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基于双注意力机制的成绩预测
张文娟ꎬ张　 彬ꎬ杨皓哲

(同济大学机械与能源工程学院ꎬ上海 ２０１８００)

[摘要] 　 为更好利用虚拟学习环境中的数据ꎬ提升学习者成绩和教师教学效果ꎬ准确预测学习者的成绩、确定

重要影响因素以及确定合适的反馈时间点这三项工作非常重要. 本文基于问题域的形式化描述ꎬ在明确研究对

象特征和假设条件后ꎬ提出了一种集成了双注意力机制、门控循环单元(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＧＲＵ)与一维卷积神

经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)的网络模型ꎬ并在两个公开数据集上进行实验验证. 结果显示该模型

可以有效实现上述三个核心功能ꎬ且在寻找合适的反馈时间时比目前主流方法更为快捷ꎬ结果更具普遍性.
[关键词] 　 计算机应用ꎬ虚拟学习环境ꎬ成绩预测ꎬ反馈时间ꎬ注意力机制ꎬ神经网络
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随着教育信息化的发展ꎬ教育数据挖掘逐渐成为了教育行业关心的重要课题[１] . 教育数据挖掘旨在

通过对海量的教育数据的分析ꎬ发现隐藏其中的规律和联系ꎬ从而帮助教育者更好提高教育质量和教学水

平. 合理的学生成绩预测被认为能够有效帮助学生提高学习成绩.
为了实现该目标ꎬＯｋｕｂｏ 等[２]提出成绩预测分析系统应包含以下三个功能:学习成绩预测、确定成绩

重要影响因素、确定反馈时间. 准确的成绩预测可以提前预见学生的最终成绩从而帮助学生避免最坏结

果ꎻ重要影响因素的确定可以帮助学生有的放矢的改进学习方法ꎬ提高学习成绩ꎻ合理的反馈时间点既可

以较准确的预测学生成绩ꎬ又可以给学生留下足够的反应时间. 目前国内外大多数研究也都是围绕这三

个方面展开. 例如ꎬＰａｎｄｅｙ 等[３]构建了决策树模型对学生学习成绩进行预测ꎬ但仅使用信息增益率筛选了

相对重要的影响因素进行预测ꎬ没有考虑所有因素ꎻＯｋｕｂｏ 等[４] 对比了循环神经网络(ＲＮＮ)与传统回归

分析对学生成绩的预测效果ꎬ得出了 ＲＮＮ 网络早期预测效果更优的结论ꎻＬｕ 等[５]利用主成分回归法来实

现学生成绩的预测ꎬ并且通过设置多时间段对比实验实现了反馈时间的确定ꎻＡｙｄｏｇ̌ｄｕ 等[６]在对前人研究

方法进行整理对比的基础上得出利用人工神经网络进行学习成绩预测的方法具有更高精度的结论ꎻ李梦

莹等[７]利用注意力机制的神经网络解决了成绩重要影响因素的确定问题ꎬ但没有考虑对学习者的及时反
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馈ꎻＨａｓｓａｎ 等[８]的研究中以五周为间隔设置等距实验点ꎬ通过对比实验找到了合适的预测与反馈时间点ꎻ
杜欣远[９]在研究中按照数据集的时间跨度进行平均分割来确定预测点ꎬ并对比预测效果来选择预测与反

馈时间点ꎻＷａｈｅｅｄ 等[１０]利用神经网络算法ꎬ通过多时间段对比实验找到了满意的反馈时间点ꎬ既达到了

较高的预测准确率ꎬ又留给学生足够的反应时间.
分析以上文献ꎬ可以看出在成绩预测问题上神经网络算法比传统算法更具优势ꎬ同时大多数研究都是

基于不同学习行为等因素对学习者影响程度一致的假设展开ꎬ并且对时间因素、反馈时间确定等方面研究

较少且存在程序繁琐、结果普遍性差等问题ꎬ缺乏快速有效寻找合理预测与反馈时间点的方法. 同时ꎬ
Ｂａｋｅｒ[１１]在研究中指出ꎬ学习者使用学习软件时的点击率、回复水平以及时间、顺序等多个因素均在教育

数据的研究中起着重要作用. 因此ꎬ如何更全面准确地利用学习行为和时间序列等数据来对学生成绩进

行预测ꎬ如何能够在较高预测准确度下快速找到较早的预测时间点ꎬ并将较为重要的学习行为反馈给学习

者ꎬ已经成为亟需解决的一些问题. 对此ꎬ本文提出了一种集成了属性特征注意力机制、时间步注意力机

制、ＧＲＵ 和一维 ＣＮＮ 的基于双注意力机制的 ＧＲＵ￣ＣＮＮ 神经网络模型(ｄｕａｌ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮꎬＤＡ￣ＧＲＵ￣
ＣＮＮ)ꎬ在实现较高准确度的学生成绩预测、确定成绩重要影响因素的同时ꎬ快捷地确定反馈时间点.

１　 问题描述与假设

虚拟学习环境(ｖｉｒｔｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬＶＬＥ)为学习者提供了一个资源丰富的网络学习平台ꎬ同
时也记录了学习者的学习行为数据. 本文利用 ＶＬＥ 中保存的学习行为数据ꎬ对学习者的期末成绩进行预

测ꎬ同时将不同的学习行为和学习周期内各时间段对学习者期末成绩的影响程度进行可视化分析ꎬ从而找

到重要的学习行为和可以及时对学习者进行反馈的时间点.
为有效描述基于 ＶＬＥ 的大数据预测ꎬ做出以下假设:
(１)ＶＬＥ 准确记录了学习者在学习过程中的点击流轨迹ꎬ不存在记录错误、遗漏的情况.
(２)每个学习者都具有独一无二的学号ꎬ记为学习者 ｉꎬ设 ｎ为学习者的个数ꎬＶ为在线学习者的集合ꎬ

有 ｜Ｖ ｜ ＝ｎ.
(３)课程期末进行考试ꎬ最终成绩 ｙ分为 Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ(优秀)、Ｐａｓｓ(及格)、Ｆａｉｌ(不及格)、Ｗｉｔｈｄｒａｗｎ(弃

