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可变形卷积神经网络赋能学生在线学习退课预测

邵永伟，马 坤，荆 山，陈贞翔

（济南大学 信息科学与工程学院，山东 济南 250022）
摘 要： 针对大规模开放在线课程（MOOC）中高退课率现象，基于可变形卷积神经网络构建预测模型，以预测学生的

退课结果。通过 KDD Cup 2015数据集验证模型效果，实验结果表明，该方法优于现有主流的机器学习和深度学习模

型。此外，通过分析学生行为数据以解释退课预测结果，从而提高预测结果可信度。学习退课预测分析有助于教师

对学生进行个性化指导，并可作为智能助手为学生提供更有针对性的学业帮助。
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Student Drop-out Prediction for Online Learning with Deformable 

Convolutional Networks
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Abstract： To address the issue of high dropout rates in Massive Open Online Courses （MOOCs）， this paper has built a predictive model 
based on deformable convolutional networks to predict student dropouts. With the KDD Cup 2015 dataset， experimental results demonstrate 
that this method outperforms existing machine learning and deep learning models. Additionally， by analyzing student behaviors to explain drop‐
out predictions， this paper has improved the credibility of the results. This analysis of dropout prediction assists teachers in providing personal‐
ized guidance and help students master the learning as an intelligent assistant.
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0 引言

随着网络技术的快速发展，大规模在线开放课程

（MOOC）应运而生［1］。目前平台上的大多数课程可以免费

获取，学生可以享受视频课程、论坛和在线测试，并且可以

零成本退出课程，MOOC 平台面临着高退课率的问题［2］。
统计数据显示，MOOC 课程的退课率高达 90%［3-4］，课程完

成率仅为 4.5%~7%［5-6］，这意味着大多数学生未能完成课

程［7］。因此，通过分析学生学习行为特征以预测退课情

况，并干预学生行为以提高课程完成率，对于提升平台价

值具有重要意义［8］。
人工智能（AI）的快速发展为高等教育带来了深刻变

革，特别是随着在线教育和生成式模型的推广应用，AI与
高等教育的联系日益紧密，并取得了显著成效。在全球教

育越来越重视个性化学习的趋势下，可通过构建个性化学

习路径和课程推荐系统以支持学生的个性化学习。传统

教学评价方法过程静态、固定、单一，难以全面跟踪每位学

生的发展状况［9］。而将AI应用于教学评价中，可以持续收

集学生学习行为数据，实现学习质量的动态追踪。
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为解决 MOOC中的高退课率问题，许多研究人员提出

