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一种可解释的相对贫困识别与预警模型

史颖，丁天琪，祁晓博*，亓慧
（太原师范学院 计算机科学与技术学院，山西 晋中 030619）

摘 要：构建相对贫困人口识别体系和监测预警机制，增强监测预警机制的针对性和有效性，是相对贫困长效治理

的必要条件。由于相对贫困识别的理论和算法研究相对较少，本文提出了一种可解释的相对贫困识别与预警模型，

即 IEWRP 模型。该模型以 2018—2020 年中国家庭追踪调查问卷（CFPS2018）数据为研究对象，运用方差分析技术

对原始数据集进行特征选择。然后通过 Gradient Boosting 构建 IEWRP 模型，并与决策树（Classification and Regres‐

sion Tree，CART）、XGBoost、LightGBM 等机器学习算法进行实验对比。最后，结合 SHapley Additive exPlanation 模

型对影响相对贫困识别的相关特征的必要性和重要度进行了可解释性分析，识别出影响相对贫困识别的主要特征。

实验结果显示，IEWRP模型的预测准确率、精确率、召回率、F1值、AUC（Area Under Curve）值分别为89.4%、90.6%、

95.3%、92.9%、0.95，在准确率、精确率、F1值、AUC值四个方面分别提升了0.15%、0.28%、0.09%、0.23%。
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An Explainable Model for Identification and Early Warning of Relative Poverty
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Abstract: The necessary conditions for long-term governance of relative poverty are to build a relative poor population identification 

system and a monitoring and early warning mechanism, as well as to enhance the pertinence and effectiveness of the monitoring and 

early warning mechanism. Due to the relatively limited theoretical and algorithmic research on relative poverty identification, in this 

paper, we propose an explainable model for identification and early warning of relative poverty, i.e. IEWRP model. This model takes 

the data of China Household Tracking Questionnaire (CFPS2018) from 2018 to 2020 as the research object, and uses technique of 

variance analysis to select features from the original data set. Then, the IEWRP model is constructed by gradient boosting, and com‐

pared with machine learning algorithms such as CART (Classification and Regression Tree), XGBoost and LightGBM. Finally, an in‐

terpretability analysis is conducted on the the necessity and importance of relevant features that affect relative poverty recognition 

with the shapley additive explanation model, identifying the main features that affect relative poverty recognition. Experimental re‐

sults show that the prediction accuracy, precision, recall rate, F1 value and AUC (Area Under Curve) value of IEWRP model are 

89.4%, 90.6%, 95.3%, 92.9% and 0.95, respectively. The accuracy, precision, F1 value and AUC value are increased by 0.15%, 

0.28%, 0.09% and 0.23%, respectively.
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0 引言 

