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［摘要］ 收集并整合多所高校学生的慕课学习行为数据， 设计基于数据复杂度的纠错输出编码

（ＥＣＯＣ） 多分类算法。 该算法利用数据复杂度降低多类之间的分类难度， 从而提高算法的预测准确度。 实

验结果表明， 在不同高校的慕课数据集的测试中， 所设计基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 分类算法比传统的

ＥＣＯＣ 算法具有更高的分类准确度和鲁棒性， 实现了学生学习成绩多等级的有效预测， 为个性化教学奠定

了基础。
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０　 引言
近年来， 随着慕课在线学习课程迅速普及， 更多的学生得到了便捷高效的学习体验［１］ 。 然而，

慕课动则成千上万名学生在一起大规模的学习模式， 与现代教育理念中学生学习的个性化需求形成了

尖锐的矛盾。 在慕课规模化教学条件下， 合理引导并实现学生的个性化学习是一个教育和学术并重的
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问题， 具有重要研究价值［２ － ３］ 。
蒋卓轩等［４］对北京大学在 Ｃｏｕｒｓｅｒａ 平台上开设的 ６ 门慕课的学习行为数据进行分析与挖掘。 结果

表明， 基于学习行为特征的数据分析能有效地判别一个学生最后能否获得课程证书。 Ｑｉｕ 等［５］ 基于清

华大学学堂在线的慕课数据， 提出用潜在动态因子图模型 （ ｌａｔｅｎｔ ｄｙｎａｍｉｃ ｆａｃｔｏｒ ｇｒａｐｈ， ＬａｄＦＧ） 来预

测学生作业情况， 以及能否通过考试获得证书。 Ｘｕ 等［６］ 通过分析学生在慕课平台上的活动日志， 归

纳出不同学生的学习动机， 设计出基于支持向量机 （ ＳＶＭ） 的分类算法预测学生能否取得证书。
Ｚｈａｎｇ 等［７］对北大 《数据结构与算法》 与 《计算机导论》 两门慕课， 汇聚多源异构数据， 分析学生

的学习内容， 识别课程中的重要概念， 通过学生测验数据来评估学生的知识状态， 并设计出算法预测

学生是否中途退课。 Ｙｕ 等［８］根据学生的视频点击流日志， 识别出学生的七种认知参与模型， 设计了

基于 Ｋ 最近邻 （ＫＮＮ）、 ＳＶＭ、 人工神经网络 （ＡＮＮ） 的分类算法， 预测学生能否通过课程考试。
为了提高传统线下课程与线上慕课的教学效率， Ｍｅｉｅｒ 等［９］ 利用课程的历史教学数据 （主要包括

作业、 小测、 期中考试等）， 预测学生在后继学习中的可能表现 （好 ／ 差）， 为提前对学习不佳的学生

进行教学干预赢得时间。 Ｘｕ 等［１０］设计了一个双层结构的集成分类系统， 对学生不断变化的学习状态

进行动态预测， 并提出了一种基于潜在因子模型和概率矩阵分解的数据驱动方法， 发现了课程的相关

性， 从而提高预测准确度。 Ｕｌｌｏａ⁃Ｃａｚａｒｅｚ 等［１１］提出遗传规划 （ ｇｅｎｅｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ， ＧＰ） 算法预测学

生能否通过期末考试。 为了识别出学习 《数字设计》 课程有困难的学生， Ｈｕｓｓａｉｎ 等［１２］ 使用 ＡＮＮ 与

ＳＶＭ 等算法， 利用学习系统上的学习行为数据， 预测出学习困难的学生， 方便提前教学干预。
上述研究工作大多根据慕课中的学习行为数据， 设计分类预测算法来预测后续学习成效， 即预测学

生能否通过考试、 提前退课、 顺利毕业等， 这实质上是一个二分类问题的研究。 然而， 学生学习成效的

多分类预测比二分类更有利于学生个性化教学的实施， 但多分类预测难度较大， 目前国内外有关慕课数

据的多分类预测的研究很少。 本文提出基于数据复杂度的纠错输出编码 （ｅｒｒｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔ ｏｕｔｐｕｔ ｃｏｄｅｓ，
ＥＣＯＣ） 多分类算法， 对慕课数据进行挖掘， 以期实现对学生成绩的多分类预测， 即预测学生成绩的四

