
学习分析技术应用：寻求数据支持的学习改进方案

顾小清１，２　刘　妍２　胡艺龄１，２

（１．华东师范大学 上海数字化教育装备工程技术研究中心，上海２０００６２；
２．华东师范大学 教育信息技术学系，上海 ２０００６２）

　　［摘要］　层出不穷的信息通信技术创造并支撑着丰富的学习模式，在产生大量教育数据的同时，教学模式
的中心也逐渐发生变化。作为助学者、服务者，教师迫切需要了解支持服务与学生需求间的差异。借助数据支

持的决策所提供的引导与帮助，成为目前学习分析技术应用于教学实践领域最有价值的目标。本文立足于此目

标，通过阐明学习分析技术用于提高教学和学习效果的实践需求，以本团队开展的评估、预测和干预三类应用案

例为载体，突破对数据的浅层理解和理论阐述，并总结可能的实践应用方向及关键技术和特点。研究成果一方

面可为改进教学实践提供可操作的方法，同时也能为教育研究者进行实验设计和课程设计提供参考。
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一、改进教学的学习分析诉求

随着信息技术在教育领域的深入应用，在线学

习平台、学习管理系统、自适应教学系统、教育云服

务等应用迅速崛起，相应的行为数据和学习数据以

指数级增长。学习分析技术以为学习者提供个性化

学习服务、为教学过程提供准确的改进策略为目标，

成为技术增强学习（Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ－ＥｎｈａｎｃｅｄＬｅａｒｎ
ｉｎｇ，简称 ＴＥＬ）领域又一重要技术 （Ｆｅｒｇｕｓｏｎ，
２０１２）。在学的方面，学习分析技术能整合与学习
者相关的背景信息、学习过程数据，运用多类分析方

法和数据模型解释与预测学习者的学习表现（Ｌｅｅ
ｅｔａｌ．，２０１６），也能基于行为数据和学习轨迹分析，
提供基于个性化需求的学习路径和适应性帮助（Ｊｏ
ｖａｎｏｖｉｃｅｔａｌ．，２００８）；在教的方面，学习分析技术可
以用于评估和优化课程，为教师提供基于证据的针

对性教学干预（Ｃｈｅｎｅｔａｌ．，２００５），以及更为深入的
教学建议。可以看到，学习分析技术具有支持学生

自我改进学习，支持教师优化教学的潜力（顾小清

等，２０１２）。因此，如何利用学习分析技术有效促进
教学实践，以及如何借助成熟的理论与模型将其在

教育应用中“落地”，成为研究者关注的热点。

自首届“学习分析与知识国际会议”（ＴｈｅＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＡｎａｌｙｔｉｃｓ＆Ｋｎｏｗｌ
ｅｄｇｅ，简称ＬＡＫ）２０１１年在加拿大阿尔伯特省班芙
市举办以来，迄今已六届，但无论是最初探讨学习分

析技术的定义、内涵、相关理论 （ＬＡＫ，２０１１；
２０１３），还是后来探寻理论发展与实践发展的交叉
点（ＬＡＫ，２０１４），以及如何实现从大数据到大效应
的影响扩大（ＬＡＫ，２０１５），该会议主题都围绕学习
者的行为分析、结果评价等展开，不曾深入涉及教学

实践分析。直到２０１６年，该会议才出现研讨教学分
析与教师分析（ＴｅａｃｈｉｎｇａｎｄＴｅａｃｈｅｒＡｎａｌｙｔｉｃｓ）方面
的主题，专家开始关注基于数据的教学分析，以提供

更好的教学干预与教师帮助。这一趋势显示，学习

分析技术已逐步在教学实践及学习改进方面获得重

视。然而，除了上述关于学习分析研究的会议及相

关成果外，学习分析技术能够用于支持教学实践的
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具体成果尚不多（金慧等，２０１６）。来自实践的诉
求———如何以学习分析的研究成果为改进教与学提

供指南———越来越强烈。学习分析如何才能支持和

实现教学实践的改进？在教学中还有哪些可能的应

用？本文试图对此进行探究。

二、以学习分析改进教学的数据可能性

（一）学习分析技术概览

学习分析技术作为从海量数据中提取隐含、潜

在信息的工具，能够通过对这些海量数据的处理获

得对学习过程更全面且深刻的认识，同时也能够为

学习者提供更智能和个性化的教学辅助策略。２０１２
年，美国发布的《通过教育数据挖掘和学习分析促

进教与学》报告指出，大数据在教育中的应用包括

两大领域：教育数据挖掘和学习分析技术。教育数

据挖掘作为一个新兴研究领域，借助统计学、机器学

习和数据挖掘等方法（如构建预测模型、学习者聚

类分析和关系数据挖掘等），分析教与学过程中产

生的数据；另一方面，学习分析技术需要测量、收集、

分析和报告有关学生及其学习环境、过程的数据，涉

及信息技术学、社会学、计算机科学、统计学、心理学

和学习科学等多个学科，其应用能直接影响教学实

践，促进个性化教与学的实现，优化学习路径，改进

教育决策（Ｓｉｅｍｅｎｓ＆Ｌｏｎｇ，２０１１；Ｓｉｅｍｅｎｓｅｔａｌ．，
２０１１）。两者区别主要在于：教育数据挖据的目的
在于开发新的算法和模型，学习分析技术则是应用

已有的模式和方法理解学习过程和学习行为。特别

是，学习分析技术注重监测和预测学生的学习成绩，

及时发现潜在问题，为教学过程提出有针对性的改

进策略和教育决策，比如通过仪表盘或构建图形化

模型等方式对学习过程进行评估、追踪预测和分析

以实现个性化学习（胡艺龄等，２０１４）。可见，学习
分析技术是回归教育本质，以学习者为对象，以教育

数据驱动的方式改进教学实践、促进学习者个性化

发展的方法和技术。

（二）学习分析技术的数据需求

正如上文所述，学习分析技术具有对数据进行

总览性描述和分析、推动个性化学习的潜力。然而，

对于学习分析框架与技术流程的设计，学者们的观

点不同。西蒙斯（Ｓｉｅｍｅｎｓ，２０１０）认为，学习分析的
过程是以数据为核心的分析环路，包括收集数据

（如学习者数据、智能数据、个人学习档案）、存储数

据、清洗数据、整合数据、分析数据、数据可视化和执

行（如预测、干预、教学改进）等；布朗（Ｂｒｏｗｎ，
２０１１）将学习分析过程整合为数据收集、分析、学习
者学习、报告反馈和干预指导五个步骤；沙缇（Ｃｈａｔｔｉ
ｅｔａｌ．，２０１２）指出，学习分析是将教育数据转化为
有用的行为来促进学习的过程，这个过程是循环、迭

