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预警因素及干预对策的实证研究

赵慧琼 1， 姜 强 1， 赵 蔚 1， 李勇帆 2， 赵 艳 3

（1.东北师范大学 计算机科学与信息技术学院， 吉林 长春 130117；
2. 湖南第一师范学院 信息科学与工程学院， 湖南 长沙 410205；

3.长春教育学院， 吉林 长春 130061）

[摘 要] 利用学习分析技术挖掘教育大数据，能够发现潜在价值，并使其转换成有意义的教学信息，进而优化学习

过程、提高教学效果，成为教师、学生及教育研究者的共同诉求。 从学习分析技术的教育应用视角，追踪、积累并筛选在

线学习行为数据，利用多元回归分析法判定影响学生学习绩效的预警因素，在此基础上构建了干预模型，将其应用于教

学实践中，对产生的学习行为数据进行二元 Logistic 回归分析，并结合问卷调查和访谈法对该模型在学习活动、知识习

得等方面的有效性进行验证。 结果表明，通过学习过程中实施的干预模型识别出存在学习危机的学生，及时向其发出预

警信号并提供个性化干预对策，有利于增强学习动机，培养学习毅力，提高学习质量。
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一、引 言

利用数据挖掘算法、机器学习、关联分析、回归分

析等学习分析技术，收集、测量、分析与报告大量的学

生数据，理解与优化教学过程及其情境，为教学决策、
学业预警提供支持，真正实现个性化学习，提高教学效

果，这是大数据学习分析在教育领域的价值所在。随着

MOOCs 在全球范围内的普及，教育大数据来源、种类

的不断丰富， 学习分析技术的应用及发展越来越受到

广大教育者及研究者的重视。 从 2011 年到 2015 年连

续 举 办 五 届 的 学 习 分 析 技 术 与 知 识 国 际 会 议

（International Conference on Learning Analytics &
Knowledge，LAK）主题来看，其关注的焦点由首届提出

的学习分析在技术、社会与教育维度的整合[1]到大数据

背景下利用学习分析技术改善教与学[2]，再聚焦到利用

大数据技术实现对高等教育的实质性影响研究[3]，该会

议的持续召开促使教育大数据学习分析的不断发展与

创新，有助于利益相关者获得更为丰富、有意义的教与

学信息。 美国新媒体联盟（NMC）与北京师范大学智慧

学习研究院合作的《2016 新媒体联盟中国基础教育技

术展望：地平线项目区域报告》指出，大数据学习分析

技术将在未来两至三年成为极具影响力的教育技术，
并表明有效运用学习分析技术可以设计更好的教学活

动，让学生积极主动地参与学习，准确定位处于危险中

的学生群体，评估预测影响学生成功的因素[4]。

二、研究现状

国外学术界研究大数据学习分析技术的时间较
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长、力度较深，并通过大量的实证研究获得丰富的研

究成果。George Siemens 提出了包含数据收集、数据分

析、数据预测、个性化调整等四个阶段的学习分析应

用模式，通过收集分析学生数据可以判断学生的学习

情况、及时发现教学中存在的问题，利用数据分析结

果帮助教师预测、调整教学，以尽可能满足不同学生

的 学 习 需 求， 促 进 个 性 化 学 习 的 实 现 [5]。 Leah P.
Macfadyen 等学者利用英属哥伦比亚大学本科生基于

BlackBoard 的完全在线生物课程追踪数据进行了学

习分析的实证研究，通过对采集的学生数据进行简单

单相关分析、多元回归分析、Logistic 回归分析与社会

网络分析， 最终证明了挖掘 LMS 数据可以为教师开

发“早期预警系统”的可行性，使教师能够依据预警系

统识别处于危险中的学生并及时提供干预与支持 [6]。
José A. Ruipérez-Valiente 等人开发了 Khan Academy
平台中学习分析扩展工具插件 ALAS-KA（Add-on of
the Learning Analytics Support in the Khan Academy），
利用 ALAS-KA 既能够分析整个班级的学习情况，也

