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慕课（massive open online courses，MOOC）作

为一种新兴的学习者协同进行的学习平台，随着

互联网 Web 2.0 和云计算等技术的成熟［1］，不但吸

引了越来越多学习者、平台提供者及高校参与其

中，同时也引发了教育研究者的极大关注［2］。尽管

MOOC 得到了快速的发展，一些初步的研究成果

已经形成，但是教师对学习者在 MOOC 平台下是

如何学习的知之甚少［3-4］。了解学习者的学习行为特

性，不仅可以优化 MOOC 平台的设计，更重要的是

可以弥补 MOOC教学方式中师生的时空分离缺点。

现在对 MOOC 学习者学习行为的研究多数倾

向于学习行为方式与学习效果之间的关联［5-6］，且

研究所有的样本数据多数直接采集行为日志或问

卷调查，属于线后统计分析行为［7］。同时，目前对

MOOC学习中“伪学习者”行为特征分析与识别的研究
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摘 要：为深入了解学习者在慕课（Massive Open Online Courses，MOOC）平台下的学习行为特性，识别可能

存在的伪学习行为，提出了基于协同训练的伪学习者识别模型。首先在学习者概要特征基础上，提出自主

行为特征和交互信息特征，并将三者联合优化分析，以建立学习者动态行为模式；然后采用多分类器协同

学习的方法对学习者行为数据进行标记，根据标记结果以判定学习者是否为伪学习者。最后的数据表明，

基于协同训练的伪学习者识别模型能有效地判别一个学习者是否是伪学习者，为今后检测 MOOC 教学效

果提供了一种依据。
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Abstract：To detect the pseudo-learners in Massive Open Online Courses（MOOC），a pseudo-learner detection
model was proposed based on Tri-training. First，new behavior characteristics such as autonomic behavior and
interactive information were proposed based on the analysis of the learners' fundamental characteristics，and the
learner's dynamic behavior pattern was established by the joint analysis of the above characteristics. Second，a
multi-classifier was used to identify the learner's behavior data to detect pseudo-learners. Finally，experiment
results indicate the proposed method can be used to detect whether a learner is a pseudo-learner，which has the
potential to partially evaluate the MOOC teaching effect in practice.
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MOOC 学习者行为分析都是单方面的，无法判定

