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基于几何特征的学生评教数据离群点检测算法
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摘要:针对学生评教数据中的离群点问题，根据消极评教数据产生的方式及特点，提出了一种基于几何特

征的学生评教数据离群点检测算法．该算法通过分析样本的几何特征，计算样本的离群程度，完成离群点
检测，共分为 3 步进行: ( i) 依据教学质量评价数据，在几何特征空间中建立样本的点映射; ( ii) 从形状相
似度、距离相似度 2 个方面构建判别空间，对几何特征空间中的样本点进行分析运算，得到样本点在判别
空间中的点映射; ( iii) 以基于半监督近邻的方法对判别空间中的样本进行检测．实验结果表明: 该算法检
测精度较高，在高校教师教学效果中有较好的应用价值．
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0 引言

学生评教是学生按照设定的评价项目，对所学

课程的教师授课等教学状况进行评分的活动． 通过
统计学生在每个评价项目上的评分，计算出教师的

最终得分，并将此分数作为教师教学水平的体现．学
生消极评教产生的离群数据，会使教学质量评价工

作产生误用性风险［1］，即可能出现教师的最终得分

无法体现教师真实教学水平的情况，因此需要设计

算法减少离群数据带来的影响．
为便于分析，根据学生评教数据特点，结合以下

2 个实例进行分析．
例 1 在某教师的学生评教数据中，学生 A 填

写的各项评教项目分数与班级总体的评分趋势相

违．大部分学生评价高分的项目，学生 A 评出低分;
大部分学生评价低分的项目，学生 A 评出高分． 同
时，学生 A的评价项目总分与班级平均评分相近．
例 2 在某教师的学生评教数据中，学生 B 填

写的各项评教项目分数与班级总体的项目评分水平

相比偏高．如大部分学生评出 6 分的评价项目，学生
B评出 8 分; 大部分学生评出 7 分的评价项目，学生
B评出 9 分．
从以上 2 个例子可以看出，在学生评教数据中

的虚假数据与目前常用的风险评价模型存在一定的

区别．
在例 1 中，学生 A 评出的各项目分数，尽管与

总体的评分趋势相违，但各评价项目得分偏差相抵，

计算得出的最终分数仍与总体的评分水平相符，具

有一定的隐蔽性．在教学评价工作中，需根据总体学
生的评分状况，设置各评价项目权重．在例 1 中的学
生 A虽然评出的总分与总体评分水平相符，但是目
前高校往往要根据总体评分情况对各评分项目进行

权重计算［2］，在项目权重重新计算后，此时学生 A
评出的总分会与总体评分水平出现较大偏差． 而且
学生 A对各项评价项目的评分也会对评价项目权
重设置算法带来一定的影响．
在例 2 中，学生 B 在有意或无意中评出了偏高

的评分．尽管存在学生 B 没有进行消极评教的可能
性，但是学生 B的评分无法反映教师真实的教学水
平，这在一定程度上影响了教学评价工作．
从以上的分析可以看出，消极评教数据的隐蔽

性较强，且受学生行为模式以及不同性质科目的制

约较大，因而已有方法难以有效识别．因此，需要从新
的指标维度上建立学生评教数据离群点的检测算法．
学生评教数据的离群点主要有 2 种: ( i) 学生随

意、恶意评教数据; ( ii) 因学生个人行动模式的不
同，趋高或趋低评分数据．基于以上学生评教数据离
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群点产生的特点，可以看出:

