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基于注意力机制的双向长短期记忆网络的
在线工程实践评价框架

马 坤，邵永伟，郑 楠，陈贞翔，杨 波

（济南大学 信息科学与工程学院，山东 济南 250022）
摘 要： 在虚拟学习环境下，工程实践课程通常以小组方式在线协同完成一个实践项目，但现有在线教学平台缺少

基于学习行为数据的深度挖掘，教师难以像线下实践那样感知学习者的学习状态，从而无法进行十分客观公正的评

价。为此，提出基于注意力机制的双向长短期记忆网络的在线工程实践评价框架，通过在线实践行为数据构建注意

力机制的双向长短期记忆网络模型（GEP-BiLSTM）预测学生能否通过未来的实践考核。实践表明，所提方法可在学

生出现学业预警前进行更有针对性的帮扶，从而提升工程实践的教学效果。

关键词： 教育数据挖掘；长短期记忆网络；实践评价；注意力机制；工程实践

DOI：10. 11907/rjdk. 231757 开放科学（资源服务）标识码（OSID）：

中图分类号：G434      文献标识码： A 文章编号：1672-7800（2024）008-0281-06
An Online Engineering Practice Evaluation Framework Based on 

BiLSTM with Attention Mechanism

MA Kun， SHAO Yongwei， ZHENG Nan， CHEN Zhenxiang， YANG Bo
（School of Information Science and Engineering， University of Ji'nan， Ji'nan 250022， China）

Abstract： In a virtual learning environment， engineering practice courses usually collaborate online in groups to complete a practical project. 
However， existing online teaching platforms lack deep mining based on learning behavior data， making it difficult for teachers to perceive the 
learning status of learners like in offline practice， thus making it difficult to conduct very objective and fair evaluations. To this end， a bidirec⁃
tional long short-term memory network based on attention mechanism is proposed as an online engineering practice evaluation framework. 
Based on online practice behavior data， a bidirectional long short-term memory network model with attention mechanism （GEP-BiLSTM） is 
constructed to predict whether students can pass future practical exams. Practice has shown that the proposed method can provide more target⁃
ed assistance to students before they encounter academic warnings， and can improve the teaching effectiveness of engineering practice.
Key Words： educational data mining； long short-term memory network； practical evaluation； attention mechanism； engineering practice

0 引言

虚拟学习环境（Virtual Learning Environment， VLE）是

由信息技术构建的多媒体学习系统，目的是在虚拟世界中

模拟和改善现有教学机制［1，2］。学生是 VLE 的主体，VLE
能记录并跟踪大规模学生行为数据为学习者提供决策支

持［3］。虚拟学习环境下，教师难以像线下实践那样感知学

习者的学习状态，而现有在线教学平台专注于在线授课与

实践资源建设，缺少基于学习行为数据的深度挖掘。因

此，如何对学生在线工程实践（Group Engineering Practice， 
GEP）效果进行评价已成为一项具有挑战性的任务［4］。

目前，通常构建基于学生学习行为数据的机器学习模

型提前预测学生未来在线工程实践的结果，在学生实践过
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程中发挥了监督和预警作用，能为教师调整教学方法提供

依据，提升工程实践质量，降低学生工程实践失败的风

险［5］。学生在线工程实践的行为数据主要以小组为单位

参与工程实践课程时产生的数据，反映了小组与个人的实

践过程，具体包括小组讨论次数、提交代码次数、提交代码

有效率、可交付成果数等［6］。然而，现有模型更注重学生

在线工程实践行为中学生个人的学习行为数据，忽略了学

生在小组中的阶段性实践行为分析。

为了解决了这一问题，本文提出基于注意力机制的双

向长短期记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory 
network-Attention， BiLSTM-Attention）的在线工程实践评

