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基于成对样本比较的相对贫困识别特征
正交筛选方法
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摘要：为解决相对贫困识别特征筛选问题，提出一种基于成对样本比较的正交筛选方法。采用成对比较方式收集“存在相对

贫困”和“不存在相对贫困”两类成对样本集；基于同类样本拉近、非同类样本推远的思想设计特征子集评估函数，且采用

正交试验筛选特征。为验证方法有效性，以大别山区 356户建档立卡农户和 212户非建档立卡农户为样本，随机构建四组成

对样本集筛选四组关键特征，采用逻辑回归、决策树、支持向量机、深度神经网络、随机森林、Boosting和朴素贝叶斯 7种

分类器进行性能测试。结果表明：除决策树分类器外，其余 6种分类器在四组关键特征上的识别准确率、灵敏度、特异度和

AUC值均超过 90%；不同样本集筛选的特征识别性能差异较小，四组关键特征均能达到全特征集的识别效果。本文方法原理

简单、操作便捷，适用于缺乏相对贫困划分标准或难以制定相对贫困划分标准的情形，能有效筛选识别特征。 
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Abstract：To address the issue of feature selection for relative poverty identification, an orthogonal selection method
based on pairwise-sample comparison was proposed. Paired sample sets of “relative poverty” and “non-relative
poverty”   were  collected  by  means  of  pairwise  by  means  of  pairwise  comparison.  Then,  a  new  feature  subset
evaluation function was designed based on the idea of pulling similar samples closer and pushing dissimilar samples
further apart. Finally, orthogonal experimental design was employed to select features. To validate the effectiveness
of  the  method,  356  registered  poor  households  and  212  non-registered  poor  households  from the  Dabie  Mountain
area were considered as research subjects. Four sets of paired sample sets were randomly constructed to screen four
groups of key features,and seven classifiers including logistic regression, decision tree, support vector machine, deep
 
 

收稿日期：2024-03-03

基金项目：国家自然科学基金项目 (71673001)；安徽省高校人文社会科学基金重大项目 (SK2021ZD0034)；安徽普通高校重

点实验室开放基金项目 (CS2024—12)

通信作者：常志朋 (1978—)，男，吉林榆树人，博士，教授，主要研究方向为马田系统理论、模式识别等。

引文格式：常志朋，陈闻鹤 . 基于成对样本比较的相对贫困识别特征正交筛选方法 [J]. 安徽工业大学学报 (自然科学版 )，

2025，42(3):344-351.
 

Vol. 42   No. 3 安徽工业大学学报 (自然科学版) 第 42卷   第 3期

May　2025 Journal of Anhui University of Technology ( Natural Science) 2025年　5月

https://doi.org/10.12415/j.issn.1671-7872.24029
https://doi.org/10.12415/j.issn.1671-7872.24029
https://doi.org/10.12415/j.issn.1671-7872.24029


neural  network,  random  forest,  Boosting,  and  naive  Bayes  were  tested  for  performance  evaluation.  The  results
indicate  that,with  the  exception  of  the  decision  tree,  accuracy,  sensitivity,  specificity,  and  AUC  values  exceeding
90% are achieved by the other six classifiers across all four sets of key features. Minimal variation is observed in the
identification performance of features selected from different sample sets, and comparable performance to that of the
full  feature  set  is  attained  by  all  four  sets  of  key  features.The  proposed  method  is  characterized  by  its  simple
principle  and  operational  convenience,  making  it  suitable  for  scenarios  where  relative  poverty  classification
standards are lacking or difficult to establish, thereby enabling effective screening of identification features.
Keywords：relative poverty; key features; feature selection; paired comparison; orthogonal experiment; Mahalanobis

