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基于网络学习行为的学习风格挖掘
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【摘 要】学习风格是个体相对稳定的信息组织和信息加工方式，极大地影响着学习进程。掌握学习者的学

习风格，有利于教师提供有针对性指导，从而提高网络学习有效性。本文基于数据挖掘技术，应用混合方法测量网

络学习者的学习风格。在显式获取用户学习风格的基础上，提出运用 J48 算法，挖掘不同风格学习者的网络学习

行为特征，并构建学习风格模型。其中重点探讨了应用最近邻居法进行异常点挖掘，以减少受其他因素使得网络

学习行为无法客观体现学习风格的样本的干扰。以及利用属性选择方法，评估网络学习行为与学习风格的关联关

系。并结合相关教学原则对构建的学习风格模型开展教学反思。
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一、引言

学习风格作为认知风格的应用，通常指学习者

的喜好或信息处理偏好，而并非实际信息处理能力

或技能［1］，学习风格差异决定着学习者的学习行

为，体现了个体学习特征，是个体相对稳定的信息组

织和信息加工方式，将极大地影响着学习过程。针
对学习者的学习风格，采用适当的教学策略，将极大

激发和维持学习者的学习动机，提高学习效率，使学

习变得很容易。诚如所述“学习者分析的目的是为
了了解学习者的学习准备情况及其学习风格，为

……教学外因条件适合学习者的内因条件提供依
据，从而使教学真正促进学习者智力和能力的发

展。”对于接受远程教育的网络学习者而言，学习风
格的确定变得尤其重要。网络学习的有效性不仅有
赖于网络学习环境为学习者提供的外在支撑，更为

重要的是，网络学习的环境和过程必须与学习者的

个体特征相匹配［2］。掌握学习者的学习风格，有利
于教师合理组织在线课程。若教师更多更透彻地了
解学生在网络学习中的行为特点和规律，就能够更

好地组织和改进课程设计，引导和服务学生。同时，

有利于对学习资源及学习者做出有效的评价［3］。
目前学习风格测量方法分为三大类，基于学习

风格量表的显式获取法，基于网络学习行为的隐式

获取法，以及显式获取为辅隐式获取为主的混合方

法。其中，显式获取法需要学习者回答大量题目，加
重了学业负担。并且由于该方法无法动态跟踪学习
者的状态变化，只能静态表征学习者当前个性特

征［4］。而隐式获取法可以实时跟踪学习者学习行
为，及时修正学习风格变化［5］。然而，该方法的开
展需要已知各种学习风格的网络学习行为特征，在

方法应用初期容易出现“冷启动”问题。因此，混合
测量法吸取上述方法的优势。在学习风格测量初
期，使用学习风格量表显式获取学习风格，使用风格

已知学习者的网络学习行为初始化学习风格模型。
然后利用该模型评估学习者网络学习行为，预测其

学习风格［6］［7］。
然而，学习风格的差别会造成网络学习行为差

异，因此，根据学习者个性可以有效预测网络学习行

为。这是由于学习者学习风格是影响网络学习行为
的内部因素，而学习环境则是产生网络学习行为的

外部因素。在特定的网络学习环境中，将学习风格
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作为自变量，将网络学习行为作为因变量，研究学习

风格与交互行为之间的关联关系是一个合理的推

论。然而，影响网络学习行为的因素，除了学习风格
外，还包含如前期准备、学习动机等多种干扰因素。
如果不排除其他关键影响因素，仅仅根据网络学习

行为来判断学习者个性特征，研究结论尚待推敲。
此外，工作中学习风格模型的构建完全依赖手工完

成，而网络学习者数量庞大，并且学习者在网络学习

管理系统中遗留了海量学习行为数据，使得模型计

算量过大并不适用于实际教学过程，影响该方法的

应用和推广。
鉴于此，本文提出基于混合方法测量学习风格

时，首先清理网络学习行为数据，剔除学习准备情况

( 例如在线学习时间、在线学习成绩等) ，以及学习
参与积极性( 例如在线讨论频次等) 差异较大的学

习者，在构建学习者风格模型时降低干扰数据的影

响。并且，借鉴数据挖掘技术在电子商务领域的成
熟运用，将该技术应用到学习风格测量过程中。挖
掘出网络学习行为与学习风格之间的关联关系，从

而获取不同学习风格的网络学习行为特征，由此作

为有效判断参与者学习风格的依据。本文重点研究
如下问题:

( 1) 哪些网络学习行为直接体现不同学习风格?
( 2) 学习风格模型体现了哪些网络学习行为特征?

