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基于GraphSAGE-GRU模型的电子信息专业
学生学习成绩预测研究

孙长智

（亳州学院 电子与信息工程系，安徽 亳州 236800）
摘 要：图神经网络算法（graph sample and aggregate，GraphSAGE）和循环神经网络

算法（gated recurrent unit，GRU）能利用图结构信息和时间序列信息克服数据稀疏性和高

维性的挑战，提高学习行为分析和预测的准确性。通过黑板（Blackboard）平台收集2 000

名学生的在线学习时长、作业提交情况和发帖数等学习行为数据，构建了学生学习行为结

构，并运用GRU模型对学生的学习历史进行时间序列建模，使用10折交叉验证对模型超

参数进行调优。结果表明：学生在不同课程中的及格率存在差异，GraphSAGE-GRU模型

在预测学生成绩方面表现突出，均方根误差（RMSE）为 0.08，平均绝对误差（MAD）为

0.07，决定系数（R2）达到0.90，明显优于单独使用GraphSAGE或GRU模型；而且学习成绩

与学生的在线天数、作业完成率和求助老师的次数呈正相关。研究结果为教学管理提供

了数据支持和决策依据。
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在现代教育领域，信息技术的飞速发展和大数据的广泛应用，使得教育数据的分析与

预测成为提升教学质量和学生学习效果的重要手段［1］。电子信息工程专业学生的行为数

据种类繁多且复杂，不仅反映了学生的学习态度和习惯，还蕴含着学生在学习过程中的认

知水平和学习效果［2］。然而，现有的学习行为分析与预测方法在应对数据稀疏性和高维性

问题时面临挑战［3］，难以捕捉复杂的学习行为特征［4］。为此，本研究通过Blackboard平台

收集 2 000名学生的在线学习行为数据，结合图神经网络算法GraphSAGE和循环神经网
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络算法GRU，运用GRU模型对学生的学习历史进行时间序列建模，并使用10折交叉验证

