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【摘要】在机器学习预测模型中，不平衡数据集会降低少数类的预测准确性。针对发热待查数据集的不平衡特性，该

文提出了一种基于 K-Means 聚类欠采样的双随机森林病因预测方法。首先通过 K-Means 聚类欠采样构建一个平衡数据集，

并在此基础上创建一个基于 CART 投票机制的随机森林预测模型。然后对初始数据集用同样的方法创建一个随机森林预测

模型。最后将两个随机森林预测模型联合，使用两者的 CART 一起投票预测。该文提出的方法增加了 CART 的数量，在

保持原有数据集特性的同时，提高了少数类的投票权重。在发热待查数据集上的实验表明，该文所提方法不仅改善了少数

类的预测性能，对其他类别的预测性能也有一定程度的提升。
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【Abstract】In machine learning prediction models, imbalanced datasets reduce the accuracy of minority class 

predictions. A bi-random forest etiology prediction method based on K-Means clustering undersampling is proposed 

to address the imbalanced characteristics of the fever of unknown origin (FUO) dataset. Firstly, a balanced dataset is 

constructed through K-Means clustering undersampling, and a random forest prediction model based on the CART voting 

mechanism is created on this basis. Then, a random forest prediction model is also created using the same method for the 

initial dataset. Finally, two random forest prediction models are combined and their CART are used to vote together for 

prediction. The proposed method increases the number of CART, and enhances the voting weights of minority class while 
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0 引言

