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[摘 要] 作为我国开放高等教育的主要形式，大规模私有在线课程（MPOCs）的学习管理系统积累了大量学习者行

为数据。 对于这些数据的分析，能够有效地探究教学与学习的规律，提高开放高等教育的实践和评估。 文章运用隐马尔

科夫模型识别了 MPOCs 中不同课程阶段的学习者交互活动的序列模式。研究结果表明，MPOCs 中的学习者在学习周和

考试周的行为模式存在明显差异，他们会根据不同的课程阶段调整学习策略和侧重点，但小组学习和讨论对于学习成

效的影响不大，这一研究结果与传统主流研究中关于协作学习及讨论的正向研究结果有比较明显的差异。 这些研究结

果有助于学习者和教师动态地梳理教育教学过程，促使他们采用不同学习策略来促进教学与学习，以及从更加细致的

角度来评估开放高等教育的教学效果。
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一、引 言

随着信息技术的发展，支撑在线学习的学习管理
系统（LMS）在高等教育中得到广泛的应用。 这些系统
收集和记录了大量的学习者交互数据、 个人数据、系
统信息和学术信息 [1]，这些数据是课程层面的重要的
教育大数据[2]。在此基础上，针对教育大数据的研究方
法———学习分析技术（Learning Analytics，LA）也应运
而生。学习分析突破了传统研究方法在数据和分析方
法上的局限，通过数据挖掘的算法，对教育大数据中
的交互模式进行深度挖掘和分析，可以呈现出传统研
究方法无法探究的潜在学习模式，加深了我们对教学
与学习的认知、理解和评估[3]，有助于我们更好地对学
与教的过程进行反思和预测、干预和优化[4]。

研究表明， 不同的学习群体在不同的学习阶段，
其活动模式也有着不同的特征[5]。然而，这些研究仅限
于小部分学习者在传统协作学习情境下的行为，并没
有针对大规模在线环境的学习者，特别是在大规模私
有在线课程（Massive Private Online Courses， MPOCs）
中的学习者 [6]。 MPOCs 是我国开放高等教育（即开放
大学）的主要授课形式，对于 MPOCs 学习者的关注并
开展深入研究是非常适时和有必要的。

二、研究现状

（一） 基于教育大数据和学习分析的学习者交互
研究

现阶段，基于教育大数据，一些研究人员采用了
多种学习分析技术，如聚类、序列模式挖掘和隐马尔
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可夫模型（hidden Markov model，HMM）等，对学习过
程中的交互模式进行了挖掘和探究。
在探究在线学习者协作学习行为的特征上 ，

Perera 等人采用了聚类和顺序学习模式挖掘的方法
追踪分析在线协作学习的交互数据[7]。 该研究比较了
不同组的结果， 确定了某些最常见和最不常见的模
式，从而使学习者和教师能够看到群体的学习行为，发
现问题，并及时提供反馈。 另外，Martinez等人利用序
列挖掘的方法分析了学习者的频繁连续合作模式 [8]，
并探索了高、低不同成就群体行为模式的差异。 为了
探究学习者的行为模式与学习绩效的关系，Jeong 等
人专注于研究不同成就的学习者之间的行为差异 [9]，
他们使用 HMM 方法重点分析了学习者在活动模块
与过渡行为之间的操作模式。 结果表明，高成就学习
者的学习行为更具线性，并且在不同的课程过程中也
表现得更为一致。
在探究在线学习者的行为模式和交互轨迹上，

Chiu 等人利用时序分析的方法分析了 187 名大学生
在学习过程中生成的概念图数据，从中挖掘出了典型
的学习行为模式[10]。Kinnebrew等人采用情境化和差分
序列挖掘的方法评估并比较了 40 名 8 年级学生在网
络环境下的交互行为[11]。 研究人员运用序列模式挖掘
得到了不同小组的交互指标，并采用差分序列挖掘的
频率算法和分级技巧，极大地提高了研究效率。
对于特定的研究主题，如预测评估、学习风格等