对模型超参数进行调优，旨在提出一种基于GraphSAGE-GRU模型的学习行为分析与预

测方法，以弥补现有方法的不足，为教学管理提供数据支持和决策依据。

1 数据收集处理与模型介绍

1.1 数据收集和预处理

为了有效分析电子信息工程专业学生的学习行为，数据集从Blackboard平台获取。

Blackboard作为广泛使用的学习管理系统，能够详细记录学生在在线学习中的各种行为活

动，提供丰富的数据支持［5］。本次搜集的数据涵盖多个维度，包括在线学习时长、作业提交

情况、发帖数、回帖数、测试成绩等。这些数据不仅反映了学生的参与度和学习投入，还提

供了其在课程中的实际表现，有助于全面分析学生的学习行为模式。通过查看课程页面

上已注册学生名单，单独提取电子信息工程专业的学生数据（为了确保数据的完整性和代

表性，数据覆盖从在线学习行为到测试成绩的多个学习活动维度），经过整理与筛选，最终

确定2 000名学生的详细数据，其基本数据和学习数据分别如表1和表2所示。

表1 学生的基本数据

年级

大一

大二

大三

大四

性别

男

女

男

女

女

男

女

男

人数

200

300

280

260

240

250

250

220

比例/%

10.00

15.00

14.00

13.00

12.00

12.50

12.50

11.00
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表2 学生的学习数据

收集时间

2023-08-01

2023-08-01

2023-08-01

2023-08-01

2023-08-01

2023-08-01

2023-08-01

2023-08-01

2023-08-01

2023-08-01

学生号

20231001

20231002

20231003

20231004

20231005

20231006

20231007

20231008

20231009

20231010

学习时间/h

12.50

8.20

15.00

9.70

13.40

11.20

14.80

7.50

10.30

12.00

作业状态

已提交

未提交

已提交

已提交

已提交

未提交

已提交

未提交

已提交

已提交

发帖数

5

3

7

4

6

2

8

1

5

4

回帖数

8

2

10

3

9

1

11

0

6

5

测试结果

87

85

91

80

82

78

76

56

87

82

从表1可以看出，学生涵盖了从大一到大四的不同年级，男女比例分布均衡。其中大

一年级共有500人——男性200人，女性300人；大二年级男生占比为14.0%，女生占比为

13.0%；大三年级男生占比为12.0%，女生占比为12.5%；大四年级则各占12.5%和11.0%。

由于收集的原始数据中可能存在诸多问题，包括数据缺失、异常值和重复数据等，需

要进行数据清洗［6］：对于少量的缺失数据，采用最近邻填充法进行补充，以保留尽可能多的

有效信息［7］；而对于缺失严重的记录，则直接删除，避免这些不完整数据影响模型的训练效

果。异常值的处理使用四分位距法［8］，识别出那些明显偏离正常范围的异常数据点，并对

其进行调整或剔除，确保模型输入的数据合理。对于重复数据，逐一排查并删除重复记

录，同时处理可能存在的数据噪声，以提高数据的质量和准确性。最终清洗后的数据能够

更准确地反映学生的学习行为类型，如表3所示。

表3 学生学习行为类型

行为类型

获取课程行为
自我管理行为
讨论交流行为

作业和考试行为
寻求资源行为

获取课程行为

自我管理行为
讨论交流行为

作业和考试行为

操作

登录和注销在线课程

添加课程表、查看公告

发帖和回复

完成作业和参加考试

搜索信息并向教师寻求帮助

数据变量

首次访问课程的时间

在线天数

在线时间

点击课程表次数

公告阅读率

发帖数

回帖数

作业完成率

测试参与率

搜索信息次数

向老师寻求帮助的次数
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为了进一步提升模型的准确性，对基础特征进行细化和扩展，构建多个衍生特征［9］。

例如，在线学习时长不仅被捕捉为一个整体数据，还进一步细化为每周和每日的学习时

长，以便更好地反映学生的学习习惯和时间分布规律。类似发帖数和回帖数结合具体的

课程内容进行深入分析，能够提取出学生在特定主题下的参与情况。这种特征的细化和

衍生有助于更全面和深入地理解学生的学习行为，揭示学生的学习态度和习惯背后的潜

在规律。

在此基础上，整合来自不同数据源的数据，形成完整的学习行为特征矩阵［10］。为了确保

模型在处理不同量纲的数据时不受某一特征的过度影响，采用了特征归一化和标准化的方

法。通过这些处理步骤，不同维度的特征数据被转化为统一尺度，从而避免了因量纲差异导

致的模型不均衡现象。处理后的数据被输入到GraphSAGE和GRU模型中进行训练与预

测。GraphSAGE模型负责捕捉学生之间的互动和图结构信息，而GRU模型则利用时间序

列信息进行时序预测，这种组合模型能够有效提升学习行为分析与成绩预测的准确性。

1.2 学习行为图表示

在电子信息工程专业学生的学习行为分析与预测中，图结构的构建不仅能够直观地

表示学生之间的互动关系，而且能够为GraphSAGE模型提供必要的输入数据［11］。图结构

的构建过程包括节点定义、边的生成与权重设定，以及图结构的优化与存储。每个学生被

定义为图中的一个节点，每个节点包含学生的标识信息以及一系列与其学习行为相关的

特征数据［12］。边的生成主要基于学生在Blackboard平台上的互动行为——如果两个学生

共同参与了同一主题的讨论，则这两个学生之间的互动行为被视为一条边。连接其各自

对应的节点，边的权重表示学生之间的互动频率，反映学生关系网络的动态变化。学生学

习行为图的构建结果如图1所示。

2

3 4

6

1 10

8

9 6

5

7 ... 2000

图1 学生学习行为图结构

GraphSAGE模型通过采样和聚合节点的邻居特征，逐层生成节点的表示向量，采用节

点自身的特征信息同时综合其邻居节点的特征信息，捕捉到图结构中的局部和全局信

息［13］。其采样和聚合过程如图2所示。
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图2 GraphSAGE采样和聚合过程