二、学习风格理论模型

过去的 20 年，学习风格理论模型的构建引起研
究者的极大兴趣，提出了 71 款学习风格理论模型，
根据理论重要性，使用的广泛程度及其对其他模型

构建的影响程度，其中 13 款作为主要模型［8］。然而
根据 Curry的洋葱模型( Onion Model) ，学习风格模
型可以被划分为四大类别: 个性模型，注重学习者的

个性特征及其对学习过程的影响。信息处理模型，
重点在于获取、订购和参与信息的过程。社会交互
模式，侧重学习过程中的协作方面。教学偏好模型，
专注于学习者对环境，情绪和社会的偏好。虽然对
学习风格的概念界定并不统一，但是对学习风格的

特征的认识基本是一致的，即学习风格具有独特性、
稳定性、兼有活动和个性两种功能。
其中，Kolb的学习风格分类模型按照学习者的

知觉维度及其信息加工方式的偏好，用“具体经验 /
抽象概念”及“主动实验 /反思观察”两个维度将学
习者划分为四种风格类型，即分散者( Diverge) 、聚

敛者( Converge) 、同化者( Assimilator) 及适应者( Ac-
commodator) ［9］。分散者的学习方式倾向于具体经
验和反思观察，具有较强的归纳推理及建立理论模

式的能力。同化者的学习方式倾向于反思观察和抽
象概括，有较强的想象力和理解能力，喜欢以想象与

感觉来解决问题。聚敛者的学习方式倾向于抽象概
括和主动实践，喜欢完成实际的计划或任务，善于挖

掘理论观点的实际用途，通过不断探索的方法来解

决问题、做出结论。适应者则倾向于主动实践和具
体经验，喜欢由假设和演绎推理的方式解决问题与

制定决策，以亲自实验的方式获得知识、并将理论及
想法实际运用。
本文选择该理论模型，一方面由于“第三版

Kolb学习风格量表”具有较高的信度和效度，说明
该量表具有一定可信度［10］。另一方面，该模型属于
信息处理类型，指出学习风格是学习者在具体经验、
观察后反思、形成抽象概念、行动后得到新的经验中
的行为表现。有助于教师根据学习者的信息处理偏
好，组织和改进课程设计，引导和服务学习者。

三、基于数据挖掘技术的学习风格分析方法

从学习者的网络学习行为数据中，基于数据挖

掘技术分析出先前未知的、有效信息，并使用这些信
息归纳为网络学习行为特征。主要包括数据获取、
数据准备、数据挖掘和结果分析，如图 31 所示。学
习风格挖掘的对象是，网络教学实施过程中学习者

遗留在网络学习管理平台中的交互数据，该数据以

记录集的形式存放在 MYSQL 数据库中。数据获取
阶段通过分析数据存储结构，筛选与主题目标相关

的数据。在其他三大阶段中，使用通用的数据挖掘
工具，依次处理获取的数据。
( 1) 数据获取若缺乏人工指导，数据挖掘技术

不会自动发现学习风格特征。因此需要根据学习风
格分析需求，掌握网络学习行为数据的格式和特征。
评估基于现有资源能否通过数据挖掘技术解决学习

风格挖掘问题。
( 2) 数据准备
该阶段用于准备数据挖掘需处理的数据。学习

者遗留在网络学习平台中的交互数据全部存储在例

如 MYSQL等关系数据库中。然而数据大多零散分
布在不同的数据表中，无法直接用于数据挖掘。为
保证学习风格挖掘的质量和时效性，充分利用有意

义的网络学习交互数据，清除虚假干扰数据，需要开
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图 3 －1 基于数据挖掘的学习风格分析步骤