能够单独分析个体学生的学习风格，并且可以使分析

结果可视化，这些可视化信息有助于教师与学生作出

合理的教学决策与学习选择，以达到更好的理解与优

化学习过程的目标[7]。 比利时鲁汶大学研发了角色展

示 平 台 工 具 （ROLE Showcase Platform Tool）Student
Activity Monitor， 该工具可以提供诸如学生网上学习

时长、文件使用数量、任务花费时间及学习者之间的

比较等多种数据的可视化分析，通过数据分析及可视

化呈现，帮助教师监控学习进程、发现教学中存在的

问题，有助于学生了解自己和同伴的学习情况，提高

教师与学生的自我反思能力[8]。 美国普渡大学为了应

对其逐渐下降的新生保留率和日益延缓毕业的毕业

生危机，于 2007 年启动了课程信号项目，其目的在于

帮助学生尽快融入学习、获得学业成功，为此开发的

Course Signals 系 统 通 过 利 用 预 测 学 生 成 功 的 算 法

（Student Success Algorithm，SSA） 对学生进行分析预

测，以确定其存在学习失败的可能性，由教师结合学

生的学业表现对可能失败的学生给予及时的干预支

持 [9]；学习管理平台 Desire2Learn 开发的学生成功系

统（Student Success System）可以基于学生在平台中留

下的原始学习数据，利用语义分解、整体预测建模、学

习分析技术与数据可视化技术来预测学生的学习状

况，确定影响学生取得成功的重要因素，根据输出的

可视化结果教师能够识别存在学业危险的学生并向

其提供适当的干预服务， 从而降低学生的辍学率，提

高学生获得课程学习成功的概率[10]。

相比于国外研究的多样化与实践性，国内大数据

学习分析技术的研究在分析工具研发及实证研究方

面还有待提高，大多集中于对学习分析技术的引介述

评与模型搭建上。 徐鹏等人通过解读美国国家教育部

2012 年发布的 《通过教育数据挖掘和学习分析促进

教与学》报告，对美国关于教育大数据的应用与挑战

作出引介，进而指出我国应从技术、管理、法律三个层

面加强对教育大数据学习分析的应用研究[11]。 李青等

人利用文献分析法对学习分析技术的基本概念、组成

要素、应用模型、技术来源、分析方法与分析工具进行

了述评，并通过案例分析法整理了国外高校对学习分

析技术的具体应用情况，剖析了学习分析技术的优势

与不足，以期为国内应用学习分析技术提供参考[8]。 孟

玲玲、顾小清等人依据学习分析工具面向的对象和类

型，将 24 种分析工具划分为学习网络分析工具、学习

内容分析工具、学习能力分析工具、学习行为分析工

具、综合学习分析工具，并对每类学习分析工具作出

详细的比较，指出各类工具的优势与不足，以方便研

究者和教师选择合适的工具加以运用，充分发挥学习

分析技术的应用潜力及价值 [12]。 姜强、赵蔚等以大数

据分析为基础，从数据与环境、关益者、方法、目标等

四个方面搭建了个性化自适应在线学习分析模型，阐

述了数据产生的环境、相关的参与人员、大数据学习

分析的应用方法及要实现的分析目标，期望通过该模

型向每个学生提供自适应个性化的学习[13]。 武法提等

学者通过梳理总结国内外学习分析模型存在的问题，
根据个性化学习模式建立了个性化学习行为分析模

型，并在此基础上设计了学习结果预测框架，旨在利

用学习数据进行学习分析与结果预测，以发现存在学

习问题与困难的学生，从而能够使教师为其提供个性

化指导与支持，提高学生的学习质量[14]。 鉴于此，本研

究利用大数据学习分析技术进行实际教学的实证分

析， 判定学习过程中影响学生学习绩效的预警因素，
进而为其提供适当的干预支持，提高学习质量，促进

教学效果的改善。

三、基于大数据学习分析的在线学习绩效

预警因素判定

利用学习分析技术发现影响学生学习绩效的预

警因素，提供及时的干预支持，是理解优化教学效果、
实现个性化学习的有效途径。 在线学习过程性数据的

追踪与积累为学习分析技术的实施提供有力的依据。
本 研 究 是 以 Moodle 平 台 中 的 一 门 大 学 课 程 为 切 入

点，通过采集学生信息与学习行为数据形成初始数据
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周次 教学内容 学 习 活 动

