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Abstract　Thepredictionandanalysisofstudentperformanceaimstoachievepersonalizedguidanceto
students,improvestudents􀆳performanceandteachers􀆳teachingeffectiveness．Studentperformanceis
affectedbymanyfactorssuchasfamilyenvironment,learningconditionsandpersonalperformance．
Thetraditionalperformanceprediction methodseithertreatallthefactorsequally,ortreatall
studentsequally,whichcannotachievepersonalizedanalysisandguidanceforstudents．Therefore,we
proposeatwoＧwayattention(TWA)basedstudents􀆳performancepredictionmodel,whichcanassign
differentweightstodifferentinfluencefactors,andpaymoreattentiontotheimportantones．Besides,
wealsotaketheindividualfeaturesofstudentsintoaccount．Firstly,wecalculatetheattentionscores
oftheattributesonthefirstＧstageperformanceandthesecondＧstageperformance．Thenweconsidera
varietyoffeaturefusionapproaches．Finally,wemadebetterpredictionsofstudentperformancebased
ontheintegratedfeatures．Weconductextensiveexperimentsontwopubliceducationdatasets,and
visualizethepredictionresults．Theresultshowsthattheproposed modelcan predictstudent
performanceaccuratelyandhavegoodinterpretability．
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personalizedanalysis

摘　要　学生成绩的预测与分析旨在实现对学生的个性化指导,提升学生成绩及教师的教学成果．学生

成绩受家庭环境、学习条件以及个人表现等多种因素的影响．传统的成绩预测方法往往忽视了不同因素

对同一学生成绩的影响程度不同,而且不同学生受同一因素的影响程度也不同,所构建的模型无法实现

对学生的个 性 化 分 析 与 指 导．因 此 提 出 一 种 基 于 双 路 注 意 力 机 制 的 学 生 成 绩 预 测 模 型 (twoＧway
attention,TWA),该方法不仅有区别地对待了这些因素对成绩的影响程度,而且考虑到了学生的个体

差异性．该方法通过两次注意力计算分别得到各属性特征在第１阶段成绩和第２阶段成绩上的注意力

得分,并考虑了多种特征融合方式,最后基于融合后的特征对期末成绩进行更好地预测．分别在２个公

开数据集上对模型进行了验证,并根据各属性特征在期末成绩上的概率分布对预测结果进行可视化分

析．结果显示,所构建模型能够更准确地预测出学生成绩,并且具有良好的可解释性．
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　　教育数据挖掘旨在从海量的教育数据中发现隐

藏在其中的内在联系与规律,为学生学习、教师教学

以及教育管理者的管理提供一些帮助[１]．作为教育

数据挖掘领域的一个重要研究分支,学生成绩预测

有助于教师对学生的学习过程进行及时有效的干预

和指导,例如识别出有风险的学生,以便及时提供干

预措施[２]．此外,还可用于在线测评[３]、认知诊断[４]、
学生画像构建[５]和推荐系统[６],具有重要的研究意

义与应用价值．
目前,对学生成绩进行预测分析及其成绩关键

影响因素挖掘研究已引起国内外学者的关注．在学

生成绩预测方面,蒋卓轩等人[７]通过从 MOOC学

习者的诸多行为特征中选择出若干典型学习行为特

征,并利用所选择的特征对学习者能否成功完成学

习任务获得通过证书进行预测,从中找出潜在的认

真学习者．Pandey等人[８]在影响学生成绩的１８个

属性特征中通过计算各个属性特征的信息增益率挑

选出８个重要属性,并利用所挑选的８个重要属性

构建决策树对学生成绩进行预测．在学生成绩影响

因素挖掘方面,Bhardwaj等人[９]通过对印度某大学

３００名学生成绩进行研究发现,学生成绩受家庭住

址、家庭年收入、母亲受教育情况、生活习惯及学生

历史成绩等因素影响比较大．Thiele等人[１０]提出学

生的社会人口学特征(如种族、性别和经济地位)和
学业特征(如学校类型和在校表现)与他们的学业表

现联系紧密．
虽然以上工作已经取得了比较好的表现,但仍

然存在２个方面问题:１)当前工作仅考虑已挑选的

特征对学生成绩的影响,而忽略了未挑选特征的影

响．例如Pandey在构建决策树对学生成绩进行预测

时仅选用信息增益率较高的８个特征,而忽略了剩

余１０个特征对学生成绩的影响．２)当前工作假设关

键因素对所有学生的影响程度是相同的,忽略了学

生的个体差异．事实上不同因素对同一学生成绩的

影响程度是不同的,并且不同学生受同一因素的影

响程度也是不同的．如何更全面准确地分析利用这

些属性特征对学生成绩进行预测,同时挖掘出影响

不同成绩学生的关键因素,实现对学生的个性化分

析与指导是目前学生成绩预测研究所面临的一项重

大挑战．
为了解决以上挑战,文本提出了一种基于双路

注 意 力 机 制 的 学 生 成 绩 预 测 方 法 (twoＧway
attention,TWA)．该方法通过双路注意力机制为不

同的属性特征赋予不同的注意力权重,实现了学生

属性更全面准确的利用,进而保证了学生成绩的准

确预测．具体而言,首先,TWA模型通过两次注意力

计算分别得到各属性特征在第１阶段成绩和第２阶

段成绩上的注意力得分．然后,在此基础上进行双路

特征融合并对期末成绩进行预测．最后在２个公开

数据集上进行大量实验,实验结果证明了本文所提

出方法的有效性．
本文的主要贡献有３个方面:

