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摘 要：［目的 / 意义］新冠疫情带来线上教学以及线上线下混合教学的普及，然而教师和学生仍然

普遍认为线上教学的效果弱于线下教学。因此，本文旨在分析两种教学方式的根本区别，以及探讨如何

充分发挥线上教学的潜能，使学生拥有最好的学习体验。［方法 / 过程］本文选取“计算概论（B）”本科

课程的线上线下两个平行班，深度挖掘教学管理系统可获取的学生行为数据，提取对学生学习成绩的关

键影响因素，采用机器学习方法做出了重要性分析，并对学生课程的最终成绩做出预测。［结果 / 结论］

本文认为，影响学生学习效果的关键性因素包括学生的平时表现、投入程度、互动情况、社交关系和自

我评价。两种教学方式的区别主要体现在课程投入程度和互动情况方面。最后结合实际，从学习效果评

估和优化线上教学设计两个方面提出教学建议。
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0 引 言   

新冠肺炎疫情发生以来，全国中小学、高校等都推迟了开学时间。因此，教育部发出利用

网络平台，展开“停课不停学”的倡议［1］。一时间，在线课程、网络直播、视频会议等在线教

育实践，在全国各类学校得到广泛展开。通过 2020 年春季一学期的课程实践与探索，可以看到，

在线教学和线上线下混合教学作为高等教育的一种新形态不仅可行，而且已经逐渐成为教育模式
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0 引 言   

摘 要：［目的 / 意义］新冠疫情带来线上教学以及线上线下混合教学的普及，然而教师和学生仍然

普遍认为线上教学的效果弱于线下教学。因此，本文旨在分析两种教学方式的根本区别，以及探讨如何

充分发挥线上教学的潜能，使学生拥有最好的学习体验。［方法 / 过程］本文选取“计算概论（B）”本科

课程的线上线下两个平行班，深度挖掘教学管理系统可获取的学生行为数据，提取对学生学习成绩的关

键影响因素，采用机器学习方法做出了重要性分析，并对学生课程的最终成绩做出预测。［结果 / 结论］

本文认为，影响学生学习效果的关键性因素包括学生的平时表现、投入程度、互动情况、社交关系和自

我评价。两种教学方式的区别主要体现在课程投入程度和互动情况方面。最后结合实际，从学习效果评

估和优化线上教学设计两个方面提出教学建议。
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的新常态［2］。

