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基于XGBoost特征选择的幕课翘课指数建立及应用 
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【摘要】翘课行为反应了幕课的质量问题，也是在线教育的核心问题之一。该文通过对真实的在线教育数据进行分析，

结合在线教育领域的先验知识，针对数据中的丰富海量的特征问题，提出了基于XGBoost特征重要度计算和分类的翘课特征

选择方法，并建立了在线教育的翘课指数(DOI)。基于学堂在线数据集提取的海量特征的实证分析表明，基于XGBoost的特征

选择方法比其他经典特征选择方法具有更好的效果。在数据集的不同时间点上使用翘课指数模型作翘课预测，验证了翘课指

数的有效性。 
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Abstract  Dropout of classes reflects the quality of MOOCs, which is the key issue of online education. In 

order to predict the dropout rate in advance, this paper presents an efficient prediction framework based on the 
analysis on real online education data and the prior knowledge of online education. This presented framework 
combines the feature importance learning and the selection by the classification algorithm of XGBoost, and 
establishes a Drop-Out-Index (DOI) for online courses. Experiments analysis on massive features extracted from 
the online-data of XueTang website shows that the feature selection method based on XGBoost achieves better 
results than other feature selection methods. The validity of DOI has also been verified by testing on different time 
points in the data set. 
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大规模开放在线课程 (massive open online 
courses, MOOCs)因为免费且学习环境宽松等特性，

近年来得到了爆发式的增长。同时，MOOCs的宽松

学习环境引发了辍学率居高不下的情况，辍学使在

线教育教学有效性大大降低[1-2]。利用在线教育的大

数据，结合机器学习技术对在线教育相关情况进行

分析，是目前数据研究的热门方向之一。 
另一方面，目前虽然有基于机器学习的在线教

育的翘课预测工作[3]，但没有关于翘课指标量化的

研究工作。翘课指数是预测翘课概率的指标，可以

反映在线课堂的学习情况和变动程度、监测学习者

的发展动态及预测翘课的发展趋势。目前国内外鲜

有提供在线教育的公共大数据，KddCup2015 [4]提供

了宝贵的应用实例。对基于KddCup2015的翘课指数

的紧密追踪和预测，将为在线教育中的各种变化和

改革提供指标参考，具有重要的现实意义。 
在指数挖掘过程中，需要通过特征选择[5-8]实现

高维特征的物理降维。特征选择往往伴随着机器学

习过程。XGBoost[9]的特征选择基于初始特征集建立

分类模型，考察特征在模型中的表现，得到特征的

重要性，依据重要度进行特征子集搜索和评价，最

终产生最优子集，是一种兼具嵌入式和过滤式特征

选择方法。 
本文基于数据建立丰富的特征并预处理，使用

基于XGBoost算法做特征选择，从与翘课相关的海

量特征中找到最佳特征子集，形成在线教育的翘课
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指数DOI(dropout index)，为监测学习者学习动态、

反映整体课程的学习情况以及预测学习者学习趋势

提供参考和依据。 

1  翘课特征建立及预处理 
1.1  基于KDDCup2015数据的特征建立 

KDDCup2015提供了学堂在线网站39门课程一

个月的学习日志数据，记录数逾百万，数据规模达

600 MB。这些数据通过关系数据库连接并提取特征

的空间复杂度和时间复杂度都非常高，其主要的关

系数据表及实体如图1所示。 
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图1  翘课定义KDDCUP2015数据E-R图 