价框架，主要工作为：①以学生小组为单位进行在线工程

实践行为特征提取，预处理数据集后使用 z-score方法对数

据进行归一化，然后构建实践行为组向量；②提出基于注

意力机制的双向长短期记忆网络模型，通过 Embedding 层

降维组向量，在BiLSTM层进行高级特征抽取，加权合并高

级特征和 Attention层的权重向量以得到新的组向量；③构

建基于注意力机制的双向长短期记忆网络的在线工程实

践评价框架（GEP-BiLSTM），使用 BiLSTM-Attention 对实

践行为特征作二分类，判断学生小组能否通过实践考核，

以达到评价学生小组工程实践成效的目的。

1 相关工作

1.1　深入挖掘教育数据

数据挖掘是基于大数据技术而生成的新兴技术手段，

具有高度的合理性和科学的严谨性，近年来已成为改善学

习和教学环境的有效工具［7，8］。其中，部分学者研究学生

成绩的数据挖掘算法［9］；部分学者研究分析评价模型抽取

学生学习特征，将学生毕业时的学业成绩和毕业后 3~5年

的发展情况作为现有计算机模型的优化依据，模型的预测

结果也可作为选择帮扶学生的依据［10］。Burgos 等［11］通过

预测学生在期末考试中获得的成绩，为不及格的学生设计

指导行为工具来降低辍学率。Fernandes等［12］通过梯度提

升机模型研究学生的人口统计数据与其从学期活动中获

得的成绩之间的关系。Xu等［13］根据学生使用互联网的行

为与学习成绩之间的关系，通过机器学习方法评价学生的

成绩，结果表明互联网连接频率特征与学业成绩呈正相

关，而互联网流量特征与学业成绩呈负相关。张鹏［14］将神

经网络方法与其他数据挖掘方法进行比较发现，前者更适

用于解决数据挖掘问题。Rebai等［15］提出基于机器学习的

模型识别影响学业成绩的关键因素，并确定这些因素间的

关系。Waheed等［16］提出在学习管理系统中设计带有人工

神经网络的模型，认为深度学习模型在早期评价学生表现

中是一个重要的工具。Bernacki 等［17］基于行为的评价模

型识别后期课程中可能失败的学生，并及时提供帮助。

1.2　在线工程实践评价

现有工作基于学生在虚拟学习环境中的学习行为数

据，通过传统机器学习模型预测学习效果。梯度提升树根

据评价分数、学生点击率和最终成绩评价学生的参与度，

在英国开放大学课程上的评价效果较好［18］。部分学者发

现，使用固定长度的数据评价学生成绩能使机器学习的效

果更好，但处理从点击流、评价流和虚拟学习环境的交互

事件日志生成的大规模数据时效果较差［19］。Stacking方法

结合多个基分类器并通过元模型总结评价结果，相较于任

一单一基分类器而言，在提取学生数据的特征时性能

更优［20，21］。
在深度学习方法中，循环神经网络学习虚拟学习环境

中每个学习阶段的每周序列数据［22］；基于 3个隐藏层的快

速人工神经网络模型，通过 16 个与日常生活有关的特征

评价学生表现［23］。然而，当前关于学生成绩评价的方法多

集中在分析过去学习成绩，例如多层感知器神经网络忽略

了用户的阶段学习行为［24，25］。
为此，本文提出一种小组阶段特征提取和双向长短期

记忆神经网络相结合的方法（Group Engineering Practice 
Prediction Framework based on Bidirectional Long Short-
Term Memory network，GEP-BiLSTM）。通过捕获序列向前

