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LS．Pre：在开放式学习环境中自适应地预测学习者学习风格 
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摘 要 学习者根据其不同的认知过程通常可以分为不同类型的学习风格，而自动获取学习者学习风格的方式相较 

问卷来说可以得到更为准确的信息。现有的学习风格 自动识别手段都有无法跨学习风格模型进行预测以及当学习环 

境发生改变时无法自适应动态调整等问题。提出了一种利用学习者学习行为表象来预测学习者学习风格的方法—— 

L Pre。LS-Pre使用非线性动态规划法构建预测学习风格的数 学模型并使用模拟退火算法优化 目标函数。通过 LS- 

Pre预测的学习风格不仅包括在环境中可以通过具体行为观测到的维度，还包括那些无法观测到的以及跨模型的学 

习风格维度。实验验证了该方法的有效性。 

关键词 学习风格，学习风格维度，行为表象矩阵 

中图法分类号 TP391．7 文献标识码 A 

LS-Pre：Forecast the Learners’Learning Styles Adaptively in an Open Learning Environment 

YANG Juan ZHANG Yang-li 

(College of Co mputer Science，Sichuan Norma1 University，Chengdu 610101，China) 

Abstract Learners always have their learning style preferences according tO their different cognitive processe~Auto— 

matically modeling the learners’learning style can get the more accurate information compared with the questionnaires 

which is free from the problem of inaccurate self-conceptions of the learners．There are many problems in the current LS 

detecting methods，like only can detect the IN dimensions in a specific model，can not adaptively adjust the LS prefer— 

ences in a different learning environment．We provided a new method tO forecast the learners’LSs which is called LS- 

Pre．In LS-Pre，non-linear dynamic programming is used to construct the mathema tic model while simulated annealing 

algorithm is used to optimize the goal functiorL We illustrated the effectiveness of LS-Pre in part 4 of this paper． 

Keywords Learning style(LS)，Learning style dimension，Behavior ma trix 

1 引言 

学习者根据其不同的认知过程通常可以分为不同类型的 

学习风格(Learning Style，LS)。许多教育理论学者和研究者 

将学习风格作为学习过程中的一个重要因素，并一致认为将 

其整合进教育可以更好地促进学习者学习。大量相关的教育 

学理论均支持这一论点，例如 Bajraktarevic，Hall，and Ful一 

1ickL ，Graf and KinshukE ]都证明并支持了这一结论。学习 

风格的研究领域非常复杂，通常受多方面因素的影响，因此产 

生了许多不同的概念和观点。现已存在许多学习风格模型， 

例如 Kolb[ ，Honey and MumfordE ，Felder and SilvermanES] 

等。虽然关于学习风格依然存在一些开放性的问题，但是所 

有的学习风格模型都一致认为学习者在他们学习的偏好上有 

不同的方式。 

获得学生学习风格途径有两种r6]，协作方式(问卷调查) 

以及 自动获取方式(通过学习者使用 LMS的行为，系统 自动 

判别)。相比问卷调查方式，自动获取方式可以得到更为准确 

的信息，因为它将一个特定时间所获得的数据来做当时的分 

析，而问卷调查法获得的 LS则是在一个特定情景下获得的 

数据 ，其使用却是在另一个特定的情景中。因为学习行为通 

常是强依赖于某种学习场景 ，当场景改变时，学习者的学习风 

格偏向性会发生相应的偏差。一些传统的自适应教育超媒体 

系统(AEHS)已经实现 了多种学习风格的建模 ，目的是为了 

使学习者获得更适应自己的学习资源E 。在他们之中，AES- 

CSE。]实现了使用 witkin的FD／FDI模型在多媒体技术系统 

(Multimedia Technology System)中对控制 、引导支持、导航 

工具以及评估问题的反馈的自适应。INSPIREE 9l应用 Honey 

and Mumford模型来支持教育素材网页中多种类型教育资源 

的自适应。lWeavefi∞]使用 Dunn and Dunn模型支持导航和 

内容 呈 现 的 自 适 应 。最 后 ，TANG0w／W()TAN[1 ， 

WHURLEE ]，CS383[13]以及我们前期所做工作[“]都使用 

Felder and Silverman模型支持了对学习者内容呈现的 自适 

应。 

自动侦测学习者学习风格有多种方式，现已实现的侦测 

手段主要是通过人工智能领域的相关技术来实现学习者风格 

的自动识别，其中包括神经网络[1 、贝叶斯网络E16,w]、基于规 
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则的推理[ ]、模糊逻辑 ]以及机器学习 o 等。其中P．Gar— 

ciac 还对贝叶斯网络预测的有效性进行了深入的分析。但 

是这些现有的学习风格识别手段都具有以下方面的缺陷：(1) 

