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摘      要  ：   学生校园行为数据日益成为刻画学习过程与评估学业成效的重要依据，本文基于 “以学生为中心”的教育理念，以某

高校在读学生为研究对象，借助社会认知理论与教育数据挖掘方法，从手机使用与网络依赖，心理健康与压力感知，

学习投入与自我效能三个核心维度进行问卷设计与调查，采集其客观行为数据与主观感知数据，基于K-mode 聚类算

法识别学生群体行为特征，构建多维学生画像体系；并引入决策树分类模型，以综合测评成绩排名为标签变量，挖掘

行为特征与学业表现之间的路径关联。研究有助于推动高校学生管理由“被动风险识别”向“主动成长引导”转型，

对提升高等教育质量具有重要应用价值。
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Abstract   :    With  the  growing  importance of  behavioral  data  in  educational  contexts,  campus  behavior  has 

emerged  as  a  critical  indicator  for  understanding  learning  processes  and  evaluating  academic 

performance.  Anchored  in  the  "student-centered"  educational  paradigm,  this  study  investigates 

undergraduate students at a Chinese university by  integrating Social Cognitive Theory with educational 

data mining  techniques. A multidimensional  survey  instrument was developed around  three  core 

domains—mobile phone usage and internet dependence, mental health and perceived stress, and learning 

engagement and self-efficacy—capturing both objective behavioral metrics and subjective self-reported 

perceptions.Utilizing  the K-modes clustering algorithm,  the  research  identifies distinct student behavioral 

typologies and constructs a comprehensive multidimensional student profiling  framework. Additionally, 

a decision  tree classification model  is employed, using comprehensive academic evaluation  rankings as 

the outcome variable,  to uncover  the associative pathways between behavioral  features and academic 

achievement. The  result  provides  empirical  support  for  transitioning  student management  in  higher 

education  from  reactive  risk  identification  to proactive developmental guidance, offering significant 

implications for the enhancement of educational quality and student support systems.

Keywords  :   K-mode clustering; learning engagement; profile analysis; decision tree; subjective perception 

data

引言

在推进教育高质量发展的背景下，我国高等教育人才培养正由“规模扩张”转向“内涵提升”，教育质量评价体系逐步从结果导向

向过程导向转型。如何精准识别大学生学习状态并提供动态支持，已成为当前高等教育改革的关键议题。

传统学生管理主要依赖成绩、课程完成等静态指标，难以及时发现学生在学习过程中的心理波动和行为偏差，导致干预滞后、效

果有限。随着学习分析（Learning Analytics）和教育数据挖掘（Educational Data Mining）技术的发展，数据驱动的“教育画像”

（Educational Profiling）成为高校实现学生精细化管理与个性化支持的重要工具，为教育治理从“静态评估”向“动态识别”转型提供
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一、研究设计

