
 

 

课程评价中考虑误导抑制的关联规则高效提取①
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摘　要: 针对高校课程评价, 研究数据驱动的教学管理与决策问题. 由某校的课程评价指标体系, 确定涵盖学生、教

师、同行专家和教学督导等多维度评价数据的数据结构. 对采集的调查问卷数据进行清洗和转换等预处理后, 构造

完成供数据挖掘的数据集. 考虑误导性规则抑制, 使用基于差异兴趣度的改进 Apriori关联规则挖掘算法, 提取评价

指标间的关联规则. 将发现的关系模式与使用传统 Apriori关联规则挖掘算法所得结果进行比较, 显示本文所用改

进 Apriori方法能够提高知识发现的效率和准确性, 对课程建设具有更强的指导作用.
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Abstract: For the curriculum evaluation in colleges and universities, data-driven teaching management and decision-
making issues are investigated in this study. First, the index system of curriculum evaluation from a school determines the
data structure of multi-dimensional evaluation data covering students, teachers, peer experts, and teaching supervisors.
After clean and conversion of the collected questionnaire data, a data set for data mining is constructed. Then, considering
misleading suppression, we apply the improved Apriori association rule mining algorithm based on varying interest
degrees to extracting the association rules between the evaluation indices. Finally, a comparison of the discovered
relational patterns with the results using the traditional Apriori algorithm shows that the improved Apriori method used in
this study can increase the efficiency and accuracy of knowledge discovery and has a prominent guiding role in
curriculum construction.
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1   引言

课程是人才培养的核心要素. 教育部部署进行的

高校“金课”建设, 即一流课程建设, 事关一流专业这个人

才培养基本单元的建设成效和一流本科教育的成败[1].

课程评价是课程建设的有力抓手, 评价结果可用来指

导课程建设方向和课程改革实践. 为此, 教育部制定了

包括教学队伍、教学内容、教学资源等维度的课程评

价指标体系[2]. 洞悉评价指标间关系, 可为高校的教育
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管理决策提供有效支撑. 数据驱动的管理与决策, 是传

统的模型驱动或流程驱动决策范式的有益补充和拓

展[3]. 数据分析和数据挖掘, 则为数据驱动的管理决策

提供了技术支持. 通过挖掘课程评价数据, 能够提取有

价值的知识, 为课程管理决策提供依据.
评价指标体系直接关系课程评价结果. 2010年, 国

家精品课程评审指标 (本科) 制定, 体现了《教育部财

政部关于实施高等学校本科教学质量与教学改革工程

的意见》(教高 [2007] 1 号)、《教育部关于进一步深

化本科教学改革全面提高教学质量的若干意见》(教
高 [2007] 2 号) 和《教育部关于启动高等学校教学质

量与教学改革工程精品课程建设工作的通知》(教高

[2003] 1号)等文件精神[4]. 某高校也结合自身实际, 制
定了涵盖教学队伍、教学内容、教学资源等维度的精

品课程评价指标体系, 设置了包括教师风范、教学水

平、教研活动及成果、教师知识结构、年龄结构的观

测点.
课程评价的目的, 在于辅助教学管理决策, 指导课

程建设. 鉴于评价指标间存在关联关系, 故可用关联规

则挖掘算法来提取关联规则. 任高举等[5] 通过视图对

Apriori 算法的频繁项集产生进行了改进, 使用改进的

Apriori 算法挖掘教学评价数据, 发现学历、职称和教

龄等影响课程质量, 但仅考虑教师对课程的影响, 分析

因素比较单一. 郭鹏等 [6 ] 通过加入兴趣度的方式对

Apriori 算法产生的强规则进行了过滤, 使用改进的

Apriori 算法对不同课程的成绩进行挖掘分析, 发现不

同课程成绩之间存在关联关系. 以上工作, 从单一角度

对课程教学数据进行关联规则的挖掘分析, 对于课程

建设的指导作用有限. 为此, 选取某校本科生课程作为

研究对象, 提出一种基于差异兴趣度的 Apriori 算法,
对课程评价指标进行多维度的关联规则提取, 期望提

升教学管理的科学化水平. 

