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摘 要：为解决传统梯度提升树方法在能源贫困识别时容易出现的训练不足、过拟合、可解释性差等问题，本文提

出了一种面向能源贫困识别任务的轻量可解释梯度提升树方法。该方法首先剔除原始数据中的缺失值、异常值等

噪声样本，根据特征关联分析后的样本梯度进行排序，以实现梯度提升树内部节点的分割，随后采用特征绑定技术

加速训练过程，以实现模型的轻量化；其次，引入模型解释方法进行影响因素分析，量化不同特征对能源贫困识别

的影响程度，增强了模型的可解释性。在典型的能源贫困识别数据集上的实验结果表明，与其他方法［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）、XGBoost（eXtreme Gradient Boost‐

ing）、GradientBoosting］相比，本文提出的轻量可解释模型的 AUC（Area Under Curve）值达到 99.61%，提高了 0.2%~

17.8%，具有较为明显的优势。
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Abstract: In order to solve the problems of insufficient training, overfitting, and poor interpretability of the traditional gradient boost‐

ing tree method in identifying energy poverty, this paper designs a lightweight and interpretable gradient boosting tree for energy 

poverty identification. First, the noise samples such as missing values and outliers in the original data are eliminated, and the sample 

gradients after feature correlation analysis are sorted to realize the segmentation of internal nodes of the gradient boosting tree and to 

achieve the lightweight of the model. Then, the feature binding technology is used to accelerate the training process. Second, the 

model interpretation method is introduced to analyze the influencing factors to quantify the impact of different features on energy 
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poverty identification, which enhances the interpretability of the model. Experimental results on a typical energy poverty identifica‐

tion dataset show that compared with other methods [LR (Logistic Regression), KNN (K-Nearest Neighbor), SVM (Support Vector 

Machine), RF (Random Forest), CART (Classification and Regression Tree), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), GradientBoost‐

ing], the lightweight interpretable model proposed in this paper achieves an AUC (Area Under Curve) value of 99.61%, showing an 

improvement of 0.2% to 17.8%, and thus shows a more obvious advantage.

Key words: LightGBM model; energy poverty prediction; feature correlation analysis; model interpretation method