和向后数据的信息，并融合注意力机制对输入的工程实践

阶段性数据特征进行权重分配，以提升数据的利用率。该

框架主要包含数据预处理、构建组向量、基于 BiLSTM-At⁃
tention的二分类，整体框架如图 1所示。

2 建模方法

2.1　以学生小组为单位的在线工程实践行为特征提取

2.1.1　数据预处理

步骤 1：数据填充。由于实践小组因客观原因并未全

程参与，导致数据集存在缺失，因此用 0填充数据，代表该

小组在该阶段中未产生此活动。

步骤 2：数据标准化。使用 z-score 方法对数据进行归

一化处理，将不同量级的数据转换成统一量级，以保证数

据之间的可比性。

X* = x - μ
δ （1）

式中：μ为数据均值，δ为数据标准差。

步骤 3：数据整理。以阶段为单位整理数据，使每一阶

段的活动特征相似，并且各阶段分组情况和组内学生都相

同，即第 i周 j组与第 i-1 周 j组的学生相同。同时，每位学

生的数据 ID唯一，只参与一个小组的工程实践活动。

2.1.2　组向量构建

每个小组的实践信息以阶段为单位进行记录，其中第

i 个阶段的信息由各组在第 i 阶段的基本信息和活动情况

组成。基本信息包括成员人数、每个学生 id、学期、女性成

员占比、组长性别等；活动情况包括本阶段会议时长、单人
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参加会议平均时长、非编码可交付成果花费时长、编码可

交付成果花费时长、组长管理时长、组员响应次数等。以

阶段为单位的小组栈附加上阶段序列，组成第 i 阶段的向

量Fi，并传递至 Sequential模型。对于每个第 i阶段的小组

栈，其组向量被追加到第 i 周，因此组向量经过 padding 操

作后长度相等。

2.2　BiLSTM-Attention模型

如图 2所示，BiLSTM-Attention模型的框架包含 5个部

分：①输入层将组向量输入模型；②Embedding层将组向量

映射为低维向量；③BiLSTM层从Embedding层中得到更具

代表性的高级特征；④Attention 层生成权重向量，将每个

时间步的阶段级特征乘以权重向量后进行加权，将其合并

为组级特征向量；⑤输出层使用组级特征向量进行最终

评价。

2.2.1　Embedding 层

Embedding 层的作用是将组向量映射为低维向量，具

体实现步骤：给定小组实践序列特征 git = { f1，f2，…，fn }，git

代表第 i个小组在第 t个阶段的实践特征，fa 代表第 a 个特

征值，n为正整数。首先，为了消除各特征值的单位限制，

将每个序列特征进行归一化处理，归一化过程如式（2）—

式（4）所示。

f 'i = fi - f̄
m （2）

f̄ = 1
n∑i = 1

n fi （3）

m = 1
n ∑i = 1

n ( fi - f̄ ) 2 （4）
式中：f 'i 代表特征 fi 经归一化后产生的新特征；f̄ 为均

值；m为标准差。

经过归一化产生新的特征序列 g'it = { f '1，f '2，…，f 'n }和
特征向量 G'i = [ g'(i，1)，g'(i，2)，…，g'(i，t ) ]T ∈ Rt × n 后计算协方差

矩阵D（见式（5）），然后通过协方差矩阵D计算特征向量

及其对应的特征值，并将特征值从大到小排序，选取前 k个
最大的特征值和对应的特征向量形成新的矩阵P ∈ Rn × k。

最 后 ，计 算 出 矩 阵 X i = G'i P、Gi ∈ R t × k，矩 阵 X i =
{ x1，x2，…，xt }表示第 i个小组从时间 1到 t的实践记录，xi =
Dpi，i = {1， 2， …， t }，pi表示D的第 i个主特征向量。

D = 1
t G'i G 'T

i  ∈ Rn × n （5）
2.2.2　BiLSTM 层

循环神经网络会记忆已出现的信息，并将其应用于当

前神经元输出的计算中，但存在梯度消失等问题。长短期

记忆递归神经网络（Long Short Term Memory， LSTM）是经

过改良的循环神经网络，其记忆单元在更新时会加上当前

的输入，并结合输入门、遗忘门和输出门特点，能有效解决

循环神经网络的梯度消失问题，具体数学表达如式（6）—

式（11）所示。式中主要符号含义如表 1所示。

it = σ (Wxi xt + Whi ht - 1 + Wci ct - 1 + bi ) （6）
C͂t = tanh (Wxc xt + Whc ht - 1 + bc ) （7）

ft = σ (Wxf xt + Whf ht - 1 + Wcf ct - 1 + bf ) （6）
ct = ft ct - 1 + itC͂t （9）

ot = tanh (Wxo xt + Who ht - 1 + Wco ct + bco ) （10）
ht = ot tanh ct （11）

然而，LSTM为单向神经网络，而BiLSTM为双向的，由

Drop out
预测结果

A\F

数据集

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9
t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9
t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9
t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9