１)通过对数据进行挖掘分析发现学生个体之

间存在差异性,不同成绩类别学生所受关键影响因

素不同,并且学生期末成绩与第１阶段和第２阶段

历史成绩有很大关联;

２)提出的双路注意力机制可以让模型充分学

习各属性特征与成绩间的关系信息,有效标识不同

属性特征对成绩的重要程度,同时可以弥补普通注

意力机制的不足,提升模型的预测能力;

３)在２个公开数据集上验证了模型的准确性

和有效性,同时模型也具有良好的可解释性．

１　相关工作

本节从学生成绩预测分析、注意力机制研究２
个方面介绍相关工作．
１．１　学生成绩预测分析

学生成绩与学生的表现以及所处的环境息息相

关,利用教育数据挖掘技术在诸多潜在影响因素中

挖掘出影响不同学生成绩的关键因素,并对学生成

绩做出早期准确预测,对于实现学生的个性化指导

以及提升教学成果具有重大意义．在过去的研究中,
学生成绩预测分析方法主要是基于统计和机器学习

的传统方法．Zhang等人[１１]利用学生历史成绩和在

校行为信息,运用朴素贝叶斯、决策树、多层感知器

和支持向量机等预测模型分别对学生成绩进行预

测,发现多层感知器模型的预测效果更好．Mueen等

人[１２]根据学生的历史学习成绩和论坛参与度,运用

朴素贝叶斯、神经网络和决策树等数据挖掘技术来

预测学生的学习成绩,结果显示朴素贝叶斯模型在

此数据 集 上 效 果 最 好,预 测 准 确 度 可 达 ８６％．
Francis等人[１３]将影响学生成绩的特征因素划分为

人口统计特征、学术特征、行为特征以及额外特征

４类,并提出一种将分类与聚类相结合的方法对成

绩进行预测,结果显示综合考虑学术特征、行为特征

以及额外特征时得到的预测结果最好．谢娟英等

人[１４]通过对葡萄牙学生数据挖掘发现,学生的成绩
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与学生所在学校、家庭住址、母亲学历、家庭有无网

络有极大相关性,与父亲受教育程度、上学路上花费

时间、想上大学、是否恋爱也具有一定的相关性．
以上研究在建模的过程中要么平等对待了所有

因素对学生成绩的影响程度,要么平等对待了不同

成绩层次的学生,并将所挖掘出的关键影响因素视

为对所有学生的影响程度相同,忽略了学生的个体

差异性,所构建的预测模型解释性不强,且无法实现

对学生的个性化分析与指导．
１．２　注意力机制

注意力机制最早应用于图像处理领域[１５],旨在

使模型在训练的过程中能够高度关注指定的目标．
注意力机制主要是模拟人的注意力[１６],可以用人类

生物系统来解释[１７]．例如我们的视觉处理系统会根

据我们的需求有选择地聚焦于图像中我们所感兴趣

的部分,而忽略其他不相关的信息,从而有助于我们

感知到一些关键信息．深度学习中的注意力机制核

心思想就是从众多信息中选取对于当前任务目标更

为关键的信息,根据其重要度不同对其赋予不同的

权重．近年来,注意力机制在图像处理[１８]、自然语言

处理[１９]、语音识别[２０]等领域广泛应用．黄友文等

人[２１]提出了一种基于卷积注意力机制和长短期记

忆网络的图像描述生成模型,解决了现有的基于卷

积神经网络和循环神经网络搭建的图像描述模型在

提取图像关键信息时精度不高而且训练速度缓慢等

问题．Cheng等人[２２]将注意力机制应用到机器翻译

任务中,并提出了全局注意力和局部注意力２种机

制,奠定了注意力机制在自然语言处理中的应用基

础．于重重等人[２３]提出一种基于注意力机制的检索

式匹配问答方法,针对输入的中文词向量信息建立

实体关注层模型并采用注意力机制算法,很好地解

决了检索式匹配问答模型对中文语料适应性弱和句

子语义信息被忽略的问题．注意力机制在以上领域

中的成功应用也为其在教育数据挖掘领域的研究提

供了新的思路．

２　基于双路注意力机制的成绩预测模型

２．１　问题定义

给定一个学生特征集合M,M 可由一系列的属

性特征attributes＝{x１,x２,􀆺,xn}以及第１阶段历

史成绩G１ 及第２阶段历史成绩G２ 表示,即M＝
{attributes,G１,G２},其中n 为属性特征的数量．对
于该学生,他的期末成绩为yi,y＝{y１,y２,􀆺,yc}