0 引言 

能源贫困是可持续发展目标实现的一大阻

碍，准确识别是解决该问题的首要关键环节，受

到学术界的广泛关注［1］。传统计量回归方法以

系数大小表征变量的重要性程度［2］，准确性较

低导致重复测量，同时解释性容易受到变量单

位和数值量级影响，制约了精准能源扶贫的

实施。

机器学习方法具备自动学习、识别和推理

能力［3］，能够提升能源贫困识别的精确性。随

机森林的识别方法具有处理高维数据的能力被

广泛应用于贫困识别［4］，Arribas-Bel 等［5］提出

了一种基于遥感技术和随机森林的测量方法，

其可以快速分析大量数据，但容易受到噪声、

环境等的影响，导致结果准确率不高。邻近算

法（K-Nearest Neighbor，KNN）［6］在处理现实社

会中的贫困问题上更简单直观，但其对异常值

较为敏感。Reddy 等［7］通过提取每个贫困类别

的特征子集，将其应用于集成分类器进行评

估，并采用 LIME（Local Interpretable Model-Ag⁃
nostic Explanations）进行解释，但 LIME 是一种

局部可解释性方法，其缺乏全局解释能力。将

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）的分

类模型应用于贫困家庭和非贫困家庭的数据分

类领域，结果精确度为 88.64%［8］，但在训练过

程中对参数和核函数的选择敏感。Shen 等［9］

采用决策树算法对贫困问题进行预测，平均准

确率可达到 89%，但其处理连续特征困难。学

界普遍认为基于梯度法的机器学习方法更适用

于特征的识别［10］与预测［11］问题。Liu 等［12］建

立梯度提升决策树（Gradient Boosting Decision 
Trees，GBDT）电力负荷预测模型，解决了预测

的有效性问题，但 GBDT 通常输出单个变量，

未能充分考虑输出变量之间的相关性，学习到

的树结构中会出现冗余现象。Huang 等［13］基于

XGBoost（eXtreme Gradient Boosting）算法，运用

极致梯度提升相对贫困人群的准确识别，准确

率达到 81.9%，但存在过拟合的风险。

针对上述问题，本文提出了一种轻量可解

释的梯度提升树，并将其应用于能源贫困识

别。该方法首先剔除原始数据中的缺失值、异

常值等噪声样本，根据特征关联分析后的样本

梯度进行排序，以实现梯度提升树内部节点的

分割，随后采用特征绑定技术加速训练过程；

其次，引入模型解释方法进行影响因素分析，

量化不同特征对能源贫困识别的影响程度，增

强了模型的可解释性。本文工作主要集中在以

下 3 个方面：

（1）利用梯度提升树建立了能源贫困识别

模型，通过输入个人与家庭相关数据，判断能

源贫困值与能源贫困线的差距，精确识别能源

贫困。

（2）借助网格搜索方法对梯度提升模型的

超参数加以调整，显著提升了模型的性能。实

验结果表明，本研究提出的模型较多数传统模

型具有显著的性能优势。

（3）引入模型解释方法进行影响因素分析，

明晰不同数据特征和能源贫困存在直接的正向

或负向相关，特征之间是否存在交互相关、特

征对个体的影响等问题，为能源贫困的精准识

别提供了决策参考。

1 轻量可解释模型的能源贫困识别方法 

本 文 以 中 国 家 庭 追 踪 调 查 数 据（Chinese 
Family Panel Studies,CFPS）2018 年的能源贫困

数据集为研究对象，提出一种融合轻量梯度提

升模型与模型解释方法的能源贫困识别和特征

分析方法，流程如图 1 所示。

核心步骤包括：（1）数据预处理，对数据集

中的能源数据进行提取，处理原始数据中的缺
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失值、异常值，运用方差分析法进行特征选择；

