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摘 要：为了探究学生在线学习情况与学习效果之间的关系，采用数据标注的方式解决学生

学习行为表示的问题 .以 S大学在线教学平台数据为研究对象，通过数据挖掘技术探寻学生在

线学习行为与学习效果之间的关系 .对比多种机器学习算法后，选定随机森林算法作为学习效

果预测模型的基本算法 .研究发现：最能影响学习效果的因素是文档学习总时长，最终构建的

学习效果预测模型对整体数据集的分类准确率达到84.69%.
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Abstract：：In order to explore the relationship between students’online learning situation and learning effect，students’learning
behavior representation was solved by adopting data annotation. Based on the data from the online teaching platform of S
University，the relationship between students’online learning behavior and learning effects was explored through data mining
technology. By comparing a variety of machine learning algorithms，the random forest algorithm was selected as the basic
algorithm of the learning effect prediction model. It was found that the total duration of document learning could affect the
learning effect greatly. The final learning effect prediction model was constructed which provided an accuracy of 84.69% for the
classification of the overall data set.
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0 引 言

2020年初，在新型冠状病毒引起全国性肺炎疫情的影响下，教育部经多次研究决定 2020年春季学

期延期开学，提出“停课不停学”的在线学习方式，各大高校均延后开学［1］.一时间在线教学的学习效果

引起了广大师生的关注 .大学生的学习过程是一个复杂的过程，受到较多因素的影响 .通常情况下，教育

学者认为学业成绩的高低受学生已有认知水平、学习策略、学习动机以及外部环境等因素的综合影响［2］.
对学生学习行为的研究早期主要以调查问卷和统计分析的方式为主，并且停留在简单分析层面上 .

GONG［3］通过对学生的学习行为进行统计与分析，探索师生交互状态与学生学习效率之间的关系 .BAO［4］

分析了我国高等院校学生的学习行为特征，以此寻找学生学习行为与高校教学质量的隐含关系 .YAO
等［5］从多个角度分析大学生在网络中的学习行为及其学习状态 .以上研究均采用调查问卷分析的方法，

存在前后侧数据回收统计耗时较长、分析结果较大程度受到问卷信效度制约的问题 .
如今，研究者们逐渐转向利用数据挖掘技术对学生学习行为进行建模 .ZHAO等［6］利用多元回归方

法寻找影响学生学业成绩的因素指标，并构建干预模型，对教学过程中产生的学习行为进行Logistic回
归分析，从而找出存在学习危机的学生，并发起学业警示 .LUO等［7］将机器学习和学生行为分析相结合，

