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[bookmark: _Toc512955916]摘要：随着高校信息化意识的逐步增强，各高校信息化建设水平都取得了很大程度的提升，建成了如人事管理系统、教务管理系统、学工管理系统、科研管理系统、财务管理系统等，为高校的各项业务提供了很大的支持。但随着网络技术的日新月异，大数据时代开始到来，而大数据时代的一个显著特征就是碎片化，也就是说，除了存储在各业务系统中的结构化数据外，伴随高校师生的行为活动，还产生了海量的非结构化数据。因此，有效利用这些海量碎片化信息为高校的人才培养、科学研究、校园活动、绩效评估等提供有效的支持，对当前高校信息化建设来说显得尤为重要。对高校海量碎片化信息进行有效整合并加以利用，不仅能实现多源异构数据的共享，还能充分挖掘其背后的价值，实现知识集成及创新，从而为用户管理决策提供支持与帮助。
为了解决高校海量数据无法得到有效利用的缺陷，本研究首先从高校用户需求出发，分析了知识碎片的概念及高校信息碎片化整合思想，整理了高校信息碎片化整合思路及流程，在此基础上构建了高校信息碎片化整合框架，并详细阐述了高校信息碎片化整合的关键技术。同时，指出高校信息碎片化整合的关键在于对高校信息碎片化整合特征进行有效选择。其次，通过比较各类数据挖掘及机器学习算法的优劣，选择将训练样本训练速度快、分类精度高、抗噪能力强的随机森林算法运用到整合特征选择过程中。通过对随机森林的概念及算法步骤的分析，构建了基于随机森林的整合特征选择模型，并定义了特征选择模型的评价指标用以衡量模型的精度。最后，通过贫困生认定这一案例对随机森林算法在高校信息碎片化整合特征选择中的准确性和有效性进行验证。
研究结果表明高校信息碎片化整合不仅具有很好的扩展性，还充分考虑到用户的自主性，为用户提供了个性化的决策支持。高校信息碎片化整合的核心在于最优整合特征集合的选择。随机森林良好的泛化性和鲁棒性、对噪声不敏感、能处理连续属性的特点，很适合用来建立高校信息整合特征选择模型。本研究利用随机森林算法构建了高校信息碎片化整合的特征选择模型，并通过高校贫困生认定这一实验对模型进行验证。实验结果表明随机森林算法在高校信息整合特征的选择上表现出较高的准确性和有效性，这也为高校信息整合提供了一种新的思路。
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Research on Information Integration Based on University Information Fragmentation 
[bookmark: _Toc495247233][bookmark: _Toc512955917]Abstract
With the gradual strengthening of the awareness of information technology in universities, the level of information construction in universities both have made a great degree of improvement, such as personnel management system, educational administration system, academic management system, scientific research management system, financial management system, all of these provides a lot of support for the every business of college. But with the rapid development of network technology, the Age of Big Data is coming, and one of the distinct feature of the Age of Big Data is fragmented, that is to say, in addition to the data of structure which is stored in the business system，it also produced massive amounts of unstructured data which is accompanied by the behavior of teachers and students. Therefore, in order to provide valid support，the effective use of these massive fragmented information for the university's personnel training, scientific research, campus activities, performance evaluation is particularly important for the current information construction in universities . It can not only realize the sharing of multi-source and heterogeneous data, but also fully tap the value behind it, realize knowledge integration and innovation, so as to provide support and help for user management decision-making.
In order to solve the shortcomings that cannot be effectively utilized the large amount of data in universities, this study starts from the needs of university users, analyzes the concept of knowledge debris and the idea of information-fragmented integration, integrates the idea and process of fragmented information, constructs the framework of information-fragmented integration and elaborates the key technology of information-fragmented integration. At the same time, it points out that the core of information-fragmented integration in universities lies in the effective selection of the characteristics of information-fragmented integration. Secondly, by comparing the advantages and disadvantages of various types of data mining and machine learning algorithms, the stochastic forest algorithm with high training accuracy, high classification accuracy and strong anti-noise ability is applied to the integration feature selection process. Based on the analysis of random forest concept and algorithm steps, an integrated feature selection model which is based on stochastic forest constructed, and the evaluation index of the feature selection model is defined to measure the accuracy of the model. Finally, this paper validates the accuracy and validity of the stochastic forest algorithm in the selection of fragmented information in universities through the case of affirmation of impoverished students
The results show that the integration of fragmented information in college not only has good scalability, but also gives full consideration to the user's autonomy, and provide users the personalized decision support. The core of information-fragmented integration in universities lies in the choice of optimal integration feature set. The generalized and robustness of random forest is not sensitive to noise and can deal with the characteristics of continuous attributes. It is very suitable for the establishment of the feature selection model of university information integration. In this paper，a stochastic forest algorithm was used to construct the feature selection model of information-fragmented integration in universities, and the model was validated by the case of affirmation of impoverished students. The experimental results show that the random forest algorithm has high accuracy and validity in the selection of information integration features in universities，which also provides a new way for the integration of information in universities.
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[bookmark: _Toc495246555][bookmark: _Toc512955920]1.1.1选题背景
在信息技术飞速发展的今天，人们对信息资源的需求越来越大。对高校管理服务而言，信息资源的需求也与日俱增，高校信息化建设的意识也在逐步增强。上世纪九十年代以来，我国也开始逐渐重视高校信息化建设的发展。纵观高校信息化建设的发展历程，可以将高校信息化建设过程划分为三个阶段，分别为基于数据的信息整合阶段、基于信息的信息整合阶段和基于知识的信息整合阶段。在高校信息化建设之初，为了满足单一部门的信息需求，建立了一个个相互独立的信息系统。随着“信息孤岛”的形成，高校异构信息系统的集成问题逐步受到关注。基于数据的信息整合这一阶段的主要目标是利用中间件及数据仓库等技术，通过消除系统的分布性和异构性，实现异构信息系统数据的统一存储。基于信息的信息整合是在数据集成的基础上发展而来的，这一阶段主要从业务需求的角度出发，通过企业架构等方式整合满足某一业务流程的信息资源，实现异构信息系统间的信息交流与共享。但随着云计算、移动互联网、物联网等技术的应用，高校信息系统数据呈指数增长，正逐步进入“大数据”时代，基于知识的信息整合阶段除了要实现对海量多源异构数据的共享外，还要充分挖掘其背后的价值，实现知识集成及创新，从而为用户管理决策提供支持与帮助。
互联网技术和云计算方法标志着大数据化浪潮的到来，随着大数据时代新信息技术的不断涌现，各大高校已逐渐进入大数据时代。《国家中长期教育改革和发展规划纲要（2010-2020年）》中提到：“信息技术对教育发展具有革命性的影响，必须予以高度重视”[1]。“整合各级各类教育管理资源，搭建国家教育管理公共服务平台，为宏观决策提供科学依据，为公众提供公共教育信息，不断提高教育管理现代化水平。[2]”这表明，高校需要重视高速发展的信息技术并将其有效运用于高校的信息整合和管理决策中。
大数据技术与海量数据息息相关，新的信息技术不仅加速了海量数据的高速增长，同时也对海量数据的管理与利用起到了一定的积极作用。大数据时代的重要标志就是产生了大量的碎片化信息，师生在高校活动中每时每刻都在产生大量的数据，这些数据呈碎片化分布且堆积在系统中无人问津，造成了高校管理成本的增加和大量资源空间的浪费。因此，在大数据时代，高校的决策管理要从传统的以经验为基础的管理转化以需求为导向、以大数据为基础、以信息技术为核心的科学高效管理。
目前，高校信息平台建设中普遍存在碎片化严重、信息有效利用率低等问题，很大程度上制约了高校信息化建设的发展，使得高校管理服务效率低下。因此，对高校信息进行有效整合，最大限度地实现信息的有效利用，提升高校管理质量，是当前高校信息化建设过程中面临的新挑战。

[bookmark: _Toc495246556][bookmark: _Toc512955921]1.1.2研究意义
随着大数据时代的到来，数据对于高校信息化建设有着越来越重要的意义。数据不仅是高校信息管理的重要资产和资源，还是评价高校管理水平的关键指标。通过对丰富的数据资源加以利用，可以有效提升高校的科研管理水平，并在信息化建设和改革的浪潮中占据一席之地。
但在对高校数据进行利用的过程中出现了诸多不可避免的问题，如数据格式不统一、系统管理规范不同、大量数据重复存储或缺失等。这些问题使得高校中海量的数据无法得到有效利用，难以为高校管理提供更大的价值。在此背景下，只有通过以需求为核心，运用新的信息技术对高校信息系统进行有效整合，并利用大数据技术对高校海量的碎片化信息进行深层次地挖掘和分析，才能为学校的发展提供高效的决策支持。
因此，以需求为导向的高校信息碎片化整合模式研究，对于提高高校碎片化信息的利用效率，充分挖掘碎片化信息背后的价值，满足个性化用户需求的同时提高高校竞争力等都有重要的意义。
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目前，国内外已形成对信息整合的系统化研究，从所查阅的近十年涉及信息整合研究的文献来看，关于的信息整合的研究主要包括对整合方法、整合模式、整合技术以及整合应用的研究。
（1）整合方法
马文峰[3]提出信息整合分为基于数据的信息整合、基于信息的信息整合和基于知识的信息整合。Rao S[4]和Yarrow[5]采用的主要方式是基于信息门户的整合，从信息实体角度出发对资源进行组织并建立统一检索入口。Alfredo J S[6]主要通过本体技术实现信息资源的有效整合，并着重描述了整合中的实体及其关系的概念。郝欣等[7]提出了基于本体集成的资源模型，通过分析本体的全局模式解决了数字资源整合中的统一性和高效性问题。赵英等[8]采用基于贝叶斯本体映射的方式来进行数字资源整合，即通过分析本体中概念节点及其对应关系，实现同类本体的转化及整合。崔伟等[9]提出了基于知识链的数字资源整合概念，并构建了数字资源整合模型，该模型可以有效提高数字资源的使用率。吕莉媛[10]利用自组织理论重组数字资源，使其形成统一的组织结构，并在此基础上构建了图书馆数字资源整合系统。刘胜、陈定权等[11]将开放式参考链接技术运用到数字资源整合中，并提出了具体实现方案，该方案可以为用户提供个性化的资源推送服务。郑燃等[12]提出关联技术可以有效提高数字资源整合效率，并构建了基于关联数据的图书馆、档案馆和博物馆数字资源整合模式。
（2）整合模式
信息的整合模式又分为面向内容的信息整合模式、面向对象的信息整合模式以及面向服务的信息整合模式。K Liston[13]认为美国高校信息化建设已经比较完善，但是高校数据库中大量信息处于闲置状态，希望通过合理进行高校信息的数据整合，根据用户的实际需要，挖掘出更加有价值的数据信息。周丽琴[14]认为高校应从市场需求出发，利用现代信息技术、网络技术，对校内外分散的、多样的、异构的、多变的科技信息资源进行整合和共享。唐振宇等[15]通过分析高校图书馆读者实际需求，提出了基于个性化信息服务的大学图书馆信息资源整合，真正实现了以读者需求为导向的服务模式。徐琦[16]提出了一种大数据环境下基于云技术的高校数据整合和共享平台。该平台通过建立规范化的组织架构，实现资源的高效流动，为高校的管理决策提供辅助支持。
（3）整合技术
实现信息整合的技术有数据仓库技术[17]、数据挖掘技术[18]、SOA架构[19-20]、中间件技术[21]、XML技术[22]和搜索引擎技术[23]。Robert[24]认为数据仓库技术能有效解决异构信息资源的统一存储问题，可以为后续的数据挖掘和知识发现提供有利支持。Garber[25]使用爬虫技术对美国高校数据库经常调用的信息资源进行整合，再利用大数据技术对其数据的特点进行分析和学习，以了解高校数据库资源整合的新特点和发展方向。丛培林[26]以SOA为指导，利用 XML、Web Service技术，将各应用系统整合到统一的Web应用平台上实现各应用系统间的数据交流，最终实现整个校内系统的整合目标。杨小燕等[27]阐述了大数据技术的发展为高校信息资源的整合提供了有力支持，并充分运用云计算技术提出了高校信息平台资源整合方案。