2   基于兴趣度的 Apriori关联规则挖掘算法 

传统的 Apriori算法, 是一种挖掘布尔关联规则频

繁项集的算法, 建立在先验原理的广泛优先搜索基础

上[7]. 为进行关联规则筛选, 提出了支持度和置信度两

个概念.
(1)关联规则

关联规则, 是描述事务的某些属性与其他事务的

若干属性同时出现的规则和模式[8]. 对于课程评价, 关

I = {i1, i2, · · · , im}

X⇒ Y

X ⊂ I,Y ⊂ I X∩Y = ∅

联规则可描述如下: 设数据集合 是课程

评价属性中所有属性数据的集合, m是课程评价数据

中属性的个数. 一个关联规则是形如 的蕴含式,
, 且 . 这里, X 称为规则前件, Y 是

后件.

S upport(X⇒ Y) D

Con f idence(X⇒ Y)

关联规则的强度用支持度和置信度衡量[9]. 支持度

指事务数据集 D中包含项集 X和 Y的事务个数占总

数的比例, 记为 ; 置信度指 中同时包

含项集 X和 Y的事务个数占包含 X事务个数的比例,
记为 , 见式 (1)和式 (2).

S upport(X⇒ Y) = P(XY) =
number(XY)
number(D)

(1)

Con f idence(X⇒ Y) = P(Y |X) =
Support(X⇒ Y)

Support(X)
(2)

min_
sup(0 < min_sup < 1)

min_con f (0 < min_con f < 1)

要确定一条规则为强关联规则 ,  须看其是否同

时满足最小支持度和最小置信度阈值条件. 最小支持

度用来测量项集在统计中出现的最小频率, 记为

, 最小置信度用来衡量关联规则的

最小可靠性, 记为 .
(2)兴趣度

传统 Apriori算法, 仅使用支持度和置信度阈值来

提取关联规则, 结果可能并非均属有趣, 甚至可能引起

误解[10]. 其原因是, 支持度缺陷会导致部分有意义的规

则由于支持度小而遭忽略; 置信度的缺陷, 则由于忽视

了规则后件项集在事务中的支持度导致非有趣结果的

产生. 如式 (3) 所示, 文献 [11] 引入差异兴趣度进行规

则的有趣性判断, 进而对频繁项集进行筛选.

Interest(X⇒ Y) =
P(Y |X)−P(Y)

max {P(Y |X),P(Y)} (3)

Interest [−1,1]

Interest = 0 Interest > 0

Interest < 0

这里 ,  兴趣度 的取值范围为 .  当
时, 表示 X和 Y相互独立,  为正

相关,  时, 表示负相关.
(3) 基于兴趣度的 Apriori算法

频繁项集筛选的目的, 在于抑制误导性关联规则

的生成. 基于差异兴趣度的频繁项集筛选, 以及改进的

Apriori算法流程见算法 1.

算法 1. 改进的 Apriori算法

输入: 数据集 D, 最小支持度, 最小置信度, 最小兴趣度

过程:
C1 k=11)扫描全部数据 D, 产生候选频繁 1-项集的集合 ,  ;

C1

L1

2) 根据最小支持度, 由候选 1-项集的集合 产生频繁 1-项集的集

合 ;
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k>13)对 ,重复执行步骤 4)~ 6);

Lk (k+1)− Ck+14)由 执行连接和减枝操作, 产生候选 项集的集合 ;
(k+1)− Ck+1 (k+1)−

Lk+1

5)根据最小支持度, 由候选 项集的集合 , 产生频繁 项

集的集合 ;

L ∅ k=k+16)若 不等于 , 则 , 转 4), 否则结束;
7)根据最小置信度和兴趣度, 由频繁项集产生强关联规则, 结束.
输出: 符合条件的规则.
 

