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摘 要

摘 要

近年来，随着互联网技术的快速发展以及个人移动计算终端的广泛普及，在线学

习的规模迅猛增长，并随之产生了海量的在线学习行为数据。然而，随着学习者数量以

及在线教学手段的复合增长，海量的在线学习行为数据对探索分析学习行为规律和模

式提出了多方面挑战，具体表现在：首先，互联网应用技术水平的提升使在线课程的教

学功能更加丰富，多样化的教学功能使在线学习行为数据蕴含的特征维度更高，现有

的教育数据分析工具和分析方法难以刻画和解释高维度的学习参与度模式；其次，长

期的在线学习过程使得在线学习行为数据天然具有时序性，然而常用的聚合数值指标

与基于时序图的可视化难以刻画和呈现学生的时间管理特征；最后，视频资源与学生

数量的猛增使得在线学习过程中各对象属性的差异变得更加显著，用户需要在大规模

在线学习行为数据中探索不同属性的视频利用规律，而现有的静态统计图表难以提供

支持。针对上述挑战，本研究提出了基于可视分析方法的在线学习行为数据分析方法，

帮助用户直观探索大规模在线学习行为数据中蕴含的学习参与度模式、时间管理风格

以及视频资源利用规律，为改进教学服务、提高教学质量提供支持。本文的主要研究

内容及贡献概括为以下三点：

第一，提出了一种基于散点图矩阵与 t-SNE数据降维技术的学习参与度可视分析
方法。首先，设计了层次化的在线学习行为数据存储模型，并基于该模型设计了在线学

习行为数据管理系统，解决了多源异构在线学习行为数据的采集、清洗、抽象和学习指

标计算的问题；其次，提出了一种学习参与度指标模型用来刻画复杂多样的在线学习

行为特征，并提出了基于散点图矩阵和 t-SNE算法的学习参与度分布图，再结合基于
DBSCAN算法的学生群组创建工具，分析高维度学习特征中不同学生群体的学习参与
度模式；最后，为了验证所提方法的有效性，本文对网络教育学习者的在线学习行为数

据进行研究，发现了多种学习参与度模式。

第二，在前一研究的基础上，进一步提出了基于日历坐标系的学习参与度时序特

征可视分析方法。首先，提出一种刻画长期在线学习过程中时序信息的数据模型，将学

习参与度随时间的变化过程表示为学习参与度时序矩阵；然后，设计了一个基于卷积

神经网络的成绩区间预测模型，捕捉学习参与度时序矩阵中局部列向量包含的时间维

度信息与行向量包含的学习参与度信息；随后，提出一种基于日历坐标系的学习参与

度日历矩阵，并设计了基于日历图的学习时间分布图展示学习参与度时序矩阵中包含

的时序特征，直观呈现学习参与度在日、周、月和学期尺度上的周期性变化；并且，针

对在线多课程同期学习的特点，设计了多课程学习进度图，通过日历图与堆叠图编码

多课程学习的时间安排信息，直观呈现学生对多个课程的时间管理特征；最后，基于前

一研究内容与本研究内容设计了 LearnerExp可视分析系统，并结合真实的在线学习行
为数据验证了所提方法的有效性，并讨论了学生在长期学习过程中的时间管理风格。

本研究得到国家重点研发计划” 教育大数据分析挖掘技术及其智慧教育示范应用”
（2018YFB1004500），教育部创新团队（IRT17R86），国家自然科学基金（61721002, 61502379,
61532015）和中国工程科技知识中心项目资助
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第三，提出一种基于球面布局的视频资源利用情况分布可视分析方法，并进一步

将前两项研究拓展到大规模多属性的在线学习行为数据。首先，根据在线学习行为数

据中视频观看行为的特点，提出了到课率和利用率指标衡量学生对课程视频资源的使

用情况，并将其拓展到视频与学生的其他属性，解决了跨属性对比分析视频利用情况

的指标一致性问题；然后，提出了一种基于球面布局的多属性数据可视化方法，采用球

面坐标编码视频和学生的多个属性，从不同尺度同时展示整体与局部各属性的视频利

用模式；同时，提出了固定参考点的导航工具与关联视图，实现任意视角和多层面的自

由探索多属性数据的分布情况。最后，基于上述方法开发了 VUSphere可视分析系统，
并在大规模真实数据集上验证了所提可视化方法的有效性，通过不同侧面的案例分析

发现了课程和学生的视频资源利用模式。

关 键 词：在线学习行为数据，可视分析，学习参与度，时间管理，视频利用模式

论文类型：应用基础
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ABSTRACT

ABSTRACT

In recent years, with the rapid development of internet technologies and the popularity of per-
sonal mobile devices, the scale of online learning has grown exponentially and it has produced a
huge amount of online learning behavior data. However, with the compound growth of learner
population and teaching methods, the massive online learning behavior data poses some chal-
lenges to explore and analyze its hidden laws and patterns. More specifically, first, the im-
provement of internet technologies makes the teaching methods more abundant and makes the
online learning behavior data contain higher dimensional characteristics. Existing educational
data analysis tools and cluster analysis methods are difficult to characterize and explain high-
dimensional learning engagement patterns. Second, the long-term learning process makes the
online learning behavior data naturally have time-series information. However, the commonly
used methods are difficult to describe the time management style in the data; Finally, the in-
crease of teaching resources and the number of students makes the differences in attributes
more significant. Static statistical charts are difficult to explore the multiple attribute distri-
bution patterns of teaching resources and students in large-scale learning behavior data. To
address the above challenges, this study proposes the following online learning behavior data
analysis methods based on visual analytics, which is helpful to visualize the information of
learning engagement pattern, time management style and resource utilization distribution in
large-scale online learning behavior data, and to provide support for improving teaching ser-
vices and teaching quality. The main contributions of this study are as follows :

First, this dissertation proposes a learning engagement visual analysis method based on scat-
ter plot matrix and t-SNE data dimensionality reduction technology. In the first place, this
dissertation designs a hierarchical online learning behavior data storage model, and designs
storage system based on the model to solve the problems of collecting, clearning, abstracting
and extracting the learning engagement indicators. Then, this dissertation proposes a learning
engagement indicator model to describe the complex online learning features, and proposes a
high-dimensional data analysis method based on scatter plot matrix and t-SNE algorithm and
interactive tools based on DBSCAN algorithm to explore the characteristics of learning en-
gagement patterns. Finally, in order to verify the effectiveness of the our proposed methods,
the online learning behavior data of online education learners are studied and several learning
engagement patterns are founded.
This research was partially supported by ”The Fundamental Theory and Applications of Big Data with
Knowledge Engineering” under the National Key Research and Development Program of China with Grant
No. 2018YFB1004500, the MOE Innovation Research Team No. IRT17R86, the National Science Founda-
tion of China under Grant Nos. 61721002, 61502379, 61532015, and Project of China Knowledge Centre
for Engineering Science and Technology.
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Second, on the basis of previous study, this dissertation further proposes a visual analysis
method for learning engagement time-series features based on calendar coordinate system.
First, this dissertation proposes a data model to describe the time-series information in long-
term online learning process, which abstracts the complex changes in learning engagement over
time into a unified engagement time-series matrix. Then, this dissertation designs a grade point
prediction model based on convolutional neural network, which captures the time information
contained in the column vectors and the learning engagement information in the row vectors.
Then, a calendar-based learning time distribution map is designed to show the time patterns
of the learning process, which can represents the periodic changes of engagement in the day,
week, month and semeseter. In addition, a multi-course learning progress chart is designed to
explore the time patterns of watching multiple courses. Finally, with the real online learning
behavior data, this dissertation designs the LearnerExp visual analysis system to verify the ef-
fectiveness of the visual design with real data. The time management style of students in the
long-term learning process are also discussed.

Third, this dissertation proposes a visual analysis method for video utilization based on spher-
ical layout, and further extend previous two studies to large-scale, multi-attribute online learn-
ing behavior data. First, this dissertation proposes the attendance rate and utilization rate to
measure the students’ utilization of video resources and extend these two indicators to other
attributes of videos and students, which build a unified basis for video utilization comparison
between different attributes. Then, based on the attendance rate and utilization rate, this disser-
tation proposes a visual analysis method based on spherical layout to show the overall and local
video utilization patterns from different perspectives, which encodes the multiple attributes of
video and student to show the overall and local video utilization patterns from different scales.
Finally, this dissertation designs the VUSphere visual analysis system and demonstrates the
effectiveness of the design on a real large-scale dataset by exploring the video resource utiliza-
tion patterns of courses and students from various aspects.

KEYWORDS: Online Learning Behavior Data, Visual Analytics, Learning Engagement, Time
Management, Video Utilization Pattern

TYPE OF DISSERTATION: Application Fundamentals
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1 绪论

1 绪论

本章首先介绍本文的研究背景、面临的挑战、研究的目的和意义。然后介绍国内外

研究现状，主要研究内容、研究框架、以及本文的组织结构。

1.1 研究背景与意义

随着互联网技术快速发展以及个人移动计算终端设备的广泛普及，在线学习已经

成为补充专业知识、拓展职业技能、提升学历水平、实现自我发展、以及实现终身教育

的重要途径和手段[3]。在这个过程中，在线学习行为数据的规模呈现指数级增长，并与

整个在线学习过程相互交织影响。一方面，在线视频、学生论坛、虚拟实验以及在线测

验考试等多样化的在线教学活动不断涌现，海量的教育数据随之源源不断产生，其中以

学习行为日志为代表的在线学习行为数据规模最为庞大。以麻省理工学院 2012年发布
的电路与电子学课程为例，仅在 2012年春季一个学期就吸引了超过 15万的全球学习
者注册学习，并随之产生了超过 2.3亿条学习行为数据[1]。在随后的 4年里麻省理工学
院联合哈佛大学又发布了 290门课程，吸引超过 450万的全球学习者注册学习，并产生
超过 23亿条学习行为数据[2]。另一方面，随着数据采集、存储与分析技术的不断提升，

这些在线学习行为数据也进一步为理解在线学习特征、解决在线学习需求、生产高质

量教学资源、以及营造高效在线学习环境等方面提供了有力的支撑。已有研究开始利用

这些数据在多个方面展开研究。例如，2013年《Nature》期刊的专题《Learning in Digital
Age》讨论了 MOOC在美国高校以及全球各地的应用情况，并提出需要使用大数据分
析技术处理大规模的在线学习行为数据[3]。同期美国教育部发布研究报告《Expanding
Evidence Approaches for Measuring Learning in Digital World》，提出要在未来的在线教育
中利用大数据分析方法，辅助建立个性化的学习系统为学习者提供学习资源[4]。通过深

入挖掘和分析这些在线学习行为数据，能够开发多种数据驱动的教学辅助功能，例如

学习者画像[5]、成绩预测[6]、智能导学[7]、学习路径和资源推荐[8]等，为提高在线教育

的教学质量提供重要的数据与技术支撑。

大规模在线学习行为数据中蕴含着大量学习模式与教育规律，但是由于其飞速增

长的规模与丰富多样的内涵，分析这些数据不仅需要海量的存储能力与强大的计算能

力，还需要有效的数据分析方法对其展开探索。因此，如何挖掘和呈现潜藏其中的模式

与规律，进而为教育者和学习者提供服务是急需解决的问题。以下将针对在线学习行

为数据分析的挑战展开讨论。

1.1.1 在线学习行为数据分析的挑战

得益于人机交互技术的迅猛发展，在线学习中多样化的教学功能呈现出显著增加

的趋势[9, 10]。来自不同学科的各种课程除了通过在线视频[11]、视频内练习[12]、在线论

坛[13] 以及结对评估[14, 15] 等通用教学功能（图 1-1(a-e)）传授课程知识以外，还根据课
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程自身学科特点与教学目标，设计了全新的在线教学功能。例如，在麻省理工学院开设

的电路与电子学课程中，开发了基于 HTML5（Hyper Text Markup Language 5th version）
技术的在线电路仿真模拟实验室，使学生可以在线设计、搭建、检验各种虚拟电器原

件，学习相关的电路原理[16]（图 1-1(g)）。英国开放大学的电气工程（图 1-1(f)）、地
球科学（图 1-1(h)）、生物学（图 1-1(i)）、以及化学（图 1-1(k)）等各类课程，分别针
对课程知识特点设计了不同的在线仿真实验，帮助学生了解各课程的核心概念[17]。另

外，主流MOOC平台上的编程语言类、统计类与机器学习类课程均采用在线编程环境
Jupyter Notebook辅助学习者编写程序从而训练编程能力。目前该环境已经支持 Python，
R，Mathematica，Maple和 MATLAB等编程语言，并支持调用服务器端的图形计算资
源，开展深度学习、数据挖掘方面的训练[18–20]（图 1-1(j)）。

(f) 虚拟电磁场实验(a) 在线视频点播

(b) 视频内测验 (c) 在线论坛

(d) 在线考试 (e) 结对评估

通用教学功能 课程定制的教学功能

(g) 电路仿真实验

(h) 虚拟地质学实验 (i) 虚拟生物学实验

(k) 虚拟化学实验(j) 在线编程

图 1-1 多样化的在线教学过程

随着在线学习人数与在线教学功能数量的双重增长，在线学习行为数据在数据规

模与格式上呈现出特征维度高、时间周期长、大规模多属性相互关联的特点，并且这些

特点也对在线学习行为数据的分析提出了挑战：

1)特征维度高。一方面，由于上述教学功能的多样化与学习行为数据采集点的增
加，在线学习行为数据格式从只包含交互过程记录的单一结构化数据，拓展到同时具

有结构化数据，半结构化数据与非结构数据的复合数据。例如交互行为记录、讨论文

本、实验记录图像、过程视频、作业程序代码等，因此，多样化的来源与丰富的数据
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格式使得原始数据的维度不断增加；另一方面，刻画在线学习行为的特征指标数量也

显著增加。每一个教学功能都可能伴随着数十个刻画学生学习过程特征指标，而每个

课程又包含多个教学功能，这使得反映学生完整学习过程的特征指标维度进一步增长。

探索高维度的学习过程特征有助于教师识别不同学习模式的差异，进而辅助不同学习

模式的学生提高学习收益。但是，异构多样的在线学习行为数据难以管理，同时高维度

的学习过程特征不容易直观理解，也难以识别其中各学生群体的学习模式差异和相关

影响因素。

2)时间周期长。根据课程内容的不同，一门在线课程的学习时间约为 4-18周。而
随着越来越多的课程开始以在线学习的形式传播，学习时间更长的长周期多课程的在

线学习正在兴起，如专项技能培训和专业学历教育等。以 Coursera平台的计算机科学
硕士项目为例，学生需要在 12-36个月内获得多门在线课程的学分以获得硕士学位。在
如此长期的在线学习过程中，学习时间的安排和学习进度的管理会直接影响课程知识

掌握与最终的学习成效，不仅教师需要了解学生在长期学习过程中的时间管理情况，学

生也需要掌握和调整自己的学习时间安排。尽管在线学习行为数据完整记录了学生长

期学习过程中所有活动并包含时间字段记录，但是如何从这些数据的时间字段记录中

刻画学习过程的时间特征，并识别其中蕴含的在线学习时间管理特点需要进一步深入

研究。

3)大规模多属性相互关联。在线学习过程涉及的学生与教学资源双方都具有多个
相互关联的属性，例如学生的所在地区、入学机构、专业、课程表，教学资源的课程编

排、学科专业、难度类型等。这些相互关联的属性之间存在层次化交织又相互影响的关

系，并直接反映在在线学习行为数据中，使得兼顾不同层面的数据探索分析变得困难。

特别是当学生数量与教学资源规模都非常庞大时，难以同时在不同尺度、不同层面探

索和分析学生和教学资源之间的相互关系与影响。

在线学习行为数据的这些特点为数据分析带来了三个个挑战：第一，如何刻画和

分析高维度的在线学习行为数据中的学习过程特征；第二，如何刻画长期的在线学习

过程中的时间特征并向教师和学生展示；第三，如何分析大规模的不同尺度与层面下

的学生对教学资源的利用模式。这些数据分析的挑战涉及学生、课程、资源以及管理等

多种相互关联的因素，并且数据分析的结果需要被教师、管理人员以及学生理解，因此

迫切需要一种直观的、交互的数据分析方法帮助用户充分挖掘在线学习行为数据中蕴

含的价值。

1.1.2 在线学习过程数据的可视分析

根据分析技术的不同，在线学习行为数据的分析可以分为三类：基于教育学经验

模型的方法，基于机器学习的方法，以及基于可视分析的方法。教育学经验模型方法侧

重根据先验知识或者假设建立模型，然后依据模型收集数据进行分析。例如，在分析

学生在线学习参与程度影响因素的研究中，常用的方法是通过设计包含多个关联问题

https://www.coursera.org/courses?query=master
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的调查问卷，从受控样本中调研获得关于研究问题模型的数据，再基于结构方程模型

（Structural Equation Model）或者线性回归分析等方法检验初始假设[4]。然而，在大规模

的在线课程中，由于学生的匿名性，其个人背景差异极大，小样本采样可能存在样本偏

差，难以确保问卷数据的真实性和可靠性；基于机器学习的方法能够使用大量样本数

据训练计算模型，并让计算模型从数据中自动的提取知识[21]。但是，由于在线学习行

为数据的格式多样化与高维度，潜在的学习模式往往并不确定，并且会随课程、学生、

时间等因素发生变化，难以套用固定的计算模型从多样化的数据中直接挖掘模式信息。

因此，基于机器学习的方法会针对一个具体问题设计专门的计算模型，从而自动高效

的在数据中提取模式信息完成预定的分析任务。与前两种方法不同，可视分析方法降

低了样本数据与模型之间耦合关系的紧密程度，用户可以通过可视化界面呈现的不同

层面数据特征，结合交互技术提供的数据操作，运用教育专家的知识和经验，探索数据

中潜在的模式与规律，为其他两类方法提供启发和引导。

可视分析是一种“交互式可视化界面促进的分析推理科学”[22, 23]，它通过分析推

理技术、可视化表示技术、交互技术、数据挖掘技术等多种跨学科领域技术的紧密结

合[24]，将领域专家的专业知识和业务经验通过交互操作与视觉呈现带入到数据分析的

过程中[25]。目前可视分析方法已经应用在多个领域中，包括天气气象研究[26]、医学影

像分析[27]、电子商务交易[28]、体育运动分析[29]、社交媒体分析[30]以及城市交通管理[31]

等。

可视分析的基础在于数据可视化，Bertini和 Lalanne [32] 讨论了数据分析中数据挖

掘过程与可视化过程的特点与差异，如图 1-2所示。从整体步骤上看，数据挖掘过程与
可视化过程都是以数据为起点，以验证假设获得领域知识为目标和终点，但是在实现

目标的过程和中间结果上存在差异。数据挖掘过程通过数据训练、建模等方法得到关

于数据的计算模型，通过解读各种分析指标验证问题假设。而可视化过程则是通过映

射视觉编码的方式，将数据从抽象的数学空间映射到人类可直观感知的视觉空间，进

而利用领域专家和用户的业务知识与经验，通过探索分析视觉空间中呈现的视觉模式

检验问题假设获得知识[33]。

数据 计算模型

可视模型

解读结果

检测模式

假设

循环反馈

知识

挖掘

映射
数据 假设

数据挖掘过程

可视化过程

图 1-2 数据挖掘与可视化过程的区别[32]

随着现实世界数据规模和复杂度的迅猛增长，特别是大数据时代的到来，数据挖

掘方法得到的抽象知识与人类可理解的知识之间存在显著差异，如何分析和解释这两
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种知识之间的差异需要领域专家的专业经验与领域知识。因此，结合人脑智能与机器

智能的可视分析成为一种自然的解决方法[34]。Keim等[35] 认为可视分析的基本流程是

将人类掌握的知识和机器自动分析的结果相结合，经过人类的视觉通道，形成数据在

人脑和机器的双向转换，特别是将人类知识和个性化经验通过可视手段融入到整个数

据分析和推理决策的过程中。并且文献 [35]针对可视化技术的特点，提出了可视分析
方法的基本流程，如图 1-3所示。

开始 数据

可视化

计算模型

知识

用户交互

转化

循环反馈 参数改进

模型可视化模型构建

自动化数据分析

映射

数据挖掘

可视化数据探索

图 1-3 可视分析的过程[35]

在可视分析的基本流程中，起点仍是输入的数据，终点是提炼的知识。通过基于

可视化方法的数据探索和基于数据挖掘方法自动化的数据分析这两条途径的交互迭代，

实现从数据输入到知识提炼的过程。在两类途径的交织过程中，可视化交互探索中得

到的视觉模式与数据模型得到的计算模式能够相互支持。在可视化探索的过程中，通

过组合可视化方法的七个基本抽象操作[36]：概览（Overview），缩放（Zoom），过滤
（Filter），详查（Details-on-Demand），关联（Relate），历史（History），提取（Extract），
领域专家不仅可以自顶向下的从数据的整体分布出发，通过多种交互操作逐步缩小观

察的范围，深入到数据分布的细节与规律中，也可以自底向上的在部分数据中继续探

索性数据分析。领域专家借助直观的动态图表与多种交互式的分析工具[37]，总结数据

在局部的规律模式及影响因素，进而推广到更大的范围[38]。在运用数据挖掘方法的过

程中，领域专家既可以利用可视化探索计算结果从而指导计算模型的设计和改进，也

可以调整计算模型的参数验证可视化结果。在这两条路径的迭代过程中，数据挖掘过

程的计算模型与可视化模型之间彼此相互补充，相互促进，交互可视化方法产生的中

间结果可以用于改进计算模型的参数和结构，而挖掘得到的模型和模式可以通过可视

化加深用户理解。通过这个双向过程的循环往复，最后实现对复杂数据的探索分析得

到领域知识[39]。

如前一节所述，由于在网络课程的学习过程中课程数量、学生规模以及教学功能

的多重复合增长，使得在线学习行为数据的体量庞大且复杂多样，并且，为了从在线学

习行为数据中挖掘学习行为的模式与规律仍面临着三个挑战。针对上述挑战，本文以
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在线学习行为数据为分析对象，提出了以可视分析为主要手段的数据分析方法，通过

综合运用可视化技术、交互技术以及数据挖掘相关技术，帮助教师、学生以及教学相关

人员直观的探索高维度、长周期、大规模多属性关联的在线学习行为数据，发现其中潜

在的规律与模式，为理解在线学习过程、提高学习效果、改进教学质量提供技术手段和

数据支持。

1.1.3 研究目的和意义

当前主流的在线学习平台，如 edX，Coursera，以及学习管理系统Moodle，Blackboard
等主要采用以数值统计和基本图表为基础的在线学习行为数据分析，难以应对日益增

长的数据规模与数据分析需求。本文所做研究工作将可视分析方法引入在线学习行为

数据分析，有助于丰富和完善在线学习行为数据分析的技术与方法，并为构建新型的

数据驱动的个性化学习服务平台提供理论与关键技术支撑。

1.2 国内外研究现状

本文的研究对象是在线学习行为数据，针对前一节讨论的在线学习行为数据的特

点，本节将分别从高维数据可视分析、时序数据可视分析、以及在线学习行为数据可视

分析三个方面，总结与本文密切相关的重要研究。

首先，在高维数据可视分析方面，针对高维数据的可视分析通常包括数据转换（Data
Transformation），视觉映射（Visual Mapping），以及视图转换（View Transformation）这
三个步骤[40]。其中，数据转换步骤中的数据降维是与数据可视化紧密相关的一类任务，

通常可以采用特征选择（Feature Selection）或者特征提取（Feature Extraction）这两类
方法降低数据的维度 [41]。视觉映射是利用可视化与交互技术将数据转化为图形化的过

程，包括位置、大小、图形、符号、颜色以及纹理等。视图转换是利用计算机图形技术

将可视化设计与交互综合渲染呈现为一个或多个相关联的视图，从而将可视化设计最

终呈现给用户。

高维数据可视分析的相关研究会根据数据的特点与分析任务，选择多个技术的组

合实现分析目标。例如，通过概览 +详情，鱼眼缩放、焦点 +上下文等交互技术探索
高维数据的整体分布情况和局部子空间分布情况，进而加深对高维数据特征模式的理

解[42]。Zhao等[43]采用 t-SNE方法将 NBA运动数据投影在二维平面，并针对运动过程
的主要指标设计了球员能力符号，再结合其他多种视图综合分析 NBA的比赛统计数据
轮廓。Lee等[44]在MDS算法的基础上，综合平行坐标系反映的数据结构信息衡量数据
点之间的距离，辅助用户可视化的探索高维数据的分布。Wei等[45]采用 SOM算法将电
子商务平台中的用户点击流数据（Clickstream Data）降至二维平面，再通过聚类算法分
析用户的购买模式，并通过其他关联视图展示低维分布中各集群在主要原始特征上的

分布情况。Sucontphunt等[46] 采用 PCA方法将面部表情高维特征降维到三维空间的实
例，通过对表情的颜色与位置编码帮助用户分析不同表情的差异与特点。另外，在教
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育数据的分析中，特征选择方法是较为常用的一类方法[21]，例如 Li等[47] 采用相关性

分析方法从 14个反映学习过程的教学资源使用情况指标中选择了 4个指标作为分析对
象，并进一步使用这 4个指标使用 k-means方法展开聚类分析。类似的，Cerezo等[48]

从学习系统提供的 76个指标中选择了 6个指标用来分析学生的学习参与度模式。综上
所述，现有数据降维方法能够较好的保留高维数据局部特征，并通过可视化方法呈现

低维数据的分布规律。然而，教育数据分析对学习行为特征指标与分析结果的可解释

性有较高要求，使用非线性数据降维技术得到的低维学习行为特征不具有实际的现实

含义，难以被用户理解和使用。现有的高维数据可视化方法与在线学习行为数据分析

需求之间仍存在差距。

其次，在时序数据可视分析方面，针对时序数据的可视分析通常会根据时序数据的

时间属性特点，包括线性时间、周期性时间、以及时间点或时间间隔[49]等，采用多种不

同的可视化方法进行展示和分析。例如，对于线性时间模式，Heer等[50]提出多水平带

图（N-band Horizon Graph）用来反映时序数据在水平线上的涨跌变化情况。Sun等[30]

基于主题河流图设计了 EvoRiver可视分析系统用于展示、分析和理解社交媒体上话题
之间的随时间变化的竞争合作变化过程。对于周期性时间模式，Shen和 Ma[51] 结合环
状图与柱状图反映移动数据中用户在一周和一天的活动规律。Woodring 和 Shen[52] 基
于小波变换方法将时序数据转换到不同时间尺度的曲线集合，并采用折线图矩阵的形

式展现时序数据的不同周期模式。

通过分析时序数据的可视化研究工作可以发现，针对时序数据可以利用数据中时

间属性的特点，选择合适的可视化设计展现数据中的时间属性，结合符号设计和其他

图表展现数据中的时间模式和周期性规律。然而，现有针对在线学习行为数据中时序

特征的可视分析仍然较少，并且现有的河流图、环状图等可视化方法难以呈现长期学

习过程中的短期和长期时间管理特征。

最后，在线学习行为数据的可视分析研究目前相对较少，其研究对象主要是针对

具体的在线学习行为，包括视频观看行为分析、讨论行为分析以及其他教学活动分析

等。例如，Qu和 Chen[53]采用可视化方法对MOOC课程的学习者来源、完成率、课程
领域等方面的数据展开分析。Zhao等[54]设计了一个可视化推荐系统MOOCex，该系统
能够基于视频、课程之间的知识点关联以及学生当前的学习状况向学生推荐课件视频。

Chen等[55]提出了 ViSeq可视分析系统从不同粒度和层次探索学习顺序。Fu等[56]提出

了一种群组检测与排序算法，并开发了 VisForum可视分析系统探索网络教育在线论坛
中的学生群组，通过不同粒度的群组符号、用户符号以及集合符号，用户可以分析论坛

里具有较高影响力的文章与成员。Meng等[57] 针对在线编程学习过程中，测验题库的

题目筛选问题开发了 PeerLens可视分析系统分析编程练习题的学习路径。上述研究利
用可视分析方法，从不同侧面细粒度的分析了在线学习行为数据中隐含的学习过程模

式与特点，从而为深入理解特定的在线学习行为模式与规律提供了支持。但是，现有

研究主要关注单个课程或少量课程在短期内的视频利用情况，而对大规模视频长期的、

多层面的利用模式的分析较少。
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1.3 论文的主要工作

论文的主要工作是面向在线学习行为数据，分别从高维学习参与度可视分析、时间

管理可视分析、大规模多属性关联的视频利用模式可视分析这三个方面展开研究，论

文的整体框架如图 1-4所示。

研究内容1 研究内容2 研究内容3

主要研究内容

在线学习行为数据

可视分析系统

面向高维数据的
学习参与度模式可视分析

学习行为日志数据

面向时序数据的
学习时间管理可视分析

面向大规模多属性数据的
视频利用模式可视分析

LearnerExp 可视分析系统 VUSphere 可视分析系统

学生与课程数据 教学资源媒体数据

...