（4）整合应用
信息整合主要应用于用户服务、知识管理和企业决策中。汪会玲等[28]认为信息资源整合应以用户为核心，并提出了面向用户的信息资源整合系统模型。通过用户参与，可以加快设计过程、节约开发成本。钱庆等[29]介绍了中国医学科学院医学信息研究所自建的信息资源整合平台，该平台可充分实现用户的个性化需求和特色服务。吴伯成[30]提出以用户为核心，建立复合型分布式分层次的服务机构模式、基于多种模式的信息服务模式、协作式服务模式和学科信息门户服务模式。申彦舒等[31]认为基于用户的图书馆信息资源整合模式要从用户角度出发，构建能够为用户利用资源解决实际问题的信息平台，真正满足用户多元化、个性化的需求。王知津等[32]将知识管理系统的观点应用到政府信息化建设中，构建政府数字信息资源整合和共享平台，有效提高了政府信息资源的利用率。唐晓波等[33]通过分析企业决策需求，综合应用信息整合的XML技术、本体技术和Agent技术实现面向决策的企业信息资源的整合。

[bookmark: _Toc512955924]1.2.2高校信息整合研究现状及述评
近年来，随着高校信息化建设逐渐得到重视，不少学者对高校信息整合的研究也做了很多贡献。刘新良[34]、陈新添[35]、金业阳[36]、叶汝军[37]、顾瑞[38]、董华[39]等从理论上解释了高校信息资源整合的内涵和原则，分析了信息资源整合的重要性，并提出了信息整合的主要方向和整合目标。而具体实现方面，吴延凤[40]、姜久雷[41]、王平[42]分别提出应用SOA、EMIF规范、AJAX和Web Services结合的高校信息资源整合体系，这些体系能有效地实现跨平台整合，但仍无法解决大量信息碎片无法利用的现状。魏华[43]在阐述高校信息化建设中存在的有关问题的基础上探讨了信息资源整合的模式及基础框架，并提出高校信息化建设应从“以系统为核心”转向“以用户为核心”，但关于如何利用高校信息整合为用户提供服务这一问题，没有继续进行实质性研究。陈涛[44]利用HDFS的云存储技术，提出一种基于互联网云存储、动态可调整的高校信息资源整合方案。这种方案可以为高校海量数据提供一个完善的数据备份中心，能有效解决大数据存储问题，但对于海量数据的处理和利用没有进行进一步研究。陈方方等[45]提出将高校信息资源按照主题和任务形式加以整合，并在此基础上进行数据挖掘，构建主题数据库。该方法能有效挖掘数据的价值，为决策提供一定支持，但其整合内容仅仅为数据层，没有实现能满足用户需求的应用层整合，且整合结果的可扩展性差。
目前关于高校信息整合主要依靠数据挖掘和机器学习算法实现。常桐善[46]认为数据挖掘技术能够为高校管理人员提供数据分析支持，通过挖掘有价值的知识来提高高校管理服务的决策效率。廖凤露等[47]采用朴素贝叶斯模型来对学生的就业能力进行预测，为学生的就业工作提供帮助。施佺等[48]将关联规则算法和聚类算法等数据挖掘技术运用到网络学习的监管中，为了解网络学习效果、改进网络学习过程提供参考。舒忠梅等[49]利用逐步回归和决策树分析等数据挖掘方法对大学生满意度进行分析，探究了影响学生满意度的因素，为高校人才培养提供了参考依据。何世明等[50]利用BP神经网络和聚类分析技术，通过挖掘隐藏在数据中有用的规律和知识，提出了一个新型网络学习评价方法，为教学评估提供数据支持与帮助。刘美玲等[51]利用K-Means算法对成绩进行聚类分析，以此说明数据挖掘技术在教育系统中的应用。
通过研读国内外相关文献，发现对高校信息整合的研究存在以下问题：
（1）缺少以需求为导向、对高校碎片化信息的整合体系的研究
国内关于信息整合的研究起步较晚但发展迅速，现有的高校信息整合文献中关于信息整合的实现大多局限于数据管理部门内部，忽视了高校信息化建设中的碎片化信息，使得高校大量信息资源被闲置和浪费，无法得到有效流动，从而不能为高校的管理决策提供有效支持。与此同时，目前高校的管理与服务均以业务为核心，为完成某一业务目的而进行相应的数据整合，这种以业务为导向的信息整合在实际高校管理中已经无法满足用户的个性化需求，高校信息的整合需要从“以业务为核心”向“以用户需求为核心”转移。
（2）高校信息化采用的数据挖掘算法的精度和效率不高
大数据时代除了要实现对海量多源异构数据的整合外，还要充分挖掘数据背后的价值，实现知识的集成与创新。目前国内外关于高校信息整合研究所依赖的数据挖掘和机器学习算法有神经网络算法、决策树算法、关联规则算法、聚类算法、贝叶斯算法等，但在实际研究中，无论哪种算法，其算法的精度、效率和实现复杂度都存在很多缺陷。

[bookmark: _Toc495246560][bookmark: _Toc512955925]1.2.3随机森林研究现状
为了解决高校信息整合中算法存在的缺陷，本文将运用随机森林算法来解决高校信息整合中的相关问题。
随机森林是机器学习算法的一种，根据相关的研究文献表明，随机森林在没有明显提高计算量的同时提高了预测精确度，并且对那些数据存在缺失或者非平衡的数据进行计算的结果能够很好地通过稳健性检验。随机森林因为具有很高的准确率和有效性在国内外学术界引起很大反响，在国内外各大比赛中争相运用，因而在一些文献中称之为“当前最好的算法”。
随机森林的概念最早由Tin Kam Ho[52]于1995年提出，其在决策树算法的基础上提出了一种互补分类器，能较好解决决策树算法的过拟合缺陷。随后，Breiman[53]提出了一种装袋算法，该算法通过重复有放回的抽样方式构造样本子空间，并在各个样本子空间上构造弱分类器，然后通过一系列的弱分类器组合构造一个强分类器。紧接着Tin Kam Ho[54]又提出了随机子空间算法，该算法建立在统计理论的基础之上，首先对数据集进行预处理，接着对在特征空间上构建随机子空间，该算法被证明在高维数据中能有不错的效果，但在数据维度较低和样本量较小的情况下表现平平。最终，Breiman[55]在2001年结合自己提出的装袋思想和Tin Kam Ho的随机子空间的思想，对随机森林算法的概念做出了系统的总结，并通过实验证明了随机森林算法能够比较好地克服过拟合问题，并能够比较好的运用在分类和回归问题上。至此，随机森林算法有了明确的定义。在此基础上，Robnik[56]对随机森林节点分裂时使用的基尼系数进行改进，创造性地提出了信息增益、增益率等多种规则组合的方式进行节点分裂。与此同时，他也在随机森林投票环节进行了改进，提出了一种加权投票方法替换简单的多数投票方法。Nlicolai[57]首次提出了分位数随机森林算法。Anita Prinzie等[58]提出了一种新的多分类器模型，该模型主要分析了随机森林算法中的随机性原理，并将其与其他分类器结合，从而弥补了常见分类器不能处理大的特征空间的缺点。Gall等[59]对随机森林决策树投票环节进行了改进，提出了一种霍夫随机森林，通过霍夫投票机制来取代简单的多数投票。
随机森林算法虽然由国外学者提出，但通过交流学习，国内学者对这一算法也表现出极大的兴趣。Breiman刚确定随机森林算法概念时候，国内学者周志华[60]就提出了选择性决策树集成，其算法的主要思想是选择若干分类器进行集成，此算法在国内引起了很大的轰动。随着随机森林方法在理论和方法上都越来越成熟，相比传统分类预测算法，其优异的预测性能、强大的抗噪声能力等优点使随机森林算法在各大重要领域都得到广泛应用。
在生物信息学领域，Smith A[61]将随机森林算法与判别分析法结合，对细菌追踪数据进行了研究；QIAN[62]利用随机森林算法寻找前列腺癌发病位置；Zolbanin H M[63]利用逻辑回归、人工神经网络、决策树、随机森林4种方法分别预测癌症的存活性，实验结果显示随机森林作为一种集成学习方法获得了最高的准确率。在地理生态学方面，张雷等[64]利用随机森林算法对土地覆盖面积进行了研究；李亭[65]利用随机森林方法对地震滑坡危险区划问题进行建模，并得到较高的预测精确度、较强的泛化能力和抗干扰能力。在金融经济学方面，方框南[66-67]将随机森林分别运用到基金收益方向率预测、个人住房罚款违约预测和保险客户利润贡献度预测中，并和其他模型比较，发现非参数随机森林方法往往优于传统的神经网络、决策树和支持向量机；董倩[68]利用随机森林建立的模型来预测城市的新建住房和二手房屋价格。此外，随机森林还在客户流失度、信用风险管理、客户忠诚度等问题上有不错的预测效果。
当前随机森林的应用主要表现在两个方面：建立模型和解释变量重要性。建立模型即根据目标变量与因变量之间的联系来构建预测模型。解释变量的重要性即对重要变量进行特征选择，从而提高预测结果的客观程度。本研究通过应用随机森林算法来解释变量重要性，通过计算变量权重对高校信息整合中满足某一决策需求的特征进行选择，变量权重越大，则说明该特征对预测结果的影响力越大，从而得到最优整合特征集合。




