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面向教育过程的剩余时间预测方法
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摘 要： 教育过程挖掘（EPM）旨在挖掘、提取、利用、分析、可视化教育过程数据，揭示教学活动规律、优化教育实践、

推动教育改革。目前，EPM 只在控制流的角度分析、还原教育过程，缺少在时间维度上的流程辨析。为此，基于深度

学习设计面向教育过程的剩余时间预测方法（EPRT），以学生在线学习微处理器系统设计课程为例，根据学生学习过

程特征信息构建双向循环神经网络（Bi-RNN）剩余时间预测模型，并引入注意力机制（Attention）学习学生受教育过程

中不同事件的权重。同时，为进一步提升剩余时间预测效果，提出一种教育过程表示学习方法（EPRL）与教育过程预

测模型层次训练方法（EPHTM），以解决学生学习过程事件中的高质量向量表示以及单一预测模型无法顾及有效信

息导致的预测质量不佳的问题。实验表明，所提方法相较于基础方法预测准确率平均提升约 60.1%，能有效预测教

育过程中学生学习过程的剩余时间，为优化教育过程、提升学生学习体验、助力教学治理科学化奠定良好基础。
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Abstract： Educational Process Mining （EPM） aims to mine， extract， utilize， analyze， and visualize educational process data， reveal teach⁃
ing activity patterns， optimize educational practices， and promote educational reform. At present， EPM only analyzes and restores the educa⁃
tional process from the perspective of control flow， lacking process analysis in the time dimension. To this end， based on deep learning， an ed⁃
ucational process oriented residual time prediction method （EPRT） is designed. Taking the course of designing a microprocessor system for stu⁃
dents' online learning as an example， a bidirectional recurrent neural network （Bi-RNN） residual time prediction model is constructed based 
on the characteristic information of students' learning process， and attention mechanism is introduced to learn the weights of different events in 
students' education process. At the same time， in order to further improve the prediction effect of remaining time， an Educational Process Rep⁃
resentation Learning Method （EPRL） and an Educational Process Prediction Model Hierarchical Training Method （EPHTM） are proposed to 
solve the problem of high-quality vector representation in student learning process events and poor prediction quality caused by the inability of 
a single prediction model to take into account effective information. The experiment shows that the proposed method has an average prediction 
accuracy improvement of about 60.1% compared to the basic method， and can effectively predict the remaining time of students' learning pro⁃
cess in the education process， laying a good foundation for optimizing the education process， improving students' learning experience， and as⁃
sisting in the scientific governance of teaching.
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0 引言

