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在线学习行为分析和成绩预测方法
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 摘　要               随着在线课堂在高校课程中的应用越来越广泛，如何对大学生线上课程的学习效果进行有效的跟踪和指

导，成为高校教育的难题。采用基于注意力机制的 CNN-LSTM 预测模型，将学生学习行为数据经过相

关性分析和归一化处理后输入模型中，并利用注意力机制区分信息的重要性程度，进而提高模型的准确

性和可靠性。同时，采用基于 Canopy 的改进 K-means 聚类算法，将学生学习行为特征及成绩预测值利

用 Canopy 算法进行预聚类，将预聚类结果结合 K-means 进行聚类。实验结果表明，所提出的成绩预测

模型使学生成绩预测准确率达到了 95.69%。   
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0  引言

在当今世界，信息技术如洪流般汹涌，尤其在人工智能

这一领域，其发展之迅猛令人瞩目。教育领域正在经历着前

所未有的变革，各种新型的教育模式如在线教育、远程教育

和智慧教育等应运而生，极大地丰富了教育的实践形式。在

线课堂等新型教育形式的出现为公共服务模式带来了新的活

力。同时，社会各界也被鼓励参与到“互联网 + 公共服务”

的实践中，在线教育成为当前教育工作者和互联网领域人士

重点研究内容 [1]。

在当前的“人工智能 + 教育”背景下，深入研究影响学

生成绩的理论和方法，探索学生学习的通用模式，开发出一套

精确预测学生成绩的算法或平台，已成为主要的研究任务 [2]。

近年来，许多学者通过一些复杂的算法进行学习行为的

数据分析和学习成绩预测。利用这种方法不仅可以使学生可

以更好地了解自己在学习过程中的表现，及时调节学习策略，

提高学习成效 [3]，还可以帮助教师评估学生学习效率，改进

教学方法，并且对学生提出更加有效的干预措施和警告。此

外，利用数据挖掘技术分析结果，用于不断优化改进 MOOC

等在线学习平台的功能，提高在线教育平台利用效果，提升

在线学者和教师的满意率 [4]。

1  研究现状

1.1  学习行为分析

学习行为分析方向有理论研究和实际应用两个方向，理

论研究方面 Malcolm[5] 提出的学习分析框架涵盖数据收集、

分析、学习者、利益关联方及干预措施五大组成部分。学生

能够基于自身学习数据进行自我调整与提升，而教学管理者

则可据此完善教学决策，进而提升教学管理水平 [6]。实际应

用方面，Fan J 等人 [7] 结合线上教学产生的多类不同数据，

设计了一种基于多头注意力机制的视频推荐算法，旨在通过

算法系统可以提供更加个性化的视频推荐内容。

1.2  成绩预测研究分析 

在成绩预警方向上也同样分为理论研究和实际应用两个

方向。理论研究方面，Gou J 等人 [8] 通过对公共在线教育平

台的学生学习行为和成绩进行深入研究，探究影响最终成绩

的组成元素，并据此构建了成绩预测模型。实际应用层面，

Qiu L等人 [9]提出了一种基于卷积神经网络的辍学预测模型，

该模型将特征提取和分类任务整合到一个统一的框架中。

Mueen 等人 [10] 通过把学生过去学期的学习成绩以及曾经在

论坛发表评论情况和阅读论坛内容情况输入到朴素贝叶斯

算法 [11]、决策树算法来预测学生的最终学习成绩。

教育方面使用大数据算法进行成绩预测和评估学习状

态，与传统算法相比具有明显优势 [12]。当前学习分析和学业

预警方法虽然取得了一些进展，但仍面临一些挑战。例如在

算法选择上，多数研究采用回归分析方法，少数文献采用了

神经网络算法，缺乏对多种算法的比较。而且，在预测学习

成绩之后，仅有少部分能够进一步分析学习者的群体行为特

征，并据此提出有效的干预策略。

因此，本文旨在通过机器学习和大数据分析等人工智能

技术，改进学习分析和学业预警方法。首先，利用学生学习

行为数据建立预测模型，并通过比较多种算法，找出最有效
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的模型，用于预测学生未来的学习表现 [13-14]；然后，运用聚

