
  

 

随机森林算法在小麦育种辅助评价中的应用①
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摘　要: 为了提高育种领域选种的准确率同时缩短品种培育年限, 利用改进的随机森林算法根据小麦育种历史数据

构建评价模型. 在训练分类器之前, 利用改进的 SMOTE算法来改善训练样本集中的非平衡现象; 在基分类器训练

完成后, 测试单个分类器的性能并剔除性能较差的基分类器, 实现随机森林中基分类器的筛选. 实验结果表明, 文中

提出的算法在小麦种质评价方面取得了不错的效果, 可以辅助育种工作者进行品种选育.
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Abstract: In order to improve the accuracy of seed selection and shorten the cultivation period of cultivars, the improved
random forest algorithm is used to construct the evaluation model of the history data of wheat breeding. Before training
the classifiers, the improved SMOTE algorithm is used to improve the non-balance of the training samples. After the
training of the base classifiers, we test every classifier’s performance and delete bad classifiers to realize the screening of
the base classifier in random forest. The experimental results show that the proposed algorithm has achieved good results
in wheat germplasm evaluation, which can help to breed varieties.
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建国以来, 我国在小麦育种领域取得了卓越的成

就 ,  选育出了数以千计的优良品种 .  在先后经历了

20 世纪 50-60 年代以提高抗病稳产为主的育种阶段

和 70-80 年代以矮化与高产为主的育种阶段之后, 从
上世纪 90年代开始, 我国小麦育种已进入了高产品种

和优质品种并进的阶段[1]. 小麦育种是一个需要涉及多

要素、受多方面因素综合影响的过程, 育种过程中各

要素之间的相互关系以及各要素对育种结果的影响难

以精确衡量, 因此科学有效的种质评价方法对于寻找

优质品种显得至关重要.

传统的作物育种评价方法多是基于育种专家多年

的育种经验对一个品种做出主观评价, 再通过来年种

植下一茬作物来进行验证. 这种方法延长了品种的选

育时间, 在多性状综合评价时由于人为因素干预过多,
往往导致评价的结果不甚理想. 部分育种工作者引入

了层次分析法、模糊综合评价、灰色关联评价等方法

来对品种进行综合评价, 这些方法在评价效果上各有

优势, 有效提升了作物育种评价技术的数据化、信息

化程度[2,3]. 但这些方法往往需要育种专家人为设置指

标的权重来显性描述相关的专家经验, 进而来指导育
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种评价的相关工作, 无法解释育种经验的合理性, 且模

