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基于考试过程和知识结构的数据挖掘算法研究
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摘　要　为了研究学生在不同阶段对知识点的掌握情况,基于对数据挖掘的理论研究,把知识结构与考试成绩相结合

来进行数据研究.以教育测量学为基础,结合数据挖掘的决策树算法,针对原有的 C４．５算法提出改进算法,应用试

卷中涉及到的知识点的难易程度与知识点种类进行知识结构细化,以便确定单个学生或群体学生对知识点的掌握程

度和试卷中各知识点之间的关系.结果显示,改进后算法的计算公式比原计算公式简单实用;根据决策树模型,使用

剩余数据对计算公式进行验证,能够更快地得出对程序设计这个知识点的掌握是影响成绩相对重要的因素.使用测

试数据对已创建的决策树进行验证,准确率为９０％.最后对决策树进行可视化展示,为学生的学习安排、教师的教学

方案及安排等提供有效的参考.
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Abstract　Inordertostudythemasteryofknowledgepointsatdifferentstagesofstudent,basedonthetheoryofdata
mining,knowledgestructurewascombinedwithexaminationresultstostudydata．Basedonthetheoryofeducational
measurementandthedecisiontreealgorithmofdatamining,animprovedalgorithmwasproposedaccordingtotheorigiＧ
nalC４．５algorithm,applyingthedifficultyleveloftheknowledgepointsinvolvedinthetestpapersandtheknowledge
structuretorefinetheknowledgestructureinordertodeterminethedegreeofknowledgeofindividualstudentsor

groupsofstudentsandtherelationshipbetweentheknowledgepoints．Theexperimentalresultsshowthattheefficiency
oftheimprovedalgorithmisimproved,whoseformulaissimpleandpracticalcomparedwiththeoriginalformula．AcＧ
cordingtothedecisiontreemodel,theremainingdataisusedtoverifytheimprovedformula,anditisfastertodrawthe
conclusionthattheeffectofknowledgepointsonprogrammingisrelativelyimportant．TestdataisusedtoverifythedeＧ
cisiontree,andtheaccuracyrateis９０％．Finally,avisualdisplayofthedecisiontreecangiveaneffectivereferencefor
studentstolearnthearrangements,teacherstodevelopteachingprogramsandarrangements．
Keywords　Datamining,Decisiontree,C４．５,Knowledgestructure,Paperanalysis

　

１　引言

大数据分析时代的到来,给教育领域带来了革命性的变

化.大数据分析在试卷分析的基本成绩统计方面已经取得了

明显的研究成果,在学生学习中发挥着重要的作用.

另外,由于近些年数据库的相关技术不断突破,数据挖掘

技术迅速发展,其主要功能是从种类繁多的庞大数据仓库中

获取人们感兴趣的潜在知识[１].

２００５年以来,相关国际会议中对数据挖掘在教育方面的

应用开展了多次主题研讨会,促使研究者对数据挖掘在教育

领域的应用给予了越来越多的关注[２].在相关研究文献中对

关联规则的使用频率最高,而分类算法中的决策树应用相对

较少.刘志妩[３]应用 C４．５算法,根据提出的相关属性发现

了影响学生成绩的因素,为教师改进教学方法、提高学生成绩

提供了帮助.王黎黎[４]通过使用 C４．５算法对全国硕士研究

生统一招生考试中的英语成绩进行分析,得到了影响成绩的

主要规则,有利于指导学生的学习.胡庆[５]根据 C４．５创建

了知识点与成绩之间关系的决策树,有助于教师和学生了解

不同难度的知识点对成绩的影响.但该算法应用到 Web程

序中时,随着数据集的不断增大,原始的 C４．５算法公式的计

算速度并不理想.综 合 以 往 学 者 的 研 究 可 以 知 道,C４．５
算法是决策树技术中较有代表性的算法,通过对数据进行

处理、归纳形成类似树形的模型结果,可以创建出更加精

确的结果.但是,C４．５算法的改进与使用方面仍然存在

一些不足.

为了检测学生的学习水平和教师的教学质量等,学校会

对学生从入学到毕业过程中所学的知识进行大量的测试,从
而产生了巨大的数据量.针对 C４．５算法中计算公式的效率

问题,本文使用改进的 C４．５算法对高校考试过程中试卷涉

及到的知识结构进行分析,能够更加客观并有效地就学生对



知识点的掌握情况进行随时了解并加以测评,从而得到有效

且有用的信息.