...

...

...

...

... ... ... ......

...

...

...

...

0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0

0 0 0

0

0

date 1

date 2

date 3 r

图 1-4 论文整体的研究框架图

1）面向高维数据的学习参与度模式可视分析。通过学习参与度指标可以刻画学生
在线学习过程的学习模式，然而从在线学习行为数据中提取的学习参与度具有较高的

特征维度，难以直观探索学习参与度分布模式差异以及影响因素。因此，学习参与度模

式可视分析主要包括两个任务。第一，学习参与度高维度特征刻画。该任务主要实现从

在线学习行为数据中提取反映学习过程特征的学习参与度指标模型，并将高维度的学

习参与度特征映射为可呈现的视觉编码。第二，学习参与度模式解释。该任务主要用来

发现不同的学习参与度模式关联的影响因素。本研究利用大数据存储计算平台与可视

化技术，提出一种面向高维数据的学习参与度模式可视分析方法，首先，本文提出了层

次化的在线学习行为数据的存储模型，并在此基础上设计了基于该模型设计了在线学

习行为数据管理系统；其次，本文提出了基于散点图矩阵和 t-SNE降维方法的可视化方
法，将学习参与度模式直观展现为易于理解的散点图形式。最后，通过颜色编码与关联

多视图查看不同因素与学习参与度模式之间的联系。利用上述可视化设计，本文在真

实的在线学习行为数据集上展开研究，分析在线学生支持服务对于学生参与度的影响。

2）面向时序数据的学习时间管理可视分析。由于网络课程的学习具有长周期性以
及时间安排灵活性，学生需要根据课程学习进度自行安排自己的学习时间。然而，不同

的时间管理风格可能对学生的学习时间安排与学习进度产生影响，并进一步影响学习
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成效。因此，本研究在前一研究中学习参与度指标模型的基础上，进一步提出了出学习

参与度时序矩阵以保留学习过程的时序特征，并采用基于卷积神经网络的模型预测不

同时间管理风格的考试成绩。随后，为了直观理解学习参与度时序矩阵中刻画的学习

时序特征，本文设计了基于日历坐标系的学习参与度日历矩阵和基于日历图的学习时

间分布图，用以展现长期学习过程中的时间信息与周期变化情况。最后，本文针对在线

多课程同期学习的特点，设计了多课程学习进度图，从课程资源和时间两个维度细粒

度呈现学习过程。综合上述可视化设计与交互技术，本文开发了 LearnerExp可视化分
析系统，探索长期学习过程中的时间管理特点。

3）面向大规模多属性数据的视频利用模式可视分析。在大规模在线学习过程中，
学生数量与视频资源数量极大且相互之间多属性关联，难以从整体到局部自顶向下的

探索两者之间不同尺度不同层面的规律。针对这一问题，本文在前两个研究成果的基

础上，进一步将研究对象拓展到大规模长周期多个专业的在线学习行为数据。首先以

在线学习过程中视频观看行为这一核心交互行为作为对象，抽象出多尺度的视频利用

率指标用以衡量学生和视频资源双方在学习过程中的表现，反映不同属性之间的共性

特征。然后，本文设计了基于球面布局的视频利用情况分布图，将学生与视频资源的

主要属性映射为多种视觉编码，实现全面展示所有学生与视频资源的利用率分布规律，

识别整体视频利用率模式和局部的异常模式。最后，本文基于多种数据图表设计了反

映不同尺度局部数据的多个关联视图，通过固定参考点的导航工具等交互技术深入探

索学生和视频资源的细粒度利用模式，实现自顶向下和自底向上的双向探索分析，从

而直观的展现在线学习行为数据中多个属性的视频利用模式。综合上述可视化设计与

交互技术，本文开发了 VUSphere可视分析系统，探索大规模的学生与视频资源在多个
属性的利用情况分布。

1.4 论文组织结构

本论文共分为六章，针对在线学习行为数据的可视分析问题，以数据特征和可视

分析方法的研究思路组织全文和各章内容，具体章节安排如下：

第 1章绪论给出了本研究课题产生的背景，介绍了在线学习行为数据的特点与数
据分析工作面临的挑战，并简要阐述了国内外关于可视分析与在线学习行为数据分析

方面的工作，分析了本课题所要解决的研究问题、主要贡献、研究思路与研究框架。

第 2章相关工作着重介绍了高维数据可视分析、时序数据可视分析以及在线学习
行为数据可视分析这三个方面的相关研究，以及上述领域已有工作和本研究的关系，为

本文的相关研究提供理论基础和参考依据。

第 3章研究了学习参与度高维数据的可视分析方法，主要提出了一个学习参与度
指标模型以及基于散点图矩阵和 t-SNE算法的学习参与度可视分析方法，并通过集成
多种学生群组创建工具与协调关联的多个视图，分析在线学习行为数据的高维学习参

与度分布模式与影响因素。
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第 4章研究了学习时间管理时序数据的可视分析方法，主要针对在线学习过程的
长期性特点，提出了基于日历坐标系的学习参与度时序特征可视分析方法，包括刻画

在线学习行为数据时序特征的学习参与度时序矩阵、基于日历图的学习时间分布图以

及多课程视频观看进度图等，分析长期在线学习过程中的学习时间管理特点。

第 5章研究了大规模多属性的视频利用率模式的可视分析方法，主要提出基于球
面布局的视频资源利用情况分布可视分析方法，包括视频资源的多尺度利用率指标、基

于球面布局的概览视图以及多属性详情视图等多个关联视图，实现从不同尺度与层面

对关联属性的视频利用模式展开探索性分析。

第 6章为结论与展望。本章对论文的各项研究进行了总结，并提出了论文的主要
贡献，最后对未来的研究方向进行了展望。
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2 相关工作

海量数据的探索分析需要综合利用统计学、机器学习、数据库等技术，使用计算

机编程语言编写复杂的分析程序才能开展，因此要求分析人员必须具备相应的技术基

础。然而，迫切需要分析业务数据的领域专家通常只具备领域内的专业知识和业务经

验，他们不得不经过较长时间的计算机数据分析技术培训才能掌握相关编程语言和数

据挖掘软件，难以直接对大规模业务数据开展分析。

为了解决海量数据分析需求与分析手段之间的鸿沟，可视分析应运而生。可视分

析通过结合图形化的用户界面、交互式的操作体验以及针对领域知识建立的数据模型

等多个方面要素，构建针对具体分析问题的可视分析系统，实现业务数据到视觉编码

的映射并提供交互式的分析界面，让领域专家能够专注于分析任务本身，而不需要深

入了解底层所采用的计算机相关技术细节。利用可视分析系统，领域专家能够直观的

查看和操作数据，从而探索分析潜藏在海量数据中的规律和模式。相比于已经广泛应

用的数据挖掘方法，可视分析方法通过运用可视化技术与交互技术，将人类经验和领

域知识集成到数据挖掘的过程中，从而提高数据挖掘过程的表现，更好的发现和促进

知识的产生[32]。这一过程如图 2-1所示：

数据 知识

视觉选择
模型

投影 简化数据

探索
可视模式

筛选展现
模型-数据关联

计算模型 自动挖掘 验证

V M V MM

+M
数据挖掘

+V
可视化

V//MV//M

图 2-1 可视化与数据挖掘过程的结合[32]

通过在数据建模、模式分析以及模型评价等各个环节运用可视化技术和交互技术，

领域专家可以直观的理解数据，并将领域知识与专业经验运用在分析过程中，从而发现

潜藏在数据中的规律和模式。由于可视化技术通常会针对用户的现实需求进行设计，所

以需要通过严谨的用户评测实验评估可视化方法与结果，为可视化技术的应用提供有

效性验证[49]，从而评测可视化技术是否能够更好的帮助用户解读数据。目前可视化有效

性和用户体验方面的评测主要来自于人机交互（Human-Computer Interaction，HCI）领域
的评测方法，常见的评测方法包括：用户实验（User Studies），专家评估（Expert Review），
案例研究（Case Studies / Use Cases），指标评估（Metrics）和众包（Crowdsourcing）等[49]。

根据研究对象和目标的不同，评测采用的具体方法会发生改变，但大体都遵循以下基

本流程：定义评估研究目的和问题、选择评估方法、设计实验、采集数据、分析实验结

果、验证研究假设并得到结论。在本文的三个研究内容中，可视化系统的目标用户包括

网络教育技术支持人员与授课教师，他们具有计算机专业技术背景以及在线教学相关
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的经验。另外，本文访谈的领域专家长期参与了本研究的全部过程，对研究问题与分析

任务需求具有较为深入的理解。因此，本文采用了领域专家用户参与评估的案例分析

方法对可视化设计的有效性与用户体验进行评测，全面分析可视化设计对各项分析任

务的完成情况。

目前针对特定领域的可视分析方法主要遵循 Munzner [58] 提出的层次化嵌套模型，

如图 2-2所示。

提取特定领域的问题特征

映射操作的抽象和数据类型

设计视觉编码与交互

开发算法实现设计

图 2-2 可视化设计的层次模型[58]

该层次化嵌套模型包括四个步骤：首先，可视分析通常与具体的领域问题相结合，

针对特定问题进行可视化设计并构建可视分析系统，因此需要针对特定领域问题，通

过访谈专家用户和目标用户，提取分析任务，分析问题的特征；其次，针对目标用户的

特点和要求，在领域问题和分析任务的基础上，将数据和问题抽象为数据类型和操作；

然后，根据数据类型的特点和操作的需求，设计相应的视觉编码与交互方法；最后，设

计高效的算法实现上述的数据映射与交互方法。本文的研究工作同样遵循了上述分析

模型，并且在整个数据分析与系统设计过程中紧密结合领域专家与目标用户，通过专

家访谈与实地研究等方式验证可视化设计的有效性。通过这个模型可以发现，可视分

析围绕着具体应用领域逐步展开深入，并且可视化与交互技术的设计与编码实现均与

数据的特性紧密相关，因此，领域问题与数据的特征直接影响所选择的技术与实现。

针对这一特点，结合本研究涉及的领域问题与数据特点，本章综述了与本研究工

作密切相关的国内外研究现状，分别从高维数据可视分析、时序数据可视分析以及在

线学习行为数据可视分析这三个方面综述各领域的典型方法和研究思路，并分析已有

工作和本文研究工作之间的关系。

2.1 高维数据可视分析

随着各领域数据产生能力的日益增强，数据的规模与形式与日俱增，人们迫切需要

挖掘海量数据中隐藏的重要价值。其中，大量的模式信息隐藏在高维度数据的高维特

征中，如何分析和挖掘高维数据成为数据科学以及其他各领域所关注的热点问题。其

中，利用可视化技术提供的直观图形化展示，能够有效促进对高维数据特征的理解和

12



2 相关工作

改进机器学习模型，从而深入探索高维数据的分布与模式。

通常针对高维数据的可视分析方法主要包括三个步骤，数据转换（Data Transfor-
mation），视觉映射（Visual Mapping），以及视图转换（View Transformation）[40]。首先，

在数据转换的过程中，通常包括数据降维、回归分析、子空间聚类[59, 60]等任务，其中

数据降维是其他后续分析任务以及可视化的基础。当数据维度较高时，直接展示全部

维度信息可能引起视觉混乱，造成数据理解困难。因此，需要利用数据降维方法在减少

数据的维度的同时，保留数据的分布特征以满足分析和显示的需求。其次，在视觉映

射的过程中，通常将数据的多个维度映射到不同的视觉编码通道，包括位置、大小、图

形、符号、颜色以及纹理等，通过组合多个视觉编码通道和图表形式实现同时展示数据

的多个维度。最后，视图转换是利用计算机图形技术将可视化设计与交互综合渲染呈

现为一个或多个相关联的视图。通过用户与视图的交互操作，结合领域知识与视图中

呈现的数据效果，实现对领域问题的分析和推理，从而理解数据的内涵和规律。以下将

重点讨论本研究所关注的高维数据降维方法与视觉映射方法。

2.1.1 高维数据降维方法

针对维度较高的数据，可以通过特征选择（Feature Selection）或者特征提取（Feature
Extraction）这两类方法降低数据的维度 [41, 61]。其中，特征选择是从数据的M 个特征

中按照一定标准或方法选择 N(N < M)个特征的过程。而特征提取是从初始特征集合
通过线性或者非线性的方法，将原始数据从高维空间映射到低维空间中，使得数据的

低维表示仍保留原始数据的部分特征。

特征选择的方法主要包括 3类：过滤（Filter）、包装（Wrapper）以及嵌入式方法
（Embedd）。其中，基于过滤的方法通过分析特征的分布、相关性[62] 或者信息增益[63]

从特征集合中去除冗余的或者不相关的特征；包装方法根据目标函数的预测效果，逐

次从特种集合中选择或者排除若干特征[64]。而嵌入式方法则是一些学习算法在回归或

者分类的训练过程中伴随产生的维度降低。通常在教育领域的数据分析中，为了确保

分析过程中指标与结果之间的相关性与因果关系，现有研究对指标的可解释性要求较

高，因此，基于过滤和包装的特征方法在教育数据分析相关研究中使用较多[21]，例如，

Joksimović等[65] 采用回归分析方法选择与成绩相关的交互特征，从而了解不同类型的

交互对于学习成绩的影响。Li等[47]采用相关性分析方法从 14个反映学习过程的教学资
源使用情况指标中选择了 4个指标作为分析对象，并进一步使用这 4个指标用 k-means
方法展开聚类分析。类似的，Cerezo等[48] 从学习系统提供的 76个指标中选择了 6个
代表性指标衡量学生的在线学习活动，并使用聚类方法分析学生的学习参与度模式。

特征提取的方法主要包括线性方法（Linear）以及非线性方法（Non-linear）2类。
其中，线性方法包括主成分分析 PCA（Principal Component Analysis）[66]，独立成分分

析 ICA（Independent Component Analysis），线性判别分析 LDA（Linear Discriminant
Analysis）以及多尺度分析法MDS（Multidimensional Scaling）[44]等。非线性方法包括

局部线性嵌入（Locally-linear Embedding，LLE），等距映射（Isomap），自组织映射
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（Self-organizing Map，SOM），自动编码器（Autoencoder），核 PCA（Kernal PCA），以
及 t-分布领域嵌入（t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding，t-SNE）[67–70]等。上述

方法在可视分析中均有应用，例如，Tatu等[71]将高维数据划分为不同的子空间，并采

用MDS方法将子空间降维投影在二维平面，通过用户交互探索不同子空间的特征进而
理解数据的高维模式。Lee等[44]在MDS算法的基础上，综合平行坐标系反映的数据结
构信息衡量数据点之间的距离，辅助用户可视化的探索高维数据的分布。

(a) 基于SOM的数据降维以及多视图展示

(c) 基于t-SNE的数据降维与多视图(b) 基于PCA的数据降维与特征解释

图 2-3 采用数据降维的可视分析。(a)，(b)和 (c)分别来自文献 [45]，[46]和 [72]

特征提取方法在各领域的可视分析中有十分广泛的应用，能够有效的解决维度爆

炸带来的分析难题。然而，通过特征提取方法得到的低维特征虽然与原始特征相关并

能够表现原始数据的分布，但不再具有原始特征维度的物理意义，难以向直接解释其

含义。针对这一问题，现有研究通过运用可视化技术提出了多种方法提高降维后数据

的可解释性，包括概览 +局部统计[73]，降维投影 +符号[43]等。例如，如图 2-3(a)所示，
Wei等[45]采用 SOM算法将电子商务平台中的用户点击流数据（Clickstream Data）降至
二维平面，再通过聚类算法分析用户的购买模式，并通过其他关联视图展示低维分布

中各集群在主要原始特征上的分布情况。图 2-3(b)展示了 Sucontphunt等[46] 采用 PCA
方法将面部表情高维特征降维到三维空间的实例，通过对表情的颜色与位置编码帮助

用户分析不同表情的差异与特点。如图 2-3(c)所示，Huang等[72] 使用 t-SNE算法将地
理区域的高维统计数据映射到二维平面，通过运用颜色编码以及关联视图展示数据在

地理以及其他维度的信息。另外，Zhao等[43]将篮球运动员的比赛统计指标通过 t-SNE
算法降维，并结合指标符号设计展示运动员的能力特征。
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2.1.2 高维数据视觉映射方法

当高维数据的维度较低或者数据量较少时，可以采用多种可视化技术直接展示，

包括运用多视觉通道编码[74]，散点图矩阵（Scatterplot Matrix），平行坐标系（Parallel
Coordinate），星型图/雷达图（Radar），符号设计（Glyph）以及切尔诺夫脸谱图（Chernoff
Face）[75] 等。在这些基本图表的基础上，有研究通过拓展图表设计、组合多种设计以

及增加交互等方式进一步展现高维数据的统计特征或者分布规律。例如，Dang等[76]将

散点图矩阵与折线图结合，展示不同指标随时间的变化情况（图 2-4(a))。Wu等[77]将柱

状图与平行坐标系结合，显示数据在每个维度上的分布，同时增加交互式的范围选择

器限制输出的数据数量（图 2-4(b)）。Albo等[78] 分析了星型图/雷达图等多种展示多维
数据的图表在用户表现方面的差异，发现雷达图的有效性和用户表现最低，而星型图

和圆环图在特定的任务上更好一些（图 2-4(c)）。Heimerl等[73] 采用概览 +局部统计交
互设计，同时展示数据在二维平面上的分布与局部数据的统计特征（图 2-4(d)）。Palmas
等[79]将边绑定技术[80]（Edge Bundling）应用在平行坐标系中，缓解高维数据连线密集
难以识别的问题，便于用户查看数据在不同维度的分布。

(a) 特征矩阵结合折线图 (b) 平行坐标系结合直方图

(c) 雷达图/花瓣图/环状图 (d) 概览+局部结合图标设计

图 2-4 高维数据的可视化。(a)，(b)，(c)和 (d)分别来自文献 [76]，[77]，[78]和 [73]

通过分析上述研究工作可以发现，针对高维数据可以采用多个关联协调视图，从

不同侧面展现数据的分布特点，同时结合数据降维技术，通过概览 +细节等交互技术
分析降维后数据的整体与局部分布规律，为发现潜在的高维数据模式提供支持。

2.2 时序数据可视分析

时序数据广泛存在于自然科学研究、工程项目以及商业环境中，并且随着数据采

集能力与数据分析需求的日益增长，因此面向时序数据的可视化方法也成为学术研究
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的热点。针对时序数据的时间特征与各类分析任务，如时间特征提取、聚类与相关性分

析和模式识别等，已有多个文献[81–83]对时序数据的可视化方法做了系统性的综述，本

文将结合时序数据的特征，讨论部分广泛使用的可视化方法。

(a) 人物年份图 (1765) (b) 帝国历史疆域图 (1765) (c) 贸易差额时序图 (1786)

图 2-5 早期反映时间维度信息的时序图。(a)和 (b)来自文献 [84]，(c)来自文献 [85]

从宏观上看，时序数据是以时间轴排列的事件序列数据（Time-series Data），例如
股票的价格波动数据，传感器监测数据以及日程安排数据等，同时还有类似新闻文本

和蛋白质状态数据这样内在包含时间信息的数据。针对时序数据的可视化分析，按照

表现形式通常可以分为两类：一类方法采用静态形式展示数据内容，通过多视图关联、

交互等方法展示数据在时间维度的变化与规律[83]。此类图表可追溯到 Joseph Priestley
的人物年份图（图 2-5(a)）和帝国历史疆域图（图 2-5(b)）[84]以及William Playfair的贸
易差异时序图（图 2-5(c)）[85]，通过将时间信息映射作为图表中的一个坐标轴，展示其

他信息随时间的变化情况。另一类方法采用动画形式展示数据随时间的变化，利用视

觉感知连续画面变化的趋势与规律。主流的可视化研究观点认为，动画过程会影响用

户的认知过程，需要根据具体问题谨慎的使用动画形式[86]，因此本文主要讨论静态形

式的时序数据可视化方法。

时序数据的时间属性可以作为时间轴变量，从而将每个数据事件的各维度映射到

数据轴或者其他视觉编码。针对时序数据中时间属性的性质差异，可以采用不同的可

视化方法呈现数据中潜在的特征和规律。本节主要讨论线性时间、周期性时间、以及时

间点这三种时序数据的可视化方法。

2.2.1 线性时间数据可视化

针对线性时间的时序数据，主流可视化方法通常将时间属性作为二维图表中的一

个轴，通过折线图、柱状图、散点图、堆叠图等形式展现其他变量随时间的变化。在此

基础上，通过结合多种图表并利用计算机交互技术，产生了众多的衍生变体与扩展。例

如，Heer等[50]提出多水平带图（N-band horizon graph）用来反映时序数据在水平线上
的涨跌变化情况。Liu等[87] 扩展了堆叠图用于展示不同话题的摘要信息随时间的演化

过程。Luo等[88]提出了 ProcessLine将生产过程中的关键要素映射到符号与颜色，并结
合鱼眼放大（Fisheye）等交互工具辅助监控生产过程中各生产单位质量控制。

此外，通过关联多视图和符号设计展示时间特征也是常用的可视分析手段。例如，
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(a) VAET (b) TimeBench

(d) CloudLines(c) EvoRiver

图 2-6 线性时间数据可视化。(a)，(b)，(c)和 (d)分别来自文献 [89]，[90]，[30]和 [91]

如图 2-6(a)所示，Xie等[89] 设计了一种紧凑的视觉编码用来刻画电子交易过程中的时

间变化，并基于该设计开发了 VAET可视分析系统通过不同尺度的时间视图帮助用户
分析大规模的交易数据。如图 2-6(b)所示，Rind等[90]综合使用甘特图（Gantt chart）、弧
状图（Arc Diagram）、热力图（Heatmap）以及堆叠图等多种图表开发了 TimeBench可视
分析系统，从不同侧面反映长期时序数据的特征变化。如图 2-6(c)所示，Sun等[30]基于

主题河流图设计了 EvoRiver可视分析系统用于展示、分析和理解社交媒体上话题之间
的随时间变化的竞争合作变化过程。如图 2-6(d)所示，Krstajic等[91]设计了 CloudLines
图表将事件流数据映射为时间散点图，并结合变形透镜（Distortion Lens）交互工具帮
助用户分析多个时间序列的视觉模式。另外，赵等[92]提出了一个网络流量时序分析流

程模型并基于该模型设计了一个多视图合作的网络流量时序数据可视分析，支持自顶

向下的、从整体到个体的网络攻击分析。Dang等[76]将散点图矩阵与折线图结合，展现

数据中多个维度随时间变化的趋势。Holtz 等[93] 集成地图视图展示时间关联的地理信

息。

2.2.2 周期性时间数据可视化

对于长期的时序数据，展现和分析数据的周期模式也是常见的可视化任务[82]，可

以利用螺旋图（Spiral，如图 2-7(d)）[94, 95]、环状图（如图 2-7(b)）[51]、子图聚类[96]等

方式实现。Woodring 和 Shen[52] 基于小波变换方法将时序数据转换到不同时间尺度的
曲线集合，通过对这些集合进行聚类分析挖掘数据的周期模式，并利用多种过滤器和

多个视图辅助用户选择不同时间尺度的集合深入分析。Shen和 Ma[51] 结合环状图与柱
状图反映移动数据中用户在一周和一天的活动规律（图 2-7(a)）。Wu等[29] 针对一种展

示乒乓球运动数据中的回合与击球策略，分析每一局比赛的每个回合中双方运动员的
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击球和得分过程（图 2-7(c)）。Walker等[97] 综合使用像素图（Pixel Plot）、河流图以及
多种透镜交互工具设计了 ChronoLenses可视化分析系统帮助用户多尺度的分析时间数
据中的频率特征。金等[98]综合使用折线图、堆叠图、平行坐标系等可视化设计反映不

同传染病的长期趋势、季节消长规律以及在不同省份的空间分布规律。

(a) 环状图和柱状图表示一天和一周

(c) 柱状图展示乒乓球每局比赛与每个回合

(b) 环状图表示音频周期

(d) 螺旋图

图 2-7 可视分析时序数据中的周期性规律。(a)，(b)，(c)和 (d)分别来自文献 [51]，[96]，[29]和 [95]

2.2.3 时间点与时间间隔数据可视化

离散的时间点将数据中的事件描述为离散空间中的点，没有持续过程的概念。而

时间间隔则表示了一段线性时间域，数据中的事件描述了一个持续的时间段，例如几

小时、几天、几周或几个月。将时间点和时间间隔与日历中的时间单位对应，并分为年、

月、周、日、小时等多个等级，能够符合人类对时间的认知习惯，从而促进此类数据的

可视化。Wijk等[99]将小时、日期作为 x, y轴，将耗电量作为 z轴，同时展现每天和全

年的耗电量周期，并采用日历图展示耗电量在每周的使用分布（图 2-8(a)）。Bederson
等[100]将日历视图结合鱼眼交互技术应用在手持设备的小尺寸屏幕上，帮助用户安排分

析日程活动（图 2-8(b)）。Shen和Ma[51]基于日历和月历分析移动设备数据中体现的工
作时间段，直观的展示出每天的工作时间从早上 11点到晚上 7点并在 12月底有明显
的休假时间（图 2-8(c)）

通过分析上述三种类型时序数据的可视化研究工作可以发现，针对时序数据首先

可以针对数据中时间属性的特点，选择合适的可视化设计展现数据中的时间属性，然

后，通过符号设计和其他图表展现数据中与分析任务相关的属性和维度，最后，通过利

用结合关联协调视图，概览 +细节等交互技术分析时序数据中的时间模式和周期性规
律。
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(c) 不同时间段尺度的工作时间分析

(b) 工作时间安排日历(a) 不同时间段尺度的耗电量分析

图 2-8 利用日期属性分析数据的可视化设计。(a)，(b)和 (c)分别来自文献 [99]，[100]和 [51]

