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关于 MOOC的讨论

中国 MOOCs学习者价值研究

———基于 ＲFM模型的在线学习行为分析
宗 阳，郑勤华，陈 丽

( 北京师范大学 北京 100875)

【摘 要】MOOCs自兴起以来，它的高注册人数和高辍学率特征并存，现阶段中国 MOOCs大多为以视频为主

要学习资源的 xMOOC，对学习者的学习支持力度相对薄弱，这要求学习者具有较高的自主学习能力。在 MOOCs

中，怎样识别学习者价值，采用什么方法对学习者进行分类，进而给学习者提供有效的个性化学习支持是重点研究

问题。在 ＲFM模型基础上依据 xMOOC在线学习过程特点，提出中国MOOCs学习者的价值衡量模型ML － ＲFT，采

用模型指标原始值与所有学习者平均值比较的方法将 MOOCs学习者分为八类。借鉴 ＲFM衡量顾客价值的方法，

构建 ML － ＲFT模型，对 MOOCs平台上一门 xMOOC进行学习者价值识别分类，并有针对性地对每类学习者提供个

性化的学习支持策略。研究结果表明采用 ＲFM方法可以对 MOOCs学习者价值进行有效识别区分，学习者分类结

果可以成为 MOOCs教师或管理人员对在线学习者提供个性化学习支持服务的重要依据。
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一、引言

随着研究和实践的深入，MOOCs ( 大规模在线

开放课程) 在经历了 2012 年的 MOOCs之年和 2013

年的反 MOOCs 之年的转变之后，发展更趋于多样

化。SPOCs( 小型私有化在线课程) 、DLMOOC( 深度

学习 MOOC ) ，MOOL ( 大规模开放网络实验室 ) ，

DOOC( 分布式开放协作课) 等新名词大量涌现，以

开放在线教育为主要特征的后 MOOCs 时代已经到

来［1］。MOOCs 从 2012 年大规模兴起以来，课程注

册人数逐年上升，但是同时伴随而来的是高辍学率

的出现。MOOCs在给 MOOC 学习者带来学习便利

的同时，也对学习者的自主学习能力以及学习毅力

等提出了更高的要求。有研究表明 MOOCs 辍学率

高的原因主要集中在缺乏毅力、可投入的时间有

限、语言困难和网络障碍方面，在找出导致辍学率

高的原因后，该研究针对 MOOC 课程提出了针对整

体学习者或课程的策略，如适当增加付费政策、丰

富证书层次以及限制选课人数等［2］。在线学习中，

优质的学习支持服务是提高在线教育服务水平，确

保在线教育质量的关键。

MOOCs中教师与学习者时空分离，如何帮助学

习者适应在线学习环境，保障学习效果，是以

MOOCs为代表的在线教育需要解决的难题。随着

信息技术的飞速发展，在线学习越来越突出体现了

“以学习者为中心”的教学理念。这种理念对于学

生来说其实就是一种个性化的学习，根据学生需要

及实际情况，让学生自由选择适合自己的学习内容
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和学习手段，有助于充分挖掘学习者的学习潜

