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[摘要] 　 高精准的学情预测是提升高校教学水平促进教学改革的重要技术手段. 目前学情预测存在数据维度

单一和数据结构不平衡等问题ꎬ降低了预测模型的准确性与泛化能力. 为此ꎬ本文提出了 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 学情预测融

合模型. 首先ꎬ该模型通过精准特征提取与重构ꎬ构建基于高校教务处数据库的多维度学情特征集ꎻ其次ꎬ设计基

于最小 ２－范数的聚类算法ꎬ创新性地建立无监督数据平衡化机制ꎻ最后ꎬ基于损失函数优化的 ＸＧＢｏｏｓｔ 集成学习

方法设计学情预测模块ꎬ构建高准确性和高泛化能力的 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 学情预测融合算法. 实验结果表明ꎬ
Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 多个子类模型的预测值均较好地逼近真实值ꎬ可将成绩预测结果的平均绝对误差(ＭＡＥ)和均方根误

差(ＲＭＳＥ)相较基线 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型分别降低了 ７６.１９％、８５.３３％ꎬ显著提升了学情预测的准确性和泛化能力.
[关键词] 　 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔꎬ学情预测ꎬ数据挖掘ꎬ机器学习ꎬ集成学习
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目前ꎬ大数据、人工智能等新兴技术在教育领域取得众多进展ꎬ引领了高校教育教学模式的智能化变

革[１－２] . 其中ꎬ学情预测作为教与学的关键环节ꎬ是提升学生自我认知和加强教师教学干预的重要技术手
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段ꎬ成为教育与计算机领域学科交叉融合的前沿研究热点[３] . 学情预测是指利用相关学情数据ꎬ依靠一定

手段预测学生未来表现[４] . 然而ꎬ学情数据表现出多维度、不平衡的特点ꎬ以往的学情预测研究鲜有建立

兼顾学情数据特点的预测模型ꎬ难以满足精准预测的需求.
早期的学情预测研究主要基于数理统计方法ꎬ通过考试成绩、课后作业等预测未来成绩[５] . 例如ꎬ

Ｈｕｓｓａｉｎ 等人[６] 使用来自教育系统中学生做练习的时间、次数等预测成绩ꎬ表明支持向量回归( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ)的准确率高于线性回归( ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＲ)和朴素贝叶斯(Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ) . Ｍｕｅｅｎ
等[７]收集了学生课程数据ꎬ并采用 ＳＭＯＴＥ 方法平衡数据集ꎬ表明 Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ 分类器较好的预测准确

率. 除单一统计模型外ꎬ有研究提出了融合模型[８] . 例如ꎬＭａｒｂｏｕｔｉ 等[９]使用成绩预测不及格风险ꎬ表明了

包含 ＳＶＲ、Ｋ 近邻(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)和 Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ 的融合模型在预测成绩时较单一模型有更好的

准确率. 以上数理统计方法易于理解ꎬ但其通常使用在特征维数较小的数据集上ꎬ难以保证学习到多特征

之间的深度联系.
近年来ꎬ神经网络方法为大数据背景下的学情预测提供了重要手段[１０] . ＫＩＭ Ｂ Ｈ 等[１１]提出了一种基

于双向长短时记忆(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＢＬＳＴＭ)的深度学习算法 ＧｒｉｔＮｅｔꎬ利用学生的课堂

参与度预测其能否毕业ꎬ关注于序列中最相关的部分ꎬ一定程度上克服了样本不平衡的影响. Ｌｉｕ 等[１２]基

于学生练习记录ꎬ提出了一种基于马尔科夫原理和注意力机制的 ＢＬＳＴＭ 框架 ＥＫＴꎬ跟踪学生学习情况ꎬ在
时间序列上预测学生成绩. Ｗａｈｅｅｄ 等[１３]利用深度人工神经网络(ｄｅｅｐ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤｅｅｐ ＡＮＮ)
预测 ２２ ４３７ 名学生退课风险. 相对于数理统计方法ꎬ深度神经网络可以建立掌握学情数据更深层特征的

复杂模型[１４] .
除了数理统计和神经网络ꎬ集成学习方法日益成为学情预测领域的研究热点[１５－１６] . ＢＡＴＯＯＬ Ｓ 等[１７]

