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基于 Stacking 集成模型的混合式学习成绩预测研究
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 摘　要               针对传统学生成绩预测模型存在结构单一、过度依赖特征等局限性，导致泛化能力和预测准确性受限，

文章提出了一种基于贝叶斯优化的 Stacking 集成学生成绩预测方法。该方法结合 XGBoost、AdaBoost

和逻辑回归，通过 Stacking 算法实现模型的优势互补，提升预测能力，减少对单一特征的依赖。通过分

析雨课堂的线上、线下数据，筛选出与成绩相关的关键特征，并采用 SMOTE 算法解决数据不均衡问题。

同时，把贝叶斯用于超参数调优，用以平衡训练时间与预测效果。实验结果表明，Stacking 模型的准确

率为 77.3%，显著优于 XGBoost（73.7%）、AdaBoost（55.8%）和逻辑回归（54.3%）。该方法为混合

式教学中的学情把握、教学干预和成绩预测提供了有效支持。   
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0  引言

随着教育数据的不断积累和人工智能技术的快速发展，

人工智能在教育领域的应用日益广泛，涵盖智能教学辅助、

智能评估、成绩预测及个性化学习等方面。其显著提升了学

习效果，并推动了教育改革 [1]。特别是混合式教学模式，已

逐渐成为高校主要的教学方式，打破了传统时间与空间的限

制，同时也带来了新的挑战——如何从复杂的教育数据中提

取有效信息 [2-3]。教育数据为学生成绩预测提供了丰富来源，

通过分析学生的学习行为数据，教育管理者可以优化课程设

计、提高教学效率，并帮助学生规避学业风险 [4-7]。

然而，随着学生人数和学习行为数据的显著增长，教师

难以全面及时地掌握每位学生的学习情况，进而影响整体教

学质量 [8-9]。因此，如何高效利用教育数据来辅助教学决策，

成为亟待解决的关键问题。混合式教学在全面推广过程中，

逐渐展现出其独特的优势，结合线上与线下数据进行成绩预

测，不仅为教师提供数据支持，帮助优化教学方案，还展示

了巨大的潜力 [10]。

尽管已有研究通过机器学习 [11-12] 和深度学习方法在成绩

预测中取得了一定成功，但现有方法仍面临泛化能力不足和

过度依赖特征选择等问题。例如，任伊敏 [13] 利用 LightGBM

和遗传算法进行成绩预测；Korchi 等人 [14] 通过决策树和随机

森林分析学生多维信息；王冠帮等人 [15] 基于 K-Means 算法

取得较高预测精度，但这些方法的应用效果受限于特定特征

或模型设计 [16]。

为进一步提高成绩预测精度，本文提出了一种基于

贝叶斯优化的 Stacking 集成模型。该模型结合 XGBoost、

AdaBoost 和逻辑回归，通过 Stacking 算法实现模型优势互补，

增强模型的泛化能力和预测准确性。贝叶斯优化调优超参数，

平衡训练时间与预测效果。实验结果表明，该模型在混合式

学习数据上表现优异，优于单一模型的预测性能。本文的研

究不仅为混合式教学中的成绩预测提供了新方法，也为教育

决策者提供了有力的数据支持，推动个性化教育的发展。

1  基础知识

1.1  集成学习和 Stacking 方法

集成学习通过组合多个弱学习器，生成更强的预测模

型，主要方法有 Bagging、Boosting 和 Stacking。与 Bagging

和 Boosting的线性组合不同，Stacking 采用多种异构学习器，

使用不同特征和设计原则，通过元学习器组合它们的输出，

从而实现更精准的预测 [17]。

Stacking 模 型 源 于 Wolpert 提 出 的“Stacked 

Generalizations”[18]，通过双层结构提升预测精度。第一层包

含多个基分类器（如 Model1、Model2、Model3），使用不

同算法训练，并通过交叉验证生成预测结果矩阵。第二层使

用元分类器对第一层输出进行再学习，生成最终预测结果。

该结构能够有效修正基分类器的误差，提升整体性能。具体

流程如图 1 所示。        
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1.2  基础模型组件

