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基于数据分析与统计学方法解决脱贫帮扶绩效评价问题 

摘要 

2020 年是脱贫攻坚战的决胜之年，全面建成小康社会，是中国共产党对中国人民的

庄严承诺。自 2015 年以来，我国脱贫攻坚工作取得了卓越的成绩，各级扶贫单位在脱

贫攻坚岗位上取得了不可磨灭的政绩。然而，在评价扶贫情况时，评价标准不够公平，

评判指标不够综合等问题接踵而至，这些问题最终将影响到脱贫攻坚战的部署和扶贫工

作的质量和效率。基于以上问题，本文从数据分析的角度入手，利用统计学方法，对相

关扶贫单位和村庄在不同年份的数据和指标进行建模，对相关问题提出了如下解决方案： 

针对问题一，本文将 2015 年和 2020 年某一村庄的某一单项指标数据组合成为一个

二维点，通过对每一个村庄的扶贫情况进行如上处理，得到一个二维点图。利用最小二

乘拟合，得到了各个指标的线性方程，通过观察系数则可以直接得到该指标数据在 2015

年和 2020 年的相关性情况，发现相关性均大于 0.5，进而判断出 2015 年的 2020 年对应

评分存在相关性，符合现实发展规律。不仅如此，本文利用上述方法，对五项指标分别

拟合得到的方程两两之间进行相关性分析，总结出各个指标之内，均存在一定关联和规

律的结论。  

针对问题二，本文考虑对某一帮扶单位及某一类型的所有帮扶单位，在两年的五项

评价指标分别进行特征提取，利用主成分分析（PCA）方法进行数据投影，得到其投影后

的降维数据和因子得分情况，并对两组降维后的一维数据作差，分别拟合出不同的帮扶

单位个体及不同类型的帮扶单位在总体绩效上的进步幅度，进而对进步幅度和评分进行

加权求和，得到其最终的绩效排序。 

针对问题三，本文对各帮扶单位中，各个指标组合过后的二维数据进行 K-means 聚

类分析，得到其对应指标的聚类中心点，并对应其坐标，得到该单位在 2015 年及 2020

年该指标数据的新的投影坐标，利用对两坐标值作差的方法得到其当前指标的帮扶业绩，

并对其进行排序，进而分析出各帮扶单位排名。 

针对问题四，本文考虑构建神经网络进行数据预测，对神经网络进行有监督训练。

由于该数据集中的数据均为浮点数，数据精密，且标准化之后的数据差距较小，因此本

文采用高斯-伯努利受限玻尔兹曼机（GBRBM）对一个三层神经网络进行分层初始化，再

采用反向传播算法对网络进行微调，得到一个训练好的神经网络。基于以上原理，本文

采用各指标数据和问题二得到的各村庄绩效训练新的神经网络，利用神经网络中的两个

权值矩阵，将二者相乘，得到所有指标对绩效评分的影响权重。同时，作为一种数据预

测模型，我们将最后 10 个村庄的数据输入神经网络中，将输出的数据作为其 2020 年的

五项指标，并利用之前标准化的矩阵迹作为各指标权值，对所有指标进行加权求和，进

而得到各村庄对应总分，混入所有村庄中依次排列，按照 1：3的比例选取一级村庄。 

最后，针对问题五，我们总结了对五项指标的分析结论，对脱贫攻坚和扶贫工作提

出建议，并向国家扶贫办写了一封信，希望以数据科学的力量，助力脱贫攻坚。 

关键词：绩效评价 统计学方法 主成分分析 最小二乘拟合 聚类分析 神经网络 
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一、 概述 

