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刘宝宝 杨菁菁 陶　露 王贺应
西安工程大学计算机科学学院　西安７１００００
　(liubaobao１２２２＠１６３．com)

　
摘　要　当前,教育大数据呈现数据量大和数据类型多样的特点,准确有效地对教育统计数据进行分析和预测,对教育部门相

关政策的制定和社会的发展具有重要的参考价值.文中以某市每年的招生人数为数据基础,提出了 DEＧLSTM 模型,该模型通

过差分进化算法(DE)对长短期记忆神经网络(LSTM)中的隐含层节点和学习率进行优化,使所提模型具有较好的预测性能,
并与现有的BP神经网络预测模型、LSTM 神经网络预测模型进行了对比.实验结果表明,提出的 DEＧLSTM 预测模型具有较

高的预测精度.
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Abstract　Atpresent,educationaldatapresentsthecharacteristicsoflargeamountofdataanddiversedatatypes．Accurateand
effectiveanalysisandpredictionofeducationalstatisticaldata,whichhasimportantreferencevaluefortheformulationofrelevant

policiesineducationsectorandsocialdevelopment．Inthispaper,DEＧLSTM modelisproposed,whichtakestheannualenrollment
ofacityasthedatabasis．TheproposedmodelusesdifferentialevolutionalgorithmtooptimizethehiddenlayernodesandlearＧ
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LSTMandBPmodels．Furthermore,effectivenessoftheproposedDEＧLSTM modelisverifiedbyalargenumberofsimulation
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１　引言

近年来,随着信息技术的深入发展和广泛应用,各行各业

也逐步进入了信息化[１]的时代,以人为本的教育领域也面临

着教育信息化[２]的挑战,教育大数据[３]也应运而生.与传统

教育数据[４]相比,教育大数据呈现数据量大、形式多样的特

点.通过对教育大数据进行统计分析和预测,可以挖掘出该

教育数据背后所蕴含的社会、科研以及应用价值[５].从海量

数据中提取需要的信息,对教育统计大数据进行精准分析和

预测成为了教育大数据统计工作中需要解决的重要问题.

随着机器学习在教育数据方面的研究不断深入,针对如

何提高教育统计数据预测模型的精准度的问题,国内外学者

展开了大量的研究,提出了多种预测模型,如 BP神经网络预

测模型、长短期记忆神经网络(LongShortTerm Memory,

LSTM)预测模型,并取得了一定的效果.文献[６]提出基于

BP神经网络预测模型对高校学生的成绩进行预测[６],该模型

对成绩预测具有较好的预测效果,但由于该模型非线性特征学

习不充分,在数据波动强烈处预测性能不好[７],因此研究学者

提出了多种改进 BP神经网络预测模型的方法.文献[８]通
过建立多指标粒子群算法优化 BP神经网络预测模型,进行

平流层风场短期快速预测[８],该实验有效避免了传统 BP神

经网络易陷入局部最优,提高了预测精度[９].虽然这些方法

在一定程度上解决了非线性问题,但针对长时间序列分析预

测容易产生梯度消失或梯度爆炸.LSTM 神经网络模型实现

简单[１０],具备长期记忆功能,模型泛化能力好,适用于与时间

序列 高 度 相 关 的 问 题[１１].文 献 [１３]通 过 构 建 LSTM 网

络[１２],对催化裂化装置 NO_x的排放进行预测[１３],并与卷积

神经网络模型[１４]、BP神经网络模型进行对比,实验验证表

明,LSTM 模型优于其他模型,但由于 LSTM 神经网络训练

过程中,学习率和隐含层节点[１５]需要依据经验和尝试进行不

断调整,耗费大量时间[１６].近年来,随着智能算法的不断深

入,神经网络模型优化已成为当前重要的研究方向[１７],采用

智能优化算法对神经网络学习率、隐含层进行优化,对提高模

型预测精度有至关重要的作用.
差分进化算法对于求解非线性函数优化问题有极强的稳

健性[１８],在同样精度要求下,其具有算法收敛速度快、结构



简单、容易实现、鲁棒性强的特性.本文提出 DEＧLSTM 教育

数据预测模型,通过差分进化算法对 LSTM 神经网络中的隐

含层节点和学习率进行优化,使本文模型具有较好的预测性

能,为教育统计大数据的研究奠定一定的理论基础,同时为教

育管理部门提供了决策依据.