随着各学科教学环境普适性日益扩大，获取不同维度

的在线教学事件成为可能。通过系统自身的跟踪和记录

能力，可获得从鼠标、键盘敲击至高级学习的整体活动、文

档编辑历史记录数据、学习资源使用记录数据等，并将其

以各种格式、不同粒度级别进行存储［1］。从学生、教师或

教育管理部门的角度，充分挖掘、提取、利用、分析、可视化

丰富的教育数据，能够在一定程度上揭示教学活动规律、

优化教育实践，为今后教育改革起到一定的推动作用，即

教育过程挖掘（Education Process Mining， EPM）［2，3］。
EPM 作为过程挖掘（Process Mining， PM）中的一项新

兴课题，能直接借助教育事件日志自动生成完整、简洁的

教育过程模型，提升了模型在复杂环境下的建模能力［4］。
同时，EPM 在建模过程中不依靠专家先验知识，降低了人

为因素影响，确保了模型准确性与有效性。此外，EPM 与

当前挖掘技术也存在一定的差别，主要以全局性为主，不

仅可自动生成教育模型，还能改进教育模型，为解决教育

研究难题提供了新思路与方法。

目前，EPM的焦点集中在评估模型能否精确还原教育

过程，验证挖掘模型与实际教育过程的匹配度，但忽视了

时间维度对EPM的影响。为此，本文进行了针对性探索与

实验，借助深度学习设计面向教育过程的剩余时间预测方

法，以验证时间维度在EPM上的作用。

1 相关工作

在教育领域，过程挖掘技术尚处于初级阶段。Aalst［5］

首次将过程挖掘技术引入教育领域。Bogarin 等［6］依据视

频观看时间、评论数量等数据，将学生划分成不同的组别，

以挖掘、还原学生学习过程。Bannert等［7］将模糊挖掘算法

应用到学生的认知过程中，结合建模工具重构学生在线学

习行为的理论模型，对学生认知过程进行可视化重现。

Mukala等［8］利用轨迹对齐策略剖析学生学习模式，为个性

化教学提供新视角。Aalst 等［9］利用过程立方体构建过程

模型，以对比荷兰学生与其他国家学生学习过程中存在的

区别。

随着机器学习的广泛应用，Bao等［10］将支持向量机与

过程相似度结合，以评价学生表现。Kong 等［11］通过 Xg⁃
boost方法预测学生学习成绩和学习行为。Forji等［12］收集

每位学生的学习动机信息，利用决策树预测学生的学习成

绩等。然而，上述研究仅在控制流、数据流的角度对教育

及学生在线学习过程开展针对性分析，未考虑时间维度的

影响。为此，本文对存在的问题展开深入研究，创新点在

于：①提出一种基于注意力机制的双向循环神经网络剩余

时间预测模型；②提出一种教育过程表示学习方法，高质

量向量表示学生学习过程，以达到提升剩余时间预测准确

度的目标；③为解决单一预测模型预测效果不理想的问

题，设计了一种教育过程预测模型层次训练方法。

2 预备知识

EPM 的基本思想是从事件日志（由信息系统记录）中

提取知识来发现、监控和改进真实过程，具体研究框架（见

图 1）包括以下 4个模块：

（1）教育世界。该模块是多元化、多维度的复杂系统，

学生处于教育世界的中心，既是教学活动设计的出发点，

又是教育过程评价的落脚点。教师则为了保障教学活动

有效进行，提供了设计、组织、提供、监督、评价等支持。

（2）信息系统。该模块是 EPM 的重要载体，提供了支

持教学交互行为的技术环境、记录教育事件的技术平台、

分析学生基本情况的工具等［2］。
（3）事件日志。该模块描述观察到的案例执行情况的

事件序列，包含不同教育过程执行的重要信息。例如，学

生注册程序、考试记录、教学资源使用情况、电子学习环境

中的活动日志等。

（4）过程模型。该模块通过相关挖掘技术得到过程性

的知识表征，为改进教育世界与教育信息提供充实的理论

与实践引导［2］。

定义1（事件） 事件是业务系统中活动的一次运行实

例，通过多元组 e = ｛Caseid， a， Time， p｛1， 2， … ， n｝｝表示［13］。
其中，Caseid为事件所属案例的 ID；a为事件执行活动的名

称；Time为事件执行时间（Time = 事件结束时间EndTime - 
事件开始时间 StartTime）；p｛1， 2， … ， n｝为事件其余属性，包括

资源等信息。

定义2（轨迹） 轨迹是一个非空且有限的事件序列，

可表示为σ = ｛e1， e2 ， … ， e|σ|｝。其中，|σ|表示轨迹σ中事

件数量。

定义 3（轨迹前缀） 形式化为 σ（l）=<e1， … ， el >（1 ≤ 
l ≤ |σ|），轨迹 σ 在执行第 l 个事件后 σ（l）的剩余时间记为：
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Fig. 1　Three major scenarios for educational process mining： discov⁃

ery， compliance and enhancement
图1　教育过程挖掘的三大场景：发现、合规性和增强
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Remain（σ， l） = e|σ|.complete.end – el.complete.end［14］。
定义 4（流程实例） 流程实例是整个业务流程的一次

