
基于图神经网络的学业表现预测方法研究综述

翟洁, 陈乐旋, 庞智玉

引用本文

翟洁, 陈乐旋,  庞智玉.  基于图神经网络的学业表现预测方法研究综述[J ] .  计算机科学,  2026,  53(2) :

16-30.

ZHAI Jie, CHEN Lexuan, PANG Zhiyu. Survey on Graph Neural Network-based Methods for Academic

Performance Prediction [J]. Computer Science, 2026, 53(2): 16-30.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于异构图注意力网络的智能合约漏洞检测方法

Heterogeneous Graph Attention Network-based Approach for Smart Contract Vulnerabil ity

Detection

计算机科学, 2026, 53(2): 423-430. https://doi.org/10.11896/js jkx.241200144

融合对比学习的掩码图自编码器

Contrastive Learning-based Masked Graph Autoencoder

计算机科学, 2026, 53(2): 145-151. https://doi.org/10.11896/js jkx.250100155

基于轻量级教育大模型的个性化实践学习资料动态推荐

Dynamic Recommendation of Personalized Hands-on Learning Materials Based on

LightweightEducational LLMs

计算机科学, 2026, 53(2): 48-56. https://doi.org/10.11896/js jkx.250800002

基于方向感知孪生网络的知识概念先序关系预测方法

Direction-aware Siamese Network for Knowledge Concept Prerequis ite Relation Prediction

计算机科学, 2026, 53(2): 39-47. https://doi.org/10.11896/js jkx.250600005

个性化教育资源推荐综述

Review of Personalized Educational Resource Recommendations

计算机科学, 2026, 53(2): 1-15. https://doi.org/10.11896/js jkx.250700184

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250800001
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.250800001
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241200144
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241200144
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250100155
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250100155
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250800002
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250800002
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250600005
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250600005
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250700184
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250700184


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２５０８００００１

到稿日期:２０２５Ｇ０８Ｇ０１　返修日期:２０２５Ｇ１０Ｇ２２
基金项目:上海高校市级一流课程建设项目(沪教委高[２０２５]５号);２０２４年度教育部产学合作协同育人项目;２０２４年度教育部Ｇ华为“智能基座”

产教融合协同育人基地一流课程项目

ThisworkwassupportedbytheShanghaiMunicipalＧLevelFirstＧClassCoursesDevelopmentProject(ShanghaiMunicipalEducationCommission

Document[２０２５]No．５),２０２４MinistryofEducationIndustryＧUniversityCooperativeEducationProjectand２０２４MinistryofEducationＧHuawei
“IntelligentBase”IndustryＧEducationIntegrationCollaborativeEducationBaseFirstＧClassCourseProject．
通信作者:陈乐旋(１４９２８２１７５０＠qq．com)

基于图神经网络的学业表现预测方法研究综述

翟　洁 陈乐旋 庞智玉

华东理工大学信息科学与工程学院　上海２０００３０
　(zhbzj＠ecust．edu．cn)

　
摘　要　目前,学业表现预测作为个性化教育支持系统的核心环节,已成为教育数据挖掘领域的研究热点,在教学决策优化与

学生发展指导中发挥重要作用.然而,传统预测方法难以有效应对教育场景中多源异构数据的复杂关联、时序演化及群体依赖

等挑战,导致预测精度与泛化能力受限.图神经网络凭借强大的关系建模与表示学习能力,为应对上述问题提供了新范式.因

此,许多学者致力于将图神经网络应用于学业表现预测的研究中.针对当前基于图神经网络的学生学业表现预测任务的研究

工作进行系统性综述,首先从问题定义出发,解析学业表现预测的核心挑战;接着梳理了图神经网络的基础知识和常用模型;然

后分类综述了静态特征建模、融合静态和动态特征建模以及新兴大模型技术赋能等学业表现预测方法的代表性模型及应用场

景,在此基础上,系统性总结和分析了基于图神经网络的学业表现预测方法的评估相关数据集及指标;最后从模型的可扩展性、

可解释性、多模态语义信息融合以及动态图预训练等维度展望未来研究方向.
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Abstract　Currently,academicperformanceprediction,asacorecomponentofpersonalizededucationalsupportsystems,hasbeＧ

comeafocalpointofresearchinthefieldofeducationaldatamining,playingasignificantroleinoptimizingteachingdecisionsand

guidingstudentdevelopment．However,traditionalpredictionmethodsstruggletoeffectivelyaddressthechallengesposedbythe

complexcorrelations,temporalevolution,andgroupdependenciesinherentinmultiＧsourceheterogeneousdatawithineducational

contexts,resultinginlimitationsinpredictionaccuracyandgeneralizationcapabilities．GraphNeuralNetworks(GNNs),leveraＧ

gingtheirpowerfulrelationalmodelingandrepresentationlearningabilities,provideanovelparadigmforaddressingthesechalＧ

lenges．Consequently,numerousresearchersarededicatedtoapplyingGNNstoacademicperformancepredictionresearch．This

paperpresentsasystematicreviewofcurrentresearcheffortsonGNNＧbasedacademicperformancepredictiontasks．Starting
fromtheproblemdefinition,itanalyzesthecorechallengesofacademicperformanceprediction．Itthenoutlinesthefoundational

knowledgeandcommonmodelsofGNNs．Subsequently,itcategorizesandreviewstherepresentativemodelsandtheirapplication

scenariosforacademicperformanceprediction,includingstaticfeaturemodeling,combinedstaticanddynamicfeaturemodeling,

andtechniquesempoweredbyemerginglargemodeltechnologies．Buildingonthis,thepapersystematicallysummarizesandanaＧ

lyzestheevaluationＧrelateddatasetsandmetricsusedforGNNＧbasedacademicperformancepredictionmethods．Finally,itprosＧ

pectsfutureresearchdirectionsfromperspectivessuchasmodelscalability,interpretability,multimodalsemanticinformationfuＧ

sion,anddynamicgraphpreＧtraining．

Keywords　Graphneuralnetwork,Academicperformanceprediction,Staticfeatures,Dynamicfeatures,Largemodels,Educational
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１　引言

近年来,个性化教育的蓬勃发展对学生学业表现的精准

预测提出了更高要求.学业表现预测作为个性化教育支持系

统的核心环节,在教学决策优化、学业风险预警与学生发展指

导中扮演着关键角色,已成为教育数据挖掘领域的研究热点.

然而,教育场景中蕴含的数据具有多元异构(如静态属性、动

态行为)、时序演化(如知识状态变化、行为模式迁移)及群体

依赖(如同伴互动、协作效应)等复杂特性[１].传统预测方法

(如统计模型、序列模型)难以有效建模这些复杂的关联结构

和动态变化,导致预测精度与泛化能力受限[２].

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)凭借其强大

的关系建模与表示学习能力,为应对上述挑战提供了新范

式[３].GNN能够将教育实体(学生、课程、题目等)及其复杂

关系(选课、互动等)自然地建模为图结构数据,并通过消息传

递机制有效聚合邻域信息,从而捕捉实体间的相互影响和学

习过程的动态演变.这种内在的适配性使得基于 GNN 的方

法在提升学业表现预测的准确性和预测结果的可解释性方面

展现出显著潜力.与此同时,大模型技术的兴起已经彻底改

变了教育数据挖掘的各个领域,目前大模型赋能的图神经网

络已表现出优越的性能,这为开展基于图神经网络的学业表

现预测提供了更多机遇与挑战[４].

当前基于 GNN的学业表现预测研究已取得积极进展,

但其方法体系仍需系统梳理.鉴于此,本文旨在对基于图神

经网络的学业表现预测方法进行系统性综述.

本文主要贡献如下:

１)系统解析了学业表现预测任务的核心挑战及其图结构

关联性、多尺度预测性和动态演化性三大核心特性,为图神经

网络在该领域的应用奠定了问题基础与适配性依据.

２)归纳了基于 GNN 的学业表现预测方法体系,从静态

特征建模、融合静态和动态特征建模以及大模型赋能３个维

度分类梳理和评述了各类代表模型的技术原理与性能优势.

３)系统总结了该领域的常用评估数据集与指标,并从模

型的可扩展性提升、可解释性优化、多模态语义信息融合、动

态图结构与预训练机制等维度展望了未来重点研究方向,为

后续研究提供技术路线参考.需要说明的是,由于学业表现

预测涉及教育数据挖掘、图表示学习、大模型等多个领域,本

文难以涵盖所有相关技术,仅致力于对基于图神经网络的学

业表现预测方法进行系统性梳理,为该领域研究提供借鉴.

２　问题描述

本章首先介绍了学生学业表现预测任务的问题描述,然

后详细梳理了学业表现预测方法的基本概念,最后分析了学

业表现预测任务的挑战与核心特性.

２．１　学业表现预测问题描述

个性化教育的持续发展促使学生评估方法呈现多样化态

势.教学设计本身存在差异,学生因此常采用不同的学习策

略和行为模式[５].这些个体差异推动教育系统更加重视因材

施教和个性化支持的需求[６].学业表现预测是一种有效且准

确的教育数据挖掘方法,具备前瞻性特征,已成为个性化教育

支持系统的核心要素.该方法通过挖掘学生行为数据、课程

交互数据等多源信息,构建预测未来学业表现的模型.这些

预测结果可为教学辅助决策、课程推荐、学业预警等环节提供

数据支持,同时也有助于实现对学生学习潜能的精准识别与

个性化培养目标的达成[７].

学业表现预测问题的研究对象具有多层级特征.其预测

主体可分为微观层面的学生个体(如学生在特定课程的表

现)、中观层面的学习群体(如班级的统计表现)以及宏观层面

的课程资源(如课程的难度评估).本研究聚焦学生个体作为

核心预测主体,旨在对其未来学业表现进行估计,而群体与课

程主体仅作为环境变量参与建模[８].

学业表现预测本质上是教育数据挖掘中的一项核心任

务,其目标是基于学生的历史数据,构建“特征Ｇ结果”映射模

型,从而量化过去或当前学习状态与未来学业结果之间的关

联规律.而基于图神经网络的学业表现预测方法令G＝(V,

E,X)表示一个图结构,其中V 表示学生或课程等实体节点,

E表示行为或关系边,X∈R{|V|×d}表示节点的属性特征.目

标是学习一个函数f,使得对任一学生节点,能够预测其未来

学业表现.常见的预测任务包括分类任务和回归任务,分类

任务往往指预测学生是否通过课程、是否退学或预测学业表

现等级(如优秀、通过、挂科)等,常见的回归任务往往预测学

生总分、绩点等[９].