力［3］。对于教师和管理者来说，怎样给学习者提供

及时、合理、有效的个性化学习支持服务是保证在

线教学质量的关键。适应性、个性化的高质量学生

支持服务需要建立在充分了解相关学生信息的基

础上［4］。这要求教师和管理者在提供学习支持服

务的过程中，主动了解每个学习者的学习特征并时

刻关注其变化，为他们提供实时、个性化的支持服

务，最大程度满足学习者的一切合理需求。

现阶段在中国 MOOCs 学习中，由于在线学习过

程的复杂多样性以及对在线学习过程分析方法的不

成熟性，中国 MOOCs 教师对学习者的学习评价大都

停留在总结性评价( 基本为考试成绩) 上。学习者的

个性化学习应该体现在具体在线学习过程中，对学习

者仅仅进行总结性评价显然不适应新时代在线学习

理念，更无法为学习者提供有效的个性化学习支持服

务。对在线学习者进行有效的个性化学习支持需要

建立在对学习者充分了解的基础之上，只有充分了解

每个或每一类学习者的学习特征，才能根据学习者不

同学习特点提供有效的个性化学习支持。对在线学

习者的学习过程行为进行分析，了解在线学习者学习

特点，识别学习者价值，进而根据学习者价值进行学

习者分类是在学习过程中对学习者提供有效个性化

支持服务的前提条件。

对学习者个体来说，学习是一个投入产出的过

程［5］，需要学习者投入宝贵的学习时间和必要的财

力才能获得满意的产出。对于教师或管理者来说，

学习者的价值体现在对教学效果的保障上。本研

究中学习者价值主要用来表征学习者在线学习过

程中的学习积极性和学习投入，如果价值较高表示

学习者学习积极性较高，学习投入较多，正常情况

下会获得满意的学习结果。在中国 MOOCs 环境

下，怎样识别学习者价值并对学习者进行分类，进

而为不同价值类别学习者提供有效的个性化学习

支持是本研究的核心问题。

有研究表明当前中国 MOOCs 教学模式主要仍

为 xMOOC( 基于行为主义学习理论的 MOOC) ，这与

国外各大主流 MOOCs 平台，包括 Coursera、edX 等

平台上的课程教学模式相一致［6］。xMOOC 教学模

式下的中国 MOOCs 呈现的教学资源多为视频，教

学活动多为在线作业或测试。基于此，本研究所说
MOOCs均指 xMOOC，xMOOC 中在线学习者学习行

为路径相对比较清晰，国内一般的在线学习平台都

对学习者的学习行为有比较全面的记录，通过分析

平台记录的数据可以深入了解学习者的学习行为，

进而衡量学习者价值，教师或管理者可以据此为学

习者提供个性化的学习支持。

中国 MOOCs学习者进行在线学习过程可以简单

概括为:首先登录 MOOCs在线学习平台，然后选择要

学习的课程资源并且花费时间进行在线观看学习。

该学习过程与顾客在线购物的过程比较类似，在线购

物时，顾客会首先登录电商网站，然后选择要购买的

商品，并花费金钱进行支付。对电商网站忠诚度较高

或价值较高的顾客会经常访问并且在电商网站上花

费很多金钱购买商品，同样，对 MOOCs 价值较高、学

习积极性高、学习投入很多的学习者也会经常访问
MOOCs学习平台，并且花费很多时间精力学习课程

资源。本研究借鉴电商领域应用广泛的 ＲFM模型来

对学习者进行价值识别和分类。

二、文献综述

ＲFM模型是电商领域衡量客户价值和客户创

利能力的重要工具和手段，该模型通过分析顾客的

最近购买时间 ( Ｒecency，Ｒ) 、某一时间区段的购买

频率( Frequency，F) 及某一时间区段的购买总金额
( Monetary，M) 这三个指标来衡量客户对企业的忠

诚度以及客户的个性化需求情况，这样不仅可以帮

助企业进行个性化精准营销，也可以提高客户的再

次购买频率［7］。ＲFM 的研究主要集中在客户关系

管理分析模式中，在众多的客户关系管理中，研究

和应用的领域主要集中在电子商务等具有直销行

业特点的领域。在远程在线教育领域，台湾学者
Hui － Chu Chang 在 ＲFM 模型基础上提出 EL_ＲFM

模型来衡量 e － learning 领域学习者的学习行为［8］，

该研究是 e － learning 领域 ＲFM 模型应用的开创性

研究。EL_ＲFM三个指标具体内涵如下表 1 所示。

模型每个指标的权值赋值方法依据 Hughes 的

排序等分划分方法，Hughes 的排序等分划分方法认
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为 Ｒ、F、M三个质变同等重要，每个指标赋予相同的

