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摘　要　当今的教育模式发生着非常重大的变革,教育正在向泛在化、智能化、个性化的方向发展.以 MassiveOpenOnline
Courses(MOOCs)为代表的在线教育逐渐进入大众视野,在线教育中的交互性成为了决定在线学习质量的关键.研究表明,学

习过程中的交互为学习者提供了有效且高效的帮助和支持,对学习过程的评价反馈可以有效地提高学习效果.在教育领域,对

学习者和学习资源之间的交互进行建模至关重要,表示学习技术为学习者和学习资源之间的顺序交互建模提供了具体方案.
文中首先建立在线学习的交互网络模型,然后使用两个循环神经网络将网络中的学习者和学习资源节点嵌入到一个欧氏空间

中,并提出交互质量评价指标,以判断学习者的学习效果是否达到预期.在实际数据集上的实验证明了所提方法的有效性.
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Abstract　Themodelofeducationtodayhasundergoneaverysignificantchange,andeducationisdevelopinginthedirectionof
ubiquity,intelligenceandindividuation．Onlineeducation,representedbyMOOCs,isgraduallycomingintothepublicfieldofviＧ
sion,andtheinteractivityinonlineeducationhasbecomethekeytodeterminethequalityofonlinelearning．Someresearches
showthattheinteractioninthelearningprocessprovidesefficienthelpandeffectivesupportforlearners,andthefeedbackof
learningprocessevaluationcaneffectivelyimprovetheinteractioneffectoflearning．Modelinginteractionsbetweenlearnersand
learningresourcesiscrucialindomainssuchaseＧcommerce．Representationlearningpresentsamethodtomodelthesequential
interactionsbetweenlearnersandlearningresources．Firstly,aninteractivenetworkofonlinelearningisestablished．Andthen,

thelearnersandlearningresourcescanbeembeddedintoaEuclideanspacebyusingtworecurrentneuralnetworks．TheevaluaＧ
tionindexofthequalityofinteractionisproposed,whichcanjudgewhetherthelearner’slearningeffectisuptotheexpectation．
Theexperimentsonrealdatasetsrevealtheeffectivenessoftheproposedmethod．
Keywords　Representationlearning,MOOCs,Interactiveevaluation,Bigdataineducation

　

１　引言

随着“互联网＋”时代的到来,在线学习逐渐成为当前的

主流学习模式.大规模开放在线课程(MassiveOpenOnline
Course,MOOC)是在线学习的一种典型形式,具有双向交互

的便捷性、教学资源的丰富性、教学互动的多样性等特点.在

以 MOOC为代表的在线学习平台中存在着大量的交互行为,
例如观看课程视频、做测试、在论坛上讨论问题等.众多教育

学研究表明,交互是教与学重新整合的关键[１],学习过程中知

识的建立和形成依赖于交互的开展[２],而有效的教学交互可

以带来学习效果的提升.Ullah等提出将交互正确地应用到

在线课程中,能够为学习者拓展学习经验[３],提供创建新意义

的机会.Su等认为通过实现在线学习中有意义的学习交互

能够促进学习者的知识建构[４].

２０世纪８０年代以来,随着教育观念的逐渐变化,人们开

始认为学习的质量不仅体现在学习的效果上,还体现在学习

的过程中[５],不仅要关注对学习的效果评价,更要关注对学习

的方式和过程的评价.评价不仅可以对学习结果有价值判断

作用,而且对学习具有显著的回流作用[６].在众多针对在线

学习的评价研究中,专门针对交互质量的评价研究较少.目

前,针对在线学习交互质量评价的主要研究模式依然遵循传

统的教育学研究方法,即从多个角度提出交互质量的评价量

规,然后通过以调查问卷为主的方法进行实验验证.这类方

法存在难以实现评价自动化、评价指标定义宽泛、评价指标繁



杂、评价指标信效度低等问题.此外,Siemens从学习观的角

度提出学习是一种以交互为中心的网络现象,网络的形成依

赖于交互的开展[７].近年来,研究者以学习交互网络为基础,

通过网络数据挖掘和机器学习技术进行了大量的包括教学资

源推荐、行为预测等在内的应用研究[８Ｇ１０],而针对交互质量评

价方法的研究则相对较少.

本文结合国内外教育大数据、教育交互和交互评价的发

展现状和趋势,以及近年来在教育大数据管理和动态嵌入方

面的研究成果和经验,借鉴国内外数据挖掘、神经网络和网络

表示学习等领域的研究成果,以实际应用为背景,在理论和实

践中进行创新性工作,对在线学习交互质量的评价进行了

研究.