在此之前，线上教育主要作为线下教学的一种辅助形式，或以大规模开放线上课程（MOOC）

的形式体现［3］。诚然，线上教学有其广泛的应用前景，但以往的 MOOC 类课程面向全部互联网

参与者授课，学生参与感和互动感较差，教师对学生也几乎起不到课外的监督指导作用，与传统

线下教学相比，其授课效果局限性非常明显。不过，线上授课也有其得天独厚的优势，除了学生

的参与时间更灵活自由之外，线上教学平台能够大批量收集学生的学习数据，并利用这些数据对

学生的学习行为做出分析甚至预测，而在线下课程中，这些信息的收集完全依赖教师和班长进行

人工采集［4］。

目前，授课者面临的挑战是如何利用线上教学的形式，取其长补其短，即在保持线上教学灵

活性的同时，优化课堂互动和授课模式，加强学生参与感和投入度，并有效利用教学平台采集的

信息，对学生的学习过程进行监督和指导，最终让学生收获更好的学习成果。

针对该挑战，本文选取北京大学 2020 年秋季学期本科生“计算概论（B）”课程，通过教学

管理系统以及授课过程中积累的学生参与行为、平时表现、自我评价、群聊互动、社交关系等方

面的特征，探索不同特征对学生的期末成绩的影响，并做出重要性分析，再根据实验结果并结合

本课程教学过程，给出未来教学建议［5,6］。

此外，目前虽然有共识认为线上教学效果较差，但是仍然没有较为深入定量的分析，来解释

为什么线上教学效果差，以及如何利用这些解释来优化线上教学体验［7］。针对这一问题，由于

“计算概论（B）”课程分为两个班级，两班的教学内容和进度相同，但是分别采用线上和线下方

式授课，线下班级面向在校学生，线上班级面向因疫情无法返校的学生［8］。本文通过两个班级

的对比实验，对线上、线下两种教学模式的特性和优劣做了更为深入的分析，可以作为后续教学

设计及创新的参考［9］。

最后，本文使用机器学习模型对学生成绩做出预测，此模型同时适用于线上和线下班级的学

生。期望能在以后的教学过程中，将此模型用来实时评估学生的学习成果，对学习效果差的学生

进行单独辅导，或者根据学生学习效果适当调整课程难度等［10,11］。

1 数据获取   

北京大学 2020 年秋季学期“计算概论（B）”课程，是面向本科一年级非计算机专业学生的

编程基础课，分为两个班级： 12 班是线下班（共 127 人），13 班是线上班（共 37 人）。两班教学

内容和进度相同，线下班级面向在校学生，线上班级面向因疫情无法返校的学生。两个班级课

程都在 Canvas 教学管理平台上展开，Canvas 上的内容包括 16 个单元课件、17 次作业、16 次每

次 3 小时的课程回放视频。除 Canvas 外，本课程还建了两个微信群，用作日常交流和答疑，随

着课程进展进行了 9 次问卷调查，并收集了学生在班级内的社交关系图。课程主要练习平台是 

codeforces.com（以下简记为“CF”）和 cs101.openjudge.cn（以下简记为“OJ”）。

本文所用数据来源主要分为以下几类：Canvas教学管理平台、课程调查问卷、平时表现加分及期

末机考通过题数、课程微信群聊天记录、学生班内社交关系情况。收集到的所有信息列表如表1所示。

1 数据获取   
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（1）Canvas 教学管理平台。在线教学依赖于教学管理系统（Learning Management System，