展数据选择、数据预处理和数据转换等步骤。数据
选择就是搜索所有与网络学习交互特征分析有关的

数据信息，选择出适用于主题目标挖掘的数据集合。
数据预处理就是研究网络学习交互数据的质量，为

进一步的用户风格挖掘做准备，并确定将采用的具

体挖掘技术。数据转换指将数据进行格式转换，使
其适应挖掘软件的处理要求。

( 3) 数据挖掘
本文欲解决两个问题，学习风格可以通过哪些

网络学习行为描述，以及学习风格模型体现了哪些

网络学习行为特征。对于第一个问题，指不是所有
网络学习行为属性都可以代表学习者的学习风格。
在构建学习风格模型时，为降低无关属性干扰，需要

从中挑选出与学习风格关联度较大的一组属性。基
于数据挖掘视角，其本质是一个属性选择问题。属
性选择是指在初始的 N 个属性中选择出一个有 m
( m ＜ N) 个属性的子集，这 m 个属性可以像原来的
N个属性一样用来正确区分数据集中的每个数据对
象［11］。而对于第二个问题，指如何构建有效的学习
风格模型，以及该模型的具体涵义。基于数据挖掘
视角，其本质是一个模型构建的问题，包括训练和测

试两个步骤。在模型训练阶段，基于数据集的特点
构造模型，由于本文采用 J48 算法，学习风格模型表
现形式为决策树。在测试阶段，利用决策树学习风
格模型预测新的数据，测试其分类准确率。
因此，本文的网络学习行为挖掘包括三步，如图

32 所示。首先，应用数据挖掘工具的属性选择功
能，计算不同属性与学习风格类别之间的关联程度，

如图 a所示。接着，应用数据准备功能，移除相关性
较低的属性，如图 b所示。最后，基于筛选后的属性
集合应用分类器功能，通过样本分析，自动构建学习

风格模型，如图 c所示。

图 3 －2 学习风格挖掘过程

( 4) 结果分析
通过数据挖掘得到的学习风格模型有可能是没

有实际意义和价值，或者不能真实反映网络学习交

互数据的实际涵义，甚至出现背离实际情况。因此
需要对挖掘结果进行模式评估。以验证挖掘结果的
有效性，并且最终能够转换成可被用户理解的知识。

四、基于网络学习行为的学习风格挖掘实证研
究

( 一) 实验样本
本研究以某学院 11 级和 12 级计算机技术专业

教育技术方向的工程硕士研究生作为学习风格调查

对象，欲从中选择分散型、聚敛型、同化型和适应型
学习者各 10 名，共 40 名学习作为最终的研究对象。
通过访谈得知，他们大多工作多年，具有一定的计算

操作基础。能够熟练操作计算机并上网进行交互，
足以达到本次实验对学习者计算机技术的要求。并
且接受过一年的专业课教育，学习过《软件工程》、
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《面向对象程序设计》等计算专业课，具有一定的专
业基础，满足本次实验对学习者专业技能的要求。
为筛选符合条件的学习者，向该专业的广州班

和武汉班的学生发放第三版的 Kolb 学习风格测量
表，作为学习风格测量问卷。总共发放 89 分，回收
76 份，其中有效问卷 65 份，无效问卷 11 份( 2 份未
署名，9 份答案雷同) ，问卷有效回收率是 73． 03%。
基于问卷反馈信息，将“主动实践 /反思观察”作为
X轴，将“抽象概括 /具体经验”作为 Y轴，运用分层
抽样法剔除学习风格不明显的学习者，最终结果如

表 41 所示。
表 4 －1 学习风格分布

取值 样本数( 分、同、聚、适) 占总
比例

去除 － 12 ＜ x ＜ 12，
－ 12 ＜ y ＜ 12 18( 7、4、2、5) 27． 7%

去除 － 10 ＜ x ＜ 10，
－ 10 ＜ y ＜ 10 21( 4、6、5、6) 32． 3%

去除 － 8 ＜ x ＜ 8，
－ 8 ＜ y ＜ 8 44( 11、12、10、11) 67． 7%

去除 － 6 ＜ x ＜ 6，
－ 6 ＜ y ＜ 6 46( 15、13、6、12) 70． 8%

去除 － 5 ＜ x ＜ 5，
－ 5 ＜ y ＜ 5 53( 22、10、6、15) 81． 5%

去除 － 4 ＜ x ＜ 4，
－ 4 ＜ y ＜ 4 55( 23、8、5、19) 84． 6%

由上表可见，聚敛类型的学习者相对偏少。但
考虑到需要平衡各种学习风格人数，选择取值标准

为“去除 － 8 ＜ x ＜ 8，－ 8 ＜ y ＜ 8”的一组。即分散学
习风格 11 人，同化学习风格 12 人，聚敛学习风格
10 人，适应性学习者 11 人，总计 44 人作为实验样
本，占问卷总人数的 67． 7%。