[bookmark: _Toc495246567][bookmark: _Toc512955932]第二章 高校信息碎片化整合
[bookmark: _Toc495246568][bookmark: _Toc512955933]2.1信息碎片化整合概述
[bookmark: _Toc495246569][bookmark: _Toc512955934]2.1.1信息碎片化的内涵
碎片化（Fragmentation）原本的意思是将一个完整的事物分解成很多碎片的过程。“碎片化”这个词最早出现在传播学领域中，用来表示语言或文本传播过程中的一种状态。随着各类学科研究的深入，“碎片化”一词也开始从传播学领域逐渐融入并运用于社会科学的其他领域当中。社会科学研究中的“碎片化”指的是一个系统或生态中，由于主体之间相互独立、各自为政，导致整个系统或生态沟通不畅、信息无法共享、管理决策混乱，最终造成系统或生态管理效率低下、无法达成既定目标的一种状态。本研究借用“碎片化”这一概念来形象描述在当前高校信息化建设过程中，由于大数据技术发展所带来的高校海量数据的碎片化状态。具体表现为高校数据海量增长与行政部门各自为政，数据无法得到有效共享和利用的矛盾，从而导致高校信息管理决策的低效。	
对于当前高校信息化建设过程中的碎片化问题，可以通过对高校海量数据进行有效整合的方式解决，因此，本研究提出了信息碎片化整合思想。对于碎片化整合，一些学者也做了一些有益的探索。南京农业大学的李贝恒等[69]提出了一种“基于碎片化服务的高校信息化架构”，其核心思想在于定义一种“碎片化服务”，即高校信息化管理中的一个不可再分的业务应用，这种“碎片化服务”具有完整的业务逻辑，并能指导和解决相应问题。“碎片化服务”虽然具有相互独立的业务流程，但对于复杂问题，又可以通过整合这些“碎片化服务”来实现。从某种程度上说，这种“碎片化服务”确实能解决高校管理决策中的一些实际问题，但其缺陷也显而易见，即这些“碎片化服务”需要独立开发设计，并没有形成一个统一的模式或规范，因此，导致管理系统的可拓展性差、自主性低。
本研究结合福州大学信息化建设现状，从南京农业大学信息化建设的实践中得到启示，在李恒贝等人的基础上定义一种“知识碎片”，即学校信息化服务中最小颗粒度的知识片段，并称这种整合为“信息碎片化整合”。信息碎片化整合，顾名思义，就是将高校的信息按照知识碎片的形式加以整合的过程。由于高校的各种数据信息内容丰富、数量庞大、种类繁杂，并且高校信息系统本身就是一个不断发展、变化和扩充的复杂系统。因此，在高校信息碎片化整合的过程中，整合体系灵活性、互操作性和可扩展性就显得非常重要。信息碎片化整合是针对当前高校信息整合困境提出的一种新的整合思路，是有效提升高校管理决策效率和高校竞争力的重要手段。
知识碎片的设计是保证高校信息碎片化整合成功的重要因素，因而，高校信息碎片化整合体系中的知识碎片具有以下特点：
（1）以需求导向。知识碎片的设计，首先要满足高校信息整合系统中的用户需求。不同用户对于知识碎片的需求描述不同，因此，知识碎片要以需求为导向，并尽可能满足不同用户的需求。
（2）具有可扩展性。知识碎片的主要作用在于弥补高校整合系统自主性低、可扩展性差的缺陷，通过尽可能地对标准方案、元素、或修饰词及扩展方式的重用，以及建立映射、转换机制等方式来实现高校信息碎片化整合系统的可扩展性和互操作性。
（3）具有简单性与适用性。简单性主要体现在高校信息碎片化整合过程中，知识碎片采用精简的核心元素集，以便加快实现进度，有利于高校各子系统之间互操作的实现；适用性则主要体现在整合后的信息或知识必须完全实现高校信息碎片化整合的系统需求。
（4）遵循统一标准。知识碎片需要格式化的数据架构和数据模型，为数据存储提供统一的规则。通过知识碎片的规范化描述，高校信息系统中的所有信息都能与之关联，便于系统提供更精确快速的索引。同时，通过知识碎片的标准化，可以实现系统之间的信息共享及交互。

[bookmark: _Toc512955935]2.1.2信息碎片化整合目标
信息碎片化整合主要是通过主动发现和显性揭示各类数据信息之间的关联关系，利用关联技术建立一个个具有可扩展性和互操作性的知识碎片，从而构建一个可以根据用户需求对知识碎片加以整合的大数据知识体系。因此，高校信息碎片化整合的最终目标，也就是实现高校多源异构数据的知识组织与融合，并通过运用随机森林等机器学习算法构建一个以高校用户的需求决策为导向的高校信息碎片化整合体系。
具体来说，本研究将在关联数据环境下，提出碎片化整合思想，利用关联数据将异构数据源进行碎片化整合，当用户提出需求，我们只需分解其需求，通过整合特征选择模型得到与需求高度相关的最优整合特征集合，根据整合特征集合从知识碎片共享池中抽取相应的知识碎片，并将整合结果以可视化分析的形式予以展现。高校信息碎片化整合体系不仅具有很好的扩展性，还充分考虑到用户的自主性，为用户提供了个性化的决策支持。
[bookmark: _Toc495246570][bookmark: _Toc512955936]2.1.3信息碎片化整合原则
高校信息碎片化整合的目的主要是为了解决高校信息化建设过程中信息利用率低、缺少个性化决策支持、整合系统可扩展性低等缺陷，为高校信息使用者提供更便捷的服务，为高校管理者提供更有效的决策依据。因此，在高校信息碎片化整合过程中，必须从高校实际出发，并依照一定的整合原则，最终设计出一套科学完整的整合体系。确立高校信息碎片化整合的基本原则，对各层面信息整合活动具有普遍指导意义，可避免资源整合过程中随意盲目等不良现象的出现。在高校信息碎片化整合实践中，坚持基本原则，才能有效地发挥信息碎片化整合的功能，实现高校信息的有效共享。高校信息碎片化整合过程中应参考以下四个原则：
（1）科学性原则
在高校信息碎片化整合过程中要始终秉持科学性原则，信息碎片化整合的对象、内容和方法等都要经过科学论证，充分考虑数据信息类型及其自身的结构等特征，选择正确、合适的整合方法和步骤，对各类数据信息科学地展开组织、整合与有效利用，从而为用户提供准确、有用、符合切实需求的决策支持。与此同时，高校信息碎片化整合过程当中，必须要根据高校的现实情况，充分了解高校现有的搭建环境、技术水平等各方面的条件，以科学客观的态度对待高校碎片化信息。通过运用科学的手段，发现不同类型数据的内在联系，从而将高校信息系统中的异构数据源整合为一个有机的整体。
（2）整体性原则
高校信息碎片化整合必须系统、全面、持续地从各种来源和渠道，广泛采集和长时间积累各种数据信息，及时对各数据库信息进行搜集、补充以及更新，维护信息碎片共享池的完整和动态更新。此外，还需从整体出发，以整体的观念去认识研究和开展信息碎片化整合，追求信息整合的最优效能。在信息碎片化整合的过程中，坚持从信息整合的各个方面、各种联系上进行分析研究；信息整合的对象包括各部门不同类型、载体、来源的数据，将其集成于一个有机整体中，充分实现信息整合的最大功效。
（3）标准化原则
标准化直接影响到信息碎片化整合体系的建设质量和服务效果。遵循统一的规范和标准，才能实现用户与系统、系统与系统之间的有效对接和数据交互，实现知识碎片的规范描述、有序管理、无障碍交换和充分共享。标准化原则要求在高校信息碎片化整合过程中采用标准的技术和评价手段，规范地对信息资源进行釆集、加工、聚合、整理、保存与管理，最终形成规范化的信息整合体系，以防止再次出现数据格式不统一的问题，为高校碎片化信息的交流利用提供保障。
（4）个性化原则
高校信息碎片化整合，要密切结合高校信息化建设和高校管理决策的需要，将信息碎片化整合成为充分发挥高校管理职能的重要基础支撑。因此，高校信息碎片化整合需要充分遵循个性化原则。个性化原则即要求高校的信息碎片化整合要从用户实际需求出发，以用户需求为导向，对用户提出的需求进行充分分解，并以此为依据，选择合适的数据及方法对满足需求的知识碎片进行有效整合。个性化原则可使用户能方便准确地从高校信息碎片化整合体系中获取需要的信息和决策依据，也是信息碎片化整合体系具有现实意义的体现。
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本研究从用户实际需求出发，基于关联数据对高校信息进行“碎片化整合”，通过匹配用户需求，实现信息的高效利用。高校信息碎片化整合研究主要分为四个过程：数据获取与表示、碎片化处理、按需整合、知识发现。高校信息碎片化整合思路见图2-1。


图2-1 高校信息碎片化整合思路

[bookmark: _Toc512955938]2.2.1数据获取与表示
高校信息碎片化整合过程中的数据获取与表示主要包括对异构数据库中的异构数据进行获取和知识表示，并在此基础上集成知识库。
异构数据获取是信息整合的前提，实际是对多源异构数据的采集、分类和筛选的过程。高校数据根据数据源格式的不同可以将数据分为结构化数据和非结构化数据。高校结构化数据通常存储在各业务信息系统中，如人事管理系统、教务管理系统、学工管理系统、科研管理系统、财务管理系统等，采用业务系统各自规定的数据表的格式进行存储，其特点是数据结构、数据表与数据项命名规则没有统一规范，不同系统之间的数据可能存在语义冲突；高校非结构化数据是由于大量信息技术的引进，使得用户在参与和使用的过程中产生了大量离散存储的数据，这类非结构化数据具有空间性、时间性、细化性特点。正是因为高校中存在大量结构化和非结构化的数据，才使得不同类型数据的获取和统一表示变得尤为重要。对于不同类型的数据，其数据获取方式也不同。就结构化数据来说，其在数据库中按数据类型和规则进行存储，因此，在获取结构化数据时，只需将其从数据库中以一定的规模复制出来即可。而非结构化数据相对结构化数据来说，没有规定的数据结构，也无法用数据库的二维逻辑表来表示。因此，非结构化数据的数据获取规则就相对复杂得多，通常可利用大数据技术，通过网络爬虫、搜索引擎等方式进行抽取。无论是结构化数据还是非结构化数据，在数据获取过程中都应注意获取信息的有效性，即获取的数据必须是有价值的。因此，在数据获取之前需要通过技术等手段对多源异构数据进行一些预处理，提前去除系统中错误的、冗余的数据，从而确保后续碎片化整合的准确性和有效性。
知识表示是在数据获取的基础上，通过使用统一的数据结构和描述规则，将获取的多源异构数据以知识的形式表示出来的过程。知识表示的方式可以分为事实陈述和过程描述。事实陈述主要用陈述的方式表示事实型内容，最终以数据的格式呈现。过程描述主要以描述的方式表示过程型内容，即通过描述内容结构和规则来解释某一具体程序。无论是事实陈述还是过程描述，其本质都是将获取的数据经过一系列标准化处理之后，使之成为统一格式的知识，并存储在知识库中，以备后续碎片化加工使用。对于高校信息管理中的结构化数据，系统首先会配置好映射规则文件，整合系统将根据该映射规则将结构化数据转化为关联数据的形式，并存入知识库中。对于非结构化数据，系统根据其数据模式使用本体知识库将其转化成关联数据的形式，最终也将其存入知识库中。
在数据获取和知识表示过程中，最为复杂的问题就是处理数据源与知识库之间的映射关系。所谓映射关系，即数据源与知识库之间的关联关系，这种关联关系使得数据源中的数据与知识库中的知识在语义内容上保持一致。对于数据获取和表示中映射关系的处理，需要从两个部分进行考虑。首先，从数据的角度来说，映射关系需要对数据进行相应的定义和描述，具体应包括数据名称、数据类型、字段长度、数据取值范围等。其次，从语义的角度，需要对数据源及知识库中的语义进行分辨，通过匹配等值语义等方式，建立二者之间的映射关系。但是，在语义处理这一过程中有些问题值得注意，即数据源与知识库中的数据时常会存在语义冲突，这就要求信息碎片化整合体系能更加智能地对语义进行辨别。



