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摘  要 

全球范围内，我们正经历着显著的人口老龄化现象，这主要表现为人们的预期寿命持续增长。这种现象

并非偶然，而是人口发展的一种自然演进。在中国，这一趋势尤为明显，这是因为我们的老年人口比例

正在迅速上升。中国正面临着显著的人口老龄化现象，其规模之巨以及持续增长的速度令人瞩目。预计

在未来的几十年里，这个趋势将持续下去。随着社会经济的进步和多元化的影响，一些问题逐渐浮出水

面，老年人诈骗已经成为非常严重的现象。同时，老年人也因为自身的多种因素，例如：防范意识弱、

容易轻信他人、缺乏社会支持和科学知识，容易成为诈骗者的行骗对象。因此，本文选取CHARLS数据库

中2020年的部分针对多因素对老年人被诈骗进行分类分析，共计12个变量：是否被诈骗过、性别、学历、

年龄、个人经济情况、满意度、健康状况、认知能力、抑郁程度、记忆能力、孤独感、保险保障。数据

预处理部分使用excel完成，选用XGBoost、GBDT、随机森林共三种模型对老年人被诈骗的数据进行建

模研究，并进行比较，选出最优模型。其中，GBDT模型的准确率为0.93，F1值为0.93，为最优模型。进

而，本文分析不同因素对老年人被诈骗的影响机制，建立预警模型，提出有针对性的政策措施，提高老

年人的防范意识，降低对财产、心理等的损害。 
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Abstract 
On a global scale, we are experiencing a significant aging population, which is mainly reflected in 
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the continuous increase in people’s life expectancy. This phenomenon is not accidental, but a nat-
ural evolution of population development. In China, this trend is particularly evident because the 
proportion of our elderly population is rapidly increasing. China is facing a significant aging pop-
ulation, with its enormous scale and sustained growth rate being remarkable. It is expected that 
this trend will continue in the coming decades. With the progress of socio economy and the impact 
of diversification, some problems have gradually surfaced, fraud among the elderly has become a 
very serious phenomenon. At the same time, elderly people are also prone to becoming targets of 
scammers due to various factors, such as weak awareness of prevention, easy trust in others, lack 
of social support and scientific knowledge. Therefore, this article selects parts of the CHARLS da-
tabase from 2020 to classify and analyze elderly people who have been defrauded based on multiple 
factors, with a total of 12 variables: whether they have been defrauded, gender, education level, age, 
personal economic situation, satisfaction, health status, cognitive ability, depression level, memory 
ability, loneliness, and insurance coverage. The data preprocessing part was completed using Excel. 
XGBoost, GBDT and random forest models were used to model and study the data of elderly people 
being defrauded, and the optimal model was selected through comparison. Among them, the ac-
curacy of the GBDT model is 0.93 and the F1 values are 0.93, making it the optimal model. Fur-
thermore, this article analyzes the impact mechanisms of different factors on elderly people being 
defrauded, establishes an early warning model, proposes targeted policy measures, enhances el-
derly people’s awareness of prevention, and reduces damage to property, psychology, and other 
aspects. 
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1. 引言 

随着时代和社会的不断发展，人类的平均寿命得到普遍延长，人口老龄化己成为必然趋势。与此同

时，层出不穷的诈骗方式对公共财产、人民财产造成了严重的损害，而其中，因为老年人群体的种种因

素，针对老年人的诈骗尤为严重。 
通过查阅国家统计局发布的中国统计年鉴，我们可以得到近几年的中国平均寿命：2010 年男性预

期寿命为 72.38 岁，女性预期寿命为 77.37 岁；2015 年男性预期寿命为 73.64 岁，女性预期寿命为 79.43
岁；2020 年男性预期寿命为 75.37 岁，女性预期寿命为 80.88 岁。由此可见，我国老年人的平均寿命逐