2.3 在线学习行为数据可视分析

在传统的课堂教育的数据分析中，由于样本数量少且数据采集手段缺乏的限制，所

以获得的教育数据集规模也相对较小，数据可视化通常仅作为分析结果的呈现手段，而

交互技术在教育数据的探索分析中也很少使用。然而，随着网络教育的兴起特别是大

规模在线开放课程（Massive Online Open Courses，MOOC）的热潮[101]，教育数据集的

规模正在以前所未有的速度增长。其中以学习日志为代表的在线学习行为数据增速尤

其明显，仅一门 MOOC课程的数据就可能含有超过 10万名学生的 1亿条学习行为记
录[3]。面对如此大规模的数据，已有的数据挖掘方法尽管能够自动化的提取模式信息，

但是这些分析结果难以被教师和学生直观理解和进一步运用[102]。针对这一问题，已有

研究开始运用可视化技术与交互技术分析教育数据[7, 21, 103]。通过利用直观的可视化界

面和交互探索工具，教师可以将自己的教育授课经验与在线学习行为数据分析相结合，

从不同角度探索和理解学生的学习模式，为改进教学手段提高教学质量提供参考[104]。

由于在线学习过程包含了多种各异的教学活动，使得在线学习行为数据具有明显

的多样性，同时不同用户对数据分析的需求也各不相同，面向在线学习行为数据的可

视分析需要针对教学活动中具体的学习行为数据展开。因此，本文将分别从学习行为

数据分析任务，以及在线学习行为数据可视分析这两个方面讨论相关的研究工作。

2.3.1 在线学习行为数据分析任务

随着学习管理系统（LearningManagement System，LMS）的广泛使用，学生从入学到
毕业的完整在线学习过程能够被充分的记录下来，形成数字化的教育数据（Educational
Data）为后续的教学评估与学术研究提供支持。对这类数据的分析主要涉及教育数据挖
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掘（Educational Data Mining）和学习分析（Learning Analytics）这两个领域[105]。根据

相关综述文章的总结，针对教育数据的分析按照研究目标可以分为学生/学习行为建模、
成绩预测、自觉性增强、留存/退出预测、评估反馈服务、以及资源推荐这六大类[106, 107]。

本研究针对的对象是在线学习行为数据，主要涉及上述六类分析任务中学生/学习行为
建模相关的研究。

学生/学习行为建模的相关研究通过分析在线学习行为数据及其关联数据，从不同
侧面刻画学生以及学习过程的全方面特征，因此通常是其他各类任务的基础。其研究

内容包括，衡量学生的学习参与度[108]，识别了不同特征的学习者群组[109]，挖掘学习工

具使用情况的频繁模式[110]，识别不同类型活动学习模式[48]，分析学生的行为参与度与

情感参与度、认知参与度之间的关系[111]，分析课程各类教学资源的使用情况与考试成

绩之间的关系[47]，分析多种教学技术和支持服务对学习参与度的影响[112]，识别周期性

的学习时间模式[113]等。

针对这些分析任务，现有研究采用统计学、机器学习、以及教育技术学的方法分析

涉及的学生人口统计学数据、课程数据、学习行为数据以及成绩数据开展分析。在这些

数据中，学习行为数据的规模和数据类型最大，特别是随着MOOC的普及，数据规模
猛增。以麻省理工学院在 edX平台上 2012年发布的电路与电子学课程为例，仅 2012
年春季和秋季分别产生了超过 2.3亿条和 1.3亿条学习行为记录[1, 114]。为了处理如此规

模的数据，Kalyan等[114] 通过运用大数据处理平台和相关工具，设计了MOOCdb规范
并基于分布式计算平台处理这些数据，从入学区域分布、课程完成率、以及课堂讨论等

方面分析了MOOC学生的学习特点。类似的，Chuang和 Ho[2]分析了哈佛大学和麻省
理工学院在 2012年至 2016年间的MOOC课程学习数据，讨论了学生分布、学习趋势、
以及课程完成率等问题。

2.3.2 在线学习行为数据可视分析

在针对上述分析任务的研究中，通常会采用基于统计学或机器学习的方法分析数

据，然后采用基本的图表和界面展示统计分析结果，例如使用柱状图呈现视频复杂度

分布[115]，饼图、折线图以及地图展示学生的人数和地理分布[103]，热力图展示学生在论

坛中活跃程度[13]，状态转换图（State Transition Chart）展示学生群体在不同学习状态之
间的人数变化[53, 116]，以及使用一些徽章符号（Badge）表现学习进度[117]。

但是随着在线学习行为数据规模的迅猛增长，如何从规模庞大的数据中探索学习

行为的规律正在成为研究的热点。在这方面，已有研究工作针对部分具体的学习活动，

通过运用可视化技术与交互技术在大规模学习行为数据中分析潜在的学习行为模式。

按照这些研究针对的学习行为，可将现有的研究分为三类，包括视频观看行为分析、讨

论行为分析以及其他教学活动分析。

视频观看行为分析：视频观看行为是在线学习行为的主要组成，分析视频观看行

为数据可以为管理视频资源、评估学习过程、衡量参与度等方面提供支持，例如分析视

频时长对学生参与度的影响[11]，分析视频表现风格对学生成绩的影响[121]，分析学习模
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(b) PeakVizor

(c) MOOCex

(a) VisMOOC

图 2-9 视频观看行为的可视分析。(a)，(b)和 (c)分别来自文献 [118]，[119]和 [120]

式[47, 48]等。在针对视频观看行为的可视分析方面，Shi等[118]设计了VisMOOC可视分析
系统帮助教师分析课件视频内学生的操作过程。利用VisMOOC特别设计的事件图与查
找活动图，教师可以直观的发现学生在观看视频时的频繁操作区间与模式（图 2-9(a)）。
Chen 等[119] 设计了 PeakVizor 可视分析系统以帮助教师和教学专家查看点击流数据中
视频片段上出现的峰值现象，并帮助他们分析其学习行为模式。PeakVizor通过特别设
计的符号展示了峰值的统计特征，并通过关联的多个视图展示峰值相关的时空信息与

学习者信息（图 2-9(b)）。Zhao和 Cooper等[54, 120] 构建了 MOOCex可视分析系统用来
帮助MOOC学习者交互式的选择适合当前学习进度的视频。通过预先分析课程视频在
语义空间的相似度以及课程之间的关联性，MOOCex可以将适合学习者当前学习进度
的课程视频以网络图的形式呈现，帮助学生提高学习效率（图 2-9(c)）。

讨论行为分析：在线论坛被认为是构建在线学习社区以及促进沟通交流的重要功

能，利用学习管理系统提供的在线论坛功能，学生可以和其他学生以及教师之间通过

发帖、浏览、回复等操作展开讨论，从而利用社区群体的支持解决个人的学习困难。在

针对论坛内讨论行为分析的可视分析方面，Sung等[122] 结合主题河流图设计了 ToPIN
可视化方法展示学生在不同时间段讨论的话题及其归属类别，帮助用户理解在线学习

者的讨论的内容和学习状态（图 2-10(a)）。Wu等[77] 结合网络图与平行坐标系设计了

NetworkSeer 可视化分析系统展示论坛中的交互统计情况，帮助用户分析学生使用论
坛的原因以及讨论热点（图 2-10(b)）。Fu等[56] 设计了 VisForum可视化分析系统用来
帮助用户分析 MOOC 论坛中的学生群组。通过多种创新的符号设计与多个关联视图，
VisForum 能够识别论坛中具有重要影响力的论坛成员。（图 2-10(c)）。Fu 等[123] 设计

了多种展现论坛讨论活动时序变化特征的图表与符号，并基于这些设计开发了 iForum
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(b) NetworkSeer

(d) iForum (e) MessageLens

(c) VisForum(a) ToPIN

图 2-10 讨论行为的可视分析。(a)，(b)，(c)，(d)和 (e)分别来自文献 [122]，[77]，[56]，[123]和 [124]

可视化分析系统，帮助用户分析论坛中每个讨论话题随时间的演变过程以及论坛整体

的讨论趋势变化（图 2-10(d)）。Wong 和 Zhang[124] 集成多种图表与交互技术设计了
MessageLens可视化分析系统，辅助用户了解论坛中学习者态度的变化与学习之间的沟
通情况。（图 2-10(e)）。Atapattu等[125]设计了一种环状图用来分析学生在论坛中的讨论

话题。

(b) ViSeq

(c) DropoutSeer (d) MoocViz

(a) PeerLens

图 2-11 整体学习过程的可视分析。(a)，(b)，(c)和 (d)分别来自文献 [57]，[55]，[126]和 [103]

其他教学活动分析：除了上述两个通用的教学功能以外，也有其他工作针对特定

课程的学习功能或者整体教学过程展开研究，例如，Xia等[57] 设计了一种学习路径图

可视化方法 PeerLens来帮助编程学习者选择适合自己的编程题练习路径，学习者可以
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直观的查看自己的编程题历史与各种难度和类型的编程题路径，通过交互式的对比不

同路径，从而选择适合自己的编程练习题目（图 2-11(a)）。Chen等[55]集成多种图表设

计了 ViSeq可视化分析系统用来帮助用户分析MOOC学习者学习顺序与成绩之间的关
系，进而为实现识别不同学习行为背后的原因和发现不同学习模式的学生群组（图 2-
11(b)）。Chen 等[126] 开发了 DropoutSeer 可视化分析系统并设计了反应学生学习活动
的符号表示，帮助用户分析 MOOC 学习者退课不再学习的原因，并提供对可能退课
学生的预测（图 2-11(c)）Dernoncourt等[103]开发了MoocViz分析平台帮助研究者探索
MOOC学习行为数据中的统计情况，包括区域分布、活跃人数、活动数量等可视化展示
界面（图 2-11(d)）。Pardos等[127]开发了 moocRP分析平台帮助研究者处理多个MOOC
平台的异构学习行为数据，并提供基于课程的人口统计分析、资源使用率分析等可视

化展示界面。纪等人[128]开发了 SPVAS可视分析系统，通过结合热力图、平行坐标系、
弧长链接图以及节点链接树等多种可视化技术与多视图协同交互技术，揭示学生成绩

在年级和学期上的多维属性时序分布。

综合上述研究可以发现，利用可视分析方法能够从不同侧面，细粒度的分析在线

学习行为数据中各种行为的模式与特点，为改进课程质量提高学习效果提供支持。通

过利用多种可视化设计与多视图协同交互技术，从多个层面分析学习过程中的各种学

习行为模式。但是，目前仍缺少对在线学习的高维度学习参与度、时间管理风格以及大

规模视频利用模式的整体过程分析，因此，本文将借鉴已有研究工作的可视化设计与

交互技术，开展针对上述问题的研究。

2.4 本章小结

本章着重介绍了包括高维数据可视分析、时序数据可视分析和在线学习行为数据

可视分析在内的相关工作，为本文的相关研究提供理论基础和参考依据。
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3 面向高维数据的学习参与度可视分析

3.1 引言

随着大规模开放在线课程（Massive Open Online Courses, MOOC）在全球范围的流
行，多样化的学习功能与大规模的学习者催生出海量的在线学习行为数据，包括学生

数据、课程资源数据、视频学习记录、论坛讨论记录、虚拟实验记录、测验考试记录、

移动学习记录等。在线学习行为数据不仅有助于解决网络教学中的基本问题，如生源

分析、课程完成率统计、资源评价、学习质量评估等，而且有助于分析学生的在线课程

参与模式和影响因素。Kizilcec等[129]发表在《Science》上的论文研究了 211个国家和
地区的超过 180万名学生的在线学习行为数据，发现在线课程的完成率不仅和学生的
教育背景、英语能力、学生所在地区人类发展指数（Human Development Index）相关，
还会受到学习氛围中社会认同感的影响，因此，通过在学习过程中提供心理学引导可

以有效的提高发展中国家学生的课程参与度。

学生数量的猛增使得学生个体的学习行为差异性变得更加显著，例如，有的学生

可能只通过观看课程视频学习，有的偏好阅读文本材料，而有的学生更偏好通过讨论

交流学习。同时，技术手段的提升也使得课程教学手段更加丰富，有的课程以视频为

主，有的是教材与视频并重，而有的课程则主要通过在线虚拟实验等实践环节学习。由

于学生规模的庞大与课程学习活动的多样性，在线学习行为数据具有显著的异构性并

且体量大、维度高。因此，如此大规模的高维度学习行为数据对学习行为数据的分析和

挖掘提出了挑战。早期研究中采用的分析方法数据采集能力限制的制约，数据样本规

模较小且限定于特定的学习行为，使得分析过程通常只包含有限的学生特征和行为特

征[105]。然而，随着学习行为数据在规模与维度两方面的共同增长，现有研究也开始从

中提取高维度的学习行为特征用于各项数据分析任务[107]。例如，Cerezo等[48]的研究发

现，不同类型的学习行为数据能够从多个角度共同刻画学生的参与模式，全面的反映

学生的在线学习过程。Jiang等[6]的研究也发现使用视频观看与作业提交两类学习活动

能够反映出多种学习模式，从而为预测学习效果和评价教学质量提供依据。Bote等[130]

从学习过程的数据中提取了多个特征用于衡量学生在网络课程学习情况，进而为预测

学生的课程参与情况提供支持。

现有的在线学习行为数据分析方法主要分为基于教育学分析模型的方法和基于机

器学习技术的方法[7, 21]。基于教育学分析模型的方法需要运用教育专家的经验和专业

知识，根据认知理论建立数学模型，利用问卷与访谈数据分析各种因素对学习行为和

学习成效的影响；基于机器学习技术的方法从在线学习行为数据中提取的学生的学习

行为特征，利用分类或聚类算法挖掘学生的行为模式。然而，这两种方法都需要领域专

家与数据分析专家运用长期的领域经验和专业知识才能对数据和模型进行判断和总结，

耗费大量的人力和时间成本。特别是对于缺少数据挖掘经验的教师与助教，这些方法
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更是难以直接运用。在实际工作中，学习行为分析是一个反复迭代的渐进式过程，现有

的教学平台很少为教师设计交互式的分析工具帮助他们探索学生的学习过程。

在线学习行为模式分析存在以下两方面挑战：首先，在线学习方式的多样化，在线

学习行为数据呈现明显的异构特性与多样性，因此需要有效的管理和抽象异构的学习

过程数据，构建统一的学习行为数据模型和平台；其次，学习行为特征通常表现为高维

度的学生参与度，用户需要直观的可视化界面与交互反馈探索不同维度的行为模式与

影响因素。为了应对上述挑战，本章提出采用可视化技术分析学生参与度的方法，辅助

教师和管理人员分析在线学习行为数据中课程与学生群组的参与度，并通过交互界面

探索影响学生参与度模式的相关因素。为解决学习行为数据异构多样的问题，本章设

计了一种在线学习行为数据层次化抽象模型和存储系统，实现多源学习行为数据的汇

聚和表征。而针对高维数据难以直观探索的问题，本章提出一种综合散点图矩阵与 t分
布随机邻域嵌入（t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE）数据降维技术的
学习参与度分布图，并设计了多个交互视图与学生群组创建工具，辅助探索学生参与

度的高维模式和不同学生群体的学习参与度分布。利用本章提出的在线学习数据管理

系统与学习参与度可视化技术，本文采集了本校网络教育学院的在线学习行为数据集，

并从中选择了一门课程的在线学习行为数据用以验证所提出的可视化分析技术的有效

性。通过对该课程在线学习行为数据的探索分析，不仅发现了多种学习参与度模式，还

进一步分析了在线学生支持服务与学习参与度模式之间的关系。

在后续的各节中，本文将在第 3.2节讨论在线学习行为数据的管理方法与系统，在
第 3.3节说明如何抽象在线学习行为数据的学习参与度特征，在第 3.4节详细介绍学习
参与度分布图的可视化设计与交互设计，在第 3.5节结合真实的学习行为数据讨论学生
的学习参与度模式，并讨论在线学生支持服务对学习参与度的影响，最后在第 3.6节对
本章工作进行分析和总结。

3.2 在线学习行为数据管理

本节针对在线学习行为数据多样化的特点，提出一个层次化的在线学习行为数据

管理模型，将多样化的在线学习活动用统一的数据标准表示。然后，基于该数据管理模

型，设计了一套学习行为数据管理框架，为后续的学习参与度等研究提供数据基础。

3.2.1 数据存储模型

在线学习行为数据的数据规模庞大，为了提高数据分析与查询访问的效率，在线

学习行为数据的存储需要合理的结构，因此本文设计了一种层次化的数据存储模型分

别保存原始学习过程数据、分区的分析数据以及统计结果数据。

如图 3-1所示，该数据存储模型包括三层，首先在基础数据层将在线学习行为数据
按照统一的数据格式集中存储，然后在分区数据层按照课程与开课时间段分区，最后

在统计数据层按学生分别存储统计结果数据。自底向上每层分别为全局统计、课程数
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基础数据层

分区数据层

聚合数据层

...

...

...

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ...

课程

时间段

原始
学习行为
数据

学习者 l

c

t t1

c1 c2 c3 c4 c5

t2

课程      在时间段      的所有学习行为数据c2 t2

l2l1 l3 l4 l5 ...

...

...

...

图 3-1 层次化的存储结构

据统计查询以及学生个人提供数据支持。各层的详细设计如下。

基础数据层：为了完整刻画多样化的在线学习行为的特征，需要设计数据模型规范

用于描述学习行为的属性，保留学习行为的原始信息。在已有研究中已经提出了共享内

容对象参考模型（Shareable Content Object ReferenceModel，SCORM），xAPI（Experience
API）标准，DataShop[131]，以及斯坦福 CAROL学习者数据模型[127]等标准，此外Moo-
dle[132]、Blackboard，edX[133]，Coursera等教育平台也提出了针对内部的数据标准。这些
数据规范为了描述平台特有的学习行为特征而设计了复杂的结构与繁多的属性，不适

合本文对于一般在线学习行为的描述。因此，本文借鉴 MOOCdb[114] 的基础数据设计，
提出一种适合于大规模云存储环境的原始学习行为数据存储结构。如图 3-2所示，该存
储结构以学习行为记录表为核心，包含全部的学习行为记录，并将部分信息内嵌在字

段编码中，减少检索式的跨表数据访问。除学习行为以外的其他信息保存在各种辅助

信息表中，通过各表的唯一标识符与学习行为记录关联。

学习行为记录表辅助信息表 操作记录字段编码示例

function_id

course_id

operate_id

object_id

2 2 3 4 4 1 11

区域 年龄性别 专业类型学习中心 入学批次 批次序号

student_id

1 3

平台 功能模块

1 5

类型 课程代码

1 12

来源 状态操作号

9
资源标识符

18
student_id

/

log_id
info

info_id

页面辅助信息表

course_id
duration

url

video_id

视频辅助信息表

course_id
student_id

text

thread_id

论坛辅助信息表

course_id
content

text_id

文本辅助信息表

level
type

video_count
video_list

course_id level
title

course_list

major_id

student_id
timestamp
function_id
course_id
operate_id
object_id

active_time

log_id

extra

课程辅助信息表

专业辅助信息表

图 3-2 基础数据层的原始学习行为数据存储结构

分区数据层：在线学习行为数据的分析通常是针对特定的课程以及特定的时间段，

分析单个课程的数据时不会涉及其他课程或其他时间段的数据。根据数据存储的一般

原则，相关性较强的数据在物理存储时相邻有利于提高访问效率[134]，因此，在线学习
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行为数据在存储上需要满足：1）同时间段的学习过程数据相邻存储；2）相同课程的学
习过程数据相邻存储。根据上述需求，在该层中，学习过程数据先按课程分块、再按特

定的时间段分段，从而提高分析时的处理效率。

统计聚合层：由于所有的统计分析指标是以学生为基本单位，并且数据的查询与

展示也需要以学生为最小单位呈现，所以在该层中，所有数据按学生划分存储，包括学

生在课程上的学习过程，以及按照分析指标计算的统计结果。

3.2.2 数据管理系统框架

基于上述数据存储模型，本文提出以下的在线学习行为数据管理框架，实现对在

线学习行为数据的采集、处理、分析以及应用，其结构如图 3-3所示。

学习管理系统
学生数据库 课程数据库 教学资源库浏览器

原始数据存储 统计结果数据存储

终端操作
采集器

在
线
学
习
行
为
数
据
管
理
系
统

学生、课程、资源数据
采集器

数据清洗

数据查询 应用程序接口数据统计与挖掘

可视分析系统 教学业务系统

数据整合 数据传输

在
线
学
习
行
为
数
据
存
储
模
型

并
行
计
算
处
理
框
架

移动设备

用户终端 服务器端

数据采集层

数据预处理层

数据存储层

数据服务层

图 3-3 在线学习行为数据管理系统框架

该框架基于上述数据存储模型以及并行计算处理框架，包括四个主要层次：数据

采集层、数据预处理层、数据存储层以及数据服务层。其中，数据采集层从学习管理

系统中采集客户端的学生学习操作数据和服务器端的学生数据、课程数据和教学资源

数据；数据预处理层按照预定义的方法从原始数据中删除无关的数据、清理异常编码，

字段、并将所有异构的数据格式统一，按照前一节提出的数据存储模型将数据分层保

存在数据存储层的原始数据存储中。数据采集与预处理可在数据分析之前定期增量执

行；数据服务层通过结构化查询语言（Structured Query Language，SQL）脚本和其他脚
本程序对分区数据进行统计分析，并将统计结果保存在数据存储层的统计结果存储中，

同时，所有统计结果可以通过数据查询结构以及应用程序接口向外提供服务，为可视

分析系统、教学管理系统、移动客户端等应用提供数据支持。上述框架中的各系统模块
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可以采用多种主流的开源技术实现。

3.3 学习参与度指标模型

针对在线学习行为数据多源异构、教学形式繁多的问题，本节将介绍数据处理的

过程。数据处理分为 3个阶段，首先，汇聚各数据源采集到的学习行为相关数据并进行
预处理，清理无关字段，修复错误字段和空字段等；然后，按照课程与时间段对数据进

行分区存储；最后，以学生为单位统计各项学习参与度指标并建立索引。

3.3.1 数据预处理

原始的在线学习行为数据主要以学习日志数据为主，其中包含了大量冗余字段和

记录，例如学习系统记录的会话编号、浏览器信息、客户端信息、多端时间戳等字段，

以及与本次课程学习无关的缴费、学籍管理等记录。除了上述冗余字段与记录以外，原

始学习日志数据中也包含了许多异常数据。例如，由于字符编码引起的异常编码文本

数据、异常学习时间、不同版本客户端的数据格式不一致等问题。针对这些问题，数据

预处理模块按以下步骤对学习日志数据进行了清理：

• 清理编码异常数据：由于多源数据库的异构性，各数据来源的编码格式均不相
同，特别是涉及中文字符和特殊符号时，易产生由于编码不兼容引起的乱码造

成数据丢失。因此，在数据预处理时需要先处理编码问题。首先，尝试将所有

数据的编码转换为统一编码，如可变长的字符统一编码（Unicode Transformation
Format），然后再针对乱码数据单独从数据源重新采集或删除。

• 删除无关数据：学习日志数据中包含了浏览器、操作系统、网络状态等与本研究
关注的在线学习行为分析无关的字段，另外也包含了涉及学生个人隐私信息的

一些记录，该步骤会将这些字段和记录删除。

• 处理异常学习时间的数据：在学习日志中记录了学生观看视频、阅读材料等活
动的学习时间，若其学习时长超过合理范围或给定阈值（例如，无活动会话超时

设置为 1小时），将无法代表学生实际的学习时间，影响对后续学习参与度的分
析。针对这些异常数据，将采用相邻日志记录的时间间隔长度作为替代，或者按

照学习活动类型选取合适的时间间隔作为替代。例如，对于单次观看视频时长

超过登录长的数据，以点击播放开始到结束播放操作的时间间隔作为替代。

• 统一数据格式：建立格式编码转换字典，采用统一的编码规则标记数据记录中
的学生、操作、资源等字段，从而在整个系统中使用相同的规则访问数据。

经过数据预处理后，在线学习行为数据中学习日志数据的数量和大小显著下降，从

而降低了对数据存储和数据分析的读写压力。
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3.3.2 在线学习行为抽象

学习日志数据中记录的在线学习行为与学习系统提供的教学功能模块紧密相关，

虽然各种教学手段呈现出显著的多样化特点，但是根据各种学习行为的共同要素，每

一个在线学习行为都可以由为五个基本要素构成：学习者（Learner），操作（Operator），
时间（Time），资源（Resource），以及属性集合（Attributes）。以论坛讨论行为数据
和在线测验行为数据为例，论坛讨论行为数据的字段包括：{student_id, post_id, operate,
content}，以及相关的文本数据：{post_id, last_update_timestamp, owner_id, content}。在
线测验行为数据的字段包括：{student_id, quiz_id, operate, timestamp, answer}。其中，每
条数据均包含学生唯一标识符 student_id表明发起学习行为的主体，operate属性表明具
体的学习行为，timestamp属性表明了发生学习行为的时间点，post_id或者 quiz_id表
明该学习行为直接相关的教学资源，以及其他一些属性来标识该条数据的特征（例如

发帖的内容 content属性，提交的答案 answer属性）。

根据这些学习行为数据的共性属性，本文提出以下的在线学习行为抽象模型。设

L为学习者集合，O为所有在线学习操作集合，R为教学资源的集合，则可以将一个学

习者 l的一个在线学习行为 bl 定义为一个五元组：

bl = ⟨l, o, r, t, Ω⟩ (3-1)

其中 l表示学习者，o表示在线操作，r表示教学资源，t表示学习行为发生的时间，Ω
表示其他各类属性的集合，且各元素满足 l ∈ L ∧ o ∈ O ∧ r ∈ R。

因此，对于给定的课程 c，任意学习者 l在一段时间的全部在线学习行为构成的一

个序列，称之为在线学习过程 Pl，定义如下：

Pl = [(l, o1, r1, t1, Ω1), (l, o2, r2, t2, Ω2), · · · , (l, on, rn, tn, Ωn)] (3-2)

式中，每个五元组按照时间顺序排列，满足 t1 < t2 < · · · < tn。

由公式 3-2可知，在线学习过程 Pl 中是由多个按时间顺序排列的学习行为 bl 构成

的一个学习行为序列。其中，每个学习行为 bl的操作 o与学生使用的教学功能相关。在

学习过程中，学生可能连续的使用不同的学习功能，例如一边查看论坛讨论一边观看

视频，或者一边完成作业一边查阅资料。因此，相邻的两个学习行为 bl,i 和 bl,i+1 可能

反映了不同的操作 o和教学资源 r。另外，不同来源的数据在格式和内容上存在明显差

异，例如视频观看数据包含了视频帧与时间信息，讨论数据包含了自然语言文本信息，

而虚拟实验数据则包含了结构化的代码信息。这些差异化的信息保存在属性集合 Ωi中，

通过在属性集合 Ωi中设置相应字段来标识数据的来源并保存具体内容，从而在统计计

算时根据需求提供数据支持。
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3.3.3 学习参与度指标

学生的学习参与度（Student Engagement）是教学过程中的重要因素，它对学生的学
习满意度、学习过程、学习成绩、知识掌握程度、按期毕业、课堂留存以及休学退学等多

个方面都有显著的影响 [135]。教育学领域的研究通常将学习参与度定义为一个多维度的

概念，包括行为参与度（Behavioral Engagement），情感参与度（Emotional Engagement）
以及认知参与度（Cognitive Engagement）这三个方面 [136]。其中，行为参与度主要指学

