的应用背景下研究不平衡特征选

择问题，其解决思路是在已有常规特征选择方法的

基础上，区别对待大类和小类的描述特征。刘天宇

等在文献 ［６］中研究了故障诊断中的不平衡特征
选择问题，在 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ算法的基础上，结合
基于预报风险误差的特征选择方法，提出了基于预

报风险误差的 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ算法 ＰＲＥＥ。ＰＲＥＥ算
法充分利用了集成算法的分类效果进行特征选择，

但该方法得到的特征子集较大且冗余特征较多，且

由于方法本身的计算特性，导致其不能有效地处理

离散型特征。李霞等在文献 ［７］中采用先抽样，
再特征选择，再集成投票的方法，提出了基于抽样

集成的特征选择方法ＥＦＳＢＳ。ＥＦＳＢＳ可以获得较少
的特征，但没有利用来自于分类算法的反馈。因

此，应该设计新的能同时处理离散型和连续型特

征，且可充分利用分类反馈的不平衡数据特征选择

算法。

本文利用随机森林变量选择机制，针对不平衡

问题，提出了一个不平衡随机森林变量选择方法

（ＩＢＲＦＶＳ）。ＩＢＲＦＶＳ在平衡 Ｂａｇｇｉｎｇ的基础上，构
建多个决策树 （基分类器），针对每个基分类器，

获取各特征重要性度量，通过对各基分类器所求得

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。可在此序列上根据选择特征的数量由高至

低进行特征选择。各基分类器所求得的特征重要性度

量的权重由基分类器判定与投票评定的一致性决定。

１　随机森林

随机森林 （ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［８］是由 Ｂｒｉｅ

ｍａｎ于２００１年提出的一个集成学习算法框架，分
为两个步骤：１）Ｂａｇｇｉｎｇ获得多个子训练数据集；
２）在各训练数据集上建立决策树，决策树中每个
结点的特征选择不是在全部特征空间，而是在随机

选择的固定数量的特征空间中选择。随机森林通过

在实例和特征上引入双重随机性来保证所产生基分

类器的多样性；尽管在构造决策树时是在随机子空

间中选择最佳分裂点，但由于最佳属性的计算并非

随机的，而是根据一定的属性选择原则，一定程度

上确保了基分类器的准确性。

在决策树构建过程中，树的每个结点都是以一

定原则从众多特征中选择出的 “重要”特征，这

一过程实际上就是一个显示的特征选择过程。随机

森林是对决策树的集成，也相应继承了决策树选择

“重要”特征的能力，所不同的是，随机森林采用

一种隐式的方式进行特征选择。随机森林变量选择

（ＲＶＳ）［９］是随机森林的一个副产品，是由 Ｂｒｅｉｍａｎ
提出的隐式的特征选择方法。当一个重要特征

（对预测准确率有贡献）出现噪声时，预测的准确

率应该明显减少。若此特征是不相关特征，则其出

现噪声对预测准确率的影响应该不大。基于这一思

想，在利用袋外数据 （ＯｕｔｏｆＢａｇＤａｔａ）预测随机
森林性能时，若想获知某特征的重要程度，仅需随

机修改该特征数值，而保持其他特征不变，由此获

得的袋外数据预测准确率与原始袋外数据预测准确

率之差体现了该特征的重要程度。

随机森林变量选择方法实际上是一种嵌入式的

特征选择方法，充分利用了集成分类器构建过程所

产生的分类模型。与 ＰＲＥＥ不同之处在于，ＰＲＥＥ
利用的是在特定特征上的结构风险变化，ＰＲＥＥ在
计算特定特征的 ＡＵＣ时，采用的是取特征平均值
的方式；而随机森林变量选择方法基于的是无关特