第 1 周
html 标 记 语 法 基 础 &html
文档基本结构

授课资源：PPT 课件；任务：使用 font、body、hr 及 br 等标记完成第一个网页；讨论：同学们经

常访问的网站；自我评价：对提交的作业进行自评,给定成绩,写下自我反思

第 2 周
html 编 辑 器 及 body 详 解

&html 标记语义应用上集

授课资源：PPT 课件、颜色工具；任务：基于 html 基本骨架做一个类似百度检索后的效果；同

伴评价：对同学提交的作业进行互评，给定成绩,写出评语；小测验：第 1~2 周的知识点

第 3 周
html 标 记 语 义 应 用 下 集

&html 列表与图片应用

授课资源：PPT 课件,讲课案例,颜色工具,faststone 小工具；任务：以 163 为例,任选一个标题,
模拟制作新闻信息页；讨论：运用颜色,faststone 等工具时的问题及解决方法；自我评价：对提

交的作业进行自评,给定成绩,写下自我反思

第 4 周 html 表格应用基础
授课资源：PPT 课件、讲课案例；任务：以“百度搜索风云榜”为题,以 table 形式制作网页；同

伴评价：对同学提交的作业进行互评，给定成绩,写出评语；小测验：第 3~4 周的知识点

第 5 周
html 超 链 接 应 用 &html 表

单应用基础

授课资源：PPT 课件、 讲课案例； 任务： 利用超链接制作类似 hao123 效果的网页； 讨论：

hao123 网页与淘宝首页的区别（制作设计方面）；自我评价：对提交的作业进行自评,给定成

绩,写下自我反思

第 6 周
html 表 单 详 解 &html 多 媒

体应用

授课资源：PPT 课件、讲课案例；任务：制作一个注册表单信息；同伴评价：对同学提交的作业

进行互评，给定成绩,写出评语；小测验：第 5~6 周的知识点

第 7 周
html 框 架 技 术 &CSS 理 解

表现

授课资源：PPT 课件、讲课案例、字幕滚动；任务：综合 photoshop、flash 及 html 标签应用框架

frame；讨论：讨论网页制作过程的趣事及问题；同伴评价：对同学提交的作业进行互评，给定

成绩，写出评语

第 8 周 总结复习

总任务：应用所学知识简单制作一个表达某主题的网站；交流讨论：初步学习“网页设计与开

发”的感受；教师评价：对学生提交的综合作业进行点评,并给出成绩,写下评语；综合测验：前

7 周的知识点

集，利用散点图绘制、简单二元相关性分析、多元回归

分析得到最终的预警因素判定模型，进而确定影响学

生学习绩效的关键变量。