distance; Dabie mountain area; identification

2020年我国脱贫攻坚战取得全面胜利，历史性

地解决了绝对贫困问题。但消除绝对贫困并非减贫

工作的终点，要解决发展不平衡不充分问题、缩小

城乡区域发展差距、实现共同富裕，仍需缓解相对

贫困，而缓解相对贫困的首要前提是准确识别相对

贫困。当前国内学者对相对贫困识别开展了系列研

究，文献 [1−6]主张采用单一收入维度方法进行识

别，但王小林等[7] 认为这种单一收入维度方法存在

明显的局限性，与我国 2035年发展战略目标不相

适应，建议构建包含经济“贫”、社会“困”和生

态环境三维度的综合识别体系。理论上识别维度越

多、覆盖面越广，就越能真实反映相对贫困的深度

和广度，从而更精准锁定相对贫困人群。然而现实

中受数据采集成本、数据可得性等因素的制约，

构建全覆盖的相对贫困特征识别体系面临诸多困

难。因此，亟需筛选出一组具有代表性、可操作性

强、认可度高且判别力突出的关键特征。这种基于

关键特征的识别方法不仅可避免单一收入维度对贫

困深度和广度把握不足的缺陷，还可在国家或区域

层面建立统一识别特征体系，确保评估尺度的一致

性。同时，有助于基层开展相对贫困监测识别工作，

为政府决策、科学研究和公众认知等提供持续可靠

的基础数据支撑。

然而，如何科学筛选识别相对贫困的关键特征

仍是一个亟待解决的重要问题。当前主流的特征筛

选 方 法如 Decision  Tree[8−9]、 Random  Forest[10−11]、
XGBoost[12]、Lasso[13] 和 Logistic Regression[14−17] 等均

需要事先收集先验信息较强的类标签样本数据进行

筛选。但现实困境在于，无论是基于单一收入维度

识别相对贫困还是多维度识别相对贫困，学术界对

相对贫困的划分标准还未达成共识，导致难以收集

标签样本数据。此外，这些方法对使用者的统计学

和机器学习专业知识要求较高，在基层部门的实际

应用中面临较大障碍。值得注意的是，相较于直接

判定单个农户的贫困状态，人们往往更容易判断两

个农户之间是否存在相对贫困关系。鉴于此，提出

采用“成对比较”样本采集策略：若两农户之间存

在相对贫困则归为一类，若两农户之间不存在相对

贫困则归为另一类，即将存在明显相对贫困的农户

归为一类，无明显差异的归为另一类。在此基础上，

通过构建基于样本对距离度量的特征评估函数，实

现同类样本聚集、异类样本分离的特征选择目标；

同时引入操作简便的正交试验设计[18−20] 筛选关键特

征，便于在基层使用和推广。这种方法不仅规避了

传统方法对标签数据的依赖，还大幅降低了对使用

者专业背景的要求，为相对贫困识别提供了切实可

行的技术路径。 

1　基于成对样本比较的特征子集评估
函数构建

X = {X1,X2, · · · ,Xn} n

E = {x1, x2, · · · , xm} m

E

E

p xi

x j xi x j

xi x j xi x j

设 为 个相对贫困识别特征，

为 户农户样本数据。由于缺乏相

对贫困划分标准，无法将 中的农户划分为“相对

贫困”和“相对不贫困”两类样本。但是可在 中

任意选取 对农户进行成对比较，若任意一对农户

和 之间不存在相对贫困，则 和 归为相似样本集；

若农户 和 之间存在相对贫困，则 和 归为非相

似样本集。因此构建如下相似和非相似两类成对样

本集：

S = {(i, j)|xi和x j是相似的，相互之间不存在相对贫困}

D = {(i, j)|xi和x j是非相似的，相互之间存在相对贫困}

K K ⊂ X

K

从分类判别角度而言，对于任意特征子集

( 且不为空)，若其能拉近 (Pull)所有不存在相

对贫困样本对之间的距离，同时能推远 (Push)所有

存在相对贫困样本对之间的距离，则表明特征子集

能有效提高“相对贫困”和“相对不贫困”两类

样本的可分离性，如图 1。
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图1　特征子集评估函数构建原理

Fig. 1　Construction  principle  of  evaluation  function  of
feature subset
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换言之，如果任意特征子集 能使所有不相似