采用随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＦＲ)算法探究学生个人行为、家庭成员状态等人口统计学特征对成绩的影

响. Ａｈｍｅｄ 等[１８]选择了包括 ４５０ 名学生、２０ 维家庭特征的数据集ꎬ使用梯度提升决策树(ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＧＢＤＴ)来预测学生在期末考试中的表现ꎬ并证明了其相对 ＳＶＲ、逻辑回归( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＬＲ)的优势. Ｄｕａｎ 等[１９] 根据 １０ ０００ 名学生的高考成绩和课程情况预测成绩ꎬ验证了极度梯度提升

(ｅＸｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬＸＧＢｏｏｓｔ)算法模型的整体准确性、稳定性和有效性. 由此可见ꎬ集成学习方法在

学情预测研究中展现出显著的优越性.
以往的研究侧重于预测模型的选择与构建ꎬ忽略了学情数据本身对预测结果的影响. 首先ꎬ多维综合

“涌现”的复杂性特征是学情预测具有科学性和高准确性的保障ꎬ将学生以往的成绩相关数据、行为数据、
任课教师行为数据等多方面相结合是必要的. 其次ꎬ学情数据存在样本不平衡问题ꎬ尤其是以考试成绩为

特征时ꎬ而以往的研究通常忽略了样本不平衡问题ꎬ即使利用了欠采样、重采样[２０] 或 ＳＭＯＴＥ 方法[２１]ꎬ也
可能会导致模型欠拟合、过度拟合或过度泛化. 为此ꎬ本文提出了 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 学情预测融合模型ꎬ突出贡献

如下:
(１)精准提取并重构高校教务处数据库数据ꎬ建立包含成绩和行为在内的多维度学情数据集ꎬ作为预

测模型挖掘更深层特征的前提ꎻ
(２)首次提出基于最小 ２－范数的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法ꎬ以无监督聚类方式匹配与划分样本子类ꎬ实现学情

数据平衡化机制ꎻ
(３)创新性地将聚类算法与损失函数优化的 ＸＧＢｏｏｓｔ 集成方法融合并应用于学情预测ꎬ构建了高准

确性、高泛化能力的预测模型.
学生课程成绩和平均绩点的预测结果评估了 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 相较于基线模型的优越性能ꎬ验证了

Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 融合模型对学情预测的有效性. 该模型的建立为克服数据不平衡问题提供了新思路ꎬ为利用融

合模型开展学情预测提供了新方法.

１　 方法选择与模型构建

本文构建了 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 学情预测融合模型ꎬ包括特征提取与重构、基于优化 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋的数据平衡化

机制和融合预测模型构建ꎬ如图 １ 所示.

—０９—
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图 １　 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｔ 学情预测融合模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｔ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａｃａｄｅｍｉｃ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１.１　 特征提取与重构

本文以某高校教务管理系统 ＳＱＬ 数据库为数据来源ꎬ获取多维度、综合性学情数据. 本研究选取该数

据库中 ６ 个数据集ꎬ主要包含 ２００３ 年~２０１８ 年 １０ 万余名学生的 １０８ ０３４ 条基本个人信息、２００６ 年 ~２０１８
年考试成绩记录 ３ ２０６ ３１４ 条、获得奖学金数据 ２５ ５８９ 条、校园卡消费记录 ４ ８００ 多万条、在职教师基本个

人信息 ５ ３３７ 条. 以此构建多维度学情特征数据集ꎬ保证研究的可靠性和实际应用价值. 但是ꎬ原始学情数

据为非结构化数据ꎬ存在数据类型无法被机器学习算法识别、数据冲突、数据信息密度低等问题ꎬ影响模型

对学情信息的挖掘和预测. 因此ꎬ本文首先将原始数据进行转换、筛选和重构.
首先ꎬ转换成绩、课程和奖学金数据中的学期(如“２０１８ 秋”)以及校园卡消费记录中的消费时间(如