1.  背景描述 

贫困问题始终是困扰世界各国发展的难题，也是我国如期建成全面小康社会的关键。

党的十八大以来，以习近平同志为核心的党中央把扶贫开发工作纳入“五位一体”总体

布局和“四个全面”战略布局，全面打响了脱贫攻坚战，农村贫困人口大幅减少，区域

性整体减贫成效明显，贫困群众生活水平大幅提高，贫困地区面貌明显改善，我国脱贫

攻坚取得了决定性进展，走出了一条中国特色扶贫开发道路，取得了举世瞩目的扶贫成

就，创造了人类减贫史上的中国奇迹。当前，脱贫攻坚已经进入决胜阶段，对每一个贫

困户的进步考核方法也成为了当前亟待解决的一项重要问题，建立以扶贫成效为导向的

考核机制，能够引导各村各单位在精准施策上出实招，在精准推进上下实功，在精准落

地上见成效。有鉴于此，对扶贫工作中的业绩进行有效分析已经成为了摆在领导干部面

前的一项难题。 

2.  问题分析 

本题旨在利用数学建模的方法，基于各村庄在 2015 年和 2020 年五个指标数据（居

民收入、产业发展、居民环境、文化教育、基础设施），以及评估总分，对脱贫攻坚过程

中的扶贫工作评估和绩效考核问题提出考核方案。 

问题一要求对单一指标寻找其中是否存在时间层面上的关联和规律，并分析五个评

价指标之间是否存在对应关系。 

问题二要求对脱贫帮扶的帮扶单位和不同类型的所有扶贫单位的绩效进行评估，并

对不同单位绩效进行评估排序。 

问题三要求从单一指标的角度，利用有效的数学模型，对各个指标层面上表现最佳

的单位进行评估，并将对应的帮扶单位列举排序。 

问题四要求对影响“脱贫先进村庄”荣誉评选的因素进行评估，并通过数学建模，

对一些数据被删除的贫困村庄的数据进行评估，以判定其是否能够获得此项荣誉。 

问题五则要求利用以上问题得到的研究结果，向国家扶贫办以书信的形式阐述自己

的观点和建议，向国家提出自己的扶贫帮扶策略。 
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二、 模型假设与符号说明 

1.  模型假设 

(1) 所有标准化之后的数据之间仍可直接进行运算，即不受原始数据分布的均值

和标准差影响； 

(2) 假定村庄脱贫评价仅考虑居民收入、产业发展、居住环境、文化教育和基础

设施五项指标，且相对于任何其他因素独立； 

(3) 假定数据集内所有数据均真实、有效。具有统计学意义。 

2.  符号说明 

符号 描述 

𝑟 线性相关系数 

𝑯𝑺𝑹 居民收入指标 

𝑯𝑭𝒁 产业发展指标 

𝑯𝑯𝑱 居民环境指标 

𝑯𝑱𝒀 文化教育指标 

𝑯𝑺𝑺 基础设施指标 

2015/2020 SR 2015/2020 年居民收入 

2015/2020 CY 2015/2020 年产业发展 

2015/2020 HJ 2015/2020 年居民环境 

2015/2020 WJ 2015/2020 年文化教育 

2015/2020 SS 2015/2020 年基础设施 

2015/2020 ZF 2015/2020 年总分 

𝜶 公式(12)中的系数矩阵，包含𝛼ଵ，1 − 𝛼ଵ 

𝒆 熵值 
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三、  建立成对数据相关性及线性回归模型进行指标分析 

1.  模型建立 

1.1 单指标成对数据相关性判断 

该部分所建模型，旨在探索 2015 年与 2020 年的某项指标是否存在某种关联和规

律，以及各项评价指标之间是否存在对应关系。从统计学的角度分析，考察两项指标的

关联情况可以考虑采用相关性分析[1]，对这些指标进行检验，以确认其间是否存在规律。

因此，如何对同一指标在两年之间进行相关性分析成为了一项亟待解决的问题。 

有鉴于此，本文考虑采用图像和函数拟合的方式进行相关性表征。假定对指标𝐻进

行分析，其在 2015 年的所有村庄的数据表示为向量𝑯𝟏𝟓，在 2020 年的所有村庄的数据

表示为向量𝑯𝟐𝟎。对于村庄𝑠，本文表征其指标𝐻在 2015 年和 2020 年的数据点𝐶为： 

𝐶௦ = (𝐻௦
ଵହ, 𝐻௦

ଶ଴), (1) 

由此，数据集中所有村庄的数据点可构成一个坐标矩阵𝑪： 

𝑪 = ቌ
𝐻ଵ

ଵହ 𝐻ଵ
ଶ଴

⋮ ⋮
𝐻௡

ଶ଴ 𝐻௡
ଶ଴

ቍ , (2) 

其中𝑛为数据集中所有村庄的数量，为 32165。通过这种方式，所有指标均可以根据给定

数据集构建一个类似于(2)的矩阵，最终可构建出五个坐标矩阵。通过这五个坐标矩阵，

可以对五个指标的数据分布情况进行绘图，得到各个指标的数据分布情况。 

  然而，仅仅通过画图观察其数据分布情况并不能观察出某一指标的关联和规律，更

不能获得其相关性。为了获取各项指标的深层规律，模型必须对其分布的性质进行更加

深刻的分析。 

本文试引入线性相关系数的概念：用来度量两个变量𝑥和𝑦的线性相关关系的标量称

作线性相关系数。在线性方程中，通常构建函数如下： 

𝑦 = 𝑟𝑥 + 𝑏, (3) 

