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基于 LightGBM 的大数据学业预警模型构建与评估
杜 平
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【摘 要】：本研究基于多源学生数据构建了面向四级学业风险等级的分类与回归模型。实验结果表明，LightGBM在回归评估

中决定系数 R²为 0.6461，平均绝对误差为 0.1579，均方误差为 0.2146，展现出较高的数值预测精度。在分类任务中，模型整体准

确率达 86.23%，对正常学生的识别召回率高达 98.75%。计算效率方面，LightGBM 训练耗时仅 0.3606秒，单样本预测时间低至

0.0162毫秒，能够满足大规模在线学业预警的实时性需求。研究表明，LightGBM 凭借其梯度提升框架与算法优化，在分类准确

率、误差控制及计算效率上表现优异，是构建学情大数据预警系统的理想模型。
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1 引言

随着教育信息化的发展，高校积累了海量的学情大数据，

如何从中精准识别学业风险学生并实施及时干预，已成为教育

数据挖掘的重要课题。机器学习方法近年来被逐步引入学业预

警领域，其中集成学习模型凭借优异的泛化能力表现突出。

LightGBM作为一种基于梯度提升框架的优化模型，采用直方

图算法与叶子生长策略，在大规模数据处理、训练效率及预测

精度上具有显著优势，已在成绩预测等教育场景中展现出良好

性能。然而，现有研究缺乏对 LightGBM 在学情大数据预警任

务中的系统性性能评估[1]。

为此，本研究聚焦于 LightGBM 在学业预警中的建模与评

估，基于多源学生数据，构建面向四级学业风险等级的预测模

型，系统分析其在回归与分类任务中的预测精度、误差控制及

计算效率。

2 理论基础

2.1学业预警的传统研究方法

早期学业预警主要基于统计学方法与专家经验，常见做法

包括：（1）描述性统计分析，如成绩分布、挂科率计算；（2）

逻辑回归与判别分析，利用线性模型拟合学业表现与影响因素

的关系；（3）指标体系构建与权重赋权，通过层次分析法、

德尔菲法等确定多维度指标权重，形成综合评估分。这些方法

虽具有一定解释性，但往往依赖主观假设、难以捕捉复杂非线

性关系，且多为“事后归因”，预警时效有限。

2.2机器学习在学业预警中的应用

随着教育大数据的积累与计算能力的提升，机器学习方法

因其强大的模式识别与预测能力被逐步引入学业预警研究。当

前应用主要涵盖三个方向：（1）分类预测，常用算法包括支

持向量机、决策树、朴素贝叶斯以及集成学习模型；（2）特

征重要性分析，通过模型输出识别影响学业的关键因素，如学

习行为、心理状态、考勤记录等，为干预策略提供依据；（3）

时序建模，利用循环神经网络、隐马尔可夫模型等方法分析学

生行为的动态变化，实现更早的风险趋势预测。大量研究表明，

机器学习模型能够从高维、非线性、不均衡的学情数据中提取

有效信息，相较于传统方法，具有更高的预测精度与更强的泛

化能力[2]。

2.3 LightGBM模型及其优势

LightGBM（Light Gradient Boosting Machine）是一种基于

梯度提升决策树的集成学习模型。相比于传统 GBDT，

LightGBM采用了两项核心技术优化：一是直方图算法，将连

续特征离散化为固定数量的桶，大幅降低了计算复杂度与内存

占用；二是叶子生长策略（Leaf-wise），每次从所有叶子节点

中选择增益最大的节点进行分裂，在控制模型深度的同时显著

提升精度。此外，LightGBM原生支持类别特征处理、缺失值

处理以及并行与分布式训练，使其在大规模学情数据场景下具

有明显的效率优势。

3 研究方法

本研究采用数据驱动的研究范式，整合多源学情数据，基

于 LightGBM 算法构建学业预警等级分类与回归预测模型，并
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对模型性能进行系统评估。

3.1数据来源与样本

本研究数据来源于两个渠道：一是面向在校大学生的匿名

问卷调查，内容涵盖学习投入、学习习惯、心理状态（如焦虑、

自我效能感）及环境感知（如师生关系、同伴支持）等多维度

信息；二是学校教务管理系统导出的客观学业成绩记录，包括

各科成绩、学分、平均学分绩点（GPA，满分 4.0）等关键数

据。

3.2变量说明

研究共选取并构建了 20项特征变量，分为六大类别：（1）

人口统计学特征，如性别、年级；（2）学习认知与行为特征，

包括学习目标等级、课堂参与度、每周自主学习时长、作业完

成情况等；（3）个人习惯特征，如睡眠时长、电子产品使用

时间；（4）心理状态特征，包括学习焦虑程度、自我效能感

评分；（5）环境支持特征，如家庭支持度、教师关注度；（6）

客观学业特征，如上学期 GPA、已修学分、不及格门次等。预

测目标为学业预警等级，该变量是根据 GPA与不及格门次生

成的四分类离散标签，用于标识学生的学业风险状态。

3.3预警标签生成规则

为将连续的学业表现转化为适用于多分类监督学习的标

签，同时兼顾教育管理实践中的常规标准，本研究依据平均学

分绩点（GPA，满分 4.0）与不及格门次设定四级划分规则。

最终规则如下：

等级 0（正常）：GPA≥3.3且无不及格记录。

等级 1（关注）：GPA∈[2.8,3.3)或存在 1门不及格。

等级 2（预警）：GPA∈[2.4,2.8)或存在 2门不及格。

等级 3（高危）：GPA<2.4或不及格门次≥3。

3.4模型构建过程

3.4.1数据预处理

原始数据经过初步整理后，依次执行清洗、转换与划分操

作。对类别特征（如性别、年级、学习目标明确程度等）实施

标签编码，将其映射为整数序列；连续型特征保持不变，直接

输入模型。最后，将全部样本按照 8:2的比例拆分为训练集与

验证集，分层抽样保证各风险等级的比例与原集一致，随机数

种子设为 42以保障实验结果可复现[3]。

3.4.2 LightGBM模型

LightGBM在传统梯度提升框架上进行了多项优化。其核

心思想是通过迭代训练一系列弱学习器（决策树），并以梯度

下降方式最小化损失函数。对于训练样本（xi, yi），模型在第

t轮的预测输出为：

y�i
(t) = y�i

(t−1) + ft(xi)

