
 

 

利用基本信息和行为数据发现高校贫困学生

聂    敏，张    杨，邓    辉，王    伟，夏    虎，周    涛*

(电子科技大学大数据研究中心　成都　611731)

【摘要】高校学生的扶贫助困工作一直是教育各界关注的重点，如何利用有效的大数据分析手段减轻评审工作量和公平

化评审流程，从而实现高校精准扶贫的目标，是一项值得深入研究的问题。该文以高校学生行为数据为基础，结合高校数据

的时序性特点，抽取学生基本信息和行为数据的多维特征，提出基于深度学习理论的 CW-LSTM算法进行预测。最后使用真

实数据对模型进行验证，结果显示，该方法优于朴素贝叶斯算法和决策树算法。
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Identifying Poor Students in Universities by Using Basic
Information and Behavioral Data
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Abstract　 The  poverty  alleviation  work  for  college  students  has  always  been  the  focus  of  attention  in
education. How to use effective big data analysis methods to reduce the workload of review and fair review process
and  achieve  the  goal  of  targeted  poverty  alleviation  in  colleges  and  universities  is  a  question  worthy  of  further
study.  Based  on  the  behavioral  data  of  college  students,  this  paper  combines  the  time-series  characteristics  of
college  data,  extracts  the  basic  information  and  multi-dimensional  features  of  behavioral  data,  and  proposes  a
clockwork long short-term memory (CW-LSTM) algorithm based on deep learning theory for prediction. Finally,
the model is verified using real data, and the results show that our method is better than the Naive Bayes algorithm
and decision tree algorithm.
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近年来，高校领域的大数据应用研究工作越来

越受到各方关注[1-16]。为了评判学生在校期间的表

现，文献 [5]在 2012年率先将数据挖掘技术应用

于高校数据。2014年，文献 [6]继续深入研究了这

个方向，将更多的数据用于评判学生的学业。后

续，学者利用大数据分析手段，继续深入研究了学

生行为对成绩或职业的影响[7-15]。这些研究都将目

的定位于学生学业或职业选择，未关注学生家庭的

经济情况。高校学生的培养，一直是国家和社会高

度关注的。在培养高校人才的战略中，每年的教育

支出也在逐步上涨。其中，相当一部分的支出会用

于家庭贫困的学生，以帮助其顺利完成学业。目前

高校对于家庭贫困学生的认定工作存在着不少漏

洞，过程也非常繁琐低效，没有达到精准资助的要

求。在当下的大数据时代，如何利用多维学生数据

分析学生的家庭贫困信息是非常有必要的。

本文以学生行为数据为基础，利用大数据挖掘

的相关技术，构建了家庭贫困学生挖掘算法，为高

校扶贫工作提供支持。所谓家庭贫困学生挖掘，即

基于学生在学校中的消费数据和其他行为数据，预

测其家庭经济条件：是否存在困难。根据高校学生

数据的维度丰富和时序性特点，本文抽取了学生基

本信息的统计特征和行为数据的时序性特征，提出

了深度学习算法 (clockwork recurrent neural network,
CW-RNN)的改进方法 CW-LSTM，用于评估学生

的各维度特征，综合判定其经济条件。最后，本文 
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利用某高校 2011～2014级学生在 2012年−2015年
产生的数据进行分析，验证了本文方法的有效性。

1　CW-LSTM算法框架

神经网络结构已经应用在 AI领域的各个方

面，在研究之初，为了将以往的信息连接到当前的

任务中，研究者在网络结构中引入了循环结构，

即 RNN。其计算方式为：

st = fs(Wst−1+Winxt) (1)

ot = fo(Woutst) (2)

x Win W
Wout s o

fs fo
st−1 st

T1 T2 Tg W Win g

式中， 是输入； 为输入层矩阵； 是隐藏层矩

阵； 为输出层矩阵； 是隐藏层输出； 是输出

层输出； 为隐藏层激活函数； 为输出层激活函

数。通过 ～ 的循环结构实现信息的复用。但

是 RNN网络仅能记忆短期信息，对于长时间序

列，会造成信息丢失。为了解决这样的信息丢失，

文献 [17]提出了改进的算法—CW-RNN。CW-
RNN将隐含层分为多个模块，并对每个模块设定

时间频率，以便每个模块的单独管理。在每个模块

内部进行全连接，在模块间进行高时钟频率模块向

低时钟频率模块的连接，如图 1所示。Hidden表
示隐藏层。在隐藏层中，多个模块的时间频率为

, ···, 。体现在公式中为：将 与 分为 块。

W =


W1

W2
...

