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　　摘　要：以ｅｄＸ平台的开放数据为基础，研究 ｅｄＸ课程学习者的行为和相关影响因素。首
先根据开发数据集的特点选择相关数据项，然后对描述学习行为的数据项，如登录次数、互动

次数、观看视频的次数、发帖数等进行聚类分析，确定学习者的不同类型，并根据其对应的数

据均值进行比较，讨论不同类型学习者的行为特点。同时联系其对应的年龄、国别和学历等背

景数据开展关联分析，探索学习行为以及学习背景对与学习者最终学习效果的综合影响，为

ＭＯＯＣ建设者改进课程设计，优化在线交流方式等提供有益的参考。
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一、前言

ＭＯＯＣ（大型开放式网络课程，ｍａｓｓｉｖｅｏｐｅｎ
ｏｎｌｉｎｅｃｏｕｒｓｅｓ）作为一种新兴的教学模式，凭借其
优质的课程资源、开放的教学方式、自由分配的

学习时间和在线自主的交流互动等特点，自２０１１

年诞生以来在全球范围内迅速发展。ＭＯＯＣ突破原
有传统教学模式在时间和空间上的限制，极大地

促进了教育领域的变革，为现代教育提供了广阔

的发展前景［１］。

ＭＯＯＣ学习者的学习兴趣、方式和能力各不相
同，为了让他们能尽快适应在线学习环境，提高

课程完成率和学习效果，需要 ＭＯＯＣ平台在提供
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学习支持服务的同时，主动分析、了解学习者的

学习特征和行为模式，有针对性地设计课程内容，

优化教学模式，改进互动交流及评价方式，促进

学习者个性化的教育。因此基于在线数据的学习

者行为分析成为当前研究的热点之一［２］。各大主

流 ＭＯＯＣ平台，如美国斯坦福 大 学 建 立 的
Ｃｏｕｒｓｅｒａ、哈佛大学与麻省理工学院建立的 ｅｄＸ、
清华大学等高校建设的学堂在线、国防科技大学

建立的首个军网 ＭＯＯＣ平台 －梦课等，都开发了
学习平台的数据收集与分析系统，为全球研究者

深入分析 ＭＯＯＣ学习者行为提供了数据支持。蒋
卓轩等以北大在Ｃｏｕｒｓｅｒａ平台上开设的６门课程学
习者为对象，将学习者分类，考察学习行为与学

习效果之间的关系，并对其学习成果进行预测［３］。

王萍等利用 ｅｄＸ提供的开放数据，分别从性别、
教育背景、年龄等方面探讨中国学习者的学习行

为［４］。李骁等以国防科技大学开设的军网梦课平

台为对象，从选课学习、成绩考核和互动交流３个
行为方面分析，总结了部队 ＭＯＯＣ学习者的行为
特征［５］。

由上述分析可知，目前的实证研究大多针对

学习者学习过程中的单个变量进行统计分析，如

选课人数、退课人数、学习时间、学习完成率等，

对于将学习时间、互动次数、发帖数、学历背景

等多因素综合的学习者分类方法及其对应特征的

研究较少，亟须结合大数据相关的分析方法，如

聚类分析等进行深入探讨。聚类分析是利用对象

特征数据间的相似度来完成分类的一种多变量统

计技术［６］，能够综合利用多个变量的信息来完成

样本的分类，在数据挖掘、模式识别、决策等领

域都有着广泛的应用。本文基于 ｅｄＸ平台２０１４年
发布的 ２０１２学年—２０１３学年 １６门课程开放数
据［７］，利用聚类分析方法，研究 ｅｄＸ平台学习者
的学习行为，探究学习行为与学习者背景间的相

互关联，确定不同类别学习者的行为特征，为促

进学习者个性化学习提供一定的有益参考。

二、研究设计

（一）研究框架

本文主要从学习者类型及对应特征的视角讨

论以下几个问题：

（１）学习者类型存在哪些类型？

（２）不同类型学习者在学习行为上是否存在
差异？哪些行为上的差异较为显著？

（３）不同年龄、国别、学历的学习者在
ＭＯＯＣ中的学习行为存在哪些差异？

（二）数据来源及说明

数据来源于 ｅｄＸ２０１４年发布的数据集———
“ＨＭＸＰＣ１３＿ＤＩ＿ｖ２＿５－１４－１４ｃｓｖ”，其中包括
２０１２学年—２０１３学年秋季、冬季、春季三个学期
哈佛大学和麻省理工学院在ｅｄＸ平台开设的１６门
课程数据。本文选取其中麻省理工开设的 《Ｔｈｅ
ＣｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆＧｌｏｂａｌＰｏｖｅｒｔｙ》开展实证分析，相关
数据７４１６条，涵盖用户 ＩＤ，国家，学历，年龄等
２０个列项，我们从中筛选出与学习者行为与学习
成效相关的１３项，可以分为以下４类：

