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基于决策树算法的学生学习行为数据分析研究
胡玉兰 胡宁玉 覃晓玲

忻州师范学院计算机系，山西忻州，034000；

摘要：针对线上教学中难以全面掌握学生学习行为及其成绩预测的问题，文章提出了一种基于决策树算法的学习

行为数据分析模型，文章首先概述了决策树算法的基本原理、类型及其在数据分析中的应用；其次对学生学习行

为数据进行收集与预处理；最后基于决策树算法对学生学习行为数据进行分析，通过采用随机森林算法优化和调

整关键参数，将模型预测准确率从 61.1%提升至 86.8%。研究结果表明，该模型能有效预测学生成绩所处层次，

为教师开展针对性教学和学生及时调整学习策略提供数据支撑。
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引言

随着在线教育的快速发展，学生学习行为数据呈现

爆发式增长，这些数据包含了大量有价值的教学信息，

但传统的数据分析方法难以有效挖掘其中的规律，决策

树作为一种直观的数据挖掘方法，在教育领域的应用逐

渐受到关注，国内从 2001 年开始在教育数据挖掘方面

进行研究，相关成果虽然相对较少，但呈上升趋势，在

线教育平台可以记录学生的到课率与预习率，作业完成

情况等多维度数据
[1][2]

。这些数据反映了学生的学习行

为特征，利用决策树算法分析这些数据，不仅可以帮助

教师掌握学生学习状况，预测学习效果，还能为学生提

供学习策略调整的参考，通过对学习行为数据的挖掘分

析，可以及时发现学习过程中的问题，为教师调整教学

策略提供依据，对提升线上教学质量具有重要意义。

1 决策树算法概述

1.1 决策树算法基本原理

决策树算法是一种树形结构，组成部分主要包含根

结点、叶结点和内部结点等。根节点表示整个训练集，

决策节点和内部节点表示分类对象的属性，对决策树进

行分枝表示为对属性进行选取值，状态结点、叶结点表

示分类后的结果
[3]
。决策树有分类和回归两种模型，用

分类的算法来预测离散的变量，用回归的算法预测连续

的变量
[4]
。决策树是数据挖掘研究领域常用算法，采用

决策树算法对在线教育研究主要集中于预测学习效果、

研究影响学习因素方面
[5]
。

1.2 决策树算法类型

决策树算法主要且最常用的算法有迭代二分器 3

（Iterative Dichotomiser 3，ID3）、C4.5、分类与

回归树（Classification And Regression Tree，CART）

等算法。ID3 算法是一种多叉树的结构，用来处理离散

化的属性，需要独立的测试样本集，把最大信息熵增益

作为最优化分的标准。期望信息越大，表示不确定度就

越大或者越混乱。ID3 算法不能处理连续的特征值，也

没有剪枝策略，容易过拟合，需要进一步改进
[6]
。熵的

计算由公式（1）所示：
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X表示某个分类，p(x)表示选择该分类概率。C4.5

算法依据 ID3 算法衍生改进，C4.5 算法的优点有：简

单易理解，准确率高，处理噪声数据能力强等；属性选

择依据是信息增益率，C4.5 算法具有连续属性“离散化”

作用，提高了决策树模型有效性。其缺点为在生成树的

过程中，算法时间复杂度较大，因为算法计算中含有对

数运算
[7]
。信息增益率计算时需要考虑自身的熵，其计

算方法由公式（2）所示：
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CART 算法是分类回归树，用其算法会生成一棵二叉