了不同的方法。早期研究主要采用机器学习方法以预测

学生的退课情况［10-11］。近年来，随着深度学习技术在各领

域的广泛应用和显著成效，深度学习方法已成为退课预测

的主流［5，12］。然而，现有的退课预测方法仍存在一些问

题：由于学生的学习行为风格各异，现有模型通常侧重于

挖掘学生的整体学习行为特征，而忽视了个体的局部空间

个性化学习行为特征。为解决该问题，本文提出了一种基

于可变形卷积神经网络的退课预测模型。

本文主要有以下 3方面贡献：①使用可变形卷积核提

取学生个性化学习行为特征，可变形卷积核通过调整采样

位置，适应学生学习行为矩阵中的数据分布特征，既提取

学生的全局学习行为特征，又挖掘局部空间中的个性化学

习行为特征；②提出基于可变形卷积神经网络的退课预测

模型，该模型首先利用可变形卷积神经网络提取学生个性

化学习行为特征，然后将特征向量输入双向长短时记忆网

络（BiLSTM）提取学习行为的时序特征，最终通过全连接

层生成退课预测结果；与基线模型在 KDD Cup 2015 数据

集上的比较显示，该模型性能优良；③根据学生学习行为

数据分析学生学习风格并进行群体聚类，将课程周期细化

为多个子周期，对不同学生群体在各子周期中的学习行为

特点进行可视化，以解释退课预测结果。

1 相关工作

1.1　人工智能赋能高等教育

2024 年 4 月，教育部高等教育司公布了首批“人工智

能+高等教育”应用场景典型案例，提出积极推动高等教育

与人工智能技术的融合，利用智能技术支撑人才培养模式

创新、教学方法改革和教育治理能力提升。目前，人工智

能在高等教育中已取得初步成果。例如，利用虚拟现实

（VR）等技术构建虚拟实验平台，提高了学生的容错率并

激发了学习热情。林毅贞等［13］将AI技术应用于课程作业

批改中，并调研了学生对智能批改的态度，结果表示学生

对智能批改持欢迎态度。以 ChatGPT 为代表的生成式大

语言模型对学生学习方式产生了重大影响。Guo 等［14］让
学生在辩论前与聊天机器人互动，通过设置复杂性和验证

质量等指标以评估学生能力。陆小飞等［15］利用智能机器

人进行口语和听力教学，取得了良好的教学效果。

1.2　人工智能赋能在线课程退课预测

1.2.1　传统机器学习方法

早期的退课预测研究主要依赖传统机器学习方法，将

退课预测视为二分类任务。例如，Taylor等［16］从原始学生

学习日志中构造了 27 个特征，使用逻辑回归模型预测退

课结果。Kloft 等［17］使用支持向量机模型，分析学生的历

史学习行为数据，以预测学生下周参加课程的概率。Liu
等［18］使用 K 均值算法对退课进行预测，取得了良好效果。

Liang 等［19］利用 XuetangX 上的学生数据构造特征，使用梯

度提升树模型对学生未来 10天的退课情况进行预测。然

而，传统机器学习方法需要人工构建复杂特征，并且对特

征间关系的探究不足。

1.2.2　深度学习方法

近年来，随着深度学习在各种领域对高维度复杂数据

处理方面展现出优异性能，许多研究人员开始使用深度学

习方法解决退课预测任务中存在的问题。例如，Mubarak
等［20］将卷积神经网络和长短时记忆网络结合，用于预测退

课结果。Mrhar等［21］使用人工神经网络预测学生是否退课

的同时，利用学生的点击流日志和论坛发帖数据对学生情

绪进行分析。Fu 等［22］提出名为“CLSA”的管道模型，该模

型集成了卷积神经网络、长短时记忆网络、静态注意力机

制，将卷积神经网络生成的高维向量输入到长短时记忆网

络（LSTM）中，以获得融入时间序列信息的向量表示，并通

过静态注意力机制进一步优化特征权重。Zheng 等［23］将
自注意力机制引入到模型中，挖掘学生学习行为之间的相

关性；Chen 等［24］将改进的量子粒子群优化算法与深度学

习模型结合，从而提出 IQPSO-PLSTM 模型，该模型首先使

用随机森林对数据进行预处理，获取特征的重要性权重，

然后通过改进的量子粒子群优化算法对权重进行优化，最

终使用 Peephole LSTM 对带有优化权重的数据进行建模。

Nithya 等［25］利用 FP-Growth 关联规则算法，从学生行为日

志中挖掘学生学习行为之间的重要性关系，将其作为特征

添加到人工神经网络中进行建模。Hancox 等［26］提出基于

时序图的卷积神经网络，并将其用于退课预测，构建带权

有向图，图中每个节点代表学生完成的每个事件，权重代

表事件完成的时间间隔，将退课预测任务视为二元图分类

任务。Niu等［27］设计了一个卷积神经网络自编码器，对高

维度学生行为特征进行降维，在保留学生代表性特征的同