年递增，与 1981 年的数据对比更是大幅增长。不仅如此，2010~2019 年我国 65 周岁以上人口也呈现逐

年递增的趋势，比例从 2010 年的 8.47%上涨至 2019 年的 12.60%。因此，我国的人口老龄化增长速度

非常快。 
老年人群体随着年龄的增长，倾向于相信他人，容易成为诈骗者的目标。识别能力下降、缺乏社会

支持和科学文化知识也是他们易被利用的特征。同时，老年人可能因为对健康、医疗、保障、情感依赖

等心理需求被诈骗者利用。随着时代发展和信息爆炸，部分老年人对电子设备的操作和使用并不熟悉，

往往难以分辨互联网上的信息是真是假，很难发现一些看似权威的新闻报道之中的漏洞和问题，这也自

然而然地为诈骗者提供了可乘之机。 
本研究选用 CHARLS 官网的数据，进行预处理以及过采用算法，选用 XGBoost、GBDT、随机森林
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总计三种模型，对老年人被诈骗的数据进行建模研究，并进行比较，选出最优模型，进一步进行特征重

要性分析，提出相关对策和建议。 
周荣喜[1]利用随机森林算法抽取债券违约的重要特征，基于 XGBoost 算法建立了预测模型，利用主

成分分析法，结合经济逻辑分析，提取违约风险因子，阐述作用机制。陆万万[2]采用随机森林模型算法

对高维稀疏样本特征进行重要性排序，筛选得到最优特征子集，利用过采样算法平衡正负样本集；王小

曼[3]等人进行单因素和多因素分析，使用 XGBoost 算法对复发预测模型进行构建；Wei S [4]等人都基于

XGBoost 算法对模型进行构建和预测，该知识追踪模型节省了更多的训练时间，并加入问题和知识技能

的特征，有效地处理了知识追踪模型中地多技能问题； 
高馨宇[5]运用环境犯罪学理论、个人被害因素理论等犯罪学理论，就城乡差距对老年人被诈骗的影

响进行理论剖析和实证分析；崔美倩[6]等人以老年人为主体，分析电信网络诈骗的特征以及面临的问题

和困境，提出相关对策建议，从而提升电信诈骗的预防和治理效果。Liu F [7]结合随机森林算法和现代金

融理论，构建基于网络借款人社交网络数据和消费信息准确预测其欺诈行为的风险控制模型。 

2. 数据介绍及预处理 

2.1. 数据来源和介绍 

本研究所使用的数据源自一项名为“中国健康与养老追踪调查”(China Health and Retirement Longi-
tudinal Survey, CHARLS)的大规模跨学科研究项目。CHARLS 的主要目标是收集并整理中国 45 岁及以上

老年人的高质量微观调查数据，以深入探讨中国社会经济发展状况，为国家养老保险制度的制定与改进

提供更为科学的依据。 
CHARLS 问卷的设计涵盖了多个关键领域，以全面捕捉受访者的生活状况和社会经济背景。问卷内

容详尽地询问了个人基本信息，包括年龄、性别、教育程度等，以了解受访者的基本特征。此外，问卷还

深入探讨了家庭结构和经济支持情况。在健康方面，CHARLS 问卷详细询问了受访者的健康状况，包括

慢性疾病、心理健康和生活自理能力等。此外，问卷还关注了医疗服务利用和医疗保险情况。问卷还涵

盖了工作、退休和养老金方面的信息。 
CHARLS 全国基线调查始于 2011 年，其覆盖范围广泛，涉及 150 个县级单位和 450 个村级单位，共

约 1 万户家庭中的 1.7 万人。这一庞大的样本规模使得 CHARLS 能够提供具有代表性和可靠性的数据，

为学术研究和政策制定提供有力支持。 
这些样本数据每两到三年追踪一次，以确保数据的时效性和连续性，调查结束一年后，数据将向学

术界公开。本研究所选取的数据来源于 CHARLS 在 2023 年 11 月 16 日公布的第五期(2020)全国追访数

据。根据相关文献内容，以及现实情况因素影响，本研究共选择并整合了 12 个变量(是否被诈骗过、性

别、学历、年龄、个人经济情况、满意度、健康状况、认知能力、抑郁程度、记忆能力、孤独感、保险保

障)。 

2.2. 数据预处理 

本研究采用 EXCEL 进行数据预处理，选取个人基本信息、是否被诈骗、性别、学历、年龄、个人经

济情况、满意度、健康状况、健康自评、认知能力、抑郁程度、记忆能力、孤独感、保险保障作为研究数

据。在数据处理过程中，本文采用 VLOOKUP 函数，将分散在多个问卷数据表中的信息根据 ID 进行了

精确匹配和合并，从而构建完整的数据集。其次，筛选出年龄在 55 岁及以上的老年人作为样本数据，即

1969 年之前(含 1969 年)出生的样本。因为样本量非常大，有部分缺失的数据直接删除，包括填写“不知

道”或明显出错和空白样本，最终得到总计 15694 个样本。 
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2.3. 变量解释 

