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基于随机森林算法的贫困精准识别模型研究

罗　丽

(西北工业大学 管理学院,陕西 西安７１０１２９)

摘　要　扶贫对象的精准识别是实现精准扶贫的重要条件.实现贫困数据的精准分类

与识别以及贫困识别由定性到定量、由单维瞄准向多维瞄准的转变是精准扶贫的重要基础.
精准识别可以采用大数据分析中的分类算法实现.本文基于可持续生计分析框架,从人力

资本、社会资本、自然资本、物质资本、金融资本和生计环境六个方面建立了多维贫困指标体

系,运用随机森林算法构建了精准识别模型,并采用中国家庭追踪调查数据(CFPS),对扶贫

对象精准识别模型的分类及识别效果进行了评价,结果表明模型效果良好.
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随着我国扶贫脱贫工作进入关键决胜阶段,扶贫工作的精细化、精准化要求越来越高.精准识别

作为我国实现精准扶贫的首要条件,主要基于人口的生存情况,通过调查分析将真正贫困的人口定

位、识别出来.现阶段,我国主要通过对扶贫地区外部环境的考察以及统计收集扶贫地区各类贫困信

息,而后由扶贫主体基于贫困数据对贫困人口进行识别[１].然而,收集到的人口贫困信息是海量的、
复杂的、多维度的,根据这些信息判断贫困户并分析贫困程度的难度很大,且费时费力.并且贫困人

口的识别是基于扶贫主体的主观意识决定的,缺乏客观性与准确性.
现阶段,全国性的建档立卡数据库仅实现了数据录入,扶贫工作人员只能查询统计贫困相关数

据,缺乏对贫困数据的深入分析,很多隐藏的高价值贫困信息未能得到发掘与利用.由于贫困人口建

档立卡工作只是实现了贫困数据的采集与初步分析利用,并未为我国扶贫工作的开展提供坚实的数

据支撑[２],所以经常会出现一些贫困人口识别脱靶现象.２０１５年,我国审计署在对广西马山县进行

审计时,发现该县违规鉴定的贫困人口多达３０００多名[３].在２０１５年８月到２０１６年６月近一年时间

内的建档立卡“回头看”工作中,发现全国扶贫系统中有９００多万人是不符合贫困人口标准的,而多达

８００万人符合贫困人口标准却没有被真正识别出来.２０１７年,在全国性的精准识别自查自纠工作中,
国务院扶贫办在全国范围内发现将近２５０万贫困人口未被正确识别[４].这些现象都反映了我国当前

的精准识别工作存在着识别精确率不高的问题.
如果能采用数据分析技术对贫困人口数据进行系统深入的分析,挖掘出隐藏在数据背后的贫困

特征和规律,将有助于准确识别贫困人口并发现扶贫对象的致贫原因,从而为精准扶贫提供数据依

据.贫困的精准识别即从大量的贫困数据中,将人口分成贫困和非贫困两类.通过对数据进行分析

训练,进而实现数据的分类预测是大数据领域的一个重要研究方向.通过运用分类算法对样本数据

进行训练,就能分析出数据中隐含的特征与规律,并据此实现对未知数据的分类与识别[５].因此,贫
困的精准识别可以采用大数据领域的分类算法进行研究,完成贫困数据的精准分类与识别,实现贫困
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识别由定性到定量的、由单维瞄准向多维瞄准的转变,使贫困深度看得见、摸得着,进而减少了人为因

素的影响,确保了扶贫对象的精准定位.