发热待查（Fever of Unknown Origin，FUO）

是指发热持续 3 周以上，经过至少 1 周系统全面的

检查仍不能确诊的一组疾病。发热待查的病因诊断

是当前医学界面临的一大难题 [1]。近年来，基于机

器学习的医学疾病辅助诊断研究得到了快速发展 [2-6]。

从机器学习的角度来看，发热待查可以看作一个不

平衡数据集上的多分类预测问题 [7]。由于发热待查

的病因类型多达数十种，并且不同病因出现的频次

相差数十倍，通常的机器学习算法在发热待查数据

集上的表现欠佳。因此，找到一种针对发热待查不

平衡数据集的有效分类方法，建立发热待查智能

诊断模型，将能够帮助医生快速准确地确定病因。

传统的预测模型在处理不平衡数据集时，其预

测结果会偏向于多数类，造成少数类的预测准确率

很低，容易出现误判 [8-9]。在一些实际应用中，特

别是在医学诊断领域，对少数类的准确预测是必要

且十分重要的。例如，在发热待查的病因中，黑热病、

感染性心内膜炎出现的概率很低，但是病情很紧急，

如果出现误判，将带来严重后果。目前，解决不平

衡数据集预测问题的方法主要从两个方面入手：一

是通过采样方法调整数据集的平衡性，二是改进分

类算法。文献 [10-12] 通过 SMOTE 过采样方法增

加少数类样本，从而调整数据集的平衡性。然而，

过采样方法虽然增加了少数类样本的数量，但是容

易模糊正负样本的边界，从而使整体分类准确率下

降 [13]。文献 [14-16] 通过欠采样方法删除部分多数

类样来实现数据集的平衡，如随机欠采样、K 近邻

欠采样等。然而，欠采样方法会不可避免地造成信

息丢失问题，从而降低模型的整体分类性能。

因此，一些研究通过算法改进提高分类性能。

此类方法的改进方式主要为代价敏感方法 [17] 和集

成学习方法 [18]。前者的思想是根据不同的分类错误

给予相应的惩罚力度，后者是以某种方式将多个基

分类器组合起来共同决策，以获得比单个基分类器

更好的分类效果。在集成学习中，随机森林 [19] 中

的决策树机制使其容易通过改变决策树的数量或权

重调整类间分类的结果，从而成为此类算法的主流。

文献 [20] 提出了一种加权随机森林算法，赋予每棵

树一定的权重，从而调整投票结果，提高分类算法

的适应性。文献 [21] 提出了一种最近邻欠采样与随

机森林联合的分类方法，通过最近邻算法对多数类

进行欠采样，生成一个类间均衡的随机森林，从而

在一定程度上增加了代表少数类的决策树数量。虽

然最近邻算法简单，但其本质上是一种分类算法，

在欠采样时难以选取出边界明确的中心样本，因此

得到的均衡数据集样本不能很好地反映原始样本集

的分布特点。K-Means 算法 [22] 是一种性能较好的

聚类方法。通过 K-Means 算法对多数类样本进行若

干次聚类，然后保留聚类中心附近的样本，删除与

聚类中心距离较远的样本，可以实现性能优良的欠

采样。

本文将 K-Means 聚类欠采样方法融合到随机森

林的预测模型中，提出一种针对不平衡数据集的发

热待查病因预测方法。利用 K-Means 聚类欠采样方

法进行数据聚类和欠采样，形成一个新的均衡数据

集，进而生成均衡的基分类器和随机森林。然后将

该随机森林与通过初始数据集构建的随机森林联合

形成双随机森林，并使用两者的决策树共同投票输

出最终的预测结果。本文提出的预测方法在保持原

始数据样本特征的同时，提高了少数类的投票权重，

能够更好地预测出少数类样本的病因类别。

1 不平衡数据集

发热待查的病因有很多，分为感染性和非感染

性两大类。感染性发热包括细菌、真菌、病毒、寄

生虫等类别，非感染性发热包括血液病、肿瘤性疾

maintaining the characteristics of the original dataset. Experiments on FUO dataset show that the proposed method not 

only improves the prediction performance for minority class, but also improves the prediction performance for the other 

classes to a certain extent.

【Key words】Intelligent Diagnosis; Machine Learning; Fever of Unknown Origin; Random Forest; Imbalanced 

Dataset
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病、内分泌性发热、中枢性发热等类别。本文基于

临床数据构建的数据集包含 560 条样本，分为 10
类感染性病因、6 类非感染性病因。每条样本均由

人口学指标、伴随症状、体格检查、医生诊断结果

等 186 项数据组成，这些数据项称为样本的特征。

在分类问题中，当数据集中各类样本的数量存

在明显差异时，称为数据集不平衡。不平衡程度由

下式给出。

                           
max

min
IR

N

N
=  (1)

式中， IR 为不平衡率； maxN 为数据集中样本数量

最多的类别含有的样本数量； minN 为数据集中样

本数量最少的类别含有的样本数量。

图 1 展示了本文数据集中每种类别的样本数量。

感染类和非感染类的不平衡比率  。
在具体的细分类别中，样本数量最多的“上呼吸

道感染”类别和样本数量最少的“支原体感染”

类别的不平衡比率 2IR 97 11 8.82= ≈ ，不平衡性

十分严重。

2 预测模型

2.1 K-Means 聚类欠采样

K-Means 聚类欠采样过程以最少数类的样本

数量为基准，对其他类别进行抽样。图 2 展示了

K-Means 聚类欠采样的效果。可以看出，K-Means
聚类欠采样在减少多数类样本的同时，有效保留了

原始数据的分布特征，不仅实现了类间平衡，而且

样本边界清晰，数据分布特征明显，有利于后续的

分类和预测。

在发热待查数据集 X 中，设总的类别数量为k，
其中最少数类样本集记为 1X ，其他 1−k 个类别均

称为多数类，其样本集记为 。

对每个多数类 （2 ≤ j ≤ k），以 1X 的样本

数量 0 1N = X 为基准进行聚类欠采样。

对多数类 jX 的欠采样过程如下。

（1）初始化。从 jX 中随机选取 0N 个样本

图 1 发热待查数据集分布

Fig.1 Distribution of FUO dataset

  
    （a）原始数据分布                 （b）K-Means 聚类欠采样后的数据分布

图 2 K-Means 聚类欠采样效果

Fig.2 K-Means clustering under sampling effect
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 作为初始聚簇中心。