代的，其模型包括数据收集和预处理、分析与采取措

施以及后处理。

综合上述理论框架可以看出，已有学习分析框

架大多涉及技术方法和可用数据，特别强调数据的

重要性。西蒙斯（Ｓｉｅｍｅｎｓ，２０１０）就认为获取大量
数据是学习分析产生的驱动力，包括学习者发布的

数据、智能语义数据和关联数据等；弗格森（Ｆｅｒｇｕ
ｓｏｎ，２０１２）也提出，大数据技术、教育、政治和经济
因素是驱动学习分析发展的主要动力，数据是学习

分析技术的核心要素。

智能终端、社交软件和传感器等软硬件技术在

教育情境中的应用，成为基于移动互联网的学习数

据剧增的重要原因，同时也在逐步改变着学和教的

方式。首先，学习管理系统、课程管理系统等学习技

术系统存储了大量“线上数据”，人们借助技术手段

和应用软件可以跟踪和获取学生行为、学习轨迹等

数据，如ＣｏｕｒｓｅＳｍａｒｔ公司与五个教科书出版商共同
推出智能课程分析工具（Ｊｕｎｃｏ＆Ｃｌｅｍ，２０１５），该分
析工具能在学习者与在线文本互动时紧密跟踪学生

活动，并为教师提供相应数据的解释，提供学生参与

特定文本的评价；其次，社交网络中的学习行为也呈

急剧增长态势，为学习分析的精细化提供多元、多样

本的数据；此外，课堂教学产生的可通过智能终端及

传感器获取的“线下数据”，记录线下学习行为、学

习者自我报告考试测试等。

另一方面，学习分析的受益者也对学习分析技

术提出了更多需求。学习者需要数据分析为其提供

反馈，或为其推荐符合个人特征的学习内容、课程和

活动（Ｈｅ，２０１３）；或需要优化的学习路径、合适的
学习帮助和建议及个性化、智能化的学习环境。教

师希望能借助学习行为记录和数据分析的优势，从

不同维度对学生进行群体分类、学业表现评估和学

业预测 （Ａｂｄｏｕｓｅｔａｌ．，２０１２；Ｈｕａｎｇ＆ Ｆａｎｇ，
２０１３），或者获得及时的教学反馈和改进建议，以提
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升教学效果（Ｌｅｏｎｇｅｔａｌ．，２０１２；Ｗｏｒｓｌｅｙ＆Ｂｌｉｋ
ｓｔｅｉｎ，２０１３）。教育研究者也同样会关注数据来源、
分析技术和应用，从不同受益者角度提出对教育数

据的需求及对其价值的期待。由此来看，无论从学

习分析理论层面，还是面向服务和受益群体来看，数

据对于学习分析的重要意义毋庸置疑。

（三）“教育大数据”为学习分析带来的可能性

数据一般指通过科学实验、检验、统计等方式所

获取的用于科学研究、决策为目的的数值（胡德维，

２０１３）。“大数据”一词源于美国国家航空航天局
１９９７年对数据的描述，意为超级计算机所生成的海
量、实时和全样本的数据。大数据，一般被认为是由

于信息获取技术、物理信息系统、互联网、物联网和

社交网络等技术的突飞猛进，所引发的数据规模爆

炸式增长的产物。２０１１年，美国著名的麦肯锡咨询
公司发布《大数据：创新、竞争和生产力的下一个前

沿领域》，阐述了大数据概念，详细列举了大数据的

核心技术，并分析大数据带来的可能性（Ｂｉｅｎｋｏｗｓｋｉ
ｅｔａｌ．，２０１２）。２０１２年５月，联合国发布大数据政
务白皮书《大数据促发展：挑战与机遇》，全面分析

了各国特别是发展中国家运用大数据促进社会发展

所面临的机遇与挑战（Ｐｕｌｓｅ，２０１２）。同年９月，美
国布鲁金斯学会（ＢｒｏｏｋｉｎｇｓＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ）在《教育大数
据：数据挖掘、数据分析和网络仪表盘》一文中，提

出通过数据挖掘、数据分析和网络仪表盘等手段，改

进研究过程、评价机制，进而使得以“教育大数据”

挖掘学习者学习过程信息、深入认识和理解学习者

学业表现、优化学习过程成为可能（Ｍａｎｙｉｋａｅｔａｌ．，
２０１１），突破传统教学中依赖定期测试表现和教师
主观性评价的局限。

由此可以看出，“大数据”已经得到各个领域的

重视。特别是在教育领域，“教育大数据”已成为

２０１６年度教育信息化十大热点词之一，无论是学生
的课堂言行数据还是线上平台终端保存的行为数

据、测试数据，都属于教育数据范畴，成为“教育大

数据”的来源。“大”数据不仅意味数据容量大，还

包括其获取数据快及结构多元化，因此对教育领域

的研究提出了新挑战，如怎样获取来源广泛的教育

数据，如何挖掘以数字学习资源为载体的学习经历

数据的教育价值，这些都成为利用“教育大数据”进

行学习分析研究的新方向（顾小清等，２０１４）。但是

海量数据为何受到教育信息化研究的“钟爱”，或者

说，“教育大数据”对学习分析技术的重要性如何都

有待深入探究。

目前，学习分析技术开始应用于教育教学过

程，尤其是随着可用数据量的递增、日益成熟的技

术和精细的可视化分析表征设计，“教育大数据”

