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基于线性回归算法的在线学习行为分析
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摘摇 要:互联网的快速发展带动了教育领域的发展,促使在线学习迅速兴起并深受教育人士认可。 因此各种在线学习平

台中的教学数据飞速递增,对于如何充分利用、深度分析平台存储数据的价值,引起了教育从事人员的关注。 应用机器学

习技术,对学习者在线学习行为与学习结果之间的相关性进行了一系列学习分析。 通过收集在线平台上学生学习时的数

据,对收集到的数据进行预处理。 基于 K-means 聚类算法对学习者聚类建模,将学生聚类成不同的类型。 教师给予不同

群体的学生相应的资料,有效地提高学生的学习效率。 基于线性回归算法分析学生学习行为,确定学习行为对于学生最

终成绩影响程度,教师在众多在线平台学生活动中筛选出对学生最终成绩影响较大的活动,完善教学方式。
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Online Learning Behavior Analysis Based on Linear
Regression Algorithm

GUO Ling-ling,FAN Si-meng,WANG Mei,SU Dong-na
(School of Computer and Information Technology,Northeast Petroleum University,Daqing 163318,China)

Abstract:The rapid development of the Internet has driven the development of the education field,prompting the rapid rise of online
learning and recognized by educators. Therefore,the teaching data from various online learning platforms increase rapidly. How to fully
utilize and deeply analyze the value of the data stored on the platform has aroused the attention of educators. A series of learning and
analysis on the correlation between learners爷 online learning behavior and learning outcomes were conducted by applying machine
learning technology. Firstly,the studying data of students from online platforms were collected and preprocessed. Secondly,the K-means
clustering algorithm was used to cluster the learners into different types. Teachers give the students in different groups the appropriate ma鄄
terial,improving their learning efficiency effectively. Finally, the students爷 learning behavior was analyzed by the linear regression
algorithm to determine the influence degree of learning behavior on students爷 final scores. From the numerous online activities,teachers
can screen out the activities that have a great influence on students爷 final scores and improve the teaching methods.
Key words:online learning behavior;K-means clustering algorithm;linear regression;learning behavior analysis;learner centered

