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基于混合贝叶斯网络数据挖掘及研究生升学预测模型的研究 
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摘要: 给出了基于 MAP 和 MDL 混合机制的贝叶斯网络结构学习算法, 新算法吸取了两种方法
各自的特点, 具有计算简单、收敛速度快且能综合利用先验知识及专家知识的优点. 并结合 A校
研究生的海量数据进行实验, 结果表明: 新的预测模型准确率可达 84%, 且推理高效合理.  
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我国学位与研究生教育规模增长迅速, 研究
生报考人数也逐年大幅上升, 2002年考生为62.4万
人, 到 2012年已经增长至 165.6万人, 年均增长达
16.5%. 招生考试每年带来了数百万条的信息记录, 
科学有效地利用这些海量信息, 挖掘其中有益的
知识, 为高校研究生招生决策提供支持, 具有非常
重要的现实意义.  

1 模型选择 

贝叶斯网络(BN)是一个带有概率注释的有向
无环图, 此图模型能表达大变量集合的联合概率
分布和随机变量间复杂的不确定性, 便于发现数
据间的潜在关系, 在海量数据的知识发现方面具
有重要研究意义与广阔的应用前景. 研究人员利
用贝叶斯网络的这种特性, 研究从海量数据中学
习并生成贝叶斯网络的方法, 提出了包括 Bayesian
方法、类 Bayesian 方法和非 Bayesian 方法、混合
Bayesian方法等, 为Bayesian网络用于数据挖掘和
知识发现开辟了道路, 在一些数据建模问题中已
取得令人瞩目的效果, 而新方法和技术还在不断
被引入到 Bayesian结构学习及应用之中[1-17].  

笔者结合 2008~2012 年间 A 校研究生报考数
据, 建立基于MAP-MDL (the Maximum Aposterior 
Probability and Minimum Description Length)的混
合贝叶斯网络模型, 挖掘数据变量间可能存在的
相互关系, 学习存在海量数据中的知识信息, 并架

构预测模型, 推理变量之间的因果分析, 为研究生
招生决策提供支持, 有着一定的现实意义.  

2 基于MAP-MDL的混合贝叶斯网络模型 

2.1  极大后验概率(MAP) 
机器学习的任务就是在给定样本数据 D的情

况下, 确立最佳网络图模型 S . 用 ( )P D 表示样本
数据D的先验概率, ( | )P D S 表示假设图模型 S成
立时D的先验概率. 然而在机器学习中, 我们关心
的是 ( | )P S D , 即给定 D时 S的成立概率, 称为 S
的后验概率. 而后验概率极大的模型就是最优模
型 [9,11], 此模型可表示为: best arg max ( | )

S
S P S D= , 

而 S即被称为极大后验假设模型(MAP). 贝叶斯公
式提供了从先验概率 ( )P S 、 ( )P D 和 ( | )P D S 来计
算后验概率 ( | )P S D 的方法, 相关公式如下: 

arg max[ ( | )]D
S S

S P S D
∈

= =  

arg max[ ( | ) ( )] / ( )
S S

P D S P S P D
∈

=  

arg max[ ( | ) ( )]
S S

P D S P S
∈

, (1) 

由于 P(D)是不依赖于 S的常量, 因此可略去. 
假设作为(1)式的MAP模型虽可以综合考虑和

利用先验知识 S与观测数据 D, 但也易受主观片面
性及数据噪音的影响.   
2.2  最小描述长度(MDL) 

最小描述长度(MDL)是 Rissane 在研究通用编
码时提出的. 根据该理论, 如果将 Bayesian S作为
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对样本数据 D 进行压缩编码的模型, 而模型描述
长度等于描述网络结构 S的长度和在给定结构 S下
描述样本数据集D的长度之和. 且 S的描述长度随
模型复杂度的增加而增长, 而D的描述长度随模型
复杂度的增加而减短. 因此, 可构建一个评分函数, 
发现其中评分最大的结构, 即为最优结构, 此时结
构 S的总描述长度最小(MDL). 评分函数为:  

arg max[ ( | ) ( )]D
S S

S L D S L S
∈

= + . (2) 

该学习方法基于迭代的优化搜索方法: (1)优
点是无需先验知识, 实验结果易于接受, 网络简洁
性及数据拟合度之间也可以很好地达到平衡; (2)
缺点是不适用于不完整样本集的学习, 且计算量
大, 速度较慢; 也缺乏对先验知识处理的能力; 不
能很好地利用网络结构的继承性; 学习结果受样
本数据量的制约, 一般要求海量的样本数据[7,9,11].   
2.3  MAP-MDL的混合贝叶斯网络模型 
笔者拟合MAP与MDL各自的优点, 构建基于

MAP-MDL的混合贝叶斯网络模型, 从而提高网络
学习效率, 减少主观片面性及噪音所带来的影响.  