“１２:３３”)等数据为数值型. 然后ꎬ筛选成绩数据集中部分学生课程重修、人工输入数据等导致的信息冗余或

冲突的数据. 最后ꎬ重构具有高信息密度的多维度学情特征集ꎬ例如:利用课程所属类别标签ꎬ提取所预测科

目的同类课程成绩ꎻ计算学生获得奖学金金额、平均成绩、累积平均绩点 ＣＧＰＡ、前三学年成绩绩点 ＧＰＡ１、
ＧＰＡ２、ＧＰＡ３(不足三学年即为空ꎬ算法可识别)、当前学期的平均绩点 ＧＰＡ 以及任课教师该课程的平均成绩ꎻ
获取学生近 １００ ｄ 内的早餐次数和平均早餐时间等. 本文以预测概率统计成绩和当前学期的 ＧＰＡ 为例ꎬ通过

特征提取与重构ꎬ获得包含学生已有知识储备、本学期状态和教师教课情况等多方面信息的 １２ 维学情特征

集ꎬ如表 １ 所示. 该特征集具有真实性、综合性和可靠性ꎬ为实现学情预测优越性能提供数据保障.
表 １　 学情特征描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃａｄｅｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

特征 取值范围 特征 取值范围 特征 取值范围

学号 ０３００００~１８３０９９ 平均成绩 ０~１００ 任课教师平均成绩 ０~１００
ＣＧＰＡ ０~５ 同类别平均成绩 ０~１００ 概率统计成绩 ０~１００
ＧＰＡ１ ０~５ 奖学金金额 ０~５０ ０００ 当前学期的 ＧＰＡ ０~５
ＧＰＡ２ ０~５ 早餐次数 ０~１００
ＧＰＡ３ ０~５ 早餐时间 ６~１０

１.２　 学情数据平衡化

以上的学情特征存在数据段分布不平衡的问题ꎬ以 ４ ４２０ 名学生的概率统计成绩为例ꎬ０ ~ ６０ 分的数

据为 ８９２ 条ꎬ占比 ２０.１８％ꎻ６０~１００ 分的数据为 ３ ５２８ꎬ占比 ７９.８２％. 样本量小的数据段易受样本量大的数

据段影响ꎬ其预测值较真实值偏高ꎻ同时ꎬ样本量大的数据段也会受个别小数据量样本的影响. 因此ꎬ本节

基于优化的聚类算法在无监督情况下划分学生类别ꎬ获得反映不同学生学情的 Ｋ 个子类群体ꎬ在建立数

据平衡化机制的同时ꎬ保留了原始数据的分布特征ꎬ以助于预测模型具有更高的准确性和泛化能力.
原始的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法随机选取样本点作为第一个初始聚类中心 ｃ１ꎬ容易造成初始类别分布不均

匀. 为克服这一问题ꎬ本文计算并选择训练集中 ２－范数最小的样本为 ｃ１ . 此时的 ｃ１ 分布在所有数据样本

的边缘ꎬ以此进一步选择其他初始中心ꎬ保证初始聚类中心的分散性以获得更佳的类别划分结果ꎬ计算公

—１９—
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式如下:
ｃ１ ＝ｍｉｎ‖ｘｉ‖２ ＝ｍｉｎ( ｜ ｘｉ１ ｜ ２＋ ｜ ｘｉ２ ｜ ２) １ / ２ꎬ (１)

式中ꎬｘｉ 表示第 ｉ个样本ꎬｘｉ１和 ｘｉ２分别表示第 ｉ个样本的两维学情特征. 然后ꎬ根据 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法[２２]ꎬ依
次选取第 ２ 至第 Ｋ个聚类中心. 具体地ꎬ计算每个样本与当前已有聚类中心之间的最短欧式距离:

Ｄ(ｘｉ)＝ ｍｉｎ[ (ｘｉ－ｃ１) ２ ꎬ􀆺ꎬ (ｘｉ－ｃＫ) ２ ]ꎬ (２)
式中ꎬｃ１、ｃＫ 分别表示第 １、Ｋ个聚类中心. 然后ꎬ计算每个样本点被选为下一个聚类中心的概率:

Ｐ(ｘｉ)＝ Ｄ(ｘｉ) ２ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｄ(ｘｉ) ２ꎬ (３)

式中ꎬｍ为样本数量. 选择最大概率值所对应的样本作为初始聚类中心. 最后ꎬ计算各个类簇的平均值ꎬ并
将其更新为聚类中心:

