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摘要:基于学习者在国家开放大学学习网的海量在线学习行为数据的分析、处理,根据研究对象和研究内容选取

了7个学习行为量化指标,采用主成分分析法和K均值聚类算法相结合的方法,对开放教育学习者的学习

行为进行科学的聚类,提取了行为数、浏览数、形考完成率和形考及格率四个主成分因子,分别以四个指标

进行聚类并给出了四个评价等级的聚类结果。研究结果表明,开放教育学习者的学习行为数、浏览数水平

整体偏低,但是形考作业的完成率和及格率都达到了较高的水平。通过分析聚类结果,可以准确识别出在

线行为数和浏览数不高、形考作业完成率低、形考作业及格率偏低的学习者,针对各类学习者可以针对性

地采取相应的措施,从而提升学习效果。
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  开放教育为学习者自主学习提供了海量学习资

源,但是因为学习者面临工学矛盾以及本身的主观惰

性,使得不同学习者的学习行为存在差异。因此掌握

学习者的学习行为现状、学习特征,是提升开放教育

教学质量、为学习者提供更好的学习支持服务的基础

与前提。对学习者在线学习行为的研究已经是热点

与重点。洪宣容[1]等人从学习者特征、在线学习行

为、在线学习资源、现有学习支持服务、在线学习评价

等方面对成人在线学习进行了现状研究。薛瑞璇[2]

将学习行为分为外显行为和内隐行为两种,外显行为

主要有学习者登录、浏览、发帖提问、参与讨论等具体

操作行为;内隐行为主要有初始能力分析、学习风格

分析、学习动机分析和自我效能感分析等。舒忠梅[3]