2021 年中国首次完成了消除绝对贫困的艰

巨课题［1-3］，扶贫事业的重心转变为解决相对贫

困问题。相对贫困的精准识别和预警是反贫困

工作的基础［4-5］，如何巧妙运用机器学习算法进

行数据处理，提高相对贫困预测精度，同时结

合可解释性模型分析相对贫困的主要因素和特

征，有利于相对贫困人群管理、识别、预警、帮

扶工作的开展。

当前，相对贫困识别与预警研究主要围绕

相对贫困识别的多维评价指标选择和相对贫困

预测两个问题展开。汪三贵等［6］认为应根据人

的基本需求来确定相对贫困标准，而王小林

等［7］、檀学文［8］认为应建立多维贫困标准。典

型的相对贫困多维指标选择仅在理论层面进行

了分析［9-10］，缺乏数据及实验支撑。现有的相

对贫困预测方法，如基于随机森林［11］的机器学

习方法虽然在中国家庭追踪调查（CFPS）数据

上建立了预测模型，但未与其他模型对比，且

仅以精准率作为评价指标，未考虑该模型的泛

化能力。

逻辑回归（Logistic Regression，LR）、K 近邻

法（K-Nearest Neighbor，KNN）、支 持 向 量 机

（Support Vector Machine，SVM）、随 机 森 林

（Random Forest，RF）、决策树（Classification and 
Regression Tree，CART）等常见的机器学习算法

都可以用于分类和回归问题，但是对于噪声和

异常值比较敏感，部分算法在处理高维、大规模

数 据 集 时 表 现 不 佳 ，容 易 过 拟 合 。 Gradient 
Boosting 算法善于处理高维稀疏数据、非线性关

系、异常值和噪声数据，适用于分类和回归问

题。由于相对贫困识别预测问题通常具有高度

非线性和复杂性，该算法可以更好地捕捉数据

之间的非线性关系和复杂交互作用，相对于其

他机器学习算法具有更高的准确性和鲁棒性。

因此，基于 Gradient Boosting 构建一种可解释的

IEWRP 模型（An Explainable Model for Identifica⁃
tion and Early Warning of Relative Poverty，简称

IEWRP 模型）具有很大的优势。

针对相对贫困识别和预测实证层面研究不

充分、模型可解释性不强的问题 ，本文基于

2018―2020 年 中 国 家 庭 追 踪 调 查 问 卷（CF⁃

PS2018）数据集，在对数据进行处理后，进行特

征关联分析，选择出较为合适的训练特征，并

进行了模型训练、超参数优化，接着进行了模

型性能分析和模型解释，最后在这些工作的基

础上建立了具有良好性能的 IEWRP 模型。本

文工作主要集中在以下 3 个方面：

1）运用单因素方差分析法及箱线图进行特

征分析和选择，排除冗余特征，提高模型的预

测性能。

2）基 于 Gradient Boosting 算 法 建 立 了

IEWRP 模型，并通过网格搜索技术对模型超参

数进行调优，进一步提高模型性能表现。对比

实验证实了本文模型在多个预测指标上具有优

越性。同时，通过对比其他模型的学习曲线，

证明了本文模型具有较好的泛化能力。

3）在此基础上，以 SHAP（SHapley Additive 
exPlanation ）模型为基础解析影响相对贫困的

主要特征，以提高模型的可解释性。

1 相关技术 

1.1　特征关联分析　

特征关联分析（Feature correlation analysis） 
是一种用于分析特征之间相关性的方法。特征

关联分析通常用于数据预处理和特征选择，可

以帮助了解特征之间的相互影响关系，排除冗

余特征，选择与目标变量相关性高的特征，提

高模型的预测性能。常用的特征关联分析方法

包 括 ：相 关 系 数 分 析 、热 力 图 可 视 化 、方 差

分析［12-13］。

方差分析法是一种用于比较两个或多个样

本平均值是否有显著差异的统计方法。其基本

思想是比较样本内部的差异与样本之间的差

异，以判断不同组之间的差异是否显著。运用

单因素方差分析进行特征选择是为了测试某一

特征变量在不同水平程度下目标变量是否会产

生显著差异和变动，从而实现有效的特征选

择。通过方差 p 值进行特征关联分析的步骤

如下：

第一步对于每个特征，根据目标变量的取

值将数据分成若干组。第二步对于每个分组，

计算该分组内特征的方差，以及所有分组内特

征的均值和方差。第三步根据均值和方差计算
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组间方差和组内方差，并计算 F 统计量，即不同

