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Abstract 
Accurate prediction of at-risk students in freshmen is extremely important to improve the gradu-
ation rate of a university. This paper explores the relationships between the campus card records 
and the performance of students. In addition, combining with the basic information of students 
and their previous exam scores, the paper proposes a method of predicting at-risk students based 
on machine learning and statistics. The experiment conducts on a dataset with 4.194 million items 
of 3680 freshmen of grade 2013 from the Ocean University of China, and the result shows that the 
recall rate is 52% and the precision is 77%, with good practical performance. 
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摘  要 

准确预测大一新生中的落后生对提高高校毕业率有重要的影响。本文研究了校园一卡通打卡记录和学生
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成绩之间的关系，并结合学生基本信息和前期成绩记录，提出一种基于机器学习与统计学的预测落后生

的方法。在中国海洋大学2013级3680名新生共计419.4万条记录上进行了实验，结果显示所提出的方法

查全率达到52%，查准率达到77%，具有较好的实用性。 
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1. 引言 

高等教育在我国已变得大众化，高考录取率从 20 世纪 80 年代的 7%上升到目前的 75%左右[1]，然

而大一部分新生因挂科、留级常常不能正常毕业，使学生、家庭和学校承受了很大的压力，也对国家人

才培养造成了一定的损失。为了减少此类现象的发生，需要一种方法可以提前识别出学业有问题的学生，

以便及时对他们进行帮扶。挂科、留级的学生在日常生活与学习中有不同于正常学生的表现，这些表现

可以从用餐、去图书馆等行为上有所体现。通过分析校园一卡通数据可能提取到这些影响学业表现的特

征，设计出预测落后学生的方法。现有关于学生学业的研究通常是探讨学分制下基于学科间关系的学业

警示，属于事后报警[2]。在学业预警方面，已有的研究工作主要有利用父母受教育程度、家庭收入等因

素预测学生的成绩表现[3]；利用学生上网使用论坛的情况预测单科成绩[4]；利用在线学习系统的行为记

录预测该学科的考试成绩[5] [6] [7] [8]；根据作业完成情况、课堂出勤、小测验成绩预测学生单科成绩[9]。
相比而言，本论文研究面对全校新生，不分专业，不分学科，不使用与具体课程过程相关的特殊数据。

目前尚没有与本文完全类似的研究。 

2. 数据源介绍、预处理与特征提取 

2.1. 数据源介绍 

为了找到标识学生学习生活状态的数据，本文从教务处、网络中心、图书馆信息中心采集学生基本

信息、成绩表与校园一卡通记录。通过沟通发现 2013 级为唯一一届有完整的大一时期全部记录的学生群

体。因此，本研究基于 2013 级学生的数据。该研究工作的实验数据列表如表 1 所示。 
 

Table 1. Data list of 3680 freshmen of grade 2013 in 18 colleges 
表 1. 2013级 18个学院 3680名学生大一期间数据列表 

表名 共有记录数(条) 

学生基本信息表 3680 

成绩表 77,421 

图书馆入馆记录 220,299 

借还书记录 98,169 

就餐刷卡记录 1,994,709 
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上述数据中，借还书记录只包括学号与借还书时间 2 项，不包括借书书目。就餐刷卡记录只包括学

号、刷卡 POS 机号、刷卡时间 3 项，不包括刷卡金额。 

2.2. 数据预处理 

做好数据清洗工作是建立模型的基础。为了保护学生隐私，首先对所有记录中的学号转码，进行加

密处理。删除各表中姓名、身份证号等个人隐私信息。对研究无意义的属性，降噪处理。针对不一致的

属性值，进行标准化。各表经过预处理后，包括的信息如下： 
• 学生基本信息表(学号，性别，出生日期，学院，系别，专业，专业类别，入学方式，生源地，考生

类别)。  
• 成绩表(学年学期，学号，课程代码，课程名称，平时成绩，期中成绩，技能成绩，考试成绩)。  
• 图书馆入馆记录(学号，入馆打卡时间)。  
• 借书记录(学号，借书打卡时间)。  
• 早餐记录(学号，打卡时间)。  
• 午餐记录(学号，打卡时间)。  
• 晚餐记录(学号，打卡时间)。  