[bookmark: _Toc512955939]2.2.2碎片化处理
高校信息碎片化整合过程中的碎片化处理主要是对知识库中的数据及相关关系按碎片化处理规则进行抽取，形成知识碎片，并对碎片的有效性进行检测。
由于高校信息具有海量和多源异构的特点，所以，高校信息碎片化整合必须围着这两个重要特征进行。数据获取和知识表示解决了高校大数据多源异构的问题，使得海量数据以关联映射的方式存储在知识库中。但是对于海量的、相互交叉的、复杂的知识，如何能成为高校信息整合和利用素材，就是碎片化处理这部分需要解决的核心问题。
碎片化处理主要是将知识库中的知识对象和关联关系通过一定的碎片化处理规则或算法进行比较、筛选和合并等统一碎片化处理，从而产生知识碎片的过程。在这一过程中首先需要形成统一处理规则，即利用知识组织理论，将知识库中的知识对象和关联关系转化为统一的表示形式，建立标准的知识碎片表示模型，并形成知识碎片共享池。其次，碎片化处理需要对知识碎片进行有效性检测，即利用语义熵对知识碎片的有效性进行测度，从而避免产生过多冗余的知识碎片。
碎片化处理的对象是经过统一数据获取和知识表示的知识库中知识，其目的是对知识对象和关联关系进行规范化处理，通过推理、集成、转化等步骤，形成知识碎片。在碎片化处理过程中需要解决的两个主要问题分别是对处理方法的选择和对知识碎片的管理。碎片化处理方法的选择将直接影响高校信息碎片化的效果。对于碎片化处理规则可通过算法实现，常见的碎片化处理算法有Bayes方法、D-S证据理论、模糊集理论等。而对知识碎片的有效管理也是提高知识碎片利用率和整合效果的重要影响因素，可通过建立知识碎片共享池实现。对于知识碎片的检测，通常可采用关联技术来规范化地组织管理知识碎片共享池中的知识碎片，通过关联强度和语义分析来判断知识碎片的有效性，从而去粗取精，保证知识碎片共享池的价值和可靠性，为后续的按需整合提供完备的资料支持。

[bookmark: _Toc512955940]2.2.3按需整合
高校信息碎片化整合过程中的按需整合主要包括分析用户需求，并根据整合特征选择模型确定满足需求的整合特征集合，依据整合特征对知识碎片进行抽取和整合。
不同用户具有不同需求，而分解用户需求则需要对用户通过交互界面输入的需求关键词进行语义分析与扩展，并转化成系统能够识别的语义结构，为系统下一步整合特征的选择提供语义基础。特征选择是机器学习的一个重要组成部分，描述为从特征空间中选出特征子集的过程。在现实生活中，特征空间往往非常庞大，这就需要通过筛选的方式，得到一组数量精简，但又具有很强解释性的特征子集。
由于实际应用过程中，高校的数据特征数种类繁多，每个系统都有自己的统计数据，这些数据可能大多数对于当前需求是无关的，而有些数据看似与需求无关，但是可能存在某种隐含的关联性。同理，有些数据可能从经验来看与需求相关度较大，但是实际结果却证明与需求不相关。除此之外，整合特征之间也可能存在相互依赖的关系。整合特征选择的目的就在于选出相关度高、表达能力强的整合特征，剔除与需求不相关的特征、容易造成过拟合的特征以及冗余特征，从而减少特征维数，提高整合效率。
整合特征选择的一般过程如图2-2所示，首先根据特征选择算法从特征空间中选出某些持征构成特征子集，然后对选出的特征子集进行评价，并将结果与停止准则进行对比，如果评价结果更优则停止迭代，否则继续迭代寻找下一组子集。


图2-2 整合特征选择过程

[bookmark: _Toc512955941]2.2.4知识发现
高校信息碎片化整合过程中的知识发现主要包括整合结果可视化解析以及分析报告的生成。
可视化是一种通过表格、图形或图像的形式来揭示复杂信息之间关系的一种技术，其目的是希望借助大数据分析的方法来对信息进行更清晰的解读，使用户能够很快理解信息所传递和表达的内涵。整合结果可视化解析即从知识碎片共享池中提取知识碎片，借助多维分析模块的分析结果，帮助管理和决策人员发现高校管理决策过程中隐藏的、未知的、可用于指导行动的信息。整合结果可视化解析的目的是为了便于用户更好地使用该整合体系，真正做到以用户需求为核心。
整合结果可视化解析通常需要利用数据分析方法和数据挖掘模型对整合信息进行自动分析和挖掘。多维数据分析可以使用户多角度、多层面地对知识碎片进行交互式存取，从而匹配用户更深层次的决策需要。如从学年、学期、季、月等时间维度进行趋势分析，从校、院、专业、班级等空间维度进行结构比例分析，对于某些指标可以采取平均值分析法，分析其相对平均值的离散程度等。数据挖掘则是采用数学与计算机科学领域的方法，从海量数据中挖掘出与决策相关的潜在关系和趋势等，并根据这些隐藏的知识建立相应的决策支持模型，为高校信息化建设的各业务提供预测性决策支持的方法。
在可视化结果展示界面，用户点击图表或信息模块，都可以链接到相应的源数据，同时，用户还可根据需要自主选择导出的内容，一键生成分析报告。

[bookmark: _Toc495246574][bookmark: _Toc512955942]2.3高校信息碎片化整合框架及流程
[bookmark: _Toc495246572][bookmark: _Toc512955943]2.3.1高校信息碎片化整合框架
高校信息碎片化整合的目的是希望整合平台能提供全方位的知识及分析报表供用户进行管理决策，在这一过程中必然需要各系统业务人员、管理人员及开发人员的支持，因此，对于高校信息碎片化整合模型的涉及需要从不同层次出发，逐层确定整合过程中的技术要点。高校信息碎片化整合框架可以分为数据层、整合层、应用层和展现层，具体整合框架设计见图2-3。
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图2-3 高校信息碎片化整合框架
（1）数据层
数据层是高校信息碎片整合的基础，主要包括异构数据源、数据库转化模块及知识库三大部分。数据层的主要任务是通过不同转换方式消除分布、异构数据的语法和语义分歧，对结构化、半结构化和非结构化的数据进行结构层次的整合，转化成统一的数据结构，并存储在知识库中。在数据层，所有数据以一种统一的关联数据形式被组织起来，为信息整合奠定基础。
（2）整合层
整合层是高校信息碎片化整合的核心，主要包括知识碎片及关联关系的抽取、知识碎片有效性的计算，及集成知识碎片共享池。整合层的主要任务是根据知识碎片的种类、应用等分类规则，通过知识碎片抽取、知识碎片关联关系抽取等技术生成知识碎片，通过计算知识碎片语义离散度来确定知识碎片真实性，计算知识碎片之间的相似度来去除重复知识碎片。最终将有效知识碎片集中存储在知识碎片共享池中，为应用服务提供全面可靠的内容支持。
（3）应用层
应用层主要包括需求分解模块、历史整合特征查询模块、整合特征库管理模块。应用层的主要任务是对用户需求进行分解，提取关键词，并对其进行语义扩展，形成需求约束集，并通过特征选择模型得到整合特征集合，根据整合特征通过知识碎片共享池的统一访问接口对知识碎片加以整合，为用户提供个性化的决策支持。
（4）展示层
展现层位于系统框架的最顶层，该层将为应用层提供友好的图形界面以便于用户进行交互，包括用户需求输入界面、整合信息可视化界面和分析报告生成界面。展现层的主要任务是通过数据分析技术和数据挖掘模型，对整合的信息资源进行充分挖掘、解释和展示，形成可理解的图表模块，用户可以选择性地拖拽以删除或排序，并生成分析报告。

[bookmark: _Toc512955944]2.3.2 高校信息碎片化整合流程
基于以上对高校信息碎片化整合思路和整合框架的分析，我们可以描画出高校信息碎片化整合流程如图2-4所示，该流程分两大部分，分别为信息整合过程和用户访问过程。

图2-4 高校信息碎片化整合流程

（1）信息整合过程
高校异构数据包括很多，如人事管理系统、教务管理系统、学工管理系统、科研管理系统、财务管理系统、资产管理系统等等，除此之外，随着数字校园的建设与发展，校园中的用户随时随地都在产生大量的数据，如一卡通系统等，大量的结构化和非结构化的数据都是高校决策支持的依据，整合的前提需要对这些数据进行获取，并进行知识表示，实现多源异构资源的统一存储。
对于知识库中的知识我们需要统一进行处理成一种元数据格式，也就是本文所说的“知识碎片”。基于统一碎片化标准规范，通过知识碎片及其关系的抽取，并对抽取的知识碎片进行有效性检测，判断知识碎片的真实性，消除重复知识碎片，最终存储在知识碎片共享池中，实现资源的碎片化整合。
（2）用户访问过程
高校大多信息没有得到有效的利用，如果将这些信息有效的结合起来，深入挖掘其背后的内涵，可以为高校很多决策提供有效的支持，例如贫困生评定，除了可以查询该生的基本信息（学籍、生源地、高考成绩、家庭条件）、学业信息（平时成绩、参与学术活动、获奖情况）等，还可以根据该生平时刷卡记录、日常行为等信息来判定其是否符合贫困生评定标准。
当用户访问系统时，主要根据用户提出的需求，查询历史需求特征库，判断是否存在相同的需求的特征集合，若存在，则根据历史特征需求集合向知识碎片共享池中提取相应特征的“知识碎片”，若不存在，则需要利用基于随机森林的特征选择模型提取满足需求的特征集合，再根据特征集合提取相应的“知识碎片”，最终将符合需求特征的“知识碎片”加以整合，以可视化的形式反馈给用户。
因此，对于高校信息碎片化整合系统而言，其核心在于高校信息整合特征的选择过程，选择的特征准确性和有效性越高，则整合结果越具有可信度和说服力。而随机森林作为一种集成学习算法，具有预测准确率高、抗噪能力强、可并行处理等优点，而且其选择过程的随机性使其不容易出现过拟合现象。因此，随机森林算法可满足高校信息碎片化整合的需要。

[bookmark: _Toc495246579][bookmark: _Toc512955945]2.4高校信息碎片化整合的关键技术
[bookmark: _Toc495246580][bookmark: _Toc512955946]2.4.1碎片化整合的关联技术
高校信息碎片化整合的关键技术之一就是关联技术，其在信息碎片化整合的知识表示和碎片化处理中扮演着极其重要的作用。在对高校信息系统中结构化和非结构化数据进行知识表示时，需要根据预先配置好的映射规则文件将关系型数据库转化为关联数据的形式，或根据其数据模式使用本体知识库将其转化成关联数据的形式，最终将知识对象存储在知识库中。而在碎片化处理过程中，对于知识碎片的检测也采用关联技术来实现，通过计算知识碎片之间的关联强度来判断知识碎片是否存在冗余。
数据库中的数据不是相互独立的，往往存在着多种复杂的联系，关联技术的作用就是用来发现这些联系。关联数据的主要特点是以机器可读的形式，实现异构数据源之间数据的开放与共享，这就要求不同的数据源之间以某种标准的数据格式进行存储与交互。RDF（Resource Description Framework，资源描述框架）是构建关联数据通用标准。因此，在将数据转化为关联数据之前，要先对数据进行RDF结构化处理。



高校信息碎片化整合的关联技术需要考虑两个方面。首先，需要确定最小支持度和最小置信度参数。最小支持度和最小置信度的数值与关联规则分析的结果密切相关。例如，当最小支持度和最小置信度的数值设置的过小时，通过关联规则分析的结果就不具备普遍意义；当最小支持度和最小置信度的数值设置的过大时，则得到的结果没有太大的价值。因此，对于最小支持度和最小置信度的选择尤为关键。通常在选择最小支持度和最小置信度参数会采用多次设置取最优的方法。其次，关联规则算法的运算。关联规则算法分为两步，一是找出所有满足支持度阈值的项的组合，我们称之为项大集，不满足支持度阈值的项的集合，我们称之为项小集；二是发现强关联规则，将项大集集合表示为，表示包含个项的项大集的全部构成的集合，所有的关联规则都由这些项大集产生[70]。