２　应用算法

２．１　经典测试理论的难易度算法

同一知识点在不同题型中的得分率不同,即掌握这个知

识点的难易程度有所差异.这里的难易程度主要是学生得分

的高低反映出的试题以及所含知识点的难易度.评价个人或

集体对一个知识点的掌握程度,与包含这个知识点的试题是

直接联系的,因此将其纳入评价指标中.

主观题的难度系数按如下公式计算:

q＝x
xn

(１)

其中,q代表难度系数,x表示一道测试试题的平均得分值,xn

代表这道题的分值.当试题的平均得分值较高时,表示试题

的难度系数较小,反之难度也就较大[５].

可选客观题的难度系数按如下公式计算:

q＝
t×x

xm
－１

t－１
(２)

其中,q表示难度系数,t表示选项的数量,x表示答对试题的

人数,xm 表示被试者的数量[５].

一般情况下,试卷的难易度系数值在０．３~０．７之间,考
试过程中的试题难度系数尽量不要超过０．７或低于０．３.

２．２　数据挖掘算法

２．２．１　基本概念

数据挖掘(DataMining)是发现暗藏的未被人们所发现

的知识的行为,是从巨大的、有脏数据的、随机的、不完整的现

实数据中获取隐藏的有价值的信息和知识的过程[６].普遍采

用的技术方法主要有分类、聚类、关联规则、回归分析、偏差分

析等,它们基于不同的角度与侧重点对数据进行挖掘,其中分

类算法主要有决策树、贝叶斯、人工神经网络等[７].

决策树由主要的节点构成,如根、叶和非叶节点,是从根

节点开始进行循环递归操作形成的树形结构.它是一种用于

分类的方法,首先分析已经存在的数据来创建多属性之间的

模型关系,然后从根节点开始以递归的方式进行创建.本文

使用决策树的 C４．５ 算法对学生掌握知识点的情 况 进 行

分析.

２．２．２　C４．５算法的原理

１９９３年,Ross对ID３算法进行改进,推出了 C４．５算法,

该算法将对信息增益进一步计算为信息增益率,并将其作为

衡量变量的标准[８],是目前最流行的决策树算法.它支持离

散属性和连续属性,对未知的属性值和其他可选特征进行处

理,并对其进行后剪枝修理.

用S表示s个数据样本的集合,其中某属性有n个类别,

类别的集合为{C１,C２,􀆺,Cn},用p表示一个类别发生的概

率.在训练集S中随机选择类别,则该类别发生的概率按如

下公式计算:

p＝freq(Ci,S)
|S|

(３)

应用每一个类别属性的加权平均值得到S 训练集中的

属性分类的期望信息(也称信息熵),如下:

info(s１,s２,􀆺,sn)＝－∑
n

i＝１
(freq(Ci,S)

|S| log２(freq
(Ci,S)

|S|
))

(４)
假设在训 练 集 S 中,属 性 A 有v 个 不 同 的 取 值 {a１,

a１,􀆺,av},可以把集合S 划分为v 个子集{S１,S２,􀆺,Sv}.
如果属性A 是测试属性,则集合S中某一节点产生的分支对

应该属性的子集.设sij为子集Sj 中属于类别Ci 的样本数

量,那么利用属性A 来划分当前样本集合所需的信息熵[６],
公式如下:

E(A)＝－∑
v

j＝１

s１j＋􀆺＋snj

s info(s１j,􀆺,snj) (５)

其中,s１j＋􀆺＋snj

s
被视为第j 个子集的权,并且其值为子集

aj 中样本的数量和再除以大集合S 中的样本总量.熵值越

小,子集划分的纯度就越高[９].根据式(４)的期望信息计算方

式,对于给定的子集Sj,其信息熵的计算公式如下:

info(s１j,s２j,􀆺,snj)＝－∑
n

i＝１
pijlog２(pij) (６)

其中,pij＝ sij

|Sj|
表示子集Sj 中某一随机属性Ci 数据样本的

概率.
假设属性A 为目前的一个分支节点,则对应的样本集合

划分所得到的信息增益如下:

Gain(A)＝info(s１,s２,􀆺,sn)－E(A) (７)
用属性A 作为一个基准样本,它的信息增益率如下:

GainRatio(A)＝ Gain(A)
SplitInfo(A) (８)