　　一、研究综述

　　１．国外研究现状

扶贫是一个世界性的难题,不同国家的众多学者对精准识别进行了研究.近年来,随着大数据技

术的不断发展,许多学者开始尝试将大数据技术运用到实际的扶贫工作中,并取得了一系列的研究

成果.
在国外,大数据技术在贫困精准识别方面的运用已经取得了一定的研究成果.Karlan等运用大

数据技术,构建了“贫困排序”和“家庭情况验证调查”两步法的贫困精确瞄准方法,并通过对秘鲁和洪

都拉斯的实证研究证明了该方法的有效性[６].Sano等针对印度尼西亚的贫困情况,运用K均值聚类

分析算法,对各省的绝对贫困、各省贫困人口的相对数、贫困率、各省贫困深度指数等数据进行了统计

分析,并以集群成员可视化的形式呈现了聚类分析的结果[７].Permana等通过对３５１个村庄进行观

测与生计资产分析,将影响村庄贫困的因素分为教育、卫生和经济３大类１１个指标,运用C４．５算法

对数据进行分类和处理后,发现最敏感的贫困指标为辍学率(教育方面)、营养不良率(健康方面)和农

民工率(经济方面)[８].Vijaya等针对贫困测度主要从家庭维度出发而缺少对个人贫困程度现状的分

析,认为个体的性别差异也是影响家庭贫困情况的一个重要因素,并构建了个体多维贫困测度模型,
对印度卡纳塔克邦的个体贫困情况进行了测度,分析得出个体多维贫困测度能更好地体现出因性别

导致的贫困差异[９].

２．国内研究现状

在我国,大数据技术在贫困精准识别方面的运用还主要停留在理论分析的层面上.邓维杰获取

了多个贫困村的生计资本数据,据此分析了贫困村各级指标间的关系及影响机理,并提出了二元检索

贫困村分类法[１０].王瑜使用 K均值聚类方法对我国农村贫困地区的贫困人口进行聚类分析,将贫困

人口分为特色地区贫困人口和连片贫困人口,并对这两种贫困人口的结构进行了深入分析,由此得到

其各自的特点和区域分布[１１].田宇利用 Kriging算法对数据进行了空间插值,构建了基于“单维度、
多维度识别及贫困加总/分解”的多维贫困测度算法,对武陵山贫困地区的贫困程度进行了测算与分

析[１２].张传华探讨了大数据下的扶贫管理机制并分析大数据精准扶贫的实施对策以及未来所面对

的挑战,指出利用大数据技术对贫困数据进行分析,能够进行科学的预测,实现帮扶对象的精准定

位[１３].邓华丽采用K均值算法,从家庭人口、平均年龄、儿童和老人的比例、病人和残疾人的比例、平
均工作能力、平均教育水平六个方面分析了符合最低生活保障条件的中低收入群体的关键特征,并根

据聚类结果将生活保障体系中的家庭分为患者家庭、孤独长者家庭、学生家庭和贫困家庭四类[１４].
综上所述,国外许多研究人员在贫困人口大数据分析方面已经取得了不少研究成果,主要集中在

贫困数据的聚类分析和贫困影响因子挖掘方面,而基于分类算法的贫困人口识别研究较少.另外,由
于其他国家的贫困人口识别指标体系和机制与我国的有所不同,因此,对我国的贫困人口精准识别参

考意义有限.而我国有关大数据在贫困精准识别方面的研究大多集中在可行性方面,主要以定性的

角度为主,缺乏定量的研究.现有的贫困人口识别定量研究也主要是基于某个地区的贫困情况而进

行的,对其他贫困地区的贫困人口识别缺乏适用性.
因此,从我国当前的贫困人口现状和贫困人口识别机制出发,构建基于可持续生计的多维贫困指

标体系,运用随机森林算法构建了贫困人口精准识别模型,以期实现贫困人口识别由定性到定量、由
单维瞄准向多维瞄准的转变.

　　二、贫困测度指标的选择

　　我国当前的贫困线,即贫困测度指标主要是农村纯收入水平.这种以家庭收入为衡量标准的贫

２２
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困测度方法虽然操作方便,但不能从多个角度真实地反映家庭的生活状况.贫困不仅仅表现为生活

所需的物质资源匮乏,还表现为个体、家庭或者群体缺乏获取人类发展所需的医疗卫生条件、健康、自
由、尊严、社会地位和福利等的能力.因此,对贫困的理解应从多维层面展开.

目前,我国关于多维贫困测度方面的研究还处于起步阶段,还没有建立符合我国实际的多维贫困

测度方法.虽然各个省份基于实际情况也建立了精准扶贫多维识别标准,但整体上仍需完善,并不能

正确地反映居民的贫困情况.国际上较为成熟的多维贫困测度方法包括“牛津贫困与人类发展中心”
的 Alkire和Foster两位学者提出的双临界值法和联合国开发计划署所采纳的多维贫困指数 MPI.
我国有关多维贫困的测度研究也主要运用了 MPI指数和 AF方法.但是,由于我国存在地域广阔、
自然环境复杂、区域特性明显等特征,所以国外的 MPI指数和 AF方法在我国的应用效果一般.此