学习者在学习过程中是否存在伪学习行为。比如

某学习者为尽快播放完课程教学视频，采取连续

播放或挂机方式播放教学视频，且在播放过程中

多次拖放视频。

再比如某学习者为完成提交课程作业任务，

一次性提交所有作业，诸如此类学习行为我们称

之为伪学习行为，同时该学习者可看做是“伪学习

者”［8-9］。而如何正确识别 MOOC 平台中的伪学习

者，并根据伪学习行为特性制定相应的预防措施

或报警机制，以抑制学习者的伪学习行为，已成为

MOOC教学研究中首要解决的关键问题之一。

本文为实现高精度的伪学习者识别，将多种

学习行为特征进行融合分析，建立了学习者动态

行为模式，通过多分类器协同学习，实现对未标记

学习者行为数据进行标记，进而根据标记判定该

学习者是否为伪学习者。

1 学习者动态行为模式

由于仅基于某一特定类型的行为特征并不能

够对伪学习者进行准确的识别，因此，在原数据集

中提供的学习者概要特征基础上，提出学习者自

主行为特征和学习者交互信息特征，并将其三者

融合以对学习者动态行为模式进行建模。

1.1 学习者概要特征

学习者自身的因素，如性别、文化程度、选课

时间和学习目的，是影响学习者学习行为发生的

内部因素，文中将这些因素作为伪学习者识别的

概要特征。

1.2 学习者自主行为特征

1.2.1 课程关注度 在实际的 MOOC 学习过程

中，伪学习者自从注册后很少登录 MOOC 平台，即

使经常登录平台，却采用走马观花的学习方式对

待学习内容，导致每次学习时长较短，故与正常学

习者相比，伪学习者的平台登录次数和学习时长

都低的多。因此，为了衡量学习者自愿学习某课

程的意愿程度，定义了用户课程关注度 Fu 为

Fu =
å j = 1

N tu j

D*T
（1）

式（1）中 tu j 是学习者 u 第 j 次登录 MOOC 平台时

的学习时长；N 为学习者 u登录的总次数；而 D 和 T
分别表示学习该课程时的建议学习天数和每次学

习的时长。

1.2.2 视频学习行为 教学视频是 MOOC 平台中

最主要的学习资源，同时也是学习者获取知识的

最主要途径［1］。伪学习者为急于结束视频学习，常

采用“挂机”的方式，在一次登录过程中持续播放

整个课程的所有教学视频。因此，本文将观看教

学视频的频度熵作为识别伪学习者“挂机”视频学

习行为的特征量。学习者 u 的视频观看频度熵 Eu

定义为：

Eu =
1

ln Då d = 1

D lud

K
ln

lud

K
（2）

式（2）中 lud 是学习者 u 在第 d 天学习的教学视

频数量，K是学习者 u 需要学习的某门课程总的教

学视频个数。对于一个学习者，如果他将要学习

的课程教学视频在某一天观看完，则他的视频观

看频度熵趋于 0；如果他将所有课程教学视频平均

分布在 D 天观看完，则视频观看频度熵为 1。因

此，较高的频度熵值代表了学习者有规律地观看

课程视频，能较好的按照视频学习建议进行学习。

另一个与视频学习行为相关的特征量是观看

视频时的行为动作。在观看教学视频时，正常学

习者的主要动作包括暂停、后退及个别快进动作，

而伪学习者带着一颗“应付的心”的观看教学视

频，其动作主要是快进及拖拽。采用方差来衡量

正常学习者与伪学习者在观看视频时的行为动作

差异：

Pu =
å k = 1

K ((quk + s uk) - (q̄k + s̄k))
2

K
（3）

式（3）中 quk 表示学习者 u 在第 k 个教学视频上快

进的次数，s uk 表示学习者 u 在第 k 个教学视频上

拖拽的次数，q̄k 和 s̄k 分别表示所有学习者在第 k

个教学视频上快进的次数和拖拽次数的平均值。

对于一个学习者 u，其动作差异 Pu 越大，说明该学

习者的快进和拖拽次数越多，反之亦然。

1.3 学习者交互信息特征

1.3.1 动态发帖数 有时为了制造主动交互学习

的假象，伪学习者在一次登录过程中在讨论区发

布多个帖子，或者在每次登录过程中都发布多个

讨论帖［10］。因此，为了衡量发帖数与登录次数间

的关系，将发帖数与登录发帖区次数的比率作为

动态发帖数的特征表示：

ratio_Ru =
å j = 1

N ru j

N
（4）

式（4）中 ru j 是学习者 u 第 j 次登录 MOOC 平台时

在讨论区发帖的个数。

1.3.2 发帖内容相关性 在 MOOC 学习中，一个

正常学习者针对不同的教学内容，发布的多个帖

子在内容和主题上并不会表现出很强的自相似
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性，而伪学习者一般采用内容模板在一次登录过

程中发布大量具有较高相似度的帖子。因此，本

文从文本角度出发，衡量用户 u 发帖内容的相关

性，其计算公式如下：

simu = åw = 1

W Γ (ww - 1)
T (ww - 1)

（5）
式（5）中 W 表示用户 u 发布的帖子总数，T（ w ，

w -1）表示第 w 条帖子与第 w -1 条帖子间的发布

时间间隔，Γ (ww - 1) 表示第 w 条帖子与第 w -1
条帖子间的 jaccard相似度［11］，其计算公式为：

Γ (ww - 1) =
|

|
||

|

|
||
G(w) G(w - 1)