样本对之间的距离之和越大，同时使所有相似样本

对之间的距离之和越小，说明特征子集 的区分能

力 越 强， 重 要 性 越 高 。 马 氏 距 离 (Mahalanobis
distance，MD)作为一个协方差距离，能够充分考虑

特征之间的相关性，更适合用于构建特征子集的重

要性评价指标。因此，本文采用马氏距离构建关于

特征子集 的重要程度计算公式，具体如下：

ωK =
1
|D|
∑

(i, j)∈D
d2

MD(xK
i , x

K
j )− 1
|S|
∑

(i, j)∈S
d2

MD(xK
i , x

K
j ) (1)

K ⊂ X K d2
MD(xK

i , x
K
j ) = (xK

i − xK
j )T

S −1
K (xK

i − xK
j ) xK

i xK
j xi x j K

S K p K

其 中： 且 不 为 空 ；

； 和 为样本 和 在特征子集 上的

取值向量； 为 对样本在特征子集 上的协方差

矩阵。 

2　基于正交试验设计的特征筛选
n

2n n

设对 个备选的相对贫困识别特征进行筛选，

则需计算 个特征子集的重要程度，当 较大时计算

难度较高甚至难以实现。正交试验是一种基于数理

统计与正交性原理的科学试验设计方法，其利用规

格化的表格——正交表来安排试验，具有“均衡分

散，整齐可比”的特点，能够在考察范围内选出代表

性强的少数试验条件，实现均衡抽样。由于正交试

验的均衡性，可通过少量试验找出最优特征组合[21]。

因此，文中采用正交试验计算每个特征的重要程度，

以 6个相对贫困识别特征为例说明特征筛选过程。 

2.1　成对样本集的构建

m X = {x1, x2, · · · , xm} n

X̂ = {x̂1, x̂2, · · · , x̂n}
S D

收集 个相对贫困样本 和 个

相对不贫困样本 ，构建不存在相对

贫困样本集 和存在相对贫困样本集 ，构建方法

如下：

S = {(xi, x j)|(xi, x j) ∈ X, (xi, x j) ∈ X̂}，
D =
{(

xi, x j
) | xi ∈ X, x j ∈ X̂

}
S D集合 和 中的成对样本数分别为：

|S| = 1
2

(
|X|2+ |X̂|2− |X|− |X̂|

)
, |D| = |X|× |X̂|

 

2.2　正交试验的设计

L4(23) L8(27) L16(215)

L20(219) L32(231) L64(263) L256(2127)

L8(27)

常用的 2水平正交表有 ， ， ，

， ， 和 等，针对本例 6个

特征，选择 正交表。6个特征可以安排在正交

表的任意 6列中，文中将 6个特征安排在正交表的

前 6列中，具体见表 1。
 
 

表 1    2 水平正交试验设计

Tab. 1　Two-level orthogonal test design

试验

相对贫困识别特征 ∑
(i, j)∈D

d2
MD(xi, x j)

∑
(i, j)∈S

d2
MD(xi, x j) ωKX1 X2 X3 X4 X5 X6

1 2 3 4 5 6 7

1# 1 1 1 1 1 1 1
∑

(i, j)∈D
d2

MD(xK1
i , x

K1
j )

∑
(i, j)∈S

d2
MD(xK1

i , x
K1
j ) ωK1

2# 1 1 1 2 2 2 2
∑

(i, j)∈D
d2

MD(xK2
i , x

K2
j )

∑
(i, j)∈S

d2
MD(xK2

i , x
K2
j ) ωK2

3# 1 2 2 1 1 2 2
∑

(i, j)∈D
d2

MD(xK3
i , x

K3
j )

∑
(i, j)∈S

d2
MD(xK3

i , x
K3
j ) ωK3

4# 1 2 2 2 2 1 1
∑

(i, j)∈D
d2

MD(xK4
i , x

K4
j )

∑
(i, j)∈S

d2
MD(xK4

i , x
K4
j ) ωK4

5# 2 1 2 1 2 1 2
∑

(i, j)∈D
d2

MD(xK5
i , x

K5
j )