GraphSAGE 模型［14］通过分层神经网络结构逐步学习每个节点的嵌入表示。在第 k
层，节点 v的表示为 ℎ(k)

v ，对于每个节点 v，从其邻居节点集合 N(v）中采样一部分邻居节点，

记作 Ns(v)。

采样完成后，GraphSAGE模型通过聚合函数对这些邻居节点的特征进行聚合。第 k
层中节点 v的邻居特征聚合表示为式（1）：

ℎ(k)
N(v) =Aggregate{[ℎ(k−1)

u ,∀u∈Ns(v)]} （1）
邻居节点 u∈Ns(v）的特征表示为 ℎ(k−1)

u 。

在得到聚合的邻居节点特征后，GraphSAGE结合节点 v自身的特征和邻居节点的聚

合特征，更新节点v的表示向量。更新操作通过一个非线性变换来实现，表示为式（2）：

ℎ(k)
v =σ[W (k) ⋅Concat(ℎ(k−1)

v ,ℎ(k)
N(v))] （2）

式中：W (k) 表示第k层的权重矩阵；Concat 表示将节点自身的特征和邻居特征进行拼接。

经过多层迭代，每个节点v的表示向量 ℎ(k)
v 是在第k层得到的嵌入表示。嵌入表示不仅

包含了节点v自身的学习行为特征，还融入了其邻居节点的行为特征信息，提供了对图结构

的全局视角和上下文信息。

1.3 时序特征建模

在生成学生图嵌入表示向量后，将GraphSAGE生成的每个学生的嵌入表示向量与该

学生的历史学习行为数据结合。这些历史数据包括多维特征，如在线学习时长、作业提交

情况、发帖数、回帖数等，形成一个综合特征矩阵。该矩阵既反映了学生在图结构中的关

系信息，又包含了学生在多个时间步长中的具体学习行为表现。

GRU模型［15］是一种循环神经网络的变体，专门设计用于处理和预测时间序列数据。

GRU通过引入更新门和重置门，解决了在处理长序列数据时可能遇到的梯度消失或梯度

爆炸问题［16］。在每个时间步长 t，GRU接收输入向量 xt 和前一时刻的隐藏状态 ℎ t−1 ，更新

的公式为式（3）：
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zt =σ[Wz ⋅(ℎ t−1,xt)+bz] （3）
式中：Wz 表示权重矩阵；bz 是偏置项；σ 是Sigmoid激活函数。更新门控制了前一时

