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摘　要　学习表现预测利用在线学习平台的学生学习行为数据来识别存在学业风险的学生,可以帮助教师及时进行干预,然而

该方式面临着数据不平衡问题,这使得准确识别存在学业风险的学生尤为困难.针对当前解决策略中变分自编码器(VariaＧ
tionalAutoencoder,VAE)不能保证生成样本的合理性,生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)在处理时间序列

数据时易引入新的错误,并且生成器和判别器任何一方训练得过于出色或不足都会导致生成数据质量下降等问题.提出了一

种新的基于生成模型的学生在线学习表现预测混合方法.具体而言,首先利用融合双向长短期记忆网络(BidirectionalLong
ShortＧterm Memory,BiLSTM)的 VAE对 GAN进行初始化,不仅能从更加稳定的点开始训练,而且能更好地理解学生行为序

列数据前后之间的关联关系和周期性特征;其次,判别器中引入多头注意力机制,增强其对真实数据和生成数据的区分能力,进

而与生成器不断博弈;最后,将深度生成模型与经典重采样策略(SyntheticMinorityOversamplingTechnique,SMOTE)基于

Blending集成学习的思想进行融合,有效结合数据和算法两个方面的优势,提高了模型整体的生成能力.在两个真实学生数据

集上进行了大量实验,结果表明,该模型可以生成高质量的数据,从而提升预测模型对存在学业风险学生的识别能力,从第一单

元开始,在４个评价指标上较基线方法均有提升.
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Abstract　Learningperformancepredictioncanhelpteacherstointerveneintimebyusingthelearningbehaviordataofstudents
ontheonlinelearningplatformtoidentifyatＧriskstudents,butitfacestheproblemofdataimbalance,whichmakesitparticularly
difficulttoaccuratelyidentifyatＧriskstudents．AddressingtheissuesthatthemainstreamdeepgenerativemodelVAE,cannot

guaranteetherationalityofgeneratedsamplesincurrentsolutionstrategies,andGANtendstointroducenewerrorswhenproＧ
cessingtimeＧseriesdata,witheitheroverＧtrainingorunderＧtrainingofthegeneratorordiscriminatorleadingtoadeclineinthe

qualityofgenerateddata,thispaperproposesanewpredictionmethodforstudentlearningperformancebasedongenerativemoＧ
dels．Firstly,theVAEbasedonbidirectionallongshortＧterm memory(BiLSTM)isutilizedtoinitializetheGAN,enablingitto
starttrainingfromamorestablepointwhilealsobetterunderstandingthecorrelationandperiodiccharacteristicsbetweensubseＧ

quentdatapointsinthestudentbehaviorsequence．Secondly,amultiＧheadattentionmechanismisintroducedinthediscriminator

parttoenhanceitsabilitytodistinguishbetweenrealdataandgenerateddata,andthencontinuetogamewiththegenerator．FiＧ
nally,thedeepgenerativemodelandtheclassicalresamplingstrategySMOTEareintegratedbasedontheideaofBlendingenＧ
semblelearning,whicheffectivelycombinestheadvantagesofdataandalgorithmtoimprovetheoverallgenerationabilityofthe
model．AlargenumberofexperimentalresultsonrealstudentdatasetsshowthatthemodelcangeneratehighＧqualitydatatoimＧ

provetherecognitionabilityofthepredictionmodelforatＧriskstudents,andissuperiortothebaselinemethodinmultipleevaluaＧ
tionindicators．
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１　引言

教育数据挖掘通过分析多源异构数据来支持与教学和学

习相关的决策,受到了学术界和工业界的广泛关注.学生学

习表现的早期预测作为教育数据挖掘领域重要的研究方向之

一,通过构建预测模型在学期较早阶段预测学生的最终表现,

以识别出尽可能多的存在学业风险的学生,方便教师尽早做

出及时的干预措施,降低学生不及格或辍学的比例[１].

随着大数据和人工智能技术的发展,大量机器学习技术

被引入学生学习表现领域,并取得了相当大的成就.特别是

深度学习技术凭借其多层神经网络结构的独特优势,在自然

语言处理、语音识别、图像处理等多个领域不断取得突破性的

研究成果,这一系列成就进一步激发了教育相关研究者对深

度学习技术的深入探索,一些学者已经在学生学习表现预测

的研究工作中取得了一定的进展.Patil等[２]探讨了递归神

经网络在预测学生学习表现方面的应用,包括不同的递归神

经网络架构与其他机器学习技术对比的结果.而 Kim 等[３]

则专门针对在线课程中的学习表现预测提出了一种新的深度

学习方法GritNet,该方法基于BiLSTM 并将学习表现预测问

题重新定义为一个序列事件预测问题.Yao等[４]则针对长行

为序列建模问题,提出了一个端到端的双层自注意力网络

DEAN,用于对不同专业的学生成绩进行预测.但大量研究

多采用单一的深度学习模型,制约了预测性能.