3   挖掘过程及结果分析
 

3.1   数据采集

用于分析的 420条数据, 来自某校 10门本科生课

程的问卷调查, 面向学生、教师、同行专家和教学督

导组等 4 类人群, 经由课程评价指标设计的课程评价

问卷调查系统采集, 课程评价部分指标见表 1, 其中每

个二级指标评分可取 A、B、C、D、E 五个等级中的

一个, 数据结构见表 2. 经过集成, 每条记录包括教学队

伍、教学内容、教学资源、教学方法与手段等 4个维

度的 12个属性. 部分原始数据见表 3. 

3.2   数据预处理

为了提高数据挖掘结果的准确性, 需要对原始数

据进行预处理. 数据预处理主要包括数据清洗和数据

变换等环节.
 

表 1     课程评价指标
 

一级指标 二级指标 主要观测点 分值

1教学队伍

1-1课程负责人与主讲教师 教师风范、学术水平与教学水平 5
1-2教学队伍结构及整体素质 知识结构、年龄结构、人员配置与青年教师培养 5

1-3教学改革与研究 教研活动与教学成果 5

2 教学内容

2-1课程内容 课程内容设计符合人才培养目标, 知识、能力、素质有机融合 5
1-2 教学设计 根据课程内容和学生特点, 进行合理的教学设计 10
2-3 课程实践 实验课程内容能有效培养学生的实践能力和创新能力 5

3 教学资源

3-1 教材及相关资料 教材及相关资料建设 5
3-2实践教学条件 实践教学环境的先进性与开放性 5
3-3 网络教学资源 网络教学资源丰富, 辅教、辅学功能齐全, 能有效共享 5

4 教学方法与手段 
4-1 教学理念 能体现以学生为主体、以教师为主导的教育理念 5

4-2多种教学方法的使用及其效果  以学生为中心的个性化教学、探究式教学、混合式和翻转式教学等 5
4-3信息技术的应用 使用现代信息技术手段开展教学活动 5

 
 
 

表 2     数据结构
 

字段名称 含义 数据类型 长度

id ID varchar 64
type 课程类型 int 2

leader_lecturer 课程负责人与主讲教师 varchar 1
structure_quality 教学队伍结构及整体素质 varchar 1
reform_research 教学改革与研究 varchar 1
course_content 课程内容 varchar 1

design 教学设计 varchar 1
practice 课程实践 varchar 1
materials 教材及相关资料 varchar 1

environment 实践教学条件 varchar 1
net_resource 网络教学资源 varchar 1
teaching_idea 教学理念 varchar 1

teaching_methods 多种教学方法的使用及效果 varchar 1
information_technology 信息技术的应用 varchar 1
 
 

(1)数据清洗

通过问卷调查系统采集的原始数据中, 由于人为

因素存在极端现象, 譬如全部好评或差评, 对这部分数

据做了删除处理. 由于问卷调查系统采集数据时存在

系统或者人为因素影响, 有部分指标的采集结果缺失,
对于缺失的数据项, 受数据集的限制, 不宜进行删除,
经分析之后, 发现其中某选项出现的频率在 50%以上,
为此我们采用众数的填补方法. 因为出现频率最高的

选项, 比例已经超过一半, 所以使用众数对部分空白的

填补并不会影响整个数据的分析. 经过数据清理, 记录

数为 412, 占样本数据的 98.1%.
 

表 3     部分原始数据
 

课程负责人

与主讲教师

教学队伍结构

及整体素质

教学改革

与研究

课程

内容

教学

设计

课程

实践

教材及相

关资料
…

A C C B B C C …

C B B B C A B …

B C B C B B C …

… … … … … … … …
 
 

(2)数据转换

Apriori算法主要适用于单维属性值数据, 换言之,
数据的属性值都可以看成 A 是否存在的简单形式[10].
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但在现实中, 数据常是多维的, 意味着无法直接使用

