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摇 摇 [摘要] 摇 学习分析是“大数据冶在教育领域的应用,引发了教育技术发展的第三次浪潮,并获得学术界的广

泛关注。 本文梳理了学习分析的形成过程,然后从利益相关者、研究目标、研究对象、技术方法四个维度,回顾了

近五年来国内外学者在学习分析方面的研究成果,并提出未来发展趋势和可能遇到的挑战,便于相关人员制定

教育决策、优化教育管理过程以及完善学习过程。 研究结果表明,学习分析研究主题主要涵盖学习者知识建模、
学习情绪建模、学习行为特征抽取、学习活动跟踪、学习者建模、学位获取分析、教学资源和教学策略优化、自适

应学习系统和个性化学习、在线学习影响因素分析九个方面;分析数据主要来源于集中式学习环境 、分布式学

习环境以及身体活动数据;常用分析方法包括统计分析、信息可视化、数据挖掘、社会网络分析、话语分析和网站

分析。 目前,学习分析研究遇到的挑战包括教育数据预处理难度大、数据访问权限不明确、学习分析适用性有

限。 虽然学习分析尚处于发展初期,但由于能够为教育系统各级决策提供科学参考,已经成为教育信息化的重

要内容之一。
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摇 摇 互联网的迅猛发展推动了大数据研究,越来越

多的教育研究者意识到数据分析在改善学习体验方

面的潜能。 因此,学习分析(Learning Analytics,简称

LA)逐渐从分析领域独立出来,吸纳数据挖掘、社会

网络分析、统计分析等多种分析方法,形成一个独立

的新兴领域。 从 2010 年该领域正式形成至今,学习

分析被应用于教育系统各个层面。 例如,微观层面

关注个体学习活动,为学习过程提供实时帮助。 中

观层面充分利用教育管理数据,实现教育资源配置

优化。 宏观层面则综合考量中观与微观层面,有利

于教育行政决策的制定和完善。 然而,鉴于学习分

析是个相对年轻的跨学科研究领域,各国学者对其

理解和界定众说纷纭,本文从利益相关者、研究目

标、研究对象、技术方法四个维度,厘清学习分析的

源起、适用对象、目标范围和技术实现等,从而促进

学习分析在我国的应用和发展。

一、源起

摇 摇 在线学习和大数据出现之前,教育机构和个人

已经开展了教育数据的分析和评估。 例如,英国开

放大学在 1969 年开始记录和分析远程学习者每学

年的课程成绩 ( McIntosh, 1979 )。 廷托 ( Tinto,
1997)经过持续 20 年的数据收集和整理,于 1997 年

发表了关于学习者保持率影响因素的研究成果。 随

着 21 世纪初第二代“读 /写冶网络的兴起,越来越多

可用于分析的海量数据集逐步显现。 例如,1994 年

英国只有 7% 的高等教育机构使用虚拟学习环境,
2001 年在线学习覆盖率达 40% ,2003 年超过 85% 。
为了更好地了解学生及其学习环境,数据挖掘技术

在教育领域的应用范围逐渐扩大。 为探索上述数据

蕴含的教育特征和规律,“教育数据挖掘冶 (Educa鄄
tional Data Mining,简称 EDM)作为数据挖掘的子
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集,于 2005 年被首次提出。 2006 年,罗梅罗(Rome鄄
ro)等首次公开发表《在线学习中的数据挖掘》(Data
mining in e-learning)一书,引起学术界的广泛关注。
2008 年,第一届教育数据挖掘国际学术会议召开。

然而,教育数据挖掘专注于技术层面,侧重教育

数据模型和模式的抽取,过多强调结果自动化反馈

(Rebecca,2012a)。 随着以学习为中心观点的崛起

以及政治、经济因素的推进(Rebecca, 2012b),教育

研究者更加专注于研究有利于改善学习的干预措

施。 2011 年,美国德州大学阿灵顿分校(University
of Texas at Arlington)的西蒙斯(Siemens)、加拿大阿

萨巴斯卡大学(Athabasca University)的德拉甘(Dra鄄
gan)和悉尼科技大学(University of Technology Syd鄄
ney)的岑(Shum)等国际知名学者成立了一个跨学