1) 仅从教学质量评价表的总分来判别离群数
据是不够的，因为存在第 1 种学生随意评教的总分
与积极评教分数相近的可能性．

2) 不能仅考虑学生的评教动机，因为第 2 种离
群数据类型的产生并不受学生主观条件的影响．
为有效检测在学生评教数据中的离群点，需要

从教师教学质量评价表各项目的得分入手． 教师教
学特征的客观映像是一致的，因此不同教师在不同

班级科目中存在一个隐含的固定得分结构．

1 相关研究

在学生评教数据中的离群点是与大多数数据点

不一致，或是由学生不同的认知结构而产生的数

据［3］． Zhi Hongzhi等［4］与 Xu Xiaodan等［5］全面地分
析了离群点的数据类型，将离群点检测手段分为基

于邻近、基于分类、基于聚类、基于统计等维度．吴镜
锋等［6］提出，在异常数据监测实际应用中，异常数

据类型通常较少．可以从无监督或有监督的角度，基
于聚类以及邻近方式对数据中的离群点进行检测．

1． 1 基于聚类的检测算法

董秋仙等［7］针对传统聚类算法的准确性问题，

通过样本的相异度参数选取聚类中心，有效提高了

聚类算法的准确性，并减少了迭代次数，降低了资源

的消耗; 王子龙等［8］为解决聚类算法的局部最优问

题，采用维度加权的欧氏距离来度量样本点之间的

远近程度，通过样本密度迭代确定初始聚类中心，取

得了更好的聚类效果; 张巍等［9］基于启发式聚类算

法，提出了一种系统发育树的随机聚类建树方法，解

决了大规模序列数据最优解的问题; 何惠等［10］提出

了基于欧氏空间 k-means 聚类算法的特征向量集，
构建对边界集上的半定规划问题，从而达到优化算

法模型的目的．
尽管基于聚类的检测算法对离群点较为敏感，

且能在保持较高准确性的同时减少资源消耗． 但是
学生评教数据通常由多个项目维度构成，基于聚类

的检测算法在高维数据中存在时间复杂度过高的问

题．同时评教数据的离群点缺少严格定义，在聚类算
法中存在边界模糊问题．

1． 2 基于邻近的检测算法

针对高维度数据的离群点问题，仇开等［11］提出

了一种加权 LOF的异常数据检测算法，在有效解决
高维度大数据离群点问题的同时，也具有较低的时

间复杂度; 贺寰烨等［12］提出了一种基于密度空间的

局部离群因子算法，将云虚拟机在密度空间中的性

质融合到 LOF算法中．该算法在保持高检测效率的
同时，克服了时间复杂度问题; 梅林等［13］针对算法

在极高维度数据中的时间复杂度与负载均衡问题，

提出了一种加权分布式离群点检测方法． 通过基于
网格划分的加权分配算法对数据进行优化，使离群

点检测算法在极高维度中依旧可以保持较高的性能．
在实际应用中，学生评教数据往往存在大量因

学生趋利而分数偏高的数据，使得在数据集中出现
2 个以上的高密度区域．当趋利评教学生数过多时，
传统的算法会出现较高的误检率．
已有的研究在离群点检测效率的提升方面，大

多数侧重于资源消耗和时间复杂度的研究，对不同

类型数据离群点检测精度的研究还有待进一步深

入．学生评教数据的离群点与常见的风险控制模型
不同，虽然现有较多的离群点检测算法，若直接用于

学生评教数据的离群点检测，会出现拟合不足的问

题．因此，需要针对学生评教数据特点，设计新的离
群点检测模型．
本文基于学生评教数据离群点在数据集中的距

离相似度与形状相似度，提出了一种基于几何特征

半监督邻近的学生评教数据离群点检测算法，实验

表明该方法在学生评教数据中具有较高的识别准确

率，且在不同类型学科的评教数据中有较强的适应性．

2 几何特征计算

虽然不同领域数据集的离群点所具有的特征是

不同的，但是各领域数据集的几何特征指标是一致

的．本文根据高校教学质量评测表的制作方式和评
教数据特点，设计了距离相似度和形状相似度 2 个
特征，并给出了特征量化计算方式．

2． 1 距离相似度

距离相似度是样本特征图形间对应顶点平均距

离的计算指标，主要用于识别学生依据第 2 种方式
消极评教产生的离群点．为便于分析，在 2 维平面上
建立样本的特征图形映射，坐标轴表示教学测评表

的各项指标( 见图 1) ．
在图 1 中，特征图形的顶点为样本对应评价指

标的得分，连接各顶点构成样本的特征图形．从图 1
可以看出，离群样本与真实样本之间几何中心重合

且形状相近，对应顶点间的距离差别较小． 同时，第
1 种方式消极评教而产生的离群点，存在样本间顶
点距离差抵消而误判的可能性，无法直接使用传统
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算法进行相似度计算． 因此，需要建立新的算法
模型．