ｃｊ ＝
１
Ｎ ｊ
∑
Ｎｊ

ｉ ＝ １
ｘｉ . (４)

式中ꎬＮｊ 表示第 ｊ个簇的样本数量. 在此基础上ꎬ计算每个样本与新聚类中心的距离以更新聚类ꎬ并重复此操

作直到中心不再发生变化. 以上迭代过程示意如图 ２ 所示:图 ２(ａ)为二维空间上样本点ꎬ图 ２(ｂ)中虚线圆为

基于最小 ２－范数 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法获取的初始聚类中心ꎬ图 ２(ｃ)－(ｄ)为第一次迭代过程ꎬ图 ２(ｅ)－(ｆ)为第二

次迭代过程.

图 ２　 聚类迭代过程示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

以上利用优化的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋算法ꎬ在保持原来真实数据值和数据量的基础上ꎬ依据特征分布建立灵活

的数据平衡化机制ꎬ实现不同子类内部的学情数据平衡化ꎬ以助于提升学情预测的准确性和泛化能力.
１.３　 预测模型构建

在以上特征平衡化的基础上ꎬ基于以往研究中 ＸＧＢｏｏｓｔ 集成学习方法[２３]表现出的优越性[１９]ꎬ本文将

其作为学情预测研究的基线模型ꎬ构建 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 学情预测融合模型. 在预测模型中ꎬ预测值为已建立的

树对该样本的预测值之和ꎬ表示为:

ｓ^ｉ ＝ ∑
ｔ
ｆｔ(ｘｉ)ꎬ (５)

式中ꎬｉ表示第 ｉ个样本ꎬｓｉ 为第 ｉ个样本的真实成绩. 目标函数如下:

L(ϕ)＝ ∑
ｉ
ｌ( ｓｉꎬｓ^ｉ)＋ ∑

ｔ
Ω( ｆｔ)ꎬ (６)

式中ꎬ∑
ｉ
ｌ( ｓｉꎬｓ^ｉ)为 ｍ个样本的损失函数之和ꎻｔ 表示第 ｔ 棵树ꎬ为正则化项ꎬ即前 ｋ 棵树的复杂度. 为提

升梯度收敛速度ꎬ将损失函数二阶泰勒展开为:

L ( ｔ)＝ ｌ( ｓｉꎬｓ^( ｔ
－１)
ｉ ＋ｆｔ(ｘ))≈ｌ( ｓｉꎬｓ^( ｔ

－１)
ｉ )＋ｇｉ ｆｔ(ｘｉ)＋

ｈｉ
２
ｆ２ｔ(ｘｉ)ꎬ (７)

式中ꎬｇｉ ＝∂ｓ^ｉ ｌ( ｓｉꎬｓ^ｉ)为损失函数的一阶导数ꎬｈｉ ＝∂２
ｓｉ ｌ( ｓｉꎬｓ^ｉ)为损失函数的二阶导数. 然后ꎬ为使正则项能够

被表示为树的参数ꎬ将其展开为:

Ω( ｆｔ)＝ γＭ＋ １
２
λ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
(ｗｍ) ２ꎬ (８)

式中ꎬγ和 λ为控制模型复杂性的超参数. Ｍ表示叶节点数量ꎬ表示叶节点权重. 在上述基础上ꎬ为了用贪

心算法遍历所有特征来完成节点分割ꎬ将式(６)转化为:
—２９—
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L∗ ＝ － １
２ ∑

Ｍ

ｊ ＝ １

∑ ｉ∈Ｉ ｊ
ｇＩ( )

２

１
２ ∑ ｉ∈Ｉ ｊ

ｈｉ ＋ λ
＋γＭꎬ (９)

式中ꎬＩ ｊ 表示第 ｊ个节点包含的样本. 目标函数 L∗的值越小ꎬ模型中树的结构越好. 然而ꎬ在模型训练过程

中ꎬ平均绝对误差损失在预测值和真实值的误差很小时给定模型过小的惩罚ꎬ而均方根误差损失中平方项

的存在导致误差较大时给定模型过大的惩罚. 因此ꎬ为保证损失函数给定小误差点和异常数据点合适的

惩罚并保证模型较快的收敛速度ꎬ本文改进 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中的损失函数为:

ｌδꎬｈ ＝ δ２( １＋(( ｓｉ－ｓ^ｉ) / δ) ２ －１)＋ｈ( ｓｉ－ｓ^ｉ) ２ . (１０)
该式可通过调节超参数 δ降低损失函数的敏感度ꎬ同时加入可有超参数 ｈ 控制的误差平方项以加快

收敛速度. 以上过程形成的集成树模型如图 ３ 所示ꎬ算法在已建立树的基础上基于损失函数构建新树ꎬ从
而使预测结果不断逼近真实值.