时还保留了特征间非线性关系。然而，传统卷积核由于采

样位置固定，在面对学生不规则的数据分布时，容易忽视

部分学习行为特征。同时，单向 LSTM 无法有效处理远距

离的时间序列信息，限制了对时间特征的全面捕获。本文

采用可变形卷积核，通过学习偏置以调整卷积核中像素的

位置，使其在每个位置都能捕获学生的特征信息，从而增

强信息提取能力。双向LSTM则考虑了两个时间方向的信

息，能够有效处理序列信息中的远距离影响［23］。
1.2.3　大语言模型

大语言模型凭借其卓越的上下文感知和复杂数据处

理能力，在自然语言处理任务中表现优异，近年来也被应

用于退课预测任务。唐瞻［28］统计学生在课程周期中的学

习行为发生次数，将这些行为进行 One-Hot 编码，并结合

学生人口统计特征，输入BERT预训练模型进行退课预测，

以捕获不同时段的行为关系。Won 等［29］通过文字描述学

生的人口统计特征和课程成绩特征，将这些特征隐藏在语

句中，并将退课结果以语言形式描述，再输入预训练模型，
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以捕获类别特征之间的关系。然而，使用大语言模型的退

课预测方法更多侧重于学生各种类特征之间的关系，忽视

了学生学习行为中蕴含的个人学习风格信息。

2 整体架构

2.1　问题描述

在退课预测任务中，对退课的定义有所不同。本文利

用学生在课程周期内的学习行为记录评估是否已退课。

如果学生在连续 10 天内没有学习活动，则标记为退课学

生；否则，标记为非退课学生。本文将退课预测问题转化

为二分类问题，其中 0代表非退课学生，1代表退课学生。

2.2　模型框架

本文提出的预测模型主要分为 4个阶段。首先，根据

学生学习行为日志构造学习行为矩阵并将其作为模型输

入；其次，可变形卷积神经网络通过动态调整采样网络以

学习矩阵数据分布，并提取学生的个性化学习行为特征；

使用两种不同尺寸的可变形卷积核以提取多尺度下的个

性化学习行为特征；再次，BiLSTM 对学生个性化学习行为

特征进行时间序列特征提取，得到最终特征；最后，通过全

连接层生成退课预测结果。本文模型整体结构如图 1
所示。

2.2.1　学生学习行为矩阵构建

本文通过统计学生在课程周期中各种学习行为的发

生次数以构建学生学习行为矩阵。例如，如果学生在课程

的第 10 天有 15 次“讨论行为”记录，则该学生学习行为矩

阵中第 10 天的讨论行为次数为 15。通过统计学生在 T 天

内 n种学习行为的发生频率，最终得到学生学习行为矩阵

X，如式（1）所示。
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（1）

其中，水平维度代表学生学习行为特征，表示学生 n
种学习行为发生频率统计次数；垂直维度代表课程周期，

表示时间维度，共有T天。

2.2.2　学生个性化学习行为特征提取

每个学生在不同时间段会有不同的学习行为，因而每

个学生学习行为矩阵中的数据分布不同。将可变形卷积

应用于学生的学习行为矩阵，分析学生学习数据分布，通

过学习卷积核中每个像素偏移量以改变卷积核形状，从而

提取学生个性化学习行为特征。将学生学习行为矩阵 X
作为输入，构建卷积层并使用卷积核对矩阵进行处理得到

学生学习特征，如式（2）所示。

M = DeformableConv2D ( X，L ) （2）
其中，DeformableConv2D 表示二维的可变形卷积，L表

示卷积核个数。

将卷积后的矩阵输入到 MaxPooling 最大池化层，以进

行特征降维，同时防止模型过拟合并降低模型参数量。池

化和展平操作如式（3）、式（4）所示。

N = MaxPooling ( M ) （3）
F = Flatten (N ) （4）

2.2.3　时间序列特征提取

作为改良版的循环神经网络（Recurrent Neural Net‐
work， RNN），LSTM按照时间步重复接收序列特征Ft，连接

前一时刻的隐藏层状态 ht - 1，更新输入门 it 以及候选细胞

状态 C͂t。通过遗忘门 ft 选择旧细胞状态信息中的部分信

息，输入门 it 从候选细胞状态信息中选择添加到新细胞状
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Fig. 1　The model structure
图1　模型结构
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态中的信息。更新完细胞状态后，根据输入前一时刻的隐