在本文中，𝑟可被视作其线性相关系数。由线性函数性质可知，相关系数的值介于

−1与+1之间，即−1 ≤ 𝑟 ≤ +1。当𝑟 > 0时，表示两变量正相关，当𝑟 < 0时，表示两变

量为负相关。当|𝑟| = 1时，表示两变量为完全线性相关即函数关系。当𝑟 = 1时，称为完

全正相关，而当𝑟 = −1时，称为完全负相关。当𝑟 = 0时，表示两变量间无线性相关关系。 
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基于以上定义，我们可以通过拟合某一指标分布的线性函数，观察其系数，来确定

某一指标在 2015 年和 2020 年的数据之间的相关性和规律。 

关于线性方程的拟合问题，由于本问题中的所有点均为离散点，满足最小二乘法的

条件，故本文拟采用最小二乘法对线性方程进行拟合。给定数据集包含𝑛个观测数据点，

数据点描述为(𝑥௜, 𝑦௜)，假设线性方程为： 

𝑦 = 𝑓(𝑥, 𝑎ଵ, 𝑎଴) = 𝑎ଵ𝑥 + 𝑎଴, (4) 

其中𝑎଴和𝑎ଵ作为待定参数。最小二乘法的拟合准则是使𝑦௜(𝑖 = 0,1,2, … , 𝑛)与𝑓(𝑡௜)的距离 

的平方差最小，为了寻找函数𝑓(𝑥, 𝑎ଵ, 𝑎଴)的参数𝑎଴和𝑎ଵ的最有估计值，对于给定𝑛组观测

数据，对目标函数𝐿进行求解： 

min௔భ,௔బ
𝐿൫𝑦, 𝑓(𝑥, 𝑎ଵ, 𝑎଴)൯ = ෍[𝑦௜ − 𝑓(𝑥௜ , 𝑎ଵ, 𝑎଴)]ଶ

௡

௜ୀଵ

, (5) 

最终得到𝐿取最小值时的𝑎ଵ, 𝑎଴。利用此方法可以得到各个指标在两年数据之下的拟合线

性方程，最终通过观察其参数𝑎ଵ得到相关性情况。 

1.2 线性回归模型对各指标对应关系判断 

通过上一小节所叙述的模型构建方法，可以得到五个指标经过拟合得到的对应函数

关系式。而接下来需要探究的，是各个指标之间的对应关系。在线性代数中，考虑线性

函数相关性可以直接建立齐次线性函数组，可以根据其系数矩阵直接确定其为线性相关

或线性无关。但问题在于，先前的函数拟合已经损失了原有分布的大量信息，通过拟合

得到的函数判定相关性并不严谨。合理的做法是直接基于原有数据分布进行相关性分析。 

关于函数相关性的确定，由于给定数据集已经进行了标准化，故在此不再对数据进

行额外标准化和归一化。对于两个指标𝐻，ℎ，其相关系数可计算如下： 

𝜌ு,௛ =
𝐶𝑜𝑣(𝐻, ℎ)

ඥ𝐷(𝐻)ඥ𝐷(ℎ)
, (6) 

其中𝐶𝑜𝑣为两指标的协方差计算，𝐷为方差计算。通过计算两两之间的相关系数，可以清

晰的展现出两组数据分布的相关性。 
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2.  模型检验与结果分析 

2.1 探究单指标评分关联性及其规律 

通过对 2015 年和 2020 年的各项指标分别进行组合，本文得到了各年各指标的二维

点分布。同时利用最小二乘法，对各个分布进行线性方程拟合，得到如图 1 所示的分布

和直线方程。 

 

图 1 五项指标对应的二维点数据分布及拟合得到的线性方程 

通过以上拟合，本文得到了五个指标相关性分析的线性方程如下： 

𝐻ௌோ
ଶ଴ = 0.5248𝐻ௌோ

ଵହ + 0.0022, 

𝐻஼௒
ଶ଴ = 0.7611𝐻஼௒

ଵହ − 0.1496, 

𝐻ு௃
ଶ଴ = 0.8𝐻ு௃

ଵହ − 0.0844, 

𝐻ௐ௃
ଶ଴ = 0.7395𝐻ௐ௃

ଵହ − 0.1681, 

𝐻ௌௌ
ଶ଴ = 0.7160𝐻ௌௌ

ଵହ − 0.1412, 

可见，所有方程的相关系数均大于 0，这也就意味着，对于任意一个指标，其 2015 年的

数据与 2020 年的数据呈正相关，该组数据中存在题干所述规律。 
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2.2 探究各指标之间对应关系 