图 1 第 2 种离群样本特征图形

为此，建立 n维几何特征空间，其中 n为教学评
价表的评价指标数量，空间坐标轴为教学评价表的

各评价指标．根据样本的各指标得分，建立样本在几
何特征空间中的点映射．
学生在填写教学评价表时，往往会为避免损害

个人与教师之间的利益，选择填写偏高的评价分数，

导致样本的映射点存在向空间中最大值方向聚集的

趋势．在数据集中会存在 2 个以上的密度中心，即真
实评教数据和偏高的评教数据．数据呈偏态分布，频
数分布的高峰位于分数偏高处，偏度系数小于 0．此
时评教数据中心点受偏高数据的影响，无法体现数

据的代表值．为有效检出偏高和偏低的样本，通过数
据集的中值建立超平面 ，对高分样本和低分样本的

空间进行分割，坐标轴为评价指标得分，其 2 维效果
图如图 2 所示．

图 2 超平面对样本进行分割

在图 2 中，样本数据集被超平面分割为 2 部分．
其中黑色样本点为高分样本，分值在中值以上; 白色

样本点为低分样本，分值在中值以下．这 2 类样本点
到超平面的距离差最小，此时通过原点任意直线上

样本点特征图形的形状相同，且对应顶点间的距离

差相近．由于真实样本的产生存在一定的误差，即每
个学生个体对教师主观映像的差距，因此无法通过

直线对真实样本进行精确拟合．为便于分析，在判别
空间中标记真实样本区域，其 2 维效果图如图 3
所示．

图 3 在判别空间中真实样本的区域

在图 3 中，A区域为真实样本区域，B 区域为由
第 2 种方式消极评教而产生的离群样本区域． 从图
3 可以看出，由第 2 种方式消极评教而产生的离群
样本与其对应的真实样本并不是在一条直线上． 其
原因是教学测评表的各评教项目存在分数上限，当

分数足够高时，样本点会向最大值方向聚集．
为有效计算样本的距离相似度，使用 l'0 = ( ωx0 +

b) /‖ω‖计算样本点到超平面 V的距离，其中 l'0为
点样本点 x0 到超平面 V的距离，ω为超平面 V的法
向量．当 l'a = ( l'0 ) max 时，其对应 xa 的距离相似度相

对总体最小，离群度最大，离群值为 l'a ． 在标记检出
的样本后，重新计算超平面 V，重复样本距离相似度
计算步骤．

2． 2 形状相似度

形状相似度为样本间的形状比率，主要用于识

别学生依据第 1 种方式消极评教产生的离群点． 为
便于分析，在 2 维平面上建立样本的特征图形映射，
坐标轴表示教学测评表的各项指标( 见图 4) ．
从图 4 可以看出，离群样本与真实样本的形状

比率较小，对应内角差异较大． 此时，离群样本在空
间中的映射点分布 2 维效果图如图 5 所示．

492 江西师范大学学报( 自然科学版) 2021 年



图 4 第 1 种离群样本特征图形

图 5 第 1 种离群样本特征图形

在图5中，V为分割高分样本与低分样本空间的
超平面，A区域为真实数据样本空间，C 区域为依据
第 1 种方式产生离群数据的分布空间． 需设计算法
有效检出 C 区域中的样本，首先建立数据集的中值
在超平面 V上的法向映射，其 2维效果图如图 6所示．
在图 6 中，m点为数据集中值在超平面上的映