２．２　学业表现预测方法基本概念

根据研究目标与特征来源,本文将当前基于图神经网络

的主流学业表现预测方法分为基于静态特征的预测方法和融

合静态和动态特征的预测方法两类.

静态特征指固定不变或长期稳定的学生背景属性.典型

的静态特征有人口统计学变量(性别、年龄)、课程属性(课程

学分、类型)、入学信息(入学成绩、专业背景)、基础能力测试

结果等[１０].形式上,预测模型y
∧
＝f(S)使用特定的静态特征

向量S＝(s１,s２,􀆺,sm)作为输入,其中si 为某一静态属性,预

测目标是学业表现预测值y
∧,映射函数f(􀅰)建立了特征向

量与学业表现预测值y
∧

之间的关系.该方法数据易获取,适

用于入学初的学业风险早期预警和学业表现长期趋势分

析[１１].但在实际场景中,学生学习过程中实时生成的动态行

为特征也会对学业表现产生很大影响,而仅关注静态特征的

预测方法难以利用这些动态变化信息进行更准确的预测.

由此,研究者开始关注动态特征信息的捕获.动态特征

指随时间变化的学生行为轨迹数据.典型示例如在线学习平

台的点击轨迹(视频播放、课件下载)、作业提交记录(提交时

间、修改次数)、课堂互动数据(提问频率、讨论参与度)等[１２].

例如,在在线教育场景中,可通过分析学生每周的视频观看完

成率、论坛发言次数等时序行为数据,预测其结课考试通过

率.若行为序列为B＝(b１,b２,􀆺,bt)(其中bt 为t时刻的行

为特征),则预测模型可表示为y
∧
＝g(B),其中g(􀅰)为时序

映射函数.基于动态特征信息的方法能实时反映学习状态的

变化,支持早期预警和过程性学业干预.

当前主流的大部分预测模型常结合静态特征和动态特

征,以实现更准确的学业表现预测,这种融合策略有效利用了
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静态特征的长期稳定性与动态特征的实时变化性,两者在时

序和性质上形成互补,显著减少了单一数据源的预测盲区,从

而能在复杂学业场景下获得更鲁棒、更精准的预测结果.

随着大模型技术在教育数据挖掘领域的不断创新,大模

型赋能的学业表现预测方法也展现出更强的特征提取与结构

挖掘能力,能够深度融合多源异构教育数据,进一步提升预测

模型在复杂场景下的预测能力[１３].

２．３　学业表现预测方法问题挑战及特性分析

尽管学业表现预测任务在个性化教育中价值显著,但当

前研究仍面临诸多挑战.

１)数据异质性强[１４].教育数据来源广泛、类型多样(如

静态属性、动态行为序列、课程资源),且格式异构(数值、类

别、时序、文本),有效融合多源异构信息进行统一建模难

度大.

２)时序演化复杂[１５].学生学习行为具有连续性和动态

演化特征(如知识状态变化、兴趣转移),传统方法难以精准捕

捉长期依赖关系与行为模式的时变规律.

３)群体依赖难建模[１６].学生学业表现受同伴互动、协作

关系等群体效应影响显著,孤立建模个体难以反映真实学习

环境中的复杂社会依赖网络.

基于上述挑战,本文提炼出学业表现预测任务需把握的

核心特性.

１)图结构关联性[１７]:教育场景中实体(学生、课程、资源)

间天然存在复杂的关联网络(如选课关系、成绩依赖、行为交

互),其结构蕴含关键预测信息.

２)动态演化性[１８]:学生状态(知识水平、参与度)与交互

关系(协作、竞争)随时间持续演变,要求模型能有效追踪状态

迁移与结构演化过程.这些特性为图神经网络的应用提供了

内在契合点.

３)群体互构性:学业表现的形成不仅依赖个体努力与时

间演化,更深度嵌套于社会化学习网络中.学生通过与同伴

的协作互动、竞争关系、知识共享形成动态群体效应,这种跨

个体的互构机制使学业表现呈现群体层面的联动特征与整体

趋势.

３　图神经网络基础概述

本章梳理了图神经网络相关知识概述,包括图神经网络

基础知识和常用于学业表现预测任务的代表模型.

３．１　图神经网络基础知识

３．１．１　图结构数据表示

图结构数据是图神经网络处理的核心对象,其本质是通

过节点与边的拓扑关系描述实体间的复杂关联[１９].在数学

形式上,图可定义为G＝(V,E),其中V＝{v１,v２,􀆺,vn}表示

节点集合,E＝{e１,e２,􀆺,em}表示边集合.节点代表实体(如

学生),边则代表实体间的关系(如成绩相关性).根据节点和

边的类型多样性,图可分为同构图和异构图.同构图由单一

类型的节点和单一类型的边组成,结构简单,适用于实体和关

系较为统一的场景,例如仅包含学生节点和表示成绩相关性

的边的图;异构图则支持多种类型的节点和边,能刻画更复杂

的多面交互,例如同时包含学生、课程、教师等节点,以及

“学生Ｇ选课”“教师Ｇ授课”“学生Ｇ互助”等多种边的图[２０].每

个节点通常携带描述自身属性的特征信息,称为节点特征.

这些特征既可以是静态的,如学生的性别、专业等相对固定的

属性,也可以是动态的,如随时间变化的学习时长、阶段性测

验成绩等.例如,在学生学习行为分析中,节点特征可包含学

生的课程成绩、日常行为数据等.边特征作为可选元素,用于

描述关系的属性(如关系强度或类型).对于动态变化的图结

构,如学生间互助关系随时间的建立与消失,其时间演化规律

可结合LSTM 等模型进行捕捉,以有效学习图中节点与边的

时序特征[２１].

３．１．２　消息传递机制

图神经网络的核心在于其消息传递(MessagePassing,

MP)机制,该机制通过迭代方式捕捉图中节点的结构化依赖

关系[２２].其核心流程包含聚合、更新、传播３个步骤.

１)邻居信息聚合:节点从其邻居(包括直接或间接相连的

节点)收集信息.聚合操作可采用多种函数实现,如均值

(Mean)、求和(Sum)、取最大值(Max)或基于注意力的加权

(AttentionＧweighted)策略[２３].例如,GraphSAGE[２４]模型通

过均匀采样固定数量的邻居节点,采用“均值聚合器(Mean

Aggregator)”或注意力加权(如 GAT模型)整合邻居特征;而

MPNN[２５]框架则通过消息函数计算邻居信息的加权和.

２)节点状态更新:节点将自身特征与聚合后的邻居信息

结合,更新其表示.更新过程通常通过非线性变换实现.例

如,GGNN[２６]模型利用门控循环单元(GatedRecurrentUnit,

GRU)将历史状态与聚合信息融合.

３)迭代传播:通过多轮消息传递,节点逐步捕获高阶邻域

依赖关系.例如,经典图神经网络模型通过迭代收敛至不动

点,确保深层拓扑信息被充分编码;而图卷积网络通过堆叠多

层卷积操作,使节点接收多跳邻居的信息[２７].

３．１．３　图神经网络的核心架构

本节将介绍几种构建图神经网络模型的核心架构,它们

是实现消息传递的关键.

１)图卷积网络

为了高效处理图结构数据并解决节点半监督分类问题

(即仅部分节点有标签),Kipf[２８]提出了图卷积网络(Graph
ConvolutionalNetwork,GCN)这一基础模型.GCN 的核心

思想是设计一个直接在图上操作的、可扩展的神经网络层间

传播规则,将图的结构信息(邻接矩阵)与节点自身特征信息

相结合,进行有效的信息传播与特征学习.

GCN的层间传播规则可视为图卷积的一阶近似.其关

键步骤是通过对邻接矩阵添加自连接并进行对称归一化,使

得每一层节点的表示是其自身特征与一阶邻居节点特征的聚

合(加权平均),再经过一个可学习的权重矩阵W(l)变换和非

线性激活函数σ(􀅰)(如 ReLU).

H(l＋１)＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２H(l)W(l)) (１)

其中,H(l)表示第l层的节点表示矩阵,H(０)＝X 是节点的初

始特征矩阵.这种设计允许模型在训练过程中,通过监督信

号(有标签节点的损失)驱动,将标签信息通过图的边结构有

效地传播到未标记节点,同时学习融合了图结构和节点特征

的层次化表示.
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GCN 通 过 引 入 “重 归 一 化 技 巧 (Renormalization

Trick)”,有效解决了深层网络训练中可能出现的数值不稳定

(梯度爆炸/消失)问题,进一步提升了模型的稳定性和性能.

GCN的计算效率高,能有效处理大规模图数据,成为后续

GNN研究的基础框架.

２)图注意力网络

图注意力网络(GraphAttentionNetwork,GAT)模型在

信息传播机制上进行了关键创新[２２].区别于 GCN 中固定

的、基于图结构的归一化权重,GAT 的核心在于为每个中心

节点与其邻居节点之间的连接动态地计算一个权重系数αij:

αij＝softmaxj(LeakyReLU(aT[Whi‖Whj])) (２)

其中,‖表示向量拼接,LeakyReLU是激活函数.中心节点i
在第l＋１层的新表示h(l＋１)

i 如下:

h(l＋１)
i ＝σ(∑

j∈ i
αijWh(l＋１)

j ) (３)

其中,j∈ i 表示其所有邻居节点(通常包括自身节点),σ表

示非线性激活函数.

通过引入注意力机制,GAT能够根据节点特征自适应地

学习邻居节点的重要性,无须依赖预先定义的图结构信息.

这使得模型能够区分不同邻居节点对中心节点表示的贡献差

异,对节点特征各异或连接具有不同语义重要性的图尤其有

效.此外,学习到的注意力权重本身提供了一种对模型决策

过程的直观解释,有助于理解网络在节点分类等任务中信息

聚合的过程.GAT通过堆叠自注意力层实现节点特征聚合,

无需昂贵矩阵运算或先验图结构知识,解决了图神经网络的

局限性.

３．１．４　池化和读出

在图神经网络中,池化操作[２９](PoolingOperators)是实

现层级特征提取的关键机制,其核心原理是通过粗化(CoarＧ

sening)图结构与节点特征,生成数据的局部摘要,从而让模

型能够学习到越来越抽象和粗糙的输入图表示.通过将消息

传递层与池化层交织,池化操作能够逐步提炼全局图属性,为

构建深层 GNN奠定基础.

