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摘　要: 随着信息技术与教育的深度融合, 蓬勃发展的在线教育已成为教育信息化进程的新常态, 并产生了海量的

教育数据, 但也面临辍学率高、课程完成率低、监管不足等问题, 因此如何对海量教育数据进行挖掘和分析是解

决这些问题的关键. 学习共同体是以学习者为核心要素的学习组织, 强调学习过程中学习者之间互动交流、资源

共享以及协作学习等行为, 从而完成共同的学习任务或目标. 对在线教育环境中学习共同体的研究进行回顾、分

析和展望. 首先, 介绍在线教育环境中学习共同体的背景与重要性. 其次, 介绍不同学科中学习共同体的定义. 然后,
总结同质、异质和混合 3 种类型学习共同体的构建方法. 接着, 从共享、协作和激励 3 个方面讨论学习共同体的

管理机制. 最后, 探讨和展望学习共同体未来的研究方向.
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Abstract:  With  the  in-depth  integration  of  information  technology  and  education,  booming  online  education  has  become  the  new  normal
of  the  education  informatization  process  and  generated  massive  amounts  of  education  data.  However,  online  education  also  faces  high
dropout  rates,  low  course  completion  rates,  insufficient  supervision,  and  other  problems.  How  to  mine  and  analyze  the  massive  education
data  is  the  key  to  solving  these  problems.  A  learning  community  is  a  learning  organization  with  learners  as  its  core  element,  and  it
emphasizes  the  interactive  communication,  resource  sharing,  and  collaborative  learning  among  the  learners  in  the  learning  process  so  that
common  learning  tasks  or  goals  can  be  completed.  This  study  reviews,  analyzes,  and  discusses  the  prospect  of  the  research  on  learning
communities  in  the  online  education  environment.  Firstly,  the  background  and  importance  of  learning  communities  in  the  online  education
environment  are  outlined.  Secondly,  the  definitions  of  a  learning  community  in  different  disciplines  are  presented.  Thirdly,  the  construction
methods  for  three  types  of  learning  communities,  namely,  homogeneous,  heterogeneous,  and  hybrid  learning  communities,  are  summarized.
Fourthly,  the  management  mechanism  for  learning  communities  is  discussed  from  the  three  aspects  of  sharing,  collaboration,  and  incentive.
Last but not least, directions for future research on learning communities are suggested.
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随着现代化信息技术与教育的深度融合, 在线教育或在线学习 (online education or e-learning)的发展与应用

打破了课堂式教学环境的时空限制, 颠覆了传统的教学方式, 并成为教育信息化的发展趋势. 在线教育的蓬勃发展
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致使教育数据以前所未有的速度增长与积累, 如何对教育大数据进行挖掘与分析是教育领域亟需解决的任务 [1].
由于在线教育是基于互联网的学习模式, 学习者在学习过程可以时空不同步且不受任何监督, 很容易导致学习者

之间出现互动交流少、课程完成率低与辍学率高等问题, 因此面向教育大数据对学习者进行群体建模具有重要的

研究价值与意义. 学习共同体或学习社区 (learning community) 是将学习者和助学者建模为一个学习群体或组

(learning group), 强调他们在学习过程中的互动交流、资源分享和协作学习等行为, 从而促进他们完成共同的任务

或目标. 学习共同体在协作学习、同伴学习等方向具有重要的研究价值与应用前景 [2−7].
学习共同体很早已经在教育领域得到了深入研究, 它综合应用了教育学、计算机科学、社会学等多学科理论

与技术来解决学习过程中所遇到的问题. 近年来, 随着互联网、云计算、大数据、人工智能等技术与教育的深度

融合, 在线教育环境中学习共同体的研究掀起了热潮. 尤其是, 以 Coursera, Udacity, edX, XuetangX等为代表的大

规模开放式在线课程 (massive open online courses, MOOCs)[8]的兴起与发展, 使得在线教育环境中学习共同体的研

究变得更加具有趣味性与挑战性. 例如, NovoEd在线教育平台已开发了基于团队学习的功能模块, 它要求学习者

学习课程前必须创建或加入学习共同体. 在传统的课堂教育环境中, 教师将学习过程中相似的学习者划分为一个

学习共同体或者采用随机分组的方式, 以帮助改善教学效果、提升学习者的协作学习效率与探究能力. 然而, 随着

在线教育的发展, 学习者在学习过程中不再受时空限制, 学习方式更加灵活、学习内容更加多样化, 并且一门课程

可能有成千上万个学习者, 因此不能简单地通过教师分组或随机分组等方式解决.
本文对学习共同体的研究进展进行跟踪分析, 深入研究学习共同体在学习过程中的重要性, 并对学习共同体

的相关研究工作进行归纳与总结. 本文第 1节介绍在线教育环境中学习共同体的重要性, 本文综述与现有综述之

间的区别以及本文贡献. 第 2节从教育学和计算机科学两个领域介绍学习共同体的定义, 并给出本文综述对动态

学习共同体的形式化定义. 第 3节介绍 3种类型学习共同体的构建方法, 并对现有研究工作的方法进行总结与分

析. 第 4节分别从共享、协作以及激励 3个方面讨论学习共同体管理机制的研究进展. 第 5节探讨学习共同体未

来的研究方向. 第 6节对本文综述的内容进行总结.

 1   引　言

 1.1   研究背景

随着计算机、互联网、云计算、大数据与人工智能等技术与教育的深度融合, 在线教育环境打破了传统课堂

教学环境的时空限制, 使教育信息化进入了一个全新的阶段, 呈现出智能化、泛在化、个性化、开放化、协同化

的发展趋势 [9]. 尤其是, MOOCs于 2012年的兴起与发展, 以 Coursera, Udacity, edX, XuetangX等为代表的在线教

育平台使静态封闭的教育环境向互动开放的在线教育环境转变, MOOCs作为一种新的教育方式受到了广泛关注.
如图 1所示, 根据 2021年 class central[10]的报告 (不包括中国), 全球 950所高校共开设了 1.94万门课程 (图 1右半

部分显示了MOOCs上开设课程数量变化趋势), 提供了 1 670个微证书和 70个在线学位, 共有 2.2亿位学习者注

册MOOCs进行学习, 在线教育已经成为教育信息化进程的新常态. 由于学习者可以通过互联网与其他的学习者

互动交流或访问课程资料等, 因此在线教育平台拥有了空前规模和分辨率的学习者活动记录 [11]. 面对在线教育蓬

勃发展所产生的海量教育数据, 如何挖掘学习者之间的关联关系以及建模学习者群体以促进学习者之间的互动与

协作, 使所有学习者的整体学习收益最大化是科学家和政策制定者应关注的问题 [4].
  

图 1　2021年MOOCs统计和趋势综述

张俊涛 等: 在线教育环境中学习共同体研究综述 5059



另一方面, 虽然在线教育为教育信息化进程与跨时空学习提供了新的机遇, 但是与传统的课堂教育环境相比,
拥有大规模学习者的在线教育平台却面临着辍学率高 [12,13]、课程完成率低 [14]等问题. 根据文献 [15,16]的研究显

示 40%–80% 的在线学习者会从在线课程中辍学, 这使得在线教育中课程保留率比传统课堂学习方式低了约

10%–20%. Rovai指出在线教育过程中学习者与学习者、学习者与教师的物理分离是导致辍学率上升的主要原因 [17].
除此之外, 导致在线教育辍学率高、课程完成率低的原因还有很多, 例如缺乏有效的监督机制、缺乏对学习时间

的严格约束、学习者之间缺乏沟通交流、协作互动等. 尽管在线教育平台的任何一门课程都拥有数以千计的学习

者在同时学习, 但是这些在线学习者在时间和空间上可能是不统一的, 这就意味着在线学习者实际上是独自学习,
缺乏学习伙伴或学习小组的相互支持, 从而导致了他们在学习过程中产生孤独感与厌学情绪. 由于在线学习者无

须任何的申请或说明就可以随时地退出当前的课程学习且不会受到任何的惩罚 [16], 这也导致了学习者毫无顾忌

地放弃课程学习. 在线教育已经使学习活动成为以信息资源和人际交互为基础的在线社会化协作学习环境. 从社

会互动和协作学习的角度, 构建学习共同体是促进在线教育持久性发展的关键特征 [18]. 同时, Rovai认为学习者参

与在线教育环境中的学习共同体对完成课程学习有积极影响 [17]. 因此, 对于在线教育的开发者或教学者来讲, 设
计行之有效的算法或模型构建学习共同体来降低学习者的辍学率、缓解学习者的学习孤独感以及提高课程完成

率等是一项值得深思的任务.
教育环境是开展教学和学习活动的场所和载体, 它可以是传统的学校和教室, 互联网上的远程教育系统, 也可

以是安装在智能手机上的教学软件, 或者是微博、微信等社交媒体 [19]. 事实上, 无论是传统的班级式教学环境, 还
是在线教育平台或教学软件, 它们的目的都是将学习者归聚为一个学习群体, 然后通过相互协作、共享资源等方

式完成共同的学习任务或目标, 而这个学习群体被视为学习共同体. 受新型冠状病毒 (COVID-19)影响, 2020年国

内的教育教学任务被迁移到在线教育环境中完成, 例如腾讯的 QQ与微信、阿里钉钉等社交+教育类型 APP软件.
这些在线教育软件的群组或分组功能成为构建学习共同体的载体, 尤其是阿里钉钉能根据不同的学习任务或目标