其中,SplitInfo(A)为分裂信息,表示根据属性 A 对样本集

合S 进行分裂的广度和均匀性,其计算式如下:

SplitInfo(A)＝－∑
v

j＝１
pjlog２(pj) (９)

２．２．３　C４．５的改进算法

C４．５拥有产生的分类规则更易于理解且准确率相对较

高等优点[１０Ｇ１２],但因在构造决策树的过程中需要对数据集进

行多次扫描和排序,因此算法公式的计算效率尤为重要.由

于该算法的信息增益率等公式中涉及对数函数,而对数函数

的计算效率较低,因此本文针对算法公式中的对数函数进行

改进,以缩短计算时间,提高效率.
基于上述C４．５算法原理,设Sj 中包含的正情况样本数

量为ej,负情况样本数量为fj,因此,子集Sj 的信息熵为

info(ej,fj),使用属性A 划分当前样本训练集集合所需的信

息熵,如下:

E(A)＝∑
v

j＝１

ej＋fj

e＋f
info(ej,fj) (１０)

应用对数函数的换底公式logab＝logcb
logca

,结合属性分类的

期望信息的式(１０)可以得到:

E(A)＝ １
(e＋f)ln２　∑

v

j＝１
(－ejln

ej

ej＋fj
－fjln fj

ej＋fj
)(１１)

根据泰勒级数和等价无穷小原理,当x的值趋近于无穷

小时,可以得到ln(１＋x)≈x [１３].因此可以得出:

ln ej

ej＋fj
＝ln(１－ fj

ej＋fj
)≈－ fj

ej＋fj

同理:

ln fj

ej＋fj
＝ln(１－ ej

ej＋fj
)≈－ ej

ej＋fj
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根据式(１１),改进后的信息熵的计算公式如下:

E(A)＝ １
(e＋f)ln２　∑

v

j＝１
(－ejln

ej

ej＋fj
－fjln fj

ej＋fj
)

≈ １
(e＋f)ln２　∑

v

j＝１
　２ejfj

ej＋fj
(１２)

同理,分裂信息公式如下:

SplitInfo(A)≈∑
v

j＝１
　

ej

ej＋fj

(１３)

改进的计算公式中只涉及了简单的加减乘除这种基本运

算,比对数函数消耗的运算时间要少很多,因此大幅提高了算

法的执行效率.黄秀霞等在对 C４．５算法的优化中也使用了

等价无穷小原理,并引入了gini指数的概念[１３],一定程度地

提升了计算效率,将该算法的计算公式应用到软件程序开发

中时本文中的改进公式的计算效率更高.
应用 C４．５算法创建决策树并解决问题的主要步骤如

下[１４Ｇ１５]:
根据要解决的实际问题选取数据样本集S,确定相关的

属性,构造候选属性集A.

１)对每一个分类都给出与其名字对应的类编号.

２)读取候选属性集中的属性信息,并将属性信息划分为

离散型属性和连续型属性,确定每一个连续型属性的分支阈

值;把所有属性放到一个attributeList集合中.

３)使用数据集创建决策树,需要输入训练样本samples、
测试样本testSamples和候选属性attributeList.

４)创建根节点root.

５)若S中的元素都属于同一类数据C,则返回root为叶

节点并将其标记为C类.

６)如果attributeList＝null或者S中的样本数量小于某

给定值,则返回root为一个叶节点.

７)循环遍历attributeList集合中的每一个属性,并计算

每个属 性 的 信 息 增 益 率 GainRatio.把testAttribute记 为

root的测试属性,获取 attributeList中信息增益率最大 的

属性[９].

８)将root作为一个新的叶节点继续循环,若该叶节点所

对应的数据样本集S′＝null,则对此叶节点进行分支计算每

个分支对应的决策结果;否则,在该叶节点上返回步骤７)执
行递归操作继续分裂,直至给定节点属于同一类、可以进行划

分的属 性 为 空 或 attributeList中 没 有 符 合 条 件 的 testAtＧ
tribute为止.

９)生成决策时,根据树结构从中抽取判断规则.

１０)使用testSamples数据样本对所抽取的规则进行测

试,即测试生成的决策树.

１１)根据测试结果,对该决策树进行判定并进一步优化.