常用的池化方法包括平均池化(AveragePooling)和最大

池化(MaxPooling),其中平均池化对特征图的局部区域内所

有值取平均值,而最大池化则选取局部区域中的最大值.这

类方法通过对所有节点特征进行简单的统计聚合来实现图的

粗化,操作简便但可能丢失局部结构细节.此外,还有基于分

簇或节点评分的层次化聚合方法,如密集型池化算子 DiffＧ
Pool,MinCutPool和 DMoN,它们通过可训练的聚类分配矩

阵将节点划分为超级节点,并利用凸组合聚合特征,能较好地

保留消息传递层的表达能力.

读出(READOUT)操作[３０]在图分类或回归等任务中发

挥关键作用,其核心目标是将经过多层消息传递后得到的节

点级特征聚合起来,生成一个固定大小的图级别表示(GraphＧ
LevelRepresentation),通常通过全局池化操作来实现.这个

图级别的表示向量随后可以被送入一个分类器或回归器,以

完成整个图的任务.常用的读出函数包括对所有节点特征进

行求和、均值或最大值运算,这些函数能够有效整合节点特征

中的结构信息与内容信息.

多样化的池化方法与读出函数相互配合,前者通过层级

粗化提炼全局属性,后者则将处理后的节点特征转换为图级

表示,共同为深层 GNN在各类任务中的性能提升提供支持.

３．２　图神经网络模型

图神经网络涉及很多模型类别,其中常用于学业表现预

测任务的包括同构图神经网络和异构图神经网络.在其基础

上,学者融入时序和超图模块,拓展得到了时序图神经网络和

超图神经网络.

３．２．１　同构图神经网络

同构图神经网络(HomogeneousGraphNeuralNetwork)

是指处理同构图的图神经网络模型,其中图中所有节点和边

属于同一类型,节点间的关系结构相对统一.在学业表现预

测任务中,同构 GNN 常被用于构建学生关系图或课程依赖

图,以挖掘学生之间或课程之间的潜在关联.

典型的同构 GNN模型算子包括前文提到的 GCN,GAT
等.GCN模型通过多层卷积操作逐步聚合多跳邻居信息,适

用于学生节点或课程节点的表示学习.在学业表现预测中,

GCN常被用于构建学生关系图,以预测未来的学业表现.而

GAT在该领域常用于融合多视图或多拓扑图结构,如 MTＧ

GNN[３１]中采用注意力机制融合不同相似度度量构建的图表

示.此外,GraphSAGE[２４]在学业表现预测中常用于处理学生

交互图或行为图,例如 Lai等[３２]提出的 GSDSA 模型中采用

Jaccard系数和 Pearson相关系数构建学生相似图,并通过

GraphSAGE进行邻居采样与特征聚合.

同构图神经网络通过不同的信息聚合机制对同构学生图

或课程图进行表示学习,为学业表现预测提供了丰富的结构

信息与特征融合方式,尤其在捕捉学生间潜在关系、课程依赖

结构等方面具有显著优势,成为当前教育数据挖掘中的重要

工具之一.

３．２．２　异构图神经网络

异构 图 神 经 网 络 (Heterogeneous Graph NeuralNetＧ

work)是处理包含多种类型节点或边的图结构数据的扩展模

型,广泛应用于学生表现预测任务中,以捕捉学生、课程、题目

等多类实体和选修、先行、包含等多种类型边之间的复杂

关系.

在学业表现预测领域中,许多学者构建了不同类型的异

构图结构.例如,Li等[３３]将学生、问题和交互行为建模为３
类节点,并通过 Edge２Node策略将交互边转换为虚拟节点,

构建了“学生Ｇ交互Ｇ问题”三元异构网络(StudentＧInteractionＧ

Question,SIQ)以进一步提升模型性能.Wu等[３４]则明确构

建了包含学生、习题和知识点的三元异构图(Heterogeneous

RelationGraph,HRG),其中包含“学生Ｇ习题”之间的“回答”

关系和“习题Ｇ知识点”之间的“包含”关系.该研究采用图卷

积网 络 (GCN)学 习 节 点 嵌 入,并 使 用 门 控 图 神 经 网 络

(GGNN)对学生的学习状态进行动态建模,对复杂知识结构

和动态认知变化具有强建模能力,并在冷启动场景中显示出

较强鲁棒性,体现了异构图神经网络在复杂教育场景学业表

现预测中的优势.

３．２．３　时序图神经网络

时序 图 神 经 网 络 (TemporalGraph NeuralNetworks,

TGN)是图神经网络的一个重要分支,专注于处理具有时序
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动态性的图结构数据.在学业表现预测任务中,学生的行为

数据(如在线学习活动、答题记录等)往往具有强烈的时间依

赖性,传统的静态图神经网络难以捕捉其演化规律,因此时序

图神经网络成为该领域的重要建模工具.

时序图神经网络的核心思想是在图结构的基础上引入时

间维度,通过对节点和边随时间变化的动态建模,捕捉学生行

为序列中的时序模式和状态演变.例如,Huang等[３５]提出的

APPＧDGNN模型通过双图结构分别捕捉局部时序行为与全

局属性关系,将时序信息和结构信息融合建模.该模型通过

动态图卷积操作提取特征,并结合局部Ｇ全局表示学习模块进

行预测,在早期风险学生识别任务中表现突出.

时序图神经网络通过将时间信息融入图结构,能够更准

确地建模学生学业表现的动态变化过程,为早期预警和个性

化干预提供了有力支持.

３．２．４　超图神经网络

传统图神经网络受限于二元边的建模能力,难以捕捉复

杂数据中普遍存在的高阶关联.为解决此问题,Feng等[３６]

提出超图神经网络(HypergraphNeuralNetwork,HGNN)框

架,其核心是引入超图结构以建模多个节点之间的复杂关系,

并通过谱域卷积实现高效的信息传播与特征学习.

HGNN以超图G＝(V,ε,W)为基础,其中V 为节点集,ε
为超边集,W 为超边权重对角矩阵,利用超图关联矩阵 H∈

R|V|×|Ε|定义节点与超边的连接关系.在正则化框架下,其表

示学习目标可表示为:

Ω(f)＝１
２ ∑

e∈
　 ∑

{u,v}∈V

w(e)h(u,e)h(v,e)
δ(e)

f(u)
d(u)

－ f(v)
d(v)

æ
è
ç

ö
ø
÷

２

(４)

其中,d(v)和δ(e)分别表示节点和超边的度.该目标通过约

束同一超边内节点表征的平滑性,实现对高阶关联的有效建

模[３７].

为避免高阶特征分解的高计算复杂度,HGNN 引入了

Chebyshev多项式,近似将谱卷积操作简化为:

g∗x≈θD－１
２v HWD－１

e HTD－１
２v x (５)

其中,θ为可学习参数;Dv,De分别为节点和超边的度矩阵.

基于此,单层 HGNN卷积操作形式为:

X(l＋１)＝σ(D－１/２
v HWD－１

e HTD－１/２
v X(l)Θ(l)) (６)

其中,σ为激活函数,Θ(l)为第l层的可训练权重.该机制实

质上实现了“节点Ｇ超边Ｇ节点”的高阶特征聚合,有效增强了

节点表示的上下文表达能力.相比 GCN,HGNN 可自然地

处理多模态或异构数据,并具备更强的结构建模灵活性与表

达能力.HGNN通过高效的谱卷积设计,兼顾了传统超图学

习的高阶建模能力与图神经网络的训练效率,成为当前高阶

图结构学习中的重要方法之一.

４　基于图神经网络的学生学业表现预测方法

基于图神经网络的学业表现预测方法是当前教育数据挖

掘领域的前沿研究方向,其核心在于利用图结构建模学生、课

程、习题或学习行为间的复杂关联,并通过 GNN 的图表示学

习能力提取实体关系中的关键信息,以提高对未来学业表现

的预测准确性.根据前文的分类标准,本章将基于图神经网

络的学业表现预测方法分为基于静态特征的学业表现预测方

法、融合静态和动态特征的学业表现预测方法以及大模型赋

能的学业表现预测方法,并分析了各方法代表模型的核心优

势和适用场景,如表１所列[３１Ｇ３５,３８,４０Ｇ４１,４３Ｇ４６,４８].

４．１　基于静态特征的学业表现预测方法

本节分析基于静态特征学业表现预测方法的代表性模

型,包括使用多拓扑图神经网络的 MTGNN 模型、使用图结

构密度采样聚合的 GSDSA 模型,以及融合图卷积神经网络

与遗传算法的 GGCNN模型.

４．１．１　MTGNN模型

考虑到具有相似特征学生的学业表现之间存在一定关联

性,Li等[３１]提出了一种基于多拓扑图神经网络的学生学业表

现预测新流程,称为 MTGNN.该方法将学业表现预测问题

建模为图上的半监督节点分类任务,其中每个节点代表一名

学生,节点标签对应学生学业表现,如通过/失败/退学.

MTGNN将反映学生个体特性的多种静态数据作为节

点特征输入,具体包括学生的人口统计特征、学习历史信息以

及尤为关键的在虚拟学习环境(VLE)中的学习行为数据.例

如,学生在讨论论坛、课程主页以及音视频链接上的点击行为

等.MTGNN的核心创新点在于其处理学生间关系的方式.

模型提出为每个学生节点基于余弦相似度(sc
ij)、皮尔森相关

系数(sp
ij)、谷本系数(st

ij)３种不同相似度来构建多个具有不同

拓扑结构的学生关系图.３种相似度的计算公式分别如下:

sc
ij＝

(vi☉p)T(vj☉p)
‖vi☉p‖􀅰‖vj☉p‖

(７)

sp
ij＝

(‖(vi－v－i)☉p‖)T(‖(vj－v－j)☉p‖)
‖(vi－v－i)☉p‖􀅰‖(vj－v－j)☉p‖

(８)

st
ij＝

(vi☉p)T(vj☉p)
‖vi☉p‖２＋‖vj☉p‖２－(vi☉p)T (vj☉p)′

(９)

其中,p为可学习参数向量.

每个图通过计算节点特征向量之间的相似度并设置阈值

生成邻接矩阵.对于每个基于不同相似性度量构建的图,使

用共享参数的图卷积网络(GCN)分别学习节点嵌入 H(L)
m .