在学习分析过程中扮演着越来越重要的角色。托

巴拉等（Ｔｏｂａｒｒａｅｔａｌ．，２０１４）认为学习分析技术
能够有效地改善学习方法和路径；教育数据为学

习分析提供实现教育决策的可能性，如学习过程

记录的行为数据（在线学习视频点击量、登录时

长、页面跳转序列等）（Ｓｉｅｍｅｎｓ，２０１３；Ｗｏｌｆｆｅｔ
ａｌ．，２０１３）、学习者参与社区讨论或者在线学习支
持的过程性评价。此外，数据更是成为改进课堂

教学过程的重要依据，如学生回答问题的次数、互

动频率、作业时长和正确率等。维伯（Ｖｅｒｂｅｒｔｅｔ
ａｌ．，２０１２）借助学生自我报告和 ｅｔｕｔｏｒｉａｌ系统中
提取的学习行为数据，构建学习者模型，开展成绩

预测和学习资源推荐等方面的研究。尼斯特等

（Ｎｉｓｔｏｒｅｔａｌ．，２０１４）通过在线学习过程中学生的
自我效能感数据预测学业表现。洛伦斯等（Ｌｏｕ
ｒｅｎｓ＆Ｂｌｅａｚａｒｄ，２０１６）利用学习者的历史数据（如
交互数据、家庭背景信息等）预测辍学的概率，并

采取相应的干预措施；根据学习者登录学习管理

系统的时长和观看视频时长、参与活动和完成测

试题目的数据，建构学习者模型，进而推测其通过

率、辍学率。综上各类数据的应用与教学实践的

改进，无不表明教育大数据为学习分析的深入研

究提供了多方面的可能性。

正如２０１３年新媒体联盟地平线报告（高等教育
版）所述，学习分析技术能够应用数据为教育系统

的各级决策提供参考（Ｊｏｈｎｓｏｎｅｔａｌ．，２０１３）。鉴于
此，在教育大数据背景之下，学习分析技术如何落地

到真实教学环境中为教学改进提供依据？本文从教

学中的具体问题出发，从不同角度展示如何应用学

习分析技术为改进学习提供依据或方法。

三、如何改进教学：案例研究

　　 以学习分析为教学实践的改进提供依据，是本
研究团队学习分析研究项目的核心研究目标。本文

选取三个已完成的从不同角度开展学习分析的研究
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案例，关注的研究目标分别侧重于评估、预测和干

预，最终以改进教学为研究立足点。

案例一：以问题解决能力为核心的学习分析

研究

１．问题提出
复杂问题解决能力作为高阶思维能力的核心要

素，如何对其进行真实有效的评价是教育工作者关

注的话题（ＯＥＣＤ，２０１３）。对于问题解决能力，许多
心理学家与行为理论学家将其作为一种思维与行为

加工过程。不同学生使用不同学习策略，会得到不

同的解决路径和问题解决速率。因此，真实有效的

测评就需要对问题解决过程进行观察、评价。传统

测评较多以总结性评价（如回答问题正确数）为主，

缺乏客观、以学习分析技术视角进行的过程数据的

实时记录与评价。本研究案例立足于问题解决过程

的全景式观察，通过系统记录和收集过程数据，对问

题解决能力的评价提供深层次的实践改进建议。

２．学习分析需求
计算机模拟以其多重表征的优点，成为当前世

界范围内辅助学习的重要工具。同样在复杂问题解

决领域，计算机模拟的微观世界能很好地还原复杂

问题情境，并以动态链接表征的形式加深学习者对

概念的理解，最重要的是其基于技术支持的过程观

察特征，使研究者不仅能够获得问题解决的结果及

每次操作的时间、内容和编码含义，更能够获得关于

问题解决过程的行为序列，如操作移动顺序、跳转次

数、游历方式等。这些微观行为的观察有效记录了

学生思维加工过程，还原学生问题解决的真实行为

过程，但如何将行为数据转化为可执行的见解，还需

要借助学习分析技术中的相关模型与技术进行

分析。

３．研究设计与分析方法
在基于学习分析技术的复杂问题解决能力测评

中，研究设计主要考虑测试环境设计与评价模型设

计两个维度。在本研究案例中，测试环境的设计在

计算机模拟微观世界的基础上，融入问题解决相关

的内在表征到外在表征的映射规则及真实问题解决

行为→在线问题解决行为→知识建构的逻辑结构；
评价模型设计采用基于认知结构的理论框架，实现

对行动、技能、表现的多维度分析。

实验选取某小学５５４名三至五年级学生进行测

试，实验所用评测系统见图１，此外，还配合发放了
相关的人口学背景信息及问题解决行为的影响因素

调查问卷。

在分析方法上，本研究整合了被试测试系统操

作日志数据、测试结果和问卷统计进行分析，针对评

价模型中的不同层次采用最适应的学习分析技术进

行操作，包括统计分析、认知诊断、行为模式识别等。

４．结果分析与应用
基于复杂问题解决评价模型的评测分析能够获

得学生个体和整体水平等不同视角的分析结论。从

个体视角来说，评测分析可以就问题解决表现、认知

技能精熟程度及问题解决序列模式三个维度得出诊

断结论。以复杂问题解决的表现水平为例（见图

２），评测分析可以获得某学生在认知水平、元认知
水平、认知效率和总的问题解决表现。从整体水平

诊断的视角来说，评测分析采用多种渠道获取数据

以混合式分析方法对问题解决能力表现进行分析，

如聚类对群体分类、认知诊断分析对技能掌握情况

进行分析、序列模式分析法剖析知识建构过程（胡

艺龄，２０１６），能够获得对整体问题解决能力水平的
评估，及行为模式的差异化对比。

总的来说，对被试的分析结果表明：１）被试整
体的复杂问题解决能力处于中等水平，大多数学生

的认知结构发展还在元认知增强期及认知结构整合

期；２）学生的问题解决能力在性别上无显著差异，
但在元认知水平上有差异；３）青少年时期，年龄是
影响问题解决能力的显著因素，随着年龄增长认知

效率与元认知水平都会提高。

案例二：基于在线学习平台的预测模型

１．问题提出
传统课堂教学过程中，学习评价和干预多以总

结性评价、主观的人为评价为主，缺乏客观的、以数

据分析为依据的评价。ＬＭＳ平台的混合式教学能
够捕获影响学生学习的关键行为和因素，建立影响

学习成绩的学习者行为模型。ＬＭＳ系统拥有支持
教学的资料和工具，包括课程管理、设计、学生互动、

学习管理等功能，同时能够满足及时反馈和评价的

需求（肖明等，２０１０）。借助平台的行为数据和学生
信息，学习分析技术能够预测学生能否顺利完成该

门课程，以便为该学生提供及时的学习帮助以及必

要的课程内容调整。本研究案例利用ＬＭＳ混合式学
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图１　问题解决系统界面