本研究共筛选 12 个变量作为研究变量，下面对研究变量的处理进行详细说明。 

2.3.1. 是否被诈骗过 
本研究合并调查问卷结果中的“一年内是否被诈骗过”和“不包括去年一年，是否被诈骗过”两个

结果，两个结果均代表“是否被诈骗”，将样本分别记为 0 和 1，0 代表未被诈骗过，1 代表被诈骗过。 

2.3.2. 性别、学历、出生年份 
问卷结果中包含性别，文本将性别分别记为 1 和 2，1 代表男性，2 代表女性。 
问卷结果中包含学历，1 代表 No Formal Education (llliterate)，2 代表 Did not finish Primary School，

3 代表 Sishu/Home School，4 代表 Elementary School，5 代表 Middle School，6 代表 High School，7 代表

Vocational School，8 代表 Two-/Three-Year College/Associate Degree，9 代表 Four-Year College/Bachelor’s 
Degree，10 代表 Master’s Degree。 

问卷结果中包含受访者的出生年月，本研究将其统一为出生年份。 

2.3.3. 个人经济情况、幸福度 or 满意度 
问卷结果中包含受访者的“不包括退休工资的收入”、“退休金 or 养老金”、“失业补助”、“养

老卡”、“高龄老人养老补助”、“工伤保险金”、“独生子女老年补贴”、“医疗救助”、“政府补

贴”、“社会捐助”、“现金”、“电子货币”、“存款”、“债券价值”、“股票价值”、“基金价

值”、“理财产品价值”。通过函数计算，将上述所有项叠加得到个人经济情况，但样本量相当大，因

此将个人经济情况分区间分类，0~5000 记为 1、5000~10000 记为 2、10000~25000 记为 3、25000~30000
记为 4。 

问卷结果中包含受访者的生活满意度、健康满意度、婚姻满意度、子女满意度。本文将调查结果赋

值处理，1 代表 Completely Satisfied，2 代表 Very Satisfied，3 代表 Somewhat Satisfied，4 代表 Not Very 
Satisfied，5 代表 Not at All Satisfied，无配偶、子女记为 0。满意度为生活满意度、健康满意度、婚姻满

意度、子女满意度得分之和，得分越小，满意度越高。 

2.3.4. 健康状况、认知能力 
问卷结果中包含受访者“被诊断为中风”、“被诊断为帕金森”、“被诊断为阿尔兹海默症”、“被

诊断为有记忆问题”。本文将调查结果赋值处理，没有确诊或不清楚记为 0，确诊记为 1，得分越低，健

康状况越好。 
问卷结果中显示受访者的认知能力调查结果，问题为受访者针对 11 个问题的答案。回答正确记为 1，

回答错误记为 0，满分为 11 分，得分越高，认知能力越强。 

2.3.5. 抑郁程度、记忆能力 
问卷结果包含受访者对“被事物所束缚”、“记忆力有问题”、“感觉抑郁”、“感觉恐惧”、

“失眠”、“我没办法起床”的答案。其中，答案“Don’t know”和“Refused”记为 0，“Rarely or 
None”记为 1，“Some or A Little (1~2 Days)”记为 2，“Occasionally or Moderate Amount of Time (3~4 
Days)”记为 3，“Most of the Time”记为 4。抑郁程度得分即为上述六项的总和，得分越高，抑郁程

度越高。 
问卷结果包含受访者对“认出家人和朋友的脸”、“记得家人和朋友的名字”、“记住职业”、“记

得近期发生的事”、“记得地址和号码”、“记得月份和日期”、“记得东西放在哪里”、“可以接受生
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活中的变化”、“能够用常规电器”、“记得年轻时候的事情”、“能写信”、“记得历史重大事件”。