考)四个等级ꎬ记为 Ｙ＝(ｙ１ꎬｙ２ꎬｙ３ꎬｙ４) Ｔꎬ其中 ｙ１ꎬｙ２ꎬｙ３ꎬｙ４ 取值为 ０ 或 １ꎬ且 ｙ１＋ｙ２＋ｙ３＋ｙ４ ＝ １.
(４)不同学期开设的同一门课程内容完全一致ꎬＣ 为课程集合ꎬｍ 为课程数量ꎬｇ 表示第 ｇ 门课程ꎬ则

Ｃ＝{ｃｇ ｜ ｇ＝ １􀆺ｍ}ꎬＰ为学期集合ꎬｑ为学期数ꎬｈ表示第 ｈ学期ꎬ则 Ｐ＝{ｐｈ ｜ ｈ＝ １􀆺ｑ}ꎻ同一学习者能且只能

在不同学期选修同一门课程ꎬ同一学习者选修的不同课程或不同学期的同一课程视为不同记录ꎬ记为

Ｃ ｉꎬｇꎬｈꎬ表示学生 ｉ在第 ｈ学期选修课程 ｇ的记录.
(５)设一门课程包括 ｋ个学习周ꎬＴ为学习周的集合ꎬ ｜Ｔ ｜ ＝ ｋꎬｔ表示第 ｔ周.
(６)学习者学习特征信息:设 Ｘ∈Ｒｎ∗ｋ∗ｄ表示学习者的学习行为特征ꎬｎ 为学习者数量ꎬｋ 为学习者学

习行为特征的时间步长度ꎬｄ为学习者学习行为特征向量的维度ꎬｌ表示第 ｌ个维度.
(７)学习行为特征:设 Ａｉ∈Ｒｋ∗ｄ表示学生 ｉ的学习行为特征ꎬ即有 Ｘ ＝ [Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺Ａｎ]ꎬ该数据通过虚拟

学习系统的日志文件获取.
(８)对学习者的反馈是静态的ꎬ即对学生仅进行一次反馈ꎬ不考虑学生因获得反馈调整学习活动后继

续进行反馈的情况.

２　 模型算法描述

本文旨在对 ＶＬＥ 系统中存储的教育数据进行挖掘与分析ꎬ实现对成绩的准确预测ꎬ并分析出影响不

同学生最终学习成绩的关键学习时段和学习行为中的重要影响因素. 根据 Ａｙｄｏｇ̌ｄｕ 等[６] 的结论ꎬ在学生

成绩预测方面人工神经网络模型比传统预测方法具有更好的性能ꎬ因此本文以神经网络为基础来实现对

学生成绩的预测. 同时ꎬ考虑到不同学习行为和不同时间阶段对最终学习成绩的影响程度是不同的ꎬ本文

分别针对学习者的学习行为属性特征和学习的时间步特征加入注意力机制ꎬ来赋予各学习行为特征和时

间步特征对结果影响的合适权重ꎬ从而解决了数据的不同属性特征和时间步对最终结果重要性不同的问

题ꎬ实现了对信息更为充分的利用. 另外ꎬ本文集成了 ＧＲＵ 模型和一维 ＣＮＮ 模型对时间序列数据处理的
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优势ꎬ将其联合起来引入到 ＶＬＥ 大数据分析中ꎬ取得了较好的预测精度.
本文所提出的集成了 ＣＮＮ 与双注意力机制 ＧＲＵ 的模型(ＤＡ￣ＣＮＮ￣ＧＲＵ)结构框架如图 １ 所示ꎬ模型

主要包含 ６ 层:输入编码层( ｉｎｐｕｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ)、属性特征注意力层(ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ)、ＧＲＵ 层

(ＧＲＵ ｌａｙｅｒ)、时间步注意力层( ｔｉｍｅｓｔｅｐ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ)、卷积层(ＣＮＮ ｌａｙｅｒ)、标签预测层( ｌａｂｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒ)ꎬ图中 Ａｃｑｕｉｒｉｎｇ ｄａｔａ 表示原始数据集ꎬＤｉｍｅｎｓｉｏｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示属性维度注意力模块ꎬＴｉｍｅｓｔｅｐ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示时间步注意力模块ꎬＧｌｏｂａｌ ＡｖｇＰｏｏｌ 表示全局平均池化模块ꎬＣｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ 表示特征融合模

块ꎬＭＬＰ 表示多层感知机模块.

图 １　 ＤＡ￣ＣＮＮ￣ＧＲＵ 模型结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＤＡ￣ＣＮＮ￣ＧＲＵ

２.１　 输入编码层

输入编码层主要是对输入数据中的各属性值以及监督学习情况下的标签进行编码预处理. 本文采用

因子分解( ｆａｃｔｏｒｉｚｅ)方式对学生行为属性进行编码. 预测标签分为四类(优秀、及格、不及格、弃考)ꎬ对此

采用 ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码. 从而生成学生 ｉ的特征矩阵 Ａｉ∈Ｒｋ∗ｄ和成绩向量 ｙｉ .

Ａｉ ＝
ａ１１ 􀆺 ａ１ｄ
⋮ ⋱ ⋮
ａｋ１ 􀆺 ａｋｄ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ｉ

ꎬ (１)

Ｙ＝(ｙ１ꎬｙ２ꎬｙ３ꎬｙ４) Ｔꎬ (２)
式中ꎬｄ为学生学习行为的属性特征向量ꎬ在本文中固定为 ２０ꎻｋ为学生学习行为的时间步向量ꎬ在本文中

固定为 ３８ꎻｙ１ꎬｙ２ꎬｙ３ꎬｙ４ 取值为 ０ 或 １ꎬ其中有且只有一项为 １.
２.２　 属性特征注意力层

通过对各属性特征进行编码后ꎬ可以得到特征矩阵 Ａ 和标签 Ｙ. 考虑到学习行为的不同属性特征对最终

成绩的影响程度不同ꎬ本文设计了属性特征注意力机制来解决该问题. 属性注意力机制是根据各学习行为属

性与最终成绩之间的关系ꎬ为各属性特征分配合适的注意力权重ꎬ从而解决不同属性因素对学生最终成绩的
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影响程度不同的问题. 本文采用多层感知机(ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)来进行注意力权重的分配ꎬ将学生