射点．然后建立数据集在超平面上的法向映射点，最

后使用 l″0 = ∑
n

i = 1
( x2i － y2i )槡

2 计算超平面上与中值

映射点m距离最远的点 o，其中 l″0为中值映射点到样
本映射点的距离，i为教学测评表中的评教指标数，x
与 y为在对应坐标轴上的值．当 l″0 = ( l″0 ) max时，样本
点离群程度最高，离群值为 l″a ． 在标记检出样本后，
重新计算超平面 V，重复样本形状相似度计算步骤．

2． 3 离群点检测

为自动化识别学生评教数据中的离群点，本文

采用基于半监督近邻的算法．以距离相似度、形状相

似度 2 个分类指标建立判别空间． 当检出的数据中
真实数据越少，且检出的样本点与真实数据的样本

点距离越大时，算法效果越好．

图 6 样本点在超平面上的法向映射

采用距离相似度与形状相似度构建判别空间，

分别计算每个样本点的距离相似度和形状相似度，

建立样本在判别空间中的点映射． 以样本在判别空
间中与原点的距离作为评价依据，依次标记去除判

别空间中与原点距离最大的样本，直至达到高校评

教工作要求的数据降噪水平．具体步骤如下:
步骤 1 加载数据，并将数据标准化;
步骤 2 分别计算数据集内样本的距离相似度

T1、形状相似度 T2 ;

步骤 3 计算数据集中样本点的离群程度 K

K = ( l'a )
2 + ( l″a )槡 2 ． ( 1)

步骤 4 按照数据点离群程度进行大小排序后
存入数据集{ Xi} 中．
依据以上方法，所有的标记离群点被按顺序存

入数据集{ Xi} 中． 评教工作者可根据实际需要，调

整算法的降噪水平．

3 实验分析

本文从江西财经大学教育评价系统中抽选了

2 276 656 条 2018 年、2019 年及 2020 年有效的学生
评教数据．
在数据挖掘领域中，一般采用准确率和召回率

来评价离群点检测算法的性能，其中准确率是检出

的离群点与检出数据的比值，而召回率是检出的离

群点与离群数据总数的比值． 但是对于评教工作而
言，数据的降噪处于一个固定的水平．去除的数据量
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为高校评教工作所要求的数值，此时召回率受降噪

水平的影响，难以体现算法的性能． 同时，因为第 2
种方式产生离群数据的存在，且检出的样本数量 M
取决于高校评教工作的需求，准确率的内涵不再是

所选择 M个样本中包含的真实数据与 M的比值．此
时准确率的内涵应是检出的 M 个样本在数据集根
据样本离群程度降序排列的前 M 个样本中所占的
比值，使用 P = M' /M表示．其中 P为算法准确率，M
为算法检测标记的样本数，M' 为数据集中根据样本
离群程度降序排列的前 M 个样本与算法检测标记
的 M个样本的交集．为了更好地评价离群点检测算
法的性能，进行以下定义．
定义 1 基于年份的离群点检测算法准确率是