类分析方法，对学生数据进行深入挖掘 [15]，并与预测出的学

业成绩进行关联分析。通过这种方式，可以识别出学生的群

体性学习特征。根据这些特征，可以为教学反馈和个性化辅

导提供更有效的干预措施。

2  算法模型

2.1  预测算法模型

2.1.1  总体模型

本文的预测算法流程图如图 1 所示。首先，利用卷积

神经网络（CNN）来提取深层学生行为特征。卷积操作可

以提取数据空间特征，并且能够利用最大池化选择出学习

行为特征中最显著的特征，保留住重要信息。然后利用这

些特征作为输入传递给长短

期记忆网络（LSTM），用

于学生成绩的预测。LSTM

能够捕捉到学生行为特征的

时序依赖关系，并有效预

测学生成绩 [16]。最后，将

LSTM 的输出作为注意力机

制的输出，通过该注意力机

制，对不同的学生行为特征

以及时间序列分配注意力权

重，从而更加准确地预测学

生成绩。

2.1.2  CNN

CNN 层利用 CNN 提取数据中不同特征之间的空间结构，

样本数据进入 CNN 层中会依次进行卷积操作、池化操作。

针对本文数据集特点，模型使用一维卷积结构，即按照时域

方向进行卷积。卷积层公式为： 

C = f(X W+B)                                                           （1）

式中：C 为经过卷积核后的特征向量，X 属性特征， 为卷

积运算；W 为卷积核的权重向量；B 为偏移量；f(·) 为非线性

激活函数。特征数据经过上述卷积操作之后，进入最大池化

层，压缩数据维度，并且自动筛选出影响学生成绩的学生行

为显著特征。

2.1.3  LSTM

LSTM 的单元结构见图 2。长短时记忆网络（long short-

term memory，LSTM）模型是一种特殊的 RNN（循环神经

网络），它可以有效地处理长序列数据，并解决了传统 RNN

存在的梯度消失和梯度爆炸问题。LSTM 网络包含一个单元

状态和三个门限结构，分别是输入门（input gate）、遗忘门

（forget gate）和输出门（output gate）。这些门可以控制信

息在网络中的流动，从而实现对长序列数据的处理。

图 2  LSTM 的单元结构

2.1.4  注意力机制

为了提高预测精度，在预测模型中引入了注意力机制，

强调重要因素的影响。注意力层结构见图 3，它将 LSTM 层

的输出作为输入，并通过计算序列中不同时间步之间的关系

来加权重要的信息。

图 3  注意力层结构
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式中：hi 为第 i 组子变量 LSTM 特征向量输出；Softmax 函数