通过决策树算法对在线学习行为进行数据分析，搭建“学习行为-效果”模型，在此基础上构建学习行为

评估系统 .FAKIR等［8］利用分类、聚类和关联规则挖掘算法对Moodle系统进行数据分析，提取学习行为

和模式的特征，创造理想的教育环境 .采用机器学习的方法构建相关的学习行为模型具有较强的可解

释性 .
此外，还可以结合深度学习中的神经网络对学生学习行为进行分析研究 .MOU等［9］为了探究学习行

为对学习效果的影响，使用Back Propagation（BP）神经网络探究MOOC课程中的低参与度和高辍学率等

特征问题，为提高学习效果提供参考 .但是，深度学习天然的黑盒特性，使得神经网络在学习行为分析任

务中缺乏可解释性 .
因此，本研究选用机器学习的方法对学生学习情况进行分析，并构建学习效果预测模型 .从数据标

注、数据清洗、数据建模及模型预测 4个方面展示了在线学习环境下的学习行为分析过程，为在线教育

中学生学习行为数据的表示和在线教学平台的建设提供了参考建议 .
1 研究方法

为探究学生学习行为的表示和构建学习效果预测模型，本研究采用文献调查法结合数据挖掘的方

法对 S大学在线教学平台数据进行分析和探索 .研究的对象包含一个主体和一个客体，主体是学生，客

体是由主体所产生的各种行为与主体基本信息的有机结合 .
1.1 学习行为表示方法

学生的学习行为主要包括作业记录、测试记录、讨论记录以及课程的参与情况等 .学生与可视化界

面之间的互动日志体现了学生的在线学习行为，本研究采用数据标注的方法将大量的日志数据转换成

学生的统计型学习行为指标，比如：以进入视频界面到离开视频界面时长作为视频学习总时长，以文档

状态为已看的数量除以文档总数所得结果作为文档学习率，以期末测试成绩作为考试得分等 .经转换

后，得到的 17个学习行为指标：任务点查看率、视频完成率、视频学习总时长、文档学习率、文档学习总

时长、课程学习时长、资料浏览数、资料浏览时长、作业完成率、作业平均分、测试完成率、测试平均分、发

帖数、回帖数、点赞数、访问数和签到数 .
在选取日志的过程中，为了保证数据能够代表学生的真实学习记录，除了点赞数、签到数这类瞬时

行为之外，其他行为的时长持续时间至少大于 30 s，才能被计入统计指标中 .另外，保留学生最后一次访

问课程的时间作为其学习该门课程的常规学习时间 .
此外，为了衡量学生的学习效果，将学生的考试得分划分为优异、良好、合格和不合格 4个类别，如
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表1所示 .
1.2 学习效果预测方法

本节通过对 1.1节得到的学生学习行为指标进行梳理，并

构建学习效果预测模型，从而找到影响学业成绩的主要学习行

为指标 .模型的构建过程参照数据挖掘的流程，即数据预处理、

特征处理、模型构建和模型评价 .
1.2.1 数据预处理

进行数据处理之前，应先对特征数据进行正态分布检验 .
本研究的数据检验结果显示大部分数据未呈现正态分布，说明无法直接使用传统的统计检验方法构建

模型 .为了构建合理的学习效果预测模型，需要对原始数据进行如下预处理：

1）根据“考试得分”字段滤除成绩为0和空值的样本，即删除没有期末成绩的样本 .
2）将数据集中课程的访问数超过 200次的样本作为异常值，并用该学生在其他课程的平均访问数

替代该项异常值 .
3）对于其他的学习行为指标，采用拉依达准则［10］对具有过大误差值的坏值予以剔除 .
在教学过程中，具有启发式的讨论式学习可以提高学生学习的主观能动性［11］.经过统计发现，在线

教学平台中只有少数学生产生发帖、回帖和点赞等讨论类学习行为，本研究利用层次分析法（AHP）［12］，

将主观和客观因素相结合，给讨论类学习行为赋予合理的权重，以解决该特征下有效数据量不足的

问题 .
1.2.2 特征处理

类别特征，即所属学院、专业、班级等具有能够在有限类别内取值的特征 .本研究采用序列编码将类

别特征转换成可靠的数值特征，比如：将文本序列“大一、大二、大三、大四”对应转化为数值序列

“0，1，2，3”.
与上课时间固定不变的课堂教学不同，在线学习的学生可以根据自己的学习习惯调整相应学习的

时间 .因此，本研究将每门课程的常规学习时间设置为 3个指标：周学习时间、日学习时间及是否为工作

日学习时间，具体如下：

1）周学习时间：一周分为7天，该指标反映学生更偏向于在一周中的哪一天学习 .
2）日学习时间：把一天分为 8：00—12：00，13：00—17：00，18：00—22：00和其他时间 4个时间片段，