指在所选择的 M个样本中根据数据产生年份( 即学
生提交教学测评表的年份) 对样本进行分类，分别

计算每一年度样本集的离群点检测算法准确率．
定义 2 基于学院的离群点检测算法准确率是

指根据学生所属学院对所选择的 M 个样本进行分
类，分别计算每一学院样本集的离群点检测算法准

确率．
定义 3 基于学生性别的离群点检测算法准确

率是指在所选择的 M 个样本中依据学生性别对样
本集进行分类，分别计算不同性别样本集的离群点

检测算法准确率．
定义 4 基于年级的离群点检测算法准确率是

指将选择的 M个样本依据学生的年级进行分类，分
别计算每一年级样本集的离群点检测算法准确率．
本文方法先从形状相似度、距离相似度 2 个方

面构建判别空间，然后对样本的离群程度进行分析．
实验首先使用本文提出的离群点检测算法与已有方

法对评教数据进行离群点检测标记，为保证评教数

据的完整性，对离群程度最高的 5%的数据进行标
记; 然后比较这 2 种算法之间的检测效果; 最后分析
样本类型对本文方法的影响．

3． 1 基于年份的离群点检测算法准确率

本文的目的是分析计算评教数据中每个样本的

离群程度，在实验过程中只把准确率作为评价特征，

不考虑召回率．为了检验本文算法的有效性，以及检
测是否存在过拟合问题，即算法是否仅在某一年的

样本中有效，或算法在不同年份的数据中是否存在

准确率水平差异较大的问题．进行如下实验: 根据定
义 1 计算过去 3 年评教数据的离群点检测准确率，
并选择相关算法进行对比． 由于本文采用基于半监

督邻近的检测算法，因此选取 Zhi Hongzhi等［4］使用
的 PAM算法作为对比．由于 PAM算法准确率较高，
且在不同类型的数据集中有稳定的表现; 而且 PAM
算法可以进行基于邻近的方式进行离群程度计算，

便于与本文算法进行比较．实验结果如图 7 所示．

图 7 基于年份的离群点检测算法效果比较

从图 7 可以看出，对于每一年度评教数据离群
点检测的准确率，本文方法比 PAM算法具有明显优
势，离群点检测准确率提升了 16． 4% ．其原因是: 存
在部分学生采取第 2 种方式进行评教，脱离教师实
际情况直接评出高分，导致学生评教数据产生大量

高分的数据簇，使 PAM 算法出现误判，即将在高分
处集中的样本判为低离群程度样本．当算法运行时，
基于较高分数段的中心点对低分数段样本进行标

记; 在低分数段样本标记完毕后，出现将中等分数段

样本标记为中等离群程度样本的错误．
本文算法利用样本数据的几何特征查找样本集

中的中间样本，基于样本点间距离进行离群程度计

算．判定点的计算与样本的局部密度无关，不易受到
高密度数据簇的影响．当算法运行时，判定点位于样
本的中间位置; 在对低分数段样本标记完毕后，会同

时对中等分数段和高分数段样本进行评估检测，有

效标记高分数段的离群样本．因此，本文算法的准确
率比 PAM算法具有较大提升．

3． 2 基于学院的离群点检测算法准确率

在高校中不同学院的教学模式与教学风格存在

一定的差别．为了检验本文算法在不同学院数据中
的有效性，即本文算法在不同教学模式与教学风格

下产生的评教数据的有效性． 根据定义 2 计算不同
学院评教数据的离群点检测准确率，并使用 PAM算
法进行对比．实验结果如图 8 所示．
从图 8 可以看出，本文算法的准确率比 PAM算

法更高．准确率超过 60%的学院有 4 所，分别是艺
术学院、工商管理学院、软件与物联网工程学院、财
税与公共管理学院; 准确率小于 60%的学院分别是
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外国语学院、人文学院、法学院、统计学院．由此可以
看出，不同学院学科对算法准确率的影响较小．在图
8 中，本文算法的准确率在不同学院的数据中存在
波动，其中统计学院的数据中准确率最低，为

51． 3% ; 艺术学院的数据中准确率最高，为 73． 2% ．
原因是不同学院学生的评教积极性不同，依据第 2
种方式评出的高分的增多会导致算法的准确率下

降，使得算法在不同学院中样本的离群点检测率出

现一定的起伏．由此可知学生的评教积极性可能与
教学模式和教学风格有关，会对算法的有效性造成

一定的影响．

注: a为财税与公共管理学院，b 为法学院，c 为工商管理学
院，d为人文学院，e 为软件与物联网工程学院，f 为统计学
院，g为外国语学院，h为艺术学院．
图 8 基于学院的离群点检测算法效果比较

