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基于随机森林算法的吸毒人员甄别模型研究
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[摘要] 　 基于数据挖掘技术ꎬ利用脉搏波数据构建模型进行吸毒人员的甄别技术ꎬ是一项新技术研究. 对采集

的脉搏波数据ꎬ在数据预处理的基础上ꎬ运用随机森林算法构建吸毒人员甄别模型ꎬ该模型准确率虽然较高ꎬ但
查全率、Ｆ１ 值均较低. 为此提出了改进的随机森林算法ꎬ主要包括 ３ 种改进策略:采用划分多组训练集和测试集

进行交叉验证ꎬ运用下采样方案来平衡样本分布ꎬ选用多评判指标选定模型构建参数. 通过测试ꎬ根据准确率、查
准率、查全率、Ｆ１ 值等多项指标的比较ꎬ发现改进的随机森林判别模型性能得到明显提升.
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目前ꎬ国内外对吸毒者的甄别主要依靠血液、尿液、唾液的化学检测. 尽管使用这些体液的测试方法

获得了较高精度ꎬ但是在实际操作过程中均存在一定问题. 血液检测需要专业检测仪器ꎬ设备较为昂贵、
不便携带ꎻ尿液检测方便ꎬ但是需要嫌疑人配合ꎬ代谢周期之后(通常为 ３ 天至 １ 周)检测不出曾有毒品摄

入[１]ꎻ唾液检测最方便ꎬ但唾液易受污染、准确度不易保障ꎬ另外唾液检测板目前较贵ꎬ大量普及应用有困

难. 因此ꎬ需要研究新的检测方法以满足现代警务工作对吸毒者快速筛查的要求ꎬ一个可行的解决办法是

通过收集和分析吸毒人员的脉搏波ꎬ研究、开发基于移动终端的检测系统来实现吸毒人员的快速甄别.
脉搏波检测作为一种非侵入性检测方法ꎬ在医学和临床检验中应用已有多年[２－３] . 另外ꎬ自 ２００１ 年以

来ꎬ关于吸毒者脉搏特征的相关研究也在不断出现. 随着大数据技术的发展ꎬ出现了利用脉搏波构建吸毒

人员甄别的模型相关研究[４] . 吸毒嫌疑人的甄别是一个典型的二元分类问题ꎬ本文以吸毒者和非吸毒者

的年龄、性别和脉搏波数据为数据集ꎬ研究基于随机森林算法构建甄别模型的方法ꎬ为实现吸毒者的快速

检测提供技术方案.
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１　 数据预处理

在采集 ３００ 例吸毒人员和 １ ２９３ 例正常人员的脉搏波数据的基础上ꎬ对其进行特征提取ꎬ选择脉搏波

上升斜率、脉搏波自心脏经主动脉到股动脉分支的传导时间、脉搏波主峰和反射点高度差等 ９ 项脉搏波特

征数据以及年龄、性别共 １１ 项数据ꎬ分别以 ｘ１、ｘ２、ｘ３、ｘ４、ｘ５、ｘ６、ｘ７、ｘ８、ｘ９、ｘ１０、ｘ１１表示(其中变量 ｘ１１为因子

型ꎬ只有 ０、１ 个值ꎬ其他 １０ 项都是数值型变量) . 对 １０ 项数值型特征变量进行多重共线性检查、变量偏度

校正、标准化处理 ３ 项数据预处理工作.
１.１　 多重共线性检查

多重共线性是指数据模型中的特征变量之间由于存在精确相关关系或高度相关关系而使模型估计失

真或难以估计准确[５] . 采用 Ｒ 软件中的 ｃｏｒ()函数对数据集中 １０ 项数值型特征变量进行多重共线性检

验. 该函数采用的是皮尔森相关系数检验的方法ꎬ检验结果如表 １ 所示.
表 １　 特征变量多重共线性检验表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｔｅｓｔ

ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ｘ６ Ｘ７ ｘ８ ｘ９ ｘ１０
ｘ１ 　 １.００ 　 ０.２４ 　 ０.６７ －０.０３ 　 ０.０３ 　 ０.００ 　 ０.３３ －０.２９ 　 ０.２６ 　 ０.０６
ｘ２ ０.２４ １.００ ０.３２ －０.２９ ０.０２ －０.４２ ０.１４ －０.２０ ０.２９ ０.０８
ｘ３ ０.６７ ０.３２ １.００ －０.１１ ０.２９ －０.１３ －０.１２ －０.３４ ０.３２ ０.３４
ｘ４ －０.０３ －０.２９ －０.１１ １.００ ０.７０ ０.６９ －０.３３ －０.１３ －０.１９ ０.０１
ｘ５ ０.０３ ０.０２ ０.２９ ０.７０ １.００ ０.３８ －０.５１ －０.２１ －０.０４ ０.２４
ｘ６ ０.００ －０.４２ －０.１３ ０.６９ ０.３８ １.００ －０.４２ －０.２０ －０.２１ ０.０６
ｘ７ ０.３３ ０.１４ －０.１２ －０.３３ －０.５１ －０.４２ １.００ ０.１６ ０.０６ －０.３５
ｘ８ －０.２９ －０.２０ －０.３４ －０.１３ －０.２１ －０.２０ ０.１６ １.００ －０.２２ －０.２４
ｘ９ ０.２６ ０.２９ ０.３２ －０.１９ －０.０４ －０.２１ ０.０６ －０.２２ １.００ ０.５２
ｘ１０ ０.０６ ０.０８ ０.３４ ０.０１ ０.２４ ０.０６ －０.３５ －０.２４ ０.５２ １.００

　 　 表 １ 结果表明ꎬ各特征变量之间的相关系数的绝对值均小于 ０.７ꎬ表明特征变量之间的线性相关性较

弱ꎬ可将这些特征变量代入随机森林模型.
１.２　 变量偏度校正

偏度是统计数据分布偏斜方向和程度的度量ꎬ是统计数据分布非对称程度的数字特征[６] . 建模中对

于连续的响应变量不满足正态分布的情况要进行数据变换ꎬ通过变换ꎬ可在一定程度上减小不可观测的误

差和预测变量的相关性ꎬ明显地改善数据的正态性、对称性和方差相等性. 由于特征变量存在偏度ꎬ对上

述特征变量采用 Ｂｏｘ￣Ｃｏｘ 变换进行偏度变换ꎬ经过变换的特征变量比原特征变量更加接近正态分布. 本文

所采集的吸毒人员数据变换前、后的偏度如表 ２ 所示.
表 ２　 特征变量的偏度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｓｋｅｗｎｅｓｓ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ｘ６ ｘ７ ｘ８ ｘ９ ｘ１０
变换前偏度 ０.１０ 　 ２.６２ －１.００ 　 ０.３４ ０.７５ －０.６２ －０.０３ 　 ０.１７ １.４１ ２.９２
变换后偏度 ０.１０ －０.０９ －１.００ －０.０２ ０.０１ －０.３１ －０.０３ －０.０４ ０.１９ ０.００

１.３　 标准化处理

对于模型来说ꎬ不同特征变量的量纲不同ꎬ模型可能会更加偏向于量纲较大的特征变量ꎬ只有经过标

准化处理ꎬ才能保证模型中的每个特征变量受重视程度一样[７] . 对数值型特征变量进行标准化处理ꎬ经过

Ｂｏｘ￣Ｃｏｘ 变换前后的数据均值、标准差如表 ３ 所示.
表 ３　 特征变量均值、标准差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ｘ６ ｘ７ ｘ８ ｘ９ ｘ１０

均值

标准差

变化前 ０.２２ １.８６ －０.０２ －１.１６ －０.６１ －０.３５ ０.４５ ６.０２ －１.１９ －２.０８
变换后 ０.００ ０.００ ０.００ ０.００ ０.００ ０.００ ０.００ ０.００ ０.００ ０.００

变化前 ０.０３ ０.８３ ０.０８ ０.０９ ０.１７ ０.０２ ０.０８ ０.６７ ０.３３ ０.４３
变换后 １.００ １.００ １.００ １.００ １.００ １.００ １.００ １.００ １.００ １.００
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２　 随机森林判别模型构建与分析

单一决策树存在误差较大以及过拟合的风险ꎬ为解决决策树存在的问题ꎬＢｒｅｉｍａｎ 于 ２００１ 年提出了随

机森林算法( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ) . 该算法采用构建一个森林ꎬ森林由多棵决策树构成ꎬ将森林中的每一棵决