外,现阶段我国采用的扶贫方法主要是社会救助,基于社会救助的反贫困战略只能暂时性地帮助贫困

户走出困境,并不能从根本上解决其生计问题.因此,为从根本上解决居民的贫困问题,需要从根本

上解决居民的可持续生计问题.
表１　基于可持续生计的多维贫困识别指标体系

项目 指标

人力资本

劳动能力

教育文化

职业技能

社会资本

政治资本

联系成本

就业资本

自然资本
人均耕地面积

粮食单产

物资资本

住房情况

卫生设备

拥有财产

金融资本
现金资本

信贷资本

生计环境

自然灾害情况

户外道路情况

公共服务状况

运用可持续生计分析框架的基本思路,可以把农户

贫困放在开放的系统中做动态考察.在脆弱性的生存

环境下,贫困人口拥有的生计资本非常有限,进而导致

了其生计的逐步下降并陷入贫困状态;如果政府能够及

时针对贫困人口的生计问题展开救助,采取政策支持、
资金援助和技能培训等多样化的生计策略,通过经济发

展构建群体性的可持续生计,逐步改善贫困人口的生

计,进而使得贫困人口生计进入良性循环,逐步从贫困

的生活状态中走出来.
本文基于可持续生计分析框架,在李小云等[１５]和

何仁伟[１６]构建的生计资本指标体系的基础上,建立了

包括５大生计资本和生计环境的多维贫困识别指标体

系,如表１.
人类的生计主要受内外两方面因素的影响,包括人

力资本、社会资本、自然资本、物质资本和金融资本在内

的生计资本是贫困人口生计状况的内因,生计环境是贫困人口生计状况的外因.生计资本是影响贫

困人口贫困的主要因素,也是影响贫困人口脱贫的关键因素.其中,人力资本包括个人的教育水平、
职业技能、劳动力和健康状况等;社会资本指个体在社会环境中的亲朋好友、上下级同事、宗教组织等

各种社会资源;自然资本是个体所生存的自然环境中的地质资源、植被和生物等自然资源;物质资本

是指个人在日常生活中所拥有的基础设施以及生产用具;金融资本是指个人拥有的储蓄资金和获得

信贷机会等.生计环境是影响人口贫困程度和脱贫进程的外部因素,包括自然灾害情况、基础设施状

况和公共服务状况三个指标.其中,基础设施和公共服务状况良好能够加快脱贫的进程,而严重的自

然灾害能够延缓脱贫进程.

　　三、数据来源与处理

　　中国家庭追踪调查数据(Chinesefamilypanelstudies,CFPS)是由北京大学中国社会科学调查

中心主持的一项调查项目,主要是采用调查问卷的方式获取我国个体、家庭、社区三个层次的数据.
本文主要采用CFPS２０１６年的调查数据,并按照构建的可持续生计多维贫困指标体系筛选出无缺失

值的农村面板数据;其中家庭数７８６０户,个体样本数２５３８２个.
本文主要采用从中国家庭追踪调查信息系统提取的方式获取贫困数据,然后根据定义的可持续

３２
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生计多维贫困指标体系完成各项数据由符号数据转化为计量数据,并剔除一些不规范的贫困数据,最
后将贫困数据按照统一的格式进行存放,完成贫困数据的转化、清洗与存储.

１．符号数据向数值数据的转换

为了便于数据统计分析,需要将调查数据转化为计量数据.本文采用对照表的形式,将贫困指标

的符号数据根据指标定义一一对应转化为可以直接分析利用的贫困数据.根据贫困分析指标和具体

贫困数据,将贫困指标的具体数值定义如表２所示.
表２　贫困指标的具体数值定义

指标 含义 ０ １ ２ ３ ４ ５

劳动能力 按身体健康状况划分 丧失劳动能力 很差 较差 一般 良 优

教育文化 按学历划分
文盲

(不会讲汉语)
文盲

(能讲汉语) 小学 初中 高中或中专 大专以上

职业技能 根据从事职业划分 无劳动能力
普通农业
劳动力

技术型农业
劳动力

企业普
通工人

企业技
术员

具有职业
技能鉴定

政治资本 家庭成员是否有乡村干部 有 没有 — — — —

联系成本 家庭月人均通信消费/元 ０ (０,３０] (３０,５０] (５０,１００] (１００,＋∞)