在复杂的预测任务中，单一模型往往存在局限性，而集

成学习通过融合多模型的优势，能够显著提升整体预测性能。

Stacking 集成学习通过多模型协作，优化了泛化能力和预测

精度。为提高学生成绩预测的准确性，本研究选择 Stacking

模型，并对其组件分别进行介绍。

1.2.1  XGBoost

XGBoost（extreme gradient boosting）是一种基于梯度提

升树的改进算法，通过二阶导数优化和正则化技术，既避免

了过拟合，又提高了计算效率。该算法通过多棵分类回归树

（CART）进行迭代训练，每轮拟合前一轮的预测残差，并

调整样本权重，使后续树更加关注难以预测的样本。最终，

模型通过加权组合各决策树的叶节点输出得到预测结果。

本研究选用 XGBoost 作为 Stacking 模型的基学习器，利

用其强大的残差拟合和抗过拟合能力，提升集成模型的性能。

核心公式为：

                                 （1）

式中： 代表损失函数，用来评估预测值与真实值之

间的差异； 代表正则化项，用于控制模型的复杂度，从

而减少过拟合的风险。

1.2.2  AdaBoost

AdaBoost（adaptive boosting）是一种传统的Boosting算法，

通过迭代训练弱分类器来提高整体模型性能。每轮迭代中，

AdaBoost 调整样本权重，将错分样本赋予更高权重，使后续

弱分类器更关注这些难以分类的样本。最终通过加权整合所

有弱分类器的预测结果，形成一个强分类器。AdaBoost 在处

理高维数据时表现良好，能增强模型的鲁棒性，但对噪声较

为敏感，过多噪声可能影响性能。

本研究中，选择 AdaBoost 作为基学习器，强化对误差

样本的关注，从而提高模型的鲁棒性

和误差修正能力，其损失函数可以表

示为：

       （2）

式中：e 表示弱分类器的误差率；ωi

表示每个样本的权重；h(xi) 表示分类

器的预测结果；yi 表示真实标签。通

过不断减少误差率，AdaBoost 不断优

化模型的预测性能。

1.2.3  逻辑回归

在 Stacking 模型中，逻辑回归作

为元学习器，用于整合多个基学习器

的输出并生成最终预测结果。逻辑回归因其简单、高效、易

解释的特点，能够通过学习各基学习器的权重来有效整合它

们的互补信息，从而提升模型的稳定性和预测精度。

                                    （3）

式中：x 为基学习器的预测结果；w 为学习到的权重参数；b

为偏置项。通过该公式计算各基学习器组合后结果的概率值，

从而生成最终预测。

2  基于 Stacking 集成学习的学生成绩预测模型

2.1  数据采集

本研究采用某高校 1 073 名学生的多源数据集，数据来

源包括线上雨课堂、线下成绩和教务系统。雨课堂数据主要

包含学生的课堂参与度（如得分、签到、上课率等），线下

数据则包含平时成绩和期末成绩等。尽管这些数据在教育中

较为普遍，教师和教育管理人员接触较多，但其应用仍然有

限，且教师往往难以实时、精准地获取学生的学习表现，影

响个性化教学的实施。

为解决这一问题，本研究将学生成绩划分为四个等级：

不及格（60 分以下）、中等（60 ～ 74 分）、良好（75 ～ 84

分）和优秀（85 ～ 100 分）。这种分级不仅有助于教师实时

把握学生学习状况，也为后续教学干预提供数据支持。研究

中的学生特征包括基本信息（如年龄、居住地）和行为特征（如

成绩、出勤率等），具体特征如表 1 所示。

2.2  数据处理

数据处理是提升模型性能的关键步骤。首先，针对缺失

值问题，本研究根据特征重要性进行处理：不影响成绩的特

征（如学号、姓名等）直接删除；缺失较多且价值较低的特

征也予以删除。对缺失较少的特征，采用均值填充、中位数

填充、K 近邻填充和随机森林填充等方法。经过比较，随机

森林填充法表现最佳，因其在准确性和稳健性方面优于其他

方法。
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图 1  Staking 集成算法流程
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其次，针对类别不均衡问题，本研究使用 SMOTE 算法