对于高校信息碎片化整合，首先需要解决的是统一碎片化处理和碎片化整合规则确定这两大问题。系统通过关系型数据库和本体知识库将异构数据源中的数据转化成关联数据的形式，形成知识碎片，其中每个知识碎片包括属性和属性值，即，在碎片化整合过程中除了抽取知识碎片，还要抽取知识碎片间的关联关系，其中（若，则表示与高度相关，若，则表示与高度不相关）。




当用户提出需求时，系统对需求进行语义分析和推理，得到需求约束集，分别对个模块进行碎片化抽取，每个模块可设置一个关联度阈值，系统通过知识碎片共享池的统一访问接口抽取满足的所有集合，即

	，

	 ，

             

	     。 
同时，用户可以不断调整每个模块的关联度阈值，直到得到满足需求的所有知识碎片集合。

[bookmark: _Toc495246581][bookmark: _Toc512955947]2.4.2碎片化整合的建模技术
高校信息碎片化整合的另一个关键技术就是建模技术，信息碎片化整合研究的核心内容在于特征选择模型的构建。只有构建出高准确性和有效性的特征选择模型，整合特征才对管理决策有参考价值，才能进行碎片化整合，从而得到满足用户需求的整合结果。
高校信息碎片化整合采用的建模技术大多为数据挖掘算法。高校信息的数据挖掘即从高校海量的数据库中，通过统计、预测等技术分析寻找隐含的有价值的知识，并根据高校管理决策中的需求问题建立相应模型的过程。
信息碎片化整合中的建模过程由数据准备、数据挖掘、结果表达与解释三个阶段组成，如图2-5所示。数据准备阶段首先根据整合需求对数据进行选择，并简单预处理；数据挖掘即确定数据挖掘模型、决定数据挖掘算法；结果表达与解释即对构建的模型进行评估，最终获取有用知识。利用数据挖掘算法建模的过程是一个循环往复的操作。例如，用户在利用数据挖掘算法建模过程中发现选择的数据样本不可靠，或者评价结果无法达到预期时，用户就需要重新完成某几个或全部过程。



图2-5 数据挖掘算法的建模过程

从数据挖掘算法的建模过程来看，数据挖掘算法的有效性是影响建模质量的重要影响因素。数据挖掘是从机器学习发展而来的，因此，机器学习算法、人工智能领域的常规技术，如聚类、决策树、统计等方法经过改进，大都可以应用于数据挖掘算法的建模过程中。人工神经网络、粗糙集理论、关联规则、遗传算法、决策树、随机森林算法等都是数据挖掘的常用方法[71]。
各类数据挖掘算法对于解决分类预测问题都有一定的优势和缺点。对于某一领域问题，每一种算法都有一定的适用性，也存在一定的限制。为了寻找合适的分类算法，我们需要对上述各类算法本身进行评估。在数据挖掘领域对分类算法的主要参考以下评估标准有：①准确率，是指算法对样本数据集进行正确预测获分类的准确程度；②算法效率，是指算法在执行过程中所花费的时间和空间成本；③抗噪性，是指算法在有噪声数据或缺失数据的情况下正确预测的能力；④扩展性，是指算法在面对不同规模的数据时都能有效处理的能力。
根据这些评估标准，对上述各种算法比较如表2-1所示。
表2-1 各类数据挖掘分类算法的比较
	分类算法
	准确率
	算法效率
	抗噪性
	扩展性

	决策树算法
	较高
	一般
	较低
	较强

	贝叶斯分类算法
	较高
	较低
	较强
	不强

	关联规则算法
	一般
	较低
	一般
	不强

	神经网络学习算法
	较高
	较低
	较强
	一般

	支持向量机
	较高
	较低
	较强
	不强

	随机森林算法
	较高
	较高
	较强
	较强


通过对上述算法的比较分析发现，各算法的准确率都是相对比较高的。就算法效率来看，大部分算法都不是很高，随机森林算法比其他类的算法在运算效率上更具优势。在算法的抗噪性上，除了决策树算法和关联规则算法较低以外，其他算法都能较好的克服噪声和离群数据。对于算法的可扩展性，决策树算法和随机森林算法相对其他算法而言具有较强的可扩展性。综上所述，就算法本身而言，随机森林算法学习能力强、分类精度高、算法的可扩展性好，对训练分类模型来说具有比较高的准确率。
除了对算法性能的评估以外，还应充分了解建模过程中所涉及的研究领域和数据特征。哪种算法更适用本领域问题数据的特征，能更好的解决领域问题，哪种算法就更适用于本领域的建模。本研究主要是针对高校信息碎片化整合问题，数据的主要特征就是属性相关性不大，数据中连续和离散属性值兼有，但是连续属性值很容易实现离散化，研究问题对算法的速率要求不大，但是对准确率要求较高，最重要的是要求分类规则具有一定可解释性和可理解性。因此，决策树和随机森林算法都比较适合本课题的研究。
综合算法本身性能和算法的适用性，可以看到随机森林算法学习能力强，易于分类；对训练样本具有高度的概括性，可以有效地识别样本的类别；训练形成的规则易理解；可以清晰的显示哪些属性比较重要；算法计算量相对其他分类算法来说不是很大；分类准确率高等特点。因此，本课题选取随机森林算法构造高校信息碎片化整合特征选择模型。
[bookmark: _Toc495246582]

[bookmark: _Toc512955948][bookmark: _Toc494266207][bookmark: _Toc494982377][bookmark: _Toc15373][bookmark: _Toc31327][bookmark: _Toc5979][bookmark: _Toc28525][bookmark: _Toc26266][bookmark: _Toc11850][bookmark: _Toc16886][bookmark: _Toc28100][bookmark: _Toc6549][bookmark: _Toc6389]第三章 基于随机森林的整合特征选择模型
本文所涉及的重要理论基础是随机森林理论，通过应用随机森林算法对高校知识碎片进行处理和分析，挖掘其背后的价值并灵活运用于高校的管理与决策支持。
传统的数据分析模型都会要求样本满足一定的假设或条件，只有满足了分析前提的情况下，模型的分析结果才不会出现偏差。然而，实际上现有的数据具有多样性和复杂性，很难用清晰、明确的数学函数来表征变量之间的关系。因此，需要用到数据挖掘中的机器学习方法。机器学习是一种从样本的特征出发构建模型的方法。它不需要先验假定，同时还能细致地处理海量数据，由于这些优势使得其广泛运用于各领域的数据处理分析中。随机森林算法就是机器学习方法的一种，大量文献表明，随机森林在没有增加计算量的前提下提高了预测精确度，并且在数据存在缺失或者非平衡的情况下能够进行较为准确的计算。随机森林算法具有高效而准确的优点而在机器学习方法中脱颖而出，因而也被认为是当前最好的算法之一。

[bookmark: _Toc494266208][bookmark: _Toc494982378][bookmark: _Toc495246583][bookmark: _Toc512955949]3.1整合特征选择模型的理论基础
本文将讨论随机森林算法在高校信息碎片化整合中的应用，而随机森林就是由一棵棵决策树构造而成。因此，首先介绍一下随机森林的基础理论及其关键技术。

[bookmark: _Toc494266209][bookmark: _Toc494982379][bookmark: _Toc495246584][bookmark: _Toc512955950]3.1.1决策树理论
决策树是一种由节点和有向边构成的树状结构。在对决策树进行训练时，会根据某一属性对每个非叶子节点进行分裂，直到每个叶子节点上的样本均处于单一的类别或者每个属性都被选择过为止[72]。决策树的构造过程不需要任何专业领域知识的指导，也不需要专业人士提供参数设置，只需要根据样本数据的特点进行模式的挖掘和发现，所以决策树属于一种探索式的知识发现算法。作为一种单一分类模型，决策树结构简单、易于实现，且可通过静态测试对模型进行评估。但在运用过程中也存在一些难以克服的缺点。
在训练决策树时候由于噪音数据、离群点等使得生成的决策树庞大而复杂，为了克服这个缺点，通常还需要进行剪枝处理，以限制决策树的规模，提高分类的准确率。同时由于多树分枝反映的是样本集中的异常数据，这种纷繁复杂的决策树得到的决策往往是不准确的。同时，决策树在学习过程中可能会因为过于适应噪声而导致过拟合现象。而过拟合现象对于决策树和其他很多学习算法来说都是一个难以克服的问题。

[bookmark: _Toc495246585][bookmark: _Toc512955951]3.1.2集成学习理论
虽然可以通过剪枝的方式减少决策树的过拟合问题，但是达到的效果还是不够在实际中应用。为了解决这一问题，集成方法出现了，集成方法属于一种复合类模型，是由多个弱分类器组合而成。它们是机器学习中最为强大的一类技术，性能常常优于其他方法。集成方法中较为常见的有Bagging方法，同时Bagging是随机森林算法中的重要技术。



Bagging（Bootstrap Aggregating）方法是一种简单又极为有效的模型集成方法，它依据原始数据集的不同随机样本子集来构造多个不同的模型。按照有放回均匀随机抽样所获得的样本集被称为Bootstrap样本集。由于是经有放回随机抽样获得的，Bootstrap样本集中通常会含有一些重复样本，因而即便Bootstrap样本集的容量与原始数据集相同，仍然可能会遗漏掉一些原始数据。然而，这正是我们所期望的，因为Bootstrap样本集之间的差异可以为集成模型中的各模型带来多样性。Bagging方法是在每个Bootstrap样本集上进行分类。每一个样本不会被选择的概率，当时，概率趋近于，也就是说，在对样本进行抽样时，有36.8%的数据不会被抽中，而这部分的数据可以用来测试模型的准确度。Bagging方法需要进行多轮训练，由于每次都是随机可重复抽样，所以每轮抽到的样本和前一次有重复的和不重复的。训练之后会得到多个不同的预测模型，然后在实际预测的时候，就采用简单地求平均值或带加权的投票方式来整合这些模型的预测结果。
因此，随机森林算法在组合分类器Bagging的基础上进行改进，使其不但能通过Bagging算法获得更精确的分类结果，而且还不会出现过拟合现象。

[bookmark: _Toc495246586][bookmark: _Toc512955952]3.2随机森林算法概述
随机森林(Random Forest, RF)是Breiman于2001年提出的一个具有良好分类性能的机器学习算法。它由若干棵决策树组合而成，其基本思想是通过Bagging方法有放回的随机抽取不同的训练样本集，并对每个抽样样本构建相应的决策树，从而形成随机森林模型[73]。随机森林算法的分类正确率很高、可以并行运用、并且适用于大数据中存在大量未知特征的数据量，因而在很多领域中都有广泛运用。其算法结构如图3-1所示。



图3-1 随机森林算法结构示意图

[bookmark: _Toc495246587][bookmark: _Toc512955953]3.2.1随机森林的定义




随机森林由一组决策树分类器组成，其中每个决策树分类器中的是独立同分布的随机变量，用来控制每一个决策树分类器的增长，变量代表决策树分类器的数量，变量代表输入的训练集样本数[74]。每当输入一个新的样本时，随机森林中的每棵决策树分别进行判断，最后对分类结果进行投票，出现次数最多的类别就是预测结果。





给定相应的分类器构成，、为两个随机向量，其中为样本向量，为正确分类向量。


定义1. 边界函数（margin function），描述了对一个待分类随机向量、 分类正确的平均得票数与分类不正确的平均得票数的差，其公式定义如下：

	    公式（3—1）



其中，为指示函数，表示平均值，为不正确的分类向量。



边界函数表示当被正确分类为时，的正确分类得票数超过错误分类的最大得票数程度，因此，边界函数值越大，说明分类正确的可能性越大，置信度越高。
定义2. 泛化误差（generalization error），描述学习机器模型在从样品数据中学习之后，离被学习机器模型之间的差距，其公式定义如下：