就业资本
查找外出打工机会能求助的亲友
人数 ０ １~３人 ４~６人 ７~１０人 １０人以上 —

人均耕地面积
正在经营的耕地面积总和与家庭
人数比/亩

[０,０．２] (０．２,０．５] (０．５,０．８] (０．８,１．３] (１．３,＋∞) —

粮食单产 亩均耕地粮食产量/千克 [０,１００] (１００,２００] (２００,３００] (３００,５００] (５００,８００] (８００,＋∞)

住房情况 人均住房面积/平方米 ０ (０,２０] (２０,３０] (３０,４０] (４０,５０] (５０,＋∞)

卫生设备 根据厕所结构衡量 无 旱厕 水冲式 — — —

耐用消费品 拥有手机和电视的情况 都没有 只有一种 两者都有 — — —

现金资本 家庭年人均现金收入/元 (０,５００]
(５００,
１０００]

(１０００,
２０００]

(２０００,
３０００]

(３０００,
４０００]

(４０００,
＋∞)

信贷资本 获得信贷的机会 没有 有 — — — —

自然灾害
所处环境有滑坡、泥石流、崩塌等
灾害或威胁

没有 有 — — — —

基础设施
是否安装自来水、通电、户外通公
路,三项之和 ０ １ ２ ３ — —

公共服务
是否有卫生站、小学、公交站,三项
之和

０ １ ２ ３ — —

　　根据贫困指标的具体数值定义,完成贫困数据由符号数据向数值数据的转换,转化过程如

表３.在贫困符号数据向数值数据的转换过程中,可以编程实现从原始数据集中读取贫困指标的数

值,并根据贫困指标的具体数值定义依次完成贫困数据的转化.

２．比例变换

在采用数据挖掘算法分析贫困数据的过程中,算法要求将贫困数据归一到[０,１]的数值数据,这
就需要将相关字段数据进行比例变换.本文所定义的贫困指标均为标量数据,可以通过线性转化的

方式,直接映射到一定的数据范围内.这里采用最小Ｇ最大规范化数据标准化方法对贫困数据进行处

理,如式(１).

X∗ ＝
x－min

max－min
(１)

式(１)中,min 代表变量X 的最小值,max 代表变量X 的最大值,x 为变量X 的原始数值,X∗ 代

表转化后的数值.由于各个贫困指标的最小值均为０,因此,各个贫困指标转化后的数据均为其原始

数据与其最大值的比值.

４２
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表３　贫困数据向数值数据的转化过程

指标 样本１
数值
数据

样本２
数值
数据

样本３
数值
数据

劳动能力 很差 １ 较差 ２ 一般 ３

教育文化 文盲(能讲汉语) １ 初中 ３ 小学 ２

职业技能 企业普通工人 ３ 技术型农业劳动力 ２ 普通农业劳动力 １

政治资本 有 １ 没有 ０ 有 １

联系成本 １００元以上 ４ ５０~１００元 ３ ３０~５０元 ２

就业资本 ７~１０人 ３ １~３人 １ ４~６人 ２

人均耕地面积 ０．５~０．８亩 ２ ０．５~０．８亩 ２ ０．８~１．３亩 ３

粮食单产 １００~２００千克 １ ２００~３００千克 ２ ３００~５００千克 ３

住房情况 ３０m２ 以下 １ ４０~５０m２ ４ ３０~４０m２ ３

卫生设备 水冲式 ２ 水冲式 ２ 旱厕 １

耐用消费品 只有手机 １ 手机电视都有 ２ 只有电视 １

现金资本 １０００~２０００元 ３ ４０００元以上 ５ ２０００~３０００元 ３

信贷资本 没有信贷机会 ０ 有信贷机会 １ —

自然灾害 没有自然灾害 ０ 有自然灾害 １ 有自然灾害 １

基础设施 已装自来水、已通电、未通公路 ２ 已装自来水、已通电、已通公路 ３ 未装自来水、已通电、未通公路 １

公共服务 有卫生站、小学、没有公交站 ２ 有卫生站、小学、公交站 ３ 没有卫生站和小学、有公交站 １

　　对各个指标贫困数据进行归一化处理后,可以将每个人口简化为一个贫困向量,贫困向量的元素

坐标即为该样本的基本生活情况,贫困向量定义如式(２).

poverty＝(p１,p２,p３,p４,p５,p６,p７,p８,p９,p１０,p１１,p１２,p１３,p１４,p１５,p１６) (２)
基于贫困向量,所有样本的基本情况就可以通过多个单一贫困向量汇成一个贫困矩阵,进而构建

出贫困数据集,即贫困信息模型P,具体定义如式(３).