科网络组织———学习分析研究协会(The Society for
Learning Analytics Research,简称 SoLAR)。 该组织

旨在通过运用学习分析,提高学术研究标准、促进开

放教育资源发展、提高政策制定者和决策者的分析

意识、推进利益相关者的协作沟通和讨论。 这标志

着学习分析逐渐从教育数据挖掘领域独立出来,融
合包括学习科学、统计学、计算机科学、信息科学、社
会学等其他学科的技术方法,形成一个独立的新兴

领域。 迄今为止,该组织已经成功举办了四届学习

分析与知识国际会议(The International Conference
on Learning Analytics & Knowledge),为学习分析在

学术界的推广及在教育界的实践起了极大作用。 与

此同时,SoLAR 于 2013 年和 2014 年分别在斯坦福

大学和哈佛大学举办学习分析暑期班,搭建知识分

子和社会之间的挤梁,目的在于加快学习分析的学

科成熟度。 此外,该组织创办《学习分析杂志》(The
Journal of Learning Analytics)作为官方出版物,促进

学习分析研究成果的出版和传播。
美国新媒体联盟(New Media Consortium)发布

的地平线系列报告从 2011 年开始将学习分析作为

未来发展的重要主题。 2011 年该报告指出学习分

析将在 4-5 年内普及,到 2014 年认为近 1 年将得到

推广。 2011 年的报告较为狭隘地认为学习分析的

受益者是教师和管理人员,而到了 2013 年将受益者

扩大到教育系统各个层面,包括管理者、政策制定者

和立法者、教育工作者和研究人员、学生。 2011 年

的报告仅强调数据挖掘在该领域的应用,2012 年突

出谷歌分析软件在在线学习系统的使用,2013 年引

入网络跟踪工具,2014 年则重点强调需借鉴商业智

能的成功应用,并结合大规模开放在线课程作为推

广背景。 此外, 2014 年位于美国波士顿的皮尔森数

据分析和自适应学习中心的资深科学家拉尔森(La鄄
russon)较早出版了相关著作《学习分析》。

目前,国内尚未形成一个专门的学习分析学术

研究组织,但该技术已经引起国内学者的广泛关注。
例如,北京师范大学黄荣怀和华东师范大学祝智庭

将学习分析作为构建智慧学习环境的支撑技术之

一,用于理解和优化学习过程和学习情境。 华东师

范大学顾小清将学习分析应用于“下一代互联网教

育创新支持系统冶项目,实现对学习过程的监测与

评价。 国家开放大学魏顺平选取该校学习管理系统

中存储的海量学习数据,分析成人学习者在线学习

现状及影响因素。 清华大学张羽将学习分析应用到

MOOCs 中,促进教育质量的提升。 由此可见,随着

大数据在教育领域的渗透,学习分析已经成为国内

外教育工作者关注的热点。

二、研究方法

摇 摇 本研究以“学习分析冶作为主题词,选择近五年

发表在 CSSCI 来源期刊的国内相关学术文献;以
“learning analytics冶为关键字,从学习分析与知识国

际会议论文、美国高校教育信息化协会和英国开放

大学发布的系列报告、 SSCI 国际权威学术期刊、
Google Scholar 检索国际相关文献。 国内外文献总

计 269 篇,其年度分布如图 1 所示。 自 2010 年学习

分析概念被提出后,相关学术论文数量呈上升趋势,
其中 2012 年到 2013 年的文献数量保持相对峰值,
体现了学术界对该领域较高的关注度。 由于 2014
年发表的部分文献还未上传到相关数据库,2014 年