生参加某个教学过程的行为，例如完成一项作业、到课堂听讲、或者回答题目等行为；

情感参与度指学生对教师、其他学生以及相关人员的情绪反应；认知参与度则是指学

生参与教学活动过程中对具体任务投入的思考。这三种参与度通常认为是相互影响的

关联要素，并在学生的学习过程中同时存在 [137]。然而，在学生参与度的这三个方面中，

行为参与度是学生展现出学习状态的基础，在所有关于学生参与度的定义中均以行为

参与度作为必要组成，并且学生的情感参与、认知参与也是通过具体的学习行为展现

的 [138]。因此，在本文中主要关注学生的行为参与度，下文中的学习参与度均指代行为

参与度。

在网络课程的在线学习过程中，学习参与度是通过统计学生的学习行为数据得到

的，得益于在线学习管理系统（LearningManagement System，LMS）的使用，学生的在线
操作行为可以被细粒度的、完整的记录并随时调取分析。基于前一节介绍的在线学习行

为数据存储模型与数据管理系统采集的在线学习行为数据，可以从不同角度、不同层面

刻画全部学生在整个在线学习过程的学习参与度。在已有针对在线学习过程的研究中，

通常可以采用基于数量与时长的两类指标衡量学生参与度[136]。例如，Joksimović等[65]采

用基于学生交互类型的 8个统计指标衡量学生与学习管理系统的交互情况；Bote等[130]

提出了 16 个指标用于衡量学生在网络课程每一章中的学习情况；Singh 等[139] 提出了

12个反映不同层面学生参与度的指标并将其聚合为参与度评分（Engagement Score）用
于综合衡量学生在网络学习过程中的参与情况。通过使用上述这些指标，可以将学生

的在线学习过程刻画为多个指标构成的向量，进而使用统计检验和机器学习的方法展

开进一步分析 [140]。

根据上述研究，本文将学生 l的学习参与度表示为一个 1 × k维学习参与度指标向

量 el：

el = [el,1, el,2, · · · , el,k] (3-3)

式中：el,i 是学生 l的第 i个参与度指标的值。该值通过对学生 l的学习过程 Pl 按照对

应指标定义计算得到，即：

el,i = fi(Pl) (3-4)

式中：fi 为第 i个学习参与度指标的计算函数，根据指标的具体定义不同，函数 fi 可

能有多种形式。
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对于学习参与度指标向量 el，本文参考常见的基于交互类型的学习参与度指标分

类方法[47, 65]，采用两类学习参与度指标从不同角度衡量学生的在线学习参与度：面向

捕捉局部细粒度特征的学生参与度基础指标，以及面向解释学习过程特征的学生参与

度概况指标。这两类指标共同构成学生 l的学习参与度指标向量 el。以下将分别说明上

述两类学习参与度指标的具体定义与计算方法。

1)学习参与度基础指标

首先，基础指标反映学生的基本的学生参与度，主要包括基于数量与基于时长的

两类统计值反映学习过程中学习操作与资源使用情况的细节信息：

基于交互操作数量的学生参与度指标：此类指标反映了学生与 LMS系统各项学习
功能之间的交互活动数量，可以通过统计学习过程 Pl 中各个操作的数量得到，即对于

操作集合 O中的每一个操作 oj，按以下公式计算：

eoj = |{bl,i|bl,i.o = oj ∧ bl,i ∈ Pl}| (3-5)

基于资源访问时长的学生参与度指标：此类指标反映了学生对教学资源的使用时

长，通过统计学习过程 Pl 中与资源集合 R中的每个资源 rk 被操作的时间距离下一个

操作的时间差得到，按以下公式计算：

eoj =
∑

bl,i.r=rk∧bl,i∈Pl

(bl,i+1.t − bl,i.t) (3-6)

以本文案例分析中使用的英语课程在线学习行为数据集为例，LMS系统中为该课
程提供了 76个相关的在线学习行为操作以及 121个短视频和 20个阅读资料的教学资
源。基于这些操作和资源，可以为每个学生生成一个 1 × 76维的交互指标向量以及一
个 1 × 141维的资源指标向量，通过连接这两个指标向量可以得到一个 1 × 217维的学
习参与度基础指标向量。可以看出，由于网络课程的教学功能与教学资源在过程、内

容、类型和数量方面存在明显差异，学习参与度基础指标向量的维度也是随之变化的。

2)学习参与度概况指标

为了向领域专家和用户简要的解释学生学习参与度的整体表现，需要使用更加宏

观的指标概括上述基础指标的总体特征。因此，本节基于相关文献中对学习参与度指

标的研究[47, 109, 111] 以及领域专家的建议，采用以下 3类经验指标从交互数量、学习时
间、以及资源利用 3个方面整体衡量一个学生在特定时间段内的学习参与度（例如，一
个课程周期，一个学期、或者整个在读期间），如表 3-1所示。

其中，交互数量的 4个指标涵盖了学生在线学习的主要行为类型，其数值大小反映
了学生在线学习过程中的 4类行为类型的活动强度[13, 65]；学习时间的 2个指标从时间上
概括了学生对在线学习的日程安排和投入情况[48, 139]；资源利用的 3个指标概括了在线
学习过程中最主要的两个教学资源，即课件视频和文本材料，的整体利用情况[11, 47, 130]。
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表 3-1 学习参与度概况指标

学习参与度类别 指标 简述

交互数量 学生-内容 学生对教学内容的交互操作次数，如播放、暂停等

学生-学生 学生之间的看帖、回复、消息等操作数量

学生-教师 学生与教师之间交流的次数

学生-系统 学生使用学习管理系统其他功能的次数

学习时间 在线天数 实际在线学习的日期数量

单日时长 一天内在线的总时长均值

资源利用 阅读数量 阅读不重复文本材料的总数量

观看数量 观看不重复课程视频的总数量

观看时长 观看课程视频的总时长

根据表 3-1的定义，这些学习参与度指标可以通过结构化查询语言脚本以及其他程
序脚本对学习日志数据分析得到。其中，交互数量的 4个指标与前一节基于交互操作
数量的学习参与度基础指标的计算方法类似，通过统计与特定交互类型相关的学习行

为操作数量得到，可以在公式 3-5的基础上，将单个操作扩展到操作的集合，得到特定
类型 s的交互数量指标 es：

es = |{bl,i|bl,i.o ∈ Os ∧ bl,i ∈ Pl ∧ Os ⊂ O}| (3-7)

式中，Os 代表特定交互类型 s相关的学习行为操作集合，且该集合是全部操作的集合

O的子集。

学习时间的 2个指标中，在线天数指标可以通过计算学习过程 Pl 的全部学习行为

的日期构成的集合的元素数量得到，其值 edates如下：

Ddates = {date(bl,i.t)|bl,i ∈ Pl}

edates = |Ddates| (3-8)

式中，date()代表将学习行为时间戳转换为日期的函数，Ddates是全部学习日期构成的

集合。在此基础上，按学习日期集合统计每个学习日在线会话时长的平均值，得到单日

时长指标值 eday：

T d = {bl,i.t|date(bl,i.t) = d ∧ bl,i ∈ Pl}

eday = 1
|Ddates|

∑
d∈Ddates

(max(T d) − min(T d)) (3-9)

式中，T d代表由学生在日期 d当天内的全部学习行为的时间戳构成的集合。

资源利用的 3个指标中，数量相关的前 2个指标与基于资源访问时长的学习参与
度基础指标的计算方法类似，通过按资源类型划分的集合统计得到，可以在公式 3-5的
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基础上，得到资源利用数量指标 er：

er = |{bl,i.r|bl,i.r ∈ Rs ∧ bl,i ∈ Pl ∧ Rs ⊂ R}) (3-10)

式中，Rs 代表特定类型的教学资源集合，且该集合是全部教学资源的集合 R的子集。

另外，由于视频观看过程的操作复杂性，使用学习日志数据不易获得准确的观看时长

指标值。为了提高指标准确度，本文借鉴文献 [65]的计算方法，通过嵌入在客户端的
JavaScript 脚本程序监听文档对象模型（Document Object Model，DOM）的活动事件，
实时监控学生的观看操作序列与视频活动状态得到。

3.3.4 基于哈希表的学习参与度数据存储

为了分析每个学生以及各学生群体的学习参与度情况，可视分析系统通常允许用

户快速查看任意学生的学习参与度。因此，在线学习行为数据存储模型中设计的聚合

数据层（图 3-1）需要提供对每个学生的学习参与度统计结果的索引访问。按照在线学
习行为数据存储模型中的定义，文本为每个课程在每个特定时间段都关联一张选课学

生的学生标识符列表，以及一张相关学生的学习参与度哈希表。在学习参与度哈希表

中，每项记录以学生唯一标识符为键，以学生在该课程该时间段的学习参与度指标向

量 el 为值。为了提高查询性能，该哈希表使用 B+树进行索引。

例如，对于课程 c在时间段 t的每个学生 l，按照上述的学习参与度基础指标与概

况指标计算方法计算学习过程 Pl 对应的学习参与度指标向量 el。随后，如图 3-4所示，
将课程 c在时间段 t的全部学生构建学生标识符列表，并以学生标识符为键，学习参与

度指标向量 el 为值构建课程 c在时间段 t的学习参与度哈希表。当探索指定课程与时

间段的学习参与度时，可以通过该哈希表快速生成任意学生群组的指定特征维度列表。

课程     时间段     的学习参与度哈希表

课程

时间段

c

c

t

t

student_id
student_id
student_id
student_id

student_id

1

2

3

4
4

l

... ... ...

学生标识符列表 key value

student_id [e   , e   , ... , e   ]4,k4,24,1

图 3-4 聚合数据层中按课程和时间段划分的学生标识符列表与学习参与度哈希表

基于哈希表的学习参与度数据存储在写入和读取两方面都具有较好的表现。首先，

经过预处理后，对在线学习行为数据中的学习日志数据计算每个学生的学习参与度指

标向量 el，以学生标识符 l为键插入学生标识符列表和学习参与度哈希表。由于键名的

生成无需计算，单条记录写入列表和哈希表的时长约为常数时间，因此写入单条记录的

时间复杂度为 O(1)，写入一批记录为线性时间复杂度 O(n)；其次，可视分析系统在读
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取每个学生的学习参与度时，以学生标识符 l为键查询学习参与度哈希表，因此，读取

操作的时间复杂度为 O(1)常数时间。相较于常见的数据文件形式或者数据表形式，采
用上述方式存储学生的学习参与度，能够实现更快的检索速度和更短的界面响应时间。

3.4 可视化设计与交互界面

上述学习参与度指标模型可以刻画在线学习过程数据中不同侧面的在线学习过程

特征，但是使用该模型得到的学习参与度指标向量数据维度较高，同时由于学生数量较

多，使得学习参与度数据量较大，进而对分析学习参与度模式提出了两个挑战：首先，

大量的学习参与度数据的高维度特性使得其分布情况及其蕴含的模式规律不易直观理

解，其次，在线学习过程涉及多种与学习相关的因素，这些因素对学习参与度模式的影

响不易探索。为了解决这两个挑战，学习参与度的可视化需要满足 2个方面设计需求：

R.1：体现学生学习参与度在各维度的分布模式。学习参与度的不同维度具有不同
的分布，大规模高维的参与度中可能存在不同的学习模式，如何展示这些不同的参与

度模式是可视化的重点。

R.2：展示不同群组之间的学习参与度分布差异。学习参与度数据可以按照学生的
各种属性划分为不同的群组，查看群组学生的参与度分布以及对比不同群组之间的差

异有助于理解不同因素对学习参与度模式的影响。

基于上述两个设计需求，本文设计了一种综合散点图矩阵与 t-SNE数据降维技术
的学习参与度分布图，并设计了学生群组创建工具和学生群组学习参与度对比工具，实

现从整体上展示全部学生在各维度的分布情况，探索各学生群组的学习参与度差异。本

节将对这些设计进行详细说明。

3.4.1 学习参与度分布图

为了体现高维度学习参与度的模式特征（R.1），需要直观的展示学习参与度在不
同维度上的分布情况。常用的展示数据分布的可视化方法包括直方图、概率密度分布

图、累计概率密度分布图、热力图、以及散点图等，这些方法能够直观的呈现一维或二

维数据的分布特征，因此在教育数据的分析中经常使用并且易于理解。而对于高维数

据可视化中常见的平行坐标系等方法，存在数据量较大时连线过于密集难以辨识的问

题，不适合从中识别各学生群组之间的差异（R.2）。因此，为了便于用户以容易理解的
可视化形式探索潜在的学习参与度模式，本节设计了结合散点图矩阵和 t-SNE数据降
维技术的学习参与度分布图显示高维度的学习参与度。以下将详细说明学习参与度分

布图的可视化设计与使用的降维方法。

1)可视化设计

由于散点图能够有效的展示每一个数据点在二维平面中的位置，并能够通过数据

点密集区域识别出潜在的分布模式，本文采用散点图作为学习参与度分布图的基本图
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表，并结合散点图矩阵展示学习参与度的其他维度分布（图 3-5）。

(a) (b)

图 3-5 学习参与度分布图界面截图，其中 (a)为学习参与度分布图，(b)为学习参与度概况指标散点
图矩阵

如图 3-5(a)所示，学习参与度分布图以散点图为主要视图，该视图能够同时展示学
习参与度中的两个维度的联合分布。其中，每个点代表一个学生数据点，横坐标和纵坐

标分别对应两个维度。每个数据点的颜色默认为灰色，当选择学生群组后，各学生群组

按分组信息映射为数据点颜色。该散点图视图与散点图矩阵关联，通过选择散点图矩

阵中任意一个联合分布的缩略图（图 3-5(b)）可以更新散点图的坐标。

2)基于 t-SNE的学习参与度向量降维

尽管上述可视化设计能够帮助用户理解学习参与度概括指标的分布情况，但蕴含

在高维学习参与度中的模式仍然无法呈现，需要降低数据维度以便探索分析。在现有

学习参与度研究中，为了确保教育数据分析过程中指标与结果之间的相关性、因果关

系，通常对指标的可解释性要求较高，因此基于特征选择的方法是较为常用的数据降

维方法，而使用特征提取方法降低数据维度较少。本文利用可视化技术与交互技术呈

现高维数据，能够在多个视图展示降维后数据的原有维度特征，可以缓解由于数据降

维造成的可解释性问题，因此本节采用基于特征提取的数据降维方法将高维度的学习

参与度映射到二维平面，协助用户在二维平面上观察数据模式。

如第 2 章所述，在众多基于特征提取的降维方法中，t-SNE 算法在降低数据维度
的同时也在保留数据局部模式与整体分布方面具有较好的表现。t-SNE 通过构建一个
高维数据点之间的概率分布，使得相似的数据点有更高的概率被选择；然后，在低维

空间里构建一个 t 分布用于表达两个数据点之间的相似度，并使得这两个概率分布之
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间尽可能相似。最终，通过仿射变换将高维数据点映射到低维概率分布上[67]。相比于

其他降维算法，如主成分分析（Principal Component Analysis，PCA），多维尺度分析
（Multidimensional Scaling，MDS），以及自组织映射（Self-organizing Map，SOM）等，
t-SNE能够更好的同时考虑全局与局部关系，适合将高维数据降至二维平面从而在视觉
上直观的认识数据的结构特点。

t-SNE算法在数据降维效果方面具有良好的表现，但在运行效率方面，标准 t-SNE
算法的时间复杂度为 O(n2)[67]，广泛使用的 Barnes-Hut 实现版本[68] 的时间复杂度为

O(nlog(n))，因此在数据点规模较大或者维度较高时，生成低维映射的时间较长，无法
及时展示。然而在探索性数据分析的过程中，用户可能会尝试不同学习特征特征维度的

组合，并查看不同课程、不同时间段的学习参与度分布情况，降维算法的运行时间对于

分析过程的用户体验存在直接影响。因此，本文调研选择了 4种不同版本的 t-SNE实现，
并在 MNIST数据集上对比了不同版本 t-SNE的运行效率，包括 scikit-learn（SKlearn）
[141], Barnes-Hut[68], Multicore t-SNE（本实验使用 8核并行版本），以及 FIt-SNE（Fast
Interpolation-based t-SNE）[70]。

图 3-6 各 t-SNE实现版本的运行时间对比

MNIST数据集使用 60,000个测试样本，并将原 28 × 28维特征转换为 1 × 784维特
征。每个 t-SNE版本的主要参数均为 n_components=2，perplexity=50。实验主机为 Intel
i7-7700 4.2 GHz处理器，8G内存，Ubuntu 18.04 LTS环境。各版本的运行时间表现结果
如图 3-6所示。可以看出，FIt-SNE版本的 t-SNE算法运行时间显著小于其他版本，能
够在可接受的时间范围内获得可以接受的数据二维表示。因此，本文选择使用 FIt-SNE
算法对高维度的学习参与度进行降维。

3.4.2 交互设计

为了支持用户自由探索不同属性的学生群组（R.2）以及各群组的学习参与度分布
模式，本节设计了多种学生群组创建工具，允许用户采用基于人工规则和基于算法识

https://github.com/DmitryUlyanov/Multicore-TSNE

36



3 面向高维数据的学习参与度可视分析

别这两种方法创建学生群组，并设计了学生群组学习参与度对比工具展现各学生群组

在学习参与度概况指标方面的差异，为探索学习参与度的局部模式提供支持。

1)学生群组创建工具

由于学习参与度高维度以及学生属性的多样性，学生群体可能以不同的方式被定

义。例如，不同的年龄范围，生源地区，以及视觉上的数据点距离等。本节设计了 2个
创建学生群组的工具，分别是基于人工规则和基于算法识别的学生群组创建工具：

基于人工规则的学生群组创建工具：用户可以选择部分数据点作为群组进行分析，

例如按照年龄区间、成绩分类、交互数量范围等划分群组，从而实现精确的筛选全体学

生中的子集。针对目标用户群体的使用习惯，本节设计了 3个基于人工规则的群组创
建工具，分别是条件选择器（图 3-7(a)）、SQL选择器（图 3-7(b)）、以及学生 ID选择
器（图 3-7(c)），分别提供自定义阈值规则列表、编写 SQL条件子句、以及指定学生的
编号 ID列表这三种方式实现筛选数据点。

(a) 条件选择器 (b) SQL 选择器 (c) 学生ID选择器

图 3-7 基于规则的群组创建工具

基于算法识别的学生群组创建工具：使用 t-SNE算法将学习参与度向量降至二维
后，数据点在二维平面上可能会聚集形成多个连续形状的密集区域，这些不同密度的区

域暗示了潜在的高维数据模式。利用这些区域之间的数据点密度差异，本文设计了一个

基于 DBSCAN（Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise）算法的自动
群组识别工具。通过调整 DBSCAN算法的邻域样本数阈值 MinPts和距离阈值 epsilon
这两个参数（图 3-8(b)），可以查看不同参数下集群的检测结果。在学习参与度分布图
中，散点图的数据点将根据检测结果指定的集群被染色（图 3-8(a)）。当自动识别的集
群符号分析需求时，可以将这些检测结果保存为学生群组。

2)学生群组学习参与度对比工具

由于高纬度学习参与度在数据降维后的低维表示并不具有物理意义，且散点图呈

现的各个密集区域之间的距离大小与各集群的相似度大小无关[67, 68]，使得对各集群之

间差异的现实含义难以直观理解。针对该问题，本节设计了学生群组学习参与度对比

https://github.com/upphiminn/jDBSCAN
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(a)

(b)

图 3-8 基于 DBSCAN算法的学生群组创建工具界面截图，其中 (a)为按学生分组染色的学习参与
度分布图，(b)为算法自动识别的学生分组列表

工具，辅助用户对比各学生群组之间在学习参与度概况指标上的分布情况，进而分析

各集群的学习参与度模式差异（R.2）。

(a) (b)

图 3-9 学生群组学习参与度对比工具界面截图，其中 (a)为基于盒图展示了各学生群组在各学习参
与度指标的分布，(b)为鼠标悬停在盒图上时提示的分布详情信息

该对比工具包括 2个部分，分别用于展示学生群组的学习参与度分布盒图（图 3-
5(a)），以及学习参与度盒图详情（图 3-5(b)）。学生群组列表中显示了每个群组的主要
特征，包括学习参与度维度、名称、编号、以及学生数量等。学习参与度盒图展示了各

学生群组在主要学习参与度概要指标上的分布，每个盒图代表一项学习参与度概要指

标，当鼠标停留在盒图符号时，会进一步显示该盒图对应的分布详情（图 3-5(b)）。为
了在不同的视图中区分各个学生群组，首先将群组编号映射为颜色编码，各个视图中

相同颜色的符号均代表同一学生群组。

3.5 案例分析

为了验证本章提出的可视化设计的有效性和用户体验，本节采用案例分析方法对

基于上述可视化与交互设计开发的可视化分析系统进行评测。整个案例分析过程包括

三个步骤：首先，向参与评测的本校网络教育学院专家用户介绍可视化分析系统的主
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要功能；然后，由专家用户参考分析任务利用该系统自由探索真实数据集；最后，针对

可视化系统的使用体验访谈专家用户并汇总他们的反馈意见。

案例分析中使用的数据集来自本校网络教育学院真实的在线学习行为数据集。该

数据集包含 2015年入学的学生在第一学期（2015年 3月至 7月）的学习日志数据和相
关其他类型数据。经过数据清洗后，共包含学生 10,529名，学习日志记录 14,942,964
条。按照第 3.3节的方法预处理和抽象后，将学习行为数据保存在 HBase集群，然后基
于分布式内存计算框架 Spark 实现各项学习参与度指标的统计和分析，分析结果保存
在MongoDB数据库中。基于上述数据集，本节以网络课程学习中学生支持服务与学习
参与度的关系进行案例研究，包括分析学习参与度分布，以及学生支持服务使用情况

对学习参与度模式的影响。

在线学生支持（Online Learner Support，OLS）服务是在线学习过程中重要环节，学
生可以通过这个服务获得关于技术困难、课程学习、教学安排以及考试测验等方面的

帮助。除了传统的线下答疑、热线电话以及辅导资料以外，本校网络教育学院利用网络

平台技术，实现了在线的智能客服（Assistance Messenger，AM）和定期导学（Weekly
Guidance，WG）两个在线支持服务。

When can I register?
After the entrance exam, working hours 
on weekdays 8:00-11:30, 14:00-17:00. ....

Hello, I am the AI chatbot, may I help you?

Student: 
AI Chatbot:

AI Chatbot:

Assistance Messenger 智能客服

(b)

论坛讨论汇总

推荐材料视频

考试相关资料

Weekly Guidance 每周导学

(a)

图 3-10 在线学生支持服务界面截图，其中 (a)为智能客服（AM）用户界面，(b)为定期导学服务
（WG）的列表界面与详情缩略图，包含了论坛讨论、推荐材料和考试相关资料等

如图 3-10(a)所示，智能客服是一个在线实时对话系统，学生可以随时通过会话式
界面向教师、辅导员、技术人员发送文本、图片、语音等信息请求帮助，或通过人工智

能对话机器人询问常见的问题。如图 3-10(b)所示，定期导学服务是一个由教师定期发
布的学习资料，内容包括近期学生论坛讨论问题、难点解读以及考试重点等，该服务可

以帮助学生更好的学习课程知识，提高学习表现。教育研究认为，学生支持服务的使用

对学生的满意度、参与度、学习成效等有直接影响 [4, 10]。因此，教师需要分析学生支持

服务的使用情况，及其对学习参与度的影响。领域专家使用基于本章提出的可视化方

法与交互工具开发的可视化系统探索该数据集，从不同角度分析学生的学习参与度分
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布以及各学生群组的学习参与度模式。

3.5.1 学习参与度的分组分析

如图 3-11(a)所示，采用本章提出的学生群组创建工具，将学生按是否使用 OLS服
务分成了 4组并映射颜色编码：1）未使用任何服务组（Non-OLS Group）蓝色；2）仅
使用智能客服组（AM Group）橙色；3）仅使用定期导学组（WG Group）绿色；以及
4）同时使用两个服务组（AM+WG Group）红色。使学习参与度分布图查看学习参与
度概况指标的分布情况可以发现（图 3-11(b)），在“学生-系统”与“学生-内容”这两
个维度的分布下，学生布存在两个显著较为密集的集群，分别位于图 3-11(b1)区域以
及图 3-11(b2)区域。可以看出，(b1)区域的学生数量庞大，并且以WG组和 AM+WG
组为主，而 (b2)区域的学生较少，以 Non-OLS组为主。

(a) (b)

(b1)

(b2)

(c)

Non-OLS Group

AM Group

WG Group

AM+WG Group

图 3-11 4个学生群组的学习参与度分布图界面截图，其中 (a)为选中的 4个学生群组并以 4种颜色
编码，(b)为 4个学生群组按颜色编码的学习参与度分布图，(c)为 4个学生群组在主要学
习参与度指标的分布情况

进一步使用学生群组学习参与度对比工具可以发现，这 4个群组在主要的学习参
与度概况指标上存在明显差异（图 3-11(c)）。其中，AM+WG 组则明显高于其他群组
（红色），而 Non-OLS组在各项指标均明显低于其他群组（蓝色）。

领域专家使用学习参与度分布图和基于人工规则的学生群组创建工具进一步查看

了这 4个学生群组在其他学习参与度指标上的分布情况，他们认为图 3-11(b2)（蓝色）
区域呈现的集中分布与他们日常的教学经验一致，即一部分学生会在特定时间段密集

学习，例如考试前突击学习或者提交课程作业前复习。利用本文提出的可视化设计，领

域专家不仅从可视化效果中验证了他们的教学经验，更进一步发现了这部分学生在使
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用 OLS服务方面的学习行为特点。他们认为这个发现说明 OLS服务的使用情况与学习
参与度之间可能存在正相关关系，而且从图 3-11(b)可以看出，不使用 OLS服务学生的
学习参与度呈现出不同的分布情况。

领域专家认为上述群组明显的学习参与度分布差异主要来自于“学生-内容”（iS-
CCount）指标的分布差异。Non-OLS组学生在其他各项学习参与度指标明显较低的情
况下，在“学生-内容”（iSCCount）指标上与其他各组的分布接近，说明该组学生可能
在短时间内访问了大量的课程学习资源。这种分布差异表明学生的学习过程存在不同

的模式，并且这些模式与他们使用 OLS服务的情况有关。

3.5.2 使用学生支持服务与学习参与度模式的关系

为了进一步探索使用 OLS服务与学生的高维度学习参与度模式之间的关系，领域
专家选择学习参与度分布图的横纵坐标为 t-SNE算法降维后的二维表示，并按是否使
用 OLS服务的分组颜色编码对数据点着色，得到如图 3-12(a)所示的分布情况。

(b) OLS 服务使用量映射数据点颜色(a)  OLS 服务使用情况分组映射数据点颜色

(a2)

(a1)

(a3)

OLS 服务使用量
25median=131

Non-OLS Group
AM Group
WG Group
AM+WG Group

(b2)
(b1)

(b3)

图 3-12 学习参与度的降维分布，其中 (a1)、(a2)和 (a3)区域主要是 Non-OLS组的学生，(b1)、(b2)
和 (b3)区域反映 Non-OLS组以外的其他群组学生使用 OLS服务的数量