P＝

P１,１　　P１,２　　　　P１,１６

P２,１　　P２,２　　　　P２,１６

　　 　　  　　

Pn,１　　Pn,２　　　　Pn,１６

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(３)

　　四、贫困精准识别模型的构建

　　贫困的精准识别即从大量的贫困数据中,将个体分成贫困和非贫困两类.分类作为数据挖掘的

一个重要研究方向,主要是根据一些给定的已知类别标号的样本,通过训练得到分类函数,进而利用

分类函数对未知类别的样本进行分类.现阶段,解决分类问题的方法很多,主要包括单一的分类方法

和集成学习算法.
随机森林算法作为一种集成学习算法,相比SVM、神经网络和 KNN 等分类算法,分类效果较

优.本文分析的人口数据具有非平衡性、数据缺失异常和数据变量多等特征,而随机森林算法能够很

好地应对数据集数据缺失、非平衡及多元共线性问题,在对多元数据进行分类预测时能取得良好的分

类效果,是当前分类效果较好的算法之一.因此,本文采用随机森林算法构建贫困人口识别模型实现

对贫困样本的识别.

１．基于随机森林算法的贫困识别模型构建

基于随机森林算法的贫困户识别过程的主要步骤就是决策树的生成.随机森林算法在构建决策

树的时候需要经过采样与完全分裂两个步骤.在构建决策树之前,随机森林算法会对贫困数据集进

行行、列两次随机采样.行采样主要是采用有放回的方式,从原有数据集中随机采取与样本集中样本

数量相同的样本,组成新的样本集;这样就保障了随机样本集在不改变原数据集数据分布的同时,解
决了贫困数据集过拟合的问题.列采样主要是从贫困数据集的特征集中随机选取多个特征作为决策
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树构建的依据.随机采样完成后,随机森林算法采用完全分裂的形式,根据样本数据的特征值构建贫

困决策树.
随机森林算法主要是通过随机生成训练集和生成多棵决策树来完成随机森林模型的构建,并通

过投票选择分类结果,完成测试样本集的分类,其过程如图１所示.

图１　基于随机森林算法的贫困精准识别过程

　　具体步骤描述如下:
(１)采用bootstrap抽样法从贫困数据集中有放回地随机抽样,构建与原数据集样本数量相同的

贫困训练样本集;对于未被抽中的样本,组成贫困测试样本集,用来测量贫困训练集构成的决策树的

识别误差.
(２)随机选取多个特征(即贫困指标)作为决策树构建的依据,基于构建的多个训练样本集,构建

多个决策树;在选择特征时,一般选择的特征个数远小于样本总共拥有的特征数;假设样本有M 个特

征,一般选择m＝log２M 个属性作为构建决策树的依据.根据 CART树算法的原理,采用 Gini系

数,从m 个特征中选取 Gini系数最小的分类特征作为支节点,并基于分类特征分裂后的 Gini系数确

定最优切分点,完成CART树的构建.
贫困精准识别是一个二分类问题,贫困数据集的 Gini系数计算如式(４).

Gini(P)＝ ∑
１

i＝０
p２

i＝２p(１－p) (４)

式(４)中,P 为贫困数据集,由于贫困为二分类问题,当i＝０时,表示该家庭为非贫困家庭,当i＝
１时,表示该家庭处于贫困状态;p 表示家庭处于贫困状态的概率.

对于每个特征属性pi,按照大于其特征值的样本归为数据集D１,不大于其特征值的样本归为数

据集D２的规则,根据各个特征值,依次将贫困数据集进行分裂,并计算出各个特征值的分裂Ginipi

(D),计算方法如式(５).