特征矩阵 Ａ 中的每一列向量 Ａｌ 视为对应属性特征向量ꎬ即 Ａｌ ＝(ａ１ꎬｌꎬａ２ꎬｌꎬ􀆺ꎬａｋꎬｌ)Ｔꎬ代表了第 ｌ 种学习行为

的特征向量ꎬａｔꎬｌ代表行为 ｌ的第 ｔ维. 由于每个学生都记录有共 ｋ周的行为数据ꎬ因此每一个行为都具有 ｋ个
维度ꎬ从而利用 ＭＬＰ 可以得到任意学习行为特征向量 Ａｌ 的注意力权重 αｌꎬ具体计算过程为:

ｕｌ ＝ＭＬＰ(Ａｌ)ꎬｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄ. (３)
用归一化指数函数( ｓｏｆｔｍａｘ)对所得权重进行归一化处理ꎬ得到各学习行为特征的注意力得分 αｌ ＝

(α１ꎬα２ꎬ􀆺ꎬαｄ)ꎬ该过程可以形式化表示为:

α ｌ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(ｕｌ) ＝
ｅｘｐ(ｕｌ)

∑
ｄ

ｌ ＝ １
ｅｘｐ(ｕｌ)

ꎬ (４)

式中ꎬαｌ 指第 ｌ个学习行为特征的注意力得分ꎬ该得分越高则代表该学习行为对学生最终成绩的影响程度越

大ꎬ因此向量 α可以反映在学习过程中不同学习行为的重要程度. 将各学习行为注意力得分向量 α与学习行

为特征矩阵 Ａ 中对应位置的学习行为特征值进行加权求和ꎬ得到学生属性特征 ｆ１ꎬ具体计算过程为:

ｆ１ ＝ ∑
ｄ

ｌ ＝ １
αｌＡｌ . (５)

２.３　 ＧＲＵ 层

ＧＲＵ 网络是 ＲＮＮ 的一种特殊形式ꎬ本文用其来处理学生行为的时间步信息ꎬＧＲＵ 可用式(６) ~ (９)
描述:

ｚｔ ＝σ(Ｗｚ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ])ꎬ (６)
ｒｔ ＝σ(Ｗｒ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ])ꎬ (７)

􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗ􀅰[ ｒｔ∗ｈｔ－１ꎬｘｔ])ꎬ (８)
ｈｔ ＝(１－ｚｔ)∗ｈｔ－１＋ｚｔ∗􀭹ｈｔꎬ (９)

式中ꎬｘｔ、ｈｔ 分别代表每个 ＧＲＵ 的输入和输出ꎬ在本文中即代表学生 ｉ第 ｔ周的学习行为向量和经过 ＧＲＵ
处理的第 ｔ周隐藏状态ꎻＷ∗代表对应的权重系数矩阵ꎻｚｔ、ｒｔ 分别表示 ＧＲＵ 中 ｔ 时刻更新门和重置门的函

数表达式ꎻσ表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ其输出值的取值范围为[０ꎬ１]ꎻｔａｎｈ 表示双曲线正切激活函数. 将经

过输入编码层处理的学生特征矩阵 Ａ 中的每一行向量 Ａ ｊ∗视为对应的时间步向量ꎬ即 Ａ ｊ∗ ＝ (ａ ｊꎬ１ꎬａ ｊꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
ａ ｊꎬｄ)ꎬ代表了第 ｊ个时间步即第 ｊ周ꎬａ ｊꎬｌ表示第 ｊ个时间步的第 ｌ个学习行为. 由于 ＶＬＥ 系统中共记录了 ｄ
种学习行为ꎬ因此每一个时间步都包含 ｄ维. 把每一个学生的 Ａ ｊ∗输入 ＧＲＵ 层ꎬ通过输出每个 ＧＲＵ 在 ｔ时
刻的状态 ｈｔ 来实现对时间序列数据的编码 ｈｔ ＝(ｈｔꎬ１ꎬｈｔꎬ２ꎬ􀆺ꎬｈｔꎬｄ) Ｔꎬｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ.
２.４　 时间步注意力层

为了解决不同时间段的学习数据对最终成绩影响不同的问题ꎬ本文对 ＧＲＵ 层传递的编码数据 ｈ进行

时间步赋权ꎬ并且可以找出对学生最终成绩影响较重时间段ꎬ实现及时反馈. 学生第 ｔ 周行为特征向量 ｘｔ
经过 ＧＲＵ 层的处理得到隐藏状态 ｈｔꎬ其可以视为利用 ＧＲＵ 完成的一种编码. 该层采用 ＭＬＰ 实现对编码

ｈｔ 进行注意力权重的分配ꎬ从而计算出各时间步的注意力权重 βｔ . 具体计算步骤为:
ｖｔ ＝ＭＬＰ(ｈｔ)ꎬｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ. (１０)

用归一化指数函数(ｓｏｆｔｍａｘ)对所得权重进行归一化处理ꎬ分别得到各时间步的注意力得分 β ＝ (β１ꎬ
β２ꎬ􀆺ꎬβｋ)ꎬ该过程可以形式化表示为:

βｔ ＝ｓｏｆｔｍａｘ(ｖｔ)＝
ｅｘｐ(ｖｔ)

∑
ｋ

ｔ ＝ １
ｅｘｐ(ｖｔ)

ꎬ (１１)

式中ꎬβｔ 指第 ｔ个时间步的注意力得分ꎬ该注意力得分越高则表明对应时间步的行为对学生最终成绩影响

越大ꎬ因此可以根据注意力得分向量 β来确定反馈时间. 将注意力得分向量 β 与对应的 ＧＲＵ 编码后的时

间状态 ｈ进行加权求和ꎬ得到学习行为时间步特征ꎬ具体计算过程为:

ｆ２ ＝ ∑
ｋ

ｔ ＝ １
βｔｈｔ . (１２)
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２.５　 卷积层

卷积神经网络可以对原始数据进行更高层次的表达ꎬ从而达到特征提取的目的. 本文采用的一维

ＣＮＮ 结构常用于处理文本与时间序列数据[１２]ꎬ由数据先验可知有些时序数据之间存在一些较强的相关

性ꎬ所以能够运用 ＣＮＮ 来处理其局部特征. 本文将学生特征矩阵 Ａｉ 输入 ＣＮＮ 层ꎬ利用一维 ＣＮＮ 结构来

提取学生行为的时间步数据ꎬ卷积层处理得到的学生时间步特征图 Ｃ ｉ 可表示为:
Ｃ ｉ ＝ ｆ(Ａｉ⊗Ｗｉ＋ｂｉ)ꎬ (１３)

式中ꎬＡｉ 为学生特征矩阵. 对一维 ＣＮＮ 而言ꎬ学生行为属性维度均默认为 ｄ 不进行处理ꎬ因此仅对时间步

维度进行卷积操作. ⊗为卷积操作ꎬＷｉ 为卷积核的权重向量ꎬｂｉ 表示偏移量ꎬ ｆ(􀅰)为激活函数ꎬ本文设置

为线性整流函数( ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬＲｅｌｕ) . 本文利用 ＣＮＮ 抽取原始数据特征ꎬ挖掘多维数据之间的关

系ꎬ并将处理后得到的特征图 Ｃ ｉ 输入全局平均池化层(ＧｌｏｂａｌＡｖｇＰｏｏｌ)ꎬ按列进行平均池化操作ꎬ从而得到

降维后的平均特征 ｆ３ .
２.６　 标签预测层

由学习行为属性注意力层计算得到的基于学习行为属性的学生特征 ｆ１ꎬ和由时间步注意力层计算得

到的基于学习行为时间步的学生特征 ｆ２ꎬ是分别从两个维度进行的学生成绩预测ꎬ因此所含信息具有互补

性ꎬ有必要对两个特征进行融合ꎬ以便更全面准确地利用信息对学生成绩进行预测. 本文选择以串联

(ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ)方式进行特征融合ꎬ将两个维度的学习行为特征进行拼接ꎬ得到一个完整的学生特征 ｆ′ꎬ该
过程可表示为:

ｆ′＝[ ｆ１ꎻｆ２]ꎬ (１４)
式中ꎬ[ .ꎻ.]表示特征拼接操作.

为了获得更好的预测性能ꎬ对前面得到的学生特征 ｆ′和对时间步行提取得到的平均特征 ｆ３ 以串联

(ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ)方式进行融合ꎬ得到更丰富信息特征 ｆꎬ从而提高模型预测性能ꎬ该过程表示为:
ｆ＝[ ｆ′ꎻｆ３]ꎬ (１５)

式中ꎬｆ３ 为 ｆ１ 与 ｆ２ 进行特征融合后形成的最终特征.
本文采用逻辑回归的多分类模式对最终特征 ｆ 进行解码ꎬ利用 ＭＬＰ 来实现逻辑回归的多分类功能ꎬ

输出层使用归一化指数函数(ｓｏｆｔｍａｘ)得到各成绩预测类别 Ｙ:
Ｙ＝ＭＬＰ( ｆ) . (１６)

３　 实验

３.１　 数据集

本文在英国开放大学提供的基于虚拟学习环境(ＶＬＥ)的学习分析数据集( ｏｐｅｎ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎａｌｙｔｉｃｓ ｄａｔａｓｅｔꎬＯＵＬＡＤ)的基础上展开实验[１３] . ＯＵＬＡＤ 中共包含 ２２ 门课程的数据ꎬ每门课程开课时间为

３８ 周ꎬＶＬＥ 中共记录有 ５ 种学生基本信息和 ２０ 种学习行为信息ꎬ关于数据集的描述如表 １ 所示. 本文所

有实验都按照 ８ ∶２ 的比例将数据集划分训练集和测试集ꎬ每次实验都用训练集训练数据ꎬ并选择最优参

数ꎬ最后用测试集计算各项指标.
表 １　 数据集描述表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄａｔａｓｅｔ

ＩＤ 属性 特征含义

１ ｃｏｄｅ＿ｍｏｄｕｌｅ 课程名称

２ ｃｏｄｅ＿ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ 开课学期

３ ｉｄ＿ｓｔｕｄｅｎｔ 学号

４ ｗｅｅｋ＿ｉｄ 周数(从 １ 到 ３８)
５ ｆｉｎａｌ＿ｒｅｓｕｌｔ 学生成绩(分为 ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ ＼ｐａｓｓ ＼ ｆａｉｌ ＼ｗｉｔｈｄｒａｗｎ 四等)
６ ａｃｔｉｖｉｔｙ＿０ 该学生对 ｐｄｆ 资源的点击数量

􀆺 􀆺 􀆺
２５ ａｃｔｉｖｉｔｙ＿１９ 该学生对在线课程会议的点击情况

　 　 本文选取 ＯＵＬＡＤ 数据集中代号为“ＦＦＦ”的课程的全部数据ꎬ定义为数据集“ＦＦＦ ｃｌａｓｓ”ꎬ同时引用
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Ｈａｓｓａｎ 等[８]提供的数据集“Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”ꎬ两数据集中成绩分布如表 ２、表 ３ 所示.
表 ２　 “ＦＦＦ ｃｌａｓｓ”数据集成绩统计表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ “ＦＦＦ ｃｌａｓｓ”ｄａｔａｓｅｔ

数据类别 优秀 及格 不及格 弃考 总计

学生数 ３５９ １６１４ ８８６ １１１５ ３９７４
点击量 １３ ６４２ ６１ ３３２ ３３ ６６８ ４２ ３７０ １５１ ０１２

表 ３　 “Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”数据集成绩分布表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ “Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”ｄａｔａｓｅｔ

数据类别 及格 弃考 总计

学生数 １５ ３８５ １０ １５６ ２５ ５４１
点击量 ２９ ９３５ ３２５ ２ ７８７ ４１２ ９７０ ５５８

表 ４　 “ＦＦＦ ｃｌａｓｓ”数据集实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ “ＦＦＦ ｃｌａｓｓ”ｄａｔａｓｅｔ

