
 

 

利用学习向量化样本分类的在线学习成绩预测①
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摘　要: 对网络在线学习者产生的数据进行记录和分析,并为其提供精准化的个性化服务是在线教育发展的重要方

面. 本文以学习者在平台上产生的日常学习数据为样本, 综合其最具代表性的五种影响因子, 通过学习向量化神经

网络对样本进行分类, 得到基于 BP神经网络的在线学习成绩预测数据. 在模型中采用遗传算法有效优化 BP神经

网络的权重和阈值, 在提高预测精度的同时加快模型的收敛速度. 最后与其他两种模型进行对比分析, 结果表明: 该
模型进行预测的结果与真实的成绩分布基本一致, 具有很高的可信度, 能够为有效的预测学习状态提供决策依据,
具有一定的工程应用价值.
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Abstract: Recording and analyzing the data generated by online learners on the Internet and providing accurate and
personalized services is an important aspect of online education. This study takes the daily learning data generated by
learners on the teaching platform as a sample, synthesizes its five most representative influencing factors, classifies
samples by Learning Vector Quantization (LVQ) neural network, and obtains online learning academic performance
prediction data based on BP network. The genetic algorithm is used in the model to effectively optimize the weights and
thresholds of the BP network, which accelerates the convergence of the model while improving the prediction accuracy.
Finally, compared with the other two models, the results show that the model’s prediction results are basically consistent
with the real performance distribution. It has a high degree of credibility and provide a decision-making basis for effective
prediction of learning status, which has certain value in engineering application.
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随着信息技术的不断发展, 网络教学已经成为一

种重要的学习方式, 根据文献[1]统计的数据, 截止到

2016 年年底 ,  我国在线学习的用户数已经超过了

1.38亿, 和 2015年相比增加了 2750万人, 年增长率为

25%. 由于网络学习本身的特点, 从教师的角度出发,

存在无法及时有效掌控学习者的学习状态和能力程度,
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从而无法做出有效的教学干预和调整. 从学习者的角

度出发, 对于自己的学习进展、能力提升、掌握程度

缺乏精准的量化依据. 由此可见, 在网络学习逐渐普及

的今天, 如何对在线学习用户的成绩进行分析预测, 并
根据预测结果对学习者提出相应的学业建议或学业预

警, 从而保证在线学习者的学习效率和质量, 已经成为

网络教学平台是否能够继续发展的关键问题. 本文通

过分析学习者在网络教学平台上的日常学习数据和最

终学习成绩的关系, 采用学习向量化神经网络 (Learning
Vevtor Quantization, LVQ)对不同类型的学习者数据样

本进行分类, 同时采用遗传算法 (Genetic Algorithm,
GA)作为 BP (Back Propagation)神经网络的学习算法,
建立基于遗传算法 GA 的 BP 神经网络的在线学习学

业成绩预测模型, 并验证其准确性和收敛速度. 最后的

实验结果表明: 与其他的方法相比, 利用该方法建立的

预测模型能够有效提高在线学习者的学业成绩预测精

度, 根据参数的调整还能显著提高神经网络的训练速

度和收敛性, 为在线学习者是否进行学业预警和调整

教学策略提供量化依据, 具备一定的工程应用价值.

1   在线学习行为特性分析

1.1   目前研究现状

Ohia等人提出了采集学业成绩相关数据的六步模

型-FAMOUS, 注重实现六个关键步骤[2], 文献[3]从学

习行为分析和学习结果分类设计了学业成绩预测框架.
文献[4]提出将课程、课堂、课外三者进行综合之后形

成“三位一体”学业预警机制. Arsad等人使用人工神经

网络, 利用学习绩点作为输入输出的方法来预测工程

学专业学生的学业成绩[5]; 文献[6]利用离群点检测的

学生学习状态分析方法, 对学生的历史成绩数据进行

二次挖掘, 以此判断成绩的变化. 文献[7]在数据挖掘的

基础上, 以聚类分析为核心对网络学习过程进行监管,
从数据的历史变化中预测学生的学习效果. 文献[8]建
立了一个三层神经网络, 包含 17个输入结点, 7个隐藏

结点, 1个输出结点, 用来对学生的学业成绩进行预测.
文献[9]提出了学习分析循环模型, 包括学习过程的搜

集、存储、数据的清洗、整合、分析等部分, 将学习

的各个环节融为一个整体. 文献[10]通过分析学习过程

及其学习者心态分析, 提出了如何改善学习效率的模型,
其中的信息处理模块涵盖了学生成绩的整合及预测,
通过知识应用模块来对其进行进一步的分析和优化.