其中ft为当前轮的决策树。模型通过最小化包含正则项的

目标函数来学习每棵树的结构：

ℒ (t) =
i=1

n

l(yi, y�i
(t−1) + ft(xi))� +Ω(ft)

其中为 l 可微损失函数，Ω(ft) = γT + 1
2
λ||ω||2为正则化

项，用于控制模型复杂度。

本研究使用 LightGBM 的 multiclass 目标函数，设置类别

数为 4，并采用 multi_logloss作为评估指标进行模型训练与优

化[4]。

4 实验结果与分析

4.1回归性能分析

将预警等级视为连续序数值（0、1、2、3），对 LightGBM

的回归预测能力进行评估。在测试集上，模型的决定系数（R²）

为 0.6461，表明模型能够解释约 64.6%的学业风险等级方差；

解释方差分数为 0.6658，进一步验证了模型对数据变异的捕捉

能力。在误差控制方面，平均绝对误差（MAE）为 0.1579，均

方误差（MSE）为 0.2146。较低的误差值说明 LightGBM在预

测学生具体风险等级时具有较高的数值精度，能够为后续干预

提供可靠参考。

4.2分类性能分析

4.2.1整体分类指标

LightGBM 在四级预警分类任务中的整体准确率达到

86.23%，表明模型能够正确识别绝大多数学生的风险等级。宏

平均 F1分数为 0.7337，综合反映了模型在各类别上的平衡表

现。为排除随机一致性的影响，计算 Cohen‘s Kappa系数为

0.7141，达到“高度一致”水平；马修斯相关系数（MCC）为

0.7224，进一步确认了模型在多分类场景下的强辨别能力。

4.2.2混淆矩阵分析

模型对“正常”类别（等级 0）的识别极为精准，召回率

达 98.75%，仅 1.25%的正常学生被误判为其他等级，有效避免

了不必要的“误报警”。对于“关注”与“预警”两类中等风

险学生，模型表现出一定的混淆，但主要误判发生在相邻等级

之间，符合实际预警场景中边界模糊的特点。对于“高危”类

别（等级 3），召回率为 50.00%，模型将另一半高危学生主要

误判为“预警”等级。考虑到“预警”学生本身都是学校重点

筛查与干预对象，通过后期的干预可以弥补缺陷，此类误判在
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实际帮扶流程中仍能有效触发关注，具备较高的可用性[5]。图

1展示了 LightGBM在测试集上的混淆矩阵。

图 1 LightGBM模型混淆矩阵

4.3结果讨论

综合上述实验结果，LightGBM 在学业预警任务中展现出

以下特点：第一，整体分类准确率高（86.23%），且 Kappa系

数与MCC均超过 0.71，表明模型预测与真实标签具有强一致

性；第二，对“正常”学生的识别近乎完美，能够有效控制误

报率，减轻教育管理者的无效工作负担；第三，对“高危”学

生的召回率存在不足（50%），但误判主要流向相邻的“预警”

等级，后续辅导员会对预警和高危的学生都进行逐个谈话和进

一步干预，具有实践可接受性。计算效率方面，LightGBM 的

训练与预测速度极快，非常适合部署于实时预警系统。后续可

尝试引入代价敏感学习或异常检测技术，进一步提升对极端风

险样本的敏感性。

5 讨论

LightGBM 在学业预警任务中展现出优异的分类精度

（86.23%）与计算效率（单样本预测 0.016毫秒），其梯度提

升机制与叶子生长策略能够有效捕捉学情数据中的非线性特

征交互，且预测误差控制在 0.16个等级以内，具备精细区分相

邻风险层级的能力。模型对“高危”学生的召回率仅为 50%，

但混淆矩阵显示误判主要流向相邻的“预警”等级；在实际帮

扶体系中，预警学生本身已是学校主动干预的对象，因此此类

误判仍能使高风险个体进入关怀流程，具有可接受的容错性。

然而，研究数据源自单一院校、样本量有限，缺乏细粒度

的课堂行为日志，且高危类别样本不足导致召回偏低。未来可

引入代价敏感学习、过采样或异常检测技术，并融合多模态时

序数据以提升对极端风险的识别能力。

6 结论与展望

本研究系统评估了 LightGBM 在学业预警任务中的性能。

实验表明，LightGBM分类准确率达 86.23%，平均绝对误差仅

0.1579，训练耗时 0.36秒，单样本预测 0.016毫秒，兼顾高精

度与高效率，适合大规模实时预警系统。

未来，一是引入时序行为数据，构建动态预警模型；二是

融合多模态信息，挖掘深层风险因子；三是采用代价敏感学习

或过采样技术提升高危样本识别能力；四是开展跨校大样本验

证，推动“预警-干预-评估”闭环落地。
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