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基于集成学习算法的返贫人口识别模型
———以 Ｈ省 Ｆ县贫困户建档立卡数据为例
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　　摘要：２０２０年底精准扶贫工作胜利完成，但绝对贫困和区域性整体贫困的消除并不意味着贫困的消失和扶贫工
作的结束。党中央多次强调要健全防止返贫动态监测和帮扶机制，对易返贫致贫人口实施常态化监测。当前对返贫

动态监测的研究多为宏观政策性内容，对贫困人口进行返贫识别的微观操作性研究较少。针对上述问题，利用贫困户

建档立卡数据进行数据处理选取１４维特征，构建基于集成学习算法的返贫人口识别模型进行贫困人口分类。结果表
明，经调优的ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型取得最优结果，对已脱贫、未脱贫及返贫３类人员分别达９７．４３％、９２．４４％、９７０４％的
识别准确率，总体达到９６．８１％的准确率，能够较好识别出贫困人口贫困类别。为帮扶工作人员的防返贫动态监测和
帮扶工作提供技术支持。
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　　在２０２０年１２月３日中共中央政治局常务委员
会会议上，中共中央总书记习近平宣布，经过８年持
续奋斗，现行标准下农村贫困人口全部脱贫，消除

了绝对贫困和区域性整体贫困，取得了脱贫攻坚重

大胜利。随着精准扶贫的完成，全国约９９００万贫
困人口实现脱贫，贫困地区的已脱贫贫困人员返贫

问题也随之显现。２０２０年以来受极端气候灾害、新
冠疫情等突发事件以及国际形势变化的影响，已脱

贫人口面临较大的返贫压力，以及部分边缘人口也

面临致贫风险。因此，“后扶贫时代”的关注焦点是

怎样实现可持续脱贫。党的十九大明确，农村绝对贫

困人口实现脱贫，并不意味着农村贫困的消失和扶贫

工作的结束，要进一步巩固建设成果，防止返贫。

现阶段对防止返贫监测预警的研究多为政策

干预层面，如根据多维指标建立评价体系进行相对

贫困预警监测分级，采取分级治理措施［１］。而对于

返贫人口的识别监测工作的具体操作研究较少，主

要工作方式仍是依赖精准扶贫阶段建设的扶贫工

作体系，扶贫干部、信息员等一线扶贫工作者入户
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摸排进行信息采集和回访，将入户结果整理后自下