（一）分析框架

基于“以学生为中心”的教育理念为指导，融合社会认知理

论与教育数据挖掘方法，以在读大学生为研究对象，采集其校园

行为数据与主观感知问卷数据，聚焦学习投入、网络依赖、心理

压力与自我效能等核心变量，采用 K-mode 聚类算法对学生群

体进行分类，构建多维度的学生画像体系。并进一步引入决策树

分类模型，学业表现以学生综合测评成绩排名作为标签变量，挖

掘学生不同行为 — 感知特征与学业表现之间的路径关系，构建具

备可解释性的行为 — 成绩关联规则模型。最终提出基于学生行为

特征的差异化干预策略，推动高校学生管理工作由“被动风险识

别”向“主动成长引导”转型，为高等教育质量提升提供实证基

础与政策参考。

（二）研究对象

为了解大学生校园行为特征，选取 A 高校理工科统计学专业

在读学生为调查对象，通过课堂问卷发放方式，共回收有效问卷

508份，有效回收率为95.13%。其中，男生183人（36.02%），

女生325人（63.98%）；农村生源348人（68.50%），城市生源

160人（31.50%）；独生子女134人（26.38%），非独生子女374

人（73.62%）；大一至大四学生分别为89人（17.52%）、194人

（38.19%）、152人（29.92%）、73人（14.37%）；担任学生干

部的有233人（45.87%）。

（三）研究工具

本研究基于文献综述与理论框架，自编调查问卷，采用李克

特五点量表评分法，题项分为有利项与不利项，按“完全不同

意”至“完全同意”赋值1–5分。问卷包括个人信息采集及课

程体验、学习投入和学习收获三大量表，围绕“手机使用与网络

依”“心理健康与压力感知”“学习投入与自我效能”三个核心维

度展开，旨在全面刻画学生的心理、行为与认知状态。数据分析

采用 SPSS 26.0，首先对各子量表和维度进行信效度检验，随后采

用主成分分析和最大方差旋转法进行探索性因子分析，以特征值

大于1为因子提取标准，剔除因子负荷低于0.5的题项，确保量表

支撑。

当前教育画像研究多聚焦于客观行为数据建模，如签到、图书借阅、学习轨迹和消费记录，借助聚类、分类、预测等算法识别学生

群体特征和学业风险 [1-3]。如翟鸣宇 [4] 等基于学生基本信息与消费数据构建聚类标签，万安庆 [5] 通过成绩、一卡通数据等建立学生亚健

康画像。但多数研究偏重量化行为，忽视学生学习过程中的主观感知，缺乏对学习动机、自我效能、压力感知和网络依赖等心理维度的

整合。

教育心理学研究表明，学习动机、情绪状态、自主感和网络使用体验等主观变量，深刻影响学生的行为选择与学业持续性。相关实

证也表明，压力升高、幸福感下降和网络依赖，往往先于成绩滑坡，构成重要预警信号 [8-9]。如吴绮琳等 [10] 发现高频手机使用会削弱注

意力，引发焦虑，彭静雯 [11] 强调感知自主性对学习内驱力的重要性，姚丽 [12] 借助网络行为日志预测学业表现，王媛 [13] 从目标设定与自

我适应角度探讨学习机制。

因此，亟需构建融合主观感知与行为特征的教育画像，全面反映大学生学习生态与发展潜力，推动学生管理从“事后处理”向“过

程干预”转变，为高校构建支持性、发展型培养机制提供理论基础与实践路径。

结构的科学性与信效度。

1. 手机使用与网络依赖量表

参考文献 [13-14] 本量表围绕开始使用手机的年龄、平均每月

手机娱乐消费、平均每天手机使用时长、手机依赖程度、短视频

依赖程度以及网络使用情境（如上课、寝室、夜间）六个维度设

计，共包含15道题目。信度分析结果显示，量表的 Cronbach’s 

α 系数为0.804，表明量表具有良好的内部一致性。因子分析结果

表明，KMO 值为0.895，Bartlett 球形检验的 p 值小于0.001，总

方差解释率为81.23%。结果说明该量表各部分题项设计合理，结

构效度良好，整体信效度达到较高水平。

2. 心理健康与压力感知量表

参考文献 [7], 量表从睡眠行为、未来焦虑情绪状态、人际关系

与社会支持、学业压力及就业压力五个方面构建，共包含18道题

目。信度检验显示， 量表 Cronbach’s α 系数为0.882，KMO

值为0.895，Bartlett 球形检验 p 值小于0.001，累计解释总方差

变异率为82.19%。结果表明，本量表设计合理，具有较好的结构

效度和内部一致性，能够有效测量大学生的心理健康与压力感知

水平。

3. 学习投入与自我效能量表

参考文献 [7，9], 量表依据课堂投入、课外投入、学习计划、学

习交流、学习动力及学习反思六个维度设计，共计20道题目。

经信度检验，Cronbach’s α 系数为0.794，KMO 值为0.864，

Bartlett 球 形 检 验 结 果 p 值 小 于0.001， 总 方 差 解 释 率 达 到

81.23%。结果表明，量表具有良好的内部一致性与结构效度，能

够较为准确地评估学生的学习投入水平与自我效能感。

二、学生教育画像分析

（一）k-modes 聚类理论

Huang 等人 [15] 提出了适用于分类数据的 k-modes 聚类，该

聚类采用 SMD（Simple Matching Distance）方法实现对分类变

量的处理，用众数代替均值，用 Hamming 距离计算两个样本点之

间的距离，其目标函数定义为样本数据点与其对应聚类中心的距
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离总和。

