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Abstract 
Educational crowdsourcing can optimize and test educational curricula to a certain extent, effec-
tively integrate social and educational resources, and alleviate financial pressure for local gov-
ernments. If crowdfunding fails, it will cause huge time costs. Therefore, it is of great significance 
to predict the results of crowdfunding projects. Aiming at the problem of predicting the success or 
failure of educational crowdfunding, this paper applies convolutional and neural network and BP 
neural network model to predict the success or failure of educational crowdfunding under the in-
fluence of multiple factors, and uses convolutional and neural network to train pure text informa-
tion on the network; then introduces BP neural network, taking into account the influence of sev-
en factors, such as text, total price and number of teachers of previously posted projects, and ob-
tains the test accuracy of 89.3257%, and the impact of crowdsourcing forecast success or failure of 
the three main factors was analyzed. 
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摘  要 

教育众筹在一定程度上可以优化、检验教育课程，有效整合社会资源及教育资源，为地方缓解资金压力，

如果众筹失败，将造成巨大的时间成本，因此对众筹项目结果进行预测研究具有重要意义[1]。本文针对

教育众筹的成败预测问题，将卷积神经网络和BP神经网络模型运用于多因素影响下的教育众筹成败预测

中，利用卷积神经网络对纯文本信息进行网络训练；接着引入BP神经网络，综合考虑了文本、总价、以

前公布项目的教师人数等七种因素的影响，获得了89.72%的测试正确率，并对影响众筹预测成败的三

个主要因素进行了分析。 
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1. 引言 

众筹模式是在互联网不断创新发展下衍生出的一种新型网络融资模式，引入中国以来，迅速成为公

众关注的热点[2]。教育众筹将众筹手段应用于教育领域，通过互联网方式帮助有需要的老师发布筹款项

目并向网友募集资金，以此为学生提供更好的基础设施。一旦项目集资失败，会损失项目发起人和众筹

参与者的时间，造成巨大的集资时间成本。因此，预测老师发布的请求书能否被社会人士认同并成功获

得相应的教育资源成为了众筹平台和老师都迫切关注的问题。 
目前国内关于众筹的研究大部分集中在众筹模式内涵、特征及法律风险等方面，对于众筹融资结果

预测的研究比较少[3]。Lapedees (1987)团队首次将神经网络引入预测工作，国内对于神经网络的研究主

要是 BP (Back Propagation)神经网络研究。在 BP 神经网络的预测研究方面，有教学质量的预测评价模型，

高速公路交通安全评价系统，对房地产市场进行预测研究等，发现预测误差较小[4]。BP 算法能够帮助深

度神经网络得到有效的训练，使得网络的结构可以向更深的方向发展。但当网络隐含层数量到达一定程

度时，网络的性能往往不再提升，甚至会出现下降。卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)
是近年发展起来并在计算机视觉和语音识别取得重大突破的一种深度神经网络，采用了局部连接和权值

共享技术，不仅能够更好地提取特征信息，同时还减少了网络的参数，便于模型的训练[5]。 
本文针对教育众筹的成败预测问题进行了深入研究，通过搜集的网上公开数据，在对自然语言处理

的基础上，利用卷积神经网络和 BP 神经网络分析了文本和其他因素对教育众筹成败的影响，并给出了

其中最重要的 3 个因素，以更好地指导教育众筹成功申请。 

2. 基于深度神经网络的教育众筹成败预测 

2.1. 深度神经网络理论 

2.1.1. BP 神经网络 
深度学习概念源自于人工神经网络理论，Geoffrey Hinton 指出，包含多个隐含层的人工网络具有更

强的学习能力，更容易提取到数据的本质特征。依照层内相互独立，层间全连接的规则将人工神经元相

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2019.98173
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


骆丽萍 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.98173 1548 计算机科学与应用 
 

互连接，当隐含层超过 1 层时，我们就得到了一个简单的深度神经网络(Deep Neural Networks, DNN)。数

据输入到神经网络后，在层内各个神经元中进行运算，输出结果通过全连接的方式输入到下一层中[6]。 
如图 1 所示为一个三层 DNN，每层包含 3 个神经元。 

 

 
Figure 1. 3-Layer depth neural network 
图 1. 3 层深度神经网络 

 

设网络的输入为 , 1, 2,3ix i = 。假设没有激活函数，则第一层第 k 个神经元的输出为 
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显然，我们可以通过调整神经元的参数ω 与偏置量 b 来使输出拟合我们想要的理想结果，调整优化

参数的过程被称为神经网络的训练。 
BP 算法的基本思想是利用求导的链式法则，在误差的反向传播过程中用梯度下降法来对神经元的参

数进行调整。以图 1 中输出层的单个神经元为例，记： 

1

m

i i
i

z x bω
=

= ∗ +∑                                        (3) 

则神经元的输出为： 

( )o zσ=                                           (4) 

求神经网络损失函数 L 对 iw 的偏导： 

i i i
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∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂

                                   (5) 

显然 i iz w x∂ ∂ = ，在前向传播中已经得到 z 值，在激活函数确定的情况下可以算得 l z∂ ∂ 。 
进一步，对第 2 层即隐含层第 l 个神经元参数 2l

iw 求偏导： 
2 2
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                                     (6) 

因为神经元的输出为输出层的输入，所以 
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3iL z∂ ∂ 与 2 2l lo z∂ ∂ 已知，这样就求得了损失函数对前一层神经单元参数的偏导。继续向前依次递推，

即可推得损失函数对所有神经元参数的偏导。进一步，就可以利用梯度下降法优化参数直至收敛。 

2.1.2. 卷积神经网络 
卷积神经网络是一种特殊的人工神经网络，目前已经成为语音分析和图像识别领域最常使用的工具

之一。它是一个多层的神经网络，每层由多个二维平面组成，而每个平面由多个独立神经元组成，采用

权值共享来减少网络参数规模[7]。 
如图 2 所示，卷积神经网络由卷积层、池化层和全连接层组成，它通过对文本进行卷积和池化操作，

能够从文本中提取更抽象的特征值以及单词的位置信息和单词间的相关语义信息，因而能够更好地用于

文本分类[8] [9]。 
 

 
Figure 2. Structural sketch of convolutional neural network 
图 2. 卷积神经网络结构示意图 

 

卷积层本质上是一组滤波器，每个滤波器又称为卷积核。当图像输入网络时，单个卷积核通过固定

步长下的不断滑动，与图像中的不同部分分别卷积，输出相应的特征二维矩阵。 
卷积核的维度是三维的，其参数除了二维尺寸(Kernel Size)，还有通道数(Channel)。当卷积层包含 n

个卷积核时，其输出 n 个二维特征图，此时下一层的卷积核的通道数维度应与上一层的输出相匹配。在

参数总量固定的情况下，尺寸更小、卷积核数量更多的卷积层性能往往优于尺寸较大，卷积核数目较少

的卷积层。卷积核如下式所示： 

1

j

k k k k
j i ij j

i M
x f x W b−

∈

  
 = +     
∑                                   (8) 

式中， k
jx 是第 k 层第 j 维的特征平面， jM 是表示输入特征平面的集合， k

ijW 表示由第 k − 1 层到第 k 层要

产生的特征的数量，称为卷积核(Convolution Kernel)。卷积核可以看作一个四维矩阵，其中第一维是希望

输出的特征平面数，第二维是当前层的特征平面数，第三、四维是局部感知域的大小。 k
jb 表示偏置(Bias)，

是一个 k 维列向量，k 是输出的特征平面数。 ( )f ⋅ 表示一个激活函数，本文使用的是 ReLU 函数。 
池化是卷积神经网络另一种降低参数数目的手段，其本质是对特征的一种聚合操作。池化操作实际

上是通过统计一定区域内的平均值(平均池化)或最大值(最大池化)实现降采样的作用。 
全连接层即将人工神经元以层内独立、层间全连接的方式构造的网络结构。全连接层优势为结构易

于调整，参数量少，其缺点在于丢弃了特征原本的空间结构。因此在 CNN 中，输入特征往往需要先经过

多个卷积与池化的交替结构后，将特征高度抽象后，在通过全连接层展开并降维，以便最终通过 Softmax
函数输出分类结果。 
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2.2. 本文众筹预测模型 

本文教育众筹成败的预测即是对文本分类的过程，预测模型由卷积神经网络和 BP 神经网络两部分

组成。预测过程先对文本信息进行关键词提取、词频统计、词数值量化表征，通过卷积神经网络输出预

测结果；再引入其余影响因素，数据形式的改变网络随之改变为 BP 神经网络，进行新一轮学习，如图

3 所示，对 BP 神经网络注入除文本信息以外的因素，重新学习，计算分类正确率。 
 

 
Figure 3. The schematic diagram of crowdsourcing forecasting principle in this paper 
图 3. 本文众筹预测原理示意图 

 
卷积神经网络卷积层的输入输出特征平面尺寸一般满足 

2
1in

out
x pad ks

x
stride

+ −
= +                               (9) 

式中pad为填充宽度，ks为卷积核尺寸，stride为步长。以 9 9× 特征平面作为输入为例，当 0pad = ， 3ks = ，

1stride = 时，输出特征平面尺寸为 7 7× 。 

本文激活函数使用 ReLU 函数，即 

( ) ( )max 0,f x x=                                     (10) 