手动将学习者分到不同层次的学习组中, 促进他们在学习过程中的互动和协作以提高他们完成任务或目标的效

率. 此外, 国外的 NovoEd是一个基于学习团队的MOOCs平台, 学习者开始学习课程时, 必须发起或加入一个学

习团队共同学习, 通过团队合作提高学习过程中的学习效率. 然而, 仅将基于团队的学习纳入MOOCs并不会自动

地带来成功的团队 [20]. 因此, 在线教育环境中, 开发自动构建的学习共同体系统并进行高效地管理, 有助于提高学

习者之间的互动与协作.
面对在线教育产生的海量教育数据以及所遇到的问题, 有目的地根据学习者的属性特征对他们进行分组或组

建学习者团队 [1], 以及将具有共同学习目标或任务的学习者形成学习小组 [21]是非常必要的, 这些团队或小组被称为

“学习共同体”. 学习共同体以学习者为核心, 其目的是将学习者进行分组或形成不同的学习者团队, 以便于他们通

过资源共享、互动交流、相互补充等来提高学习过程的效率, 从而保证能够完成学习目标或任务. 在在线教育环

境中, 学习共同体综合运用了教育学、计算机科学、社会学等多学科的理论与技术对学习过程中的学习者进行建

模, 而基于学习共同体的MOOCs平台则有助于促进合作学习和终身学习的发展. 当前, 已有研究工作通过学习者

的属性特征来构建学习共同体, 然后通过共享、协作与激励等进行管理来保障学习共同体的有效运作, 从而缓解

在线教育过程所面临的问题. 学习共同体已经在协作学习 [2,3]、同伴学习 [4−7]等方向产生了重要的研究价值与应用

前景.

 1.2   本文与现有综述的区别

当前, 有关学习共同体的研究已经取得了一定的进展, MOOCs的发展也使学习共同体受到前所未有的关注.
已有综述分别从教育学和计算机科学两个领域对学习共同体的研究工作进行总结, 本文综述则结合教育学与计算

机科学等学科对学习共同体的研究进展进行总结, 并与现有研究综述进行区别分析.
在教育学领域, 学习共同体的相关综述有文献 [22−24], 这些综述主要是说明学习共同体的含义以及它在学习

活动中的重要性. 文献 [22] 梳理了在线教育领域中学习共同体的内涵、构成要素、测量评价、不同类型、促进

策略、参与者类型、发展阶段以及构建策略等内容, 旨在推动国内学习共同体的研究. 文献 [23]分析了当前学习
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共同体的研究状况, 对其概念进行溯源, 然后阐释了不同学者对学习共同体内涵的认知, 最后指出它的发展趋势与

特征. 文献 [24]首先介绍了什么是专业学习共同体, 然后从共同价值与愿景、群体责任、合作等说明专业学习共

同体不同阶段的成长, 接着从学习过程、领导力、信任和积极的关系等说明创建专业学习共同体的过程, 并从个

体变化、校园环境、专业学习基础设施等分析了发展专业学习共同体的影响因素, 最后讨论了专业学习共同体是

否可持续. 与此不同的是, 本文遵从教育学领域对学习共同体的概念描述, 然后从计算机科学视角对学习共同体的

形式化定义、构建方法与管理机制等进行总结与分析, 旨在提高学习者学习效率以及协作学习的能力.
据我们所知, 与计算机科学相关的学习共同体综述有文献 [25−27], 然而这些综述只是在构建学习共同体的方

法上进行总结. 文献 [25]从遗传算法的角度对学习共同体的构建进行总结, 并对现有工作中所提到的遗传算法在

学习者属性特征、编码与评估方法、遗传因子、初始化与终止条件、算法评估以及分组结果等进行讨论与分析.
文献 [26]对计算机支持的协作学习环境中学习共同体构建方法进行总结, 然后分别从学习者特征、算法 (包括遗

传算法、粒子群算法、聚类算法以及分组标准等)、教师或系统决定、构建学习共同体类型 (同质、异质或混合)、
算法有无改进可能、有无实验结果等方面对现有文献进行分析对比. 文献 [27]从学习共同体的类型 (同质或异质)、
学习者特征、规模大小以及算法等问题对研究工作进行分类梳理. 这些综述已经对学习共同体构建的多个内容进

行较为全面总结, 本文在这些综述的基础上, 补充学习共同体构建的最新研究; 同时添加学习共同体的形式化定义

描述, 并对学习共同体构建之后的管理机制研究进行总结与讨论.
本综述与现有综述的区别是: 我们从学习共同体的研究领域、定义描述、构建方法、管理机制 4个维度分类

并总结当前研究工作. 研究领域侧重计算机科学的研究工作, 并结合教育学、社会学等使综述内容更丰富; 定义描

述则重点介绍计算机科学中学习共同体的形式化定义, 并给出本文综述对动态学习共同体的形式化定义, 这是对

现有综述工作的补充; 构建方法是在现有综述基础上加入最新研究进展, 使本文综述的内容更全面; 管理机制从共

享、协作与激励 3 个方面对构建后的学习共同体进行有效管理, 以保证学习者的积极性与学习共同体的有效运

作, 这项工作是对现有综述内容的补充. 本综述详细介绍学习共同体每个维度的研究进展, 表 1显示了与现有综述

在各个维度的覆盖对比.
 
 

表 1    本文综述与现有综述的比较 

文献
研究领域 定义描述

构建方法
管理机制

教育学 计算机科学 概念定义 形式化定义 共享机制 协作机制 激励机制

[22] √ － √ － － － － －

[23] √ － √ － － － － －

[24] √ － √ － － － － －

[25] － √ － － √ － － －

[26] － √ － － √ － － －

[27] － √ － － √ － － －

本文 √ √ √ √ √ √ √ √
 

 1.3   本文贡献

本综述对学习共同体的现有研究工作和当前研究进展提供了一个深入的研究梳理与总结. 如第 1.2节所描述

的内容, 我们分别检索计算机科学、教育学等领域的期刊与会议, 从学习共同体的研究领域、定义描述、构建方

法与管理机制等多个方面梳理与总结, 最后指出学习共同体的未来研究方向. 与现有综述相比, 本综述内容更加丰

富、系统. 本文具体的贡献有以下 4个方面.
(1) 分析当前在线教育中辍学率高、课程完成度低、监管不足等问题, 讨论学习共同体解决这些问题的意义;

与现有的学习共同体相关综述相比, 本综述涉及多个学科、内容丰富、讨论层次深.
(2) 对在线教育环境中学习共同体的构建方法进行梳理, 分别对学习共同体的类型、构建算法、规模大小、

关键属性特征与测量指标等方面进行详细地总结, 并讨论其不足.
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(3) 为保障学习共同体的活跃性与持久性, 分别从共享、协作以及激励 3个方面介绍学习共同体管理机制的

研究工作, 并对研究工作进行归纳与总结.
(4) 对比了现有学习共同体的研究进展, 从学习共同体的动态构建、多学习共同体的管理以及学习共同体的

精准教学评价等 3个方面探讨未来的研究发展.

 2   学习共同体的定义描述

学习共同体是源于教育学领域的问题, 但是随着在线教育的深入发展, 它与计算机科学的联系变得越来越紧

密. 实际上, 在计算机科学领域, 学习共同体被当作是如何根据学习者在学习过程中的属性特征划分学习小组或构

建学习者团队等, 这与分组学生 (grouping student)、学习团队形成 (learning team formation)等问题有相似之处, 因
此有些研究会将它们相互转化和比较. 本节首先介绍教育学和计算机科学中学习共同体的定义, 然后结合这两学

科领域的研究进展与需求, 给出动态学习共同体的形式化定义.

 2.1   教育学中学习共同体的定义

在教育学领域, 目前较为广泛认可的学习共同体定义是: 指一个由学习者及其助学者 (包括教师、专家和辅导

者等)共同构成的团体, 他们彼此之间经常在学习过程中进行沟通、交流, 分享各种学习资源, 共同完成一定的学

习任务, 因而在成员之间形成了相互影响、相互促进的人际联系 [22]. 该定义的内涵包括 3个方面: (1)学习者和助

学者两个要素; (2)强调学习过程中学习者之间的沟通交流、资源共享与相互协作; (3)共同的学习任务.
学习共同体实例在教育学领域是很常见的, 如几个学习者组成学习组共同地学习数据挖掘课程或几个拥有数

据库、C++程序设计、软件工程等技能的学习者一起开发一个图书管理系统而形成的团队等. 事实上, 学习者是

学习共同体的核心要素, 而学习者之间的互动与协作是学习共同体的灵魂, 也是学习者完成共同学习任务或目标

的基础. 基于上述定义和相关例子的描述, 在线教育环境中学习共同体构建过程如图 2所示. 在图 2中, 我们提取

在线学习过程中学习者的学习记录、学习偏好等行为特征, 然后设计策略或算法 (如聚类算法、元启发式算法

等)构建学习共同体, 从而促进学习者与学习者、学习者与助学者之间相互交流、资源共享、相互协作等以完成

学习任务. 随后, 学习共同体的群体学习模式会在在线教育系统中不断地改善学习者的知识水平、认知能力、沟

通能力等, 并更新学习共同体中学习者的知识结构和知识状态, 从而改变整个学习共同体的结构状态. 因此, 我们

需要重新构建学习共同体以满足在线教育过程中学习者之间教育资源的共享与传递、协作学习等行为. 在在线教

育环境中, 由于助学者与学习者、学习者与学习者都处于时空分离的状态, 因此在线学习空间中的学习共同体也

被称为“在线学习共同体 (online learning community)”[21]. 在本综述中, 我们不区分学习共同体与在线学习共同体

之间的不同.
  