接下来，本文将通过对数据进行相关性分析，探索五个指标之内是否存在对应关系。

通过对五个指标在各年的数据进行相关性分析，确认各个变量之间是否存在关联。如表

1，表 2 所示，本文分析了各年内所有指标之间的相关性。 

表 1 2015 年内各指标数据之间相关性分析 

指标 2015 SR 2015 CY 2015 HJ 2015 WJ 2015 SS 

2015 SR 1.000 0.514 0.573 0.519 0.525 

2015 CY 0.514 1.000 0.566 0.683 0.669 

2015 HJ 0.573 0.566 1.000 0.562 0.585 

2015 WJ 0.519 0.683 0.562 1.000 0.734 

2015 SS 0.525 0.669 0.585 0.734 1.000 

 

表 2 2020 年内各指标数据之间相关性分析 

指标 2020 SR 2020 CY 2020 HJ 2020 WJ 2020 SS 

2020 SR 1.000 0.600 0.648 0.557 0.569 

2020 CY 0.600 1.000 0.685 0.758 0.738 

2020 HJ 0.648 0.685 1.000 0.664 0.670 

2020 WJ 0.557 0.758 0.664 1.000 0.758 

2020 SS 0.569 0.738 0.670 0.758 1.000 

 

根据表 1，表 2，所有的相关性均大于 0.5，可知各因素之间存在相关性，且均为中

度相关，通过以上分析可知，本模型给定的五个指标之间并非完全相互独立，两两之间

均存在相关性。 

四、 建立绩效模型进行脱贫工作评价 

1.  模型建立 

对于扶贫工作的绩效评价，只参考总分是不合理的，显然，将所有评价指标综合起

来考量的模型，相较于单一参考总分，能够更加全面、客观、综合的反应扶贫工作进展

和效果。这就要求建立一个能够将五项评价指标进行有效结合，并与总分进行统一的模

型，来更好的对帮扶单位成绩进行有效评估[2]。 

首先考虑五项指标的结合问题，由于绩效评价更倾向于考虑村庄的进步幅度，总分

的进步幅度可以轻松的用两年的差值𝛥𝑄表示，而此五项指标的进步幅度数据较为分散，



8 

但却互有相关。对于这些并非各自独立的指标，本文首先采用主成分分析对各年的五项

指标进行数据特征提取，得到因子得分最高的一维数据。 

对于某一年的五项指标数据，可计算矩阵如下： 

𝑰𝑵 = (𝑯𝑺𝑹 𝑯𝑭𝒁 𝑯𝑯𝑱 𝑯𝑱𝒀 𝑯𝑺𝑺), 

接着，对矩阵𝑰𝑵进行处理，使得其每一列向量减去其对应的平均值，得到一个新的𝑰𝑵∗

矩阵，然后计算其协方差矩阵： 

𝐶𝑜𝑣 =
1

𝑛
𝑰𝑵∗𝑰𝑵∗𝑻, (7) 

得到一个5 × 5的协方差矩阵𝐶𝑜𝑣。对于矩阵𝑰𝑵，我们希望能够将他投影在一组新的基

空间上，使之矩阵大小得到压缩，即： 

𝑫௡×ே = 𝑰𝑵∗
௡×ହ ∙ 𝑷ହ×ே, (𝑁 < 5), (8) 

其中𝑷为转换矩阵，𝑫转换后的矩阵，我们要做的就是将 5 个特征压缩为𝑁个特征，对

于压缩过的数据投影，其协方差和方差为： 

𝐶𝑜𝑣(𝑫)ேே = 𝑫்𝑫 = 𝑷்𝑰𝑵∗்𝑰𝑵∗𝑷. (9) 

接下来对转换矩阵𝑷进行求解，使得𝐶𝑜𝑣(𝑫)的对角线元素尽可能大，非对角线元素尽

可能小。这种目的可以通过矩阵相似对角化和特征向量实现： 

𝑷்൫𝑰𝑵∗்𝑰𝑵∗൯𝑷 = 𝑷ିଵ൫𝑰𝑵∗்𝑰𝑵∗൯𝑷 = 𝚲, (10) 

其中𝚲为𝑰𝑵∗்𝑰𝑵∗的特征值组成的对角阵。最终： 

𝑫௡×ே = 𝑰𝑵∗
௡×ହ ∙ 𝑷ହ×ே (11) 