的数量相对较少。

三、利益相关者

摇 摇 大部分研究者趋向基于教育系统中参与角色

的不同,将学习分析利益相关者划分为学生、教师和

研究人员、教育管理者、政策制定者和立法者(Grel鄄
ler et al. , 2012; Chatti,2012;李青等,2012;李艳燕

等,2012)。而岑(Shum,2012)根据学习分析数据访
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图 1摇 学习分析文献的年度分布

问的级别和环境差异,将教育系统划分为微观、中观

和宏观三个层面。 微观层面主要针对个体学习者的

过程数据,目的在于识别风险学习者并提供干预,同
时为学习者提供观察自己学习习惯的机会,并给出

改善建议。 微观层面的利益相关者主要包括学生、
教师和研究人员。 例如,美国亚利桑那州立大学为

全面了解学生个人信息而开展的“Student 360冶项目

(Crow,2012)。 中观层面重点关注制度层面的教育

数据,便于更好地理解变量影响差异,优化教育资源

分配,提高组织工作效率。 中观层面的利益相关者

主要包括教育管理者,如利用学习分析提高学生成

绩合格率和毕业率(邓文俊等,2014),制定财务计

划(EDUCAUSE,2012)等。 宏观层面的分析旨在开

展跨机构分析,合并中微观层面数据,比较不同营运

模式、学术模式或教学方法等,完善教育行政决策。
宏观层面的利益相关者主要包括政策制定者和立法

者。 例如,“美国毕业生计划冶指出 2020 年需要额

外 500 万高等教育毕业生(Smith et al. ,2012),为教

育政策制定提供方向。 上述两种观点只是在粒度划

分上存在差异,本质高度一致,即学习分析服务对象

包括教育系统自下而上的各个层面。 基于利益相关

者聚类学习分析文献的年度分布如图 2 所示。 绝

大多数文献关注微观层面,占 81. 4% ;宏观层面的

文献最少,仅占 5. 6% 。 由此可见,学生、教师和研

究人员是学习分析研究主体,主要关注如何利用学

习分析的结果增强教学实践有效性。 而宏观和中观

研究随着年度增长,文献数量呈逐年上升趋势。 这

说明教育管理者、政策制定者和立法者开始意识到

学习分析在教育数据管理中的重要性和实用价值,
主要通过研究报告的形式发布相关研究成果。

图 2摇 按利益相关者聚类的学习分析文献年度分布

四、研究目标

摇 摇 佛罗里达州立大学信息技术领导学院院长、执
行董事梅(May,2011)较早提出学习分析的研究目

标包括描述性和预测性两大类。 德国亚琛大学的沙

提(Chatti et al. ,2011)在此基础上,基于具体分析

过程将研究目标细分。 然而沙提的分类存在一定的

内容交叉,例如,“预测和干预冶同时需要对学习者

的知识结构或学习行为开展“监测和分析冶。 因此,
宾科夫斯基(Bienkowski et al. ,2012)从学习分析需

实现的功能模块角度提出新观点,其分类涵盖了教

育数据挖掘和学习分析两大领域,如“领域知识建

模冶隶属教育数据挖掘领域,并非学习分析的关注

重点。 然而,该分类体系粒度划分不均衡。 例如,学
习者情绪、学习行为范式、学习者当前状态等都是通

过观测外显学习行为表达的,导致过半数文献均可

归结于“学习者行为建模冶子类,粒度划分过于粗

犷。 此外,“趋势分析冶“学习者体验建模冶等分类太

过模糊,导致部分文献可同时隶属多个类别。 李艳

燕等(2012)的观点也存在类似情况。 上述四位学

者的观点及观点之间的对应关系如表一所示。
本文借鉴上述学者观点,对 269 篇文献重新梳

理,归纳出学习分析的研究目标主要包括:
(一)学习者知识建模

为了描述学习者知识和技能的掌握情况,研究

者从课程、知识单元和知识点等多个层面,抽取在线

学习系统中学习者的交互数据,构建学习者知识模

型。 该模型主要应用于自适应学习系统和智能教学
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表一摇 学习分析研究目标