（一）问题提出

随着学习管理系统（Moodle、BlackBoard、Sakai）的

广泛应用，国内越来越多的高校注重建设在线学习课

程，采用在线学习方式进行教学，如清华大学、南开大

学、吉林大学、东北师范大学等高校开设的部分必修

课、选修课与通识课的在线课程。 为了优化在线教学

效果，有效提高学生学习成绩，需要解决三个主要问

题：如何从学生产生的大量学习行为数据集中筛选影

响学生学习绩效的活动变量？ 如何确定哪些活动变量

最能影响学生的学习绩效？ 教师应该对哪些学习活动

给予及时的关注、修改与优化？
（二）研究对象

选取东北师范大学计算机科学与信息技术学院

2015 级教育技术学的 40 名学生作为研究对象。 为了

保证最终形成的预警因素判定模型的准确性，需要提

供合理有效的数据集，去除未完成全部或部分学习活

动的学生， 仅保留完成所有学习活动的学生样本，最

终得到的有效样本为 38 人。
（三）教学活动设计

以教育技术学专业 Moodle 平台中的 “网页设计

与开发”必修课为切入点展开研究，具体教学活动流

程见表 1。 依据教学安排可知，学生的初步学习成绩

评定包含在前八周的学习活动中，其中前七周的学习

活动基本上由阅读授课资源、任务提交、实施评价及

测验等四个环节构成，但是由于前七周教学内容的整

体连贯性，分别在第一、三、五、七周授课结束时组织

进行了课后交流讨论，以帮助学生解决面临的学习问

题，而在第二、四、六周为学生设计了阶段测试题以评

估学生的学习成效；而第八周则是总结复习先前所学

内容， 学生需要完成的学习活动包括综合任务的提

交、实施评价、综合测验及交流讨论学习心得。 在实施

评价阶段，学生需要依据评价要求进行自我评价或者

同伴互评，给定成绩，并写下自我反思或是评语，而教

师则在第八周学习活动全部结束后依据学生提交的

综合任务及学习过程中的学习表现进行点评，给出成

绩； 学生学习成绩的评定是按照 30%的自我评价、
40%的同伴评价、30%的教师评价比例计算。

（四）数据处理与分析

学生在课程学习过程中会留下多种学习痕迹，如

阅读授课资源次数、 任务提交情况和实施评价情况

等，这些学习痕迹自动保存在服务器日志中。 因此，通

过收集这些日志数据并进行数据过滤与筛选，最终选

定了含有 21 个学习活动变量的初始数据集， 分别是

表 1 教学活动流程
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总在线时间、浏览授课资源次数、在线测验次数、阅读