简称 LMS），一般来说，教师和学生都有 LMS 账号，教师创建课程，学生加入课程［12］。教师

和学生在系统中的所有行为都会被记录，课程相关的一切数据也都需要从系统获取。本研究关

注的 2020 年秋季“计算概论（B）”课程在北京大学的 Canvas 教学管理平台上开展，因此可以

从 Canvas 平台上获取两班每位同学的全部 17 次作业分数、作业总分、作业按时提交比例、上

次参与时间、上次登出时间、全部页面浏览、全部参与次数，这些特征全部为平台自动统计。

（2）课程调查问卷。随着课程推进，为了能实时了解学生的学习状态和反馈，总共对两个班

学生进行了 9 次问卷调查，囊括了选课、期中、期末这些关键时间节点。问卷调查内容包括：基

本信息（12 项）、计算机原理和编程实践的具体学习情况（10 项）、算法相关内容（6 项）、总体

学习情况（4 项）。

（3）平时表现加分及期末机考通过题数。这部分信息由助教收集。平时表现加分最多为 3 分，

主要考虑以下几种情况：作业被当成优秀范例展示；为其他同学答疑；参与线下答疑讨论以及其

他情况（例如做了一个额外的 project）。期末机考通过题数由 OJ 考试平台导出，由于期末成绩主

要由机考成绩决定，因此，期末机考通过题数可以看成学生最终的期末成绩，或学习效果的体现。

（4）课程微信群聊天记录。两班有各自的微信群，同学们讨论交流也比较活跃（聊天记录

12 班 555MB，13 班 384MB）。通过微信的 message、rcontact、chatroom 这些数据表，以 CSV 格式

导出两个微信群的所有聊天记录，其中，12 班学生的微信讨论较多，共有 13216 条，而 13 班只

有 3248 条。针对这部分信息，对每个学生的微信发言次数 wechat_freq 进行统计，并作为其微信

群活跃度的体现。

（5）学生班内社交关系情况。通过问卷调查的形式收集每位学生在班内熟悉的同学，并据此

构建了学生社交关系图，如图 1 所示。选取学生的朋友数目 friends_cnt 和朋友的期末平均通过数

friends_score（也就是每个节点的度和节点的邻居节点的平均分数）来代表学生社交情况。

图 1 学生社交关系图
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2 数据处理   

由于获取到的特征来源复杂，且特征数目较多，需要对数据做清洗和预处理，才能用于之后

的回归模型［13］。数据处理主要包括以下几个方面，最终使用的特征如表 1 所示。

（1）特征选择：首先，由于作业次数较多，因此选择用所有作业的总分来代表作业成绩；其

次，由于除了化学学院外，其他学生所属学院较为分散，所以暂时去掉院系特征。

（2）分类特征哑变量处理：一般来说，分类变量需要处理成哑变量。分类变量可以分为名义

的（nominal）和序数的（ordinal）两种，其中，名义的表示类别之间没有大小关系，如性别、学

生所属班级，都是没有相对大小关系的；序数的表示类别之间有大小关系，比如对某个说法打

分，第一个选项是低于 5 分，第二个选项是高于 5 分。这里将性别和班号这类名义型分类变量处

理成哑变量，而将序数型分类变量作为连续变量处理。

（3）数值特征归一化处理：对连续变量，一般需要做归一化处理，以保证所有特征的范围相

差不要太大，这里选择 MinMaxScaler，把数据处理到 0 ～ 1 的范围内。MinMaxScaler 的计算过程

用公式表示为：

  X Xscaled std= − +*(max min) min

（4）缺失值填充：一般来说，数据中会存在缺失值，这些缺失值会影响后续的回归模型的计

算，因此需要对缺失值进行填充，在此选用“0”来做填充。

（5）去除特征共线性：在多元线性回归模型中，一般要保证特征之间没有共线性，否则会导

致数值解不稳定，而且难以解释模型结果。一般使用 variance inflation factor （VIF）来衡量自变量

特征之间的共线性程度，VIF 值越大，说明该特征和自变量中的其他特征有共线性关系，需要移

除。所以作为数据预处理的最后一步，使用 VIF 来衡量特征之间的共线性程度，并且递归地去除

VIF 值大于 10 的特征，以去除有共线性关系的特征。

表 1 所有特征列表

特征来源 全部特征 选入模型的特征

学生基本信息

姓名
学号
年级
性别
系所专业
教学班号
中期退课状态

年级（class_level）
教学班号（class_num）

自我评估问卷调查

手机号
是否教室听课
是否直播听课
是否回看课堂视频听课
编程竞赛基础
计算机原理

直播听课
回看课堂视频听课
教室听课
编程竞赛基础（oi_level）
每周投入时间（weekly_hours）
OJ 通过的练习题数目（oj_ACs）

2 数据处理   
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续表

特征来源 全部特征 选入模型的特征

自我评估问卷调查

每周投入时间
OJ 通过的练习题目数
是否觉得自己的计算机思维有所提升
是否觉得自己的数学思维有所提升
是否感觉学到了很多新知识
是否觉得时间的投入是值得的
模拟考通过题目数

计算机原理（principle of computer）
是否感到学到了新知识（learned_knowledge）
是否感到投入是值得的（effort_worthwhile）
是否数学思维有提升（mathematical_thinking）
是否计算机思维有提升（cs_thinking）
模拟考试通过题数（mock_exam_result）