将以上各表存到数据库文件中，数据库中的数据结构如下图 1 所示。 

2.3. 特征空间的构造 

每位学生都可以由从日常学习与生活的数据中提取的特征来描述，根据学生在各个特征变量的不同

表现可以对学生进行预测分类。本文的特征提取从以下几方面入手： 
第一、学生基本信息。 
第二、图书馆入馆行为。 
第三、图书馆借书行为。 
第四、用餐行为。 
第五、成绩信息。 

2.3.1. 学生基本信息特征提取 
学生基本信息中共有 10 个字段，经过分析，提取代表学生特征的以下字段：生源地、考生类别、入

学方式、专业类别。 
 

学业预警学业预警

教务记录教务记录 图书馆记录图书馆记录 用餐打卡记录用餐打卡记录

基本信息表基本信息表 成绩表成绩表 入馆记录入馆记录 借书记录借书记录 早餐记录早餐记录 午餐记录午餐记录 晚餐记录晚餐记录

 
Figure 1. Data structure of the academic early warning research 
图 1. 学业预警研究所用数据结构图 

 
145 



王勇，许蕊 
 

2.3.2. 图书馆入馆行为特征提取 
从入馆记录提取。利用原始信息与生成的特征，构造以下 12 个特征变量： 
1) totalCount：学生个人自 9 月到次年 5 月进入图书馆总次数。 
2) intervMeanTime：学生个人入馆日期间隔天数的平均值。 
3) earliestTime：学生个人自 9 月到次年 5 月入馆的最早时间。 
4) earlyCount：“早”入馆时间计数，定义 8:00~9:30、11:30~13:00、17:00~18:00 这三个时间段为属

于“早”的时间段。 
5) meanTimeDuration：入馆次数比，表达式为： 

meanTimeDuration = 入馆总次数/入馆总天数。 

6) stdvM：学生各月进图书馆次数的规律性，反映学习状态的稳定性。 
7) meanM：月入馆次数平均值。 
8) firstTerm、nextTerm：上学期开学月份与平常月份入馆次数的差值、下学期开学月份与平常月份