藏层状态 ht - 1，最终得到输出 ht，LSTM 中的门控和细胞更

新公式如式（5）—式（10）所示。

it = σ (Wi ⋅ [ ht - 1，st ] + bi) （5）
ft = σ (Wf ⋅ [ ht - 1，st ] + bf ) （6）

c͂ t = tanh (Wc ⋅ [ ht - 1，st ] + bc ) （7）
ct = ft⊙Ct - 1 + it⊙C͂t （8）

ot = σ (Wo ⋅ [ ht - 1，st ] + bo ) （9）
ht = ot⊙tanh (ct ) （10）

其中，σ 和 tanh 表示激活函数，⋅和+分别表示矩阵的

点乘和矩阵相加运算，⊙表示逐元素相乘运算，Wi、Wf、Wc、

Wo 分别表示输入门、遗忘门、候选细胞状态、输出门的权重

矩阵，bi、bf、bc、bo 分别表示输入门、遗忘门、候选细胞状态、

输出门的偏置向量。BiLSTM是双向神经网络，最终输出 ht

由正向 LSTM 结果 htz 和反向 LSTM 结果 h tf 拼接而成，表示

为式（11）。

ht = [ htz，htf ] （11）

3 实验方法

3.1　数据集

本文所采用的数据集源自真实世界场景下的 KDD 
CUP 2015数据集，该数据集的数据采集自中国颇具影响力

的在线大规模开放在线课程（MOOC）教育平台——学堂在

线。该数据集包含 79 186名学生在 39门课程中的 120 542
条注册学习行为记录。数据集记录了学生在学堂在线平

台 上 的 7 种 学 习 行 为 ：access、discussion、navigate、
page_close、problem、video 和 wiki，每种学习行为的具体含

义如表 1所示。

每名学生可以同时注册多门课程，对应唯一的注册

id。学生的原始学习行为记录示例如表 2所示。其中，en‐

rollment_id 表示唯一学生所选课程的唯一注册 id；time 表

示学习行为发生时间；source 表示学习行为发生所使用的

端口类型，分为 browser 和 server；event 表示学习行为；ob‐
jects表示学生访问或导航的对象 id。

采用学生学习行为矩阵构建方法对学生原始日志数

据进行处理，处理结果示例如表 3所示。

3.2　评价指标

本文使用准确率（Accuracy）、精准率（Precision）、召回

率（Recall）和 F1 分数评估模型性能。准确率表示模型预

测正确的学生数量与所有模型预测学生数量间的比值，精

准率表示在模型预测为非退课学生中真正为非退课学生

的比例，召回率表示在模型预测为退课学生中被正确预测

的比例，F1分数通过平衡精准率和召回率对模型性能进行

全面评估。4种评价指标的数值越高，表示模型效果越好。

3.3　基线模型

本文选取了 4个传统机器学习方法和 3个深度学习模

型作为基准模型。

LR［16］：逻辑回归（Logistic Regression）模型，它是一种

广义的线性回归分析模型。

DT［30］：决策树（Decision Tree）模型，它通过连续的逻

辑判断得出最后预测结果。

RF［31］：随机森林（Random Forest）模型，它利用了 Bag‐
ging集成思想，集成了多个决策树模型的分类器。

NB［32］：朴素贝叶斯（Naive Bayes）网络，它是一种基于

贝叶斯定理与特征条件独立假设的分类方法。

CNN［33］：卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Net‐
work），数据首先经过卷积神经网络，之后依次经过池化和