图２　问题解决分析结果
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习的优势，就关键在线学习行为开展研究，预期达到

提升学习效果和改进教学实践的目的。

图３　测试分数与预测分数比较

２．学习分析需求
混合式学习平台能够根据学生的学习活动状

态，动态捕获其行为，记录停留时长、观看次数以及

搜索何种资料等信息，并且能够持续记录学生的个

人信息、社交信息、学习状态等静态数据，以提供丰

富的数字化资源和系统功能支持。学习者能够根据

反馈结果及时调整和控制学习的内容和步调。学生

的学习效果很大程度上依赖于学生的自主性，但是

也需要教师的关注和针对性评价；如果缺乏这些关

注，学习者的参与度和主动性会有所下降。因而关

注在线学习行为及其影响，还需要从学习分析视角

收集数据、建立相关学习者模型进行分析。

３．研究设计与分析方法
本研究案例的课程资料主要来源于教师制作的

课件以及推荐的网络学习资源，同时提供大量习题

与测试题。除每周两个课时的面授课外，学生还需

要利用课下时间通过 Ｓａｋａｉ平台完成资源的浏览、
作业和提交测试题目。与此同时，本研究跟踪用户

在Ｓａｋａｉ平台上的行为活动，包括学习态度（登录频
率、资源访问频率、任务完成频率）、互动和协作（发

布新帖数量、回复帖子数量、课程论坛讨论数量和阅

读帖子数量）、资源应用（查看资源记录、应用查找

功能频次、发送邮件数量）等，通过模糊理论结合层

次分析法（ＡｎａｌｙｔｉｃＨｉｅｒａｒｃｈｙＰｒｏｃｅｓｓ，简称ＡＨＰ）建
立预测模型，确定学生的学业表层水平，实现对学生

的学业表现水平的预判，达到提前发现“困难”学生

的目的。

某高校“Ｃ语言”课程是该校计算机专业入门
课程，修读学生的程序设计知识基础一般。实验选

取大学本科一年级学生４９名，运用学习分析技术将
其行为数据、测试数据等进行统计分析后，从学习者

的行为数据中抽取关键的在线行为，定义相关的指

标体系结构，建构学业表现的预测模型，并与实际成

绩进行比对分析，以检验模型的有效性。

４．结果分析与应用
实验结果借助学生成绩与预测成绩比较曲线得

出（见图３）。预测模型的有效性是借助成对比较矩
阵与模型的一致性比率计算得出，根据一致性指数

（ＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＩｎｄｅｘ，简称 ＣＩ）和随机指数（ｒＲａｎｄｏｍ
Ｉｎｄｅｘ，简称ＲＩ）计算一致性比率（ＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙＲａｔｉｏ，
简称ＣＲ），实验结果为０．０２２，满足偏差分析。

此外，本研究选取教师的意愿和意图作为学生

学业成就的影响因素之一。实验结果表明，与教师

意图有关的跟踪变量和学习者在学习任务上花费时

间（登录次数和在线时间）与其学业表现正相关，即

教师意愿和在线学习时长，能够共同预测学业表现，

但是预测所需变量的效度质量还取决于课程平台的

设计和教学目标的优劣。

案例三：混合学习环境下学情的反馈干预

１．问题提出
混合学习将面对面的课堂教学和在线学习有机

整合，但是研究者通过一段时间的教学实践发现，学

生线上学习的出勤率、参与度和通过率较低，学业成

绩也不理想。相关研究表明，在线学习需要学习者
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具有较强的动机和自主性。而学习动机和自我效能