Canvas 系统内学生
行为

作业按时提交比例
上次参与时间
上次登出时间
全部页面浏览（Page View）
全部互动次数（Participation）

作业按时提交比例（Assignment on time percent）
全部页面浏览（Page Views）
全部互动次数（Participations）

Canvas 系统内平时
成绩

17 次作业每次的分数
全部作业总分

全部作业总分（Final Points）

微信讨论活跃度 微信发言次数 微信发言次数（wechat_freq）

学生社交关系情况
朋友总数
朋友均分

朋友总数（friends_cnt）
朋友均分（friends_score）

平时表现加分 Bonus Bonus

期末机考通过题数 ACs@FE ACs@FE

3 学生成绩影响因素分析   

在前一个章节的数据收集和处理部分，已经完成了特征的提取和预处理，在这一部分，主

要利用这些特征，对两个班级全部学生整体进行分析，说明哪些特征对学生成绩影响较为显

著。由于两个班级的学生量较少，因此选用 OLS 多元线性回归模型，通过特征系数来代表不同

特征的重要性程度［14］。使用学生期末通过题目数为因变量，其他特征为自变量，得到 OLS 结

果见表 2。

表 2 对全部学生的 OLS 结果

coef std err t P>|t| ［0.025 0.975］

const 1.0852 1.004 1.081 0.282 -0.902 3.072

bonus -0.4567 0.333 -1.371 0.173 -1.116 0.203

Final Points 1.9359 0.619 3.128 0.002 0.711 3.161

 Assignment on time percent 0.8376 0.487 1.719 0.088 -0.127 1.802

3 学生成绩影响因素分析   
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续表

coef std err t P>|t| ［0.025 0.975］

Page Views -1.2714 0.762 -1.669 0.098 -2.779 0.236

Participations -2.0436 0.963 -2.122 0.036 -3.950 -0.138

Live class 0.1420 0.239 0.594 0.553 -0.331 0.615

Review live class 0.0482 0.239 0.201 0.841 -0.426 0.522

class_level -0.7131 0.467 -1.528 0.129 -1.637 0.210

oi_level -0.9732 0.426 -2.287 0.024 -1.816 -0.131

weekly_hours 0.5990 0.636 0.941 0.348 -0.661 1.859

oj_ACs -0.4126 0.326 -1.266 0.208 -1.058 0.232

principle_of_computer -0.4878 0.454 -1.074 0.285 -1.387 0.411

learned_knowledge 1.5631 0.722 2.165 0.032 0.134 2.992

effort_worthwhile 0.6585 0.582 1.132 0.260 -0.493 1.810

mathmatical_thinking -0.5414 0.457 -1.185 0.238 -1.445 0.363

cs_thinking 0.7244 0.467 1.550 0.124 -0.201 1.649

mock_exam_result 1.9890 0.340 5.848 0.000 1.316 2.662

wechat_freq 0.9847 0.574 1.716 0.089 -0.151 2.120

friends_cnt -1.1751 0.596 -1.973 0.051 -2.354 0.004

friends_score 0.7553 0.468 1.613 0.109 -0.171 1.682

性别 _ 男 0.1553 0.237 0.656 0.513 -0.313 0.624

class_num_1 -0.1335 0.506 -0.264 0.792 -1.134 0.867

在这些系数里面，只需要关注经过 t 检验显著的那些，也就是 P >  t 这一列为 0.1 以下或者

略微超过 0.1 的部分。可以观察到，作业总分（Final Points）、作业按时提交比例（Assignment 

on  time percent）、Canvas 页面浏览（Page Views）、Canvas 互动情况（Participations）、竞赛基