根据香农信息论, 1 个离散信源可以看成 1 个
马尔可夫过程来建模. 把 1个变量 X初始化为 1个
值集 2{ , , , , }l ix x x , 如果 1 个值 x 对应于信源的
概率 ( ) ( )P X x P x= = , 则 x的信息量可定义为:  

2( ) ( ) log ( )I X x I x P x= = = − . (3) 
变量 X 的最小描述长度则是该信源的最优描

述语言￡. 在这种最优描述语言中, 描述长度 L(x)
与信息量 I(x)相等, 即: 

2( ) ( ) ( ) log ( )L X x L x I x P x= = = = − . (4) 
由(1)~(2)式和(4)式可以建立用于选取最优结

构 DS 的一种复合集成准则, 即 MAP与 MDL的集
成准则:  

2arg min[ log ( | ) ( )]D S S
S P D S L S

∈
= − + . (5) 

2.3.1 计算 ( | )P D S  
在无约束多项分布、参数独立、采用狄利特里

先验和数据完整的前提下, 数据的结构似然等于
每个结点对于结构似然的乘积[11,13,15], 即: 
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其中, C为狄利特里分布的常数部分; n为变量数目; 

ir 为变量 iX 的状态数; iq 为变量 iX 父节点的状态
数; ijN 为变量 iX 父结点在第 j个状态时, 其数据
集D的案例数量; ijkN 为变量 iX 取状态为 k时, 而
其父节点取状态为 j时, 在数据集 D中的案例数
量. '

ijΝ 和
'
ijkN 则表示在相应先验数据集中出现的

案例数量, 如果没有先验信息, 则可用贝叶斯假设, 
设变量各个取值的概率相等, 则有 '

ijkN =1, '
ijΝ = ir .  

根据狄利特里分布: 
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2.3.2 计算 L(S)  
MDL 评分是常用的评分函数之一, 可形式化

定义为[11,13]: 

1 ( )

( 1)
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其中, ( )ipar X 为变量 iX 的父节点集; d为表示存
储每个变量值所需的存储单元(常量); ir为变量 iX
的状态数; jr 为变量 jX 的状态数.  
将(6)~(8)式代入(5)式, 即可求得 DS 的值, 最

终求得最佳网络结构模型如下:  
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3 构建模型 

3.1  数据选择及离散化 
笔者选择 2006~2012 年报考 A 校研究生的

14999 条考生记录作为学习总样本, 并随机抽取
2008 年报考库中的 700条记录作为抽样验证样本. 
根据实际能采集到的样本数据, 选取学生性别、毕
业学校、学历层次、报考专业与所学专业的相关度、

工作经历等方面对学生的综合能力进行评价. 考
虑到统考科目的比重及统考科目中的数学学科在

研究生的升学率中扮演着重要的角色, 因此也引
入至统考数学及统考课比重的评价指标. 由于统
考英语也是影响研究生升学的一个重要因素, 但
考虑到英语是每个学生的必考科目, 因此不具有
可比性, 所以没有列入指标体系中. 最终变量的定
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义及其离散化处理见表 1. 

表 1  变量定义及其离散化处理 

变量名称 变量定义及离散化处理 

政治面貌(X1) 党员或预备党员为 1, 其它为 2 

考生来源(X2) 应届生为 1, 历届生为 2 

性别(X3) 男为 1, 女为 2 

最高学历(X4) 本科及以上为 1, 本科以下为 2 

专业相关度(X5) 一级学科内相近或相同为 1, 不同为 2

是否考数学(X6) 统考数学为 1, 不统考数学为 2 

统考课比重(X7) 二门及以下为 1, 三门及以上为 2 

毕业学校(X8) 研究生院及 211学校为 1, 普通本科为 2

上线情况(X9) 合格为 1, 不合格为 2 

3.2  模型的结构学习 
根据前文提出的混合贝叶斯网络学习机制—– 

(9)式, 最终得到的Bayesian网络图模型如图1所示. 
根据模型建立所有节点的概率参数表(Condition 
Parameter Table, CPT), 由于对于已知贝叶斯网络
结构、样本数据完整下的 Bayesian 网络参数学习
方法已经有非常成熟的计算方法[7-8,12-13], 因此能
方便地求得网络的概率参数表(由于求得的 CPT表
数据过长, 在此省略). 