２　DE算法和LSTM

２．１　DE算法

差分进化算法(DifferentialEvolutionAlgorithm,DE)由

Storn和Price提出,其流程图如图１所示.该算法保留了基

于种群的全局搜索策略,简单易用,具有较强的全局收敛能力

和鲁棒性,已在电力系统优化调度[１９]、配网重构[２０]等领域得

到了广泛应用.

图１　DE算法流程图

Fig．１　DEalgorithmflowchart

该算法的基本思想是随机产生初始种群,以每个种群群

体中的适应度值为最优个体评价标准[２１],其主要步骤包括变

异、交叉、选择操作.该算法的具体步骤如下:

(１)初始化

种群初始化,维数为 D,种群规模为 N,初始化操作如

式(１)所示:

xi＝(xi,１,xi,２,􀆺,xi,D) (１)

其中,i＝１,２,􀆺,N.

(２)变异操作

变异操作用于产生新个体,从当前种群个体xi(g)中产

生下一代目标个体vi(g),其变异操作的方法如式(２)所示:

vi,G＝xr１(g)＋F∗(xr２(g)－xr３(g)) (２)

其中,r１,r２,r３ 的取值范围为１~N,并且是３个互不相同的

解,F为变异因子[２２],g为进化代数.

(３)交叉(重组)操作

交叉操作用于增加种群多样性,将变异个体vi 与父代个

体xi 交叉生成实验个体ui.其交叉操作如式(３)所示:

ui,j(g)＝
vi,j(g), rand≤CRorj＝jrand

xi,j(g), otherwise{ (３)

其中,j＝１,２,􀆺,D,rand为(０,１)区间均匀分布的随机整数,

CR为交叉算子,取值范围为(０,１),用于平衡全局搜索和局部

搜索能力[２３].

(４)选择操作

选择操作用于选出最优个体.将第g代实验个体ui 与

第g 代个体xi 进行比较,选择适应度值最小的作为下一代个

体,其选择操作如式(４)所示:

xi(g＋１)＝
ui(g), f(ui(g))≤f(xi(g))

xi(g), f(ui(g))＞f(xi(g)){ (４)

其中,xi(g＋１)为下一代目标向量.

２．２　LSTM长短时期记忆网络

长短时期记忆网络模型在时间序列问题上有广泛的应

用,是一种循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)

的变体形式,通过门控机制进行数据处理.

LSTM 神经单元内的数据传递遵循以下公式:

ft＝σ(Wf[ht－１,xt]＋bf) (５)

c~t＝tanh(Wc[ht－１,xt]＋bc) (６)

it＝σ(Wi[ht－１,xt]＋bi) (７)

ht＝ot∗tanh(ct) (８)

ct＝ft∗ct－１＋it∗c~ (９)

ot＝σ(Wo[ht－１,xt]＋bo) (１０)

其中,W 和b为参数矩阵;xi 为输入值;ht 为t时刻的输出值;

it 为t时刻输入门的输出;ct 为t时刻单元状态的参数;ft 为

t时刻遗忘门的输出;ot 为t时刻输出门的输出.

LSTM 模型的结构如图２所示,σ表示sigmoid激活函

数,tanh表示双曲正切函数.

图２　LSTM 网络结构单元

Fig．２　LSTMnetworkstructure

３　DEＧLSTM 模型

教育统计数据是一种时间序列数据,针对时序数据进行

模型预测时,易受到多方面因素的影响,引起梯度消失或梯度

爆炸,具有不稳定性,而 LSTM 神经网络模型是一种循环神

经网络 RNN的变体形式,在 RNN结构的基础上增加了单元

状态以及３个门,即遗忘门、输入门、输出门,在一定程度上避

免了 RNN模型不具备长期记忆功能,适用于处理与时间序

列高度相关的问题.LSTM 神经网络模型参数中,学习率作

为控制神经网络学习速度的参数,合适的参数选取对模型的

收敛速度具有一定的作用,隐含层节点对神经网络的泛化能

力具有一定的作用.学习率和隐含层节点的取值会影响网络

训练的性能[２４].当前在LSTM 教育数据预测模型中,学习率

和隐含层节点的调整需要根据经验和尝试才能确定,调参会

耗费大量的时间[２５].因此,本文选用 LSTM 模型,通过优化

学习率和隐含层结点来构建时间序列数据预测模型.

差分进化算法是一种模拟生物进化的全局寻优算法[２６].

２６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２



在进化过程中,算法通过不断的迭代,选出适应度值最小的个

体,不断引导搜索过程向全局最优解逼近.该算法对复杂函

数具有较强的优化能力、全局收敛能力和鲁棒性[２７],且简单

易用,因此采用差分进化算法来优化神经网络模型中的学习

率和隐含层节点.