阶段-1

阶段-2

阶段-n

阶段-1

阶段-2

阶段-n
各阶段小组栈

-

提取各阶段小组特征（GEP）

小组特征

BiLSTM-Attention

Fig. 1　GEP-BiLSTM framework
图1　GEP-BiLSTM框架

e1

hL1

hR1

h1

+

y

e2

hL2

hR2

h1

hL3

hR3

h1

en

hLn

hR4

h1

输出层

Attention层

BiLSTM层

Embedding

层

输入层

e3

S1 S2 S3 Sn

 
Fig. 2　BiLSTM Attention framework

图2　BiLSTM-Attention框架

·· 283



2024 年软 件 导 刊

向前和向后的LSTM组合而成，其前后输入相同，但信息传

递方向相反。通过拼接正向和反向LSTM结果向量得到最

终输出结果能更好地捕捉双向的语义依赖，具体操作过程

如图 2所示。

2.2.3　Attention 层

为得到时间序列中各项数据与预测值的关联关系，在

层中计算不同时刻的数据特征状态对预测值的注意力值，

具体数学表达式如式（12）—式（14）所示。式中主要符号

含义如表 2所示。

ut = tanh (Ww Ht + bw ) （12）
at = exp uT

t uw∑exp uT
t uw

（13）
vt = ∑at Ht （14）

3 实验数据集与参数设置

3.1　实验数据集

本文使用 SETAP 数据集［5］、DEEDS 数据集［26］验证所

提框架的有效性。为了减少过拟合问题，首先对数据集进

行五折交叉验证，将训练集随机分为 5 个子集，其中一个

子集用于验证，另外 4个子集用来训练，最终结果为 5次实

验结果的平均值，每个数据集按照 4∶1的比例划分训练集

和测试集。

3.1.1　SETAP 数据集

SETAP 数据集包含学生参与项目的记录。在项目期

间，学生参加同一门软件工程课程，SETAP 项目分为过程

阶段和产品阶段［5］。在过程阶段，记录学生的学习能力及

他们在团队环境中有效参与软件工程过程的数据；在产品

阶段，数据包括学生开发满足特定需求的软件的能力。项

目主要特征包括成员人数、每个学生 id、学期、女性成员占

比、组长性别、本阶段会议时长、单人参加会议平均时长、

非编码可交付成果花费时长、编码可交付成果花费时长、

组长管理时长、组员响应次数等。

本文实验共有 383 名学生参与，将其分成 74 个小组，

每组 3~7人，共记录了超过 300 00条数据并存储在 11个对

应各项目的学习目标文件组（T1-T11）中。这些组与 5 个

预定义的阶段（M1-M5）相关联，可分为早期的高级需求、

详细的需求和规范、原型开发和评审、实现 beta发布、测试

和最终交付。

最后，每个团队共记录了 116个产品特征和 84个过程

阶段特征，专家根据各团队最终成果将团队分为高于预期

的团队（表现良好，标签为“A”）与低于预期的团队（表现较

差，标签为“F”）。

3.1.2　DEEDS 数据集

DEEDS 数据集由数字电子教育和设计平台实施捕捉

并记录学生在 6 次会议和在课堂作业中的实时互动情况

及考试成绩，包括学生在各类题目上花费的时间、学习环

境、活动类型、活动总数、平均空闲时间等特征［26］。共有

115名学生参与实验、完成作业和考试的数据，但有 7名学

生未参与实验阶段。

3.2　参数设置

在实验中，考虑到迭代训练效果应贴合自身数据集特

性，因此本文经过实验分析后设置学习率 learning rate=
0.000 01、一次训练所选取的样本数 batch size=20、随机失

活方法 dropout=0.5。

4 实验结果与分析

4.1　评价指标

本文通过 4 种度量指标评价分类器的性能，准确率

（Accuracy， ACC）用来衡量被学习成效评价为失败的数据

与真正学习成效为失败的数据之间的相关性；精确率（Pre⁃
cision， P）表示所有学习成效被评价为失败的数据中真正

为失败的比例；召回率（Recall， R）表示所有学习成效为失

败的数据中被正确评价的比例；F1-score（F1）为精确率和

召回率的加权调和平均值，可提供更全面的评价。以上指

标均为数值越高效果越好，具体数学表达式如式（15）—式

（17）所示。

Accuracy = |TP| + |TN|
||TP + ||TN + || FP + |FN| （15）

Precision = |TP|
|TP| + |FP| （16）

Recall = |TP|
|TP| + |FN| （17）

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

（18）
式中：TP（True Positive）指正样本被正确识别为正样

Table 1　Main symbol meanings in LSTM structural expressions
表1　LSTM结构表达式中主要符号含义

符号

it

ft

ot

σ

W

C͂t

b

ct

ht

含义

输入门的输出结果

遗忘门的输出结果

输出门的输出结果

sigmoid激活函数

权重矩阵

新增加的信息

偏置向量

在 t时刻的更新状态

该单元在 t时刻的输出

Table 2　Main symbol meanings in the Attention structure expression
表2　Attention结构表达式中主要符号含义

符号

ut

Ht

Ww

at

vt

bw

含义

未归一化的注意力分数

BiLSTM层的输出向量

权重系数

新的加权系数

Attention层的输出向量

偏差系数
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本；TN（True Negative）指负样本被正确识别为负样本；FN
（False Negative）指负样本被错误识别为正样本；FP（False 
Positive）指正样本被错误识别为负样本。正样本指学习成