图 ３　 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 集成树模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｒｅｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓ

２　 实验设计

２.１　 模型训练

采用前述聚类机制将学生划分为不同的子类. 特征选择为累积平均绩点 ＣＧＰＡ 和早餐次数ꎬ分别代

表学生已有的认知和学生在本学期的状态. 由于 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 预测效果受类簇数量 Ｋ 的影响ꎬ本研究设置

Ｋ＝ ４ꎬ５ꎬ６ 进行对比. 子类划分结果如图 ４ 所示ꎬ可以看出ꎬ随着 Ｋ 值的增加ꎬ学生被划分为内部分布更紧

密的子类.
在以上基础上ꎬ将数据集按 ８ ∶２ 随机划分为训练集和测试集ꎬ利用 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 算法为训练集中的各个

子类群体分别训练模型ꎬ并将测试集样本根据其所属的类别输入至对应的子类模型进行成绩预测.

图 ４　 Ｋ＝４ꎬ５ꎬ６ 时的聚类结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｈｅｎ Ｋ＝４ꎬ５ꎬ６

—３９—
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２.２　 模型评价指标

本文选取以下 ４ 个模型评价指标:平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)反映成绩预测误差的大

小ꎻ均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)ꎬ与 ＭＡＥ 相结合反映样本误差的离散程度ꎻ可决系数

(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬ记为 Ｒ２) 反映预测成绩对真实成绩的解释的程度ꎻ纳什效率系数 (Ｎａｓｈ￣
ｓｕｔｃｌｉｆｆｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＮＡＳＨ)进一步考察模型的可信度. 数学表达式如下:

ＭＡＥ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｓｉ－ｓ^ｉ ｜ ꎬ (１１)

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｓｉ － ｓ^ｉ) ２ ꎬ (１２)

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ ＝ １
( ｓｉ － ｓ^ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
( ｓｉ － 􀭰ｓｉ) ２

ꎬ (１３)

ＮＡＳＨ＝ １－

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｓｉ － ｓ^ｉ) ２

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｓ^ｉ － ｓｉꎬａｖｒ) ２

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

. (１４)

式中ꎬＭＡＥ和 ＲＭＳＥ越接近于 ０、Ｒ２ 和 ＮＡＳＨ越接近于 １ꎬ模型拟合得越好.

３　 结果与讨论

表 ２ 展示了不同模型在测试集上的单科成绩预测结果. 对于 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥꎬＸＧＢｏｏｓｔ 为 ９.３２８ ０、
１３.２６１ ９ꎬＫ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 在 Ｋ＝ ４ 时为 ３.２１３ ９、６.５７２ ２ꎬ分别降低了 ７６.１９％、８５.３３％ꎬ并且随着 Ｋ值的增大而继

续减小. 值得注意的是ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 和 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 在 Ｋ＝ ４ 时的 ＲＭＳＥ 远大于 ＭＡＥꎬ可以得知不同样本的误差

差别较大ꎬ即存在预测误差很大的样本点ꎬ而 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 在 Ｋ＝ ５ꎬ６ 时的 ＲＭＳＥ 与 ＭＡＥ 均相差较小. 同时ꎬ
Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的 Ｒ２ 和 ＮＡＳＨ 较基线 ＸＧＢｏｏｓｔ 有显著提升.