为了有效融合来自不同拓扑的信息,Li等开发了一种基于差

异的注意力机制来计算每个图嵌入的重要性权重km.该机

制首先计算各图嵌入与平均嵌入的差异ΔH(L)
m ,然后通过一

个包含可学习向量的函数计算注意力系数:

km＝ exp(LeakyReLU(W
~

lΔH(L)
m W

~
r))

∑
M

t＝１
exp(LeakyReLU(W

~
lΔH(L)

t W
~

r))′
(１０)

最后,统一的图表示由各拓扑嵌入加权求和得到并用于

最终的节点分类(学业表现预测).这种设计使得模型能够自

适应地融合来自不同关系视图的信息,并根据预测任务动态

调整各拓扑图的贡献权重.

该方法的有效性通过在OULAD数据集上进行实验得到

了验证,相较于传统机器学习方法以及仅使用单一拓扑图的

GCN,MTGNN 在预测学生通过/挂科、通过/退学等分类任

务上,在各项评估指标上均取得了更优的性能.该方法适用

于需要融合多重静态特征的场景,例如早期学业预警,教师可

以在课程进行中的第５,１０,１５,２０周等多个时间点对可能存
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在挂科或退学风险的学生进行预测,从而及时提供个性化辅

导和学习计划调整,帮助学生改善学习状态.

４．１．２　GSDSA模型

GSDSA[３２](GraphStructureDensityＧbasedSamplingＧAgＧ

gregation)是一种基于图结构密度的采样聚合图神经网络模

型,旨在通过高效利用图结构信息预测学生学业表现.该方

法将学业表现预测问题转换为图上的节点分类任务,节点标

签对应离散化的学业表现等级(如优秀、通过、挂科),节点特

征包含学生的静态属性,如人口统计信息、历史成绩及学习行

为数据等.

GSDSA将数据预处理后通过 Pearson相关系数计算学

生节点间的相似度,当两个学生节点和的 Pearson相关系数

Pearson(v,u)＞０．７时,认为它们存在强线性相关.为了克服

Pearson系数仅识别线性关系且可能忽略均值差异的局限性,

GSDSA引入了一个额外的约束条件:仅当两个节点既存在强

线性相关,同时满足以下约束时才在两节点间添加一条无向

边.通过遍历所有学生节点对,生成所需的图结构数据集.

１
c|∑ui－∑vi|＜０．１５ (１１)

为解决深层图神经网络因邻居数量指数增长而影响计算

效率的问题,GSDSA创新性地提出了一种基于图结构密度的

采样策略.对于给定节点v,GSDSA在采样阶段限制每轮聚

合的邻居节点数为超参数k.具体步骤为:首先,定位节点v
的所有一阶和二阶邻居,构成集合 N１,２(v);随后,使用JacＧ

card系数计算v与集合N１,２(v)中每个邻居节点u之间的结

构相似度;计算完成后,对 N１,２(v)中的所有节点进行降序排

序;若存在Jaccard系数相等的节点,则进一步引入节点自身

的特征信息细化排序,使用Pearson相关系数计算节点v与u
的特征相似度;最终,从排序后的集合中选取前k个节点作为

本次采样的邻居节点.这种采样策略优先选择结构相似度高

且特征相似的邻居节点,有效减小了采样方差,提升了后续分

类的准确性.

实验表明,GSDSA在多个学生数据集上的分类准确率显

著超越传统机器学习方法及经典图神经网络.该方法适用于

中小规模教育场景的静态成绩分类,在图结构较复杂但计算

资源有限时,具备较高效率和性能保障.GSDSA为教育数据

挖掘提供了新的视角,可基于学习管理系统、开放在线课程

(MOOCs)等网络教育平台的学生行为数据,通过分析学生多

维数据与学业表现的关系,实现对学生学业风险的早期识别.

该预测结果有助于教育者及时调整教学策略、制定新的教育

方法,从而对可能不及格的学生进行早期干预,降低学生流失

率,提升教学质量.

４．１．３　GGCNN模型

Li[３８]创新性地提出了融合图卷积神经网络和遗传算法

的学业表现预测框架 GGCNN.该方法通过构建异构图,将

学生特征与课程特征纳入统一图结构进行联合建模.图中包

含两类节点:学生节点涵盖人口统计特征、学业历史及课外活

动等静态属性;课程节点则集成课程标题、学分、先修条件等

元数据.节点间通过三类边连接:注册边表示学生选课行为,

先修边表示课程依赖关系,相关性边则基于成绩相似性构建

学生之间的关联,通过邻接矩阵和节点特征矩阵显式编码学

术环境中的复杂依赖关系.

GGCNN的核心创新在于设计了遗传算法优化的图卷积

机制.模型采用多层特征聚合策略,每层通过归一化邻接矩

阵聚合邻居信息,并利用激活函数更新节点嵌入.区别于传

统梯度下降,该方法引入遗传算法动态优化网络参数:以均方

误差损失函数为适应度函数,通过选择、交叉、变异操作进化

权重矩阵W(l)与偏置项,交叉操作交换父代参数片段生成

子代:

θO１＝[θA[１:c],θB[c＋１:n]] (１２)

变异操作添加随机扰动:

θO１＝θO１＋α􀅰rand(n) (１３)

避免局部最优.实验表明,该机制可显著加速模型收敛.

在 Kaggle数据集上的实验验证了该方法的优越性:百名

学生场景下,平均绝对误差(MAE)降至０．０１７８,确定系数R２

达０．９７４;千名学生规模中,F１分数稳定于０．９７以上,推理时

间仅６ms.GGCNN模型可整合至学校管理系统,学校可在

学期初基于学生人口统计、过往成绩及课程属性等信息,预测

出有学业困难风险的学生.例如,若模型根据该生在必修数

学课程中的表现预测其可能不及格,系统便会自动触发早期

干预机制,如提供学术导师辅导、定制个性化学习计划等;同

时,该模型还能依据学生的强弱项为其推荐适配的课程或学

习资源,从而有效提升其学术发展的平衡性与整体表现.

４．２　融合静态和动态特征的学业表现预测方法

本节分析融合静态和动态特征的学业表现预测方法的代

表性模型,包括解决交互式题库中动态知识演化问题的 R２

GCN模型、融合三模态架构的 GNNＧTINet模型、基于双图神

经网络架构的 APPＧDGNN模型、增强交互图与全局Ｇ局部优

化机制的 GOAT 模型、依赖图注意力机制量化节点权重的

ACGN模型、使用会话图知识追踪与遗忘效应建模的SGKT
模型,以及基于多视图超图融合架构的 MVHGNN模型.

４．２．１　R２ GCN模型

Li等[３３]提出的 R２ GCN(ResidualRelationalGraphConＧ

volutionalNetwork)是一种专门为交互式在线题库中学生学

业表现预测而提出的图神经网络方法.该方法的核心在于构

建一个捕获学生节点、问题节点及其交互复杂关系的异构网

络,并通过改进的图卷积机制实现对学生未来在未尝试问题

上得分等级(如０－３级)的半监督节点分类预测.相较于传

统的序列模型和静态模型,R２ GCN 能够有效建模无预设顺

序的交互式题库中学生知识的演化过程,并利用同伴(Peers)

的交互信息提升预测精度.

R２ GCN创新性地引入 Edge２Node转换技术,将学生与

问题之间具有多维鼠标移动特征的交互关系(边)转换为“伪

节点”,从而构建包含学生节点、交互节点、问题节点的三元异

构网络———学生Ｇ交互Ｇ问题(Student－InteractionＧQuestion,

SIQ)网络.该网络能够更全面地捕捉学生、问题以及其交互

行为之间的复杂关联,特别是通过交互节点作为桥梁,有效地

建立了不同问题节点之间的依赖关系.

针对经典 RＧGCN 潜在的信息损失问题[３９],R２ GCN 在

RＧGCN的消息传递层之间引入了残差连接机制.在每一层
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的更新函数中,不仅聚合邻居节点传来的消息,还保留了中心

节点上一层的隐藏状态,并使用激活函数进行更新.

h(l＋１)
i ＝δ(M(λ＋１)

ι ＋W(l)
０ h(l)

i ＋b) (１４)

这种设计确保了节点在消息传递过程中能保留更多历史

信息,缓解了深层网络中的信息衰减问题.

与原始 RＧGCN不同,R２ GCN 在最终的读出函数中,通
过“拼接(Concat)”操作整合了节点的原始输入特征Fpi 以及

所有中间层的隐藏状态h０
pi

,h１
pi

,􀆺,hk
pi

.

y∧
pi ＝f(Concat(Fpi

,h０
pi

,h１
pi

,􀆺,hk
pi

)) (１５)

这种设计使得模型在做出最终预测时,能够同时利用原

始特征的低层信息、中间层的聚合信息以及最终层的高级表

示,显著提升了模型的表达能力和预测鲁棒性.

该方法的有效性在 Trumptech从 KＧ１２在线数学题库产

品Learnlex收集的真实数据集上得到了充分验证.无论是

在覆盖时间较短的数据集,还是覆盖时间更长、学生更多样化

的数据上,R２ GCN在各项关键指标上均显著优于传统机器

学习模型.此外,该模型已被成功部署于 TrumpTech公司开

发的在线数学题库Learnlex平台中,用于支持个性化问题推

荐模块.该平台通过让新注册学生完成１５道起始题,以构建

初始SIQ网络,进而实现对其他题目表现的准确预测,有效

缓解了冷启动问题.

４．２．２　GNNＧTINet模型

GNNＧTINet[４０]是一种融合图神经网络(GNN)、TransＧ

former与InceptionNet的混合架构,旨在应对学业表现预测

中多标签分类与上下文多维数据交互的复杂性挑战.该方法

通过整合异构教育数据(如学术表现、行为特征、情感状态等)

构建上下文感知的图结构,利用多维特征交互提升预测精度.

该模型的核心创新首先体现在上下文感知数据预处理

上.针对教育数据常见的缺失值和类别变量问题,它摒弃了

传统均值填补方法,创新性地提出上下文自适应填补方法

(ContextualAdaptiveImputation,CAI),基于特征间强相关

性(相关系数大于０．３)进行加权均值填补以保留上下文关

联;同时提出上下文频率编码方法(ContextualFrequencyEnＧ
coding,CFI),依据类别特征与相关特征的条件频率进行编码

以保留隐含关联.此预处理流程结合动态范围缩放与相对性

能阈值异常检测,显著提升了后续图构建的数据质量.

在模型架构层面,GNNＧTINet采用了三阶段协同机制.