为学生成绩所划分的类别集合．学生成绩预测任务

的目标就是根据给定的学生特征 M,判定 M 的成

绩类别yi．
２．２　模型结构

本文旨在通过对教育数据的分析和挖掘,实现

对学生期末成绩的准确预测,并找出影响不同成绩

类别学生的关键因素,对学生进行个性化分析和指

导．通过对数据进行统计分析,结果显示学生前２个

阶段的历史成绩和期末成绩的关联性很大．结合学

生属性特征及两阶段历史成绩提出一种基于双路注

意力的成绩预测模型(twoＧwayattention,TWA),
模型框架如图１所示,TWA共包含３层:

１)输入编码层．首先对各属性值及历史成绩进

行预处理,包括数值转换、归一化、分组等．在此基础

上,将离散的属性值映射到高维的特征空间,生成各

属性的特征表示和历史成绩的特征表示．
２)双路注意力层．根据学生的各属性特征和两

阶段历史成绩特征,进行双路注意力机制计算．分别

得到各属性基于第１阶段成绩的注意力得分β以及

基于第２阶段成绩的注意力得分γ,利用两路注意

力得分进行属性特征加权求和,得到能体现重要性

程度的学生属性特征f１ 与f２．
３)标签预测层．对学生属性特征f１ 与f２ 进行

特征融合,得到具有更丰富信息的最终特征f,从而

进行更好的学生成绩预测．
２．２．１　输入编码层(inputembeddinglayer)

输入编码层主要是对各属性值以及历史成绩进

行预处理,并将其转成向量表示．具体包括:

１)数据预处理．为了便于模型的处理,根据属

性特征值的特点对数据进行预处理操作,包括对二

元数据进行数字编码转换、数值归一化、对成绩进行

分组等．年龄属性和缺课次数相对于其他属性取值

比较大,为避免其对实验结果的干扰,采用式(１)

minＧmax归一化方法将年龄和缺课次数标准化到

[０,１]．

x∗ ＝
x－xmin

xmax－xmin
, (１)

其中,x∗ 是年龄属性或缺课次数标准化后的属性取

值,x 为年龄属性或缺课次数的原始取值,xmin为样

本数据的最小值,xmax为样本数据的最大值．
２)离散值向量化．为实现对离散的属性特征值

以及历史成绩的初始编码,本文随机生成一个高维

的参数矩阵,将离散的属性值与两阶段成绩值经过

随机化生成的参数矩阵后转化成属性矩阵 A∈
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Fig．１　FrameworkofTWA
图１　TwoＧWayAttention模型框架图

RRk×n以及成绩向量g１∈RRk和g２∈RRk,其中n 为属

性特征数量,k为各属性特征及历史成绩向量维度．
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２．２．２　双路注意力层(twoＧwayattentionlayer)
通过对各属性特征和历史成绩进行编码后,可

以得到特征矩阵A 和成绩向量g１ 与g２．考虑到不

同属性特征对成绩影响程度不同,因此所构建的学

生成绩预测模型需要学习不同属性特征对于成绩预

测结果所起的关键性作用．同时,考虑到学生期末成

绩与前两阶段历史成绩有很强的关联性,模型应能

够自动挖掘期末成绩和历史成绩之间的内在联系,
从而进一步增强对学生期末成绩预测的能力．因此,
本文设计了双路注意力机制,对学生期末成绩的重

要影响因素进行了建模．
双路注意力层的目标是根据各属性特征与前两

阶段历史成绩间的关系信息,分别利用注意力机制

为各属性特征分配合适的注意力权重,从而解决了

不同因素对学生成绩的影响程度不同以及不同成绩

学生所受的关键影响因素也不同的问题．通过利用

双路注意力机制,可以实现更全面准确地利用这些

属性特征对学生成绩进行预测．具体来说,本文采用

多层感知器(multiＧlayerperceptron,MLP)操作来

进行注意力权重计算,视特征矩阵A 中的每一列向

量Ai 为对应位置属性特征向量,即Ai＝(a１i,a２i,􀆺,

aki)T,基于第１阶段历史成绩向量g１,可以得到任

意属性特征Ai 的注意力权重ui,具体计算过程为

ui＝MLP([g１;Ai]),i＝１,２,􀆺,n． (５)

　　同理,基于第２阶段历史成绩向量g２,可以得

到属性特征向量Ai 的对应注意力权重vi:

vi＝MLP([g２;Ai]),i＝１,２,􀆺,n, (６)
无特殊说明全文中[．;．]皆表示特征拼接操作．

用softmax函数对所得权重进行归一化处理,
分别得到各属性特征在第１阶段历史成绩上的注意

力得分β＝(β１,β２􀆺,βn)以及第２阶段历史成绩上

的注意力得分γ＝(γ１,γ２,􀆺,γn),该过程可形式化

表示为
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βi＝softmax(ui)＝
exp(ui)