３　C４．５算法在知识结构分析中的应用

３．１　学生成绩数据的获取

本研究数据来源于北京建筑大学２０１５级工业工程专业

４２名学生对«管理信息系统»这本教材第八章“管理信息系统

的系统实施”共２５道测试题多次考试后的最后一次考试成

绩.为了对创建完成的决策树进行评估,剔掉其中一条学生

缺考成绩和一条成绩不完整的脏数据,取１/４的数据记录作

为测试信息,３/４的数据记录作为创建决策树模型的训练集.

训练集部分的成绩如表１所列.

表１　学生成绩

学生

编号

题号

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４ ２５
总分

１ ２ ２ ０ ２ ０ ２ ２ ０ ０ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ４ ２ ０ ０ ８ ２ ０ ２ ８ ３８
２ ２ ０ ２ ２ ２ ０ ２ ２ ０ ０ ２ ４ ４ ０ ４ ０ ０ ２ ４ ０ ８ ８ ６ ２ ４ ６０
３ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ８ ８ ６ ８ ８ ９８
４ ２ ２ ０ ２ ２ ０ ２ ２ ２ ２ ２ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ６ ８ ４ ０ ６ ７８
５ ２ ２ ２ ０ ２ ２ ２ ０ ２ ２ ２ ４ ０ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ８ ８ ２ ４ ８ ８０
６ ２ ２ ２ ０ ０ ２ ０ ２ ２ ０ ０ ４ ４ ４ ４ ４ ４ ２ ０ ４ ４ ６ ８ ０ ８ ６８
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

３０ ２ ０ ２ ２ ２ ２ ２ ０ ２ ０ ０ ４ ４ ４ ４ ０ ４ ４ ４ ４ ６ ０ ４ ０ ８ ６２

３．２　数据处理

为了更合理地划分学生对试题中所包含知识点的掌握情

况,利用经典测试理论对每道试题的难度系数进行计算.试

卷中１－１０题是选择题,为客观题,应使用式(２)进行计算.
例如第１题中答对的学生有１８人,则难度系数q＝(４×１８/

２０－１)/(４－１)≈０．８７(取小数点后两位).１１－２０题是填空

题,２１－２５题是简答题,都为主观题应使用式(１)进行计算.

例如第１１题的满分为４分,平均得分为２．１,则难度系数q＝
２．１/４≈０．５.该文中,使用JavaWeb编程对难度系数进行计

算,表２和表３分别给出了主观题和客观题中每题的难度系

数,其中第１行为试题号,第２行为该题的难度系数.

表２　主观题的难度系数

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
０．８７ ０．８ ０．８ ０．８ ０．４ ０．６ ０．７３ ０．２７ ０．５３ ０．３３

表３　客观题的难度系数

１１ １２ １３ １４ １５ １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４ ２５

０．５３ ０．７５ ０．８５ ０．６５ ０．８ ０．７ ０．０．８６ ０．６５ ０．７５ ０．８ ０．８３ ０．６ ０．６ ０．４６ ０．９３

　　根据本文中第２节提到的经典测试理论,试题的难度系

数在０．３~０．７范围内的为中,小于０．３的为难,大于０．７的

为易.

为了创建关于知识结构与学生总分数之间相互关系的决

策树,首先要获取每题所包含的知识点.根据测试章节的知

识点确定决策属性有:物理系统的实施、程序设计、软件开发

工具、程序和系统调试以及系统切换、运行及维护,结合每个

知识点的难易度将每一个属性类别取值设为 A 易、A 难、B
易、B中、C易、C中、D 易、D 中、E易、E中.将知识点与难易

度结合后,得出表４.
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表４　知识点难易度对应的试题号

A 易 A 难 B 易 B 中 C易 C中 D 易 D 中 E 易 E 中

１２ ８ ４,１３,１５,２１ ６,９,２３,２４ １,２０ １６ ７,１９ １０,１１,２２ ２,３,１７,２５ ５,１４,１８

　　在表４中,表示A 知识点较容易的有第１２题,较难的有

第８题;B 知识点较容易的有第４,１３,１５,２１题;其余同理.
为了便于了解学生对知识点的掌握程度,在表４的基础上结

合试题的难易程度,根据难度系数规定其所占权重,易的权重

值为０．３,中的权重值为０．７,难的权重值为１,从而计算出不

同学生的知识点的部分得分情况,如表５所列.