设 { }1 2, ,..., nX x x x= 为样本点集合，样本 { }1 2, ,...,i i i imx x x x= 的属性为

{ }1 2, ,..., mA A A ，对于属性 iA 的取值为 ( ) { }1 2, ,...,i i i
i lDom A a a a= （l>2），任

意两个样本点 ix 和 jx 的 k-modes 距离为：
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根据轮廓系数选择合适的类数，聚类簇数的选择关系到聚类

结果的优劣，轮廓系数结合了凝聚度和分离度，适合用于评估聚

类效果的好坏，轮廓系数定义为：
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其中，ai 表示第 i 个样本与其同一簇群中所有其他数据之间的

平均距离，即量化簇内的凝聚度；bi 表示其与最近一个聚簇的平

均距离，用于量化簇内的分离度；S 表示全部样本轮廓系数的平均

值；当 S 小于0时，表示 S 与其簇内元素的平均距离大于最近的

其他簇，聚类效果不好；反之，当 S 越趋近于1时，表示聚类效果

越好。

（二）学生画像分析

对问卷数据进行聚类分析， 当聚类个数 K=6时， 如图1所

示，聚类效果最佳。通过对六类学生群体的特征标签进行标注和

分析，揭示各类群体在性别、年级分布、学习行为及心理状态等

方面的典型特征 , 并绘制词云图（1-6）。
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图 1

第一类：“自律高效型学生”（词云图1），共56人，男生人

数为女生的四倍，主要集中在大二和大三年级。该群体以农村男

生为主，多担任班干部，手机依赖度低，学业及就业压力较小。

学习动力强，能严格执行学习计划，每周去图书馆1至3次，课堂

专注时间超过30分钟，晚间11点至12点入睡，保证7至8小时睡

眠。该群体几乎无挂科或重修记录，表现出较高的自律性和学习

效率。

第二类：“积极进取型学生”（词云图2），共197人，女生

占76%，涵盖大一至大四学生，以大二大三为主。大部分来自农

村，非独生子女。作息较晚，通常在午夜至凌晨1点入睡，睡眠时

长6至7小时。每周图书馆或自习室学习1至3次，与师生交流频

率为1至3次。课堂集中时间约20至30分钟，虽有学习计划但执

行不完全。该群体学业表现中上，学习积极性较强。

第三类：“学习投入不足型学生”（词云图3），共69人，男

女比例约1:3，集中在大二年级，上一学年挂科率达25%。以农村

非独生子女为主，每周与师生交流1至3次，课堂投入20至30分

钟。虽有学习计划，但执行力较弱。睡眠时间在11点至12点，日

均屏幕使用超过6小时。该群体自我管理较弱，学习投入不足。

第四类：“晚睡克制型学生”（词云图4），共63人，性别均

衡，大三学生占比最高，上一学年挂科率高达48%。主要为农村

非独生子女，作息时间晚（12点至凌晨1点），睡眠6至7小时。

每周与师生交流1至3次，图书馆或自习室学习频次最高，达4至

6次，手机使用较克制，日均5至6小时。该群体虽晚睡，但学习

行为较为有序。

第五类：“晚睡低效型学生”（词云图5），共77人，男女

比例约1:2，大二人数最多。挂科或重修三科以上人数较多。该群

体晚间12点至凌晨1点入睡，睡眠6至7小时，课堂投入时间较多

（20至30分钟），但学习效果不佳，成绩不理想，表现为学习效

率低下。

第六类“焦虑放任型学生”（词云图6），共46人，女生占多

数，未涵盖大四学生。每学期挂科1至2门，几乎不去图书馆，与

师生无交流，课堂投入不足10分钟。尽管设有学习计划，但未能

执行。该群体感受较大学业和就业压力，对未来悲观，手机及短

视频依赖严重，缺乏自我调节能力，学习状态较差。

  