（2）计算距离。对 jX 中的每个样本 i j∈x X ，

计算 ix 到每个聚簇中心 ˆ 的欧氏距

离 ,i kd 。

（3）样本分簇。找到与 ix 距离最近的聚簇中

心 ˆ kx ，将 ix 并入以 ˆ kx 为中心的聚簇 。

（4）更新聚簇中心。当 jX 中的所有样本均完

成分簇以后，将形成 0N 个聚簇，根据以下公式重

新计算每个聚簇 的聚簇中心。

                  (2)

式中， 表示聚簇 所含样本的数量，

，∑  样证为向量加法。计算完成后，

令 ˆ k k= x x ，产生新的聚簇中心。
（5） 聚 类 结 束。 若 更 新 的 聚 簇 中 心

ˆ 均与更新前的聚簇中心相同，则

聚类结束；否则，返回步骤（2）继续完成聚类。

（6）样本采样。找到每个聚簇 中与聚簇

中心 ˆ kx 距离最近的样本 *
kx ，形成多数类 jX 的采样

样本 ，采样过程结束。

在采样过程中，步骤（2）中的欧氏距离是指

两个样本之间的 2 范数，即

             
2

, ˆ ˆ( , ) ( )n n
i k i k i k

n
d x x= −∑x x   (3)

式中， n
ix 和 ˆn

kx 分别为样本 ix 与 ˆ kx 各个维度的数据。

在步骤（6）的样本采样中，用距离聚簇中心最近

的样本替代聚簇中心，因为聚簇中心可能是计算出

来的插值样本点，而不是原始样本点。因此，为了

与原始数据一致，在本算法中，选择与聚簇中心 ˆ kx
距离最近的样本 *

kx 作为采样样本。

逐个完成每个多数类的聚类欠采样后，与少数类

1X 一起构成平衡数据集 。

2.2 双随机森林预测模型

随机森林由多棵相互独立的分类与回归树

（Classification and Regression Tree，CART）组成，

是一种基于决策树的集成学习方法 [23-24]。随机森林

的分类结果最终由所有的 CART 投票产生。因此，

构建随机森林的关键是生成多棵 CART。

2.2.1 CART
每棵 CART 都是由原始样本集生成的一个副本

训练得到的一棵二叉树。二叉树根据样本特征的取

值产生分支，叶子节点为分类结果，由同一类别的

部分样本组成。二叉树的数量越多，越有利于提高

投票结果的准确性，但由于结果会收敛于一个稳定

值，因此数量不需要太多。一般来说，二叉树的数

量设置为 100 即可达到收敛要求。

训练 CART 的样本集通过对原始样本集进行有

放回抽样的方式 [25] 获得。随机抽取一个样本，将

其添加到一个新创建的副本集合中，再随机抽取下

一个样本添加到副本集合中。若样本集中的样本数

量为 N，则连续抽取 N 次，构成一个数据集副本。

在抽样过程中，每次都从 N 个原始样本集中抽取一

个样本，已经抽过的样本还可以再次被抽。由于每

棵 CART 对应一个数据集副本，因此构建的副本数

量与需要生成的 CART 数量相同。这种抽样方式扩

展了样本集的容量，提高了随机森林的预测准确性

和泛化能力。每棵 CART 都是一个弱分类器，它们

共同组成一个随机森林。在预测时，由所有 CART
对待预测样本进行分类投票。票数最多的分类结果

为最终的预测结果。

CART 的结构是二叉树形，由节点和边组成。

节点包括根节点、内部节点和叶子节点。根节点和

内部节点表示某一特征的分裂条件，叶子节点表示

预测类别。CART 训练完成后，数据集中的每个样

本都能根据其特征取值被划分到唯一的叶子节点，

作为后续预测的基分类器。CART的结构如图3所示。

              

根节点

内部节点

叶子节点

边

图 3 CART 的结构

Fig.3 The structure of CART

CART 是弱分类器，在训练时不采用全部特征，

仅基于部分特征进行训练 [26]。从样本的 M 个特征

中随机选取 m 个特征，满足 ，可
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以看出m << M ，以 m 个特征所对应的基尼系数为