该指标衡量学生每天的学习习惯；

3）是否为工作日学习：把学习时间划分为周末和工作日，该指标衡量学生对工作日和周末学习的

偏好程度 .
为了衡量学生学习行为及基本信息对学习效果的影响程度，采用 Spearman相关系数，根据原始数

据的排序位置，求解数据间的相关性，

rs = 1 -
6∑

i = 1

n

d 2
i

n ( )n2 - 1
， （1）

其中，rs表示Spearman相关系数；di = X - Y，表示X，Y之间的等级差，X表示某一个学生学习行为或基本信

息的指标集合，Y表示学习效果指标集合；n表示样本的总量 .此外，集合中某个数的等级代表将它所在

的一列数按照从小到大排序后所在的位置 .
1.2.3 模型构建

由于学习行为数据间不存在线性可分的关系，难以找到合适的回归模型对样本数据进行精确的分

数预测，本研究通过将学习效果划分为 4个类别进行预测，将学习效果预测问题转化为分类预测问题 .
未确定数据分布之前需对以下6种基本的分类算法进行比较，选择最优的算法构建模型：

表1 学习效果划分标准

考试得分

90~100分
80~89分
70~79分
0~69分

学习效果

优异

良好

合格

不合格
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1）K近邻（KNN）［13］：根据距离新样本 s最近的 k个样本点的类别来确定新样本 s所属的类别 .
2）朴素贝叶斯［14］：假设样本特征均独立的情况下，利用贝叶斯公式计算各类别的概率，选取概率最

高的类别作为该样本的类别 .
3）决策树［15］：从树的根节点开始，将样本数据与决策树中的特征节点进行比较，根据判断结果选择

下一层的分支继续比较，最终的叶子节点即为分类结果 .
4）支持向量机（SVM）［16］：寻求一个能够划分数据集且几何间隔最大的超平面，利用核技巧解决非

线性分类问题 .
5）随机森林［17］：假设单个决策树模型需要训练的特征个数为 n，决策树每次分裂时，通过比较信息

增益、信息增益比及基尼指数 3个指标值得到最好的特征进行分裂，循环该分裂过程，直到节点的所有

训练样本成为同一类，最终的分类结果由多棵决策树投票得到 .
6）Adaboost［18］：Adaboost算法是集成学习中的一种迭代算法，对同一个训练集训练不同的分类器，

即弱分类器，然后将它们整合，形成一个更强的分类器，即最终分类器 .
1.2.4 评估方法

本节介绍分类模型的评价指标：准确率 A、精准率P、召回率R和 F1分数F.准确率指分类器正确预

测的样本数量占被预测样本总数量的比例；精准率指分类器中所有被预测为正的样本中，实际为正的样

本的比例，该指标仅代表对正样本结果中的预测准确程度；召回率指分类器中实际为正的样本中同时预

测也为正样本的比例；F1分数是平衡召回率和精准率两者之间差异的一个指标，该指标的值越大越好 .
计算公式如下：

A =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
， （2）

P =
TP

TP + FP
， （3）

R =
TP

TP + FN
， （4）

F =
2 ´ P ´ R

P + R
， （5）

其中，TP 表示被正确预测学习效果的正样本数量；TN 表示被正确预测学习效果的负样本数量；FP 表示被

错误预测为正样本的数量；FN表示被错误预测为负样本的数量 .
2 实验设计与结果分析

2.1 数据概览

样本选用 S大学学生在线教学平台上的学习行为数据，数据选取的时间跨度为 2017年 2月 19日—

2020年 7月 8日，由日志数据转化得到的统计型学习行为记录共计 54 720条，其中，1条样本数据代表 1
个学生在某1门课程上的学习情况记录 .

首先对数据进行统计分析 .根据视频完成率的均值（0.32）较低可知，大部分学生未能看完整个视频 .
浏览时长和文档学习时长的均值分别为13.86 h及37.98 h，明显低于视频学习总时长的均值（144.63 h），可
以推测学生在线上学习时更偏向于利用视频进行学习，不包含学生将资料下载后自行学习的时间 .讨论模

块的发帖、回帖、点赞数的使用均值分别为0.63，1.39及2.63次，均较低，说明该部分学生的使用需求不强

烈，导致研究无法统计到可用性强的讨论学习行为指标 .作业完成率和测试完成率均值分别为0.42和0.39，
可以推测学生进行在线学习时的自觉性不强 .