May,T. A M. A. Chatti Bienkowski,M. 李艳燕等

描述性

监测和分析

辅导和指导

个性化和推荐

智能适应

学习者知识建模
学习者行为建模

教学交互分析
学习者之间网络
分析
学习者行为与情
感分析

学习要素分析和
教学原理分析

教学资源分析

学习者建模
自 适 应 性 和 个
性化

学习者特征分析

领域知识建模

预测性

预测和干预

评估与反馈

反思

趋势分析

学习者体验建模

系统等,体现了学习者过程性知识和高阶思维能力,
便于系统在恰当时间采用恰当的学习方式推送恰当

的学习内容。 例如,弗格森(Ferguson et al. ,2013)
基于线索词匹配和 k-近邻聚类技术,利用语篇特征

和局部特征相结合的方式,构建学习者知识模型。
(二)学习情绪建模

为检测学习者无聊、沮丧、兴奋等不同情感状态

对学习积极性和学习进展的影响,研究者利用心脏

速率监视器、视觉跟踪器等多种可穿戴技术,收集和

分析学习者心跳速率、微笑次数、专注时间等身体活

动数据,掌握学习情绪对学习成绩的影响。 例如,
瓦特拉普(Vatrapu et al. ,2013)通过技能测量、微笑

等九个指标描述学习者学习状态。 视觉追踪研究表

明,较高的情绪容易促进学习者学习积极性。
(三)学习行为特征抽取

为研究不同学习行为范式和学习成绩之间的关

系,研究者收集在线学习系统的网页点击次数、点击

顺序、停留时间等信息,抽取学习行为范式或形成的

网络结构特征,并研究其与成绩之间的联系。 例如,
加拿大萨斯卡通大学(University of Saskatoon)布鲁

克斯(Brooks et al. ,2014)获取在线学习系统中学习

者交互数据,采用非监督机器学习技术,抽取五种学

习者行为范式,包括活跃型、早期型、及时型、最少活

动型和延期型,指出活跃型对提高学习成绩并无显

著性影响 。 吴忭等(2014)对学习者图示化学习过

程开展序列分析,发现具有 “概念建构—假设提

出—推理论证冶学习行为模式的学习者比较容易取

得好成绩。
(四)学习活动跟踪

为了展示学习者当前学习状态,研究者收集在

线作业完成情况、教学视频学习时长、在线测评得

分、论坛参与等信息,以可视化形式呈现知识建构过

程和个人在小组学习中的贡献情况,有助于学习者

调整学习计划和学习进展。 例如,有学者针对可汗

学院在线学习平台大量学习活动数据,基于分类器

将全体学习者的学习状态进行等级划分,然后利用

个体可视化工具查看个体相对于班级平均学习状态

所处的位置(Ruip佴rez-Valiente et al. ,2014)。
(五)学习者建模

为聚类学习特征相似的学习者,有研究者通过

分析个人基本信息及相关数据,例如人口统计、学习

风格和学习偏好、学习目标、学习背景等数据,构建

描述个人学习特性的学习者模型,并运用该模型将

学习者分组,提供有针对性的个性化学习环境,从而

提高学习效率。 例如,希腊开放大学针对在线论坛

中学习者的讨论内容,利用文本挖掘和社会网络分

析技术探索学习者的参与模式,并使用统计软件 R
和数据挖掘工具 Weka 将学习者按照特征分类(Lot鄄
sari,2014)。 北京师范大学武法提等(2014)分析电

