
面向学情诊断的智能学辅模式研究

孙丽娟，朱亚玲*

兰州工业学院，甘肃兰州，中国
*通讯作者

【摘要】在教育数字化背景下，学习行为数据为精准学业评价和个性化辅导提供了新的
支撑。针对传统教学中学情判断不够精细、学习支持缺乏差异化等问题，本文以 14003条学生
学习行为数据和 16个特征变量为基础，经过数据清洗、缺失值处理、标准化转换与特征筛
选，采用决策树和随机森林构建成绩等级分类模型，并结合 K-means聚类、相似个体匹配大模
型技术，构建面向不同学习群体的个性化学辅方案设计框架。结果显示，随机森林模型的平均
准确率达到 88.09%，能够较好完成学生成绩等级判定；聚类结果可识别出主动型、平衡型等
不同学习群体，为差异化辅导提供依据。研究构建了数据分析支持下的智能学辅框架，可为教
师开展学情诊断、教学干预和辅导方案设计提供参考，也为普通教学场景中的智能化学辅研究
提供了一种可行思路。

【关键词】数据分析；分类预测；聚类分析；个性化学习
【基金项目】2024兰州工业学院新工科研究与实践项目（编号：2024-LGYXGK-07）；

2025兰州工业学院教学改革研究项目（编号：LGYJG2025-34）

1.引言

随着教育数字化转型的持续推进，智慧

校园、学习管理平台、在线课程系统和课堂

互动软件等信息化教学工具已逐渐融入日常

教学。学生在课前预习、课堂互动、课后复

习和在线测评等环节中持续产生学习行为数

据，内容涉及学习路径、学习投入、互动频

率和阶段性成绩等方面。这些数据为教师把

握学生学习状态、改进教学设计和开展个性

化辅导提供了新的依据。相比单纯依靠考试

成绩和课堂经验进行学情判断，基于数据的

学习分析能够更细致地呈现学生学习过程，

有助于提高学业评价的客观性和针对性。

人工智能技术的发展进一步拓展了学习

辅导的实现路径。生成式人工智能（AIGC）
和大语言模型在文本生成、学习反馈、资源

推荐和智能问答等方面表现出较强适应性，

为个性化学习支持提供了新的技术条件。对

于教师而言，数据分析有助于识别班级整体

学习动态和学生个体差异；对于学生而言，

智能化辅导能够根据其学习状态提供更具针

对性的学习建议。因此，将教育数据分析、

机器学习方法与生成式人工智能结合起来，

探索智能学辅模式的构建路径，具有一定的

现实意义。

近年来，国内外学者围绕教育大数据、

个性化学习和人工智能辅助教学开展了较多

研究。国内研究认为，数据驱动的个性化学

习有助于突破传统教学中“一刀切”“同质

化”的局限，使教学更加关注学生学习过程

和自主发展[1]；教育大数据在数据采集、特

征提取、学生画像、学习预测和智能干预等

方面已形成较为清晰的研究路径[2]；生成式

人工智能与教育大数据的融合，为个性化学

习服务提供了新的技术支撑[3-5]；在教学应

用层面，已有研究通过教学实验和高校智能

辅导系统设计，验证了 AI技术在提升学习效

率、改善学习体验以及开展分层辅导方面的

积极作用[6,7]；同时，生成式人工智能也被

拓展到沉浸式学习、信息素养教育和思政课

程等教学场景中，为学习情境创设、个性化

资源供给和课堂互动方式改进提供了新的思

路[8-10]。国外研究则主要集中在智能学习助

手、教学型 AI对话代理和人机交互支持学习

等方面，相关成果为智能学辅系统的功能设

计和教学应用提供了借鉴[11-13]。总体来

看，已有研究为智能学辅模式的构建奠定了

基础，但仍存在一定不足：一是部分研究偏

重成绩预测、学习画像或资源推荐等单一环

节，对学情诊断、学生分群和辅导建议之间

的衔接关注不够；二是学生差异分析仍较多

依赖成绩、学习时长等显性指标，对学习行

为特征和课堂互动数据的综合利用不足；三

是生成式人工智能若缺少数据分析支撑，容

易生成较为笼统的辅导建议，难以有效服务

于教学决策。
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基于此，本文以学生学习行为数据为基

础，综合运用决策树、随机森林、K-means
聚类、相似个体匹配和 AIGC技术，构建数

据分析支持下的智能学辅模型。该模型包括

学习数据处理、学业成绩预测、学习群体识