算法 标签 查准率 查全率 Ｆ１ 值 准确率 平均 Ｆ１ 值

ＳＶＭ

及格
弃考

不及格
优秀

０.５８０
０.７３０
０.６９０
１.０００

０.１００
０.９５０
０.９８０
０.０１０

０.１７０
０.８３０
０.８１０
０.０２０

０.７０７０ ０.６２０

ＤＴ

及格
弃考

不及格
优秀

０.５６０
０.８００
０.７１０
０.５００

０.２９０
０.９００
０.９４０
０.１２０

０.３８０
０.８５０
０.８１０
０.２００

０.７２２０ ０.６８０

ＤＥＥＰ￣ＬＳＴＭ

及格
弃考

不及格
优秀

０.５７０
０.８００
０.６９０
０.６３０

０.２７０
０.８４０
０.９６０
０.２８０

０.４２０
０.８２０
０.８３０
０.３７０

０.７６４０ ０.７４０

ＣＮＮ

及格
弃考

不及格
优秀

０.４９０
０.７８０
０.７３０
０.４２０

０.２８０
０.８７０
０.８１０
０.３９０

０.３５０
０.８２０
０.７７０
０.４００

０.７３０８ ０.６７０

ＤＡ￣ＧＲＵ

及格
弃考

不及格
优秀

０.４８０
０.７８０
０.７５０
０.５３０

０.３５０
０.８４０
０.８９０
０.２８０

０.４００
０.８１０
０.８１０
０.３７０

０.７４３４ ０.６９０

ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ

及格
弃考

不及格
优秀

０.６９０
０.７９０
０.７６０
０.６５０

０.３３０
０.９５０
０.９１０
０.３００

０.４４０
０.８６０
０.８３０
０.４１０

０.７６１０ ０.７３０

表 ５　 “Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”数据集实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ “Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”ｄａｔａｓｅｔ

算法 准确率 查准率 查全率 Ｆ１ 值

ＳＶＭ ０.９６１ ０.９６０ １.００００ ０.８１１３
ＤＴ ０.９７０ ０.９７０ ０.９７０ ０.９７０

ＤＥＥＰ￣ＬＳＴＭ ０.９８３ ０.９６６ ０.９７７ ０.９７０
ＣＮＮ ０.９８２ ０.９７３ ０.９８４ ０.９７７

ＤＡ￣ＧＲＵ ０.９８０ ０.９５７ ０.９９３ ０.９７３
ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ ０.９８２ ０.９６８ ０.９８８ ０.９７８

３.２　 实验参数设置

本文所提出的模型基于深度学习框架 Ｋｅｒａｓ 展开实验ꎬ考虑到本文所用样本数量和维度都不是很大ꎬ
所以模型初步定为单层 ＧＲＵ 后经过试验证明增加更多 ＧＲＵ 层一方面会大大增加模型的时间复杂度ꎬ另
一方面存在过拟合倾向ꎬ因此最终定为单层 ＧＲＵ. 为了充分提取输入样本特征ꎬ注意力层的神经元数量设

定为与传入数据的第三维度数量相同ꎬ因此针对不同样本进行实验时需要根据输入样本的情况进行调
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整. 为了防止过拟合的产生ꎬ在注意力融合层后加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ参数设置为 ０.３ꎬ该函数会随机地使一部

分神经元无效ꎬ从而在一定程度上防止过拟合. 卷积层数量初步定为 ３ꎬ后根据张永峰等[１２]提供的方法进

行实验. 考虑卷积层权重分布情况和训练过程中误差变化情况ꎬ发现卷积层自第三层开始对模型训练精

准度提升的贡献很小ꎬ因此最终卷积层数量确定为 ２ 层. 由于本文选取数据的时间序列最长为 ３８ꎬ因此卷

积核长度应在 １ 到 ３８ 之间选择ꎬ所以本文将第一个卷积核长度设为 ２０ꎬ数量设为 ８ꎬ卷积核数量以 ２ 倍增

加ꎬ所有卷积核滑动步长均设为 １. 最后ꎬ采用 ｓｏｆｔｍａｘ 回归进行解码ꎬ由一个三层全连接网络构成ꎬ隐含层

的激活函数设为“Ｒｅｌｕ”ꎬ输出层的激活函数为“ ｓｏｆｔｍａｘ” . 本模型采用的优化器为 Ａｄａｍꎬ网络中其余的参

数均采用测试效果较好时的参数或默认参数. 网络结构的具体参数设置需根据不同的数据集的特点来进

行调整.
本文采用了准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１ 值(Ｆ１￣Ｍｅａｓｕｒｅ)这四个指标

进行模型性能度量. 准确率是指分类正确的样本数量占总样本数的比例ꎻ精确率表示分类正确的正例的

数量占所有预测为正例样本总数的比例ꎻ召回率表示分类正确的正例的数量占所有正例样本总数的比例ꎻ
Ｆ１ 值是精确率和召回率的调和平均值. 通常认为准确率和 Ｆ１ 值越高ꎬ模型预测分类性能越好.
３.３　 实验结果与分析

３.３.１　 对比实验

将本文所提出的 ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ 模型与支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)、决策树( ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅꎬＤＴ)、深度长短期记忆网络(ＤＥＥＰ￣ＬＳＴＭ)等三种其他学者用来解决该问题的模型[１４]、[１５]、[８]ꎬ以及

ＣＮＮ、ＤＡ￣ＧＲＵ(双注意力 ＧＲＵ 模型)等两个机制消融模型在“ＦＦＦ ｃｌａｓｓ”和“Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”两个数据集中

进行成绩预测效果比较ꎬ以验证本文提出方法的有效性ꎬ实验结果如表 ４、表 ５ 所示.
从表 ４ 和表 ５ 可以看出ꎬ首先ꎬ相比其他学者在该问题上使用的预测模型ꎬ本文提出的 ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ

模型在两个数据集中均取得了较好的效果ꎻ其次ꎬ对比 Ｈａｓｓａｎ 等[８]在该数据集上所提出的 ＤＥＥＰ￣ＬＳＴＭ 模

型ꎬＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ 模型性能与其十分接近ꎬ但是模型的复杂程度远低于前者ꎬ训练时间和反应时间都大大

缩短ꎻ最后ꎬ在与 ＣＮＮ、ＤＡ￣ＧＲＵ 两个消融模型的比较中ꎬ本文的模型也取得了更好的效果ꎬ这说明 ＣＮＮ 模

型提取的时序特征与 ＤＡ￣ＧＲＵ 模型对时序数据编码的特征具有一定的信息互补性ꎬ因而两组特征融合后

取得了更好的效果.
３.３.２　 学习行为可视化分析

为了挖掘出影响学生成绩的具体因素ꎬ本文参考李梦莹等[７]的方法对学生学习行为属性特征注意力

机制进行了权重可视化分析ꎬ图 ２ 为利用“ＦＦＦ ｃｌａｓｓ”数据集进行学生成绩预测时各学习行为对最终成绩

的影响程度的权重分布图. 该图横坐标代表各学习行为即属性特征编号ꎬ代表 ２０ 种学习活动ꎬ纵坐标代

表该行为所占权重ꎬ权重越大表示对应行为对最终成绩的影响越大ꎬ所有活动的权重之和为 １. 分析图 ２
可知ꎬ编号为 １ꎬ３ꎬ９ 的三个学习行为对学生最终成绩影响最大ꎬ这三个行为分别为课程任务的完成次数、
课程主页的浏览次数和课堂测验的完成次数. 由此可以推断出ꎬ积极完成课堂测验与课程任务ꎬ认真学习

课程主页内容是提高“ＦＦＦ”课程成绩的关键ꎬ在对该课程的学习者进行成绩反馈时应该重点强调这三项

活动ꎬ从而达到帮助其提高最终成绩的目的.
３.３.３　 反馈时间可视化分析

为了能够利用预测分析结果及时对学生进行反馈ꎬ从而给予学生足够的学习时间来提高学习成绩ꎬ本
文在模型中设计了针对时间步的注意力机制ꎬ通过对全时间步的注意力权重可视化ꎬ来分析各时间步对学

生最终成绩的影响程度ꎬ从而找到一个合适的学习周ꎬ在此周之前所有周的注意力权重之和可以达到一个

较高的值ꎬ因此利用该周之前的各周数据即可以较准确的进行最终成绩预测ꎬ最终实现及时反馈.
在本文之前ꎬ不少专家学者对反馈时间的确定问题做出过研究ꎬ但大多是基于大量实验来寻找可行

点ꎬ如 Ｈａｓｓａｎ 等[８]曾利用“Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”数据集进行实验研究ꎬ寻找最佳的反馈时间段ꎬ从而达到反馈的

及时性与准确性的平衡ꎬ其实验结果如图 ３ 所示. Ｈａｓｓａｎ 等[８]利用其所提出的多层 ＬＳＴＭ 模型ꎬ以 ５ 周为

间隔在“Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”数据集上设置对比实验ꎬ图 ３ 的横坐标为模型训练次数ꎬ纵坐标表示预测学生成

绩的准确率ꎬ５ 条线分别代表利用前 ５ 周、前 １０ 周、前 １５ 周、前 ２０ 周、前 ２５ 周的学生学习行为数据进行实

验的结果. 实验结果显示当反馈时间选为 ２５ 周时ꎬ预测学生成绩时可以取得超过 ９５％的准确率ꎬ同时也
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给学生留下了 １３ 周的反应时间来提高其学习成绩ꎬ因此在第 ２５ 周时对预测成绩等级处于“Ｗｉｔｈｄｒａｗ”的
学生进行反馈ꎬ督促其学习具有比较好的效果.

为了便于比较ꎬ本文也利用“ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ”模型在“Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”数据集上进行实验ꎬ对 ３８ 周学习

行为进行时间步注意力权重可视化分析ꎬ权重分布图如图 ４ 所示. 其中横坐标代表各周的标号ꎬ从 ０ 到 ３７
代表 ３８ 个学习周ꎬ每一周的学习活动都会对最终成绩产生一定的影响ꎻ纵坐标代表注意力权重的大小ꎬ３８
周活动的权重之和为 １ꎬ某一周的注意力权重越大ꎬ说明该周对学生最终成绩影响程度越大. 从图中可以

看出在“Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”数据集中ꎬ影响最终成绩的时间段主要集中在学期的前半部分ꎬ第 ２６ 周以前各周

对最终成绩的影响权重总和已经超过 ９０％ꎬ这也解释了 Ｈａｓｓａｎ 等的实验可以在第 ２５ 周左右取得较好预

测效果的原因.

图 ２　 “ＦＦＦ ｃｌａｓｓ”学习行为注意力权重

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｓｔｕｄｅｎｔ’ｓ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｎ “ＦＦＦ ｃｌａｓｓ”ｄａｔａｓｅｔ
图 ３　 Ｈａｓｓａｎ 团队实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｈａｓｓａｎ’ｓ ｇｒｏｕｐ

图 ４　 “Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”时间步注意力权重分布图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｏｎ “Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ” ｄａｔａｓｅｔ

虽然 Ｈａｎｓｓａｎ 等的实验结果可以在“Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”数据集上取得较好的结果ꎬ但是其通过定性实验

分析来寻找到的结果的反馈及时性与精度的平衡点必然是十分依赖其目标数据集的ꎬ适应性较差ꎬ一旦更

换数据集ꎬ就要重新进行实验来寻找平衡点. 因此ꎬ为了提升反馈的准确性ꎬ实现个性化反馈ꎬ本文利用

“ＦＦＦ 课程”数据集继续实验ꎬ将分类实验进一步细化为二分类实验ꎬ即将“ＦＦＦ 课程”数据集按照学生最

终成绩划分为“ＦＦＦ Ｐａｓｓ￣Ｆａｉｌ”、“ＦＦＦ Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ￣Ｐａｓｓ”和“ＦＦＦ Ｐａｓｓ￣Ｗｉｔｈｄｒａｗ”三组切片ꎬ从而可以对不同