组之间的方差占整体方差的比例。第四步根据

F 统计量计算 p 值。

1.2　梯度提升　

1.2.1　决策树　

决策树是一种基于树结构的分类和回归模

型，通过对数据进行递归的分割，最终得到一

系列叶节点，每个叶节点代表了一个分类或回

归的结果。分类决策树是一种基于树状结构进

行决策的机器学习算法，用于处理分类问题。

分类决策树将数据集按照某种特定方式分

成多个子集，每个子集对应一个判定条件，形

成一棵树状结构，从根节点到叶节点表示分类

决策的过程［14-16］。通常采用自顶向下的贪心算

法，每次选择一个最佳的特征作为节点进行划

分，使得每个子集的纯度增加，同时保证划分

后的子集互斥且包含全部样本。这个过程一直

持续到某个终止条件满足为止，例如达到最大

深度、无法继续划分、样本量太小等。

决策树的优点在于易于理解和解释，能够

处理离散型和连续型数据，对缺失值不敏感，

且能够自动进行特征选择。另外，决策树算法

也可以用于集成学习中的随机森林和梯度提升

决策树等算法中［17］。

1.2.2　梯度提升算法　

Gradient Boosting 是一种基于决策树的集成

学习方法，可以用于构建分类预测模型。梯度

提升算法是一个迭代的优化过程，它通过不断

地训练模型来最小化误差。每个模型都是在之

前模型的基础上进行训练，从而逐步提高模型

的准确度。由于每个模型都只是一个简单的模

型，梯度提升算法在实践中通常会使用多个模

型进行组合，以进一步提高模型的准确度。

1.2.3　梯度提升决策树　

梯度提升决策树（Gradient Boosting Decision 
Tree，GBDT）是一种使用集成学习思想的算

法，它通过迭代地训练一组基础决策树模型并

将它们进行组合，以提高模型的准确率和泛化

能力［18］。GBDT 的每个模型都是在之前模型

的基础上进行训练，从而逐步提高模型的准确

度。在每一次迭代中，GBDT 会根据前一次迭

代的结果对数据进行加权，从而使每次迭代都

着重于改进先前的错误，经多次迭代后使得残

差趋近于 0。最终，GBDT 会将多个模型的预

测结果进行加权组合，得到一个更为准确的预

测结果［19］。GBDT 算法的一般流程如下，首先

使用训练集训练模型，通过迭代的方式训练多

个决策树模型，并逐步优化模型的参数和结

构，使得每个决策树都可以更好地拟合训练集

数据，并尽可能地减少误差［20］。

1.3　SHAP 模型　

SHAP 是一种用于解释机器学习模型预测

的框架，可以提供单个样本的特征重要性分析

和模型预测的可解释性。SHAP 框架的核心思

想是将机器学习模型的预测结果拆解为各个特

征的贡献值，从而提供每个特征对模型预测结

果的贡献程度和解释［21-22］。

通过 SHAP 框架提供的可视化工具，我们

可以更好地理解模型预测结果的原因和特征重

要 性 ，从 而 提 高 模 型 的 可 解 释 性 和 可 靠

性［23-24］。计算 SHAP 值不仅可以将数据可视化

来展示模型预测的结果，还能表现出特征对预

测结果影响的正负性，即可以通过特征对最终

预测值的贡献值是否大于 0 来判断该特征是否

提升了预测值，若大于 0 则提升了预测值，若小

于 0 则表明该特征降低贡献。

2 可解释的相对贫困风险预测及特征分析 

IEWRP 模型对相对贫困风险进行预测并对

其特征进行分析，该模型构建流程如图 1 所示，

主要包括将处理后的数据进行特征关联分析、

训练模型并进行超参数优化、模型性能比较和

模型解释分析等模块。

具体包括以下几个主要步骤。（1）特征关联

分析：对原始数据进行预处理，接着进行特征

转换等工作，再运用箱线图分析、简单相关性

分析、方差分析法进行特征关联分析，选取合

适的训练特征，降低模型训练时间。（2）构建相

对贫困预测模型：通过 Gradient Boosting 构建相

对贫困预测模型，并进行 10 折交叉验证、超参

数优化等工作获得最优的模型架构。（3）基于

SHAP 的模型解释：结合 SHAP 模型分析不同

类别中影响相对贫困识别的主要特征，为将模

型应用到实际相对贫困治理方案打下基础。
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2.1　特征关联分析　