翘课和辍学都是学习中的逃课行为，将辍学延

伸到翘课，能准确和全面地反映幕课教学中的负面

问题。翘课问题定义如图2所示。 
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：日志记录
 

图2  翘课定义 

根据KDDCup2015比赛任务规定，翘课界定标

准为某注册号在某个时间点之后10天内没有日志记

录。根据对学堂在线网站的调查统计，学堂在线的

课程绝大多数是一周更新一次课程，学习者可以在

每周课程内容上线后到下周课程推出前的任意时间

登陆并学习。一门课程的更新时间有可能变化，最

坏情况下，上次课周一更新而下次课周五更新，中

间有10天间隔。因此，10天内没有学习记录，足够

说明一次翘课行为。 
本文按照行业经验，根据对翘课行为的理解和

对数据集的挖掘，依据尽可能丰富和完备的原则，

建立了翘课特征。这些特征分别从课程统计情况、

用户课程行为、用户网站行为、不同时段行为、特

殊时段如最后几次课行为等5个方面提取，特征总数

为1 658，样本总数为120 542。 
1.2  特征预处理 

特征预处理的目的是在特征选择前做一次特征

粗选，以简化后续特征选择过程。皮尔逊相关性系

数是衡量变量间相关性的常用指数，设 1 2( , , , )nx x x
是一个n维随机变量，对于任意 ix 与 jx 的相关系数

( , 1,2, , )ij i j nρ = 存在，则有： 
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已知 ijρ 为 ix 和 jx 两个特征的皮尔逊相关系数，

设置0.9为高相关阈值，对于 ijρ ≥0.9的两个高相关

度特征，再按照特征的总相关度进行筛选。特征的

总相关度是为了考察某个特征xi与其他所有特征的

相关性，总相关度越高，特征的独立性越弱，可以

相对地剔除。对于n个特征中的某个特征xi设定义为：

对于n维特征，为了考察某个特征xi与其他所有n−1
个 特 征 的 相 关 性 ， 定 义 特 征 x i总 相 关 度 为 

1,

n

i ij
j j i

r ρ
= ≠

= ∑ 。对于两个高相关特征xi和xj，比较ri和

rj值，如果ri>rj则保留xi，否则保留xj。 
根据此方法，特征数量缩减为原来的80%，实

现了初步有效的预处理。 

2  特征选择 
2.1  特征选择流程 

XGBoost在训练过程中为了提高生成新树的效

率，会在每轮迭代中给出各个特征的重要度评分，

从而表明每个特征对模型训练的重要性，为下一次

迭代建立梯度方向的新树提供依据。这种统计出的

特征重要性，可以直接作为特征选择的依据。 
基于XGBoost的特征选择的步骤为： 
1) 基于所有特征进行XGBoost分类； 
2) 基于生成的模型过程中的信息，得到特征变

量的重要性(FI)并按降序排序； 
3) 按照前向搜索原则，即选择FI值最高的若干

特征，生成特征子集； 
4) 在特征子集上进行分类实验。特征子集的评

价主要考察子集的分类能力，分类能力从分类结果

中获得； 
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5) 重复步骤3)和4)，直到所有特征都被选择； 
6) 考察所有子集的分类情况，选择AUC值相对

较高同时特征数量较少的子集作为最优特征子集。 
2.2  XGBoost分类方法 

传统的适合二分类机器学习方法有逻辑回归、

SVM、随机森林及Boosting算法[10]等等。XGBoost 
(extreme gradient boosting)也称为极端梯度提升，是

一种基于梯度提升机制 GBM(gradient boosting 
machine)的改进算法，在KDDCUP2015竞赛中的前3
名均采用了此算法。它既是一个算法工程，也是已

有算法的更新。其基本思想是选择部分样本和特征

生成一个简单模型(如决策树)作为基本分类器，在生

成新模型时，学习以前模型的残差，最小化目标函

数并生成新的模型，此过程重复执行，最终产生由

成百上千个线性或树模型，组合为准确率很高的综

合模型。其核心在于，新的模型在相应损失函数梯

度方向建立，修正“残差”的同时控制复杂度。

XGBoost的目标函数包含两部分： 
obj( ) ( ) ( )Lθ θ Ω θ= +          (2) 

1) 损失函数  
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式中， iy 为第i个样本标签； ( )ˆ t
iy 为i样本第t次迭代的