	              公式（3—2）

根据边界函数的定义，边界函数的值越大则分类正确的可能性越大，所以当 时，表示随机森林将某个测试样本分类错误，即泛化误差实际上是求将测试样本集错误分类的概率。泛化误差越小表示学习能力越强，则机器性能更好。
定义3. 强度（strength），随机森林边界函数的数学期望，其公式定义如下：

	                 公式（3—3）
随机森林中全体的决策树分类能力的好坏，反映到每棵决策树的强度越大，则随即森林的分类能力越强。
定义4. 相关度（correlation），描述随机森林中决策树之间的相关性评价，即随机森林边界函数的方差与随机森林标准差的比值，其公式定义如下：

	                  公式（3—4）
其中，θ为随机变量。随机森林的相关性越高，则分类效果越差。

[bookmark: _Toc495246588][bookmark: _Toc512955954]3.2.2随机森林的算法步骤
在随机森林中，每个决策树的生长都遵循自上而下的递归分裂原则，将训练集按节点分裂情况依次划分。换句话说，决策树的根节点包含所有训练样本，每个节点都将按照纯度最小的原则进行分裂，分裂后的子节点将包含训练样本的一个子集。当满足分裂停止条件后，决策树将不再生长，即随机森林构建完成。其具体算法步骤如下：



（1）设初始训练样本数为，利用Bagging方法有放回地随机抽取个样本子集，并根据这些子集构建决策树，同时，每次没有被抽到的训练样本便形成了个袋外数据；



（2）设样本的特征总数为，并在每个决策树的每一节点处随机抽取个特征子集，按照节点不纯度最小的原则，从这个特征子集中选择一个最优特征对节点进行分裂生长。
（3）按照相同的节点分裂规则，不对决策树做任何剪枝操作，使每个决策树都能得到最大程度的生长，直到每个叶子节点的不纯度达到最小为止；
（4）对生成的多个决策树进行加总形成随机森林，并利用随机森林对未知样本进行预测，最终通过投票或取平均的方式确定随机森林的预测结果。



[bookmark: _Toc495246589][bookmark: _Toc512955955]3.2.3随机森林的随机性分析
随机森林算法的核心就是在训练过程中引入了随机性的思想。随机性的引入，可以降低各个决策树之间的相关度，从而提高随机森林的泛化性能，避免模型出现过拟合的现象。随机森林的随机性主要体现在两个方面：
（1）随机的训练样本子集
随机森林采用bagging方法对训练样本进行有放回的抽样，得到随机的训练样本子集。这些训练样本子集不是初始训练样本的简单复制，而是通过样本子集自身的重构达到随机差异的目的。由于样本子集是随机抽取的，所以每个训练样本子集之间会存在一些差异，从而使产生的随机森林也具有一定的差异。换句话说，随机森林的差异性实际上是由随机森林中决策树生长过程中的随机性造成的。



随机森林使用bagging方法的有两个原因[75]。一方面可以提高随机森林算法的精度。由于在训练集上采用放回的随机抽样，使得平均37%的样本不会出现在训练样本子集中，这样做可以避免样本子集中出现异常值，从而提高算法的抗噪性。另一方面，还可以采用这些没有被抽取的样本数据集来估计森林中决策树的泛化误差以及强度和相关度，使算法准确率可以得到量化估计。因此，与直接在初始训练样本集上直接构建决策树相比，在使用bagging方法抽取的训练样本子集训练能够得到分类精度更高、泛化误差更小的分类模型。
（2）随机的特征子空间

随机森林算法为每一个训练样本子集分别建立一棵决策树，生成棵决策树从而形成随机森林，每棵决策树任其生长，不需要剪枝处理。其中涉及的一个重要过程就是随机特征子空间的选取，这个过程增加了随机森林构的随机性。




在每个决策树的生长过程中要进行节点的特征选择。节点特征选择不是选择训练样本的所有个特征参与节点分裂，而是从所有特征中随机抽取个特征，比较这个特征上分裂规则最优的特征对节点进行分裂。由于抽取的个特征具有随机性，从而使得每个决策树都区别于其他决策树。特征子空间的随机性可以为随机森林提高分类准确率，降低随机森林中决策树之间的相关性。
综上所述，随机森林的随机性体现在生成决策树的训练样本子集是随机的，决策树中节点分裂时选择的特征子空间也是随机的。由于随机森林具有这两种随机性，使得其在分类预测时不会产生过拟合的现象。但是这两种随机性也使得算法的分类精度在同样的参数下表现出一定的波动性，然而这种波动由于算法的收敛性使得分类精度仅在很小的范围内变动。正是由于这种微小波动的存在，使得在进行随机森林实证分析时，每次观察的结果存在一定的差异，为了解决这个问题，在实验的过程，均要在相同的参数下重复随机森林算法的执行次数，然后取分类精度的平均值进行观察[76]。在本文的后续研究中，为了解决随机森林的内在随机性现象，在分析随机森林算法分类精度时，均采用重复多次实验，取多次实验的算法分类精度的均值进行比较。

[bookmark: _Toc495246590][bookmark: _Toc512955956]3.2.4随机森林的优势
本文在经过前期文献调查之后，最终选择随机森林算法用于高校信息碎片化整合过程的特征选择中，是因为随机森林同其他同类算法相比，具有很多的优点，更适用于本研究中数据分析挖掘的需要。其优势如下所示：
（1） 随着两个随机性的引入，使得模型随着规模的增加不会出现过拟合现象；
（2）具有良好的抗噪声能力，并且对于一定量的数据丢失有很好的容忍力；
（3）能够处理高维数据，对数据集的适应能力强，能处理连续型数据和离散型数据；
（4）参数少而简单，算法容易实现；
（5）决策树间可以并行化处理，算法效率较高；
（6）可以有效解决样本中的分类不平衡问题；
（7）针对特征可以对其重要性进行评估，从而进行特征选择。
随机森林算法具有分类精度高、训练速度快、具有良好抗噪性、可并行化处理等优势，不仅能有效克服过拟合问题，还能够评价特征重要程度。因此，随机森林算法适用于高校信息碎片化整合过程中的特征选择中。

[bookmark: _Toc495246594][bookmark: _Toc512955957][bookmark: _Toc494266216][bookmark: _Toc494982389]3.3基于随机森林的信息碎片化整合特征选择模型构建
基于随机森林的高校信息碎片化整合特征选择模型如图3-2所示，主要由三个模块构成，分别为特征提取模块、训练模块和测试模块。


图3-2 基于随机森林的整合特征选择模型


[bookmark: _Toc495246595][bookmark: _Toc512955958]3.3.1特征提取模块
特征提取模块的主要目的是提取样本集中有代表性的特征向量的集合，形成优化的特征集合。由于随机森林算法选择的特征是完全随机的，即每个特征被选中的概率完全相等，故认为每个特征对于目标需求的重要性相同。但在高校信息碎片化整合过程中发现大量的特征增加了模型的复杂度，并且对整合结果无明显影响，也就是说，实际上每个特征对于不同整合需求的重要度是不同的，对节点分裂影响也不同。因此，需要在保证整合结果准确率的基础上，通过特征重要度计算，筛选出重要度较高的特征从而进行整合。





随机森林能够在对数据进行有效分析的同时，还能够给出变量重要性评分（variable importance measures, VIM）。随机森林的特征重要性评分统计量计算有两种方式，分别为根据Gini指数和袋外数据（OOB）错误率[77]，本文根据Gini指数计算特征重要度。设一组随机变量，则变量的得分统计量用表示，其含义为第个变量在随机森林的所有决策树中节点分裂不纯度的平均改变量。的计算过程如下：
（1） 
节点的Gini指数为：

                  公式（3—5）




其中为样本集的类别数，为节点样本属于第类的概率估计值。
（2） 

变量在节点的重要度为：

               公式（3—6）



其中、分别表示由节点分裂的两个新节点的Gini指数。
（3） 




如果变量在第棵树中出现次，则变量在第棵树的重要性为：

                 公式（3—7）
（4） 
变量在随机森林中的Gini重要度为：

                                      公式（3—8）

其中为随机森林中决策树的数量。
由于大量特征向量不仅对整合结果没有影响，而且还提高了模型的复杂度，因此，在对特征变量进行重要度排序后，我们还需要设定一个阈值λ，将排序结果与所选阈值进行比较，选取前λ个特征向量构成初步优化的特征集合进行训练。
[bookmark: _Toc495246596][bookmark: _Toc512955959]3.3.2训练及测试模块
训练模块主要将特征提取模块生成的优化特征集合输入训练模块，抽样一部分数据作为待训练样本，剩下的作为测试样本。在训练样本上进行随机森林分类模型的创建，最终形成随机森林的决策树集合。
测试模块则将测试样本输入训练后的决策树集，得出该特征集合的分类结果，并通过计算评价指标评价分类结果的精度，以此来确定特征选择的优劣。最终根据评价指标的最优结果确定整合特征的个数，并形成最优特征集合。
在实际模型构建过程中，通常将数据集划分为训练集和测试集，其中训练集占总数据90%，用来设计和构造随机森林算法，其余10%作为测试集，用来检测算法的性能。
本文利用Python对高校信息碎片化整合过程中的特征选择模型进行构建，部分代码及注释如下：

#定义训练集和测试集，随机选取10%的样本作为测试集
x_train,x_test,y_train,y_test=cross_validation.train_test_split(x,y,test_size=0.1,random_state=0) 
#利用训练集数据拟合未调参模型，树的数量选择100
rf = RandomForestClassifier(n_estimators=100)
rf.fit(x_train, y_train)  
#对特征变量的重要性排序
a=list(zip(map(lambda x_train: round(x_train, 8), rf.feature_importances_), names))
sorted(a, reverse=True) 
#利用测试集，测试模型的准确率
rf.score(x_test, y_test)
#计算模型的AUC值
y_predprob = rf.predict_proba(x_test)[:,1]  
print ("AUC Score (Train): %f" % metrics.roc_auc_score(y_test,y_predprob))
……
#循环遍历
for leaf_size in sample_leaf_options:
    for n_estimators_size in n_estimators_options:
RF=RandomForestClassifier(min_samples_leaf=leaf_size,n_estimators=n_estimators_size, random_state=50)
        RF.fit(x_train, y_train)
        predict=RF.predict(x_test)
      # 用一个三元组，分别记录当前的 min_samples_leaf，n_estimators， 和在测试数据集上的精度
       results.append((leaf_size, n_estimators_size, (y_test == predict).mean()))
        # 真实结果和预测结果进行比较，计算准确率
        print((y_test == predict).mean())
# 打印精度最大的那一个三元组
print(max(results, key=lambda x: x[2]))
#重新测算准确率和AUC，确保达到最优
RF=RandomForestClassifier(min_samples_leaf=1, n_estimators=200, random_state=50)
RF.fit(x_train, y_train)
y_predprob = RF.predict_proba(x_train)[:,1]  
print("AUC Score (Train): %f" % metrics.roc_auc_score(y_train,y_predprob))
RF.score(x_test, y_test)


[bookmark: _Toc495246591][bookmark: _Toc512955960]3.4整合特征选择模型评价指标
对于模型选择出的特征集合，我们需要定义一组评价指标来验证分类结果的有效性。本文除了利用传统的模型评价指标外，针对现实样本的不平衡分类特征，提出了一些改进的评价指标。

[bookmark: _Toc495246592][bookmark: _Toc512955961]3.4.1传统评价指标
关于分类预测问题常用的评价指标有查全率、查准率和分类精度等。针对本文的整合特征选择模型，同样定义这样一组评价指标。