在对原始贫困调查问卷数据进行分析时，

由于相对贫困可能受到多种因素影响，例如教

育、健康、生活水平、收入等，但是上述多种因

素中部分特征对于年收入和判断是否相对贫困

影响较小，因此可以选取具有可靠性、关联性

和代表性的数据，以减少数据处理工作并排除

无关特征的干扰。

以“成人健康”特征为例，原始数据中将成

人健康程度划分为 5 个等级，不同健康等级可

能影响家庭的相对贫困结果。为研究不同特征

取值对相对贫困的影响是否显著，本文通过方

差 p 值进行特征关联分析。设样本数为 n，因素

有 k 个 水 平 ，每 个 水 平 的 均 值 分 别 用

μ1，μ2，⋯，μk 表示。通过方差 p 值进行特征关联

分析的步骤如下：

第一步：提出如下假设。

H0：μ1 = μ2 = ⋯ = μk，H1：μ 1，μ 2，⋯，μ k 不全

相等。

第二步：构造检验的统计量。

（1）计算总误差平方和 ST、组间平方和 SA、

组内平方和 SE

ST =∑
i = 1

k

∑
j = 1

nij ( )xij -
--x

2

， （1）

SA =∑
i = 1

k

∑
j = 1

ni ( )-xi -
--x

2

， （2）

SE =∑
i = 1

k

∑
j = 1

ni

( )xij --xi

2
， （3）

其中，
--x 为全部观察值的总均值，ni 为第 i 个总

体的样本观察值个数，
-xi 为水平的均值，xij 为第

i 个总体的第 j 个观察值。

（2）计算组间均方
--SA、组内均方

-SE

--SA = SA

k - 1， （4）

-SE = SE

n - k
。 （5）

（3）计算统计量 F

F =
--SA
-SE

。 （6）

第三步：统计决策。

若 F > Fα，则拒绝原假设 H0，表明均值之

间的差异是显著的，所检验的因素对观察值有

显著影响。若 F < Fα，则不拒绝原假设 H0，无

证据表明所检验的因素对观察值有显著影响。

p 值是指在零假设成立的情况下，观察到当

前的 F 值或更极端情况下，所得到的结果的概

率。如果 p 值小于一定的显著性水平（通常为

0.05），那么就可以拒绝原假设，认为这个特征

与目标变量之间存在显著差异，即两者之间存

在关联。否则认为不存在关联。

2.2　Gradient Boosting算法　

基于 Gradient Boosting 算法构建相对贫困识

别预测模型，设全国相对贫困数据集为 X（包括

年收入、家庭人数、成人教育、成人健康等特

征），Y 为人均年收入（单位为元），将数据集划

分为训练集与测试集数据，给定 n 个样本（表示

n 个个体）、m 个特征的训练集数据为

D ={(x1，y1)，(x2，y2)，⋯，( )xi，yi ，⋯，(xn，yn) }，
其 中 xi = (x1，x2，⋯，xm)。 将 训 练 集 数 据 输 入

Gradient Boosting 算法模型进行训练，对测试集

数据进行预测，并根据算法评价指标评估模型

图1　IEWRP模型流程图

Fig.  1　Flow chart of IEWRP model
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的性能表现。针对一般的损失函数求解优化过

