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基于自适应遗传算法的随机森林模型参数优化方法
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摘　 要： 随机森林模型多采用网格搜索的参数优化方法，存在搜索间隔固定、搜索效率低下的问题。 为了克服以上缺陷，提出

一种基于自适应遗传算法的随机森林模型参数优化方法，通过动态调节遗传操作的交叉、变异概率，在尽可能多保留优势粒

子的同时更有效地产生新优势粒子，达到跳出局部最优并快速到达全局最优点的目的。 利用提出的参数优化方法对随机森

林算法中的决策树数目、最大树深度进行参数优化。 使用 Ｂｏｓｔｏｎ ｈｏｕｓｅ ｐｒｉｃｅ 数据集仿真的结果表明，使用该参数优化方法优

化后的随机森林模型的回归预测效果得到一定提高。
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０　 引　 言

随机森林回归（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）算法

作为一种灵活且易于使用的机器学习算法［１－２］，其
理论和方法已被作为一种替代一般线性模型（线性

回归、方差分析等）和广义线性模型（逻辑斯蒂回

归、泊松回归等）的方法，广泛应用于工程应用和科

学领域中复杂问题的解决上。 国内外学者对随机森

林在回归和分类问题中的应用进行了全面研究。 在

国外，Ｋｕｌｋａｒｎｉ 等人［３－４］ 为了提高分类正确率，将决

策树维度分为 ２ 部分。 Ｏｓｈｉｒｏ 等人［５］证明了在随机

森林性能达到最优时决策树数目存在临界值。
Ｂｅｒｎａｒｄ 等人［６］研究了随机森林强度与相关性的关

系。 在国内，袁远等人［７］ 利用随机森林算法对非线

性数据特征的学习能力，优化 ＡＲＩＭＡ 模型预测残

差，最终达到提高回归预测精度的目的。 马景义等

人［８］综合了 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法和随机森林算法的优势，
提出了拟自适应分类随机森林算法。 冯开平等

人［９］将加权 Ｋ 最近邻法（ＫＮＮ）与随机森林算法结

合应用于表情识别，简化了计算复杂度的同时取得

了不错的识别率。
自适应遗传算法是将生物进化论的自然选择和

遗传机理应用于粒子滤波算法以克服其粒子多样性

退化不足的一种随机化搜索方法［１０－１１］。 其主要特

点是按照优势种群遗传的原则将粒子适应度变化情

况作为遗传操作中交叉和变异概率变化的依据，通



过对粒子的选择、交叉和变异操作模拟生物界优胜

劣汰、适者生存的过程，由于其直接对结构化的对象

进行操作，故具有很好的全局寻优能力。 但是由于

遗传操作中的交叉和变异概率是预先设定的，参数

选取不当容易使算法陷入局部最优［１２－１５］。
基于以上研究论述，本文提出一种基于自适应

遗传算法的随机森林回归模型参数优化方法，使用

Ｂｏｓｔｏｎ ｈｏｕｓｅ ｐｒｉｃｅ 数据集对经过该方法优化后随机

森林模型的回归预测效果进行验证。

１　 相关算法介绍

１．１　 随机森林回归算法

随机森林回归（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＦＲ）
算法是一种基于决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ）的引入随机

特征选择的 Ｂａｇｇｉｎｇ 类集成算法，目前被广泛应用

于各类回归问题。 本文使用 Ｂｏｓｔｏｎ ｈｏｕｓｅ ｐｒｉｃｅ 数据

集对随机森林回归模型进行训练和预测。 随机森林

回归模型的建立过程如下：
（１）从原始训练集中使用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法随机有