都是在已有的成功案例基础上匹配用户行为，因此必须在分 

析学习风格时 自动舍弃掉很多在环境中无法观测的学习风格 

类型；(2)当学习环境发生改变时，这些成功的案例可能出现 

大量不适用的情况，这时需要重新建立新的案例集 ，并据此重 

新计算学习者学习风格。若学习环境频繁变化，则这时对学 

习风格进行预测几乎是不可能的；(3)只能对某种学习风格模 

型中的学习风格进行预测，设定好了就不能改变，更无法进行 

跨模型的风格预测。 

针对上述情况，本文提出了一种利用学习者学习行为表 

象来预测学习者学习风格的方法一～L Pre。LS-Pre为学 

习者的学习行为建立表象矩阵，为学习者的学习风格偏向性 

建立关联矩阵，将表象矩阵和偏向性关联矩阵的相似度作为 

非线性规划的目标函数，通过优化目标函数预测学习者可能 

的学习风格偏向。通过这种方法预测的学习风格动态 自适应 

的，它可以使得预测的学习风格与当前学习环境保持一致，当 

学习环境变化时 ，所预测的学习风格总是最满足当前学习者 

的行为表象，即随着学习场景的转变(已有学习者学习风格关 

联图的变化)而计算不同维度的学习风格。同时，预测出来的 

学习风格组合不仅包括在环境中可以通过具体行为观测到的 

维度，还包括那些无法观测到的以及跨模型的学习风格维度。 

本文的第 4部分通过实验验证了其有效性 。 

2 学习风格(Learning Style，Ls) 

学生在学习认知过程中有不同的学习风格，即他们吸收 

和处理知识的特点及偏向性均各有不同，这一理论已得到教 

育学和心理学研究领域的支持。下面介绍4种已有效运用于 

教育领域的 LS模型。 

Myers-Briggs模型：这个模型根据是从卡尔 ·金所设计 

的心理类型分类所衍生出来的 LS类型分类，分别从 4个维 

度上来对学习者的 LS进行描述，它们是 extraverts／intro— 

verts(~"向型／内向型)，sensors／intuitors(传感型／直觉型)， 

thinkers／feelers(思考 型／感触 型)，judgers／perceivers(判 断 

型／感知型)。 

Kolb模型：分别从两个维度上对学习者的 LS进行描述， 

分别是 concrete experience／abstract conceptualization(具体经 

验型／抽象概念型)，active experimentation／reflective observa— 

tion(主动试验型／思考观察型)。 

Herrmann模型：主要根据人大脑的具体功能分区来确 

定学生的 LS类型。Herrmann将学习者的LS分为 4个主要 

类型，分别是“左脑，思考型”，“左脑，肢体型”，“右脑，肢体 

型”，“右脑，思考型”。 

Felder-Silverman模型：是迄今为止使用最为广泛的一种 

LS模型，它从 5个维度上对学习者的LS进行描述，分别是 

sensing／intuitive(传感型／直觉型)，visual／verbal(视觉型／语 

言型)，inductive／deductive(归纳型／演绎型)，active／reflective 

(主动型／思考型)，sequential／g10ba1(顺序型／全局型)。 

每一个学习者都不是绝对的某种类型，而是介于两个极 

端之间，但是每一个学习者在不同的LS维度上都有自己的 

偏向性。因此，学习者的LS在不同模型的不同维度上可以 
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用一个介于0到 1之间的数字来表示其在该学习风格维度上 

的偏向性。 

3 I Pre模型 

3．1 在 LS-Pre中构建 LS的数学模型 

无论这些LS模型如何构建，始终是将学习者的LS从不 

同维度上进行类型划分 ，学习者的 LS不仅可以从一个模型 

的角度进行描述，甚至可以从多个模型的角度进行 LS的勾 

画。而且很少有学习者会绝对对应于一种 LS类型，大部分 

学习者都是介于多种 LS类型之间，关键在于其偏向性如何。 

因此，我们可以将每种 LS类型抽象成一种语义关系，学生 i 

与学生 之间可以通过这种语义关系关联起来 ，语义关联的 

权重 ∞ 表示他们在这个 LS维度上的相似性。 

Sequential／G1obal 

图 1 不 l司LS类型所对应 的语义 图 

设已知 个学生的LS类型值，为其每种 LS语义关联图 

中的权重值建立映射矩阵 ，Mf为 ，z× 矩阵。 是矩 阵 

Mt中的元素， 取值定义如下： 

~=e--e厕 ／(P一1) (1) 