刻的信息如何在当前时刻进行更新。

重置门表示为式（4）：

rt =σ[Wr ⋅(ℎ t−1,xt)+br] （4）
重置门决定了前一时刻的隐藏状态 ℎ t−1 中有多少信息需要被遗忘。

候选隐藏状态包含了当前时刻对隐藏状态的更新信息。候选隐藏状态表示为式（5）：

ℎ
~

t = tan ℎ [Wℎ ⋅(rt∗ℎ t−1,xt)+bℎ] （5）
隐藏状态更新表示为式（6）：

ℎ t =(1−zt)∗ℎ t−1 + zt∗ℎ
~

t （6）
最终的隐藏状态 ℎ t 是由前一时刻的隐藏状态 ℎ t−1 和候选隐藏状态 ℎ

~

t 加权组合而成

的，其中更新门 zt 决定了二者的加权比例。

GRU在每一个时间步长上生成一个新的隐藏状态 ℎ t ，该状态综合了学生的当前学习

行为特征和过去的行为特征［17］，不仅保留了时序数据的动态变化信息，还有效地应对了长

时间跨度内的依赖关系，从而在时序数据建模中展现出强大的表现力。在GRU模型中，

学生的历史学习行为数据被组织成一个时间序列，这些时间序列数据通过GRU的多个循

环层逐步提取时序特征。每一层GRU都会在接收上层输出的基础上，进一步提取更深层

次的时间依赖关系信息。GRU模型输出一个预测值，表示对学生未来学习成绩的预测。

初始设置的GRU模型参数如表4所示。

表4 初始设置的GRU模型参数

参数

Input dim

Hidden dim

Output dim

Number of layers

值

128

256

256

2

参数

Dropout ratio

Learning rate

Optimizer

Batch size

值

0.500

0.001

Adam

64.000

1.4 GraphSAGE-GRU模型

将GraphSAGE生成的节点表示与学生的历史学习行为数据结合，然后将其输入到

GRU模型中进行时序预测［18］，构建的GraphSAGE-GRU模型如图3所示。

108



基于GraphSAGE-GRU模型的电子信息专业学生学习成绩预测研究

图3 GraphSAGE-GRU模型

构建的GraphSAGE-GRU模型旨在对电子信息工程专业学生的学习行为进行深入分

析与精准预测［19］。通过将GraphSAGE生成的节点嵌入表示与GRU模型结合，形成了一个

端到端的学习行为分析与预测模型。该模型能够充分利用图结构信息与时序特征，有效

提升预测的准确性。为了确保模型的性能，数据集按照 3:1:1的比例划分为训练集、验证

集和测试集。在验证集中，采用10折交叉验证对模型进行调优——主要针对Dropout ra-

tio和Learning rate等关键参数进行调整和优化，调优后的参数结果如表5所示。

表5 模型参数调优的结果

Dropout ratio（随机失活率）

0.1

0.1

0.1

0.2

0.2

0.2

0.3

0.3

0.3

0.4

0.4

0.4

0.5

0.5

0.5

Learning rate（学习率）

0.010 0

0.001 0

0.000 1

0.010 0

0.001 0

0.000 1

0.010 0

0.001 0

0.000 1

0.010 0

0.001 0

0.000 1

0.010 0

0.001 0

0.000 1

Loss value（损失值）

0.023 0

0.028 0

0.035 0

0.019 0

0.024 0

0.032 0

0.017 0

0.021 0

0.028 0

0.016 0

0.020 0

0.027 0

0.015 0

0.019 0

0.026 0
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通过这种方法，模型在处理稀疏性和高维数据时具备了更强的鲁棒性与预测能力，确
保了模型在不同数据集上的稳健性和泛化能力。

损失值通过均方误差计算获取，当Dropout ratio为 0.5且Learning rate为 0.010 0时损
失值达到最低0.015 0。均方误差（Mean Square Error, MSE）的公式为式（7）：

MSE= 1
n∑i =1

n

(y
^

i
−yi)2 （7）

式中：y
^

i
和 yi 分别表示模型的预测值和实际值；n为样本数量。

在训练过程中，通过反向传播和随机梯度下降算法，迭代更新模型的参数，以最小化
损失函数［20］。模型训练完成后，使用测试集对模型的预测性能进行评估［21］。均方根误差
（Root Mean Square Error, RMSE）的公式为式（8）：

RMSE= 1
n∑i =1

n

(y
^

i
−yi)2 （8）

平均绝对误差（Mean Absolute Deviation, MAD）的公式为式（9）：

MAD= 1
n∑i =1

n

|y
^

i
−yi| （9）

决定系数（R2）衡量模型式（10）解释方差的能力，值域为 0~1，接近 1时表示模型的拟
合效果好。

R2 =1−
∑

i =1

n

(y
^

i
−yi)2

∑
i =1

n

(yi−
-y)2

（10）

2 结果与分析

2.1 学习行为分析
在某“211”高校电子信息工程专业选取10门课程，其中必修专业课5门，分别为“信号

与系统”“数字电子技术”“通信原理”“电磁场与波”“自动控制原理”；选修专业课5门，分别
为“嵌入式系统设计”“数字信号处理”“射频与微波技术”“集成电路设计”“物联网技术与
应用”。

通过收集的数据，分析得出专业必修课的及格率，统计结果如图4所示。

图4 电子信息工程专业必修课程及格率统计

110



基于GraphSAGE-GRU模型的电子信息专业学生学习成绩预测研究

及格率的差异反映了课程对学生的挑战程度，学生对课程知识与技能的掌握情况。

在电子信息工程专业的必修课中，“信号与系统”“数字电子技术”两门课程的及格率超过

80%，“通信原理”“自动控制原理”两门课程及格率接近80%，而“电磁场与波”课程的及格

率低于70%。此外，该专业选修课程的人数及其及格率如图5所示。

图5 电子信息工程专业选修课程人数及其及格率

在图5中，及格率和选修人数的分布显示了学生对不同领域的兴趣与挑战程度。“物联

网技术及应用”课程以87.60%的及格率居于前列，表明该领域的实用性和学生的兴趣高；

“嵌入式系统设计”和“数字信号处理”课程也分别具有85.40%和83.20%的及格率，吸引了

1 029人和897人选修，反映了这些课程的广泛应用性和相对较高的及格率；“射频与微波

技术”和“集成电路设计”课程的及格率较低，分别为72.20%和70.30%，选修人数也相对较

少，分别为865人和624人，这可能是因为这些课程涉及的技术内容较为复杂。上述数据

显示，虽然及格率高的选修课程通常较为受欢迎，但对于技术难度较大的课程，学生可能

需要更多的学习支持，各门课程的及格率整体分布在 70%~90%之间，差异较为明显。同

时，该专业选课人数较多的课程，及格率大多在80%以上，这说明学生在选课前了解了有

关课程的难易度，倾向于选择通过率高的课程。电子信息工程专业学生在线天数对应的

人数如图6所示。

在线时间/d

图6 电子信息工程专业学生在线时间分布
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图6显示了不同在线天数对应的人数分布情况：随着在线天数的增长，人数大体上呈