可以看出，降维后的数据呈现出多个明显不同的区域，并且区域分布与是否使用

OLS服务相关。其中，Non-OLS组（蓝色）主要集中在图 3-12(a)的 (a1)，(a2)，以及
(a3)这 3个区域，而WG组（绿色）以及 AM+WG组（红色）也呈现出不同密度区域
分布，这些分布情况说明 Non-OLS组以及其他组内部也可能有不同的学习参与度模式，
并且各学习参与度模式之间的差异与是否使用 OLS 服务相关。进一步将 OLS 服务的
使用数量映射为数据点颜色后，从图 3-12(b)可以发现在 WG组和 AM+WG组分布密
集的区域中，使用 OLS服务数量的分布也有明显差别。其中，图 3-12(b1)和 (b3)区域
的学生明显使用 OLS服务的次数高于中位数，而 (b2)区域学生使用 OLS服务的数量
明显较少。这个分布说明学习参与度的模式与使用 OLS服务的使用量之间也存在关系，
某些学习参与度模式的学生可能更倾向于使用 OLS服务。
进一步使用基于 DBSCAN 算法的工具自动创建学生群组后，可以识别 5 个集群，
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Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3

Cluster 5

Cluster 4

Cluster 2

Cluster 1

Cluster 3

Cluster 4

Cluster 5

(a) (b)

(c)

图 3-13 学习参与度的降维分布形成的局部集群，其中 (a)为选中的 5个学生集群并以 5种颜色编
码，(b)为各集群按颜色编码的分布情况，(c)为各集群在主要学习参与度指标的分布情况

如图 3-13所示。结合图 3-12(a)并使用学习参与度对比工具查看各集群的学习参与度分
布可以发现，Non-OLS组所在的集群中，集群 1（蓝色）的各项指标均显著低于其他各
集群，集群 4（红色）除了 iSCCount指标（学生-内容交互数量）较高以外其他各项指
标也低于其他集群，集群 5（紫色）除了 iSSCount指标（学生-学生交互数量）以外所有
指标明显高于其他所有群组。另外，集群 2（橙色）的学生数量最多且各项指标比较均
衡，集群 3（绿色）的各项指标整体较高并且 iSSCount指标（学生-学生交互数量）明
显高于其他各集群。

这些可视化结果说明，不使用 OLS 服务学生的学习参与度呈现三种不同的特点：
1）很少参与课程学习（集群 1）；2）少量浏览课程内容学习（集群 4）；以及 3）大量
浏览课程内容但不观看视频（集群 5）。这些参与度模式反映的学习行为，用户可以进
一步分析学生的学习动机与教育背景。使用支持服务的学生也表现出 3种不同的参与
度模式：1）少量参与课程学习（集群 2）；2）密集讨论型学习（集群 3）；以及 3）频
繁学习（集群 5）。进一步将支持服务使用数量映射到学习参与度分布图的数据点的颜
色，可以发现集群 2和集群 4的数据点整体呈蓝色，集群 3和集群 5整体呈红色，即具
有较高学习参与度的学生可能具有较高的支持服务使用数量，说明支持服务使用数量

也和学习参与度之间可能存在正相关性。

领域专家认为结合图 3-12和图 3-13的可视化结果符合他们日常观察的学生在线学
习活动，首先，集群 3整体表现出较高的学生-学生交互数量，说明集群 3的学生可能
更加愿意与 LMS系统中的其他成员进行交流，而这种主动交流的学习行为与使用 OLS
服务之间显示出潜在的正相关，符合日常教学活动中具有积极主动交流特征的学生的
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行为特点。其次，集群 5表现出的频繁学习与使用 OLS服务之间的正相关性也说明学
习课程内容较多的同学可能在学习过程中遇到更多问题，因此使用 OLS服务的数量也
较高。同时，集群 1显著较低的学习参与度和 OLS服务使用量，说明当学生很少学习
时，他们可能发现自己学习中的问题，进而没有使用 OLS服务的需求。基于这些发现，
领域专家建议可以将在线学生支持服务的使用情况作为分析学习动机、衡量学习参与

度、以及评价学习满意度的参考依据，进而为改进教学管理、提高教学质量和学习体验

提供支持。

3.6 本章小结

本章将高维数据的可视分析方法应用到在线学习过程数据的分析中，提出一种基

于散点图矩阵与 t-SNE数据降维技术的学习参与度可视化方法，设计了多种数据群组
创建工具，并将其集成在协调关联的多个视图中，辅助探索学生参与度的高维模式和

不同学生群体的学习参与度分布。

首先，本文设计了一个层次化的数据存储模型及数据管理框架，并基于该框架实

现了在线学习过程数据的采集、清洗、抽象和分层存储，同时从中提取了反映学生学习

参与度的指标并建立索引。其次，本文针对高维学习参与度数据难以分析和解释的特

点，提出了基于 t-SNE算法的降维可视化分析方法，并设计多个关联视图与交互式的
群组创建工具，通过对多个维度、学生群组等数据的可视化编码展示学习参与度模式

特征与差异。为了验证方法的有效性，本文利用网络学习者的在线学习日志数据展开

研究，发现了多种不同的学习参与度模式，并分析了在线学生支持服务使用情况与学

习参与度之间的关联关系。

以本章研究内容为基础撰写的论文发表在国际期刊 IEEEAccess，题为“HowLearner
Support Services Affect Student Engagement in Online Learning Environments”，国际会
议 IEEE International Conference on Advanced Learning Technologies (ICALT 2018)，题
为“Measuring Student’s Utilization of Video Resources and its Effect on Academic Perfor-
mance”，以及国际会议 IEEE International Conference on e-Business Engineering (ICEBE
2014)，题为“Big Log Analysis for e-Learning Ecosystem”。
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4 面向时序数据的学习时间管理可视分析

4.1 引言

知识的学习总是伴随着持续性的时间投入，小到一章课件或着一个实验、大至一

门课程乃至一个专业，都需要学生投入大量时间参与多个教学环节才能完成。在线学

习网络课程的过程也是如此，并且随着网络课程内容的系统化与教学活动的多样化，所

需要的学习时间正在进一步增加。例如，常见的大规模开放在线课程（Massive Open
Online Courses, MOOC）中，单门课程通常需要 4-18周的学习时间[2, 142]，专项技能培

训需要 6-12个月[143, 144]，而在线学历教育则需要长达 2.5-5年[65]。在如此长时间的在线

学习过程中，学习时间的安排和学习进度的管理会直接影响课程知识掌握与最终的学

习成效[145]。因此，不仅教师需要了解学生在长期学习过程中的时间管理情况进而提供

支持帮助，学生也需要掌握和调整自己的学习时间安排保持学习进度。

得益于网络课程学习过程的异步性与教学资源的开放性，学生可以不受时空条件

限制的随时随地展开学习。已有报告和研究发现，这种便利性在为学生提供充分机会

管理自己的学习时间和学习进度同时，也对学生的自我认知、自律性、时间管理能力和

风格的挑战[146, 147]。例如，You等[148]发现自律学习（Self-regulated Learning）、会话次
数以及提交作业的时间与最终课程成绩之间有显著的相关性，按教学计划规律的观看

视频并提交作业的学生可能取得更好的考试成绩。Broadbent等[146] 对自律学习策略相

关研究的综述发现，学生的时间管理策略，规律学习，批判性思维等因素与学生的学习

收益正相关。Kizilcec等[149]对MOOC课程学习者的在线学习过程进行研究发现，学生
的目标与学习策略有助于预测学生个人的课程成绩，并且具备更好自律学习技能的学

生更有可能复习学过的课程内容，另外学生的个人背景信息可能与自律学习有关。Kim
等[150]发现采用不同自律学习策略的学生在学习过程中呈现不同的模式，其中不自律学

习的学生在时间管理，在线服务使用，学习频率等方面明显低于自律学习的学生。

尽管网络课程能够为学习者推荐有益的自律学习策略，但单纯的向学习生提供这

些自律学习策略信息可能无法实际改进学生的学习时间安排，也难以改变学生的学习

成绩[151]。由于在线学习过程中授课与学习这两个过程的时空分离性，教师无法像传统

课堂中那样掌握学生的学习时间和进度，学生也无法理解自己的学习时间管理是否有

效，教学双方对学生学习过程的时间管理特征都缺少统一的认识。现有针对学习行为时

序数据的时间模式分析主要是基于教育学理论的方法，通过运用领域专家的专业知识

和授课经验，利用聚类分析、相关性分析等方法研究时间管理相关的因素与模式，包括

预测学习成效[149]、推荐自律学习策略[151]、提供学习辅助工具[152, 153]、实施教学干预[154]

等。然而，在大规模的网络课程学习中，课程的复杂性与学生数量的庞大使得分析学生

的学习时间安排更加困难，迫切需要利用技术手段分析学生的在线学习行为数据，分

析数据背后的时间管理风格，为提高学习收益和教学质量提供支撑。
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上一章介绍了在线学习行为数据的存储模型与管理系统，通过利用该系统可以得

到包含时间戳字段在内的完整在线学习行为记录。得益于这些字段，在线学习行为数据

具有天然的时序性，因此在线学习行为数据能够刻画学生在线学习过程时间维度信息。

通过挖掘在线学习行为数据中时间维度信息，可以得到反映学生时间管理风格的学习

时间安排情况。这不仅可以帮助教师与教育机构更好的编排教学大纲[11]、调整课程进

度[122]、提供支持服务[113]、预测学习行为[149]，还可以帮助学生了解自身学习进度[153]、

督促完成作业[154]、以及调整学习计划[152]。然而，由于在线学习行为数据中时序信息

的复杂性，现有研究的分析结果通常将长期学习过程的时序信息压缩在有限的数值中，

使得抽象的数值分析结果难以被教师和学生直观理解，且难以分析在压缩过程中损失

的时间维度变化过程。

为了突破现有研究的局限性，本章在前一章学习参与度指标模型的基础上，进一

步抽象出学习参与度时序矩阵以保留学习过程时序特征，并采用基于卷积神经网络的

模型训练学习参与度时序矩阵数据，预测不同时间管理风格的考试成绩。随后，为了直

观理解学习参与度时序矩阵中刻画的学习时序特征，本文设计了基于日历坐标系的学

习参与度日历矩阵和基于日历图的学习时间分布图，展现长时间学习过程中的学习参

与度的时间信息与周期变化情况。最后，针对在线多课程同期学习的特点，设计了多课

程学习进度图，从课程资源和时间两个维度细粒度的分析长期学习过程中视频观看活

动的时间安排。

在后续的各节中，本文将在第 4.2节讨论可视化设计的分析任务，在第 4.3节说明
如何抽象在线学习行为数据中的时序特征，在第 4.4节详细介绍在线学习行为数据时序
特征的可视化设计与交互设计，在第 4.5节结合真实的在线学习行为数据，利用上述设
计分析学生的学习时间管理风格与多课程的学习时间安排情况，最后在第 4.6节对本章
工作进行分析和总结。

4.2 在线学习时间管理模式分析任务

4.2.1 分析任务与设计需求

在传统课堂教育中，授课过程严格遵循既定的时间表，学生必须在统一的时间段

同步学习课程内容，并且按照统一时间点完成实验、提交作业和参加考试。然而在网络

课程的在线学习过程中，弹性的学习时间与开放的学习资源允许学生自己安排各项学

习活动的时间。利用在线学习这种“随时随地”的便利性，学生可以按照自己的学习能

力与学习进度，灵活的安排自己的学习计划。

但是，这种灵活性在赋予学生自主管理学习进度与安排学习内容的机会同时，也对

学生的时间管理能力提出了挑战 [146, 147]。有些学生安排工作日时间学习，有些学生安

排周末时间学习，而有些学生则可能集中安排一两周突击学习，这些不同的时间安排

反映了学生的工作节奏和时间管理风格，并且可能对他们的学习成效产生影响[145]。因

此，理解学生对学习时间的安排以及他们的时间管理风格，对于改善学习体验、改进教
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学服务水平、提高学习成效具有显著意义。

为实现这一目标，通过访谈在线教育方面的领域专家，本章针对学生的学习时间

管理的探索分析提出以下 3个的分析任务：
• T.1：分析学生在给定时间段内的学习时间安排。在长期的学习过程中，多种因
素会影响学生的在线学习时间，进而造成学生的学习时间安排的变化，直观呈

现这种时间安排的变化对于分析和理解学生的学习过程有重要作用。

• T.2：分析学生对多个课程的学习时间安排。在网络课程的学习过程中，学生经
常需要同时在线学习多门课程，由于没有像传统课堂中那样已经安排好的课程

表，如何安排各个课程的学习时间与进度是学生需要自己根据个人情况调节的。

分析同期学习多课程的时间安排有助于教师掌握学生的学习进度，也能帮助学

生自己理解和规划学习时间。

• T.3：分析不同时间管理风格与学习参与度的关系。学生的时间管理风格会可能
影响学生投入在线学习的时长以及学习时间的安排，而学习时间与时间安排会

直接影响到学习参与度，进而影响最终的学习成效，研究这两者之间的关系有

助于理解和预测学生的学习参与度变化并为实施教学干预提供参考数据。

为了完成上述分析任务，本章针对在线学习行为数据中学习过程的时序特点，概

括了以下的设计需求指导可视化设计：

• R.1：呈现学习参与度随时间的变化情况。在长时间的学习过程中，学习时间的
安排与学习参与度之间可能存在关联，呈现一个时间段内的学习参与度随时间

的变化情况有助于理解这两者之间的关系（T.1，T.3)。为了探索学习参与度在时
间维度上的变化，可视化应当直观的呈现这种变化过程。

• R.2：展现多课程学习参与度随时间的变化情况。在一段时间内多门课程的学习
进度可能存在交织共存的状态，进而使多课程的学习参与度变化模式更加多样

（T.2），可视化设计应当展示这种多课程交织状态的模式特点。
• R.3：学生群体对比分析。按照学习参与度的指标可以将学生划分为不同的学生
群体，对比分析两个或者两个以上学生群体在各方面的差异有助于理解时间管

理风格与其他因素的关系（T.2，T.3）。例如，个体学生与特定学习参与度模式群
体学生、特定成绩区间学生之间的学习时间安排差异以及学习参与度差异。因

此，可视化应当支持不同学生群体之间学习时间和学习参与度方面的对比。

• R.4：交互探索。由于学生在学习参与度、时间管理以及成绩等方面存在关联关
系（T.1，T.2，T.3），可视分析系统应当提供对学生个体和群体作选择、过滤、关
联等交互式探索。

4.2.2 系统架构

针对上述任务与可视化设计原则的分析，本文设计了 LearnerExp可视分析系统，其
系统架构如图 4-1所示。LearnerExp可视分析系统整体分为 4个部分：数据采集模块、
数据存储模块、学习时间特征提取模块以及可视化模块。其中，数据采集模块负责从学

46



4 面向时序数据的学习时间管理可视分析

习管理系统中收集在线学习行为数据，并在预处理后保存在数据存储模块中；学习时

间特征提取模块负责按照本文提出的学习参与度时序模型从在线学习行为数据中抽象

出学习参与度的时序特征，并基于这些特征预测学习成绩；最后，可视化模块负责提供

交互式的学习过程分析与展示，帮助教师和学生深入理解学生的学习时间管理特征。

日志系统 学生与课程
数据库

学习管理系统

数据采集模块 可视化模块数据存储

学习时间特征提取模块

学习行为日志
学生、课程
数据采集

数据预处理

多课程学习时间可视化系统

学习参与度时序模式可视分析系统

学习参与度
时序数据

学习行为
日志数据

学习参与度
时序模式

成绩预测

...

...

...

...

...

...

...

...

... ... ... ...

... ... ... ... ... ... ... ... ...

图 4-1 在线学习行为时间管理模式分析可视化查询平台架构

4.3 学习参与度时序模型

为了描述在线学习过程中的学生对学习时间的安排（T.1），需要刻画在线学习行为
数据中包含的时间特征。前一章将学生 l长时间的在线学习过程 Pl抽象为学习向量 el，

虽然其中包含了关于学习时间的概况指标，如学习天数和在线时长等，从而反映学习

过程总体投入的时间，但是在计算这些指标的标量数值时，已经从在线学习过程 Pl 中

消除了过程性的时间信息与顺序信息。因此，无法进一步从这些指标的统计结果中理

解学生是如何在长期的学习过程中安排每天的学习时间使用教学资源。

针对这个问题，本节对在线学习行为数据的时序特征进行抽象，提出一种基于日期

的学习参与度时序矩阵，刻画在线学习过程的时序信息。另外，针对学习参与度时序矩

阵中表达的时序信息与学习参与度信息，本节设计了基于卷积神经网络（Convolutional
Neural Network，CNN）的预测模型从学习参与度时序矩阵中提取学习参与度的短期和
长期时间特征，预测学生的学习成绩。

4.3.1 学习参与度时序矩阵

本文前一章的研究中，学生 l的在线学习行为被定义为五元组 bl = ⟨l, o, t, r, Ω⟩，其
中，l表示学习者，o表示在线操作，r表示教学资源，t表示学习行为发生的时间，Ω表
示其他各类属性的集合。在这 5个元素中，t元素保存了学习行为的时间点信息。基于

在线学习行为 bl，学生 l在时间段 T 期间的对课程 c的学习过程 Pi = [bl,1, bl,2, · · · , bl,n]
中，通过 t的有序序列 [t1, t2, · · · , tn]保存了整个学习过程的学习时序信息。

按照上述学习过程 Pl的定义，学生对学习时间的安排信息已经记录在 Pl的时间维
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度 t中，需要进一步将学习过程 Pl 的时间维度抽象时序特征。在已有研究中，通常会

以特定长度的时间段为单位，将时间序列划分为多个阶段，通过分析每个阶段的部分

数据实现对时间特征的提取，例如 Mahzoon等[113] 分别以周和学期为单位，刻画学生

在短期学习过程以及长期学习过程中的周期性规律。Park 等[147] 以天和周为单位分析

学生的拖延学习状态。本文借鉴上述时间分段的思路，提出一种从学习过程中提取学

习参与度的时序特征的方法，其过程如下。

通过对总时间长度D的学习过程 Pl在时间维度 t按单位时间段长度 d切分，可以

得到学生在每个时间片段的子学习过程 ∆P l
t，定义如下：

∆P l
t = {(l, o1, t1, r1, Ω1), (l, o2, t2, r2, Ω2), · · · , (l, oj, tj, rj, Ωj)}, t0 ≤ tj < t0 + d (4-1)

式中：t0 是时间段的起始时间，且对于子学习过程 ∆P l
t 中的任意时间 tj，都满足 t0 ≤

tj < t0 + d的约束条件。

子学习过程∆P l
t 是学习过程 Pl的连续子序列，两者的形式一致。因此，每个子学

习过程 ∆P l
t 均可以通过前一章提出的学习参与度指标计算方法，转换为该时间段的子

学习参与度向量 ∆el
t，定义如下：

∆el
t = [el

t,1, el
t,2, · · · , el

t,k] (4-2)

式中：k是学习参与度指标的总数量，el
t,i 是学生 l在时间段 t至 t + d期间第 i个学习

参与度指标的值，通过第 i个学习参与度指标的计算函数 fi得到 el
t,i = fi(∆P l

t )。

基于每个子学习过程 ∆P l
t 的时间段学习参与度 ∆el

t，学生 l在整个学习过程 Pl 中

的学习参与度时序信息可以抽象为一个m × k维的学习参与度时序矩阵 El，

El =


el

1,1 el
1,2 · · · el

1,k

el
2,1 el

2,2 · · · el
2,k

... ... . . . ...
el

m,1 el
m,2 · · · el

m,k

 (4-3)

式中，每行为一个子学习过程∆P l
t 的时间段学习参与度，El的行是按照时间段切分后

每个子学习过程的时间先后顺序排列，总行数为m = ⌈D
d

⌉。

4.3.2 学习参与度时序矩阵计算

通过对齐每个 t0 并调整单位时间段长度 d的大小，即可调整每个子学习过程 ∆P l
t

的时间跨度和学习参与度时序矩阵 El 的总行数 m。例如，对于为期 4周 D = 4weeks
的一个在线课程，当 t0为整点且 d = 1hour时，表示按照 1小时划分学习过程，每个子
学习过程向量∆el

t描述 1小时时间长度的学习过程特征，学习参与度时序矩阵El共有

m = 24 × 7 × 4 = 672行；当 t0 为 0点且 ∆d = 24hours即 1天时，每个子学习过程向
量∆el

t描述 1天时间长度的学习过程特征，学习参与度时序矩阵El有m = 7 × 4 = 28
行；而当 t0为周一 0点，∆d = 168hours即 1周时，∆el

t则描述一周时间长度的学习过
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程特征，学习参与度时序矩阵 El 有m = 4行。

由上述示例可见，不同的单位时间段长度 d可以划分不同粒度的子学习过程，进

而产生行数量m不同的学习参与度时序矩阵El，描述不同时长尺度的学习特征时间特

征。较小的 d可能使每个子学习过程∆P l
t 中的学习行为 bl的数量偏低甚至没有学习行

为，即产生了空子学习过程 |∆Pi| = 0，从而无法捕捉持续的学习行为和学习参与度信
息。例如，学生在半夜至凌晨期间，可能没有没有任何学习行为，从而产生数个空子学

习过程，使得捕捉的时序信息较为稀疏。然而，较大的 d可能使每个子学习过程 ∆P l
t

中包含过多的学习行为 bl，造成每个时间段学习参与度 ∆el
t 压缩了过多时间信息。例

如，当 d设置为 1个月时，整个学习过程可能只包含几个子学习过程，进而每个子学习
过程的子学习参与度 ∆el

t 会损失 1个月内细粒度的学习时间维度信息。因此，需要选
择合适大小的 d划分学习过程以保留合适尺度的时序特征。

为选择合适的单位时间段长度 d，本文利用前一章介绍的数据集，本文分析了选取

不同 d时，空子学习过程数量与非空子学习过程比例的变化情况。为了使 d的现实含

义易于理解，d的取值以 1小时为步进单位，而当 d大于 24后，以 24小时为步进单位，
直到 d = 168即 1周。结果如图 4-2所示：

空
子
学
习
过
程
数
量

子时间段长度 d (小时)

非
空
子
学
习
过
程
比
例

图 4-2 单位时间段长度 d对子学习过程划分的影响

该数据集的学习过程总时长为 26周，当单位时间段长度 d < 24时，空子学习过程
数量明显较高，随着 d的增加，空子学习过程数量明显下降，而当 d > 24后，空子学
习过程数量虽然仍然保持下降趋势，但下降趋势明显放缓。另外，可以发现随着 d的

增加，非空子学习过程比例也显著增加。当 d = 24时，非空子学习过程比例为 10.1%，
即学生的平均学习天数约为 26 ∗ 7 ∗ 0.1 = 18.2天。而当 d = 168时，非空子学习过程比
例为 32.7%，说明在 26周的学习过程中，平均有学习的周数约为 8周。

综合上述结果可以发现，针对该数据集，选择以天数为单位的时间段长度 d会产

生相对较少的空子学习过程。但是当 d > 24时，随着 d的增加，非空子学习过程比例

的增加趋势会放缓。并且由于单个子学习过程中学习行为数量的增加，会使得这些学
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习行为的时间信息被压缩在子学习过程中从而造成时序信息损失。因此，相对较小的 d

能够保存较多的时序信息。另外，考虑到合适的 d应当具有良好的可解释性并易于可

视化，选择日常熟悉的时间段长度有助于用户理解时间特征，例如 Mahzoon等[113] 提

出基于以周为单位的分析模型分析一个学期的学习过程，Park 等[147] 以天为单位分析

数周课程的学习参与度。因此，基于上述分析，本文采用 d = 24hours，即 1天，作为
时间段划分单位。

...
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...

...

21

date 1

... ... ... ...
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3 k

每日学习参与度向量
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图 4-3 学习参与度时序矩阵的生成过程示意图

基于上述的学习参与度时序矩阵El的定义与单位时间段长度 d = 24hours，可以按
图 4-3所示的步骤从在线学习行为数据中提取学习过程的时序特征。如图 4-3所示，首
先，与前一章中处理学习行为日志数据不同，预处理后的学习行为数据不仅按照学生

划分，还需要按照日期再进一步划分，如果学生在某个日期没有学习行为，则不划分该

日期；然后，对每个学生按日期统计学习参与度指标统计，得到每天的子学习参与度向

量；最后，先构建全空的学习参与度时序矩阵，再按照日期将每天的子学习参与度向量

覆盖对应日期所在行，最终形成学生的学习参与度时序矩阵 El。

通过学习参与度时序矩阵 El，学生 l在学习过程中的每一维学习参与度随时间变

化的差异被保存在 m维的列向量中。因此，通过学习参与度时序矩阵中刻画的学习过

程的时序特征，能够反映学生在时间段 D的学习时间管理风格。

4.3.3 基于卷积神经网络的成绩区间预测模型

为了充分利用学习参与度时序矩阵反映的学习时间管理特点，需要从学习参与度

时序矩阵中提取时间维度信息，特别是短期的和长期的学习时间安排。通常针对时序数

据的预测问题多采用基于整合移动平均自回归模型（Auto Regressive Integrated Moving
Average，ARIMA）、隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）以及循环神经网
络模型（Recurrent Neural Network，RNN）的方法，这些方法能够很好的实现对序列数
据的回归预测分析。然而，在本研究中，教师和学生更加关心在长期学习过程后的考

试成绩是否是不及格、及格、一般、良好或者优秀这五类之一，即可以将成绩区间预测
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看作是一个分类问题。因此，本文借鉴 LeNet-5、WimNet[155] 等基于 CNN的模型，基
于 CNN设计了一个成绩区间预测模型，利用 CNN模型捕捉特征矩阵中局部特征的能
力特点，提取学习参与度时序矩阵El中列向量包含的时间维度信息与行向量包含的学

习参与度信息，预测学生最终的考试成绩区间。该模型如图 4-4所示。

输入层
参与度时序向量

卷积层 1
(按列)

卷积层 2
(按列)

卷积层 3
(按行)

全连接层 输出层

... ... ... ...

... ... ... ...... ... ... ...... ... ... ...... ... ... ...

... ... ... ...... ... ... ...... ... ... ...

... ... ... ... ... ...

...