权重，这样将三个指标分别按照从小到大和从多到

少进行排序，然后将其平均划分为五等分［9］。

表 1 EL_ＲFM模型定义

指标 意义 定义

EL_Ｒ
资源获得与

上 传 时 间

间隔

当新的学习资源上传后，资源上传

时间和学习者第一次获得该资源

的时间隔能被记录。Ｒ 值取用资
源获得时间间隔平均值

EL_F 登录次数
在一个特定时间内学习者登录学

习平台的次数

EL_M 花费时间
学习者花费在做练习或者讨论问

题上的时间

EL_ＲFM模型在 Hughes 等分划分基础上，将 5

等分换成 3 等分，前 33%的学习者赋值 3，其次 2，最

小为 1。这样学习者的学习行为被分为像( 3，3，3 )

…( 1，1，1) 共 27 类，基于此分类，研究者在 Moodle

平台上进行了测试实验，基于 Moodle 平台上记录的

行为数据得到了关于学习者的价值分类，然后将其

与学习者线下课堂学习行为进行对比，得到两者之

间的对应关系，具体如下表 2 所示:

表 2 EL_ＲFM分类与线下课堂学习行为对应关系
EL_ＲFM值 线下课堂学习行为

( 3，3，3)
该类学习者是最认真的学习者。少数几
个学生几乎不在课上回答问题，但是他们

在在线讨论室里讨论非常活跃。

( 1，3，1)
该类学生属于中等水平，他们仅仅在考试

前进行学习。

( 3，1，1)
该类学生从来不会旷课，但是在课上不用

心学习，这类学生仅仅下载学习资源但是

并不学习。
( 1，1，1) 该类学生经常迟到或旷课。

EL_ＲFM模型在 ＲFM模型基础上，将在线学习

者比作顾客，将在线学习行为比如资源获得与上传

时间间隔、登录次数、学习时间比作电商领域常用

的行为指标，比如最近购买时间、购买频率和购买

金额。该模型应用到中国 MOOCs 学习者价值识别

上存在一定的应用弊端，具体体现在以下两点:

1．该模型依赖特定实验环境，不具有在线教育

领域普适推广特性，更不适用于 MOOCs 学习领域。

该模型需要设定特定的实验环境，Ｒ 指标的计算是

指资源获得时间与资源上传时间的间隔，这与

MOOCs学习形式不符，资源获得与在线学习发生概

念之间相差较远。

2．该模型三个指标表征意义不统一，这样导致

模型分类结果不准确，只能反映部分学习行为。该

模型三个指标具体表征的是在线学习者的学习，Ｒ

和 M指标相较 F 指标较为贴近在线学习者的学习

行为，F指标使用学习者登录平台次数来表征，与实

际应该表征的学习次数意义相差较远，登录平台不

代表进行学习。Ｒ指标使用资源获得与上传之间的

时间间隔来表征，资源获得和学习发生在意义上也

相差较远。M 指标表示学习者做练习或讨论的时

间，学习者在在线平台上做练习和讨论问题更多可

表征学习者的意义建构，但是中国 MOOCs 平台上

大多讨论行为发生较少，在以资源呈现为主要特征

的 xMOOC下用讨论或做练习时间来表征学习不现

实也不准确。

因此，有必要从 MOOCs 学习过程实际出发，构

建新的 ＲFM模型来对 MOOCs学习者价值进行识别

分类，进而可以用来指导在线教育实践。

三、ML － ＲFT模型构建

MOOCs 学习者的学习流程可简单概括为:学习

者登录课程平台观看学习课程资源( 视频为主) ，然

后做相应的练习或测试，最后退出课程学习平台。可

以看出 MOOCs 学习者学习行为特征比较统一，将
ＲFM模型应用于 MOOCs学习者可以弥补 ＲFM模型

在远程在线教育领域应用研究的不足。借鉴 ＲFM分

类方法，本研究构建ML －ＲFT( MOOC － Learning ＲFT

简称) 学习者分类模型来实际挖掘分析学习者在线学

习行为进而衡量 MOOCs学习者价值。

本研究将 ＲFM 模型下顾客的在线购物行为类

比为 MOOCs 学习者的在线学习行为，将 ＲFM 三个

指标维度修订为 ML _ Ｒ，ML _ F 和 ML _ T，得出
MOOCs的在线学习者价值衡量模型 ML － ＲFT。具

体定义如下表 3 所示。

ML － ＲFT模型基本可以表征 MOOCs学习者的

主要学习过程，MOOCs中价值较高、投入较多、学习

积极的学习者应该具有如下三个特征:

( 1) 学习者在学习过程中，会规划好自己的学
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习时间，分阶段去学习课程资源。

( 2) 学习者在学习过程中，会经常登录课程平

台查看学习资源进行学习。

( 3) 学习者在学习过程中，会花费较多的时间

来观看或浏览学习资源进行学习。

表 3 ML －ＲFT模型

指标 指标定义 指标表征 指标意义

ML_Ｒ
MOOC
Learning Ｒecen-
cy

最近一次学

习时间

学习者距离最近一次学习的时间周期，为

最近一次学习时间距离设定分析时间之

间的时间间隔

ML_Ｒ值与学习者价值之间呈负相关关系。
ML_Ｒ值越低即越接近分析时间的学习者，其
学习积极性越高，学习潜力价值越高。

ML_F
MOOC Learning
Frequency

一段时间内

的学习频率

学习者一段时间内学习的次数，时间单位

可以根据自己分析的实际需求设为季度，

月，星期，天数或者任何时间单位。

ML_F值与学习者价值之间呈正相关关系。
ML_F值越高代表学习者学习投入越多，学习
积极性越高。

ML_T
MOOC Learning
Time

一段时间内

的学习时间

学习者一段时间内的总的学习时间，时间

单位可以根据自己分析的实际需求设为

季度，月，星期，天数或者任何时间单位。

ML_T值和学习者价值呈正相关关系。
ML_T值越高，表示学习者学习意愿越强烈，

学习投入越多，学习潜力越大。

基于 ML －ＲFT模型，本研究认为该模型中的三

个指标维度分别代表了中国 MOOCs学习者学习的三

个相对独立的学习过程，应该被赋予相同的指标权

重。Hughes的 ＲFM模型计算方法比较简单明确，不

会产生由于指标权重和阈值设定的主观性导致的分

类不准确。因此本研究借鉴 Hughes 的模型计算方

法，给 ML_ＲFT三个指标赋予同等权重，通过比较各

指标ML_ＲFT值和全部ML_ＲFT的平均值，观察其上

升下降情况( 大于等于用↑表示，小于用↓表示，数据

库中为了分析方便分别用 1，0 进行记录) ，以此来判

断学习者的价值，进而将学习者分为( ML_Ｒ↓ML_F

↑ML_T↑) 、( ML_Ｒ↓ML_F↓ML_T↑) 、( ML_Ｒ↓
ML_F↑ML_T↓) 、( ML_Ｒ↓ML_F↓ML_T↓) 、( ML_

Ｒ↑ML_F↑ML_T↑) 、( ML_Ｒ↑ML_F↑ML_T↓) 、

( ML_Ｒ↑ML_F↓ML_T↑) 和( ML_Ｒ↑ML_F↓ML_T

↓) 共八类。具体分类方法流程如下:

首先通过编写数据库函数分别计算每个学习

者 ML_Ｒ、ML_F、ML_T 三个指标值，然后对每个指

标计算平均值，平均指标值计算公式如下:

ML_Ｒ =
∑ML_Ｒi

n ( i = 0，1…． ; n为学习者人数)

ML_F =
∑ML_Fi

n ( i = 0，1…． ; n为学习者人数)

ML_T =
∑ML_Ti

n ( i = 0，1…． ; n为学习者人数)

公式 1 ML －ＲFT模型指标平均值计算公式

在确定各学习者指标值和平均值后，将学习者

单个指标维度指标值与均值进行比较，这样将中国

MOOCs学习者划分为八种学习者价值类型，每类学

习者具有不同的学习行为特征，具体如下表 4 所示。

表 4 中国MOOCs学习者价值分类特征

学习者类型 学习特征描述

类型 1
( ML_Ｒ↓ML_F↑ML_T↑)
( 0，1，1)