“Much Better”记为 1，“Improved A Little”记为 2，“Not Much Changed”记为 3，“A Little Worse”
记为 4，“Much Worse”记为 5，“Not Applicable”记为 6，“Don’t Know”记为 8。记忆能力得分为上

述各项得分的总和，得分越高，记忆力越差。 

2.3.6. 孤独感、保险保障 
问卷结果显示受访者对“你是否经常感到孤独”的回答，答案“Rarely or None (<1 Day)”记为 0，

“Some or A Little (1~2 Days)”记为 1，“Occasionally of Moderate Amount of Time (3~4 Days)”记为 2，
“Most of the Time”记为 3，“Don’t Know”和“Refused”记为 4。得分越高，孤独感越强。 

问卷结果包含受访者是否拥有“城镇职工医疗保险”、“城乡居民医疗保险”、“城市居民医疗保

险”、“新型农村合作医疗保险”、“政府医疗保险”、“医疗补助”、“私人保险”、“城市非就业医

疗保险”、“长期护理保险”、“其他医疗保险”、“补充保险”。本文进行赋值处理，“No”记为 0，
“Yes”记为 1，保险保障得分为上述所有保险总得分，得分越高，保险越齐全。 

3. 数据可视化(只考虑“有被诈骗过”的样本) 

3.1. 性别、出生年份 

被诈骗过的样本中男性占比 51.1%，女性占比 48.9%。 
被诈骗过的样本中，超过 100 的出生年份如下：出生年份为 1963 的有 149 个，为 1955 的有 117 个，

为 1962 的有 115 个，为 1952 的有 115 个，为 1968 的有 113 个，为 1966 的有 111 个，为 1956 的有 110
个，为 1950 的有 104 个，为 1949 的有 103 个，为 1954 的有 101 个，为 1958 的有 101 个。被诈骗过的

样本出生年份集中在 1949~1968 年，对应的年龄是 56~75 岁。 

3.2. 健康状况、认知能力、抑郁程度 

由被诈骗过的样本中，健康状况基本都为 0，健康状况较好。 
由图 1 可知，被诈骗过的样本中，认知能力集中在 10，认知能力较强。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of cognitive ability in fraud cases 
图 1. 被诈骗样本中认知能力示意图 

 
由图 2 可知，被诈骗过的样本中，抑郁程度集中在 8，抑郁程度较高。 
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Figure 2. Schematic diagram of depression levels in fraud samples 
图 2. 被诈骗样本中抑郁程度示意图 

4. 模型介绍 

4.1. GBDT 模型 

GBDT 模型可以处理分类和回归问题，并且能够处理多种类型的数据特征，包括连续特征和离散特

征。GBDT 模型主要由两部分组成：训练阶段和预测阶段。 
在训练阶段，GBDT 通过梯度提升算法构建一个复杂的模型，并在每一轮迭代中，利用残差(预测值

与真实值之间的差异)来训练下一棵决策树。这样，随着更多树的加入，模型的预测能力会不断提高。 
在预测阶段，GBDT 会将所有决策树的预测结果结合起来，形成最终的预测结果。通过这种方式，

GBDT 可以在不牺牲准确性的前提下，调整模型的复杂度，以达到更好的预测效果。此外，GBDT 还能

自动处理缺失值和非线性关系，以及在高维空间中找到重要的特征。 
回归任务下，GBDT 在每一轮的迭代时对每个样本都会有一个预测值，此时的损失函数为均方差损

失函数： 

( ) ( )21ˆ ˆ,
2i i i il y y y y= −                                   (1) 

损失函数的负梯度计算如下： 

( ) ( )
ˆ,

ˆ
ˆ
i i

i i
i

l y y
y y

y
 ∂

− = − ∂ 
                                 (2) 

实际问题最优，等价于损失函数最小，在后续需要关注的也就是梯度的改变，也就是残差的改变。

因此，残差逐渐变为整体的差距，也就是损失函数的差距。当损失函数选用均方误差损失时，每一次拟

合的值就是(真实值–预测值)，即残差。 

4.2. XGBoost 模型 

XGBoost 是一种基于 boosting 增强策略的加法模型，是由基函数与权重进行组合形成对数据拟合效

果更佳的合成算法。XGBoost 基于梯度提升树的算法，其原理是通过逐步迭代地训练一系列弱学习器，

每一次迭代都尝试纠正前一次迭代的误差，最终将这些弱学习器组合成一个强学习器。 
对于包含 n 条 m 维的数据集，XGBoost 模型可以表示为： 

( ) ( )1 , 1, ,ˆ 2,K
i k i kky f x f F i n

=
= ∈ =∑                              (3) 
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其中， 

