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摘　要: 贝叶斯网络通过确定变量结点网络结构和参数学习来进行网络模型的概率推理, 在样本数据不是过大的条

件下能得到较精确的预测结果. 从高校统一标准化的各数据平台中选取学生行为数据作为训练样本构建贝叶斯网

络并进行参数学习得到推理模型, 进而对高校学生的贫困程度进行预测, 可以得出预测结果与实际样本对比没有显

著差异, 实现用数据分析精确判定高校学生的贫困程度水平.
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Abstract: Bayesian network performs probabilistic inference for network model by determining variable node network
structure and parameter learning, under the condition of sample data is not too big, an accurate prediction results can be
obtained. The training sample data are selected from each data platform for the standardization of college and university
student behavior, which is used to build a Bayesian network and to learn the parameters by the network to get the
inference model, and then the poverty status of college students is predicted by the model. The predict results show that
there are no significant differences between the predict results and the actual samples. Thus the poverty level of college
student can be accurately determined by data analysis.
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国家已经建立起一套以奖学金、助学贷款、贫困

生资助、勤工俭学以及减免学费等方式对高校贫困学

生给予资助的多元化助学政策体系. 如何利用高校各

个业务系统的数据去判定高校学生的贫困程度以对助

学体系提供数据佐证, 即通过数据去预测符合某些外

在特征的学生属于何种程度的贫困, 是现阶段数据挖

掘分析需要解决的问题.

国外的很多国家因为社会体系相对完善, 国家的

税收制度能够很好地体现出每个人或家庭的整体收入

状况, 可以很容易地从收入查证和个税征收中进行有

效地考察, 进而得出学生家庭的整体经济状况指标并

得以对贫困生进行认证. 在国内, 一些专家借鉴国外的

一些现有的制度方法, 结合国内现状来完善认定体系:
罗丽琳[1]从框架设计、制度保障、技术路径和联动机
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制等四个方面对高校精准资助模式进行理论模型的构

建与制度的创新; 穆扬等[2]提出利用先进的网络技术和

成熟的地理信息系统技术, 建立高校贫困生认定新体

系; 宋德昌[3]以加权算法计算三种消费指数, 得出学生

经济状况综合评判结果; 段旭梅等[4]构建包括 3 个一

级、9个二级和 19个三级评价指标的层次性贫困生认

定指标体系.
在数学统计和数据挖掘等手段的评定鉴别机制方

面: 樊搏等人[5]使用 K-MEANS 算法设定阈值, 将学生

分成 5 个级别, 判断是否属于贫困生; 张林[6]将整合处

理后的学生校园卡日常消费数据作为高校家庭经济困

难学生认定工作的参考依据; 史甜[7]基于 Apriori 算法

进行一种能够面向多值属性的关联规则改进, 提高了

数据挖掘效率; 王平等[8]提出了基于 SOA 的高校贫困

生认定体系的方法; 龙钊等[9]构建了基于灰色 BP神经

网络的高校贫困生认定模型; 张建明[10]对数据预处理

并使用 C4.5 算法、预剪枝、后剪枝, 分别归纳出决策

树对结果进行分析选出其中较优的结果.
以上高校贫困生评价当中所运用的评价方式通常

是定量、定性或者是定量与定性相结合的方式, 但定

性环节的民主评议具有较多不确定性, 同时定量标准

也缺乏客观依据. 贝叶斯网络因其具有多源信息综合

表达、节点全部可见、双向推理、可处理不完整数

据、有效表达变量间的非线性关系等优点, 已成为处

理不确定性问题的重要工具, 广泛应用于智能推理、

诊断、决策、预测、风险分析等方面[11,12]. 因此, 本文

引入一种概率性的测度方法来解决贫困生认定中的不

确定性问题, 将贝叶斯网络方法间接地通过主体的外

在表现来对高校贫困生的内在不确定性进行精准测度,
为高校贫困生认定工作提供有力的支撑.

1   高校贫困生判定方案设计

1.1   现阶段环境下的贫困生判定

随着新时代移动互联、云计算、人工智能、物联

网等高新信息技术的发展, 借助于统一身份认证、统

一门户、统一基础技术平台、统一公共数据标准的大

数据共建共享机制, 利用上层各种应用系统如教务教

学数据、图书借阅数据、生活消费一卡通数据等校园

信息化环境中积累的数据, 对学生的个人信息、学业

水平、消费习惯爱好、表现结果等分析挖掘, 得到贫

困学生行为的基本行为特征, 可以为智慧校园下高校

贫困省认定工作提供有力支撑.