虽然现有研究取得了一定的进展,但是学生学习表现的

早期预测面临着教育数据不平衡问题的挑战.因为一般情况

下,大部分学生会努力学习以通过课程考核,只有少数学生会

出现不及格或者是辍学的现象.那么,对于一个风险率为

３％的不平衡数据集来说,如果一个模型简单地预测所有学生

都是成功学生,那么该模型也可以达到 ０．９７的准确率.然

而,该模型未能识别出任何有学业风险的学生.针对此问题,

研究者们相继从数据和算法两个层面提出了解决方案.算法

方面的最新方法主要基于集成学习,数据方面方法的应用更

为广泛.最为热门的合成少数类过采样SMOTE方法[５]通过

在特征空间中生成少数类样本的合成实例来增加少数类的样

本数量,改善模型对少数类的识别能力,但是存在严重的类重

叠问题.随着深度生成模型不断取得技术突破,深度生成模

型因其强大的样本生成能力被逐渐应用于不平衡数据研究

中.Du等[６]提出了一种基于潜在变分自编码器 VAE和深

度神经网络 DNN 的集成框架 LVAE,LVAE旨在了解学业

风险学生的潜在分布并生成风险学生样本以获得平衡的数据

集.Sarwat等[７]提出了 CGANＧDSVM 算法,用于预测学生

在学校和家庭辅导支持性学习下的表现,通过改进的条件生

成对 抗 网 络 (ConditionalGenerative AdversarialNetwork,

CGAN)生成新的训练数据.虽然这些研究工作在学生学习

表现预测上取得了一定的研究结果,但是仍然存在着主流的

深度生成模型 VAE,并不能保证生成样本的合理性,GAN模

型在处理时间序列数据时易引入新的错误且生成器和判别器

之间的平衡并非总是容易实现,而任何一方训练的过于出色

或不足都会导致生成数据质量下降等问题.以上研究未考虑

结合模型和数据两个方面进行学习表现预测.

综上所述,为有效缓解上述问题带来的挑战,本研究提出

了一种新的基于生成模型的学生在线学习表现预测混合方法

(BiLSTMand MultiＧheadAttentionBasedVAEＧGANBlend
withSmote,BMVGS).该方法引入了 BiLSTM 和多头注意

力机制的 VAEＧGAN 生成模型与 SMOTE经典过采样方法

基于Blending集成学习的思想进行融合.本研究工作主要

包括以下３个方面:１)引入基于BiLSTM 的 VAE对 GAN模

型进行初始化,使得 GAN 模型能够从一个更加稳定的点开

始训练的同时,也能够很好地理解学生学习行为的前后关联

性和周期性特征;２)将多头注意力机制引入判别器部分,使得

生成器和判别器在训练过程中保持相互依存与持续优化的关

系;３)将 深 度 生 成 模 型 和 经 典 重 采 样 策 略 SMOTE 基 于

Blending集成学习的思想进行融合,充分发挥数据和模型两

方面的各自优势,提高了 BMVGS模型整体的生成能力和预

测效果.

２　相关工作

２．１　基于深度学习的学习表现预测

随着机器学习技术的不断发展,学者们逐渐将研究目标

从机器学习过渡到了深度学习.Zheng等[８]提出了一种辍学

预测深度融合模型,首先利用 CNN 获取局部特征表示并利

用自注意力机制学习不同特征表示之间的相关性,然后利用

BiLSTM 获得时间序列特征向量表示.Zhang等[９]提出了一

种通过深度学习模型对学生的微观行为模式进行分析以实现

学习成绩早期预警的 LAA 方法,它首先利用 LSTMＧautoenＧ
coder对学生行为的时间序列数据进行去噪和特征提取,然后

通过注意力机制计算影响权重并识别出atＧrisk学生和最早

干预时间点.Chen等[１０]则构建了一种基于多头自注意力机

制的学生成绩预测模型,以自动选择更重要的高阶行为组合

特征,提高模型的预测精度.Huang等[１１]通过对学习模式和

学习动机的深入探讨,提出一种基于行为演化规律的学习模

式识别及效果预测方法.Wang等[１２]针对学生生成内容中的

噪声和现有的基于无符号图模型的局限性,将有符号图神经

网络与大型语言模型进行融合,提出了 LLMＧSBCL模型,提
高了对学生表现的多模态预测性能.

已有研究在模型优化方面做出了突出的贡献,提高了在

线学习表现预测的精度,然而以上研究单从模型层面进行优

化,忽略了数据方面的优化问题.众所周知,数据本身也会对

成绩预测的实验结果产生重要影响,因而本研究期望从数据

和模型两个方面同时对结果进行优化.

２．２　不平衡数据处理策略

针对教育数据不平衡问题,研究人员从数据和算法两个

层面展开了深入而细致的研究.根据在线教育领域的已有研

究成果,可以将数据级方法分为过采样和深度学习方法两大

类.其中,深度学习方法中最为主流的深度生成模型包括变

分自编码器 VAE[１３]和生成对抗网络 GAN模型[１４].

过采样是一种通过生成新实例来增加少数类实例规模以

获得平衡类的方法.Rachburee等[１５]基于SMOTE的相似原

理,在 ４６３９５６ 条 学 生 数 据 记 录 中 比 较 了 使 用 SMOTE,

SVMSMOTE和 ADASYN来解决不平衡类以预测学生表现

的过采样方法.Rahim 等[１６]则比较了 SMOTE,Borderline
SMOTE和 ADASYN这３种过采样技术在学生辍学预测中

的效果.结果表明,ADASYN在提高学生辍学预测的召回率

方面优于其他两种方法.
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变分自编码器 VAE通过引入概率编码和解码的方式,
学习输入数据的潜在低维表示,并能够通过潜在空间中的采

