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多模态分析视角下基于数据挖掘的职业院校
教学模型构建与教学行为诊断分析

张　芳　池光胜

山东工程职业技术大学，中国·山东　济南　250200

【摘　要】随着云计算等新兴技术在教育领域深度融入与广泛应用，亟需将海量数据提炼转化为有实际效用的信息，

动态再现整体趋势和个体差异，从而提供可靠的教学反馈。教育数据挖掘ED（Education Data Mining）是一项至关重要

的技术与研究范畴。学习表现使得学习历程中所展现的行为模式、动态反应及应对策略展现出来，深刻映射其态度取向、

学习动机、能力层级及学习习惯等内在心理特征。通过对教育数据的测量、收集、分析和报告，运用不同的技术对学习数

据进行分析，能发现学生学习表征，能有效反馈教学支持个性化教学。
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【基金课题】2023年度山东省智慧教育研究项目《多模态分析视角下基于数据挖掘的职业院校教学模型构建与教学

行为诊断分析》,项目编号202359；2023年度山东工程职业技术大学教学改革项目《职业院校“一引领两驱动双三化四融

合”课程构建与数字化评价改革与实践》，项目编号JG202323。

1　国内外研究现状

2022年，我国学者顾小清针对技术密集型环境，深入

探究了技术的精细分析与诊断方法，倡导运用序列解析策

略来剖析图像化学习历程的数据，旨在挖掘促进知识与能

力发展的图像化学习行为模式，通过数据整合与洞察、信

息检索与挖掘、预测与干预等手段，整合多元化的数据资

源，确保教育实践形式的精准实施。曹佩声（2022）基于

翻转课堂的ESP课程混合式教学模式构建与效果研究中认为

评价维度可以从学生参与度、师生互动性、学生对教学模

式的适应性以及教学的效果、学生学习满意度等来评价。

赵志、刘卫东、肖鹏等也做了大数据背景下的学生学业表

现预测模型等进行了研究，学业评价模型的建立与修正对

教学行为存在有效反馈。以上做出的学生学习行为模型构

建，从数据清洗、数据分析、模型建立等方面都进行了探

索和实践，而基于关于线上在线数据的模型构建能有效指

导课程改革，后续也将是促进职业院校课程蓬勃发展的有

效途径。

2　基于数据挖掘的职业院校教学模型构建与教学行为

诊断分析

2.1基于因子分析的学习行为数据采集与处理

利用“超星学习通”平台搭建在线开放课程《高等数

学》，将职业院校学习行为划分为线上学习行为和线下学

习行为。本研究择取了2023-2024学年参与混合式教学的

1614名学生作为研究样本，课程周期共计16周。研究主要

依据每位学生自初次登录至最终登录平台期间的数据进行

分析，设立了八项教学成效评估指标。 21 XX ， 是平台登

录时长与内容观看时长， 6543 XXXX ，，， 分别是登

录次数、观看次数、讨论课堂次数，参与论坛讨论次数，

87 XX ， 分别为联系完成度与测试完成度。

在此过程中，对学习行为采用因子分析法（亦称维度降

维技术），其核心策略在于依据变量间的相关性强度进行

分组聚合，确保组内变量高度相关，而组间则保持相对独

立性。通过因子分析，任一变量均可表达为公共因子的线

性组合形式。

共因子的线性函数与特殊因子之和。其中

通过矩阵间转化关系

可以筛选具备较强载荷的指标，这就是最终影响课程建

设与影响的重点因素。

经过KMO检验统计量与Bartlett’s球形检验同济，适合

进行因子分析。检验结果表明， 346521 XXXXXX ，，，，，

六项指标呈现出显著的载荷强度，彼此间具有高度相关



173

Educational Teaching,教育教学,(7)2025,6
ISSN:2705-0912(Print);2705-0866(Online)