础（oi_level）、认为自己学到了知识（learned_knowledge）、模拟考分数 （mock_exam_results）、

微信讨论活跃度（wechat_freq）、朋友数目（friends_cnt） 、朋友的平均分 （friends_score），这

些特征对学生成绩的影响是显著的。对所有影响显著的特征，画出其特征重要性图，如图 2

所示。
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图 2 特征重要性图

其 中，Canvas 页 面 浏 览（Page Views）、Canvas 互 动 情 况（Participations） 和 朋 友 数 目

（friends_cnt）的影响是负向的（oi_level 虽然系数是负的，但是实际含义还是竞赛基础越好，成

绩就越高），初步观察会得出课程参与相关的指标对成绩的影响是正向的结论。但是对本门课

程来说，Canvas 页面浏览（Page Views）、Canvas 互动情况（Participations）有负向影响是因为

Canvas 并不是唯一的互动平台、甚至是比较次要的互动平台，学生可以更多地通过线下答疑，或

者在微信群讨论等方式参与课程互动。因此，在 Canvas 上的浏览和互动不能代表学生的课程互

动参与整体情况，Canvas 上互动越多的人，不一定总的互动行为越多。

为了验证 Canvas 上互动不代表学生总的互动情况这一猜想，画出 Canvas 页面浏览（Page 

Views）、Canvas 互动情况（Participations）和学生微信互动次数（wechat_freq）的关系图，如图 3

所示。为了表示清楚，对三种特征都取了 LOG 处理，且图 3 中点越大，代表学生期末通过题目

数越多。从图 3 可以看出，学生在 Canvas 上的互动行为分布较为集中，这是因为 Canvas 用于交

作业，大部分人提交作业的次数都是一样的，在 Canvas 上讨论区的发言或评论也很少。图 3 越

往右的部分，面积较大的点越密集，也就是成绩高的学生越密集，而最左边的部分几乎都成绩较

差，可以初步反映微信活跃度对成绩的影响。而从横向取一个切片，观察发现互动较大或较小，

点的横向分布均没有什么特点，也就是说，看起来互动较多的人和较少的人，并没有在微信发言

频次上有明显的差异，同样的结论对页面浏览也成立，说明这两点 Canvas 上的互动统计，并不

能代表学生的真实课程互动情况，如果需要利用 Canvas 收集的数据，或许需要更细粒度的特征

提取。

而朋友数目（friends_cnt）的负向影响是不符预期的。通过回看问卷问题发现，此处要求学

生填写 3 个熟悉的同学姓名（只有 3 个位置可以填），只有少部分人填写的熟悉同学少于 3 个，

然而有一大部分同学填写了超过 3 个（有的甚至写了 6 个）。从数据中可以看出，有一部分成绩

不是很理想的同学写下的熟悉同学非常多。因为此次问卷调查的时间是在学期末，会出现部分学

生为了通过该问卷拿到更高的平时分而故意多填的情况，导致这个 friends_cnt 的统计值不是那么

准确，偏离了我们的本意。
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图 3 不同类型课程参与的关系

通过对成绩有正向影响的特征也能得到一些启发，比如学生的竞赛基础越好，则成绩越高；

期末模拟考成绩越高，则期末成绩越高，这都是符合常理的。此外可以观察到，学生的平时表

现、投入程度、互动情况、社交关系、自我评价都对成绩有显著影响。

（1）平时表现：模拟考分数高的学生期末分数更高，作业按时提交并且作业分数高的学生期

末成绩更高，因为模拟考和作业都可以看作一种阶段性考核，体现了学生对课程的掌握情况，只

是模拟考临近期末考试，因此和期末成绩的正相关更明显。

（2）投入程度：关于投入程度有个很有趣的现象，每周投入时间以及做过的练习题数目其实

对成绩影响并不显著，说明存在一些平时很努力、但是作业和考试分数都不是很理想的学生，而

一门本科生课程需要着重关注的，就是如何帮助这部分学生学得更快更好。

（3）互动情况：学生的互动情况包括 Canvas 互动、线下答疑和微信群讨论，由于课程讨论

主要在微信群进行，Canvas 用来提交作业、下载课件和回看视频，因此 Canvas 互动次数的意义

不是很大，线下答疑并没有显式出现在特征里，所以主要关注微信互动情况，实验结果也确实显

示参与讨论较多的学生，成绩可能更好。

（4）社交关系：学生的好友的平均分数越高，学生的分数也越高，侧面印证了“近朱者赤近

墨者黑”这句话，说明朋友之间一起学习，或许学习效果比较好。而朋友数目这个特征，上文已

经讨论过，成绩差学生会受到激励尽可能写多一点（为了补救平时分），因此体现出负向关系。
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（5）自我评价：通过问卷收集到了学生的学习成果自我评价，实验结果表明，认为自己学到