得到的矩阵𝑫即为最终需要的降维矩阵。 

接着对此两年的一维数据作差，得到其主要进步幅度𝛥𝑻。对于每个村中最终的绩效

𝐺，其可利用加权求和进行求解如下： 

𝐺 = 𝛼ଵ ∙ 𝛥𝑻 + (1 − 𝛼ଵ) ∙ 𝛥𝑸, (12) 

对于其中的权值𝛼ଵ，本文采用熵权法，通过测定原始数据作差后的分布熵值，来确定权

重。对于本例而言，由于熵值法的计算过程要求数值中不能存在 0 或负数，要先对数据

集当中标准化过后的数据进行非负平移后，再进行处理。数据集中有𝑛个样本和 2 个指

标，定义𝐻௜௝为第𝑖个样本的第𝑗个指标的数值。首先计算第𝑗项指标下第𝑖个样本值占该指

标的比重： 
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𝑝௜௝ =
𝐻௜௝

∑ 𝑌௜௝
௡
௜ୀଵ

, (13) 

再计算第𝑗项指标的熵值： 

𝑒௝ = −𝑘 ෍ 𝑝௜௝ ln൫𝑝௜௝൯

௡

௜ୀଵ

(14) 

其中：𝑘 =
ଵ

୪୬ ௡
> 0。而后计算信息熵冗余度：𝑑௝ = 1 − 𝑒௝。此后，可以计算各项指标的

权重如下： 

𝛼௝ =
𝑑௜௝

∑ 𝑑௜௝
௡
௜ୀଵ

. (15) 

将(15)得到的权值带回到(12)中，得到每个村庄的得分情况，再对每个帮扶单位和每个类

型的帮扶单位管辖的村庄进行划分，分块计算其得分平均数，并进行排列，即可区分出

各个帮扶单位的绩效情况。 

2.  模型检验与结果分析 

首先，本文利用上述熵权法，对得分公式的权值进行计算，得到数据如下： 

𝛼ଵ = 0.4649,1 − 𝛼ଵ = 0.5351 

将以上权值代入(12)式，对所有帮扶单位管辖下的数据进行得分计算，并对各个帮扶单

位下的所有村庄的评分𝐺求平均值，得到排名前十的帮扶单位如下： 

表 3 帮扶工作绩效评分排名前十的单位编号及其得分 

帮扶单位 149 113 158 153 115 

得分 G 1.3924 1.3574 1.2711 1.1667 0.9932 

帮扶单位 131 155 54 132 45 

得分 G 0.8753 0.7928 0.7777 0.7295 0.7178 

 

利用同样的算法，对不同类型的所有帮扶单位下的村庄得分分别进行平均，得到各个类

型的得分如下： 

表 4 帮扶工作绩效评分的单位类型编号及其得分 

单位类型 4 5 0 2 3 1 

得分 G 0.4968 0.1076 -0.0397 -0.0721 -0.1384 -0.1604 
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 通过以上两个表格可知，类型 4 的帮扶单位，在脱贫攻坚中成果显著，具有较高的

绩效，并且，在全国 160 个帮扶单位中，编号为 149、113、158、115、131、155、54、

132 和 45 的帮扶单位具有较好的绩效，排名在全国前十。 

五、 建立二维聚类评价模型解决帮扶业绩评估问题 

1.  模型建立 

不同于上一个模型，该问题要求模型针对不同帮扶单位的各项指标分别进行业绩分

析，并对其帮扶业绩做出评估和排序，因此，如何针对某一帮扶单位同一指标下的所有

数据进行特征提取，成为了建立模型的主要方向。本文采用第一问的数据构建方法，将

2015 年和 2020 年同一指标下的数据两两组合，构成新的二维数据分布，并利用 K-means

聚类分析方法，对各个帮扶单位下的所有村庄情况进行聚类分析，得到各个指标下所有

帮扶单位的聚类中心点，通过反向对应数据点，得到其大致的 2015 年和 2020 年的总体

指标数据，通过作差的形式，得到其对应的帮扶业绩，并依据帮扶业绩情况进行排序，

得出前五名帮扶单位编号 [3][4]。 

 首先，利用(1)(2)式构建二维分布，对于某一编号为𝑚的帮扶单位而言，其所帮扶的

所有村庄的数据点均为一个观测数据，其帮扶单位𝑚可视作一个类别，而对于其他所有

帮扶单位而言，其对应帮扶单位编号也同样可被视作一个类别。不妨假设需要将数据

𝐶௦ = (𝐻௦
ଵହ, 𝐻௦

ଶ଴)聚为𝑘类，而这𝑘个聚类的中心点为𝜇௦，由此引入其损失函数： 

min 𝐿 = ෍ ෍(𝐶௦ − 𝜇௦)ଶ1{௧ೞୀ௝}

௡

௦ୀଵ

௞

௝ୀଵ

, (16) 