块化应用这些评价方法时难以实现. 刘忠强[4]将决策树

算法应用到作物育种结果评价当中, 利用历史的育种

数据记录, 建立对应的评价模型, 该模型综合考虑了各

个育种性状和育种目标之间的关系, 同时体现了育种

专家的历史选育经验, 可以辅助育种工作者进行育种

评价. 但是, 基于决策树的评价方法需要进行大量的数

据预处理工作, 且容易出现过拟合[5,6]. 随机森林算法

(RF)[7]通过重采样技术构建多个弱分类器来对结果进

行预测, 最终的评判结果取决于多个分类器的投票结

果. RF具有较强的容错能力且能很好的避免出现过拟

合, 作为机器学习领域主流算法之一, 已经得到了十分

广泛的应用[8-10].
小麦选种决策过程是从大量的已培育品种中选择

出综合性能较好的品种, 可看做是一个非平衡数据集

分类问题. 如果直接对原始数据进行建模, 难以得到理

想的模型[11], 可以通过改造训练数据来提升训练数据

的不平衡率, 主要实现方式包括随机过采样和随机欠

采样. 随机过采样可能会导致最终的分类器过分的拟

合训练数据, 而随机的欠采样则可能导致分类器在训

练过程中失去一些多数类的信息, 从而使得分类结果

对多数类不利. 针对过采样出现的问题, Chawla 等人

于 2002年提出了 SMOTE算法[12], 该方法假设少数类

样本的附近仍然是少数类, 为每个少数类样本确定其

K 个相邻的样本, 然后在该样本与其近邻样本连线上

构造“人造样本”. 该方法解决了随机过采样中的过拟

合问题, 但是在选取近邻样本时, 难以确定 K 的大小,
具有一定的盲目性, 此外改造后的数据集容易出现分

布边缘化问题[13].
本文将一种改进的随机森林算法应用到小麦育种

的种质评价阶段. 针对历史评价数据的不平衡现象, 在
预处理阶段使用改进的 SMOTE 算法对训练数据进行

改造, 使得训练数据中的正负类分布达到平衡; 在随机

森林的决策阶段, 利用 OOB数据计算每个基分类器的

分类性能, 并剔除较差的分类器, 进一步提升分类器的

综合性能. 实验结果表明, 该评价方法能够取得较准确

的评价效果, 可以辅助育种工作者进行优质品种的选择.

1   相关算法介绍

1.1   随机森林分类算法

随机森林算法是由 Breiman 于 2001 年提出的一

种机器学习算法[7], 实质上是由多个决策树构成的组合

分类器, 其分类结果是由各个子分类器的结果共同决

定, 通常是通过投票将决策票数最多的类别作为样本

的最终所属类别. 随机森林的构建过程: 首先, 通过

Bagging(Bootstrap aggreating) 方法产生多个有差异的

训练样本子集; 然后, 利用随机子空间划分 (Random

subspace method) 方法选择部分属性采用 CART 算法

无剪枝地构建多棵分类决策树.

(1−1/n)n

自主抽样法是从含有 n 个样本的初始训练集中有

放回的随机抽取 n 个样本形成新的训练样本子集的过

程, 此处新的训练样本集大小和初始样本集相等. 因为

初始训练样本集中的每个样本未被抽中的概率为

, 当 n 趋向于无穷大时有:

lim
n→∞

(1− 1
n

)n ≈ 0.368 (1)

由上式, 初始训练样本中大约 36.8% 的样本不会

出现在新训练样本集中. 初始样本集中未被抽取到的

样本集合称为袋外数据 (Out of bag, 简称 OOB). 通过

自助抽样法保证了子分类器之间训练样本的差异.

m≪ M

随机子空间的划分策略: 从拥有 M 个属性的数据

集中随机抽取 m 个属性 ( ) 作为候选属性. 在随

机森林中, m 的建议取值为 sqrt(M)、1/2sqrt(M) 或

2sqrt(M)[7].

对于数据集 D, 其纯度可以用基尼值来衡量:

Gini(D) = 1−
|y|∑

k=1

p2
k (2)

pk 表示在数据集 D 中第 k 类样本占有的比例 .

Gini(D) 反映了从数据集 D 中随机抽取两个样本类别

不一致的概率, 值越小, 表明数据集的纯度越高.

在生成决策树的过程中, 根据属性的基尼指数进

行结点的分类, 属性 a 的基尼指数定义为:

Gini_index(D,a) =
∑V

v=1

|Dv|
|D| Gini(Dv) (3)

在构建 CART 决策树时, 选择属性集合 A 中那个

使得划分后基尼指数最小的属性作为最优划分属性, 即:
a∗ = argmin

a∈A
Gini_index(D,a) (4)

1.2   SMOTE 算法

SMOTE 算法 (Synthetic minority over-sampling

technique) 其本质上是随机向上抽样算法的改进 .
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SMOTE 算法假设与少数类样本较近的样本也属于少

数类, 通过在样本和其近邻样本连线上构造新的样本

来提升训练数据的平衡率. 构造样本的过程根据公式

(5)来完成:
Pi j = Xi+ rand(0,1)× (Yi j−Xi) (5)

其中, Xi(i=1, 2, …, n) 为少数类样本; Yij(y=1, 2, …,
K) 表示与 Xi 的 K 个近邻样本中的第 j 个; Pij 为 Xi 与

第 j 个近邻样本合成的新样本; rand(0, 1) 表示一个

0 到 1 的随机数. 假设数据集中少数类样本的个数为

N+, 多数类样本的个数为 N-, 采样率为 N.
SMOTE算法的实现步骤如下:
Step 1. 计算并挑选出每个少数类样本的K近邻样本;
Step 2. 将每个少数类样本与其近邻样本随机地进

行组合, 利用公式 (5)产生新样本;
Step 3. 判断是否达到目标采样率, 若没有则转

Step2, 否则将所有产生的新的样本加入训练数据集中,
程序结束.