了很多知识的学生倾向于拿到更高分数。可见，除了平时成绩（作业 + 模拟考）以外，学生的自

我评价对课程评估与考核同样具有参考价值。

此外，学生的年级、性别、授课方式（线上回看、看直播、去教室听课）对成绩的影响并不

显著。但是实际上，来自线下班级的学生成绩普遍更好，13 班期末平均通过题目数为 2.74，中

位数为 2.0；而 12 班学生平均通过题目数为 4.20，中位数为 5.0，差距是非常大的。下一部分将

具体分析产生上述现象的原因。

4 线上线下成绩差距对比分析   

这一部分主要分析为什么线上线下平行授课的两个班级，成绩差距会如此明显。由于学校允

许线下班级同学可以不来教室而是选择看直播或录像，线上班级的同学如果已经返校也可以到现

场听课，所以两个班级的区别可能不完全在于授课方式，而是由于线下班级的同学都在校园里，

可以面对面参与课程讨论和交流，而线上的同学可能在家里进行线上听课和讨论。由此进一步深

入地挖掘两个班级的成绩差距的来源。

之前提到过，线下授课班级学生的成绩普遍更好，13 班期末平均通过题目数为 2.74，中位

数为 2.0，标准差为 1.76；而 12 班学生平均通过题目数为 4.20，中位数为 5.0，标准差为 1.65，

差距是非常大的，而且波动程度也差不多。排除掉有竞赛基础的学生（12 班 9 个、13 班 2 个）

之后，13 班期末平均通过题目数为 2.45，中位数为 2.0，标准差为 1.64；而 12 班学生平均通过

题目数为 4.10，中位数为 4.50，标准差为 1.66，差距仍然十分明显，可见这种成绩差距不是因为

有竞赛基础学生较多，而是没有竞赛基础的大多数学生普遍存在。

下面，从上一节提出的影响学生成绩的 5 个因素出发，对比分析两个班级成绩差距的根本

原因。

（1）平时表现：从统计数据中可以看出，虽然作业平均分是 13 班（58.55）略高于 12 班

（57.84），然而 13 班的作业分数标准差为 11.72 要大于 12 班的 6.52，13 班最差的一位同学只拿

到了 4 分。在作业按时提交率上，情况也类似，与线下授课的 12 班相比，13 班的作业按时提交

率标准差为 14.35（12 班为 5.49），最差的一位学生按时提交率只有一半（12 班为 76.47）。而在

模拟考成绩中，两班的差距进一步拉大，12 班在模拟考中有 75% 的同学都做出了三道题及以上，

而 13 班超过 1.5 道题的只有一半，模拟考的成绩差距和期末考非常一致。

（2）投入程度：这里只看 weekly_hours 和 oj_ACs 这两个特征，weekly_hours 的 13 班均值为

3.23，小于 12 班的 3.35，不过 13 班的标准差 1.33 要大于 12 班的 0.85，说明 13 班的学生投入时

间差距较大；而在 oj_ACs 这个特征上，13 班均值 1.93 要略大于 12 班的 1.82。

（3）互动情况：13 班在 Canvas 上的 Page View 平均为 438.83，明显高于 12 班的 354.43，这

是符合预期的，因为 13 班同学不能线下参与课程，只能访问 Canvas。但是 13 班参与微信讨论的

平均次数仅为 20.83（12 班为 73.95），并且标准差也很小，说明两班对比整体情况是：13 班同学

不太活跃，参与课程相关讨论较少。挑选出两个班级期末通过题数超过 3 个的同学（超过 3 个也

4 线上线下成绩差距对比分析   
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就是优秀），12 班这些同学的微信讨论参与平均数是 79.49，接近 12 班平均水平，而 13 班通过