表 ２　 不同模型的单科成绩预测结果指标比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓｕｂｊｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 平均绝对误差(ＭＡＥ) 均方根误差(ＲＭＳＥ) 决定系数(Ｒ２) 纳什效率系数(ＮＡＳＨ)

ＸＧＢｏｏｓｔ ９.３２８ ０ １３.２６１ ９ ０.６０６ １ ０.５２８ ２
Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ(Ｋ＝ ４) ３.２１３ ９ ６.５７２ ２ ０.９０５ ２ ０.７８４ ５
Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ(Ｋ＝ ５) １.４６３ ７ １.９６８ ５ ０.９７５ ０ ０.９７０ ３
Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ(Ｋ＝ ６) ０.９９１ ４ １.３７８ ７ ０.９８４ １ ０.９８０ ６

　 　 为进一步验证 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 对不同类型预测目标的性能ꎬ除预测学生的单科成绩以外ꎬ本文同时预测学

生在当前学期的平均绩点 ＧＰＡꎬ不同模型的预测结果指标如表 ３ 所示. 从表中可以看出ꎬＫ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 各项

指标均显著优于 ＸＧＢｏｏｓｔꎬ且随着 Ｋ值增大各项指标持续改善:ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 由基线 ＸＧＢｏｏｓｔ 的 ０.３２７ ９、
０.３７０ ７ 可分别减小至 ０.１３３ １、０.１７７ ４ꎬ降低了 ５９.４１％、５２.１４％ꎬ且两者之间的差值逐渐减小ꎻＲ２ 和 ＮＡＳＨ
分别达到 ０.９７０ ２ 和 ０.９６７ ５ꎬ表明预测值与真实值的强相关性.

表 ３　 不同模型的 ＧＰＡ 预测结果指标比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＰＡ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 平均绝对误差(ＭＡＥ) 均方根误差(ＲＭＳＥ) 决定系数(Ｒ２) 纳什效率系数(ＮＡＳＨ)

ＸＧＢｏｏｓｔ ０.３２７ ９ ０.３７０ ７ ０.８８３ ５ ０.６６３ ９
Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ(Ｋ＝ ４) ０.２１７ ０ ０.３０６ ５ ０.９２２ ０ ０.７８５ ８
Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ(Ｋ＝ ５) ０.１５９ ７ ０.２１３ ４ ０.９６２ ５ ０.９５２ ９
Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ(Ｋ＝ ６) ０.１３３ １ ０.１７７ ４ ０.９７０ ２ ０.９６７ ５

　 　 本文随机选取 ２００ 个样本点可视化预测值与真实值的误差ꎬ如图 ５ ~图 ８ 所示. 图中点由真实成绩和

预测成绩构成ꎬ黑色线为最佳拟合线ꎬ即预测成绩等于真实成绩ꎻ蓝色虚线之间为真实成绩与预测成绩误
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􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



赵宇奔ꎬ等:基于 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 融合模型的高校学生学情预测研究

图 ５　 ＸＧＢｏｏｓｔ 预测结果可视化

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ

差在 １０ 分以内的样本ꎻ红色虚线之间为真实成绩与预

测成绩误差在 ２０ 分以内的样本.
图 ５ 为基线 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测结果可视化. 从图

中可以看出ꎬ预测值与真实成绩普遍存在较大偏差ꎬ甚
至部分样本的偏差大于 ２０ 分. 同时ꎬ低分样本的预测值

普遍大于其真实值ꎬ这说明低分数段的样本预测结果受

到了样本量大的高分数段样本的影响ꎬ模型难以准确识

别出有不及格风险的学生.
图 ６ 为 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 在 Ｋ ＝ ４ 时预测结果可视化.

Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ ４ 个模型的样本点表现出集中在不同的分数

段ꎬ且与图 ４ 中聚类结果吻合. 例如ꎬ图 ４ 中当 Ｋ ＝ ４ 时ꎬ类别 １ 的样本点同时具有较高的 ＣＧＰＡ 和早餐次

数ꎬ对应图 ６ 中模型－子类 １ 中的样本点都具有较高的真实成绩和预测成绩. 从整体看ꎬＫ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 对高分

数段样本的预测值较为准确ꎬ对于低分数段样本的预测值不再普遍偏高ꎬ４ 个模型的样本点均更集中在最

佳拟合线附近ꎬ预测结果显著优于 ＸＧＢｏｏｓｔ.