∑
n

i＝１
exp(ui)

, (７)

γi＝softmax(vi)＝
exp(vi)

∑
n

i＝１
exp(vi)

, (８)

其中,βi 指第i个属性特征在第１阶段历史成绩上

的注意力得分,γi 指第i个属性特征在第２阶段历

史成绩上的注意力得分．
将注意力得分向量β 和γ 分别与特征矩阵A

中对应位置的属性特征值进行加权求和,得到基于

第１阶段成绩的学生属性特征f１ 以及基于第２阶

段成绩的学生属性特征f２,具体计算过程为

f１＝∑
n

i＝１
βiAi, (９)

f２＝∑
n

i＝１
γiAi． (１０)

２．２．３　标签预测层(labelpredictionlayer)
标签预测层的主要任务是根据在双路注意力层

所得到的基于第１阶段历史成绩的学生属性特征

f１ 以及基于第２阶段历史成绩的学生属性特征f２

预测目标学生的成绩类别．鉴于f１ 与f２ 的信息互

补性,首先对两者进行特征融合,以便更全面准确地

利用这些属性特征对学生成绩进行预测．特别地,本
文考虑了３种特征融合方式,分别是 maxpooling,
avgpooling和concatenation．

以 maxpooling方式进行特征融合时,取相应位

置最大值,该过程可以形式化表示为

f＝max(f１i,f２i),i＝１,２,􀆺,k． (１１)
以avgpooling方式进行特征融合时,对各属性

特征对应位置的２个值求平均,该过程可以形式化

表示为

f＝
１
２

(f１i＋f２i),i＝１,２,􀆺,k． (１２)

以concatenation方式进行特征融合时,直接将

学生属性特征f１ 与f２ 进行拼接,该过程可以形式

化表示为

f＝[f１;f２], (１３)
式(１１)~(１３)中f１i指学生属性特征f１ 中第i个元

素,f２i指学生属性特征f２ 中第i个元素,f 为f１

与f２ 进行特征融合后输入分类层的最终特征．
随后将融合后的特征f 输入 MLP中得到分类

结果．本文所使用的是一个３层全连接网络,在２个

隐含层中使用 ReLU激活函数,输出层使用softmax
函数得到各成绩类别的分类预测得分p．

p＝MLP(f)． (１４)

２．２．４　模型训练

本文使用反向传播算法来训练网络模型,用交

叉熵作为分类损失,通过迭代求解损失值和随机梯

度下降来优化模型,使得损失函数的值收敛到最小．
考虑到模型的复杂性,避免模型在训练的过程中出

现过拟合,本文引用了L２正则项对参数进行约束,
故模型的最终损失函数为

L＝－
１
N∑

N

i＝１
yilogpi＋λ θ ２, (１５)

其中,N 为训练集数据量,yi 为第i个学生样本的

标签,pi 为第i个学生样本的预测概率,λ θ ２ 为

L２正则项,θ为模型的所有参数集合．

３　实　　验

３．１　数据集

本文在studentperformance[２４]中的葡萄牙语

成绩 数 据 集 (portuguese)以 及 数 学 成 绩 数 据 集

(math)中展开实验．其中葡萄牙语成绩数据集中的

有效数据为６４９条,数学成绩数据集中有效数据

３５７条．２个数据集都包含有３０个维度属性特征信

息,前两阶段历史成绩G１ 和G２ 以及期末成绩G３,
涉及１３种二元数据,４种标称数据以及１６种数值

数据．其中３０维属性特征信息以及前两阶段历史成

绩作为输入,期末成绩类别为最终输出目标,关于数

据集描述如表１所示．(其中编号１~３３分别指学

校、性别、年龄、􀆺、上课缺席次数、第１阶段历史成

绩、第２阶段历史成绩和期末成绩．)

Table１　TheDescriptionofstudentperformanceDataset
表１　studentperformance数据集描述

ID Attributes Characteristics

１ School GP＝０,MS＝１

２ Sex F＝０,M＝１

３ Age [１５,２０]

⋮ ⋮ ⋮

３０ Absences Numberofschoolabsences(from０to９３)

３１ G１ Firstperiodgrade(from０to２０)

３２ G２ Secondperiodgrade(from０to２０)

３３ G３ Finalgrade(from０to２０)(outputtarget)

　　针对上述各属性特征包含信息的差异性,本文

进一步对其进行类别划分．如包含学生性别在内的

学生基本信息、家庭主要监护人以及父母教育水平

等家庭因素信息、学生的社交及消费情况、学生学习
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地址以及是否使用网络在内的学习条件信息等,具
体划分结果如表２所示．