树。因此，离散特征有2个以上可能取值的离散特征取

值，不宜采用 CART 算法。树的最优划分用最小剩余方

差决定，选择划分属性依据为 Gini 指数：Gini 指数越

小，就越优先划分
[8]
。对数据 D计算 Gini指数方式如公

式（3）所示：
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熵自身的

信息增益
信息增益率  （3）

在公式中，n表示类别数，Pi表示数据样本属于类

别的概率。通过分析决策树的特点发现，其优点是：（1）

决策树具有很强的可解释性，体现在生成过程是可视透

明的；（2）决策树预处理少，不需要对数据进行标准

化和缩放等处理；（3）决策树能够处理离散和连续变

量，分类和回归问题也可处理。其缺点是：（1）决策

树在回归方面表现不佳，原因是数据存在太多变化；（2）

决策树处理类型多、训练样例相对较少的分类问题中易

错；（3）如数据未正确离散化，得出的结果可能会不

准确。

2 学生学习行为数据的收集与预处理

2.1 数据收集

通过网上获取某高校的学生线上学习的数据。数据

集包括到课率、预习正确率、预习率与成绩，共计 185

2 条数据。通过网上获取某高校的学生线上学习的数据。

数据集包括到课率、预习正确率、预习率与成绩，共计

1852 条数据。数据来源于该校 2023 年春季学期的在线

教学平台，涵盖了计算机科学、数学、物理等多个专业

的本科生课程。其中到课率通过学生登录在线课堂系统

的记录计算得出，预习正确率基于学生在课前完成的预

习测试题目的得分情况，预习率则反映了学生参与课前

预习活动的频率。成绩数据包括期末考试成绩和平时成

绩两个维度，采用百分制记录。这些数据的采集过程严

格遵循教育数据采集规范，确保了数据的真实性和可靠

性。

2.2 数据预处理

生成决策树之前，要对数据进行预处理，采用平均

值填充方法进行处理。在这些数据集中，数据类型不统

一，主要采用合成少数类过采样技术进行过采样处理，

通过增加样本个数的方式使得数据类型均衡化。初步分

析发现，原始数据中存在的主要问题包括：缺失值主要

集中在预习正确率和预习率两个指标上，约占总数据量

的 8%；数据分布不均衡体现在成绩分布上，其中优秀（8

5分以上）占 15%，良好（70-85 分）占 45%，较差（70

分以下）占 40%。为提高模型的预测效果，采用 SMOTE

算法对少数类进行过采样，使三类样本数量达到相近水

平。同时，对异常值采用箱线图方法进行检测和处理，

确保数据质量。

3 基于决策树算法的学生学习行为数据分析

3.1 决策树算法的选择与优化

当直接选用经典的决策树算法进行分析时，发现预

测正确率约为 61.1%，正确率较低。首先对数据进行检

查，发现数据类别不平衡。于是，采用过采样方法使数

据类型均衡化。调整好后运行代码发现正确率还未达到

理想。查阅资料后决定采用随机森林算法提升正确率。

主要的做法为调整随机森林的参数，主要参数有

n_estimators，max_depth，min_samplesplit。其中

n_estimators主要是控制森林的树木数量，max_depth

表示树的最大深度，min_samplesplit表示分割所需的

最小样本数，对这三者进行取值调整，调整好之后再执

行代码，发现预测正确率可以提升至 86.8%。经过反复

实验，最终确定最优参数组合为：n_estimators=100，

max_depth=8，min_samples_split=5。这组参数在保持

模型复杂度适中的同时，有效避免了过拟合现象的出现，

使模型具有良好的泛化能力。

3.2 结果分析与讨论

导入的 1852 条数据中存在部分缺失值，因很多算

法不支持空值输入，需要在训练数据之前对其填充空值。

采用平均值填充缺失值是通过最大概率的可能取值来

填补缺失值。数据类别不均衡会影响是否能学习到辨别

好坏本质的特征的模型，也会影响决策树模型的鲁棒性。

普遍的处理方法主要有：扩大数据集，欠采样和过采样

等方法。扩大数据集主要应用于小样本数据，且还能再

增加数据的情况；由于数据样本个数较少，且数据样本

是直接从网上获取，不易再增加样本数据，故采用过采

样方法来解决数据类型不均衡问题。通过特征重要性分

析发现，预习正确率是影响学生成绩最重要的因素，其

次是到课率，最后是预习率。这一发现与教育实践经验

相符，也为教师进行教学干预提供了重要依据。

在随机森林算法提升正确率中，通过查询资料和原

因分析等操作，正确率得到提高。在提升预测正确率时，

对随机森林相关的参数进行调整和分析，详细说明如下。

（1）对调整随机森林树木的数量进行分析，发现

训练和测试的预测正确率相差较大，且预测正确率不会
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随着数目的增加而增多。训练的预测正确率始终保持在

80%以上，而测试的预测正确率在 65%以下左右徘徊。通

过实验发现，最优的树木数量通常在 120-180之间，超

过这个范围后模型性能提升不明显。同时，我们还发现

树木数量与预测时间呈线性关系，因此在实际应用中需

要在性能和效率之间做出权衡。

（2）研究与分析决策树生成的最大深度，发现测

试的预测正确率总体稳定在 50%~65%之间；训练的预测

正确率快速上升，正确率高达 85%以上。但总体变化趋

势呈现为：随着树的深度不断加深，训练和测试的预测

正确率都不断增加。为了更深入地理解树深度对模型性

能的影响，我们进行了学习曲线分析。结果显示，当树

深度在 5-10 之间时，模型存在欠拟合现象；当深度超

过 20 时，则开始出现明显的过拟合。通过记录每一层

节点的分裂情况，我们发现大多数有效的特征分裂发生

在前 12 层，这为确定最优树深度提供了理论依据。同

时，我们还观察到不同特征在不同深度的重要性变化，

这有助于理解模型的决策过程。

（3）对分割最小样本数进行研究与分析，最小样

本数取值为 2~14之间，公差为 2。训练的预测正确率随

着最小样本数的扩大而减低，呈直线下降趋势。不过在

2~14 取值之间，其预测正确率保持在 90%~75%之间，而

测试预测正确率始终在 65%左右徘徊。训练与测试的预

测正确率在最小样本数取值中存在较大差距。为了优化

这一参数，我们采用了自适应调整策略，根据节点样本

的方差来动态调整最小样本数。具体而言，当节点样本

方差较大时，增加最小样本数以获得更稳定的分裂；当

方差较小时，则允许更细粒度的分裂。这种方法显著提

高了模型在不同数据分布情况下的适应性。

4 结束语

本文主要是采用某高校学生线上学习行为数据对

所构建的决策树模型进行训练和测试，并通过随机森林

算法提升其模型的准确率。但由于学习行为数据偏少，

所构建的模型目前主要考虑到课率、习题正确率、预习

率 3个方面，为了完善学习模型的实用性，在后续的研

究中，会进一步增加相关的学习行为特征进行分析。
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