 
图 1  研究生入学升学预测的 Bayesian网络模型 

4 模型推理及分析 

4.1  平均升学率 
由图模型以及 CPT 表, 可计算出平均升学率

9( 1) 0.178P X = = , 其值低于全国平均水平(全国近
年来研究生的平均录取率在 0.33左右). 实际上, A
校报考生源总体质量不高, 每年招生都需要大量

调剂才能满足实际需要, 显得非常被动, 也显然不
利于优秀生源的筛选. 究其原因, 一方面 A校是一
个新兴高校, 社会认知度不是太高, 对优秀考生缺
乏吸引力; 另一方面也说明 A校在招生宣传、相关
配套政策及措施上还有进一步提升的空间.  
4.2  升学率预测 
以计算所得的平均升学率作为考生是否上线

的判别阀值. 假定考生上线概率M > 0.178, 则认
定考生上线可能性很大, 即判定为上线. 表 2 则是
模型对 700 条测试样本进行升学率预测的结果统
计, 可见模型预测准确率 (55 532) / 700= + = 83.9%, 
预测效果比较理想, 达到预期目标, 认为可以为 A
校研究生招生提供决策参考. 

表 2  升学率结果统计表 人 

结果分类 上线情况 不上线情况 

预测值 73 627 

实际值 55 532 

4.3  决策分析 
4.3.1 考生毕业学校对升学率的影响 
根据模型及 CPT 表, 可求得 P(升学|重点院校

毕业) = 0.171, P(上线|一般院校) = 0.178. 从概率上
看, 毕业于一般院校的考生总体升学率要略高于
重点院校毕业的考生. 这是个非常有趣的结果, 与
人们的日常认知不相吻合, 属于一个异常分布. 但
其实它与 A 校实际招生情况相一致. 虽然 A 校近
年来发展迅猛, 但对优秀生源的吸引力不强, 重点
院校的优秀考生一般不会直接报考 A 校, 只能是
一些成绩相对一般的考生, 因此上线率也就不高. 
而对于一般院校毕业的考生, 却是一些相对优秀
的考生前来报考, 而且准备也较为充分, 上线率高
也就必然.  

另外 , 求得 P(重点院校毕业 |上线) = 0.071, 
P(一般院校毕业|上线) = 0.929. 即 A校上线考生中
来自于重点院校的考生仅占 7.1%, 而来自普通院
校的考生占了 92.9%. 因此, 就目前而言, A校招生
的主体还是普通院校的优秀考生, 学校招生宣传
在今后的相应一段时间内, 应该侧重于这个群体, 
应出台政策来稳定及吸引这个群体的优秀学生前

来报考, 这样才能起到事半功倍的效果.  
4.3.2 专业相关度对升学率的影响 
同理 , 可求得 P(升学 |专业不相关) = 0.133, 
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P(升学|专业相关) = 0.191. 扣除一些需要较强专业
背景的专业, 如轮机、医学、化学、建筑等以外, 专
业不相关的考生升学率与专业相关的考生实际升

学率从结果来看应该是差距不大. 这与 A 校的大
部分招生专业都不需较强的专业背景, 且这些专
业招生学生又占大多数, 因此出现了上述异常概
率分布情况. 当然这与现今大多数高校实施的“平
台+模块”教学, 实行大学科教学, 淡化专业界限也
有一定的关系. 反之, 我们可以分析上线考生中的
专业相关程度, 求得 P(专业相关|升学) = 0.83, 从
结果看, 上线考生中 83%的考生所学专业与所报
考的专业相关, 只有不到 17%的考生所学专业与
报考专业不相关. 因此在招生中没有必要过多对
考生所学专业作限制, 反而可以鼓励更多的考生
跨专业、跨学科报考, 这样可以有利于培养复合型
的人才, 有利于学科间的融合.  
4.3.3 学历与性别对升学率的影响 
考察学历对研究生升学的影响, 可求得 P(升