由于差分进化算法对复杂函数具有较强的优化能力,通
过对LSTM 神经网络中的学习率、隐含层节点数进行自动寻

优,避免了人工调参耗费大量的时间以及容易陷入局部最优,

使提出的 DEＧLSTM 模型具有较好的预测性能.具体流程如

图３所示,具体实现步骤如下:

Step１　读取数据表,划分训练集、测试集,并进行归一

化处理.

Step２　建立LSTM 模型,设置输入层节点数为３,输出

层节点数为１,训练过程使用 Adam 优化器,迭代次数为５０,

将学习率、隐含层节点数确定为寻优参数.

Step３　对当前代数、最大迭代次数、种群规模、变异因

子、交叉算子进行初始化.种群大小 N 设置为６,变异因子F
设置为０．５,交叉算子CR 设置为０．１,最大进化代数设置为

１０,另根据式(１)对种群进行初始化.

Step４　判断是否达到迭代结束条件,即最大迭代次数.

达到停止迭代的条件则输出最优个体,否则转Step５.

Step５　按照DE的变异、交叉、选择操作产生下一代个体.

Step６　重复执行Step５,得到下一代的种群.

Step７　评价下一代种群的适应度值,最小适应度值即

为全局极小值,对应的个体即为全局最优个体.

Step８　满足最大的迭代次数,返回Step４.

Step９　将优化后的隐含层节点和学习率值传入 LSTM
神经网络结构中,构建 DEＧLSTM 预测模型.

Step１０　预测并依据评价指标进行分析和总结,选取预

测精度效能最优的模型进行未来年份数据的预测.

图３　DEＧLSTM 教育数据预测模型流程图

Fig．３　FlowchartofDEＧLSTMpredictionmodel

４　仿真实验

本文以某区的年份招生人数作为输入数据,将提出的

DEＧLSTM 教 育 数 据 预 测 模 型 与 BP 教 育 数 据 预 测 模 型、

LSTM 教育数据预测模型进行对比,验证 DEＧLSTM 教育数

据预测模型在教育数据预测中是否具有较好的预测性能.

实验平台是 Windows１０６４位操作系统,设备使用的

处理器是英特尔 Corei５Ｇ８２５０U,显卡是 Radeon５３０,内存为

８．００GB,实验通过 MATLABR２０２１a编程实现.

４．１　实验数据

本文中的实验数据集来自文献[２８],本次实验采用某区

１９８７－１９９３,２００１－２００７,２０１０－２０１６年的招生人数进行建

模.１９９０－２００７,２０１０－２０１３年的招生人数为用于训练的训

练数据,２０１４－２０１６年的招生人数为验证的测试数据[２８].具

体数据如表１所列.

表１　某区(县)部分年份招生人数[２８]

Table１　Enrollmentofadistrict(county)insomeyears[２８]

年份 招生人数

１９８７ ５７８０３８
１９８８ ５９４０２８
１９８９ ６０９２３４
１９９０ ６１８７１６
１９９１ ６４１８５６
１９９２ ６７６１８１
１９９３ ７１９７３３
２００１ ７４５１２４
２００２ ７０７８２５
２００３ ６６７８０４
２００４ ６３７４７４

年份 招生人数

２００５ ６０４７２１
２００６ ５９３３０４
２００７ ５６８３２２
２０１０ ５１５６２８
２０１１ ５１３９１６
２０１２ ５０８５３４
２０１３ ５１９４９０
２０１４ ５３７９０５
２０１５ ５６６２２９
２０１６ ５９７９２０
－ －

４．２　实验评估指标

教育数据预测模型的精度表现将基于均方根误差(Root
MeanSquareError,RMSE)、平均绝对误差(MeanAbsolute
Error,MAE)进行评估.

RMSE通过计算预测值和真实值的平方和与观测次数T
比值的平方根,来衡量预测值与真实值之间的偏差,其定义如

式(１１)所示:

RMSE＝
∑
　T

t＝１
(yt－ft)２

T
(１１)

MAE通过绝对误差计算平均值来反映预测值误差的实

际情况,其定义如式(１２)所示:

MAE＝
∑
T

t＝１
|yt－ft|

T
(１２)

其中,ft 和yt 分别表示t年份模型的预测值和真实值,T 为

数据点个数.