式中， ∈Eo，1]表示学生i在 LS类型t上的倾向性。式(1) 

表示学生 i与学生 若在某种 LS类型(如类型 )上具有的倾 

向性越相似，那么其在对应的语义图 G『中关联的可能性就越 

大，反之则关联可能性越小。例如当学生 i为绝对顺序型学 

习者，而学生 为绝对全局型学习者时，那么 户 删  =0， 

声 ‘／ 一1，此时 ／gf咖‘=O，表示两者不可能产生关 

联。若学生 i与学生 在 sequential／global维度上均是绝对 

顺序型学 习者 时，则有 p 伽 一 一 “ =0，此时 

／gtz&l 1。如果两个学习者在 sequential／global维度上 

的偏向性>0．5，则其关联的可能性do．5。 

3．2 在 LS-Pre中预测 LS 

假设现有 z个学生的 LS完全未知。从已知的 个学生 

中随机替换掉 Z个学生，加入未知 LS的 z个学生，构成新的 

学生群体，这时建立这新的 个学生的学习行为矩阵M，M 

中每个元素m 定义如下： 

f1， 若学生 i与J具有相同的行为序列 

l0， 其他情况 

行为序列定义为 A一{12{12∈LUB}，集合 L一{L01， 

L02，⋯)是学习对象LO的集合，而集合 B：{bl，62，⋯)则是 

行为集合，行为包括：打开一个 LO，进入讨论论坛，做习题等 

等。很显然，当 LO数量够多时，A的变化是多样 的，因此为 

了使矩阵不至于过于稀疏，我们主动为用户产生一些不具备 

代表意义的可行行为序列，让用户选择能使其学习效果最好 

的行为序列。我们将M看作是表象矩阵，若要预测这z个学 

生的Ls，那么现在需要做的是首先发现M 中各种学习风格 

类型所起 的作用，然后根据已有的学习风格关联矩阵确定最 

接近表象矩阵的组合方式。因此这个预测问题可以抽象成非 

线性规划问题的求解。给定向量 X一(xl，Xl，⋯，Xt)，t是 LS 

a 

B 

g  

R  

，  B < _=、 

，  



的类型数 。设定目标函数： 
， 

min (X)，∑ 一1 (2) 
一 1 

t 

厂(X)=var(M ，∑嚣 ·Mi) 
f— l 

，t ” ， t 

=(∑ ∑( 一∑Xh·啦t，) ) ／2，∑ 一1 (3) 