个等级 （优、 良、 合格、 不合格）， 为个性化和差异化的教学干预提供理论基础与技术条件。

１　 基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 分类算法
本文提出的基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 分类算法， 首先利用数据复杂度降低两个分类的复杂度， 然

后， 利用 ＥＣＯＣ 算法实现多个二分类预测， 从而实现多分类预测。 该算法主要分为二个步骤： 基于数

据复杂度的二分类调整方法； 基于 ＥＣＯＣ 的多分类预测。
１􀆰 １　 基于数据复杂度的调整方法

数据复杂度是通过分析数据特征来衡量数据样本分类的难易程度［１３ － １４］ 。 数据复杂度越高的分类

问题， 算法越难以实现正确的分类预测。 因此， 本文采用了多种数据复杂度方法降低二分类问题的分

类复杂程度， 它们分别是费希尔判别率 （Ｆ１ ）、 交叉重叠体积 （Ｆ２ ）、 重叠区域数据点数 （Ｆ３ ）、 同

类实例与异类实例距离比 （Ｎ２ ）、 基于最近邻分类器的错误率 （Ｎ３ ）、 ＩＮＮ 分类器的误差率 （Ｎ４ ）、
非线性分类器的非线性特点 （Ｌ３ ）， 以及基于质心匹配的方法 （Ｃ１ ） ［１３］ 。
１􀆰 ２　 ＥＣＯＣ 多分类算法

ＥＣＯＣ 多分类算法最早由通信领域为解决信号传输问题而提出， 其处理问题的关键在于选择高效

优秀的编码策略和解码策略［１５］ 。 ＥＣＯＣ 多分类算法的主要策略是将多类问题转化为多个二分类问题

进行求解。 ＥＣＯＣ 多分类算法包括三个基本步骤： 编码、 训练、 解码。
编码策略的设计是为了得到实现多类分解和基分类器集成的编码矩阵。 编码矩阵是由二元

（ － １， ＋ １）或者三元 （ － １， ＋ １， ０） 组成， 其中 － １ 代表负类， ０ 代表对应的类在分类时被忽略，
＋ １ 代表正类； 行向量表示一个类别， 列向量表示一个基二分类器。 此外， 编码策略分数据无关和数

据相关两种类型。 数据无关主要是指编码时不依赖数据样本， 数据相关是指编码时样本特征的分布紧

·７４１·
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图 1 基于数据复杂度的 ECOC 分类算法框架

Fig.1 The framework of ECOC method based on data complexity

密联系着编码矩阵。 数据无关算法包括一

对一 （Ｏｎｅ Ｖｓ􀆰 Ｏｎｅ， ＯＶＯ）、 一对多 （ Ｏｎｅ
Ｖｓ􀆰 Ａｌｌ， ＯＶＡ ）、 稀 疏 随 机 （ ｓｐａｒｓｅ ｒａｎ⁃
ｄｏｍ） 和密集随机 （ ｄｅｎｓｅ ｒａｎｄｏｍ） 策略。
数据相关算法包括 ＤＥＣＯＣ、 Ｆｏｒｅｓｔ⁃ＥＣＯＣ、
ＥＣＯＣ － ＯＮＥ 等。 编码矩阵行列应尽可能