效被评价为成功，负样本指学习成效被评价为失败。

4.2　SETAP数据集实验结果

本文在 SETAP 数据集上使用 11 种模型进行比较实

验，实验结果如表 3所示。其中，RandomForest为一种使用

Bagging 思想的决策树集成方法，在 Bagging-DecisionTree
的基础上增加了特征的随机性；BalanceRandomForest 在随

机森林模型上进行了改进，在处理某些样本数量少的数据

时性能良好；DecisionTree 将数据集细分为子集，构建树形

结构作出决策；EextraTree 为 RandomForest 的一种变体，在

构建 DecisionTree 时进一步增加了随机性；AdaBooot 和
GradientBossting 均应用了集成学习方法，通过构建、训练

多个弱学习器后得到强学习器；CatBoost 使用了梯度提升

算法；Stacking将多种基学习器的预测结果作为输入，然后

构建一个元学习器输出最终的预测结果，通过堆叠可分利

用不同学习器的优势；DNN 深度神经网络具有多个隐藏

层，可提取数据的高级特征；LSTM-Attention基于循环神经

网络，对序列数据的处理方面表现良好，并结合注意力机

制可提高特征提取效果。

由表 3 可知，虽然部分模型在 Accuracy 指标下相较于

本文所提模型得分较高，但在其余 3个指标下的得分普遍

较低，综合考虑 4 个评价指标的得分后可得 GEP-BiLSTM
在 SETAP数据集上的表现优于其他模型。同时，将传统机

器学习方法（RandomForest、Stacking）与深度学习方法

（DNN、LSTM）进行比较，也证明了神经网络方法优于传统

机器学习方法。

4.3　DEEDS数据集实验效果

在 DEEDS数据集上，GEP-BiLSTM 模型及比较模型的

实验效果如表 4 所示。由此可知，虽然 DNN、LSTM-Atten⁃
tion 的准确度相较于 GEP-BiLSTM 略高，但 GEP-BiLSTM

在其他 3 个指标上的得分分别为 0.900、0.944 和 0.915，明
显优于其余模型，在综合考虑 4个评价指标的得分后可得

GEP-BiLSTM 的表现更优，证明了 GEP-BiLSTM 在 DEEDS
的数据集上表现较好。

在 DEEDS 数据集上各模型的 Accuracy 结果如图 3 所

示。其中，深度学习方法（DNN、LSTM-Attention 和 GEP-
BiLSTM）的 Accuracy 得分明显高于传统机器学习方法

（RandomForest和 ExtraTrees），原因为 DEEDS数据量较少，

一旦调整网络模型参数到合适值时，深度学习在小数据集

上的准确率与传统机器学习方法的效果接近。

4.4　消融实验

在 SETAP 数据集上的进行消融实验的结果如表 5 所

示。由此可知，不使用组向量的 BiLSTM 模型准确率为

0.690，召回率为 0.605；使用组向量后模型性能显著提升，

准确率为 0.800，召回率为 0.625，但模型的精确率和 F1-
score存在一定程度的下降，表明模型可能将负例样本误分

类为正例样本，也可能存在数据集正负样本比例不均衡的

情况。

总体而言，消融实验证明了构建组向量对提升模型分

类效果具有积极作用。

Fig. 3　Experimental results of different models on the DEEDS dataset 