感很大程度上取决于个人兴趣、良好的学习习惯或

对课程内容的认同感，进而可能影响学习投入以及

最终影响学习成绩。因此，本研究案例借助学习分

析技术从自我效能感视角进行探究和学习干预。

２．学习分析需求
借助Ｓａｋａｉ平台，研究者获取和收集学生在平

台中的测试数据，利用学习分析技术进行处理，并以

可视化方式为学生呈现分析报告。这一方面使学生

增强对知识的掌握程度，提升自我效能感；另一方面

满足教师掌握学生学习的需求，帮助其对学习资源

和教学时间进行实时调整。

３．研究设计与分析方法
在本案例中，混合学习呈现为每周安排一次线

下面授，相关学习资料的查阅、作业和测试可在课后

通过线上平台完成，由此收集的数据包括 Ｓａｋａｉ平
台中的在线学习行为数据、不定期的作业表现数据

以及作为总结性评价的期末考试数据。研究者定时

对数据进行分析，借助 Ｔａｂｌｅａｕ分析工具得到可视
化的诊断结果，并以邮件形式即时反馈给学生，进而

帮助学生及时了解自身表现。整个干预过程在为期

两个多月的课程学习期间持续进行，具体的邮件干

预内容包括言语信息和图表信息（可视化分析）（见

图４）。言语部分主要针对自我效能感设计劝导内
容，依据成绩不同分别对应不同的鼓励言语。

研究采用自我效能感量表对实验组和对照组进

行测量，以验证这种基于数据的干预是否会对学生

自我效能感产生影响（简菁，２０１６）。案例选取学习
“软件测试”课程的３０名本科三年级学生，依据学
生前一学期相关课程的表现及自我效能感前测结

果，两组学生的初始能力和自我效能水平没有显著

差异。研究设计利用实验法，采用学习分析技术对

实验组（Ｎ＝１４）行为数据、测试数据进行分析反馈，
对照组（Ｎ＝１６）则采用传统的言语激励提升自我效
能感。研究人员每周收集在线数据和作业成绩，给

实验组每位被试单独编辑和发送个人学习情况邮

件，对照组无任何邮件反馈。

４．结果分析与应用
研究结果表明，实验组的自我效能感得分显著

高于对照组，且实验组学生提交作业次数逐步增多，

提交时间提前，测试成绩也有所提升。该结果从一

图４　邮件反馈示例

定程度证实混合学习环境中对学生进行基于数据的

学情反馈能有效提升其自我效能感，也为教师提升

学生自我效能感提供了具体的教学改进意见。

上述三个实践案例，分别通过评估、预测和干预

的方式为教学改进提供建议：案例一采用学习分析

技术对问题解决能力水平进行分析，对问题解决过

程序列进行实时记录，实现对信息加工层面的认知

模式评估；案例二借助Ｓａｋａｉ平台存储、收集学习过
程数据，建构预测成绩的学生模型，并进行真实成绩

与预测成绩之间的一致性比较；案例三利用学习分

析技术对学习的阶段性结果进行可视化呈现，并以

邮件形式反馈给学习者，进而提高其学习的自我效

能感，最终实现以学习分析改进教学实践的目标。
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这几个案例从不同角度进一步印证，全面、持续的数

据能够使得教与学改进的指标更加精准和明确，为

实践教学提供数据驱动的改进策略（顾小清等，

２０１２；魏顺平，２０１３）。

四、以改进教学实践聚焦学习分析研究

学习分析研究是一个运用复杂、多维的数据分

析方法和工具，促进教学实践改进的新兴技术应用

领域。美国高等教育信息化协会（ＥＤＵＣＡＵＳＥ，
２０１０）指出，学习分析关键应用之一是预测学生学
业表现，为课程学习和学业困难的学生提供评估报

告和干预措施（Ｊｏｈｎｓｏｎｅｔａｌ．，２０１１）。前文的案例
同样以建模、评估和干预视角提出以学习分析改进

教学实践的思路。综上所述，学习分析的应用主要

体现在依赖庞大数据的分析技术，面向学习者学习

行为过程，以评估、预测和干预为手段对其加以追

踪、干预与改进（见图５）。

图５　学习分析的具体应用

（一）实践应用

１）评估指应用学习分析结果对研究对象的某
些指标进行评价，具体应用包括基本统计、发现问题

学生和学生社交网络分析与应用。基本统计方法能

够突出、直观显示观测指标，利用可视化方式展示分

析结果，帮助用户解读数据含义；应用异常点检测、

关联规则、潜在反应模型等方法能对学习问题进行

甄别，以提供个性化指导和检测活动中学生的异常

行为；以学生社交网络分析为应用的实践，利用学生

在线社交网络，能推荐学习资源或者分析社交网络

模型，支持和辅助教育决策。

２）预测指应用数据分析结果构建预测模型或
为学业表现预测提供依据，重点关注学业成就或学

业表现（Ｗｅｓｔ，２０１２）。具体应用包括学生分类、学

生模型构建和预测学生成绩等。学生分类可运用聚

类算法（Ｋｉｚｉｌｃｅｃｅｔａｌ．，２０１３）、分类算法（Ｄｅｊａｅｇｅｒ
ｅｔａｌ．，２０１２），针对关键指标对学生进行差异化处
理，有助于个性化学习指导和组建协作团队。学生

模型构建可利用贝叶斯网络、序列模式挖掘、关联规

则和马尔科夫决策过程等，对学习者的知识、技能和

学习风格等不同维度进行刻画。预测模型能对学生

成绩、知识和技能掌握情况进行分层预测。

３）干预指将以分析结果所发现的问题为依据
进行有效的教学干预，具体包括为教师提供教学改

进意见和个性化推荐。前者可采用关联规则、协同

过滤和文本挖掘等方法，对数据建模并深度分析，为

课程开发者、教师和管理者提供决策支持意见，以便

更有效地组织教学资源、提高学生学习效率；后者一

方面可基于序列模式挖掘、关联规则、决策树等方

法，另一方面根据学生的历史行为数据和学习目标，

向其推荐个性化的学习资源，提供个别化的帮助和

指导。

４）其他应用，包括课件自动开发、教育过程的
设计和教育资源调度等。

　　（二）关键技术
从上述应用可知，基本统计分析和学生模型构

建贯穿整个学习分析过程。可视化的统计分析能够

加强数据处理结果呈现方式的有效性，凸显学习过

程中的问题。学生模型构建是学生分类和学习行为

跟踪的依据，也是进行教学预测与干预行为的决策

依据。因此，学习分析技术是利用数据挖掘工具、策

略和方法，收集和分析学习过程中储存的信息与数

据，对资源进行统计、运算、分析和可视化表征（见

表一）。

在借鉴教育数据挖掘相关技术的基础上，学习分

析的关键技术涉及系统建模、分类、聚类、关系挖掘、

社会网络分析、话语分析及文本挖掘一系列方法。最

常用的方式是分类，其次为聚类、回归（线性回归或者

多元回归）和模式挖掘。正如表一所列，利用分类算

法（神经网络、决策树、朴素贝叶斯等）可预测学生辍

学率、通过率（Ｇｕｏ，２０１０；Ｇｕｒｕｌｅｒｅｔａｌ．，２０１０；Ｋｉｚｉｌ
ｃｅｃｅｔａｌ．，２０１３；Ｌｙｋｏｕｒｅｎｔｚｏｕｅｔａｌ．，２００９）。

综上所述，学习分析是一种应用技术，是一座连

接提升学习者学业表现、预测成绩、挖掘潜在问题、

推荐个性化资源和改进实践教学的技术“桥梁”，也
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表一　学习分析关键技术