全连接操作，从而得到预测结果。

LSTM［34］：长短时记忆网络（Long Short Term Memory）
模型，它是一种改进的循环神经网络模型，可以提取出学

生学习行为中的时序特征。

CNN-LSTM：将卷积神经网络和长短时记忆网络融合

的模型，该模型使用传统卷积核提取学生的学习行为

特征。

3.4　相关设置

将数据集中训练集和测试集的比例按照 8∶2 进行划

分，模型中两个可变形卷积核大小分别设置为 3×3、2×2，步
长为 1。为了解决过拟合问题，将 Dropout的值设置为 0.4，
Bacth_size 设置为 256，学习率为 0.000 1，运行轮次设置为

20。使用反向传播算法对模型进行训练，由于模型执行二

Table 1　Explanation of the student learning behavior
表1　学生学习行为含义说明

行为

access
discussion
navigate

page_close
problem

video
wiki

含义

访问课程中除去观看视频和做课程作业以外的其他对象

参加课程讨论

导航至课程其他部分

关闭网页

做课程作业

观看课程视频

浏览课程维基百科

Table 2　Example of student's original learning behavior record
表2　学生原始学习行为记录示例

enrollment_id
1
1
1
1
1

time
2014-06-14T09：38：29
2014-06-14T09：38：39
2014-06-14T09：38：39
2014-06-14T09：38：48
2014-06-14T09：41：49

source
server
server
server
server

browser

events
navigate
access
access

page_close
problem

object
Oj6eQgzrdqBMlaCtaq1IkY6zruSrb71b

3T6XwoiMKgol57cm29Rjy8FXVFcIomxl
2cmZrZW2h6Il91itO3e89FGcABLWhf3W
RMtgC2bTAqEeftenUUyia504wsyzeZWf
Oj6eQgzrdqBMlaCtaq1IkY6zruSrb71b
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分类任务，因此选择二元交叉熵函数作为损失函数，使用

Adam优化器以优化模型。本文所有实验均在相同配置环

境下运行，实验环境配置如表 4所示。

4 实验结果分析

4.1　性能比较

本文使用 KDD Cup 2015 数据集以验证本文模型性

能，并将模型与基线模型性能进行比较，结果如表 5 所示

（实验结果中的最佳值予以加粗显示）。

可以看出，由于使用了 Bagging集成思想，集成了多个

决策树的随机森林模型性能表现显著优于其他传统机器

学习方法，Accuracy 为 86.51%，Precision 为 87.96%，Recall
为 94.62%，F1为 91.16%。与朴素贝叶斯方法相比，CNN方