样生成新的数据样本.Zhang等[１７]介绍了一种基于图神经

网络的矩阵填充模型(GraphＧVAE),用于预测学生分数.该

模型能够自动提取特征并更好地描述学生与课程之间的相关

性和差异.
生成对抗网络 GAN通过生成器和判别器两个神经网络

的相互竞争和对抗训练,使生成器能够生成与真实数据难以

区分的样本.Chui等[１８]提出了ICGANＧDSVM 算法,用于预

测学生在学校和家庭辅导支持性学习下的表现.随后针对相

同领域的相同研究问题,Sathiyapriya等[１９]提出了ICGANＧ
PSVM 算法,首先使用改进的 MCSO算法从大学数据集中选

择合适的特征,然后使用所提方法进行预测.与前两项研究

不同,Waheed等[２０]提出了一种基于对抗的新型方法(SCＧ
GAN),用于在教育环境中对顺序数据进行上采样以消除学

生学业成绩的不平衡.以上方法相对单一,难以进一步提高

预测性能.
算法层面的方法侧重于集成学习,通过集成多个基学习

器来缓解不平衡给分类器带来的影响,常见的集成方法有

Bagging,Boosting,Stacking和 Blending等.Lenin等[２１]针对

收集到的学生数据高度不平衡问题,探索了随机森林和 AdaＧ
Boost等几种集成机器学习技术,试图开发一个模型来预测

学生在 Meghalaya大学的表现.Rabelo等[２２]则基于对学生

辍学问题的表征和知识发现过程的应用,提出了一种结合逻

辑回归、神经网络和决策树的集成模型来改进高等教育学生

辍学预测.鉴于集成学习模型的良好表现,本研究充分利用

各方面已有研究成果并进行进一步优化,通过集成学习充分

考虑数据和算法的优势,提出了BMVGS模型.
基于以上两方面相关工作的研究综述可知,“学习表现”

是学生在学习过程中所展现出的学业成绩、学习行为、学习状

态、社会互动等多方面特征的综合体现.在研究中,可以根据

具体目标选择某一维度或多维度进行量化分析,并且大量的

已有研究表明,在学习表现预测中可以重点关注学生的学业

成绩和学习行为.

３　BMVGS模型

３．１　模型整体架构

BMVGS模型的架构如图１所示,模型框架主要包括四

大部分,分别为输入层、基学习器层、元学习器层和输出层.
具体来说,首先是输入层,采用留出法划分原始数据集;其次

是基学习器层,VAEＧGAN模型的编码网络负责将输入的真

实样本转换为隐变量,随后被用作生成网络的输入以生成新

的数据样本,判别网络则评估这些生成样本的真实性,然后将

生成数据RG与训练集组合成新的平衡训练集输入到分类器

随机森林(RandomForest,RF)中进行训练,SMOTE输出的

RG′则直接输入 RF中进行训练,将验证集和原始测试集输入

到训练好的两个基模型中,输出的结果进行拼接进而形成元

训练集和元测试集;再次是元学习器层,它利用元训练集和元

测试集进行元学习器逻辑回归 LR的训练和预测;最后是输

出层,将最终预测的分类结果进行输出.

图１　BMVGS模型架构

Fig．１　ArchitectureofBMVGSmodel

３．２　输入层

输入层的作用是首先将原始数据集采用留出法按照一定

的比例规则划分为原始训练集和原始测试集,然后根据BlendＧ
ing算法的原理将原始训练集再次按照一定的数据比例划分成

训练集和验证集,用于基学习器层模型的训练、验证和预测.

３．３　基学习器层

基学习器层包含两个基模型,分别是 VAEＧGANＧRF模

型和SMOTEＧRF模型.其中,在 VAEＧGAN 模型中引入了

BiLSTM 以更加深入地理解学业风险学生行为序列数据中所

蕴含的潜在信息和周期性特征,在其判别网络部分则引入了
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多头注意力机制以更有效地聚焦于输入数据的关键区域并增

强判别网络对真实样本和生成样本的区分能力.当判别网络

训练得更好时,又会与生成网络继续博弈,从而共同进步.因

此,本部分对基于BiLSTM 和多头注意力机制的深度生成模

型 VAEＧGAN进行详细分析.

１)编码网络

给定输入x,数据形状大小为(S,U,F),S为每次训练所

选取的样本数,U 与所取的学习单元相关,即可取１,２,􀆺,

１２.F则为每单元所包含的学生行为特征数,共９个维度.

h_E∧ ((u))则为t_u时刻编码器的隐藏状态,其中,u∈{１,

２,􀆺,U}.则由BiLSTM 网络构成的编码网络部分对学业风

险学生的在线学习行为序列编码过程表示为:

h(u)
E
→＝LSTME→(xu,hu－１

E
→) (１)

h(u)
E
← ＝LSTME← (xu,hu＋１

E
← ) (２)

其中,h(u)
E
→表示时间步为u 时,前向 LSTM 的隐藏层状态;

LSTM→表示前向LSTM 单元;xu是时间步u的输入;hu－１
E
→表示

时间步为u－１时,正向 LSTM 的隐藏层状态.后向 LSTM
公式中各向量所表示的含义则亦然.

那么,编码网络最终的状态可表示为:

h(U)
E ＝concat(h(u)

E
→,h(u)

E
← ) (３)

其中,concat表示向量拼接.
由最终状态所产生的学生潜在特征向量z可以表示为:

z＝h(U)
E (４)

在向量表征框架下,各变量的分布特征隐藏着学业风险

学生的潜在属性,这些属性既能揭示学生的内在特质,也能映

照出其学习历程及当前的学习状况.模型的目标在于生成与

数据集中样本共享相同潜在特性的新样本,因此编码网络的

优化目标是最小化 KL散度,即期望 N(０,１)与潜在变量分布

越相似越好.其损失函数如下:

LE＝KL(N(μ,σ２)‖N(０,１))

＝－１
２ ∑

D

j＝１
(１＋log(σ２

j)－μ２
j－σ２

j) (５)

其中,μj和σj分别是潜在变量第j维的均值和标准差,D 是潜

在变量的维度.

２)生成网络

VAEＧGAN模型中的生成网络与 VAE的解码网络共享

权重,任务是将编码网络生成的潜在表示z重新构造出原始

的时间序列数据.与编码网络结构类似,生成/解码网络包含

３层BiLSTM 网络,每一层的前向LSTM 对于每个时间步u,
其计算式为:

h(u)
D
→＝LSTMD→(zu,hu－１

D
→) (６)

其中,zu是时间步u 的输入特征向量,形状为(S,L),其中L
为潜在空间的维度.