依据来训练和构建一棵 CART。
基尼系数代表以某一特征构建的分类模型的不

确定程度，计算公式如下。

        2

1 1
Gini( , ) (1 ) 1

k k

j i i i
i i

p p p
= =

= − = −∑ ∑O a  (4)

式中，O 为一个抽样样本集， ja 为某一特征项， k
为类别数量， 为以 ja 的某个取值为依据
时第 i 个类别出现的概率。基于某个特征项计算得

到的基尼系数越小，基于该特征项的分类确定程度

越高，模型的分类性能越好。将具有最小基尼系数

的特征项作为 CART 的根节点，然后在 CART 的两

条分支上分别根据其他特征项的基尼系数依次递归

便可生成一棵分类 CART。
设抽样得到的一个训练集 ，

选取的特征集合 ，其中 n 为样本

数，对应 m 个特征的样本

，特征 ja 在所有样本上的取值构成

。
CART 的训练过程如下。

（1）遍历特征 j ∈a A，计算每个特征的分割

基尼系数。

① 根据 ja 的取值求分割点集合 S 。若 ja 具有

离散型特征，则 ；
若 ja 具有连续型特征，则

       
② 划分子集。根据分割点 ls ，将当前节点的样

本集 D 划分为 1D 和 2D 。若 ja 具有离散型特征，则

划分方式如下。

                  (5)

若 ja 具有连续型特征，则划分方式如下。

              (6)

③ 对属于特征 ja 的所有分割点 ls ∈ S ，分别

独立计算分割基尼系数。

   1 2
1 2Gini( , ) | Gini( , ) Gini( , )

lj s l ls s= +
D D

D a D D
D D  (7)

式中， D 、 1D 、 2D 为对应集合的样本个数，

 的计算公式如式（4）所示。

④ 选择最优分割点。对于特征 ja ，计算完成

后将得到 n 个（ ja 具有离散型特征）或 1n − 个（ ja
具有连续型特征）分割基尼系数，取 Gini( , ) |

lj sD a

最小的分割点 mins 为特征 ja 的最优分割点，该点对

应的分割后的样本集为 1D̂ 、 2D̂ 。

（2）生成节点。对所有特征 j ∈a A计算完成后，
将得到 m 个基尼系数： 。取

基尼系数最小的特征作为新生成的节点，并将对应

的子集 1D̂ 、 2D̂ 分别分配到两条向边。

（3）递归建树。对样本集 1D̂ 、 2D̂ ，删除已

确认的特征 ja ，更新特征集合 A，待划分特征数
1m m= − ，并返回步骤（1），递归构建每条边的

分支子树。

（4）结束条件。若所有特征均已用来建树，

或者递归深度达到预设的层数，则结束建树，返回

创建的 CART。
对所有抽样的训练集都创建完 CART 后，这些

CART 构成了一个可进行分类预测的随机森林。设

一个新的待预测发热待查样本为 x ，由构建的随机

森林的每棵 CART 对样本 x 进行分类，最后分类数

量最多的类别为 x的预测结果。

2.2.2 双随机森林结构

对于不平衡数据集，少数类样本存在代表性

数据缺乏的问题，并且在 CART 的构建过程中对

少数类样本的观察会越来越少从而失去训练特征，

导致模型容易将少数类误判成多数类 [27]。因此，

为了提升少数类的预测性能，本文构建了双随机森

林预测模型，用原始样本集构造随机森林 RF1，并

用欠采样得到的平衡数据集构造随机森林 RF2，将

两个随机森林联合起来形成预测模型 BRF，由全

部的 CART 投票输出预测结果。BRF 拥有更多的

CART，且兼容了原始样本的分布特性和少数类的

投票权重。该预测模型结构如图 4 所示。
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双随机森林预测模型包含 2T 棵 CART，将测

试样本 x 作为输入，每棵 CART 都将得出一个预测

结果。

         (8)

式中， 为第 t 棵 CART 的判别函数；

c 表示样本类别， 为类别标签。得到所有

CART 的预测结果后，采取如下投票机制，得票最

多的类别为样本的最终类别。

 (9)