图 ６　 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 在 Ｋ＝４ 时预测结果可视化

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ ｗｈｅｎ Ｋ＝４

图 ７　 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 在 Ｋ＝５ 时预测结果可视化

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ ｗｈｅｎ Ｋ＝５

图 ７ 为 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在 Ｋ ＝ ５ 时的预测结果可视化. Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 在 Ｋ ＝ ５ 时的样本点整体偏差较

Ｋ＝ ４ 时进一步减小ꎬ每个模型中样本的预测值和真实值的偏差均在 １０ 分以内ꎬ只有极小部分样本的偏差

在 １０~２０ 分. 这说明ꎬ随着 Ｋ值的增加ꎬ学生被划分成更多不同的类别ꎬ每个模型中的样本点更加相似ꎬ学
习所得的模型更具有针对性ꎬ高低分数段数据不平衡的问题也得以克服.

图 ８ 为 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在 Ｋ＝６ 时的预测结果可视化. 相较于 Ｋ＝５ 时ꎬＫ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 在 Ｋ＝６ 时的样本点更
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加集中于最佳拟合线附近ꎬ所有样本的预测值和真实值的偏差均在 １０ 分以内. 这进一步证明 Ｋ值的增加对

克服数据不平衡、提高预测准确性和模型泛化能力有显著作用ꎬ验证了 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 融合模型的有效性. 然而ꎬ
这种有效性必然会随 Ｋ值的不断增加而破坏ꎬ因为当 Ｋ值过大时ꎬ每个类别的样本点过少ꎬ无法满足模型训

练对数据量的需求. 对于本文的数据ꎬ在 Ｋ＝６ 时 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 的预测准确性能够基本满足实际需求.

图 ８　 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 在 Ｋ＝６ 时预测结果可视化

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ ｗｈｅｎ Ｋ＝６

图 ９ 为 ＸＧＢｏｏｓｔ 基线模型和不同 Ｋ值下 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 融合模型对 ＧＰＡ 的预测结果可视化. 从图中可以

看出ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 的预测结果中只有少数样本点分布于最佳拟合线上ꎬ多数样本的真实值与预测值误差在

０.５ 左右. 而在 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中:当 Ｋ＝ ４ 时ꎬ样本点的分布情况相较于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型有显著改善ꎻ当 Ｋ＝ ５
时ꎬ所有样本点的误差均在 ０.５ 以内ꎻ当 Ｋ＝ ６ 时ꎬ样本更紧密地分布在最佳拟合线附近. 这一现象与预测

单科成绩的结果相符合ꎬ进一步验证了 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 优越的学情预测性能ꎬ并且模型性能在一定范围内随着

Ｋ值的增加而提升.

图 ９　 ＧＰＡ 预测结果可视化

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＰＡ

４　 结论

本文围绕学情预测中数据维度单一、数据结构不平衡导致的预测结果准确性低、泛化性差的问题ꎬ设计

了 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 学情预测融合模型. 该模型首先提取并重构某高校教务处数据库的多维度学情特征ꎬ然后通过

最小 ２－范数聚类算法创新性地建立有效的数据结构平衡化机制ꎬ最后基于损失函数改进的 ＸＧＢｏｏｓｔ 集成方

法构建 Ｋ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 学情预测算法. 实验结果表明ꎬＫ￣ＸＧＢｏｏｓｔ 对百分制课程成绩和五分制 ＧＰＡ 预测结果的平

均绝对误差(ＭＡＥ)和均方根误差(ＲＭＳＥ)分别可降低至 ３.２１３ ９ 分、６.５７２ ２ 分和 ０.２１７ ０、０.３０６ ５ 以下ꎬ显著

提升了学情预测的准确性和泛化能力ꎬ实现了理想的学情预测性能ꎬ论证了基于优化聚类算法的数据平衡机
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制与集成学习方法在学情预测中的有效性.
在未来的工作中ꎬ将力求寻找更全面的学情数据ꎬ并进一步从算法的结构、算法与数据的适配度、模型中

Ｋ值的最优选择机制等方面优化学情预测模型ꎬ以获得更精准、更稳定的学情预测性能. 同时ꎬ将扩展学情预

测模型的适用范围ꎬ将其应用于学生心理健康预测、身体素质预测以及职业发展预测等更广泛的领域.
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