不同， 减少基二分类器和码字之间的相关

性。 训练步骤就是通过训练数据对 ＥＣＯＣ
及其相应的基分类器进行训练， 从而调整

ＥＣＯＣ 及其基分类器的参数。
解码策略是指在测试某个样本时， 每

个基二分类器都会产生一个相同长度的向

量作为输出， 然后计算出输出向量与编码

矩阵中的码字之间的距离， 选择距离最小

的码字作为最终结果， 并将相应的类别标

签赋予该样本。 解码策略包括 ＡＥＤ、 ＥＤ、
ＥＬＢ、 ＥＬＷ、 ＨＤ、 ＬＡＰ、 ＬＬＢ 等。
１􀆰 ３　 算法框架

首先， 基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 分类算

法需将所有的类别随机分成数量尽可能相同

的两组， 然后对每个类别进行相同的数据复

杂度评估， 再交换两个组中具有最高复杂度

的两个类， 从而降低两个组组内整体的数据

复杂度， 提高对应基二分类器的泛化能力。
通过降低类别之间的数据复杂度， 使得分类

算法更容易区分不同类别， 从而达到提高预

测准确率的目标。 在追求降低组内整体复杂

度时， Ｆ１ 和 Ｆ３ 两种数据复杂度评价指标是

相反的， 应尽可能提高组内 Ｆ１ 或 Ｆ３ 指标的

值才能降低复杂性。 不断调整以上类别分组

过程以达到最优分配， 即组内数据复杂度达

到最低， 形成类别树形分布。 将节点编码为

＋ １ 或 － １ （没有参与分类的节点编码为

０）， 形成编码矩阵的一列， 得到编码矩阵

后， 再用训练分类器对样本进行预测， 算法

整体框架如图 １ 所示。

２　 实验结果与分析
２􀆰 １　 数据集与实验参数设置

收集并整合三所高校的计算机基础课程的慕课数据， 预处理后的类别数量、 特征数量、 样本数量

如表 １ 所示。 根据学生的期末成绩， 把学生样本划分成四类： 分数位于 ０ （含 ０） 到 ６０ 之间判为第 ４
类， 分数位于 ６０ （含 ６０） 到 ７５ 之间判为第 ３ 类， 分数位于 ７５ （含 ７５） 到 ８５ 之间判为第 ２ 类， 分数

·８４１·
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位于 ８５ （含 ８５） 到 １００ （含） 之间判为第 １ 类， 亦即为不合格、 合格、 良与优四个等级。 该课程的

知识点包括硬件系统组成、 操作系统与常用软件、 音频和图像处理、 数据库技术、 算法、 无线通信技

术、 加密解密算法， 以及网络安全等。 将相应的知识点做成教学视频放于慕课平台供学生学习， 且每

章均有课后习题， 另有阶段性小测， 以巩固学生对知识点的掌握。 本研究收集了学生在慕课平台观看

教学视频的行为数据 （包括访问时间、 访问时长、 所用电子设备）、 教学视频中的答题数据、 章节作

业数据、 小测数据， 以及线下期末成绩等大量细粒度的学习行为数据。

表 １　 学生慕课学习行为数据集

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｆ ｓｔｕｄｅｎｔｓ􀆳 ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ＭＯＯＣ

数据集 Ｄａｔａ ｓｅｔ 类别数量 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌａｓｓｅｓ 特征数量 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ 样本数量 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ
学校 Ａ Ｓｃｈｏｏｌ Ａ ４ ３２ ２４３０
学校 Ｂ Ｓｃｈｏｏｌ Ｂ ４ ８０ ３１０７
学校 Ｃ Ｓｃｈｏｏｌ Ｃ ４ １５１ ３６１１

算法在 Ｍａｔｌａｂ 上实现， 并调用 Ｓｋｌｅａｒｎ 工具包。 为充分验证算法的有效性， 实验均采用十折交叉

法进行测试， 取平均值作为评价标准； 均采用了两种基二分类器， 即 ＳＶＭ 和朴素贝叶斯 （ ＮＢ）； 所

有算法的解码策略均采用 ＥＬＷ （即指数损失加权解码） 方式。 五种传统 ＥＣＯＣ 算法， 即编码策略为

ＯＶＯ、 ＯＶＡ、 ＤＥＣＯＣ、 ＥＣＯＣ － ＯＮＥ、 Ｆｏｒｅｓｔ － ＥＣＯＣ 的均进行了相应的实验， 以对比本文提出的基于

数据复杂度的 ＥＣＯＣ 与传统 ＥＣＯＣ 的算法性能。
２􀆰 ２　 实验结果分析

如表 ２ 和表 ３ 所示， 准确率最高的实验结果采用下划线并加粗标识。 从表 ２ 基于 ＳＶＭ 的 ＥＣＯＣ
算法的预测结果可以发现： 在学校 Ａ 数据集上， 基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 算法和其他 ＥＣＯＣ 算法性能