本文也探究了学生期末成绩与历史成绩之间的

关联关系,结果如表３所示．通过对数据集进行数据

统计分析,发现学生期末成绩G３ 与前２个阶段的

历史成绩G１ 和G２ 具有很强的相关性．在葡萄牙语

成绩数据集(portuguese)中,学生期末成绩与第１

阶段历史成绩保持一致的占６７．３５％,与第２阶段历

史成绩保持一致的占７５．０８％,与第１阶段历史成绩

和第２ 阶段历史成绩至少有一个保持一致的占

８５．６５％．由此可见,在葡萄牙语成绩数据集中,学生

期末成绩与前２个阶段的历史成绩具有很强的关联

性．对于数学成绩数据集(math)也可以得到同样的

结论．

Table２　CategoryofEachAttribute
表２　各属性特征分类

AttributeTypes TheSpecificAttributes

BasicInformation Sex,Age,Health

FamilyFactors Famsize,Guardian,Pstatus,Famrel,Famsup,Mjob,Fjob,Medu,Fedu

StudentPerformance Studytime,Freetime,Romantic,Failures,Higher,Dalc,Walc,Reason,Absences,Goout,Activities

LearningConditions School,Address,Internet,Schoolsup,Traveltime,Nursery,Paid

Table３　StatisticalResultsonstudentperformanceDataset
表３　studentperformance数据集数据统计结果

Dataset TotalNumberG３＝G１ G３＝G２ G３＝G１orG３＝G２

portuguese ６３４ ４２７ ４７６ ５４３

math ３５７ ２３２ ２９６ ３１８

　　本文所有实验均按照８∶２比例划分成训练集和

测试集,每次实验用训练集训练模型并选择最优参

数,用测试集计算各项指标．
３．２　数据预处理

３．２．１　成绩分组

在本文所选用的数据集中,G１,G２ 和G３ 分别

表示第１阶段历史成绩,第２阶段历史成绩和期末

成绩,并且都是一种０~２０的数值数据．由于本文中

样本数量的限制,通过对各个成绩上的样本数量进

行统计分析发现,在某些成绩上的样本数量分布过

少．通过观察分析成绩的数据分布并结合目前常用

的成绩等级划分方法,将学生成绩划分为A,B,C,

D 这４个组别,用来区分不同的学生个体．其中,A
组优秀:１６~２０分;B 组良好:１３~１５分;C 组中等:

１０~１２分;D 组不及格:＜１０分．分别对２个数据

集中期末成绩分布情况进行统计,统计结果如表４
所示:

Table４　TheStatisticalResultsofFinalGradeDistribution
表４　期末成绩分布统计结果

Dataset GroupA GroupB GroupC GroupD

portuguese ８２ １９４ ２７３ ８５

math ４０ ９１ １３４ ９２

３．２．２　异常数据处理

通过对数据进行统计分析得知,２个数据集中

的数据均没有缺失值,但存在学生期末成绩为０的

情况．对此类数据进行进一步分析发现,当该生期末

成绩为０时,其缺席次数并不高而且前２个阶段历

史成绩也均处于正常水平,故将此种情况视为该生

未参加期末考试,对其结果的预测也失去意义．因
此,将期末成绩为０的数据视为异常数据并对其进

行删除处理,保留剩余的６３４条葡萄牙语成绩数据

和３５７条数学成绩数据,进行更进一步的数据挖掘

分析．
３．２．３　评价指标

本文中除了预测准确率(Accuracy)外,还采用

精确率(Precision)、召回率(Recall)和F１ＧMeasure
进行模型分类预测性能度量．Accuracy 表示的是正

确分类的样本个数占整个样本的比例,准确率越高

表明预测越准确．Precision 表示正确分类的正例个

数占预测为正例总数的比例．Recall表示正确分类

的正例个数占预测为正数的比例．F１ＧMeasure 是

Precision 和Recall 的折中,F１ＧMeasure 值越高,
分类效果越好[２５]．

Precision＝
TP

TP＋FP
, (１６)

Recall＝
TP

TP＋FN
, (１７)

F１ＧMeasure＝
２×Precision×Recall
Precision＋Recall

, (１８)

其中,TP 表示真实标签为正例也被正确判定为正

例;FP 表示真实标签为负例但是被错误地判定为
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正例;FN 表示真实标签为正例但未被正确地判定

为正例;TN 表示真实标签为负例的未被判定为正例．
３．３　实验参数设置

本文所提模型基于深度学习框架PyTorch 展开

实验,优化器为随机梯度下降SGD,其中batchsize＝
１６,初始的学习率为０．０１,模型迭代次数epoch＝
２０００,属性类别数为３０,初始化属性特征维度为