Wg

 , Win =


Win1

Win2
...

Wing

 (3)
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图 1    CW-RNNs网络结构 

 
在运算的时候，只会有部分模块参与运算，不

参与运算的模块就置为 0，实现了对长短时间的

处理。

LSTM也可以部分解决 RNN的长时间序列信

息丢失问题[18]。在 LSTM中，每个神经元都是一个

xt t

st−1 t−1 ht−1 t−1

st t ht t

细胞，在每个细胞中，都包含存储器和 3个门：输

入门、输出门和遗忘门。输入门决定了哪些新的输

入信息加入到存储器，遗忘门决定了从存储器中丢

失哪些信息，输出门决定了每个状态的输出值。其

单一神经元的结构如图 2所示。其中， 表示 时刻

的输入， 表示 时刻的输出， 表示 时刻

的细胞状态， 表示 时刻的输出， 表示 时刻的细

胞状态。
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图 2    LSTM的细胞结构示意图 

 
在每个细胞中，首先计算遗忘门：

ft = σ(W f [st−1, xt]+b f ) (4)

σ式中， 是 sigmoid激活函数，具体表示为：

σ(x) =
1

1+ e−x (5)

W f b f是遗忘门的权重矩阵； 是遗忘门的偏置。然

后计算输入门：

it = σ(Wi[st−1, xt]+bi) (6)

gt = tanh(Wg[st−1, xt]+bg) (7)

tanh tanh式中， 是 激活函数，具体表示为：

tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x (8)

Wi Wq bi bq、 都是权重矩阵； 、 都是偏置。通过式

(4)～式 (6)可以更新细胞状态为：

ht = ftht −1+ itgt (9)

最后计算输出门：

ot = σ(Wo[st−1, xt]+bo) (10)

st = ot tanh(ht) (11)

Wo bo式中， 是输出门权重矩阵； 是输出门偏置。模

型最终训练的就是所有的权重矩阵和偏置。

CW-RNN网络的设计简单，层次清晰，但其

表达能力不强，容易出现高偏差的情况。而 LSTM
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算法结构复杂，表征能力强，但是其参数多，训练

复杂度高，有些超参数 (即不能通过训练得到的参

数值，如网络隐藏层数、迭代轮数等)需要人工提

前配置，如果超参数设置不合理，其性能也会受到

较大影响。为了结合两种算法各自的优点，本文提

出两种算法的融合算法—CW-LSTM。CW-LSTM
算法保留 LSTM中的输入门和输出门，而对于其

处理长时间依赖的遗忘门，使用 CW-RNN网络的

多模块管理和高时钟频率模块向低时钟频率模块里

的连接来实现。

在 CW-LSTM算法中，每个存储块中包含存

储器、输入门和输出门。对每个存储块内部按照

CW-RNN网络的方式进行构建，将存储器设置为

多个，并且配置不同的时钟频率，然后进行分组

管理，不同存储器之间由高时钟频率向低时钟频

率进行连接。图 3展示了单个存储块的结构，其

构建了一个 4个周期的 CW-LSTM存储块。利用

多个这样的存储块，就可以构建 CW-LSTM网络。

对于 CW-LSTM的计算，输入门和输出门的计算

方式与 LSTM一样，对于状态的管理，和 CW-RNN
一样，将状态权重矩阵分为 g个模块，运算的时

候只有高时钟频率向低时钟频率的连接模块才会

进行计算。
 
 

T
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T
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输入门

输出门

图 3    CW-LSTM存储块结构
 

 

M = RN

本文也对 3种网络结构的训练参数个数和效率

进行了计算。假设 CW-RNN、LSTM和 CW-LSTM
3种网络的隐藏层数都为 M，对于 CW-LSTM
和 CW-RNN，周期为 R，每个分组内节点数量为

N，则有 。用 O表示网络中需要训练的参

数个数，3种网络表示为：


OLSTM = M2

OCW−RNN =
3MN −N

2

OCW−LSTM = M
R+1

2
+N2

(12)