入馆次数的差值，表达式为： 

firstTerm = 9 月份入馆次数 − (10 月份入馆次数 + 11 月份入馆次数)/2 

nextTerm = 3 月份入馆次数 − (4 月份入馆次数 + 5 月份入馆次数)/2。 

9) fnCount：上下学期入馆次数差值，表达式为： 
11 5

9 3
fnCount

i i
i i

= =

= −∑ ∑月份入馆次数 月份入馆次数。 

10) completeTerm：整学年开学月份与平常月份入馆次数差值，表达式为： 

completeTerm = firstTerm + nextTerm。 

11) sMultiMean：月份入馆标准差与平均值的乘积。 
12) mtSquaDuration：平均在馆时长与入馆总次数乘积，表达式为： 

mtSquaDuration = meanTimeDuration * totalCount。 

2.3.3. 图书馆借书行为特征提取 
从借书记录提取。将去图书馆每月累计借书册数作为特征变量，分别用 abook9-abook5 (从 2013 年 9

月到 2014 年 5 月各月累计借书册数)来表示。 

2.3.4. 用餐行为特征提取 
从就餐刷卡记录提取。每位学生并不是每周内的五天工作日首节都有课，在此做如下假设：大一学

生在每周至少有三天的时间是首节有课的。因此将每周中早餐打卡时间最早的三天定为首节有课的情况。

针对每周五天工作日的早餐时间，分为首节有课、首节无课两种情况，提取以下特征变量： 
1) 首节有课–用餐时间平均值。 
2) 首节有课–用餐次数缺少率。 
3) 首节有课–用餐时间标准差。 
4) 首节无课–用餐时间平均值。 
5) 首节无课–用餐次数缺少率。 
6) 首节无课–用餐时间标准差。 
针对周末的早餐时间记录，提取以下特征变量： 
7) 周末–用餐时间平均值。 
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8) 周末–用餐次数缺少率。 
9) 周末–用餐时间标准差。 
最后不考虑以上三种情况的差异，提取以下特征变量： 
10) 总体–用餐时间平均值。 
11) 总体–用餐次数缺少率。 
12) 总体–用餐时间标准差。 
针对午餐与晚餐记录，将各月累计用餐次数作为特征变量：alun8-alun5、adin8-adin5 (从 2013 年 8

月到 2014 年 5 月各月累计午餐、晚餐用餐次数)。 

2.3.5. 成绩特征提取 
从成绩记录提取。由于该预测模型的考察范围为全校学生在下学期期末考试的成绩表现，因此提取

以下特征变量：上学期考试所得综合成绩、专业排名、所修学分以及是否受警示。 
经过以上特征变量提取，构造 62 维的特征空间，明细如下图 2 所示。 
 

学生基本信息

PK 学号

 生源地
 考生类别 
 入学方式
 专业类别
    
     
    
     
     
    

图书馆入馆记录

PK 学号

 totalCount
 stdvM
 meanM
 sMutiMean
 firstTerm
 nextTerm
 completeTerm
 fnCount
 earliestTime
 earlyCount
 mtSquaDuration
 intervMeanTime

图书馆借书记录

PK 学号

 abook9
 abook10
 abook11  
 abook12
 abook1
 abook2
 abook3
 abook4
 abook5
     
   
    

早餐用餐记录

PK 学号

 首节有课--用餐时间平均值
 首节有课--用餐次数缺少率
 首节有课--用餐时间标准差
 首节无课--用餐时间平均值
 首节无课--用餐次数缺少率
 首节无课--用餐时间标准差
 周末--用餐时间平均值
 周末--用餐次数缺少率
 周末--用餐时间标准差
 总体--用餐时间平均值
 总体--用餐次数缺少率
 总体--用餐时间标准差

午餐用餐记录

PK 学号

 alun8
 alun9
 alun10
 alun11
 alun12
 alun1
 alun2
 alun3
 alun4
 alun5

晚餐用餐记录

PK 学号

 adin8
 adin9
 adin10
 adin11
 adin12
 adin1
 adin2
 adin3
 adin4
 adin5

成绩记录

PK 学号

 上学期所得学分
 上学期所得成绩
 上学期所得专业排名
 上学期是否受警示
     
     
     
     
     
     

 
Figure 2. Characteristics extracted from each table 
图 2. 各表提取的特征变量 
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3. 落后生分类方法 

本节重点解决如何定义落后生的问题，即对学生进行标记，把学生总体分为正常学生与落后学生两

类。 
在统计留级生的过程中，注意到部分同学初次考试有多门数理化学科不及格，即使补考通过而没有

被留级，但初试不及格仍能反映出该学生学习能力不够，处在学业危险的边缘。因此本文在学校留级规

则基础上扩充，将符合以下条件之一的定义为落后生： 
• 一学年中有 8 门次(含 8 门次)以上课程考核不合格。 
• 一学年中修课取得的学分少于 16 学分。 
• 数理化必修课初试与补考超过三门(含三门)以上考试不合格(比如若同一门课初试与补考都没通过，

则计数为 2)。 
• 下学期受到学业警示(学业警示的定义：两次及两次以下一学期内修课所得学分不足 12 学分)。 

根据以上规则共筛选出落后生 386 人，给每位学生标上类标签(正常生标记为 zero，落后生标记为

one)。 

4. 实验方法 

在本研究中，利用多种机器学习算法建模预测。使用的算法如下[10] [11]： 
• NaiveBayes：基于贝叶斯定理和属性之间相互独立假设的分类方法。 
• J48：基于 C4.5 算法实现的一种决策树。 
• AdaBoostM1：依据每次训练时样本是否被正确分类，以及上次分类的总精度，来确定每个样本的权