式(2)是抽象的非线性规划问题的 目标函数，即最小化两 

个矩阵的差别。∑ 一1是其约束条件，目的是将向量 X取 

值范式化，保证V 。∈Eo，11。因为M与Mi是对称矩阵，因 

此 var()函数可设为求两个 ( 一1)／2维向量的相似性，而目 

标函数则等价为这两个向量的相似度最大。因此式(3)实际 

上是求两个向量的欧几里得距离。 

式(2)在最优情况下，有 ： 
r 

M一 ∑zf·̂  (4) 
一 1 

若式(4)有解，则 x有唯一解。否则必须用启发式搜索 

算法求 目标函数的近似最优解。这里选用模拟退火算法来优 

化的原因是模拟退火算法总能以概率 1收敛，并且在解空间 

不是特别大的情况下，其收敛时间是能令人满意的。使用 ， 

(x)作为评价函数，当新解没有优于原解时，以概率 e(-dfm接 

受该解。 

3．3 预测未知学生的 

预测的前提是根据假设，即有相同学习行为序列的学生， 

其在对应的学习风格上有相同的偏向性。因此根据表象矩阵 

M，以及计算出来的近似最优解向量 X(X 中每个分量表示各 

种学习风格对表象矩阵形成的影响程度)，设这 z个学生在各 

个维度上的学习风格偏向性为 ：，0<i≤Z，则按如下公式计 

算预测值 ： 
一  

．  

(5) 
m l 

式(5)表示将所有与学生 i具有相同行为序列的学生 

在学习风格维度t上的LS值求均值，但是为了表示这种关系 

在行为表象矩 阵中的影响力，该预测结果必须 以概率 五 接 

受，这意味着，若某种学习风格 t在表象矩阵中起着决定性的 

作用(xt接近于 1)，则在这个维度上的学习风格可 以通过其 

同聚类的学习者预测得出，且其结果接受 的可能性很高，反 

之，则可能不会接受预测值。这样得到的LS预测值更接近 

当前的学习环境，并且每当学习环境发生改变时 ，都可能得到 

不同维度的学习风格预测值，这种自适应的学习风格预测，比 

单纯做 日志分析具有更好的准确性。 

4 实验 

在这个试验中，试验用的 LS是跨模型的，我们假设已知 

部分学生在 Herrmann模型的左／右脑维度上的学习风格取 

值、在Felder-Silverman模型的顺序／全局维度上的学习风格 

取值，以及随机设置的两个维度的学习风格取值(因为没有充 

分的证据表明不同的学习风格维度之间会相互影响，因此假 

设他们之间完全独立)。我们抽取了50个工科大二学生在 

Herrmann学习风格模型中的左右脑取值，取值分布如图 2所 

示 。 

从图2中可以看出，抽样的5O个学生中，绝大部分的 

Herrmann学习风格模型的左右脑取值都偏向于左脑，即取值 

靠近 1，这很容易理解，在中国的教育体制下，学生一般考取 

工科专业的前提是其必须在高中接受了近 3年时间的理工科 

类学习思维训练，而缺乏这一类能力的学生(即右脑主导，取 

值偏向于 0)则被分化为另一类人群。抽样学生在该学习风 

格维度上的偏向性关联抽象为矩阵M1(图4左图)。抽样学 

生在Felder-Silverman模型的顺序／全局维度上的取值分布则 

如图 3所示。学生们在这个维度上的偏向性关联抽象为矩阵 

(图 5左图)。另外两个学习风格维度则假设为未知，且取 

值随机。其对应的关联矩阵为 M2(图 4右图)和 M4(图 5右 

图)。 

图 2 左／右脑维度上的取值分布 图3顺序／全局维度上的取值分布 

■一 一  
图4 学习风格关联矩阵M1和 M2 

一 豳 
图 5 学习风格关联矩阵Ms和 Ma 

矩阵图中的点越亮代表矩阵中数 M，越大，反之则点越 

暗。比较行为表象矩阵M(图 6的左 图)，其中替换 了 5个学 

生(替换率 10 )，我们发现只有学习风格关联矩阵 A磊 与之 

最相似，根据学习风格偏向性越相似，其学习行为越相似的假 

设前提，可以得知 Felder-Silverman模型的顺序／全局学习维 

度在本次学习行为中起主导作用，因此可以据此预测新加入 

学生在这个维度上 的学习风格偏 向性值。相似度 比较矩阵 
4 

=M一∑Xi· ，其中 Xi是X 的最优解。在图 6的右图 
2一 l 

中，Xi取值分别为(O 0 0．9990 0．0447)。从图中可以看到Mx 

矩阵的颜色整体很暗，存在少数亮点，这实际上表示X 取值 

使得行为表象矩阵与关联矩阵间有较大的相似度 。 

豳 一 
图 6 行为表象矩阵M及相似度比较矩阵 Mx 
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在使用模拟退火算法寻找目标函数的最优解时，设置初 

始温度为 5000，最小温度为 0，衰减系数为 O．O5，劣解连续不 

被接受的次数为 500，可以保证程序在 0．5s内收敛。因为在 

行为表象矩阵中，Felder-Silverman模型的顺序／全局维度起 

着决定性的作用，因此以概率 0．993接受在这个维度上的预 

测值 ，而其他维度上 的预测值则以接近 0的概率或以概率 0 

来接受它们，这样 ，在获得的背景知识不全的情况下，依然对 

跨模型的学习风格进行了预测。而当学习环境发生变化时， 

行为表象矩阵也相应发生改变，这时预测的结果也会发生改 

变，例如在不同环境下相同的学习者其学习行为会发生改变， 

这也许并不是因为其在特定学习风格维度上的偏向发生了改 

变，而是因为另外的学习风格维度在其学习行为中起了主导 

作用，那么我们通过发现这种潜在的学习风格，可以对其做出 

准确的判断，而不用时时修改其学习风格偏向值。 

结束语 提出了一种可动态 自适应预测学习者学习风格 

的计算模型 LS-Pre。通过 Pre建立 的学习者动态行为表 

象矩阵和已知的部分学习风格维度的偏向性关联矩阵可以充 

分地反映当前各种学习风格维度之间的关系，并且不同种类 

的学习风格是可以跨模型的。试验证明了通过非线性动态规 

划法建立的目标函数以及模拟退火算法搜索最优解的有效 

性 。 

在试验中，将要预测的学生数控制在 1O 以内，可 以取 

得很好的预测效果，如果想要更准确地预测更多学生的学习 

风格，可以将 LS-Pre放在更开放 的环境中使用。gS-Pre的 

另外一个重要功能就是挖掘未知学习风格，即当已知关联矩 

阵的属性未知时，而它又能对学习者的行为表象矩阵产生影 

响，那么我们希望发掘出这种学习风格的意义，这是我们正在 

进行的工作。 
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