可以看出，3种网络结构的时间复杂度都为

O(M2)，CW-LSTM网络计算效率介于两者之间。

2　基于 CW-LSTM的家庭贫困学生
挖掘模型

针对高校学生统计数据的丰富维度和行为数据

的时序性特点，本文针对性地抽取了多个特征进行

研究。最后将处理好的特征输入到 CW-LSTM模型

中进行贫困预测。所有的数据均是在匿名的条件下

采集和试用。

2.1　特征提取

基本统计特征是利用数理统计技术获取的一些

基本特征。在学生基本信息上，本文考虑性别、生

源地、民族和年级 4个维度的特征。在消费数据

中，根据获得的数据分布以及学生在校期间的消费

范围，将消费数据分为食堂消费数据和其他消费数

据，食堂消费数据包含早餐、中餐、晚餐和宵夜，

其他消费数据包含超市、洗澡、洗衣等非食堂消

费。另外，再将消费数据细分为消费次数、消费平

均值和最大值。还提取了其他数据特征，如图书馆

门禁、寝室门禁、成绩和寒暑假留校情况。

n T = {t1, t2 · · · , tn}

抽象特征的构建是结合家庭贫困学生挖掘的目

标和相关业务人员的工作经验所提出的。主要包括

规律性和朋友圈经济水平。规律性可以通过一个人

特定时段间隔行为发生的熵来描述。假设时间间隔

为 ，即 ，任何一个学生的行为在

ti 时间间隔发生的概率的计算公式为：

Pv(T = ti) =
nv(ti)∑

nv(ti)
(13)

nv(ti) v ti
v

式中， 是行为 在时间间隔 内发生的频率。则

行为 的熵为：

Ev = −
∑
i=1

Pv(T = ti) lg Pv(T = ti) (14)

一种行为的熵越高，那么该行为在不同时间段

内发生的概率越不均匀，也就是这个行为的规律性

较低。在本文的研究中，考虑了食堂就餐、非食堂

消费和去图书馆这 3种行为的熵。

对于现在的高校学生，朋友圈能够反应相当多
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RA(B)

RA(B) > H

的信息，而一个人的经济水平可能会与其朋友圈平

均经济水平相关。首先，引入亲密度的概念，其表

示两个人的关系密切程度。然后计算任意两个学生

的亲密度 ，设置阈值 H，认为与 A亲密度大

于 H的同学 B( )就是 A的朋友。以此构

建朋友圈。对于亲密度，可以通过两个人在某一时

间段内同时出现在相同地点的次数来计算，并且不

同的刷卡场景需要有不同的权重。学生 A与学生

B在时间周期 T内的亲密度计算公式为：

RA(B) =
∑
i∈L

Ri
A(B)

CA(i)
|S |

S A(i)

 (15)

L CA(i)

T i RA(B)

|S | S A(i)

RA(B) ,

RB(A)

RA(B)

RA(B) > H

FA

式中， 表示所有的刷卡地点； 表示在时间周

期 以内，学生 A在地点 的总刷卡次数； 表

示在时间周期 T内，学生 A与学生 B在地点 i的共

同出现次数； 表示学生总数； 表示与学生

A在地点 i共同出现的总人数。可以看出，亲密度

是有向的，A对于 B的亲密度很高并不意味着 B对

于 A的亲密度就一定很高，即在式 (15)中
。基于式 (15)，可以计算任意两个学生 A和

B的亲密度 ，并设定阈值 H，认为满足

要求的学生 B是 A的朋友——这样就可

以得到学生 A的朋友圈。接下来通过学生朋友圈中

获得过助学金的学生数量，以及该学生的朋友数量

来定义朋友圈经济水平 ，有：

FA =
P2

A

NA
(16)