也是研究者关注的重点。Venant等人使用序列模式挖
掘的方法发现了学习者行为模式与其在最终评估测

试中的表现之间存在一定的关系，其研究结果确认了
某些学习策略与学习成绩之间的相关性 [12]。 Fatahi 等
人利用数据挖掘的算法挖掘了一些高频的序列行为

模式。 结果表明，序列行为模式对于学习风格的预测
具有较高的准确性[13]。
通过文献分析，可以发现以往的研究大多是基于

一定设计的实验研究，集中在协作学习、校园学习、专
题研究性学习等情境中， 研究对象的范围相对狭窄。
大多数研究没有涉及 MPOCs 中学习者的非实验性的
日常学习行为分析。 其次，现有研究过于注重不同成
就群体的行为差异研究，忽略了对不同学习阶段的行
为模式的研究。 此外，研究人员没有明确区分在线学
习的交互行动和交互活动。 事实上，学习者之间的交
互至少可以分为两个层次： 底层是微观的交互行为，
指具有教育意义的典型行为，如查看、删除、写入、创
建等；第二层是交互活动，一般指学习支持系统中设
计的学习活动模块，每个模块包括一系列的底层交互

活动，如在 Moodle 中，对应于模块，交互活动可能包
括介绍、内容、论坛、测验、作业等。一些研究人员侧重
于挖掘交互行为，而其他人可能关注交互活动。 在一
个理论框架内明确地区分这两个层次的学习者交互，
可以使我们的研究重点更具体和突出，从而连贯清晰
地推进在线学习中的交互研究。

（二）典型的学习分析方法
由于研究学习交互的侧重点不同，研究者所采用

的学习分析的方法也有很大差异。针对交互行为的研
究方法集中于序列挖掘算法和聚类算法，而针对交互
活动的研究方法通常采用隐马尔可夫模型（Hidden
Markov Model，HMM）。

HMM以贝叶斯统计为基础，是一种基于显性数据
的概率揭示隐性状态的方法。 在以教育大数据为基础
的学习分析研究中，HMM通过对一段时间内大规模显
性学习行为数据的时序特征进行概率挖掘， 进而分析
出显性行为背后的潜在行为模式， 以揭示学习的内在
规律[14-16]。 HMM由 3组参数来揭示隐性活动的状态：

·初始概率向量 π：隐性活动状态的初始概率。
·转移概率矩阵 A： 每个隐性活动之间的转移概
率，表示学习者在不同的隐性状态中转移流动的可能
程度。

·输出概率矩阵 B： 用于检测隐性活动状态下特
定显性活动的概率。因为每个隐性活动状态可能包括
几个可观察的显性活动。显性活动概率表示在一个特
定的隐性活动状态中，组成这个隐性状态的每一个显
性活动的概率。
由一系列连贯的隐性活动状态组成的学习活动序

列就是在线学习交互活动的潜在模式。通常，研究人员
采用著名的 Baum-Welch （BW）方法来计算 HMM 的
参数（π，A，B） [17]。 给定每个数据集，HMM中输入的显
性活动序列是可观察到的学习者从课程开始到结束的

所有纳入研究范围之内的交互活动序列。 针对一个显
性活动序列的数据集，HMM 算法可以挖掘出若干个
参数集 （π，A，B）， 而我们需要的是一个最优参数集
（π，A，B），这个最优的参数集可以最大限度地拟合可
观察的活动序列所组成的隐性活动状态序列 [14，18]。
HMM输出的最大拟合的潜在活动模式是在确定最佳
隐性活动状态基础上生成的最佳参数集（π，A，B）。
综上所述，通过对文献研究和学习分析方法的梳