∑
(i, j)∈S

d2
MD(xK5

i , x
K5
j ) ωK5

6# 2 1 2 2 1 2 1
∑

(i, j)∈D
d2

MD(xK6
i , x

K6
j )

∑
(i, j)∈S

d2
MD(xK6

i , x
K6
j ) ωK6

7# 2 2 1 1 2 2 1
∑

(i, j)∈D
d2

MD(xK7
i , x

K7
j )

∑
(i, j)∈S

d2
MD(xK7

i , x
K7
j ) ωK7

8# 2 2 1 2 1 1 2
∑

(i, j)∈D
d2

MD(xK8
i , x

K8
j )

∑
(i, j)∈S

d2
MD(xK8

i , x
K8
j ) ωK8
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2.3　特征重要程度的计算

ωK

ωK

K ωK q ωK

表 1中，“1”表示该特征参与计算 ；“2”
表示该特征不参与计算 。因此，表 1中的每行都

能生成特征子集 用于计算 。 次试验的 可表

示为：

ω = (ωK1 ,ωK2 , · · · ,ωKq )
T (2)

ui j = 1 X j i

ui j = 0 X j i

若采用 表示特征 参与第 次试验，用

表示特征 未参与第 次试验，则 6个特征的

8次正交试验可表示为：

U = (ui j)8×6 =



1 1 1 1 1 1
1 1 1 0 0 0
1 0 0 1 1 0
1 0 0 0 0 1
0 1 0 1 0 1
0 1 0 0 1 0
0 0 1 1 0 0
0 0 1 0 1 1


U

ωK

因此，根据式 (2)和矩阵 可得到各特征参与所

有试验的平均 值，计算公式如下：

ω̄+ =
2
q
ωTU (3)

ωK

进而，可计算各特征未参与所有试验的平均

值，计算公式如 (4)：

ω̄− =
2
q
ωT(1q×n−U) (4)

最后，根据式 (3)，(4)计算出特征的重要程度向

量，如式 (5)：

η = ω̄+− ω̄− (5)

η j

η j X j

的每个分量对应一个初始特征，因此第 个分

量的  即为特征 的重要程度。 

2.4　关键特征的筛选

η j

η j > 0 X j η j ⩽ 0

X j λ η j ⩾ λ X j

X j k

η k k

根据各特征的重要度 ( )，可采用 3种方法选

取关键特征：若 则保留特征 ，若 则删除

特征 ；指定阈值 ，若 则保留特征 ，反之删

除特征 ；确定需选取的特征数 ，然后根据重要程

度分值从 中选取前 个最大分量，这 个分量对应

的特征即为选取的关键特征。 

3　实例应用
以大别山区农村家庭为研究对象，参考文献 [22]

的研究框架，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 6个维度初选出 18个

特征，构成大别山区相对贫困识别的初始特征集，具

体特征见表 2。
 
 

表 2    相对贫困识别特征集

Tab. 2　Identification feature set of relative poverty

维度 特征 特征解释

人力资本

X1家庭成员健康状况 非常健康=5，健康=4，一般=3，比较健康=2，非常不健康=1

X2家庭人均受教育程度
未上过学=0，小学 /私塾=6，初中=9，普通高中 /职业高中 /技校 /中专=12，
大专=15，大学本科=16，硕士=19，博士=23