学|学历高) = 0.192, P(升学|学历低) = 0.067. 学历
高的考生升学率明显优于学历低的考生. 另外, 分
析上线考中两者所占比例关系, 可求得, P(学历高|
升学) = 0.96, P(学历低|升学) = 0.04, 即学历高的考
生占升学考生中的 96%左右, 占绝对多数. 以此来
看, A校招生政策中也没有必要对考生学历作过多
的限制, 少数低学历考生的报考不会影响 A 校研
究生招生的总体质量.  
另外, 可求得概率 P(升学|男) = 0.168, P(升学|

女) = 0.188. 从这个概率结果上看, 女生升学率要
高于男生. 而在上线考生中分析, P(男|升学) = 0.47, 
P(女|升学) = 0.53. 即实际上线的考生中男女生基
本保持平衡, 女生比例略微高于男生.  
4.3.4 其它分析 
分析政治面貌对考生升学率的影响 , 求得

P(升学|党员) = 0.186, P(升学|非党员)= 0.175, 即党
员考生的上线率高于非党员上线率. 另外, 可求得
P(党员|升学) = 0.34, P(非党员|升学) = 0.66, 即上线
考生中非党员的考生要比党员考生大 32个百分点. 
A 校可以考虑出台相关政策措施吸引学生党员前
来报考.  

分析统考数学对考生升学率影响, 求得 P(升
学|统考数学) = 0.135, P(升学|不统考数学) = 0.204. 

P(统考数学|升学) = 0.28, P(不统考数学|升学) =  
0.72. 结果发现统考数学对学生的升学率影响较大, 
这一结果反映了部分教师对统考数学对考生升学

率的担忧不无道理, 同时也说明了国内大学的数
学教学总体质量有待提高. 上线考生中统考数学
的考生比例不到 30%, 也说明统考数学迫使一部
考生向不统考数学的学科专业转移.  
分析统考课比重对升学率的影响, 求得 P(升

学 |统考课比重大 ) = 0.203, P(升学 |统考课比重
小) = 0.164. 结果发现统考课比重大的升学率要高
于统考课比重小的. 这从另一方面说明 A 校专业
课命题偏难, 也可能是A校专业课的命题不是非常
科学规范, 因此, A 校应该及时对专业课命题进行
全面审视, 查验具体问题之所在.  
笔者还对其它众多因素进行综合考察, 得到

了较多的分析结果, 限于篇幅不一一例举了.  

5 结论与展望 

Bayesian网络具有语义清晰, 概率推理能力强
又易于理解的特点, 又可有效地利用先验知识发
现数据中隐藏的依赖及因果关系, 具有独特的优
越性. 而基于MAP和MDL混合贝叶斯网络的学习
机制更是综合了MAP及MDL的特点, 具有计算简
单, 收敛速度快, 能综合利用先验知识及专家知识
的优点, 具有一定的推广价值. 现被成功地应用到
研究生招生考试海量数据的挖掘及入学预测模型

构建中, 验证了算法的可行性和正确性.  
另外, 该模型的构建也为高校或研究生教育

管理部门提供一种良好的分析决策工具, 具有一
定的实用价值. 当然, 模型还有待进一步完善及提
高之处, 如模型变量的定义、选取由于受采集变量
的限制还比较粗糙, 数据的规模也还不够大, 一些
变量指标有待更进一步的细化.  
今后的工作将进一步扩展指标及分析规模 , 

也可以尝试多种方法建立贝叶斯网络, 进行模型
间的比较分析, 以便选取更加可靠、快速的学习方
法, 为研究生招生考试海量数据的挖掘、研究生的
招生科学决策提供全面的信息支持.  
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Mass Data Mining and Graduate Prediction Model Construction  
Based on Cooperative Bayesian Network 
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Abstract: Based on the Maximum Aposterior Probability (MAP) and Minimum Description Length (MDL), this 
paper presents an algorithm of Bayesian networks structure learning. The algorithm effectively combines the 
characteristics of two methods, and takes the full advantage of simplistic computation, rapid convergence and 
priori knowledge and expert system. The experiment with mass data collected from a University graduate 
entrance examination shows that the model-based algorithm can efficiently be used for prediction and the 
success rate reaches 84%.  
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