理，在本研究中，尝试突破现有研究有限的实验设计、
学习环境范围不足、研究群体过窄、研究数据量级较
小等局限，聚焦于大规模私有在线课程中学习者的非
实验性的日常学习行为，采用 HMM 模型作为分析方
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法，侧重于交互活动层面上的典型模式分析，探究不
同学习阶段中学习者的潜在活动模式。 因此，本文的
研究问题如下：

（1）在 MPOCs 的不同阶段，学习者的日常交互活
动有哪些典型模式；

（2）不同阶段的学习模式有哪些异同。

三、研究方法与过程

（一）数据与方法
本文的研究背景是开放大学中一门为期 20 周的

在线课程。 共有 1527 人最终完成课程学习并参与了
期末考试，所以本研究的样本量为 1527。该课程共 12
个学习活动模块：介绍、公告、学习内容、资源、作业与
测验、讨论、常见问题、实验指南、小组学习、学习绩
效、模拟考试、课程评价。 课程中，有 3 次以不同学习
内容为主题的小组学习活动。 课程分为两个阶段，前
16周为学习周，后 4周为考试周。 这两个阶段将数据
分为两个数据集：学习周数据集、考试周数据集。
本研究中，12 个学习活动就是 HMM 提到的可观

察的显性学习活动。 本研究的主要目标是以这 12 个
显性学习活动为基础， 挖掘其背后的隐性学习状态，
以及由这些隐性学习状态组成的潜在学习活动的模

式。 HMM输出结果是由不同隐性学习状态组成的具
有时序特征的潜在学习模式。 HMM 分别对两个数据
集进行潜在模式挖掘，在此基础上，探究这两个课程
阶段中学习者活动模式的异同。

（二）不同阶段的潜在活动模式
通过 HMM 算法分别对学习周和考试周两个不

同的数据集进行挖掘，学习周和考试周的最佳隐性状
态数量均为 4。 这里仅以学习周数据集为例， 梳理
HMM分析的全过程。
如图 1 所示， 学习周数据集的最佳隐性状态为

4。 以此为基础， 表 1中学习周的初始向量 π显示了
学习者对于每个隐性状态的投入程度，如学习者对于
第一个隐性状态的投入度是 30%。表 2显示了各个隐
性状态之间转移的概率。 因为学习过程是流动的，学
习者不可避免地会处于多个学习状态的变化之中。例
如，表 2中的第 2 行显示的是学习者在隐性状态 1 与
本状态和其他三个状态之间流动的可能性。表 3显示
的是每个隐性的学习状态中包含的显性学习活动及

其比例。 例如，学习周中，隐性状态 1 中主要包含了
“学习内容”“作业与测验”等 2 个显性的学习活动，第
2 列显示了每个学习活动所占用该状态的时间，“学
习内容” 占状态 1 全部时间的 46.1%，“作业与测验”

占状态 1全部时间的 30.4%。

图 1 学习周数据集 BIC 与隐性状态数量

表 1 学习周初始概率向量 π

综合表 1—3 的内容，我们得出图 2，即学习周中
学习者的潜在学习模式。表 1与表 3的数据在每个隐
性状态节点的内部显示，表 2 的数据在每个状态节点
之间通过箭头来标注。
通过图 2 我们可以看出，在学习周，学习者的潜

在学习活动的模式由 4个隐性状态组成。状态 1占学
习者整体投入度的 30%，状态 2 占学习者整体投入度
的 4.5%，状态 3 占学习者整体投入度的 63.5%，状态
4占学习者整体投入度的 2%。 在隐性状态 1中，频繁
的显性交互活动有“学习内容”和“作业与测验”两类。
学习者对于“学习内容”的投入时间为整个隐性状态