１２８维,即在式(２)中n＝３０,k＝１２８．式(５)(６)中所

用的是两层全连接网络,拼接特征进行２５６,３２,１的

特征维度变换．对于式(１４)中的３层全连接网络,当
采用concatenation的方式进行特征融合时,特征进行

２５６,１２８,６４,４的特征维度变换,当采用 maxpooling
或者avgpooling时,进行１２８,１２８,６４,４的特征维

度变换,上述各全连接网络隐含层之间采用的激活

函数为ReLU．
３．４　实验结果与分析

３．４．１　对比实验

将本文所提出的基于双路注意力机制的学生成

绩预测方法(TWA)同支持向量机[２６](supportvector
machine,SVM)、逻辑回归[２７](logisticregression,

LR)、高斯朴素贝叶斯[２８](gaussionnaivebayes,

GaussionNB)、决策树[２９](decisiontree,DT)等４种

传统的分类预测方法分别在studentperformance
中的葡萄牙语成绩以及数学成绩这２个公开教育数

据集中进行对比实验,验证本文提出方法的有效性．
实验结果如表５和表６所示．

Table５　PerformanceonPortuguese
表５　葡萄牙语数据集上的预测结果 ％

Classifier Accuracy Precision Recall F１ＧMeasure

GaussionNB ５３．５４ ５１．２０ ５９．２２ ５４．９２

LR ７２．４４ ７０．３３ ６８．２２ ６９．２６

SVM ８８．９８ ９０．３５ ８５．１１ ８７．６５

DecisionTree ９０．５５ ８８．７３ ９０．６２ ８９．６７

OurTWA ９６．０６ ９５．５１ ９５．２０ ９５．３６

　Note:Thebestperformanceisinbold．

Table６　PerformanceonMath
表６　数学数据集上的预测结果 ％

Classifier Accuracy Precision Recall F１ＧMeasure

GaussionNB ６１．９７ ４７．５１ ５８．９１ ５２．６０

LR ７４．６５ ７６．６２ ７４．０１ ７５．２９

SVM ８０．２８ ８１．９１ ７７．６０ ７９．６９

DecisionTree ９２．９６ ９３．２３ ９２．９０ ９３．０６

OurTWA ９５．７７ ９５．２７ ９６．４９ ９５．８８

　Note:Thebestperformanceisinbold．

　　从表５和表６的实验结果可以看出,相比其他

４种传统的成绩预测方法(GaussionNB,LR,SVM
和DecisionTree),本文基于twoＧwayattention的方

法在２个公开教育数据集上均取得了最好的预测

效果．在葡萄牙语成绩数据集和数学成绩数据集上

的预测准确率可分别达到９６．０６％和９５．７７％,相比

于 最 好 的 传 统 方 法 Decision Tree 分 别 提 升 了

５．５１％和２．８１％．此外,在查准率(Precision)、查全率

(Recall)以及F１ＧMeasure这３个指标上也均有显

著性的提高．
对比实验中的４种传统机器学习方法预测准确

率普遍不高,分析其原因可能为:传统方法没有针对

特定的成绩目标提取更多的特征信息,而是将各属

性特征直接作为分类特征输入模型进行学习训练,
平等地对待了各属性特征对期末成绩的影响程度．
而本文引入注意力机制,可以有区别性地对待各属

性特征的重要性．除此之外,与普通注意力机制不同

的是,鉴于期末成绩与前两阶段历史成绩的强关联

性,在模型中通过设计双路注意力来挖掘出更多的

隐藏信息并进行信息互补,有效弥补普通注意力机

制的不足,从而大大提升了模型的预测能力,取得了

较好的预测效果,实验结果也证明了本文所提方法

的有效性．
３．４．２　双路注意力机制的消融研究

为了进一步验证本文所提方法的有效性,在葡

萄牙语成绩数据集上进行了双路注意力机制的消融

研究,所有实验均在融合方式为 maxpooling下进

行．实验结果如表７所示,其中 No_attention指的是

模型完全不采用attention机制而平等对待所有属

性特征,即图１中去掉 TwoＧWayAttentionLayer
模块,将InputEmbeddingLayer之后的属性特征

求平均,再与成绩向量g１ 和g２ 求和,得到输入分类

预测层的特征f．G１_attention与G２_attention分别

指的是单路attention的结果,即图１中变为 OneＧ
WayAttention而不考虑另一路的影响．可以得出:

１)相较于 G１_attention和 G２_attention这样

的单路注意力机制以及 TWA这样的双路注意力机

制,No_attention的结果有了大幅度的下降,其中准

确率相较 TWA下降６．３％,这说明注意力机制能有

效地学习不同属性的相对重要性,相较于平等对待

所有属性特征的影响,能更好地提升模型的预测

能力．
２)通过比较 G１_attention与 G２_attention,可

以发现后者预测能力更强,这说明近期的历史成绩
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与期末成绩更相关,因此对期末成绩预测更具备参