后向LSTM 对于每个时间步u,其计算式为:

h(u)
D
← ＝LSTMD← (zU－u,hu＋１

D
← ) (７)

其中,zU－u为时间步U－u的输入特征向量,形状为(S,L).
最终的输出为前向和反向LSTM 隐藏状态的拼接,即:

h(U)
D ＝concat(h(u)

D
→,h(u)

D
← ) (８)

其输出形状为(S,L,２∗４).
生成/解码网络的目标不仅要使重构的时间序列数据最

小,还要尽可能地骗过判别器,因此其损失函数可表示为:

LG＝Ezp~Pzp
(zp

)[log(１－D(G(zp)))]＋Ex~Pdata(x),z~Pz(z)

γ(x－G(z))２ (９)
其中,x为输入的真实样本;G(zp)表示zp输入到网络所生成

的数据样本;D(􀅰)为对输入的样本数据进行打分操作,以判

断其真实性;γ为引入的超参数,以平衡最初的生成网络和解

码网络之间的误差.

３)判别网络

判别器的输入是真实学业风险学生时间序列数据x、生
成的数据x′以及xp,其任务是区分真实数据和生成数据.在

输入层之后引入多头注意力机制,允许模型在不同的表示子

空间中关注不同的信息以提高判别器的特征提取和区分能

力.在本研究中,多头注意力机制的头数设置为３,以生成的

数据x′作为输入层数据为例,输入序列xG
u ＝[xG

u,１,xG
u,２,􀆺,

xG
u,K]为生成的学业风险学生特征,WQ

h ,WK
h ,WV

h 为３个可学

习的矩阵参数,用于Qh,Kh,Vh 矩阵的生成.在得到矩阵之

后,开始对注意力权重矩阵进行计算.
其中,KU

h 是Kh (h＝０,１,２)的 转 置 矩 阵,dheadh 为 ９,

dheadh
的值为３,其目的是为了进行归一化操作,然后对结

果的每一行使用softmax函数进行计算.

softmax(ga)＝ega/∑
n

b＝１
egb (１０)

其中,ga是Qh×KU
h/３矩阵一行内第a列的数值,gb则为Qh×

KU
h/３矩阵一行内第b列的数值,n是Qh×KU

h/３的列数.
将得 到 的 注 意 力 权 重 矩 阵 与 输 入 序 列xG

u ＝ [xG
u,１,

xG
u,２,􀆺,xG

u,K]进行拼接,可得到多头注意力机制模块的输出

序列,即lM
u ＝[lM

u,１,lM
u,２,􀆺,lM

u,K].
而后,将由输入数据经过多头注意力机制处理后得到的

输出经过两层BiLSTM 网络,得到形状为(S,２∗１６)的hU 输

出.在每个时间步u的输出hu上应用１０％的dropout,即随机

将１０％的元素置为０以防止过拟合.应用LeakyReLU激活

函数,引入非线性,帮助模型学习更复杂的特征,然后应用全

连接层,输出维度为１.最后应用Sigmoid激活函数,将输出

压缩至０到１之间.其损失函数为:

LD＝log(Dis(x))＋log(１－Dis(Dec(z)))＋log(１－
Dis(Dec(Enc(x)))) (１１)

即来自真实样本数据、从先验分布中采样生成的数据以

及由编码器重构的数据三者损失之和.

图２　头注意力机制得分矩阵计算

Fig．２　MultiＧheadＧattentionscorematrixcalculation
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３．４　元学习器层

在BMVGS模 型 元 学 习 器 中,选 择 逻 辑 回 归 (Logistic
Regression,LR)模型为元学习器进行模型最终的分类预测,

将模型记作 .LR 算法的复杂度较低,降低了过拟合风险.
对于元学习器而言,其输入训练集为上一层基学习器层输出

的验证集预测结果的拼接,记为LT.测试集则为训练好的基

学习器对原始测试集预测结果的拼接,记为Lt.则元学习器

的训练过程可以表示为:

＝ LR(LT) (１２)

其中, LR(􀅰)表示逻辑回归LR算法.

３．５　输出层

将元测试集Lt输入训练完成的元学习器 中以得到最终

的分类结果,预测结果依然为标志着学生能否通过课程考核

的二分类标签y,y∈{０,１}.

４　实验结果与分析

４．１　数据集及评价指标

１)数据集

在这项研究中,实验数据收集自美国一所学校完全在线的

课程,模型性能对比的数据为２０２１年秋季学期学生在线学习

行为日志数据,该数据集共包含１６５２５名学生.对学生原始在

线学习日志数据进行清洗和预处理后,将学生的用户名和系

统分配的用户编号结合起来形成一个唯一的ID来标识学生,

所有学生数据按照单元划分为０－１０单元,还包含１个期中

考试单元,共１２个单元.每个单元包含:Assignment查看和

提交作业行为次数;TestQuiz参与测验行为次数以及 DiscusＧ
sionBoard讨论行为次数等９个在线学习行为相关的变量.

学生的学业成绩被描述为一个类别型变量,它显示了某

位学生是否能够通过课程考核.就学生的学业成绩数据而

言,设置存在学业风险的成绩阈值,低于阈值的学生被标记为

“１”,高于阈值的学生被标记为“０”.按照阈值划分,数据集中

包含４３６２个学业风险学生样本数据和１２１６３个学业成功学

生样本数据,存在数据不平衡问题.
同时,为验证本研究所设计方法的普遍性和适用性,将训

练好的模型在２０２２年春季学期数据集上进行测试.该数据

集包含１２１５７人,其中学业风险学生有３４６８人,学业成功学

生有８６８９人.同样共１２个学习单元,每单元包含９个学习

行为变量.

本研究采用双数据集实验设计,分别用于模型性能对比

和泛化能力测试.数据集采集自真实教育场景中的学生学习

时间序列数据,全面记录了学生在不同时间点上的学习行为、

表现和状态等信息,能够有效表征学习过程的动态演变特征.