( ) ( ){ } { }( ): 1, 2, , ,m T
q xF f x w q R n w R= = → ∈                        (4) 

是 CART 决策树结构集合，q 为样本映射到叶子节点的树结构，T 为叶子节点数，w 为叶节点的实数

分数。构建模型时，需要根据目标函数最小化的原则寻找最优参数。 
此时的目标函数可以写为： 

Obj L= +Ω                                       (5) 

( ) ( )21ˆ ˆ,
2i i i il y y y y= −                                   (6) 

2
1

1
2

T
jjT wγ λ

=
Ω = + ∑                                   (7) 

在使用训练数据对模型进行优化训练时，需要保留原有模型不变，加入一个新的函数 f 到模型中，

使得目标函数尽可能大的减少： 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1

2 1ˆ  ˆk k
i k i i i k i iy f x f x f x f x y −= + + + = +                       (8) 

此时目标函数表示为： 

( ) ( ) ( )( )( ) ( ) ( )( )( )2 2
1 1

1
ˆ ˆt t t

i i i i i i
n

i iiObj y y f x y y f x− −
=

= − + − + +Ω∑                   (9) 

为快速找到使目标函数最小化的参数，对目标函数进行了二阶泰勒展开，得到近似目标函数： 

( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( )
21 1 2

1 2ˆ ˆt t t
i i i t i i t i

n
iObj y y y y f x h f x− −
=
 ≈ − + − − +Ω  ∑                  (10) 

Obj 可作为模型评价的打分函数，Obj 值越小则模型效果越好。通过递归调用上述树的建立方法，可

以得到大量回归树结构，并使用 Obj 搜索最优结构，从而建立最优的 XGBoost 模型。 

4.3. 随机森林模型 

随机森林(random forest)是一种经典的 bagging 模型，其弱学习器为决策树模型。决策树模型只构建

一棵分类树，但是随机森林模型构建了非常多棵决策树，相当于在重复决策树模型。随机森林模型基于

Bootstrap 取样法从训练样本中随机选取子集进行训练，在每个树节点考虑到分裂随机特征性，从而构建

多个独立的决策树。这些决策树各自独立地对输入的数据进行分类或回归预测，最终通过整合这些决策

树的预测结果来得到。 
随机森林模型会在原始数据集中随机抽样，构成 n 个不同的样本数据集，构建不同的决策树模型，

最后根据这些模型的平均值(针对回归模型)或者投票(针对分类模型)来获取最终结果。因此，在建立每棵

树时，遵循“数据随机”和“特征随机”两个基本原则。 

5. 模型建立与结果分析 

5.1. 多角度对模型分类效果进行对比 

首先，从 sklearn 库中导入所需函数，用以拆分训练集和测试集、重新采样数据集、将分类特征转化

为一种格式、并行地执行转换操作。 
对数据进行分离特征和目标变量后，拆分训练集和测试集，测试集包含总数据集的 30%，训练集为

剩下的 70%，每次运行代码都得到相同的训练集和测试集划分，以确保实验的可重复性。 
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为了解决数据集中类别不平衡的问题，被诈骗的样本(正例)数量远远少于未被诈骗的样本(负例)，因

此通过使用过采样技术来增加正例的数量，从而使正负例达到平衡。在对特征和标签处理后，使用

resample 方法对被诈骗过的样本进行处理，采样时可以重复抽取样本，过采样后的样本数量与未被诈骗

的样本数量相同，设置随机数生成器种子，以确保每次运行代码都可以得到相同的过采样结果。然后，

将未被诈骗的样本和过采样后的被诈骗样本拼接起来，形成一个新的、类别平衡的训练数据集。 
预处理过程中，对于数值型列，使用该列的均值来填充缺失值。对于分类数据，使用最常见的值填

充缺失值。三种模型的随机数生成器种子均设置为 42，以确保结果的可重复性。 
为三种不同的模型创建包含预处理和模型的管道，调用时首先应用预处理步骤，然后将处理过的数