（１）学习行为有关的数据项：访问一半以上
的章节数、登录学习次数、互动次数、观看视频

的次数、学习的章节数、发帖数。

（２）学习成效有关的数据项：结业考试分数，
是否拿到合格证书。通过对拿到证书的学生进行

筛选发现，这些人的结业考试分数都在０５以上，
故仅以结业考试分数作为最终衡量学习绩效的

变量。

（３）学习者背景有关的数据项：国别、学历、
年龄、性别。

（４）选课行为有关的数据项：观看过课程
简介。

考虑到样本存在缺失的问题，我们对样本数

据进行整理，剔除有缺失值的样本，得到３３６１组
有效数据。首先利用层次聚类方法对学习行为数

据进行分析，确定不同类型学习者的行为特点和

规律，然后结合年龄、国别、受教育程度等背景

数据，分析讨论不同学习行为、学习背景以及最

终学习成绩之间的关联关系，为下一步有针对性

的改进措施和建议提供支持。

三、结果分析

本文利用ＳＰＳＳ软件进行相关数据的 Ｋ均值聚
类。以用户名为标识变量，以学习行为相关的数

据项为聚类变量，计算得到 ３—６层聚类的结果，
考虑到样本容量和类与类之间的差异性，更好地

区别不同学习者的行为模式对学习效果的影响，

本文选取聚类数为５时的情况进行具体分析。

７４
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表１　各类学习者行为数据的均值

学习类别 学习一半章节 登录学习次数 总的互动次数 视频观看次数 学习章节数 发帖数 总人数 得分

１ ００９７ ３６７１３８ ５３６３ ３８２８１ ２４５０ ０００７ ２９８１ ００１

２ ０９９７ ４６８３１１４ ３７２２９ ４１７１８２ １１３８１ ００４１ ３４１ ０７７

３ １００ ８７７９５５６ ５１６３９ ９８４１３９ １１８８９ ００２８ ３６ ０８２

４ １００ １４５６３ ７０５００ １５６６５００ １２０００ ００００ ２ １００

５ １００ １１２１８ ２１０００ ５８６５００ １１０００ ００００ １ １００

（一）不同类型学习者的行为特征

在聚类数为５时，层次聚类得到每一类学习者
的人数，以及完成一半章节数、登录次数、互动

次数、视频观看次数、学习章节数、发帖平均数

以及最终分数的均值，如表１所示，以最终得分的
均值作为标准，将其分别称为体验学习者、一般

学习者、积极学习者和学霸型学习者。下面分别

对这些类别的行为进行比较分析：

（１）第一类：偶尔登录，完成一半章节学习
的人不到１％，课程结束时基本只完成前两章的学
习，互动和视频观看数量相比其他类型也极少，

这类学习者占总人数的８８７％，但有６３８％的人
结业考试 ０分，大部分没有参加考试，０５以上
（可以拿到证书）的仅占４５％。这类学习者好奇
心强，但明显缺乏持续学习的热情，学习效果自