在线教育系统

构建策略或算法

学习共同体
学习者

助学者

图 2　在线教育环境中学习共同体构建过程示意图
 

 2.2   计算机科学中学习共同体的定义

根据教育学中学习共同体定义的描述, 在计算机科学中对学习共同体的形式化定义尚未有统一的标准. 目前,
有些研究从分组学生 [4−7]和学习团队形成 [28]两个角度对学习者群体进行形式化定义, 目的是让学习者以群体学习

5062  软件学报  2023年第 34卷第 11期



形式共同完成学习任务或目标, 从而提高学习者的学习效果. 本节介绍这两类问题的定义作为学习共同体的形式

化定义.
● 分组学生

将学生划分为不同学习小组, 使学生之间便于互动与相互合作来完成学习任务, 然后最大限度地从同伴学习

中获得收益. Agrawal等人 [4]给出分组学生问题的正式定义, 并首次从计算的角度解决该问题.
X = {X1,X2, . . . ,Xn} Xi θi ∈ [0,1]

θ1 > θ2 > . . . > θn T ⊆ X Θ̂T

Θ̂T

Θ̂T = 1/ |T |
∑

Xi∈T
θi Θ̂T

LT = {Xi ∈ T |θi ⩾ Θ̂T } Θ̂T FL = {Xi ∈ T |θi < Θ̂T }
Θ̂T A f (Xi,T ) Aℓ(X j,T ) Xi X j

假设给定 n 个学生   学习特定的课程, 每个学生   具有相应的学习能力   (用项目反

应理论等技术来确定), 学习能力按照递减排序   . 定义一个学生分组   的群体能力   表示该组

为其成员提供的收益, 学生通过参与组 T 活动获取平均收益, 而组 T 的群体能力   是其成员的平均能力水平, 即

 . 一个学生分组 T 根据群体能力    将该组 T 划分为两个集合: 领导者 (leaders) 和追随者

(followers), 领导者集合   是组 T 中学习能力在   之上的成员; 跟随者集合 

是组 T 中学习能力在   之下的成员. 用函数   和   分别表示追随者   和领导者   通过参与组 T 的

增益, 则组 T 整体的增益定义为其所有成员的增益之和, 由公式 (1)计算:

A(T ) =
∑

Xi∈FT

A f (Xi,T )+
∑

X j∈LT

Aℓ(X j,T ) (1)

跟随者能够通过与更有能力的同伴互动和合作来提高自己的能力; 领导者则通过教导他人和给予帮助来从中

获益. 然而, 文献 [4]只关注追随者的增益, 则公式 (1)修改为公式 (2).

A(T ) =
∑

Xi∈FT

A f (Xi,T ) (2)

ℓAgrawal等人 [4]描述的分组学生包括: 1-GROUP和   -GROUP 两种问题. 这两种问题的定义描述如下.
X = {X1,X2, . . . ,Xn} T ⊆ X1-GROUP 问题: 给定 n 个学生   , 确定最多由 k 个学生组成的组   , 使得该组 T 的收益

A(T)最大化.
ℓ X = {X1,X2, . . . ,Xn} n = kℓ T1,T2, . . . ,Tℓ∑ℓ

i=1
A(Ti)

   -GROUP 问题: 给定一个整数 k 和 n 个学生   (满足   ) 找出 X 的分组   , 其

中每个组的大小为 k, 使得所有组的收益之和   最大化.

ℓAgrawal等人在文献 [5]中进一步对   -GROUP问题进行研究, 使学生可以通过与组内其他的学习伙伴互动来

提高他们的收益, 从而使学习小组的整体收益最大化. 除了以学生的学习能力构建学习共同外, 其他的研究利用学

习者的学习风格、知识水平、学习行为等特征来构建学习共同体.
● 学习团队形成

在学习过程中根据学习者的学习特征组建学习者团队以覆盖学习任务或目标的需求, 从而促进学习者之间的

协作与互动. Liu等人 [28]通过建模学习者的技能掌握程度给出了学习团队形成的形式化定义.
X = {X1,X2, . . . ,Xn} S = {S 1,S 2, . . . ,S V }

Xi αi = {αi1,αi2, . . . ,αiV } αi j Xi S j αi j

α = {α1,α2, . . . ,αV } α

G = {G1,G2, . . . ,GM}

假设有 n 个学习者   学习同一个课程 (如数学), 用   表示课程中 V 个技能集

合. 学习者   将与技能熟练度的向量   相关联, 其中   表示学习者   对   的熟练程度,    值的

范围是 0到 1, 而所有学习者在所有技能上的熟练程度概述为   . 因此, 根据熟练程度   形成学习

团队, 令   表示为 M 个学习团队集合. 形成学习团队是需要满足两个约束: (1) 保证每个学习者

只属于一个学习团队中; (2) 学习团队规模最好是平等的, 规模差异不能超过一个学习者以保证学习团队的平衡.
则约束条件的形式化表示如公式 (3)所示:

Gk1 ∩Gk2 = ∅, −1 ⩽
∣∣∣Gk1

∣∣∣− ∣∣∣Gk2

∣∣∣ ⩽ 1, k1,k2 = 1,2, . . . ,M, k1 , k2 (3)

G

通过公式 (3)保证 n 个学习者 X 均衡地分配到 M 个学习团队集合 G 中. 根据上述约束定义, Liu等人 [28]通过

基于不同的目标与基于增益的目标设计有效的学习团队形成算法, 以最大限度提高每个学习者在技能集合 S 中的

熟练度. 例如, 基于不同的目标, 根据学习者对不同技能熟悉度的差异计算所有学习团队的异质性平均值作为集合

 的异质性; 然后再考虑学习团队之间的平衡, 即学习团队之间异质性的差异. 最后, 考虑异质性和平衡性, 利用聚

类算法形成学习团队. 基于增益的目标, 则是受到文献 [4] 启发, 首先选出每个学习团队中每项技能的领导者, 其
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G

次所有跟随者根据技能增益加入相应的学习团队, 然后定义增益函数并根据技能的熟练程度来衡量学习者的提

升. 最后计算团队集合   的平均增益和平衡增益, 并提出一种考虑学习者收益和团队平均水平的算法, 以形成平衡

的学习团队.

 2.3   动态学习共同体的形式化定义

根据图 2的描述, 我们知道在学习过程中学习共同体的结构状态与学习者的知识状态和知识结构是相互影响、

动态变化的. 因此, 基于分组学生和学习团队形成的形式化定义, 以及文献 [7]预先定义完成任务的轮数动态分组

学生, 我们设定学习过程中多个阶段性的学习任务或目标以提取学习者的知识状态, 然后给出计算机科学中动态

学习共同体的形式化定义.
X = {X1,X2, . . . ,Xn}

Xi θi

FXi

θi FXi C = {C1,C2, . . . ,CK}
Ci∩C j = ∅, −1 ⩽ |Ci| −

∣∣∣C j

∣∣∣ ⩽ 1, 1 ⩽ i , j ⩽ K Ck

cos(FXi ,FX j ) =
FXi ·FX j∣∣∣FXi

∣∣∣ · ∣∣∣FX j

∣∣∣ diff (Xi,X j) = θ j − θi X j θ j

Xi θi

假设给定 n 个学习者   在在线教育过程中共同学习某个课程, 该课程包含有 L 个连续且不同

的学习任务或目标. 当学习者   开始学习该课程时, 他在学习过程中的学习能力特征为   、学习偏好特征 (包括

由点击知识点、浏览资源、知识结构等形成的向量) 为   . 我们给定一个整数 K, 目标是设计算法或模型基于 n
个学习者的学习能力特征   和学习偏好特征   形成 K 个规模大致相同的学习共同体   , 并满足

 . 在学习共同体   中, 我们既保证学习者在学习偏好特征上是同质的,

又保证学习者之间的学习能力具有差异化 (即将学习者之间的学习能力差距尽量最大化)以促进学习者之间相互

学习, 从而保证学习共同体中学习者的学习收益. 然后, 我们通过余弦相似性来计算学习者之间学习偏好的相似度

 ; 而学习者之间学习能力的差值为:    , 其中学习者   的学习能力   高

于学习者   的学习能力   . 所有学习共同体 C 在 L 个连续不同的学习任务或目标中学习收益表示如下:

gain(C)Ti =
∑K

k=1

∑
Xi ,X j∈Ck

(λ+η)×diff (Xi,X j) (4)

max
∑L

j=1
gain(C)T j

(5)

λ η X j Xi Ti

Ti

Ti+1

其中, 公式 (4)中的   和   为 0到 1之间的值, 分别表示学习者   和   从学习能力差中获得收益率, 是完成第   个

学习任务或目标以后所有学习共同体的学习收益之和. 当完成学习任务或目标   后, 我们需要更新学习者的学习

能力和学习偏好, 然后重新构建 K 个学习共同体以完成学习任务或目标   . 公式 (5)表示完成整个课程 L 个学习

任务或目标后的总体学习收益. 在我们的定义中, 我们需要设定相应的算法或模型构建学习共同体优化公式 (5)
以保证在学习过程中所有学习者的整体收益最大.