( 二) 实验环境
因此，本文将开源在线学习平台 Moodle 作为网

络学习工作区，将数据挖掘工具 Weka 作为学习风
格特征分析工作区，应用场景如图 41 所示。在线
学习者在 Moodle平台中产生的网络学习交互数据，
例如人口统计学数据、自主学习日志、协作学习日志
和测试成绩，作为 Weka 系统的输入。Weka 系统基
于数据挖掘技术对样本数据进行特征抽样，构建学

习风格模型。运用上述模型，可以基于网络学习交
互数据，判断学习者的学习风格。
在网络学习工作区，学习者首先运用 Moodle 平

台的用户注册功能，录入人口统计学数据。接着运
用在线教程模块开展人 －机自主学习，学习者在此

图 4 －1 学习风格挖掘的应用场景

过程中在线浏览顺序和时长以及在线作业成绩作为

自主学习日志保存在 MYSQL 数据库中。与此同
时，提供在线聊天室，学习者针对自主学习过程中不

懂的问题开展学习互助，讨论过程作为协作学习数

据，同样保存在 MYSQL 数据库中。最后，通过在线
测试模块，获取学习者在线学习效果和知识建构水

平。
特别强调的是，在协作讨论过程中，本实验借鉴

EPSILON系统提供句首词分类方法［12］，采用人工标
注的方式，针对学习者讨论内容，标明讨论者的发言

意图。该方法起源于 1996 年用于录像分析面对面
协作学习，经过 5 年的发展，被应用到在线协作远程
学习中。通过 EPSILON系统的应用和推广，证明了
其有效性和合理性。因此，本次实验借鉴其分类方
式，将参与者的发言类型划分为情绪表达( moti-
vate) 、信息共享( inform) 、讨论( discuss) 、请求( re-
quest) 、任务( task) 、确认( acknowledge) 和讨论维持
( maintain) 七大类。
而 Weka系统将存储在 MYSQL 数据库中的输

入数据划分为训练样本和测试样本。基于训练样
本，经过数据预处理、数据挖掘和交互特征表示等步
骤，抽取学习风格交互特征，构建学习风格模型。接
着，运用该模型判定测试样本的交互特征，在获取学

习者学习风格的同时，验证学习风格模型的有效性

性和正确性。
( 三) 实验流程
1．数据获取
Moodle是一个开源的课程管理学习系统，可以

替代商业在线学习解决方案，在开源许可下免费分

发，以帮助教育者建立有效的在线学习社区。学习
者在 Moodle平台上的所有操作，均存储在 MYSQL
关系型数据库中，共计数据表三百余张。为获取相
关的网络学习行为数据，必须梳理三百多张数据表

结构及其之间的关联关系。此项工作较为繁琐。一
方面，由于 Moodle 系统的版本不断升级，相关数据
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库设计文档并没有完全更新，导致数据库中存在大

量无用的或者作用雷同的数据表缺乏说明。另一方
面，该系统中表与表之间的联系并没有通过主、外键
的方式建立引用关系，而是通过人工理解的形式建

立其中的联系，但由于缺乏说明文档，增加了理解难

度。
通过全面梳理学生个人信息以及在线学习过

程，分析学生的学习风格并不需要分析所有表中存

储的信息。存储学习风格相关信息的数据表结构如

图 42 所示。其中，学生个人信息，例如姓名、所在
城市等存储在 user 表中。学生参与在线教程信息
存储在以 lesson作为前缀的一系列表中，主要包括
学生浏览教程页面花费的时间，参与在线练习的时

间以及分数。学生参与在线聊天时发送的消息等信
息存储在以 chat 为前缀的表中，包括消息内容、消
息类型以及消息接收者等。而学生在线测试的过程
及其成绩存储在 quizz为前缀的表中，包括在线测试
耗费的时间和最终成绩信息。

图 4 －2 MYSQL数据库中相关表结构

2．数据准备
数据准备包括数据选择和数据预处理等操作，

占整个挖掘过程的极大比重，其数据处理质量将极

大影响最后挖掘结果，是数据挖掘的核心步骤。本
阶段需要对图 42 所列表中的属性进行选择，对表
中数据进行“去噪”操作，以保证数据能够真实反映
学习风格。所以，本阶段的目的是为提高数据挖掘
的质量，识别目标数据集合，缩小挖掘范围。
本实验将网络学习行为数据主要划分为人口统