性，可整合为一个维度——在线学习参与度因子；此外，

87 XX ， 部分指标亦承载较大载荷，共同构成课程测试因子。

最终可以得到各个因子的得分表达式子

2.2基于数据挖掘的学习行为模型构建

网络学习活动聚焦于学子在在线教育平台中的互动行

为，涵盖资料检索、视频内容观摩及线上论坛交流等诸多

方面。通过平台内置的“任务节点追踪”、“学习频次

统计”及“分数管理”等功能模块，我们得以导出基础数

据。具体而言，“分数”模块囊括了章节小测完成情况、

综合评分等内容；“交流概况”模块则记录了讨论篇目、

主动发帖与回复帖数等数据；“章节测验概览”模块则详

尽列出了各次测验的分数及提交时间等关键指标。随后，

采用Python软件执行数据清洗流程，剔除冗余数据行列，

并对数据予以脱敏处理，以保障学生隐私安全。为避免影

响聚类结果的准确性，对数据进行了标准化处理，并遵循

标准正态分布原则，以确保数据间具备良好的可比性。

计算如下所示： σ
µ−

=
xz ，其中，z代表标准化分

数，x代表原始数值，平均值 µ 及标准差σ 均基于该组数

据计算得出。

依据历史特征工程提炼的学生学习行为数据构建模型，

模型分析结果反馈给师生，既有助于教师精进教学策略、实

施个性化教学干预，也为学生调整学习策略提供科学依据。

2.3对学生学习行为的模型影响维度分析聚类分析

聚类分析作为一种重要的多元统计分析方法，致力于探

究指标间的分类规律，旨在揭示学生在学习行为上的共性

特征。通过该方法，我们能够更为深入地洞察并剖析不同

群体所独有的特性。

采用K-means聚类算法精细划分学生群体，深入探究其

学习行为背后的动因机制。聚类分析成果揭示了影响职业

院校学生学习历程的四大核心要素：专注力维度、绩效驱

动力维度、互动参与度维度及毅力持久性维度。其中，专

注维度表现在：学员在单项任务上的完成情况，以及其能

否维持较长时间的学习投入、发帖内容的详尽程度与平均

登录时长等。在绩效投入维度，具体表现为完成的自测题

与作业数量、自测成绩优劣，以及对拓展资源的访问频率

等方面。至于互动层面，则通过发帖贡献比例、帖子阅读

量及回复数量等多项指标进行综合评估。至于坚持性，则

通过累积的学习节点积分值进行直观呈现。

利用Python软件卓越的可视化能力，学生们可被明确界

定为四大类别群体。

第一类学生往往表现出较长的在线学习时长，且其学习

内容呈现出高度的连贯性与系统性特征。

第二类学生虽在练习与测试等环节展现出极高的积极性

与热忱，但在面对在线课程的学习投入方面，却显现出一

定的不足。

第三类学生对师生互动环节关注点高。

第四类学生网络学习的参与度与自主性较差。

3　结果建议

①对专注维度低的学生，可以调整上传资料的趣味性、

与内容的新颖型，提升学生学习兴趣。②对绩效努力维度

低的学生，可以精简自测题与作业题目的数量，少而精，

提升学生参与积极性。③对交互维度低的学生，可以增大

教师与学生互动频率，实时关注，提升学生的认同感。④

对于坚持维度低的学生，可以增大学习节点的积分，增加

平时成绩比重。

针对各异学生群体的行为模式展开深度剖析，仍有部分

学生显现出兴趣缺失之态，这迫切要求我们为其打造更高

品质的沉浸式学习体验，并赋予其更为鲜明的学习成效感

知。需聚焦学生的学习行为特质，核心在于审视其学习历

程，但不可忽视的是，学生的学习习性培育及学业成就的

获取，往往深受个性化要素的影响，包括学习态度、吸收

能力、情绪波动等。将这些个性化因素纳入综合考量，无

疑将促进对学生群体分析的深化与精确化。

教育承载着培育英才的直接使命，其形态丰富且日新月

异。在精准掌握学生学习状态的基础上，巧妙运用智能学

习平台所具备的精细诊断与分析功能，辅助教师深化对学

生的认知理解，进而实施针对性的教学辅助策略，稳健推

进个性化教育的理想实践。
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