 2.4   小　结

在教育学领域, 学习共同体根据不同的学习需求, 它被界定为一种学习环境、一种学习方式、一个学习团队

或一个完成学习目标的生态系统等. 在本综述中, 我们将学习共同体视为学习过程中由学习者形成的学习小组或

学习团队, 以作为学习者之间协作学习、资源共享等行为的基础. 在计算机科学领域, 通过对学习者在学习过程中

属性特征的量化, 从分组学生和学习团队形成两个角度描述学习共同体的形式化定义来保证学习者的学习收益.
文献 [6]根据学习者的学习能力与亲和力两个特征将分组学生定义转化为目标约束问题, 这是学习共同体形式化

定义的延伸. 文献 [7] 预先定义完成学习任务的轮数, 然后基于每轮的学习任务动态分组学生以获取最大学习收

益, 这使静态学习共同体向动态学习共同体转变. 基于现有学习共同体定义的理解, 我们给出计算机科学领域中动

态学习共同体的形式化定义. 无论是在教育学领域还是计算机科学领域, 学习共同体的核心思想是将学习者聚在“
同一学习空间”, 从而保证学习者之间能够相互协作、分享资源以完成共同的学习任务或目标, 促进学习者的学习

效率与学习绩效的提升. 事实上, 学习共同体的研究任务分为两部分, 一是如何设计算法或模型构建学习共同体;
二是如何对学习共同体进行管理以维持其有效地运作与稳定.

 3   学习共同体的构建方法

构建学习共同体的目的是形成学习者群体基础, 让学习者之间能进行良好地互动、资源共享以及协作学习

等, 提高学习者的学习效率, 从而使学习者的学习绩效最大化. 学习共同体构建方法需要基于学习者的属性特征形
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成学习者群体, 其核心问题是如何准确高效地构建学习共同体. 目前, 学习共同体的构建方法有 4种: (1)随机构建;
(2)让学习者自己选择学习伙伴; (3)教师基于设定的标准构建; (4)基于算法的构建. 与第 4种方式相比, 前 3种构

建方法都存在一定的不足, 如随机构建无法保证学习共同体的属性平衡; 让学习者自己选择则要求保证良好的社

会关系; 而教师构建方式无法处理大规模学习者以及复杂分组标准 [25,26]. 随着大数据、数据挖掘与机器学习等技

术的发展, 通过算法处理学习者的属性特征来构建学习共同体进入了快速发展时期, 并在在线教育环境中显得也

尤为重要. 现有研究工作将学习共同体类型分为: 同质、异质和混合 3 种类型 [29], 本节对 3 种类型学习共同体的

构建方法进行总结, 并讨论每种类型构建方法中 2–3个典型研究工作.
假设 n 和 k 分别表示学习者的个数和构建的学习共同体个数, 然后我们从以下几个方面对不同类型的学习共

同体构建方法进行分析与总结.
(1) 构建不同类型学习共同体的具体算法有哪些?
(2) 学习共同体成员规模多大时更有助于促进学习者之间的互动与协作?
(3) 学习者哪些属性特征是构建学习共同体的关键因素?
(4) 在学习共同体构建过程, 哪些测量指标被用于判断学习者属性特征之间的距离或相似性?
(5) 现有学习共同体构建方法所适用的应用场景描述是什么?

 3.1   同质学习共同体的构建方法

同质学习共同体是将具有共同特征的学习者划分到同一学习共同体, 以便于学习者之间资源共享、相互合作

等, 从而实现更加高效的学习. 例如, 将数据挖掘课程中学习分类、聚类、决策树等不同任务的学习者分别划分成

不同的小组进行学习, 这些学习组就是同质类型的学习共同体. 表 2列出了一些同质学习共同体构建方法的研究

工作, 这些研究从优化算法和聚类算法的角度将学习者聚集在同一学习空间而形成学习共同体.
  

表 2    同质学习共同体构建的相关研究工作 
文献 具体算法 规模大小 属性特征 测量指标 应用场景

[3] K-means算法 [8, 15] 投票事件数量, Wiki页面编辑数量等14个特征 欧氏距离 在线学习环境TRAC

[4] 优化算法 n或n/k 学习能力 学习收益
学生能力测试系统

[5] Percentile_Partitions算法 n/k 学习能力 学习收益

[30] 谱聚类算法 n/k 学习行为 相似度度量
远程教育系统

SkyClass

[31] K-means算法 [1, n–k] 学习者模型 欧氏距离

个性化在线学习系统[32] 模糊聚类算法 [1, n–k] 学习者模型 相似系数

[33] 基于矩阵的聚类算法 [1, n–k] 学习者模型 欧氏距离

[34] 深度神经网络与K-means算法 n/k 学习能力度 欧氏距离
智能导学系统

ASSISTments

[35] 稀疏自编码器与K-means算法 [1, n–k] 学习者间的无向权重图 欧氏距离

MOOCs平台
[36] 图注意自编码器 [1, n–k] 学习者间的属性图 －

[37] 元路径与谱聚类算法 [1, n–k] 学习者间的异构关系图 相似度度量

[38] 图嵌入与谱聚类算法 [1, n–k] 学习者间的多类型关系图 相似度度量
 

ℓ

Θ̂T

由于同质学习共同体中的学习者具有一项或多项的共同属性特征, 从而使不同学习空间中的学习者便于交流

与互动, 提高他们的学习效率; 也使助学者识别学习者属于不同特征的学习共同体, 便于助学者对不同的学习共同

体因材施教. 典型的研究如 Agrawal等人 [4]通过量化学习者在学习过程中的学习能力并进行由高到低排序, 然后

利用 count-based和 value-based两种增益函数对 1-GROUP与   -GROUP两类学习共同体问题进行建模 (具体定义

见第 2.2 节). 事实上, count-based 增益函数通过计算学习共同体中追随者的数量, 学习者通过与学习能力强的学

习者合作来提高自己的收益. 然而, 这个函数的局限是所有的追随者通过参与学习共同体都能获得相同的收益.
value-based增益函数既考虑追随者能力的实际值, 又关注学习共同体的集体能力, 认为能力距离集体能力   远的

学习者通过参与学习共同体活动能获得更多的收益. Agrawal等人提出多个优化算法对两类学习共同体问题进行
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θ1 = 0.9 θ2 = 0.8 θ3 = 0.6 θ4 = 0.5 θ5 = 0

优化, 例如通过 L&F算法优化 count-based增益函数与 1-GROUP问题所形成的学习共同体, L&F算法的伪代码

如算法 1所示. L&F算法例子描述: 给定由 5个学习者的能力值为   、   、   、   、   ,
通过算法考虑哪 3个学习者组成的学习共同体收益最大. 如果学习者 1、2、3组成学习共同体时, 他们的集体能

力是 0.767, 只有学习者 3才能从合作中收益, 这显然不合适. 当学习者 2、3、4组成学习共同体时他们的集体能

力是 0.633, 学习者 3和 4都可以互动中获得收益, 此时学习共同体的整体收益才最大.

算法 1. L&F Algorithm.

L = {1,2, . . . ,n} θ1 > θ2 > . . . > θn输入: Set of Learners    with sorted abilities   , Learning community size k;
输出: Learning community T with the maximum Ac(T).

T = ∅1:  
2: for i=1,…, k do
3:　L=top-I ability learners
4:　for j = i+1,…, n–(k–i)+1 do

θ j, θ j+1, . . . , θ j+k−i−15:　　F = learners with abilities  

T = L∪F6: if F and L satisfy feasibility constraint then return  

ℓ

基于增益函数, 学习者在学习共同体中可以与同伴互动合作提高自己的收益 [39]. 随后, Agrawal 等人 [5]根据

 -GROUP问题将 n 个学习者设定为 k 个不同的学习共同体, 通过对目标函数进行优化使课程中 n 个学习者的学

习收益最大. Agrawal等人 [5]提出 p-Percentile划分问题设定学习共同体, 其目标函数与增益函数的定义如下:

max
G

∑
g∈G
Γp(g), Γp(g) =

|g|∑
i=1

(pg
i − θ

g
i ) (6)

θ
g
i pg

i

θ⌈n×p/100⌉

其中, 增益函数中   与   分别表示学习共同体 g 中第 i 个学习者的学习能力与高于学习者 i 的学习能力在 p-Percentile

的学习者, p-Percentile的指数值设定为:    . 然后 Agrawal等人提出 Percentile_Partitions算法优化 k 个学习

共同体, 使所有学习共同体中学习者的学习能力都达到 p-Percentile以上.
聚类算法 [3,30−33]也是构建同质学习共同体的有效方法, 具有应用广泛、速度快、鲁棒性强等特点. 此外, K-means

算法 [3,31]处理大规模数据集时具有可伸缩性与高效性的优点, 模糊聚类算法 [32]则需要依赖于 K-means算法, 基于

矩阵的聚类算法 [33]不需要设定聚类簇、距离或规则的相似度更容易定义, 谱聚类算法 [30]具有计算复杂度小、能

收敛到全局最优解和能有效聚类稀疏数据等特点. 典型的研究如, Xie等人 [30]首先分析学习系统中学习者的行为

主体、行为结果、行为被触发的时间以及主题关注的材料等 4个基本组件, 并定义学习者的学习行为、行为序列

等. 然后从数据模型、数据形状描述、结构相似性、微观相似性与混合相似性计算等测量学习者行为序列的相似

性. 其中数据模型用于理解数据的特征与含义; 数据形状描述用于直观展现数据, 以便监管学习者的数据来源; 结
构相似性表示学习者的行为序列具有相似结构特征; 微观相似性表示数据形状中片段的变化趋势与斜率变化的特