1.2   贫困生的界定特征构建

通过对高校学生资助政策和校园大数据的分析,
探索应用大数据方法判断贫困生等级. 首先将学生分

为四个等级: 特困生、贫困生和非贫困生, 其次根据往

年认定的贫困生历史数据, 取三分之一作为训练样本,
采集教务系统中的学生学业水平数据、参考图书管理

系统中的借阅数据、分析一卡通系统中学生的生活消

费数据, 重点挖掘学生在食堂的饮食记录数据, 如吃饭

次数、平均消费金额、节假日或非饮食高峰期消费情

况等, 然后按照侧重消费能力的同时借鉴学习上进程

度并来对学生的贫困等级进行预测, 将预测结果与贫

困生资助系统中的数据进行匹配, 最后利用贝叶斯网

络技术构建反映各种数据因素与贫困生等级之间因果

关系及其相互影响的贝叶斯网络模型, 进一步对高校

贫困生的界定进行预测评价, 以期提供更加准确、客

观的贫困生信息判定理论依据.

2   构建高校贫困生等级预测模型

2.1   高校贫困生预测的贝叶斯网络模型

在现实生活中, 由于存在多种不确定性因素, 如根

据先验知识构造贝叶斯网络的主观性、训练样本集的

局限性 (如样本的容量、样本数据的缺失情况) 等, 使
得认知模型的构建、推理、结果的反馈、模型的再学

习将是一个不断循环和完善的进化过程, 这样才能最

终使得认知模型能够尽可能准确地反映客观现实[13,14].
本文利用此思想, 提出了一种基于贝叶斯网络的高校

贫困生等级预测模型的构建方法, 如图 1所示.
2.2   高校贫困生预测的贝叶斯网络拓扑结构

贝叶斯网络模型的过程为: 首先通过给定的样本

数据, 建立贝叶斯网络的拓扑结构和结点的条件概率

分布参数, 这往往需要借助先验知识和极大似然估计

来完成. 然后在贝叶斯网络确定的结点拓扑结构和条

件概率分布的前提下, 使用该网络对未知数据计算条

件概率或后验概率, 从而达到诊断、预测或者分类的

目的[15,16].
为了要建立一个好的拓扑结构, 通常需要不断迭

代和改进才可以, 步骤如下:
Xi ∈ X

ai j ∈ A

Xi← X j

1) X是网络中节点的集合,  表示一个限制定

义域的随机变量; A 是网络中有向边的集合,  表

示节点之间的直接依赖关系, aij 表示 Xi 与 Xj 之间的有

向连接,  .
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图 1    高校贫困生判定模型的构建方法

 

θi

θi ∈ θ
2)  确定每个网络参数 的取值和状态空间数 ,

表示与节点 Xi 相关的条件概率分布函数, 是结点

的概率取值, 因此, 贝叶斯网络所表示的所有节点的联

合概率就可以表示为各节点条件概率的乘积:

P (X1,X2, · · · ,Xn) =
n∏

i=1

p (X1|X2, · · ·Xn)=
n∏

i=1

p (πXi| (X1))

θi

3) 贝叶斯网络蕴涵了条件独立性假设, 即给定一

个节点的父节点集, 该节点独立于它的所有非后代节

点. 因此分析每个网络参数 的之间及其与 Xi 之间的

因果依赖关系继而进行条件独立性分析.

4) 完成贝叶斯网络的 DAG(有向无环图) 结构, 也

就是高校贫困生预测模型的贝叶斯网络拓扑结构, 如

图 2所示[17,18].
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图 2    贫困生判定的贝叶斯网络拓扑结构