（2）构建能源贫困识别模型，利用轻量梯度提

升模型构建能源贫困识别模型，进行超参数调

优，获得最优的模型架构；（3）融合模型解释方

法，采用模型解释方法分析不同特征对能源贫

困识别的影响程度。

1.1　特征选择　

合理的特征组合能显著提高模型构建的效

率和准确性。本文通过方差 p 值进行特征关联

分析，在原始数据的基础上，排除无关特征的数

据，选取有代表性、可靠性强和关联度高的指

标。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 表示具体步骤如下：

（1）提出假设。 H0：μ1 = μ2 = ⋯ = μk，H1：

μ1，μ2，⋯，μk 特征值具有差异。

（2）计算统计量 F。F = S̄A

S̄E
，其中，S̄A 为组

间均方，S̄E 为组内均方。

S̄A = SA

k - 1， （1）

S̄E = SE

n - k
， （2）

ST 为总误差平方和、SA 为组间平方和、SE 为组

内平方和。

ST =∑i = 1
k ∑j = 1

nij ( xij - x̄̄ )
2
， （3）

SA =∑i = 1
k ∑j = 1

ni ( x̄i - x̄̄ ) 2
， （4）

SE =∑i = 1
k ∑j = 1

ni ( xij - x̄i )
2
， （5）

其中 x̄̄ 代表所有特征值的均值，x̄i 代表第 i 个观

察值的均值，ni 代表 i 样本的数量，xij 是 i 样本

的 j 观察值。

（3）特征选择策略

当 F > Fα（Fα 为特征均值）则说明均值间具

有显著的差异，该因素对能源贫困有影响。反

之，当 F < Fα，说明此因素对能源贫困无影响。

在假设零条件成立的前提下，p 值表示观测

到当前 F 值或更极端结果的概率。当 p<0.05，
则可以拒绝零假设，认为该特征与目标变量之

间存在显著差异，即存在关联，则对应的特征

被选择。反之，认为两者之间没有显著关联，

丢弃相关的特征。

1.2　模型构建　

用 于 能 源 贫 困 识 别 的 数 据 集 S =
{(x1，y1)，(x2，y2)，⋯，(xn，yn) }，n 表 示 第 n 个 样

本，m 表示第 m 个特征，其中 x = ( x1，x2，⋯，xm )
表示任意样本，包含家庭成员基本信息、家庭

收入及家庭各类支出等特征，y = ( y1，y2，⋯，yn )
表示居民人均能源消费。

相较于简单的分类模型，集成模型往往可

以取得更高的预测准确性。在高维输入特征和

大规模数据下，轻量梯度提升模型相较于传统

梯度提升模型，具有更高效的训练速度、更低

的内存占用、更好的准确性和更好的特征并行

化［14］，因此本文构建轻量梯度提升模型进行能

源贫困识别。

梯度提升模型 f ( x ) 的预测值是一组决策树

模型 ht ( x ) 的输出的总和：

f ( x )=∑t = 1
T ht ( x )， （6）

其中 T 代表决策树的数量。构建梯度提升模型

的目的是寻找一个近似函数 f ̂，该函数能够最小

化损失函数 L [ ]y，f ( x ) ，如下所示：

f ̂ = arg min
f

Ey，s L [ ]y，f ( x ) 。 （7）

本 文 利 用 GOSS（Gradient-based One-Side 
Sampling）方法分割树的内部节点，这与传统梯

度提升模型不同，后者通常依赖于信息增益。

具体地，本文首先将样本按照梯度绝对值排

序，子集 A 由梯度值较大的样本 a% 构成，子集

B 由在剩余梯度较小的样本中随机抽取 b ×
(1 - a )× 100% 而形成，然后基于 A ∪ B 的方差

图1　能源贫困识别及特征分析模型示意图

Fig. 1　Schematic diagram of energy poverty identification and feature analysis model
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增益 Vj ( d ) 对这些样本进行分割。

Vj ( d )= 1
n

é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê ( )∑xi ∈ A1
gi +

1 - a
b ∑xi ∈ B1

gi

2

nj
1 ( d ) +

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú( )∑xi ∈ Ar
gi +

1 - a
b ∑xi ∈ Br

gi

2

nj
r ( d ) ， （8）

其 中 A1 ={xi ∈ A：xij ≤ d}，Ar ={xi ∈ A：xij >
d}，B1 ={xi ∈ B：xij ≤ d}，Br ={xi ∈ B：xij > d}，
gi 表示模型在每次迭代中计算并输出损失函数