而聚类的目的则是寻找最佳的 𝑡௦ ，使得损失函数𝐿最小，之后就可以对中心点

𝜇௦=(𝜇௦
ଵହ, 𝜇௦

ଶ଴)逐个求解了。在判断每个点所属质心的过程中，本文采用了欧几里得距离𝑅

进行计算。 

  在聚类分析结束，得到了所有聚类中心点坐标矩阵后，可以从二维平面上对应得到

该帮扶单位两年之间在该指标上的数值，而这个数值是一个泛概念，意图对所有样本进

行更加合理的“平均化”。尔后，本文采取了同样的方法，通过作差的方式得到了对应帮

扶业绩𝐴௦： 

𝐴௦ = 𝜇௦
ଶ଴ − 𝜇௦

ଵହ. (17) 

由此，所有帮扶单位的帮扶业绩情况均可得到排序。 
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2.  模型检验与结果分析 

 
图 2 所有 160 个帮扶单位在五项指标上的聚类中心点分布 

表 5 各指标排名前五的单位编号及其进步幅度 

居民收入 产业发展 居民环境 文化教育 基础设施 

进步幅度差值 编号 进步幅度差值 编号 进步幅度差值 编号 进步幅度差值 编号 进步幅度差值 编号 

4.753 38 4.287 151 4.792 32 4.092 14 4.287 151 

4.054 25 4.180 139 4.657 139 3.910 43 4.180 139 

4.007 159 3.803 23 4.310 45 3.543 65 3.803 23 

3.867 155 3.501 10 3.987 37 3.484 42 3.501 10 

3.701 92 3.242 131 3.974 102 3.127 148 3.242 131 
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首先，如图 2 所示，本文对所有 160 个帮扶单位在五项指标上的聚类中心点进行了

绘制。这些数据点的横纵坐标做差后能够直接看出其帮扶业绩的进步情况。对各个指标

中所有的帮扶单位两年间的差值进行排序，得到了各指标排名前五的单位编号及其进步

幅度，如表格 5 所示。 

根据表 3 可知，在居民收入指标上，帮扶单位 38，25，159，155 和 92 表现最佳，

在产业发展指标上，帮扶单位 151，138，23，10 和 131 表现最佳，在居民环境指标上，

32，139，45，37 和 102 表现最佳，在文化教育指标上，帮扶单位 14，43，65，42 和

148 表现最佳，最后，在基础设施指标上，帮扶单位 151，139，23，10 和 131 的表现最

佳，进步幅度较大。 

六、 建立高斯-伯努利 RBM 神经网络模型进行数据预测 

1.  模型建立 

问题四要求对评选先进的重要影响因素进行分析，并对几个村庄的数据进行预测，

以确定其是否能够评上荣誉称号。关于对重要影响因素的分析问题上，本文需要对数据

的深层次特征进行提取，同时，更要利用已有的三万五千条数据，对给出的十个村庄的

未知数据进行准确预测。显然，就本题而言，每一条数据都包含 2015 年和 2020 年的具

体信息，属于有监督学习，在这种情况下进行数据预测，神经网络是不二之选。然而，

常规的神经网络对于深层数据挖掘的效果十分有限，且深层神经网络的训练代价较高，

对于本文来说从时间角度并不适用。 

有鉴于此，如图 3 所示，本文作者有针对性的设计了一个常规的三层感知机作为神

经网络预测模型[5]，并采用与感知机相同输入、相同隐层的受限玻尔兹曼机作为特征提

取器，对数据深层次特征进行提取，并将特征提取后得到的权值矩阵移植到神经网络中

进行初始化，最后利用反向传播算法（BP）进行第一层与第二层之间的微调和第二层和

第三层之间的训练[6]，最终得到一个既可以提取深层特征，又可以进行数据预测的多层

感知机。通过训练得到的输入指标与隐层神经元之间的权值矩阵𝑊ூு，和隐层神经元到

输出神经元的权值矩阵𝑊ுை。令输入向量为𝒗，利用问题二中所涉及到的绩效评价模型

获得其绩效𝐺′，其计算公式如下： 

𝐺ᇱ = 𝑃𝐶𝐴(𝒗 × 𝑊ூு × 𝑊ுை)𝜶் , 
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其中𝑃𝐶𝐴为对括号中的矩阵进行主成分分析操作，降维后取得分最高的一维数据，与(12)