计属性、人机自主学习属性和人人协作学习属性和
最终测试成绩属性四大类型。
由于网络学习主要针对远程教育学习者，与全

日制在职学生不同的是，这部分学生年纪跨度比较

大，可支配学习的时间不同，专业基础存在差异。因
此，需要收集这些学生的人口统计信息，能够有效帮

助系统识别学生的学习能力和学习基础。其属性包
括，性别 sex、年龄 age、是否已婚 marital、专业背景

bg。系统通过记录学习者在线浏览教学资源所花费
的时间以及在线答题成绩，作为学习者自主学习进

程和知识掌握状态的主要标识。
本实验选择“关系数据库设计”章节作为自主

学习课程，由“数据库设计概述”、“概念结构设计
“、”逻辑结构设计“和”案例练习“四小节组成，每部
分均提供相应的在线答题，以测试知识点的理解和

掌握情况。目的在于培养学生的抽象思维能力、逻
辑思维能力以及知识的灵活应用能力。因此，人机
自主学习属性包括 dur1 ( 第一节学习时长) 、mark1
( 第一节在线作业成绩) 、dur2 ( 第二节学习时长) 、
mark2( 第二节在线作业成绩) 、dur3 ( 第三节学习时
长) 、mark3( 第三节在线作业成绩) 、dur4 ( 第四节学
习时长) 、mark4( 第三节在线作业成绩) 。
协作讨论属性反映了学习者在相互协作讨论，

共同解决知识建构困难过程中，各种类型发言的总

字数，体现学习者对协作学习讨论的贡献程度和专
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注程度。其属性包括 motivate ( 情绪类型发言的总
字数) 、inform( 信息共享发言的总字数) 、discuss( 讨
论类型发言的总字数) 、request( 请求类型发言的总
字数) 、task ( 任务类型发言的总字数) 、acknowledge
( 确认类型发言的总字数) 、maintain( 维持类型发言
的总字数) 、frequency( 发言总次数) 。
最终测试成绩属性是指学生在完成在线教程、

在线讨论后，为测试学习效果，在制定时间区域内参

加在线测试所获得的分数。属性表达为 finalMark
( 最终测试成绩) 。
在数据选择阶段，创建新表，包含上述属性的以

及学习风格属性 learnStyle。运用结构化查询语言
( Structured Query Language) 统计每一位学习者在上
述属性的取值，将统计结果插入新表。并且利用学
习风格调查的结论，为每位学习者的学习风格赋值，

其中 ass 表示同化型学习者、div 表示分散型学习
者、con表示聚敛型学习者、acc 表示适应型学习者，
从而获得完整数据集合。结果如图 31 中( b) 左侧
所示。运用 Weka 工具访问该数据表，获取网络学
习行为数据。
在数据预处理阶段，由于学习者网络学习行为

受到学习者个性特征、知识基础、前期准备、学习积
极性等多重因素的影响，因此需要排除其他因素影

响过大的学习者，减少无关样本对学习者风格测量

的影响。然而，基于数据挖掘的视角，将数据集合中
少量与数据的一般行为不一致的数据对象称为异常

点( Outlier) ，即孤立点［13］。异常点的检测和分析称
之为异常点挖掘。本文应用运用最近邻居法，对 44
名学习者样本进行异常点挖掘，以发现样本中反常

实例或不满足规则的特例。该方法是一种实例学习
法，计算学习者之间的向量空间距离来评估相似度，

将相似度高的学习者聚集在一起形成簇，而游离在

簇之外的学习者设定为异常实例。应用 Weka 提供
的 IBk算法，共筛选出 8 名“疑似异常点”，通过人
工二次筛选，确定其中 5 名学习者的网络学习行为
无法体现学习风格。理由如下:
两名学习者并非计算机相关专业本科毕业，由