（Accuracy）

图3　不同模型在DEEDS数据集上的实验结果（Accuracy）

Table 3　Experimental results of different models on the 
SETAP dataset

表3　不同模型在SETAP数据集上的实验结果

模型

RandomForest
Bagging-DecisionTree
BalancedRandomForest

DecisionTree
ExtraTrees
AdaBoost

GradientBoosting
CatBoost
Stacking

DNN
LSTM-Attention
GEP-BiLSTM

ACC
0.520
0.680
0.520
0.440
0.520
0.440
0.520
0.600
0.520
0.720
0.720
0.800

R
0.200
0.200
0.600
0.300
0.400
0.300
0.300
0.200
0.300
0.714
0.857

0.625

P
0.080
0.008
0.120
0.130
0.180
0.213
0.147
0.080
0.147
0.500
0.500
0.714

F1
0.214
0.114
0.295
0.181
0.248
0.248
0.194
0.114
0.194
0.588
0.632
0.667

Table 5　Ablation experimental results
表5　消融实验结果

模型

不使用组向量的BiLSTM模型

GEP-BiLSTM

ACC
0.690
0.800

R
0.605
0.625

P
0.939

0.714

F1
0.736

0.667

Table 4　Experimental results on the DEEDS dataset
表4　在DEEDS数据集上的实验结果

模型

RandomForest
Bagging-DecisionTree

DecisionTree
ExtraTrees

DNN
LSTM-Attention
GEP-BiLSTM

ACC
0.767
0.846
0.833
0.733
0.933

0.933

0.923

R
1.000
0.800
0.800
0.800
0.800
0.800
0.900

P
0.700
0.900
0.700
0.600
0.800
1.000

0.944

F1
0.800
0.819
0.733
0.667
0.800
0.800
0.915
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5 结语

本文提出 GEP-BiLSTM 框架，根据各实践小组的学习

行为数据评价学习成效。该框架由 GEP和 BiLSTM-Atten⁃
tion模型组成，主要工作流程为：GEP部分接收小组工程实

践数据，提取时间序列特征，输出组向量；BiLSTM-Atten⁃
tion模型处理组向量，输出评价结果。

在两个数据集上，将GEP-BiLSTM框架与 11个模型进

行比较实验的结果表明，本文所提框架在两个数据集上的

性能均优于大部分模型，证明了提取各阶段小组特征方法

和双向长短期记忆神经网络能有效提升模型性能。未来，

将进一步探讨新的技术方法，以更准确地评价在线工程实

践效果。
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