然很差，可以认为他们参与学习的主要目的是体

验课程，因而将其归为体验学习者。

（２）第二类：课程结束时基本完成了所有章
节的学习，与体验学习者相比，登录次数在其１０
倍以上，观看视频、互动和发帖数也有明显提升。

这类学习者占总人数的１０１％，大部分参加了结
业考试，分数中等。但与后面三类学习者相比，

各项学习数据较为一般。很明显，这类学习者对

课程学习有一定的热情，但能够投入的精力有限，

可以判断他们的目的性较强，期望能够获得认证，

但效果一般，因而将其归为一般学习者。

（３）第三类：课程结束时所有人都完成全部
章节的学习，登录次数、互动次数和视频观看数

是一般学习者的２倍，唯一减少的是发帖数。这类
学习者占总人数的０１１％，都参加了最终的结业
考试，分数良好。这类学习者对学习充满热情，

投入较多精力进行课程学习，学习效果较好，将

其归为积极学习者。

（４）第四类和第五类学习者的行为类似，登
录次数和视频观看次数都远超前三类，考试成绩

满分，各项学习指标表现优秀，属于学霸型学习

者。但在视频观看和互动上却出现明显差别，第

五类学习者互动次数很少，甚至远低于一般学习

者的平均水平，但视频观看数却达到惊人的５８６５
次，几乎是第四类学习者的４倍，这说明第五类学
习者属于不喜交流，属于性格内向型的学霸。考

虑到学霸型的人数过少，我们将其归到积极学习

者这一类，属于这一类中的特例。

（二）学习者行为的关联分析

为了进一步深入研究不同类学习者的行为特

征，探索造成这些外在学习表现的深层原因，需

要结合年龄、国别、学历等背景数据进行统计分

析，确定它们与不同类型学习者学习行为之间的

关联关系。

根据本研究统计，从年龄来看，体验学习者

中２１—３５年龄段是主力，占比达到７３％，一般学
习者中仍是这部分年龄的人数最多，但占比已经

下降为６５％，到积极学习者年龄２１岁—３５岁的比
例只有３０％，其他年龄段占比较为平均。根据前
面的分析，体验学习者中大多为好奇心强，但学

习热情的持久性缺乏，这与青年求知欲强，但学

习目的性大部分不太明确且耐心有限的特征较为

符合。随着年龄的增长，学习的目的性更为明确，

因此学习者的学习态度以及效果都明显好转，这

与体验学习者、一般学习者到积极学习者的特征

变化一致。

从国别来看，ｅｄＸ将国家按教育普及程度分为
５级 （如表２所示），其中以美国为首的国家教育
普及程度最高，印度为代表的国家则最低。根据

四类学习者国别统计结果可以发现，不同国家中占

绝大部分的都是体验学习者，比例都超过７０％，这
说明了体验学习者的存在具有普遍性，与国家教育

水平关系不大。但从后两类学习者占比来看，教育

普及程度高的国家明显高出低级别国家，如第三类

学习者中超过９２％来自高级别国家，而第四类学习

８４
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者则全部来自教育普及程度高的国家，这从侧面反

映了教育水平发达地区学习者的学习优势。

表２　不同国家的教育普及程度［８］

国　家 教育普及程度

巴基斯坦，尼日利亚，孟加拉，摩洛

哥，印度，其他
１

埃及 ２

哥伦比亚，印度尼西亚，中国，菲律

宾、墨西哥，巴西
３

葡萄牙，俄罗斯，西班牙，乌克兰，

希腊，日本，波兰
４

法国，加拿大，英国，德国，美国，

澳大利亚
５

　　从学历来看 （如表３所示），以高中及本科以
上为主，不同类型的学习者之间的差别不大。但

随着学习热情和效率的提高，本科及以上人员的

比例逐渐增大，这说明学历高的学习者目的更为

明确，学习和理解能力相对较强，但不可忽视的

是，体验学习者中本科及以上学历的人也近４０％，
这说明高学历与其学习积极性、主动性和自觉性

有时不一定成正比。

表３　不同类学习者学历情况统计表［９］

１ ２ ３ ４

高中 ４２８％ ４４％ ９５％ ０

本科及以上 ３９２％ ４３１％ ８７５％ １００％

　　注：１、２、３、４分别表示体验学习者、一般学习者、
积极学习者、学霸型学习者。

四、结论

本文利用主流 ＭＯＯＣ平台 ｅｄＸ提供的开放数
据对相关课程学习者行为进行分析，确定不同类

型学习者的行为特征，并结合其学历、国别和年

龄进行关联分析。从中不难发现，学习者的学习

行为，如登录次数、视频观看数、互动次数、发

帖数等从不同侧面反映其学习态度、能力和方法，

对最终的学习效果影响显著，这与学习者的受教

育程度、年龄等背景因素具有一定的关联关系，

ＭＯＯＣ建设者可以根据这些特点有针对性地设置课
程内容和互动环节，从而达到提高学习者的学习

热情和效率的目的。但同时由于聚类分析方法受

初始类别设定和相似度指标的影响较大，因而对

于前期数据筛选和分析者的要求较高，后续可结

合相关方法进行进一步的探讨。
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