完整的执行，可表示为元组Q = ｛Caseid， σ， P｛1， 2， … ， m｝｝。

定义 5 （事件日志） L = （C， A， ρ ） 表示一个事件日

志，当且仅当：C ⊆ C 是一组案例（即流程实例）；A ⊆ A 是
一组活动；ρ ⊆ C → A*将每个案例映射到活动序列（即轨

迹）上。

定义 6 （剩余时间预测） 在业务系统中，若内部事件

空间为 Y，则流程实例包含轨迹及轨迹前缀空间可表示为

Y*，剩余时间预测旨在利用构建预测模型 f = Y* → R+预测

流程实例轨迹的前缀剩余时间［14］。

3 面向教育过程的剩余时间预测方法

图 2 为面向教育过程的剩余时间预测方法的框架。

首先，提取学生学习过程的事件日志，逐条遍历存在的学

生学习轨迹，并划定［min， max］长度范围截取轨迹前缀，

以获得不同长度的轨迹前缀和剩余时间作为训练样本

DBin， … ， DBmax，并将训练样本相互组合后得到训练数据

集DB；其次，抽取训练集数据集DB中全部学生的学习过

程事件，利用教育过程将学习方法进行向量化表示，并将

形式化向量输入双向循环神经网络剩余时间预测模型；最

后，为解决单一预测模型预测效果不理想的问题，通过所

提方法迭代训练预测模型，得到学生学习过程的剩余

时间。

3.1　教育过程表示学习方法

目前，在利用深度学习开展剩余时间预测任务的过程

中，大都将独热编码（One-Hot）作为模型输入，但存在维度

爆炸、特征稀疏等问题导致语义鸿沟［15］。为此，本文提出

一种教育过程表示学习方法（Educational Process Repre⁃
sent Learning， EPRL）。由定义 1 可知，活动与执行时间是

事件的关键组成属性，故将二者作为学生学习过程事件的

主要标识且向量化表示。由于时间是连续值，则需先对其

进行离散化，具体计算过程为：

t̂ (e) =
ê

ë

ê

ê
êê
ê

ê ú

û

ú

ú
úú
ú

út ( )e - tmin ( )endtime - starttime ( )e，a

|| tmax ( )endtime - starttime ( )e，a - tmin ( )endtime - starttime ( )e，a
·M  （1）

式中：t（e）表示学生学习过程事件的连续执行时间；

tmin（endtime-starttime）、tmax（endtime-starttime）表示学生学习活动执行的最

短与最长时间；M表示经离散化后学生学习过程事件执行

时间所划分的数量。

由此，学生学习过程事件向量即为学生学习活动与离

散化执行时间的拼接，经训练可得向量 θ< a，t
^ (e) >。在对学

生学习过程事件进行表示时，借鉴了自然语言处理领域中

的词袋模型（Continuous Bag-of Word Model， CBOW）［16］，如
图 3所示。首先，选取 t时刻学生学习过程事件的上下文 c
（c=2）个事件，将其进行 One-Hot编码后作为模型输入；其

次，将该向量与权重矩阵相乘，在加权平均后得到隐藏层

输出向量；再次，将隐藏层输出向量与权重矩阵相乘，通过

Softmax 函数处理得到学生学习过程事件的概率分布；最

后，经多次迭代训练获得学生学习过程事件的表示向量。
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Fig. 2　Framework for remaining time prediction methods in the educational process

图2　面向教育过程的剩余时间预测方法框架
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3.2　基于注意力机制的双向循环神经网络剩余时间预测

模型

作为处理序列数据的深度神经网络模型，循环神经网

络（Recurrent Neural Network， RNN）将每个神经元在 t时刻

的输出作为 t+1 时刻输入的一部分，对变长序列数据进行

建模［17］。RNN 神经元以 LSTM（Long Short-Term Memory）
与 GRU（Gated Recurrent Unit）为具体实现方式，有效解决

了 RNN 的梯度消失和梯度爆炸问题［18］。Chung 等［19］在序

列建模任务上进行实验与分析，验证了 GRU 相较于 LSTM
能取得较优效果，因此本文选择GRU作为神经元。

GRU 由重置门 rt、更新门 zt组成。其中，重置门 rt决定

了遗忘先前信息的程度；更新门 zt决定了先前信息的保留

程度［20］。在 t时刻GRU的更新过程为：

rt = σ (Wr ⋅ [ ht - 1，Xt ] + br) （2）
h͂t = tanh (Wh ⋅ ( rt∗[ ht - 1，Xt ] ) + bh ) （3）

