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摘　要: 针对教育大数据背景下高校学生管理面临的问题, 提出了一种高校学生学业预警算法, 利用现有高校数字

校园建设成果, 挖掘潜在的教育数据. 采用 Kendall 相关性分析方法选择用于预测的特征数据, 选择相关系数较高

的 8 个特征数据作为 BP 神经网络的输入, 采用相关性分析结果改进 GA-BP 算法, 综合考虑各项因素实现学业情

况的预测. 经试验, 该学业预警算法的预测准确率可以达到 90%以上.

关键词: 相关性分析; GA-BP; 学业预警; 教育数据

引用格式:  姜绍萍.学生行为相关性分析及改进 GA-BP 学业预警算法.计算机系统应用,2021,30(4):199–203. http://www.c-s-a.org.cn/1003-
3254/7868.html

Correlation Analysis of Student Behavior and Improvement of GA-BP Academic Early
Warning Algorithm
JIANG Shao-Ping
(Department of Information and Control Engineering, Yantai Automobile Engineering Professional College, Yantai 265500, China)

Abstract: Aiming at the problems faced by college student management in the context of educational big data, this study
proposes an academic early warning algorithm for college students. It mines potential education data with the results of
digital campus construction in colleges and universities. Eight characteristic data with higher correlation coefficients
selected by the Kendall correlation analysis are taken as the input for the BP neural network, and the relevant results are
applied to improving the GA-BP algorithm. Thus, the academic situation is predicted by taking into account various
factors. The tests demonstrate that the prediction accuracy of the proposed algorithm can reach more than 90%.
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近年来, 我国普通高校数量和高校在校学生数量

急剧上升, 使得高校教学质量不过关的情况越来越严

重. 传统的学生管理方法和教学质量评估方法工作量

大, 评判依据较为单一, 已经无法适应当前的教育体系,
大数据技术和互联网技术的发展为解决上述问题提供

了有力的技术条件[1–3]. 目前国内高校普遍已经建立起

自己的校园数字化管理平台, 校园数字化管理可以记

录每个学生的个人行为数据, 包括日常的宿舍门禁、

食堂就餐、上网记录、历史成绩等, 这些个人行为数

据可以作为评估学生学业情况的重要依据[4–7].
文献 [8]中提出了一种 RBF神经网络学业预警算

法, 建立了适用于学业预测的 RBF 神经网络模型, 并
利用遗传算法对传统 RBF 网络的权重向量进行全局

搜索以得到最优模型, 提升了模型的收敛速度和误差

精度, 取得了不错的效果. 但文中采用的影响因素是通

过专家和教师按照经验认为评定的, 评定结果的可靠

性有待商榷[8]. 文献 [9] 利用 BP 神经网络进行学生成

绩预测, 通过挖掘学生各科成绩之间的关系各学期历
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史成绩的发展趋势预测学生最终的结业成绩[9]. 国外学

者 Hajra也研究了在虚拟学习环境下, 采用深度人工神

经网络挖掘大数据信息, 并用于学业预警[10].
本文提出了一种基于学生行为相关性分析的 GA-

BP 学业预警算法, 运用 Kendall 相关性分析方法在一

卡通数据库、网络数据库和历史成绩数据库中搜寻与

学生学业情况相关性最强的特征数据, 确定预测网络

的输入数据; 再利用相关性分析结果改进 GA-BP网络,
提升算法收敛速度的同时还能避免陷入局部收敛, 建
立一个综合评估学生学业情况的神经网络模型. 该算

法可以综合前 3年学生个人行为数据预测该生未来的

学业水平, 向存在毕业困难的学生提前发出预警, 有利

于学校对这类学生进行有效的监督和管理. 