表 3 学习周输出概率矩阵 B

输出概率矩阵 B 状态 1↓ 状态 2↓ 状态 3↓ 状态 4↓
介绍 0.019 0 0 0
公告 0.018 0.001 0.001 0.002
学习内容 0.461 0 0 0
资源 0.076 0.325 0 0
作业与测验 0.304 0 0 0
讨论 0 0.066 0 0.989
常见问题 0 0.001 0 0
实验指南 0.013 0 0 0
小组学习 0.097 0.607 0.02 0.009
学习绩效 0 0 0.979 0
模拟考试 0 0 0 0
课程评价 0.012 0 0 0

转移概率矩阵 A 状态 1 状态 2 状态 3 状态 4
状态 1→ 0.638 0.018 0.34 0.004
状态 2→ 0.564 0.052 0.287 0.097
状态 3→ 0 0.065 0 0.935
状态 4→ 0 0.97 0.03 0

初始概率向量 状态 1 状态 2 状态 3 状态 4
π 0.3 0.045 0.635 0.02

表 2 学习周转移概率矩阵 A
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1 的 46.1%，对于“作业与测验”的投入时间占状态 1
的 30.4%。 基于这两个主要的显性活动，我们可以将
隐性状态 1定义为“学习与自测”状态。 同样，隐性状
态 2 可以定义为“小组学习”状态，因为学习者投入
60.7%的时间来进行小组学习， 投入了 32.5%的时间
来使用各种资源辅助自身的学习。 隐性状态 3是 “学
习绩效”状态。隐性状态 4是“讨论”状态。这四个连贯
的隐性学习状态连在一起，就构成了学习者在学习周
的交互活动模式。图 2中的箭头指示了在这个潜在的
交互活动模式中，学习者在各个状态之间的流动和转
移的可能性。 如图 2所示，在学习周，学习者从状态 1
开始他们的学习进程，之后有 63.8%的可能性留在状
态 1继续学习课程内容并进行作业与测验，有 34%的
可能转移到状态 3中查看自己和同伴的学习绩效。学
习者进入状态 3之后， 有 93.5%的可能转移到状态 4
中进行各种讨论。之后，学习者会进入状态 2。进行小
组学习之后， 学习者有 56.4%的可能性会返回状态 1
展开进一步学习，有 28.7%的可能性进入状态 3 查看
学习绩效。
同样，图 3 显示了考试周中学习者的潜在交互活

动模式。 在考试周，学习者的潜在学习活动的模式也
由 4个隐性状态组成。状态 1占学习者整体投入度的
32.2%，状态 2 占学习者整体投入度的 52.3%，状态 3
占学习者整体投入度的 4%， 状态 4 占学习者整体投
入度的 11.5%。 在隐性状态 1 中，频繁的显性交互活
动有“模拟考试”和“资源”两类。 学习者对于“模拟考
试”的投入时间为整个隐性状态 1 的 59.4%，对于“资

源”的投入时间占状态 1 的 28.7%。 基于这两个主要
的显性活动，我们将隐性状态 1 定义为“模考”状态。
同样，隐性状态 2 可以定义为“学习绩效”状态，因为
学习者几乎投入了全部的时间来查看学习绩效。隐性
状态 3是“讨论”状态。隐性状态 4是“学习与自测”状
态。 这四个连贯的隐性学习状态连在一起，就构成了
学习者在考试周的交互活动模式。图 3中的箭头标注
了在这个潜在的交互活动模式中，学习者在各个状态
之间的流动和转移的可能性。如图 3所示，在考试周，
学习者从状态 1 开始他们的课程活动，之后有 56.8%
的可能性留在状态 1 继续利用各种资源进行模拟考
试，有 41%的可能转移到状态 2 中查看自己和同伴的
学习绩效。 之后，学习者有 96%的可能转移到状态 3
中进行各种讨论。 讨论之后，学习者会有 26.4%的可
能性进入状态 4 对学习内容和作用测验进行复习；有
66.5%的可能性重新返回状态 1，再进行模考训练。 而
进入状态 4 的学习者，会有 69.7%的可能性转移到状
态 2 中查看自己和同伴的学习绩效，有 25.7%的可能
性回到状态 1中，进行模拟考试。