zt = σ (Wz ⋅ [ ht - 1，Xt ] + bz) （4）
ht = (1 - zt )∗h͂t + zt∗ht - 1 （5）

式中：σ、tanh 表示激活函数；ht-1、ht表示第 t-1、t 时刻

的输出；h͂t 表示单元状态候选值；Wr、Wz、Wh表示变换矩阵；

br、bh、bz表示偏置值。

由于单向GRU在处理序列建模任务时存在局限性，且

无法较好地顾及上下文之间的关联性。为此，本文在GRU
的基础上融合双向机制和注意力机制，设计了基于注意力

机制的双向 GRU 循环神经网络（Bi-directional Gated Re⁃
current Unit Recurrent Neural Network with Attention，Att-

Bi-GRU）预测模型，如图 4所示。

（1）基于双向 GRU 的上下文编码。本文通过双向机

制有效解决了单向 GRU 上下文关联性较差的问题。双向

GRU由一条正向GRU与一条反向GRU组成，第 t时刻正向

与反向 GRU 得到的输出隐向量分别为
～
ht、

｟
ht，双向 GRU 可

表示为Ht = ［～
ht，

｟
ht］。

（2）基于注意力机制编码。依据双向 GRU 上下文编

码Ht，可通过注意力机制计算得到轨迹前缀编码。

v = ∑
t

at ⋅ Ht （6）
式中：at表示在第 t时刻权重信息，反映了学生学习过

程中不同事件预测剩余时间重要程度。

3.3　教育过程预测模型层次训练方法

划分学生学习过程轨迹生成长度不一的轨迹前缀训

练样本，会导致轨迹前缀数量持续减少。同时，仅在不同

长度的轨迹前缀训练样本上进行训练，不仅无法获得较准

确的预测模型，还在一定程度上忽略了各轨迹前缀之间的

相关性。为此，本文提出一种教育过程预测模型层次训练

方法（Hierarchical Training Method for Educational Process 
Prediction Model， EPHTM），如图 5所示。

EPHTM 的基本思想：首先，利用构建的 Att-Bi-GRU
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Fig. 3　CBOW structure

图3　CBOW结构
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Fig. 4　Structure of dual GRU based on attention mechanism

图4　基于注意力机制的双GRU循环神经网络结构
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Fig. 5　Process of hierarchical training method for educational process prediction model

图5　教育过程预测模型层次训练方法过程
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预测模型，在长度范围［min， max］的训练样本 DBmin， … ， 
DBmax上逐一训练，即先在长度短（min）且数量多的训练样