通过文献分析发现国内外研究者对于在线学习行

为及其成绩的分析预测已经做了不少的研究工作, 但
是经过归类分析可以发现: 以上部分研究属于工作模

型, 主要基于理论演绎推导和经验预测, 缺少以学习者

的学习行为、成绩分布、能力层次为核心分析对象的

计算模型. 大部分侧重于对于数据的二次挖掘分析, 缺
少学习者其他相关关键特征数据的关联分析. 采取神

经网络进行预测的部分研究往往侧重于单一的分类器

模式, 并没有真正把神经网络的学习机制应用到学业

成绩的分析预测.
1.2   在线学习成绩特性分析

在线学习行为具有一定的随机性和间歇性, 其行

为受到多方面情境的影响, 通过历史数据的分析比对,
对于在线学习成绩影响的因素比较多, 但是最重要的

影响因素主要有三类, 分别是“学习特征”、“个人情

感”、“学习环境”, 对于不同层次和类型的学习者, 这
三类因素对学习的影响是比较大的, 也是具有共性的,
本文对以上三个因素又进行了进一步的细分, 将一个

主因素划分成三个辅因素, 如图 1所示, 我们将这些影

响学习者最终成绩的因素称之为“情境分类”.
 

学业成绩

学习特征

个人情感
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图 1    在线学习学业成绩情境分类

 

在实际应用中, 每种情境对于学业成绩的影响程

度都是不一样的, 但是总体上呈现一定的规律, 为了更

好的衡量每一种情境对学业成绩的影响, 根据现有教

学平台的数据, 本文对每一个影响因素对学业成绩的

影响做了统计分析 (以 12 个月的数据为例), 具体结果

如图 2所示.
测试数据来源于我校全部学生使用的网络教学平

台为主, 参加测评的学生一共 1000 人, 分别在网络平

台注册账号完成课程的完整学习过程. 从图 2 可以看

出, 在“学习特征”部分, “学习方法”对于学业成绩的影

响高于“学习习惯”和“学习兴趣”, 这说明有效的学习方

法能够对最后成绩的获得达到事半功倍的效果. 在“个
人情感”部分, “学习态度”对学业成绩有着决定性的作
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用, 而“学习品德”和“学习情绪”对成绩的影响微乎其

微, 这说明良好的学习态度对于网络教学这种松散型

的教学方式显得尤为重要, 而“学习品德”和“学习情绪”
由于主观成分较大, 且在某些方面受制于“学习态度”,
所以在测试结果中表现出来的影响值并不是那么强烈.
在“学习环境”方面, 可以看到有影响作用的是“评价方

式”和“教学平台”, 这说明, “教学平台”用户体验程度的

优劣、用户界面的友好程度对于学习者最终的成绩也

是有一定的影响作用的, 至于“评价方式”这种在传统

教学方式中显得比较“鸡肋”的功能, 在在线学习中却

变得尤为重要, 这可能取决于两方面的因素, 一是由于

在线学习的特殊性, 教师和学生很难做到日常的交流,
所以学生对教师的授课方式或者讲解的难易程度的要

求只能以“在线评价”的方式给出, 另外, 在线学习的另

外特点是“铁打的平台, 流水的教师”, 教师质量的把握

很大一方面也是通过学生对其进行评价来衡量的, 所
以, “评价方式”的优劣和设置是否科学对学生的成绩

也是有着很大的作用, 这要求在线学习平台设计者除

了注重开设的课程科目之外, 还要对在线学习平台上

的服务型资源加以重视, 以期学生能够在平台上获得

更好的学习成绩.