式当中的加权向量𝛼相乘可得，最后得到所有村庄的得分。 

对于如何筛选影响荣誉称号评选的重要因素的问题，本文将按照该模型建立方法，

重新构建一个输入神经元为 10，输出神经元为 1 个的新的神经网络，通过将第二问的各

村庄的绩效评分设置为期望输出，利用 2015 年和 2020 年的所有指标作为输入，训练神

经网络后，将输入-隐层权值矩阵𝑾ூு(10 × 5)与隐层-输出神经元权值矩阵𝑾ுை(5 × 1)相

乘，得到新的矩阵𝑾∗观察各个权值分布情况，其计算公式如下： 

𝑾∗ = 𝑾ூு𝑾ுை 

 
图 3 高斯-伯努利 RBM 神经网络模型 

值得一提的是，通过观察数据发现，本数据集当中的数据多为离散的浮点数，不适

用于传统的二值受限玻尔兹曼机模型，因此，本文对该模型进行改进，将原有隐层后验

概率分布——伯努利分布改为高斯分布，称为高斯-伯努利受限玻尔兹曼机[7]，适应了

数据特征。 

尔后，本文将预测得到的十个村庄的数据，以第二题模型中的绩效评价方法进行判

定，将其得分与全国所有村庄进行比较，排位在前 10000 名之内的，自然为脱贫先进村

庄，尔后在其中，按照 1：3 的比例筛选等级。 
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图 4 受限玻尔兹曼机的概率图模型 

如图 4 所示，受限玻尔兹曼机（RBM）[8]是一种二层的随机生成模型，通过对数据

的玻尔兹曼分布进行拟合，当达到热平衡时达到全局最优解，能够有效解决常规神经网

络易陷入局部最小的缺点，但是其二值特性使得其应用受到了很大限制，于是，一种适

应于浮点数据的高斯-伯努利受限玻尔兹曼机应运而生。其可被简化为一个概率图模型。

对于本题而言，此次输入为五个指标和一个总分，共有 6 维，隐层数量为𝑛，𝒗 =

(𝑣ଵ, 𝑣ଶ, … , 𝑣௠)்为输入状态向量，𝒉 = (ℎଵ, ℎଶ, … , ℎ௡)்为隐层状态向量，其权值矩阵𝑾 =

ൣ𝑤௝൧(𝑖 = 1, … , 𝑛; 𝑗 = 1, … , 𝑚)。𝜶 = (𝛼ଵ, … , 𝛼௠)்为输入层偏置，𝜷 = (𝛽ଵ, … , 𝛽௡)்为隐层偏

置。对于该模型而言，其能量函数可被描述为： 

𝐸(𝒗, 𝒉) = ෍
൫𝑣௝ − 𝛼௝൯

ଶ

2𝜎௝
ଶ

௠

௝ୀଵ

− ෍ ෍ 𝑤௜௝ℎ௜

𝑣௝

𝜎௝
ଶ

௠

௝ୀଵ

௡

௜ୀଵ

− ෍ 𝛽௜ℎ௜

௡

௜ୀଵ

, (18) 

其联合概率分布为： 

𝑃(𝒗, 𝒉) =
1

𝑍
exp൫−𝐸(𝒉, 𝒗)൯, (19) 

其中，𝑍 =  ∑ exp൫−𝐸(𝒗, 𝒉)൯𝒗,𝒉 ，为配分函数。 

其边缘概率分布为： 

𝑃(𝒗) =
1

𝑍
exp ൭𝜶்𝒗 + ෍ 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑝𝑙𝑢𝑠(𝒘𝒊𝒗 + 𝛽௜)

𝒏

𝒊ୀ𝟏

൱ , (20) 

𝑃(𝒉) =
1

𝑍
exp ቌ𝜷்𝒉 + ෍ 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑝𝑙𝑢𝑠൫𝒘𝒋𝒉 + 𝛼௝൯

𝒎

𝒋ୀ𝟏

ቍ , (21) 
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其中，𝒘𝒊是权值矩阵𝑾的行向量，𝒘𝒋是权值矩阵𝑾的列向量，𝑠𝑜𝑓𝑡𝑝𝑙𝑢𝑠 = log (1 + 𝑒௫)。 

  其后验概率分布为： 

𝑃(ℎ௜ = 1|𝒗) = 𝑠𝑖𝑔 ቌ𝛽௜ + ෍ 𝑤௜௝𝑣௝

௠

௝ୀଵ

ቍ , (22) 

𝑃൫𝑣௝ = 1ห𝒉൯ =  𝑠𝑖𝑔 ൭𝛼௝ + ෍ 𝑤௜௝ℎ௜

௡

௜ୀଵ

൱ , (23) 