现先增长后下降的趋势。在线天数为 45~55范围内的人数相对较多，这一区间的人数均

超过了50人，并在在线天数为50时达到最大值62人。学生发帖数、回帖数的结果如表6

所示。

表6 电子信息工程专业学生课程在线学习发帖数、回帖数结果

发帖数

0

1~5

6~20

21~50

51~100

100及以上

人数

240

580

500

320

200

160

回帖数

0

1~5

6~20

21~50

51~100

100及以上

人数

430

510

480

350

166

64

发帖数和回帖数的6个区间，反映了学生的活跃程度和参与度。从表6可以看出，大

部分学生的发帖数和回帖数都集中在较低区间，说明大多数学生的参与度较为有限。发

帖数为0的学生有240人，而回帖数为0的学生更多，达到430人，这表明有相当一部分学

生在课程论坛中几乎没有互动。虽然发帖和回帖数量在 1~5、6~20之间的学生人数相对

较多，但随着互动频率的增加，人数明显减少，这表明少数学生更加活跃，发帖和回帖频

繁。学生作业完成质量与对应的成绩如表7所示。

表7 电子信息工程专业学生作业完成质量与对应的成绩

完成质量

优秀

良好

中等

差

人数

250

809

691

250

平均成绩

91.50

84.30

75.60

56.70

方差

2.10

2.70

2.80

3.20

从表7可以看出，电子信息工程专业学生作业完成质量与平均成绩呈现明显的正相关

关系：作业完成质量为“优”的学生，人数为250人，平均成绩达到91.50分，且方差较小，表

明这些学生的成绩相对稳定且表现出色；作业质量为“良”和“中”的学生分别有 809人和

691人，平均成绩为84.30分和75.60分，方差略微增加，说明成绩有所波动但仍处于较高水

平；作业质量为“差”的学生有250人，平均成绩仅为56.70分，且方差最大，反映这些学生的

成绩不仅较低且不稳定。总体来看，作业完成质量越高，学生的平均成绩越好，且成绩的

稳定性也越好。
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2.2 学习的互动关系分析

通过GraphSAGE捕捉到学生之间的关系强度，通过互动频率来体现关系强度。电子

信息工程专业不同互动频率所对应的成绩信息以及互动内容信息如图7所示。

注：A为不同互动频率所对应的成绩信息，B为互动内容信息。

图7 学生互动频率和内容分布

从图7可以看出，随着每周互动次数的增加，学生的平均成绩逐步提升。例如，每周互

动3次的学生平均成绩为74分，而每周互动21次的学生平均成绩则达到了89分。这一趋势

表明，频繁的互动不仅能够帮助学生更好地理解课程内容，还能够通过与同学或教师的讨

论，及时解决学习中的疑问，进而有效提高学习效率和成绩。频繁的互动能够促进学生对知

识的深度理解，能够帮助学生在知识点上构建更加扎实的体系。因此，鼓励学生增加互动，

尤其是在学习难度较高的科目中显得尤为重要，这一策略有助于提升整体的学习效果。

在一周内的互动内容分布上，不同主题的互动次数反映了学生对各个学习领域的关

注点与需求差异：电路设计的互动次数最高，达128次，表明该课程由于概念复杂且实践性

强，学生在学习过程中需要更多地讨论与交流；“信号处理算法”“嵌入式系统”“通信协议”