本文提出了一种能够有效评估在线学习交互质量的方

法,可以为该问题的应用提供解决思路.本文着眼于对在线

学习平台的主要主体———学习者和学习资源间的交互开展研

究.本文方法首先以建立清晰的动态学习交互网络为基础,
然后通过表示学习方法对学习交互网络中的实体进行低维表

示,最后提出评价方法.

本文第２节评述了与本文研究相关的工作;第３节和第

４节分别介绍了交互网络构建和嵌入的方法;第５节提出了交

互质量评价指标;第６节进行了实验和分析;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　交互质量评价

Moore最早提出在线教学中的３种交互类型:学习者和

学习资料的交互、学习者和教师的交互、学习者和学习者的交

互[１１].在在线学习交互质量的评价研究中,研究者主要在这

３种交互的基础上提出各种评价指标.

Laurillard[１２]认为高等教育的教师必须在教学方法上更

加专业,并具有研究方面的专业精神.为改善教学和提高学

生的学习效果,Laurillard针对教学中的设计和使用的学习技

术,提供了一个良好的理论基础.但其侧重于对学习者进行

交互的学习环境的优缺点进行评价,缺少对教学交互行为的

分析.Roblyer等[１３]通过量规的方法对交互水平进行定量评

价,从社会交互、教学交互、资源交互、信息质量等多个维度对

课程交互质量进行评价,提出了利用理论和研究的发现来设

计评估在线课程交互质量的指标.但该量规的设计比较宽

泛,且具有教师和学生的主观性,并不能保证足够的客观性和

较高的可信性.Chen等[１４]在教育研究学已有成果的基础

上,提出了根据媒介交互设计、学习者与学习资源的交互设

计、社区交互设计、教师的参与度、学生参与度等５个维度的

４７个指标的在线学习交互质量评价指标体系,而该理论研究

的可信度和评价效果仍需实践验证.

与上述工作不同,本文以学习者和学习资料的交互为目

标,以交互网络为基础,提出了可计算的交互质量评价指标.

２．２　网络表示学习

近年来,随着机器学习技术的发展,网络嵌入技术引起了

人们的广泛关注,针对网络中节点的特征学习成为了一项新

兴的研究任务,针对网络的分析研究的一个关键问题就是如

何合理地表示网络中的特征信息.

受 word２vec的启发,DeepWalk算法[１５]首次将深度学习

中的技术引入到了网络表示学习领域.DeepWalk算法充分

利用了网络结构中的随机游走序列的信息.Node２vec算

法[１６]通过改 变 随 机 游 走 序 列 生 成 的 方 式,进 一 步 扩 展 了

DeepWalk算法.Struc２vec算法[１７]在 Node２vec算法的基础

上可以有效地对远距离的具有结构相似性的节点进行建模.

上述 算 法 均 是 基 于 SkipＧgram 语 言 模 型 的 表 示 方 法.

Hin２vec算法[１８]是针对异构信息网络表示学习的框架,与上

述方法不同,Hin２vec算法的核心是一个神经网络模型,不仅

可以学习网络中节点的表示,还可以学习关系(元路径)的表

示.表示学习为网络建模和推理提供了强有力的工具,然而

随着时间的推移,上述单一的静态网络嵌入不足以代表网络

的动态变化.

近年来,有研究者[１９Ｇ２０]在已有工作的基础上,通过建立

动态的网络模型并使用表示学习技术来捕捉网络节点的特征

变化,用于推荐和用户行为预测等.本文则是在动态的学习

交互网络中使用表示学习技术对交互质量进行评价.

３　交互网络构建

许多现实场景可以抽象为一个图结构,如社交网络、交通

网络、用户与电子商务网站中物品的关系网络等.网络表示

学习,即网络嵌入,是将网络节点投影到低维连续空间的方

法,同时保留了网络结构和固有特性,即学习实体的低维嵌

入,用于表示学习者和学习资源的属性演化.学习者频繁与

学习资源进行交互,同一学习者可能在一段时间内与不同学

习资源产生交互,并且这些交互会随着时间而变化,因此这些

交互就构成了学习者与学习资源之间的交互网络.
构建学习者和学习资源之间的动态交互网络是本文工作

的基础,通过表示学习方法可以对学习者与学习资源的动态

演化进行建模.每位学习者和每一项学习资源都可以嵌入到

一个欧氏空间,随着时间的推移,学习者与不同的学习资源进

行交互,学习者和学习资源的属性特征互相影响并共同发展.