等人基于数据挖掘,将学习行为分为全面发展型、均
衡发展型等七个类型。丁鹏飞[4]基于学生学习特征

将学生聚类划分成分别命名为被动型、游离型、徒劳

无功型、学有余力型,并对不同类型学生的学习投入

模式及其行为特征进行分析。杨国龙[5]构建了网络

教育学习者学习行为差异化分析模型,聚类并分析了

内向场独立、内向场依存、外向场独立与外向场依存

四类学习者群体的特征差异。王红梅[6]等对408名

学习者的学习行为数据进行分析,探究开放学习环境

中学习行为投入与认知投入的关系。田娜[7]以“程序

设计语言C”的65个学生为样本,对学生完成课时数

量、浏览次数、登录次数等指标进行聚类分析。王

蕾[8]对开放教育学习者的登录、浏览、交互、检索等各

类数据进行分析研究,就如何提高学生参与在线学

习的积极性提出改进路径和建议。
作为开放教育的主阵地,国家开放大学学习网是

国家开放大学以及全国各分部的主要学习平台,开放

教育学习者的学习行为主要也集中在此。本文充分

利用国家开放大学学习网的数据,以内蒙古分部的学

习者为研究对象,提取学习者学习行为的特征参数,
运用主成分分析和 K值聚类算法,探究开放教育学

习者学习行为特征与规律,筛选出主要指标以及评估

结果偏低的学习者,针对性提出有效措施,以期为学

习者提供更好的学习支持服务、教学服务。
一、数据采集与指标确定

(一)数据采集与处理

本文的数据来源于国家开放大学学习网,选取内

23

安徽广播电视大学学报2021年第3期



蒙古分部2018年秋到2020年春四个学期的32万多

条学习者学习行为数据,原始数据表包括了22个指

标(表1)。由于国开学习平台上获取的为原始数据,
包括了所有选课以及未选课的学习者学习行为数据,

故研究删除了选课数为零的无效数据;对于原始数据

存在个别变量缺失的问题,通过将缺失值替换为变量

的平均值进行缺失数据处理,经过处理最终得到有效

数据186497条。
表1 指标名称

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

指标

名称

分部

编号

分部

名称

学院

编号

学院

名称

学习中

心编号

学习中

心名称
姓名

行政班

级名称

发生行为

省校拼音

发生行

为省校
选课数

序号 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

指标

名称

学习平台

登录次数

学习平台

在线天数

行为

总数
浏览数

完成形考

课程数

形考及格

课程数

提交

形考数

形考

评阅数
发帖数 回帖数

教师

回帖数

  (二)指标确定

研究对象设定为学习者,所以表1中指标1到

10均为无关变量,学习者姓名替换为序号即可;研究

的内容为学习者学习行为,因此只关注学习者学习平

台的相关行为,不考虑教师的相关行为,包括形考评

阅数和教师回帖数;提交形考数与完成形考课程数存

在较大关联,而且完成形考更为重要,所以也不考虑

提交形考数。因此本文重点研究的是反映学习者学

习积极性、完成度、参与度等特征的多项指标,并基于

原始数据确定如下指标。

1.学习平台登录次数、学习平台在线天数

学习平台登录次数是指一个学期内学习者登录

国开学习网的次数,学习平台在线天数是指一个学期

内学习者国开学习网的在线天数。由于不同学期、不
同学习者的选课数量不同,在此将学习平台登录次数

设定为平均每门课程的登录次数,将学习平台在线天

数设定为平均每门课程的在线天数。

LN =LNt/n (1)

ON =ONt/n (2)
式中:LN 表示学习平台平均登录次数;LNt 是原始

数据中学习平台登录次数,也就是总次数;n 是每个

学习者选课数量;ON 是学习平台平均在线天数;

ONt 是原始数据中学习平台在线天数,也就是总

天数。

2.行为数、浏览数

行为数是指一个学期内学习者在国开学习网学

习的所有行为数,包括浏览学习资源数、发帖数、回帖

数、完成作业等行为数;浏览数是指一个学期内学习

者浏览学习文本资源、视频资源等的数量。在此将行

为数设定为平均每门课程的行为数,将浏览数设定为

平均每门课程的浏览数。

B=Bt/n (3)

R=Rt/n (4)
式中:B 表示行为数;Bt 是原始数据中行为总数;R
是浏览数;Bt 是原始数据中的浏览数,也就是浏览

总数。

3.形考完成率、形考及格率

形考完成率是指一个学期内学习者在学习平台

完成形考课程数与选课数的比值;形考及格率是指一

个学期内学习者在学习平台形考及格课程数与完成

形考课程数的比值。

C=Cn/n (5)

P=Pn/Cn (6)
式中:C 表示形考完成率;Cn 是原始数据中完成形考

课程数;P 是形考及格率;Pn 是原始数据中形考及

格课程数。

4.发帖数、回帖数

发帖数是指一个学期内学习者在学习平台网上

教学环节、讨论区等发布帖子数量;回帖数是指一个

学期内学习者在学习平台网上教学环节、讨论区等回

复他人帖子的数量。在此将发帖数设定为平均每门

课程的发帖数,将回帖数设定为平均每门课程的回

帖数。

PN =PNt/n (7)

RN =RNt/n (8)
式中:PN 表示发帖数;PNt 是原始数据中的发帖
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数,也就是发帖总数;RN 是回帖数;RNt 是原始数