M

K

7 x 1

4 x 1

1 x K

图 4-4 基于卷积神经网络的成绩预测模型结构

基于 CNN的成绩预测模型的输入层为学习参与度时序矩阵，除此以外共包含 3个
卷积层、1个全连接层与 1个输出层。其中，第 1个卷积层按列提时间维度的特征，卷
积核大小为 s × 1，提取 s天的短期学习时间特征（例如，s = 7表示 1周时间内的短
期特征）；第 2个卷积层以第 1个卷积层的输出作为输入，同样按列提取时间维度的特
征，卷积核大小维 q × 1，提取 q个短周期跨度的长期时间特征（例如，q = 4表示 4个
前一层短周期的长期特征，在 s = 7时即为 4周）；第 3个卷积层以第 2个卷积层的输
出作为输入，按行提取学习参与度的特征，卷积核大小为 1 × k。同时，每个卷积层均

采用 ReLU（Rectified Linear Unit）作为激活函数。利用 CNN的平移不变性特点，前两
个卷积层能够捕获整个学习过程中所有时间段的学习参与度随时间的变化，进而刻画

学习过程的时序特征。

4.4 可视化设计与交互界面

为了分析学生在长期学习过程中学习时间的安排（T.1），需要将学生的学习参与度
时序矩阵直观的呈现出来。而要分析不同学生群体的学习参与度与时间管理风格的差

异（T.2，T.3），则需要为用户提供对比多组参与度时序向量的对比视图。因此，本文
提出一种基于日历坐标系的学习参与度日历矩阵表示方法将转换学习参与度时序矩阵

的表现形式，并基于此方法设计了基于日历图的时间管理可视化方法和多个关联视图。

同时，在前一章学生群组创建工具的基础上，进一步设计了交互式的学生群组创建工

具，帮助用户从不同层面探索学生的在线学习过程的时间管理风格。

4.4.1 基于日历坐标系的学习参与度日历矩阵

虽然学习参与度时序矩阵El通过m维列向量表达了在线学习过程的时序特征，但

该表达方法仅适合作为计算模型的输入，而不适合直接可视化呈现。一方面，直接采用
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常见的表格、热力图、像素图等可视化方法虽然能够显示全部数据，但由于学习参与度

时序矩阵的两个维度都较高，过于密集的数据点不容易展示学习参与度随学习时间变

化的周期性特征。另一方面，单独呈现一个子学习过程 ∆P l
t 的时间段学习参与度 ∆el

t

时可以使用星型图、平行坐标系或者前一章的多盒图方法，但叠加 m维的时间维度后

易造成图形符号重叠的问题，难以观察整体的变化趋势。

因此，为了让用户直观理解学生学习过程的时间安排，以及随时间变化的学习参

与度，本文提出一种基于日历坐标系的学习参与度日历矩阵表示方法用以辅助学习参

与度时序矩阵 El 的可视化，该过程如图 4-5所示。
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图 4-5 学习参与度时序矩阵转换为学习参与度日历矩阵的过程示意图

首先，针对学习参与度高维度的特点，前一章使用了 t-SNE数据降维方法将高维度
学习参与度降维至二维，但采用这个方法处理数据后会损失特征的物理意义，使降维

后特征的数值大小与实际学习参与度的大小无关。然而，在分析学习过程时需要直观

理解特征的含义，因此，为了体现学习参与度的变化情况（R.1），本节采用基于线性加
权的方法处理学习参与度特征向量。便于学习参与度的视觉编码映射，促进用户对参

与度整体变化情况的理解，我们按照以下公式将学习参与度时序矩阵 El 中每个 1 × k

维的子学习参与度向量 ∆el
t聚合为反映学习参与度程度大小的单一数值 vl

t，定义如下：

vl
t = α1g1(el

t,1) + α2g2(el
t,2) + · · · + αkgk(el

t,k),
k∑

i=1
αi = 1 (4-4)

其中，gi()代表各指标的归一化函数，由于各指标的数值范围差异较大，需要在聚合前
先进行归一化处理。αi代表各指标的聚合系数，根据文献 [130]介绍的学习参与度聚合
方法，按照各类参与度在学习过程中的利用率预先设定。由于通过 gi()归一化和聚合
系数 αi 的作用，学习参与度聚合值 0 ≤ vl

t ≤ 1，并且 vl
t 越大表示学习参与度越高。另

外，vl
t = 0时表示当天没有任何学习相关行为，而 vl

t = 1时则表示当天的参与度已经
达到或超过了领域专家预先设定的阈值。尽管聚合后损失了学习参与度在学习行为类

型、资源类型方面的信息，但是由于线性方法产生的聚合值 vl
t 具有可比性，通过聚合

值的大小可以在一定程度上反映学习参与度的大小，从而为对比任意子学习参与度向
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量 ∆el
t的变化提供了支持。

在上式基础上，可以进一步对每一天的子学习参与度向量进行聚合，构造学习参

与度聚合向量 vl：

vl =


g1(el

1,1) g2(el
1,2) · · · gk(el

1,k)
g1(el

2,1) g2(el
2,2) · · · gk(el

2,k)
... ... . . . ...

g1(el
m,1) g2(el

m,2) · · · gk(el
m,k)

 × [α1, α2, · · · , αk]

=
[
vl

1, vl
2, · · · , vl

m

]T

(4-5)

式中，利用聚合系数向量 [α1, α2, · · · , αk]，将 m × k 维的参与度时序向量 El 压缩为

m × 1维的学习参与度聚合向量 vl。

然后，由于稍后讨论的可视化方法采用了基于日历图的展示形式，因此需要将学

习参与度聚合向量 vl 转换为日历坐标系的学习参与度日历矩阵。首先，构造代表时间

范围D的全部日期的 w × 7维的零矩阵，随后将m × 1维的学习参与度聚合向量 vl按

对应日期的周数与星期数逐项转换坐标至学习参与度日历矩阵Al。在转换过程中，将

vl 每个元素的下标 i和对应的日期（格式为 y − m − d，分别对应年、月、日）按以下

公式计算得到学习参与度日历矩阵Al 的行号和列号：

row = ⌊ i

7
⌋

col =

 (⌊23m
9 ⌋ + (d + y − 1) + 4 + ⌊y

4⌋ − ⌊ y
100⌋ + ⌊ y

400⌋) mod 7 if m < 3
(⌊23m

9 ⌋ + (d + y − 2) + 4 + ⌊y
4⌋ − ⌊ y

100⌋ + ⌊ y
400⌋) mod 7 if m ≥ 3

式中，row 为日期转换后在学习参与度日历矩阵中的行号，col 为列号。列号 col 的计

算采用文献 [156]中提出的方法。
转换完成后，得到构建 w × 7维的学习参与度日历矩阵Al，形式如下所示：

Al =


vl

1,1 vl
1,2 vl

1,3 vl
1,4 vl

1,5 vl
1,6 vl

1,7

vl
2,1 vl

2,2 vl
2,3 vl

2,4 vl
2,5 vl

2,6 vl
2,7

... ... ... ... ... ... ...
vl

w,1 vl
w,2 vl

w,3 vl
w,4 vl

w,5 vl
w,6 vl

w,7

 (4-6)

式中，Al 是日历坐标系的矩阵，其中每行代表每一周，每列自左向右分别为周一到周

日，自上而下代表从时间段 D的第一周到最后一周，w为总周数。例如，对于一个学

期 w = 26，一个学年 w = 53。由于构建Al时，各元素初值设置为 0，表示当天没有任
何学习行为。

4.4.2 基于日历图的学习时间分布图

日历图是展示时序数据的一种常用方式，通过将数据按照日期属性映射在日历上，

帮助用户理解数据的时间趋势与周期性[49]。利用前一节提出的学习参与度日历矩阵，本

53



西安交通大学博士学位论文

节提出一种基于日历图的学习时间分布图，将在线学习过程中的时间信息映射为日历

坐标，并将每天的学习参与度映射为颜色编码，从而通过日历图的形式呈现学生在一

段时间内的学习时间安排以及学习参与度随时间的变化情况，直观的理解和分析学生

的时间管理风格（R.1）。学习时间分布图的设计如图 4-6所示。

学习参与度聚合值
min max

使用资料导学使用智能客服

学习日期区

特殊操作指示区

当天在线学习的日期单元格

当天没有学习的日期单元格

(a) (b)

(b1)

(b2)

21

w=8

图 4-6 基于日历图的学习时间分布图，其中 (a)为一个 8周学习过程的学习时间分布图，(b)为两个
典型日期单元格的放大，(b1)为当天在线学习的单元格，(b2)为当天没有学习的单元格

图 4-6(a)展示了一个 w = 8的典型学习事件分布图。该设计基于日历图的日期单
元格展示学习参与度，每行从周一到周日共 7天，纵向逐行展示学习过程，并用边界线
划分不同的月份。如图 4-6(a)所示，每个日期单元格按照对应日期是否在线学习而展
示不同信息。对于日历时间范围内的任意一天 t，如果学生当天有在线学习，即学习参

与度聚合值 vl
t > 0，则按图 4-6(b1)方式显示单元格，将学习参与度聚合值 vl

t按照图例

所示的颜色编码映射为单元格填充颜色（颜色越深代表学习参与度聚合值越高），将当

天的日信息标记在学习日期区。另外，如果当天有用户关注的特定操作，则在特殊操作

指示区用对应符号标记。如果学生没有在线学习，即学习参与度聚合值 vl
t = 0，则单元

格填充颜色为白色（图 4-6(b2)）。例如，如图 4-6(a)所示，该学生在第 4周 3月 21日
有一定的学习参与度并使用了定期导学服务，而在第 5周的周 2和周 4没有学习，随
后连续学习了 17天直到 4月 12日。在这个 8周的时间段中，该学生在 3月 22日周日、
3月 28日周六，4月 3日周五、以及 4月 10日周五学习参与度明显较高，表明该学生
在周末可能会更加投入学习。从上述示例可以看出，利用学习时间分布图可以发现学

生在一个时间段内的学习时间安排，以及在不同时间点的学习参与度程度，从而了解

学生的学习时间管理风格。

4.4.3 多课程视频观看可视化

上述的学习时间分布图展示了学生对一门课程的学习时间安排的时序信息，然而

在网络课程的学习过程中，学生可能同期学习多门课程，他们需要在有限的时间段内

安排多门课程的学习时间（T.2）。而网络课程在线学习的多种教学环节与学习行为中，
观看课程视频是最主要的学习形式并且也是耗费时间最多的，因此，本文选择学生观

54



4 面向时序数据的学习时间管理可视分析

看课程视频的时间安排作为研究对象展开设计分析。为了展示学生在一段时间内多个

课程的观看视频的时间安排（R.2），本节设计了三个关联视图从三个角度展示学生学
习多个课程时观看视频的时间安排情况和观看进度，包括多课程学习进度图、观看时

间分布图、以及观看量统计图。

(a1)

(b2)
(b1)

(b3)

(a)

(b)

(a2)

图 4-7 一个典型学生的多个课程的课程进度图与观看时间分布图，其中 (a)为课程进度图，(a1)和
(a2)分别表示课程总观看进度与课程内各视频观看进度，(b)为观看时间分布图，(b1)代表 3
月 6日的观看情况，(b2)为 3月 6日的观看详情，(b3)为单个视频的观看详情

课程进度图。如图 4-7(a)所示，课程进度图以表格为基本形式将学生在特定时间
段内的所有课程以及学习进度逐行展示。其中，每门课程映射为颜色编码，显示已经观

看课程视频数量与总课程视频数量，并将两者的比值映射为矩形符号（图 4-7(a1)）。同
时，课程中每一个视频的观看进度也会以视频单元格符号展示，所有视频单元格按照

章节顺序从左到右依次罗列，并按照章顺序分隔（图 4-7(a2)）。其中，尚未观看的视频
映射为点状线边框空白单元格，已观看的视频映射为实线边框单元格，并将将已观看

时长占视频时长的比例映射为单元格内矩形的宽度比例。通过观察课程进度图中各种

单元格的分布，可以直观的理解学生各个课程当前的学习进度。

观看时间分布图。为了进一步展示学生如何安排各个课程的视频观看时间，本文

设计了基于日历图的观看时间分布图（图 4-7(b)）。与前一节学习时间分布图不同，该
图为了充分利用宽屏幕的水平空间，将日历设计为横向分布，逐列展示学习过程的每一

周。其中，已观看的视频映射为视频单元格并按照观看日期逐个排列在对应的日期单

元格中，每个视频单元格对应的视觉编码规则与课程进度图一致。例如，如图 4-7(b1)
所示，学生在 3月 6日完整观看了 2个课程的 3个视频。点击该日期单元格，会进一步
显示该日期观看每个视频的详情（图 4-7(b2)）。另外，当选择单个视频时也会显示观看
详情（图 4-7(b3)）。利用观看时间分布图中呈现的每日观看视频的数量与课程类型，可
以直观的了解学生在一段时间内如何安排各课程的视频观看。
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(a) 每周视频观看量堆叠柱状图

(b) 每周视频观看量折线图

图 4-8 每周视频观看量统计图

每周视频观看量统计图。为了进一步理解学生观看各课程视频随时间的变化情况，

本文设计了与观看时间分布图关联的每周观看量统计图（图 4-8），包括堆叠柱状图与
折线图两种表现形式，并可以随时切换。该图两种形式的纵坐标均为视频观看数量，横

坐标均为周数，并且横坐标的宽度直接对应观看时间分布图中每一列的宽度，有助于

理解统计值与对应周的观看活动详情。堆叠柱状图展示了每周视频观看总数量的课程

构成，折线图展示了单独每个课程的每周视频观看量，并且两种形式的课程颜色编码

与课程进度图一致。通过观察该统计图，可以进一步直观理解学生对每个课程的时间

安排情况。例如，如图 4-8(a)所示，该学生在学期初每周学习 4-5门课程，而在学期中
后期每周只学习 2、3门课程，在第 13周只学习了一门课程。而图 4-8(b)显示，绿色折
线显示该学生学期初和学期末观看计算机基础的课程视频，褐色折线显示学生主要前

期和中期观看程序设计基础的课程视频。

利用上述的课程进度图、观看事件分布图以及每周视频观看量统计图这三个相互

关联的可视化设计，不仅可以帮助教师详细的了解每个学生对多门课程的时间安排，也

可以帮助学生了解自身学习进度和为管理学习计划提供支持。

4.4.4 交互界面设计

由于学生在线学习过程的长期性与时间管理的复杂性，在上述可视化设计的基础

上，需要从学生中选择部分具有特定学习参与度模式的学生构建学生群组，并对这些

学生群组或者个体之间的时间管理风格做对比分析（T.3）。因此，为了支持交互的探索
学生群组的时间管理风格（R.4），本节在前一章介绍的学生群组创建工具基础上，进一
步设计了基于交互选择的和基于集合运算的学生群组创建工具，并构建了学习时间分

布图对比工具（R.3）。
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1)学生群组创建工具

利用前一章设计的 2种学生群组创建工具，能够按照学生的属性值或者分布区域
精确的创建不同属性群组，然而在探索性数据分析时，需要更多交互式的手段创建学

生群组（R.4）。因此，针对该问题，本节设计了以下两种学生群组创建工具。

(a) 鼠标圈选学生数据点

(a1)

(a2)

(b) 圈选数据点在其他横纵坐标下的分布

图 4-9 基于交互选择的学生群组创建工具

基于交互选择的学生群组创建工具。在前一章设计的学生参与度分布图中，学生

数据点的分布形状除了密集区域以外，还呈现出分布稀疏不规则的特点，难以通过精

确的数值规则或者自动识别方式创建群组。针对这一问题，本节设计了一个交互式区

域选择器（图 4-9(a)），可以使用鼠标圈选任意封闭形状区域以内的数据点从而构建学
生群组。例如，在图 4-9(a1)中，使用鼠标圈选一片区域，区域边界和区域内选中的数
据点将被高亮为红色以识别区域范围（图 4-9(a1)），然后用户可以将区域以内或以外的
数据点构建为一个学生群组（图 4-9(a2)）。同时，通过切换横纵坐标轴，可以查看选中
的数据点在其他学习参与度维度下的分布情况（图 4-9(b)）。

(a) 并集运算符 (b) 交集运算符 (c) 差集运算符

图 4-10 基于集合运算的学生群组创建工具

基于集合运算的学生群组创建工具。由人工规则或者圈选方式创建的多个学生群

组之间可能存在重叠或者互补，而重新录入规则或者重新圈选难以准确提取重叠部分

或合并群组。针对这一问题，如图 4-10所示，本节设计了基于集合运算的学生群组创建
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工具，利用并集、交集和差集这 3种集合运算符，在已经创建的群组基础上通过集合运
算生成新的学生群组。首先，用户在学生群组列表中选中需要操作的学生群组；然后，

选择并集、交集或差集运算符的其中一个，系统会根据操作符生成相应的候选结果集

合，例如差集运算符会产生两个待选结果集合；确认后即产生新的学生群组。

2)学习时间分布图对比工具

不同的学习参与度模式的学生群体在学习时间管理风格上可能存在差异，为了直

观对比这种学生群组间的时间管理风格差异（R.3），本节设计了学习时间分布图对比工
具。首先，如图 4-11(a)所示，在群组列表中选中需要对比的学生群组。然后，如图 4-11(b)
所示，被选中的各个学生群组逐列显示在对比视图中，每列均包含该群组的所有学生

的学习分布图，并且每列学生群组的颜色编码与其他视图保持一致。同时，每个学生的

课程成绩预测值也会展示在学习时间分布图下方。

(a)

(b)

图 4-11 学习时间分布图对比工具，其中 (a)为选中的待对比学生群组并按颜色编码，(b)为各学生
群组每个学生的学习时间分布图以及成绩区间预测结果

4.5 案例分析

为了验证本章提出的可视化设计的可用性，本文作者邀请本校网络远程教育学院

的两名授课教师作为领域专家开展案例分析。两名领域专家均熟悉网络远程教育的学

习过程，他们一致认为分析学生如何管理在线学习时间对于提高教学质量和改进学习

支持服务有重要作用。然而，LMS现有的统计功能仅提供了基本的学习时长、天数等
宏观统计值，难以理解学生在长期学习过程中具体的学习时间安排。因此，他们目前只

能根据课堂教学经验，推测学生的学习时间管理特点并提供的基本的建议。

在开展案例分析前，本文作者首先向领域专家介绍了 LearnerExp可视分析系统的
设计和主要功能，然后，由领域专家探索真实的在线学习行为数据集。在此期间，本文

作者会回答他们的问题并观察操作行为。最后，访谈他们对系统的使用体验并记录反

馈意见。总体而言，两位领域专家都认为他们能够比较容易的理解系统的可视化界面
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和交互操作，并使用这个系统识别不同学生的时间管理风格。此外，他们也发现了一些

典型的时间管理风格模式，并建议将这些发现集成在 LMS中，为开展教学干预、提供
学习支持服务以及改进课程设计提供支持。

本节案例分析中利用了本校网络教育学院的真实在线学习行为数据，运用 4.3节提
出的学习参与度时序模型刻画在线学习行为数据中的时序特征，并通过 4.4节提出的多
种可视化方法展示学生在长期在线学习过程中的时间管理风格。本节分析的数据可以

分为两个数据集，这两个数据集均反映了网络远程教育标准的在线学习过程。网络远

程教育的在线学习参照全日制专业培养计划，每个专业的培养计划包括 4-6个学期，每
个学期通常包括 25周学习 5-7门课程。学生需要在每个学期完成课程学习、课程训练、
测验与作业、并通过期末的课程考试获得学分。在学期开始后学生可以访问所有的教

学资源，包括课件视频、讲义、阅读材料以及往年的课程讨论等。学生需要自己根据课

程知识掌握情况制定学习计划，并根据工作生活情况安排时间学习。这两个数据集的

原始数据记录和分析结果分别保存在 HBase集群和 MongoDB数据库中，基于分布式
内存计算框架 Spark实现统计和分析。领域专家使用本文设计的 LearnerExp可视分析
系统对这两个数据集展开分析，探索学生的学习时间安排以及多课程的学习时间管理

风格。

4.5.1 学习时间管理风格对比

该案例分析使用的数据集包含 2015 年入学的学生在第一学期（2015 年 3 月至 7
月）的学习日志数据和相关其他类型数据。经过数据清洗后，共包含学生 10,529名，日
志记录 14,942,964条。本文选择所有学生必修的英语公共基础课的在线学习行为数据
作为分析对象。

1

2

4

(b1) (b2)

(b) 4个区域的典型学习时间分布图(a) 学习参与度分布图的 4 个区域

(b3) (b4)

3

学生-系统 交互数量

学
生
-内
容
 交
互
数
量

图 4-12 学习参与度分布模式与时间管理风格

如图 4-12(a)所示，在前一章提出的学习参与度分布图上，以“学生-系统交互”与
“学生-内容交互”这两个维度作为横坐标和纵坐标，学习参与度分布图中呈现出两个明
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显的密集区域，即区域 1和区域 2。另外根据教学经验，领域专家进一步圈选了区域 3
和区域 4。这 4个学习参与度分布区域反映不同的学习参与度模式，其中，区域 1的学
生两项指标都较低，说明这些学生很少使用学习管理系统，并且也很少访问教学资源；

区域 2的学生在系统交互数量与区域 1相似的情况下，教学资源交互数量明显较高，说
明这些学生可能在有限的上线学习次数中，大量访问课程视频、阅读材料等教学资源；

区域 3的学生也分布相对较密集，并且其内容交互数量与区域 2近似，同时系统交互数
量高于区域 1和区域 2，说明这些学生使用学习管理系统的次和访问教学资源的次数都
较多。区域 4的学生数量较少而且内容交互数量的分布范围广，但系统交互数量最高，
说明这些学生频繁的使用学习管理系统，并且部分学生对学习资源的访问数量也很高。

进一步使用学习时间分布图查看这 4个区域学生的学习时间安排，可以发现每个
区域的学习时间安排各有特点，而在一个区域内的部分学生呈现出相似的时间管理风

格。如图 4-12(b1)所示，区域 1学生的学习参与度低学习时间少，并且没有明显的规
律性；区域 2 学生的学习参与度和学习时间明显高于区域 1，并且呈现在前期很少学
习而学期中后期、期末考试前的 1-2周连续密集学习的特点，反映出拖延学习的特点。
图 4-12(b2)展示了区域 2学生的典型学习时间安排，该学生在第 15周和第 16周连续
的高参与度学习，而在平时很少学习；区域 3学生的学习参与度和学习时间在学期前
期较高，但随后在学期中后期显著减少，呈现出松懈疲劳的特点。如图 4-12(b3)所示，
该学生在学期前期的第 5周、第 6周、第 9周和第 10周学习的天数较多，而随着时间
推移，学期中后期学习天数明显减少；区域 4学生的学习参与学习时间最高，并且在整
个学期始终持续性的学习，呈现出自律学习的特点。如图 4-12(b4)所示，该学生除了第
10周和第 11周的学习参与度较低以外，在整个学期的学习天数和学习参与度都较高。

从这些发现可以看出，学生的学习参与度模式与学习时间管理风格之间存在一定

程度的相关性，并且通过本文提出的学习时间分布图可以有效的呈现不同的学习时间

管理风格。领域专家认为上述可视化结果与他们在日常授课中观察到的学生长期学习

行为一致，即学生的学习行为在整个学期中会呈现多种时间管理的风格，包括图 4-12所
示的拖延、松懈以及自律等特点，并且图 4-12(a)中呈现的这些学习风格的学生数量分
布也符合实际教学过程中的感受。

4.5.2 多课程学习时间管理风格

该案例分析使用的数据集为 2017年入学的计算机科学与技术专业学生在第一学期
（2017年 3月至 7月）的学习日志数据与学生的学籍管理数据。经数据清洗和筛选后，
包含学生 164名，日记记录 40,928条。由于在网络远程教育的学习过程中，学生每个
学期需要学习多门课程，而如何安排协调多门课程的学习时间可能会影响他们每个课

程的学习参与度以及学习成效。利用本文设计的课程进度图、多课程观看时间分布图

以及每周视频观看量统计图，可以直观的呈现长期学习过程中对多门课程的视频观看

时间安排。领域专家使用 LearnerExp可视分析系统对数据集展开探索分析后发现，与
前一案例分析类似，大部分学生在所有课程的学习参与度都很低，没有呈现出明显的
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学习管理风格。因此，领域专家进一步对学习天数高于第三四分位数的 41名学生进行
仔细观察，可以识别以下 3种学习时间管理风格。

图 4-13 多课程同时规律学习的典型学习时间安排

首先，多课程同时规律学习。该风格的学习者数量较少，领域专家共标记了 9人为
此风格的学习者（5.5%）。图 4-13展示了该风格的一个典型实例，该学生自学期初开始，
在整个学期保持每周学习 4-5门课程，并且每天完整观看 2-3门课程的少量视频，周六
和周日可能会观看更多。随着时间推移，学期中后期每周仍学习多门课程，但视频观看

量逐渐减少。这种时间安排说明该学生能够比较有效的并行管理自己多个课程的学习

时间和学习进度，并且表现出显著的自律学习特点。

图 4-14 单课程逐个规律学习的典型学习时间安排

其次，单课程逐个规律学习。领域专家共标记了 11人为此风格的学习者（6.7%）。
如图 4-14所示的典型实例，该学生除了 4月底至 5月初一段时间以外，均能够保持比
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较规律的每周学习。但与图 4-13不同，该学生平均每周只学习 1-2门课程，周内每天基
本只观看 1门课程的大量个视频，并且周六和周日基本不学习。通过连续数日的完整
视频观看学完一门课程之后，该生再开始下一门课程的学习。虽然按照这种时间管理

风格取得的课程学习参与度与前一种类似，但过程差异明显，说明该学生在表现出显

著的自律学习特点同时，更偏向于串行的管理自己多个课程的学习事件，逐个课程的

完成学习任务。

图 4-15 多课程混合拖延学习的典型学习时间安排

最后，多课程混合拖延学习。领域专家将其他 21人标记为此风格的学习者（12.8%）
如图 4-15所示，该学生对各课程的学习时间安排呈现了与前两种时间管理风格明显不
同的特点。在总学习周数与天数方面，该学生的学习时间明显较少，且在学期的前期与

中期基本没有在线观看视频，只从学期末开始连续数周突击学习。而在学习参与度方

面，可以发现该学生每天虽然观看了大量课程视频，但大多没有完整观看，实际观看时

长明显较低。在每天的课程学习安排方面，可以发现该学生没有明显特点的观看习惯，

有时候只观看同一个课程的视频，有时候交错观看不同课程的视频。这种时间管理风

格表现出了明显的拖延学习特点，并且也说明学生可能不擅长管理自己的多个课程的

学习时间和进度。另外，由于这种时间管理风格特点使学习时间紧张，可能无法完整的

使用课程资源，造成学习参与度较低。

领域专家认为上述可视化效果反映的多课程学习时间管理风格能够反映真实学习

行为在时间方面的特点，例如，根据他们的教学经验，大部分参与网络远程教育的学生

由于缺少在线学习课程以及独立管理多课程学习进度的经验，而在网络远程教育中由

于课程教学资源数量较多且整个学期时间较长，因此容易产生拖延、松懈以及学习参

与度低的现象。而网络远程教育的学生通常已经参加工作，部分学生可能已经在工作

过程中培养了自我安排进度的能力，因此也体现在学习过程中能够规律的安排短期和

长期的学习时间，呈现出自律的学习时间管理风格。通过总结上述多课程时间管理风

格可以看出，本文提出的多课程学习时间可视化设计能够有效的呈现学生在面对多个
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课程的学习压力时采取的间安排，为分析不同的学习时间管理风格提供支持。

4.6 本章小结

本章提出了一种基于日历坐标系的学习参与度时序特征可视分析方法，并基于该

方法设计了 LearnerExp可视分析系统，探索长期学习过程中学生的时间管理风格。

首先，为了刻画在线学习行为数据中反映的时序特征，本文将学习过程按照时间间

隔长度划分为多个子学习过程，通过按时间顺序堆叠每个子学习过程的学习参与度向

量构建学习参与度时序矩阵。然后，为了充分利用学习参与度时序矩阵中的时间维度

信息，本文设计了一个基于卷积神经网络的成绩预测模型，捕捉学习参与度时序矩阵

局部列向量中包含的时间维度信息与行向量中的学习参与度信息，预测学生最终的考

试成绩。随后，为了直观展示从在线学习行为数据中提取的时序特征，本文将学习参与

度时序矩阵映射到基于日历坐标系的学习参与度日历矩阵中，并进一步将该矩阵展示

为基于日历图的学习时间分布图，帮助用户理解在线学习行为数据中反映的时序特征。

同时，本文针对在线多课程同期学习的特点，设计了多课程学习进度图，支持从课程

视频资源和时间两个方面细粒度分析学习过程中学生观看课程的时间安排特征。最后，

为了验证数据模型与分析方法的有效性，本文基于上述可视化设计开发了 LearnerExp
可视分析系统对真实的在线学习日志数据进行分析，发现了多种学习时间管理风格及