的互动次数也相对较高，分别为89、98和102次，表明这些技术性较强且涉及多个知识点

的课程同样需要频繁的探讨；而对于“编程问题”“比赛经验”“5G通信和物联网应用”等课

程内容的互动次数相对较少，分别为34、26、68和65次，表明这些领域对大部分学生而言

相对容易掌握，或者是在这些领域中遇到的疑问较少。总体来看，学生在复杂且理论性强

的科目中更倾向于增加互动，这也强调了这些课程在学习过程中所需深度理解与广泛交

流的重要性。
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2.3 学习时间分布

分析不同年级学生每天的学习时长及学习高峰时间段，可以全面了解学生的学习习

惯和行为模式，从而制定有效的教学策略和支持措施。学生每天学习时长及学习高峰时

间段如表8所示。

表8 电子信息工程专业学生每天学习时长及学习高峰时间段

年级

大一

大二

大三

大四

平均日学习时间/h

5.60

6.80

6.60

5.40

学习高峰期

9:00~12:00

13:00~16:00

13:00~16:00

14:00~16:00

从表8可以看出，大二和大三的学生学习时长相对较长，表明该阶段学生学习压力较

大，面临核心课程和专业课程的学习任务。相比之下，大一和大四的学生学习时长相对较

短。在学习高峰时间段方面，大一学生的高峰时间段为上午9:00~12:00，这一时间段的选

择与大一新生的课表安排较为集中在上午有关；大二和大三学生的学习高峰时间段都集

中在下午13:00~16:00，这与完成下午的实验课程或课后作业有关；大四学生的学习高峰时

间段则推迟到了14:00~16:00，反映了大四学生学习节奏的放缓和更为自主的学习安排。

不同年级学生学习时长和学习高峰时间段的差异，反映了学生在大学不同阶段的学

习需求和行为模式。对于大一新生，学校可以在上午安排更多基础课程，以帮助学生养成

良好的学习习惯；而对于大二和大三的学生，学校可以加强下午时段的教学资源和支持，

通过增加辅导课或自习时间，以满足高效学习需求；对于大四学生来说，学校可以提供更

多的自主学习和实践机会，让学生顺利过渡到毕业后的职业生涯。

2.4 学习成绩分析

GraphSAGE捕捉学生之间复杂的非线性关系，GRU捕捉学生成绩变化的动态特征。

将GraphSAGE-GRU结合，把社交网络中的静态特征与时间序列中的动态特征整合，全面

预测学生学习成绩。

首先收集各个课程或群体的学生成绩数据，并把这些数据分为不同的组别。接着对

每组数据计算平均成绩，并进一步应用方差公式来衡量成绩分布的离散程度，即计算每个

学生成绩与该组平均成绩之差的平方和的平均值。通过比较不同组别的方差，能够了解

各组成绩的波动情况，识别出哪些课程或学生群体的成绩更加一致或分散。最后直观地

展示不同课程或学生群体之间成绩分布的差异。这种分析对于教育管理者来说非常有价

值，有助于识别教学中可能存在的问题，并为教学改进和资源分配提供数据支持。学习成

绩预测结果如图8所示。
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图8 学生学业课程名称成绩预测结果

从图8可以看出，“通信原理”课程的R2值达到0.93，表明模型能够解释93%的成绩变

化，预测性能优异。这门课程的MAD和RMSE值均为 0.08，提示预测过程中仍有部分误

差，这是课程内容的复杂性和学生掌握程度的差异性所致。“电磁场与波和集成电路设计”

课程的预测表现较为出色，RMSE和MAD均为0.07，R2值也达到了0.90，表明模型在这些

课程中能精确捕捉成绩的变化模式。“数字电子技术”“自动控制原理”“嵌入式系统设计”

等课程的R2值均为 0.90，RMSE和MAD在 0.06到 0.09之间波动，显示出较为稳定的预测

精度，预测一致性与这些课程在结构上较为系统，以及学生的学习行为和成绩较为规律有

关，使得模型能够较为准确地预测成绩波动。GraphSAGE结合GRU模型在这些课程中的

预测性能较好，且各个指标之间的差异较小，反映了模型的稳健性。将GraphSAGE-GRU

与其他模型进行比较，结果如表9所示。

表9 GraphSAGE-GRU与其他模型比较结果

模型

GraphSAGE-GRU

GraphSAGE

GRU

LSTM

RMSE

0.08

0.12

0.09

0.09

MAD

0.07

0.10

0.08

0.09

R2

0.90

0.85

0.88

0.87
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从表 9可以看出，GraphSAGE-GRU模型在学生学习成绩预测中表现出显著的优势：