１)图神经网络层:将输入数据建模为图结构,通过消息传

递机制更新节点表征,层间更新函数定义为:

f(l＋１)
j ＝φ(W(l)f(l)

j ＋ ∑
k∈N(j)

W(l)f(l)
k ) (１６)

其中,f(l)
j 为节点j在第l层的特征向量,N(j)为其邻居集合,

W(l)与W(l)为可学习权重矩阵.该过程聚合局部邻域信息,编
码学生间的交互模式(如同伴影响).

２)Transformer层:接收 GNN 输出,通过自注意力机制

捕获全局依赖关系:

Att(W,L,B)＝softmax
WLY

fj

æ
è
ç

ö
ø
÷C (１７)

其中,W,L,B分别为查询、键、值矩阵;fj 为特征维度.该机

制聚焦关键交互(如学习行为序列中的核心事件),增强时间

动态建模能力.

３)InceptionNet层:提取多尺度特征以适配复杂模式.

其模块输出为:

fout＝Concat(f１×１,f３×３,f５×５,fpool) (１８)

其中,f１×１,f３×３,f５×５为不同卷积核的输出;fpool为最大池化

结果.多尺度融合可同时识别细粒度特征(如单次测验表现)

与宏观趋势(如学期 GPA演变).

GNNＧTINET的有效性在包含９７０００条记录的 CSPD数

据集上得到全面验证.该方法在准确率、F１分数、AUC、PCS
及 LIF等关键指标上均显著领先于对比模型.实验充分证

明,通过异构架构集成、上下文感知预处理及定制化评估机

制,GNNＧTINet能够更精准地建模多标签学生表现的复杂交

互,为教育数据挖掘提供了高性能的技术范式.并且,GNNＧ

TINet模型提出的数据预处理流程能有效应对现实世界中教

育数据不完整的挑战,能够将原始、粗糙的教育数据转换为高

质量、高保真的模型输入,为后续模型实现早期识别学业风险

学生、个性化教育干预等目标奠定了坚实的数据基础.

４．２．３　APPＧDGNN模型

为同时捕捉在线学习行为中的动态交互模式与学生属性

间的层次关系,Huang等[３５]提出了一种基于双图神经网络

(DualGraphNeuralNetworks,DGNN)的学业表现预测模型

APPＧDGNN.该方法创新性地将交互活动与属性特征分别

建模为两类图结构,分别是交互图(InteractionＧbasedGraph)

动态编码学习行为序列的时序关联和属性图(AttributeＧbased

Graph)全局建模学生属性的相似性关系.

APPＧDGNN的核心贡献在于其双分支架.

１)交互图卷积网络(IGCN)模块:该模块采用新型图卷积

算子(GraphConvolutionalOperator,GCO),通过低Ｇ高频滤波

器分离学习节点自身属性与邻域关系.

Hl
t＝ReLU(FFN－P(D

∧ １
２
tA

∧

D
∧ １

２
t X０

tW
∧

θ＋D
∧ １

２
tA

~
D
∧ １

２
t X０

tW
~

θ))

(１９)

其中,A
∧

t＝At＋It 聚合自连接,A
~
t＝At－It 捕获邻域交互.

随后,循环神经聚合器(RecurrentNeuralAggregator,RNA)

引入基于余弦相似性的注意力机制,融合多周期隐藏状态以

捕捉长期依赖,最终输出局部学业表现表征ZL.

２)属性图卷积网络(AGCN)模块:该模块通过膨胀kＧNN
算法动态生成图拓扑,并利用关系图卷积(RGC)同时聚合相

似与差异属性:

xl＋１
i ＝ ∑

xl
j∈N(xli)

αL
i,j(FFN(xl

j＋xl
i))＋αH

i,j(FFN(xl
j－xl

i))

(２０)

增强模型对属性异质性的建模能力.RGCN块通过多层堆叠

生成全局表征ZG.

两类表征通过局部Ｇ全局融合模块集成.采用简化多头

注意力机制对齐交互与属性空间,生成最终预测:

Zi＝CPooling
Qi􀱋Ki′

dk
􀱋zL

i′{ }
Nc

i′＝１

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２１)

Qi＝FFN(zG
i ),Ki′＝FFN(zL

i′) (２２)

将最终表征Zi 输入 MLP分类器以预测学业表现(如通

过/不通过、退学风险).该融合机制兼顾学生个体行为模式

与群体属性关联,为学业表现预测提供互补信息.
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APPＧDGNN通过动态图处理与自适应卷积算子,解决了

传统方法难以捕获交互活动时序依赖及属性特征层次关系的

问题.在基于 OULAD数据集的案例研究中,其预测“通过/

不通过”的准确率达８３．９６％,预测“通过/退学”的准确率达

９０．１８％,显著优于基线模型.此外,早期预测实验表明,仅使

用第５周的学习日志,APPＧDGNN 就能以７６．２５％的准确率

识别有失败风险的学生,展现了其在教学干预中的实际潜力.

４．２．４　GOAT模型

GOAT[４１](GlobalＧlocalOptimizedgraphTransformer)是

一种专为协作学习场景中学生学业表现预测设计的图神经网

络框架,其 核 心 在 于 构 建 动 态 知 识 概 念 增 强 的 交 互 图

(KnowledgeConceptＧenhancedInteractionGraph,KCIG),并

融合空间感知与时序感知模块捕获团队协作中的复杂动态.

该方法以软件工程课程为研究对象,学生需组队共同完成软

件项目,适用于需长期团队协作的学习场景,能够从代码提

交、文档修订和问题追踪等学习工件中提取深层语义信息.

GOAT的关键创新首先体现在其独特的数据建模方式

上.GOAT从学生提交的文档和代码中提取软件工程领域

的关键知识概念(如“单元测试”“架构设计”等),并将这些概

念作为特殊节点引入图中.由此构建的动态知识概念增强交

互图,既包含反映学生间交互(如同队协作修改文档/代码、跨

队提交问题)的加权边(权重 Wij 由标准化后的文档行修改

数、代码行修改数或问题严重程度计算),也包含反映学生与

知识概念关联强度的加权边(权重Wvk由标准化后的交互频

率计算).该图结构随时间步t演化(G＝[Gt′∣t＝１,２,􀆺,

T]),动态整合了学习过程中的交互行为与知识获取.

在模型架构层面,GOAT 创新性地集成了空间感知、时

间感知与全局Ｇ局部优化三大模块,以充分挖掘 KCIG图蕴含

的信息.空间感知模块基于改进的 EdgeGNN[４２]处理每个时

间步的图快照Gt′,其核心在于显式地将边权重信息融入节点

特征聚合过程.节点v在第l层的特征更新公式为:

m(l)
v ＝AGGREGATE(l)({h(l－１)

u ‖ϕ
(l－１)(wvu)∣

u∈ １(v)}) (２３)

h(l)
v ＝UPDATE(l)(h(l－１)

v ,m(l)
v ) (２４)

其中,ϕ
(l－１)(wvu)为边权重的嵌入变换(如线性层), １(v)为

一阶邻居.这种设计使模型能敏感地捕捉不同交互活动的强

度差异及其对节点状态的影响,有效建模特定时间点学生与

概念间的复杂结构关系.时间感知模块则采用 Transformer
编码器处理 Hspat

v 序列,通过掩码多头注意力机制学习动态

演化.

headi＝Softmax Mask
QiKT

i

Dm

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷Vi (２５)

其中,Qi,Ki,Vi 由Hspat
v 投影得到.残差连接与层归一化确

保训练稳定性,输出时序增强嵌入 Htemp
v .该机制专注于分析

节点状态随时间演变的模式,捕捉协作学习过程中长期依赖

的动态趋势.

为区分团队内协同模式与团队间差异,GOAT引入全局Ｇ
局部优化模块.模型通过 READOUT 函数(如平均池化)聚

合团队Tj 所有成员嵌入:

gt
j＝READOUT({ht

i ∣i∈Tj}) (２６)

之后,采用归一化温度缩放交叉熵损失(NTＧXEnt)拉近

成员与其所属团队的嵌入距离,同时推远其他团队:

ti＝－logexp(sim(ht
i,gt

pos)/τ)

∑
Ng

j＝１
exp(sim(ht

i,gt
j)/τ)

(２７)

该损失与分类损失 class加权共同优化:

＝ class＋λ􀅰∑
t,i

ti (２８)

实验表明,λ＝１时达到最佳平衡.该机制显著提升了模

型对团队共性及成员特异性的建模能力,使 GOAT在协作学

习预测任务中超越了CLGT等基线模型.

GOAT框架在真实软件工程课程数据集上的实验验证

了其优越性.GOAT 在所有数据集(来自 GitLab平台的提

交记录、问题报告和提取的知识概念)上均显著优于 AdaＧ

Boost、各类 GNN、Transformer及先进图变换器模型等基线

方法,取得了最好的预测效果.此外,GOAT 生成的可视化

学生活跃度热图、概念影响力热等为教育者理解团队动态和

知识掌握趋势提供了宝贵意见.

４．２．５　ACGN模型

ACGN[４３] (AttentionＧbased Graph Convolutional NetＧ

work)是一种融合了图卷积与注意力机制的学业表现预测模

型,旨在捕捉课程间复杂的先修依赖关系,并利用注意力机制

量化先修课程对目标课程的影响权重,提升预测精度与可解

释性.相较于传统静态模型,ACGN 能建模课程间高阶依

赖;相较于时序模型,其通过图结构能更灵活地捕捉非时序的

知识关联.

建模时,ACGN 将学业表现预测任务转换为图回归问

题,模型主要包含３部分,即图卷积层、注意力机制层以及多

层感知机(MLP)预测层.对于目标课程,提取学生的历史课

程子集作为节点,构建个性化课程依赖图.邻接矩阵Ac
s定义

学期间课程依赖(当前学期课程与下一学期课程全连接),特

征矩阵Fc
s存储学生历史成绩.

通过多层图卷积层(GCN)聚合课程间知识依赖信息,每

层计算为:

H(l＋１)＝f(H(l),A)＝σ(D
~ －１

２A
~
D
~ －１

２H(l)W(l)) (２９)

其中,A
~
＝A＋ΙΝ为带自连接的邻接矩阵,D

~
＝ΣjA

~
j为度矩阵.