1   学生个人行为数据预处理

学生个人行为数据主要包括一卡通数据库、网络

数据库和历史成绩数据库 3 个数据库中的信息, 数据

库中的数据一般按照时间顺序进行排列, 但其记录形

式十分详细, 包含了大量的冗余信息. 例如, 在一卡通

消费数据中存在商铺窗口、刷卡机号等信息, 在网络

浏览数据中存在目标 IP、目标端口等信息, 在历史成

绩数据中存在课程名称、专业名称等信息, 因此必须

对原始数据进行预处理. 本文算法的数据预处理过程

主要分为去噪、拆分、统计、处理 4个部分. 首先, 去
噪过程主要根据数据库中的标签或标志位判断某一字

段对应的记录对象, 剔除数据集中的冗余字段和无效

字段; 拆分过程同样根据数据库中的标签或标志位, 将
数据按照字段描述的行为信息进行拆分; 再运用统计

学原理进行拆分数据的统计, 进行累加或平均等操作

获得二次数据; 最后根据不同字段的数据特征按照目

标要求进行二次处理, 例如按照网络访问的目标域名

将学生的上网用途进行拆分, 具体流程如图 1所示. 
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图 1    预处理流程图

1.1   一卡通数据

本文完成一卡通数据的去噪和拆分后, 按照以往

一卡通数据的研究经验, 经过分类数据的二次处理得

到了 6 个一卡通数据特征字段: 平均晨出时间、平均

晚归时间 (时间记录形式以 24时计时法对应转换为小

数形式, 例如 8:30 记为 8.30)、早起频率 (每月早 8 点

前出宿舍的次数)、晚归频率 (每月晚 10 点后回到宿

舍的次数)、图书借阅量 (每月在图书馆借阅的书物数

量)、消费总金额 (每月一卡通消费的总金额), 表 1 是

一卡通数据记录示例表.
 

表 1     学生一卡通数据示例
 

学号
平均晨出

时间

平均晚归

时间

早起频率

(次/月)
晚归频率

(次/月)
图书借阅

量(本/月)
消费总金

额(元/月)
2014
***1

7.46 18.55 23 8 3 1326.54

2014
***2

8.05 20.05 13 14 0 1884.32

2014
***3

8.13 19.36 10 6 1 1526.34
 
  

1.2   网络数据

从学生上网的网络日志中按照网络用途分类得到

每位学生的上网记录, 经过分类数据的二次处理得到

了 4 个网络数据的特征字段: 游戏时长、学习时长、

娱乐时长 (利用网络观看视频、小说或交友聊天等)、
上网总时长, 时长统计均按月为单位取平均值, 表 2展
示了网络数据的记录形式.
 

表 2     网络数据示例 (单位: 小时/月)
 

学号 游戏时长 学习时长 娱乐时长 上网总时长

2014***1 12.3 8.5 93.6 168.3
2014***2 120.6 3.8 66.3 233.5
2014***3 13.2 12.6 153.2 216.8

 
  

1.3   历史成绩数据

学校管理系统对于学生成绩的管理相对成熟, 因
此成绩数据的预处理多数是进行关键字段的选取即可,
采用绩点的形式对学生课程情况进行统计, 分别计算

了每位学生 3年成绩的平均绩点、已获学分、挂科学

分、挂科率, 历史成绩数据的记录形式见表 3.
 

表 3     历史成绩数据示例
 

学号 已获学分(分) 挂科学分(分) 挂科率 平均绩点(分)
2014***1 98 0 0 3.8
2014***1 92.5 5.5 0.059 2.2
2014***3 98 0 0 4.2

 

2   Kendall相关性分析

最常见的相关性分析方法有 Pearson、Spearman
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和 Kendall. Pearson 相关性分析更加适用于连续数据

之间的相关性分析, 而本文进行的相关性分析均为一

组连续数据与一组分类数据之间的相关性分析, 例如

挂科率与是否顺利毕业之间的相关性 ,  因此宜采用

Spearman 和 Kendall 相关性分析 [11]. Spearman 和

Kendall 都是等级相关性分析方法. Kendall 相关性系

数的计算需要按等级大小对一组数据进行排序[12,13]. 本
文将正常毕业记为 1, 未正常毕业记为 0, 该组数据仅

分为两个等级, 可以节省大量排序和比较的计算时间,
采用 Kendall相关性分析将比 Spearman相关性分析具

有更快的计算速率. 因此, 本文采用 Kendall 相关性系

数进行相关性分析.
Kendall 相关性系数是用来衡量两个随机变量之

间相关性的参数, 取值范围在−1~1 之间, 系数值越大

表明两个变量正相关关系越强, 系数值越小表明两个

变量负相关关系越强[14,15]. 本文目的在于发掘每一类特

征数据与学生是否能够顺利毕业的关系, 因此不考虑

正负相关性的影响, 直接取 Kendall相关性系数的绝对

值|K|作为本文的相关性系数[16], |K|的计算方法如下:

|K| =
∣∣∣∣∣∣ C−D
√

(N3−N1)(N3−N2)