X3教育支出 家庭教育支出占总消费的比例

X4医疗支出 家庭医疗支出占总消费的比例

X5职业技能
无劳动能力=0，普通农业劳动力=1，技术型农业劳动力=2，企业普通工
人=3，企业技术人员=4，在政府等非企业组织供职或从事个体经营的劳
动者=5

社会资本
X6联系资本 户主月均通信费用

X7就业资本 寻找外出务工机会可求助的亲友数量

自然资本
X8耕地数量 家庭成员人均耕地面积

X9粮食产量 家庭所用耕地的亩均粮食产量

物资资本

X10住房情况 家庭成员人均住房面积

X11生产资料数量 家庭拥有的汽车、摩托车、拖拉机、农业机械等生产型资产数量

X12耐用消费品 家庭拥有电视、空调、冰箱洗衣机、电脑等耐用消费品数量

X13食品支出 家庭食品支出占总消费的比例

金融资本
X14信贷资本 从信用社、商业银行等获取贷款的机会

X15人均年收入
农村住户上年从各个来源得到的总收入相应的扣除所发生的费用后的
收入总和除以家庭人口数。

生计环境

X16自然灾害 年均受到滑坡、泥石流、塌方、洪涝等自然灾害或威胁的数量

X17基础设施 是否通自来水、通电、通公路

X18公共服务 公共服务可达性，距离最近的卫生站 /医院、小学、公交站的平均时间
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为验证本文方法的有效性，根据表 2中的特征

共收集整理 568户有效农户数据，其中 356户农户

为建档立卡农户，将其定义为相对贫困农户；剩余

的 212户农户为非建档立卡农户，将其定义为相对

不贫困农户。需要说明的是，本文方法在实际应用

中无需收集相对贫困和相对不贫困两类样本，只需

通过成对比较存在相对贫困和不存在相对贫困两类

成对样本。运用本文方法筛选相对贫困的关键特征，

具体实施步骤如下。 

3.1　成对样本集的构建

为检验采用不同样本对筛选出的特征是否具有

明显的识别性能差异，构建四组“存在相对贫困”

和“不存在相对贫困”的成对样本集 (见表 3)，分别

利用这四组成对样本集进行特征筛选，并对筛选出

的特征子集进行性能评估。
  

表 3    成对样本数据集

Tab. 3　Paired sample data set

组号 相对贫困 /对 非相对贫困 /对

第一组 20 20

第二组 30 30

第三组 30 20

第四组 20 30
 

3.2　正交试验的设计

L20(219)针对初选的 18个特征，选取 正交表设计

正交试验，表 4为采用第一组成对样本数据集计算

得到的正交试验结果。其余各组样本数据的正交试

验结果计算过程与此相同。
 
 

表 4    正交试验方案与结果

Tab. 4　Orthogonal experimental design and results

试验

相对贫困识别特征

相对贫困样本对
的马氏距离之和

非相对贫困样本对
的马氏距离之和

ωKX1 X2 X 3 … X 16 X 17 X 18

1 2 3 … 16 17 18 19

1# 2 2 2 … 2 1 2 1 16.16 11.21 4.95

2# 2 2 2 … 1 2 1 2 11.67 11.06 0.61

3# 2 2 1 … 2 2 1 1 10.25 9.79 0.45

4# 2 2 1 … 2 1 2 2 13.22 6.86 6.37

5# 2 2 1 … 1 2 2 1 12.95 9.95 3.00

6# 2 1 2 … 1 1 2 1 16.78 12.86 3.92

7# 2 1 2 … 2 1 1 2 17.58 12.03 5.55

8# 2 1 2 … 1 1 1 1 12.71 9.88 2.83

9# 2 1 1 … 1 2 2 2 12.63 11.68 0.96

10# 2 1 1 … 2 2 1 2 15.41 10.24 5.17

11# 1 2 2 … 1 2 1 2 18.30 14.00 4.30

12# 1 2 2 … 2 2 2 1 13.13 11.85 1.28

13# 1 2 2 … 1 1 2 2 16.29 12.69 3.60

14# 1 2 1 … 1 1 1 2 17.13 11.96 5.17

15# 1 2 1 … 2 1 1 1 14.05 10.45 3.60

16# 1 1 2 … 2 2 2 2 14.24 12.02 2.22

17# 1 1 2 … 2 2 1 1 12.80 7.92 4.88

18# 1 1 1 … 1 2 2 1 12.22 8.72 3.50

19# 1 1 1 … 2 1 2 2 14.30 10.75 3.55

20# 1 1 1 … 1 1 1 1 27.03 22.71 4.32
 

3.3　特征重要程度的构建

ωK根据每次试验的 值，利用式 (5)计算 18个特

征的相对重要程度并进行降序排序。图 2为由四组

不同样本对计算得到的特征重要性排序结果。
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图2　由四组成对样本数据集计算得到的特征重要性排序结果