本 DBmin上进行训练得到预测模型 Mmin；其次，将预测模型

Mmin 训练参数共享至轨迹前缀长度为 min+1 的预测模型

Mmin+1上迭代训练；最后，经多轮层次训练后获得轨迹前缀

长度为max的预测模型Mmax。

4 实例分析

4.1　数据集与评价指标

本文选用学生在线学习微处理器系统设计课程作为

数据集，共分为 6节内容，包含学生查看学习视频、测试等

事件，详细信息如表 1 所示。同时，通过平均绝对误差

（MeanAbsolute Error， MAE）评价预测学生学习过程剩余时

间的效果，值越低表明剩余时间预测越准确。

MAE ( f ) = ∑
( )σ( )l ，Remain ( )σ，l ∈ DB

|| f ( )σ( )l - Remain ( )σ，l （7）
式中：f（σ（l））表示学生学习过程轨迹前缀剩余时间的

预测值；Remain（σ， l）表示学生学习过程轨迹前缀剩余时

间的真实值。

4.2　实例结果

4.2.1　学生学习过程剩余时间预测效果

表 2 为预测学生学习过程剩余时间的结果。由此可

知，在基础剩余时间预测模型 GRU 上引入双向机制（Bi-
GRU）后，在 6个数据集上的 MAE 值相较于 GRU 平均下降

10.5%，表明双向机制可在一定程度上提升上下文之间的

关联性。在 Bi-GRU 上引入注意力机制后，在 6 个数据集

上的 MAE 值平均下降 5.3%，表明注意力机制通过计算学

生学习过程中不同学习事件的权重，可区分重要的学习事

件。此外，在 Att-Bi-GRU 剩余时间预测模型上融入

EPRL、EPHTM 方法（即 EPRT），在 6 个数据集上的 MAE 值

最佳，表明所提方法可有效预测学生学习剩余时间、优化

教育过程、提升学生学习体验，提供决策性建议与意见，具

备一定可行性与优越性。

4.2.2　教育过程表示学习方法分析

为了表明EPRL方法在学生学习过程剩余时间预测任

务上的有效性，开展针对性的比较实验，即将EPRL方法训

练得到的向量（EPRL）、One-Hot 向量（NO_EPRL）分别作

为 GRU、Bi-GRU、Att-Bi-GRU 预测模型的输入进行实验，

结果如图 6所示。

（a）　Session 1

（d）　Session 4

（b）　Session 2

（e）　Session 5

（c）　Session 3

（f）　Session 6
Fig. 6　Analysis results of learning methods in educational process representation

图6　教育过程表示学习方法分析结果

Table 1　Basic information of the dataset
表1　数据集基本信息

事件日志

Session1
Session2
Session3
Session4
Session5
Session6

事件数量

71 836
83 014
60 412
83 036
71 918

108 564

活动数量

28
38
48
40
42
42

轨迹最大长度

3
5
2
6
2
3

轨迹最小长度

5
8

11
7
6
7

Table 2　Comparison of prediction results of remaining time in stu⁃
dent learning process

表2　学生学习过程剩余时间预测效果比较 （min）
预测模型

GRU
Bi-GRU

Att-Bi-GRU
EPRT

Session1
44.502
41.366
39.980
22.017

Session2
96.834
92.335
91.292
26.870

Session3
74.215
55.763
53.096
31.933

Session4
44.678
42.982
40.980
7.917

Session5
63.741
56.747
48.829
19.170

Session6
103.919
97.432
91.302
28.908

·· 46



第 11 期 李 婷，徐兴荣，高腾腾，等：面向教育过程的剩余时间预测方法

由此可见，在 6 个数据集上以 EPRL 方法训练得到向

量作为输入的MAE值，相较于以One-Hot向量作为输入的

效果更优，说明 EPRL 方法将相近事件映射到位置相同的

向量空间，有效解决了 One-Hot 编码维度爆炸等问题，进

一步提升了语义信息表达性。

4.2.3　教育过程预测模型层次训练方法分析

本文以 GRU、Bi-GRU、Att-Bi-GRU 为基准预测模型，

在 6 个数据集中进行迭代训练，具体为：①在训练样本

DBin， … ， DBmax上依次单独训练学生学习过程剩余时间

预测模型，以NO_EPHTM表示；②利用EPHTM方法在训练

样本 DBmin， … ， DBmax上训练多个学生学习过程剩余时间

预测模型，以 EPHTM 表示。教育过程预测模型层次训练

方法实验结果如图 7所示。

由此可见，融入EPHTM方法的GRU、Bi-GRU、Att-Bi-
GRU 预测模型在 6 个数据集上的 MAE 值优于未融入

EPHTM 的方法，表明 EPHTM 方法解决了划分后轨迹前缀

数量的差异性而导致预测效果不佳的问题，有效提升了不

同轨迹前缀之间的相关性。

5 结语

在教育过程中运用教育过程挖掘方法，可为学生学习

过程提供建议，为教师、研究人员提供反馈意见，进而制定

或改进教学策略，优化资源配置。为此，本文针对教育过

程挖掘中未在时间维度进行辨析的问题，设计了一种面向

教育过程的剩余时间预测方法。

实验表明，所提方法在预测学生学习过程剩余时间上

效果较好、具有可行性，可进一步提升教育教学产出。然

而，所提方法只利用学生学习过程中的轨迹与事件信息，

其他额外属性尚未探索。为此，可在当前工作的基础上适

当引入额外属性，探索多属性对预测学生剩余时间的影响

程度。同时，有效的编码方式也有助于提升剩余时间预测

的准确度，根据属性特点构建有针对性的属性编码方式。
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