向上层层上报［２］。在２０２０年１２月２８日中央农村
工作会议上，党中央决定从脱贫之日起设立５年过
渡期，过渡期内要保持主要帮扶政策总体稳定，逐

步实现向全面推进乡村振兴平稳过渡。这个过程

中，扶贫工作队以及各单位抽调的帮扶人员必然要

逐步撤出，原有的扶贫工作机制必然要有所转变。

加强对大数据等信息技术的利用，是实现对重点人

群常态化监测的必然要求，也是减轻扶贫工作人员

工作压力、提高返贫监测和帮扶工作效率的重要

保障。

近几年大数据、机器学习等技术也开始被应用

于扶贫工作中。在贫困人口精准识别工作中利用

随机森林算法对贫困人口进行精准识别能够取得

不错的效果［３］，但相关工作多采用社会科学调查数

据，存在成本较高、周期较长的不足。部分研究人

员提出利用大数据信息系统进行返贫预警［４］，但是

对如何利用大数据进行返贫预警的操作多为宏观

阐述。国外学者在研究减贫问题过程中提出利用

深度学习技术基于低成本高分辨微星图像估计区

域财富和消费水平，以此弥补缺乏大规模可靠公共

数据的缺陷［５］。

自精准扶贫工作开展以来，在中央和地方共同

努力下，各地针对本地区贫困户进行了建档立卡等

多方面数据采集工作［６］，积累了大量的能够反映区

域特征的贫困人口数据。基于现有的大规模、细粒

度的数据优势，深入挖掘利用建档立卡数据，以此

提升精准识别精度、为帮扶政策制定提供决策依

据。有研究者利用机器学习算法结合建档立卡数

据进行帮扶方式推荐［７］，为扶贫工作者提供扶贫方

式参考。而当前对挖掘到的建档立卡数据进行返

贫识别的研究较少。本研究利用精准扶贫工作中

积累的建档立卡数据，采用能够处理多数据类型、

训练速度快、鲁棒性较强的 ＸＧＢｏｏｓｔ等集成学习算
法建模，对贫困人口进行已脱贫、贫困、返贫三分类

识别，对已脱贫人口长期跟踪，对返贫贫困人口动

态监测和及时干预，减轻扶贫工作人员工作压力，

提高工作效率，使精准扶贫已取得的工作成果得到

保障。

１　数据来源及处理

１．１　数据来源及试验设备
本研究所用的数据来源于笔者所在团队对国

家级贫困县Ｈ省Ｂ市Ｆ县建设的帮扶项目“精准扶
贫大平台”，该项目旨在从全要素、全生命周期提升

当地的精准扶贫工作的信息化水平，项目建设期间

帮助Ｆ县当地各单位帮扶人员帮扶信息系统，利用
ｗｅｂ端平台、手机 ａｐｐ等多种方式助力 Ｆ县精准扶
贫工作，提升精准扶贫工作效率。所用的数据节点

为２０２０年初Ｆ县贫困人员信息，共计贫困户３１４３８
户 ９２４８２人，其中尚未脱贫 １１３６７人，已脱贫
７９７７７人，返贫人员１３３８人。

所用开发语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３．７配合 ｓｋｌｅａｒｎ工具
包和 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ及 ＣａｔＢｏｏｓｔ对应的 Ｐｙｔｈｏｎ
工具包；所有计算运行环境均为 Ｗｉｎ１０操作系统，
采用ｉ５－９６００ＫＦ６Ｃｏｒｅ处理器。
１．２　原始数据处理及特征构建

贫困人员家庭人均纯收入是其一段时期内的

收入反映，但这一指标容易受到短期帮扶政策因素

或者贫困人员家庭变故的影响。故仅凭借收入这

一单独指标来认定贫困人口脱贫状态存在一定的

局限性，在当下以及日后的扶贫以及防止返贫工作

中是远远不够的。运用多维贫困测度方法，从多个

维度对贫困人口进行识别，更加精准地发现贫困人

口困难所在，有针对性进行帮扶，对贫困人口脱贫

动态追踪管理，才能够有效提升精准扶贫效率［８］。

根据罗丽在可持续升级分析框架的基础上构

建的多维贫困识别指标体系中的指标［３］，从劳动能

力、教育文化、劳动技能、基础设施、家庭收入等方

面对建档立卡数据进行格式统一整理、转化和清

洗，对收集到的贫困人口原始数据进行处理和特征

筛选。各地大量记录表明，疾病医疗是导致贫困或

返贫的重要原因之一［９］。许多原本依靠自身务工

摆脱贫困的家庭，由于家庭成员患病失去务工收入

且还有可能需要家中其他劳动力辞工照顾，使得本

已脱贫的家庭再度返贫。故据此增加构建家庭疾

病人口比率这一特征，及根据户号、家庭人口数量

以及人员健康情况信息计算患病和残疾人数占家

庭人口总数比例。为便于建模分析，将原始数据中

的各项贫困特征类别数据转化为数值数据，具体数

值定义见表１。
　　原始数据中的每户人数、外出务工时间（月）、
平均收入３项数值型数据均不做转换处理。根据表
中数值定义将贫困人口原始数据转换为数值型，转

换过后贫困人口数据转换成为一个贫困数据矩阵，

即可作为算法的输入数据进而构建贫困人口分类
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表１　贫困人口类别特征数据数值定义