其与学习参与度模式之间的关系，并进一步识别和讨论了同期学习多门课程时的多种

时间管理风格。

以本章研究内容为基础撰写的论文发表在国际会议 ACM Global Computing Educa-
tion Conference (CompEd 2019)，题为“VUC: Visualizing Daily Video Utilization to Promote
Student Engagement in Online Distance Education”，以及国际会议 IEEE Conference on Vi-
sual Analytics Science and Technology Short Paper Track(VAST 2019)，题为“Visual Analysis
of the Time Management of Learning Multiple Courses in Online Learning Environment”；以
本章研究内容为基础开发的可视分析系统，发表在国际会议 The Web Conference 2019
Demonstration Track (WWW 2019)，题为“LearnerExp: Exploring and Explaining the Time
Management of Online Learning Activity”。

63



西安交通大学博士学位论文

5 面向大规模多属性数据的视频利用情况可视分析

5.1 引言

教学视频是目前网络课程在线学习中最重要，也是最为广泛采用的教学媒介[121]。

如图 5-1所示，包括大规模网络公开课程（MOOC）、开放课程课件（Open CourseWare,
OCW）以及现代网络远程教育等在内的众多在线学习平台，均以不同形式与内容的教
学视频为主要载体，实现课程知识的指导以及专业技能的传授，从而为全世界学习者

带来丰富多样的学习体验。

Coursera

Udacity

iMOOC中国大学MOOC网络远程教育

edX

图 5-1 主流在线学习平台的视频课件资源

随着课程数量与学生规模的双重增长，课程与学生的多种属性对学习过程的影响

也更加明显。在视频方面，其课程、学科、类型和时长等属性都可能对学习体验和学

习效果产生直接影响[11, 121, 157]。例如，Chen 等[121] 讨论了不同的视频表现风格对学生

成绩的影响，发现相比于只有语音和讲义画面或者分屏出现教师和讲义这两种视频形

式，教师与讲义内容同时出现在画面中的视频形式更加能够提升学生的学习表现。Frans
等[115]提出一个基于文本信息量的视频的复杂度模型，并利用这个模型分析视频复杂度

对学生观看时间的影响，发现视频复杂度和学生停留观看时间成多项式关系，即低复

杂度和高复杂度的视频有较长的停留时间，而中复杂度视频的停留时间较短。Dobrian
等[157]分析了在线视频的传输质量对学生学习参与度的影响，发现视频缓冲时间占比较

高会减少学生对课程视频的参与度。在学生方面，学生的个人背景、专业、学习时间和

学习环境等属性也会对学习产生影响。例如，Kizilcec等[149] 分析了学生的自律学习策

略对在线学习行为的影响，发现学生的学习动机、家庭背景等属性与自律学习策略相

关。Kim等[12]从学生观看长视频、重看视频、以及观看讲义视频的退出率较高，并识

别了五种不同的学生观看模式解释这些高退出率现象。

上述研究说明，课程视频与学生的多种属性对在线观看视频的学习过程和学习成

效具有显著的影响。因此，探索分析这些属性对视频资源的利用模式的影响具有重要

https://ocw.mit.edu/index.htm
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的研究价值与现实意义，对于教师，掌握视频的利用模式不仅能够深入理解学生在线

学习过程的特征，还能为改进教学手段和提高教学质量提供评价参考；对于教育机构，

通过分析视频与学生在多个属性方面的分布与关系，能够为掌握视频资源的利用规律、

提高视频制作水平、控制运营成本和改进学习体验等方面提供数据支持，从而更好的

提供教学支持服务。

得益于学习管理系统（Learning Management System，LMS）在网络课程在线学习
中的广泛使用，视频与学生的多种属性以及在线学习过程的所有操作都被完整的记录

在在线学习行为数据中，形成了大规模多属性的在线视频观看行为数据，为分析教学视

频的利用情况提供了基础支持。针对这种数据，现有研究从分析工具与分析方法两个

方面展开了探索。在分析工具方面，现有的学习管理系统，如Moodle和 Blackboard等，
均为教师和管理人员提供了对教学视频利用情况的分析功能，包括访问次数统计、观

看时长统计等[132]。然而，现有分析工具通常是针对一门课程在一个课程周期内的视频

使用情况展开分析，且分析目标单一、范围有限，提供的界面主要以报表和基本统计图

为主，不适用于高维度、多属性、周期长的大规模在线视频观看行为数据的分析；在视

频观看行为数据分析方法方面，现有研究主要采用统计、机器学习等方法[21, 107]，分析

视频观看行为的行为模式特征[5]、观看模式与学习效果的关系[158]、以及课程留存率[159]

等。将可视分析方法应用在视频观看行为数据方面的研究相对较少，其主要关注细粒

度的观看热点操作[118]、数量统计[103]以及点击流分析（Clickstream）[119]等，缺少综合

分析大规模多课程以及多时间段视频观看行为数据的可视化设计。

现有分析工具和分析方法难以从大规模多属性关联的视频观看行为数据中提取有

价值的宏观视频利用模式，无法满足教育机构和教师对数据探索分析的需求，其困难

具体表现在：首先，由于大规模的在线学习过程中，视频观看行为不仅涉及视频本身

的课程、类型和专业等属性，还包括了学生的个人背景、专业、学习时间等多个属性，

这些属性之间存在关联，难以全面的分析不同属性的视频利用情况；其次，由于视频

数量和学生数量都非常庞大，难以直观呈现大规模的视频利用情况的分布和潜在模式，

帮助用户掌握整体和局部的视频利用情况。

为了解决上述困难，本章将可视分析方法应用于大规模多属性的视频观看行为数

据，提出了一种探索不同属性层面的视频利用模式的可视分析方法，实现对视频观看

行为数据的采集、预处理、组织、存储、计算以及交互可视化分析。首先，本文总结了

视频利用模式的分析任务与设计需求，提出了一种通用的视频利用指标用来衡量不同

对象、不同维度的视频利用情况；然后，在通用指标基础上，设计了前后端多层分离的

可视分析系统架构；最后，设计了基于球面布局的多属性概览视图、基于混合图表的多

属性详情视图以及基于平行坐标系的多属性对比视图这三个关联视图，分别从不同尺

度和层面展示视频的利用情况分布.

在后续的各节中，本文将在第 5.2节讨论视频利用模式的分析任务与可视化设计需
求，在第 5.3节说明如何从视频观看行为数据中抽象出反映视频利用情况的到课率与利
用率指标，在第 5.4节详细介绍针对分析任务与设计需求提出的多个交互视图的可视化
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设计与交互设计，在第 5.5节结合大规模的在线学习行为数据介绍了三个案例，并讨论
了从中发现的多种视频利用情况模式，最后在第 5.6节对本章工作进行分析和总结。

5.2 视频利用模式分析任务

本章的可视化分析任务是以网络远程教育这种大规模在线学习过程为背景，由于

其独特的运作模式和学习目标，本节将首先讨论关于网络远程教育的学习过程与其他

在线学习平台的共性和差异，然后介绍本章的分析任务与设计需求，并总结针对分析

任务提出的可视分析系统架构。

5.2.1 分析任务背景

网络远程教育的在线学习过程与MOOC等网络课程基本相同，包括使用学习管理
系统观看课程视频、使用论坛与学生和教师讨论问题、在线测验与考试、提交作业、论

文等，因此其在线学习行为数据在形式与规模方面同常见的MOOC课程基本相同。但
是，由于社会功能定位与办学理念等方面的不同，网络远程教育的学习过程在以下方

面存在显著差异：

1) 课程数量与学习周期差异。相比于普通MOOC课程或者专业培训只包含一门或
数门课程，网络远程教育作为国家教育部认可的学历教育的组成部分，其定位

是针对学科专业的学历教育，其培养模式参照全日制的学历教育制定。以网络

远程教育中的专升本教育为例，按照各专业的教学大纲，每个专业平均具有约

22门课程，包含 1,348个课程视频，合计约 760学时，涵盖公共基础课、专业基
础课、专业课以及专业选修课等课程。并且，由于课程数量较多，网络远程教育

的学制通常为 2-5年，包含 4个以上的学期，每个学期完成 4-6门课程的学习。
2) 学籍管理差异。与随时随地入学的MOOC课程不同，网络远程教育每年固定有
春秋两次入学时间，并且全国各地的学生需要在所在地区的学习中心报名入学，

并由学习中心组织学生参加入学考试、线下辅导、学籍事务管理等工作。因此，

学生的学习效果也会与归属的学习中心服务质量相关。

由上述差异的存在，使得对网络远程教育产生的在线学习行为数据的分析有所不

同。首先，由于网络远程教育机构需要满足专业培养计划的课程体系设置要求，每个专

业的课程建设都需要投入可观的人力和物力筹备大量的视频资源，不仅包括录像、剪

辑、转码、更行等影视制作投入，还包括传输、存储、内容分发和流量监控的技术投入。

因此，每个课程视频都有多个属性可能对学习过程产生影响，如课程归属、时长、分辨

率、表现形式等。对于网络远程教育机构，掌握视频资源的利用情况在提高视频质量、

控制运营成本、改进学习体验等方面都有促进作用，视频资源被学生、课程、专业以及

其他相关群体的不同层面的利用情况是网络教育机构特别关注的对象。

其次，由于学籍管理模式的差异，学生的学习中心属性与学生的视频资源利用情

况、学习过程和学习效果相关。因此，网络远程教育机构特别关注学生的学习中心属性
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在整个学习过程中的影响。

5.2.2 视频利用模式分析任务与设计需求

本文与网络远程教育领域的专家合作，通过访谈、实地调研以及原型系统测试等

方式，归纳了视频利用模式分析的主要任务：

• T.1：分析全部视频的利用情况分布。根据领域专家的教学经验，学生的视频利
用分布具有显著差别，研究整体视频利用分布对于配置网站流量、提升观看体

验等有非常重要的作用。

• T.2：分析每个课程的视频利用分布。不同专业、课程、章节的视频在内容上有
显著差别，分析课程的视频利用分布有助于改进教学质量。

• T.3：分析每个学生的视频利用分布。从学生的视频利用情况在课程、时间等方
面的分布可以了解学生个体的学习进度和在线学习时间管理的风格，从而为改

进学习体验与促进学生支持服务提供参考。

• T.4：分析每个学生群体的视频利用分布。学生按照归属的学习中心可以划分为
不同的学生群体，而学习中心在网络远程教育中具有重要的管理作用，视频利

用分布有助于评价学习中心的招生与服务水平。

为了完成上述分析任务，本节针对视频观看行为数据规模大、属性多且相互关联

的特点，概括了以下的设计原则指导可视化设计：

• R.1：多尺度探索。大规模的在线学习行为数据所具有的多个属性呈现出层次化
特点，并且每个层次可能具有不同的模式，从全部视频的整体利用情况（T.1），
到专业、课程、学生以及其他属性层面（T.2，T.3）。为了在不同属性层面上展开
探索分析，可视化应当支持从全局到各尺度的数据展示。

• R.2：多角度呈现。每个属性层面都可能与其他属性相关联，产生不同侧面的分
布特征（T.2，T.3，T.4）。例如课程的视频利用率既与章节编排顺序有关，也与
学生群体相关，同时也可能与学期相关。因此，可视化应当从不同角度反映各属

性层面的分布特点。

• R.3：对比分析。对于任意视频或者学生个体，应当能够对比分析两者或者两者
以上对象的差异（T.2，T.3，T.4）。同时，对于不同属性层面的对象，也应该支
持跨尺度的对比。例如个体学生与特定群体学生、全体学生之间的视频利用率

差异。因此，可视化应当支持同类对象以及跨尺度对象之间的对比。

• R.4：交互探索。由于所有属性之间存在明显的关联关系，可视分析系统应当支
持在不同属性之间往复选择，以及自上而下或者自下而上的双向导航。

5.2.3 系统整体框架

针对上述任务与可视化设计原则的分析，需要构建有效的数据处理与交互式数据

分析平台。因此，本文设计了VUSphere可视分析系统以满足视频利用模式的探索分析。
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其架构设计如图 5-2所示，总体包括四个部分：数据预处理、数据分析、数据存储、以
及可视化。数据预处理、基于视频利用率的数据分析、数据存储、以及数据可视化分

析。首先，数据预处理和数据分析在可视化之前离线完成。除了收集在线学习行为数据

以外，数据预处理模块还从流媒体服务器采集了视频信息，包括视频时长与缩略图，分

别用于计算视频利用率指标和可视分析系统展示。其次，为了提高可视化界面的数据

读取效率，所有统计分析结果保存在MongoDB数据库中。最后，可视化模块提供多种
视图展现分析结果，领域专家可以利用系统并结合自身经验对视频利用模式进行探索。

可视化

数据分析 数据存储

数据预处理

学习管理系统、教学管理系统的数据库与日志系统

 视频信息
补全

统一字段
标识符

日志数据
过滤

学生与资源
数据提取

MySQL MongoDB HBase

后台数据
Web
服务

概要视图 详情视图 对比视图

利用率
统计分析

视频利用率
评估

图 5-2 VUSphere可视分析系统架构

5.3 基于观看行为数据的视频利用模型

5.3.1 到课率与利用率定义

视频观看行为数据在细粒度层面可以反映多种不同的观看模式，如完整观看、浏

览、重点查看[12] 等，在这方面已有研究根据点击流数据（Clickstream）展开分析，包
括视频内的操作热点[119]、观看注意力[11]等。而在分析视频利用情况方面，通常会使用

视频观看数量或者观看时长作为分析指标，为衡量学生的学习参与度提供支持[47, 65]。

这些数量和时长指标在分析单门课程或者相似时长的多门课程时是合适的，但是

在大规模在线学习中，由于专业、课程以及学生群体的多样性，这些采用累加值的指标

可能会引起误导。例如，假设 A课程和 B课程分别有 10个和 40个视频，当观察到 A
课程和 B课程的视频都被观看了 20次时，A课程的视频可能已经被充分利用了，而 B
课程仍至少有一半视频没有被观看。为了解决上述问题，本文提出到课率（Attendance
Rate，AR）和利用率（Utilization Rate，UR）作为现有指标的补充，从而为衡量视频的
利用情况提供一致性的标准。
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1)基本到课率与利用率

到课率 AR的基本定义如下，一名学生 s对一个视频 v的到课率 ars,v 为：

ars,v =

 1 viewed
0 not viewed

(5-1)

即，如果学生 s已经观看过视频 v，则 ars,v = 1，反之 ars,v = 0。到课率与传统课堂中
的“出勤”的概念类似，每个视频可以看作一节课，如果学生观看了这个视频，则类似

于学生在这节课上“已出勤”。

利用率 UR的基本定义如下，一名学生 s对一个视频 v的利用率 urs,v 为：

urs,v = wts,v

vtv

(5-2)

式中，wts,v 为学生 s观看视频 v 的累计时长，vtv 为视频 v 的总时长。利用率 urs,v 反

映了学生观看视频的时间长短。学生观看视频的时间越长，则利用率 urs,v 越大，反之

越小。和到课率不同，由于 wts,v 是累加计算的，所以重复观看同一个视频的时长会被

累加，进而可能使利用率 urs,v > 1。

在单个学生和单个视频的到课率 ars,v和利用率 urs,v的基础上，可以进一步定义学

生在课程上的到课率和利用率。学生的课程到课率定义如下，一名学生 s对一个课程 c

的课程到课率 ars,c为：

ars,c = |Ws,c|
Vc

, Ws,c = {ars,v|ars,v = 1, v ∈ Vc} (5-3)

式中，Vc 是课程 c的所有视频列表，Ws,c 是学生在课程 c中已经观看的不重复视频列

表。根据这个定义，已经被观看过的视频只会被计数 1次，重复观看已经观看的视频
并不会增加课程的到课率 ars,c。例如，假设一个课程有 10个视频，一个学生只观看了
一个视频但是观看了 5次，那么该学生对这门课程的课程到课率为 ars,c = 1/10 = 0.1，
而不是 ars,c = 5/10 = 0.5。

学生的课程利用率定义如下，一名学生 s对一个课程 c的课程利用率 urs,c为：

urs,c =
∑

wt∈W Ts,c
wt∑

vt∈V Tc
vt

, WTs,c = {wts,v|v ∈ Vc} (5-4)

式中，WTs,c是学生在课程 c中已经观看视频的观看时长列表，V Tc是课程 c的所有视

频视频时长列表。和课程到课率不同，由于重复观看同一个视频的时长会被累加，所以

可能使课程利用率 urs,c > 1。例如，假设一个课程有 10个视频每个 1小时，一个学生
只观看了一个视频但是观看了 5次，每次 0.5小时，那么该学生对这门课的课程利用率
为 urs,c = (0.5 × 5)/(10 × 1) = 0.25。因此，课程利用率也可能大于 1，说明学生重复观
看了某些课程视频。

69



西安交通大学博士学位论文

2)多属性拓展的到课率与利用率

在上述学生的课程到课率和课程利用率的基础上，可以进一步拓展到学生与视频

资源的其他多个属性，使视频利用情况可以在不同属性内部和属性之间展开对比分析。

针对分析任务 T.2，T.3和 T.4，本节将课程到课率和课程利用率拓展到学生的学习中心，
入学批次，学习专业以及课程这些相互关联的属性上。

定义 L, B, M, C分别为全部学习中心，全部入学批次，全部学习专业，全部课程的

集合，则各属性的到课率与利用率的一般形式为：

arSL′,B′,M′,C′ = 1
|SL′,B′,M ′,C′ |

∑
c∈C′∧s∈SL′,B′,M′,C′

ars,c (5-5)

urSL′,B′,M′,C′ = 1
|SL′,B′,M ′,C′ |

∑
c∈C′∧s∈SL′,B′,M′,C′

urs,c (5-6)

式中，SL′,B′,M ′,C′ 代表满足特定条件的学生集合，其中 L′, B′, M ′, C ′分别代表学习中心、

入学批次，学习专业以及课程的条件集合，分别满足 L′ ⊆ L ∧ L′ ̸= ∅，B′ ⊆ B ∧ B′ ̸= ∅，
M ′ ⊆ M ∧ M ′ ̸= ∅，以及 C ′ ⊆ C ∧ C ′ ̸= ∅；由于专业与课程存在关联关系，课程集合
C ′还满足 ∀c ∈ C ′, c ∈ Cm ∧ m ∈ M ′，表示课程都属于学习专业集合M ′的课程列表。

由于L, B, M, C任意集合的元素数量较多，L′, B′, M ′, C ′各属性的组合数均为C1
N +

C2
N + · · · + CN

N = 2N − 1 级别，所以学生集合 SL′,B′,M ′,C′ 的取值空间极大。而在实

际探索分析时会选择有明确物理含义的组合作为参考学生集合，例如将学生 s 在课

程 c的到课率与与同专业、同入学批次的全部学生的到课率作对比，则各条件集合为

L′ = L, B′ = {s.b}, M ′ = {s.m}, C ′ = {c}，即各属性只会选择全集或者元素数量为 1
的集合。因此，各属性的组合数只有 C1

N + CN
N = N + 1个，全部参考学生集合的数量

为：

NS = (|L| + 1)(|B| + 1)(|C| + 1) +
∑

m∈M

(|L| + 1)(|B| + 1)(|Cm| + 1) (5-7)

式中，Cm 是专业 m的课程列表。其中，前一项代表全部课程不分专业的全部属性集

合，后一项代表每个专业每个课程。以本文案例分析的数据集为例，|L| = 91, |B| =
6, |M | = 11, |C| = 219，各专业含公共课的平均课程数量为 24门，则全部参考学生集
合的数量为 318,780个。

5.3.2 到课率与利用率存储

同时，为了进一步提高可视化界面检索这些参考数据的效率，本文将所有的参考学

生集合的到课率和利用率存储在哈希表中。每条记录以各属性元素值的组合为键，当查

询任意学生或者课程时，即可通过关联属性查找所有相关的参考集合。哈希表所有记

录的键均为 l − b − m − c的形式，即使用短横线连接将学习中心、入学批次、学习专业

与课程这 4个属性连接。当属性是单个元素时，使用属性的唯一标识符，而当属性是全
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集时，使用ALL字符串占位代替。例如，对于属性组合为 081号学习中心，全部入学批
次，01号计算机科学专业，全部课程的视频利用率记录，其键为 081−ALL−01−ALL。

为了提高可视化界面展示相关信息的效率，全部学生集合的到课率 AR和利用率 UR都
将被预先计算并保存在 VUSphere可视分析系统的数据存储中。

5.4 可视化设计

根据第 5.2节讨论的分析任务与设计原则，视频观看行为的核心主体是视频和学生，
因此，所有的可视化设计均应围绕这两个主体展开。并且，针对视频观看行为数据规模

大、属性多的特点，应采用一些特别的可视化设计呈现多方面的视频利用率分布。首

先，针对展示整体的视频利用情况分析（T.1，T.3），可视化设计应同时展现全体学生
与全部视频的数据点。而针对课程、学生群体的分析和对比（T.2, T.4）则应从不同角
度呈现统计结果与分布差异。数据点的分布可以采用散点图、热力图等方式呈现，统计

结果则可以通过折线图、柱状图等方式呈现，分布差异可以通过雷达图、平行坐标系等

方式呈现。其次，由于各项分析任务涉及的数据规模庞大，且数据属性有不同的特征并

相互关联，因此针对各项分析任务，本节按照前述的设计原则设计了三个关联视图，通

过综合运用多种图表从多个尺度与层面探索视频利用模式，其主要界面如图 5-3所示。

(a)

(c)

(b)

(d)

(e)

(f)

图 5-3 VUSphere可视分析系统界面截图，其中 (a)为基于球面布局的概览视图，(b)为视频详情面
板，(c)为课程详情面板，(d)为学习中心详情面板，(e)为学生详情面板，(f)为对比视图

本节将详细说明 VUSphere可视分析系统三个关联视图的可视化设计，包括基于球
面布局的多属性概览视图，基于混合图表的多属性详情视图，以及基于平行坐标系的

多属性对比视图。
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5.4.1 基于球面布局的多属性概览视图

为了分析整体的视频利用率模式（T.1），需要显示全部视频与全体学生的视频利
用分布情况。然而，视频利用分布情况的数据存在以下问题：首先，由于视频与学生的

数量庞大，直接以散点图、热力图等形式将所有数据点显示在平面上会造成视觉遮挡，

数据点密集难辨等问题。其次，除了到课率与利用率是连续数值型数据，视频和学生的

其他主要属性，如课程、专业等，都是离散的类别数据，需要将这些属性映射到有限的

视觉编码。最后，在各属性上的数据量分布并不均匀，有些课程可能包含上百个视频，

而有些只有几个视频。

因此，针对上述问题，本文提出一种基于球面布局的多属性概览视图，通过将数据

点按多个属性映射为球体表面的球面坐标和其他视觉编码，展示大规模的学生与视频

利用情况分布。其基本结构如图 5-4(a)所示：

Upper 
Hemisphere

Lower 
Hemisphere

Equator

video 1
video 2

major 1
North Pole

South Pole

major M

C1C2C3C4

learning center 1

courses

batch 
1
batch
2

S1 S4S3S2 S5

S6

(a) 概览视图界面截图 (b) 概览视图可视化设计展开图

(b1) (b2) Student 
Total AR 0 1

total AR of each course

0 1

Video 
Total AR

...

learning center 2
batch 
1
batch
2

S1 S4S3S2 S5

S6 ...

learning center L
batch 
1
batch
2

S1 S4S3S2 S5

S6 ...