策树对样本的判别结果进行统计ꎬ得票数最多的类即为该样本的分类. 随机森林算法作为一种高效的分

类判别方法ꎬ已广泛应用于各个领域. 本文采用脉搏波数据构建随机森林模型ꎬ进行吸毒人员的快速甄别.
２.１　 模型构建

运用预处理后的 １１ 项数据ꎬ采用随机森林算法构建吸毒人员的甄别模型ꎬ具体步骤如下[８－９]:
(１)确定单个决策树的特征子集的特征变量的个数 ｍꎬ分别设置为 ３ꎬ５ꎬ７.
(２)确定森林树的棵数 ｎꎬ分别设置为 １０ꎬ５０ꎬ１００ꎬ５００.
(３)计算特征子集个数和树的棵数的笛卡尔乘积ꎬ得到参数组合[ｍꎬｎ] .
(４)用每一组参数拟合随机森林模型ꎬ共得到 ３∗４＝ １２ 个随机森林模型.
(５)计算得到每个随机森林模型的袋外估计的精度ꎬ选择精度最高的参数作为最优参数组合.
(６)用最优参数组合和全部数据拟合随机森林模型.
全部参数组合下ꎬ所有随机森林模型袋外估计的准确率如表 ４ 所示.

表 ４　 随机森林模型袋外估计的准确率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｏｕｔ￣ｏｆ￣ｂａｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｒａｍｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌｓ

参数组合 [３ꎬ１０] [３ꎬ５０] [３ꎬ１００] [３ꎬ５００] [５ꎬ１０] [５ꎬ５０] [５ꎬ１００] [５ꎬ５００] [７ꎬ１０] [７ꎬ５０] [７ꎬ１００] [７ꎬ５００]

准确率 ８５.６２％ ８６.００％ ８５.８１％ ８５.５６％ ８５.８２％ ８５.５０％ ８５.７３％ ８５.６９％ ８４.９３％ ８５.１２％ ８５.１２％ ８５.１９％
　 　 注:表中[ａꎬｂ]参数的含义:ａ代表特征变量个数ꎬｂ代表随机森林中树的棵数.

表 ４ 数据表明ꎬ当特征子集的特征变量个数是 ３ꎬ随机森林中树的棵数是 ５０ 时ꎬ随机森林模型的袋外

估计准确率达到最大ꎬ即 ８６.００％.
２.２　 模型测试结果分析

２.２.１　 模型性能参数说明

以 ＴＰ 表示预测为正、实际为正的样例数量ꎬＦＰ 表示预测为正、实际为负的样例数量ꎬＴＮ 表示预测为

负、实际为负的样例数量ꎬＦＮ 表示预测为负、实际为正的样例数量.
(１)准确率 ＝ (ＴＰ＋ＴＮ) / (ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＮ＋ＦＰ)ꎻ在所有测试的人员中ꎬ预测结果与实际一致的人数的百

分比.
(２)查准率 Ｐ ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＰ)ꎻ在所有预测为吸毒的人中ꎬ实际吸毒人的百分比.
(３)查全率 Ｒ＝ＴＰ / (ＴＰ＋ＦＮ)ꎻ在所有实际吸毒的人中ꎬ成功预测为吸毒人的百分比.
(４)Ｆ１＝(２∗Ｐ∗Ｒ) / (Ｐ＋Ｒ) . Ｆ１ 值(Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ)ꎬ是统计学中用来衡量二分类模型精确度的一种指标ꎬ

它同时兼顾了分类模型的查准率和查全率[１０]ꎬ其最大值是 １ꎬ最小值是 ０. Ｆ１ 值可以看作是模型查准率和

查全率的一种加权平均ꎬ是对模型性能进行评价的更全面的指标.

图 １　 参数组合[３ꎬ５０]的随机森林模型的 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ １　 Ｔｈｅ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ[３ꎬ５０]

(５)ＲＯＣ( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ)曲线是以真阳性率(灵敏度)为纵坐标、假阳性率(特异

度)为横坐标绘制的曲线. ＲＯＣ 曲线越靠近左上角ꎬ试验的准确性就越高. 将各试验的 ＲＯＣ 曲线绘制到同

一坐标中ꎬ可直观地鉴别优劣. ＡＵＣ(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ)
是 ＲＯＣ 曲线下的面积. ＡＵＣ 值越大ꎬ则算法的分类性