该类学习者学习频繁、学习投入较多且最近学习时间间隔短，可以判定该类学习者价值很高，

学习潜力很大，是 MOOCs课程中优质学习者类群，是 MOOCs教学效果的重要保证。

类型 2
( ML_Ｒ↓ML_F↓ML_T↑)
( 0，0，1)

该类学习者最近学习时间间隔短、学习时间较多，但是学习频率较低，学习者价值贡献不及第
一类，但是，这类学习者具有很高的潜在价值。

类型 3
( ML_Ｒ↓ML_F↑ML_T↓)
( 0，1，0)

该类学习者最近学习时间间隔较短，学习频率高，属于比较积极的学习者，但学习时间较短，

这类学习者存在两种可能，一种可能是学习者自身学习能力价值有限，也可能是学习者自身

学习能力很强，但是对课程内容不感兴趣，导致学习时间较少。
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类型 4
( ML_Ｒ↓ML_F↓ML_T↓)
( 0，0，0)

该类学习者最近学习时间间隔较短，但学习频率和学习时间的都较低，这种学习者存在两种

可能，如果属于新注册学习者，那么他们可能会成为是 MOOCs规模扩大或盈利重要学习者来
源，属于重要发展类群;如果属于老注册学习者，则是无价值学习者类群。

类型 5
( ML_Ｒ↑ML_F↑ML_T↑)
( 1，1，1)

该类学习者学习频率很高、学习时间也很长，但最近学习时间间隔较长。该类学习者虽然存
在退课的风险，但是如果采用合适的个性化学习支持策略可能会成为 MOOCs 学习效果保障
的潜在重要影响因素。

类型 6
( ML_Ｒ↑ML_F↑ML_T↓)
( 1，1，0)

该类学习者学习频率较高，但长时间没有进行学习，而且学习时间较短。这类学习者可能在
开课前期频繁浅尝辄止地浏览学习资源，并没有深入认真学习，并且已经很久没有进行学习。

类型 7
( ML_Ｒ↑ML_F↓ML_T↑)
( 1，0，1)

该类学习者学习时间较长，但学习者的学习频率较低，并且也是很久没有进行学习。这类学
习者学习存在偶然性，可能在我们分析的时间段内登录平台学习了较长时间。

类型 8
( ML_Ｒ↑ML_F↓ML_T↓)
( 1，0，0)

该类学习者学习频率较低，学习时间较短，并且很久没有进行学习，这类学习者是 MOOCs 辍
学率高和课程完成率低的重要影响因素。

通过分析每类学习者的不同行为特征，MOOCs

课程教师或管理者能够方便有针对性对 MOOCs 学

习者提供有效个性化学习支持服务，进而提高

MOOCs教学效果。

四、基于 ML － ＲFT 模型的 MOOCs 学习者价值

案例分析

本研究选取 365大学平台上一门典型 xMOOC类

型课程《思想道德修养与法律基础》来对 ML － ＲFT

模型进行应用研究［10］。本门案例课程于 2015 年 10

月 1日正式开课，平台上的学习者可以在开课期间自

由加入该课程学习也可以由任课教师或管理员来添

加学习者。该课程建议学习时长是每周学习 3 小时，

对学习者没有先修知识要求。该课程属于典型的
xMOOC类型课程，它的教学内容包括绪论在内共九

章内容，所有学习资源均为内容讲解视频，共包括 9

章 28 节 157 个视频，每章或每节后对应一个练习测

试题作业，共 30个测试作业。按照学习进度，老师会

提前上传视频学习资源及作业测试题。

本研究通过课程后台导出学习者行为数据进

行指标挖掘，分析时间为 2015 年 12 月 14 日，这距

离开课已经有两个多月的时间，后台数据记录选课

人数共 2527 人，其中最早加入课程时间为 2015 年
10 月 14 日，最晚加入课程时间为 2015 年 12 月
9 日。

基于 ML － ＲFT 分类方法模型，本研究针对本

门课程实际教学情况，选取视频的观看作为学习者

的学习表征，将三个指标维度具体定义如下:

ML_Ｒ 最近一次学习时间: 在数据分析的时候

该课程还在进行中，并且不断有学习者加入进来。

本研究选取学习者最近学习( 观看视频) 时间与数

据分析时间( 2015 － 12 － 14 10: 30: 20 ) 之间的时间

间隔来表征 ML_Ｒ。

ML_F 学习频率:本研究以天为时间单位，从学

习者加入课程开始到数据分析时间( 2015 － 12 － 14

10: 30: 20) 每天的平均学习次数来表征 ML_F。

ML_T 学习时间:本研究以天为时间单位，从学

习者加入课程开始到数据分析时间( 2015 － 12 － 14

10: 30: 20) 每天的平均学习时间来表征 ML_T。

确定具体指标计算方法后，本研究第一轮通过

编写数据库函数来挖掘本门课程 2527 名学习者三

个指标维度上的整体指标值情况，具体数据情况如

下表 5 所示。

表 5 案例课程学习者整体指标情况

维度指标 最大值 最小值 均值

ML_Ｒ最近学习间隔 1549380 秒 /约 18 天 0 403122 秒 /约 4． 7 天
ML_F学习频率 约为每天学习 247 次 0 约为每天学习 3 次
ML_T学习时间 每天学习 28214 秒 /约 7． 8 小时 0 约为每天学习 673 秒 /约 11． 2 分钟
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通过第一轮数据分析发现，三个指标维度最小

值均为 0，即学习者注册课程后并未观看视频进行

学习，本研究将三个指标均为 0 的学习者抽取出来

进行单独分析，发现他们加入课程时间集中在 11 和
12 月份，这与数据分析时间比较接近，可能学习者

刚加入课程还没有来得及去观看视频进行学习，这

与实际情况比较相符。因为 ML － ＲFT 模型每个指

标确定都是以学习者学习发生为前提，所以本研究

在第二轮数据分析中去除三个指标均为 0 的学习者

共 1050 人，这样得到有效学习者样本共 1477 人。

去除无关干扰样本后的学习者三个指标维度上整

体指标情况如下表 6 所示。
表 6 案例课程去除无关样本后整体指标情况

维度指标 最大值 最小值 均值

ML_Ｒ最近学习间隔 1549380 秒 /约 18 天 38133 秒 /约 10 小时 654142 秒 /约 7． 6 天
ML_F学习频率 约为每天学习 247 次 约为每天学习 0． 03 次 约为每天学习 5． 2 次
ML_T学习时间 每天学习 28214 秒 /约 7． 8 小时 约为每天学习 0． 26 秒 约为每天学习 1113 秒 /约 18． 5 分

在第一轮数据处理分析的基础上，本研究将每个

学习者单个指标与总体均值进行比较，如果大于等于

均值将指标在数据库中标记为 1，小于均值记为 0，这

样得到学习者( 1，1，1) 、( 1，1，0) ……( 0，0，0) 共 8 类

表征形式。通过第二轮数据分析，得到该课程学习者

的具体分类，分类结果参见下表 7和图 1所示。
表 7 案例课程学习者分类结果

学习者类型 人数 所占比例

类型 1 ( ML_Ｒ↓ML_F↑ML_T↑) ( 0，1，1) 220 14． 9%
类型 2 ( ML_Ｒ↓ML_F↓ML_T↑) ( 0，0，1) 52 3． 52%
类型 3 ( ML_Ｒ↓ML_F↑ML_T↓) ( 0，1，0) 48 3． 25%
类型 4 ( ML_Ｒ↓ML_F↓ML_T↓) ( 0，0，0) 469 31． 75%
类型 5 ( ML_Ｒ↑ML_F↑ML_T↑) ( 1，1，1) 53 3． 59%
类型 6 ( ML_Ｒ↑ML_F↑ML_T↓) ( 1，1，0) 40 2． 71%
类型 7 ( ML_Ｒ↑ML_F↓ML_T↑) ( 1，0，1) 46 3． 11%
类型 8 ( ML_Ｒ↑ML_F↓ML_T↓) ( 1，0，0) 549 37． 17%