∣∣∣∣∣∣ (1)

式中, C 为两组数据中具有一致性的数据对的对数,
D为两组数据中不具有一致性的数据对的对数. 例如:
(Xi, Yi)和 (Xj, Yj)为一对数据对, 若 Xi<Xj 且 Yi<Yj, 即表

明该数据对具有一致性; 若 Xi<Xj 且 Yi>Yj, 即表明该数

据对不具有一致性. N1、N2、N3 的计算方法如下:

N1 =

S∑
i=1

1
2

Ui(Ui−1)

N2 =

T∑
i=1

1
2

Vi(Vi−1)

N3 =
1
2

N(N −1)

(2)

其中, S为第 1组数据中拥有相同元素的小集合的个数,
Ui 为第一组数据中每个小集合中元素的个数, T为第

2组数据中拥有相同元素的小集合的个数, Vi 为第 3组
数据中每个小集合中元素的个数, N为样本的总数.

选取 2014 级学生在校 3 年的个人行为数据结合

Kendall相关系数的计算方法, 得到了各项学生个人行

为与未正常毕业之间的相关系数, 计算结果如表 4所示.
表 4 中相关系数计算结果表明, 挂科率、挂科学

分、网络学习时长、早起频率等 8项个人行为与学生

的毕业情况相关性很大, 相关性系数均高于 0.5, 因此,

本文将选取相关性系数前 8位的个人行为特征数据进

行神经网络的训练和预测[17].
 

表 4     相关系数计算结果
 

个人行为 相关系数 个人行为 相关系数

挂科率 0.732 已获学分 0.523
挂科学分 0.707 娱乐时长 0.489
学习时长 0.685 上网总时长 0.432
早起频率 0.632 图书借阅量 0.338
游戏时长 0.601 消费总金额 0.323
平均绩点 0.589 晚归频率 0.289

平均晨出时间 0.576 平均晚归时间 0.276
 

3   改进 GA-BP学业预警模型

BP 神经网络是一种具有很强的非线性映射能力

的神经网络, 理论上可以以任意精度逼近一个非线性

函数[18,19]. GA算法是模拟自然界遗传机制搜索问题最

优解的算法, 其搜索过程较为全面, 不易陷入局部最优[20].
GA 算法和 BP 神经网络的结合能够补足两种算法各

自的不足, 提升计算速度且避免陷入局部最优[21]. 相关

性分析的结果明确了对学业情况影响最大的八个因素,
同时得到了每一个因素的相关性系数, 相关性系数与

BP神经网络输入层与隐含层的权值有一定的关系. 因
此, 在 GA-BP算法初期快速缩小最优权值的范围可以

有效提升算法的计算效率, 本文将采用相关性系数优

化 GA算法中种群的初始值来实现这一目的.
选取相关性系数较大的 8个学生行为特征数据进

行学生学业情况的预测, 因此神经网络将输入 8 维数

据, 分别为挂科率、挂科学分、网络学习时长、早起

频率、游戏时长、平均绩点、平均晨出时间、已获学

分. 隐含层采用常用的双隐含层结构, 即隐含层数量为

2 层. 第 1 层隐含层有 9 个节点, 采用 Sigmoid 函数作

为激活函数; 第 2 层隐含层有 1 个节点, 采用 pureline
函数作为激活函数. 输出层为学生的正常毕业情况,
BP神经网络模型结构如图 2所示.
 

…

…

…

…

…

…

挂科率

挂科学分

学习时长

已获学分

输入层 隐含层 输出层

毕业
情况
预测

Y1U3

U2

U1U1

U2

U3

U9U9

 
图 2    BP神经网络模型结构图
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GA 算法用于为 BP 神经网络确定最优权值和阈

值, 而相关性系数为 GA算法确定种群的初始分布位

置. 例如: 按照相关性系数从高到低排列的第一维数

据为挂科率, 挂科率的相关性系数为 0.732, 则在种群

的初始分布中将更多的种群分布在 0.732 附近. 本文

采用正态分布确定种群分布概率P, 计算方法如式 (3)所示.