除 17个学习行为特征外，本研究还设置了 1个由考试得分划分的学习效果标签、6个基本信息类别

特征和3个通过常规学习时间生成的学习习惯类别特征，具体的类别数量如表2所示 .
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2.2 学习效果与不同指标的相关性分析

本部分采用 Spearman相关系数探究学习行为指标与学习效果之间的相关性 .实验结果表明：学生

的访问数和资料浏览数、资料浏览时长有极高的正相关性（r值均为 1），由此推测，学生登录网上教学平

台，都会查看并下载学习资料；发帖、回帖、点赞的行为和视频学习总时长、测试平均分、作业平均分等有

较高的正相关性（r值为 0.52～0.72），由此可知，平时作业完成情况可以体现学生的学习态度，说明常常

参与线上讨论的学生学习态度相对较好 .
但是，学习效果与各特征的相关性都较低（r值低于或等于 0.28），其中，文档学习总时长和学习效果

存在一定的正相关性（r=0.28），而学院、专业、专业班、课程、教学班及学年这 6个类别特征与学习效果的

相关性 r值均低于0.1，所以用传统的分析方法无法构建学习效果的预测模型，只能用机器学习的方法挖

掘特征之间的内在联系和隐含信息 .
2.3 学习效果预测模型构建

在构建学习效果预测模型的过程中，各算法参数均设置为 sklearn机器学习库中的初始数据，经标

准化处理，将训练集和测试集的比例划分为7∶3，如表3所示 .

从表 3可知，随机森林算法的分类效果最佳，准确率、精准率、召回率和 F1分数分别为 84.69%、

84.79%、84.16%和 84.47%.由此可知，即使特征变量和目标变量之间的相关性不高，随机森林算法也可

以捕捉到特征内部对目标变量的隐含信息，以此提高分类的准确率 .因此，建议以随机森林算法作为学

习效果预测模型的基本算法 .
3 结 论

本研究将学生在在线教学平台中产生的行为日志数据整理成 17个有意义的在线学习行为指标，并

且将这些指标与学生的学习习惯指标、基本信息指标相结合，利用机器学习探究学生在线学习行为与学

习效果之间的关系，通过相关性分析，找出学习行为中最能影响学习效果的指标为文档学习总时长 .此
外，随机森林算法能够捕捉到各特征内部对学习效果的隐含信息，相比较其他传统机器学习方法，更适

用于完成对学习效果预测的工作，最终对数据集的分类准确率达到 84.69%.此外，本研究的数据集是 S
大学在线教学平台中产生的日志数据，数据的选取时间跨越了疫情期和非疫情期，数据真实性得到了保

表2 类别特征的类别数量

类别特征

学院

专业

专业班

课程

教学班

类别数量

18
107
825
673
1 388

类别特征

学年(届)
日学习时间

周学习时间

是否为工作日学习

学习效果

类别数量

8
4
7
2
4

表3 分类模型的预测结果

模型

KNN
朴素贝叶斯(Gaussian)
朴素贝叶斯(Bernoulli)
决策树(Gini)
决策树(Entropy)
支持向量机

随机森林

Adaboost

准确率

0.476 4
0.374 9
0.309 5
0.789 3
0.765 2
0.725 9
0.846 9
0.580 0

精准率

0.510 1
0.329 5
0.306 0
0.786 1
0.762 7
0.725 3
0.847 9
0.639 9

召回率

0.471 0
0.342 3
0.305 9
0.786 8
0.762 1
0.720 3
0.841 6
0.568 9

F1分数

0.489 8
0.335 8
0.305 9
0.786 4
0.762 4
0.722 8
0.844 7
0.602 3
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证 .虽然本研究已经得到了较好的实验效果，但是基于日志数据能够生成的学习行为指标远不止研究中

提及的 17个，未来将更进一步探究学习行为指标的生成，以期为平台的建设和提升线上学习的质量提

供更优、更完善的建议 .
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