基于这些时序数据,本研究构建了BMVGS模型,通过提取学

生的潜在特征向量,生成具有高度真实性的学业风险学生样

本数据,在实现教育数据集类别平衡的同时,也为学生学习表

现的精准预测提供了可靠的数据基础和技术支撑.

２)评价指标

在本研究中,使用 Accuracy,Precision,Recall和 F１值评

估模型性能.准确率 Accuracy是展示一个模型性能最直观

的评价指标.召回率 Recall是模型捕获的正样本,也就是存

在学业风险学生的比率;精度Precision指被预测为学生风险

学生的学生中实际上是风险学生的比率.在许多分类任务

中,高精度和高召回率是不能同时实现的.因此,F１被作为

精度和召回率的调和均值.一般来说,F１值越高,模型的预

测性能越好.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(１３)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１４)

Precision＝ TP
TP＋FP

(１５)

F１＝ ２TP
２TP＋FP＋FN

(１６)

其中,TP 表示该学生为学业风险学生并且模型正确预测为

学业风险学生;TN 表示该学生为学业成功学生并且模型正

确预测为学业成功学生;FP 表示将学业成功的学生误判为

学业风险学生;FN 则表示将学业风险学生误判为学业成功

学生.

４．２　基线模型

为了验证本研究所设计方法的有效性,将 BMVGS模型

与以下７种模型进行对比,这７种模型均使用随机森林 RF
进行预测.

Origin:使用没有数据平衡方法的 RF分类器得到初始基

线结果,验证数据平衡方法是否有利于预测性能的提高.

SMOTE[５]:是一种用于处理不平衡数据集的过采样技

术,通过在少数类样本之间生成合成样本来增加少数类的代

表性,从而改善分类器对少数类的识别能力.

VAE[１３]:是一种基于深度学习的生成模型,通过最小化

数据的证据下界(ELBO),利用变分推断来近似后验分布,从
而实现对数据的有效学习和生成.

GAN[１４]:是一种基于深度学习的无监督学习算法,通过

训练一个生成器和一个判别器进行对抗学习,估计数据样本

的潜在分布并生成新的数据样本.

VAEＧGAN[２３]:是一种结合了变分自编码器(VAE)和生

成对抗网络(GAN)深度学习模型,通过融合两者优点来提高

样本生成的质量和效率.

RNNＧVAEＧGAN[２４]:采用循环变分自编码器(VAE)作

为生成器,将双向 RNN作为鉴别器.循环 VAE将时间动态

捕获到学习的随时间变化的潜在空间上,而对抗性训练鼓励

模型生产真实的时间序列数据.

LSTMＧVAEＧGAN[２５]:在 VAEＧGAN模型中引入 LSTM
形成 LSTMＧVAEＧGAN 模 型,提 升 时 间 序 列 异 常 检 测 的

性能.

４．３　实验设置

本次实验研究是在６４位 Windows１１操作系统的集成开

发平台JupyterNotebook６．５．４上进行,使用 Python３．９．１７
编程语言开发,利用 Tensorflow２．１０．０深度学习框架,所使

用的主要算法库有sklearn库、numpy库、pandas库、imblearn
库、matplotlib库等.硬件环境为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ４７９０K
CPU ＠４．００GHz、NVIDIA GeForceGTX１０８０.在数据集

划分方面,将数据集按照８∶１∶１(训练集:验证集:测试集)的
规则进行划分,BMVGS模型的优化器使用 Adam,学习率设

置为０．０００２,批大小batchsize的值设置为５１２,迭代次数epＧ
och为２０.其次,设置SMOTE方法的参数sampling_strateＧ

gy为 minority策略.
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４．４　性能对比与泛化测试

４．４．１　模型性能对比

为了全面评估BMVGS模型的性能,将其与多种基线方

法置于相同的实验条件下进行了对比分析.针对学业风险学

生的早期预测任务,各模型的实验结果如表１所列.鉴于篇

幅所限,仅展示了第１单元、第３单元等关键学习阶段的预测

结果.其中,最佳性能结果用黑体加粗,次优结果用下划线

标记.