４．３　实验参数

３种教育数据预测模型的参数设置如下.
(１)BP神经网络仿真参数选取.输入层节点数为３,隐

含层节点数为７,输出层节点数为１.选择tansig函数为隐含

层的激活函数,purelin函数为输出层的激活函数,trainlm 函

数为训练函数,迭代次数为５０,均方误差为０．０００１,小于均方

误差时算法性能达到收敛精度,训练结束.
(２)LSTM 神经网络仿真参数选取.输入层节点数为３,

隐藏层节点数为３０,输出层节点数为１,损失函数使用均方误

差,模型训练过程使用 Adam优化器,学习率为０．０１,迭代次

数为５０.
(３)DEＧLSTM 预测模型中仿真参数选取.由 DE算法和

LSTM 神经网络模型两部分组成.DE算法参数设置如下:
种群大小 N 设置为６,变异因子F 设置为０．５,交叉算子CR
设置为０．１,最大进化代数设置为１０,将最终优化的参数学习

率、隐含层节点数值传入 LSTM 神经网络中.其中,LSTM
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参数选取输入层节点数为３、输出层节点数为１,在训练过程

中使用 Adam优化器,迭代次数为５０.

４．４　实验结果与分析

依据某区(县)部分年份招生数据[２８],采用 BP教育数据

预测模型、LSTM 教育数据预测模型、DEＧLSTM 教育数据预

测模型进行招生人数预测误差比较,选择出预测误差较小的

模型进行未来数据的预测.
首先,选取１９８７－１９８９年这３年的数据作为输入,对１９９０－

１９９３,２０１０－２０１３年招生人数进行预测,并与真实值进行

对比.

BP教育数据预测模型、LSTM 教育数据预测模型、DEＧ
LSTM 教育数据预测模型这３种教育数据预测模型在训练

后,模型的预测拟合曲线如图４所示,黑色线表示某区(县)

１９９０－１９９３,２００１－２０１３年份的真实招生人数,红色线表示

DEＧLSTM 教育数据模型预测拟合曲线,蓝色线表示 LSTM
教育数据模型预测拟合曲线,绿色线表示 BP教育数据模型

预测拟合曲线.从图中可以看出,DEＧLSTM 预测拟合曲线

与真实值曲线重合较高,效果较好,LSTM 预测拟合模型相比

BP预测拟合模型的效果具有一定的优势.

图４　招生人数１９９０－２０１３年预测值(电子版为彩图)

Fig．４　Enrollmentforecast１９９０－２０１３

图５是BP教育数据预测模型、LSTM 教育数据预测模

型、DEＧLSTM 教育数据预测模型对１９９０－１９９３,２０１０－２０１３
年份招生人数的预测值与真实值之间的误差对比图.图５
中,红色线表示 DEＧLSTM 教育数据模型预测值与真实值之

间的误差曲线,蓝色线表示LSTM 教育数据模型预测值与真

实值之间的误差曲线,绿色线表示 BP教育数据模型预测值

与真实值之间的误差曲线.从图中可以看出,BP教育数据预

测模型性能最差,这主要由于 BP神经网络非线性特征学习

不充分,在数据波动强烈处预测性能不好.其次预测性能较

差的是LSTM 教育数据预测模型,而 DEＧLSTM 通过差分进

化算法对LSTM 神经网络中学习率和隐含层节点优化后取

得了较好的预测效果.因此,DEＧLSTM 教育数据预测模型

误差曲线预测性能较好,对未来年份招生人数进行预测具有

一定的优势.

图５　招生人数１９９０－２０１３年误差值(电子版为彩图)

Fig．５　Enrollment１９９０－２０１３error

BP教育数据预测模型、LSTM 教育数据预测模型与 DEＧ

LSTM 教育数据预测模型,对１９９０－１９９３,２０１０－２０１３年份

招生人数预测结果的衡量指标如表２所列.

表２　１９９０－２０１３预测结果对比

Table２　Comparisonofpredictionresultsfrom１９９０to２０１３

名称 RMSE MAE
BP教育数据预测模型 ２．７５１７×１０４ ２．２５６０×１０４

LSTM 教育数据预测模型 ９．６２７５×１０３ ８．０６６１×１０３

DEＧLSTM 教育数据预测模型 ４．２０３４×１０３ ３．３８４２×１０３

从表２中可以看出,在招生人数预测中,DEＧLSTM 教育

数据预测模型在 RMSE,MAE中值较小.相比传统 BP神经

网络,LSTM 神经网络增加了单元状态,用于保存长期状态,

并引入了遗忘门、输入门、输出门、决定和更新单元状态的信

息,适用于处理与时间序列高度相关的问题.采用差分进化

算法对LSTM 神经网络中学习率和隐含层结点数进行自动

寻优,对 LSTM 神 经 网 络 结 构 起 到 优 化 作 用.因 此,DEＧ
LSTM 教育数据预测模型对未来年份招生人数预测具有较好

的预测性能.