特征 含义 数值定义

贫困类型 对贫困人口类别划分 ０＝已脱贫；１＝未脱贫；２＝返贫

住址 贫困人口所住村庄 根据数据中出现先后顺序共计０～２０７类，２０８个村庄

民族 贫困人口所属民族 根据数据中出现先后顺序共计０～１０类，１１个民族

文化程度 对贫困人口学历水平划分 文盲半文盲＝０；在读＝１；小学＝２；初中＝３；高中＝４；大专＝５；本科及以上＝６

健康状况 对贫困人口身体健康水平划分 健康＝０；多种疾病＝１；患有大病＝２；残疾＝３；长期慢性病＝４

劳动能力 对贫困人口劳动能力水平划分 ０＝弱劳动力或半劳动力；１＝技能劳动力；２＝无劳动力；３＝普通劳动力

大病医疗 贫困人口是否参加大病医疗 否＝０；是＝１；

危房户 贫困人口是否居住危房 否＝０；是＝１；

致贫原因 贫困人口致贫原因划分 交通条件落后＝０；其他＝１；因丧＝２；因婚＝３；因学＝４；因残＝５；因灾＝６；因病＝７；缺
劳力＝８；缺土地＝９；缺技术＝１０；缺水＝１１；缺资金＝１２；自身发展动力不足＝１３

算法模型，最终构建成为包含１４个特征９２４８２条
数据的数据集。利用 ｓｋｌｅａｒｎ工具包的数据划分工
具，将数据随机打乱，根据类别比例，８０％划分为训
练集，其他用作验证集。

２　模型介绍

本研究采用近年来在实际业务场景中有优异

表现的集成学习算法来构建贫困人口识别模型。

集成学习即使用一系列的学习器进行学习，采用某

种规则将得到的学习器的学习结果进行整合，从而

得到更好的学习效果。

２．１　极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）
ＸＧＢｏｏｓｔ是由陈天奇博士团队 ２０１４年开源的

机器学习项目，在２０１６年机器学习比赛中大放异
彩，之后便成为了各类比赛的首选算法［１０］。

ＸＧＢｏｏｓｔ的目标函数：
Ｌ（φ）＝∑

ｉ
ｌ（ｙ^ｉ，ｙｉ）＋∑ｋΩ（ｆｋ）。 （１）

　　相比于原始ＧＢＤＴ，多了正则项，能够减少过拟
合的可能，同时加快了收敛速度。

Ω（ｆ）＝γＴ＋１２λ‖ｗ‖
２。 （２）

式中：γ表示树分裂难度系数，来控制树的生成；Ｔ
表示叶子节点个数；λ表示的是 Ｌ２正则系数，如此
对叶子节点个数进行惩罚，相当于在训练过程中剪

枝。将损失函数用泰勒公式二阶展开，如此新的目

标函数能够取得更快的收敛速度和准确性，最终目

标函数变为公式（３）。

ｏｂｊ（ｉ）＝－１２∑
Ｔ

ｊ＝１

（∑
ｉ∈Ｉｊ
ｇｉ）

２

∑
ｉ∈Ｉｊ
ｈｉ＋λ

＋γＴ。 （３）

式中：Ｉｊ｛ｑ（Ｘｉ）＝ｊ｝表示该树中索引为ｊ的叶子上
含有的样本集合，在ＸＧＢｏｏｓｔ中用ｑ（ｘｉ）表示样本ｘｉ

输入到模型后会被划分到哪个叶子节点 ｈｉ为损失
函数Ｌ（φ）的二阶导数；ｇｉ为损失函数 Ｌ（φ）的一阶
导数。

２．２　ＬｉｇｈｔＧＢＭ
ＬｉｇｈｔＧＢＭ为２０１７年微软亚洲研究院开源的模

型［１１］，是在 ＸＧＢｏｏｓｔ上进一步改进的，也是基于
ＧＢＤＴ算法演变而来的。ＸＧＢｏｏｓｔ在选择最优分裂
点时需要扫描每一个样本点的特征，非常耗费时间

和内存。ＬｉｇｈｔＧＢＭ主要解决了 ＧＢＤＴ在大数据情
况下的问题，让 ＧＢＤＴ更方便用于实践。ＬｉｇｈｔＧＢＭ
采用ｈｉｓｔｏｇｒａｍ算法，将样本浮点特征离散化，进行
分桶形成Ｋ个整数特征，同时构造宽度为 Ｋ的直方
图。在遍历同时，将离散值作为累计索引进行统