构建完成贫困生预测的贝叶斯网络拓扑结构后,
将从各种应用系统获得到的跟贫困生相关的信息数据

组成训练样本数据集, 根据这些训练样本去进行网络

节点的概率分布学习.
2.3   贝叶斯网络节点参数学习

贝叶斯网络参数学习是在给定贝叶斯网络拓扑结

构的情况下, 通过训练样本数据确定相关变量间的条

件概率分布. 参数学习可以通过专家先验知识来为网

络节点分配赋值[19], 形成初始的概率分布. 针对样本数

据完整或数据不完整情况下分析贝叶斯网络参数学习

方法.
在训练样本数据完整的情况下, 采用最大似然估

计 (MLE) 方法来学习贝叶斯网络参数. 在高校贫困生

预测贝叶斯模型中, 假设各样本满足统计学中的独立

同分布假设 ,  数据 K 由样本 (K1 ,  K2 ,… ,  Km) 组成 ,
P(X) 表示所有节点变量的联合概率密度, 已知完整的

训练样本集 K, 参数向量 θ 的似然函数为:

L (θ|K) = P (K|θ) =
m∏

i=1

p (K|θ)

L (θ|K)

l (θ|K) L (θ|K)

对似然函数 取对数 ,  得到对数似然函数

的最大值点也是 的最大值点, 参数向量就

是该模型的概率参数:

l (θ|K) = log L (θ|K) = log

 m∏
i=1

p (Ki|θ)
 =∑

i=1

logp (Ki|θ)

在训练样本不完整的情况下, 假设样本数据是随

机缺失的, 即一个变量值的缺失与它的实际取值无关,
在贫困生预测贝叶斯模型中, 运用期望最大化 (EM)算
法. 假设 K=(K1, K2,…, Km)是样本数据, 对其中任一样

本 Kl, 设 Xl 是 Kl 中所有缺失变量的集合. 设 θt 是关于

参数 θ 的当前估计, Kt 是基于 θt 将 K修补后得到的碎

全完整数据, 定义 θ 的基于 Kt 的对数似然函数为:

l
(
θ|Kt
)
=

m∑
l=1

∑
xl∈Xl

P
(
Xl = xl|Kl, θ

t
)
log P (Ki,Xl = xl|θ)

l
(
θ|Kt) l

(
θ|Kt)在 EM的第 t 次迭代过程中, E-步骤计算期望对数

似然函数 , M-步骤求使得 达到最大的 θ 的

取值[20].
2.4   贝叶斯网络推理和预测

贝叶斯网络推理是利用贝叶斯网络模型结构及其

参数在给定样本证据后计算某些网络结点取值的概率
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过程. 本文鉴于网络结构中变量基本可以观察到且取

值完整, 选用 MAP(最大后验算法)[21]计算变量的边缘

概率及后验概率, 最大后验算法与最大似然估计相比

最明显的区别就是考虑了先验概率影响因素[22].

P (Hi) ≥ p

假设高校学生主体外在表现组成的信息集合为

I(I1, I2,…,IM), 贫困生的确定信息集合为 H(H1, H2,…,
HN), 通过贝叶斯网络模型的概率推理就是计算 P(Hi|I),
确定出概率值最大的某种信息类别 Hi 作为第一次推

理结果, 在此基础上将其作为第二次推理结果, 以此类

推获取贫困生概率值. 该概率值标明贫困生可以得到

精准判断的可能性, 在此可以根据定额指标设置合理

的阈值 ϼ, 若 , 则说明该学生有超出阈值 ϼ 的

大概率 P(Hi) 值得以精准判定.
高校贫困生预测模型能否达到一定的精确度以满

足学生助学部门的实际要求, 还需对此模型进行准确

型和有效性比对. 具体方法是将训练样本数据根据贝

叶斯网络模型得出的训练结果与部分实际值进行比对,
若比对效果符合要求, 则本模型的构建和预测完成; 反
之, 则通过调整贝叶斯网络拓扑结构或增加训练样本

集的样本容量、重新选取各级指标等方法进行该模型

的重新构建和推理学习.

3   应用分析与实证

本文通过某高校 2016–2017年度各种应用系统如

教务教学数据、图书借阅数据、生活消费一卡通数

据、学生家庭基本情况数据等智慧校园信息化环境中

积累的数据, 选取预测因子, 利用贝叶斯网络技术构建

反映各预测因子与贫困生确定指标及其相互影响的贝

叶斯网络模型, 对某高校的贫困生精准判定进行预测

和评价.
3.1   预测因子的选取和数据的清洗

高校贫困学生的成因情况复杂, 但基本因素多集

中在家庭经济情况、生源经济水平、家庭劳动力状况

等 ,  在学校导致学生的外在表现主要在消费能力水

平、消费习惯、学业水平、学习主动力等方面[23], 参考

文献[10–12]中的贫困生体系指标因素模型, 依据德尔

菲专家知识方法, 选取具有典型特征的学生餐饮消费

次数、餐饮消费平均额度、餐饮消费标准偏差、学生

家庭劳动力数量、生源地经济水平、家庭重慢病人口

数目、学生学业水平程度、学生图书借还数等影响因

子对学生贫困程度进行判定预测.