Ginipi(D)＝
D１
D Gini(D１)＋

D２
D Gini(D２) (５)
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每个特征属性pi根据特征值划分,具有多个 Gini系数;依次计算出所有特征属性的 Gini系数后

进行对比,选择最小 Gini系数对应特征属性作为划分节点,并将对应的特征属性的特征值作为最优

切分点.
(３)从根节点开始,按照步骤２,采用贪心策略从上到下依次选择分类特征,直到节点不能分裂为

止,完成决策树的构建.
(４)将上述过程重复多次,构建多棵决策树,形成随机森林.
(５)当需要对贫困测试集中的样本进行分类时,通过随机森林得出该样本的多个识别结果,计算

样本x 识别结果为c的概率P(c|x),并运用多数投票法,将概率最大的贫困识别结果确定为该样本

的贫困识别结果;贫困识别结果确定方法如式(６).

C＝argmaxP(c|x) (６)
基于以上分析,本文运用R语言的randomForest包构建了基于随机森林算法贫困的精准识别

算法.在randomForest包中,randomForest函数用来构建随机森林模型,Predict函数使用训练后的

随机森林对新数据进行预测.randomForest函数有预测属性、生成决策树的数目和分裂属性的个数

等三个参数,并能根据三个参数通过分析训练集生成随机森林模型;设置样本是否贫困为需要预测的

属性.然后,使用Predict函数依据生成的随机森林模型对测试集进行预测.

２．模型参数确定

在基于随机森林的贫困精准识别模型中,ntree和 mtry是两个重要的属性,对贫困精准识别的性

能有重要影响.因此,确定合适的ntree和 mtry值对模型的构建非常重要.基于上述算法,对不同

ntree和 mtry值下算法的性能进行了对比分析,并最终确定了最合适的值.
首先,采用十折交叉验证法,将７８６０个样本数据构成的贫困数据集划分为 D１ＧD１０十个贫困数

据子集,其中每个数据集中有７８６个样本数据;其次,采用其中９组贫困数据子集作为训练集构建贫

困精准识别模型,剩余１组作为测试数据集,运用混淆矩阵方法测试所构建的贫困精准识别模型的精

准度和误差率;最后,重复１０次实验,求得平均精准度和误差率作为贫困精准识别模型的精准度和误

差率.
混淆矩阵具体定义如表４.

表４　混淆矩阵

实际结果
预测结果

正类 负类

实际正类 TP FN
实际负类 FP TN

表５　误差对比分析

mtry 误差率

１ ０．１４７１
２ ０．１４６３
３ ０．１４６６
４ ０．１３６５
５ ０．１４２４
６ ０．１４４５
７ ０．１４８７
８ ０．１５４３
９ ０．１５４６
１０ ０．１５７７

　　根据混淆矩阵可以计算出算法的正确率、误差率、
精确率、召回率和f 值.

正确率＝(TP＋TN)/(TP＋FP＋FN＋TN)
误差率＝(FN＋FP)/(TP＋FP＋FN＋TN)
精确率(P)＝TP/(TP＋FP)
召回率(R)＝TP/(TP＋FN)

f 值＝２PR/(P＋R)
对于决策树分裂属性的个数 mtry,一般取值为变

量数的平方根.为了提高算法的效率,采用不同 mtry
值建立了多个基于随机森林的贫困精准识别模型,并对

这些模型进行了误差对比分析,具体如表５.
通过对比可以发现,当决策树分裂属性的个数

mtry为４时,贫困精准识别模型的误差率最低.因此,
将决策树分裂属性个数 mtry设置为４.

确定了决策树分裂属性个数 mtry后,可以通过对比不同决策树个数ntree组成的贫困精准识别

模型的性能,确定组成贫困精准识别模型的最佳决策树个数.将样本的一半作为训练集,用另一半样

本作为测试集,通过对训练集进行训练构建随机森林模型;构建完成后,用训练集和测试集对贫困人

口进行识别,基于识别结果对构建的随机森林模型的误差率进行计算.不同决策树个数ntree组成

的随机森林模型的误差率如图２.
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图２　随机森林模型的误差率

　　根据图２可知,本文构建的随机森林贫困识别模型的识别误差并没有随着决策树数量的增加而

出现剧烈的波动.当决策树个数ntree小于１００时,随机森林模型识别贫困人口的误差率随着决策

树个数的增加急剧下降;当决策树个数ntree大于１００小于３００时,随机森林模型识别贫困人口的误

差率的下降趋势随着决策树个数的增加趋向缓和;当决策树个数ntree大于３００时,随机森林模型识

别贫困人口的误差率基本稳定,不再下降.因此,当决策树个数ntree大于３００时,个数的增加并不

能带来误差率的下降,反而降低了模型的运行效率.基于以上情况,将决策树个数ntree设置为３００.
同时,当ntree为３００时,训练集的误差率为０．０５,测试集的误差率为０．１２;相比测试集,训练集的误