GraphSAGE-GRU 模型的 RMSE 为 0.08，MAD 为 0.07，R2 达到 0.90；GraphSAGE 模型的

RMSE为 0.12，MAD为 0.10，R2为 0.85，整体预测效果较GraphSAGE-GRU稍差，这可能是

由于GraphSAGE在捕捉时间序列信息方面存在不足；GRU模型的RMSE为0.09，MAD为

0.08，R2为0.88，虽然预测性能优于单独的GraphSAGE模型，但在与GraphSAGE-GRU模型

相比时略显逊色，表明 GRU 在捕捉复杂数据特征时效果略差；LSTM 模型的 RMSE 和

MAD 均为 0.09，R2 为 0.87，显示出较为良好的预测效果，但与 GraphSAGE-GRU 相比，

LSTM的表现稍显不足，这可能因为LSTM模型对长时间依赖性的处理能力较强，但在结

合图结构信息时表现不如GraphSAGE-GRU。总体来说，GraphSAGE-GRU模型通过结合

图结构学习能力和时间序列分析能力，在处理复杂的学生成绩预测任务中表现出了更强

的优势。学习成绩区间分析结果如表10所示。

表10 电子信息工程专业学习成绩区间分析结果

分数区间

0~60

61~70

71~80

81~90

91~100

平均在线时间/d

29

38

42

47

55

平均作业完成率/%

62.20

68.90

83.40

88.80

92.40

教师平均求助次数

2

5

9

11

12

从表10可以看出，学生的在线天数、作业完成率和求助老师的次数与成绩呈现出正相

关关系：成绩在 0~60分区间的学生，平均在线时间为 29 d，平均作业完成率为 62.20%，求

助老师的次数较少，平均仅为2次，反映出这些学生的学习参与度和自我驱动性较低，导致

成绩偏低。随着成绩区间的提高，学生的平均在线天数和平均作业完成率逐渐增加，在

61~70分区间，平均在线时间上升至38 d，平均作业完成率提升至68.90%，平均求助次数增

至 5次，说明这些学生在学习上的投入有明显增加。尤其是在 71~80分和 81~90分区间，

平均在线时间分别达到 42 d和 47 d，平均作业完成率分别提升至 83.40%和 88.80%，平均

求助次数也相应增加至9次和11次，这表明随着学习投入和教师互动的增加，学生的成绩

显著提高。成绩在91~100分区间的学生表现最为突出，平均在线时间55 d，平均作业完成
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率高达 92.40%，平均求助次数达到 12 次，显示出对学习的高度重视以及积极的学习行