将权重进行归一化处理，分别计算不同特征在 t 时刻隐藏状

态的注意力得分；c 为所有隐藏状态及其相应注意权重的加

权和结果。

在经过注意力加权后的数据进入全连接层，最终在输出

层给出预测结果。使用 Sigmoid 激活函数。Sigmoid 函数将

输入映射到 0 和 1 之间的一个值，表示样本属于正类的概率。

3  基于改进 K-means 的学生聚类分析

3.1  结合 Canopy 算法的 K-means 聚类

由于传统 K-means 聚类算法 [17] 是随机选取 K 值和初始

聚类中心，而 K-means 算法的结果取决于初始聚类中心的选

择，不同的初始中心可能会导致不同的最终聚类结果，因此

影响聚类的效果及稳定性。为了解决这一问题，本文采用结

合 Canopy 算法的 K-means 聚类 [18]。使用 Canopy 算法进行

预聚类，得到初始聚类中心和最优聚类数目。这样的好处是

可以避免 K-means 聚类算法中随机初始化带来的聚类结果不

图 1  预测算法流程图
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稳定，提高聚类的可靠性和准

确度。

3.1.1  本文聚类的算法流程

本文使用的聚类算法流

程图见图 4，整体算法步骤分

为以下几步。（1）将原始样

本进行数据清洗以及标准化处

理。（2）利用皮尔逊系数进

行相关性分析，得到与成绩相

关性较强的特征数据。（3）

对在线学习行为数据使用自编

码器降维，得到输入的低维特

征表示。（4）使用 Canopy 确定初始聚类中心与 K 值。（5）

使用 K-means 进行数据集的聚类，并对聚类结果进行性能评

估。

4  实验结果

4.1  数据集来源与预处理

本研究使用的数据来源于某高校学生信息管理系统大一

至大四部分学生在线学习数据，通过问卷调查方式获得的课

程评价数据，以及学生上学期智育成绩排名。将以上数据进

行整合，数据集分为学生基本信息、学生平台互动信息、学

生学习背景信息、学生课程评价信息四类属性，每个所包含

的特征见表 1。

表 1  学习行为数据

属性类别 特征 内容

学生基本信息

学号 —

性别 男性 / 女性

年级 大一至大四

出生地 精确到省份

平台互动信息

在线回答问题次数 0 ～ 1000，整数

观看教学视频次数 0 ～ 1000，整数

评论次数 0 ～ 1000，整数

登录系统次数 0 ～ 1000，整数

签到次数 0 ～ 1000，整数

学生背景信息
截至目前请假及旷课次数 0 ～ 10，整数

测验平均成绩 0 ～ 100，整数

课程评价信息

是否填写评价 是、否

评价本次课程等级
0 ～ 10 分，

分值越高越满意

为了保证数据一致性，在实验开始之前进行数据清洗和

剔除。把从平台导出的数据集中存在重复信息的数据、存在

明显错误的数据、由于学生转专业或休学等原因导致不完整

的数据直接进行处理或剔除。

采集到的原始数据共 1659 条记录，其中 156 条记录中

存在缺失值，剔除含缺失值的数据，最后保留 1503 条有效

记录。

数据清洗之后，为避免数据取值范围的差异对后续实验

的干扰，首先对数据集中的一些非数值型数据进行特征编码

哑变量处理，将其转换为数值型特征，再对数值型特征使用

式（5）进行 StandardScaler 标准化，标准化公式为：

          σ
µ−

=
XX '                                                             （5）

式中：X 为清洗后的学习数据；X' 为标准化后的负荷数据；μ、
σ 分别为样本数据的均值、标准差。

4.2  相关性分析

为进一步明确样本多维数据特征中数据特征与目标变量

之间是否存在相关性，本文在数据集使用皮尔逊相关系数确

定变量间相互关系。借助 SPSS 工具，对不同属性与学业成

绩之间的相关性进行评估，利用皮尔逊相关系数的大小对它

们进行排序。属性评估方法的排序结果见表 2。第 1 列是根

据属性的相关系数进行排序，第 2 列则是对应属性的名称。

根据表 3 相关系数的数值大小，可以判断前 9 项是影响学业

成绩的主要因素，将其作为预测建模的自变量。

表 2  皮尔逊相关性系数表

排序 属性

0.577** 在线回答问题次数

0.532** 观看教学视频次数

0.527** 截至目前请假及旷课次数

0.520** 评论次数

0.498** 登录系统次数

0.435** 测验平均成绩

0.308** 评价本次课程等级

0.281* 签到次数

0.256* 是否填写评价

0.109 年级

0.081 学院

0.072 出生地

0.025 学号

（注：* 表示显著性水平小于 0.05，** 表示显著性水平

小于 0.01）

4.3  在线学习行为统计

数据集为 16 周学生学习数据，为了利用数据集的时序

特征，将数据集以周为频率，统计各个属性特征的频率，用

于后续成绩预测特征描述见表 3。在预测成绩时，将最终成

绩分为两类：成绩合格（大于等于 60 分）、成绩不合格（小