程较为复杂的问题，Friedman 提出了梯度提升

算法（Gradient Boosting）。该算法的核心就是利

用基于当前模型下损失函数的负梯度的取值来

近似拟合残差，形成一棵回归树。梯度提升算

法如下所示：

算法：梯度提升算法

输入：训练集数据

T ={(x1，y1)，(x2，y2)，⋯，(xN，yN) }，
xi ∈ X ⊆ Rn，yi ∈ Y ⊆ R，损失函数L ( y，f (x) )；

输出：回归树 f ̂ (x)。
第一步：初始化

f0 (x)= arg min
c

∑
i = 1

N

L ( )yi，c 。 （7）

这一步通过估计使损失函数极小化的常数

值，得到一个根结点的树。

第二步：对 m = 1，2，⋯，M 进行迭代

（1）对 i = 1，2，⋯，N 计算负梯度值：

rmi =-
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê∂L ( )yi，f ( )xi

∂f ( )xi

ù

û

ú
úú
ú

f ( )x = fm - 1( )x

。 （8）

（2）对 rmi 拟合一棵回归树，得到第 m 棵树

的叶节点域 Rmi，j = 1，2，⋯，J。

（3）对 j = 1，2，⋯，J 计算：

cmj = arg min
c

∑
xi ∈ Rmj

L ( )yi，fm - 1 ( )xi + c ， （9）

更新回归树

fm ( x )= fm - 1 (x)+∑j = 1
J cmj I（x ∈ Rmj）。（10）

第二步首先将所得的结果 rmi 作为残差的

估计。再对回归树叶结点区域进行估计，对残

差进行拟合。接着通过线性搜索使损失函数极

小 化 ，估 计 叶 结 点 区 域 的 值 。 最 后 更 新 回

归树。

第三步：得到回归树

f ̂ (x)= fM(x)= ∑
m = 1

M

∑
j = 1

J

cmj I（x ∈ Rmj）。 （11）

2.3　模型可解释性　

基于 Gradient Boosting 算法进行训练后得到

的预测模型在预测精度方面比较可观，在模型

的可解释性方面效果不佳。因此，本文采用

SHAP 值来对模型中影响相对贫困的特征进行

解释分析，用来增强模型的可解释性。模型预

测值为所有样本的预测均值及各特征的 SHAP
值之和，公式如下：

y = fbase + f1 + ⋯fi + ⋯ + fM， （12）
其中，y 为该模型的预测值，fi 为特征 i 对应的

SHAP 值，fbase 为所有样本预测值的均值。通过

计算 SHAP 值来增强可解释性的最大优点是能

准确地反映出样本中每个特征对模型的影响，

并能准确地判断出这些特征对模型的影响程度

以及影响的正负性。

3 实验结果及分析 

3.1　特征关联分析及选择　

本实验的数据集 2018―2020 年中国家庭追

踪调查问卷（CFPS2018）数据，包括个体的住

房、年收入、家庭人数、年龄、医保及使用炊用

燃料情况等多项信息内容。影响识别预测是否

相对贫困的属性信息包含收入、教育、健康、生

活水平 4 个类别，细分为成人教育、儿童教育、

成人健康、儿童健康、医疗保险、炊用燃料、安

全饮用水、住房、资产、年收入 10 个特征属性，

依次用 x1―x10 表示。人均年收入有两种表

示，一种是实数型的实际年收入（y0），另一种

是类别型年收入（y1），低于相对贫困阈值的取

1，其 余 取 0。 数 据 集 所 含 部 分 特 征 如 表 1
所列。

人均年收入的范围在 0~800 000 元之间，

人均年收入的平均值为 24 273 元，家户人均可

支配收入分布图如图 2（a）所示，数据分布集中

在左侧，为了使模型在处理数据时效果更佳，

本文通过将人均年收入取对数使目标值正态

化，变换后家户人均可支配收入分布如图 2（b）
所示。

图 3 展示了各个特征与人均年收入的相关

性箱线图。箱线图中箱子中间的红色横线是数

据的中位数，代表了样本数据的平均水平。箱

子的上下范围在一定程度上反映了数据的波动

程度。由图 3 可以看出，x1 和 x5 取值不同时，

y0 值相差不大；而对于其他特征取值不同时，

y0 值的箱线图差别较大，说明 x1 和 x5 特征对

收入无明显影响，即除成人教育和医疗保险的

其他特征对收入有明显影响。

p 值用于检验特征与变量之间相关性，如果
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p 值小于一定的显著性水平（通常为 0.05），那