具体应用 数据分析技术 拟研究问题举例

基本统计分析 统计和可视化 统计最受欢迎的学习内容；学习时间分布模式；访问次数、点击次数

发现问题学生

异常点检测；关联规则；潜在反应模型；
马尔科夫链

检测非典型的学习行为；发现学习能力较弱的学生

分类算法（神经网络、决策树、朴素贝
叶斯、支 持向量机）

预测退学的学生数量；预测选课的学生数量

社交网络分析与应用

协同过滤 推荐学习资源；推荐学习路径等

社交网络分析技术 向学生推荐学习伙伴；分析在线交流特征

学生分类

各种聚类算法 学习者特征分析

社交网络分析技术 学业预警

学生模型构建
序列模式挖掘、关联规则、逻辑斯蒂
回归

推断学习者的个性特征；自动构建学习者模型

预测学生成绩

回归（结合神经网络、支持向量机、决策
树等）

预测学生成绩；预测学习时长；预测学生满意度

基于规则的预测 根据日志等预测学生的成绩和表现，及时提供辅导

贝叶斯网络 对学生知识结构建模，进而预测分数

提供教学改进意见

关联规则 发现学习行为间的关联性

聚类；分类；协同过滤 估计测试题考察的能力和知识点

文本挖掘 抽取网络学习环境中的语义信息

个性化推荐

序列模式挖掘 根据学生眼动设备检测注意力是否集中

关联规则 根据上下文推荐适合的学习内容

聚类；决策树；基于案例的推理文本
挖掘

对学习内容文本进行聚类分析

是学习者、教师、教育组织者等之间的联接纽带，可

应用不同关键技术将适合个人特征的学习资料、学

习路径推荐给学习者，为教师反馈学生的学习行为

分析结果和评测诊断结果，帮助教学组织、管理机构

提高教育决策质量、优化课程评估流程。

五、结语

本文分别以评估、预测和干预取向的学习分析

研究为案例，呈现了学习分析研究的问题提出、研究

设计以及初步的研究发现。上述学习分析研究案

例，均以改进具体教学实践为目的。在这些案例的

呈现中，由于教学改进的落脚点不同，研究设计中所

采用的学习分析方法与技术，以及分析的结果及其

应用形式，相应地呈现出多样性。结合研究案例，本

文试图进一步讨论学习分析技术对教学改进的实践

应用，即以解决实际的教学问题为目的，所需要借助

的学习分析技术，及其在“教育大数据”环境中数据

分析内容、关键技术等的应用。

随着“教育大数据”时代的到来，学习分析技术

成为当前教育技术领域发展最快的技术之一。学习

分析技术的研究目标是为了系统化监测与评估学习

者在混合式学习环境下的学习过程，通过教学设计

把创新技术和工具嵌入到教学过程中，改进教学实

践。然而，作为一个相对前沿的领域，学习分析技术

的发展与应用仍面临许多挑战和瓶颈：

１）数据来源问题。教育数据蕴含了巨大的分
析价值，建立学生学习数据库和行为数据库存储学

生与学习内容交互的过程，以及用户行为、个人特征

信息，是开展学习分析的前提。然而，由于教育过程

的复杂性以及学与教发生情境的多样性，获取完整、

过程化的教育数据成为学习分析技术的重大瓶颈

之一。

２）分析技术问题。如何挖掘半结构化、非结构
化数据“背后”的含义，从“大数据”中利用分析技术
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提取有价值的信息成为学习分析技术的另一个瓶

颈。由于数据的劣构性和复杂性，需要将多源异构

的数据转化为可互操作的数据，并通过复杂的、动态

的处理和分析过程，使得这些多源异构数据呈现出

可读性和语义性。这一过程需要不断调整和优化数

据的处理技术和策略，是学习分析技术所面临的重

大挑战。

总之，学习分析是极具潜力和价值的教育研究

领域，其研究价值的充分体现，还需要来自教学改进

实践的声音和证据。如何解析出学习分析技术对教

学实践的价值，切实地将数据分析结果应用于教学

过程，有效地改进和指导学习，要实现这些功能，学

习分析技术应用任重道远。
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ＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎＥｄｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．ＴｈｅＮｅｗＭｅｄｉａＣｏｎｓｏｒｔｉｕｍ．

［２３］Ｊｏｖａｎｏｖｉｃ，Ｊ．，Ｇａｓｅｖｉｃ，Ｄ．，Ｂｒｏｏｋｓ，Ｃ．，Ｄｅｖｅｄｚｉｃ，Ｖ．，

Ｈａｔａｌａ，Ｍ．，Ｅａｐ，Ｔ．，＆Ｒｉｃｈａｒｄｓ，Ｇ．（２００８）．ＬＯＣＯＡｎａｌｙｓｔ：Ｓｅ

ｍａｎｔｉｃｗｅｂｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｉｎｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｅｎｔｕｓａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌｊｏｕｒｎａｌｏｆｃｏｎｔｉｎｕｉｎｇｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｅｄｕｃａｔｉｏｎａｎｄｌｉｆｅｌｏｎｇｌｅａｒｎｉｎｇ，

１８（１）：５４７６．

［２４］Ｊｕｎｃｏ，Ｒ．，＆Ｃｌｅｍ，Ｃ．（２０１５）．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｃｏｕｒｓｅｏｕｔｃｏｍｅｓ

ｗｉｔｈｄｉｇｉｔａｌｔｅｘｔｂｏｏｋｕｓａｇｅｄａｔａ［Ｊ］．ＴｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔａｎｄＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎ，

２７：５４６３．

［２５］Ｋｉｚｉｌｃｅｃ，Ｒ．Ｆ．，Ｐｉｅｃｈ，Ｃ．，＆Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒ，Ｅ．（２０１３）．Ｄｅ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｄｉｓｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ：Ａｎａｌｙｚｉｎｇｌｅａｒｎｅｒｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｎｍａｓｓｉｖｅ

ｏｐｅｎｏｎｌｉｎｅｃｏｕｒｓｅｓ［Ａ］．ＩｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅｔｈｉｒｄｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎｌｅａｒｎｉｎｇａｎａｌｙｔｉｃｓａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｃ］．ＡＣＭ：１７０１７９．