0摇 引摇 言
网络教育是通过互联网途径传播教学内容的一种

方法。 在“网络+教育冶的推动下,网络教育得到了迅

速发展,各种教育资源在该平台上不断完善。 这些平

台上汇聚了大量的资源,学习者和教育从业人士,形成

了平台的大数据[1]。 这些大数据由学习者和教育人士

在教学过程中的各种动态数据组成。 这就促使在线分

析成为教育领域的研究重点之一,它根据获取到的学

生在线平台产生的动态数据[2],利用数据分析算法对

学生实际的学习行为进行分析,根据分析结果达到提

升教师教学水平与学生学习能力的目的[3]。
选取该校计算机科学与技术专业学生及相关课程

为研究对象,从在线学习平台的学生学习行为分析着

手,跟踪课程学习过程,利用机器语言中的算法对学生

的学习行为进行分析,以便从中挖掘学习行为与学习

结果之间的映射关系,从而使得教师能够更客观更科

学地了解到影响学生成绩的因素[4]。 教师还可以根据

每个学生的学习行为来分析学生学习特点,采取针对

性教学,根据不同的情况给予不同的建议,有效改善学

生学习结果。
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1摇 理论基础
1. 1摇 在线学习行为

学习分为外显学习和内隐学习。 在传统教学中,
学习者在课堂环境中与学习者、教师和教学资源互动

的行为称为学习行为。 这样的学习行为只能通过教师

的观察、视频存储和问卷调查来记录。 但是这些方式

不能每时每刻,十分全面地记录学生在课堂上的学习

行为,会导致对学习行为分析造成一定的困难。 始终

缺少一手的实际数据,且没构成系统的理论分析体系

是对于内隐的学习行为潜能的研讨的现状。 由于在线

课程的发展,在线学习应运而生。 在线学习行为一般

包括:在线学习时长、学生测试成绩以及学习者对教学

视频、签到、教学安排等活动的点击行为。 更多的是凭

借学生自己的喜好自主进行选择,自然地呈现学习者

的一些隐性学习行为[5]。 因此,对在线学习行为的研

究变得越来越有意义,研究对象也逐渐从离线学习行

为转向了在线学习行为。
1. 2摇 机器学习

机器学习的目的在于通过算法让机器从海量历史

数据中学习的规律,主动发现模式并用于推断未来的

行为,是通过经历或数据来改良算法的研究[6]。 在学

习分析中,机器学习的作用在于数据挖掘和数据解释,
致力于完成传统教育无法完成的任务。 机器学习包

括:无监督学习、监督学习、半监督学习等[7]。
1. 2. 1摇 无监督学习

无监督学习旨在挖掘整体数据集内部含有的隐含

内容和规律,从而建立相应的模型实现对样本的剖析,
主要针对的对象是没有标签的未标记数据集。

常见的无监督学习算法:聚类和降维。
(1)聚类:将数据分为多类的过程是根据数据的

“相似性冶。 三种聚类算法比较如表 1 所示。
表 1摇 三种聚类算法比较

算法
伸缩

性

簇形

状

噪音敏

感度
高维度

数据顺

序影响
效果

层次聚类 差 任意形状 不敏感 好 敏感 较高

K-means
聚类

好
球形或

凸型
敏感 好 不敏感 较高

DBSCAN 较好 任意形状 不敏感 一般 敏感 一般

摇 摇 经过比较,该文使用 K-means 聚类算法,优点在

于算法较简易;收敛速度快;便于理解;当处理海量数

据时有较高的可伸缩性;是很好的聚类算法即使数据

集呈凸形和球形分布[8]。
(2)降维:能够确保含有象征性的数据的特征或

分布,同时将高维数据转化为低维数据。 它通常可以

用来可视化数据或中间过程,减少数据数量,提高其他

机器学习算法的效率。 常用的降维方法有:主成分分

析( PCA)、 局部线性嵌入 ( LLE)、 拉普拉斯特征

映射[8]。
由于 PCA 降维具有计算方法简单,便于实现;使

用方差权衡信息量,不受数据集之外的要素影响等优

势,因此,这里使用 PCA 降维方法。
1. 2. 2摇 监督学习

监督学习的训练集含有输入和输出,输入的是模

型中的特征,输出的是目标。 从已有的训练数据集中

学习出来特定的函数(模型参数),当新数据到来时,
能够依据该函数推测结果。 监督学习常见的是分类问

题,根据模型将一切输入映射为相应的输出,依据已有

的训练样本得到一个最优模型,完成分类的目的根据

的是对输出进行判断,模型应具备对随机输入进行分

类的能力。
普遍的监督学习算法有统计分类和回归分析两

种。 统计分类的目标变量是标称型的,而回归分析的

目标变量是连续数值型的。 因此对于在线学习行为分

析采用回归分析进行数据分析[9]。 回归分析常用的算

法有线性回归和逻辑回归。 线性回归具有建模速度

快,可以根据系数给出每个变量的理解和解释;对异常

值很敏感的优点,因此采用线性回归进行分析数据。

2摇 基于 K-means 聚类和线性回归建模
2. 1摇 K-means 聚类

K-means 聚类算法先随机设定 k 个聚类中心,根
据距离把样本点划分到所属类别,依次计算每个样本

点到每个聚类中心的距离,并且选取最小距离,对每个

样本点进行类别划分。 之后在 k 个划分的类别中求出

每个类别的质心位置,以该位置作为新的聚类中心,不
停地迭代,直到聚类中心不再发生变化为止[10]。 K-
means 聚类的具体流程如图 1 所示。

k

k

x
x

k

N
Y

图 1摇 K-means 聚类具体流程示意图

2. 2摇 PCA 降维

在 K-means 聚类分析中,会遇到特征维度比样本
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数量多得多的状况,导致效果不一定好。 一是由于冗