讨论帖子量、发布讨论帖子量、回复讨论帖子量、总讨

论帖子量、查看网页链接、使用搜索工具、访问成绩单、
访问学习网站、访问聊天室、浏览新闻、查看新事件、查

看课程动态、自我评价、同伴评价、教师评价、阅读任务

要求、提交任务和完成任务时间；并运用散点图绘制

方法得出这些变量与学生学习成绩是呈正相关的。
为了进一步发现影响学生学习绩效的关键变量，

需要将各变量与学生的学习成绩进行简单的二元相

关性分析，结果表明，选定的 21 个变量中有 13 个变

量的 Sig 值小于.05， 表明这 13 个变量 （总讨论帖子

量、浏览授课资源次数、总在线时间、同伴评价、自我

评价、回复讨论帖子量、在线测验次数、提交任务、阅

读讨论帖子量、发布讨论帖子量、教师评价、访问成绩

单、完成任务时间）与学生学习成绩是呈显著正相关

的， 由此将 Sig 值大于.05 的其他变量从初始数据集

中剔除， 便得到含有 13 个与学生成绩显著相关的变

量数据集。 在新得到的变量数据集中，有 6 个变量的

Pearson 相关系数是包含在(0.30~0.50)区间内，表明这

6 个变量（总讨论帖子量、浏览授课资源次数、总在线

时间、同伴评价、自我评价、回复讨论帖子量）与学生

成绩之间的相关程度是中等强度的；而余下 7 个变量

的 Pearson 相关系数是包含在（0.10~0.30）区间，表明

这些变量与学生成绩之间的相关程度是弱相关。
尽管获得的 13 个变量与学生学习成绩之间是呈

显著正相关的，但是仅依靠简单二元相关性分析来判

定影响学生学习绩效的预警因素是不可靠的，容易出

现差错，而且所实施的相关性分析也并不能完全解释

学生复杂的学习行为，因此需要利用多元回归方法对

含有 13 个变量的数据集进行回归分析， 依据分析结

果中的回归系数，最终确定影响学生学习绩效的预警

因素，见表 2。
由表 2 可以看出，影响学生学习绩效的预警因素

包括讨论区总发帖数量、在线测验次数、同伴评价、自

我评价、提交任务与浏览授课资源次数。 其中，讨论区

总发帖数量对学习成绩的影响最显著，说明讨论交流

活动促进学生之间的思维碰撞与信息共享，有助于激

发学生学习的积极性；学生通过在线测验检查所学知

识的掌握程度，发现遗漏的学习内容与问题，及时进

行补充以保证学习的完整性与有效性；同伴评价能够

使学生通过评价他人提交的任务弥补自己任务中的

不足之处，取长补短以改善完成任务的质量；自我评

价在于积极推动学生进行自我反思，促进学生养成自

我反省的习惯，以改进提交的任务质量；以任务驱动

的方式促使学生完成任务并及时提交，有利于巩固学

生习得的知识与技能，了解学生对学习内容的掌握程

度； 浏览授课资源可以帮助学生更好地理解学习内

容，娴熟地运用所学知识完成学习任务，进而提高学

习效率，促进学生积极完成学习活动。 因此，最终得到

影 响 在 线 学 习 绩 效 的 回 归 方 程 是 Y =-3.468 +
0.443X1 +0.219X2 +0.182X3 +0.176X4 +0.151X5 +
0.098X6。 其中，方程中因变量 Y 为学生的学习成绩，
自变量 X 为各类学习活动。

表 2 多元回归相关系数

注：a. Dependent Variable：成绩。

四、基于大数据学习分析的在线学习

干预模型构建

依据上述提出的影响在线学习绩效的回归方程，
本研究基于数据挖掘算法和学习分析技术，设计构建

了在线学习干预模型， 提出了有针对性的干预对策，
实施个性化指导，解决学习危机，提高学习质量，如图

1 所示。

图 1 在线学习干预模型 [15]

Unstandardized
Coefficients

Standardized
Coefficients

Model B Std.Error Beta t Sig.

6 (Constant) -3.468 .261 -1.904 .000

总讨论

帖子量
.443 .087 .443 5.073 .000

在线测验

次数
.219 .083 .219 3.249 .000

同伴评价 .182 .066 .182 2.618 .000

自我评价 .176 .059 .176 2.057 .000

浏览授课

资源次数
.151 .052 .151 1.862 .000

提交任务 .098 .037 .098 1.306 .000
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B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Step 1a 总讨论帖子量 .544 .098 31.090 1 .000 1.723