2   随机森林算法在小麦种质评价的应用

2.1   小麦种质评价流程

本文尝试将随机森林分类算法应用在小麦育种领

域, 辅助育种工作者选择优质品种. 利用历史育种数据

来训练分类模型, 并根据该模型实现对新培育材料的

分类预测, 具体的步骤包括数据预处理、建立模型、

新品种评价, 流程如图 1所示.
 

 
图 1    小麦种质评价流程

2.2   数据预处理

针对小麦育种记录数据, 本文进行的数据预处理

包括规范化、异常值检测、缺失值填充、数据合成.
(1) 规范化

由于训练数据集可能是来自不同的育种机构, 对
于同一个性状的记录可能会出现不同的描述形式, 因
此需要首先对记录数据进行规范化. 主要包括计量单

位的统一和表示形式的统一. 例如, 对于性状千粒重,
以克计量; 对于抗病性, 针对反应型以 1、2、3…表示等.

(2) 异常值检测

在实验过程中的异常检测主要是利用现有的育种

记录经验来判断记录中是否存在不科学的记录结果,
由于育种数据来源于严谨的科研机构, 异常记录较少,
故直接删除含有异常值的记录.

(3) 缺失值填充

对于存在缺失的记录, 本文使用与给定元组属于

同一类别的所有样本的均值进行填充.
(4) 数据合成

由于小麦育种数据集中的非平衡问题, 利用改进

的 SMOTE 算法合成新的少数类样本, 改善训练样本

集中得类别分布状况.
2.3   改进的 SMOTE 算法 (ISMOTE)

SMOTE 算法假设少数类样本的周围仍然是少数

类, 并且在选择 k 近邻时存在一些盲目性. 事实上, 大
多数情况下的样本分布并不满足上述假设, 这会导致

经过 SMOTE 合成的样本集会出现样本重叠现象. 为
了能够解决训练数据集中的非平衡问题, 同时使新合

成的样本集能更加真实的反映初始数据集的分布, 本
文提出了一种改进的 SMOTE 算法. ISMOTE 算法思

路如下: 首先, 利用 k-均值聚类算法对少数类样本进行

聚类, 得到 k 个聚类中心以及对应的簇; 然后, 利用每

个样本和其对应的聚类中心合成新的样本. 具体实现

流程如下:
Step 1. 对少数类样本利用聚类算法求得 k 个聚类

中心 X_centerj(j=1, 2, …, k), 将少数类样本集分成 k 簇

样本 Sub_Xj(j=1, 2, …, k);
Step 2. 任意抽取 Xi, 根据 Step 1 可得到对应的聚

类中心, 利用如下公式合成新样本:
Pi j = X_center j+ rand(0,1)× (Xi−X_center j) (6)

式 (6) 中, Pij 表示少数类样本 Xi 与它对应的聚类
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中心合成的新样本.
Step 3. 判断是否达到目标采样率, 若没有则转

Step 2, 否则将所有产生的新的样本加入训练数据集中,
程序结束.

经过 ISMOTE 算法处理之后, 整个预处理过程结

束, 将使用新的样本集来训练分类模型.
2.4   改进的随机森林算法 (IRF)

在随机森林分类中, 最终的分类结果是由基分类

器投票类别数最多的类, 没有考虑每个基分类器的分

类性能. 随机的抽取样本和属性可能会导致某些基分

类器的分类性能不理想甚至很差 ,  因此本文在利用

RF进行分类决策之前先使用 OOB数据对基分类器性

能进行测试, 剔除性能相对较差的基分类器达到提升

组合分类器性能的目的. IRF 的具体构造流程如图 2
所示.
 

inOfBag

outOfBag

inOfBag

outOfBag

F1

… …

… …

F1

Random Forest

 
图 2    改进的随机森林构造流程图

 