题目超过 3 个的同学参与微信讨论的平均数是 41.29，远远超过 13 班平均水平，可见课程参与程

度对线下授课班级的影响很大。

（4）社交关系：13 班学生朋友的平均分为 2.05，显著低于 12 班的 3.65，这和 13 班学生整

体成绩较低有关，同时也说明两班学生虽然课程进度、作业和考核都完全一致，但是两个班级同

学并没有什么交流。

（5）自我评价：从数据来看，13 班同学的自我评价低于 12 班，如对于“认为自己在本门课

程中学到了很多知识”这一问题，选择“非常同意”、“同意”和“一般”的学生，在 13 班分别

占 64.29%、28.57%、7.14%，而 12 班占比为 73.58%、25.47%、0.94%，说明 13 班认为通过课程

学到很多东西的认可较 12 班稍差。

因此，可以初步认为，在平时表现、投入程度、互动情况、社交关系和自我评价方面，两班

之间都有一些差距。而其中平时表现、社交关系和自我评价其实都是结果性质的指标，并不是两

班的本质区别。也就是说，两班的主要区别体现在课程投入程度和互动情况上，13 班学生互动

情况差，投入时间少，学习效果整体较差，而且学生之间差距大。

因此，对于线上教学来说，是否通过视频授课其实并不是成绩的关键影响因素，而是线上授

课目前无法提供学生需要的氛围感和参与感，导致学生的学习主动性较差。12 班几乎所有同学

都曾至少参与过一次线下听课（学校不要求学生必须每次线下参与），并且在校园里可以线下讨

论和提问，微信群也较为活跃。而 13 班学生可能是待在家里通过看直播或者视频回看来参与课

程（实际上只有 60% 的人看过直播），他们没有身处校园，学习氛围与在校学生很不一样，而且

13 班微信讨论也少，学生很难有和伙伴共同学习的感觉，遇到问题也较少交流讨论。面对线上

教学目前存在的这类问题，可以通过丰富的工具来营造学习氛围感、提升学生参与度，这应该成

为线上课程今后改进的一个发力点。

5 学生成绩预测   

由于前面已经分析了不同因素对学生成绩的影响，以及线上线下两班成绩差别的原因，这一

部分使用回归模型，尝试对学生成绩做出预测［15］。由于多元线性回归模型较为简单，因此还尝

试了机器学习算法中的随机森林［16］和 Xgboost［17］这两种方法。

随机森林和 Xgboost 都是基于决策树的算法。决策树是机器学习中的一个预测模型，反映了

对象属性与对象值之间的一种映射关系。在决策树中，每个节点对应一个对象，每个分支则对应

一个属性值，每个叶节点则对应从根节点到该叶节点所经历的路径所表示的对象的值。除此之

外，决策树只有唯一的一个输出。

随机森林是一个包含多个决策树的分类器，并且其输出的类别是由个别树输出的类别的众数

而定。它是以决策树为基础的一种更高级的算法。与决策树一样，随机森林既可以用于回归，也

可以用于分类。从名字中可以看出，随机森林是用随机的方式构建的一个森林，而这个森林是由

很多相互不关联的决策树组成的。事实上，随机森林从本质上属于集成学习，是机器学习的一个

5 学生成绩预测   
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很重要的分支。集成学习通过建立几个模型的组合来解决单一预测问题。其工作原理是生成多个

分类器（模型），各自独立地学习和作出预测。这些预测最后结合成单预测，因此优于任何一个

单分类做出的预测。

梯度提升决策树（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT）是一种基于 boosting 集成思想的

加法模型。训练时采用前向分布算法进行贪婪地学习，每次迭代都学习一棵 CART 树来拟合之

前 t-1 棵树的预测结果与训练样本真实值的残差。Xgboost 则是梯度提升方法在决策树上的一种

实现，具有较为完善的工程支持。它是一个优化的分布式梯度增强库，旨在实现高效、灵活和便

携。它在 Gradient Boosting 框架下实现机器学习算法。Xgboost 提供了并行树提升（也称为 GBDT、

GBM），可以快速准确地解决许多数据科学问题。相同的代码在主要的分布式环境（Hadoop、

SGE、MPI）上运行，并且可以解决超过数十亿个样例的问题。

这里将全部学生按 80% 和 20% 的比例划分为训练集和测试集，所有模型都在训练集上拟

合参数，在测试集上测试效果。在评测指标上，选择 mean absolute error（MAE），也就是预测

值和真实值的差的绝对值，MAE 值越小，说明回归结果越接近真实值，模型效果越好。其中，

随机森林的参数为：estimators 为 60，每棵树的 features 是 8；Xgboost 的参数为：学习率 0.3，

estimators 为 16，其余均用默认值［18］。

表 3 展示了三种模型对学生成绩预测的效果，可见随机森林要优于线性回归，因为它是

一个机器学习模型，更为复杂，并且利用了模型集成的思想来降低结果的方差。然而更复杂的

Xgboost 模型并没有取得更好的效果，原因是其参数更多、比较难调试，而且更复杂的模型也意

味着更容易过拟合。在训练集上观察到的拟合效果确实是 Xgboost > 随机森林 > OLS。

这里的 MAE 值都在 1 以下，而期末试题是 6 道题，也就是说分数在 0 ～ 6 的范围内，表 3

模型在测试集上对学生成绩的预测误差绝对值平均小于 1，能够在实际教学中为教师提供一些指

导性意见，或者对部分表现欠佳的学生及时发出预警。

表 3 学生成绩预测效果

方法 测试集 MAE 值

OLS 0.960

Random forest 0.931

Xgboost 0.987

6 总结与展望   

通过对 2020 年秋季编程入门课程“计算概论（B）”的学生行为及表现的分析，得到以下结

论及教学建议。

6.1 学习效果评估方面的教学建议

（1）学生的作业成绩和模拟考试成绩与期末成绩直接正相关，所以重视学习过程中的阶段性

6 总结与展望   
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评估十分重要，在教学实验中弱化期末单次考试的影响或许是可行的。