在线测验次数 .362 .057 24.611 1 .000 1.425

同伴评价 .083 .021 15.728 1 .000 1.086

自我评价 .069 .023 9.027 1 .000 .933

提交任务 .051 .016 6.841 1 .000 .587

浏览授课资源次数 .028 .009 3.052 1 .000 .410

(Constant) -1.181 .275 18.505 1 .000 .307

该模型旨在利用数据挖掘与分析工具对学习管

理系统存储的大量影响学生学习成绩的讨论区总发

帖量、在线测验次数、同伴评价、自我评价、提交任务

与浏览授课资源等相关学习行为数据进行整合分析，
以了解学习者当前阶段的学习情况，并运用可视化技

术将分析结果以图表、数字等形式输出；依据分析结

果呈现的学习情况，结合学生在学习管理系统的学习

表现，利用决策树算法进行危机诊断，以判断当前阶

段学习者是否存在学习危机：如果当前阶段的诊断结

果显示学习者可能存在学习危机，则会为学习者提供

适当的干预对策；如果诊断结果显示的是学习者不存

在学习危机的可能性，那么会利用数据挖掘算法与学

习分析技术持续对学习者产生的相关学习行为数据

进行收集分析，对分析结果进行可视化输出，时刻监

控学习者的学习过程、明晰学习情况，以防遗漏可能

在下一阶段的学习中存在学习危机的学生。
此外，所设计建构的干预模型中，对于学生学习

危机的诊断是伴随着学习活动的持续开展而循环进

行的， 即通过学习管理系统存储数据的不断更新，可

以实时分析学生的学习情况，时刻监督学生的学习进

展。 一旦诊断出学生在某一阶段可能存在学习危机，
将会及时为其提供适当的干预对策，帮助学生顺利完

成课程的学习，进而取得课程学习的成功，保证课程

学习的质量。
在干预引擎中，分别从学习进度条、电子邮件、数

字仪表盘、 弹出测试窗口、 资源推荐、 数字徽章、
SNAPP 软件等七个方面提取干预对策，为学生提供学

习支持。 其中，学生通过查看自己的学习进度条可以

起到自我监控的作用，访问他人的学习进度条则可以

激励自己加快学习速度，积极完成学习任务，从而使

其快速融入学习过程以保证学习的可持续性与持久

性，增强学生的学习毅力；以电子邮件的形式向学生

发送警示通知信息， 提醒学生按时登录学习平台，及

时提交学习任务并进行讨论交流与任务评价，从而帮

助学生完成阶段性课程内容的学习，为顺利开展下一

阶段的学习提供支持；数字仪表盘中呈现的学习活动

完成情况，既可以帮助学生准确地评估自己的学习成

效并进行自我反思，又可以作为学生评价他人的依据

为其提出客观合理的学习建议，促进学生之间的相互

学习，加强学习经验的交流，以共同提高学习的质量；
以弹出窗口的形式向学生提供当前学习内容的相关

测试题，促使学生进行自主测试，发现存在的学习盲

区并及时给予弥补，以保证学生的学习质量，同时起

到缓解学习疲劳的作用；以资源推荐的形式向学生推

送能够帮助其脱离学习困境的各类资源，包含学习伙

伴的选择、 课程学习资源的补充及学习工具的利用

等，通过推荐给学生适当的资源供其有效运用来优化

学习过程、提高学习效率；以数字徽章的形式认可学

生付出的努力，借以激发学生的学习兴趣，鼓励学生

充分发挥学习主动性来完成课程内容的学习，增强学

生的学习动机， 进而提高学生取得课程成功的概率；
利用 SNAPP 社会网络分析软件实时收集分析学生的

讨论区数据，以社会网络结构图的形式真实展现学生

参与讨论交流的情况，有助于学生明晰其在讨论活动

中的角色，激发学生参与讨论的积极性与主动性。

五、干预效果实证分析

将建构的在线学习干预模型应用于第 9 周至第

12 周的教学实践中， 对学生的学习情况展开实时的

监控追踪，以识别可能存在学习危机的学生，并及时

向其提供适当的干预对策。 模型实施过程通过收集在

线平台中学生第 9~12 周的相关学习行为数据， 利用

二元 Logistic 回归分析法对干预模型的可行性与有效

性进行验证，并结合具体数据统计结果来证明在线平

台提供的干预对策有助于学生学习质量的提高、教学

效果的改善。 此外，还以学习该课程的学生为调查对

象进行题为“在线学习干预模型效果评价问卷调查”，
并在调查结束之后与学生进行谈话，从而主观说明干

表 3 最终方程中的变量

注：a. Variable(s) entered on step 1：总讨论帖子量，在线测验，同伴评价，自我评价，提交任务，浏览授课资源。
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问 题
等 级