能越好.
２.２.２　 模型性能参数分析

根据上述结果已知ꎬ参数组合为[３ꎬ５０]的随机森林

模型的准确率达到 ８６％ꎬ对模型进一步分析发现ꎬ其查

准率为 ７３.６１％ꎬ查全率为 ４０.００％ꎬＦ１ 为 ５１.８４％ꎬ对应的

ＲＯＣ 曲线如图 １ 所示ꎬＡＵＣ 的值为 ０.８７.
模型的相关性能参数表明ꎬ利用随机森林算法构

造吸毒人员判断模型的准确率虽然较高(为 ８６％)ꎬ但
—６４—
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是考虑到数据集的正负样本比例在 １ ∶４ 左右ꎬ较高的准确率并不能说明模型的预测性能优异. 由于负样

本的数量远多于正样本的数量ꎬ导致:(１)模型更倾向于将正样本预测为负样本ꎬ查全率只有 ４０％的结果

表明确实存在此类问题ꎻ(２)模型更加侧重于对负样本做出正确预测ꎬ而对正样本的预测效果不好ꎬ
７３.６１％的查准率表明确实存在这种问题ꎻ(３)模型的 Ｆ１ 值为 ５１.８４％ꎬ表明构建模型的综合性能不佳.
２.３　 模型构建问题分析

随机森林算法具有较好的泛化性能且不易过拟合、对噪声不敏感等优点[１１]ꎬ但这样构建的随机森林

模型存在如下明显问题:
(１)只依赖于袋外估计结果进行评价. 随机森林有一个重要的优点ꎬ即:在建模过程中采用袋外估计

方法建立误差的无偏估计ꎬ不需要进行交叉验证或者用独立的测试集进行误差计算. 但根据文献[１２]ꎬ在
数据集较小、难以有效划分训练集和测试集时ꎬ采用袋外估计方法虽然很有效ꎬ但是这样有可能导致乐观

估计模型的泛化能力.
(２)在样本不平衡时ꎬ模型评判结果倾向于多数类样本. 随机森林模型构建过程中ꎬ对每一个样本的

重视程度是一样的ꎬ损失函数的构建分配给每一个样本同样的权重. 由于正负样本的权重一样ꎬ当负样本

数远超过正样本数时ꎬ模型的损失函数优化过程中ꎬ模型会更加倾向于将样本判断为负样本ꎬ因此ꎬ样本不

平衡时模型的性能就会降低. 这就导致传统的分类器容易偏向于多数类ꎬ导致少数类的分类效果较

差[１３－１５] . 在现实生活中ꎬ吸毒人员远远少于非吸毒人员ꎬ属于少数类. 上述模型没有对少数类的问题进行

专门处理.
(３)模型评估以准确率为指标ꎬ过于单一. 随机森林模型构建过程中ꎬ以准确率为评价模型的指标ꎬ会

造成评估指标过于单一ꎬ模型适用性不高.
综上所述ꎬ现有算法构建的模型存在较大缺陷ꎬ需进行改进以提高其实际应用价值.

３　 改进随机森林模型构建及对比分析

针对上述随机森林算法构建模型存在的主要问题ꎬ从以下三方面进行改进:(１)针对只依赖于袋外估

计结果进行性能评估的改进ꎬ进行训练集、测试集划分做交叉验证ꎻ(２)针对模型性能评估指标单一的改

进ꎬ在最优参数组合选择的过程中采用不同的指标ꎻ(３)针对样本数据不平衡导致模型偏向于多数类判别

的改进ꎬ运用下采样算法来构建平衡的训练集进行模型拟合.
３.１　 模型构建的改进

３.１.１　 训练集和测试集划分

为了得到较为真实的模型泛化性能的评估ꎬ对原始数据进行 ３ 次训练集和测试集的划分ꎬ设定训练集

和测试集的划分比例为 ３ ∶１. 表 ５~表 ９ 中的袋外估计参数值是指在训练集上的袋外估计结果ꎬ与原算法

的全部数据的袋外估计不同.
３.１.２　 最优参数组合选择

(１)分别计算 ３ 组训练集袋外估计的 Ｆ１ 值ꎬ以平均量为评估指标ꎬ对参数组合进行第一轮筛选. 全部

参数组合下的随机森林模型ꎬ其袋外估计的 Ｆ１ 值如表 ５ 所示.
表 ５　 第一轮筛选模型袋外估计的 Ｆ１ 值

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｏｕｔ￣ｏｆ￣ｂａｇ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｒｏｕｎｄ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