征对模型性能影响不大的思想，通过施加干扰来测

试特征的准确程度。这种方法可以同时处理离散型

数据和连续型数据，弥补了ＰＲＥＥ的缺陷。同时在
特征重要性度量计算时，充分利用了分类器的性能

信息，相比于 ＥＦＳＢＳ仅考虑数据本身的特征相关
性，在后续分类中，更易产生好的分类结果。

２　不平衡随机森林特征选择算法
高维数据处理的一种有效途径即通过特征选择

降低特征维数，而不平衡数据处理的有效途径则是

通过取样方法平衡数据。随机森林的两个步骤综合

了此两项机制。由此可以考虑利用随机森林的算法

机制设计合理的特征选择算法，用于同时处理高维
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不平衡数据。不平衡随机森林特征选择算法

（ＩＢＲＦＶＳ）受随机森林算法启发，利用随机森林的
构造过程，对不平衡数据集进行特征选择。由于随

机取样将造成数据集的差别，单个取样数据集仅能

代表数据的某个侧面，可能导致特征选择的不准

确。如果能够获得取样数据的不同侧面，则可以从

不同角度来进行特征选择，然后根据不同侧面的权

威性来决定最终的特征选择结果。

２１　算法描述
假设原始训练数据集为Ｄ，属性个数为Ｍ，欠

取样后数据集为 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ，个数为 Ｎ，算法
框架如图１所示。

图１　ＩＢＲＦＶＳ算法框架
Ｆｉｇ１　ＩＢＲＦＶＳｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ＩＢＲＦＶＳ的算法分为以下几个步骤：
１）用欠取样方法获得多个与小类实例数量相

同的大类实例集；

２）在小类实例集上有放回取样获得与大类实
例集相同数量的数据集；

３）将小类实例集与大类实例集组合获得多个
平衡数据集ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤｉ（ｉ＝１，…，Ｎ）；
４）ＦｏｒＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤｉ（ｉ＝１，…，Ｎ）
ａ．计算各特征重要性度量 ＦＭｉｊ（ｊ＝１，…，

Ｍ）；
ｂ．计算ＦＭｉ的权重ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉ；
５）加权计算获得数据集的最终特征重要性度

量值。

　　随机森林的 Ｂａｇｇｉｎｇ步骤是对全部数据集进行
Ｂｏｏｓｔｒａｐ取样。但是对于不平衡数据集而言，为使
多数类与少数类平衡，是对少数类 Ｂｏｏｓｔｒａｐ取样，
对于多数类则采用欠取样方法。这样处理的好处

是，构造了多个欠取样数据集，可以反映不同的欠

取样结果，在这些不同的欠取样数据集上所做的特

征选择比在单一欠取样数据集上包含更多的信息。

在特征选择时，当特征数量特别多时，搜索空间将

非常大，在随机子空间上构造决策树，是一种缩小

特征空间的有效方法，而决策树算法计算分裂属性

的过程也就是一个属性选择的过程，可以直接利用

此过程选择重要特征。在每个 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ数
据集上都可以构造一棵在随机子空间中产生的决策

树，也即获得一个特征重要性度量。Ｎ个 Ｕｎｄｅｒ
ＳａｍｐｌｉｎｇＤ可以获得Ｎ个特征重要性度量。这些特
征重要性度量体现了各特征在不同 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ
数据集上的重要程度。但是每个 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ
所获得特征重要性度量的可信度是不同的，在此体

现为权重，也即可信度高的，所赋予的权重越高。

因此ＩＢＲＦＶＳ算法的关键是特征重要性度量的计算
和权重计算。

２２　特征重要性度量
ＩＢＲＦＶＳ采用随机森林变量选择方法 （Ⅵ）来

计算特征重要性度量值。Ⅵ的特征重要性度量的计
算是基于 ＯｕｔｏｆＢａｇ样本的。基于 ＯｕｔｏｆＢａｇ样本
测试算法性能或计算算法参数是当前常用的一种方

法［１０］。这种方法的好处是可以减少参数计算的时

间。但是在ＩＢＲＦＶＳ中，由于采用欠取样方法平衡
数据集中的类别，如果按照ＯｕｔｏｆＢａｇ样本的获取
方法，则会导致出现ＯｕｔｏｆＢａｇ中的大类数据过多
的情况。因此，ＩＢＲＦＶＳ采用 ｋ层交叉验证的方法
来获取特征重要性度量值。Ⅵ计算特征重要性度量
值时，需要在每个特征上引入噪声之后进行交叉验