情况的学习者进行反馈ꎬ实现个性化学习. 本文以“ＦＦＦ Ｐａｓｓ￣Ｆａｉｌ”这个切片为例ꎬ继续展开研究ꎬ其中仅包

含 ＦＦＦ 课程中所有成绩为“Ｐａｓｓ”和“Ｆａｉｌ”的学习者行为数据.
首先在 Ｈａｎｓｓａｎ 等提出的第 ２５ 周这一时间点展开实验ꎬ由于表 ４ 和表 ５ 已经对多种算法的情况进行

了对比分析ꎬ所以此处不再赘述其他算法的性能ꎬ仅用 Ｈａｎｓｓａｎ 等使用的 ＤＥＥＰ￣ＬＳＴＭ 模型和本文提出的

ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ 模型进行对比ꎬ对比结果如表 ６ 所示. 结果显示ꎬ两种模型在第 ２５ 周这个节点均未取得比

较好的预测效果ꎬ因此可以看出对于 ＦＦＦ 课程的“Ｐａｓｓ￣Ｆａｉｌ”类别的学生成绩进行预测时ꎬ第 ２５ 周并非反

馈及时性与准确性的平衡点. 同时ꎬ在这种情况下ꎬ本文所提出的 ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ 模型预测准确率比 ＬＳＴＭ
模型提高了接近十个百分点ꎬ再结合表 ４、表 ５ 的信息可以得出“ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ”模型对残缺信息的利用水
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平要高于 ＬＳＴＭ 模型的结论. 在此基础上ꎬ继续利用“ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ 模型”对 ３８ 周学习时长进行时间步权

重分布可视化分析ꎬ结果如图 ５ 所示.
表 ６　 “ＦＦＦ Ｐａｓｓ￣Ｆａｉｌ”２５ 周实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ２５ｔｈ ｗｅｅｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ “Ｐａｓｓ￣Ｆａｉｌ”ｄａｔａｓｅｔ

算法 准确率 查准率 查全率 Ｆ１ 值

ＤＴ ０.７８２ ０ ０.８３２ ５ ０.８５５ ０ ０.８４０ ０
ＳＶＭ ０.７７３ ０ ０.８４１ ０ ０.８４９ ３ ０.８４２ ０

ＤＥＥＰ￣ＬＳＴＭ ０.７９２ ０ ０.８２７ ７ ０.８６０ ７ ０.８４６ ０
ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ ０.７８４ ０ ０.８３７ ５ ０.８５３ １ ０.８４１ ６

图 ５　 “ＦＦＦ Ｐａｓｓ￣Ｆａｉｌ”时间步权重分布图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｏｎ “ＦＦＦ Ｐａｓｓ￣Ｆａｉｌ”ｄａｔａｓｅｔ

图 ６　 “ＦＦＦ Ｐａｓｓ￣Ｆａｉｌ”预测准确率变化

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ “ＦＦＦ Ｐａｓｓ￣Ｆａｉｌ”

　 　 分析图 ５ 可知ꎬ当预测数据来源时间段选择为

０ 到 ２５ 周时ꎬ有大量高权重的学习周没有被包含在

该时间段内ꎬ因而出现了预测准确率较低的情况. 若
要取权重之和大于 ０.９ 的时间段ꎬ至少要 ０ 到 ３３ 周ꎬ
因此推测当反馈时间定在第 ３３ 周时可以取得比较

好的准确率. 为了验证推测ꎬ本文从利用 ０ 至 １９ 周

的数据进行预测实验ꎬ变量梯度设置为 １ 周ꎬ变为利

用 ０ 至 ３８ 周的数据进行预测ꎬ来寻找可以取得较好

预测准确率水平的点ꎬ具体实验结果见图 ６.
图 ６ 中横坐标表示周数的变化ꎬ对应周数表示利用从第 ０ 周到该周的数据进行成绩预测ꎻ纵坐标表示

预测的准确率. 该图展现了 ＤＴ、ＳＶＭ、ＤＥＥＰ￣ＬＳＴＭ 和 ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ 四个模型的预测准确率随时间增加而

变化的情况. 从该图可以看出第 ３３ 周以前四个模型的预测准确率随周数上升而上升幅度较大ꎬ第 ３３ 周之

后上升幅度较小ꎬ且第 ３３ 周时预测准确率均达到较高水平ꎬ与图 ５ 所显示的权重分配比例具有较高的一

致性ꎬ从而可以判定反馈时间定为第 ３３ 周时可以取得预测准确率与反馈及时性的平衡.
根据以上实验可以看出ꎬ本文提出的“ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ”模型在反馈时间的确定上具有更高的准确性与

更好的适应性ꎬ不仅使得寻找反馈时间平衡点的过程更为简单ꎬ而且能够更好的适应不同的数据集ꎬ大大

减少了寻找反馈时间平衡点的工作量.
３.４　 模型适用性范围分析

在预测学习分析(ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎａｌｙｔｉｃｓꎬＰＬＡ)中ꎬ教育数据往往会来自不同的教育场景ꎬ如大学

教育、中小学教育、ＭＯＯＣ 平台教育等ꎬ而算法模型对不同场景的数据处理能力是不同的. Ｈｌｏｓｔａ 等[１６] 在

研究中指出ꎬ预测学习分析中解决方案的结果高度取决于可供分析的数据ꎬ而这些数据取决于其来源教育

机构的类型. 然而ꎬ这些方法的思路常是相通的ꎬ不同的是这些场景下的特征需要根据实际情况进行重新

选择ꎬ并且大致将当前的教育机制划分为了中小学教育、大学教育、远程成人教育和 ＭＯＯＣ 教育等类
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型. 因此有必要对本文提出的模型进行适用性范围分析ꎬ从而改善模型的使用并促进进一步研究的展开.
为了对不同场景下的“ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ”模型适用性进行测试ꎬ本文采用了由阿里云天池实验室提供的

公开数据集“ｓｔｕｄｅｎｔｓ￣ａｃａｄｅｍｉｃ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ￣ｄａｔａｓｅｔ”(后文称“ｓａｐｄ”数据集)对多种算法模型预测性能进行

测试比较. 该数据集主要记录了中小学学生课堂表现ꎬ包含一学期内学生的八项学习行为ꎬ标记为学习行

为 ０ 到 ７ꎬ分别代表了学生负责家长、课堂举手次数、学习资源查看次数、公告查看次数、参与讨论次数、家
长参与学校调查情况、家长满意度、缺课次数. 预测结果如表 ７ 所示. 同时ꎬ利用本文所提出的“ＤＡ￣ＧＲＵ￣
ＣＮＮ”模型对 ｓａｐｄ 数据集中的学习行为权重分布进行可视化分析ꎬ结果如图 ７ 所示.