2.3. 实验结果与分析 

本文根据众筹网站 http://www.donorschoose.org/的数据进行仿真分析[10]。先对初始数据进行错误信

息的剔除，匹配等预处理后，共获得 120597 个有效 id，再对提取出的关键词进行数值量化处理。本文采

用 Matlab2015b 作为软件平台，编程实现 CNN 神经网络分类模型的构建、训练和分类，将 50%的 id 用

于训练，剩下的 50%的 id 用于测试。 
根据求得的词典和词语数值向量化的结果，对每个文本进行数值矩阵化处理，生成一个 M × 128 的

特征矩阵，其中 M 为本文中能够与词典中的词语匹配的词语数，为了使每个文本的矩阵维数相同，选取

所有文本中最大的词语匹配数，这里选取 M = 200。 
利用特征矩阵，对卷积神经网络进行训练，本文设计了感知野为 M × 128 的长矩形卷积核，保证每

次卷积中单词信息的完整；针对单词间关联距离不确定问题，设计了 64 个 M = 3/4/5 三种尺寸的卷积核，

同时对输入数据进行处理。不同卷积核的输出在融合层与全连接层进行信息融合与抽象，从而取得较之

单一卷积核尺寸更好地结果。最终交叉验证正确率可达 88.16%，结果如表 1 所示。 
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Table 1. Comparison of network performance under different perceptions 
表 1. 不同感知下网络性能比较 

卷积核尺寸 3 × 128 4 × 128 5 × 128 本文网络 

准确率 85.14% 85.31% 86.34% 88.16% 

 

这里在文本信息的基础上，进一步考虑其他因素对分类器性能的影响，除文本信息外，加入跟教师

相关、学校情况、项目提交日期、项目类别等级、提交项目的类别、以前公布项目的教师人数、总价等

7 个因素，采用 BP 神经网络，网络训练过程参数如图 4 所示。 
 

 
(a) MSE 变化曲线                                     (b) 梯度等参数变化曲线 

Figure 4. Variation of parameters in training process of BP neural network 
图 4. BP 神经网络训练过程参数变化 
 

利用上述神经网络对测试样本进行测试，共测试 10,000 个样本，这里仅给出 200 个样本预测结果和真实

结果的对比图，如图 5 所示，可以看出，200 个样本中有 2 个样本原本为 approved 被判别为 not approved，而

有12个样本原为not approved被分类为 approved，具有较高的正确率。10,000个测试样本的正确率可达89.72%。 
 

 
Figure 5. Test result diagram under 200 samples 
图 5. 200 个样本下的测试结果图 
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3. 各因素对教育众筹成败预测的影响 

为了给出每个因素对请求书的影响，这里采用因素递减对比的方法，即每次减去因素，利用剩余因

素进行神经网络的训练和预测，并给相应的测试结果，如表 2 所示。 
 

Table 2. Detection accuracy after factor decreases 
表 2. 因素递减后的检测正确率 

因素 去除相应因素后的正确率 

跟教师相关 89.69% 

学校情况 89.42% 

项目提交日期 89.72% 

项目类别等级 89.71% 

提交项目的类别 89.56% 

总价 89.17% 

以前公布项目的教师人数 88.94% 

文本 84.83% 

 
由表可知对请求书影响最大的三个因素为文本、总价和以前公布项目的教师人数。为了进一步探索

每个因素是如何对结果产生的影响，这里给出每个因素在不同取值下请求书被支持的成功率。图 6 给出

了以前公布项目的教师人数对项目支持率的影响结果。图 6(a)为所给表格中不同以前公布项目的教师人

数对应的总人数，由于以前公布项目的教师人数大于 100 后，其人数相对较少，不具有统计意义。因此，

图 6(b)仅给出 0 到 100 范围内所对应的支持率，可以看出其总体趋势为以前公布项目的教师人数越大，

支持率越高。 
 

 
(a) 总人数                                              (b) 支持率 

Figure 6. Impact on project support rate of teacher_number_of_previously_posted_projects 
图 6. teacher_number_of_previously_posted_projects 对项目支持率的影响。 
 

图 7 给出了总价对项目支持率的影响结果。图 7(a)为所给表格中不同总价对应的总人数，这里可以

发现当总价大于 1000 后，其人数相对较少，不具有统计意义。因此，图 7(b)仅给出总价在 1000 以内所
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对应的支持率，可以看出其总体趋势为总价越大，支持率越低。文本信息很难进行数值化的定量分析，

因此，其影响直接通过训练的神经网络进行表示。 
 

 
(a) 总人数                                               (b)支持率 

Figure 7. The impact of total price on project support rate 
图 7. 总价对项目支持率的影响 

4. 结论 

本文将卷积神经网络和 BP 神经网络模型运用于多因素影响下的教育众筹成败预测中，利用卷积神

经网络对纯文本信息进行网络训练；综合考虑了文本、总价、以前公布项目的教师人数等七种因素的影

响，在原网络结构下引入 BP 神经网络，以评估其他因素的影响。利用已经训练好的网络，对 10,000 条

测试样本输入网络并得到了分类结果，获得了 89.72%的测试正确率。并且在 BP 神经网络众筹成败预测

的基础上，通过各因素逐一缺失对项目支持率的影响，实现了各因素对众筹成败预测的量化。 
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