证对比，以确定特征重要性程度。而随机森林需要

构造多棵决策树，特征数量增加且 ｋ的层数增加
时，算法运行时间将随之增加。因此在ｋ的取值上
采用最简单的交叉验证方法ｈｏｌｄｏｕｔ方法的思路，
即每次用于验证的数据量不超过总数据量的三分之

一。由此将ｋ取值为３，将数据集随机分为３个不
相交的子集，重复执行分类算法３次，取三次平均
值作为最终的性能评价。单棵树的特征重要性度量

值的计算方法如图２所示。
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图 ２　计算单棵树的特征重要性度量值
Ｆｉｇ２　Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｖａｌｕｅｏｆｓｉｎｇｌｅｔｒｅｅ

第ｊ个属性的特征重要性度量值由Ａｃｃ和ＡｃｃＦｊ
的差值决定，其中Ａｃｃ代表的是扰动属性值前的分
类准确率，而ＡｃｃＦｊ代表的是扰动第 ｊ个属性的值
后的分类准确率。由于采用三层交叉验证，每个

ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ分为三份，三份数据交叉作为测试
数据集，因此，在同一 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ数据集上，
Ａｃｃ和ＡｃｃＦｊ需要计算三次，最终的特征重要性度
量值ＦＭｉｊ是由三次所产生的平均差值决定。

ＦＭｉｊ＝
∑
３

ｋ＝１
（ＡＣＣｉｋ－ＡＣＣＦｉｊｋ）

３
其中ｉ代表第 ｉ个 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ数据集，第 ｊ个
特征，ｋ代表第ｋ层数据。
２３　权重度量

当大类数据与小类数据严重不平衡时，对大类

数据欠取样可能产生差异性较大的 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ
数据子集。在此数据子集上所建立的树的准确率也

将有所区别。假若把 Ｎ个 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ对于特
征重要性的判断看做 Ｎ个专家的判断，如 ＥＦＳＢＳ
一样，可以考虑采用多数投票的方式。这种方式是

基于各个专家的判断能力相同的假设上。实际上，

由于 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ的多样性，其准确性是不同
的，由此，基于不同 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ所做的特征
重要性的判定能力也是不同的，应该赋予其不同的

权重。ＢＲＦＶＳ认为与最终集成判定一致度高的基
决策树应该具有更高的权重，其所获得的特征重要

性度量值具有更好的可信度。假设存在一个实例数

为Ｓ的测试数据集，有 Ｎ个 ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＤ数据
集产生的Ｎ棵决策树。根据决策树的预测结果可
获得一个Ｓ×（Ｎ＋２）的矩阵，矩阵的行代表要预
测的实例，矩阵的前 Ｎ列分别代表 Ｎ棵决策树，
第Ｎ＋１列代表集成投票的结果，在前 Ｎ列中超过
半数的判定，确定为第 Ｎ列的最终结果，第 Ｎ＋２
列代表测试数据集的实例类标号。则第ｉ棵决策树

的判定可信度可通过下式计算

ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉ＝
∑
Ｓ

ｊ＝１
Ｉ（Ｔｒｅｅｉｊ＝Ｅｎｓｅｍｂｌｅｊ）

Ｓ ×

ＡｃｃＥｎｓｅｍｂｌｅ
其中ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉ表示第 ｉ棵树的可信度，Ｔｒｅｅｉｊ
表示第ｉ棵树对第 ｊ个实例的预测结果，Ｅｎｓｅｍｂｌｅｊ
表示对第ｊ个实例的集成预测结果。ＡｃｃＥｎｓｅｍｂｌｅ表
示的是集成预测准确率，即Ｅｎｓｅｍｂｌｅ与Ｏｒｉｇｉｎａｌ的
一致性程度。由于每棵树的 ＡｃｃＥｎｓｅｍｂｌｅ都是相同
的，ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉ与ＡｃｃＥｎｓｅｍｂｌｅ相乘后所获得排
序结果是一样的。之所以仍然需要加入这一影响因