表 ７　 “ｓｔｕｄｅｎｔｓ￣ａｃａｄｅｍｉｃ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ￣ｄａｔａｓｅｔ”实验结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
“ｓｔｕｄｅｎｔｓ￣ａｃａｄｅｍｉｃ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ￣ｄａｔａｓｅｔ”

算法 准确率 Ｆ１ 值

ＳＶＭ ０.６２５ ０.６３０
ＤＴ ０.７７１ ０.７７５
ＡＮＮ ０.７６１ ０.７６０

ＤＥＥＰ￣ＬＳＴＭ ０.７６２ ０.７６３
ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ ０.７６４ ０.７６１

　 　 根据表 ７ 实验结果可知ꎬ在对该数据集的处理上ꎬ
本文所提出的“ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ”模型效果与其他模型相

近ꎬ没有突出优势. 分析实验过程可知ꎬ由于该数据集

是以学期为单位进行的总体统计ꎬ而非按照时间序列

详细统计学生学习过程中的各阶段数据ꎬ因此本文所

提出的模型无法完全发挥针对数据时序特征的优

势. 由此可以得出结论ꎬ本文所提出的“ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ”
模型对数据细节要求较高ꎬ需要相关数据能够描述学

习者在各阶段的学习行为特征ꎬ因此该模型需要在 ＭＯＯＣ 平台等具有强大数据搜集功能的虚拟学习环境

中才可以发挥优势. 另外ꎬ从图 ７ 中可以看出ꎬ１、２、３、７ 这四项行为对学生成绩影响权重较大ꎬ即课堂举手

次数、学习资源查看次数、公告查看次数和缺课次数这四项行为对学生成绩影响较大. 同时ꎬ对比 Ａｍｒｉｅｈ
等[１７]提出的基于信息增益的滤波器对该数据集进行特征选择的实验结果(图 ８)ꎬ可以看出两种算法所提

取的重要学习行为基本一致ꎬ由此也可以证明本文所提出算法可以较为准确的选择出对学生成绩影响较

大的学习行为.

图 ８　 Ａｍｒｉｅｈ 团队滤波实验结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ａｍｒｉｅｈ’ｓ ｇｒｏｕｐ

图 ７　 “ｓｔｕｄｅｎｔｓ￣ａｃａｄｅｍｉｃ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ￣ｄａｔａｓｅｔ”
学习行为注意力权重

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｓｔｕｄｅｎｔ’ｓ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｏｎ “ｓｔｕｄｅｎｔｓ￣ａｃａｄｅｍｉｃ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ￣ｄａｔａｓｅｔ”

前文实验中采用的“ＦＦＦ ｃｌａｓｓ”和“ｓａｐｄ”两类数据集分别是远程成人教育数据和中小学教育数据. 经过

本文实验分析可以看出ꎬ在远程成人教育中ꎬ对成绩影响较大的学习行为主要是课程任务的完成次数、课程

主页的浏览次数、课堂测验的完成次数三项活动ꎻ而在中小学教育中成绩影响较大的学习行为主要是课堂举

手次数、学习资源查看次数、公告查看次数和缺课次数. 对比两者的影响行为可以发现在两种教育类型下既

存在同样的重要行为又存在不同的重要行为. 首先ꎬ无论是远程成人教育中的“课程主页浏览次数”还是中小

学教育中的“学习资源查看次数”都是对学生学习课程资料次数的统计. 由此可以看出ꎬ无论是远程成人教育

还是中小学教育都需要重点关注学生对课程资料的学习过程. 同时ꎬ成人教育中“课程任务的完成次数”和
“课堂测验的完成次数”等行为都是对学到知识的应用和练习ꎬ由此可以看出远程成人教育中对课程中学到

知识的练习水平对学生成绩影响更大ꎬ而中小学教育中“课堂举手次数”“公告查看次数”和“缺课次数”等行

为更多反映的是学生在受教育过程中与教育者的互动水平. 对比两者的不同可以推测由于成人和中小学生

的学习意愿、精力水平等受教育对象自身特点的不同以及所学习知识的难度不同ꎬ对成绩有较大影响的学习

行为也不同ꎬ因此需要针对不同受教育人群设计不同侧重的教育机制.

—２１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



张文娟ꎬ等:基于双注意力机制的成绩预测

４　 结论

本文针对虚拟学习环境(ＶＬＥ)中的成绩预测与结果反馈问题进行了研究. 具体研究内容如下:(１)提
出了一种基于大数据分析确定反馈时间的方法ꎬ建立了集成双注意力机制的 ＧＲＵ 与一维 ＣＮＮ 的神经网

络模型(ＤＡ￣ＧＲＵ￣ＣＮＮ)ꎻ(２)针对确定重要成绩影响因素和反馈时间的问题设计了双注意力机制 ＧＲＵ 算

法ꎻ(３)在两个公开数据集上进行了实验ꎬ结果表明本文提出的模型预测性能较好ꎬ能够有效筛选出影响

学生成绩的重要学习行为ꎬ并且可以更为快捷地确定反馈时间ꎬ模型普适性更好. 后续ꎬ一方面可以对预

测结果的动态反馈问题继续展开研究ꎬ从而进一步提高反馈效果ꎬ帮助学习者提升成绩ꎻ另一方面还可以

针对逻辑性较强或抽象性较强的课程产生的数据分别展开研究ꎬ进一步提高模型效果.
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