表１　学业风险学生早期预测结果比较

Table１　Comparisonofearlypredictionresultsofacademicriskstudents

评估指标 模型 第１单元 第３单元 第４单元 第５单元 第７单元 第９单元

Accuracy

Origin ０．７７９ ０．８３１ ０．８４６ ０．８６１ ０．９０３ ０．８８９

SMOTE ０．７５２ ０．８８１ ０．８８５ ０．９０２ ０．９０９ ０．９０１

VAE ０．８０７ ０．９１０ ０．９２２ ０．９２５ ０．９３１ ０．９２９

GAN ０．８０８ ０．９２９ ０．９３０ ０．９３５ ０．９３６ ０．９３７

VAEＧGAN ０．８２３ ０．９３２ ０．９３４ ０．９４２ ０．９４６ ０．９４３

RNNＧVAEＧGAN ０．８４３ ０．９３４ ０．９３５ ０．９４５ ０．９４９ ０．９４８

LSTMＧVAEＧGAN ０．８５１ ０．９３５ ０．９３７ ０．９４７ ０．９５０ ０．９５０

BMVGS ０．８７５ ０．９４４ ０．９５０ ０．９５３ ０．９５６ ０．９５６

Precision

Origin ０．６３７ ０．７９６ ０．７７４ ０．７９６ ０．８７６ ０．８２４

SMOTE ０．５６５ ０．７５４ ０．７６４ ０．７９２ ０．８３０ ０．８００

VAE ０．７７７ ０．８８１ ０．８９４ ０．９０１ ０．９０９ ０．９０９

GAN ０．８１１ ０．９１４ ０．９２３ ０．９２２ ０．９２０ ０．９１７

VAEＧGAN ０．８２２ ０．９１９ ０．９２４ ０．９３２ ０．９２２ ０．９２５

RNNＧVAEＧGAN ０．８５０ ０．９２０ ０．９２３ ０．９２４ ０．９２４ ０．９１７

LSTMＧVAEＧGAN ０．８５０ ０．９２１ ０．９２６ ０．９３２ ０．９２５ ０．９２８

BMVGS ０．８７３ ０．９２８ ０．９３６ ０．９４１ ０．９３３ ０．９６０

Recall

Origin ０．２４８ ０．４７４ ０．６２９ ０．６７５ ０．７３８ ０．７７０

SMOTE ０．５９７ ０．８２９ ０．８４９ ０．８５３ ０．８３３ ０．８４４

VAE ０．３７９ ０．７６３ ０．８０２ ０．８０３ ０．８２３ ０．８１５

GAN ０．３５９ ０．８０７ ０．８０３ ０．８２４ ０．８３１ ０．８３８

VAEＧGAN ０．４３１ ０．８１４ ０．８１７ ０．８４２ ０．８６９ ０．８５４

RNNＧVAEＧGAN ０．４９２ ０．８１９ ０．８２２ ０．８６３ ０．８８０ ０．８８４

LSTMＧVAEＧGAN ０．５２６ ０．８２４ ０．８２９ ０．８６２ ０．８８３ ０．８７８

BMVGS ０．６１５ ０．８５３ ０．８６９ ０．８７６ ０．８９７ ０．８７１

F１

Origin ０．３３８ ０．５８３ ０．６３９ ０．７１８ ０．７９８ ０．７８４

SMOTE ０．５５４ ０．７８８ ０．７９８ ０．８２０ ０．８２９ ０．８１８

VAE ０．５０８ ０．８１８ ０．８４５ ０．８４９ ０．８６４ ０．８５９

GAN ０．４９５ ０．８５７ ０．８５９ ０．８２４ ０．８７３ ０．８７５

VAEＧGAN ０．５６１ ０．８６３ ０．８６７ ０．８８５ ０．８９５ ０．８８８

RNNＧVAEＧGAN ０．６２３ ０．８６７ ０．８７０ ０．８９３ ０．９０１ ０．９００

LSTMＧVAEＧGAN ０．６５０ ０．８７０ ０．８７５ ０．８９６ ０．９０４ ０．９０２

BMVGS ０．７２１ ０．８８９ ０．９０１ ０．９０７ ０．９１５ ０．９１３

　　通过表１所呈现的实验结果,可以观察到:

首先,所提出的BMVGS模型在所有评估指标上均展现

出了最优的性能,尤其是在刚开始的几个学习单元上,相较于

Origin模型,对学业风险学生的识别能力差距尤为明显.随

着学习单元的递进,模型的准确率 Accuracy呈现出稳步上升

的趋势,这很可能归因于模型在处理更多训练数据的过程中,

能够逐步捕捉到更加广泛且全面的特征表征.

其次,进入第３学习单元后,BMVGS模型的召回率 ReＧ

call就已达到８５．３％,精确度 Precision也达到９２．８％,但是

本实验选择第４学习单元作为最佳干预时间点.原因在于,

在第４学习单元,模型的召回率 Recall攀升至８６．９％,精确

度Precision更是达到了９３．６％的高水平,更为关键的是,自

此单元之后,模型的识别能力趋于稳定,显示出良好的鲁棒性

和可靠性.

最后,整体上居性能第二的是 LSTMＧVAEＧGAN 模型,

这一结果并不令人意外.一方面,LSTM 网络可以有效地建

模学生的学习轨迹,另一方面,LSTMＧVAEＧGAN模型巧妙地

融合了主流的深度生成模型 VAE与 GAN的优势,在一定程

度上实现了两者功能的优势互补.而就召回率 Recall来说,

LSTMＧVAEＧGAN模型并没有表现出良好的学业风险学生

识别性能,相反,SMOTE方法在多数学习单元中展现出了较

为出色的识别能力.然而,值得注意的是,SMOTE采样方法

在提升召回率的同时,也伴随着较高的误分辨率问题,这导致

其在精确度Precision方面通常不及深度生成模型.

４．４．２　模型泛化测试

为了验证所提模型的泛化能力,将 BMVGS模型在２０２２
年春季学期数据集上进行测试.由于已经确定第４学习单元

为最佳干预时间点,因此利用该数据集中前４个学习单元的

学生在线学习行为数据,对本学期可能处于学业风险的学生

进行预测.实验结果如表２所列,最佳性能结果用黑体加粗

表示,次优结果用下划线标记.

从表２的实验结果中,可以得到如下结论:

首先,所提BMVGS模型在各项指标上仍然具有最佳的

性能.在２０２２年数据集的第４学习单元上仍然具有９０％以

２５０２０００２９Ｇ６
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上的精确识别率以及高达约８０％的召回率,这些都表明了

BMVGS模型具有良好的泛化能力.在此数据集上,仍然可

以将第４学习单元作为干预的最佳时机.

其次,相较于 Origin模型,BMVGS模型在各学习单元的

各项指标上均实现了显著提升.如在最佳干预时间点第４学

习单元上,BMVGS模型成功多识别出约３０％的学业风险学

生,即 Recall值得到提升.这一结果有力地证明了数据平衡

的重要性,同时也验证了本文方法在增强模型预测能力方面

的有效性.这也意味着,如果将 BMVGS模型集成到在线学

习平台亦或学习表现早期预警系统中,那么基于模型的早期

预测结果,教师可以在最佳干预时间点对这些多识别出的

３０％存在学业风险的学生进行针对性的辅导,若其中２５％学

生的学习表现显著提升,那么干预成功率则达到８３．３％.