征信息; 混合相似性是根据结构特征和微观特征来计算得到.
S final(L1,L2) = λS structural(L1,L2)+ (1−λ)S micro(L1,L2) (7)

L1 L2 λ

G = (V,E,W)

公式 (7)中   和   表示两个学习者的行为序列轨迹,    是一个用于调整结构特征与微观特征比例的参数. 最
后, 将行为序列视为图的顶点、行为序列比较视为图的边而相似性视为权值, 构建一个加权图   , Xie
等人 [30]采用鲁棒性强、计算复杂度小的谱聚类算法将行为序列聚类任务转为图分割任务, 分割加权无向图 G 为

k 个不同子图, 即形成 k 个不同的学习共同体. 该算法主要步骤描述如下.
(1) 根据学习者的行为序列构建加权无向图 G = (V, E, W)和相应的非负对称相似矩阵 SM, 其中 V 为顶点集合、

E 为连接边集合、W 为边的权重集合.
(2) 计算图拉普拉斯矩阵 L=D – N, D 是 G 的度矩阵而 N 是 G 的邻接矩阵.
(3) 计算 top-k个特征值和特征向量, 形成一个特征矩阵.
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(4) 通过 K-means找到最佳的 k 个分割点.

xu xv

目前, 深度学习、人工智能等技术用于构建同质学习共同体的研究较少, 但是一些研究工作已经开始探索. 如
文献 [34,35] 采用堆栈自编码器构建深度神经网络对学习者 (用户) 的多样化特征进行去噪与降维, 然后运行 K-
means算法构建学习共同体. 文献 [36]基于学习者 (用户)之间的属性与关系构建为属性图, 提出图注意力自编码

器最小化图重构损失来学习学习者 (用户) 的潜在嵌入表示, 然后利用自训练聚类模块基于潜在学习表示进行聚

类, 从而形成聚簇 (学习共同体). 文献 [37,38]将学习者 (用户)与其他类型实体之间不同的类型关系构建异构信息

网络或多关系图, 并利用深度学习技术对图嵌入表示, 然后通过谱聚类算法构建学习共同体. 如 Li等人 [37]利用元

路径 (meta-path)度量两个学习者 (用户)   和   之间的相似性, 计算方式如下所示:

Sp(xu, xv) =
2× |{ pxu⇝xv : pxu⇝xv ⊢ P }|

|{ pxu⇝xu : pxu⇝xu ⊢ P }|+ |{ pxv⇝xv : pxv⇝xv ⊢ P }| (8)

pxu⇝xv xu xv pxu⇝xv ⊢ P xu xv

Pi ∈ PS Spi

公式 (8)中   表示   和   之间的路径实例,    表示   和   之间在元路径 P 上所有的路径实例. 给
定一个元路径集合 PS, 则每条元路径   基于公式 (8)得到相似性矩阵   , 然后构建所有学习者 (用户)形成

的矩阵 W 作为他们之间的权重加权和, 如下所示:

W =
|PS |∑
i=1

λiSpi (9)

λi

Γ(S ,λ) λ

公式 (9)的   表示元路径权重向量, Li等人 [37]的目标就是通过 W 提供的信息推导出一个高质量的相似矩阵

S 显示清晰的聚类结构, 然后通过求解目标函数   优化问题确定 S 和   的值, 如下所示:
minΓ(S ,λ) = ||S −W ||2F +α||S ||2F +β||λ||22

s.t.
n∑

j=1

S i j = 1; S i j ⩾ 0;
|PS |∑
i=1

λi = 1; λi ⩾ 0; rank(Ls) = n− k
(10)

公式 (10) 包含 3 项, 第 1 项是用于学习 S 接近 W, 后两项是正则项表示用于防止过拟合. 前 4 个约束项归一

化 S 和元路径的权重值, 并防止它们为 0; 最后一个约束项是强制要求 S 中 k 个连通分量. 随后的目标是从一组基

于元路径相似矩阵 W 中学习具有 k 个连通分量的相似矩阵 S.
同质学习共同体的构建以学习者的属性特征作为基础, 使学习者之间存在天然的亲密感, 不会因个别学习者

的某个特征不同而不能融入学习共同体, 影响学习者之间的协作学习和互动沟通. 事实上, 构建同质学习共同体的

相关算法仍存在一些不足, 如文献 [4,5]中的优化算法虽然能简单、高效地通过学习者的特征划分为不同的学习

共同体, 但面临大规模且多样化特征的在线学习者时计算代价大. 在聚类算法中, K-means算法的不足是聚类好坏

依赖初始聚类中心的选择、对异常样本数据较为敏感、K 值的选择确定困难等; 基于矩阵的聚类算法改进基于矩

阵的层次算法 [33], 其不足是计算复杂高、聚类结果依赖于合并点和分裂点的选择等; 谱聚类算法的不足是对相似

图的改变与聚类参数的选择非常敏感等. 而深度学习、人工智能等技术还处于探索阶段, 它们仍需借助聚类算法

完成. 此外, 构建同质学习共同体还需考虑公平性问题. (1)学习积极性高低不同的学习者会形成各自不同的学习

共同体, 前者的学习积极性高、活跃性好会有效地促进学习效果提升, 而后者中学习者的互动交流少导致学习效

果差, 因此在学习过程中构建的学习共同体很容易出现两极分化及“富人俱乐部现象”[40], 从而使学习过程中出现

不公平问题. (2)研究表明学习共同体的规模大小影响学习者之间的互动频率及质量 [41], 而聚类算法难以控制聚簇

的规模大小, 导致构建的学习共同体之间的规模不统一, 使学习共同体之间难以实现公平学习.

 3.2   异质学习共同体的构建方法

为避免同质学习共同体的问题, 研究者提出构建异质学习共同体. 异质学习共同体: 是将特征不相同的学习者

划分到同一学习共同体中, 使学习者完成共同目标或任务时能够相互补充, 通过促进学习共同体内部互动交流来

提高协作学习效果. 例如要完成一项图书管理系统的开发任务, 给定 3个学习者 A、B和 C分别拥有不同的知识

技能, 如数据库、C++程序设计、软件工程, 则他们组成的开发团队就是异质学习共同体. 表 3列出了一些异质学

习共同体构建方法的相关研究工作.
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表 3    异质学习共同体构建的相关研究工作 
文献 具体算法 规模大小 属性特征 测量指标 应用场景

[2] 动态分组策略算法 3
概念学习成功、失败和部分学习

所形成的知识结构
学习成绩水平

课程的在线协作学

习过程[6] 目标约束优化算法 n/k 学习潜力和亲和力 技能提升

[42] 遗传算法 3 知识水平、沟通技巧和领导能力 最优适应度值

[43] 数学模型与蚁群优化算法 4
主题兴趣、个性特征、学业表现

和自信度等
欧氏距离和异质性度 智能协作学习系统

[44] 动态分组与遗传算法 n/k
概念学习成功、失败和部分学习

所形成的知识结构
最优适应度值

课程的在线协作学

习过程

[45] 遗传算法 5 英语听力、口语、阅读的成绩 最优适应度值

[46] 遗传算法 4
多元智能, 学习风格, 领导能力和

自信力
最优适应度值

[47]
基于动态分组策略的教学优

化 (TLBO)算法
5

教学过程中的知识分配与师生之

间的交互行为
优化函数

[48] 遗传算法 55或56 知识结构与社会关系的互补度 最优适应度值
基于Web的在线学

习系统

 

W = {w1,w2, . . . ,wn} ws
i

G = {g1,g2, . . . ,gk}

构建异质学习共同体的核心旨在确保学习者之间的属性特征尽可能地多而不同, 使学习者之间形成优势互

补, 从而促进他们互动交流、资源共享等来完成学习任务或目标. 如 Esfandiari等人 [6]将基于学习者的学习潜力和

亲和力两个特征的异质学习共同体构建问题转化为目标约束优化问题, 从而提出目标约束优化算法优化学习者的

异质划分. 给定 n 个学习者   , 他们拥有的技能值表示为   , 而优化目标则是将 n 个学习者优化

成 k 个学习共同体   , 同时保证学习潜力和亲和力两个目标最优, 形式化如下:

max
G

k∑
i=1

LP(gi),
k∑

i=1

Aff (gi) s.t. |G| = k, |gi| = n/k (11)

g1 = {2,3,1,5} LP(gi) = 4

其中, 学习潜力 LP 表示为最熟练与最不熟练学习者之间的技能差值 (LpD)或每个学习者与更高技能学习者之间

的技能差值和 (LpA), 例如在一个学习共同体   中, 学习潜力   或 13. 亲和力 Aff 反映学习者之

间基于社会人口统计特征的协作效率, 而学习共同体亲和力是所有学习者之间最小的 (AffD)或指定学习者与所有

学习者之间最小的 (AffC). 由于 LP 和 Aff 是两个互不相容的目标, 目标优化的复杂性在于亲和力与学习共同体的

规模, 因此多目标优化问题转为约束学习潜力优化亲和力的约束优化问题, 形式化表示如下:

max
G

k∑
i=1

Aff (gi) s.t.
k∑
i

LP(gi) > OptLP(gi) |G| = k, |gi| = n/k (12)