非常同意 同意 无所谓 不同意 非常不同意

1.在线平台中显现的学习进度条能够促使我积

极参与学习活动，增强我的学习动机
10（27.78%） 19（52.78%） 4（11.11%） 3（8.33%） 0（0%）

2.在线平台发送的电子邮件能够提醒我及时登

录平台、提交任务、进行交流讨论与任务评价
8（22.22%） 18（50%） 7（19.45%） 3（8.33%） 0（0%）

3.在线平台中的数字仪表盘能够使我知道自己

的学习问题，及时进行查漏补缺
9（25%） 18（50%） 8（22.22%） 1（2.78%） 0（0%）

4.课程学习中时常弹出的测试窗口有助于了解

知识的掌握情况
5（13.89%） 12（33.33%） 12（33.33%） 7（19.45%） 0（0%）

5.在线平台推送的学习资源能够满足我的学习

需求，优化学习过程
13（36.11%） 17（47.22%） 4（11.11%） 2（5.56%） 0（0%）

6.在线平台中数字徽章的获取能够激发我的学

习兴趣，激励我快速有效完成任务
5（13.89%） 17（47.22%） 13（36.11%） 1（2.78%） 0（0%）

7. 在线平台中 SNAPP 软件呈现的社会网络结

构图能够激励我积极参与讨论交流
8（22.22%） 20（55.56%） 5（13.89%） 3（8.33%） 0（0%）

预模型的有效性。
（一）二元 Logistic 回归分析

二元 Logistic 回归分析法可以验证建构的在线学

习干预模型的可行性与有效性。 依据学科成绩的规定

标准，对学生的学习成绩进行编码赋值：将低于 60 的

分数赋值为 0，表示学生存在学习危机；高于或等于 60
的分数赋值为 1，表示学生不存在学习危机；利用经

过编码整理的数据进行二元 Logistic 回归分析， 得到

最终方程中的变量（见表 3）和最终的预测结果分类。
由表 3 方程中变量可以得出 Logistic 回归模型的

表达式为：P（Y）=1/1+e^-（-1.181+0.544* 总讨论帖子

量+0.362* 在线测验次数+0.083* 同伴评价+0.069* 自

我 评 价+0.051* 提 交 任 务+0.028* 浏 览 授 课 资 源 次

数），这表明利用 Logistic 回归分析最终确定的活动变

量与判定的在线学习绩效预警因素是相一致的。
最终的预测结果分类显示，在 38 位学生中有 17

位学生是存在学习危机的， 对 17 位存在学习危机的

学生进行预测，其中成功预测了 12 位学生，有 5 位学

生预测失败，预测的成功率达到 70.6%；而对余下的

21 位不存在学习危机的学生进行预测， 其中成功预

测了 16 位学生，有 5 位学生预测失败，预测的成功率

达到 76.2%。 从总体情况来看，达到的预测成功率是

73.7%， 也 就 是 说 ， 二 元 Logistic 回 归 模 型 能 够 以

73.7%的正确率来证明所建构的在线学习干预模型具

有一定的可行性与有效性。
鉴于此， 本研究提取学生第 9~12 周的学习数据

进行分析统计，将统计结果与前 8 周的学习数据分析

结果加以比较，得出在线平台实施干预对策前后的学

习任务完成情况：提交任务由 300 增至 379；同伴评

价由 218 增至 336；自我评价由 240 增至 364；讨论交

流由 88 增至 312； 浏览授课资源由 123 增至 358；在

线测验由 162 增至 339。
对比结果显示，向学习者提供的干预对策能够推

动其积极参与学习，表现在提交任务、同伴评价、自我

评价、讨论交流、浏览授课资源及在线测验等数量的

提升上。
此外，对学生前 8 周和后 4 周习得的知识量进行

统计比较，如图 2 所示。
根据布鲁姆的教育目标分为记忆、理解、应用、分

析、评价和创造等 6 个级别，每个级别学习内容由领

域专家划分为事实性知识、概念性知识、程序性知识

和元认知知识。 由图 2 可知，学生在后 4 周习得的知

识量虽然并不明显多于前 8 周，但由于后 4 周的学习

时间较短， 从而说明了学生的学习效果有所提升，也

证明了所提供的干预对策有助于提高学习质量。

图 2 在线平台学习成效统计

表 4 在线学习干预效果评价的问卷反馈结果
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（二）问卷调查反馈