Apriori 算法来挖掘关联规则. 根据国家精品课程的评

审及教育教学的改革要求, 设计的一级评价指标教学

队伍、教学内容教学条件等, 为了更加全面的表述一

级指标, 需要在一级指标下设计二级指标, 包含课程负

责人与主讲、教学队伍结构及整体素质、教学改革与

研究等. 而根据课程评价指标采集到的数据涉及到多

个维度, 无法直接使用 Apriori算法进行分析.
针对上述问题, 提出一个解决办法. 其思想是, 用

3 位十进制数表征课程评价数据的属性, 其中, 第一位

数表示一级指标, 分别取 1, 2, …; 第二位数表示二级指

标, 根据观测点的实际设置情况, 分别取 1, 2, …; 第三

位数 ,  按照采样数据等级 A/B/C/D/E, 分别表示为

1/2/3/4/5, 见图 1.
 

一级指标 二级指标 评分等级

{1, 2, ...} {1, 2, ...}

{1(A), 2(B), 

3(C),4(D), 

5(E)}

转换

编码

1-1-A 111
1-1-B 112
1-1-C 113
1-1-D 114
1-1-E 115
1-2-A 121... ...

 
图 1    数据转换规则

 

依据转换规则构造完成数据集. 譬如, 将“一级指

标=‘1 教学队伍’”“二级指标=‘1-1 课程负责人与主讲

教师’”, 与“课程主要观测点=‘教师风范、学术水平与

教学水平’”对应的“等级=‘B’”评价数据, 转换表征为

112. 转换后的部分数据见表 4.
 

表 4     部分数据转化结果
 

课程负责人

与主讲教师

教学队伍结构

及整体素质

教学改革

与研究

课程

内容

教学

设计

课程

实践

教材及相

关资料
…

111 123 133 212 222 233 313 …

113 122 132 212 223 231 312 …

112 123 132 213 222 232 313 …

… … … … … … … …
 
  

3.3   实验环境

实验环境为 i5-6300HQ(2.3 GHz)CPU、16 GB 内

存和Microsoft Windows 10专业版操作系统. 在 Jetbrains-
PyCharm2019.3集成开发环境下, 使用 Python3.6作为

编程语言, anaconda作为解释器. 

3.4   规则提取与分析

分别使用传统 Apriori 算法、基于文献 [11] 概率

兴趣度的 Apriori 算法和本文采用的基于差异兴趣度

的 Apriori算法, 对形如表 3的转换后课程评价数据进

行关联规则挖掘, 并分析结果.
(1)误导抑制效果分析

经过多次重复实验, 设定最小支持度 Smin=0.2, 最
小置信度 Cmin=0.45, 最小兴趣度 Imin=0.5. 此时, 使用传

统 Apriori 算法可获取 25 条关联规则. 这些关联规则

中, 很多系无意义或误导性的, 部分误导性规则见表 5.
引入兴趣度后只能提取 18条关联规则.
 

表 5     提取的部分无意义或误导性关联规则
 

序号 规则

1 ⇒网络教学资源[优] 教学队伍结构及整体素质[中]

2 ⇒实践教学条件[优] 课程负责人与主讲教师[良]
 
 

以表 5 中的规则 1 为例. 现实世界中, 指标项“网
络教学资源”与“教学队伍结构及整体素质”之间存在

内在关联的支持度并不高, 很难揭示资源类和人员类

事务间的逻辑蕴含关系. 但规则 1却显示, 网络教学资

源获评“优”时, 教学队伍结构及整体素质将以较大概

率获评“中”, 显得牵强. 类似地, 规则 2显示, 条件类事

务与人员类事务间存在关联关系, 也很难成立.
Cmin =

0.3 Imin = 0.5 S min = 0.2

Imin = 0.5 S min = 0.2

Cmin = 0.3

进一步地, 分别改变参数设置 (最小置信度

, 最小兴趣度 )、(最小支持度 , 最
小兴趣度 )、(最小支持度 , 最小置信

度 ), 使用 Apriori 的传统算法、概率兴趣度

的 Apriori算法和改进算法在不同条件下, 进行提取规

则实验, 以考察改进的 Apriori算法对提取有趣规则的

筛选作用. 图 2 至图 4 显示了不同组合条件下, 3 个算

法提取的关联规则数量变化.
图 2 至图 4 显示, 在支持度、置信度、兴趣度等

参数组合的各自设定范围内, 提取的规则数量分别随

支持度、置信度、兴趣度的增大而减少.
 