HMM清晰地挖掘出了在一段长时间的学习过程
中，学习者的隐性学习状态和由这些状态组成的潜在
学习交互活动的模式。这类研究结果对于我们把握学
习者的学习活动流程和梳理课程的进展是非常有帮

助的。
（三）不同阶段的模式比较
基于图 2 与图 3 所示，以及上文对于学习者在不

同课程阶段的交互活动模式的详细阐述，可以从以下

图 2 学习周中学习者的潜在学习模式

图 3 考试周中学习者的潜在学习模式
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几个方面来梳理学习者在这两个阶段中学习模式的

异同：
1. 潜在模式的构成
本研究中，学习周和考试周的潜在交互活动的模

式都由 4个隐性状态组成，但是构成两个模式的隐性
状态和序列是不同的。 学习周模式由 “学习与自测”
“小组学习”“学习绩效”“讨论”四个状态组成，与课程
阶段主要相关的状态是“学习与自测”，占整个模式投
入度的 30%。考试周模式由“模考”“学习绩效”“讨论”
“学习与自测”四个状态组成，与课程阶段主要相关的
状态是“模考”，占整个模式投入度的 32.2%。

2. 隐性状态的比较
图 2 与图 3 也明确显示， 无论学习周还是考试

周，“学习绩效”都是学习者投入度最高的活动，占到
整个阶段性投入度的 50%以上。学习者不仅频繁查看
自己在课程中的行为绩效，也非常关注同伴的学习绩
效，尤其是小组学习中同组成员的学习绩效。 “讨论”
也是两个阶段中学习者都投入的学习活动，但是与构
成模式的其他隐性状态相比，“讨论”活动的投入度占
比是最低的。 此外，“小组学习”和“学习与自测”是学
习者在学习周和考试周较为次要的不同活动。虽然在
学习周有三次强制的小组学习活动，但是学习者对于
“小组学习”的投入度仅占整个学习周的 4.5%。

3. 学习者转移路径的分析
学习周活动模式的起始状态是“学习与自测”。作

为学习周模式的主要活动，学习者用 46.1%的时间用
来进行课程学习， 用 30.4%的时间完成作业与自测。
学习者在这一状态的黏性较大，有 63.8%的可能性继
续留在本状态进行学习，而另外 34%的可能性会转到
最具吸引力的“学习绩效”活动中去。从“学习绩效”到
“讨论”，再到“小组学习”，是学习者在学习周从起始
状态之后的主要转移路径。考试周活动模式的起始状
态是“模考”，作为考试周的主要活动，“模考”的黏性
也比较大，学习者有 56.8%的可能性会留在本状态进
行复习，但是也有 41%的可能性转移到“学习绩效”模
块，而且这个转移的概率比学习周从起始状态到“学
习绩效”模块的转移概率要大。 从“学习绩效”到“讨
论”，再到“学习与自测”，是考试周学习者从起始状态
之后主要的转移路径。通过比较，我们可以发现，两个
阶段中，学习者从起始状态到“学习绩效”“讨论”，再
到另外一个隐性状态的转移路径是相对类似的，但是
该隐性状态之后的转移路径出现了较大的差异。这种
差异显示了学习者不同的学习需求和策略，需要引起
教师和课程设计者的关注。

四、讨论与总结

本研究侧重于交互活动的层面，采用一种探索性
的学习分析方法———HMM 对 MPOCs 中非实验性的
日常课程的不同阶段进行了学习模式挖掘和分析。研
究结果可以从以下几个方面提供一些价值和反思：首
先，本研究给出了一个具体的利用学习分析技术进行
教育大数据研究的例子，HMM 的分析结果说明了学
习分析的方法对于挖掘教育大数据的有效性和创新