其中, OptLP 表示学习潜力的最优值. 基于公式 (12), Esfandiari等人 [6]提出 (AffC LpD)、(AffC LpA)、(AffD LpD)、
(AffD LpA)这 4种学习共同体算法来约束学习者之间的学习潜力并优化学习者之间的亲和力, 从而优化学习者在

不同学习共同体中的异质划分以及保证学习者之间的公平性.
在线教育环境中, 构建异质学习共同体需要处理学习者多样化的属性特征, 而元启发式算法通过编码机制能

处理多个变量并且能快速找到问题的最优解, 因此它成为构建异质学习共同体广泛使用的算法, 其包括遗传算

法 [42,44−46,48]、蚁群优化算法 [43]、教学优化算法 [47]等. 这些元启发式算法是一个通用的算法框架或黑盒优化器, 几
乎可以用于所有优化问题. 如 Zou 等人 [47]通过教学优化算法 (teaching learning-based optimization algorithm,
TLBO) 模拟教师教授知识给所有学习者和学习者之间通过相互帮助共同学习的学习过程, 然后引入动态分组策

略 (dynamic group strategy, DGS), 提出一种基于动态分组策略的教学优化 (DGSTLBO)算法构建异质学习共同体

用于改善学习过程的学习效率. 在 DGSTLBO算法中学习者在教师阶段, 分别从教师和自己所在的学习共同体中

学习, 则学习者 X 的知识更新 newX 表示如下:
newX = X+ r× (Teacher−T F ×LCmean), T F = round(1+ rand[0,1]) (13)
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其中, Teacher 表示最优的知识水平, 也是所有学习者要达到的水平, LCmean 表示学习者 X 所在学习共同体的平

均知识水平, TF 是决定 LCmean 变化的因素, r 是 0和 1之间的随机数. 在学习阶段, DGSTLBO算法设置随机学

习策略和量子行为学习策略进行学习, 学习者 X 的量子行为学习策略更新如下表示:
tempX = α×LCteacher+ (1−α)×Teacher (14){

newX = tempX+β|LCmean−X| × ln(1/u), k < 0.5
newX = tempX−β|LCmean−X| × ln(1/u), k ⩾ 0.5

(15)

其中, LCteacher 表示学习共同体中学习能力最优的学习者, tempX 表示学习 X 从教师和学习共同体中获得知识值.
公式 (15)由 u 和 k (值为 0到 1之间)控制动态地改变学习共同体中学习者的知识水平, 促进学习者之间进行知识

交互. 总之, DGSTLBO算法在教学阶段使用学习共同体的学习均值而不再是传统的班级; 在学习阶段, 通过设定

随机学习策略或量子行为学习策略进行互动学习. 最后, DGSTLBO算法设置初始化参数和随机生成初始学习共

同体, 通过不断迭代和优化构建不同的异质学习共同体.
由于学习者的知识状态会随着学习深入而发生改变, 因此学习共同体的状态也需要动态地变化才能更有效地

提高学习者的学习效果, 否则学习共同体中容易出现搭便车现象、角色固化以及合作倦怠等问题. 一些研究工

作 [2,44,48]以学习者的知识结构、社会关系等作为互补, 动态地构建不同学习阶段的学习共同体. 典型研究如 Jong
等人 [2]通过概念图 (由概念点及其先序关系组成)和序列概率比测试 (sequential probability ratio test, SPRT)设计概

念图诊断系统对不同学习阶段中学习者所学习概念的情况 (成功、失败、部分成功) 进行诊断, 生成学习者知识

结构的概念图. 然后计算学习者的辅助分数来测量他们之间知识结构的异质程度 (表示某一个学习者在协作学习

活动中帮助另一个学习者的程度). 最后设定动态调整阈值将学习过程分设为多个阶段, 基于每个阶段结束后学习

者的互补分数提出动态分组策略算法, 从而在不同学习阶段动态地构建不同的异质学习共同体, 以提高学习者的

学习成绩水平. 随后, Chan 等人 [44]基于文献 [2] 的研究, 采用遗传算法和动态分组策略对学习者的知识结构和概

念权重进行编码, 以知识之间的互补作为最优适应度值, 通过不断地迭代和设置策略 (选择、交叉或变异等)直到

算法终止或产生有效的近似最优解, 从而动态优化在不同学习阶段中的异质学习共同体.
文献 [6] 目标约束优化算法通过约束优化学习者的两个属性特征能够实现异构学习共同体的构建以及学习

者的公平划分, 当面对学习者多个的属性特征时, 可以将约束目标转为带约束的目标优化问题, 从而能高效快速地

实现学习共同体的构建. 然而, 由于目标约束优化问题是 NP-hard问题, 当面临大规模在线学习者的多样性化特征

时, 约束优化算法同时处理学习共同体规模、学习者属性特征会导致很高的复杂度与计算代价. 以蚁群优化算法、

遗传算法等为代表的元启发式算法所构建的异质学习共同体规模相对较小, 能基于学习者的属性特征实现他们之

间的互补, 从而有效促进学习者之间的交流互动、提高学习者的合作学习效率. 然而, 由于元启发式算法是依赖于

问题的算法 [49], 在构建异质学习共同体时也存在一些不足: (1)算法对初始化种群有一定的依赖性, 需要根据学习

者的特征设计合理的初始化编码, 以保证形成的学习共同体快速收敛; (2)缺乏有效的动态调节策略, 算法很容易

陷入局部最优, 从而导致所构建的学习共同体收敛精度低或无法收敛; (3)搜索空间、参数设置等都会影响算法的

优化性能. 除此之外, 构建异质学习共同体还需要考虑以下 3 个问题: 一是设置动态改变学习共同体的合理阈值,
如果设置的阈值太小则学习共同体调整过于频繁而导致学习效果不佳, 如果设置的阈值太大则不能及时地改变学

习共同体的学习伙伴, 从而让学习者感到疲惫或无聊 [50]. 二是学习共同体中学习者属性特征之间的平衡性, 如果

学习共同体中学习者之间的属性特征平衡性较差, 则无法保证学习者之间优势互补、相互协作等, 从而导致学习

共同体难以凝聚学习者而无法发挥群体智能. 三是现有的构建方法缺乏与深度学习、人工智能等技术相结合, 无
法提取大规模在线学习者属性特征的潜在嵌入表示信息.

 3.3   混合学习共同体的构建方法

同质和异质学习共同体的构建方法都是将 n 个学习者构建成为 k 个相似或相异的学习共同体, 然而所构建的

学习共同体要么缺乏公平性, 要么平衡性不足. 与这两种类型学习共同体不同, 混合学习共同体既要保证学习者的

有些特征是相似的, 又保证学习者的有些特征是不同的, 以便于学习者之间相处融洽且相互协作. 假设要完成一个
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分布式图书管理系统, 现有 5个学习者{A, B, C, D, E}, 他们分别拥有的技能是: A={分布式系统, 数据库}, B={数
据库, C++程序设计}, C={Web编程, 算法设计}, D={软件工程, 算法设计}, E={软件项目管理}. 事实上, 只有他们

5个组成学习共同体才能完成任务, 有些技能相似便于他们沟通交流, 而不同的技能则有助于他们合作与互补, 这
就是混合类型学习共同体. 混合学习共同体既避免了出现同质学习共同体的两极分化, 又提高了异质学习共同体

因学习者之间的差异而缺乏的亲和力, 从而保证学习者之间的公平性与平衡性. 混合学习共同体构建的研究相对

较少, 表 4列出了几个混合学习共同体构建方法的研究成果.
  

表 4    混合学习共同体构建的相关研究工作 
文献 具体算法 规模大小 属性特征 测量指标 应用场景

[51] 模糊C-均值算法 [2, 2ln(n)]
学习风格、知识水平、学

习目标、兴趣爱好、性别

和活跃度

划分系数和划分熵

课程的在线协作学

习过程
[52]

粒子群优化算法和遗

传算法
n/k

性别、认知水平、学习风

格、学习时间兴趣爱好和

学习偏好等

公平性、互补性和亲密性

[53] 改进的遗传算法 3 编程技巧和优先选择同伴 平均值和标准偏差

[54] 粒子群优化算法 5 知识水平和学习兴趣 最优适应度值 cMOOCs

[55] 增强粒子群优化算法 [⌊n/k⌋ ,⌈n/k⌉]  主题的理解水平和兴趣 最优适应度值
基于网络的协作学

习系统
 

构建混合学习共同体的思想是从学习者自身多项特征出发, 基于学习任务或目标的需求, 既保证有些学习者

是同质的, 促进相互合作与交流; 又要保证学习者之间有异质性, 促进他们的互动与协作、形成优势互补, 从而便

于完成任务. 典型研究如 Zheng等人 [53]将在线教育环境中的学习共同体构建问题表述为一个完整的数学模型, 该
模型首先融合同质和异质学习共同体的特征形成混合学习共同体的特征 (Fmixed), 然后在结合学习共同体的平衡

性 (Fbalan), 学习者对同伴的选择偏好 (Fpref)以及学习者的聚集或分布 (Fdist)等特征. 为满足在线教育环境中混合

学习共同体构建需求, 根据这些特征标准建模为数学模型如下所示.