某高校在校生数量超过万人, 从各种应用平台中

抽取的数据特别是一卡通的餐饮数据相当庞大, 比如

仅仅一个月的学生一卡通餐饮 SQL 数据记录总数就

超百万条, 囊括餐厅、冷饮、超市、浴池甚至社区医

院等所以消费场所. 庞大的数据量必须进行清洗整形,
首先利用 SPSS 大数据统计软件进行数据个案及变量

合并, 然后依据学生学号进行分类汇总消费次数、每

次平均消费额和消费标准偏差等因子, 结合 EXCEL软

件的 VLOOKUP、SUMIF、COUNTIF 等函数将学生

家庭劳动力数量、生源地经济水平、家庭重慢病人口

数目、学生学业水平程度、学生图书借还数等其他因

子数据统一同步建表, 清理无效噪声记录数据后得到

完整的样本数据共 10 115 组. 这些组样本数据分为训

练数据和验证数据两部分, 其中训练数据用于构建贝

叶斯网络模型及推理学习, 验证数据用于模型实证及

预测分析.
3.2   数据离散化和贝叶斯网络参数学习

贝叶斯网络方法需要处理样本数据的离散属性,
结合前文文献中的预测因子, 确定贫困生认定体系和

各因子离散化后的标准属性值如表 1 所示. 其中将各

因子属性值分为四个区间等级, 表中的助学补助金额

指数四个区间分别对应高校学生贫困程度为特困、贫

困、一般和非贫困.
 

表 1     高校贫困生预测因子标准属性离散值表
 

指标 Hi 因子指标 I
标准属性离散区间指标

1 2 3 4

消费 水平

消费次数 (百次) >3 2~3 1~2 <1
消费平均额度 (元) <2 2~4 4~6 >6
消费标准偏差 <2.5 2.6~3.5 3.6~4.5 >4.6

学业 水平
加权平均成绩 (分) >90 75~89 60~74 <60
图书借还次数 (本) >40 20~39 5~19 <5

家庭经济水平

家庭劳动力数量 (人) <1 1~2 3~4 >4
生源地人均 GDP(万元) <0.3 0.3~0.6 0.7~1 >1
家庭病困人口数 (人) >3 2 1 0

助学程度 助学补助金额 (千元) 3~4 2~3 1.5~2 <2
 
 

贝叶斯网络节点的概率参数学习训练也就是要求

输入贫困程度不同的学生样本数据来对参数进行训练,
样本容量的数量决定着参数训练取值的真实情况拟合

度. 在前述数据清洗后得到的样本数据基础上, 将其中

8106 组数据从 EXCEL 中导入 MATLAB 软件平台,
在 MATLAB 软件中按照表 1 属性区间值仿真出样本

值的贝叶斯网络结构后, 结合微软贝叶斯网络工具箱
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绘出网络结构并进行推理, 分别计算各因子指标的概

率, 各节点概率参数值如图 3所示.
 

 
图 3    贝叶斯网络结构概率参数

 

由图 3贝叶斯网络结构中有向边的指向关系可以

看出, 预测因子间存在着因果影响关系, 消费次数、消

费平均额度和消费标准偏差影响着消费水平 Consump_
cost, 加权平均成绩和图书借还次数影响着学业水平

Results, 家庭劳动力数量、生源地人均 GDP和家庭病

困人口数影响经济水平 Economy, 消费水平 Consump_
cost、学业水平 Results、经济水平 Economy综合影响

决定着学生的贫困程度 Poverty. 鉴于网络结构中变量

基本可以观察到且取值完整, 选用 MAP(最大后验算

法)进行贝叶斯网络参数学习, 计算变量的边缘概率及

后验概率.
3.3   模型的有效符合度测试

高校贫困生判定模型的重点是判别哪些样本数据

更符合补助标准, 至于补助等级之间的差别可以通过

专家知识法比如通过学生民主推举等方式来确定, 因
此主要是选取未参与训练的 1915 组数据中的不同助

学补助标准数据来验证模型的有效符合度, 从中随机

选取 25个特困生样本数据和 25个非贫困生样本数据,
利用模型推理这 50个样本数据的概率分布, 求得样本

的贫困程度水平值并排序, 最后对比排序结果来分析

模型的有效符合度. 测试样本的概率计算结果如表 2
所示.
 