预测值。 ( )L θ 部分使用LogLoss作为损失函数，采用

泰勒展开式来逼近，其中同时使用了一阶导数和二

阶导数。设gi和hi分别为一阶和二阶导数： 
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2) 正则项 
本文基本模型为回归树，树的复杂度由两方面

决定，一是叶子的个数，二是树的结构部分权重。

最终的树的复杂度公式定义为： 
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式中，T为叶子结点个数；w为每个叶子的权重，叶

子的权重值表达了在这个节点上的翘课的可能性。

第二部分使用了w的L2范数，可以更好地避免过拟合。 
综合以上两部分，略去常数项部分 ( 1)ˆ( , )t

i il y y −  ，
目标函数可变化为：  
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目标函数变为： 
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这时目标函数变成关于w的二次函数，目标函数

最小时的最优权重为： 
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代入目标函数变为： 
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2.3  特征重要度(FI)计算 
基于XGBoost分类的特征选择时，特征重要度

计算融入了分类过程。在每一轮的迭代中建立一棵

新树，树中的分支节点即为一个特征变量，计算这

些节点的重要度。特征重要度是基于一个特征被选

择为此树的分裂节点的平方改进。在每次选择一个

特征加入树中作为分裂节点前，会用贪心法枚举所

有可能的分割点，从中选择增益最好的分裂点。 
最好的分裂点对应最大的增益，增益计算公

式为： 
2 2 2

ain
( )L R L R

L R L R

G G G GG
H H H H

γ
λ λ λ

+
= + − −

+ + + +
  (13) 

好的特征及分裂点能改进单棵树上的平方差，

改进得越多，这个分裂点越好，这个特征越重要。

当所有树建立完成后，将计算到的结点重要性在森

林中求平均。特征被选择作为分裂点的次数越多，

重要度也会越高。 
对于有J个分支结点的树T，如果j被选择为此树

上的分裂变量，则计算所有分支结点t上的平方误差

和，即为特征j在这棵树上的的重要度为： 
1

2 2

1
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t
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j jI T I P jυ
−
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式中， 2ˆ
jI 是某结点t的平方误差改进。设 ,l ry y 分别

是左右子树的预测均值， ,l rw w 分别是节点左右子树
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节点的权重和，有： 
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对于有M棵树的森林，将每棵树上特征t的重要

度相加再平均，得到最终的重要度： 

2 2
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1 ( )
M

t t m
m

I I T
M =

= ∑              (16) 

3  实验结果分析及DOI特征系统确立 
目前，出现了很多种特征权重计算方式[11-17]。

这些文献中的数据集来自不同的领域，特征数或样

本数大多小于本文数据的规模，因此本文选择了几

种经典的、具有普适性和稳定性的FI方法作对比实

验，包括Relief、Fisher、信息增益、皮尔逊相关系数。 
另一方面，使用逻辑回归(LR)与支持向量机

(SVM)作分类方法的对比。支持向量机在超过10万
的大样本集上工作非常困难，因此在分类前使用降

采样[18]减少样本数至2万左右。本特征集数据的正负

样本比例为：1:3.8，考虑到样本的不平衡性，实验

中使用了采用受试者工作特征曲线(ROC)下围面积

(AUC)作为分类评价指标。 
3.1  对比实验 

实验中，不同的特征重要度计算结合不同的分

类方法，均呈现一定的共性：随着子集的特征数量

增加，AUC值快速上升，最多增加到约400以后，

AUC值趋于平稳或震荡下降。因此，不同实验结果

的子集数量比较范围缩小至[10,400]。特征子集选择

过程中的分类实验信息如表1、表2及图3所示。 

表1  不同打分方法的耗时 

打分方法 计算时间/min 

皮尔逊系数 0.16 

XGBoost 3.7 

Fisher 79.56 

信息增益 651 

Relief 676 

 
通过表1可以看出，基于XGBoost的特征计算耗

时非常小，这在大维度数据集上非常重要。 
图3显示了5种不同的特征重要度计算方法下产

生的子集，使用3种分类方法的对比实验显示，基于

XGBoost的特征重要度在3种分类下均有明显的优

势，其中，在XGBoost分类下的分类值和收敛效果

是最好的。 
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         b. 随机森林分类 
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图3  不同FI方法配合不同分类器的性能比较 