的负梯度。

此外，本文还采用了独有的特征绑定技术，

该方法能在保持训练精度的前提下加速训练过

程。许多应用中存在高维且稀疏的输入特征，

这些特征通常是相互排斥的（即这些特征不能

同时为非零），本文利用特征绑定技术将这些

特性捆绑到单一的特性包中。这些特征束和单

个特征束的特征直方图都可以通过特征扫描算

法构建。本文方法采用 GOSS 方法，基于方差

增益分割内部节点，并使用独有的特征绑定技

术进行输入特征降维，以达到缓解冗余贫困因

素对模型构建的伤害。此外，作为一种基于决

策树的模型，本文方法还具有抗多重共线性的

鲁棒性的额外优势。

1.3　模型可解释性　

能源贫困识别任务的数据通常维度较高且

含有不少影响较小的变量，这些均可导致模型

的训练速度与精度的降低。尽管轻量梯度提升

模型具有更高的预测准确性，但在解释不同特

征对识别结果的影响方面略有不足。事实上，

理解不同特征与贫困类别的联系，区分不同因

素对贫困的影响程度对于后续针对性解决贫困

问题和调整优化模型意义非凡。

基于上述研究，围绕轻量梯度提升模型可

解释性弱的不足，本文基于 SHAP（SHapley Ad⁃
ditive exPlanations）方法提出了一种模型解释方

法，以对模型中影响居民人均能源消费指标 y
的因素进行解释分析，增强模型的可解释性。

SHAP［15］是一种基于博弈论的方法，用于解释

机器学习模型的输出，它将所有特征变量视为

对模型输出的“贡献者”，本文通过计算特征贡

献值，将样本中每个特征对模型最终输出结果

的贡献进行量化。

能源贫困的识别不仅涵盖家庭生活中的能

源和电力使用情况，还涉及家庭成员的个体特

征［2］，尽管机器学习方法能够提供判定结果，

但其识别过程对于决策者来说仍然是一个“黑

箱”。SHAP 方法通过特征贡献值来评估不同

特征对分类结果的影响程度，能够直观展示影

响能源贫困的主要特征及其排序，从而为解决

能源贫困问题提供更加丰富的决策参考。

在实际应用时，通常将输出值归因到每个

特征的贡献值上来衡量其影响。具体而言，对

于给定样本 x = ( x1，x2，⋯，xm )，fi 为给定样本的

特征 i 的特征贡献值，表示对应样本的第 i 个特

征对预测值的贡献值，其表示如下：

y = fbase + f1 + ⋯fi + ⋯ + fM， （9）
其中 fbase 为整个模型的基线，其一般为所有样本

目标变量的均值。模型的识别值 y 可以表示为

基线和各特征的贡献值之和，其公式如下：

y = fbase + f1 + ⋯fi + ⋯ + fm。 （10）
当 fi > 0，说明该特征对预测值起到正向作

用，反之 fi < 0 则起反向作用，且值越大对应的

特征对预测结果的影响越显著。传统的特征重

要性方法仅能显示出模型中特征的重要性，并

不能明确各特征对预测结果的具体影响。因

而，本文将轻量梯度提升模型与模型解释方法

结合建模，不仅可以量化每个特征对预测结果

的影响，还能标示其作用的正负方向，有助于

进一步提升模型预测的可解释性和为消除能源

贫困制定更合理的方案。

2 实验结果及分析 

2.1　数据预处理　

实验的数据集采用由北京大学社会科学研

究所调查管理的 2018 年中国家庭追踪调查数

据。该数据库是一个具有全国代表性的样本，

覆盖了 25 个省、市或自治区，占中国人口的

95%，数据集涵盖了家庭的社会经济指标、个人

经济和非经济福祉指标，从中选取识别能源贫

困选取的个人特征与家庭特征，获得影响能源

贫困的因素共包括 26 个，依次用 x1-x26 表示

（见表 1）。将数值型能源人均年消费记为 y0，
类别型能源人均年消费记为 y1，本文参照刘自
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敏等的研究［16］，以中国居民每年能源消费最低

线 637.09 元为能源贫困线，低于相对能源贫困

线的取 1，其余取 0。
通过绘制特征值与人均能源消费量相关性

箱线图对数据集特征进行探索及分析。图 2
中，箱体中央的线条表示数值的中位数，代表

了样本的中间水平。箱体的宽度则反映了数据

的变异程度，这种可视化方法能够帮助理解输

入特征的分布和潜在异常值。

本文根据 p 值大小判断了检验特征与变量

之间的相关性，并且根据计算得出的 p 值大小

进行排序，p 值越低显著水平越高，选取 p 值低

于 0.05 的特征变量作为模型特征变量。根据 p
值在原始 26 个特征变量基础上，剔除 x21、x15、
x13、x5、x12、x19，最 终 选 取 的 特 征 变 量

见表 2。
2.2　模型参数优化　

模型参数优化能够有效增强模型在训练与

测试数据集上的性能及其对新数据的适应能

力，同时可以有效预防过拟合与欠拟合现象的

发生。本文采用了网格搜索技术，结合专家经

验和穷举实验，为轻量梯度提升模型优化了四

个核心参数。

为了确定每个参数的最优值，本文设定了

一个包含四个参数各自候选值的参数网格，通

过系统地遍历每一组参数组合，针对每一组组

合分别训练模型，并通过一系列性能指标（如

准确率、召回率等）来评估模型。通过比较不

同参数组合下模型的性能，找到一组最优的参

数配置，这组配置能够使得模型在训练集和测

表1　能源贫困各项特征值描述性统计

Table 1　Descriptive statistics of various feature values for energy poverty

符号

x1
x2
x3
x4
x5
x6
x7
x8
x9

x10
x11
x12
x13
x14
x15
x16
x17
x18
x19
x20
x21
x22
x23
x24
x25
x26
y0
y1

含义

支出对数

家庭规模

家庭年人均纯收入

家庭年人均支出

现代燃料

房屋产权

房屋面积

管道设施

食品支出份额

衣着支出份额

生活用品支出份额

交通通信支出份额

文教娱乐支出份额

医疗保健支出份额

住房支出份额

其他支出份额

电费份额

燃气费份额

取暖费份额

年龄

性别

城乡

工作状况

婚姻

健康状况

受教育水平

数值型能源人均年消费

类别型能源人均年消费

count

13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 467
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 468
13 242
13 266
13 174
13 382
13 456
13 227
13 468

mean

10.75
3.55

22 598.02
25 317.32

1.21
0.83

22.53
0.76
0.36
0.05
0.10
0.09
0.09
0.11
0.14
0.02
0.03
0.03
0.01

50.08
0.53
0.52
0.75
0.82
0.68
1.96

949.82
0.52

std

1.00
1.91

31 197.42
35 148.96

6.02
0.38

67.32
0.42
0.48
0.08
0.34
0.14
0.18
0.27
0.33
0.05
0.05
0.07
0.02

15.37
0.50
0.50
0.43
0.38
0.47
1.03

1 064.01
0.50

min

0.00
1.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

11.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
1.00
0.00
0.00

max

14.52
21.00

1 012 500.00
1 614 900.00

77.00
1.00

3 000.00
1.00

18.00
3.00

18.15
7.10
7.00

18.00
12.59
2.02
3.00
4.26
0.80

95.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
4.00

30 000.00
1.00
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试集上的表现达到最佳，从而有效提升模型的