子书包中电子学档系统记录的数据,从学习内容、学
习活动、学习方式和学习评价四个方面构建学习者

个性化模型。
(六)学位获取分析

为探究学习群体信息与学位获取之间的关系,
即学习者保持率或毕业率,研究者通过采集入学信

息、生源信息、完成情况、学位信息等数据,从课程、
学校和政府三个层面探索其中蕴含的序列模式或规

律。 例如,美国纽约州立大学谢伊等选取弗吉尼亚

州和华盛顿州的入学信息和最终学位获取数据,发
现参与远程教育课程的学习者比接受传统课程的学

习者更易获得学位(Shea & Bidjerano,2014)。
(七)教学资源和教学策略优化

为帮助教师完善在线课程,研究者通过收集在

线学习系统中的学习行为和成绩,评估课程设计效

果,找出能够有效促进学习的教学实践类型。 例如,
列文(Leeuwen,2014)提出基于人工智能框架,从有

效性、可用性和效率三方面评估教学大纲质量。 北

京师范大学沈欣忆等(2014)通过分析 MOOCs 学习

的不足,提出十二种网络课程教学策略,以提高在线

学习参与度。

·47·

吴青,罗儒国 郾 学习分析:从源起到实践与研究 OER. 2015,21(1)



(八)自适应学习系统和个性化学习

为实现网络环境下学习行为的自动化反馈,研
究者综合运用学习者知识模型等,获取学习偏好、学
习效果等信息,结合预定义的教学策略和学习路径,
为学习者提供个性化学习建议,从而调整和改善学

习体验。 例如,德国杜伊斯堡-埃森大学(University
of Duisburg-Essen)哈金(Hecking,2014)在学习管理

系统中通过增加操作日志服务、通知代理、分析服务

和人工制品检索服务四大服务组件,实现基于上下

文的学习内容个性化推荐 。 深圳大学曹晓明等

(2014)提出使用智能 Agent 技术构建“一对一冶的

泛在自主学习系统。
(九)在线学习影响因素分析

由于各级教育机构问责制的加强,教育机构需

要解释在线学习过程和学习效果,部分学者以调查

问卷的形式分析在线学习影响因素。 例如,加拿大

西蒙弗雷泽大学阿里等(Ali et al. ,2013)指出在线

学习工具的易用性和实用性将影响在线学习效果。
中山大学舒忠梅(2014)指出多元能力的培养氛围、
学习资源丰富程度、教师授课水平及相关系统支撑

度是在线学习满意度的关键影响因素。
按研究目标聚类的学习分析文献年度分布如图

3 所示。 其中,以教学资源和教学策略优化、学习活

动跟踪为研究主题的文献分别占 23. 7%和 23. 4% ,
成为学习分析的主要研究内容。 这与大多数研究者

基于微观层面开展学习分析相吻合。 2012 年以来,
学习行为特征抽取、学习情绪建模、在线学习影响因

素分析逐渐成为热门主题。 而自适应学习系统和个

性化学习过多强调学习软件的自动反馈机制,更适

于教育数据挖掘,因此近三年来相关文献数量呈下

降趋势。 随着学习分析应用的推广,其研究主题日

益趋向多角度、多样化,例如学习者动机建模、大数

据访问中正常访问行为的变化情况均成为新的研究

内容。 可见,在各类学习数据日益丰富的时代背景

下,学习分析对教育信息化发展将起到更为突出的

推动作用。

五、研究对象

摇 摇 研究对象的选取将直接影响学习分析的有效

性和预测准确率。 贝克(Baker,2011)指出数据的层

次性是学习分析数据的重要特征,包括按键层次、答

图 3摇 按研究目标聚类的学习分析文献年度分布

案层次、会话层次、学生层次、课堂层次、教师层次和

办学层次,每一层次都嵌套在上一层次中 。 布朗

(Brown,2012)基于数据的内容表征差异,将学习分

析研究对象划分为个性特征指标(dispositional indi鄄
cators)和行为表现指标(activity and performance in鄄
dicators)。 个性特征指标一般是可量化的事实性数