G(w) G(w - 1)
（6）

其中，G(w) 和 G(w - 1) 分别表示第 w 条帖子

与第 w -1条帖子中所包含的相似词语集合。

1.3.3 动态作业数 伪学习者为了完成 MOOC 学

习过程中的作业提交任务，往往在一次登录过程

中将多个教学内容环节的不同作业提交到系统平

台中。与动态发帖数类似，采用提交作业数与登

录次数的比率作为动态作业数的特征表示为：

ratio_Hu =
å j = 1

N hu j

N
（7）

式（7）中 ru j 是学习者 u 第 j 次登录 MOOC 平台时

提交的作业个数。

2 伪学习者识别

由于仅基于某一特定类型的特征并不能够对

伪学习者进行准确的识别，因此，融合用户概要特

征、用户关系特征以及用户发布信息特征，通过多

分类器协同学习，实现对未标记学习者行为数据

进行标记，进而根据标记判定该学习者是否为伪

学习者。其识别模型如图 1所示。

2.1 数据预处理

采集 MOOC 平台中的学习者学习行为数据，

根据伪学习者行为特征指标，提取每条行为数据

的特征值，构造供集成分类器使用的训练样本集

和检测样本集。由于协同学习采用 SVM 进行训练

分类，而 SVM 只能处理数值型的数据，为此要对所

提取特征值进行标准化和离散化处理。

为提高分类器性能，协同学习在训练过程中

需要利用已标记样本和未标记样本对多个分类器

进行协同训练。因此，为获得已标记样本，对预处

理后的学习者行为数据进行类别标识，用 lab 表

示，标记 lab 取值为｛1，-1｝，当值为 1 表示该样本

为正常学习者行为，而-1 表示该样本为伪学习者

行为。具有 n 个特征值的训练样本可表示为 X=
［（ x1 ，x2 ，…… xn），lab］，其中 xi 为学习者第 i 个

学习行为特征的取值，其中 iÎ[1n] 。

2.2 伪学习者识别

文中应用选择性协同学习解决伪学习者的识

别检测问题［12］，其识别过程可划分为协同训练阶

段和检测识别阶段。

2.2.1 协同训练 根据学习者不同的学习行为特

征，将已标记的学习者行为样本分为 3个无重复的

训练集，然后使用 3个训练集分别训练初始分类器

f1 、f2 和 f3 ，3 个分类器协同工作，遇到未标记行

为样本时，若 3个分类器对该样本预测的标记一致

时，使用预测标记对该样本进行标记，并将已标记

的新样本添加到已标记样本集中，形成新的训练

集，开启新一轮迭代训练，直至分类器不再发生变化。

2.2.2 伪学习者检测 分类器训练结束后，在未

标记的学习者行为样本监测与分类识别中，分类

器采用协同投票方法对学习者行为样本的类别进

行判定，若判定样本标记 lab 值为-1，则认定该样

本为伪学习者。根据陈文等［13］提出的样本检测错

误率判定方法及 Angluin 等［14］提出的噪声学习理

论，样本检测错误率Á与分类数目 B 间的关系应满

足式（8）：

(1 - 2 )2 > 2
ℓ2 A

ln( 2B
σ

) （8）
其中 A 为样本个数，σ 为置信度参数，ℓ 是检

测错误率上限。将式（7）进一步转换得式（9）：

Á 
1 - 2

ℓ2 A
ln( 2B

σ
)

4
（9）

令 = 2τ ln( 2B
σ

) ，其中 τ 为使式（8）取等号的

系数，可得式（10）：

A(1 - 4 ) = ℏ
ℓ2

（10）
设检测第 u个未标记的样本数据时，样本检测

图 1 基于协同训练的伪学习者识别模型

Fig. 1 Pseudo-learner recognition model based on
collaborative training
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错误率为Á u - 1 ，若满足式（11）：