别和个性化辅导建议设计等环节，旨在提高

学情判断的准确性，并为教师开展差异化辅

导和教学改进提供参考。

2.相关技术基础与设计框架

2.1学习行为分析相关理论

学习行为分析是教育数据挖掘的核心研

究领域，旨在从学习过程中产生的数据中提

取有价值的信息。学习行为数据来源于学习

管理系统记录的登录日志、课程访问轨迹、

作业提交记录等多元渠道。学习行为分析的

理论基础植根于建构主义学习理论和自主学

习理论，建构主义强调学习者在知识建构过

程中的主动参与，自主学习理论关注学习者

的自我调节能力。

2.2学生画像相关理论

学生画像是对学习者多维特征的综合性

描述，通过整合学习行为数据、人口统计信

息、认知能力评估等多源数据构建学生的数

字化表征。学生画像的构建过程包含数据采

集、特征提取、标签生成、画像更新四个阶

段。学习基础维度刻画学生的知识储备、能

力水平、学习动机等初始状态，学习过程维

度记录学生的学习投入、参与行为、策略调

整等过程特征，学习结果维度反映学生的成

绩表现、能力提升、目标达成等产出指标。

2.3数据分析方法

数据分析大体可以分为四个层次，即描

述性分析、探索性分析、预测性分析和规范

性分析。其中描述性分析关注数据的基本特

征，通过统计指标和可视化图表呈现数据的

分布形态。诊断性分析探究数据背后的原

因，通过相关性分析、差异检验等方法揭示

变量之间的关联机制。预测性分析基于历史

数据推断未来状态，运用回归分析、分类模

型等方法生成预测结果。规范性分析提供决

策建议，结合预测结果和约束条件生成最优

行动方案。在教育数据分析中，Pearson相关

系数度量两个连续变量之间的线性关联程

度，其计算公式为：
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其中， ix 和 iy 分别为两个变量的观测

值， x和 y 为样本均值，n为样本数量。差异

性检验用于判断不同群体之间是否存在显著

差异，方差分析的检验统计量为：
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其中，MSA为组间均方，MSE为组内

均方，k为组数，N为总样本数。

2.4机器学习方法概述

机器学习方法主要可以分为监督学习、

无监督学习和半监督学习三类，在教育领域

中各类技术的应用特点大相径庭。分类算法

是监督学习的重要组成，它用预测模型把目

标变量准确地分层、识别出来。决策树是种

典型的分类器，它的构造依据是递归分割的

原则，并且用信息增益或者基尼系数这些量

化指标来评价特征的选择情况。信息增益体

现的是属性选择之后数据集熵值降低的程

度，计算公式为：
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其中，H(D)为数据集 D的熵，Dv为特

征 A取值为 v的子集。基尼系数度量数据集

的纯度，计算公式为：
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其中，pk为类别 k在数据集 D中的比

例。随机森林通过集成多棵决策树提升分类

性能，每棵树在随机抽样的训练集和随机选

取的特征子集上独立生长，最终预测通过投

票方式聚合，能够有效抑制单一决策树的过

拟合倾向。聚类方法将相似样本归入同一

簇，K-Means算法通过迭代优化簇中心和样

本分配实现聚类目标，目标函数为：
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其中，K为簇数，Cj为第 j个簇的样本

集合，uj为第 j个簇的中心。轮廓系数度量聚

类效果，计算公式为：
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其中，a(i)为样本 i与同簇其他样本的平

均距离，b(i)为样本 i与最近异簇样本的平均

距离。

2.5设计框架

本文的设计框架如图 1所示，分为五个
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阶段。首先，整理有关文献资料，搭建起理