据中的回帖数,也就是回帖总数。
通过公式(1)到(8)分别对原始数据进行处理,得

到本文研究样本数据。
二、因子分析

因子分析是指研究从变量群中提取共性因子的

方法,它是在尽可能降低原有信息损失的前提下,将
本质相同的变量归入一个因子,可以减少变量的数

量,也就是指标降维[9]。本文选择主成分分析法进行

因子分析。
(一)可行性分析

采用KMO法和巴特利特法对数据的可行性进

行检验[10]。表2中,KMO值为0.774,大于0.6,表
示样本数据各指标之间具有较好的相关性,适用于因

子分析。巴特利特球形度检验显著性水平为0.000,
表示拒绝零假设,样本数据变量之间存在相关性,适
合进行主成分分析。

表2 KMO和巴特利特检验结果

KMO取样适切性量数 0.774

巴特利特球形度检验

近似卡方 1022843.626

自由度 28

显著性 0.000

  根据公因子方差可以判断公因子对各个指标的

说明程度,提取公因子方差越大,公因子对对应指标

的说明程度越大,公因子方法越小表示该指标的重要

度越低,一般指标的提取公因子方差小于0.4,就可

以认为重要度较低,可以在因子分析中删除,因此由

表3可以判断将回帖数删除不予分析。重新进行

KMO(0.771)和巴特利特检验(0.000),结果均可行。
表3 公因子方差

初始 提取

学习平台登录次数 1.000 0.723

学习平台在线天数 1.000 0.603

行为数 1.000 0.887

浏览数 1.000 0.906

形考完成率 1.000 0.670

形考及格率 1.000 0.656

发帖数 1.000 0.514

回帖数 1.000 0.090

  (二)提取主因子

可以通过碎石图确定最优主因子的数量,横坐标

的组件号即为因子的数量,纵坐标是因子特征值,将
因子特征值连线,较为陡峭的部分就是应该提取的主

因子数量。由图1可知,前面两个因子的特征值较大

且连线较陡,可以确定为主因子。

图1 碎石图

主成分分析的目的是指标降维,但是同时也要尽

可能地减少信息损失。因此在碎石图确定主因子数

量的基础上,要求累积方差贡献率达到85%以上,各
成分在因子分析中的总方差解释结果如表4所示。
由表 4 可 知,两 个 主 因 子 的 累 积 方 差 贡 献 率 为

71.445%,未达到85%。由于成分3、4的特征值大

于0.5,因此可以将成分3、4也确定为主因子,累积

方差贡献率达到89.936%,符合要求。
表4 总方差解释

成分
初始特征值

总计 方差百分比 累积 %

1 3.742 53.454 53.454

2 1.259 17.990 71.445

3 0.739 10.564 82.008

4 0.555 7.928 89.936

5 0.403 5.753 95.689

6 0.282 4.031 99.720

7 0.020 0.280 100.000

  分析成分矩阵(表5),可以得知:主因子1与浏

览数、行为数相关性较强,与其他指标均存在不同程

度的相关性;主因子2与形考及格率和形考完成率有

较强的相关性,与学习平台在线天数也存在弱相关。
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表5 成分矩阵

成分

1 2

浏览数 0.944 -0.135

行为数 0.935 -0.127

学习平台登录次数 0.841 -0.155

学习平台在线天数 0.763 0.148

发帖数 0.638 -0.328

形考及格率 0.190 0.802

形考完成率 0.493 0.654

  三、基于聚类的学生学习行为特征分析

(一)K均值聚类算法

K均值聚类算法(K-means聚类算法)是集简单

和经典于一身的基于距离的聚类算法。它采用距离

作为相似性的评价指标,即认为两个对象的距离越

近,其相似度就越大[11]。它是一种迭代求解的聚类

分析算法,首先确定k值,即数据集经过聚类得到k

图2 K均值聚类算法流程

个集合,也就是分类数,随机选取k 个对象作为初始

的聚类中心(质心),然后计算每个数据与各个聚类中

心的距离,离哪个聚类中心近,就划分到那个聚类中

心所属的集合。聚类中心以及分配给它们的对象就

代表一个聚类。每分配一个样本,聚类的聚类中心会

根据聚类中现有的对象被重新计算,直到满足某个终

止条件。终止条件可以是没有(或最小数目)对象被

重新分配给不同的聚类,没有(或最小数目)聚类中心

再发生变化,误差平方和局部最小。
(二)学习行为特征聚类分析

根据因子分析的结果,分别对行为数、浏览数、形
考完成率和形考及格率进行聚类,分析学习者的学习

行为特征。将学习行为评价结果分为4类:高、较高、
一般、偏低。图3将四个指标的评价结果相同的一类

用线相连接,可以看出行为数、浏览数的聚类结果为

偏低的占比较高,形考及格率的聚类结果为高的占比

较高。具体聚类结果见表6到表9。

图3 不同指标下各聚类结果占比

以行为数作为指标的聚类结果(表6),平均每门

课程的行为数在0到159次的学习者占比最高,达到

72.3%,评价结果偏低;行为数在159到470次的学

习者占比为21.5%,评价结果一般;仅有6.2%的学

习者的行为数在470以上,评价结果为较高或高。

表6 以行为数作为指标的聚类结果

聚类 每个聚类中的个案数目及比例 最终聚类中心 聚类结果范围 评价结果

1 134653 72.3% 57.51 0~159 偏低

2 40204 21.5% 260.49 159.06~470.78 一般

3 8970 4.8% 681.15 470.89~1010.86 较高

4 2670 1.4% 1340.64 1011-6154 高
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  以浏览数作为指标的聚类结果(表7),平均每门