素，是为了缩小权重间的绝对差距，同时展现集成

整体效果对于特征重要性度量的影响。表１为一个
Ｎ＝５，Ｓ＝５的一致性度量矩阵。

表１　 Ｎ＝５，Ｓ＝５的一致性度量矩阵

Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｍｅａｓｕｒｅｍａｔｒｉｘＮ＝５ａｎｄＳ＝５

Ｔｒ１ Ｔｒ２ Ｔｒ３ Ｔｒ４ Ｔｒ５ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｏｒｉｇｉｎａｌ

１ １ ０ １ １ ０ １ １
２ ０ １ ０ ０ ０ ０ １
３ １ ０ １ １ １ １ １
４ １ １ ０ １ ０ １ １
５ ０ ０ ０ １ １ ０ ０

不考虑 ＡｃｃＥｎｓｅｍｂｌｅ因素，分别计算出 Ｔｒｅｅｉ的
可信度。

ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ１ ＝１，ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ２ ＝０４，
ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ３ ＝ ０８， ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ４ ＝ ０８，
ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ５＝０４

考虑ＡｃｃＥｎｓｅｍｂｌｅ因素，分别计算出 Ｔｒｅｅｉ的可
信度。

ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ１＝０８，ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ２ ＝０３２，
ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ３ ＝０６４，ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ４ ＝０６４，
ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ５＝０３２

特征权重计算时还需要考虑的一个问题就是测

试数据集问题。由于特征权重计算的一个关键因素

是集成性能。而集成性能是针对原始的整个数据集

的。因此，可以借鉴ＯｕｔｏｆＢａｇ的思想，构造欠取
样后的 ＯｕｔｏｆＢａｇ数据集。欠取样后的 ＯｕｔｏｆＢａｇ
数据集由两部分组成，一部分是小类 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ后
未取样的数据集，另一部分是大类欠取样后未取样

的数据。

ＩＢＲＦＶＳ用于计算特征重要性度量值所使用的
数据集是交叉验证数据集，而在计算特征权重时所
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使用的数据集是ＯｕｔｏｆＢａｇ数据集。前者是平衡数
据集，后者是不平衡数据集。区别对待的原因在

于：特征重要性度量是在平衡数据集上获得，针对

的是单棵决策树，此时用交叉验证的方法获得的是

单棵决策树在某一种欠取样数据上对特征重要程度

的一个判断。而基决策树的权重则是由该决策树对

于集成所做的贡献决定的，随机森林分类的原始数

据集是一个不平衡数据集，采用不平衡的 Ｏｕｔｏｆ
Ｂａｇ数据测试当次集成的性能是合理的。通过每棵
树确定所有特征的重要性度量值ＦＭ后，乘以各树
的可信度ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅ，求平均即可获得最终的特
征重要性度量值ＦｉｎａｌⅥ。

ＦｉｎａｌⅥｊ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
（ＴｒｅｅＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉ×ＦＭｉｊ）

Ｎ

３　实验验证
ＩＢＲＦＶＳ算法的实验验证由两部分组成：算法

参数选择和与预处理方法对比验证。实验数据集选

自ＵＣＩ数据集［１１］。由于 ＵＣＩ数据集的数据不存在
典型的不平衡特性，我们将多类问题转化为二分类

问题，使数据集呈现了较为明显的不平衡特性。在

二分类中，某一类比例低于５０％的一定程度则展
现了不平衡特性。在此，将不平衡程度分为四个级

别：极高、高、中、低。其中正类比例在 ０～５％
的范围属于极度不平衡，在５％ ～１０％的范围属于
高度不平衡，在１０％ ～２５％的范围则属于中度不
平衡，在２５％ ～４０％的范围属于低度不平衡，当
正类比例超过４０％时，数据类别达到基本平衡状
态。由此构造了７个实验数据集，如表２所示。