表 2     测试样本集的拟合概率结果
 

序号 P(Hi) 序号 P(Hi) 序号 P(Hi)
1 0.6546 18 0.7041 35 0.6689
2 0.7152 19 0.7036 36 0.6984
3 0.6796 20 0.7312 37 0.6834
4 0.6901 21 0.6879 38 0.7011
5 0.5966 22 0.6498 39 0.6781
6 0.6502 23 0.6236 40 0.6329
7 0.6639 24 0.6697 41 0.7046
8 0.6984 25 0.6801 42 0.6639
9 0.6888 26 0.5986 43 0.6937
10 0.6731 27 0.7631 44 0.6943
11 0.7036 28 0.6624 45 0.6000
12 0.4769 29 0.6832 46 0.6749
13 0.6639 30 0.6982 47 0.7046
14 0.7145 31 0.6982 48 0.7004
15 0.6449 32 0.6741 49 0.6847
16 0.6970 33 0.6237 50 0.6643
17 0.7142 34 0.6874

 
 

该概率值结果标明贫困生可以得到精准判断的可

能性, 在此根据定额指标设置合理的阈值 ϼ=0.65, 也就

是说若 P(Hi)≥0.65, 则说明该学生有超出阈值 ϼ 的大概

率 P(Hi)值得以精准判定其为贫困生. 根据这个阈值标

准, 可以统计出本次测试正确率为 86%. 阈值需根据实

际要求和实际情况来确定, 因为测试正确率随着阈值

标准而变化.
增加样本数据数量至 300 组, 将通过贝叶斯网络

模型推理出的数据结果与实际补助情况的数据在

SPSS中进行独立样本 T检验[24], 对预测值和实际值进

行对比验证结果如图 4, 可以看出这 300组数据的预测

值和实际值的 P 值, 也就是图中的 Sig 值为 0.339 大

于 0.05, 说明两组方差齐性, Sig(双侧)值为 0.207, 说明

数据之间平均值没有显著差异, 亦表明本文的基于贝叶斯

网络模型对高校贫困生的判定具有较高的预测精度.

4   结论

将学校的标准与学生的户籍信息进行二者的相互

结合后, 进而由地方民政部门出具相关的贫困证明材

料, 然后把所获取的信息综合到一起来对学生进行贫

困度的认定与评价.
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机器学习虽然有着在训练数据所需要的时间较

长、对所获取知识的理解上不够智能的不足之处[25].
但是机器学习不强调模型的结构, 只需根据输入的数

据特征就可检验预测的精确度[26]. 贝叶斯网络概率推

理旨在充分挖掘模型潜在因素, 实现正确预测[27]. 本论

文以高校贫困生的各种外在表现数据, 特别是清洗过

的日常消费数据为依据, 构建贝叶斯网络模型, 通过网

络参数的学习推理确定模型结构个结点的概率参数,
在此基础上将测试样本与训练样本进行拟合度对比,
从而得出贝叶斯网络推测模型. 从测试结果看, 证明了

基于贝叶斯网络的高校贫困生测试模型对高校贫困生

的量化定性具有一定的可行性.
 

 

图 4    SPSS对 300组数据的独立样本 T检验结果
 

贝叶斯网络构建高校贫困生判定模型还应有其他

需要考虑之处: 一是样本数据的完整型需进一步完善,
比如随着扫码支付的普及, 这部分消费数据没有与高

校的一卡通数据进行完整合并; 二是部分数据有进一

步细化的必要, 如学生三餐的不同消费水平对贫困程

度的判定有着一定影响; 三是可以用 BP神经网络模型

与贝叶斯网络模型进行预测精度深入对比等等, 这需

要在模型后续细化中逐步解决.
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