计，根据离散值寻找最佳分割点。利用直方图做差

加速，将原本需要遍历叶子节点所有数据简化为遍

历直方图的 Ｋ个桶。ＬｉｇｈｔＧＢＭ使用带有深度限制
的按叶子生长（ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ）算法，更加高效。每次从
当前所有叶子中，找到分裂增益最大的叶子进行分

裂，如此循环。在分裂次数相同的情况下，ｌｅａｆ－
ｗｉｓｅ可以降低更多误差，取得更好的精度。防止产
生较深的决策树，出现过拟合，ＬｉｇｈｔＧＢＭ增加了一
个最大深度限制用来防止过拟合。

２．３　ＣａｔＢｏｏｓｔ
ＣａｔＢｏｏｓｔ同样在２０１７年由俄罗斯的搜索引擎

公司Ｙａｎｄｅｘ的研究团队提出的一种基于 ｂｏｏｓｔｉｎｇ
的算法［１２］。其对类别特征有着很好的支持。一般

的梯度提升算法，最常用的是将类别特征转换为数

值型来处理，类别数量差异较大时，这种做法容易

产生过拟合。ＣａｔＢｏｏｓｔ给出一种解决方案，可以减
少过拟合发生。首先对所有样本进行随机排序，原

顺序为 ｃ＝（ｃ１，…，ｃｎ），产生 ｃ的一次随机遍历序
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列，用遍历的前ｐ个记录针对类别型特征中的某个
取值，每个样本的该特征转为数值型时都是基于排

列在该样本之前的类别标签取均值，同时加入先验

值Ｐ和参数α＞０来控制低频类别噪音，公式如下：

∑
ｐ

ｊ＝１
［ｘｊ，ｋ－ｘｉ，ｋ］·Ｙｉ＋α·Ｐ

∑
ｎ

ｊ＝１
［ｘｊ，ｋ＝ｘｉ，ｋ］＋α

。 （４）

　　ＣａｔＢｏｏｓｔ采用排序提升（ｏｒｄｅｒｅｄｂｏｏｓｔｉｎｇ）的方
式替换传统ＧＤＢＴ算法中的梯度计算方法，能够减
小梯度估计偏差，提升模型泛化能力。

３　结果与分析

３．１　评价指标
混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）是评价模型精度的

标准格式，使用ｎ行 ｎ列的矩阵形式表示。矩阵每
一列代表预测值，每一行代表实际值（表２）。它的
作用是表明每个类别之间是否有混淆，也就是模型

到底判断对了多少个结果，判断错了多少个结果。

同时混淆矩阵也能够帮助理解准确率、精确率和召

回率，并利用Ｆ１值综合衡量精确率和召回率。

表２　多分类混淆矩阵

类别
预测结果

类别０ 类别１ 类别２

０（已脱贫） Ｔ０ Ｆ１０ Ｆ２０

１（未脱贫） Ｆ０．１ Ｔ１ Ｆ２１

２（返贫） Ｆ０．２ Ｆ１２ Ｔ２

　　注：Ｔｉ（ｉ＝０，１，２）表示第ｉ分类正确的样本数量，Ｆｉｊ（ｉ，ｊ＝０、１、

２）表示实际为ｉ类被错分为ｊ类的样本数量。

　　正确率＝（∑Ｔｉ）／ｎ（ｉ＝０、１、２，ｎ为样本总量）；
误差率＝（∑Ｆｉｊ）／ｎ（ｉ＝０、１、２，ｎ为样本总量）；
精确率（Ｐｉ）＝（Ｔｉ）／（Ｔｉ＋Ｆｊｉ）（ｉ，ｊ＝０、１、２，ｊ≠ｉ）；
召回率（Ｒｉ）＝（Ｔｉ）／（Ｔｉ＋Ｆｉｊ）（ｉ，ｊ＝０、１、２，ｊ≠