2   网络教学学业成绩预测模型设计

2.1   基于 LVQ 神经网络预测模型

由 1.2节的分析可以看出, 不同的情境因素对学业

成绩有较大的影响, 其中“学习方法”、“学习态度”和
“评价方式”对学业成绩的影响最为显著, 本文把这三

个情境元素归类为广义的“能力层次”样本 ,  利用

LVQ 神经网络对样本进行分类, 然后按照分类后的样

本进行训练, 最后利用遗传算法在 BP神经网络的基础

上建立学业成绩预测模型. 具体实现方式如图 3 所示,
模型算法的核心在于利用 LVQ 神经网络对样本进行

分类, 模型对样本按照学习行为、学习目标、学习活

动参与度三方面来进行分类.
2.2   LVQ 网络结构

LVQ 神经网络在竞争网络结构的基础上提出的,
它融合了竞争学习思想和有监督学习算法的特点, 对
输入样本的分配类别进行规定, 从而克服自组织网络

采用无监督学习算法带来的缺乏分类信息的弱点, 其
网络结构如图 4 所示, 竞争层有 m 个神经元, 输入层

有 n个神经元, 两层之间完全连接. 输出层每个神经元

只与竞争层中的一组神经元连接, 连接权重固定为 1,

训练过程中输入层和竞争层之间的权值逐渐被调整为

聚类中心. 当一个样本输入到 LVQ 网络时, 竞争层的

神经元通过“胜者为王学习规则”产生获胜神经元, 允

许其输出为 1, 其它神经元输出为 0. 与获胜神经元所

在组相连的输出神经元输出为 1, 而其它输出神经元

为 0, 从而给出当前输入样本的模式类. 将竞争层学习

得到的类成为子类, 而将输出层学习得到的类成为目

标类, 以达到输入样本分类的目的.
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图 2    各种情境因素对学业成绩的影响
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d = (d1,d2, · · · ,dn)T
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设输入层的输入向量定义为 , 竞
争层的输出向量定义为 , 输出层的

输出向量定义为 , 期望输出值定义

为 , 输入层到竞争层之间的权重矩阵

表示为 , 其中列向量

为隐含层第 个神经元对应的权值向量. 竞争层到输出层

之间的权重矩阵表示为 ,

其中列向量 表示为输出层第 个神经元对应的权值

向量.
 

采集教学平台的历史数据

能力层级划分

初级 中级 高级

利用 LVQ 对样本进行学习行为、学
习目标、学习活动参与度分类

对分类样本建立预测模型

基于 GA-BP 建立成绩预测模型

 
图 3    在线学习学业成绩预测流程图
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图 4    LVQ网络结构图

 

LVQ神经网络训练的步骤如图 5所示.
2.3   采用 GA 算法的 BP 神经网络

BP 神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练

的多层前馈神经网络. 它的基本思想是梯度下降法, 利

用梯度搜索技术, 以期使网络的实际输出值和期望输

出值的误差均方差为最小, 但是 BP神经网络容易陷入

局部最小值. 而遗传算法的优化搜索方法在计算时并

不依赖于梯度信息, 而只需要影响搜索方向的目标函

数和相应的适应度函数, 不依赖于问题的具体领域, 在
求解最优解方面能够弥补 BP 神经网络容易陷入局部

最小值的问题. 本文的主要工作亮点利用在于利用 LVQ
神经网络学习分类, 然后将 BP网络和 GA算法结合起

来对在线学习行为的学业成绩进行预测. 之所以这么

做的原因主要考虑两方面因素: 第一, 如果只是单纯的

采用 BP网络, 由于网络本身的结构导致适应过程和全

局逼近比较耗时, 导致网络的收敛速度会变慢. 另外

BP神经网络算法本身属于梯度下降, 容易陷入局部最

优的错误模式. 第二, GA是一种自适应优化方法, 以样

本适应度函数为基础, 可以在全局解空间的多个区域

内采用随机方法寻求最优解, 这刚好弥补了 BP神经网

络的缺陷. 考虑到二者的特点, 将他们结合起来是一种

提高预测精准率的策略. 其具体实现方式如图 6所示.
2.4   采用 GA 算法进行网络优化算法的过程

将 GA与 BP网络进行结合, 本质上是利用了种群

搜索的方式对 BP 神经网络的权值、阈值进行最优化

的配置, 以寻找最容易获得全局最优的参数, 目的是为

了改变 BP神经网络过度依赖梯度信息的问题. 其实现

的关键过程如下所示.
(1) 基因表述

这一步的主要工作是为了确定网络的权值和阈值

的编码, 将其作为一组有序染色体, 用相应维数的实属

变量表示, 完成编码过程, 提高运算效率, 经过编码后

的基因可以如式 (1)表示:

X =
[

w11,w12, · · ·,wmn, ,v11,v12, · · ·,vpm,
θ1, θ2, · · ·, θm, t1, t2, · · ·, tp

]
(1)