据,如年龄、性别、种族、平均分、学习经验等;行为表

现指标主要反映在线学习环境中的学习行为数字轨

迹,如登陆学习管理系统的次数、在学习网站的时

间、发帖次数、测验分数等。 顾小清等(2012)认为

包括学习者数据和学习过程相关数据两大类。 前者

指在移动终端、社会性交互软件和学习管理系统中

记录的数据;后者包括与学习过程相关的课程、学期

考试信息。
本文基于数据来源环境差异,认为学习分析研

究对象主要包括来自集中式学习环境、分布式学习

环境和可穿戴传感器的数据,文献年度分布如图 4
所示。 其中,集中式学习环境的数据分析占主导地

位,达 41. 6% 。 该数据主要来自学生信息系统、学
习管理系统、网络课程等正式学习环境。 例如,
Moodle 中积累的大量学习资料访问和上传行为,及
写作、考试等学习活动日志。 分布式学习环境的数

据分析从 2012 年开始猛增,逐渐成为新的热点,占
27. 5% 。 该数据包括来自各社交网络软件、个人学

习环境等非正式学习环境的数据。 这些数据往往表

现为不同存储格式,分布于多个媒体和网站,例如,
利用电子邮件、短信和社交网络开展的学习讨论和

交互行为。 随着可穿戴传感器的推广,移动数据、生
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物特征数据和情绪数据等身体活动数据开始引起研

究者的关注(San Pedro et al. ,2013)。 学习者学习

活动过程中的实时物理交互活动数据或将成为扩展

学习分析渠道和深化学习分析内涵的重要途径,这
也为研究者近年开展学习情绪建模提供了数据基

础,例如问卷调查数据、年度数据报表等其他来源数

据一直是学习分析的研究对象。

图 4摇 按研究对象聚类的学习分析文献年度分布

六、技术实现

摇 摇 学习分析作为一个新兴研究领域,学术界倾向

将其作为各种教育数据分析和检测方法的综合,并
不存在专用的配套分析技术和方法。 例如,伊莱亚

斯(Elias,2011)指出学习分析的技术方法是商业智

能、网络分析、数据挖掘、学术分析、社会网络分析、
话语分析法和内容分析法等在教育领域的继承和渗

透 。 然而,其观点存在一定偏颇,例如商业智能是

一个应用领域而并非技术方法,可以运用数据挖掘、
社会网络分析等方法实现其商业目的。 祝智庭等

(2013)指出,除上述方法外,还包括运筹学、行动分

析等技术手段。 本文通过文献梳理,总结使用较多

的分析方法,分为统计分析、信息可视化、数据挖掘、
社会网络分析、话语分析和网站分析六大类,(见表

二)。
基于分析方法聚类的学习分析文献年度分布如

图 5 所示。 其中,统计分析和数据挖掘是被广泛使

用的研究方法,分别占 37. 9%和 19. 3% 。 而话语分

析使用频率最低,仅为 3. 7% 。 2011 年至 2013 年

间,教育数据挖掘的推广以及商业智能的成熟应用,
使得研究者开始将数据挖掘技术大量应用到学习分

表二摇 分析方法

分析
方法

常用技术 常用目的 案例

统计
分析

均值比较、方
差分析、相关
分析、奇偶分
析、 因 子 分
析等

现有学习管理系统
或开放学习环境大
部分内置了教育数
据的统计分析功能,
以表格或图形等多
种形式呈现学习者
与学习系统之间的
交互数据,帮助教师
和学习者积极开展
教学反思。

佛罗里达州立大学通
过统计维基课程中学
习讨论的交互频次、
交互范围、交互类型
等信息构建相应的因
果图,分析如何通过
改变学习行为改善学
习输出( Jeong et al. ,
2012)。

信息
可视化

概念图、散点
图、 雷 达 图、
交互图、帕累
托 图、 控 制
图等

信息可视化将教育
相关数据转换成图
形,为用户呈现不同
的性能指标,旨在借
助图形化手段,清晰
有效地传达与沟通
信息内涵,帮助用户
理 解 和 分 析 教 育
数据。

比利时天主教鲁汶大
学开发面向目标的学
习活动跟踪仪表盘,
用于实时跟踪记录并
可视化呈现学生在文
字处理软件、编程环
境和网络浏览器中学
习任务 的 执 行 情 况
(Santos,2012)。