3   实验

文中实验所用的原始数据来自于中国种业商务网

的 1112 条小麦育种记录数据 ,  其中正类样本数为

115(假设好的品种为正类). 属性包括成熟期、株高、

千粒重、亩穗数、硬度、容重、沉淀值等 24 个小麦

育种过程中的常见性状, 这些性状在不同程度上反映

了小麦品种的产量、抗病性和籽粒品质.
3.1   实验数据预处理

本文在预处理中的规范化主要包括计量单位的统

一和量化方式的统一. 计量单位的统一针对的性状有:

株高 (cm)、千粒重 (g)、亩产 (Kg)和容重 (g)等. 量化

方式的统一主要是针对枚举型数据, 根据性状的实际

意义使用数值来进行量化表示. 例如, 锈病的反应型包

括{免疫, 高抗, 中抗, 中感, 高感}, 可以使用{1, 2, 3, 4,

5}来进行量化表示. 实验中关于异常值检测和缺失值

处理参照文中 2.2节中的方法进行处理.
3.2   参数设置

√
n/2

在 2.2 节提出的 ISMOTE 算法中, 需要确定对少

数类进行聚类的类别数 k, 根据经验方法, 对于 n 个数

据集, 设置簇数 k 约为 , 即实验中 k 取 8. 为了使

最终的训练数据集尽可能的达到平衡 ,  在执行

ISMOTE算法时, 设置采样率 N= (int)N-/ N+. 随机森林

算法中使用默认参数 ,  基分类器的筛选比例设置为

75%.
3.3   算法性能评估指标

由于小麦育种中更多的关注优质品种, 故在实验

中只考量正类 (少数类) 有关的指标. 算法的性能评估

是通过准确率 P(Precision)、召回率 R(Recall)、以及综

合考虑指标 F1来衡量.

P =
T P

T P+FP
, R =

T P
T P+FN

, F1 =
2P∗R
P+R

(7)

上式中, TP 表示正确分类的正例数目, FN 表示错

分为负例的正例数目, FP 为错分为正例的负例数目.
3.4   实验及结果分析

利用 Java语言在 eclipse平台通过改进 weka的库

函数分别实现了 RF、SMOTE+RF、ISMOTE+RF 和

ISMOTE+IRF. 实验采用十折交叉验证的方式对样本

集进行分析, 并基于准确率、召回率和 F1值来对分类

结果进行评估. 表 1为利用四种方法进行实验的结果.
 

表 1     四种方法实验结果对比
 

P R F1
RF 0.304 0.921 0.511

SMOTE+RF 0.764 0.755 0.759
ISMOTE+RF 0.809 0.786 0.797
ISMOTE+IRF 0.821 0.793 0.806
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从表 1 可以看出, 由于小麦育种数据集存在非平

衡问题, 直接使用 RF算法进行处理得到的分类模型准

确率很差, 也验证了随机森林算法在处理非平衡数据

集分类问题上的局限性. 利用 SMOTE+RF和 ISMOTE+
RF实验之后的结果在各项指标上均有不小的提升, 在
一定程度上缓解了数据非平衡带来的影响. 但是后者

相对前者的分类效果更好, 说明利用 ISMOTE 算法对

少数类进行改造后的数据集比经 SMOTE 算法改造后

的数据集更符合训练数据的原始分布情况 .  在利用

IRF算法考虑基分类器单独性能后, 算法的各项性能指

标均得到了小幅的提高, 证明了在随机森林中考虑基

分类器的性能、剔除不好的基分类器有助于提高随机

森林的整体分类效果.

4   结语

本文尝试将随机森林分类算法应用于小麦种质评

价中, 利用历史的选育评价数据训练分类器, 得到的组

合分类器中可将每一个基分类器看做一个“专家”, 对
新培育材料的最终评价结果由多个“专家”共同决定.
实验结果表明, 该评价方法能够取得较好的评价效果,
可以辅助育种工作者进行优质品种的选择. 然而本文

的评价方法依然存在着不足, 主要体现在两个方面: 首
先, 算法中的参数有待进一步优化, 从而提升算法的性

能; 其次, 训练数据集的样本数量不够、属性集过小.
为了建立稳定的、具有代表性的分类评价模型, 需要

进一步优化参数, 同时增加训练样本数据以及考虑包

括基因型和表现型在内的更多的品种性状.
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