重的迭代算法。 
• Bagging：在原始数据集上有放回的抽样，构成 N 个新训练集来训练分类器。 
• IBK：将训练集中最相似的 K 个数据中出现次数最多的分类标签作为测试集中新数据的分类类别。 
• Randomtree：经随机过程建立的决策树，不包含属性选择过程。 
• RandomForest：由通过随机过程建立的多个决策树构成的森林，决策树之间是相互独立的。 
• REPTree：采取降低错误率剪枝的策略。 
• Logistic [12]：一种广义的线性回归分析模型，由多个预测变量计算分类变量的概率。 
• SimpleLogistic [13]：与 Logistic 类似，算法结构更为简化。 

由于规定的落后生在整体数据中占比 10%左右，而实验的关键在于能否正确地识别落后生，单纯地

使用总体精度无法体现出这一点，因此引入查准率、查全率、F-Measure、ROC 曲线以及 AUC 面积等性

能评价指标。若分类器的混合矩阵如下表 2 所示。 
则总体精度为： 

TP TNAccuracy
Total number of students

+
=  

 
Table 2. Confusion matrix statistics table 
表 2. 混合矩阵统计表 

 被分类器分为正常生 被分类器分为落后生 

实际为正常生 TP FN 

实际为落后生 FP TN 
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分类为落后生的查准率为： 

TNP
FN TN

=
+

 

分类为落后生的查全率为： 

TNR
FP TN

=
+

 

分类为落后生的 F-Measure 指标为： 

2PRF
P R

=
+

 

F 值越高，说明查准率与查全率都较高，分类性能越好。 
ROC 曲线指以真正类率 TPR 为 Y 轴，假正类率 FPR 为 X 轴绘制的曲线，其中： 

TNTPR
FP TN

=
+

 

FNFPR
FN TP

=
+

 

该曲线与 X 轴围成的面积为 AUC 面积，面积值越大，分类性能越好。 

5. 实验结果及分析 

5.1. 初始结果分析 

结合特征空间与学生类标签构建训练集。借助 WEKA 平台分别利用上节提到的分类器训练模型，对

学生的分类做预测。为了避免过拟合的问题，每个分类模型都是采用十折交叉验证，并选用默认的参数

设置。各分类器预测结果如下表 3 所示。 
对总体精度而言，除 NaiveBayes 分类器有较大误差外，其它分类器都有较高的精度。但本文目的在

于对落后生的分类预测，接下来比较分类为落后生的性能评价指标。查全率与查准率都较高的分类器有：  
 

Table 3. Summaries of the predicted results of each classifier 
表 3. 各分类器预测结果汇总表 

分类器 总体精度 
落后生 正常生 

落后生
F-Measure 

落后生 
ROC Area 查全率 查准率 查全率 查准率 

NaiveBayes 67.53% 74.90% 20.80% 66.70% 95.80% 0.408 0.773 

J48 92.20% 47.40% 68.50% 97.40% 94.10% 0.56 0.796 

meta-----AdBoostM1 90.63% 69.40% 54.10% 93.10% 96.30% 0.608 0.891 

meta-----Bagging 92.26% 47.20% 69.20% 97.50% 94% 0.561 0.896 

lazy----IBK 85.87% 24.10% 29.10% 93.10% 91.30% 0.263 0.586 

Randomtree 85.87% 31.30% 32.20% 92.30% 92% 0.318 0.634 

RandomForest 91.06% 17.40% 87% 99.70% 91.10% 0.289 0.904 

SimpleLogistic 93.18% 50% 76.90% 98.20% 94.40% 0.606 0.926 

Logistic 92.47% 50.30% 69.50% 97.40% 94.40% 0.583 0.904 

REPTree 91.98% 52.10% 64.60% 96.70% 94.50% 0.577 0.848 
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AdBoostM1 分类器、SimpleLogistic 分类器、Logistic 分类器与 REPTree 分类器。F-Measure 值较大的有