3.2  最优特征子集 
图4单独显示了XGBoost特征选择下子集的分

类信息。综合AUC全局和局部的最优值，以及特征

数量最小化，选择重要度最高的前135个特征组成

DOI特征。最优特征子集的信息如表2和表3所示。 
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图4  基于XGBoost特征重要度的最优子集 

表2  最优特征子集内容 

特征 数量 

用户在注册课程中的学习 54 

最后一天行为 

用户在整个网站的行为 

40 

35 

统计信息 4 

课程注册信息 1 

时间信息 1 

表3  最优特征子集表现 

特征集 数量 提取时间/min 分类值 

所有特征 1 339 40 0.899 8 

最优子集 135 15 0.899 4 

 
其中，重要度最高的特征包含最后一天访问其

他课程对象的用时，最后一天关闭网页的用时等是

非常有指示意义的特征。从表2中可以推断出，某用

户翘一门课时，在其他同期课程也可能翘课；同时，

用户在课程操作、网站操作上会有不同表现，而且

愈临近翘课越明显。重点关注以上方向的趋势，可

在很大程度上主导对翘课的预测。 
如表3所示，最优特征子集只有135个特征，数

量不到原来的1/10，而KDDCup2015前10名队伍的特

征数量大多在1 000以上[5]。因为特征子集数量小，

也缩短了特征提取的时间，而分类性能却下降极少。 

4  DOI指数的建立及应用 
在最优特征子集上使用XGBoost算法构造决策

森林，森林中各棵树的预测值加性求和，再将结果

进行逻辑回归，得到DOI指数的值。 
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式中，F 为所有树的函数空间； kf 为单棵树，其中

包含了特征到分值的映射。取0.5为DOI指标的基准

线，大于0.5表示翘课概率增加，小于0.5表示翘课概

率减少。DOI值在0~1范围内变化，偏离0.5的大小表

示翘课可能与否的程度。 
为了在更多时间点上验证DOI指数，实验在原

数据集上以3天为间隔，产生前3,6,9…天的9个数据

集，在这些新的数据集上提取DOI需要的特征和翘

课标签，将特征值代入DOI指标体系模型作回归预

测，实验结果如图5所示。 
从图5可以看出，在缩减大部分特征之后，在不

同的时间点上，DOI指标拥有不错的指示性。在开

课初期，由于用户刚开始学习，相关的统计信息不

够丰富，导致预测准确率相对偏低。 

预
测
值
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C
) 

0.90

0.85

0.80
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(135,0.899 4) 

开课天数  
图5  DOI在多个时间点的预测结果 

5  结 束 语 
从实验结果看，本文使用的基于XGBoost分类

相结合的特征选择及预测方法具有合理性、有效性、

可行性、先行性，能够较好地在不同时间点上预测

学生的翘课，为在线教育中建立翘课或辍学指标提

供了有效的量化方法。DOI指数具备一定的先行性，

有很大的应用价值。 
最近几年，深度学习使图像、文本等数据的特

征工程自动化了，但是人类行为数据的特征工程智

能化程度较低，仍然很具有挑战性。文献[19]提出并

开发了一种深度特征合成算法，一定程度上实现了

特征工程的自动化并取得不错的分类结果，这将是

人类行为数据特征提取和降维的重要研究方向。 
KDDCup2015数据集还有诸多限制，本文得到

的最优特征子集放在同类其他数据集上的有效性有

待进一步考察。实际应用中，如能加入用户信息或

更多学习行为数据如视频观看的进度等，结合人类

行为观测到的阵发性、记忆性和非马尔可夫特性[20]

等特征，将进一步提升DOI指数的精确性和泛化性。 
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