放回采样取出 ｍ 个样本，共进行 ｎ＿ｔｒｅｅ 次采样。 生

成 ｎ＿ｔｒｅｅ 个训练集。
（２）对 ｎ＿ｔｒｅｅ个训练集，分别独立训练 ｎ＿ｔｒｅｅ个

决策树模型。
（３）对于单个决策树模型，假设训练样本特征

个数为 ｎ， 选择最好的特征进行切分。
（４）每棵树都按照步骤（３）来切分下去，直到该

节点的所有训练样例都属于同一类。 在决策树的切

分过程中不需要剪枝。
（５）将生成的多棵决策树组成随机森林，模型

最终预测结果为随机森林中多棵决策树预测结果的

均值。
决策树的生长过程就是使用满足划分准则的特

征不断将数据集划分为纯度更高、不确定性更小的

子集的过程。
在步骤（３）中，当训练决策树模型时需要考虑

怎样选择切分特征、切分点以及怎样衡量切分特征、
切分点的好坏。 针对切分特征和切分点的选择，本
文采用穷举法，即遍历每个特征和每个特征的所有

取值，再从中找出最好的切分变量和切分点；针对于

切分特征和切分点的好坏，一般以切分后节点的不

纯度来衡量，即各个子节点不纯度的加权和 Ｇ（ ｘｉ，
ｖｉｊ）， 其计算公式如下：

Ｇ ｘｉ，ｖｉｊ( ) ＝
ｎｌｅｆｔ

Ｎｓ
Ｈ Ｘ ｌｅｆｔ( ) ＋

ｎｒｉｇｈｔ

Ｎｓ
Ｈ（Ｘｒｉｇｈｔ） （１）

其中， ｘｉ 为节点的某一个切分特征； ｖｉｊ 为切分

特征的一个切分值； ｎｌｅｆｔ、ｎｒｉｇｈｔ、Ｎｓ 分别为切分后左子

节点训练样本个数、右子节点训练样本个数以及当

前节点所有训练样本个数； Ｘ ｌｅｆｔ、Ｘｒｉｇｈｔ 分为左、右子

节点的训练样本集合； Ｈ（Ｘ） 为节点的不纯度函数

（ｉｍｐｕｒｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ），回归模型一般采用均方误差

（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ） 或平均绝对误差（Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） 作为不纯度函数，本文则选用

了 ＭＳＥ 作为模型的不纯度函数，其数学定义公式见

式（２）：

Ｈ Ｘｓ( ) ＝ １
ｎｓ
∑
ｎｓ

ｉ ＝ １
（ｙ － ｙ－ ｓ） ２ （２）

　 　 其中， Ｘｓ 为当前节点训练样本集合； ｎｓ 为当前

节点训练样本数目； ｙ－ ｓ 为当前节点样本目标特征的

均值。
将式（２）带入式（１）后，对于任意切分点可以得

到：

　 　 Ｇ ｘ，ｖ( ) ＝ １
Ｎｓ

（（∑ ｎｌｅｆｔ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ－ ｌｅｆｔ））

２ ＋

（∑ ｎｒｉｇｈｔ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ－ ｒｉｇｈｔ））

２
） （３）

１．２　 自适应遗传算法

以往的遗传算法常使用恒定不变的概率对粒子

进行交叉和变异等遗传操作，这样会导致粒子群中

适应度较大的优势粒子容易被丢弃掉，同时新的优

势粒子也不容易产生，致使算法一旦陷入局部最优，
就很难跳出。

针对这一问题，提出一种基于生物遗传进化思

想的自适应遗传算法（ＡＧＡ）。 算法中，高适应度的

优势个体以较高概率进行交叉操作，这样可以增大

优势基因遗传到子代的可能性，更符合遗传进化规

律；低适应度的个体以较高的概率进行变异操作，这
样就更容易通过变异操作产生新的优势个体，避免

算法陷入局部最优。 通过自适应地调节遗传操作中

的交叉、变异概率，从而避免遗传算法中早熟现象的

出现。 其中，遗传操作的交叉概率 Ｐｃ 和变异概率

Ｐｍ 可以分别表示为：

　 Ｐｃ ＝
Ｐｃ１ －

Ｐｃ１ － Ｐｃ２( ) ｆ － ｆ ′( )

ｆｍａｘ － ｆ( )
　 　 ｆ ′ ≤ ｆ

Ｐｃ１ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｆ ′ ＞ ｆ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（４）

　 Ｐｍ ＝

Ｐｍ１（ ｆｍａｘ － ｆ）

（ ｆｍａｘ － ｆ）
　 　 　 　 　 　 　 ｆ ≥ ｆ

Ｐｍ２ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｆ ＜ ｆ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（５）
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１．３　 基于自适应遗传算法的随机森林回归参数优化

以往的随机森林回归算法的参数优化多通过绘

制学习曲线或网格搜索交叉验证的方法实现，实施

过程中恒定不变的搜索步长使得最优参数的获取很

难在速度和效果上同时达到最优。 基于此，提出自

适应遗传算法辅助下的随机森林回归模型参数优化

方法，利用遗传算法优异的全局寻优能力，结合自适

应方法动态调整的遗传操作概率，达到快速取得全

局最优解的目的。
随机森林回归是基于 ｂａｇｇｉｎｇ 框架的决策树模

型，因此随机森林回归模型的参数调整包括 ２ 部分：
随机森林框架的参数调优和决策树的参数调优。 使

用自适应遗传算法进行随机森林回归模型参数优化

的流程如图 １ 所示。

设置RFR模型初始参数，根据初始参数
产生初始种群

根据特征重要性排序确定模型输入特征

划分训练集和测试集

预处理后得到数据集D

原始数据集

开始

计算评价函数

满足收敛条件

自适应遗传算法

遗传操作:
1.复制；
2.交叉；
3.变异

Y

N

输出最优解

使用最优参数和训练集对
RFR模型进行训练

使用训练后RFR模型对
测试集进行预测

得到RFR模型预测结果

图 １　 基于自适应遗传算法的随机森林回归模型流程图
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ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 实验准备