余特征可能会导致一些噪音,影响计算的结果;二是因

为无关的特征会造成计算量加大,消耗时间和资源。
因而要对数据进行降维,缩小特征空间的维度,抽取子

空间的数据来最优地表明实验所需的数据,从而减少

参数预估的误差。
样本经过皮尔森系数筛选以及一些手动筛选剩余

12 个特征,特征维度较大,采取 PCA 降维对样本中的特

征进行降维。 具体运用机器学习 sk- learn 模块中的

PCA 函数来实现对特征进行降维。 在聚类中删除了相

关性弱的特征,仅用到 6 个特征;但在画图时,为了便于

观察使用了全部特征来进行 PCA 降维,降至 2 维。
2. 3摇 线性回归

建立模型之后,可以将问题转换为线性回归问题。
由于线性回归算法简单,易于实现,这里选择线性回归

算法分析学生不同的行为特征和成绩的关系。 实验中

在对聚类结果的每个簇内特征的均值和方差进行分析

后,发现簇内方差较小,均值差距明显;但由于数据规

模较小,且较多数据方差较小,很难使用多变量非线性

回归的方法处理,因此,选用单变量回归方法,分析单

一特征对于成绩的关系,具体分析作业得分,观看视频

时长,课程测试得分,访问数得分,任务点完成百分比,
期末前综合成绩等对最终成绩的影响关系。

在分析单一特征对于成绩的关系时,对聚类后的

6 个点进行回归作图和折线作图。 在回归作图中通过

观察最小二乘回归模型的斜率以及阴影部分的面积

(表示斜率的可能范围)可以知道该特征对成绩的影

响趋势;在折线作图中,可以根据波动情况知道该特征

对成绩影响的稳定性。

3摇 实验详细设计与实现
针对该校计科 16 级同学的《操作系统》课程数

据,通过 K -means 聚类算法和线性回归算法,使用

Python 语言进行编写,实现学生在线学习行为数据分

析[11],主要功能与技术模块包括数据预处理、数据聚

类分析、学习成绩与特征的线性回归分析[12],如图 2
所示。

图 2摇 主要功能模块示意图

3. 1摇 数据预处理

(1)对采集的数据进行清洗。

将现有的学习数据通过删除、填充、重命名转换成

算法可以分析的数据格式。
例如:学习者观看视频情况中存在学习者观看视

频时长为空值,将这些空值以该列均值补全;有些学生

因特殊情况退出本次课程学习,导致接下来学习得分

全为空值,将这些数据进行删除。
(2)进行特征筛选。
淤具有共线性的特征只选择其中一个,关键代码

如下:
def delete_correlation(df, threshold=0. 99):
摇 check_df = df. copy()
摇 if "学号账号" in df. columns:
摇 摇 摇 摇 check_df = df. drop([ " 学号账号" ], axis = 1) .

copy()
摇 corr=np. abs(check_df. corr() . values) > threshold
摇 to_delete=[]
摇 for i in range(corr. shape[0]):
摇 摇 摇 if np. sum(corr[ i, i+1:]) > 1:
to_delete. append(check_df. columns[ i])
摇 cols=[col for col in df. columns if col not in to_delete]
摇 return df[cols]

于标准差小于 0. 5 的删除,关键代码如下:
def std_analysis(df, threshold=0. 5):
摇 std_filter = ['学号账号']
摇 process_col = [col for col in df. columns if col not in std_

filter]
摇 for col in process_col:
摇 摇 摇 if df[col] . std() > threshold:
摇 摇 摇 摇 std_filter. append(col)
摇 return df[std_filter]

盂计算皮尔森系数,系数高于 0. 5 的特征保留,关
键代码如下:

def corr_analyse(df, score_col, thres=0. 5):
摇 摇 strong_feature = []
摇 摇 corr_dict = {}
摇 摇 for col in df. columns:
摇 摇 摇 摇 if col not in ['学号账号', 'UID', '表 6-综合成绩',

'表 5-综合成绩']:
摇 摇 摇 corr = pearson(df, col, score_col)
摇 摇 摇 if corr>thres:
strong_feature. append(col)
摇 摇 摇 corr_dict[col] = corr
return strong_feature, corr_dict