数据
挖掘

基于 分 类 器
或回 归 技 术
的模型预测、
基于 聚 类 的
结构发现、基
于关 联 规 则
挖掘、序列模
式挖 掘 的 关
联挖掘等

数据挖掘并不需要
像统计分析那样预
设模型,通过对教育
环境中各类数据的
探索,可以了解学习
者的个人特征、学习
进程和学习环境等。

模型预测通常用于预
测学习者成绩或高校
选择等情况(胡艺龄
等, 2014 )。 结 构 发
现通常用于对学校、
学习者或学习行为进
行 分 组 ( Shanabrook
et al. , 2010 )。 关联
挖掘通常用于抽取学
习者请求帮助的行为
模式,研究何种行为
模式有利于学习提高
( Kinnebrew et al. ,
2012)。

社会网
络分析

中心度计算、
隶属 子 群 分
析、位置和角
色分析等

社会网络分析以独
立行动者作为节点,
行动者之间的互动
或关系作为边,测量
学习网络的结构、特
征等属性。

澳大利亚昆士兰大学
研发的 SNAPP 利用
学习者在学习管理系
统中发帖互动行为构
建社会网络图,识别
核心和边缘参与者,
抽取学习讨论交互模
式,分析学习者自包
含小团体或派系(Ba鄄
kharia et al. ,2011)。

话语
分析

结构分析、文
化分析、认知
分析、批判性
话语分析等

话语分析分解学习
者讨论言论,并运用
合适的认知编码框
架进行标注,然后开
展多角度研究,便于
回答学习者如何建
构知识等问题。

澳大利亚麦考瑞大学
使用话语分析研究在
线协作学习过程中以
学习者为中心的教学
设计的效果 ( Bower,
2010)。

网站
分析

流量 引 入 分
析和优化、受
访页面分析、
入口页分析、
退出页分析、
访客分析、转
化分析等

网站分析通过分析
在线系统的访问数
据,发现该网站被访
问的规律和特征,将
其与网络教学资源
和教学策略的适用
性评估相结合,从而
发现在线学习系统
可能存在的问题和
机遇。

美国德克萨斯大学运
用 SimilarWeb 分析科
学仿真网站 PhET 近
13 个月以来的访问
量,以预测用户偏好、
用户层次和网站未来
发 展 趋 势 ( Zhang,
2014)。

析领域。 而 2013 年至 2014 年间,Google Web Anal鄄
ysis 的兴起,使得网站分析方法逐渐成为在线学习

效果分析的利器。 由此可见,统计分析和数据挖掘

依然占据分析方法的主导地位,信息可视化、网站分

析和社会网络分析等多样化的分析方法也逐渐被学

者所采用。
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图 5摇 按分析方法聚类的学习分析文献年度分布