(2) 个体适应度的表示

这一步的主要工作是为了完成对第一步中染色体

的评价工作, 根据个体所对应的神经网络计算出 BP神

经网络的误差平方和, 并采用误差平方和的倒数来表

示, 如式 (2)表示:

E (Xi) =
1

2m

m∑
k−1

n∑
j=1

(
di

k j−oi
k j

)2
(2)

oi
k j i k j

di
k j m

n

其中,  表示第 个染色体串作用下第 个样本在第 个

输出节点的输出值,  为输出的期望值,  为训练样本

的个数,  为输出层的神经元的个数.
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确定初始学习效率 η (0) 和训练次数 t

输入样本向量

寻找获胜神经元

根据分类结果调整
获胜神经元的权值

顺样本方向

逆样本方向

竞争层神经元权值w1
j (0), j=1, 2, 3,...m) 赋最小随机数

j
X−w1

j*     
=min   X−w1

j    , j=1, 2, ..., mǁ ǁ ǁ ǁ

训练完成 t=tm

更新学习效率 η (t)=η (0 (1−   ))t
tm

w1
j*(t+1)=w1

j*(t)−η (t)  X−w1
j*(t)」」

w1
j*(t+1)=w1

j*(t)+η (t)  X−w1
j*(t)」」

 

图 5    LVQ神经网络训练过程

 

 

利用 LVQ 网络进行样本分类训练 确定 GA 算法参数

建立 GA-BP 网络结构

计算个体适应值

是

误差满足

否

进化操作

操作 BP 神经网络

优化神经网络的连接权和阈值

预测结果

计算新的种群

 
图 6    基于 GA-BP神经网络的预测过程

(3) 运用进化操作算子

Yi Y j

yi y j

假设两个基因链为 和 , 对应的染色体分别为

和 , 定义中间变量如式 (3)所示:

δmi =


min

{
yi+

1+ pc

2

(
yi− y j

)
, ymax

}
max

{
xi+

1+ pc

2

(
yi− y j

)
, ymin

}


δmj =


min

{
y j+

1+ pc

2

(
y j− yi

)
, ymin

}
max

{
x j+

1+ pc

2

(
y j− yi

)
, ymax

}


(3)

交叉后的新个体如式 (4)表示[11]: xi =
1+ pc

2
δmi +

1+ pc

2
δmj

x j = αyi+ (1−α)y j

(4)

式 (4) 中的交叉运算保证了子代既可以在其父代

所处的区域之间搜索, 也可以在适应度更高的方向搜

索更适合的区域, 既保证搜索的多样性, 又提高搜索的

效率.

3   预测实例及分析

以我校网络教学平台 1000 名学生在半年内的阶

段学习数据为研究对象, 由于平台上记录的数据没有
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规则, 为了尽量提高学业成绩预测的准确性, 在采集数

据的时候从这几个方面作为学业成绩预测的属性因素,
具体见图 7所示.

本文采用平均绝对误差百分比 MAPE和均方根误

差 RMSE 对在线学习学业成绩预测进行评估, 其中,
MAPE用来衡量一个模型预测结果的好坏, RMSE用来

反映预测的精准度, 分别如式 (5)(6)表示:

MAPE=
sum

(
|y∗− y| ×100

y

)
n

(5)
 

学习目标数据

学习数据

学习活动参与度数据

提问与回答

作业分数

阶段测试分数

任务完成度

是否有提出问题

是否有个人见解

在线学习的时间

在线登录的次数

通过考核的次数

在线学习的时间

完成的目标数量

考试的次数

考试的分数

课程资源访问次数

老师评价

同学评价

课程预习或复习次数

 
图 7    网络教学平台学习数据的影响因子

 

RMS E =

√√√√√√√ n∑
i=1

(
Xobs,i−Xmodel,i

)2

n
(6)