ｉ）；
　　Ｆ１（ｆｉ）＝２ＰｉＲｉ／（Ｐｉ＋Ｒｉ）。
３．２　模型结果比较

利用３种算法 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＣａｔＢｏｏｓｔ构
建迭代次数１５００次，其余参数默认的基线模型，比
较基线模型初步结果（表３）。
　　将 ３个模型基线结果的混淆矩阵可视化见
图１。

表３　３种模型ｂａｓｅｌｉｎｅ结果对比分析

模型 类别
精确率

（％）
召回率

（％）
Ｆ１值

运行时间

（ｓ）

ＸＧＢｏｏｓｔ ０ ９６．２７ ９９．０７ ０．９７６５ ７０．０

１ ９０．３５ ７５．３３ ０．８２１６

２ ９７．２８ ６６．０５ ０．７８６８

加权平均值 ９５．５５ ９５．６７ ０．９５４７

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０ ９５．８６ ９９．０５ ０．９７４３ １５．２

１ ８９．０１ ７３．０８ ０．８０２６

２ ９７．９２ ５２．６１ ０．６８４５

加权平均值 ９５．０５ ９５．１９ ９４．９０００

ＣａｔＢｏｏｓｔ ０ ９４．２１ ９８．３５ ０．９６２３ ６６．０

１ ７９．８９ ６１．３０ ０．６９３７

２ ７９．８０ ２９．１５ ０．４２７０

加权平均值 ９２．２３ ９２．７８ ０．９２１４

　　由混淆矩阵可以很清晰发现，３种模型对类别０
（已脱贫）贫困人口识别效果非常好，均能达到９８％
以上的准确率。对类别１（未脱贫）贫困人口识别稍
差，ＸＧＢｏｏｓｔ与 ＬｉｇｈｔＧＢＭ可以达到 ７０％以上，而
ＣａｔＢｏｏｓｔ只有６１．３％。在对类别２（返贫）的贫困人
口识别上，ＸＧＢｏｏｓｔ最好，能够达 到 ６６．１％，
ＬｉｇｈｔＧＢＭ能够达到 ５２．６％，有一定的识别能力，
ＣａｔＢｏｏｓｔ分类效果较差，几乎是随机预测，不能够有

效进行识别。

３．３　模型调优及分析
根据基线模型结果选择 ＸＧＢｏｏｓｔ和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ

等２个结果较为相近且效果较好的模型进行进一步
调优比较。

（１）对 ＸＧＢｏｏｓｔ模 型 采 用 网 格 搜 索
（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ）方法［１３］以及五折交叉验证进行关

键参数调优。最优参数见表４。

—４３２— 江苏农业科学　２０２１年第４９卷第１７期



表４　ＸＧＢｏｏｓｔ模型参数

参数 最优值 说明

学习率 ０．３５ 控制每次迭代更新权重时的步长

总迭代次数 ２０００ 生成最大树的数量，即决策树个数

最大树深 ６ 树的深度越大，越容易过拟合

采样比例 ０．９５ 训练每棵树时，使用数据占全部

训练集的比例

惩罚系数 ０．１ 指定节点分裂时所需要的最小损

失函数下降值

Ｌ１正则化系数 ０．０ 模型各个参数的绝对值之和，控

制模型防止过拟合

Ｌ２正则化系数 ０．２ 模型各个参数的平方和的开方

值，控制模型防止过拟合

　　ＸＧＢｏｏｓｔ模型在设置为表４中最优参数时，模
型在测试集上的总体分类正确率达到９６．８７％，相
比较基线有１．２０％的提升。模型训练的损失及错
误率曲线见图２。在迭代次数２０００次后，模型损失
和错误率不再有明显下降，再增加迭代次数只会加

大模型复杂度，增加模型过拟合概率。

　　 （２）对 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模 型 采 用 网 格 搜 索

（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ）方法［１４］以及五折交叉验证进行关

键参数调优。最优参数如表５所示。从表５可以看
出，ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型在设置中最优参数时，模型在测
试集上的总体分类正确率达到９６．５５％，相比较基
线有１．３１％的提升。模型训练的损失及错误率曲
线见图３。在迭代次数２２００次后，模型在验证集的
损失有增加趋势，为过拟合产生的表现，不适宜再