论分析的框架结构；其次，进行数据收集、

预处理及特征提取等工作，并使用统计学的

方法对原始的数据做初步的探索性分析；再

次，根据学习行为模式与学业表现之间的相

关性假设，利用决策树、随机森林等机器学

习模型来建立预测模型，并用 K-means聚类

算法将目标群体进一步划分出来；最后，根

据分类结果以及个体属性的匹配规则制定出

个性化的干预措施，引入人工智能辅助模块

提高建议生成过程的效率与准确性。

图 1.框架图

3.数据集与预处理

3.1数据集结构

本文使用的数据集来自 kaggle采集的真

实学习行为数据，共包含 14，003条有效学

生记录与 16个特征变量，全面覆盖学习投

入、课堂参与、任务完成、学习偏好、心理

状态等关键维度，所有数据均由系统自动记

录、统一采集并标准化存储，保证了数据的

真实性、规范性与可用性。依据数据类型，

特征变量可划分为连续型与离散型两类。其

中，连续型变量包括学习时长、出勤率、作

业完成度、考试成绩、年龄、在线课程数量

等，用于量化学生学习行为的客观表现；离

散型变量包括性别、学习风格、学习动机、

压力水平、最终成绩等级等，用于刻画学生

属性与分类标签。本文以最终成绩等级为模

型预测目标变量，取值 0–3分别对应优秀、

良好、中等、需改善四个等级，样本数量依

次为 3832条、3310条、3618条、3243条，

整体分布均衡，有效避免类别不平衡问题，

为后续分类模型的训练、测试与评估提供了

高质量、高可靠性的数据基础。

3.2数据预处理

数据清洗是保障模型训练质量的关键环

节，本文主要从编码转换、重复记录去除、

缺失值检测三个方面开展规范化处理。原始

数据采用 GBK编码存储，直接导入易出现中

文字符乱码、字段解析异常等问题，因此在

数据读取阶段通过指定正确编码参数，有效

解决跨平台兼容问题，保证数据完整可读。

重复记录检测采用完全字段匹配方法，对学

习时长、出勤率、学号等全部字段进行一致

性比对，精准识别并剔除完全重复的样本，

最终保留 14003 条有效记录，样本规模充

足，可满足后续机器学习建模与统计分析的

大样本要求。缺失值检测结果显示，16 个特

征变量均无缺失数据，整体完整性良好，无

需进行插值或填充处理。数据清洗前后样本

数量对比如图 2所示。

图 2.数据清洗前后样本数量对比

异常值检测采用四分位距（ IQR）方

法，判定规则为取值低于 1 1.5Q IQR  或高

于 3 1.5Q IQR  的数据点。学习时长字段存

在 45个异常值，占总样本 0.36%，学习时长

超过 36小时或低于 4小时。出勤率、作业完

成度、考试成绩等字段均未检测到异常值。

处理结果的对比如图 3所示，数据集中不存

在缺失值；学习时长字段共识别出 45个异常

样本，主要表现为明显偏低或偏高的录入

值。经过边界截断处理后，极端点对整体分

布的影响明显减弱。

本文采用 Z-score标准化方法将连续型

变量转换为均值为 0、标准差为 1的标准正

态分布。标准化处理应用于学习时长、出勤

率、作业完成度、考试成绩、在线课程数量

等连续型变量。Z-score标准化能够消除不同

变量之间量纲和取值范围的差异，使各变量

在统一的尺度上参与距离计算和模型训练。

离散型变量保持原始数值编码不变，有序等

级变量和无序类别变量直接采用原始编码参

与分析。

图 3.学习时长异常值处理前后对比
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标准化处理结果对比如图 4所示，结果