（2）在本课程中，有编程竞赛基础的学生非常占优势，两个班有竞赛基础的总共11个学生，期末

6题平均通过5.5题，或许可以让这部分学生直接免修或者安排到提高班，不挤占其他学生的优秀率。

6.2 优化线上教学设计方面的教学建议

（1）来自线下授课班级的学生成绩普遍更好，包括作业、模拟考和期末成绩都表现出这样的

特性，并且线上授课的同学认为自己学到了知识的比例偏低，说明线上授课在主客观方面的教学

效果较差，建议教师和助教对线上参与的学生多一些关注，如定期访谈、询问学习体验，并对遇

到困难的学生进行额外的辅导［19］。

（2）并不是平均每周投入时间越多成绩就越好，说明正确的学习方法很重要。除了学生总结

自身的学习方法之外，提升学生的学习效率也应该是课程设计要考虑的内容。关于这部分，本门

课程已经做了一些初步的尝试，包括鼓励学生整理学习笔记和心得体会等，按学生意愿分享给下

一届的学生，期望每位学生能从这些经验中找到适合自己的学习方法。

（3）线上、线下两班学生成绩差异大的根源不是竞赛基础差距，也不能认为是不同授课方

式的区别，线上授课缺少的是足够的互动和学习氛围，而只要互动够，直播 / 录播这种授课方式

本身或许没有问题，毕竟 13 班的学生明显表现出参与微信讨论越多，则成绩越高。传统课堂中，

学生的课上互动主要靠老师带动，而课下互动则主要依赖于学生空间上处于相近的位置，并且彼

此较为熟悉。对于线上教学来说，如何设计和鼓励学生参与课上和课下讨论交流，是重中之重。

关于这部分，如果是线上线下平行班的情况，可以让两班同学一起讨论，如：加入相同的讨论群

组，或许线下班级的气氛能带动远程参与的学生；在课程初期在线上助教课上安排“破冰”活

动，在课程中后期安排学生分享作业心得等；考虑以平时课堂表现分作为奖励［20］。

（4）线上教学平台会收集非常多的学生行为数据，这些数据蕴含丰富的信息，可以根据这些

数据构建学生成绩评测模型，用于阶段性地向教师示警存在落后的同学，也有助于教师对学生整

体掌握水平有初步了解，从而适当调整课程节奏［21］。

6.3 后续优化方向

本研究存在的潜在的优化方向，主要列举以下几个：

（1）更细粒度的特征。目前模型利用的特征只有二十几个，有很多很有启发性的特征还没有

利用，比如完成作业的时间、作业发布后首次浏览用时、微信提问次数和回答次数、微信发言字

数、学生社交关系图中节点的中心性程度等。

（2）进行自动特征筛选。由于使用的特征来源包括 Canvas 平台、课程微信群、多次问卷调

查和学生人际关系，一旦添加更细粒度的特征，特征维度会变得更高。现在只利用了其中的一部

分特征，后续考虑充分利用更多特征的信息，再通过 PCA、逐步回归、随机森林等方法对特征降

维，提取关键信息。

（3）考虑采用 few-shot learning 方法，也就是在数据量较少的情况下，如何得到更准确的模

型预测结果。目前一门课程只有一百多个学生，数据量显然不够。这种情况下，可以用 few-shot 

learning 的方法，尽量优化模型在这仅有的样本上学到的信息，还可以想办法扩充相关数据，采

取预训练的方式，起到同样的效果。
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Abstract:［Purpose/signifi cance］The COVID-19 pandemic has brought the prospect of online teaching 
and online and offline mixed teaching. However, people still generally believe that students underperform 
with online teaching compared to offl ine classroom teaching. This article aims to analyze the fundamental 
differences between these two teaching methods, and to explore how to fully exploit the potentials of online 
teaching, so that students may have the best learning experience.［Method/process］This article chooses 
online and offline parallel classes of the undergraduate course Introduction to Computing(B), analyze 
the key influencing factors of students’ academic performance and make predictions about students’final 
scores, with the data provided by learning management system and collected through questionnaire. 
［Result/conclusion］This paper believes that the key factors affecting students’ grades include their 
daily performances, levels of engagement, course interactions, social relationships and self-assessments. 
The differences between the two teaching methods is mainly refl ected in the degree of course commitment 
and interaction. Finally, combined with the actual situation, teaching suggestions are put forward from two 
aspects: learning effect evaluation and optimization of online teaching design.
Keywords: Regression analysis; Learning management system; Online learning

（本文责编：孙龙慧）