式中， 表示 RF1 中第 t 棵 CART 的输出；

表示 RF2 中第 t 棵 CART 的输出； 是一个

判断函数，当 CART 的输出满足要求时 ，不

满足要求时 。

3 实验结果与分析

3.1 实验条件

实验平台采用 Pycharm2019、Anaconda 版本为

4.12.0、Python 版本为 3.7 的仿真环境，通过十折

交叉验证的方法，对发热待查数据集的 16 类共 560
条样本数据进行模型评估。

分别从以下两个方面进行实验。 
（1）性能对比。将本文方法与标准随机森林、

BRAF[21]、AdaBoost[28] 等主流分类方法进行比较。

（2）消融实验。将在原始不平衡数据集上直

接使用标准随机森林的分类结果、在 K-Means 聚类

欠采样后的平衡数据集上使用标准随机森林的分类

结果与本文方法的分类结果进行比较。

3.2 评价指标

主要采用 3 个指标评价模型的性能 [29]：准确率

（Accuracy）、召回率（Recall）和 F1，其中准确

率反映整体分类正确率，其值越高，说明分类方法

的分类正确率越高；召回率在二分类时代表正样本

的召回率，本文在处理发热待查二分类问题时，以

非感染类为正样本，感染类为负样本；F1 是基于查

准率和查全率的加权调和平均指标，反映了分类方

法的整体分类情况，其值越高，说明分类方法在处

理不平衡数据集时整体分类性能越好。

在二分类中，混淆矩阵如表 1 所示。
表 1 混淆矩阵

Tab.1 Confusion matrix

预测为正类 预测为负类

实际正类 实际为正，预测为正（TP） 实际为正，预测为负（FN）

实际负类 实际为负，预测为正（FP） 实际为负，预测为负（TN）

各评价指标的计算公式如下。

决策树 O1 决策树 D1决策树 O2 决策树 D2决策树 OT 决策树 DT

随机子集 OT 随机子集 DT随机子集 O2 随机子集 D2随机子集 O1 随机子集 D1

原始数据集 K-Means 聚类欠采样生成的平衡数据集

双随机森林预测模型（多数投票）

图 4 基于 K-Means 聚类欠采样的双随机森林预测模型结构

Fig.4 Structure of bi-random forest prediction model based on K-Means clustering undersampling
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             1
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Pr Re

Pr Re
× ×

=  (12)

式中，Precision TP (TP FP)= + 。

对于多分类方法，F1 对应的性能评价指标计算

公式为：

   (13)