为了获得学生对所提供干预对策的主观评价，本

研究实际发放问卷调查 38 份，回收 36 份（一份问卷

中同一题目填写了 2 个选项，另一份则全部选择了无

所谓选项，均视为无效问卷），有效回收率为 94.7%，
统计结果见表 4。

从反馈结果看， 学生基本满意所提供的干预对

策，有利于激发学习兴趣，增强学习动机，培养学习毅

力。 其中 80.56%的学生认为查看学习进度条能够增

强学习动机，积极参与学习活动。 72.22%的学生相信

发送的电子邮件能够起到警告提醒的作用， 比如避免

出现逾期未提交任务情况。 75%的学生认为通过查看

仪表盘能够发现存在的学习问题， 及时进行查漏补缺

以保证学习质量。77.78%的学生认可运用 SNAPP 软件

有利于积极主动参与讨论交流活动。 83.33%的学生认

为平台推送的资源能够满足学习需求，优化学习过程。
正如学生 E 说：“我认为平台推送的有些学习资源是

没用的，但大多数情况下我还是采用的，因为我坚信它

们能够帮助我顺利完成学习”。61.11%的学生坚信数字

徽章的赚取有利于激发学习兴趣，提高学习效率。学生

C 说：“我对平台中数字徽章的获取是非常感兴趣的，
它不仅可以督促我加快速度完成学习任务， 还可以激

发我潜在的学习竞争力”。 值得注意的是，针对课程学

习中时常弹出测试窗口，仅有 47.22%的学生认可。 学

生 D 说：“我认为弹出的测试窗口会打断我的学习，分

散我的注意力，而且还会影响我进行后续的学习”。

六、结 论

学习分析技术可以将大量学生数据转换成有价

值的教学信息， 通过对最终分析结果的可视化展示，
能够发现影响学生学习成绩的关键因素，识别可能存

在学习危机的学生，从而为进行学业预警、教学干预、
教学决策等服务提供有力支持，以促使学生取得学习

成功，提高学习质量，达到优化教学效果的目标，实现

真正意义的个性化学习。 本研究从 Moodle 平台中“网

页设计与开发”课程前 8 周学生产生的大量学习行为

数据中筛选出 21 个与学习成绩呈 正 相 关 的 活 动 变

量，并利用多元回归分析法确定了 6 个影响学生学习

绩效的预警因素。 在此基础上设计构建了在线学习干

预模型， 将其应用于第 9~12 周的教学中， 利用二元

Logistic 回归分析法验证了可行性与有效性。 此外，在

前 8 周与后 4 周的学习活动情况与习得知识量的比

较中， 发现后 4 周的各项学习活动完成情况均有提

高，而且最终习得的知识量也有所增多，进一步证明

了本研究提出的干预对策有助于提高学生的学习质

量。 此外，通过问卷调查与访谈的反馈结果，表明了学

生基本满意所提供的干预对策，从而引证了干预对策

的有效性。 然而，由于特定教学活动的限制，且样本数

较少，因此下一步重点将研究成果应用到大规模在线

课程学习体系中。
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Empirical Research of Predictive Factors and Intervention Countermeasures of
Online Learning Performance on Big Data-based Learning Analytics

ZHAO Huiqiong1, JIANG Qiang1, ZHAO Wei1, LI Yongfan2, ZHAO Yan3

(1.School of Computer Science and Information Technology, Northeast Normal University, Changchun Jilin
130117;2.College of Informational Science and Engineer, Hunan No. 1 Normal College, Changsha Hunan,

410205; 3.Changchun Institute of Education, Changchun Jilin 130061)

[Abstract] To Mine educational data by learning analytics will be helpful to discover the potential
value of the data and then transfer them into meaningful information, optimize learning process and
improve teaching effects, which becomes the common demands of teachers, students and educational
researchers. From the perspective of educational application of learning analytics, an intervention model
has been constructed based on tracing, accumulating and selecting the online learning behavior data in
Moodle, and using multiple regression to determine predictive factors affecting students' learning
performance. After that, this model is applied to teaching practice, and the learning behavior data
produced is analyzed by binary logistic regression. The validity of the model in learning activities,
knowledge acquisition etc. has been verified through questionnaire and interview. The results indicate that
through the intervention model, the students with learning crises can be identified. A timely warning sign
and personalized intervention can be helpful to enhance students' learning motivations, to cultivate their
learning perseverance and improve their quality of learning as well.

[Keywords] Big Data in Education; Learning Analytics; Warning; Intervention Countermeasures;
Personalized Learning
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