Pi =
1

√
2∗0.4π

e

(
− (x−µi)2

0.32

)
(3)

其中, x为粒子的初始值, μi 第 i维数据的相关性系数,
按照表 4 中的计算结果, μi 应分别取 0.732、0.707、
0.685、0.632、0.601、0.589、0.576、0.532. Pi 为第

i维数据种群的初始分布概率. 种群数量取值为 100, 每
个种群粒子之间的步长间隔采用式 (4)确定.

Li j =
1/Pi j

100∑
j=0

1/Pi j

(4)

其中, Lij 为第 i维数据第 j个粒子与其前一个粒子的步

长间隔. 本文输入数据维度为 8, 种群数量为 100, 因此

i取 1–8之间的整数, j取 1–100之间的整数. 按照此规

则设置种群中粒子的初始值能够保证初始化时种群按

照期望为 μi 的正态分布进行分布, 增大相关性系数周

围分布的初始粒子数量, 提升算法的寻优效率.
改进 GA-BP 神经网络的计算误差即模型的预测

错误率, 是预测结果中错误预测数据数量与训练数据

总量的比值 . 本文根据模型的期望准确度给定模型

的阈值为 0.0001, 最大训练次数 1000, 当计算误差低

于阈值时或者训练次数超过预设最大训练次数时终

止训练. 改进 GA-BP 学业预警模型算法流程如图 3
所示. 

4   学业预警模型测试

本次测试选取我校 2014 级信息与控制工程系

342 名学生在校 3 年的个人行为数据和毕业情况进行

模型的训练和测试, 其中一卡通数据共 625 896 124条,
网络数据共 886 034 856 条, 历史成绩数据共 783 648
条, 经过数据预处理后获得 342 名学生的 8 组个人行

为特征数据和毕业情况数据, 共同构成了学业预测的

原始数据集. 将原始数据集 (342 名) 拆分为训练数据

集 (262 名) 和测试数据集 (80 名), 对学业预测模型进

行训练和测试, 测试结果如图 4所示.
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图 3    改进 GA-BP学业预警模型算法流程
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图 4    测试结果统计图

 

由图 4 中的测试结果可以看出, 测试数据集中的

80 名学生的学业预测结果中, 有 6 名同学的预测结果

与实际情况不符, 本次测试的预测准确率为 92.5%.
为了验证利用 Kendall相关系数改进 GA-BP神经

网络初始权重后的效果, 本次实验继续从数据库中调

取 2014 级信息与控制工程系 342 名学生的历史数据

进行网络训练. 用该组数据分别对普通的 GA-BP神经

网络和相关系数改进 GA-BP神经网络进行训练, 分别

设定网络的期望误差为 0.1、0.01、0.001, 学习速率为

0.01, 网络最大迭代次数为 5000. 测试结果如图 5所示.
在图 5 的测试结果中, 可以看出在相同的期望误

差下, 普通 GA-BP神经网络的迭代次数明显大于相关

系数改进 GA-BP 神经网络. 因此, 在误差相同的情况

下, 经过 Kendall 相关系数改进初始权重的 GA-BP 神

经网络的训练速度更快.
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训练结果对比 

5   结论

本文针对目前高校学生管理困难和教学评估难度

大的问题, 提出了一种基于 Kendall 相关性分析改进

GA-BP 神经网络的高校学生学业预警算法. 设计了一

套适用于海量教育数据分析的数据分类和二次处理方

法, 将 Kendall 相关性分析和 GA-BP 神经网络相结合

进行学生学业情况的预测. 利用 Kendall相关性分析确

定与学业情况相关性最强的 8个学生行为作为预测模

型的输入数据, 并采用相关系数改进 GA-BP 算法, 加
快算法的寻优速度, 同时能够避免神经网络陷入局部

收敛, 有效提高网络训练效率和预测准确率. 实验测试

结果表明, 本文提出的高校学生学业预警算法的预测

准确率可以达到 90% 以上, 能够有效对学生的学业情

况进行预测和预警, 对高校学生教育的管理和学生个

人的学业把控具有十分重要的意义.
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