式中，k 为类别数量； 1Fi
为类别 i 的 F1 值。

3.3 实验结果

（1）本文方法与标准随机森林、BRAF、
AdaBoost 等分类方法在感染类和非感染类二分类上

的性能对比如表 2 所示。最佳分类结果用星号（*）
标记。

表 2 二分类性能对比

Tab.2 Comparison of the performance of the two classifications

指标 本文方法 标准随机森林 BRAF AdaBoost

Accuracy 0.8912 * 0.8686 0.8839 0.8590

Recall 0.8455 * 0.6714 0.8210 0.7508

F1 0.8203* 0.7477 0.7973 0.7548

可以看出，本文方法在处理发热待查不平衡数

据集的二分类问题时，Accuracy、Recall 和 F1 这 3
项指标都达到了 80%以上，性能优于标准随机森林、

BRAF 和 AdaBoost。本文方法的 Recall 明显提高，

表明其降低了非感染少数类的误判率。

（2）本文方法与标准随机森林、BRAF、
AdaBoost 等方法在 16 个细分类别上的多分类性能

对比如表 3 所示。表中列出了 16 个细分类别的整

体 Accuracy、F1-macro、每个分类的召回率 Recalli 和

平均召回率 Recall。其中，Recalli 对应的标签序号

表示样本数量按照从大到小的顺序排

列。最佳分类结果用星号（*）标记。

表 3 多分类性能对比

Tab.3 Comparison of the performance of the multi-classifications

指标 本文方法 标准随机森林 BRAF AdaBoost

Accuracy 0.7409* 0.6787 0.7217 0.7196

F1-macro 0.6578* 0.5062 0.6289 0.6369

Recall1 0.8732 0.9320 0.8845 0.8557*

Recall2 0.5883 0.7130* 0.5442 0.6494

Recall3 1.0000* 1.0000* 1.0000* 1.0000*

Recall4 0.5000 0.7319* 0.6021 0.5745

Recall5 0.5698 0.5867* 0.6067 0.5333

Recall6 0.8895* 0.7553 0.8526 0.7632

Recall7 0.7941* 0.7441 0.78534 0.7059

Recall8 0.8515* 0.8273 0.8212 0.7879

Recall9 0.7958* 0.6708 0.7917 0.6667

Recall10 0.6050* 0.1300 0.4700 0.3500

Recall11 0.6421 0.3158 0.5789 0.7368*

Recall12 0.32143 0.0000 0.27143 0.7143*

Recall13 0.8077* 0.1077 0.7000 0.6923

Recall14 0.6833* 0.0833 0.5417 0.5833

Recall15 0.8333 0.3250 0.8417 0.9167*

Recall16 0.5780* 0.0091 0.1273 0.1818

Recall 0.7083* 0.4957 0.6512 0.6695
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可以看出，本文方法在 Accuracy、F1-macro 这两

项指标上相较于标准随机森林、BRAF 和 AdaBoost
均有明显提升。在平均召回率指标上，本文方法在

9 个类别上表现最佳，特别是在后面的少数类上，

召回率提升得非常明显，表明本文方法降低了少数

类的误判率。虽然本文方法对于其中某些类别的召

回率表现低于其他方法，但其平均召回率表现最好，

达到了 0.7083。
3.4 消融实验

将 K-Means 聚类欠采样后的数据集生成随机森

林预测模型（对照组 1），将原始不平衡数据集生

成随机森林预测模型（对照组 2），与本文方法进

行消融实验对比。

表 4 列出了本文方法与对照组的二分类性能对

比结果。从表中可以看出，本文方法的 Accuracy、
F1 指标都优于对照组 1 和对照组 2。虽然本文方法

的 Recall 低于对照组 1，但从综合指标 F1 来看，对

照组 1 在提高非感染少数类的预测准确性的同时，

却降低了感染多数类的预测性能。
表 4 二分类性能对比

Tab.4 Comparison of the performance of the two classifications

指标 本文方法 对照组 1 对照组 2

Accuracy 0.8912 * 0.8398 0.8686

Recall 0.8455 0.9225* 0.6714

F1 0.8203* 0.7696 0.7477

表 5 列出了本文方法与对照组的多分类性能

对比。从表中可以看出，本文方法的 Accuracy、
Recall、F1-macro 都优于对照组 1 和对照组 2，尤其是

在 F1-macro 这一综合指标上，本文方法提高了 15%
以上。

表 5 多分类性能对比

Tab.5 Comparison of the performance of the multi-classifications

指标 本文方法 对照组 1 对照组 2

Accuracy 0.7409* 0.4742 0.6787

Recall 0.7083* 0.5687 0.4957

F1-macro 0.6578* 0.4461 0.5062

4 结论

发热待查难以确诊病因，是医学界的一大难题。

利用机器学习方法对发热待查疾病进行辅助诊断是

本文的主旨。由于发热待查的病因类型多，数据集

严重不平衡，机器学习算法无法被有效地应用在发

热待查的病因诊断上。针对这一多分类问题，本文

提出了一种基于 K-Means 聚类欠采样的双随机森林

模型，通过 K-Means 聚类采样构建平衡数据集，在

此基础上训练一个有利于改善少数类预测性能的随

机森林模型，与由初始数据集训练的随机森林联合

构成双随机森林预测模型。该模型增加了 CART 的

数量，并利用平衡数据集提高了少数类的投票权重。

通过与其他主流方法的分类性能进行对比实验和消

融实验，证明了本文方法在预测发热待查样本类别

方面性能优良，不仅能有效改善少数类的预测准确

性，对其他类别的预测性能也有较大提升，是一种

较好的发热待查病因预测智慧诊疗方法。
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