经过皮尔森算法的筛选,学习行为特征包括:期末

前综合测试成绩、五级制等级(ABCDE)、考试得分、课
程视频得分、课程视频进度、课程测验得分、视频观看

时间、任务完成百分比等[13]。
这里以课程考试统计情况表为例说明一下统计情

况,如表 2 所示。
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表 2摇 课程考试统计情况

学号

账号
uid …

期末前综合测试

成绩 提交时间 状态

160702140101 39927949 … 71. 0
2018-12-13
20:18:16

完成

160702140103 39927951 … 86. 3
2018-12-13
20:16:57

完成

160702140105 39927953 … 95. 4
2018-12-13
20:34:33

完成

摇 摇 筛选过后的特征皮尔森系数如表 3 所示。
表 3摇 特征皮尔森系数统计

特征 皮尔森系数

期末前综合测试-成绩 0. 5016168925685115

五级制等级(ABCDE) 0. 9671398346539911

考试得分 0. 5016168925685115

课程视频得分 0. 9750707687000391

课程视频进度 0. 975058958888494

课程测验得分 0. 5176992813526481

表 3-视频观看时长 0. 5524206177231473

表 3-任务完成数 0. 9772199902388473

表 3-任务点完成百分比 0. 9772202163920058

3. 2摇 实验结果

(1)聚类分析。
聚类时,仅使用了每个子表的总计特征,其中相关

性弱的特征被删除,用到的特征包括:作业得分、观看

视频时长、课程测试得分、任务点完成百分比、期末前

综合成绩等。 画图时,使用全部特征进行 PCA 降维,
降到 2 维,进行描点。

摇 摇 淤PCA 降维结果如图 3 所示。

图 3摇 降维结果展示图

聚类时通过 PCA 降维方法将聚类使用的特征映

射到 x 轴,y 轴为最后的得分,并且将不同的簇表示成

不同的颜色。
于聚类分析结果如图 4 所示。

图 4摇 聚类结果可视化

通过画图可以看出使用筛选后的特征进行聚类之

后,在成绩层面有很好的区分度[14]。 聚类结果的每个

簇内,对统计特征的均值和方差进行分析可以得出,簇
内方差较小,均值差距明显,聚类效果合理[15-16]。 因

此统计每个簇内的特征均值,如表 4 所示。
结合统计表与可视化可以看出,对于视频观看时

长、访问数、任务点完成百分比和期末前综合成绩四个

特征,获得的经验越高,最终成绩越高;而对于作业得

分和课程测试两个特征,结合 6 个聚类群体来看,对最

终成绩影响不大。
表 4摇 簇内特征均值统计

聚类中心 成绩 聚类个数
视频观看

时长
访问数

任务点完成

百分比

期末前综

合成绩
作业得分 课程测试

4 47. 66 9 100. 00 80. 11 20. 43 74. 89 12. 58 76. 63

5 50. 48 8 116. 04 63. 59 22. 61 85. 99 13. 21 80. 03

0 72. 72 9 401. 32 80. 07 68. 32 87. 71 13. 75 78. 98

3 84. 65 16 329. 77 88. 11 97. 61 90. 78 14. 44 77. 09

2 86. 37 27 523. 07 91. 19 97. 97 80. 99 14. 32 79. 12

1 91. 27 40 564. 3 95. 23 99. 74 94. 72 15. 2 81. 23

摇 摇 (2)回归分析。
以“任务点完成百分比冶特征为例进行说明。 图 5

统计六个簇的簇内平均任务点完成百分比,上子图为

回归分析图,下子图为折线图。
从图 5 中可以看出:
淤上子图斜率明显,且阴影面积较窄,可得出任务

完成百分比得分与最终成绩正相关线性关系明显;
于下子图波动较小,且有明显上升趋势,与上子图

得出相同结论。
3. 3摇 实验结果分析

通过对实验结果可视化进行的分析得出了各个特

征对于最终成绩的影响程度,基于影响程度响学生以
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及教师给出以下建议。

图 5摇 任务完成百分比-最终成绩回归分析

(1)从学生的角度来看:
淤从影响比较大的因素(观看视频时长、平台访

问数、任务完成百分比、期末前综合测试)观察:其中

影响最大的是任务完成百分比,其次是视频观看时长,
然后是访问数,最后是期末前综合测试。 应多花些时

间去完成老师布置的任务;对于老师在平台上发布的

视频应该及时观看,并且掌握其中的知识点;应多次进

入在线教学平台去巩固自己的知识,预习或复习课程

知识点;对于期末前综合测试应给予一定的重视积极

复习。
于从影响比较小的因素(作业得分和课程测验得

分)观察:只要认真对待课后作业和课程测验即可,不
必在上边浪费太多时间。

(2)从教师的角度来看:
淤从影响比较大的因素(观看视频时长、平台访

问数、任务完成百分比、期末前综合测试)观察:首先

发布任务之后应该督促学生及时完成,并且给予一定

的指导;多发布一些与课程相关的视频,以便于学生观

看学习。
于从影响比较小的因素(作业得分和课程测验得

分)观察:应该尽量减少布置作业的数量,进行适当的

课程测验即可。

4摇 结束语
通过使用机器学习算法中的 K-means 聚类算法

来对在线课程教学数据进行分析。 实验数据来源于东

北石油大学 16 级计算机科学与技术学生使用在线平

台学习《操作系统》产生的数据,对在线教学数据的分

析取得了阶段性的成果。 具体完成的研究工作如下:
(1)对学习者进行聚类建模。
使用该模型能根据学生的学习行为对学习者进行

聚类。 教师可根据聚类结果给予学生更为优质更为科

学的学习资源,对不同类型的学生给予不同的指导

建议。

(2)对学生学习行为进行分析。
在线平台给予学生的在线活动很多,导致衡量学

生学习成效的考虑因素很多,对学生最终学习成绩影

响因素进行筛选。 从在线平台上学生学习行为中选取

对学生最终成绩产生较大的行为,并确定筛选出来的

影响因素的重要程度。 给予教师指导意见,以便于教

学帮助学生提高学习能力。
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