［２６］ＬＡＫ（２０１１）．１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＬｅａｒｎｉｎｇＡｎａｌｙｔｉｃｓ

＆Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐｓ：／／ｔｅｋｒｉ．ａｔｈａｂａｓｃａｕ．ｃａ／ａｎａｌｙｔｉｃｓ／．

·３４·

顾小清，刘妍，胡艺龄学习分析技术应用：寻求数据支持的学习改进方案 ＯＥＲ．２０１６，２２（５）



［２７］ＬＡＫ（２０１３）．ＤｉａｌｅｃｔｉｃｓｉｎＬｅａｒｎｉｎｇＡｎａｌｙｔｉｃｓ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔ

ｔｐｓ：／／ｌａｋｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ２０１３．ｗｏｒｄｐｒｅｓｓ．ｃｏｍ／．

［２８］ＬＡＫ（２０１４）．Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｆｌｅａｒｎｉｎｇａｎａｌｙｔｉｃｓｒｅｓｅａｒｃｈ，ｔｈｅ

ｏｒｙａｎｄｐｒａｃｔｉｃｅ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐｓ：／／ｌａｋ１４ｉｎｄｙ．ｗｏｒｄｐｒｅｓｓ．ｃｏｍ／．

［２９］ＬＡＫ（２０１５）．Ｓｃａｌｉｎｇｕｐ：ＢｉｇＤａｔａｔｏＢｉｇＩｍｐａｃｔ［ＥＢ／

ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｌａｋ１５．ｓｏｌａｒｅｓｅａｒｃｈ．ｏｒｇ／．

［３０］ＬＡＫ（２０１６）．ＥｎｈａｎｃｉｎｇＩｍｐａｃｔ：ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆＣｏｍｍｕｎｉ

ｔｉｅｓｆｏｒＧｒｏｕｎｄｉｎｇ，ＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄＶａｌｉｄａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／

ｌａｋ１６．ｓｏｌａｒｅｓｅａｒｃｈ．ｏｒｇ／．

［３１］Ｌｅｅ，Ｍ．Ｊ．Ｗ．，Ｋｉｒｓｃｈｎｅｒ，Ｐ．Ａ．，＆Ｋｅｓｔｅｒ，Ｌ．（２０１６）．

Ｌｅａｒｎｉｎｇａｎａｌｙｔｉｃｓｉｎｍａｓｓｉｖｅｌｙｍｕｌｔｉｕｓｅｒｖｉｒｔｕａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓａｎｄｃｏｕｒ

ｓｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，３２（３）：１８７１８９．

［３２］Ｌｅｏｎｇ，ＣＫ．，Ｌｅｅ，ＹＨ．，＆Ｍａｋ，ＷＫ．（２０１２）．Ｍｉｎｉｎｇ

ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓｉｎＳＭＳｔｅｘｔｓｆｏｒｔｅａｃｈｉｎｇｅｖａｌｕａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，３９（３）：２５８４２５８９．

［３３］Ｌｏｕｒｅｎｓ，Ａ．，＆Ｂｌｅａｚａｒｄ，Ｄ．（２０１６）．Ａｐｐｌｙｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ

ａｎａｌｙｔｉｃｓｉｎｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｓｔｕｄｅｎｔｓａｔｒｉｓｋ：Ａｃａｓｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＳｏｕｔｈＡｆｒｉｃａｎ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎ，３０（２）：１２９１４２．

［３４］Ｌｙｋｏｕｒｅｎｔｚｏｕ，Ｉ．，Ｇｉａｎｎｏｕｋｏｓ，Ｉ．，Ｎｉｋｏｌｏｐｏｕｌｏｓ，Ｖ．，

Ｍｐａｒｄｉｓ，Ｇ．，＆Ｌｏｕｍｏｓ，Ｖ．（２００９）．Ｄｒｏｐｏｕｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｃｏｕｒｓｅｓｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］．

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ，５３（３）：９５０９６５．

［３５］Ｍａｎｙｉｋａ，Ｊ．，Ｃｈｕｉ，Ｍ．，Ｂｒｏｗｎ，Ｂ．，Ｂｕｇｈｉｎ，Ｊ．，Ｄｏｂｂｓ，

Ｒ．，Ｒｏｘｂｕｒｇｈ，Ｃ．，＆Ｂｙｅｒｓ，Ａ．Ｈ．（２０１１）．Ｂｉｇｄａｔａ：Ｔｈｅｎｅｘｔｆｒｏｎ

ｔｉｅｒｆｏｒｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ，ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ，ａｎｄｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ［ＤＢ／ＯＬ］．

［３６］Ｎｉｓｔｏｒ，Ｎ．，Ｂａｌｔｅｓ，Ｂ．，Ｄａｓｃｌｕ，Ｍ．，Ｍｉｈｉｌ，Ｄ．，Ｓｍｅａｔｏｎ，

Ｇ．，＆ＴｒｕａｎＭａｔｕ，Ｓ．（２０１４）．Ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎｉｎｖｉｒｔｕａｌａｃａｄｅｍｉｃｃｏｍｍｕ

ｎｉｔｉｅｓｏｆｐｒａｃｔｉｃｅｕｎｄｅｒｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｃｃｅｐｔａｎｃｅａｎｄｃｏｍｍｕ

ｎｉｔｙｆａｃｔｏｒｓ．Ａｌｅａｒｎｉｎｇａｎａｌｙｔｉｃｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓｉｎＨｕｍａｎ

Ｂｅｈａｖｉｏｒ，３４，３３９３４４．ｄｏｉ：１０．１０１６／ｊ．ｃｈｂ．２０１３．１０．０５１．

［３７］ＯＥＣＤ（２０１３）．ＰＩＳＡ２０１２．Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔａｎｄａｎａｌｙｔｉｃａｌｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋ：Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，ｒｅａｄｉｎｇ，ｓｃｉｅｎｃｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｌｖｉｎｇａｎｄｆｉｎａｎｃｉａｌｌｉｔｅｒ