此可见其专业功底扎实的可能性较小。在自主学习
阶段浏览网页的时间较短，但是作业成绩却比较好，

在协作讨论过程中也没有任何发言，然而最终成绩

却比较优秀。由此可见，该生可能出现在线作业和
测试抄袭的情况。一名学生在自主学习阶段表现一
般，作业成绩比较糟糕，协作讨论过程中发言极少，

然后最终成绩较之作业成绩反差过大。虽然不排除
该生在课后可能选取其他教学资源或者将学习资料

以图片的方式下载到本机开展学习，但考虑该生 31
岁，女性而且已婚，由于该阶段可能肩负抚养幼儿的

重担，可支配的学习时间不会特别充裕。有理由认
为该生或许在测试阶段并非独立完成，因此作为异

常点排除。两名学生年龄偏大均超过 35 岁，在自主
学习阶段花费的时间较少，协作学习阶段基本没有

做出任何贡献，无论在线作业或在线测试都表现不

佳。可能由于平时工作任务过于繁重，对于学业要
求不高，并没有投入恰当的时间和精力参与学习，因

此作为异常点排除。
因此，剔除上述 5 位学习者，剩余 39 名学生，其

中分散型 10 人、同化型 9 人、聚敛型 9 人、适应型 11
人。利用 Weka 提供的 visualize all ( 可视化功能) ，
直观看到所有数据的分类汇总结果，如图 31 中( b)
右图所示。

3．数据挖掘
( 1) 哪些网络学习行为直接体现不同学习风

格?

由于参与本次研究的学习者数目有限，缺乏大

量数据参与训练和测试，因此在属性选择和模型构

建时，均采用 10 折交叉验证的方法。即将数据大致
分成十个分区，每个分区被轮流用于测试而剩余的

则被用于训练。重复此过程十次，从而每个实例恰
好有一次用于测试。
基于 Weka的属性选择功能，输出如图 32 ( a)

所示，属性选择输出为: 0( 0% ) 1 sex、7( 70% ) 2 age、
1( 10% ) 3 marital、1 ( 10% ) 4 bg、1 ( 10% ) 5 dur1、1
( 10% ) 6 mark1、6 ( 60% ) 7 dur2、2 ( 20% ) 8 mark2、2
( 20% ) dur3、0 ( 0% ) 10 mark3、6 ( 60% ) 11 dur4、2
( 20% ) 12 mark4、8( 80% ) 13 motivate、10 ( 100% ) 14
inform、10 ( 100% ) 15 discuss、9 ( 90% ) 16 request、8
( 80% ) 17 task、3 ( 30% ) 18 acknowledge、3 ( 30% ) 19
maintain、100( 100% ) 20 frequency、1 ( 10% ) 21 final-
Mark。其中，0( 0% ) 1 sex代表在 10 折交叉验证中，
第一个属性 sex被选中 0 次，被选中概率为 0%。
因此，选择选中概率大于 60%的属性，作为直

接体现学习风格的属性，包括 age、dur2、dur4、moti-
vate、inform、discuss、request、task、motivate、frequency。
其中 age属于人口统计属性，dur2 和 dur4 属性属于
自主学习属性，其他属性均属于协作学习属性。由
此可见协作学习属性体现了不同的学习风格。相比
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协作学习属性，人口统计属性和自主学习属性并不

能作为学习风格的显著性因素，无法体现不同学习

者之间的学习风格差异。
( 2) 学习风格模型体现了哪些网络学习行为特

征?

在教育数据挖掘领域中，J48 分类算法已被广
泛使用: 例如发现潜在的学生群体对特定教学策略，

具有类似的特性和反应［14］预测学生的表现和他们

的最终等级;［15］检测学生的误用以及学生如何形成

组;［16］预测学生的表现，以及评估相关的属性;［17］

作为提示或反例对学生分组，以及发现学生常见的

错误;［18］确定学生缺乏学习动力时，并找出补救行

动，以降低辍学率;［19］预测学习过程成功［20］。
因此本文利用 J48 算法，使用前文筛选后的属

性集合，采用 10 折交叉验证，反复训练学习风格模
型，发现当参数 confidentFactor = 0． 3，minNumObj = 2
时，正确率最高，可以达到 76． 92%。因此，构建的
学习风格模型如图 4—3 所示。

图 4 －3 基于 J48 算法的学习风格模型

为了更加深度理解决策树，将其转为分类规则。
从决策树上获取一组规则十分容易，每片叶子都可

以产生出一条规则。规则的先决条件包含了从根到
叶子路径上所有节点的条件，规则的结论是叶子上

标注的类。规则的描述方式为“如果……那么
……”，例如描述同化型学习者的规则一可以描述
为，如果交互总次数小于等于 48 且讨论字数小于等
于 63 时，那么为同化型学习者。其他规则描述类
似，后文不再赘述。
同化型学习者相关规则集:

①if frequency ＜ = 48 and discuss ＜ = 63 then le-
arningStyle =“ass”

②if frequency ＜ = 48 and discuss ＞ 63 and inform
＞ 219 then learningStyle =“ass”
③if frequency ＞ 48 and inform ＜ = 247 and re-

quest ＜ = 138 and discuss ＜ = 82 and motivate ＜ = 49
then learningStyle =“ass”
聚敛型学习者相关规则集:

①if frequency ＜ = 48 and inform ＜ = 63 and in-
form ＜ = 219 then learningStyle =“con”

②if frequency ＞ 48 and inform ＜ = 247 and re-
quest ＜ = 138 and discuss ＞ 82 and task ＞ 113 then le-
arningStyle =“con”
分散型学习者相关规则集:

①if frequency ＞ 48 and discuss ＞ 247 then learn-
ingStyle =“div”

②if frequency ＞ 48 and inform ＜ = 247 and re-
quest ＜ = 138 and discuss ＞ 82 and task ＜ = 113 then
learningStyle =“div”
适应型学习者相关规则集:

①if frequency ＞ 48 and inform ＞ 247 and request
＞ 138 then learningStyle =“acc”
②if frequency ＞ 48 and inform ＞ 247 and request

＜ = 138 and discuss ＜ = 82 and motivate ＞ 49 then le-
arningStyle =“acc”

( 四) 实验结果分析
1．学习风格可以通过哪些网络学习行为描述?
由于 Kolb学习风格理论模型建立在“学习是通

过经验的转化创造知识的过程”的假设上。由于人
口统计属性主要体现了学生作为人类个体的自然属

性和社会属性，与知识学习关联不大，因此大部分属

性不能作为决定学习风格的关键属性。最终学习成
绩作为学习的最终结果，并没有过程性体现，并且与

学习者的专业基础、学习积极性、学习投入程度等因
素息息相关。因此，无法作为判断学习风格的关键
指标。虽然自主学习属性体现了学生参与过程，但
在线作业成绩作为阶段性学习成果，较多体现了知

识建构发展程度，与学习风格的关联较弱。
发言次数 frequency 属性是区分主动实验或反

思观察的关键指标，作为区分学习者风格的关键影

响因素。发言次数较多说明学习者对于讨论交流具
有较高的积极性，愿意参与协作讨论来共同构建知

识。该类学习者具有一定信息加工偏好。发言次数
较少则说明学习者更倾向倾听他人的意见，独立思

考问题，不太愿意参与协作学习，此类学习者偏好通

过独立思考，或者独自探寻问题的答案。与 Kolb 的
理论一致，Kolb认为发散型和适应型的学习者具有
依靠具体经验的特点，该类学习者强调由情感体验
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和实际经验而导致的学习，善于与学习伙伴间的沟

通和交流。而聚合型和同化型的学习者具有抽象概
括的特点，抽象概括的学习者注重对符号的理解，擅

长在非人际环境中以及权威指导下的学习。
讨论类型发言总字数 discuss 和信息共享类型

发言总字数 inform 则侧重体现学习者在“具体经
验 /抽象概念”维度的差异。探讨类型的发言主要
记录学习者对知识的深度加工讨论过程，体现了知

识建构中认知争辩过程，属于深层次交互。信息共
享类型发言主要记录学习者相互分享教学资源过

程。CSCL交互的研究者大多将讨论发言字数作为
交互贡献的重要指标，因此上述两种发言类型的总

字数体现了不同学习风格的学习者对不同讨论深度

的贡献层次。
请求类型发言总字数 request、任务类型发言总

字数 task和情绪类型发言总字数 motivate 同样对于
区分学习风格具有重要作用。请求类型发言标志学
习者是否愿意发布自己的困惑到小组，向他人求助。
而情绪类型发言大多与学习目标和主题无直接关

联。但体现了学习者比较容易表露自己的情感。而
任务类型发言记录了学习者对任务的组织和总结能

力，也属于深层次交互。
年龄 age 同样体现了学习者学习风格。这是由

于学习者随着年纪增长、知识积淀和个人阅历的增
加，学习风格可能出现动态变化，但具体风格转变趋

势尚不清楚，有待进一步探讨。因此，年龄作为人口
统计属性中唯一可能体现学习风格的属性。
学习者在第二节和第四节的自主学习时长

dur2 和 dur4，同样体现了学习者学习风格。这可能
由于不同风格学习者的学习偏好导致的。部分风格
学习者喜欢独自阅读、会花费更多的时间开展自主
学习。而另一部分风格学习者更喜欢通过交流协作
的方式，开展协同学习，因此花费在独立自主学习上