min F =
wintraFmixed +winterFbalan +wpref Fpref +wdistFdist

wintra +winter +wpref +wdist
(16)

其中, 公式 (16)约束每个学习者只在一个学习共同体且任何两个学习共同体中人数差不能超过一个, 公式中每个

w 项表示相应特征的权重信息. 为求得该数学模型的最优解, Zheng等人提出一种改进的遗传算法, 该算法结合随

机全域抽样选择与基于适应度的重插入实现精英策略, 从而构建最优学习共同体, 以满足不同教育背景下学习共

同体的需求.
Lin等人 [55]以学习者对给定主题的理解水平和兴趣作为构建学习共同体的标准, 并根据两个标准考虑任意两

个学习共同体中学习者对每个主题理解水平的差异、两个学习共同体之间每个主题理解水平的最大差异以及每

个学习共同体对每个主题的兴趣差异最大等内容. 为构建最优混合学习共同体, 两个约束条件被要求: 一是每个学

习者只能参与一个学习共同体, 二是学习共同体中人数尽可能相等或差异不超过一个. 从问题的描述可知, 这是一

个 NP-hard问题, 因此 Lin等人提出一种增强粒子群优化算法用于对混合学习共同体的构建优化. 为满足两个约

束条件, 提出了一个粒子编码规则:
Py = [p11 p12 . . . p21 p22 . . . pk1 . . . pkx] (17)

Py pkx其中,    表示第 y 个粒子,    表示第 k 个学习共同体中第 x 个学习者. 为解决上述问题和约束, 一个适应度函数被

设计用来作为增强粒子群优化算法的优化目标, 如下所示:
minZ(Py) = f +C1 +C2 (18)

f =

∑t

l=1

{
max
1⩽ j⩽k

{∑c

x=1
wlUx jl

}
− min

1⩽ j⩽k

{∑c

x=1
wlUx jl

}}
ct

, 0 < f < 1 (19)
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C1 =

max
1⩽l⩽t

{
max
1⩽ j⩽k

{∑c

x=1
wlUx jl

}
− min

1⩽ j⩽k

{∑c

x=1
wlUx jl

}}
c

, 0 <C1 < 1 (20)

C2 =max
1⩽l⩽t

1−
∑k

j=1
min
{
1,
∑c

x=1
Lx jl

}
k

 , 0 <C2 < 1 (21)

Ux jl Lx jl

公式 (18) 是优化混合学习共同体构建的适应度函数, 它由公式 (19)–(21) 这 3 个函数组成. 其中公式 (19) 表
示对于 t 个主题理解水平最高与理解水平最低的学习共同体之间的平均差异, 每个学习者对 t 个主题的理解度由

开始前测试成绩推断. 公式 (20)表示任意两个学习共同体对每个主题的理解水平的最大差异. 公式 (21)表示计算

学习共同体中每个学习者感兴趣的平均数量, 每个学习者对主题的兴趣是基于学习者的学习经验推断而来. 其中

t 是主题数量、k 是学习共同体的数量、c 是学习共同体的规模,    和   分别表示第 j 个学习共同体中第 x 个

学习者对第 l 个主题的理解水平与学习兴趣. 通过增强粒子群优化算法和适应度函数优化混合学习共同体的构建,
使学习共同体对每个主题有相同的理解水平, 同时至少有一个学习者对每个主题感兴趣, 从而促进学习者之间的

交流合作和帮助教师规划不同的协作学习任务.
混合学习共同体的构建方法仍依赖于聚类算法与元启发式算法, 故不再赘述其优势与不足. 虽然混合学习共

同体要通过学习者之间的不同属性特征来维持学习过程的公平性和平衡性, 保证了学习共同体中学习者之间的互

动与协作, 但现有工作仍有一些问题: (1)混合学习共同体构建的特征选择. 由于学习者不同的属性特征决定学习

者不同状态, 尤其是动态特征具有实时变化的特性会影响混合学习共同体的状态, 因此设计动态构建算法是非常

必要的. (2)构建算法存在弊端. 聚类算法与元启发式算法的弊端已经表明, 需要从目标约束角度 [4−6]设计新算法构

建混合学习共同体. (3)缺乏与人工智能的结合, 当处理大规模在线学习者的多样化特征时捉襟见肘.

 4   学习共同体的管理机制

在在线教育环境中, 学习共同体作为一种重要的交互式学习群体, 它能够帮助学习者克服在线教育场景中时

空分离的影响, 改善在线教育所面临的问题. 然而, 随着学习任务或目标的不断深入, 如何保障整个学习共同体的

稳定性与活跃性和学习者的学习积极性是一个非常关键的问题. 本节从共享、协作、激励等内容讨论学习共同体

管理机制的研究进展, 以保障学习共同体的有效运作及稳定.

 4.1   学习共同体的共享机制

学习共同体中学习者之间的共享是维持其运作的关键因素, 共享内容包括教育资源与知识, 教育资源是指教

学过程中所使用的课程材料、视频、参考资料等; 知识则是对教育资源的认知、理解与判断等. 然而, 由于海量的

教育数据具有大数据“5V”的特点, 使得学习者在搜索与学习海量教育资源的过程中引发“资源过载和信息迷航”的
问题, 导致“教育资源越来越多、知识学习越来越困难”的尴尬局面. 因此, 在在线教育环境中, 实现学习共同体的

共享机制显得尤为重要.
学习共同体的教育资源共享是学习者在学习过程中互动交流的保障, 也是知识共享与传播的基础. 知识共享

是个体与个体、个体与群体之间进行的知识交换过程, 它已被认为是一个组织生存的积极力量, 并在组织、群体

或个人之间传递或传播知识, 从而产生新想法或知识 [56]. 近年来, 有关学习共同体知识共享的研究主要运用社会

学、心理学、系统学等理论, 其中以社会资本理论 [57]、社会认知理论 [58,59]、社会交换理论 [60,61]等社会学理论的应

用最为广泛. 这些工作通过结构资本 (个体之间存在的结构联系)、关系资本 (个体具有理解和应用知识的认知能

力)、认知资本 (个体的关系具有强烈、积极的特点)、自我效能、结果预期与个体互动等维度研究学习共同体中

学习者知识共享的影响因素, 促进学习共同体中知识的双向交流、反复反馈、相互调整, 从而将知识从个体层面

认知上升到群体层面认知, 以保证学习共同体的生存与发展.
面对一群学习风格、学习偏好、学习行为等特征相似或相异的学习者所构成学习共同体, 向学习共同体共享

合适的学习课程或视频等资源是实现教育资源共享与知识传播的关键, 也是解决“资源过载和信息迷航”问题的重
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要措施. 群组推荐 (group recommendation)通过群体活动向群组推荐合适项目或资源, 它将推荐对象从单个用户扩

展为一个群组 [62], 为群组决策过程提供强有力的建议以满足用户在群体活动中的需求 [63]. 在学习过程中, 通过群

组推荐向学习共同体 (群组)推荐合适的教育资源 (项目)是实现在线教育中资源共享的重要机制. 群组推荐的核

心问题是如何在学习共同体 (群组)决策过程中聚合成员 (学习者)之间的偏好. 从技术角度来说, 现有的群组推荐

工作可分为两类: 基于Memory和基于Model的方法. 基于Memory方法是采用预定义策略来聚合群组 (学习共同

体)内成员 (学习者)的偏好, 其进一步可分为偏好聚合 (preferences aggregation)[64]和分数聚合 (score aggregation)[65−67].
偏好聚合首先聚合群组内每个成员的偏好成为群组偏好, 然后利用个体推荐技术对群组进行推荐; 分数聚合首先

通过个体推荐获得群组内每个成员的预测分数, 然后利用预定义聚合策略 (如平均满意度、最小痛苦、最大满足

度)对群组内所有成员分数进行聚合以获得群组的分数. 然而, 由于每个学习者在学习共同体中的活跃性与积极性

不同, 他们对学习共同体选择教育资源的贡献度也不同, 因此基于Memory方法不能很好地模拟学习共同体的决

策过程. 与基于 Memory 方法不同, 基于 Model 方法则尝试对群组 (学习共同体) 的决策过程进行建模, 用于融合

群组中不同的成员 (学习者)对项目 (教育资源)的偏好. 近年来, 基于Model方法利用注意力机制作为动态调整群

组的聚合策略, 以捕获群组决策的复杂过程, 主要包括 AGREE (attentive group recommeendation) 模型 [68]、

MoSAN (medley of sub-attention networks) 模型 [69]、SIGR (social influence-based group recommender) 模型 [70]、

GroupSA (group self-attention)模型 [71]、KGAG (knowledge graph-based attentive group recommendation)[72]模型. 在
本节, 我们将基于Model方法的群组推荐作为学习共同体资源共享的机制, 以实现在学习共同体中教育资源共享,
并详细讨论几个典型的研究工作. 基于Model方法实现学习共同体中教育资源共享的群组推荐过程如图 3所示.
  