                                   词云图1                                                             词云图2

  

                                    词云图3                                                          词云图4

  

                                     词云图5                                                        词云图6

三、学生校园行为与学业表现的关联性分析

综合测评作为衡量学生综合素质的重要方式，其结果不仅反

映学生在德、智、体等方面的真实表现，也对学生学业发展产生

导向作用。基于决策树算法原理，通过信息增益（Information 

Gain）与基尼指数（Gini Index）评估特征变量的重要性，并筛选

关键行为指标。综合测评排名被划分为四个等级：“高水平（前

25%）”“中上水平（25%–50%）”“中下水平（50%–75%）”
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和“低水平（后25%）”，作为分类标签训练模型。选取样本量

不少于10的主要分类路径，提取并分析对应的行为分类规则。结

果显示，除入睡时间、睡眠质量、就业压力程度与每周图书馆使

用频率外，其他行为变量与综测成绩存在较强相关性（表1），具

体分类规则：

（一）学习投入∈ [3,4]，学习计划∈ [1]，学习动力∈ [3,5] →

综测排名小于25%；

（ 二） 学 习 投 入 ∈ [3,4]， 学 习 计 划 ∈ [2,3]， 工 作 预 测

∈ [1,3] →综测排名小于25%；

（三）学习投入∈ [1,2]，每天手机使用时间∈ [2,4]，每周交

流学习次数∈ [2,4] →综测排名在25%-50% 之间；

（四）学习投入∈ [1,2]，每天手机使用时间∈ [2,4]，每周交

流学习次数∈ [1]，学业压力程度∈ [2,4] →综测排名在50%-75%

之间；

（五）学习投入∈ [1,2]，每天手机使用时间∈ [2,4]，每周交

流学习次数∈ [1]，学业压力程度∈ [1] →综测排名大于75%。

表1 校园行为特征与成绩关联系数

特征名 系数 特征名 系数

手机使用时长 0.0814 课堂投入 0.2241

手机依赖程度 0.0415 学习计划 0.0976

短视频依赖程度 0.0403 每周图书馆次数 0.0596

入睡时间 0.0865 每周交流学习次数 0.0905

就业形式预测 0.0611 学习动力 0.1517

学业压力程度 0.0667

四、结论与建议

本文基于 K-mode 聚类与决策树分类方法，实证分析了大学

生校园行为数据与综合测评成绩的关联，识别出六类典型学生群

体：自律高效型、积极进取型、学习投入不足型、晚睡克制型、

晚睡低效型和焦虑放任型。研究发现，学生在学习投入、交流互

动、作息规律及手机使用等行为维度存在显著差异，且与学业成

绩紧密相关。

针对不同类型学生，提出差异化干预建议：对自律高效型学

生，鼓励其强化自主学习与目标导向，提供科研、竞赛等高阶成

长平台，发挥其榜样作用，促进良性学习氛围；对积极进取型学

生，强化时间管理与计划执行能力，推动学术交流与阶段性激

励，提升持续学习动力；对学习投入不足型学生，注重行为认知

与时间管理训练，实施结构化辅导与朋辈支持，促进行为改善；

对晚睡克制型学生，帮助调整学习时间分布，强化学习策略反

思，配合导师指导，实现努力与成果有效衔接；对晚睡低效型学

生，开展学习策略与效率提升辅导，加强睡眠教育，通过榜样激

励促使习惯转变；对焦虑放任型学生，则优先开展心理支持与

个别干预，辅以行为分解与数字戒断训练，重建学习信心与行

动力。

综上，大学生校园行为不仅反映其学习态度与生活习惯，更

与学业成绩密切相关。通过典型行为画像的识别与针对性干预，

有助高校实现从经验驱动向数据驱动的精准管理与帮扶。未来建

议结合行为时序与心理测评数据，构建动态预警机制，推动形成

“识别—干预—反馈”闭环式育人体系，从而更好地服务于学生

全面发展与高质量成长。
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