性， 即不同课程阶段的交互活动模式确实有所不同，
而且传统的定性或者统计的方法不能够充分地描述

和定量地辨别这种潜在的差异。 其次，两个课程阶段
的不同模式的比较和分析为进行有效教学和促进学

习提供了可参考的信息。
每个课程阶段学习者对于不同学习活动投入度

的量化确定，可以提高研究者对学习者学习状况的把
握程度。研究显示：不同的课程阶段，学习者都有特定
的主要学习状态，这些学习状态一般由几个表面上相
对独立的学习活动组成，学习者对这些活动的投入也
有所不同。学习者在不同状态之间的转移也有一定的
规律可循，例如，从主要学习状态转到绩效的查看和
论坛的讨论，然后是对次要投入状态的关注和对主要
学习状态的回归。又如，HMM的挖掘结果显示，“学习
绩效” 是学习者在两个阶段中投入度最高的活动，这
有力地证明了学习者关心自己或同伴在整个群体中

的排名， 可能会影响学生的参与和学习的努力程度。
因此，课程设计者可以在学习绩效活动中设计一些相
关模块和接口，提供资源和反馈，引导学习者积极地
投入到课程学习中。基于这些清晰立体的量化描述和
分析， 教师和学习者都可以更好地梳理学习过程，提
高教学和学习的效果。
另一个值得讨论的方面是小组学习和讨论活动

对于课程学习的有效性。 众所周知，在线讨论和小组
学习是许多在线课程中设计的典型活动 [19-21] ，支持者
们认为在线讨论可以支持主动学习和知识构建[22]。 同
样，许多关于协作学习的研究也表明，协作学习可以
帮助学习者培养更高阶思维能力，建立更多的支持性
关系以缓解孤立状态 [23-24]。 然而，与之前研究结果不
同，本研究中，发现学习者很少参与讨论和小组学习，
这两个活动几乎都没有影响学习过程。由于样本局限
在一门课程中，因此，研究结果不会导致对在线讨论
和小组学习有效性的根本性挑战。 但值得注意的是，
在 MPOCs 背景下的论坛讨论和小组学习， 可能有一
些特殊的属性有待今后深入地进行研究。
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与以往的实验性研究不同， 本研究的结果更接
近在日常现实状态下的真实状况， 这有助于教师更
好地掌握学习者真实的交互活动的特点和规律，以
学习者为中心设计和开发课程。 同时，研究仍存在部
分局限性， 其分析数据只来源于一所开放大学的一
门课程，并且追踪的时间仅为一个学期，虽然样本数
量和交互行为的数据量级较大， 但是在更广阔的范

围内， 本研究结果还不足以得出某种活动模式就是
典型的有代表性的模式。 在本研究的基础上，后续的
研究中会继续拓展研究对象的范围，增加其多样性，
最终通过对大量数据长期追踪和分析， 不断挖掘典
型的学习活动模式，建立不同的推荐系统，及时地为
学习者提供支持和反馈， 真正达到大规模个性化教
学的目的。
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[Abstract] As the main form of open higher education in China, the learning management system of
massive private online courses (MPOCs) has accumulated a large amount of learner behavior data. The
analysis of these data can effectively explore the patterns of teaching and learning and improve the
practice and evaluation of open higher education. This paper uses the Hidden Markov model to identify the
sequential patterns of learner interaction activities at different course stages in MPOCs. The results
indicate that the learners in MPOCs differ significantly in their behavioral patterns during study weeks and
examination weeks. They can adjust their learning strategies and focus according to different course
phases, but group learning and discussion have little effect on learning effectiveness. This result is totally
different from the positive results of traditional mainstream research on cooperative learning and
discussion. These findings help learners and teachers to sort out the educational and teaching process
dynamically in the teaching and learning process, promote them to adopt different learning strategies to
facilitate teaching and learning, as well as to evaluate the teaching and learning of open higher education
from a more detailed perspective.

[Keywords] Massive Private Online Course; Interaction Activity; Pattern Analysis and Evaluation;
Hidden Markov Model
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