的时间相对较少。然而，哪些风格学习者偏好自主
学习尚不可知，有待进一步分析。
由此可见，体现学习风格的 CSCL 交互行为特

征的属性包括年龄、第二节和第四节自主学习时长、
发言次数、讨论类型发言总字数、信息共享类型发言
总字数、请求类型发言总字数、任务类型发言总字数
和情绪类型发言总字数。

2． 学习风格模型体现了哪些网络学习行为特
征?

由学习风格模型可知，同化型学习者和聚敛型

学习者发言次数较少，相对于其他类型的学习者而

言，参与协作学习的积极性不高。这一点符合 Kolb
的学习风格理论。Kolb 指出这两种类型的学习者
更加注重抽象概括能力，习惯独立思考，擅长在非人

际环境中以及权威指导下的开展自主学习。但由于
自主学习属性受到其他因素影响，没有在构建的学

习风格模型中体现出来。因此无法判断是否同化型
学习者和聚敛型学习者在在线浏览和在线作业中花

费更多的时间。
同化型学习者和聚敛型学习者相比较，后者更

倾向于在倾听他人的讨论后，梳理思路提出自己的

推论和总结。这点可以从判断分支中，聚敛型学习
的讨论类型和任务类型发言字数总是相对偏大可以

看出。这与 Kolb 的学习风格理论中提到的“有能力
发现问题、解决问题并做出决策”相符合。然而由
于同化者在交互讨论过程中发言次数较少，各种类

型的发言总字数也是相对偏少，对其交互行为特征

缺乏明显的判断依据。
分散型学习者和适应型学习者在协作学习讨论

中处于积极主导地位。然而，适应型学习在请求问
题类型发言字数较多，该风格学习者倾向于在公共

交流平台提出不懂的问题，需求他人帮助，并且积极

参与讨论寻求问题的答案。这说明该类学习者可以
充分利用协作交流平台的便利性，发挥协作学习的

优势，通过积极探讨实现知识的协同构建，加深理解

知识点。而分散型学习者则在教育资源共享方面贡
献较大，体现了“喜欢收集信息，对人感兴趣，喜欢
小组学习”的学习特性。但此类学习者很少参与深
层次交互，缺乏信息的总结和归纳能力。
然而，令人意外的是，属性 age、dur2、dur4 并没

有作为学习风格模型的状态节点出现，这是由于基

于该属性判断学习风格的准确率不高，因此在构建

决策树学习风格模型时被减枝。出现该状态的原因
可能在于，协作学习属性相比人口统计属性和自主

学习属性，更能体现学习风格。因此，学习风格模型
只体现相关性较强的部分属性，而对于关联较弱属

性并没有显式表示。

五、总结

本文基于数据挖掘技术，应用混合方法测量网

络学习者的学习风格。首先，利用第三版的 Kolb 学
习风格测量表，显式获取学习者学习风格。其次，运
用最近邻居法进行异常点挖掘，减少不真实噪声样
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本对学习风格测量的影响。接着，利用属性选择功
能，筛选出与学习风格具有直接关联的属性集合。
最后运用 J48 算法，构建决策树学习风格模型。该
模型符合实际情况遵从一般教学规律，并且预测正

确率达到 76． 92%。然而，研究过程中也发现一些
问题，不少学习者需要指导教师不断鼓励和引导才

愿意进入在线聊天室开展协作学习。而部分学习者
依然习惯将网络协作学习变成网络独自学习，因此

对学习风格模型的预测精度造成一定影响。通过本
研究成果，可以从网络学习系统中遗留的海量交互

数据中挖掘学习者学习风格，便于学生增强自我认

知能力，便于指导教师快速掌握学习者的个性特征。
该方法的实施并非局限与 Moodle 平台，而是适用于
具有在线学习和在线聊天功能的学习平台，具有一

定普适性。下一步研究重点在于，如何结合学习风
格特征，实施协作学习异质分组自动化，促进在线学

习交互行为，激发学习者的学习热情，实现成员之间

的优势互补，从而获取更加高效的协作学习成果。
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