输入 H(０)＝Fc
s,输出 H(L)＝Zc

s 为课程节点嵌入.注意力机

制计算先修课程的重要性权重:

ei＝MLP(zc
s,i) (３０)

αi＝ exp(ei)

∑
N

k＝１
exp(ek)

(３１)

其中,αi 表示课程i对目标课程预测的贡献度.将加权节点

嵌入,可得:

Zc
s＝

α１zc
s,１

⋮

αizc
s,i

⋮

αNzc
s,N

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(３２)

池化后得到图表示向量vc
s,最后将vc

s输入 MLP,输出预测

成绩g
∧c
s＝f(vc

s).

３２翟　洁,等:基于图神经网络的学业表现预测方法研究综述



ACGN方法在 GeorgeMasonUniversity数据集上进行

了充分验证.实验结果表明,与传统静态方法和序列建模方

法相比,ACGN模型在 MAE和F１等评价指标上均优于现有

静态与序列建模方法,表现出更强的学业风险识别能力.该

模型在早期预警与学业咨询领域具有重要应用价值,能够有

效识别处于学业风险的学生,从而为其提供及时干预与个性

化反馈.注意力权重的可解释性使其能够分析学生历史课程

表现,识别出对目标课程具有重要影响的先修课程,为教学决

策提供支持.

４．２．６　SGKT模型

SGKT[３４](SessionGraphＧbasedKnowledgeTracing)是一

种基于会话图的知识追踪模型,旨在建模学生的历史答题行

为及其潜在知识状态,以提升对未来答题表现的预测能力.

与传统的序列知识追踪模型(如 DKT,AKT)不同,SGKT通

过图结构显式建模题目之间的语义关系,从而更有效地模拟

知识迁移、遗忘和强化过程.

模型首先构建一个异构图(HRG),节点包括学生、习题

与知识点,通过高阶元路径挖掘跨类型结构依赖关系,节点表

示通过图卷积网络聚合节点邻域信息迭代更新,其形式为:

βl
i＝ReLU １

Ni
∑

j∈{i}∪Ni
ylβl－１

j ＋zl( ) (３３)

１)https://pyktＧtoolkit．readthedocs．io/en/latest/datasets．html
２)https://github．com/lhuang６５/SGKT

其中,βl
i为节点i的嵌入,Ni 表示邻居节点集合,zl 为可训练

偏置,yl 为层级权重系数.最终生成的习题嵌入e~ 和知识点

嵌入k
~

将输入后续模块使用.

与此同时,SGKT 将学生答题序列建模为有向会话图

(SG),节 点 表 示 “题 目Ｇ答 案”对,并 引 入 门 控 图 神 经 网 络

(GGNN)以建模知识状态的动态演化,状态更新为:

ht
i＝(１－ωt

i)􀱋ht－１
i ＋ωt

i􀱋h
~t
i (３４)

最终形成当前时间步t的学生知识状态表示ht∈ℝd.

最终预测阶段,模型融合学生当前状态、目标题目嵌入、相关

知识点与历史答题信息,利用注意力机制计算加权交互并预

测答题正确概率:

γi,j＝Softmaxi,j(WT[fi,fj]＋b) (３５)

pt＝ ∑
fi∈E

∧

∪{ht}
　 ∑

fj∈
~

et ∪{e~t}
γi,jg(fi,fj) (３６)

其中,W∈Rd×d是参数矩阵,b∈Rd是偏置向量,pt 表示学生正

确回答习题et 的预测概率.在式(３６)中,κ~et 是习题et 的聚合

邻居技能嵌入,函数g表示点积.SGKT还设计了记忆衰减

机制以模拟遗忘效应,动态调整历史行为的影响权重.

在 ASSISTments２００９,ASSISTments２０１２１)与 EdNet等

数据集上,SGKT２)在 AUC与 F１指标上均优于主流序列知

识追踪模型与图神经网络模型,展现出对复杂知识结构和动

态认知变化的强建模能力,该模型在知识状态演化描述方面

具有显著优势,能够直观展示学生对各知识点的掌握强弱,帮

助学生快速发现知识短板并激发学习动机.此外,SGKT 在

冷启动场景(如训练数据中学生数量较少或新学生答题序列

较短)中也表现出较好的适应性和预测性能,尤其适用于在线

学习系统中新用户缺乏历史记录的情况,具有显著的实际应

用价值.

４．２．７　MVHGNN模型

MVHGNN[４４] (MultiＧView Hypergraph Neural NetＧ

work)是面向学业表现预测的多视图超图神经网络模型,

通过高阶超图结构建模学生多源行为数据的复杂关系,弥

补传统图模型难以表达多元关联的缺陷.其核心是将学

生作为节点,用超边连接行为相似的多个学生,结合超图

卷积与注意力机制融合跨视图语义,实现学业等级的精准

分类预测.

多视图超图构建以学生为节点,基于行为相似度构建超

边,每个行为视图生成超图邻接矩阵A＝HWD－１
e HT(H 为关

联矩阵,W 为超边权重),通过拼接融合为多视图超图结构;级

联注意力模块(CAT)用自注意力机制生成视图权重,将注意

力加权后的各视图邻接矩阵进行聚合,生成包含行为语义的

元路径表示.具体形式为:

P＝σ(∏
T

l＝１
(∑
t∈T

αl,tA
~(l)
t )) (３７)

其中,αl,t为第l层对第t个视图的注意力权重,A
~(l)
t 为归一化

处理后的视图邻接矩阵.超图特征嵌入通过超图卷积操作对

节点表示进行迭代更新,更新公式为:

X(l＋１)＝σ(D－１
２v PD－１

２v X(l)Ω(l)) (３８)

其中,Dv 为节点度对角矩阵,Ω(l)为第l层可学习权重矩阵,σ
表示非线性激活函数.最终经 MLP输出学业等级.

在北 京 工 业 大 学 真 实 校 园 学 生 行 为 数 据 集 (BJUTＧ

STUD)上的实验结果充分验证了 MVHGNN 模型的有效性

和实用性.与多种图神经网络基线模型(如 GAT,GCN)相

比,MVHGNN在F１分数上取得了显著领先,在样本类别不

平衡(如优秀∶中等∶较差＝１∶３∶１)的现实场景中依然保持稳

定优势,且能够识别出“规律用餐、短时上网、长时间在图书

馆”等积极行为模式,为教学管理提供可解释的行为干预

依据.

４．３　大模型赋能的学业表现预测方法

本节分析大模型赋能的学业表现预测方法的代表性模

型,包括采用异构图行为建模与选择性 LLM 反馈触发的

SPARＧGNN 模 型、融 合 符 号 图 对 比 学 习 和 LLM 语 义 的

LLMＧSBCL模型,以及结合 Framelet超图频谱分解与 LLM
结构化语义提取的EduLLM 模型.

４．３．１　SPARＧGNN模型

为克服传统知识追踪方法重预测轻反馈的局限,并有效

融合行为模式与大型语言模型(LLM)的优势,Sun等[４５]提出

了 SPARＧGNN (Selective PatternＧAware Reasoning with

GraphNeuralNetworks)框架.该方法将学业表现预测建模

为异构图,包含学生、问题、技能３类实体节点及表征学习行

为特质(如挫败感、提示依赖)的虚拟模式节点,通过共享行为

信号连接面临相似挑战的学生,实现对复杂学习动态的建模.

SPARＧGNN的核心在于异构图建模与选择性LLM 反馈

４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．２,Feb．２０２６



触发的结合.模型利用异构图转换层(HGTConv)学习节点

表示并预测表现.区别于全量微调 LLM 的高成本做法,

SPARＧGNN仅在“风险学生”上触发 LLM 生成反馈:当学生

预测得分y
∧
s＜０．４且表现出高频挫败感、厌倦感或提示依赖

时,系统激活LLM(如LLaMAＧ３Ｇ８B).反馈采用结构化提示

模板生成解释、技巧和案例.该机制显著降低了计算开销

(Token使用和推理负载),同时保证了反馈的针对性与时

效性.

此外,SPARＧGNN通过行为相关性分析为公平干预提供

依据.分析关键行为特征(如挫败感、提示频率)与预测表现

的相关性,发现提示过度使用与表现不佳呈中度负相关(r＝

－０．４１),而挫败感与表现呈弱正相关(r＝０．１２),部分挫败学

生仍保持学习投入.这支持了差异化干预策略(如减少高提

示依赖学生的提示可用性).在 ASSISTments２０１７数据集

上,SPARＧGNN的预测性能(AUC＝０．８４５)显著优于多种基

线模型(包括经典机器学习、深度学习及 LLM 微调方法),展
现了其在精准预测与个性化、公平性支持方面的综合优势.

典型应用场景包括:为受挫学生提供结合真实场景(如咖啡店

案例)的技能解释与学习建议,或为过度依赖提示的学生设计

分步学习策略及类比示例,有效提升模型反馈的实用性和可

操作性.

４．３．２　LLMＧSBCL模型

针对学习者众包平台中多项选择题(MCQs)固有的数据

噪声和新题目冷启动问题,Ni等[４６]提出了一种融合符号图神

经网络(SignedGraphNeuralNetwork,SGNN)与大语言模型

的创新协同方法———LLMＧSBCL(LargeLanguageModelenＧ

hancedSignedBipartitegraphContrastiveLearning).该方法

将学生答题正误预测建模为带符号二分图上的边符号预测任

务(正边表正确,负边表错误).

模型核心基于带符号二分图对比学习(SBCL)[４７]并融合

LLM 语义嵌入.为增强噪声鲁棒性,采用随机符号翻转对原

始图进行扰动生成两个增强图.鉴于正负边语义差异显著,

为每个增强图分别构建正边子图和负边子图,并利用专用图

注意力网络(GAT)分别进行编码.

为解决新题冷启动,利用gptＧ３．５ＧturboＧ０６１３从 MCQ 文

本中提取关键知识词及其权重,构建问题语义嵌入 wj.wj

表示第j个问题的最终语义嵌入,是所有n个知识点嵌入kpi

的加权平均.

wj＝
∑
n

i＝１
hi􀅰kpi

∑
n

i＝１
hi

(３９)

其中,kpi 表示第i个知识点的嵌入,hi 表示由 LLM 生成的、

第i个知识点的重要性权重.模型通过可学习矩阵,将通过

SBCL学习到的第j个问题的结构嵌入vj 与 LLM 语义嵌入

wj 融合,形成统一的问题表示.

qvj＝(vj‖wj)Wq (４０)

最终,将学生嵌入ui 与融合后问题嵌入qvj
拼接,输入

MLP进行边符号预测,并计算交叉熵损失.

ypred＝MLP(ui‖qvj
) (４１)

＝ CE＋β􀅰 CL (４２)

总损失函数 为边预测损失 CE与对比损失 CL的加权

和,确保在噪声和冷启动下的有效性.其中β控制对比损失

的贡献.