法在 Precision 和 Recall 两个指标上提升明显，分别提升了

9.26% 和 2.009%，这是由于深度学习方法可以自动提取高

级特征，因而取得了较好性能。本文模型与传统的机器学

习方法 LR 相比，在指标 Recall 和 F1 上分别提升了 9.29%
和 6.99%，说明本文模型在特征学习方面具有显著优势。

与 CNN 相比，由于加入 LSTM 后提取了数据中的时序特

征，因而 CNN-LSTM 模型在 Accuracy 和 Precision 两个指标

上分别提高了 1.04%和 1.42%。CNN-LSTM 模型同时考虑

了学生的学习行为特征和时序特征，与两个模型相比，其

整体性能得到了提升。本文模型使用了可变形卷积核，根

据不同的数据分布动态调整采样位置，在局部空间中提取

到更多的学生个性化学习行为特征。与 CNN-LSTM 模型

相比，模型在 4 个指标上的性能均得到了一定程度的提

升，模型在 Accuracy、Precision、Recall 和 F1 上的表现分别

为 87.53%、89.54%、96%和 92.35%。

4.2　学生退课原因分析

本文通过分析学生学习行为的特点，对退课预测结果

作进一步解释。这种方法的优点在于帮助学生在退课行

为发生前识别自身不足，进而改进学习行为，同时降低课

程退课率，减少课程资源浪费。本文采用分层聚类方法，

设定聚类数为 3。根据课程注册 ID数量确定学生数量，依

据学生在课程周期中学习行为的发生次数对学生群体进

行聚类。聚类分析结果如表 6所示。

可以看出，类别 0 学生群体中，非退课学生与退课学

生的比例约为 7∶3，这一类学生群体在整体学生群体中的

人数比例相对平衡。类别 1学生群体中，非退课学生占比

为 12.28%，退课学生占比为 87.72%。这说明大部分学生

在这一类群体中选择退出课程，显示出这类学生的学习行

为更容易导致课程失败。类别 2 学生群体中，仅有 512 名

学生，且非退课学生占比接近 92%。这表明这类学生的学

习行为对课程学习有积极作用，但保持这种学习行为的学

生较为少见。本文从两个角度进行探讨：一是通过折线图

展现每类学生群体学习行为在整个课程周期内的变化，分

析其与退课行为之间的关系；二是通过柱状图体现每类学

生的每个学习行为在 4个课程子周期中的占比，分析每类

学生群体可能的退课原因。最后，对每类学生群体的退课

原因进行总结，并给出针对性的改进意见。

4.2.1　学生学习行为变化趋势分析及其对退课的影响

为了进一步分析学生退课原因，本文通过分析学生的

聚类标签和学习行为记录，统计了每类学生在课程周期中

每天所有学习行为的平均发生次数和平均持续时间。“访

问课程”“导航至课程其他部分”等行为对学习质量影响有

限，而“做课程作业”“观看课程视频”等行为在一定程度上

反映了学生学习质量。因此，本文选取“problem”、“vid‐
eo”、“wiki”和“discussion”作为有效学习行为，统计了 3 类

学生在课程周期中有效学习行为的平均发生次数。统计

结果如图 2—图 4所示。

从图 3 可以看出，类别 2 学生群体在课程周期中的学

Table 3　Example of data processing results
表3　数据处理结果示例

enrollment_
id
1
1
1
1
1
1

time
0
1
2
3
4
5

access
20
0

21
9

14
3

discussion
0
0
0
5
0

41

navigate
0
0
5
4
4
0

page_
close

17
0

13
0
2
2

problem
0
0

27
0

14
0

video
14
0
1
3
1
2

wiki
0
1
0
0
0
3

Table 4　Environmental configuration
表4　环境配置

实验环境

CPU
GPU

操作系统

编程语言

框架

实验配置

16 vCPU Intel（R） Xeon（R） Gold 6430
NVIDIA RTX 4090， 24 GB GDDR6X

Windows 11
Python
Pytorch

Table 5　Comparison results of the proposed model and baseline mod⁃
els on the KDD Cup2015 dataset

表5　本文模型与基线模型在KDD Cup2015数据集上的性能比较结果

Model
LR
DT
RF
NB

CNN
LSTM

CNN-LSTM
Ours

Accuracy
0.862 3
0.806 0
0.865 1
0.854 6
0.860 7
0.864 5
0.871 1
0.875 3

Precision
0.853 1
0.869 6
0.879 6
0.773 2
0.865 8
0.870 1
0.880 0
0.895 4

Recall
0.862 5
0.887 6
0.946 2
0.733 1
0.934 0
0.932 5
0.952 1
0.960 0

F1
0.852 4
0.878 5
0.911 6
0.770 0
0.914 3
0.901 2
0.915 6
0.923 5

Table 6　Clustering results of student group
表6　学生群体聚类结果

类别

0
1
2

非退课学生

数量

11 837
12 654

470

退课学生数量

5 143
90 396

42

非退课学生

占比/%
69.71
12.28
91.79

退课学生

占比/%
30.29
87.72
8.21
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习行为发生最频繁，次数变化范围为 20~60次，且每天学习