预测精度和泛化能力。这一过程确保了参数优

化的全面性和系统性，有助于获得最优的模型

配置。详见表 3。
表 4 展示了不同参数在不同取值下的模型

的预测效果。在学习率取 0.3、迭代循环次数取

200、决策树最大层数取 3，随机抽样时选择的

样本比例为 1 时，兼顾了模型运行性能与准确

率，模型效果达到最优。

2.3　与已有工作的实验对比　

将 本 文 方 法 LightGBM（Light Gradient 
Boosting Machine）与 LR（逻辑回归，Logistic Re⁃
gression）［17］、KNN［18］、SVM［19］、RF（Random 
Forest）［20］、CART（Classification and Regression 
Tree）［21］、XGBoost［22］、Gradient Boosting［23］等 7
种模型对比（详见表 5），采用 10 折交叉验证

方法进行性能评估。由表 5 可知，虽然本文提

出的模型在 fit_time 和 score_time 花费的时间稍

长一些，但其精确度和最优模型 XGBoost 仅差

0.001 2，且 相 较 于 其 他 模 型 ，准 确 率 提 高 了

1.13%~32.09%，recall 提 高 了 0.25%~32.08%，

F1-score 提 高 了 0.06%~31.37%，以 及 ROC_
AUC（Receiver Operating characteristic Curve_Area 
Under Curve）提高了 0.02%~29.11%，在大多数

指标上均好于其他模型，因此，本文提出的模

表3　模型最优参数及默认值

Table 3　Optimal parameters and default values of model

参数名

learning_rate
n_estimators
max_depth
Subsample

默认值

0.1
100
-1
1

参数最优值

0.3
200

3
1

参数含义

学习率

迭代循环次数

决策树的最大层数

随机抽样时选择的样本比例

表2　特征变量的p值

Table 2　p-values of features

feature

x2
x19
x18
x4
x1

x11
x7

x26
x22
x24
x10
x17
x3

x16
x14
x23
x20
x8
x6

x25

f_classif

6.130 5
5.718 4
2.699 7
2.245 8
2.099 3
2.077 1
2.065 9
1.859 2
1.814 5
1.625 2
1.574 9
1.514 6
1.451 3
1.447 7
1.429 1
1.310 4
1.232 5
1.160 7
1.131 8
1.074 5

p value

0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 0
0.000 3
0.023 4

图2　特征值与人均能源消费量的关系箱线图

Fig. 2　Box plot of the correlation between feature values and per capita energy consumption
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型在分类任务的全面性能上更为出色，能够