增加迭代次数。

　　ＸＧＢｏｏｓｔ模型与 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型经过调优后的
各类别指标对比结果（表６）显示，ＸＧＢｏｏｓｔ模型在
各类别精确率以及召回率上均有微弱优势。混淆

矩阵对比图见图４，ＸＧＢｏｏｓｔ模型总体分类准确率比
ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型高０．３２％，对于类别０（已脱贫）和类
别１（未脱贫）的分类准确率差距很小，只有 ０．２％ ～

０．３％；对于类别 ２（返贫）的分类准确率，ＸＧＢｏｏｓｔ
模型比 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型高 ３．７％，有较为明显的差
距，但是其训练运行时间约为 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型的
４倍。
　　２个模型的特征重要性评估比较见图 ５，
ＸＧＢｏｏｓｔ和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ等２个模型对特征重要性排
序是完全一致的，仅仅是不同特征重要性值不同，

排在前５的特征均为平均收入、住址、年龄、家庭劳
动人口比率以及家庭人口数。根据特征重要性反

映，在进行贫困类别判定时，更应该关注贫困人口

收入、住址、家庭人口数以及健康医疗相关属性，着

力加强这些方面的帮扶能够帮助贫困人口尽早脱
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表５　ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型参数

参数 最优值 说明

学习率 ０．２ 控制每次迭代更新权重时的步长

总迭代次数 ２２００ 生成的最大树的数量，即决策树个数

最大叶子数 ３５ 用叶子数量控制树的深度，值越大，越

容易过拟合

叶子最小样本数 １８ 叶子节点可能具有最小记录数，设置较

大值可以防止树生长过深，避免过拟合

采样比例 １ 训练每棵树时，使用数据占全部训练集

的比例

Ｌ１正则化系数 ０．１ 控制模型防止过拟合

Ｌ２正则化系数 ０．１ 控制模型防止过拟合

表６　２种模型调优后结果对比分析

模型 类别
精确率

（％）
召回率

（％）
Ｆ１值

运行时间

（ｓ）

ＸＧＢｏｏｓｔ ０ ９７．４３ ９９．２１ ０．９８３１ ７４．０

１ ９２．４４ ８３．３３ ０．８７６５

２ ９７．０４ ７２．６９ ０．８３１２

加权平均值 ９６．８１ ９６．８７ ０．９６７８

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０ ９７．３８ ９８．９２ ０．９８１５ １８．９

１ ９０．１７ ８３．１１ ０．８６４９

２ ９５．３６ ６９．０３ ０．８００９

加权平均值 ９６．４７ ９６．５５ ０．９６４５

贫。帮扶人员入户调查工作中，除填写一户一册帮

扶手册以外还应及时上报更新帮扶对象的收入、家

庭人口健康状况等信息。通过最新的贫困人口信

息经由模型判断贫困人口最新的脱贫状态，以及追

踪贫困人口贫困状态变化的最新影响因素。

４　结论

本研究利用团队精准扶贫工作中积累的贫困

户建档立卡数据，从中抽取１４维特征，构建了基于
集成学习的返贫人口识别模型，采用混淆矩阵、准

确率以及ｆ１值等多指标对返贫人口识别模型进行
了对比分析，基于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法的返贫人口识别模
型能够利用建档立卡数据对已脱贫、未脱贫及返贫

３类人员分别达到９７．４３％、９２．４４％、９７０４％的识
别准确率，总体达到９６．８１％的准确率，能够较好识
别出贫困人口贫困类别。通过构建基于集成学习

算法的返贫人口识别模型，激活精准扶贫沉淀数

据，为后脱贫时代的返贫动态监测预警工作提供实

际案例支持，对我国由脱贫攻坚向全面推进乡村振
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兴平稳过渡有重要意义。本研究仍存在不足之处，

如对贫困户数据采集维度较少，粒度较粗、数据类

别存在不均衡等。在今后的防返贫工作中，要协调

多方部门补充资产、政策补贴等数据，做到高时效、

高精度防止返贫监测预警。
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