时间显著高于其他两类群体，某一天的学习行为持续时间

达 250 min。这表明，类别 2学生对课程有高投入和持续学

习兴趣，有效学习行为次数也维持在较高水平，显示出较

高的学习效率和质量。类别 0学生群体的学习行为次数和

持续时间相对平稳，通常在 10次左右，学习时间约 50 min。
这表明，该群体的学习行为较为一致，但活跃度不高，可能

需要更多激励或支持以提升学习积极性。类别 1 学生群

体的学习行为数据始终较低，每天的有效学习行为不超过

5 次，学习时间不足 5 min。这表明，该群体对课程的投入

明显不足，进一步验证了表 6中的聚类结果。

综合以上分析可知，类别 2学生群体在课程周期内表

现出较高的学习活跃度和学习质量。相对而言，类别 0和

类别 1的学生群体则需要更多关注和干预，以提升他们的

学习动力和参与度。

4.2.2　课程子周期内学习行为分布与学生退课行为关联

分析

为了研究学生每个学习行为在不同学习阶段中的占

比，本文将课程周期划分为 4个子周期，记为 w1、w2、w3和

w4，分析了 3 类学生群体在这 4 个子周期中 7 种学习行为

的平均发生次数占比。统计结果如图 5—图 7所示。

类别 1 学生在学习过程中，整体上以访问课程资源

（access）为主，并且该行为在各子周期中均占最高比例。

其中，在 w1-w3阶段，access行为分别占比 38.22%、44.84%
和 44.70%，但在w4阶段，该群体的所有学习行为数据均缺

失，可能表明这部分学生在后期放弃了学习。此外，该群

体在 w1-w3 阶段提交课程作业行为（problem）占比分别为

10.38%、11.16% 和 12.25%，体现出该群体在学习初期保持

了一定的作业参与度，但整体作业参与率较低。其他行为

Fig. 3　The average numbers of occurrences of all learning behaviors 
among students

图3　学生所有学习行为平均发生次数

Fig. 4　Average duration of student learning behavior
图4　学生学习行为平均持续时间

Fig. 2　The average frequency of effective learning behaviors among 
students

图2　学生有效学习行为平均发生次数

Fig. 5　Proportion of average occurrences of 7 learning behaviors 
among cluster 0 student groups in four course sub cycles

图5　类别0学生群体在4个课程子周期中7种学习行为发生次数平均

值占比

Fig. 6　Proportion of average occurrences of 7 learning behaviors 
among cluster 1 student groups in four course sub cycles

图6　类别1学生群体在4个课程子周期中7种学习行为发生次数平均

值占比
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方面，导航至课程其他部分行为（navigate）在 w1-w3 阶段