 其先验概率分布为： 

𝑃൫𝑣௝ = 1ห𝒉൯ = 𝒩൫𝑣௝ห𝛼௝ + ∑ 𝑤௜௝ℎ௜
௡
௜ୀଵ , 𝜎௝

ଶ൯ (24) 

𝑃(ℎ௜ = 1|𝒗) = 𝑠𝑖𝑔 ቌ𝛽௜ + ෍ 𝑤௜௝𝑣௝

௠

௝ୀଵ

ቍ , (25) 

其中，𝒩(· |𝜇, 𝜎ଶ)为高斯分布，𝜇为均值，𝜎为标准差，而𝑠𝑖𝑔为 sigmoid 逻辑斯蒂方程。 

  在本模型中，高斯-伯努利 RBM 被用来初始化如图所示的多层感知机的前两层，最

后一层作为输出层，由反向传播算法进行直接训练。基于本例的实际情况，我们设计了

一个6 × ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 × 6的三层神经网络模型，网络选用 S 型传递函数： 

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒ି௫
. (26) 

通过误差反传函数（𝑡௜为期望输出，𝑂௜为输出）： 

min 𝐸 =
∑ (𝑡௜ + 𝑂௜)

ଶ௡
௜

2
, (27) 

和梯度下降法，不断调节由高斯-伯努利 RBM 初始化的网络权值，使得误差函数𝐸达到

极小。 

2.  模型检验与结果分析 

首先，考虑 2015 年的五项指标和总分数据为训练集数据，2020 年的五项指标和总

分数据作为目标数据，利用高斯-伯努利受限玻尔兹曼机模型，对输入层和隐层之间的权

值矩阵进行初步训练，再建立神经网络模型，利用反向传播算法对初始化后的多层感知

机进行训练。本文采用了输入层*隐层*输出层=6 × 12 × 6的网络结构，学习率设为 0.2，

收敛目标值设为10ିହ，预设迭代次数为 5000 次，训练过程中的误差如图 5 所示，梯度

变化情况如图 6 所示。 
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图 5 神经网络训练过程中的误差变化情况 

 
图 6 神经网络训练过程中的梯度变化情况 
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 神经网络训练完成后，将数据被删除的十个村庄在 2015 年的数据输入神经网络中，

得到预测数据如下： 

表格 6 数据被删除的十个村庄在 2020 年的预测数据 

指标\村庄编号 12722 12916 21570 22096 34208 34276 25149 39257 42883 12722 

2020 SR 0.822 1.203 0.819 0.933 0.776 0.065 0.528 0.372 0.654 -0.212 

2020 CY 0.641 1.216 0.920 0.986 0.857 0.456 0.293 0.182 0.782 -0.276 

2020 HJ 0.953 1.339 0.992 1.018 1.168 -0.123 0.769 0.637 0.938 -0.192 

2020 WJ 0.512 1.420 1.031 1.076 0.938 0.496 0.068 -0.114 0.744 -0.278 

2020 SS 0.598 1.447 1.000 1.115 0.912 0.341 0.193 -0.014 0.730 -0.328 

2020 总分 0.789 1.514 1.111 1.184 1.088 0.338 0.380 0.184 0.899 -0.306 

 

最后，将以上数据代入到公式(12)，得到十个被删除数据的村庄的预测得分和在全

国过所有村庄的排名如表 7 所示： 

表格 7 被删除数据的村庄的预测得分及全国排名 

村庄编号 12722 12916 21570 22096 34208 34276 25149 39257 42883 12722 

得分 0.490 1.543 0.939 1.053 0.899 -0.196 -0.082 -0.353 0.629 -1.081 

全国排名 20427 6504 9774 2573 3436 26034 29798 28160 8300 20427 

 

根据题目给定条件，排名前 10000 名的村庄可以获得荣誉称号，且在这 10000 个村

庄内按照 1：3 的比例划分一等和二等，即 2500：7500，因此，编号为 12916、21570、

22096、34208、42883 的村庄将获得二级荣誉称号。由于这些村庄里没有进入前 2500 名

的村庄，故这十个村庄均不能获得一等荣誉称号。 

接下来，本文将对影响荣誉称号评定的因素进行评价。在这里，本文建立了一个结

构为10 × 5 × 1的神经网络，学习率设为 0.2，收敛目标值设为10ିହ，预设迭代次数为 5000

次，训练过程中的误差如图 7 所示，梯度变化情况如图 8 所示。 
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