相近， 准确率在 ８１％ 左右； 在学校 Ｂ 数据集上， 基于质心匹配的数据复杂度 Ｃ１ 的 ＥＣＯＣ 算法预测准

确率最高， 达到 ７３􀆰 ３２％ ， 与基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 算法性能相近， 但比传统 ＥＣＯＣ 算法准确率平

均提升约 ０􀆰 ６％ ； 在学校 Ｃ 数据集上， 基于质心匹配的数据复杂度 Ｃ１ 的 ＥＣＯＣ 算法获得最高准确率，
可达 ７３􀆰 ５５％ ， 基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 算法相比其他 ＥＣＯＣ 算法准确率平均提升约 ０􀆰 ５１％ ； 在所有

编码方式中， 基于质心匹配的数据复杂度 Ｃ１ 的 ＥＣＯＣ 算法获得最优平均准确率为 ７５􀆰 ９５％ 。 综上分

析可得， 基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 算法相比于传统 ＥＣＯＣ 算法具有更优的性能。

表 ２　 基于 ＳＶＭ 的不同 ＥＣＯＣ 算法的准确率对比

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＥＣＯＣ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ

基分类器
Ｂａｓｅ ｌｅａｒｎｅｒ

编码方式
Ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

学校 Ａ
Ｓｃｈｏｏｌ Ａ

学校 Ｂ
Ｓｃｈｏｏｌ Ｂ

学校 Ｃ
Ｓｃｈｏｏｌ Ｃ

平均准确率
Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ

ＳＶＭ

ＥＣＯＣ － Ｆ１ ０． ８０９７ ０． ７２８７ ０． ７３２７ ０． ７５７０
ＥＣＯＣ － Ｆ２ ０． ８０９９ ０． ７２６４ ０． ７３０８ ０． ７５５７
ＥＣＯＣ － Ｆ３ ０． ８１０１ ０． ７３０８ ０． ７３１７ ０． ７５７５
ＥＣＯＣ － Ｎ２ ０． ８１０５ ０． ７２８２ ０． ７３２０ ０． ７５６９
ＥＣＯＣ － Ｎ３ ０． ８１０１ ０． ７２８８ ０． ７２８５ ０． ７５５８
ＥＣＯＣ － Ｎ４ ０． ８１０５ ０． ７２６９ ０． ７２８８ ０． ７５５４
ＥＣＯＣ － Ｃ１ ０． ８０９９ ０． ７３３２ ０． ７３５５ ０． ７５９５
ＥＣＯＣ － Ｌ３ ０． ８１０７ ０． ７２８２ ０． ７３２４ ０． ７５７１

ＯＶＯ ０． ８１０１ ０． ７２９０ ０． ７２６２ ０． ７５５１
ＯＶＡ ０． ８１０９ ０． ７１６６ ０． ７１６６ ０． ７４８０

ＤＥＣＯＣ ０． ８１０５ ０． ７２１８ ０． ７３１２ ０． ７５４５
ＥＣＯＣＯＮＥ ０． ８１０７ ０． ７１７１ ０． ７２８８ ０． ７５２２

Ｆｏｒｅｓｔ － ＥＣＯＣ ０． ８１０３ ０． ７２８０ ０． ７２９２ ０． ７５５８

基于 ＮＢ 的 ＥＣＯＣ 算法的结果如表 ３ 所示。 在所有算法中， 基于最近邻分类器的错误率数据复杂

·９４１·
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度 Ｎ３ 的 ＥＣＯＣ 算法在三个数据集上平均分类准确率最高， 达到 ６８􀆰 ９５％ 。 在学校 Ａ 数据集上， ＯＶＡ
算法取得最好的准确率， 即 ７１􀆰 ５６％ ， 其余 ＥＣＯＣ 算法的准确率相近； 在学校 Ｂ 数据集上， ＤＥＣＯＣ
算法取得最好的准确率， 即 ７０􀆰 ２６％ ； 在学校 Ｃ 数据集上， 基于最近邻分类器的错误率数据复杂度

Ｎ３ 的 ＥＣＯＣ 算法取得最好的准确率， 即 ６７􀆰 ６３％ 。 从平均准确率上看， 基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 算法