图６－图８描述了使用训练后的BP教育数据预测模型、

LSTM 教育 数 据 预 测 模 型、DEＧLSTM 教 育 数 据 预 测 模 对

２０１４－２０１６年份的招生人数进行训练集的测试结果.图６
给出了BP教育数据预测模型对２０１４－２０１６年的招生人数

进行预测的结果,蓝色线为真实值曲线,红色线为测试预测值

曲线,预 测 ２０１４－２０１６ 年 人 数 分 别 为５１２４７５,５０９６１０,

５１５５７５.

图６　BP模型２０１４－２０１６年预测值(电子版为彩图)

Fig．６　BPmodel２０１４－２０１６forecast

图７是LSTM 教育数据预测模型对２０１４－２０１６年的招

生人数进行预测的数据,蓝色线表示真实值,红色线表示预测

值,预测２０１４－２０１６年人数分别为５９２１８０,６２００２０,６３７２００.

图７　LSTM 模型２０１４－２０１６年预测值(电子版为彩图)

Fig．７　LSTM model２０１４－２０１６forecast

图８是 DEＧLSTM 教育数据预测模型对２０１４－２０１６年

的招生人数进行预测的数据.图８中,蓝色线表示真实值,红
色线表示预测值,预测 ２０１４－２０１６ 年 的 招 生 人 数 分 别 为

５７４１４０,５９２０４０,６１３３１０.
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图８　DEＧLSTM 模型２０１４－２０１６年预测值(电子版为彩图)

Fig．８　DEＧLSTM model２０１４－２０１６forecast

BP教育数据预测模型、LSTM 教育数据预测模型与 DEＧ
LSTM 教育数据预测模型,对２０１４－２０１６年份招生人数预测

结果的衡量指标如表３所列.

表３　２０１４－２０１６预测结果对比

Table３　Comparisonof２０１４－２０１６forecastresults

名称 RMSE MAE
BP教育数据预测模型 ９．０３２４×１０４ ８．１５８４×１０４

LSTM 教育数据预测模型 ７．８１０４×１０４ ６．１００２×１０４

DEＧLSTM 教育数据预测模型 ５．４８６９×１０４ ３．０１０６×１０４

由表３可以看出,在招生人数预测中,DEＧLSTM 教育数

据预测模型在 RMSE,MAE中值较小.与传统 BP神经网络

预测模型相比,增加单元长期保存状态和门控机制的 LSTM
模型在时序预测方面更具有优势.通过差分算法对 LSTM
中隐含层节点和学习率进行寻优,从而提高 LSTM 神经网络

预测精度,进一步验证了所提模型具有较好的预测性能.因

此,采用 DEＧLSTM 教育数据预测模型对未来年份的招生人

数进行预测.
采用１９９０－２０１３年份的实际招生人数作为输入,应用

DEＧLSTM 教育数据预测模型对２０１７－２０２２年的招生人数

进行预测,预测结果如图９所示.图９中蓝色线表示真实值,
红色线表示预测值.２０１７－２０２２年的预测招生人数分别是

６１２３９０,６２２９４０,６２８８６０,６３２２１０,６３３８９０,６３４７００.

图９　DEＧLSTM 模型２０１７－２０２２年的预测值(电子版为彩图)

Fig．９　DEＧLSTM model２０１７－２０２２forecast

结束语　本文针对教育统计数据的预测问题,提出了基

于差分进化算法优化长短时期记忆神经网络的预测模型.与

BP神经网络预测模型和 LSTM 神经网络预测模型相比,该
模型在教育数据预测上具有较好的预测性能.本文模型为教

育统计大数据的研究提供了一定的理论基础,为教育管理部

门提供了决策依据,同时本文模型也具有一定的工程应用价

值.在下一步研究工作中,将进一步开展教育统计大数据的

研究,探讨其所蕴含的社会价值、科研价值以及应用价值.
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更为复杂.在本文方法中,将所有特征都看成对判别结果有

效的特征,没有特征筛选的过程.为此,后续的研究可以聚焦

于如何筛选合理的特征作为输入特征.
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