假设TP（True Positive）代表实际为正类且被确认为正类的个数，FP（False Positive）代表实际为负类却被确认为正类的个数，FN（False Negative）代表实际为正类却被确认为负类的个数，TN（True Negative）代表实际为负类且被确认为负类的个数。表示样本总量。
定义5. 分类精度（Accuracy），记为Acc，表示所有样本被正确分类的比例，其计算公式为：

	            公式（3—9）
该指标用来衡量样本总量整体的分类精度，Acc值越高则算法的分类效果越好。
定义6. 召回率（Recall），即查全率，记为Rec，表示正样本被正确分类占正样本的比例，其计算公式为：

	                  公式（3—10）
定义7. 准确率（Precision），即查准率，记为Pre，表示正样本被正确分类占被分类为正样本的比例，其计算公式为：

                   公式（3—11）

[bookmark: _Toc495246593][bookmark: _Toc512955962]3.4.2改进评价指标
实际生活中，大部分的样本数据都是不平衡的，如果单独使用这些传统评价指标，那模型的真正性能会值得怀疑。例如，假设一个样本有999个正类，而只有1个负类时，如果模型简单地将所有数据都归属正类，则其准确度可以达到99.9%。在实际问题中，单独使用这些指标不能有代表性地反映不平衡数据分类的性能。当不分给任何样本到正类时可以使模型准确率接近完美，同样的，如果分配所有样本到正类中时可以使模型的召回率接近完美。因此，本文在传统评价指标的基础上，引入了可以评价不平衡数据的指标：F值和AUC。
定义8.  F值（F-Value），是评价不平衡数据集的有效综合性能指标，取决于召回率和准确率。其计算公式如下：

	           公式（3—12）
其中β表示召回率和准确率的重要性，β>1表示召回率更重要，相反表示准确率更重要。根据实际情况取值，一般取β=1，表示召回率和准确率重要性相同。

	            公式（3—13）
只有当两者都高时，F值数值才越大，意味着分类器效果越好。
定义9. 受试者特征曲线（Receive Operating Characteristic，ROC），是用来描述正确分类和错误分类之间的特征，每一个分类的性能用曲线上的点表示，是评价模型性能的方法。
定义10.  AUC（area under roc curve, AUC），即曲线下ROC图的面积，是标志分类器好坏的一个量化标准[78]。其计算公式如下：

	             公式（3—14）
[bookmark: _Toc495246597]其中，M为正类样本的数量；N为负类样本的数量。AUC值一般在0.5到1之间，越高的AUC值分类器的性能越好，如果AUC为0.5就相当于完全随机分类。


[bookmark: _Toc512955963][bookmark: _Toc494266224][bookmark: _Toc494982392]第四章 案例应用及结果分析
一个好的整合特征选择模型，不仅要具有良好的算法性能，还应具有较好的算法效率。也就是说，优秀的整合特征选择模型需要在不增加计算量和算法空间的基础上，尽可能地提高算法准确率。根据以上要求，本研究以高校贫困生认定这一实验为例，验证基于随机森林的高校信息碎片化整合过程中整合特征选择模型的准确性及有效性。

[bookmark: _Toc495246598][bookmark: _Toc512955964]4.1实验背景与数据准备
[bookmark: _Toc512955965]4.1.1实验背景
随着高校资助项目不断增多，社会对高校管理工作要求也越来越高，这使得高校对贫困生认定过程的公平公正性愈发重视。我国高校贫困生认定过程存在很多困难，如无法判断在众多学生贫困指标中，哪些指标能反映学生贫困程度，不能控制人为主观因素的影响，以及无法平衡贫困生认定过程的公开性和学生隐私的保密性等问题等。目前对于高校管理者来说，如何客观真实地界定贫困情况，如何合理、公平、公正地分配资助资金是高校资助管理工作中亟待解决的问题[79]。
为此，本文提出将基于随机森林的整合特征选择模型应用到贫困生认定这一决策需求中，利用整合特征选择模型，得到最能反映本校贫困生标准的特征，通过对最优整合特征的碎片化整合，从而解决当前贫困生认定的决策难题。

[bookmark: _Toc512955966]4.1.2数据来源及说明
在使用基于随机森林的特征整合模型对贫困生数据进行挖掘前，首先要进行数据准备工作，即对高校信息进行碎片化整合。整合的目的是从不同的数据源中提取数据，解决原始数据库中数据的不完整、错误和不一致等问题，通过转换得到符合要求的数据，最终按照规范、统一的标准整合到数据共享池中。
本次实验使用某校某一年级430名学生数据，包括学生基本信息表、学生成绩表、学生家庭情况表、学生消费情况表、学生贷款情况表、学生勤工助学表、学生困难认定申请表等信息。



（1）学生基本信息表
学生基本信息表用于存储不同学生的基本信息，是贫困生认定的基础信息，字段主要包括学号、姓名、学院、专业、年级、班级、性别、出生年月、民族、身份证、政治面貌、生源地、录取成绩等。
（2）学生成绩表
学生成绩表用于记录学生入学后的课程成绩，用于判断学生是否刻苦学习，有无补考等情况，主要包括学号、姓名、课程名、学期、分数、学分、是否重修、是否补考、业成绩排名等字段。
（3）学生家庭情况表
学生家庭情况表主要用于记录学生家庭健康及收入情况，也是判断学生是否为贫困生的重要依据，主要包括学号、姓名、是否低保户、家庭月收入、父母健康情况、家庭人口综述、在上学人数、有无危重病人、是否来自贫困地区、是否遭遇重大灾害、是否农村户口等字段。
（4）学生消费情况表
学生消费情况表用于记录学生的消费情况，一般都是由校内一卡通系统记录，能体现出学生的消费水平，从一定程度上印证学生的经济情况。消费记录一般包括了卡号、学号、姓名、消费金额、消费时间、消费地点、消费类型等。
（5）学生贷款情况表
学生贷款情况表用于记录学生在上学期间助学贷款情况，可作为贫困生认定问题的辅助参考，主要包括学号、姓名、学院、专业、贷款金额、贷款期限等字段。
（6）学生勤工助学表
学生勤工助学表用于记录学生在校期间参与的助学工作及受助金额，主要包括学号、姓名、助学种类、助学名称、平均月助学金额等字段。
（7）学生困难认定申请表
学生困难认定申请表主要记录学生申请贫困生认定的信息，有无申请是认定其是否为贫困生的必要条件，主要包括学号、姓名、申请理由等字段。

[bookmark: _Toc494266227][bookmark: _Toc494982395][bookmark: _Toc495246600][bookmark: _Toc512955967]4.2贫困生认定的整合特征选择
将数据集中正确判断学生为贫困生的样本数量记为TP，正确判断学生不是贫困生的样本数量为TN，学生本身为贫困生但判断不是贫困生的样本数量记为FP，学生本身不是贫困生但判断是贫困生的样本数量记为FN。
使用随机森林模型构建200棵决策树进行贫困生认定的特征选择，选择相关特征并根据Gini指数进行重要度计算，取阈值λ=27，按重要度排序取前27个特征形成特征集合，其特征描述及重要度如表4-1所示。

表4-1 贫困生评定特征重要度排序
	特征序号
	特征
	特征描述
	重要度

	1
	family_income
	家庭月收入
	0.100508208

	2
	isDisabled
	是否为孤残
	0.085436022

	3
	isHeavySick
	有无重危病人
	0.060030328

	4
	loan_amount
	贷款金额
	0.052865240

	5
	isLowIncome
	是否为低保户
	0.050087178

	6
	month_consum
	平均月消费金额
	0.049822850

	7
	isPoorPlace
	是否来自贫困地区
	0.048373698

	8
	isMakeUp
	是否补考
	0.047692990

	9
	haveDearConsume
	有无奢侈消费
	0.046351205

	10
	haveBigDisaster
	是否遭遇重大灾害
	0.045713575

	11
	family_number
	家庭人口总数
	0.042301798

	12
	numberInSchool
	家庭在上学人数
	0.040309680

	13
	IsApplyPoorStudent
	是否申请贫困生
	0.039964175

	14
	isWorking
	是否勤工助学
	0.028399360

	15
	monthWorkingIncome
	月助学金额
	0.028119883

	16
	major_ranking
	专业成绩排名
	0.027383955

	17
	health_condition
	健康状况
	0.027096875

	18
	isSingleParent
	是否单亲
	0.026132603

	19
	isMartyrChild
	是否烈士子女
	0.024649305

	20
	healthcondition_parents
	父母健康状况
	0.023207850

	21
	loan_timeLimit
	贷款期限
	0.021443785

	22
	course_credit
	学分
	0.020467083

	23
	class_job
	担任职务
	0.017513298

	24
	birthplace
	生源地
	0.017214473

	25
	working_class
	助学种类
	0.010616818

	26
	isfromCountry
	是否农村户口
	0.010608908

	27
	isActive
	是否参与活动
	0.007688847


[bookmark: _Toc495246601]
[bookmark: _Toc512955968]4.3算法模型的比较与分析
由于本研究主要是针对高校信息碎片化整合问题，高校数据的主要特征就是不仅有连续型数据还有离散型数据，但连续型数据很容易实现离散化，且整合特征选择模型对算法的准确率要求较高，需要模型具有解释性和可理解性。因此，决策树算法和随机森林算法都适合作为本研究的主要工具。但由于决策树算法容易通过剪枝造成过拟合问题，所以，通过综合考虑后，本研究选择随机森林算法来构建信息碎片化整合过程中的特征选择模型。
为了验证随机森林算法比决策树算法具有更高的准确性和泛化性能，本研究将随机森林算法与单一决策树方法进行比较，对这两种方法分别进行十折交叉验证实验。测试时一般会将数据集分为训练集和测试集，十折交叉验证就是将数据集划分为10个子集，每个子集大小相等且相互独立。在实验过程中，每次使用其中的9个子集作为训练集对模型进行训练，剩下的一个作为测试集对模型进行测试，以这种形式重复10次，并保证每次使用的训练集不同。最后将10次实验得到的结果的均值作为算法的准确值。

[bookmark: _Toc512955969]4.3.1实验结果
本次实验使用python语言分别编写决策树中的ID3算法和随机森林算法，并运用到贫困生认定的整合特征选择中。两种算法对贫困生认定数据分类的试验结果如表4-2所示。
表4-2的实验结果是由决策树和随机森林算法构造的分类模型和贫困生认定数据集上经过十折交叉验证得到的各项评价指标值，包括两种算法在每一折上的准确率（Acc）、召回率（Rec）、精确率（Pre）、F值以及各指标在十折上的均值和标准差。图4-1、图4-2、图4-3、图4-4分别从准确率、召回率、精确率和F值的角度展示两种算法的差异。