考性,该现象也与表３所示的统计规律相一致．
３)相较于单路注意力机制,本文所提的双路注

意力机制在各项评价指标上都有明显的提升,就准

确率而言,TWA相较 G１_attention提升３．９３％,相
较 G２_attention提升１．５７％,这说明双路具有一定

的信息互补性,当进行双路融合时,能进一步提升模

型的预测性能．

Table７　AblationStudyonTwoＧWayAttentionMechanism
表７　双路注意力机制的消融研究 ％

Methods Accuracy Precision Recall F１ＧMeasure

No_attention ８９．７６ ８７．５１ ８７．８６ ８７．６９

G１_attention ９２．１３ ９１．８４ ９０．２４ ９１．０３

G２_attention ９４．４９ ９３．５６ ９３．１０ ９３．３３

OurTWA ９６．０６ ９５．５１ ９５．２０ ９５．３６

　Note:Thebestperformanceisinbold．

３．４．３　双路特征融合实验

本文在葡萄牙语数据集上进行了模型变种实

验,比较不同特征融合方式(avgpooling,concatenaＧ
tion和 maxpooling)对模型实验结果的影响．实验

结果如表８所示:可以看出,按照 maxpooling方式

进行特征融合时的效果最好,预测准确率可达到

９６．０６％．按照concatenation方式进行特征融合的效

果次之,其预测准确率为９５．２８％,但较 maxpooling
融合方式下降了０．７８％．按照avgpooling方式进行

特征融合的预测准确率为９３．７０％,较 maxpooling
融合方式下降了２．３６％．

Table８　ResultsofDifferentFeatureFusionWayson
Portuguese

　表８　葡萄牙语中不同特征融合方式下的预测结果 ％

Methods Accuracy Precision Recall F１ＧMeasure

avgpooling ９３．７０ ９３．３７ ９４．０５ ９３．７１

concatenation ９５．２８ ９３．５４ ９５．６７ ９４．６０

maxpooling ９６．０６ ９５．５１ ９５．２０ ９５．３６

　Note:Thebestperformanceisinbold．

　　由于特征融合方式的不同使得预测结果有些差

异,分析其原因可能为:按照 maxpooling方式进行

特征融合时,各属性特征中的更高注意力得分被保

留,使得各属性特征所表征的信息更加准确和全面,
其预测效果最好．按照concatenation方式进行融合

后的特征涵盖了特征融合前的所有信息,其预测效

果次之．而按照avgpooling方式进行特征融合时对

各属性特征所对应的注意力得分取平均,可能导致

某些关键属性特征的显著影响力下降,使得该方式

下的预测效果相对较差．此外,数据集的数据量也可

能会对实验结果造成一些影响．
３．５　可视化分析

为了挖掘出影响不同成绩类别学生的具体因

素,实现对学生的个性化指导,我们对不同成绩类别

中的各属性特征进行了注意力结果可视化,更直观

地显示出每个特征对成绩预测结果的影响．通过对

不同成绩类别的学生进行分析来反映学生个体差异

的情况．本文对学生葡萄牙语期末成绩按照不同成

绩分组进行各属性特征的注意力分布可视化分析．
以avgpooling方式进行特征融合为例,可视化结果

如图２所示．其中横坐标表示属性特征编号且与表１
数据集描述中的编号保持一致,纵坐标表示各属性

特征对应的注意力权重,图中虚线表示注意力权重值

为０．１．由于属性特征的数量较多,根据各属性特征的

概率分布情况,本文将注意力权重大于０．１的属性

特征视为学生期末成绩的关键影响因素．
分析图２可知,对于期末成绩类别为A 的学生

而言,属性特征２４(家庭关系)和８(父亲受教育程

度)是影响他们成绩的关键因素,其中家庭关系的影

响最为显著,其所占比重已经超出５０％,说明良好

的家庭关系是取得优异成绩的关键．其次,属性特征

２６(和朋友外出次数)以及２９(自身的健康状况)也
对该类别的学生成绩有一定的影响．

对于期末成绩类别为B 的学生而言,其成绩所

受的影响因素种类比较多．其中,属性特征１４(一周

内学习时长)以及１９(是否参加课外活动)是影响他

们成绩的关键因素,说明学习时间的投入以及适当

的课外活动对他们是很有必要的．此外,属性特征７
(母亲受教育程度)、８(父亲受教育程度)、１１(选择学

校原因)、１２(监护人)、１３(上学路上花费时间)、１６
(学校对教育的额外支持)、１８(是否补课)、２４(家庭

关系)、２５(课余时间)、２６(和朋友外出次数)、２７(工
作日是否饮酒)、２８(周末是否饮酒)、２９(自身健康状

况)等也对其成绩有不同程度的影响．
对于期末成绩类别为C 的学生而言,属性特征

７(母亲受教育程度)、１０(父亲工作)、２５(课余时间长

短)、以及２９(自身健康状况)是影响他们成绩的关

键因素．其次,属性特征８(父亲受教育程度)、９(母亲

工作)、１１(选择学校原因)、１２(监护人)、１３(上学路

上花费时间)、１４(一周内学习时长)、２４(家庭关系)、
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Fig．２　Theattributeprobabilitydistributiononeachgradegroup
图２　各成绩分组上的属性概率分布