么就可以拒绝原假设，认为这个特征与目标变

量之间存在显著差异，即两者之间存在关联。

计算所有特征的 p 值进行特征选择，特征的 p
值如表 2 所示。

通过特征相关性箱线图及计算特征的 p 值

进行特征选择。众多特征中 x1 和 x5 对应的 p
值均大于 0.05，说明 x1 和 x5 在不同取值下，y0
值不存在显著差异，即成人教育和医疗保险没

有呈现出显著性，因此将成人教育和医疗保险

两个特征剔除。其中，对 x9 和 y0 进行相关性检

验，p=0.000，相关系数为 0.33，表明存在显著相

关性。同理，对 x10 和 y0 进行相关性检验，p=
0.000，相关系数为 0.77，存在显著相关性。故

所选特征为 x2，x3，x4，x6，x7，x8，x9，x10，即儿

童教育、成人健康、儿童健康、炊用燃料、安全

饮用水、住房、资产、年收入。

3.2　相对贫困识别预测　

3.2.1　模型评价指标　

本文基于 x2，x3，x4，x6，x7，x8，x9，x10 和

y1 建立分类模型，主要采用如下分类性能指标

来评估模型：

（1）准确率（accuracy）：表示预测分类正确

的样本占样本总量的百分比，其计算公式如

式（13）：

accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

 。 （13）

（2）精准率（precision）：表示正样本中预测

分类正确的样本所占被预测为正样本的百分

比，其计算公式如式（14）：

precision = TP
TP + FP

 。 （14）

（3）召回率（recall）：预测分类正确的正样

表1　相对贫困数据描述性统计

Table 1　Descriptive statistics of relative poverty data

变量

x1
x2
x3
x4
x5
x6
x7
x8
x9

x10
y0
y1

意义

成人教育

儿童教育

成人健康

儿童健康

医疗保险

炊用燃料

安全饮用水

住房

资产

年收入

实数型实际年收入

类别型实际年收入

count
13 056
13 056
13 056
13 056
13 056
13 056
13 056
13 056
13 056
13 056
13 056
13 056

mean
1.00
0.99
2.83
3.51
0.89
3.42
2.74
2.59

47 613.81
64 754.79
24 273.32

0.72

std
0.04
0.12
1.22
1.01
0.32
1.72
0.59
0.79

117 127.11
80 149.61
32 475.22

0.45

min
0.0
0.0
1.0
1.0
0.0
1.0
1.0
1.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.25
1.0
1.0
2.0
4.0
1.0
2.0
3.0
3.0

3.20×103

2.00×104

7.50×103

0.0

0.50
1.0
1.0
3.0
4.0
1.0
4.0
3.0
3.0

1.00×104

4.79×104

1.50×104

1.0

0.75
1.0
1.0
3.0
4.0
1.0
4.0
3.0
3.0

4.38×104

8.00×104

3.00×104

1.0

max
1.0
1.0
5.0
4.0
1.0
6.0
4.0
3.0

5.00×106

2.00×106

8.00×105

1.0

图2　居民人均可支配收入分布图

Fig.  2　Distribution map of Household disposable income per capita
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本所占真实正样本的百分比，其计算公式如

式（15）：

recall = TP
TP + FN

 。 （15）

（4）F1 值：综合评估精准率和召回率，当

F1=1 时，模型输出结果最优，反之，F1=0 时，

模型输出结果最差。其计算公式如式（16）：

F1 = 2 × precision × recall
precision × recall

× 100%。 （16）

（5）AUC 值（Area Under Curve）：受试者工

作 特 征 曲 线（Receiver Operating Characteristic 

Curve，ROC）与横轴之间的面积和。AUC 值越

大，则模型精确度越好。

在式（13）—（16）中：TP 表示正样本中预测

分类正确的数目，FN 是正样本中预测分类错误

的数目，FP 为负样本中预测分类错误的数目，

TN 为负样本中预测分类正确的数目。分类器

在测试数据集上预测的结果可以通过表 3 所示

的混淆矩阵来表示。

3.2.2　模型参数优化　

Gradient Boosting 有 4 个核心参数。通过调

整设定合理的参数，可以提高模型的性能。本

文运用网格搜索方法，同时结合经验判断和遍

历实验来确定最佳参数，如表 4 所示。

3.2.3　模型对比　

本节将 Gradient Boosting 与已有的 LR（逻辑

回归）、KNN、SVM、RF（随机森林）、CART、

表2　相对贫困数据各特征的p值

Table 2　p-values for each feature of relative poverty data

变量名称

x1
x2
x3
x4
x5
x6
x7
x8
x9

x10

变量解释

成人教育

儿童教育

成人健康

儿童健康

医疗保险

炊用燃料

安全饮用水

住房

资产

年收入

p值

0.137 2
0.000 6
0.000 0
0.000 0
0.727 5
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0