差率没有出现过度的波动.因此,本文构建的随机森林贫困识别模型整体比较稳定,没有出现过拟合

的情况.
基于以上分析和R语言函数,通过对数据样本进行训练构建了随机森林贫困精准识别模型,其

中模型中的决策树个数设置为３００,决策树分裂属性的个数 mtry设置为４.
表６　基于随机森林的贫困精准识别

模型精确率分析

序号 精确率/％
１ ９４．１２
２ ９４．２７
３ ９４．１８
４ ９５．２６
５ ９５．４３
６ ９６．２５
７ ９５．９１
８ ９５．１０
９ ９４．８２
１０ ９４．９１

平均值 ９５．０２

贫困精准识别模型的参数确定后,再次采用十折交

叉验证法和混淆矩阵法对贫困精准识别模型进行了评

价.基于随机森林贫困精准识别模型的贫困家庭识别

能力评价主要采用精确率指标;精确率越高,说明已有

模型对贫困的识别越精确;评价数据如表６.
经分析,本文构建的基于随机森林的贫困精准识别

模型的识别精确率为９５．０２％;相比李佳容在«随机森林

在甘肃省农村贫困户识别中的应用»一文中所构建的贫

困识别模型,精确率由７１％提高到了９５．０２％.这说明

基于随机森林的贫困精准识别模型在贫困识别方面具

有较高的精确率,能够从繁杂的贫困数据中精确地识别

出贫困人口.

　　五、模型对比评价

　　为了对随机森林贫困识别模型的效果进行横向对比,本文采用了神经网络和支持向量机两种典

型的分类算法对贫困人口进行了识别,并运用精确率、召回率和F 值三个评价指标对这三个模型

在 贫困人口识别方面的效果进行了评价.另外,为了提高评估的准确性,采用十折交叉验证法,
表７　各个模型识别效果评价

算法
评估指标

精确率 召回率 F 值

随机森林 ０．９５１１ ０．９６２５ ０．９５３８
支持向量机 ０．８７４１ ０．８６４２ ０．８７３８
人工神经网络 ０．８９１９ ０．８９１８ ０．８９３６

将７８６０个样本数据构成的贫困数据集划分为 D１ＧD１０
十个贫困数据子集,重复１０次实验,求得平均精确率、
召回率和F 值作为贫困精准识别模型的评价指标.随

机森林、人工神经网络和支持向量机三种算法在贫困人

口识别方面的精确率、召回率和F 值如表７所示.
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通过分析,基于随机森林的贫困精准识别模型在贫困人口识别方面,相比人工神经网络和支持向

量机算法,具有较好的表现,精确率和召回率均在９５％以上,且F 值较大,表明基于随机森林的贫困

精准识别模型具有更好的识别效果.因此,本文构建的基于随机森林算法的贫困人口精准识别模型

精确率较高,能够从繁冗的人口数据中精准地识别出贫困人口.

　　六、结　论

　　本文基于可持续生计分析框架,从人力资本、社会资本、自然资本、物质资本、金融资本和生计环

境六个方面建立了基于可持续生计的多维贫困指标体系,在构建可持续生计的多维贫困指标体系的

基础上,采用北京大学中国社会科学调查中心的中国家庭追踪调查数据(CFPS),通过对数据进行数

值转化和比例变换等数据处理,完成了人口数据向贫困向量的转化,建立了贫困信息库.本文通过分

析现有的分类算法与精准识别的契合性,基于随机森林算法构建了贫困精准识别模型,利用混淆矩阵

对贫困精准识别模型进行了对比验证并得出以下结论:
(１)基于随机森林的贫困精准识别模型,其决策树个数ntree设置为３００,决策树分裂属性个数

mtry设置为４时,模型的贫困人口识别效果最好.
(２)相比人工神经网络和支持向量机算法,基于随机森林的贫困精准识别模型在贫困人口识别方

面效果更好.
(３)本文构建的基于随机森林的贫困精准识别模型在贫困人口识别方面识别精确率达到了

９５．０２％,具有较高的精确率,能够从繁杂的贫困数据中精确地识别出贫困人口.
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