２．１　 数据集准备

为了验证经自适应遗传算法优化后的随机森林

回归模型的有效性，使用 Ｋａｇｇｌｅ Ｂｏｓｔｏｎ ｈｏｕｓｅ ｐｒｉｃｅ
数据集进行仿真验证。 数据集中的每一行数据都是

对波士顿周边或城镇房价的情况描述，数据集共有

１４ 个特征， 分别为： 城镇人均犯罪率（ＣＲＩＭ）、住宅

用地所占比例（ＺＮ）、城镇中非住宅用地所占比例

（ ＩＮＤＵＳ）、虚拟变量（ＣＨＡＳ），用于回归分析；环保

指数（ＮＯＸ）、每栋住宅的房间数（ＲＭ）、１９４０ 年以前

建成的自住单位的比例（ＡＧＥ）、距离 ５ 个波士顿就

业中心的加权距离（ＤＩＳ）、距离高速公路的便利指

数（ＲＡＤ）、每一万美元的不动产税率（ＴＡＸ）、城镇中

的教师 ／ 学生比例（ＰＴＲＡＴＩＯ）、城镇中的黑人比例

（Ｂ）、地区中有多少房东属于低收入人群（ＬＳＴＡＴ）、
自住房屋房价 （ＰＲＩＣＥ）。 其中，ＰＲＩＣＥ 为目标变

量，其他 １３ 个特征为模型的输入自变量特征。 各自

变量特征的重要性见表 １。 由表 １可以发现，不论是

ＲＦＲ 模型、还是自适应遗传算法优化后的 ＡＧＡ －
ＲＦＲ 算法模型，各自变量的重要性程度都是相近

的，且 ＲＭ 和 ＬＡＳＴＡＴ 都是对模型最重要的变量。
模型初始特征集中各项特征之间的相关性热力

图如图 ２ 所示。 图 ２ 中，部分特征间呈现负相关性，
部分呈现正相关性。 将 Ｋａｇｇｌｅ Ｂｏｓｔｏｎ ｈｏｕｓｅ ｐｒｉｃｅ 数

据集按照 ７ ∶ ３ 的比列划分为训练集和测试集。
２．２　 评价指标

为了对比自适应遗传算法参数优化方法的应用

对随机森林回归模型预测精度的影响，需要对随机森

林回归模型的预测精度进行评价。 本文使用均方根

误差、决定系数和平均绝对误差这 ３ 个指标对模型的

预测精度进行评价。 对此拟给出研究分述如下。
（１） 均方根误差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）， 也叫回归系统的拟合标准差。 由于均方根

误差对一组测量值中的特大或特小误差反映非常敏

感，所以，均方根误差能够很好地反映出测量的精密

度。 具体数学公式可写为：

ＲＭＳＥ ＝
　 １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ

ｏ － ｙｉ
ｅ） ２ （６）

　 　 （ ２） 决 定 系 数 （ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，
Ｒ２）。 表示对模型进行线性回归后，评价回归模型系

数的拟合优度。 Ｒ２ 反映了模型因变量的全部变异能

通过回归模型被自变量解释的比例。 Ｒ２ 越大，线性回

归模型解释的变异越大。 具体数学公式可写为：
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表 １　 模型特征变量重要性

Ｔａｂ． １　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

特征变量 ＣＲＩＭ ＺＮ ＩＮＤＵＳ ＣＨＡＳ ＮＯＸ ＲＭ ＡＧＥ ＤＩＳ ＲＡＤ ＴＡＸ ＰＴＲＡＴＩＯ Ｂ ＬＳＴＡＴ

ＲＦＲ ０．０５５ ６ ０．０００ ６ ０．００５ ９ ０．００２ ４ ０．０１３ ８ ０．４８６ ０ ０．０１２ ８ ０．０６３ ３ ０．００２ ８ ０．０１９ ０ ０．０１３ ７ ０．０１０ ４ ０．３１３ ６

ＡＧＡ－ＲＦＲ ０．０５６ ２ ０．０００ ８ ０．００６ ２ ０．００２ ４ ０．０１４ ０ ０．４８７ ５ ０．０１３ ５ ０．０５７ ３ ０．００３ １ ０．０１８ ７ ０．０１３ ４ ０．０１１ ２ ０．３１５ ８
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图 ２　 模型特征相关性热力图
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Ｒ２ 为 １ 时，表明模型预测值和真实值观测值没