图 1 案例课程学习者类别分布柱状图

在对学习者分类基础上，本研究针对两个极端

价值类群最高价值类群 ( 0，1，1 ) 和最低价值类群

( 1，0，0) 分别进行三个指标值抽取分析，得到最高

价值类群学习者整体指标情况如下表 8 所示:
表 8 最高价值类群( 0，1，1)学习者整体指标情况表

维度指标 最大值 最小值 均值

ML_Ｒ最近学习间隔 653396 秒 /约 7． 56 天 38133 秒 /约 10 小时 305947 秒 /约 3． 5 天
ML_F学习频率 约为每天学习 247 次 约为每天学习 5． 22 次 约为每天学习 20． 3 次
ML_T学习时间 每天学习 28214 秒 /约 7． 8 小时 约为每天学习 1116． 7 秒 /约 0． 3 小时 约为每天学习 4722 秒 /约 1． 3 小时
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最低价值类群学习者情况表如下表 9 所示:
表 9 最低价值类群( 1，0，0)学习者整体指标情况表

维度指标 最大值 最小值 均值

ML_Ｒ最近学习间隔 1549380 秒 /约 18 天 655301 秒 /约 7． 6 天 654142 秒 /约 12 天
ML_F学习频率 约为每天学习 5． 2 次 约为每天学习 0． 03 次 约为每天学习 1． 13 次
ML_T学习时间 每天学习 1109 秒 /约 18． 5 分 约为每天学习 0． 26 秒 约为每天学习 229 秒 /约 3． 8 分

五、结果讨论

通过案例分析结果可以看出，类型 8( 1，0，0) 类

群学习者占最大比重，达到 37． 17%，其次是类型 4

( 0，0，0 ) 类群学习者，达到 31． 75%。并且类型 4

( 0，0，0) 类型学习者如果考虑注册时间因素，区分

一下新老注册学习者，其中可能会有一部分归类到

类型 8( 1，0，0) 类群中。而我们看到学习者价值最

高的需要重要保持的学习者类群( 0，1，1) 比例达到
14． 9%，这是人数排名第三的类群。剩下五类学习

者人数一共才占 16． 18%，并且他们各自占比大都

在 3%左右。通过两个极点类群学习者整体指标分

析，可以看出最有价值学习者在学习间隔、学习频

率、学习时间上与最无价值学习者有显著差异。综

合上述结果，可以看出本研究案例课程中学习者具

有以下特点:

1．学习者价值类别人数分布呈现两极分化的趋

势。本案例中最有价值和无价值学习者类群占绝

大多数，而中间一般价值学习者类群人数仅占很少

的部分。

2．不通学习者类型之间可以相互转化。本案例

中，需要通过分析学习者注册课程时间来进一步判

断学习者类别的第四类学习者占 31． 75%，说明学

习者类型之间相互转化的潜力很大，针对价值较低

的学习者提供适当的学习策略会实现学习者价值

的提升转变，从而有效提升 MOOCs学习效果。

3．各学习者价值类别群体学习者学习行为差异

显著。通过实际追踪两类学习者的群体学习间隔、

学习频率和学习时间，可以看出不同类别学习者行

为差异显著，应用该模型方法可以对学习者价值进

行有效区分。

本研究认为针对 8 种价值类群学习者，

MOOCs课程教师或者管理员可以依据对学习效

果的影响重要程度具体再将学习者聚类为 : 重要

发展类群、一般发展类群、一般保持类群、重要挽

留类群、一般挽留类群和一般价值类群共 6 类。

针对每一类群级别可以有针对性地提供个性化

的学习支持策略，具体学习者价值类群及策略建

议参见下表 10 所示。

表 10 MOOCs学习者价值类群及学习策略建议

学习者价值类型 策略建议

类型 1( 0，1，1)
( ML_Ｒ↓ML_F↑ML_T↑)

重要发展类群

该类学习者属于 MOOCs中需要重要保持发展的类群。该类学习者是最有价值的类群，继续
维持与这类学习者的关系是课程成功的重要保障。

类型 2( 0，0，1)
( ML_Ｒ↓ML_F↓ML_T↑)