图 5-4 基于球面布局的多属性概览视图可视化设计

为了直观呈现全体数据点分布情况，本文设计了一个固定半径为 r 的三维球体并

利用其表面展示所有数据点。尽管通常情况下采用三维空间展示数据可能会造成遮挡、

透视变形等问题[86]，但是本文提出的设计是采用球体表面展示数据，而不使用球体内

部的空间展示数据点，避免由在球体内部显示数据造成的视觉遮挡。并且，通过固定摄

像机视角指向球心以及稍后说明的交互技术，可以保持视觉中心区域的图形元素具有

相似的尺寸比例与可预期的视觉形变。另外，尽管球体边缘区域的图形元素存在表面

形变，但是交互过程符合观察地球仪等球体表面信息的日常经验，因此不会造成观察

困难和理解障碍。

图 5-4(b) 展示了按墨卡托投影将概览视图球面展开的二维平面示意图，共显示 3
类数据点：课程、视频、以及学生。其中，赤道带显示课程数据点，北半球显示视频数

据点，下半球显示学生数据点。以下将分别说明这 3类数据点的坐标设计。
课程：每个课程数据点映射为一个平面法线指向球心且尺寸相同的方块。所有课

https://en.wikipedia.org/wiki/Mercator_projection
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North Pole

φbase

φc, i
v

video 1
video 2

video i

(a) 专业和课程的布局设计 (b) 课程视频的布局设计

θc

Equator

course 2

course c

course ccourse 1
Major 1

Major 2

Upper Hemisphere

图 5-5 课程、视频与学生的数据点球面坐标，其中 (a)为 0纬度赤道面，(b)为上半球的经度线切面

程方块沿赤道带自西向东均匀分布在球面的赤道带，课程所归属专业映射为方块颜色。

每个方块中心的纬度不变，经度按以下步骤计算：首先，所有课程按专业序号分组，其

中公共课程划分到公共组，多专业共有的课程划分到序号较小的组；然后，同一个专业

的课程按照教学顺序在组内排列；最后，将所有课程按照此规则排序。完成排序后按照

总课程数量均匀分配每个课程的经度坐标。

如图 5-5(a)所示，排序后第 c个课程的球面坐标纬度 φc和经度 θc分别为：

φc = 0 (5-8)

θc = c
2π

|C|
(5-9)

其中，C 代表全部课程集合。而课程方块均在赤道带上，所以纬度 φc均为 0。

视频：每个视频数据点映射为一个平面法线指向球心、且尺寸相同的矩形，视频的

到课率按照图 5-4(b1)所示的颜色编码映射为矩形的颜色。所有视频矩形沿归属课程所
在的经度线自赤道向北极点，按照视频在课程内的章节顺序排列。根据上述规则，如

图 5-5(b)所示，第 c个课程的第 i个视频 vc,i 映射到球面上的坐标纬度 φv
c,i 和经度 θv

c,i

分别为：

φv
c,i = i

π

2Vmax

+ φbase (5-10)

θv
c,i = c

2π

|C|
(5-11)

其中 Vmax代表全部课程中一门课程中最大的视频数量，C 代表全部课程集合。由于在

赤道带上已经有课程方块，为了避免符号重叠，计算视频纬度时有 φbase偏移量。由于

课程的所有视频矩形与课程方块都在同一经度线上分布，所以视频矩形的经度坐标 θv
c,i

与课程的经度坐标 θc相同。

学生：每个学生数据点映射为一个平面法线指向球心、且尺寸相同的方块，学生的

到课率按照图 5-4(b2)所示的颜色编码映射为方块颜色。利用学生的学习中心与入学批
次属性，可以将全部学生分为多个群组，先将群组映射到球面的特定区域，然后在区域

内显示每个学生方块。为了使区域布局中的每个区域的尺寸更加均匀，考虑到学习中
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South Pole

φbase

φl,b

θl

Equator

learning 
center 1

learning 
batch 1

learning batch 2learning 
center 2

Lower Hemisphere
learning
cener l

(a) 学习中心属性的布局设计 (b) 入学批次属性的布局设计

αB1- π
2

(          )

图 5-6 课程、视频与学生的数据点球面坐标，其中 (a)为 0纬度赤道面，(b)为下半球的经度线切面

心的数量（|L| = 91）显著大于入学批次的数量（|B| = 6），本文将将学习中心序号属
性映射为经度，将入学批次属性映射为纬度。根据上述规则，如图 5-6(a)和图 5-6(c)所
示，对于第 l个学习中心在第 b个入学批次，其在球面的学生区域基准纬度 φl,b与基准

经度 θl,b为：

φl,b = b
αBπ

2|B|
+ φbase (5-12)

θl,b = l
2π

|L|
(5-13)

其中，B 代表全部入学批次集合；L代表全部学习中心集合；αB 参数为显示入学批次

的纬度宽度调整系数，该参数可以调节每个入学批次在球面上的纬度带宽度。由于在

高纬度区域相同经度区间的球面面积比低纬度区域显著减少，为了避免数据点在靠近

南极点附近的高纬度区域过于密集，需要避免生成过高的学生区域的基准纬度。例如，

当 αB = 0.8时，高于 0.8π/2，即南纬 72◦以上的高纬度区域不会设置学生区域。

在学生区域基准纬度 φl,b与基准经度 θl,b的基础上，可以进一步按照学生的注册时

间顺序将学生数据点在区域内逐行依次排列。根据上述规则，对于第 l个学习中心在第

b个入学批次的第 j 名学生 s映射在球面上的坐标纬度 φs
l,b,j 和经度 θs

l,b,j 分别为：

φs
l,b,j = b

αBπ

2|B|
+ βB⌊ j

Nw

⌋αBπ

2|B|
+ φbase (5-14)

θs
l,b,j = l

2π

|L|
+ βL(j mod Nw) 2π

|L|
(5-15)

其中，Nw代表在一个学生区域内同一纬度上的最大学生方块数量；βB参数代表一行学

生方块占学生区域的纬度比例；βL 参数代表一列学生方块占学生区域的经度比例，其

数值为 1
Nw

− εL，εL是两个学生区域之间经度间隙。为了避免渲染过程中发生学生方块

溢出学生区域，上述参数均根据实际数据集统计得到，并满足约束条件 1
βL

( 1
βB

− 1) ≤
max({Sl,b}) ≤ 1

βLβB
，表示一个学生区域内可显示的数据点数量不小于某个学习中心 l

在入学批次 b的最大学生数量，且不会多出超过 1行。通过设置合适的 βL与 βB 参数，

可以在视觉上明显区分不同学习中心和入学批次的边界。

最后，在渲染时多属性概览视图的球体时，需要将球面坐标转换为直角坐标系，对
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每个数据点的纬度 φ和经度 θ，按以下公式转换：

x = r · sin φ · cos θ

y = r · sin φ · cos θ

z = r · cos φ

5.4.2 基于混合图表的多属性详情视图

为了呈现课程、学生以及学习中心的视频利用分布情况（T.2，T.3，T.4），本节设计
了多属性详细视图从不同的角度展示每个课程、学生以及学生中心的详细统计（R.2）。
该视图由 4个面板构成，包括视频详情面板（图 5-3(b)），课程详情面板（图 5-3(c)），学
生详情面板（图 5-3(e)），以及学习中心详情面板（图 5-3(d)）。这些面板分别位于概览
视图的左右两侧，提供视频、课程、学生以及学习中心的基本信息与多方面的统计结果

图。除了视频详情面板以外，其他各面板均包含多个标签页，从其他关联属性的角度展

示统计结果，具体如下：

视频面板：如图 5-3(b)所示，该面板提供单个视频的基本信息以及总体的到课率
和利用率（T.1）。借鉴视频可视分析的相关研究，如 VisMOOC等[118]，该面板内嵌了

基于 HTML5技术的视频播放器以便用户查看视频的具体内容。

(a)

(b)

(d)

(c)

图 5-7 详细视图中的课程详情面板，其中 (a)为课程基本信息，(b)为基于柱状图和折线图的按入学
批次统计 AR和 UR分布，(c)为按学习中心统计的 AR和 UR分布，(d)为课程各个视频的
AR热力图

课程详情面板：该面板提供基本的课程信息以及与课程相关的入学批次，学习中

心，课程视频这三个关联属性的视频利用情况统计（T.2）。如图 5-7所示，入学批次，学
习中心这两个属性需要展现到课率、利用率、以及学生人数这三个方面按照批次和学

习中心的统计结果，为了显示这方面的差异，本文采用柱状图、折线图和散点图分别展

示。而对于课程中的所有视频，由于课程的视频数量差异大，柱状图或者折线图会出现

过于稀疏或过于密集的问题，因此采用热力图以充分利用平面空间（图 5-7(c)），将每
个视频的到课率 UR映射为颜色编码，并显示其数值作为参考。
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(a)

(b)

(c)

(d)

图 5-8 详细视图的学生详情面板，其中 (a)为学生基本信息，(b)为基于平行坐标系展示的该学生与
相似属性学生群体的对比，(c)为基于日历图的长期视频观看情况，(d)为学生的每个课程的
AR与 UR情况

学生详情面板：为了全面的展示学生的视频利用情况（T.3），该面板提供与学生相
关的全部课程、学习时间这两个关联属性的视频利用情况统计，并提供对比分析界面

（R.4）。如图 5-8(d)所示，为了展现学生对各个课程的视频利用情况，本文采用柱状图
与雷达图展示每个课程的到课率与利用。为了显示单个学生学习参与度和整体之间的

差异，本文将该学生与其他多个尺度学生群体的平均学习参与度共同展示在同一个平

行坐标系中，从而为用户提供对比参照（图 5-8(b)）。为了展示学生在长期学习过程中
观看视频的时间安排与视频利用情况，在前一章设计的基于日历图的学习时间分布图

的基础上，本文设计了长期学习过程日历图，将图表的时间跨度从单个学期扩展到了

整个在读期间。如图 5-8(c)所示，每日视频观看数量与每日活动总数量分别映射为数
据点的面积，数据类型映射为数据点颜色。另外，由于学生的视频观看数量与活动总数

量存在显著差异，因此在映射时先将各数量对数转换再映射至有限的面积区间，避免

面积过大造成视觉遮挡。

学习中心详情面板：该面板提供与学习中心相关的入学批次、全体学生、生源地

域这三个关联属性的视频利用情况统计（T.4）。如图 5-9(a)和 (b)所示，针对入学批次，
采用类似课程面板中的柱状图与折线图展现多方面的视频利用情况统计。针对各批次

的学生，采用热力图将主要学生的专业到课率 AR映射为颜色编码，并按照注册时间顺
序排列。另外针对学生的生源地属性，本文采用地图展示学习中心各入学批次的招生

地域差异（图 5-9(c)）。生源分布地图根据学生的工作地址和学习中心的招生地在地图
上绘制学生来源分布，本地和外地的学生数量用不同颜色编码，并使用柱状图表现一

个学习中心在本地和外地招生的数量差异。

5.4.3 基于平行坐标系的多属性对比视图

为了对比不同学生个体，视频以及各属性在不同角度的差异，本文设计了基于平行

坐标系的多属性对比视图（R.3），从视频、学生、课程、以及学习中心这 4个方面展示
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(a)

(b)

(c)

(d)

图 5-9 详细视图的学习中心详情面板，其中 (a)为学习中心基本信息，(b)为基于地图的学生生源分
布情况，(c)为基于热力图的每个学生的 AR分布，(d)为基于柱状图和折线图的按入学批次
的 AR和 UR分布

他们在不同层面的差异（图 5-3(f)），对比视图共包括 4个标签，分别对应上述 4个方面。
为了管理需要对比的数据点，本文设计了一个数据表格显示所有待对比展示的数据，其

中每行代表一个数据点，每列为该数据点相关的特征值（图 5-10(a)）。如图 5-10(b)所
示，表格中的数据会按照列顺序和数值映射到平行坐标系的对应坐标轴中。

(b) 数据对比平行坐标系(a) 数据对比表格

图 5-10 基于平行坐标系的多属性对比视图

5.4.4 交互设计

从前述 4项分析任务与总结的 4项设计原则可以看出，需要从不同角度交互的查
询视频利用分布情况（R.4）。因此，本文设计了多个交互工具允许用户使用多协作视图
分析视频利用模式。

固定参考点导航工具。多属性概览视图（图 5-4(a)）基于三维球体表面布局，在三
维空间中观察三维物体的常用工具是摄像机，通过设置摄像机的视点（eye point），参
考点（at point），观察正向向量（view-up vector）以及视野、远近视截面等参数，实现
在三维空间中观察对象[160]。常用的导航方式通过直线移动摄像机并调整参考点，提供

了自由观察三维场景的视角。
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r x

z

y

参考点

视点

摄像机

North Pole

South Pole

Equator

观察正向
向量

鼠标上下拖拽视点南北移动

鼠标左右拖拽视点东西移动

鼠标滚动视点沿视线方向移动

图 5-11 固定参考点导航工具

本文针对观察球面数据点的需求，设计了一种固定参考点导航工具，让领域专家

可以在球面轨道上任意视角查看概览视图。如图 5-11所示，摄像机参考点固定在球心
位置不改变，而。该导航工具将鼠标的两种操作与视点调整关联：1）鼠标拖拽操作改
变视点在球面轨道上的位置。由于参考点固定，视点与参考点距离不变，拖拽操作将改

变视点在球面轨道上的位置。上下拖拽时，沿经度线向南或者向北移动视点（红色虚

线），左右拖拽时，沿纬度线向东或向西移动视点（绿色虚线）。并且，为了缓解鼠标拖

拽操作准确度较低造成的摄像机视点抖动，垂直于拖拽方向的视点移动被消除；2）鼠
标滚动操作沿当前视点与参考点的距离。鼠标前后滚动时，沿视点与参考点方向缩小

或加大视点与参考点之间的距离（蓝色虚线）。领域专家使用该工具可以逐个查看球面

的每个课程、每个学习中心以及每个学生的视频利用情况分布。

多视图协调关联。由于视频与学生的各属性之间存在关联，因此为了促进交互探

索（R.4），概览视图、详情视图以及对比视图之间彼此动态关联。概览视图中的任意元
素均关联至详情视图，点击课程方块、视频矩形、学生方块时，详情视图中的对应面板

会显示对应信息；同时，查看详情视图中任意的视频与学生时，概览视图也会移动摄像

机至相应视角；对比视图的数据表格和平行坐标系中的数据点也与其他两个视图动态

关联，点击数据点时其他两个视图将更新内容为所点击数据点。另外，上述视图也支持

键盘快捷键操作，用户可以关闭任意视图中的部分面板或数据以减少视觉干扰。

5.5 案例分析

为了评估 VUSphere可视分析系统的有效性与用户体验，本文邀请了本校网络远程
教育学院的两位工程师作为专家用户开展案例分析。这两位专家负责 LMS系统的开发
与视频资源的管理工作，他们全程参与了 VUSphere可视分析系统的调研、设计与试用
过程，因此对系统的基本功能较为熟悉，并且熟悉系统的主要分析任务。通过在真实的

在线学习行为数据集上进行探索分析，两位专家发现了视频资源利用的多个模式，并
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将这些模式按第 5.2节讨论的分析任务分为三类：总体视频利用模式、长期视频利用模
式、以及生源分布与视频利用率模式。

为了进一步评估系统的有效性和所发现模式的现实意义，本文访谈了五位专家，其

中三位来自本校网络教育学院，另外两位是来自本校的教育专家。首先，由于本校教

育专家并未使用过该系统，本文作者介绍并演示了 VUSphere可视分析系统的主要功能
与界面；然后，专家们可以使用系统自由探索真实的在线学习行为数据集并向本文作

者提问；最后，本文作者与专家们展开讨论，并收集整理了专家们的反馈意见。总体而

言，所有专家都认可本章提出的可视分析方法的有效性，并认为通过利用该可视分析

系统查看视频利用的分布情况能够为教学管理与学生服务提供有价值的参考信息。

本节利用本校网络教育学院 2013年至 2015年的在线学习行为数据集，验证本文
提出的可视分析方法的有效性。该数据集包含 219门课程的 26,660个视频，91个学习
中心在 6个批次的 80,484名学生，以及这些学生在线学习产生的 100,359,271条学习日
志数据。从这些在线学习行为数据中提取视频观看行为数据后，按照本文第 5.3节提出
的视频利用指标进行统计分析，得到所有视频、学生以及各属性的到课率与利用率，统

计结果保存在MongoDB数据库中。

5.5.1 整体视频利用模式

图 5-12和图 5-13分别显示了对全部视频和学生的到课率进行可视化之后得到的结
果。通过使用交互导航工具，领域专家从概览视图中发现了两个整体视频利用模式。

(a) (b)

(b1)

(b2)

(b3)

图 5-12 全部视频的整体视频利用模式，其中 (a)为从南极点观察的概览视图截图，(b)为蓝色矩形
区域放大的细节，(b1)、(b2)和 (b3)是 3种具有较高 AR的视频代表

首先，使用固定参考点导航工具移动视点至南极点后观察概览视图，图 5-12(a)显
示了从南极点底部仰视概览视图得到的全部视频的利用率分布。全部视频矩形在视觉

上投影在赤道平面上形成圆盘形状，每门课程的全部视频矩形自圆盘外边缘向圆心沿

半径直线按章节顺序排列，每条半径线代表一门课程。观察圆盘的颜色分布可以发现，
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圆盘整体颜色较浅，代表大部分视频的利用程度较低。进一步放大概览视图局部区域

可以发现，部分视频的利用率明显高于其他视频，包括：1）视频数量较少的课程整体
利用程度较高（图 5-12(b1)）；2）课程的前几节视频利用程度较高（图 5-12(b2)）；以及
3）课程中后部分的某些视频利用程度较高（图 5-12(b3)）。

领域专家表示这个可视化效果符合他们对视频点播日志统计的统计结果，即整体

视频利用率较低，一少部分视频利用率相对较高。由于各个课程的视频数量较多，完整

观看全部视频需要耗费较长的时间，而学生在平时需要工作，只能安排部分时间用于

课程学习。受限于较少的学习时间，大部分学生无法观看所有视频，进而造成视频的整

体利用率较低。而图 5-12(b)展示的几种较高利用率的视频则反映了学生的在线学习行
为，与领域专家的教学管理经验保持一致，他们解释这些较高的视频利用分布可能反

映了学生的学习习惯，例如，学生对视频数量较少的课程对观看压力较低，因而能够完

整观看，而对于视频数量较多的课程，学生可能观看了前几个视频后就由于观看压力

较大而不再观看，或者选择观看与考试重点相关的视频。

(a) (b)

(b1)

(b2)

图 5-13 全部学生的整体视频利用模式，其中 (a)为从北极点观察的概览视图截图，(b)为黑色矩形
区域放大的细节，(b1)和 (b2)是 2种 AR分布模式的学习中心代表

其次，图 5-13(a)显示了将视点移动至北极点后观察得到的概览视图。全部学生矩
形同样投影在赤道平面上形成圆盘，每个扇形区域代表一个学习中心，扇形区域内各

扇段代表一个入学批次。可以发现学习中心的招生数量并不均匀，部分学习中心招生

数量显著较多。另外，放大部分学习中心可以发现，各学习中心的视频利用率分布模式

存在差异：有些学习中心的学生视频利用率明显不同（图 5-13(b1)），而有些非常一致
（图 5-13(b2)）。

领域专家认为这种整体的按照学习中心统计的视频利用情况分布是以往统计工具

中没有的，可视分析系统提供的可视化展示为他们带来了一种新的视角来分析学习中

心的运营情况。领域专家表示，在通常情况下一个学习中心的全体学生的学习状态应

当呈现明显的多样化分布，即有的学生视频利用率较高、有的较低；而过于整齐的低视

频利用率可能反映了所在学习中心的管理与服务问题，例如虚假招生、跨省招生、缺少

服务管理等。通过可视化呈现出的这种分布特点，网络远程教育学院可以从视频利用
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的角度对学习中心的运营情况展开检测，从而发现潜在的异常，避免造成教学事故。

5.5.2 长期视频利用模式

网络远程教育的学习通常为 4-6个学期，时间跨度为 2-3年。本文前一章讨论分析
了学生在第一学期的学习时间管理风格特点，而更加长期的整体视频学习时间模式仍

不清楚。利用本章设计的学生详情面板中的长期学习过程日历图，可以查看学习时间

管理风格在更长时间范围的变化情况。图 5-14显示了 4个典型的前 2年学习过程，分
别呈现了 4种长期学习时间管理模式。

(a) 周期性拖延学习 (b) 长期规律学习

(c) 长期规律讨论学习 (d) 长周期低参与度学习

图 5-14 长期的在线学习时间管理模式

图 5-14(a)显示了典型的拖延学习特征，该学生在学期前期不学习而在中后期集中
1-2周内集中学习，短时间内观看大量视频；图 5-14(b)显示了典型的规律学习特征，该
学生在整个学期经常学习，两次学习日之间间隔天数很少；图 5-14(c)显示了一种论坛
讨论活跃的学习特征，该学生在每个学期很少观看视频，但是会有大量的看帖、发帖和

回贴活动；图 5-14(d)显示了典型的低学习参与度特征，该学生既很少在线学习，上线
后也很少观看视频。进一步观察更多数据显示，这 4种模式在较长时间范围内以学期
为单位周期性出现，即学生的学习时间管理风格是比较稳定的，但是可能会随着周期

数的增加而逐渐偏向松懈。

领域专家表示上述可视化效果与学生长期的学习过程一致，反映了学生在长期的

学习过程中学习习惯的连贯性，通过这些可视化设计能够反映学生在单学期与多学期

时间管理风格，从而为制定课程计划与教学进度安排提供参考信息。

5.5.3 生源分布与视频利用率模式

利用本章提出的详情视图中的学习中心详情面板，结合其他关联视图，可以查看

不同学习中心的生源分布于视频利用率模式，从而为领域专家分析学习中心招生、生

源区域以及学习参与度之间的关系提供参考。图 5-15显示了 3个具有代表性的学习中
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心视频利用模式。

(a) 西部省份某学习中心的学生来源与到课率分布

(b) 中部省份某学习中心的学生来源与到课率分布

(c) 东部省份某学习中心的学生来源与到课率分布

图 5-15 不同区域的学习中心呈现差异化的招生和视频利用模式

图 5-15(a)展示了西部省份一个学习中心，其外地生源远少于本地生源，同时学生
的视频利用率差异显著；图 5-15(b)展示了中部省份的一个学习中心，其外地生源远多
于本地生源，但是学生的视频利用率很低且没有明显差异；图 5-15(c)展示了一个东部
省份的学习中心，虽然外地生源数量较多，但本地生源仍占多数，学生整体的视频利用

率明显高于中部地区但略低于西部省份。

由于学习中心的数量较少，领域专家逐个查看了全部学习中心的到课率分布。从

整体上，领域专家认为大部分的可视化效果符合学习中心招生和运营的真实情况，即

存在部分学习中心由于招生方面存在问题造成所辖学生的学习参与度较低。而本文提

出的可视化设计则直观的将学生的学习参与度与学习中心的招生生源地信息进行关联，

进一步增加了对学习中心招生情况的评估手段。根据领域专家的分析，各学习中心的

招生生源地原则上应为学习中心所在地区，但是由于不同区域的经济社会发展水平、工

作机会、教育成本等方面的差异，使得各地区的人口流动性存在差异进而造成学习中

心的招生来源地存在显著差异。例如，经济较发达、工作机会多的地区可能吸引经济欠

发达地区的劳动力流入，同时学习相同专业知识的费用可能各不相同。受这些因素的

共同影响，学习中心的学生生源地分布会产生差异。从图 5-15展示的可视化效果可以
看出，某个学习中心过高的外地生源比例和整体偏低的到课率反映了这个学习中心可

能存在招生问题。基于上述分析，领域专家认为直观呈现生源比例差异与学生视频利

用情况可能为进一步评估学习中心的招生与运营中的问题提供了新的依据和参考。
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5.6 本章小结

本章针对在线学习行为数据中包含的视频学习行为，提出了一种基于球面布局的

多属性数据可视化设计，并基于该可视化设计开发了反映课程与学生视频利用情况分

布的 VUSphere可视分析系统，帮助领域专家从不同尺度探索和分析视频利用情况，及
其在课程、专业、学习中心以及学生个人等多个方面的分布。

首先，本章针对分析任务概括了可视分析系统的设计原则，并根据在线学习行为

数据中视频观看行为的特点，提出了到课率和利用率指标用来衡量学生对课程视频资

源的利用情况，并将其拓展到视频与学生的其他属性，为跨属性的视频利用情况对比

和统计提供了基础；然后，基于到课率与利用率，本章提出了一种基于球面布局的多属

性展示方法，将视频观看行为的学生与视频按照其属性映射到三维球体表面坐标，从

不同视角展示整体和局部的视频利用模式，同时配合协调关联的多个视图，展示各关

联属性在不同侧面的视频利用率统计结果；最后，本章在大规模真实数据集上展示了

该设计的有效性，通过分析三个不同尺度的案例探索了多方面的视频利用模式。从案

例分析的结果看，通过基于球面布局的概览视图与固定参考点导航工具，能够有效的

发现全部视频和学生的视频利用分布模式。并且通过结合详情视图，可以进一步探索

学生的长期学习时间管理模式以及学习中心的生源分布模式。

以本章研究内容为基础撰写的论文发表在国际会议 IEEE Conference on Visual An-
alytics Science and Technology (VAST 2018，CCF A 类会议)，题为“VUSphere: Visual
Analysis of Video Utilization in Online Distance Education”。
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6 结论与展望

本章首先总结本文的研究内容和创新点，然后讨论在线学习行为数据可视分析在

未来值得探索的改进方向和面临的全新挑战。

6.1 研究工作总结

本文首先针对在线学习行为数据的特点，分析了数据分析工作面临的挑战。然后

分别从高维学习参与度可视分析、时间管理风格可视分析、大规模多属性关联的视频

利用模式可视分析这三个方面展开研究，并开发了 LearnerExp和 VUSphere可视分析
系统。主要的创新点如下：

1）针对在线学习行为数据的高维度特点，提出了一个基于散点图矩阵和 t-SNE算
法的学习参与度降维可视化分析方法，设计了多种数据群组创建工具，并将其集成在协

调关联的多个视图中，让用户可以分析学习过程数据中高维学习参与度的分布与模式。

首先，本文设计了一个层次化的数据存储模型及数据管理框架，并基于该框架实现了

在线学习过程数据的采集、清洗、抽象和分层存储，同时从中提取了反映学生学习参与

度的指标并建立索引；其次，本文针对高维的学习参与度数据难以分析和解释的特点，

提出了基于 t-SNE算法的降维可视化分析方法，并设计多个关联视图与交互式的群组
创建工具；最后，为了验证方法的有效性，本文利用该系统对网络学习者的在线学习日

志数据进行研究，发现了多种不同的学习参与度模式，并分析了在线学生支持服务使

用情况与学习参与度之间的关联关系。以该研究内容为基础撰写的论文发表在国际期

刊 IEEE Access，题为“How Learner Support Services Affect Student Engagement in Online
Learning Environments”，国际会议 IEEE International Conference on Advanced Learning
Technologies (ICALT 2018)，题为“Measuring Student’s Utilization of Video Resources
and its Effect on Academic Performance”，以及国际会议 IEEE International Conference on
e-Business Engineering (ICEBE 2014)，题为“Big Log Analysis for e-Learning Ecosystem”。

2）在前一研究中学习参与度指标模型的基础上，进一步提出了学习参与度时序矩
阵以保留学习过程的时序特征，并采用基于卷积神经网络的模型预测不同时间管理风

格的考试成绩。随后，本文设计了基于日历坐标系的学习参与度日历矩阵和基于日历

图的学习时间分布图，展现长时间学习过程中的时间信息与周期变化情况。最后，本

文针对在线多课程同期学习的特点，设计了多课程学习进度图，直观呈现从课程资源

和时间两个维度细粒度分析学习过程。综合上述可视化设计与交互技术，本文开发了

LearnerExp可视化分析系统，探索长期学习过程中的时间管理风格。以该研究内容为
基础撰写的论文发表在国际会议 ACM Global Computing Education Conference (CompEd
2019)，题为“VUC: Visualizing Daily Video Utilization to Promote Student Engagement in
Online Distance Education”，以及国际会议 IEEE Conference on Visual Analytics Science
and Technology Short Paper Track(VAST 2019)，题为“Visual Analysis of the Time Manage-
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ment of Learning Multiple Courses in Online Learning Environment”；以本章研究内容为基
础开发的系统，发表在国际会议 The Web Conference 2019 Demonstration Track (WWW
2019)，题为“LearnerExp: Exploring and Explaining the TimeManagement of Online Learn-
ing Activity”。

3）提出了多尺度的视频利用率指标用以衡量学生和视频资源双方在学习过程中的
表现，并提出一种基于球面布局的多属性数据可视化设计同时基于该可视化设计开发

了一个反映课程与学生视频利用情况分布的可视分析系统 VUSphere，帮助领域专家从
不同尺度探索和分析视频利用情况及其在课程、专业、学习中心以及学生个人等多个

方面的分布。首先，提出了到课率和利用率指标衡量学生对课程视频资源的利用情况，

并将其拓展到视频、学生的其他属性，为跨属性的视频利用情况对比和统计提供了基

础。然后，提出了一种基于球面布局的视频利用情况展示，将视频与学生按照属性映射

到三维球体表面，从不同视角展示整体和局部的视频利用模式，同时配合协调关联的

多个视图，展示各关联属性在不同侧面的视频利用率统计结果。以该研究内容为基础

撰写的论文发表在国际会议 IEEE Conference on Visual Analytics Science and Technology
(VAST 2018，CCF A类会议)，题为“VUSphere: Visual Analysis of Video Utilization in
Online Distance Education”。

6.2 下一步工作展望

本文针对在线学习行为数据呈现的特征维度高、时间周期长、大规模多属性关联

的特点，提出了多种可视分析方法探索数据中潜在的学习行为模式和规律。尽管本文

在上述方面均取得了一定的成果，然而进一步深化在线学习行为数据的探索分析仍有

许多工作和可改进的空间，主要包括以下几方面：

1）目前的学习参与度指标主要以行为交互相关的指标为主，没有对学习内容、作
业、测验以及其他教学评估相关指标作研究。而这些内容蕴含了更多的信息，反映了

学生对知识的深层次掌握情况，对于理解学生的学习状态和提升学习收益有重要作用。

所以，未来将针对这些内容，利用可视分析方法在已有工作的基础上展开研究。

2）现有学习过程的时序模式主要来自于学习结束之后的统计分析，然而由于在线
学习的长期性，可能需要在早期利用有限的时序数据进行分析和预测，提前实施教学

干预，避免松懈、拖延等不利的时间管理风格对学习成效造成负面影响。因此，未来的

研究需要在现有工作基础上，关注有限时序数据的时间管理风格识别。

3）目前 LearnerExp与 VUSphere可视分析系统只作为一个独立系统面向教学管理
人员使用，在应用层面仍未与生产环境的其他系统集成，如教学管理系统、学习管理系

统和学生服务系统等。这使得可视分析系统中发现的规律和模式，包括自动提取的模

式与领域专家发现的模式，都无法直接应用于教学实践。因此，未来应进一步将可视分

析系统以适当的形式与业务系统融合，并将利用可视分析系统得到的规律和数据应用

到远程教育的不同层面。
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