图3　部分特征与人均年收入的相关性箱线图

Fig.  3　Box plot of correlation between partial characteristics and annual income per capita

表3　相对贫困分类结果混淆矩阵

Table 3　Confounding matrix of relative poverty classification 

results

贫困状态

实际相对贫困

实际不相对贫困

预测相对贫困

TP

FP

预测不相对贫困

FN

TN
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XGBoost、LightGBM 7 种模型进行对比。实验

中采用了 10 折交叉验证方法，以增强模型之间

对比的公平性及可信度。以准确率的值作为评

价指标绘制箱线图，如图 4 所示。由箱线图中

的分布情况可以看出，Gradient Boosting 模型的

预测精度比已有的 7 种模型要高。

表 5 比较了不同模型在各个指标上的性能。

由 表 可 知 ，Gradient Boosting 的 预 测 准 确 率 为 
89.4% ，精确率为 90.6%，召回率 95.3%，F1 值

为 92.9%，AUC 值为 0.95。进行参数优化后的

PGradient Boosting 在精确率、召回率、F1 值和

AUC 值四个指标上都有了不同程度的提高。

XGboost、LightGBM、Gradient Boosting 在预测准

确率上表现明显优于其他机器学习算法，预测准

确率均达到了 89% 以上，体现了集成算法的优

越性。在各项性能上，Gradient Boosting 与 Light⁃
GBM 算法最为接近，但总体来看 Gradient Boost⁃
ing 性能更优，提高了约 0.1%~0.3%。原因在于

Gradient Boosting 以决策树为基学习器，通过抑

制基学习器的复杂度，缓解基学习器的过拟合风

险，提高模型泛化能力。此外，采用决策树作为

弱分类器使得 GBDT 模型具有较好的解释性和

鲁棒性，能够自动发现特征间的高阶关系，并且

也不需要对数据进行特殊的预处理，如归一化。

Gradient Boosting 模型参数优化后性能提高约

0.2%~1.0%。综合来看，本文提出的预测模型

对于相对贫困的识别和预测能力表现良好。

图 5 展示了不同模型在相对贫困识别中的

ROC 曲线。由图可见，Gradient Boosting 的 ROC
曲线位于最右上方，表明此方法的预测效果最

佳，与表 5 中的 AUC 结果一致。

衡量模型的好坏只考虑在训练集上的表现

远远不够，还需进行交叉验证，验证其泛化能

力如何。一个好的模型不仅要在训练集上表现

优秀，还要对其他新的样本有一定的适应能

力，达到较好的效果。本文通过学习曲线来分

析模型的收敛情况，Gradient Boosting 与其他模

型的学习曲线对比情况如图 6 所示，其中，其他

模型包括 LR、SVM、LightGBM。

由图 6 可以看出，这 4 种算法在总体拟合趋

表4　Gradient Boosting最优参数

Table 4　Gradient Boosting optimal parameters

参数名

learning_rate
n_estimators
max_depth

Subsample

默认值

0.01
50
3

1

参数优化值

0.03
200

5

0.5

参数含义

学习率

迭代次数

决策树的最大深度

随机抽样的时候

抽取的样本比例

图4　各模型准确率比较

Fig.  4　Comparison of accuracy of each model

表5　各模型性能对比（%）

Table 5　Performance comparison among models (%)