一般发展类群

该类学习者属于 MOOCs中需要一般发展的类群。分析、了解然后满足该类学习者的需求，利
用针对性的学习策略来吸引他们，提高他们的学习频率，就会实现向重要保持类群的转变，进

而大大提高课程学习效果。
类型 3( 0，1，0)
( ML_Ｒ↓ML_F↑ML_T↓)

一般发展类群

该类学习者属于 MOOCs中需要一般发展的类群。对该类学习者需要进一步了解他们的实际
学习可能，确定登录次数高，学习时间短的具体原因，这样再针对性进行学习支持，适当维持

与这些学习者的关系对于提高课程学习效果会提供一定的帮助。

类型 4( 0，0，0)
( ML_Ｒ↓ML_F↓ML_T↓)

一般保持类群

该类学习者在 MOOCs中一般价值类群，它存在两种归类可能，如果是新注册学习者，可能学
习者还没来得及观看学习资源，后续演变则很可能成为重要发展类群，如果是老注册学习者，

则表明该学习者只是最近偶然学习了一次，很有可能属于无价值学习者类群。对于该类学习
者类群需要进一步使用注册时间细分，确定之后再针对性地提供教学策略。
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类型 5( 1，1，1)
( ML_Ｒ↑ML_F↑ML_T↑)

重要挽留类群

该类学习者属于 MOOCs中需要重要挽留的类群。对于该类学习者，或者因为资源已经学完，

或者恰巧只是最近不进行学习，但是总体学习频率和学习时间较高，至少前期学习价值很大，

MOOCs教师或管理者应该尽量挽留，可通过适当的营销手段( 比如定期邮件或短信提醒) 提
高该类学习者的学习忠诚度，或推荐一些相关课程，让学习者继续参加 MOOCs学习。

类型 6( 1，1，0)
( ML_Ｒ↑ML_F↑ML_T↓)

一般挽留类群

该类学习者属于 MOOCs中一般挽留类群。这类学习者的学习行为与远程在线教育的本质 －

教与学的时空分离有关，受学习者自身影响很大，登陆次数很多，但是学习时间很短，可以从

提高学习者自主学习能力的角度进行教学策略设计。
类型 7( 1，0，1)
( ML_Ｒ↑ML_F↓ML_T↑)

一般挽留类群

这类学习者属于 MOOCs中的一般挽留类群。该类学习者学习的发生存在偶然性，受学习者
自身影响很大，可以从提高学习者自主学习能力等角度进行教学策略设计。

类型 8( 1，0，0)
( ML_Ｒ↑ML_F↓ML_T↓)

一般价值类群

这类学习者属于 MOOCs中一般价值类群。该类学习者会降低课程完成率，MOOCs管理者或
教师可以考虑这类学习者到底是不是适合该课程的学习，甚至可以实施劝退的策略建议。

六、总结

本研究的主要贡献在于为 MOOCs 学习者分类

提供了一个新的思路，使用本研究提出的 ML － ＲFT

模型，能够有效地将 MOOCs 学习者进行自动化的

分类，分类后能为教育机构的个性化学习干预提供

可能。本研究虽然仅仅用一门课程的数据做了分

析，但研究并非为了固化特定的分类数据标准，而

是提出一套标准化的模型以支持适应性的学习者

价值分类。未来，本研究会从以下两个方面进行扩

展研究:一是基于 ML － ＲFT 价值分类模型进行特

定类别学习者时间序列追踪，发现学习者价值类别

演化规律。二是进行更多案例课程的研究，细致分

析每类学习者学习行为特征，并尝试建立学习者分

类特征与个性化学习支持服务之间的对应关系

模型。

MOOCs为中国高等教育变革提供了契机，高质

量的学习资源和适应性的学习支持服务为中国新

型高等教育体系的构建提供了可能。在以 MOOCs

为代表的在线学习环境中，只有真正挖掘出有价值

的学习者，进而有针对性地对其提供个性化适应性

的学习支持服务，才能有效提高在线学习质量。
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