在PeerWise平台的５个真实数据集上验证表明,LLMＧ

SBCL显著优于 GCN,GAT等基线模型.尤其在冷启动场景

下(随机隐藏１０％题目的边作为测试集),其 BinaryＧF１分数

比未融合LLM 的SBCL平均提升６．４％,在Law课程上最高

达到０．９０８,证明了该协同方法提升预测准确性与鲁棒性的

优势.该模型适用于学习者众包环境中的个性化题目推荐,

能够依据学生历史表现和题目语义特征动态适配题目难度,

为自适应学习系统提供支持.

４．３．３　EduLLM 模型

EduLLM[４８]是首个融合大型语言模型(LLMs)与基于

Framelet的有符号超图神经网络(FraSＧHNN)的学生表现预

测框架,专注于建模学生与选择题的交互.传统方法依赖时

序建模或图神经网络,难以捕捉高阶交互及语义信息,而

EduLLM 通过LLM 提取语义特征、超图建模高阶关系填补

了这一空白.超图节点包含学生和选择题实体,答题记录被

编码为正负有符号超边,任务目标是预测未知超边的正负性

(即答题正确与否).

为增强题目语义建模,EduLLM 利用预训练 LLM 对选

择题(MCQ)进行深度理解.MCQ的题干、选项、答案与解析

文本被重组为结构化键值对,经 LLM 抽取关键词及权重后,

通过 GloVe向量转换与加权平均生成题目语义特征表示,提

升学生与问题表示的语义对齐能力.

EduLLM 采用有符号超图建模交互关系,超边可连接多

个节点以适配多学生作答同一题的场景.学生与问题集合构

成超图节点,系统根据答题结果构建带符号超边(正确为正,

错误为负),最终表示为带符号关联矩阵 H∈{０,１,－１}N×M ,

其中H(v,e＋ )＝１表示节点v属于正超边,H(v,e－ )＝－１表

示属于负超边,否则为０.

FraSＧHNN专为有符号超图设计,通过 Framelet在谱域

对超图信号进行低通与高通分解,分别捕捉群体共性认知模

式与个体差异.其核心谱卷积算子通过切比雪夫多项式逼近

谱滤波器以降低计算成本,并通过多尺度频谱重构实现节点

表示的多频建模.为避免过平滑,每一层引入残差连接调节

权重平衡.

最终,学生嵌入表示与 MCQ 语义向量拼接后输入多层

感知机(MLP)预测答题正确概率,并通过二元交叉熵损失

优化.

EduLLM 创新性地融合 LLM 的语义建模优势与 FraSＧ

HNN的超图高阶关系频谱建模能力,在来自 PeerWise平台

的５个真实教育数据集上,其 BinaryＧF１ 指标显著优于所有

基线模型,验证了其结构建模与语义融合能力的有效性.

在实际教育环境中,EduLLM 的应用场景十分广泛.例

如,可基于学生对大量案例选择题的应答超图,精准识别群体

性错误概念,为教师提供针对性补讲与习题推荐依据;在医学

教育场景中,该模型能通过语义超图分析预测学生在新病例

选择题上的表现,早期发现知识盲区,支持个性化学习路径规

划,提升临床知识掌握效率.
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表１　基于图神经网络的学业表现预测方法代表模型

Table１　RepresentativemodelsforGNNＧbasedacademicperformancepredictionmethods

类别 代表模型 文献 图类别 核心方法 适用场景

静态特征

建模

MTGNN Li等[３１] 同构图
自适应融合不同关系图的信息,并根据预测任

务动态调整各拓扑图的贡献权重

单学期或阶段性成绩预测任务,尤其适用于需

融合多重静态特征的场景

GSDSA Lai等[３２] 同构图 基于图结构密度的采样策略 中小规模教育数据的静态成绩分类

GGCNN Li等[３８] 异构图 遗传算法优化的图卷积机制
静态图预测但又需要高度调优的任务,早期识

别低绩效学生

融合静态

特征和

动态特征建模

R２GCN Li等[３３] 异构图
构建SIQ异构网络、引入残差连接并在输出

层对多层次信息的融合

缓解新用户冷启动问题,适用于在线题库的学

业预测与自适应学习适配

GNNＧTINet Zhang等[４０] 异构图
采用 GNN、Transformer与InceptionNet三层

异构数据处理流程

多标签学生成绩预测,适合校园大数据中教育

数据不完整的环境

APPＧDGNN Huang等[３５] 同构图
融合交互图、属性图双图神经网络与自适应卷

积算子

在线学习平台的学业预测,融合交互行为的时

序依赖与静态特征

GOAT Peng等[４１] 异构图
融合空间感知与时序感知模块捕获团队协作

中的复杂动态

项目式学习场景,适合分析团队协作对学生整

体表现的影响预测

ACGN Hu等[４３] 同构图 融合图卷积与注意力机制
高校大规模课程环境中,利用课程共选关系与

静态属性预测学生成绩或离校风险

SGKT Wu等[３４] 异构图
异构图结合 GGNN门控机制与注意力进行知

识追踪

适用于小规模教育场景和在线学习平台中新

用户缺乏历史记录的情况

MVHGNN Li等[４４] 超图 超图卷积与注意力机制融合跨视图语义 适用于样本类别不平衡的教学管理行为干预

LLM 赋能

SPARＧGNN Sun等[４５] 异构图 引入行为模式节点融合 LLM 选择性推理
适用于需结合行为信号的知识追踪场景,兼顾

预测精度与反馈效率

LLMＧSBCL Ni等[４６] 同构图
结合SBCL建模题目关系与LLM 语义表示融

合

适用于自适应学习系统,依据学生历史表现和

题目语义特征动态适配题目难度

EduLLM Li等[４８] 超图
融合 LLM 语义特征与有符号超图的高阶结

构信息

适用于需捕捉高阶交互(多学生Ｇ单问题)的学

生性能预测场景

１)https://doi．org/１０．１０３８/sdata．２０１７．１７１
２)https://www．kaggle．com/datasets/uciml/studentＧalcoholＧconsumption
３)https://www．kaggle．com/datasets/nasirayub２/spd２４ＧstudentＧperformanceＧdataＧrevisedＧfeatures/data
４)https://github．com/riiid/ednet

５　评估相关数据集和指标

基于对现有研究的系统梳理,图神经网络在学生学业

表现预测领域的评估主要依托特定教育场景数据集及多

维度评价指标.以下对常用公开数据集与评价指标进行

归纳分析.

５．１　常用公开数据集

本节介绍常用于学业表现预测任务的公开数据集,如
表２所列.

１)OULAD[４９]:OULAD１)数据集包含２０１３年和２０１４年

开放大学(TheOpenUniversity)提供的课程数据,涵盖学生

人口统计信息、评估成绩以及与虚拟学习环境(VLE)的交互

日志.数据集包含３２５９３名学生在２２个课程呈现中的注册

记录、评估结果和VLE互动摘要,总计１０６５５２８０条每日点击

记录.学生最终成绩分为４类,分别是优异、及格、不及格和

退学.该数据集适用于学生成绩预测、退学行为分析、VLE
使用模式挖掘、教育干预策略评估、跨课程泛化性能验证等领

域的研究任务,由于数据年份较早且来自单一机构,可能影响

模型的时效性与泛化能力.

２)Student Alcohol Consumption[５０]:Student Alcohol
Consumption２)数据集提供葡萄牙两所学校的学生成绩数据,

包括针对数学课程的３９５条记录和葡萄牙语课程的６４９条记

录,涵盖３３个属性,包括学生成绩、人口统计、社会和学校相

关特征等以及３门成绩.其规模适中,特征丰富,非常适合用

于学业表现预测领域的回归任务或分类任务,但由于数量有

限且地域文化背景高度集中,这些因素可能削弱该数据集的

代表性.

３)SPD２４ＧStudentPerformanceDatarevised Features[３８]:

SPD２４ＧStudentPerformanceDatarevisedFeatures３)数据集包

括清华大学、北京大学、复旦大学、上海交通大学、浙江大学等

著名高校的９．８万名学生数据点,涵盖４１项特征.它旨在分

析影响学生表现、幸福感和参与度的因素.这些数据包括广

泛的特征,例如人口统计详细信息、学习成绩、健康状况、家长

支持等.该数据集支持对学生表现的多标签预测(如“高/中/

低”绩效分类),适用 GNN,Transformer等复杂模型的结构化

与序列建模,能有效验证模型在融合异构教育数据时的预测

一致性与干预指导能力.但该数据集样本仅来自国内顶尖高

校,可能无法代表更广泛的学生群体.

４)EdNet[５１]:EdNet４)是由Santa人工智能辅导系统收集

的大规模教育数据集,包含超过７８万名韩国学生的１．３亿余

次学习交互记录,涵盖１．３万道题目、近３００种技能标签及

１０００多个视频讲座.该数据集采用４层级结构设计(KT１Ｇ
KT４),支持从简单知识追踪到复杂学习行为分析的多粒度研

究.其中,KT１提供基础答题记录,适用于逻辑回归等传统

方法;KT２增加时间序列与响应细节,支持 LSTM 等时序模

型;KT３扩展题目难度和技能标签等元数据,适用于 TransＧ
former架构的细粒度分析;KT４则提供完整上下文信息(包
括讲座观看记录和多步骤交互),适合图神经网络与个性化推

荐系统研究.EdNet以其大规模、分层化和行为多样化的特

性,为研究者选择合适的预测方法和建模策略提供了高度灵
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活且数据充足的实验平台.但需要注意的是,大规模数据中

存在较多刷题或重复尝试记录,可能引入噪声,影响行为建模

的准确性.

５)ASSISTments２０１７[５２]:ASSISTments２０１７１)数 据 集 源

自 ASSISTments智能辅导系统中的学生互动.它包括来自

６８６名独特学生的总共９４２８１６个问题解决互动,涉及１０２个

不同的问题.在这些互动中,３８．２％回答正确,其余６１．８％
回答不正确.数据集记录细粒度的响应模式,包括时间戳、技

能映射和行为指标,如挫折感和暗示使用.这些特征使得它

特别适合于学业表现预测领域行为感知知识跟踪和选择性反

馈生成的研究.但该数据集题目数量有限,技能覆盖范围较

窄,限制了模型的泛化能力.