对数据进行处理。SMOTE 通过在特征空间中生成新的少数

类样本，避免模型对少数类的偏倚，提升了模型对少数类的

识别能力。该处理不仅增强了模型的泛化能力，还为教师提

供了更精确的成绩预测，从而支持个性化教学和精准的教学

干预。

2.3  特征选择

为提高模型的预测精度，本研究使用皮尔逊相关系数进

行特征筛选。分析结果显示，期末成绩（exam）、平时成绩

（performance）、总成绩（score）、平台观看总页数（pages）、

公告阅读（announcements）和到课率（attendance）与学生

成绩高度相关，期末成绩的相关系数达到 0.883 3。

相比之下，性别（sex）、居住地（residence）和年

龄（age）与成绩的相关性较低。这一发现不仅通过

数据分析得出，也与实践经验相符。例如，课件推

送和公告阅读等在线学习活动与学生成绩密切相关，

反映了课堂互动和实时反馈在学生表现中的重要作

用。因此，本研究保留了与成绩高度相关的特征，

以提升模型的预测能力，并为个性化教学提供支持。

2.4  模型设计

Stacking 模型的性能主要取决于基学习器和元

学习器的选择。通过整合多个基学习器，Stacking

能够更准确地捕捉数据中的多元特性，从而优化整

体表现。在本研究中，选用了 XGBoost 和 AdaBoost

作为基学习器，逻辑回归则作为元学习器。为确保

模型达到最佳表现，研究中还使用了贝叶斯优化进

行超参数调优，以平衡训练时间和预测效果。

在第一层，本研究选择了 XGBoost 和 AdaBoost

作为基学习器。XGBoost 是一种基于梯度提升的算

法，特别擅长处理高维数据并能够应对过拟合问题，

通过优化损失函数捕捉数据中的复杂非线性关系。

AdaBoost 则通过动态调整弱学习器的权重，专注于分类的难

点问题，逐步提升模型的整体精度。这两种模型的结合使得

第一层的预测更加多样化。

在第二层，选用逻辑回归作为元学习器。逻辑回归将第

一层的输出整合起来，通过加权处理进一步优化整体模型的

表现。作为一种线性分类器，逻辑回归简单且稳定，能够有

效综合并平衡第一层的预测信息，提升模型的准确性和泛化

能力。

这种两层结构确保模型既能捕捉复杂的非线性特征，又

能通过元学习器进行整合修正，最终增强预测结果的稳健性

和准确性。整个 Stacking 集成学习框架如图 2 所示。

表 1  数据集变量及其定义

属性

类别
特征名 特征含义

数据

类型

学生

基本

信息

id

sex

age

clans

origin

category 

residence

affi  liation

graduate

学生的学号

学生的性别

学生的年龄

学生的民族背景

学生的出生或主要居住地

考试语言能力（如汉语、双语 )

考生背景（如农村、城镇）

学生的政治身份

学生是应届生还是往届生

int

int

int

int

int

int

int

int

int

学生

行为

特征

pages

checkins

attendance

comments

submissions

announcements

score

performance

exam

fi nal

在学习平台上观看的总页数

在课程中的签到次数

学生按时到课的比例

在课程中发送弹幕的总次数

学生向课程平台提交作业或其他内容的次数

学生阅读课程公告的频率

学生在在线课程中的总得分

学生在平时课堂中的表现分数

学生在期末考试中的得分

学生在学期结束时的最终成绩

int

int

object

int

int

int

fl oat

fl oat

fl oat

fl oat

原始混合数据

数据预处理

相关性分析

特征提取

生成实验数据集

训练集1 训练集2 训练集3 训练集4 测测试试集集55

训练集1

训练集1

训练集1

测测试试集集11

训练集2

训练集2

测测试试集集22

训练集2

训练集3

训练集3

测测试试集集33

训练集3

训练集4

测测试试集集44

训练集5

训练集5
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训练集4
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训练集5

XGBoost模型

AdaBoost模型

XGBoost模型预测1

XGBoost模型预测2
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XGBoost模型预测4

XGBoost模型预测5
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次
级
训
练
器1

次
级
训
练
器2

初级学习器 次级训练器 次级学习器

预测结果
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图 2  Staking 集成学习框架图
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3  实验分析

3.1  数据集划分

本实验将数据集按 8:2 的比例随机划分为训练集和测试

集，旨在比较不同模型在学生成绩预测中的表现，特别验证

Stacking 集成学习模型的有效性。为增强模型稳定性并降低

过拟合风险，本研究采用五折交叉验证，通过反复使用不同

子集作为训练集和验证集，确保模型充分学习数据特征并准

确评估性能。这种交叉验证方法不仅提升了模型稳定性，还

为教育工作者提供了更可靠的成绩预测支持，帮助他们及时

调整教学策略。

3.2  评价指标

模型评估是实验的重要组成部分。使用测试集对训练好

的 Stacking 集成模型进行评估，并计算准确率、召回率和 F1

分数等多种指标。这些评价指标可以从不同维度衡量模型的

预测表现。为确保模型在不同数据划分条件下的稳定性，采

用了 5 折交叉验证对这些指标进行了进一步验证，其计算公

式分别为：

                             （4）

                                               （5）

                                                    （6）

                                         （7）

3.3 贝叶斯优化与超参数设置

在建立模型的过程中，挑选适宜的参数对提升模型的表

现至关重要。为找到最佳的模型参数，本研究采用了贝叶斯

对基学习器 XGBoost 和 AdaBoost 进行超参数调优。通过 5

折交叉验证，动态调整各模型的超参数组合，确保其在训练

过程中处于最佳状态。最终的参数设置如表 2 所示。

表 2  超参数设置表

算法 参数

XGBoost
colsample_bytree=0.84；learning_rate=0.05；
max_depth=7；
n_estimators=200；sub sample=0.8；