显示，学习时长（5-44 小时）与考试成绩

（40-100分）取值范围差异巨大，直接用于

距离计算（如 K-Means）会使模型偏向于取

值大的变量。处理后，所有连续变量的均值

均为 0，标准差均为 1，处于同一量纲，公平

参与模型计算。

图 4.标准化处理前后对比

4.学习行为特征分析

4.1学习时间特征分析

图 5.各成绩等级学习时长分布箱线图

为分析不同学业表现学生的学习时间投

入是否存在显著差异，本文采用分组统计与

方差分析(ANOVA)的方法。根据统计，数据

集中学习时长变量取值范围为 5至 44小时，

均值为 20.03小时。对各成绩等级学生的学

习时长进行分组统计方差分析，结果如图 5
所示，检验结果 F统计量为 0.3784，p值为

0.7686，未达显著性水平，表明不同成绩等

级学生的学习时长不存在显著差异。这一结

果揭示了学习时长与成绩等级之间的非线性

关系。陶红与王磊的研究也得出了类似结

论，即单纯的学习时间投入并非学业表现的

唯一决定因素，学习效率和策略更为关键。

4.2学习风格差异分析

图 6.学习风格与成绩关系分析

为检验学习风格与成绩等级之间是否存

在关联，本文采用卡方检验进行分析。数据

集中学习风格变量编码为四种类型卡方检

验，学习风格与层级关系分析如图 6所示，

结果显示 chi2 统计量为 32.75， p 值为

0.0001，达到显著性水平，表明学习风格与

成绩等级之间存在统计关联，但考试成绩均

值差异微弱，暗示学习风格可能通过影响学

习路径而非直接决定学习结果。

4.3各变量相关性分析

图 7.各变量与成绩等级相关性对比

对全部特征变量与最终成绩等级进行相

关性检验，系统评估各学习行为特征对学业

表现的预测效力。计算各变量与 FinalGrade
的 Pearson相关系数并进行显著性检验，识别

与成绩等级存在统计关联的特征变量。相关

性分析结果如图 7所示，结果显示，考试成

绩 ExamScore 与成绩等级的相关系数为 -
0.97，p值小于 0.0001，呈现强负相关。作业

完成度 AssignmentCompletion 与成绩等级的

相关系数为-0.03，p值为 0.0007，呈现弱负

相关。讨论参与 Discussions与成绩等级的相

关系数为 0.04，p值小于 0.0001，呈现弱正

相关。压力水平 StressLevel与成绩等级的相

关系数为 0.04，p值小于 0.0001，呈现弱正

相关。在线课程数量 OnlineCourses与成绩等

级的相关系数为-0.02，p值为 0.03，呈现弱

负相关。学习时长 StudyHours、出勤率
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Attendance、学习动机 Motivation、教育技术

使用 EduTech等变量与成绩等级的相关系数

均未达到显著性水平。

5.智能学辅模型的设计

5.1学生分类模型设计与群体差异分析

学生成绩等级分类是智能学辅系统的核

心功能，通过对学生学习行为特征的分析预

测其学业表现等级，为个性化干预提供决策

依据。本文将 FinalGrade作为分类目标，包

含优秀（0）、良好（1）、中等（2）、需改

进（3）四个类别。根据第 4部分的相关性分

析结果，选取考试成绩 ExamScore、作业完

成 度 AssignmentCompletion 、 讨 论 参 与

Discussions、压力水平 StressLevel、在线课

程数量 OnlineCourses等 14 个特征变量作为

分类模型的输入，数据集按 8:2的比例划分

为训练集和测试集。

本文采用随机森林算法构建分类模型，

随机森林通过集成多棵决策树提升分类性

能，每棵树在随机抽样的训练子集和随机选

取的特征子集上独立生长，最终预测通过多

数投票方式聚合。本文构建包含 100棵决策

树的随机森林模型，最大深度设置为 5层，

特征子集大小设置为特征总数的平方根，模

型结构如图 8所示。

图 8.基于随机森林的分类模型结构图

为检验随机森林算法的分类效果，本文

构建了基于决策树的分类模型，采用 Acc、
Precision、Recall和 F1-score四个模型性能分

类评价指标，对基于随机森林和决策树的分

类模型性能进行了对比分析。其中，Acc表
示模型整体分类正确的比例，Precision表示

被模型预测为某一类别的样本中实际属于该

类别的比例，Recall表示某一真实类别样本

被模型正确识别出的比例， F1-score 是

Precision和 Recall的调和平均值，能够综合

反映模型的分类性能。分析结果如表 1 所

示。

表 1.分类模型性能对比

模型 Acc F1 Precision Recall
决策树 52.04% 52.11% 52.69% 52.04%
随机森林 88.09% 88.05% 88.12% 88.09%