再次,SMOTE方法在应用于２０２２年数据集的不同学习

单元时,依然展现出了较好的识别效能.具体而言,它在 ReＧ
call召回率这一指标上的表现仅次于所提出的 BMVGS模

型.然而,在评估识别学生精确度的 Precision精确率指标

上,SMOTE方法的表现仍然不及其他基线深度生成模型.

最后,从整体性能来看,LSTMＧVAEＧGAN模型依旧占据

第二的位置,其准确率 Accuracy和综合评价指标 F１值仅次

于 BMVGS 模 型.其 在 精 确 度 Precision 上 与 RNNＧVAEＧ
GAN模型对学业风险学生预测准确度的影响不分伯仲.

表２　基于２０２２年数据集的泛化测试

Table２　Generalizationtestingbasedonthe２０２２dataset

评估指标 模型 第１单元 第３单元 第４单元 第５单元 第７单元 第９单元

Accuracy

Origin ０．７５６ ０．７９３ ０．７９４ ０．８０９ ０．８１４ ０．８３７
SMOTE ０．７７４ ０．８４９ ０．８６０ ０．８７６ ０．８９７ ０．９００
VAE ０．７９５ ０．８６５ ０．８８５ ０．８９１ ０．９０４ ０．９１０
GAN ０．７８６ ０．８６８ ０．８８１ ０．８８９ ０．９０１ ０．９０４

VAEＧGAN ０．８１７ ０．８９１ ０．８９９ ０．９０２ ０．９１６ ０．９２２
RNNＧVAEＧGAN ０．８４４ ０．９０１ ０．９１４ ０．９１５ ０．９１９ ０．９２６
LSTMＧVAEＧGAN ０．８６８ ０．９０６ ０．９１６ ０．９２０ ０．９２４ ０．９２８

BMVGS ０．８８１ ０．９２１ ０．９２７ ０．９３２ ０．９３８ ０．９４５

Precision

Origin ０．５８７ ０．６１４ ０．５９１ ０．６０３ ０．７６９ ０．７９９
SMOTE ０．５９７ ０．７２８ ０．７２４ ０．７７２ ０．８０３ ０．８１４
VAE ０．７２０ ０．８５２ ０．９００ ０．９０１ ０．９１３ ０．９２９
GAN ０．７９０ ０．８９６ ０．９０８ ０．９１０ ０．９１１ ０．９２２

VAEＧGAN ０．７５５ ０．８９１ ０．９０７ ０．９１２ ０．９１５ ０．９２９
RNNＧVAEＧGAN ０．８２０ ０．９０８ ０．９１８ ０．９１９ ０．９２３ ０．９３２

LSTMＧVAEＧGAN ０．８６８ ０．９００ ０．９１０ ０．９２１ ０．９２４ ０．９２９
BMVGS ０．９０２ ０．９１９ ０．９２６ ０．９３１ ０．９３８ ０．９５１

Recall

Origin ０．２４２ ０．４４６ ０．４９２ ０．５２６ ０．５８６ ０．５９２
SMOTE ０．６２９ ０．７４７ ０．７８４ ０．７９６ ０．８２４ ０．８２８

VAE ０．４３３ ０．６１７ ０．６５７ ０．６８１ ０．７１９ ０．７２８
GAN ０．３１８ ０．５９３ ０．６３６ ０．６６２ ０．７１０ ０．７１２

VAEＧGAN ０．６０６ ０．６８９ ０．７０８ ０．７１２ ０．７６７ ０．７８３
RNNＧVAEＧGAN ０．５２２ ０．７１３ ０．７５６ ０．７６０ ０．７７４ ０．７８９
LSTMＧVAEＧGAN ０．６１５ ０．７４１ ０．７７４ ０．７７７ ０．７８８ ０．８０１

BMVGS ０．６３７ ０．７８１ ０．７９８ ０．８１６ ０．８３０ ０．８４４

F１

Origin ０．３２３ ０．４７６ ０．５０７ ０．５４６ ０．６２１ ０．６６３
SMOTE ０．６１０ ０．７３４ ０．７６０ ０．７８１ ０．８１７ ０．８２１
VAE ０．５３６ ０．７１５ ０．７５９ ０．７７６ ０．８０５ ０．８１６
GAN ０．４４７ ０．７１３ ０．７４８ ０．７６７ ０．７９８ ０．８０４

VAEＧGAN ０．６０６ ０．７７６ ０．７９５ ０．８００ ０．８３５ ０．８４８
RNNＧVAEＧGAN ０．６３８ ０．７９９ ０．８２９ ０．８３２ ０．８４２ ０．８５５
LSTMＧVAEＧGAN ０．７２０ ０．８１３ ０．８３６ ０．８４３ ０．８５０ ０．８６１

BMVGS ０．７４７ ０．８４４ ０．８５８ ０．８６９ ０．８８１ ０．８９５

４．５　消融实验

为了验证BMVGS模型中核心组件对最终结果的重要贡

献,本节在不平衡数据集上针对 BiLSTM 和多头注意力机制

进行了消融实验,同样使用４个指标作为衡量模型性能的标

准,以确保评估的全面性和准确性.具体而言,消融实验的设

置依据所移除的组件分为以下两种情况:１)BMVGSw/oBi它表

示禁用BiLSTM,仅依赖单向 LSTM 网络对学业风险学生时

间序列数据进行学习和生成;２)BMVGSw/oAttention表示禁用多

头注意力机制,在判别器部分移除多头注意力层.基于４．４
节实验结果的指导,已确定第４学习单元为最佳干预时间点,

因此本小节专注于前４学习单元的数据进行模型的消融实

验,实验结果如图３所示,该图直观地展示了这两种配置下模

型性能的对比情况.