学习者和学习资源的属性特征会进一步影响未来学习者和学

习资源之间的相互作用.
本文主要对学习者在学习过程中与学习资源交互的质量

进行评价,因此选取学习者Ｇ学习资源的交互数据为研究基

础,进而对学习过程中学习者的交互进行定量评价.

以 MOOC平台为例,学生的学习活动包括视频观看、页
面导航、测验参与等交互行为.这些交互被记录为点击流日

志,每个点击流都是记录的集合.每条交互活动记录都可由

学习者ID、学习资源ID、交互时间和交互特征向量组成,其中

交互特征向量包含了诸如查看文档、观看视频等交互信息.
针对学习者在学习过程中与不同的学习资源之间的交互关

系,本文提出了图１所示的学习交互网络模型.

图１　学习交互网络

Fig．１　Learninginteractivenetwork

学习交互网络中包含学习者和学习资源两类节点,两类
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节点之间的连边代表了学习者和学习资源的交互.由于交互

可能发生多次,且交互的类型特征并不相同,因此每条边都标

记有交互时间、交互特征等信息.下文将给出学习交互网络

的定义.
定义１(学习交互网络)　学习交互网络表示为G＝(u,i,

eui(t,f)),其中u∈U 表示学习者节点,i∈I表示学习资源节

点,eui表示学习者节点与学习资源节点间交互时形成的边,其
中t和f 分别表示交互时间和交互特征.

基于学习交互网络的定义,给出网络中节点的嵌入表示

形式.令向量u(t)∈Rn,∀u∈U 表示t时刻学习者嵌入表

示,向量i(t)∈Rn,∀i∈I表示t时刻学习资源嵌入表示,

∀t∈[０,T].学习者u∈U 和学习资源i∈I在时刻t∈R＋

(０＜t１＜t２􀆺≤T)时的交互活动特征向量由f表示.表１列

出了下文所需的符号及其代表的含义.

表１　本文所用的符号表示及其含义

Table１　Symbolsandmeaningsusedinthispaper

符号 含义

u(t)和i(t) 学习者u和学习资源i在时间t的嵌入表示

u(t－)和i(t－) 学习者u和学习资源i在时间t前的嵌入表示

４　交互网络嵌入

４．１　嵌入模型

本文首先通过循环神经网络模型(RecurrentNeuralNetＧ
work,RNN)学习学习者和学习资源的嵌入表示;然后使用两

个神经网络在每次交互时更新学习者和学习资源的嵌入,将
每个实体嵌入到欧氏空间中;最后通过分析学习者嵌入属性

的变化对学习交互质量提出了一种评价方法.
图２给出了本文提出的基于表示学习的在线学习实体嵌

入模型.该模型分别使用两个 RNN 对嵌入进行更新,分别

为学习者 RNN和学习资源 RNN.其中,学习者 RNN 由所

有学习者共享来更新学习者嵌入,学习资源 RNN 由所有学

习资源共享来更新课程资源嵌入.学习者、学习资源的嵌入

由 RNN的隐藏状态表示.

图２　基于表示学习的在线学习实体嵌入模型

Fig．２　Onlinelearningentityembeddingmodelbasedon

representationlearning

本文使用的 RNNs是相互递归的,嵌入结果初始化为０,

当学习者与学习资源发生交互时,学习者 RNN 使用学习资

源在时间t之前的嵌入学习资源i(t－ )作为输入来更新学习

者的嵌入u(t),使用学习资源的动态嵌入可以很好地反映学

习资源的当前状态,从而实现更有意义的学习者嵌入和更简

单的训练.基于同样的原因,学习资源的嵌入使用学习者动

态嵌入u(t－ )即学习者在t时刻之前的嵌入来更新学习资源

嵌入i(t),这使得嵌入之间存在相互递归的依赖关系.

４．２　学习者和学习资源嵌入

学习者的嵌入由式(１)得到:

u(t)＝σ(Wu
１u(t－ )＋Wu

２i(t－ )＋Wu
３f＋Wu

４Δu) (１)

其中,矩阵Wu
１,􀆺,Wu

４ 是学习者 RNN 的参数,由训练得到;

Δu代表从学习者上一次与任何学习资源发生交互到当前发

生交互的时间差;f代表交互特征向量;σ是非线性激励sigＧ
moid函数;u(t－ )代表在时间t之前的学习者的嵌入表示;i
(t－ )代表在时间t之前学习资源的嵌入表示.最终更新学习

者嵌入u(t).
学习资源的嵌入由式(２)得到:

i(t)＝σ(Wi
１i(t－ )＋Wi

２u(t－ )＋Wi
２f＋Wi

４Δi) (２)

其中,矩阵Wi
１,􀆺,Wi

４ 是学习资源 RNN 的参数,由训练得

到;Δi代表学习资源上一次与学习者发生交互到当前发生交

互的时间差;i(t－ )代表在时间t之前学习资源的嵌入表示;u
(t－ )代表在时间t之前学习者的嵌入表示.最终更新学习资

源嵌入i(t).