参数组合 [３ꎬ１０] [３ꎬ５０] [３ꎬ１００] [３ꎬ５００] [５ꎬ１０] [５ꎬ５０] [５ꎬ１００] [５ꎬ５００] [７ꎬ１０] [７ꎬ５０] [７ꎬ１００] [７ꎬ５００]

Ｆ１ 值 ４８.９５％ ５０.１２％ ４９.８７％ ５０.１０％ ５２.５３％ ５２.１９％ ５０.１６％ ５２.５９％ ５０.２３％ ４９.９５％ ４９.８３％ ４９.５３％

表 ６　 第二轮筛选模型袋外估计的准确率

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｏｕｔ￣ｏｆ￣ｂａｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ
ｒｏｕｎｄ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

参数组合 [５ꎬ１０] [５ꎬ５０] [５ꎬ５００]

准确率 ８５.８４％ ８５.５７％ ８６.１２％

　 　 Ｆ１ 的最大值为 ５２.５９％ꎬ标准差为 １.２２％ꎬ因此低于最大值 １.５ 个标准差范围为 ５０.７６％ ~ ５２.５９％ꎬ候
选参数组合有[５ꎬ１０]ꎬ[５ꎬ５０]以及[５ꎬ５００]进入下一轮筛选.

(２)分别计算 ３ 组训练集袋外估计的准确率ꎬ以
平均值为评估指标ꎬ对参数组合进行第二轮筛选. 其

袋外估计的准确率如表 ６ 所示.
准确率最大值为 ８６.１２％ꎬ标准差为 ０.２７％ꎬ因此

低于最大值 １.５ 个标准差范围为 ８５.７１％~８６.１２％ꎬ因
—７４—
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此候选参数组合有[５ꎬ１０]和[５ꎬ５００]ꎬ进入下一轮筛选.
(３)分别计算 ３ 组训练集袋外估计的 ＡＵＣ 值ꎬ以平均值为评估指标ꎬ对参数组合进行第三轮筛选. 其

袋外估计的 ＡＵＣ 值如表 ７ 所示.
ＡＵＣ 值最大为 ０.８４９ １ꎬ标准差为 ０.００１ ４ꎬ因此低于最大值 １.５ 个标准差范围为 ０.８４７ ０~０.８４９ １ꎬ因此

候选参数组合有[５ꎬ１０]和[５ꎬ５００]ꎬ进入下一轮筛选.
(４)分别计算 ３ 组测试集的 Ｆ１ 值ꎬ以平均值作为评估指标ꎬ对参数组合进行第四轮筛选. 在测试集上

的 Ｆ１ 值如表 ８ 所示.
表 ８　 第四轮筛选模型在测试集上的 Ｆ１ 值

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｔｈｅ ｏｕｔ￣ｏｆ￣ｂａｇ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ
ｒｏｕｎｄ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

参数组合 [５ꎬ１０] [５ꎬ５００]

Ｆ１ 值 ０.４９４ ６ ０.５２６ ３

表 ７　 第三轮筛选模型袋外估计的 ＡＵＣ 值

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｏｕｔ￣ｏｆ￣ｂａｇ ＡＵＣ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ
ｒｏｕｎｄ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

参数组合 [５ꎬ１０] [５ꎬ５００]

ＡＵＣ 值 ０.８４７ １ ０.８４９ １

　 　 表 ８ 表明ꎬ当特征子集的特征变量的个数为 ５ꎬ森林中树的棵数为 ５００ 时ꎬ能够拟合出性能最好的随

机森林模型.
３.１.３　 样本平衡化的改进

由于是在原数据集上确定最优参数ꎬ依旧没有解决正负样本不平衡的问题ꎬ因此利用确定的最优参

数ꎬ在平衡的数据集上完善构建最终的随机森林模型. 由于脉搏波数据的样本分布不平衡ꎬ且正例样本的

数量不算太少ꎬ本文采用下采样算法来构建平衡样本数据[１６－１７] . 具体操作流程如下:
(１)运用前述已划分出的训练集和测试集.
(２)在训练集中将吸毒人员和正常人员分开ꎬ构建吸毒训练样本、正常训练样本.
(３)在正常训练样本中进行随机采样ꎬ得到的样本数量和吸毒训练样本数量一致.
(４)将随机采样的正常人群样本和吸毒训练样本合并ꎬ得到新的样本类别平衡的训练集.
(５)在新的训练集进行模型拟合.