其中, y*和 y分别代表预测值和实际值, n代表样本数

量. Xobs 和 Xmodel 分别代表观测值和实际值.
在实际测试中, 以每天为单位对数据进行归一化

处理, 学习者每天学习的情况受不同影响因子的作用,
参看图 7. 为了测试结果公平, 我们统一将每天的影响

因子归结为五类, 为了公平起见, 选取影响因子的标准

是尽可能的满足所有状态学习的变化, 通过大量的实

验测试, 我们选取作业分数、提问回答、登录次数、

学习时长、课程资源访问频率五个因素, 具体的表现

关系如图 8所示.
从图 8 中可以看出, 这五种影响因子的变化规律

对每个学习者基本呈现相同的规律, 可以用作统计参

数使用. 每天的实际影响因子表现为它们的不同组合.
用前一日的学习数据按一定的权重比例加上当天的影

响因子构成完整的数据作为训练样本, 训练目标以当

日的数据为基本单位, 用当日的测试数据及后一日的

学习状态影响因子来预测后一日的学习成绩, 依次迭

代下去. 以完成的任务学时作为窗口长度, 对在线学习

时间序列进行移位加窗分析, 依次移动窗口, 直至选定

足够多的训练样本和目标, 在 LVQ-GA-BP 网络中进

行训练, 然后用此网络模型依次学习数据进行预测, 从
而得到学业成绩的总体预测. 在实际训练中, 网络的隐

层节点为 15, 基因长度为 426, 种群规模为 50, 遗传代

数为 150, 学习速率设为 0.1, 最大迭代次数为 1000次.
为了验证本文提出的方法在收敛速度和计算精度上的

改进, 采用了两种模型与之对比, 第一种是只采用遗传

算法的 BP 神经网络, 第二种是没有采用遗传算法的

LVQ 网络与 BP 网络相结合. 图 9 表示的是三种网络

结构的收敛速度, 可以看到 LVQ+GA+BP 的收敛速度

明显快于其他两种.
 

课程资源访问频率 学习时长

课程资源访问频率 登陆次数 提问回答

0.6

0.4

0.2

0

变
化
率

时间

0 2 4 6 8 10

 
图 8    在线学习影响因子的变化状态

 

 

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

收
敛
速
度

时间

0 3 6 9 12

LVQ+BP GA+BP LVQ+GA+BP

 
图 9    三种模型运算收敛速度

 

为了验证预测结果与真实成绩走向之间的关系,
我们分别选取了当年数据 (2016 年) 和近 4 年的数据

(2012–2016 年), 在本文设计的网络中进行训练学习,
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得到的结果如图 10和图 11所示、在图 10中, 点状虚

线表示真实的成绩变化走向, 深色实线表示没有采用

LVQ 的 GA+BP 神经网络的训练预测结果, 浅色实线

表示本文中提出的 LVQ+GA+BP 神经网络训练预测

结果. 图 11 表示采用的是年度数据预测, 虚线表示真

实的成绩分布趋向, 实线表示利用本文方法得到的成

绩预测趋向. 从两图的结果可以看出, 无论是年度数据

还是历年数据, 本文设计的网络结构都能够很好的符

合真实成绩的变化趋势, 在学业成绩预测方面具有一

定的可信度. 利用式 (5) 和 (6) 分别计算三种模型的

MAPE和 RMSE值, 结果如表 1所示.
 

本文得到成绩变化趋势 实际成绩变化趋势
GA+BP 成绩变化趋势

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

2012 2013 2014 2015

年份

成
绩

 
图 10    历年学业成绩变化趋势图

 

 

实际成绩走向
预测成绩走向

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

2012 2013 2014 2015 2016 2017

年份

变
化
率

 
图 11    年度学业成绩变化趋势图

 

表 1     三种预测模型的结果评估 (单位: %)
 

模型 GA+BP LVQ+BP LVQ+GA+BP
MAPE 34.61 12.67 11.28
RMSE 15.64 7.83 6.59

 
 

从表 1可以看出, 采用 LVQ的网络进行样本分类

以后, MAPE和 RMSE的值显著下降, 这表明 LVQ 前

期样本分类结果对于模型最后的结果预测有重要的影

响作用, 而采用 GA算法以后, 可以更进一步的优化两

者的值, 使得预测精度更加精确.

4   结论与展望

在互联网极度发达的今天, 网络在线学习已经成

为传统教育的重要补充部分, 利用学习者的特征数据

进行学习分析并对其学习成绩进行有效预测, 可以及

时发现学习过程中存在的问题和障碍, 为进行适当的

学习干预提供精准化的数据支持, 这是传统教育无法

做到的一点. 本文构建三者合一的神经网络模型, 利用

现有数据对学生的学习成绩做出预测, 实验结果表明,
使用本文提出的网络模型进行预测得到的成绩与真实

成绩的分布基本一致, 预测精度具有很高的可信度. 在
后期的研究中, 我们将依据现有的模型和框架, 利用可

视化的方式对学生的学习活动和学业成绩之间的关系

进行呈现, 为更加有效的提供在线学习精准化分析提

供科学依据.
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