AdBoostM1 与 SimpleLogistic，说明这两个分类器的查全率查准率都表现较好。这两个分类器的 ROC 曲

线如下图 3、图 4 所示。 
由于 ROC 曲线是以假正率 FPR 为 X 轴，真正率 TPR 为 Y 轴，一个好的分类器追求低 FPR 高 TPR，

因此 ROC 曲线越靠近左上角，分类性能越好。因此 SimpleLogistic 分类器训练的模型最优，分类结果最

好。 

5.2. 分类器的优化调整 

利用 WEKA 中 CVParameterSelection 算法对 Simplelogistic 分类器的参数进行优化。将参数

numBoostinglterations 的优化范围设置为[0 100]，参数 maxBoostinglterations 的优化范围设置为[300 800]，
参数 heuristicStop 的优化范围设置为[30 40]，参数 WeightTrimBeta 的优化范围设置为[0 0.5]。优化结果为

图 5。 
即 numBoostinglterations = 36，maxBoostinglterations = 300，heuristicStop = 30，WeightTrimBeta = 0。

据此调整 SimpleLogistic 分类器的参数，得出分类结果。优化前后 SimpleLogistic 分类器的分类结果比较

如下表 4。 
 

 
Figure 3. ROC curve of at-risk students classified by AdBoostM1 
图 3. AdBoostM1 分类为落后生的 ROC 曲线 

 

 
Figure 4. ROC curve of at-risk students classified by SimpleLogistic 
图 4. SimpleLogistic 分类为落后生的 ROC 曲线 

 

 
Figure 5. Parameter optimization results 
图 5. 参数优化结果 
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Table 4. Comparison on the results of SimpleLogistic classifier before and after optimization 
表 4. Simple Logistic 分类器优化前后结果比较 

分类器 总体精度 
落后生 正常生 

落后生 
F-Measure 

落后生 
ROC Area 查全率 查准率 查全率 查准率 

优化前 
SimpleLogistic 93.18% 50% 76.90% 98.20% 94.40% 0.606 0.926 

优化后 
SimpleLogistic 93.40% 52.30% 77.40% 98.20% 94.60% 0.624 0.926 

 

 
Figure 6. Confusion matrix of optimized SimpleLo-
gistic classifier 
图 6. 优化后 SimpleLogistic 分类器的混合矩阵 

 
由表可知，F-Measure 值有很明显的提高，查全率与查准率都有所提升。优化后 SimpleLogistic 分类

器的混合矩阵如图 6。 
此分类器预测出 261 名学生为落后生，其中 202 名学生为真正落后生，漏掉 184 人，其中 59 个正常

学生被误判为落后生。 
综上，通过综合分析各分类器的分类结果，选出效果最好的 SimpleLogistic 分类器，通过参数优化调

整，得到针对落后生的优化预测模型：参数为 numBoostinglterations = 36，maxBoostinglterations = 300，
heuristicStop = 30，WeightTrimBeta = 0 的 SimpleLogistic 模型，预测落后生的查全率为 52.3%，查准率为

77.4%，精度较高，具有实用价值。 

6. 结束语 

本文提出一种针对大一新生的基于校园一卡通数据及学生基本信息的落后生预测分类模型。该模型

使用的数据可方便地大规模自动采集，可对全校新生中的落后生进行预测和分类，而不局限于一门课或

一个专业。实验结果显示，该模型最佳状态下查全率可达 52%，查准率达 77%，表示出较好的性能，有

较高的适用性与可行性。落后学生预警模型的提出，有助于准确地识别出学业困难的学生，学校可据此

有针对性地采取帮扶措施，从而减少留级的人数，对高校提高人才培养质量起到了良好的促进作用。后

续研究将继续探索有助于分类的组合特征，如学生宿舍距离食堂的路程，去图书馆打卡数据则考虑距考

试周的远近等因素，提高预测效率与精度。 
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