AdaBoost learning_rate=0.1；n_estimators=100；

Logistic Regression C=0.01；max_iter=300；

3.4  结果分析

实验结果表明，Stacking 集成学习模型在学生成绩预测

任务中表现优异，显著提升了分类器的性能。通过与 XG-

Boost、AdaBoost、Logistic Regression 和 Gradient Boosting 等

模型的对比，实验结果显示，Stacking模型在准确率（77.3%）、

精确率（77.6%）、召回率（77.3%）和 F1 分数（77.3%）

上均表现最佳。而 XGBoost 为 73.7%，Gradient Boosting 和

Bagging 为 71.9%，AdaBoost 和 Logistic Regression 则分别为

55.8% 和 54.3%，如表 3 所示。这表明，Stacking 能够更全面

地捕捉学生成绩与学习行为间的复杂关系，提供更精准的预

测。

该预测结果不仅为教学提供了重要参考，还帮助教师更

早地进行干预，实现因材施教。通过精准预测学生学习行为，

教师可及时识别表现不佳或潜在问题的学生，调整教学策略，

如加强互动、提供辅导或调整课程内容，从而有效提升学生

学习效果和教学质量。

表 3  不同预测模型的预测误差对比

单位：%

模型 Accuracy Precision Recall F1-score

XGBoost 73.7 73.7 73.7 73.5

AdaBoost 55.8 56.5 55.8 55.3

LogisticRegression 54.3 54.1 54.3 53.6

Bagging 71.9 72.0 71.9 71.7

GradientBoosting 71.9 72.5 71.9 71.8

Stacking 77.3 77.6 77.3 77.3

为了更直观地展示Stacking模型效果，绘制了混淆矩阵。

该模型在不及格（D）和良好（L）类别上的表现突出，准

确率分别为 89.29%和 76.19%。然而，在中等（M）和优秀（Y）

类别的表现略逊色，准确率分别为 70.24% 和 72.62%。这

表明，虽然 Stacking 在不及格和良好类别的预测精度较高，

但在中等和优秀成绩方面仍有提升空间，如图 3 所示。因此，

教师可通过调整教学策略和反馈机制，进一步优化学生的学

习成果。
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图 3  四分类混淆矩阵

总体而言，Stacking 模型在处理混合式学习行为数据时

展现了较强优势，特别是在应对不平衡数据和复杂特征等方
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面。通过整合多个基学习器的预测结果，Stacking 有效减少

偏差，提升预测效果，增强了模型的稳定性与泛化能力。因此，

该模型不仅具有理论价值，也为实际教学中的个性化干预提

供了有力支持。

4  结语

本研究提出了一种基于 Stacking 集成算法的学生成绩预

测模型，结合雨课堂的线上学习数据和线下成绩数据，旨在

提升学生成绩预测的准确性和泛化能力。首先，通过皮尔逊

相关性分析筛选与成绩高度相关的特征，为后续建模提供数

据基础。接着，采用 SMOTE 算法解决类别不平衡问题，进

一步优化模型表现。最终，结合 AdaBoost 和 XGBoost 作为

基学习器、Logistic Regression 作为元学习器，通过多层次的

学习策略，Stacking 模型有效整合了多个学习器的优势，显

著提升了预测性能。

实验结果表明，Stacking 模型在精度和召回率等关键指

标上显著优于单一模型，尤其在混合式学习环境下表现突出。

通过精准的预测有助于教师及时识别潜在问题学生，并根据

个性化需求调整教学策略，从而提高学生成绩和整体教学效

果，为个性化教学提供理论支持。

未来，结合 LSTM 或 Transformer 等时序模型与 Stacking

算法，将进一步提升模型精度和适应性。此外，随着教育信

息化发展，保障数据隐私、安全及提升模型可解释性将成为

研究重点。这些创新不仅会推动教学模式改革，也为构建公

平高效的教育体系提供了理论依据，助力学生在复杂社会环

境中取得更大成功。
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