和传统 ＥＣＯＣ 算法并没有明显的差距。
由表 ２ 和表 ３ 的结果可得， 在学校 Ａ、 Ｂ、 Ｃ 三个数据集上， 基于 ＳＶＭ 的 ＥＣＯＣ 算法的性能明显

优于基于 ＮＢ 的 ＥＣＯＣ 算法， 平均预测准确率分别提高了约 １１％ 、 ４％ 、 ６％ 。 由图 ２ 可以看出， 基于

ＳＶＭ 的 ＥＣＯＣ 算法预测的平均准确率 （三个数据集的准确率平均值） 明显优于基于 ＮＢ 的 ＥＣＯＣ 算

法。 进一步可以发现， 在采用 ＳＶＭ 为基分类器情况下， ＥＣＯＣ 算法结果总体波动较小， 其中基于数

据复杂度的 ＥＣＯＣ 算法性能更加稳定， 且优于传统 ＥＣＯＣ。 相反地， 在基于 ＮＢ 分类器情况下， ＥＣＯＣ
算法准确率波动较大， 其中基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 算法效果较好。

表 ３　 基于 ＮＢ 的不同 ＥＣＯＣ 算法的准确率对比

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＥＣＯＣ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＢ

基分类器
Ｂａｓｅ ｌｅａｒｎｅｒ

编码方式
Ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

学校 Ａ
Ｓｃｈｏｏｌ Ａ

学校 Ｂ
Ｓｃｈｏｏｌ Ｂ

学校 Ｃ
Ｓｃｈｏｏｌ Ｃ

平均准确率
Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ

ＮＢ

ＥＣＯＣ － Ｆ１ ０． ６８７２ ０． ６７７５ ０． ６６６０ ０． ６７６９
ＥＣＯＣ － Ｆ２ ０． ６９１８ ０． ６７８９ ０． ６６８５ ０． ６７９７
ＥＣＯＣ － Ｆ３ ０． ６８４４ ０． ６７８０ ０． ６６７９ ０． ６７６８
ＥＣＯＣ － Ｎ２ ０． ６８２９ ０． ６７７０ ０． ６６７３ ０． ６７５７
ＥＣＯＣ － Ｎ３ ０． ６９１３ ０． ７０１０ ０． ６７６３ ０． ６８９５
ＥＣＯＣ － Ｎ４ ０． ６８６８ ０． ６９００ ０． ６６７９ ０． ６８１６
ＥＣＯＣ － Ｃ１ ０． ６８５８ ０． ６７８３ ０． ６６６９ ０． ６７７０
ＥＣＯＣ － Ｌ３ ０． ６９２２ ０． ７００２ ０． ６６９３ ０． ６８７２

ＯＶＯ ０． ６９２４ ０． ６７５１ ０． ６６８７ ０． ６７８７
ＯＶＡ ０． ７１５６ ０． ６６３７ ０． ６４８５ ０． ６７５９

ＤＥＣＯＣ ０． ６９２６ ０． ７０２６ ０． ６６６５ ０． ６８７２
ＥＣＯＣＯＮＥ ０． ７０２４ ０． ６７４９ ０． ６６１３ ０． ６７９５

Ｆｏｒｅｓｔ － ＥＣＯＣ ０． ６８３３ ０． ６８８５ ０． ６６７２ ０． ６７９７

图 2 基于 SVM 和 NB 的 ECOC 算法的三所高校平均准确率对比

Fig.2 Average accuracy of different ECOC methods based on SVM and NB in three school data sets
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３　 结论
本文收集并整合三个高校学生的慕课学习行为数据， 设计了包括多种基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 算

法， 并与传统 ＥＣＯＣ 算法在内的十多种基于 ＥＣＯＣ 的多分类算法进行比较。 实验结果表明， 相比于传

统的 ＥＣＯＣ 算法， 基于数据复杂度的 ＥＣＯＣ 多分类算法预测精度更高、 更稳健， 其对学生成绩进行四

个等级的预测， 平均准确率可达 ７５％ 以上， 为提前教学干预提供了参考。
未来可考虑用更多的数据复杂度算法来计算三所高校数据的复杂度， 衡量数据内部分布情况。 此

外， 算法中基分类器的多样性影响着 ＥＣＯＣ 算法的性能， 因此， 丰富基分类器的多样性也是值得深入

研究的方向。
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