ａｃｙ［ＤＢ／ＯＬ］．ＯＥＣＤ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇｈｔｔｐ：／／ｄｘ．ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１７８７／

９７８９２６４１９０５１１ｅｎ．

［３８］Ｐｕｌｓｅ，Ｕ．Ｇ．（２０１２）．Ｂｉｇｄａｔａｆｏｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ：Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ

＆ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＵＮＧｌｏｂａｌＰｕｌｓｅ．

［３９］Ｔｏｂａｒｒａ，Ｌ．，ＲｏｂｌｅｓＧóｍｅｚ，Ａ．，Ｒｏｓ，Ｓ．，Ｈｅｒｎáｎｄｅｚ，Ｒ．，

＆Ｃａｍｉｎｅｒｏ，Ａ．Ｃ．（２０１４）．Ａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｓｔｕｄｅｎｔｓ’ｂｅｈａｖｉｏｒａｎｄｒｅｌｅ

ｖａｎｔｔｏｐｉｃｓｉｎｖｉｒｔｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓｉｎＨｕｍａｎＢｅ

ｈａｖｉｏｒ，３１：６５９６６９．

［４０］Ｓｉｅｍｅｎｓ，Ｇ．（２０１０）．Ｗｈａｔａｒｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎａｌｙｔｉｃｓ［ＥＢ／ＯＬ］．

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｌｅａｒｎｓｐａｃｅ．ｏｒｇ／ｂｌｏｇ．

［４１］Ｓｉｅｍｅｎｓ，Ｇ．（２０１３）．ＬｅａｒｎｉｎｇＡｎａｌｙｔｉｃｓ：Ｔｈｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆ

ａｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ［Ｊ］．ＡｍｅｒｉｃａｎＢｅｈａｖｉｏｒａｌＳｃｉｅｎｔｉｓｔ，５７（１０）：１３８０１４００．

ｄｏｉ：１０．１１７７／０００２７６４２１３４９８８５１．

［４２］Ｓｉｅｍｅｎｓ，Ｇ．，Ｇａｅｖｉ，Ｄ．，Ｈａｙｔｈｏｒｎｔｈｗａｉｔｅ，Ｃ．，Ｄａｗｓｏｎ，

Ｓ．，ＢｕｃｋｉｎｇｈａｍＳｈｕｍ，Ｓ．，Ｆｅｒｇｕｓｏｎ，Ｒ．，Ｄｕｖａｌ，Ｅ．，Ｖｅｒｂｅｒｔ，Ｋ．，

＆Ｂａｋｅｒ，Ｒ．Ｓ．Ｊ．Ｄ．（２０１１）．Ｏｐｅｎｌｅａｒｎｉｎｇａｎａｌｙｔｉｃｓ：Ａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ

ａｎｄｍｏｄｕｌａｒｉｚｅｄｐｌａｔｆｏｒｍ［ＤＢ／ＯＬ］．Ｒｅｔｒｉｅｖｅｄｆｒｏｍｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｏｌａｒｅ

ｓｅａｒｃｈ．ｏｒｇ／ＯｐｅｎＬｅａｒｎｉｎｇＡｎａｌｙｔｉｃｓ．ｐｄｆ．

［４３］Ｓｉｅｍｅｎｓ，Ｇ．，＆Ｌｏｎｇ，Ｐ．（２０１１）．ＰｅｎｅｔｒａｔｉｎｇｔｈｅＦｏｇ：Ａｎ

ａｌｙｔｉｃｓｉｎｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｅｄｕｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥＤＵＣＡＵＳＥＲｅｖｉｅｗ，４６（５）：３０．

［４４］Ｖｅｒｂｅｒｔ，Ｋ．，Ｍａｎｏｕｓｅｌｉｓ，Ｎ．，Ｄｒａｃｈｓｌｅｒ，Ｈ．，＆Ｄｕｖａｌ，Ｅ．

（２０１２）．Ｄａｔａｓｅｔｄｒｉｖｅｎｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｓｕｐｐｏｒｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎａ

ｌｙｔｉｃｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ＆ Ｓｏｃｉｅｔｙ，１５（３）：

１３３１４８．

［４５］魏雪峰，宋灵青 （２０１３）．学习分析：更好地理解学生个

性化学习过程———访谈学习分析研究专家 ＧｅｏｒｇｅＳｉｅｍｅｎｓ教授［Ｊ］．

中国电化教育，（９）：１４．

［４６］魏顺平（２０１３）．学习分析技术：挖掘大数据时代下教育

数据的价值［Ｊ］．现代教育技术，２３（２）：５１１．

［４７］Ｗｅｓｔ，Ｄ．Ｍ．（２０１２）．Ｂｉｇｄａｔａｆｏｒｅｄｕｃａｔｉｏｎ：Ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，

ｄａｔａａｎａｌｙｔｉｃｓ，ａｎｄｗｅｂｄａｓｈｂｏａｒｄｓ［ＥＢ／ＯＬ］．ＧｏｖｅｒｎａｎｃｅＳｔｕｄｉｅｓａｔ

Ｂｒｏｏｋｉｎｇｓ，ＵＳ：Ｒｅｕｔｅｒｓ．

［４８］Ｗｏｒｓｌｅｙ，Ｍ．，＆Ｂｌｉｋｓｔｅｉｎ，Ｐ．（２０１３）．Ｔｏｗａｒｄｓｔｈｅｄｅｖｅｌ

ｏｐｍｅｎｔｏｆｍｕｌｔｉｍｏｄａｌａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ｔｈｉｒｄｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｌｅａｒｎｉｎｇａｎａｌｙｔｉｃｓａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｃ］．

９４１０１．

［４９］Ｗｏｌｆｆ，Ａ．，Ｚｄｒａｈａｌ，Ｚ．，Ｎｉｋｏｌｏｖ，Ａ．，＆Ｐａｎｔｕｃｅｋ，Ｍ．

（２０１３）．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｒｅｔｅｎｔｉｏｎ：Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇａｔｒｉｓｋｓｔｕｄｅｎｔｓｂｙａｎａｌｙｓｉｎｇ
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