表５　不同学生对各知识点的得分情况

学生

编号

不同知识点成绩

A B C D E
１ ０ ５．８ ０．６ ３．４ ５．６
２ ３．２ １１ ０．６ ８．８ ４．６
３ ３．２ １８ ４．６ １１．６ １１．８
４ ３．２ ９ ４．６ １０．２ １０．６
５ １．２ １０．６ ４．６ １０．２ １１．８
６ ３．２ １２ ４．６ ４．２ ９
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

３０ １．２ ９ １．８ １．８ １１．２
满分 ３．２ １９．４ ４．６ １１．６ １１．８

为了解学生对知识点的掌握程度,根据知识点的得分计

算每个知识点的得分率.通过查找各个知识点得分率的个数

对决策属性取值进行等级划分,例如全部学生对知识点 A 的

得分与该知识点的分值的比为两个不同值,则取值为掌握和

未掌握,３个值为掌握、了解、未掌握,若数值比个数大于３,则
取得分率最大值与最小值用于获取３个区间的值如式(１４)、
式(１５)所示,对知识点的掌握程度进行划分.

ω＝max(course)－min(course)
３

(１４)

其中,ω 为区间宽度,max(course)为数据中的最大值,min
(course)为数据中的最小值;由于把数据划分为３个区间,因
此除以３.

ai＝min(course)＋(i－１)×ω
bi＝ai＋ω

(１５)

其中,i取１,２,３,为３个区间,ai 为区间的起始值,bi 为区间

的终止值,区间形式为左闭右开,具体区间为([a１,b１),[a２,

b２),[a３,b３)).
根据以上公式对所有训练集学生的知识点得分进行掌握

度的划分,再对学生试卷的总成绩进行划分.根据学校对成

绩的常规划分,进行不同区间的设置,取４个区间分别为:优
[８５,１００]、良[７５,８５)、中[６０,７５)、差[０,６０).部分学生知识

点的具体掌握情况如表６所列.

表６　学生对知识点的掌握情况

A B C D E 试卷

未掌握 未掌握 未掌握 未掌握 未掌握 差

掌握 了解 未掌握 掌握 未掌握 中

掌握 掌握 掌握 掌握 掌握 优

掌握 未掌握 掌握 掌握 掌握 良

了解 了解 掌握 掌握 掌握 良

掌握 了解 掌握 未掌握 了解 中

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
了解 未掌握 未掌握 掌握 掌握 中

３．３　构造决策树

表５显示了样本训练集的部分数据,包括基于知识结构

的５个分类;在每个分类中,根据知识点的得分率将知识点属

性分为３个子集.为了创建知识点与试卷成绩关系的决策

树,选取试卷成绩作为类别标识属性,其余各知识点为决策

属性.
训练集数据中包含了３０个元组.为了计算每个决策属

性的信息增益率,首先要计算试卷表标识属性试卷的信息熵.

元组中试卷类所对应的子集中的元组数分别为:优s１＝８,
良s２＝４,中s３＝１２,差s４＝６.使用未改进算法计算试卷的信

息熵:

info(s１,s２,s３,s４)＝－８
３０log２

８
３０－４

３０log２
４
３０－

１２
３０log２

１２
３０－６

３０log２
６
３０

＝１．８７９７
对于标识属性试卷来说,对其他决策属性进行计算.属

性A 类别为未掌握的有７个样本,且试卷为优(s１１)的有１
人,良(s２１)有０人,中(s３１)有３人,差(s４１)有３人;类别为了解

的有９个样本,且试卷为优(s１２)的有０人,良(s２２)有３人,中
(s３２)有４人,差(s４２)有２人;类别为掌握的有１４个样本,且试

卷为优(s１３)的有７人,良(s２３)１人,中(s３３)５人,差(s４３)１人.
根据改进式(６)和式(１０),可以直接得出A 为决策属性的条

件熵和分裂熵为:

E(A)＝７
３０I

(s１１,s２１,s３１,s４１)＋９
３０I

(s１２,s２２,s３２,s４２)＋

１４
３０I

(s１３,s２３,s３３,s４３)

＝１．７１４５

SplittInfo(A)＝－７
３０log２

７
３０－９

３０log２
９
３０－１４

３０log２
１４
３０

＝１．５０９９
根据式(７)和式(８)计算属性A 的信息增益率为:

Gain(A)＝１．８７９７－１．７１４５＝０．１６５２

GainRatio(A)＝０．１６５２
１．５０９９＝０．１０９４

使用同样的方法依次计算出其他决策属性的信息增益率

分别为:

GainRatio(B)＝ １．０７
１．５９９９＝０．６６８８

GainRatio(C)＝０．２７０２
０．８７２６＝０．３０９６

GainRatio(D)＝０．６１９９
１．４１２５＝０．４３８９

GainRatio(E)＝０．３４８３
１．５２２０＝０．２２８８

根据以上计算结果可以得出:GainRatio(B)＞GainRatio
(D)＞GainRatio(C)＞GainRatio(E)＞GainRatio(A).由此

可知,决策属性B(程序设计)的信息增益率最大,则该属性被

选为决策树的根节点;再根据该属性有３个取值,因此从该节

点可以分裂出掌握、了解、未掌握３个分支.为避免不必要的

分裂或产生多余的分支,分别计算属性B 中每个值占试卷各

取值的比例,用Q表示,结果如下:

Q(未掌握,差)＝６/９＝０．６６７;Q(了 解,中)＝９/１２＝
０．７５;Q(掌握,优)＝８/９＝０．８８９.

０４４ 计 算 机 科 学 　２０１８年



其中,属性B取值为掌握的情况且试卷成绩为优的概率

为８８．９％,因为我们设定的估计准确率为８０％以上时不用继

续分裂,则取值为掌握的分支符合要求;其余两条分支不符合

要求,因此需要继续生成各自的子树.

对属性B取值为了解的分支,用改进算法来计算其余决

策属性的信息增益率.使用式(１２)和式(１３)来计算属性 A
的条件熵和分裂熵,由于改进公式中１/[(e＋f)ln２]在计算时

为常数,因此省去,不参与计算,结果如下:

E′(A)＝０×０×０×３
０＋０＋０＋３＋１×２×２×０

１＋２＋２＋０＋０×０×４×０
０＋０＋４＋０

＝０

SplitInfo′(A)＝３×５×４
３＋５＋４＝５

GainRatio′(A)＝５－０
５ ＝１

在此子树中,继续使用改进公式计算其他属性的信息增

益率,GainRatio′(C)＝０．４３７５,GainRatio′(D)＝０．８３３３,

GainRatio′(E)＝０．８４.因为属性A 的信息增益率最大,所以

选择A 为节点,根据计算公式可以得出:当A 取值为未掌握

和试卷为中的估计概率均为１００％时不需要继续分支,只有

取值为了解时需要继续分支.然后按照同样的方法对其他节

点进行递归计算并分析和剪枝,可以得到学生对知识结构的

掌握与试卷成绩的关系决策树,如图１所示.

图１　学生对知识结构的掌握与成绩的关系决策树

利用测试集中与训练集中具有相同测试环境的学生的成

绩对该决策树结果进行测试.在测试集中共有１０人,其中与

决策树分类结果相符的有９人,准确率为９０％,则该准确率

有效.

３．４　实验结果

根据图１中各个分支的情况,能够得出试卷成绩的优与

差主要由程序设计(B)、程序和系统调试(D)、物理系统的实

施(A)和系统切换、运行及维护(E)这几个知识点决定,与软

件开发工具(C)是否掌握没有直接关系.其中,学生对程序

设计这个知识点的掌握情况对试卷成绩好坏最为重要,若对

程序设计这个知识点没有掌握,则要把握对程序和系统调试

知识点的学习.在对程序设计和物理系统的实施有一定了解

的基础上,要加强对程序和系统调试与系统切换、运行及维护

这两个知识点的掌握.

结束语　本文在论述了决策树 C４．５算法的基础上,对

其进行了计算公式效率上的改进,并采用决策树技术对学生

掌握知识结构与试卷成绩之间的关系进行了分析.在创建决

策树的过程中选择了试卷中涉及到的相关知识点作为决策属

性,使用未改进与改进的 C４．５算法公式进行对比计算.最

终实验结果表明,在«管理信息系统»这本教材的第八章知识

结构中程序设计这一知识点对该章学习的影响最大.不足之

处在于,该决策树模型的决策属性考虑得不够细致,只是按照

章中小节划分,而且没有考虑试题是否有包含多个知识点的

情况;训练集与测试集的样本数量都较少;对于决策树的后剪

枝技术需要更深入的学习.未来可以对知识结构进行完善,

并把改进后的算法应用到 Web开发中,使结果能更快速、清

晰地进行展示,达到信息的真正可视化.
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