分 别 为 19.15%、14.22% 和 14.90%，关 闭 页 面 行 为

（page_close）在 w1-w3 阶 段 分 别 占 比 15.73%、7.20% 和

22.52%，表明该群体在课程中的页面跳转和退出行为较为

频繁。此外，该群体对观看课程视频（video）和浏览课程维

基百科（wiki）的兴趣较低。该群体的学生在前期较为活

跃，频繁访问课程资源，但对观看课程视频和浏览课程维

基百科等辅助学习资源的使用较少，并且在课程后期可能

出现放弃学业的现象。

类别 2学生群体在 4个子周期中整体保持较为稳定的

学习模式，其访问课程资源在 w1-w3 阶段分别为 34.44%、

34.47% 和 34.04%，在 w4 阶段有所下降，为 25.41%。值得

注意的是，该群体的参与课程讨论（discussion）行为占比相

对较高，在 w1-w3 阶段分别占比 9.05%、7.62% 和 21.34%，

在 w4 阶段更是达到了 40.78%，说明该群体在后期更倾向

于通过讨论参与学习。此外，该群体的作业提交行为在

w1-w4 阶 段 占 比 分 别 为 21.29%、23.71%、19.10% 和

10.71%，整体表现较为积极，尤其在前期作业参与较多，但

在 w4 阶段有所下降。此外，该群体的观看课程视频和浏

览课程维基百科行为仍然较少，但整体比类别 1学生更为

稳定。该群体学生具有较为稳定的学习习惯，除频繁访问

课程资源外，还较多参与课程讨论，并在前期保持较高的

作业参与度。但在后期，访问课程资源和作业提交行为有

所下降，而课程讨论行为大幅上升，表明该群体更倾向于

在学习后期通过讨论获取知识。

类别 0 学生群体的整体学习模式介于类别 1 和类别 2
之间，其访问课程资源在 w1-w4 阶段分别占比 38.16%、

40.48%、40.90%和 40.90%，在 4个子周期中保持相对稳定。

提 交 课 程 作 业 行 为 在 w1-w4 阶 段 分 别 占 比 17.47%、

17.61%、14.78% 和 13.82%，整体下降趋势较为缓慢。此

外，该群体的参与课程讨论行为在w1-w4阶段占比分别为

8.24%、6.51%、7.53%和 8.05%，相对较低，说明该群体在学

习过程中更倾向于独立学习，而不是通过讨论交流获取知

识。值得注意的是，该群体的关闭页面（page_close）行为

在 w1-w4 阶 段 分 别 占 比 15.41%、16.44%、17.09% 和

16.92%，表明这部分学生的页面切换和退出行为较为稳

定。观看课程视频和浏览课程维基百科行为同样较少。

该群体学生在整个课程周期内保持较为稳定的访问课程

资源行为，作业提交行为略有下降，并且对课程讨论的参

与度相对较低，可能倾向于独立完成学习任务。此外，该

群体的页面关闭行为相对较高，可能意味着他们的学习方

式较为快速，习惯于频繁切换页面。

通过对 3类学生群体在 4个课程子周期中的学习行为

进行分析可以发现，不同群体在学习过程中呈现出不同的

行为模式。类别 0学生访问课程资源的学习行为最稳定，

作业提交行为逐步下降，讨论参与度较低，可能倾向于独

立完成学习任务。类别 1学生主要依赖访问课程资源，但

作业提交较低，对辅助学习资源（如观看课程视频和浏览

课程维基百科）兴趣较小，并且在后期可能放弃学习。类

别 2 学生具有较稳定的学习习惯，积极参与作业提交，并

在后期更倾向于通过课程讨论获取知识。

4.2.3　学生退课原因总结及改进意见

结合以上分析可知，3类学生的退课原因各有不同：类

别 0学生的退课原因可能是学习方式过于独立、缺乏与其

他学生的互动、对课程逐渐失去兴趣，从而退课，建议其参

与更多的学习活动，如小组讨论、答疑环节，增强学习归属

感，以提高学习体验与兴趣；类别 1 学生的退课原因可能

是缺乏持续的学习动力、课程活动参与度低、对课程兴趣

不足而退课，建议对此类学生提供更多外部激励，鼓励他

们利用更多的学习资源，同时增加自己的学习投入；类别 2
学生的退课原因可能是后期作业难度加大、学习压力上

升，过度依赖课程讨论但未能解决遇到的问题而导致退

课，建议此类学生利用更多的学习资源，寻找有效的学习

支持（如教师答疑或更具针对性的讨论），避免因为作业压

力过大而退课。

5 结语

本文提出了一个基于可变形卷积神经网络的学生退

课预测模型，该模型通过可变形卷积核学习学生学习行为

矩阵中的数据分布，动态调整采样位置，从而更有效地提

取包含学生个性化学习行为的特征。最终，特征向量经过

全连接层生成退课预测结果。实验在 KDD Cup 2015数据

集上开展，与使用传统机器学习和深度学习方法的基线模

型相比，本文模型在 4 个评价指标上表现更佳。此外，结

合聚类方法分析学生群体，揭示了每类学生的退课预测原

因，提升了预测结果的可解释性。

然而，该模型仍存在一些不足。比如：对学生使用不

同资源次数等特征的提取不够充分。未来工作中，可提取

更多维度的学生特征，并使用更多数据集以验证模型

Fig. 7　Proportion of average occurrences of 7 learning behaviors 
among cluster 2 student groups in four course sub cycles

图7　类别2学生群体在4个课程子周期中7种学习行为发生次数平均

值占比
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性能。
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