3． 3 基于学生性别的离群点检测算法准确率

为了检验学生性别因素对算法准确率的影响，

即学生性别的不同对算法造成的影响，根据定义 3
计算不同性别学生评教数据的离群点检测准确率．
实验结果如图 9 所示．

图 9 基于学生性别的离群点检测算法效果比较

从图 9 可以看出，本文算法对不同学生性别的
评教数据均保持了较高的准确率，且性别之间算法

准确率差异较小．本文算法在女性学生评教数据中
的准确率比男性学生的高出 1． 6%，差异较小，这可
以认为学生性别对算法的影响较小．

3． 4 基于年级的离群点检测算法准确率

为了检验本文算法在不同年级学生中的效果，

即学生年级的不同对算法造成的影响，根据定义 4
计算不同年级学生评教数据的离群点检测准确率．

实验结果如图 10 所示．

图 10 基于年级的离群点检测算法效果比较

从图 10 可以看出，本文算法在不同年级学生评
教数据中准确率均较高．随着年级的提升，本文算法
和 PAM算法的准确率均出现了下降的趋势．其原因
可能是学生参与评教的积极性随年级的上升而下

降; 同时任课教师与学生之间的互惠关系会随年级

的提升而逐渐累加膨胀［14］．从而导致根据第 2 种方
式随意评教产生的数据逐年增多，使得算法的准确

率存在缓慢下降的趋势．

3． 5 实验总结

本文利用学生评教数据的几何特征，设计算法

分析评教数据的距离相似度和形状相似度，完成离

群度的计算．从数据年份、学院、学生性别、学生年级
4 个方面进行对比实验，实验结果表明本文算法的
准确率较传统算法具有较大提升．原因在于: 评教数
据中的部分高离群度样本存在较为明显的众数趋

势，在判别空间中与真实数据样本距离较近．此时传
统算法容易出现错误，即将高密度且高离群度数据

簇误判为低离群度数据; 而本文算法不易受到判别

空间中高密度数据簇的影响． 当随意评出高分的样
本足够多时，本文算法的准确率出现了下降．原因在
于: 高分样本数量在数据集中占比的上升，会使数据

的判定点向高分处偏移． 当高分样本的占比足够高
时，判定点与高分区域距离过近，出现高分区域离群

度过低的误判，算法的准确率下降．若直接去除极高
分数的样本，有违教学评价活动的初衷［15］，需要从

其他方面减轻其带来的影响．

4 结语
为减少学生评教数据的噪声问题，本文基于评

教数据的几何特征设计了一种离群点检测算法． 鉴
于评教数据的特性，该算法从距离相似度与形状相

似度 2 个方面分别对数据样本点进行离群度计算，
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通过建立判别空间对样本离群度进行排序标记，完

成学生评教数据中离群数据的检测工作．
实验结果表明: 本文方法在提高在学生评教数

据中的准确率方面比已有方法具有一定的优势，在

高校的教学质量改革中拥有较好的应用前景． 在未
来的工作中，将进一步研究在学生评教数据离群点

去除过程中的极高分数样本问题，以更好满足高校

教学评价工作的需求．
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The Outlier Detection Algorithm for Student Evaluation Data
Based on Geometric Features

TANG Yukun，DENG Song* ，XU Mengya，GUO Xin
( College of Software and Internet of Things Engineering，Jiangxi University of Finance and Economics，Nanchang Jiangxi 330013，China)

Abstract: To solve the outlier problem in the student evaluation data，a outlier detection algorithm for the students'
evaluation data based on geometric feature is presented according to the way and characteristics of the data that does
not fit in with the evaluation data． By analyzing the geometric characteristics of the samples，the algorithm calculates
the outlier degree of the samples and completes the outlier detection，which is divided into three steps． Firstly，based
on the teaching quality evaluation data，the point mapping of samples is established in the geometric feature space．
Secondly，the discriminant space is constructed from the shape similarity and distance similarity． The point mapping
of sample points in the discriminant space is obtained by analyzing and calculating the sample points in the geomet-
ric feature space． Finally，the samples in the discriminant space are tested based on semi-supervised neighbors． The
experimental results show that the algorithm has a high detection accuracy and has a good application value in the
teaching effect of university teachers．
Key words: student evaluation; geometric features; outliers; support vector machine
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