(A + 1)(1 - 4 u) = A(1 - 4 u - 1) （11）
则表明增加第 x个样本后能改进分类器性能，这也

意味着对第 u个样本预测的标记是精确的；否则放

弃本轮对检测样本 x的类别判定，从检测样本集中

重新进行选择样本，进行下一轮的检测。式（11）
中 A+1 表示将第 x 个样本加入已标记样本集后的

规模，Á u 为完成第 x个样本检测后的检测错误率。

3 实验分析

实验所使用的学习者学习行为日志数据均来

自于 MOOC 课程《大学计算机基础》，对采集到的

行为数据进行特征抽取，并按学号（SID）进行分类

排序，然后根据文中第二部分动态行为模式建模

所需要的行为特征进行格式处理和离散化处理，

表１为处理后的部分数据样本实例（表 1中 Fu为课

程关注度、Eu为视频观看频度熵、Pu为观看视频行

为动作特征、Ru为动态发帖特征、Simu为发帖内容

相关性、Hu为动态作业特征）。

在伪学习者预测效果的评价方面，本文采用

准确率和召回率作为评价指标。准确率描述了分

类器将正常学习者与伪学习者正确分类的百分

比，而召回率表明了检测出的伪学习者中，真实伪

学习者的比率［15］。表２记录了两组实验样本集的

实验结果，其中样本集 1中共 5 000条样本数据，其

中 3 000 条作为训练数据，2 000 条作为测试数据；

而样本集 2中共 3 000条样本数据，其中 1 500条作

为训练数据，另外 1 500条作为测试数据。

在采用样本集 1进行实验时，采用本文提出的

6 个行为特征训练分类器，而采用样本集 2 进行实

验时，添加了年龄、选课时间和性别三个特征训练

分类器。根据表 2的实验结果，发现并不是行为特

征选取的越多，预测效果越好，因为部分特征具有

“负效果”，反而会降低分类器的准确率。这也证

明了所提出的动态行为模式的有效性。

图２给出了所有学习者的视频观看频度熵曲

线。从图 2 中可以看出极少数学习者的视频观看

频度熵趋于 0，表明这些学习者的视频观看行为特

别集中，极有可能是采用挂机播放的方式观看教

学视频，而大部分学习者的视频观看频度熵都在

0.5以上，表明他们的视频观看行为分布较为平均。

表３进一步给出了正常学习者和伪学习者的

视频观看频度熵的对比，只有不超过 10％的正常

学习者的频度熵小于 0.25，而伪学习者的比例高

达 95%。这说明伪学习者为了应付学习，在一次

或几次登录过程中采用连续播放（或挂机播放）的

方式将课程教学视频播放完，即与正常学习者相

比，伪学习者的视频观看行为特别集中。

表 1 处理后的学习行为数据样本

Tab. 1 Samples of processed learning behavior data
SID

S1600101
S1600102
S1600105
S1600107
S1600108
S1600201
S1608501

…

S1609001

Fu

0.95
0.85
0.75
0.92
0.45
0.15
0.55
…

0.8

Eu

0.92
0.62
0.85
0.52
0.55
0.05
0.75
…

0.02

Pu

0.03
0.25
0.65
0.54
0.35
0.9

0.68
…

0.03

Ru

1.5
0.7

0.89
0.95
0.8
4.5

0.73
…

6.5

Simu

0.25
0.03
0.05
0.35
0.45
0.75
0.48
…

0.89

Hu

1
1.05
0.95
0.77
1.65
5.8

0.89
…

0.25

100 101 102 103

Number of learners

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2
0

Vid
eo

vie
win

gfr
equ

enc
ye

ntro
py

图 2 学习者观看视频行为统计

Fig. 2 Video viewing behavior statistics of learners

Á Á

数据集

样本集 1
样本集 2

准确率

97.85
97.78

召回率

98.5
98.45

表 2 伪学习者预测结果

Tab. 2 Predict results of pseudo-learners %

频度熵

0.05
0.1

0.15
0.2

0.25

＞Eu的比例

正常学习者 伪学习者

0
0.02
0.05
0.07
0.1

0.65
0.7

0.85
0.9

0.95

表 3 正常学习者与伪学习者的视频观看频度熵

Tab. 3 Video viewing frequency entropy of normal learners
VS pseudo-learners
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从图 3 的统计结果可以看出伪学习者的发帖

内容的相似度高于正常学习者。在 MOOC 学习

中，一个正常学习者针对不同的教学内容，在讨论

区发帖的内容一般会与教学内容紧密相关，因此

发帖内容相关性程度较低，而伪学习者一般采用

内容模板在一次登录过程中发布大量具有较高相

似度的帖子。

4 结 语

以 MOOC 环境下学习者的学习行为作为研究

落脚点，根据学习者学习行为特性，对学习者动态

行为模式进行建模，然后采用协调训练的方法进

行学习行为数据训练，以此来检测学习过程中是

否存在伪学习行为。为验证文中所提的伪学习者

识别方法的有效性，选取了 MOOC 平台中《大学计

算机基础》作为研究实例，将采集到学习者学习行

为日志数据作为实验样本，采用分类标记的方法

进行伪学习者识别验证。结果证明，文中所提的

伪学习者识别方法具有较高的准确率和召回率。
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图 3 伪学习者与正常学习者发帖相关性比较

Fig. 3 Post content correlation of normal learners VS
pseudo-learners

20 40 60 80 100
Proportion of learners / %

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Pos
tco

nte
ntc

orre
lati

on
/%

Pseudo-learners
Normal learners

本文编辑：陈小平

王传安，等：MOOC学习中“伪学习者”行为特征分析与识别的研究 113