0.10 0.12 0.14 0.16 0.18 0.20 0.22

支持度

100

80

60

40

20

规
则
数
量

传统 Apriori
概率兴趣度 Apriori
改进的 Apriori

 
图 2    不同支持度下 3种算法提取规则数量比较

(Cmin=0.3, Imin=0.5)
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图 2 在设定置信度和兴趣度参数的前提下, 随着

支持度增大, 使用改进的 Apriori算法提取的规则数量

开始时较使用传统算法减少较多, 最后逐渐接近, 而改

进的 Apriori 算法提取的规则数量较概率兴趣度的

Apriori 算法虽然有部分较多, 但整体趋势还是少于概

率兴趣度的 Apriori 算法, 表明加入兴趣度的 Apriori
算法可减少误导性规则产生, 改进的 Apriori算法更能

减少误导性规则的产生.
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0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50
置信度
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概率兴趣度 Apriori
改进的 Apriori

 
图 3    不同置信度下 3种算法提取规则数量比较

(Smin=0.2, Imin= 0.5)
 

图 3 在设定支持度和兴趣度参数的前提下, 随着

置信度增大, 使用改进的 Apriori算法产生的规则数量

开始时较使用传统 Apriori算法少许多, 最后逐渐接近,
而改进的 Apriori 算法产生的规则数量整体趋势少于

概率兴趣度 Apriori算法, 表明引入兴趣度之后可减少

误导性规则生成的数量, 改进的 Apriori算法更能减少

误导性规则的产生.
图 4在设定支持度和置信度参数, 且在 Apriori算

法中引入兴趣度的前提下, 随着兴趣度增大, 概率兴趣

度 Apriori算法以及改进的 Apriori算法提取的规则数

量逐渐变少, 从整体趋势观察, 改进的 Apriori 算法产

生的规则数量要少于概率兴趣度 Apriori算法. 与之相

比, 使用传统 Apriori 算法进行挖掘, 提取的规则数量

没有变化, 表明引入兴趣度可减少误导性规则的产生,
改进的 Apriori算法更能减少误导性规则的产生.
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图 4    不同兴趣度下 3种算法提取规则数量比较

(Smin= 0.2, Cmin=0.3)
 

综上所述, 使用本文算法较使用传统 Apriori算法

以及概率 Apriori算法提取的规则数量少, 能够有效抑

制无意义的误导性关联规则的产生, 提高了数据挖掘

的效率和数据中隐含的知识的精确性.
(2)提取的规则解析

S min = 0.2 Cmin = 0.45

Imin = 0.5

设定支持度 , 最小置信度 , 最
小兴趣度 , 运行改进的 Apriori 算法, 提取到

18条强关联规则. 部分规则及其解析见表 6.
根据获得的关联规则, 绘制课程评价关联规则网

络图, 以直观了解课程指标间的关系以及不同指标的

重要性差异, 见图 5. 由 18条强关联规则构成的网络图

中, 点代表课程评价指标, 点的大小取决于点的粗度;
边为有向边, 由规则前件指向规则后件, 边的粗细由规

则的置信度决定, 越粗代表置信度越大; 各点之间的连

通反映了各指标之间的影响.
 