表 ２　高维不平衡实验数据集
Ｔａｂｌｅ２　Ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｎｄｉｍｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 实例数 特征数 正类比例／％

ＳｔｅｅｌＤｉｒｔｉｎｅｓｓ １９４１ ２７ ２８
ＳｔｅｅｌＰａｓｔｒｙ １９４１ ２７ ８１
Ｓｔａｌｏｇ４ ４４３５／２０００ ３６ ９４

ＳｅｍｅｉｏｎＡ－８ １５９３ ２５６ ９７
ＳｅｍｅｉｏｎＡ－３ １５９３ ２５６ ２０１
ＳｔｅｅｌＢｕｍｐ １９４１ ２７ ２０７
Ｓｐａｍｂａｓｅ ４６０１ ５７ ３９４

不平衡特征选择的目的是为了更好的特征选择

再取样，最终获得好的分类性能。因此可以采用预

处理后的分类性能来评价 ＩＢＲＦＶＳ算法的好坏。如
果采用ＩＢＲＦＶＳ算法特征选择后取样的分类性能优

于普通特征选择后取样的分类性能，则可认为该算

法对于不平衡数据特征选择是有效的。因此，实验

按照随机森林的不同超参数取值获得各数据集的特

征选择结果后再取样得到预处理后的数据。在分类

器评价方面，则选择不平衡数据分类中常用的

ＡＵＣ面积作为评价标准。对该数据分类后的 ＡＵＣ
性能间接代表了ＩＢＲＦＶＳ算法的性能。
３１　ＲＦ参数影响

随机森林涉及两个参数：Ｋ（随机选择的特征
数）和Ｎ（生成的决策树数量）。Ｂｒｅｉｍａｎ在提出
随机森林时，曾指出超参数 Ｋ的取值对最终构建
的集成学习算法有较大影响并建议 Ｋ的取值为 １
或ｌｏｇ２（Ｍ）＋１，其中Ｍ为原始数据集的实际特征
数。在后续的多项研究中也形成了几个较好的 Ｋ

的经验值：１，Ｍ／２，槡Ｍ和ｌｏｇ２（Ｍ）＋１
［１２－１３］。根

据没有免费午餐的原理，某一参数未必能够适用于

所有的问题，上述经验值在面临不同问题时，其实

验效果可能有所区别。尽管基于 ｏｕｔｏｆｂａｇ的方法
对所有的取值进行评估，确定最优的取值。但这种

方法是一个穷举的方法，当特征维特别高的时候，

计算量非常大。由于本文当前关注的是 ＩＢＲＦＶＳ算
法能否较好对不平衡数据特征选择，因此，并不专

门研究最优参数的获取方法，而是研究了 ＩＢＲＦＶＳ
算法在采用不同的 Ｋ参数设置时，对分类效果的
影响。另一个重要的参数是决策树数量参数Ｎ，在
Ｂｅｒｎａｒｄ的实验研究中显示，决策树的数量设置为
１００是较为合理的设置［１３］。因此，在 ＩＢＲＦＶＳ算法

的验证实验中，设置Ｎ＝１００，Ｋ为１，Ｍ／２，槡Ｍ和
ｌｏｇ２（Ｍ）＋１四种取值时，ＩＢＲＦＶＳ算法对决策树
Ｃ４５算法的性能影响。各数据集在不同 Ｋ值下的
ＡＵＣ值对比如图３所示。其中横轴代表 Ｋ的四种
不同取值，纵轴代表 ＡＵＣ值，每一条曲线代表一
个数据集。

图３　各数据集在不同Ｋ值下的ＡＵＣ值对比图
Ｆｉｇ３　ＡＵＣｏｆｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔＫ
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　　从图 ３可以看出，在四种情况下，Ｋ取值为