Fig. 2　Feature importance ranking results calculated from four paired sample datasets
 

3.4　关键特征的筛选

根据特征重要性排序结果，从每组特征中选取

重要性得分最高的 6个特征作为相对贫困识别的关

键指标，具体筛选结果如下：
K1 = {X16,X18,X7,X12,X2,X15}
K2 = {X16,X7,X15,X3,X18,X14}
K3 = {X16,X7,X18,X6,X3,X15}
K4 = {X18,X16,X15,X7,X6,X5}

K1

K2 K3 K4

选取逻辑回归 (logistic regression，LR)、决策树

(decision  tree， DT)、 支 持 向 量 机 (support  vector
machine，SVM)、深度神经网络 (deep neural network，
DNN)、随机森林 (random forest，RF)、朴素贝叶斯

(naive Bayesian, NB)和 Boosting 7种分类器验证 ，

， 和 能否有效识别相对贫困，每种分类器采

用Matlab自带的训练函数，具体参数设置见表 5。

实验环境为 Intel(R) Core(TM) i9–9900处理器，Win10
家庭中文版 64位操作系统，32 GB内存。编程环境

为Matlab 2021a版本。
 
 

表 5    分类器训练函数及参数设置

Tab. 5　Training  function  of  classifier  and  its  parameter
setting

分类器 训练函数 参数设置

LR fitglm 系统默认

DT fitctree 系统默认

SVM fitcsvm
采用径向基核函数，核参数自动
优化

DNN fitcnet 系统默认

RF treebagger 集成20棵决策树

NB fitcnb 系统默认

Boosting fitensemble
采用RobustBoost算法，集成30棵
决策树，误差阈值0.01
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K1 K2 K3

K4

选取准确率 (A)、灵敏度 (Se)、特异度 (Sp)和
SAUC(area under curve)4个指标定量评估 ， ， 和

的分类性能。其中：A表示被分对的样本数除以

所有的样本数；Se 表示所有正例中被分对的比例；Sp
表示所有负例中被分对的比例；SAUC 反映分类器在

正负两类数据上的识别能力。上述 4个指标的计算

公式如下：

A =
TP+TN

TP+FN+FP+TN
(6)

S e =
TP

TP+FN
(7)

S p =
TN

TN+FP
(8)

S AUC =

∑
i∈positiveclass

ri−
M(M+1)

2
MR

(9)

ri i

M R

式中：FP 表示假正，被分类器预测为正的负样本数；

TN 表示真负，被分类器预测为负的负样本数；TP 表
示真正，被分类器预测为正的正样本数；FN 表示假

负，被分类器预测为负的正样本数； 表示第 个正样

本的序号； 表示实际类为正类的个数； 表示实际

类为负类的个数[23]。

试验随机抽取 30%样本为训练集，剩余 70%样

本为测试集，每组试验重复运行 50次后计算 A，Se，
Sp 和 SAUC 的平均值和标准差，结果如表 6。由表 6
可知：在每组关键特征中，7种分类器中除决策树