表 1结果显示，随机森林模型在全部指

标上均显著优于决策树模型。随机森林的

Acc 为 88.09%，决策树为 52.04%，差距达

36个百分点；交叉验证结果也进一步验证了

随机森林模型的稳定性优势。

本文选取学习时长、出勤率、作业完成

度、学习动机、压力水平五个核心特征对不

同成绩等级学生的学习行为特征进行统计分

析，分析结果如图 9所示。结果显示，优秀

类别学生的作业完成度均值高出较差类别 1.4
个百分点，压力水平均值低于较差类别

0.09，学习时长、出勤率等维度的类别差异

微弱。

图 9.不同类别学生行为特征雷达图

5.2学生学习类型聚类分析

学生学习类型聚类旨在根据学习行为特

征将学生划分为若干类型群体，识别不同类

型学生的学习模式差异，为差异化教学干预

提供群体划分依据。本文选取学习时长

StudyHours、出勤率 Attendance、作业完成度

AssignmentCompletion 、 在 线 课 程 数 量

OnlineCourses、讨论参与 Discussions、学习

动机 Motivation、学习风格 LearningStyle 七
个特征作为聚类变量，涵盖学习时间投入、

课堂参与、课后执行、资源利用、互动行

为、心理驱动、认知偏好等多个维度，能够

综合刻画学生的学习行为画像。

本文选择 K-Means算法构建学生学习聚

类模型，K-Means算法通过迭代优化簇中心

和样本分配实现聚类目标，算法将 n个样本

划分为 k个簇，使簇内样本相似度高而簇间

样本相似度低，模型结构如图 10所示。

图 10.基于 K-Means的聚类模型结构图
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对 k取值 2至 10进行聚类计算并评估

聚类效果，结果显示 k=2 时轮廓系数为

0.1548，Calinski-Harabasz 指数为 2081.24，
Davies-Bouldin指数为 2.34。k=3时轮廓系数

下降为 0.1244，Calinski-Harabasz指数下降为

1684.30。随着 k增大轮廓系数整体下降，综

合三项评估指标 k=2 为最优聚类数。采用

k=2 的 K-Means聚类模型对 14003条学生记

录进行聚类，结果显示簇 0包含 4，910条样

本占比 39.38%，簇 1包含 7，559条样本占

比 60.62%，聚类模型的轮廓系数为 0.1548，
聚类质量达到中等水平。

K-Means聚类结果如图 11 所示，通过

主成分分析将 7维特征降至 2维平面。图中

蓝色点代表被动学习者，红色点代表适度积

极学习者，两类群体在降维空间中形成相对

集中的簇，且边界较为清晰，验证了聚类效

果的有效性。

图 11.聚类结果 PCA可视化

表 2.聚类簇特征对比

特征
簇 0（被动学

习者）

簇 1（适度积

极学习者）

样本数 4910 (39.38%) 7559 (60.62%)
学习时长 19.83小时 20.17小时

出勤率 80.34% 80.18%
作业完成度 74.49% 74.53%
讨论参与 0.00 1.00

平均考试成绩 71.00分 69.87分
对两个学习类型群体的成绩分布进行统

计分析，如表 2所示，被动学习者的平均考

试成绩为 71.00分，适度积极学习者为 69.87
分，被动学习者的优秀等级占比也更高。这

一反直觉的结果暗示课堂讨论参与学业表现

之间存在复杂关系，本研究的聚类结果为差

异化教学干预提供了群体划分依据。

5.3基于大模型的个性化学习方案设计

个性化学习方案生成机制包含学生特征

输入、相似学生匹配和建议内容生成三个核

心环节，结构如图 12所示。

图 12.基于大模型的个性化方案设计框图

学生特征输入环节接收目标学生的学习

行为数据，包括学习时长、出勤率、作业完

成度、学习风格、压力水平等特征变量，特

征数据经过标准化处理后形成特征向量用于

后续的相似度计算和群体匹配；相似学生匹

配环节在数据集中检索与目标学生特征相似

的学生群体，计算特征向量之间的欧氏距离

或余弦相似度，选取相似度最高的若干学生

作为参照群体，相似群体的学业表现和学习

行为数据为目标学生提供了可借鉴的学习范

例；建议内容生成环节将目标学生的特征数

据和相似群体的对比分析结果输入大语言模

型，通过提示工程引导模型生成结构化的学

习建议，建议内容涵盖学习时间调整、学习

方式优化、压力管理策略、学习资源推荐等

多个方面，针对目标学生的特征短板和改进

方向提供具体指导。

6.结论

本文构建的智能学辅模型能够较好捕捉

学生学习行为特征差异，为教师开展学情分

析、成绩预测和差异化教学干预提供数据支

持，也能够为学生提供更具针对性的学习改

进建议。后续研究将进一步扩展数据来源，

优化模型特征体系，并结合教师反馈和学生

学习效果持续改进个性化推荐机制，持续提

升智能学辅模型的实用价值和推广能力。
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