NA PA式中， 代表学生 A的朋友总数； 代表 A的朋

友中家庭贫困的朋友数。

2.2　特征选择和模型结构

本文进行了特征的提取，但是提取出的特征并

不都是有用的，这主要是因为，有些特征非常稀

疏，不利于后序的计算。还有些特征之间具有很强

的关联性，导致多种特征只需要其中一种或几种就

能够达到想要的结果。因此有些特征就变得冗余

了，需要进行特征选择。本文采用后剪枝的 C4.5
算法进行特征选择，即首先将数据划分为训练集和

验证集，在训练集上用 C4.5算法生成决策树，然

后进行剪枝。具体操作为：对每一个非叶子节点来

说，删除以此节点为根节点的子树，让这个节点变

为叶子结点，该叶子节点对应的类别为相应训练数

据中占优的类别。如果这样操作在验证集上的准确

率没有比原来的差，就将此节点设置为叶子节点，

删除此节点以下的所有特征。

在经过特征抽取和特征选择后，得到了高校学

生数据的一系列特征。将得到的特征按照{月, 学期

}的时间周期进行分组，然后将其输入到 CW-
LSTM的不同分组中，完成算法的输入层构建。在

隐藏层中，构建全连接网络，并且网络的神经元数

量与输入层相同。最后，在输出层设置一个输出神

经元，其内部不同周期的存储器表示不同时间周期

的预测结果，然后通过不同的权重连向输出门，得

到最终的预测结果。

3　实验结果

以某高校 2011～2014级学生为例，对家庭贫

困学生挖掘模型进行验证。获取到学生基本信息数

据 32 318条，消费数据约 1.6亿条，图书馆门禁数

据 1 400余万条，寝室门禁数据 2 800余万条，成

绩数据近 200万条，助学金信息数据 8 889条。在

式 (15)中，时间周期 T统一取为一月。在亲密度

计算中，将阈值 H设置为 0.35。本文将所有的数

据随机划分为训练集 (80%)和测试集 (20%)，在特

征选择阶段，选用后剪枝的 C4.5算法获得的有用

特征如表 1所示。

 
 

表 1    剪枝后的特征
 

特征 类型 内容

基本统计量特征

基本信息

性别

生源地

民族

消费信息

食堂消费最大值

食堂消费平均值

食堂消费次数

其他消费次数(如洗衣、洗澡、

体育场、图书馆等)

其他消费最大值

其他消费平均值

图书馆门禁
泡馆次数

泡馆时长

抽象特征
行为熵

食堂消费

非食堂消费

去图书馆

朋友圈 朋友圈经济水平指数

 
 

得到最终的特征后，将助学金信息作为训练标

签，即认为获得助学金的学生为家庭贫困学生，没

有获得助学金的学生为家庭非贫困学生，共有家庭

贫困学生 20 070名，家庭非贫困学生 18 731名。

对于测试数据的所有特征，将其输入到 2.2节所述

的 CW-LSTM模型结构中，设置迭代轮次为
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1 000。在模型对比中，本文选择朴素贝叶斯算法

和 C4.5决策树算法。

由于本文采用的是回归算法，最后模型的输出

结果是一个连续值，表示这个学生属于家庭贫困学

生的概率。本文将这个概率从大到小排序，取前

f的样本，作为预先设定为家庭贫困学生的人数占

比。准确率即为前 f样本中的确是家庭贫困的学生

比例。当 f较小时，表示仅取预测为家庭贫困学生

概率较大的样本，因此其准确率比较高。从图 4可
以看出，当 f>0.1时，CW-LSTM算法的准确率优

于朴素贝叶斯算法和决策树算法。

对于分类问题，AUC值也是一个常见的评价

指标，即 ROC(receiver operator curve)曲线下的面

积 [18-19]。本文也对家庭贫困学生分类问题的 AUC
值进行了计算。结果显示，朴素贝叶斯算法的

AUC值为 0.64，决策树算法的 AUC值为 0.652，
而本文提出的 CW-LSTM算法的准确率为 0.659，
同样也说明 CW-LSTM算法的效果是要优于决策树

算法和朴素贝叶斯算法的。
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图 4    准确率随结果集比例 f的变化
 

 

另外，通过决策树模型，本文对特征的重要性

进行分析，如图 5所示。从结果可以看出，与消费

有关的数据在预测中有着至关重要的作用，靠前的

特征都与消费有关，这主要是因为预测目标就是学

生经济水平。在消费数据中，食堂消费数据更加重

要，其平均值、最大值和次数的重要性都要高于其

他消费数据。另外，提出的抽象数据特征也有着非

常重要的作用，消费行为的熵和朋友圈经济水平两

者的重要性之和超过了 30%。其他统计特征重要性

要远低于消费数据。
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图 5    特征重要性指数
 

 

4　结 束 语
高校学生一直是国家和社会关注的焦点，本文

利用大数据分析技术，对高校的家庭贫困学生进行

挖掘。针对于高校学生的数据特点，抽取了学生的

统计特征和行为时序性特征。然后根据学生数据的

时序性特点，综合 CW-RNN和 LSTM的优点，提

出了 CW-LSTM算法来处理高校学生数据。最后利

用某高校的真实学生数据，对模型进行了验证。模

型整体结果比朴素贝叶斯算法、决策树回归算法

好。本文的研究方法可用于其他教育大数据分析，

如毕业去向预测。本文的研究结果为实现高校更加

精准扶贫工作提供了理论依据和确实可行的实验方

法，还可以在保证准确性的同时提高评审效率。
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