据传递给模型进行训练。简化模型训练和预测的过程，同时也确保预处理步骤的一致性和正确性。 
完成预处理过程后，对模型进行训练以及评估，得到分类报告。 

 
Table 1. Operational results of the comparison among three models 
表 1. 三种模型对比的运行结果 

模型 Accuracy Precision F-score 

GBDT 0.93 0.94 0.93 

随机森林 0.83 0.82 0.84 

XGBoost 0.87 0.86 0.89 
 
由表 1 可得：从 F1 结果来看，三个模型的 F1 值都超过 0.80，GBDT 的 F1 高达 0.93，可以认为这三

个模型均达到比较好的预测结果。GBDT 的准确度、精确度均位列第一，所以 GBDT 的预测效果最好。 

5.2. 数据特征重要性分析 

通过已建立的模型，分别对数据进行特征重要性分析，绘制柱状图如下。 

5.2.1. XGBoost 模型 

 
Figure 3. Run result chart of feature importance analysis for XGBoost model 
图 3. XGBoost 模型特征重要性分析运行结果图 

 
如图 3 所示，结合代码运行结果可知：在 XGBoost 模型数据特征重要性分析中，个人经济情况(分区

间)为 42.42%，性别为 14.04%，学历为 7.66%，认知能力为 6.41%，抑郁程度为 5.54%。这表明，是否被
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诈骗与个人经济情况、性别、学历、认知能力、抑郁程度的相关程度较大，对 XGBoost 模型结果有较大

的影响。 

5.2.2. GBDT 模型 

 
Figure 4. Run result chart of feature importance analysis for GBDT model 
图 4. GBDT 模型特征重要性分析运行结果图 

 
如图 4 所示，结合代码运行结果可知：在 GBDT 模型数据特征重要性分析中，个人经济情况(分区间)

为 10.17%，出生年份为 5.21%，学历为 2.34%，性别为 1.18%，认知能力为 1.06%。这表明，是否被诈骗

与个人经济情况、出生年份、学历、性别、认知能力的相关程度较大，对 GBDT 模型结果有较大的影响。 

5.2.3. 随机森林模型 

 
Figure 5. Random forest model feature importance analysis running result chart 
图 5. 随机森林模型特征重要性分析运行结果图 

 
如图 5 所示，结合代码运行结果可知：在随机森林模型数据特征重要性分析中，出生年份为 31.82%，

学历为 5.31%，记忆能力为 3.61%，个人经济情况(分区间)为 2.72%，性别为 1.92%。这表明，是否被诈

骗与出生年份即年龄、学历、记忆能力、个人经济情况、性别的相关程度较大，对随机森林模型结果有

较大的影响。 

6. 结论 

本文利用 CHARLS 调查中 2020 年的截面调查数据，首先，对选取的数据通过 EXCEL 进行预处理，
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其次使用 Python 对数据展开进一步分析，通过变量分析和描述性统计分析展示变量之间的关系与影响程

度。进而，通过 GBDT 模型、XGBoost 模型和随机森林模型分别对数据展开分类探索研究，对三种模型

的分类结果进行对比和讨论，发现 GBDT 模型效果更好。综合分析得到以下几点结论： 
个人经济情况、性别、学历、认知能力、抑郁程度相对来说是影响老年人是否被诈骗的显著影响因

素。保险保障对老年人是否被诈骗的影响程度并不高。记忆能力越差、个人经济情况越好、孤独感越高、

学历越低、抑郁程度越高、幸福感越低老年人更容易被诈骗。 
近些年来，老龄化问题在我国逐渐加剧，而老年人是诈骗分子的重点目标，因此，我们需要提升对

老年人群体的各方面关注。 
针对老年人的心理问题，社会应该更加关注老年人的健康、医疗、保障、情感依赖等心理需求，降

低老年人对虚假信息的相信程度。 
部分老年人对电子设备的操作和使用并不熟悉，我们理应帮助老年人学习电子设备的基本操作，同

时提升老年人与社会的接轨程度。 
老年人识别能力下降，很容易轻信虚假信息、虚假广告，我们应当从根本遏制虚假信息的传播，降

低其不良影响，从根源铲除恶果。 
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