表 6     提取的部分强关联规则及其解析 (Smin=0.2, Cmin=0.45, Imin=0.5)
 

序号 规则 支持度 置信度 兴趣度

1 ⇒111 311 ⇒课程负责人与主讲教师[优] 教材及相关材料[优] 0.245 0.471 0.524
2 ⇒121 311 ⇒教师队伍结构及整体素质[优] 教材及相关材料[优] 0.216 0.459 0.581
3 ⇒111 132 ⇒课程负责人与主讲教师[优] 教学改革与研究[良] 0.336 0.486 0.675
4 ⇒111 221 ⇒课程负责人与主讲教师[优] 教学设计[优] 0.243 0.512 0.721
5 ⇒311 221 ⇒教材及相关材料[优] 教学设计[优] 0.261 0.493 0.533
6 ⇒331 211 ⇒网络教学资源[优] 课程内容[优] 0.226 0.536 0.641
7 ⇒433 224 ⇒信息技术的应用[中] 教学设计[较差] 0.253 0.508 0.762
8 ⇒421 131 ⇒多种教学方法的使用[优] 教学改革与研究[优] 0.271 0.492 0.627
9 ⇒312 213 ⇒教材及相关资料[良] 课程内容[中] 0.284 0.519 0.683
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考察提取到的关联规则, 可以发现人的因素对于

课程建设的重要性. 表 6中的规则 1至 4显示, 在一支

教学团队中, 可通过发挥教师的能动性, 提升教材选

用、教学改革及教学设计等的质量. 由此启发高校的

教学管理者, 应在课程建设过程中, 注意发挥人的中心

地位, 对课程负责人和主讲教师的遴选给予足够重视.
对于教师团队建设, 应优先选用学历高教龄长的教师

出任课程负责人, 同时保持学历结构和年龄结构等的

平衡, 以提高课程教学设计、教学改革与研究的水平,
奠定教学质量提升的基础.
 

课程负责人与主讲教师

实践教学条件

网络教学资源

教学改革与研究

教材及相关资料

信息技术的应用课程实践

教学设计

多种教学方法的使用及效果

课程内容

教师队伍结构及整体素质

 
图 5    课程评价指标间的关联规则网络图

 

接着考察教学资源对课程建设的物质保障作用.
表 6 中的规则 5, 6 及规则 9 显示, 各类教学资源对于

课程内容遴选、教学设计等具有基础性物质保障作用.
由此启发高校的教学管理者, 在课程建设中, 资源配置

要更多地向教学资源倾斜. 特别是, 在教育部倡导并加

大线上线下混合式一流课程建设力度的今天, 网络教

学资源的重要性愈发凸显. 若在网络教学资源建设方

面掉队, 人的作用纵然能充分发挥, 也难免会有“无米

之炊”之虞.
最后考察信息技术和教学方法对课程建设的支撑

性作用. 表 6中规则 7, 8显示, 信息技术和多种教学方

法的综合使用, 有利于提高教学设计、教学改革与研

究的水平. 反之, 信息技术素养欠缺, 以及基于信息技

术教学方法落伍, 将以较大概率导致教学设计质量变

差. 作为高校的教学管理者, 应重视教学方法和信息技

术在发挥教师能动性和教学资源物质保障作用中的支

撑和桥梁作用, 一方面提高学校的教育信息化建设水

平, 另一方面, 通过加强建设信息技术的校园文化, 营
造学习和提高信息技术水平的氛围, 同时引进社会资

源, 加大教师培训力度, 提高教师的信息化素养, 掌握

更多的基于现代信息技术的工具使用技能. 

4   结论

从服务课程建设的目的出发, 对数据驱动的课程

评价方法进行研究. 通过挖掘多维度课程评价数据,
提取隐含的知识和模式, 将发现的知识用于指导课程

建设, 辅助教学管理决策. 在不同支持度、置信度和

兴趣度下, 使用改进 Apriori 算法对课程评价数据进

行关联规则挖掘的结果, 与使用传统 Apriori 算法所

得结果的比较显示, 本文方法能明显抑制误导性规则

的生成, 提高挖掘效率, 增强隐含在多维度评价数据

中知识指导的精准度. 未来研究, 将重点围绕高等教

育领域更多的数据驱动管理决策需求和数据挖掘效

率提升展开.
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