槡Ｍ和 ｌｏｇ２（Ｍ）＋１时，分类性能相对比较稳定，
当Ｋ取值为１和 Ｍ／２时，各数据集的分类性能波
动比较大。Ｓｔｅｅｌ的两个数据集的特征数为２７，当
Ｋ的取值为Ｍ／２时，达到了最优性能。Ｓｅｍｅｉｏｎ数
据集的特征数为２５６，Ｋ取Ｍ／２并没有达到性能最
优。原因在于当特征数比较少时，存在冗余特征的

可能性也较小。当特征数较少时，Ｋ取 槡Ｍ与Ｋ取
ｌｏｇ２（Ｍ）＋１的效果差别不大，但当特征数增加时，

Ｋ取 槡Ｍ的性能优于Ｋ取ｌｏｇ２（Ｍ）＋１。图３还显
示了一个特殊的现象，ＳｔｅｅｌＢｕｍｐｓ数据的最佳分类
性能出现在Ｋ取值为１的情况，当 Ｋ取值为１时，
代表所构造的决策树为纯随机树。尽管纯随机树增

加了集成学习基分类器的多样性，但是基分类器的

准确性未必能够保证，存在一定的偶然性。当树的

数量取值较大时，可以考虑 Ｋ取值为 １的情况。

通过对 Ｋ取值的分析发现，当 Ｋ取值为 槡Ｍ时，
ＩＢＲＦＶＳ算法的性能相对稳定且较好。
３２　预处理对比分析

在对比实验中，我们将 ＩＢＲＦＶＳ算法与未特征
选择、过滤式特征选择和封装式特征选择对比，其

中过滤式特征选择采用较为常用的信息增益 （Ｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎＧａｉｎ，ＩＧ）特征选择，封装式特征选择则
采用融合遗传搜索的Ｗｒａｐｐｅｒ特征选择算法。

由于通过ＩＢＲＦＶＳ算法进行特征选择后，数据
集仍然是不平衡的，因此在特征选择后，对数据集

欠取样，获得平衡数据集，再用 Ｃ４５算法分类此
平衡数据集，获得最终的分类性能 ＡＵＣ评价。
ＩＢＲＦＶＳ算法输出的结果为数据集各特征重要性度
量值。按照从大到小的顺序可获得最终的排列顺

序。

在特征数的选择上，采用 ＩＧ特征选择时，选

择的特征数量为 槡Ｍ，而用封装式特征选择方法
时，直接采用选择的特征子集数Ｑ。为实现两者的
对比，每个数据集用ＩＢＲＦＶＳ算法特征选择后，取

两个数量的特征子集Ｐ＝槡Ｍ和Ｑ。由于最佳优先
搜索与遗传搜索的效果差别不大，尽管从时间角度

考虑，遗传搜索的时间稍长，但是由于遗传搜索所

获得特征数量相对多一些，为与 槡Ｍ区别，Ｑ的值
直接由遗传搜索后产生的数据子集个数决定。实验

对比如图 ４所示。其中 ＳｔｅｅｌＤｉｒｔｉｎｅｓｓ，ＳｔｅｅｌＰａｓｔｒｙ，
ＳｔｅｅｌＢｕｍｐｓ，Ｓｔａｌｏｇ４，ＳｅｍｅｉｏｎＡ－８，Ｓｅｍｅｉｏｎ－３和
Ｓｐａｍｂａｓｅ的 Ｑ值分别为：１３，１５，１０，９，６７，
９８，２５。

图４　原始数据、ＩＧ、Ｗｒａｐｐｅｒ、ＩＢＲＦＶＳ（ 槡Ｋ＝ Ｍ，Ｐ）和

ＩＢＲＦＶＳ（ 槡Ｋ＝ Ｍ，Ｑ）处理后的ＡＵＣ值
Ｆｉｇ４　ＡＵＣｏｎｏｒｉｇｉｎａｌ，ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｂｙＩＧｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，

ｂｙＷｒａｐｐｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ｂｙＩＢＲＦＶＳ（ 槡Ｋ＝ Ｍ，Ｐ）

ａｎｄｂｙＩＢＲＦＶＳ（ 槡Ｋ＝ Ｍ，Ｑ）ｄａｔａｓｅｔｓ

图４的横轴代表未处理、ＩＧ特征选择 ＋取样、

Ｗｒａｐｐｅｒ遗传搜索＋取样和 Ｋ取 槡Ｍ时 ＩＢＲＦＶＳ选
择两种数量特征 ＋取样预处理方法。纵轴代表用
Ｃ４５算法分类不同预处理后数据的 ＡＵＣ性能。从
图中可以看出，ＩＢＲＦＶＳ的性能从大体趋势上优于
ＩＧ和 Ｗｒａｐｐｅｒ特征选择再取样的分类性能。从
Ｓｐａｍｂａｓｅ数据集的曲线可看出，当数据集基本平
衡时，采用ＩＢＲＦＶＳ算法和传统特征选择算法性能
大致相当。

由于ＩＢＲＦＶＳ算法所获得的结果是特征重要性
度量值的序列，因此需要选择一定数量的特征作为

最终选择的特征。选择的特征数量是一个算法的参

数值，实验过程中未专门研究参数的选择，但是为

与传统过滤式和封装式算法对比，研究了两个数

值：槡Ｍ和封装式 （遗传搜索）所获得的特征数

Ｑ。当前的研究显示，两者之间的差别并不是特别

大，选择 槡Ｍ个特征的平均性能更优，相对比较稳
定。

４　结　论
数据高维不平衡是现实世界数据的典型特性，

现有的标准数据挖掘算法在解决实际问题中面临新

的挑战。本文借鉴随机森林变量选择的思想，构造

了一个新的不平衡随机森林变量选择算法ＩＢＲＦＶＳ。
ＩＢＲＦＶＳ算法在平衡的取样数据上构造决策树，随
机森林变量选择方法分别用于各决策树，产生特征

重要性度量值，各决策树的权重则由该决策树与集

成预测的一致性程度决定。一致性程度高，则说明

其特征选择越准确，相应的特征度量分值则越高。
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最终的特征度量值是由各决策树所产生的特征度量

值的加权平均获得。在实验过程中，研究了 ＲＦ参
数对 ＩＢＲＦＶＳ算法的影响。分别取 Ｋ为 １，Ｍ／２，

槡Ｍ和ｌｏｇ２（Ｍ）＋１四种取值，研究特征选择算法
的效果。结果显示，在不同的数据集上，Ｋ的取值
不同对ＩＢＲＦＶＳ算法性能有一定影响，在当前的数

据集中，当Ｋ取 槡Ｍ和ｌｏｇ２（Ｍ）＋１时性能大致相

当，但Ｋ取值为 槡Ｍ时，性能更为稳定。某些数
据集在 Ｋ取值为 １时，算法也能取得好的效果，
但这一结论不存在必然性。对比 ＩＢＲＦＶＳ特征选择
后再取样分类的效果和 ＩＧ及 Ｗｒａｐｐｅｒ（ＧＡ搜索）
特征选择后再取样分类的效果发现，ＩＢＲＦＶＳ特征
选择后再取样分类的性能优于后两种方法。当数据

集的不平衡程度较低时，算法的性能在一些ｋ取值
情况下不如传统特征选择算法，也就是说，

ＩＢＲＦＶＳ较为适用具有一定不平衡程度的数据集。
在随机森林的超参数选择上，我们选择的是经验数

据值，在后续的研究中，将对参数影响进行深入分

析研究。从算法的运行时间看，最快的是过滤式特

征选择算法，ＩＢＲＦＶＳ和采用遗传算法的封装式特
征选择算法的运行时间都比较长，不适用于在线处

理方式。根据循环次数计算，ＩＢＲＦＶＳ的时间复杂
度由输入的实例数和特征维数的乘积决定，即算法

的时间复杂度为多项式时间。由于特征选择算法是

预处理算法，通常可用离线方式执行。因此在提高

精度的前提下，运行时间的影响不大。将 ＩＢＲＦＶＳ
改为并行算法，使之能在线执行是下一步的研究工

作。
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