模型

LR
KNN
SVM
RF

CART
XGBoost

LightGBM
Gradient Boosting

PGradient Boosting

accuracy
79.69
85.67
77.58
87.95
85.09
89.17
89.33
89.48
89.63

precision
81.19
88.38
80.03
90.65
90.15
90.55
90.36
90.64
89.95

recall
93.78
92.32
92.14
92.92
89.12
94.93
95.43
95.31
96.44

F1
86.99
90.30
85.58
91.76
89.62
92.69
92.82
92.91
93.08

AUC
87.04
88.92
87.54
93.67
82.43
95.10
95.35
95.58
95.58

图5　各算法ROC曲线对比

Fig.  5　ROC curve comparison among algorithms
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势上呈现效果不同，LR 算法随着样本数量增大

训 练 得 分 也 不 断 增 大 。 而 SVM、LightGBM、

Gradient Boosting 这三种模型在训练样本较少

时训练得分非常高，测试得分非常低；当增加

样本数量时，训练得分会有所下降，测试得分

逐 渐 增 加 。 此 外 ，LightGBM 算 法 和 Gradient 
Boosting 算法在任何训练样本数量下，训练得

分和拟合效果都高于 SVM 和 LR。总之，从整

体拟合趋势来看，Gradient Boosting 算法随着训

练样本数量的增加，训练得分和测试得分都更

加趋于稳定，拟合效果也较为优异。

3.3　基于SHAP的模型解释分析　

图 7 显示了 SHAP 条形图，按每个特征的

SHAP 值进行排序，体现全局特征的重要性。

从图 7 可以看出，年收入、儿童健康、炊用燃料

等特征对相对贫困的分类影响较大，其中年收

入特征的差异对模型的影响最为显著。

图 8 显示了 SHAP 摘要图，该图根据特征对

影响认定是否相对贫困的特征重要性进行排

序。从图 8 可以看到：年收入、儿童健康、炊用

燃料这些特征对是否是相对贫困的预测都具有

显著的影响。随着这些特征的值减小，认定为

图7　影响相对贫困特征的重要性分析

Fig.  7　An analysis of the importance of influencing the char‐

acteristics of relative poverty

图6　各算法学习曲线对比

Fig.  6　Comparison among the learning curves of algorithms
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相对贫困的风险就越小，因此这些特征对认定

为相对贫困都具有负面影响。其中，年收入对

影响认定是否相对贫困最为重要，低年收入对

预测是负向影响，高年收入对预测是正向影

响，即年收入越高的家庭情况越好，成为相对

贫困的风险越小。而资产这个特征对预测具有

正面影响，资产越少，认定为相对贫困的风险

越大。

4 结论与展望 

综合考虑相对贫困识别和预测模型实证层

面不完备和模型可解释性较弱的问题，本文提

出 IEWRP 模型。利用机器学习算法提高相对

贫识别预测模型的性能，融合模型的可解释性

识别影响相对贫困的特征。首先对原始数据集

进行特征选择后将数据作为训练模型的输入，

训练后的模型通过网格搜索方法寻找最优参

数。通过与 LR、KNN、SVM、RF、CART、XG⁃
Boost、LightGBM 这 7 种机器学习模型的对比实

验，证明了 IEWRP 模型的有效性及优异的拟合

能力。最后利用 SHAP 模型进行特征解释分

析，对特征重要性进行排序，识别出对相对贫

困识别预测影响较大的几个关键特征，分别是

年收入、儿童健康、炊用燃料、资产。针对识别

出的相对贫困人群进行预警，根据影响较大的

特征和人群进行精准扶贫，对于进一步开展相

对贫困的治理工作具有重要的现实意义。

构建相对贫困风险预测模型并进行特征解

释分析，实现相对贫困人群的识别和预警，对

辅助相对贫困治理有极大帮助。下一步工作考

虑结合各省份不同地区的具体需求对特征分

析、超参数优化等内容进行优化，进一步提高

相对贫困预测模型的效果，并将模型推广到实

际场景，实现更为精准的相对贫困人群预警，

发挥更大的应用价值。
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