于 60 分）。

表 3  预测模型数据集

特征序号 属性

0 学号

1 周期

2 每周在线回答问题次数

3 每周观看教学视频次数

图 4  本文聚类算法流程图
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特征序号 属性

4 每周请假及旷课次数

5 每周评论次数

6 每周登录系统次数

7 每周测验平均成绩

8 每周签到次数

4.4  成绩预测

成绩预测算法见图 5。数据经过预处理和皮尔逊相关系

数分析，通过一维卷积神经网络 (CNN) 提取学生行为数据的

空间特征，然后经过长短期记忆网络（LSTM）捕捉行为数

据之间的时序依赖关系，利用注意力机制动态分配权重，预

测学生成绩。将训练集的数据输入模型进行训练，CNN 层卷

积核大小设为 2，池化层中 stride=1，LSTM 分为三层其后连

接 Flatten 层，Flatten 层起到加强学习数据特征的作用，损失

函数为 Sigmod 函数。训练次数为 100 次梯度下降的方式采

用 adam 训练算法。

图 5  预测算法流程图

实验中预选数据样本共 1503 条，按照 8:2 的原则随机分

割选取训练集与测试集。本文实验环境和参数见表 4。

表 4  实验环境和参数

环境 参数

计算机处理器 Intel(R) Core(TM) i7

运行内存 16 GB

编程语言 Python

开发框架 PyTorch

GPU NVIDIA

数据集

600×9（总计 600 个学生数据样本，根据特

征筛选成果，将筛选后的特征与考试成绩输

入模型网络，每一个样本维数为 9）

为了探究本文方法的性能，将 SVM 二分类模型、单层

LSTM 分类模型、LSTM 加入注意力机制二分类模型与本文

算法在精确率和召回率指标上进行对比。从表 5 中可以看出，

在综合考虑评估指标的基础上，本研究设计的网络模型算法

展现出最佳的性能。本文使用的预测算法的预测精确率达到

95.69%，精确率为 82.16%，优于传统机器学习算法和其他算

法。这表明本文的模型在预测学生学习成绩方面具有较高的

精度和召回率，为识别和帮助那些面临学业挑战的学生提供

了有效的工具和支持。

表 5  预测结果

model 准确率 /% 召回率 /%

SVM 71.85 71.59

LSTM 74.36 73.17

LSTM+ 注意力 87.91 79.24

本文 95.69 82.16

通过结合 CNN、LSTM 和注意力机制，本文的模型能够

充分利用学生行为数据的特征，实现更准确的学生成绩预测。

这种方法可以有效地解决手动特征提取和模型融合的问题，

提高预测的准确性和性能。

4.5  聚类分析

首先基于前文处理好的数据集及成绩预测结果构建新的

数据集，共 1503 条 10 列数据；接着使用 Canopy 确定初始

聚类中心与 K 值，作为下一步的初始参数；最后使用 K-means

进行聚类，并对聚类结果进行性能评估。

当聚类中心为 4 时，使用传统 K-means 聚类方法、结合

Canopy 的 K-means 算法、本文的聚类方法在戴维森堡丁指数

（DBI）、SSE 进行对比。

结果如表 6 所示。这两个评价指标上本文算法都表现更

好，说明它在聚类质量上都优于传统的 K-means 算法以及基

于 Canopy 的 K-means 算法。因此，在本文使用的特定数据

集上，使用本文算法进行聚类会得到更好的结果。聚类结果

见图 6。

表 6  聚类结果对比

K-means(K=4) Canopy-Kmeans(K=4) 本文

DBI 1.952 0.886 0.849

SSE 309.641 258.322 147.449

图 6  实验结果

簇 1 代表表现出色型学习者，占学生总数的 22.32%。相

较于其他学生类型，这些学生在学习行为上表现得更加优异。

簇 2 代表合格型学习者，占学生总数的 57.24%，占比较大，

表 3( 续）
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说明有更多的学生符合这类特征。簇 3 所代表的学生类型可

以被描述为普通学习者，占比约为 12.41%。相对于其他类型，

这些学生在学习行为上呈现出一般水平，缺乏学习动力和积

极性。簇 4 为风险学习者，占有效学习者的 8.03%。这个学

生群体在各项学习行为上都表现最差，与平均水平存在较大

差距。

5  总结与展望 

实验结果表明，本文算法能够较准确地预测学生成绩，

预测精度能够达到 95.69%，与其他预测方法相比，本文预测

效果更好。基于聚类分析的结果，设计了具有针对性的教学

指导策略，旨在对学生进行前瞻性的精确干预。

在未来的研究中，将着眼于综合考虑多个来源的相关因

素，以提高成绩预测模型的可靠性和准确性。构建更为细致

和全面的学习者画像，从而更好地理解学生成绩背后的复杂

因素，提高成绩预测模型的精度和稳定性。
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