表4-2 两种算法的评价指标比较
	折数
	决策树
	
	随机森林

	
	准确率(Acc)
	召回率(Rec)
	精确率(Pre)
	F值
	
	准确率(Acc)
	召回率(Rec)
	精确率(Pre)
	F值

	1
	0.782
	0.665
	0.479
	0.557
	
	0.884 
	0.859 
	0.779 
	0.817 

	2
	0.631
	0.430
	0.625
	0.509
	
	0.810 
	0.810 
	0.905 
	0.855 

	3
	0.685
	0.712
	0.367
	0.484
	
	0.896 
	0.962 
	0.812 
	0.881 

	4
	0.704
	0.693
	0.390
	0.499
	
	0.869 
	0.915 
	0.843 
	0.878 

	5
	0.640
	0.672
	0.439
	0.531
	
	0.837 
	0.898 
	0.866 
	0.882 

	6
	0.789
	0.610
	0.538
	0.572
	
	0.890 
	0.864 
	0.880 
	0.872 

	7
	0.811
	0.521
	0.656
	0.581
	
	0.865 
	0.846 
	0.906 
	0.875 

	8
	0.830
	0.694
	0.508
	0.587
	
	0.902 
	0.994 
	0.822 
	0.900 

	9
	0.778
	0.498
	0.694
	0.580
	
	0.889 
	0.889 
	0.924 
	0.906 

	10
	0.769
	0.659
	0.606
	0.631
	
	0.887 
	0.972 
	0.906 
	0.938 

	均值
	0.742
	0.615
	0.530
	0.570
	
	0.873 
	0.901 
	0.864 
	0.880 

	标准差
	0.071 
	0.098 
	0.113 
	0.046 
	
	0.029 
	0.060 
	0.049 
	0.032 




图4-1 两种算法的准确率对比图



图4-2 两种算法的召回率对比图


图4-3 两种算法的精确率对比图


图4-4 两种算法的F值对比图

[bookmark: _Toc512955970]4.3.2实验结果分析
对以上实验结果分析如下：
（1）从整体上看，随机森林不管是从精确率（Pre）、召回率（Rec），还是从准确率（Acc）即分类精度、F值上都整体优于决策树。如表4-2所示，随机森林在准确率（Acc）、召回率（Rec）、精确率（Pre）、F值在十折上的均值分别为0.873、0.901、0.864、0.880，也均高于决策树的均值0.742、0.615、0.530、0.570，且差距明显。而对于标准差来说，随机森林在各指标上分别为0.029、0.060、0.049、0.032，均低于决策树的标准差0.071、0.098、0.113、0.046，说明随机森林独立于样本的泛化性能优于决策树。
（2）从每一折的波动情况看，随机森林算法比决策树算法更稳定。如图4-2、图4-3所示，决策树在精确率（Pre）和召回率（Rec）上的波动较随机森林更大，这是由于每一折实验样本正负比例不均衡造成的。精确率（Pre）和召回率（Rec）通常相互制约，即精确率（Pre）越高，则召回率（Rec）越低，反之，召回率（Rec）越高，则精确率（Pre）越低。准确率（Acc）即分类精度，F值是用来衡量精确率（Pre）和召回率（Rec）的均衡值。两种算法在准确率（Acc）和F值上表现如图4-1、图4-4所示，二者具有相同的变化趋势，且波动幅度均较小，这说明在不同数据样本集中，决策树和随机森林都具有稳定的分类精度和准确性，但在每一折上，随机森林算法均优于决策树。
通过以上分析可知，随机森林算法不仅具有很高的预测准确性和分类有效性，而且在稳定性和泛化性能方面也优于决策树，可以为高校信息碎片化整合的特征选择模型提供有效支持。

[bookmark: _Toc512955971]4.4不同特征数量下的比较与分析
大量文献表明，特征数量并非越多越好。特征数量过多不仅对整合结果没有影响，而且还提高了模型的复杂度，这一点将在以下实验中得到验证。整合特征选择模型的目的在于通过样本数据的学习，找到满足用户需求的整合特征的最优集合，从而使得整合结果更加可靠。因此，我们需要通过对不同特征数量下的模型精度进行比较，并找到最优的整合特征集合。

[bookmark: _Toc512955972]4.4.1实验结果
实验分别选取3、6、9、12、15、18、21、24、27个特征向量进行训练，并计算指标评估结果如表4-3所示。
表4-3 不同特征数量的评估指标
	特征个数
	准确率(Acc)
	召回率(Rec)
	精确率(Pre)
	F值
	AUC

	3
	0.800 
	0.833 
	0.938 
	0.882 
	0.680 

	6
	0.835 
	0.985 
	0.844 
	0.909 
	0.662 

	9
	0.848 
	0.985 
	0.855 
	0.915 
	0.746 

	12
	0.869 
	0.988 
	0.874 
	0.928 
	0.752 

	15
	0.846 
	0.977 
	0.875 
	0.923 
	0.750 

	18
	0.850 
	0.970 
	0.865 
	0.914 
	0.678 

	21
	0.840 
	0.976 
	0.851 
	0.909 
	0.697 

	24
	0.870 
	0.974 
	0.844 
	0.904 
	0.681 

	27
	0.825 
	0.941 
	0.865 
	0.901 
	0.665 




图4-5 不同特征数量的评估指标比较图

[bookmark: _Toc512955973]4.4.2实验结果分析
根据上述实验结果可以得出以下结论：
（1）特征数量并非越多越好。从图4-6、图4-7可以看出，无论是传统评价指标还是改进评价指标，其在特征数量过少和过多时都有较大的波动幅度。当特征向量个数小于9个时，精确率Acc、召回率Rec、准确率Pre及AUC都有较大幅度的变化，大于9个特征向量后，各指标开始趋于稳定，特征向量大于15个时，AUC开始降低。通过比较图中各评估指标在引入特征数量不同时的表现可知，并不是引入的特征向量越多，模型的拟合效果和预测结果就更好，因此，有必要对整合特征进行优化选择。
（2）对于本次实验来说，特征数量为12个时，模型的评价结果最优。其中AUC高达75.2%，F值为90.4%，Acc、Pre都在80%以上，Rec高达95%。最优特征集合评价指标如表4-4所示。

表4-4  最优特征集合的评价指标
	准确率（Acc）
	召回率（Rec）
	精确率（Pre）
	F值
	AUC 

	0.835
	0.985
	0.844
	0.904
	0.752



因此，对于高校贫困生认定的决策问题，可根据家庭月收入、是否为孤残、有无重危病人、贷款金额、是否为低保户、平均月消费金额、是否来自贫困地区、是否补考、有无奢侈消费、是否遭遇重大灾害、家庭人口总数、家庭在上学人数等12个特征进行信息碎片化整合，其准确率、召回率、精确率以及AUC都表现优异，说明该特征集合能够很好的对高校贫困生认定工作提供参考依据。
[bookmark: _Toc495246602]
[bookmark: _Toc512955974]第五章 结论与展望
[bookmark: _Toc495246603][bookmark: _Toc512955975]5.1研究总结
随着互联网技术的飞速发展，大数据技术已经要进入高校并且不断推动着高校信息化建设的发展。在管理部门的重视下，高校的信息管理系统越来越成熟和健壮。但由于高校数据信息的海量增长，高校信息系统的数据库也愈发庞大，随着数据的不断堆积，数据库不堪重负，使得大量没有得到充分利用的数据不得不被抛弃，造成很大程度的资源浪费。构建碎片化整合体系的目的就是要将高校信息系统中的海量数据通过碎片化整合并有效利用，变废为宝，不仅可以减轻高校信息管理沉重的负担、减少人力和管理资源的浪费，还可以为高校管理决策提供辅助支持。
本研究主要阐述了高校信息化建设发展背景、高校信息整合及随机森林算法发展现状，并对随机森林相关算法和知识进行了梳理。在结合福州大学信息化建设的实际需要的基础上，设计了高校信息碎片化整合体系。高校信息碎片化整合体系的核心是整合特征的选择。本研究利用随机森林算法，构建了高校信息碎片化整合过程中的整合特征选择模型，并运用具体的案例来验证模型的准确性和有效性。本研究对高校信息整合问题进行了深入探索，主要得出以下结论：
（1）通过阅读大量关于信息整合的相关文献，发现对于信息整合方面的研究主要包括对整合方法、整合模式、整合技术以及整合应用的研究，而对于、高校信息整合来说，以需求为导向的高校信息整合体系的研究大多停留在理论阶段，在应用阶段的研究还不够完善。因此，本研究根据当前高校信息化建设的实际情况，提出知识碎片的概念，并对高校信息碎片化整合思路及整合框架的相应模块进行详细描述，确定每一模块的目的和主要功能，并简单介绍了碎片化整合体系需要运用到的相关技术。高校信息碎片化整合体系不仅具有很好的扩展性，还充分考虑到用户的自主性，可以为高校管理决策提供了个性化的决策支持。
（2）在通读国内外相关文献时发现，目前高校信息整合研究多采用数据挖掘和机器学习算法，如神经网络算法、决策树算法、关联规则算法、聚类算法、贝叶斯算法等，但这些算法多单独运用到高校管理的某一具体决策当中，且算法的精度、效率和实现复杂度都普遍存在很多问题。通过比较分析，发现随机森林具有很高的预测准确率，对异常值和噪声具有很好的容忍度，可并行处理且不容易出现过拟合现象。因此，本研究结合随机森林算法构建整合特征选择模型，不仅对模型的特征提取模块、训练及测试模块进行详细设计，还定义了一组评价指标用来对模型的特征选择效果进行评价。最后，针对当前高校贫困生认定工作的现状，利用整合特征选择模型对贫困生认定问题进行分析，通过试验得到高校贫困生认定的最优整合特征集合，并通过计算评价指标对该整合特征集合进行验证。通过案例证明了该模型具有很好的准确性和有效性，可用于高校信息整合实践中。

[bookmark: _Toc495246604][bookmark: _Toc512955976]5.2 研究不足和工作展望
本研究针对当前高校信息化建设出现的问题，提出了碎片化整合思想，并利用随机森林算法构建了高校信息碎片化整合的特征选择模型，通过高校贫困生认定这一实验验证了该模型在高校整合特征的选择上具有很高的准确性和精确度，为高校信息整合提供了一种可行的思路。但是由于客观条件和主观能力的限制，本研究仍存在一定的局限，很多方面还可以进行深入研究，对于后续的研究可以从一下几个方面进行改进：
（1）在构建高校信息碎片化整合体系时，由于相关资料和知识背景的限制，对提出信息碎片化整合概念、思路及框架，仅仅从宏观角度对信息碎片化整合体系加以论述，对于碎片化整合的具体实现方式描述得不够细致，认识还不够深入，在今后的研究中将对这一部分进一步扩充和完善。
（2）随机森林虽然具有很好的辨识度，但该方法使得权值大的特征总是被选中，从而导致特征子空间的多样性降低，使得每棵决策树之间的相关性过高，反而使泛化误差变大，因此，后续研究需要对随机森林算法进行改进，保证算法在提高特征相关性的同时，又能降低泛化误差。
[bookmark: _Toc6778][bookmark: _Toc25731][bookmark: _Toc14996][bookmark: _Toc8890][bookmark: _Toc3599][bookmark: _Toc17395][bookmark: _Toc11932][bookmark: _Toc1830][bookmark: _Toc26880][bookmark: _Toc17354][bookmark: _Toc7910][bookmark: _Toc15312][bookmark: _Toc32564][bookmark: _Toc16714][bookmark: _Toc16902][bookmark: _Toc9729][bookmark: _Toc22877][bookmark: _Toc25458][bookmark: _Toc10602][bookmark: _Toc23955][bookmark: _Toc17911][bookmark: _Toc15377][bookmark: _Toc15752][bookmark: _Toc14957][bookmark: _Toc2696]（3）在对高校信息碎片化整合进行实际应用时，发现高校信息系统每天持续不断更新的数据量庞大，而本研究由于受到数据源和隐私保护的限制，只运用了部分数据源中的信息，没有运用大数据平台和方法来进行课题研究。下一步可利用大数据平台，实时接入高校信息管理数据库，将每天记录的数据实时进行反馈，这样可以使高校管理者及时做好相关决策调整。
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