表２　基于图神经网络的学业表现预测方法常用数据集

Table２　CommondatasetsforGNNＧbasedacademicperformancepredictionmethods

数据集 来源 规模 缺陷 适用场景

OULAD[４９] 英国开放大学

(TheOpenUniversity)
３２５９３名学生、２２门课程、约
１．０６５５千万条交互记录

数据年份较早且来自单一机

构,影响模型的时效性与泛化

能力

学生 成 绩 预 测、退 学 行 为 分

析、教育干预策略评估、跨课

程泛化性能验证

StudentAlcohol
Consumption[５０] 葡萄牙两所学校的学生

３９５条数学课程记录、６４９条

葡萄牙语课程记 录,３３ 个 属

性特征

样本量小、地域集中,代表性

有限,文化偏差显著

学业表现预测领域的回归任

务或分类任务

SPD２４ＧStudent
PerformanceData

revisedFeatures[３８]
中国多所顶尖高校

９８０００ 条 学 生 数 据,４１ 项 特

征

数据仅来自国内顶尖高校,无
法代表更广泛的学生群体

学生表现的多标签预测,适用

于 GNN,Transformer等复杂

模型的结构化与序列建模

EdNet[５１] 韩国Santa公司

旗下教育平台

７８万 名 学 生,１．３ 亿 学 习 交

互,３００技能标签,１０００多个

视频讲座

大规模数据中存在大量刷题、
重复尝试行为,噪声较高

图神 经 网 络 与 Transformer
模型、个性化推荐、行为序列

建模、知识追踪

ASSISTments２０１７[５２] ASSISTments
在线数学辅导平台

６８６名学生,９４２８１６次交互,
１０２道题目

题目 数 量 有 限、技 能 覆 盖 面

窄,泛化能力有限

学业表现预测领域行为感知

知识跟踪和选择性反馈生成

１)https://pykttoolkit．readthedocs．io/en/latest/datasets．html＃assistments２０１７

５．２　评价指标

针对分类任务的学生学业表现预测,常用于评估性能的

指标有:

１)分类准确度(ACC)[４０]:正确分类的样本数占总样本数

的比例.

ACC＝ TP＋TN
TP＋FP＋FN＋TN

(４３)

其中,TP,FP,FN 和TN 表示混淆矩阵中真阳性、假阳性、假

阴性和真阴性实例的计数.

２)召回率(Recall)[４０]:模型准确分类真阳性的比例.

Recall＝ TP
TP＋FN

(４４)

３)F１分数[４０]:精确率(Precision)与召回率(Recall)的调

和平均值.

F１Ｇscore＝２×(Recall×Precision)
Recall＋Precision

(４５)

针对回归任务的学生学业表现预测,常用于评估性能的

指标有:

１)平均绝对误差(MAE)[３８]:衡量预测值与真实值之间

的平均绝对差异.

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|yi－y

∧
i| (４６)

其中,yi 表示第i个样本的真实值,y
∧
i 表示第i个样本的预测

值,n表示样本总数.

２)均方误差(MSE)[３８]:衡量模型预测值与实际值之间的

平均平方误差.

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (４７)

３)决定系数(R２)[３８]:衡量预测值对真实值的拟合程度.

R２＝１－
∑
n

i＝１
(yi－y

∧
i)２

∑
n

i＝１
(yi－y－)２

(４８)

其中,y－ 表示真实值的均值.

此外,为更贴合教育应用场景并衡量模型的长期价值,

GNNＧTINet首创了定制化评 估 指 标———预 测 一 致 性 评 分

(PCS)[４０],用于量化模型跨时间预测的稳定性.

PCS＝１
N ∑

N

i＝１
(１
Ti

∑
Ti

t＝１
I(y

∧
i,t＝yi,t)) (４９)

学习影响因子(LIF)[４０]:评估预测变化与实际表现变化

的吻合度.

LIF＝１
N ∑

N

i＝１

|Δyi|
|Δy

∧
i|＋ε

(５０)

其中,表示极小常数.PCS和LIF共同为教育决策提供了超

越传统准确率指标的深入洞察.

５．３　模型对比分析

为了对比分析图神经网络模型在学业表现预测任务上的

性能差异,本节总结了部分传统机器学习算法、MTGNN 模

型和 APPＧDGNN模型在 OULAD数据集上对学生学业风险

的预测结果,包括“通过/退学”和“通过/不通过”两类任务,如

表３所列.可以发现,基于图神经网络的模型 MTGNN 和

APPＧDGNN在所有指标上都比基于传统机器学习方法的模

型表现得更好,这证明了使用图神经网络模型来预测学业成

绩的有效性.并且,在基于图神经网络的模型中,融合静态和

动态特征的模型 APPＧDGNN比仅基于静态特征建模的模型

MTGNN具有更好的预测性能,这表明融合动态交互特征的

图结构可以更好地编码学习行为数据以用于学业成绩预测,

更容易捕获复杂学习行为中的学习状态.
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表３　不同模型预测学生学业风险的性能比较

Table３　Performancecomparisonofdifferentmodelsforpredicting

studentacademicrisk

模型 类别
评价指标

Accuracy F１Ｇscore

SVM[５３] Pass/Fail ７１．２９ ６１．３０
Pass/Withdrawal ７６．５１ ７７．４７

LR[５４] Pass/Fail ７１．１４ ６１．０５
Pass/Withdrawal ７６．２７ ７７．１２

MLP[５５] Pass/Fail ７３．３６ ６２．３１
Pass/Withdrawal ７９．３５ ８０．５２

GRU[５６] Pass/Fail ７６．２３ ６４．８２
Pass/Withdrawal ８３．６１ ８３．４１

MTGNN[３１] Pass/Fail ８０．６１ ７３．６５
Pass/Withdrawal ８６．１８ ８７．２７

APPＧDGNN[３５] Pass/Fail ８３．９６ ７２．３０
Pass/Withdrawal ９０．１８ ９１．１１

表４为不同算法在PeerWise平台的５个真实数据集(来

自奥克兰大学的 Biology和 Law,来自卡迪夫大学医学院的

CarDiff２０１０２,以及悉尼大学的生物化学课程Sydney１９３５１和

Sydney２３１４６)上的性能对比,其中列出了基线模型(Random,

GCN,GAT,SGCN和SBGNN),LLMＧSBCL提出的带有对比

学习但不包括 NLP信息的SBCL以及本文重点阐述的LLMＧ

SBCL和EduLLM 模型建议的SBCL模型对高危学生预测的

平均binaryＧF１和标准差结果.可以发现:SGCN 和SBGNN
考虑了有符号网络中连接边的符号,在大多数数据集上优于

无符号方法(GCN,GAT);SBCL的表现一直优于 SGCN 和

SBGNN,突出了对比学习的能力;LLM 增强的变体 LLMＧ

SBCL在所有数据集上的表现都优于SBCL,展示了纳入 NLP
语义嵌入的好处;而 EduLLM 的表现始终优于所有基准模

型,获得了最高的二进制 F１分数.这一结果强调了基于超

图的模型在捕获多尺度符号信息方面的优势.基于帧的超图

卷积的使用,有效集成了低通和高通信息,有助于实现这种优

越的性能.

表４　在５个真实教育数据集上的性能比较(平均binaryＧF１±标准差)

Table４　PerformancecomparisononfiverealＧworldeducationaldatasets(meanbinaryＧF１±standarddeviation)

模型 Biology Law Cardiff２０１０２ Sydney１９３５１ Sydney２３１４６
Random[５７] ０．３５０±０．０１０ ０．４７２±０．００１ ０．１３６±０．０６２ ０．２９０±０．０１４ ０．２８８±０．０３５
GCN[２８] ０．６８２±０．０５８ ０．８２３±０．０１０ ０．６７７±０．０２４ ０．６４２±０．０２１ ０．７２８±０．０１３
GAT[２２] ０．６１８±０．０１３ ０．８１７±０．０５０ ０．５７１±０．０１３ ０．５６４±０．０２２ ０．６０８±０．０２０
SGCN[５８] ０．７６８±０．０４０ ０．８４０±０．０１３ ０．６０７±０．０３３ ０．６３５±０．０４４ ０．７２６±０．０４０
SBGNN[５７] ０．７５３±０．０１４ ０．８６１±０．０３４ ０．７１２±０．０１６ ０．６７３±０．０１６ ０．７１２±０．０２１
SBCL[４７] ０．７７２±０．０１６ ０．９０１±０．０１６ ０．７１８±０．０１８ ０．６７４±０．０２１ ０．７３３±０．０１９

LLMＧSBCL[４６] ０．７８７±０．０１４ ０．９０８±０．０１８ ０．７３４±０．０２３ ０．６９４±０．０２１ ０．７６０±０．０２２
EduLLM[４８] ０．８０９±０．０１０ ０．９４５±０．００５ ０．７５３±０．０１１ ０．７１２±０．０１６ ０．８２９±０．００６

　　结束语　本文系统综述了基于图神经网络的学生学业表

现预测方法的研究进展.从问题定义出发,剖析了学业表现

预测的核心挑战及图建模的适应性;针对静态特征建模、结合

静态特征和动态特征建模及大模型赋能３类范式,分类阐述

了代表性模型的技术创新与应用场景,为后续研究提供基准

支持.

尽管 GNN模型已在学业表现预测中展现出良好潜力,

但其应用深度与泛化能力仍面临挑战.未来研究需突破以下

关键方向:

１)可扩展性与计算效率提升.当前模型在处理大规模数

据时存在计算资源限制.未来需探索高效采样算法(如结合

注意力机制区分邻居节点重要性),以降低计算需求、增强系

统扩展性.

２)预测的可解释性优化.尽管图神经网络模型在预测学

生表现方面表现出色,但其“黑盒”特性限制了在教育实际应

用中的可信度和实用性.未来需重点研究图神经网络的可解

释性,便于学校、教师与家长有针对性地实施干预,从而预防

和规避学生可能面临的学业风险.

３)多模态语义信息融合.现有方法未充分挖掘教育资源

中的丰富语义.结合大型语言模型提取文本、图像等多模态

信息的语义特征,并利用符号超图神经网络建模学生与资源

的非线性交互,可进一步提升预测精度.

４)动态图结构与预训练机制.当前图构建依赖静态拓

扑,未来需优化邻接矩阵的动态学习机制,同时开发预训练模

型框架,支持跨场景迁移微调.此外,需深入分析多拓扑

GNN的理论优势,推动模型适应教育任务多样性.
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