虽然式(１)、式(２)中的更新只涉及直接参与特定交互活

动的学习者和学习资源对,但是特定学习者或学习资源的影

响可以传播到整个二分交互网络中.可以看出,学习者的嵌

入会影响直接发生交互的学习资源的嵌入,那么更新后的学

习资源嵌入会影响未来产生交互活动的不同学习者,以此类

推贯穿整个网络.

４．３　参数学习

循环神经网络的参数可以通过梯度下降方法进行学习.

t时刻学习者嵌入学习的损失函数如下:

Lt＝L(u(t),u(t－ )) (３)

其中,L为可微分的损失函数,如均方误差(MSE)损失函数;

u(t)为t时刻学习者嵌入的输出,u(t－ )为t时刻学习者嵌入

的输 入.采 用 随 时 间 反 向 传 播 (BackPropagationTrough
Time,BPTT)算法来计算梯度.

５　交互质量评价

基于第４节中的学习者和学习资源嵌入表示结果,本文

从学习者学习效果的角度,提出了一种适用性较广的可计算

的交互质量评价指标.学习者与学习资源的交互活动越频

繁,其嵌入结果互相影响,在欧氏空间得到的嵌入向量距离就

越近.本文根据此提出了度量学习者的交互质量的评价指

标,如式(４)所示:

D(p)＝ ∑
q∈(０,Q)

‖u(p)－i(q)‖２ (４)

其中,p 表示单一学习者,q表示学习资源,Q 为学习资源数

量.D(p)值越小,该学生的交互学习质量就越优,而该值越

大,该学生的交互学习质量就越差.
为验证该指标的正确性,基于交互质量与学习效果相关

这一假设,本文通过该指标预测学习者的状态.当学习者的

学习状态较差(有退学的可能)时,用户的标签为１;当学习状

态较好时,用户的标签为０.对学生的交互评价指标D(p)按
降序排序,预测精度(Precision)可通过计算排序后前 N％的

学习者中存在标签为１的学习者数量得到.

６　实验

６．１　实验数据集

本文的实验分析是在学堂在线的两个公开数据集上进行

的.２０１３年１０月推出的学堂在线已成为中国最大的 MOOC

９０２王雪岑,等:基于表示学习的在线学习交互质量评价方法



平台之一.当学习者在平台上学习一门课程时,系统会记录

多种类型的交互活动,如观看视频、回答问题、完成作业等.

本文使用了２个数据集,第一个数据集来自于国际知识

发现和数据挖掘竞赛 KDDCUP２０１５,简称为 KDD１５;第二

个数据集来自于 Moocdata平台,本文将第２个数据集称为

XTdata.实验数据集包括学习者/学习资源信息、以特征形

式存在的交互信息、交互发生时间等.表２列出了两个数据

集的统计信息.

表２　实验数据集的统计信息

Table２　Statisticsofdatasets

KDD１５ XTdata
学习者 ７０４７ ６３７１

学习资源 ９８ ２７
交互活动数 ４１１７４９ ３９７０８３

退学者 ４０６６ ４９８２

６．２　实验设置

本实验使用PyTorch实现 RNNs,采用 Adam 优化器对

模型进行优化,其学习率为０．００１,采用修正线性单元(ReＧ
LU)作为激活函数,模型嵌入维数为１２８维,模型训练的次数

为５０,在输入模型前所有的交互特征都被规范化.取数据集

的前６０％作为训练集来训练模型,取２０％的数据作为验证集

来评估模型,剩下的２０％的数据作为测试集来测试模型的泛

化能力,最后选取性能最好的模型训练结果.作为对比,本文

选取了 Deepwalk,Struc２vec,Hin２vec这３种静态网络表示方

法对学习者和学习资源对进行嵌入.