３.２　 模型的拟合结果
表 ９　 ３ 组训练集模型拟合结果的相关参数

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｒｅｌｅｖａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｔｈｒｅｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ

准确率 查准率 查全率 Ｆ１
训练集 １ 袋外估计 ７４.１７％ ７３.５８％ ７５.４２％ ７４.４９％
训练集 ２ 袋外估计 ７５.００％ ７５.２１％ ７４.５８％ ７４.９０％
训练集 ３ 袋外估计 ７８.５４ ７８.６６％ ７８.３３％ ７８.５０％

　 　 在合成的平衡训练集中ꎬ采用已选定的参数组合

进行改进的随机森林模型拟合. ３ 组训练集上袋外估

计的准确率、查准率、查全率以及 Ｆ１ 值如表 ９ 所示.
从表 ９ 可发现ꎬ各项参数值都比较理想ꎬ没有明

显弱项ꎬ意味着正例、负例的判别效果较为均衡.
３.３　 模型测试对比

利用前述划分所形成的训练集和测试集ꎬ对改进前后两个模型进行性能评价. 原模型是原始数据集

拟合生成的ꎬ改进模型是用平衡训练集拟合生成的.
表 １０ 是两个模型在 ３ 组测试集上的准确率、查准率、查全率以及 Ｆ１ 值. 图 ２ 是两个模型在测试集 １

上的 ＲＯＣ 曲线及 ＡＵＣ 值.
表 １０　 改进前后两个模型在 ３ 个测试集上的性能参数对比

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ

准确率 查准率 查全率 Ｆ１

测试集 １ 改进前
改进后

８４.５９％
８２.３９％

６６.６７％
５２.１３％

３６.６７％
８１.６７％

４７.３１％
６３.６４％

测试集 ２ 改进前
改进后

８６.７９％
８１.４５％

７３.６８％
５０.５０％

４６.６７％
８５.００％

５７.１４％
６３.３５％

测试集 ３ 改进前
改进后

８３.３３％
８２.７０％

６０.６１％
５２.８１％

３３.３３％
７８.３３％

４３.０１％
６３.０９％

　 　 表 １０ 表明ꎬ原模型的准确率、查准率虽然略高于改进模型的准确率、查准率ꎬ但改进模型的查全率和

Ｆ１ 值均明显高于原模型. 而实际工作中要实现对吸毒人员的甄别ꎬ则查全率和 Ｆ１ 值这两个参数更为重

要ꎬ所以改进的模型更符合实际需要.
—８４—
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图 ２　 两个模型在测试集 １ 的 ＲＯＣ 曲线及 ＡＵＣ 值

Ｆｉｇ ２　 Ｔｈｅ ＲＯＣ ａｎｄ ＡＵＣ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ １

图 ２ 的结果表明ꎬ改进模型的 ＡＵＣ 值略高于

原模型的 ＡＵＣ 值ꎬ模型性能有所提高. 另外ꎬ两个

模型在测试集 ２、测试集 ３ 的 ＲＯＣ 曲线及 ＡＵＣ 值

与在测试集 １ 的图形类似ꎬ本文不作赘述.
综上表明:针对原模型偏向于对负类样本判

别的问题ꎬ改进模型有较大改善. 在吸毒人员为

少数类的这种不平衡数据集中ꎬ更加注重的是能

综合体现查准率和查全率的指标 Ｆ１ 值ꎬ因此ꎬ改
进模型的性能要明显优于原模型的性能ꎬ能更准

确地甄别出吸毒人员.

４　 结论

本文研究了利用随机森林算法构建吸毒人员甄别模型的实现过程ꎬ包括采集脉搏波数据的预处理方

法ꎬ随机森林甄别模型的构建、存在的问题ꎬ改进模型的构建. 通过对改进前后两个模型进行的性能对比

发现ꎬ利用脉搏波数据构建的吸毒人员随机森林甄别模型ꎬ虽然具有较高的准确度ꎬ但是整体性能不好ꎻ对
随机森林算法进行改进而构建的改进随机森林模型ꎬ其查全率、Ｆ１ 值等性能得到了较大提升ꎬ从而为实现

基于脉搏波的吸毒人员的甄别提供了一种更可靠的建模方案.
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