七、结论和挑战

摇 摇 MOOCs 的推广、教育大数据的出现以及相关

教育政策的重视,促使学习分析这一新兴研究领域

蓬勃发展。 越来越多教育机构和研究人员认识到学

习分析在制定教育决策、调整教学活动和改善学习

环境方面的潜能。 本文回顾近五年来的研究成果和

相关文献,梳理出利益相关者(who)为实现特定的

研究目标 ( why),从网络环境中捕获哪些数据

(what),并应用何种技术方法(how)。 研究表明,学
生、教师和研究人员所关注的微观层面是目前学习

分析的主要研究团体。 来自学生信息系统、在线学

习系统的集中式学习环境数据依然是学习分析的主

要分析对象,然而分布式学习环境中的数据逐渐成

为新的分析热点。 研究者关注的焦点从传统的学习

活动跟踪、教学资源和教学策略优化逐渐转移到学

习情绪建模、在线学习影响因素分析等更为多样化

的研究主题。 统计分析和数据挖掘是主导分析方

法,但信息可视化、网站分析和社会网络分析逐渐被

研究者接受。
学习分析研究成果为促进我国教育信息化发展

带来如下启示:一方面,学习分析视角应多立足于宏

观和中观层面。 目前我国研究者大多基于微观视

角,探索在线学习过程中隐含的学习规律,从而显得

研究主题相对狭隘。 研究成果大多基于集中式学习

环境中存储的学习数据,围绕教学资源和教学策略

优化、学习行为特征抽取等展开。 《教育信息化十

年发展规划(2011-2020 年)》多次提及利用教育信

息化促进教育决策的制定,我国研究者应充分利用

教育信息化产生的海量数据,实现教育政策的系统

化、教育制度的规范化和教育环境的智能化。 另一

方面,研究者应多关注基础教育。 现有成果的分析

样本大多取自高等教育阶段的混合学习或远程教

学。 研究团队大多集中在北京师范大学、华东师范

大学等高校。 然而,我国“三通两平台冶的推广以及

电子书包等的应用,为学习分析提供了大量基础教

育数据。 研究者应结合基础教育领域的具体目标,
帮助一线教师把学习分析融入于实际教学中,从而

提高教育质量。
学习分析虽然具有开阔的研究前景,但目前仍

处于发展初期,相关领域还不够成熟。 学习分析研

究仍面临如下挑战:
1)教育数据预处理问题。 教育数据呈增量惊

人、分布式存储、来源多样、异质性、碎片化等特点,
对研究人员提出了诸多挑战。 一方面,如何从学习

者与学习内容、学习者之间、学习者和软件系统之间

的交互数据中选取合适的数据开展分析是学习分析

难点之一。 另一方面,在数据分析过程中,至少

70%到 85%的工作量花费在数据清理、格式化和数

据对齐方面,影响学习分析的使用和推广。
2)数据访问权限。 利益相关者应该拥有何种

访问权限,才能避免学习分析手段的滥用,从而构建

需求驱动的学习型社会,成为学界关注的另一个重

点。 而解决该问题的主要思路是让利益相关者明确

数据所有权和管理权。
3)学习分析适用性。 由于学习是个创造性过

程,需要新的观念、思路和方法,而学习分析主要解

释和识别已经存在的客观规律。 又由于学校并非是

一成不变的机械化知识加工场,因此学习分析的适

用范围具有一定局限性。 虽然学习分析可以为研究

者提供教学数据的定量分析结果,但过分依赖其释

意是不合理的,因此有必要结合学习者的自主性特

征综合分析。
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Learning Analytics: From the Origin to Practice

WU Qing & LUO Ruguo

(College of Educational Science, Wuhan University, Wuhan 430072,China)

Abstract: Learning analytics is a big data application in the field of education, triggering the development of the
third wave in educational technology, and receiving wide attention from international and domestic academics. The ar鄄
ticle reviews the origin of learning analytics, and then from four dimensions of whom, why, what, how, recalling the
past five years relevant research results, and puts forward future development challenges that may be encountered. Spe鄄
cifically, based on macro, meso and micro perspective, this research facilitates related personnel to make education de鄄
cisions, optimize the educational management process and improve the learning process.

Research topics cover nine aspects including: learners' knowledge modeling, learners' emotion modeling, learning
behavior feature extraction, learning activities tracking, the learner modeling, obtaining degree analytics, the teach鄄
ing resources and the teaching strategy optimization, adaptive learning system and personalized learning, and online
learning influence factors analysis. The data mainly comes from the centralized learning environment, distributed
learning environment, and physical activity data. The common analysis methods include statistical analysis, informa鄄
tion visualization,data mining, social network analysis, discourse analysis, and web analytics. The challenges in鄄
clude:the difficulty of data preprocessing, the uncertainty of data accessing rights, and the limited application scope.
Although the study is still in the initial stages of development, it has become an important part of educational informa鄄
tionization as it provides scientific reference for decision-making at all levels of the education system.
Key words:learning analytics; educational data mining; social network analysis; information visualization

·97·

吴青,罗儒国 郾 学习分析:从源起到实践与研究 OER. 2015,21(1)