６．３　实验结果

本文在两个数据集上进行了实验,计算出了由式(４)定义

的所有学习者的交互质量评价指标D(p),其分布情况如图３
和图４所示.其中,横坐标为D(p)的取值范围,纵坐标为 D
(p)取值范围内的学习者数量.通过图３和图４可以看出,不
同学习者的交互质量是不相同的,与 XTdata数据集相比,

KDD１５数据集上的D(p)的取值范围跨度较大,学习者的交

互质量区别较明显.

图３　KDD１５数据集上的D(p)统计分布

Fig．３　StatisticaldistributionofD(p)onKDD１５dataset

图４　XTdata数据集上的D(p)统计分布

Fig．４　StatisticaldistributionofD(p)onXTdatadataset

在嵌入表示模型训练阶段,实验比较了训练模型在所有

时期的性能,并选取了精度最高的训练结果.两个数据集的

训练结果如图５和图６所示.其中,横坐标为训练次数,纵坐

标为学习者状态预测的精度.

图５　KDD１５数据集上模型精度的比较

Fig．５　ComparisonofmodelprecisiononKDD１５dataset

图６　XTdata数据集上模型精度的比较

Fig．６　ComparisonofmodelprecisiononXTdatadataset

由图５可以看出,当使用 KDD１５数据集训练到第４０次

时,在 N 分别取５,１０,２０时模型精度都是最高的.由图６可

以看出,当使用 XTdata数据集训练到第３６次时,在 N 分别

取５,１０,２０时模型精度也都是最高的.由此可知,随着训练

次数的增加,模型的精度也逐渐升高,但训练次数过多时会导

致实验过拟合,使模型精度下降,并且针对不同的数据集,精
度达到最高的训练次数也不相同.

最后,本文将动态网络表示方法 RNNs与其他静态网络

表示方法进行了比较,结果如表３和表４所列.

表３　KDD１５数据集上学习者状态预测结果

Table３　LearnerstatepredictionresultsonKDD１５dataset

Method N＝５ N＝１０ N＝２０
Deepwalk ０．３０６８３ ０．３２１０２ ０．４１０２２
Struc２vec ０．１３３５２ ０．０１７７６ ０．２０２２７
Hin２vec ０．５１９８９ ０．５３７５９ ０．５５１０６
RNNs ０．５５３９７ ０．６２２６９ ０．６２６７０

表４　XTdata数据集上学习者状态预测结果

Table４　LearnerstatepredictionresultsonXTdatadataset

Method N＝５ N＝１０ N＝２０
Deepwalk ０．７９９３７ ０．８０３７７ ０．８０５３４
Struc２vec ０．７９３１０ ０．８０５３４ ０．８０８４７
Hin２vec ０．７５５４８ ０．７６７６６ ０．７５５１０
RNNs ０．９５２９８ ０．８７９１２ ０．８３９８７

通过对比表３和表４可以看出,本实验所提出的动态网

络交互评价方法具有可扩展性.针对学习者状态预测的精度

在不同数据集上的表现存在差异,分别统计了两个实验数据

集中不同学习状态的学习者的平均交互次数,如表５所列.

可以看出,XTdata数据集中学习者节点与学习资源节点间的

影响更为明显,最终 XTdata数据集的实验精度较 KDD１５数
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据集的实验精度更高.但相比静态网络表示方法,本文的评

价模型在两个数据集上的精度都分别有很大程度的提升,表

现最佳.

表５　学习者平均交互次数的统计信息

Table５　Statisticsofaveragenumberoflearnerinteractions

KDD１５ XTdata
标签为０ ９６ １６１
标签为１ ３０ ３５

结束语　在教育与互联网相结合的背景下,评价学习交

互质量,利用产生的学习交互数据改善学习者的学习表现和

学习效果,将是未来教育发展的必然趋势.未来,研究者应用

神经网络和表示学习等计算机技术对学习者的交互数据进行

更为深入的挖掘分析,对在线教学进行干预,这是更为深入的

技术应用方向.

本文将深度学习等技术应用于教育数据,首先建立清晰

的在线学习动态交互网络模型,然后使用两个循环神经网络

将网络中的学习者和学习资源节点嵌入到一个欧氏空间中,

并根据嵌入结果提出对学习者在学习过程中交互质量的评价

指标,用于判断学习者的学习效果是否达到预期.

在线学习交互质量评价的研究面临着两个主要问题:

１)目前的在线教学平台数据仍存在一定的局限性,未 能 全 面

表示学习者的背景信息和学习行为信息;２)交互质量评价指

标设计的理论依据和实验验证仍需要更多的教育学理论的支

撑.未来将围绕这两个问题展开研究.
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