有任何误差，表示回归分析中自变量对因变量的解

释越好； Ｒ２ 为 ０ 时，模型中样本的每项预测值都等

于均值； Ｒ２ 接近于 ０ 时，表明模型预测能力差，预测

效果接近于“使用观测值的平均值作为模型预测

值”。 这就表示可能用了错误模型，或者模型假设

不合理。
　 　 （３）平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ ）
计算公式如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ
·∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ
ｏ － ｙｉ

ｅ （８）

　 　 其中， ＭＡＥ 的取值范围为 ０， ＋ ¥）[ ， 当预测值

与真实值完全吻合时等于 ０，即完美模型；误差越

大，该值越大。

３　 结果与分析

　 　 研究使用 Ｋａｇｇｌｅ Ｂｏｓｔｏｎ ｈｏｕｓｅ ｐｒｉｃｅ 训练数据集

对经过自适应遗传算法优化得到的随机森林回归模

型进行训练，训练后的模型对测试集进行预测。 对

比未经过参数优化的 ＲＦＲ 模型与经过参数优化的

ＡＧＡ－ＲＦＲ模型的预测结果，预测效果对比见表 ２。

表 ２　 模型预测精度对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

要素 ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ

ＲＦＲ ４．１７４ ０．８３３ ２．５１５

ＡＧＡ－ＲＦＲ ４．１１１ ０．８６８ ２．５０３

　 　 观察表 ２ 可以发现，经过自适应遗传算法优化

参数后的 ＡＧＡ － ＲＦＲ 模型的回归预测结果中，
ＲＭＳＥ 为 ４．１１１，优于 ＲＦＲ 的 ４．１７４；ＡＧＡ－ＲＦＲ 的 Ｒ２

为０．８６８，同样优于 ＲＦＲ 的 ０．８３３；对比 ２ 种模型的

ＭＡＥ 也是同样的情况。 综上可知，经过参数优化后

的 ＡＧＡ－ＲＦＲ 模型的 ＭＡＥ 要优于 ＲＦＲ 模型。 这就

说明通过使用自适应遗传算法对随机森林回归模型

的参数进行优化，使得随机森林回归模型的预测效

果得到了提高。
以 Ｐｒｉｃｅｓ 为横坐标， Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｒｉｃｅｓ 为纵坐标，

绘制出的模型预测价格与实际价格的对比结果图如

图 ３ 所示。
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图 ３　 模型预测价格与实际价格对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｒｉｃｅｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｐｒｉｃｅｓ

　 　 由图 ３ 可知，相比于方形所代表的 ＲＦＲ 模型预

测结果，圆形所代表的 ＡＧＡ－ＲＦＲ 模型的预测结果

总体上更接近于代表模型预测价格与实际价格相等

的虚直线。 由此说明，ＡＧＡ－ＲＦＲ 模型的预测结果

比 ＲＦＲ 模型的预测结果更接近于真实价格。
　 　 模型预测值残差与实际价格对比如图 ４ 所示。
图 ４ 中，相比于方形所代表的 ＲＦＲ 模型预测结果，
圆形所代表的 ＡＧＡ－ＲＦＲ 模型的预测结果总体上更

接近于代表预测残差为 ０ 的虚直线。 这也说明，
ＡＧＡ－ＲＦＲ 模型的预测结果比 ＲＦＲ 模型的预测结果

具有更小的预测残差。
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图 ４　 模型预测值残差与实际价格对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ
ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｐｒｉｃｅｓ

４　 结束语

本文提出一种用于随机森林回归模型参数优化

的方法，利用自适应遗传算法在求解全局最优解的

研究时不易陷入局部最优的优势，通过对粒子的选

择、交叉和变异操作模拟生物界优胜劣汰、适者生存

的过程。 通过使用 Ｂｏｓｔｏｎ ｈｏｕｓｅ ｐｒｉｃｅ 数据集对经过

该方法优化后随机森林模型的回归预测效果进行验

证，试验结果表明，经过该方法参数优化后的 ＡＧＡ－
ＲＦＲ 模型的回归预测效果要优于未经过参数优化

的 ＲＦＲ 模型的预测效果。
本文提出的基于自适应遗传算法的随机森林模

型参数优化方法可以作为随机森林回归模型参数优

化的一种有效手段。
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