２６(和朋友外出次数)、２７(工作日饮酒情况)、２８(休
息日饮酒情况)等对成绩也有一定的影响．

对于期末成绩类别为D 的学生而言,属性特征

４(家庭住址)、９(母亲工作)、１０(父亲工作)、１１(选择

学校原因)、２５(课余时间)以及２９(自身的健康状

况)均为影响期末成绩的关键因素,属性特征７(母
亲受教育程度)也对其成绩有些许影响．

通过对不同成绩类别学生所受的影响因素进行

挖掘后可知,在３０种属性特征中,有１５种属性特征

对学生期末成绩存在影响,其所属类别如表９所示:

Table９　CategoryoftheKeyAttributes
表９　重要属性特征分类

AttributeTypes TheSpecificAttributes

FamilyFactors Medu,Fedu,Mjob,Fjob,Famrel,Guardian

StudentPerformance Reason,Studytime,Activities,Freetime,Goout

LearningConditions Address,Traveltime,Paid

BasicInformation Health

对表９中各属性类别所包含的属性特征数量进

行统计分析可知,在１５种关键影响因素中,家庭因

素类别中占有６种,所占比重可达４０％．学生表现类

别占３３．３％,学习条件类别占２０％,基本信息类别

占６．７％．由此可见,家庭因素信息以及学生表现是

影响学生成绩的重要因素,不容忽视．
为实现对学生的个性化分析与指导,本文对所

挖掘出的对学生期末成绩存在影响的１５种属性特

征进行注意力得分可视化,可视化结果如图３所示．
图３中横坐标表示各属性特征,纵坐标表示各属性

特征所对应的注意力权重．

Fig．３　Theinfluenceofeachattributeondifferent

grades
图３　各属性特征对不同成绩的影响

通过对不同成绩类别学生进行个性化分析,从
中发现的主要现象和结论为:

１)从图３的结果可以观察到,在家庭因素中,
成绩类别为A 和B 的学生受父亲所受教育程度的

影响比较大,而成绩类别为C 和D 的学生受父母亲

工作影响比较大．我们推测出现这样的结果是因为

父亲受教育程度不同,其教育理念有很大差异,对
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孩子学习有着直接的影响．父母作为孩子的第一任

老师,由于工作原因对孩子陪伴及教育的缺失也会

影响孩子成绩．家庭关系对成绩类别为A 的学生影

响尤其显著,对成绩类别为B,C,D 的同学影响不

明显．可能是因为A 类学生已经具有丰富的知识储

备和良好的学习习惯,家庭关系的好坏对其学习情

绪和学习状态有直接的影响,相对于其他因素而言,
该因素更为重要．

２)在学生自身表现方面,学生选择学校的原因

与学生成绩关联性比较大,成绩越差,其所占比重越

大,说明学习动机对学生成绩有着直接影响．一周内

学习时长对成绩类别为B 和C 的学生影响比较大,
而对成绩类别为A 和D 的学生影响甚微,说明在学

习上的时间投入是很有必要的．是否参加课外活动

对成绩为B 的学生影响较大,而对其他学生影响不

明显．课后自由时间对成绩类别为A 的学生几乎无

影响,而对另外３种类别学生的影响程度呈现出上

升趋势．我们推测可能对于成绩好的学生而言,课余

时间对他们成绩的提升并不是特别重要,相比较而

言,其他的行为特征属性可能更重要一点．
３)就学习条件对不同成绩的影响而言,家庭住

址对成绩类别为D 的学生影响非常明显,我们推断

出现这样的结果是因为家庭经济条件的影响．上学

路上花费时间对成绩类别为B 的学生影响较大,而
对其他成绩类别的学生影响甚微．补课只对成绩类

别为B 的学生有较为显著的影响,这也说明补课并

不是对所有学生都是必要的．
４)此外,学生成绩越差,自身健康状况对其成

绩的影响程度越大．我们推断出现这样的结果可能

是因为身体不舒服而导致参加考试时不能够正常

发挥．

４　总　　结

学生成绩预测是近年教育数据挖掘领域的一个

研究热点,也是进行学习分析的重要目标之一．本文

针对目前相关研究中没有考虑到不同因素对同一学

生成绩的影响程度不同,而且不同学生受同一因素

的影响程度也不同等问题,提出了一种基于双路注

意力机制的学生成绩预测模型．首先,该模型可以实

现对离散属性特征变量输入的处理．其次,模型设计

了双路注意力机制有效地学习不同属性特征的相对

重要性并通过特征融合进行信息互补,使得模型预

测能力更强．最后,在葡萄牙语成绩和数学成绩这２
个公开教育数据集上的大量实验结果表明,本文所

提出的基于双路注意力机制的学生成绩预测模型均

取得了最好的预测效果,充分证明了模型在学生成

绩预测问题上的有效性．
未来的研究工作中,可以对于不同特征之间的

组合或者更高阶的特征对成绩预测结果的影响上进

行更多地考虑和设计．
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