为。总体来说，在线天数、作业完成率和求助次数的增加对学生学习成绩的提升具有积极

影响，建议进一步鼓励学生增加在线学习时间和与教师的互动，以提高学习效果。

3 研究结论与建议

3.1 研究结论

通过构建基于GraphSAGE-GRU模型的学习成绩预测框架，深入分析了电子信息工

程专业学生学习行为与学业成绩之间的关联。研究发现，学生在线学习时长、作业完成率

以及与教师的互动频率是影响学业成绩的关键因素。GraphSAGE-GRU模型在预测学生

成绩方面表现出色，其RMSE为0.08，MAD为0.07，R2达到0.90，显著优于单独使用Graph-

SAGE或GRU模型。这一结果证实了结合图神经网络和循环神经网络在处理教育数据时

的有效性，尤其是在捕捉学生间互动关系和时序行为特征方面。此外，研究还发现，学生

在不同课程中的及格率存在显著差异，这可能与课程难度、学生兴趣和教学方法有关。这

些发现为教育管理者提供了数据支持，有助于他们识别教学中的问题，优化教学资源分

配，并制定更有效的教学策略。

3.2 建议

通过结合GraphSAGE和GRU模型，对电子信息工程专业学生的学习行为进行了全面

的分析和预测。GraphSAGE模型通过图神经网络捕捉学生之间的互动关系，聚合邻居节

点的信息生成嵌入表示，从而揭示图结构中的复杂关系；GRU模型处理时间序列数据，精

准捕捉学习行为的时序特征，有效提升了对未来学习成绩的预测准确性。进一步的分析

表明，学习成绩与在线学习天数、作业完成率以及与教师互动次数存在显著的正相关关

系：在线学习天数越多、作业完成率越高以及与教师互动频率越高的学生，成绩表现越好。

33..22..11 促进学生互动与合作学习促进学生互动与合作学习

高频互动与学生成绩存在高方差相关联，建议教师设计更多促进学生间互动的课程

活动，如小组讨论、同伴学习和项目合作。这些活动不仅能提高学生的参与度，还能通过

集体智慧解决学习中的难题，从而提升学习效果。此外，教师还可以利用智能教育平台提

供的数据分析，及时调整互动形式和内容，以满足学生的不同需求。

33..22..22 优化学习时长与学习效率优化学习时长与学习效率

不同年级学生学习时长与成绩存在一个最优学习时长。建议学校和教师引导学生合

理安排学习时间，避免因过度学习导致效率下降。可以通过工作坊和辅导课程教授学生

时间管理技巧，帮助学生找到适合自己的学习节奏，以提高学习效率；同时，利用教育技术

工具监测学生的学习时长和效率，及时给予反馈和建议。
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33..22..33 调整课程难度与教学方法调整课程难度与教学方法

对于难度较高的课程，建议教师采用分层次教学，将复杂概念分解为易于理解的小部

分，并辅以实际案例和实践操作。此外，可以利用图形化和互动式教学工具，帮助学生更

好地理解抽象概念，提高学习兴趣和成绩。教师还应定期收集学生反馈，灵活调整教学内

容和方法，以确保课程难度与学生能力相匹配。

33..22..44 提升模型预测性能与教学反馈提升模型预测性能与教学反馈

GraphSAGE-GRU模型的预测误差分析，可以识别模型存在的不足，并针对性地优化

模型；同时，可以将模型预测结果与实际教学反馈相结合，为教师提供及时的学生学习进

展信息，帮助调整教学内容和方法，以更好地满足学生的学习需求。此外，可以建立一个

教育决策支持系统，利用大数据分析为教育管理者提供科学的决策依据，提升教育管理的

效率和效果。

33..22..55 实施个性化教学与优化资源分配实施个性化教学与优化资源分配

建议学校为后进学生提供个性化辅导，如组织一对一辅导或小组辅导，以解决学生的

学习困难。同时，为高互动学生群体提供更多的讨论和合作学习机会，以促进深入学习和

创新思维。此外，建议合理分配教学资源，为需求较大的课程提供更多的教学时间和设施

支持，并结合人工智能技术，开发适合学生使用的个性化学习平台，以满足不同学生的学

习需求。

总之，GraphSAGE-GRU模型将图神经网络与循环神经网络相结合，用于预测电子信

息工程专业学生的学业成绩。通过对2 000名学生的多维度学习行为数据进行深入分析，

不仅阐明了学生成绩与在线学习天数、作业完成率以及师生互动频率之间的显著相关性，

而且通过模型的精确预测为教育实践提供了坚实的数据基础。同时，研究凸显了在教学

设计中重视学生互动的重要性，特别是在涉及复杂概念和技术的课程中设计多样的互动

活动，有助于提升学习成绩。此外，针对不同年级学生学习习惯的差异性，需要设计个性

化的教学策略。
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Research on Predicting Academic Performance of Electronic Information
Majors Based on GraphSAGE-GRU Model

Sun Changzhi

（School of Electronics and Information Engineering, Bozhou University, Bozhou 236800, China）

Abstract: Graph Neural Network algorithms（Graph Sample and Aggregate, GraphSAGE）and Recur-

rent Neural Network algorithms（Gated Recurrent Unit, GRU）can leverage graph structural information

and time-series information to overcome challenges like data sparsity and high dimensionality, thereby im-

proving the accuracy of learning behavior analysis and prediction. Learning behavior data（including online

learning duration, homework submission status, and forum post counts）from 2 000 electronic information

majors was collected via the Blackboard platform. A student learning behavior structure was constructed.

The GRU model was applied to model the students' learning history in a time-series manner, and 10-fold

cross-validation was used to optimize the model hyperparameters. The results revealed three key findings:

（1）Student pass rates exhibited significant variation across different courses;（2）the GraphSAGE-GRU

model demonstrated superior predictive performance, with an RMSE of 0.08, MAD of 0.07, and R2 of 0.90,

significantly better than GraphSAGE or GRU models alone;（3）academic performance was positively cor-

related with the number of online days, homework completion rate, and the number of times seeking help

from teachers. These findings provide data support and decision-making references for optimizing teaching

management in electronics and information technology programs in higher education institutions.

Keywords: GraphSAGE, GRU; Learning behaviour analysis; Performance prediction; Teaching deci-

sion-making support
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