图３　BiLSTM 和多头注意力机制对实验结果的影响

Fig．３　InfluenceofBiLSTMandmultiＧheadattentionmechanism

ontheexperimentalresult

２５０２０００２９Ｇ７
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通过图３所示实验结果的对比,可以得到以下结论:

１)与所提出的 BMVGS模型相比,禁用 BiLSTM 而使用

LSTM 网络时,模型的性能明显有所下降,这一现象有力地验

证了LSTM 在捕捉学业风险学生潜在特征信息方面的局限

性.相比之下,通过引入BiLSTM 机制,模型能够更为全面地

解析学生学习行为数据中蕴含的复杂关联性和周期性特征.

２)禁用多头注意力机制也得到了一个较差的结果,这是

由于判别器在缺乏该机制的情况下,仅能捕获输入数据的单

一维度信息,从而限制了其有效区分真实数据与生成数据的

能力.而加入多头注意力机制后,判别器可以从多层面捕捉

到更丰富的学生特征信息并且提高模型对关键特征的敏感度

和理解,进而降低对噪声的敏感性的同时提高对真实数据和

生成数据的区分能力.

３)禁用BiLSTM 和禁用多头注意力机制对模型最终性

能的影响相当接近,具体表现在准确率 Accuracy和综合评价

指标F１上几乎无显著差异.这一观察结果进一步印证了生

成器与判别器在训练过程中是相互依存与持续优化的关系,
任何一方训练得过于出色或者不足都会影响最终生成的数据

样本质量.而禁用 BiLSTM 比禁用多头注意力机制的精确

度Precision略高,这可能是由于模型此时更多地依赖于当前

输入或局部特征进行决策,这有助于减少冗余信息的干扰,使
模型在学习正样本即学业风险学生数据时更加专注和准确,
从而相对提高了精确度.但同时又由于其不能更加全面地挖

掘学业风险学生学习行为模式前后的关联性和周期性,那么

模型对正样本特征学习能力不足,最终也就无法捕捉到更多

的学业风险学生,进而导致召回率 Recall相对于禁用多头注

意力机制时较低.

４．６　超参数影响

本节主要讨论实验中批量大小(BatchSize)和隐藏维度

(HiddenDimension)对模型性能的影响.为了更好地观察模

型的变化趋势,选择准确率 Accuracy和综合指标 F１作为衡

量模型性能的指标.

１)不同批处理大小对实验结果的影响

在实验中,批量大小的选定范围设定为{３２,６４,１２８,２５６,

５１２,１０２４},同时确保其他超参数维持其最优配置不变,结果

如图４所示.

图４　批量大小的影响

Fig．４　Influenceofbatchsizes

从表中可以看出,随着批处理大小的增加,模型性能先上

升后下降,当批处理大小为５１２时模型性能最佳.在一定范

围内增大批量大小(BatchSize)能够提升模型的预测效能,当

BatchSize设定为３２时,模型性能表现不佳,这很可能归因于

过小的批量引入了显著的噪声梯度,进而干扰了实验结果的

准确性.尽管增大BatchSize可以加速训练过程,但相应地,
训练周期会延长,且模型性能未必能达到最优状态.如图４

所示,当BatchSize增加至１０２４时,模型性能开始呈现下降

趋势.

２)不同隐藏维度对实验结果的影响

实验中选取判别器中隐藏维度的集合为{４,８,１６,３２,６４},
同时其他超参数保持最优设置不变.表３列出了不同隐藏维

度对实验结果的影响.为了精确捕捉隐藏维度变化时模型性

能的细微差异,将预测结果的精确度提升至小数点后四位.

表３　不同隐藏维度大小对实验结果的影响

Table３　Influenceofdifferenthiddendimensionsizeson

experimentalresults

隐藏维度 ４ ８ １６ ３２ ６４
Accuracy ０．９４８０ ０．９４９８ ０．９４９８ ０．９４８６ ０．９４８０

F１ ０．８９７６ ０．９００６ ０．９０１３ ０．８９８２ ０．８９７４

从表３中可以看出,当隐藏维度为４时,模型表达能力受

限,这可能是由于此时无法捕捉到输入数据之间的复杂关系.
随着隐藏维度增加至８时,模型开始学习到输入数据的主要

特征.当增至１６时,此时模型已经能够对学生的潜在特征进

行有效捕捉和充分的学习,进而最终的预测结果达到最佳.
当再次逐渐增大时,模型性能开始下降,原因可能是随着隐藏

层神经元数量的增多,其复杂度也在增加,导致其过度拟合训

练数据中的噪声或异常特征,而忽视了数据的整体分布.
结束语　本研究针对学生学习表现预测领域教育数据不

平衡解决方法中存在的问题,提出了一种新的基于生成模型

的学习表现预测混合方法 BMVGS.首先,该方法引入基于

BiLSTM 的 VAE对 GAN 模型进行初始化,使得 GAN 模型

能够从一个更加稳定的点开始训练的同时,也能够很好地理

解学生 学 习 行 为 的 前 后 关 联 性 和 周 期 性 特 征.其 次,在

VAEＧGAN模型的判别器中加入多头注意力机制,使得判别

器可以更有效地聚焦于输入数据的关键区域,增强其对真实

数据和生成数据的区分能力,进而与生成器继续博弈.最后,
将基于两者的 VAEＧGAN模型与经典采样方法基于Blending
集成学习的思想进行融合以提高模型整体的生成能力.在真

实学生不平衡数据集上进行了实验,结果表明,所提模型能够

生成更高质量的样本,进而提高预测模型对学业风险学生的

识别能力.
对于未来的研究工作,可以从两个方面进一步深入研究:

１)收集学生利用大模型辅助学习的数据,丰富数据特征以进

一步提高模型性能;２)学生表现的早期预测不能仅停留在模

型性能的提升上,更应该根据预测的结果给学生提供针对性

的解释和提供科学的干预措施,通过动态预测及可解释的干

预措施降低学生不及格或辍学比例.
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