更 好 地 适 应 和 应 对 复 杂 的 数 据 分 布 和 预 测

需求。

用准确率值绘制箱线图进行评价（如图

3），研究结果显示，本文所提出的方法在识别

精度上显著优于其他 7 种对比模型。

图 4 展示了 8 种模型识别能源贫困的 ROC 曲

线，本文方法的 ROC 曲线最靠右上方，AUC 值达

到 99.61%，相 对 于 其 他 方 法 ，提 高 了 0.2%~

17.8%，表明此模型的识别效果最佳。表 5 的实

验结果显示，本文方法的预测准确率为 97.58%，

精 确 率 为 97.61%，召 回 率 97.78%，F1 值 为

97.69%，AUC 值为 99.79%，都在 97% 以上，与其

他 7 种模型相比本文方法在精确率、召回率、F1
值和 AUC 值均数最高表现更好，展示了模型的

优越性。参数优化后本文方法在各项性能上与

Gradient Boost 比较接近。总之，本文构建的能源

贫困识别模型在性能和准确性上表现优秀。

表4　模型参数取值及结果

Table 4　Parameter values and results of model

learning_rate/n_estimators/max_depth/Subsample
0.1/100/-1/1（默认）

0.3/200/3/1（参数最优值）

0.2/200/3/1
0.1/200/3/1
0.3/100/3/1
0.2/100/1/1
0.3/200/2/1
0.3/200/1/1

0.3/200/3/0.5

fit_time
0.105 9
0.110 4
0.081 0
0.076 5
0.046 8
0.028 2

0.055 4
0.078 4
0.077 6

score_time
0.008 8
0.007 3

0.009 1
0.009 2
0.008 2
0.007 7
0.008 4
0.009 0
0.009 3

accuracy
0.972 3
0.973 0
0.973 1

0.969 0
0.970 7
0.910 2
0.972 1
0.969 0
0.972 5

precision
0.970 4
0.970 6
0.974 7

0.971 7
0.971 4
0.894 0
0.974 7

0.971 7
0.974 5

recall
0.976 3
0.977 4

0.973 3
0.968 3
0.972 0
0.937 5
0.971 2
0.968 3
0.972 2

F1
0.973 3
0.974 0

0.974 0

0.970 0
0.971 7
0.915 2
0.973 0
0.970 0
0.973 3

roc_auc
0.996 2

0.996 2

0.995 1
0.994 5
0.994 9
0.971 0
0.994 5
0.994 5
0.995 1

表5　各类模型性能对比（%）

Table 5　Comparison of performance across different models (%)

模型

LightGBM
LR

KNN
SVM
RF

CART
GradientBoosting

XGBoost

fit_time↓
0.110 439
0.073 601
0.043 193

4.088 170
1.524 530
0.081 941
2.824 351
0.432 263

score_time↓
0.007 28
0.004 79

0.306 021
0.549 008
0.047 778
0.004 195

0.008 286
0.007 779

accuracy↑
0.972 974

0.742 429
0.651 992
0.716 738
0.931 989
0.928 126
0.961 688
0.972 38

precision↑
0.970 624
0.756 304
0.669 054
0.728 642
0.932 306
0.934 709
0.959 008
0.971 806

recall↑
0.977 389

0.753 305
0.656 609
0.734 052
0.940 805
0.926 149
0.967 333
0.974 904

F1↑
0.973 983

0.751 248
0.660 252
0.727 392
0.935 327
0.930 094
0.963 133
0.973 342

roc_auc↑
0.996 162

0.825 471
0.705 026
0.802 28
0.986 293
0.928 194
0.992 494
0.995 945

图4　各类模型ROC曲线对比图

Fig. 4　Comparison chart of ROC curves for various models

图3　不同算法准确率的箱型图比较

Fig. 3　Comparison of box diagrams of accuracy of different 

algorithms
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图5　LightGBM与各类模型学习曲线对比图

Fig. 5　Comparison of learning curves between lightGBM and various models
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图 5 展示了 8 种算法在总体拟合趋势上不

同的效果，无论是训练得分还是交叉验证得分

本文方法都是最优的。本文方法与 XGBoost、
CART、RF 这 4 种模型不受训练样本量影响，训

练得分最好且稳定。而 Gradient Boosting 算法

随着样本数量增大训练得分不断下降。

2.4　基于SHAP的模型解释分析　

图 6 显示了 SHAP 值重要性排序图，将所有

特征按 SHAP 值排序，显示了全局特征重要性

分布。家庭支出全局重要度是最高的，其次分

别为：燃气费份额、电费份额、取暖费份额、住

房支出份额、家庭规模、支出对数，还有：房屋

面积、家庭收入、食品支出份额。其中，排名第

二的燃气费份额重要度只有排名第一家庭支出

的 一 半 左 右 ，家 庭 收 入 后 面 特 征 的 重 要 性

很低。

图 7 显示了总体特征图，不仅展示了个体

的分布还能够反映出个体特征对能源贫困的

影响程度。家庭人均支出越大对能源贫困有

正向影响，而家庭人均支出越少则对能源贫困

产生负向影响。与能源消费相关的特征是模

型中影响最重要的特征，燃气费、电费和取暖

费支出占比越大越有可能导致能源贫困。

3 结语 

本文设计了一种轻量可解释的梯度提升模

型，该方法根据特征关联分析实现了梯度提升

树内部节点的分割，并采用特征绑定技术加速

了模型的训练过程，随后，引入模型解释方法量

化不同特征对能源贫困识别的影响程度，增强

了模型的可解释性。与其他方法相比，本文提

出的轻量可解释梯度提升模型在不同指标上均

具有较为明显的优势，有效提高了能源贫困识

别的准确性，并具备了能源贫困识别与解释的

应用性。
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