(DT)外，其余分类器的准确率 (A)、灵敏度 (Se)、特

异度 (Sp)和 SAUC 均超过 90%，多数特征超过 95%；对

比四组关键特征发现，各分类器的分类性能波动幅

度很小，说明不同样本对组合筛选的关键特征具有

稳定的分类效果；与全特征集相比，四组关键特征的

分类性能与之基本相当，证明筛选出的四组关键特

征均能有效代替原始 18个特征，适用于相对贫困识

别、日常监测及数据收集等工作。 

4　结论
提出一种基于成对样本比较的筛选相对贫困识

别特征方法，该方法突破了传统方法需要通过明确

定义相对贫困划分标准来收集相对贫困与相对不贫

困样本的限制，而是通过构建“存在相对贫困”和

“不存在相对贫困”的成对样本集进行特征筛选。

这种方法特别适用于缺乏明确相对贫困划分标准或

难以制定相对贫困划分标准的场景，大大提升了特

征筛选的适用性。实例验证结果表明该方法是有效

可行的，筛选的多组关键特征均表现出优异的识别

性能，其识别准确率与使用全部特征时基本相当。

但需要指出的是，本文研究在最优样本对的选取策

略方面仍存在改进空间，未来需要进一步优化样本

对的构建方法，以确保筛选出的特征组合具有更强

的识别能力。

 

表 6    试验结果

Tab. 6　Experimental results

特征 分类器 A Se Sp SAUC

K1

LR 0.96±0.01 0.96±0.01 0.96±0.02 0.99±0.00
SVM 0.95±0.01 0.95±0.02 0.95±0.02 0.98±0.03
DT 0.89±0.02 0.92±0.04 0.85±0.05 0.83±0.04
DNN 0.94±0.01 0.95±0.02 0.94±0.03 0.96±0.03
RF 0.93±0.01 0.94±0.02 0.92±0.03 0.98±0.01
NB 0.93±0.02 0.92±0.03 0.95±0.02 0.98±0.01

Boosting 0.94±0.01 0.94±0.03 0.94±0.02 0.98±0.00

续表

特征 分类器 A Se Sp SAUC

K2

LR 0.95±0.01 0.95±0.02 0.95±0.02 0.99±0.00
SVM 0.94±0.01 0.95±0.02 0.93±0.03 0.98±0.01
DT 0.91±0.02 0.94±0.03 0.87±0.03 0.85±0.03
DNN 0.93±0.02 0.94±0.03 0.91±0.03 0.93±0.04
RF 0.94±0.01 0.96±0.02 0.92±0.02 0.97±0.01
NB 0.92±0.01 0.93±0.03 0.91±0.01 0.98±0.01

Boosting 0.94±0.01 0.94±0.02 0.93±0.02 0.98±0.01

K3

LR 0.97±0.01 0.98±0.01 0.96±0.02 0.99±0.00
SVM 0.97±0.01 0.97±0.02 0.96±0.02 0.98±0.03
DT 0.92±0.01 0.93±0.02 0.90±0.03 0.88±0.03
DNN 0.96±0.01 0.98±0.01 0.95±0.02 0.97±0.02
RF 0.96±0.01 0.96±0.02 0.95±0.02 0.98±0.01
NB 0.96±0.01 0.96±0.01 0.97±0.01 0.99±0.00

Boosting 0.95±0.01 0.96±0.01 0.95±0.02 0.99±0.00

K4

LR 0.96±0.01 0.97±0.02 0.95±0.02 0.99±0.00
SVM 0.96±0.01 0.97±0.02 0.95±0.02 0.98±0.02
DT 0.92±0.01 0.93±0.03 0.90±0.04 0.87±0.03
DNN 0.95±0.01 0.96±0.02 0.93±0.02 0.93±0.03
RF 0.95±0.01 0.95±0.02 0.95±0.02 0.98±0.02
NB 0.96±0.01 0.97±0.01 0.95±0.01 0.99±0.00

Boosting 0.94±0.01 0.95±0.02 0.94±0.02 0.98±0.01

X

LR 0.97±0.01 0.97±0.01 0.97±0.01 0.99±0.00
SVM 0.96±0.01 0.97±0.02 0.96±0.02 0.97±0.03
DT 0.92±0.01 0.94±0.03 0.90±0.04 0.86±0.03
DNN 0.97±0.01 0.97±0.01 0.96±0.02 0.96±0.01
RF 0.95±0.01 0.95±0.02 0.94±0.02 0.98±0.01
NB 0.94±0.01 0.94±0.02 0.96±0.02 0.99±0.00

Boosting 0.96±0.01 0.97±0.02 0.95±0.02 0.99±0.01
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