课程的浏览数在0到87次的学习者占比最高,达到

70.9%,评价结果偏低;浏览数在87到265次的学习

者占比为22.4%,评价结果一般;有5.5%的学习者的

浏览数在265到600次之间,评价结果为较高;仅有

1.2%的学习者的浏览数在600以上,评价结果为高。
表7 以浏览数作为指标的聚类结果

聚类 每个聚类中的个案数目及比例 最终聚类中心 聚类结果范围 评价结果

1 132240 70.9% 31.39 0~87.67 偏低

2 41762 22.4% 144.00 87.70~265.20 一般

3 10367 5.5% 386.47 265.25~600.80 较高

4 2128 1.2% 815.28 601.00~5969.50 高

  以形考完成率作为指标的聚类结果(表8),整体

评价结果偏高,每门课程的形考完成率在85%到

100%之间的学习者占比最高,达到32.3%,评价结

果为高;形考完成率在57%到83%之间的学习者占

比为31.9%,评价结果较高;但是也有12.6%的学习

者的形考完成率在28%以下。
表8 以形考完成率作为指标的聚类结果

聚类 每个聚类中的个案数目及比例 最终聚类中心 聚类结果范围 评价结果

1 23432 12.6% 0.13 0~0.28 偏低

2 43239 23.2% 0.43 0.29~0.57 一般

3 59582 31.9% 0.71 0.57~0.83 较高

4 60244 32.3% 0.97 0.85~1 高

  以形考及格率作为指标的聚类结果(表9),整体

评价结果很高,形考及格率在50%以上的达到88.
3%,每门课程的形考及格率在85%到100%之间的

学习者占比最高,达到71.2%,评价结果为高;形考

及格率在50%到83%之间的学习者占比为17.1%,
评价结果较高;仅有8.6%的学习者的形考及格率在

15%以下。

表9 以形考及格率作为指标的聚类结果

聚类 每个聚类中的个案数目及比例 最终聚类中心 聚类结果范围 评价结果

1 16156 8.6% 0.00 0~0.15 偏低

2 5550 2.9% 0.31 0.17~0.46 一般

3 31921 17.1% 0.68 0.5~0.83 较高

4 132870 71.2% 1.00 0.85~1 高

  四、结论

基于对数据进行分析、挖掘,应用主成分分析和

K均值聚类分析方法,对开放教育学习者的学习行为

进行了科学聚类分析,其学习行为现状如下:学习者

的学习行为数、浏览数水平整体偏低,但是形考作业

整体情况较好,无论是完成率还是及格率都达到了较

高的水平。通过分析可以对国开学习网在线行为数

和浏览数不高、形考作业完成率低、形考作业及格率

偏低的学习者进行准确地识别,针对这类学习者可以

采取定时提醒督促学习和完成作业、提供针对性辅导

等措施,提高其学习积极性以及学习的有效性。基于

本文的研究内容及研究结论,通过国开学习网、学生

教务和考务系统等提取更多有效的、有价值的学习行

为特征指标,结合学习者自身属性特征、学习支持服

务等,可以建立更加科学、完善的开放教育学习者学

习行为评价体系,对开放教育管理人员、教师、学习支

持服务人员以及学习者本身均有积极意义。
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ClusterAnalysisofLearners’LearningBehaviorin
OpenEducationBasedonDataMining

YANGMengjiao,HOULiyuan
(InnerMongoliaRadioandTelevisionUniversity,Hohhot010011,China)

Abstract:Basedontheanalysisandprocessingofmassiveonlinelearningbehaviordataoflearnersinthe
NationalOpenUniversityLearningNetwork,sevenquantitativeindicatorsoflearningbehaviorareselected
accordingtotheresearchobjectandresearchcontent,andthemethodofcombiningprincipalcomponent
analysisandK-meansclusteringalgorithmisadoptedtoscientificallyclusterthelearningbehaviorsofopen
educationlearners,andextractfourprincipalcomponentfactors:thenumberofbehaviors,thenumberof
views,thecompletionrateoftheformativeevaluationandthepassingrateofformativeevaluation,whichare
clusteredbyfourindicatorsandgiventheclusteringresultsofthefourevaluationlevels.Theresearchresults
showthatthenumberoflearningbehaviorsandbrowsesofopeneducationlearnersarerelativelylow,but
thecompletionrateandpassingrateoftheformativeassessmenthomeworkhavereachedahighlevel.By
analyzingtheclusteringresults,thelearnerswithlowonlinebehaviorsandbrowses,lowcompletionrateand
passingrateofformativeevaluationcanbeaccuratelyidentified.Relevantmeasurescanbetakenforallkinds
oflearnerstoimprovethelearningeffect.

Keywords:bigdataineducation;onlinelearningbehavior;factoranalysis;K-meansclusteringalgorithm
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