基于 Model

方法

群组 1

群组 2

群组 n

项目 1

项目 2

项目 m

项目 1

项目 2

项目 m

群组 1

群组 n

···

···

···

···

图 3　基于Model方法的群组推荐过程
 

在在线教育环境中, 学习共同体实际上是基于某些学习任务或行为特征而形成的临时群组, 学习者在学习共

同体中彼此之间可能不熟悉且产生的影响也不同. 另一方面, 学习共同体与教育资源在学习过程中的可用交互是

有限的, 因此在学习共同体中实现教育资源共享面临着学习者偏好聚合与数据稀疏两个问题. 为解决这些问题, 一
些典型的研究工作被提出. 如 Cao等人 [68]基于注意力网络和神经协同过滤的最新进展, 提出一种注意力群组推荐

(AGREE)模型, 该模型能从历史数据中学习聚合策略来解决学习者的偏好聚合问题. 在 AGREE中, 注意力网络能

够在学习共同体与不同教育资源交互时为学习者分配不同的权重信息, 并动态调整学习共同体的聚合策略以建模

决策过程; 神经协同过滤框架则捕获学习者与教育资源和学习共同体与教育资源的交互用于提高推荐的性能. 然
而, 这项工作既没有考虑学习共同体与教育资源交互数据的稀疏性问题, 也没有考虑学习者在学习共同体中的社

交影响力.
为解决上述问题, Guo等人 [71]提出一种群组自我注意 (GroupSA)模型建模学习共同体的决策过程, 该模型利

用基于社交的自我注意聚合策略解决学习共同体内学习者的偏好聚合. 在 GroupSA中, 学习共同体的决策过程被

建模为一个多重投票过程, 并通过一个栈式社交自我注意网络模拟学习者的投票权重以达成整体共识; 对于数据

稀疏性问题, 通过聚合学习者与学习者、学习者与教育资源的历史数据来丰富学习共同体与教育资源的特征表

示. Deng等人 [72]将知识图谱作为边信息引入群组推荐, 提出一种基于知识图谱的注意力群组推荐 (KGAG)模型获

得学习共同体的知识感知来解决数据稀疏性和偏好聚合问题. KGAG 模型包括信息传播模块、偏好聚合模块以

及优化模块 3部分, 信息传播模块获取知识图谱的信息传播以及聚合学习者与教育资源之间的高阶表示; 随后, 这
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ui lck v j

些高阶表示输入到偏好聚合模块, 通过注意力机制捕获学习者在学习共同体中对教育资源的自我坚持与同伴评

分, 结合这两部分内容作为他在学习共同体中对教育资源的重要性, 并计算出学习共同体对教育资源的偏好; 最
后, 优化模块对学习共同体对教育资源的偏好信息进行优化, 实现推荐合适的教育资源到学习共同体中. 文
献 [71,72]通过社交网络和知识图谱捕获学习者、学习共同体与教育资源之间丰富的特征信息来缓解数据稀疏性

问题, 从而实现学习共同体与教育资源之间的高效共享. 通过注意力机制聚合学习共同体中所有学习者偏好的一

般过程如下所示, 令   表示学习者在学习共同体   中的嵌入表示、   表示教育资源的嵌入表示.
σ̃(ui,v j) = hTReLU(Puui +Pvv j +b) (22)

σ(ui,v j) =
exp(σ̃(ui,v j))∑

ui∈lck
exp(σ̃(ui,v j))

(23)

η(lck,v j) =
∑

ui∈lck
σ(ui,v j)× xv j

ui (24)

v j ui ui

v j lck v j xv j
ui ui

v j

公式 (22)表示教育资源   对学习共同体中学习者   的重要性, 公式 (23)则表示学习共同体中学习者   对教

育资源   重要性的归一化表示, 公式 (24)表示学习共同体   对教育资源   的整体偏好, 其中   表示学习者   对

教育资源   的偏好程度. 除上述研究外, 一些研究基于学习共同体的特征, 然后设计群组推荐系统来实现教育资源

在学习共同体中共享. 如 Rodríguez等人 [73]根据 VARK模型建模学习者的学习风格, 然后提出自适应群组推荐的

多智能体系统. 该系统能够融合所有学习者的学习风格形成学习共同体, 并向学习共同体推荐合适的教育资源.
Papamitsiou等人提出一种基于非合作博弈论的教育资源群组推荐方法, 通过将推荐策略建模为纳什均衡问题, 即
学习者无法独自偏离纳什均衡而改变自己的满意度, 从而优化所有学习者的偏好以及解决他们之间的利益冲突,
并在协作学习环境中实现学习共同体中教育资源共享 [74].

尽管通过群组推荐能够缓解学习者在学习过程中所遇到的“资源过载和信息迷航”问题, 并在学习共同体中实

现教育资源的共享, 但是现有研究仍存在一些不足. (1)忽视了学习者在不同学习共同体的影响. 在在线教育环境

中, 学习者可能在多个学习共同体中学习, 现有工作没有考虑学习者在不同学习共同体中对不同教育资源的影响

力, 没有挖掘不同教育资源之间的相关性以及学习者之间的潜在关联, 不能准确计算学习者对教育资源的重要性,
从而影响学习共同体的教育资源共享效果. (2)忽视了学习共同体的动态变化. 由于学习共同体是临时形成的学习

群组, 学习者在学习过程中存在不确定性且不受监督, 因此学习者可能会随时加入或离开学习共同体, 从而影响学

习共同体对教育资源的最终决策, 使得向学习共同体共享的教育资源不是最佳的. 事实上, 资源共享研究的核心挑

战是缺乏基于学习共同体动态演化的教育资源共享机制. 在知识共享方面, 虽然社会学理论有效地挖掘出了影响

知识交换与共享的关键因素, 促进了学习共同体中学习者之间的知识共享和传播, 但是也存在一些问题, 如忽视学

习共同体的知识共享是一个反复反馈、不断调整的过程, 现有研究只适合于某个阶段而无法满足长期动态演化的

需求; 缺乏算法或模型量化学习者的知识共享行为. 由于在线教育环境存在诸多不确定性, 所以需要准确把握学习

者的共享行为与意图以保证学习共同体的知识共享的稳定性和持久性.

 4.2   学习共同体的协作机制

协作学习 (collaborative learning)是教学过程中运用群体学习模式使学习者互动工作, 并以最大限度地促进自

己及他人的学习 [75]. 事实上, 学习共同体与协作学习之间是相辅相成的, 学习共同体为师生之间、学习者之间的

互动与协作提供群体基础与意识; 协作学习为学习共同体提供了一种学习模式, 它通过学习者之间的协作活动不

断地优化学习共同体的状态. 与个体学习相比, 协作学习则强调学习共同体中学习者之间的互动与合作, 它跨越个

体认知并向群体认知转变, 是一个复杂的学习过程.
学习活动是以学习者为中心且以学习任务或目标为驱动的协作式社会活动. 在在线教育环境中, 社区问答 (论

坛)系统可视为学习共同体, 问答协作则是一种促进学习者之间交互协作与提高学习者参与度的协作机制. 基于在

线教育的问答系统, 学习者与助学者、学习者与学习者通过相互的问答, 能够高效地解决所遇到的学习问题或完

成学习任务. 一些研究工作从教育问答系统 [76,77]中学习者与助学者之间的协作问答, 不断地完善在线教育问答系
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统, 并提高学习共同体中成员之间协作和信息分享的效率. 另一些研究工作为了能及时高效地解决在线问答的问

题, 提出问题路由 (question routing)机制 [78−83], 它将问题推送给那些可能回答的专家 (学习者或助学者), 从而提高

学习共同体中成员之间的协作效率与问题回答的准确率. 总体来说, 问题路由是学习共同体中一种主动的协作策

略, 它通过学习者或助学者的历史回答记录或兴趣与当前问题构建联系, 使当前问题能及时高效地被回答, 促进学

习共同体中学习者之间的协作交互, 提高学习过程的学习效率与质量. 本节根据问题路由的相关典型研究来介绍

学习共同体的协作机制, 并讨论其不足.
虽然在线教育问答系统为学习者提供了一个解决问题的平台, 学习者可以根据自己的问题寻求问答, 但是学

习者不能在短时间内获得问答结果, 并且还会陷入漫长等待. 这使得问题发布者和潜在答案回答者之间存在严重

的差距, 降低了在线教育问答系统的性能以及影响学习者的学习积极性. 为了提高在线教育环境中学习共同体的

问答效率, 问题路由研究被提出用于及时地将问题推动可能回答的专家. Zhou等人 [79]定义问题路由: 给定一个问

题和基于学习共同体的问答, 将问题路由视为一个分类问题, 判断学习者或助学者是否会基于他们的知识回答该

问题. 然后构造问题、学习者 (助学者) 以及问题-学习者 (助学者) 的局部特征与全局特征, 并通过支持向量机预

测能够回答问题的学习者 (助学者)的权重值, 从而将问题推送给权重高的学习者 (助学者)来提高学习共同体中

成员之间的协作效率与问答质量. 然而, 该研究侧重于评估学习者 (助学者) 的权威级别以推荐他们回答问题, 忽
视了问题发布者背景与兴趣爱好而无法满足不同学习者的个性化需求.

为实现学习共同体中不同学习者对问题路由的个性化需求, Li 等人 [80]将在线社区问答系统中的提问者、问

题与回答者构成一个异构信息网络, 提出一个网络嵌入增强排名模型 (NeRank)用于解决学习共同体中个性化问

题路由, 该模型通过元路径嵌入算法和 LSTM (long short-term memory)分别提取提问者与回答者的潜在表示和学

习问题的内容表示, 这种实体训练表示既保留实体之间的邻近信息, 又保留提出者的特定知识背景与偏好信息. 最
后, NeRank将建模问题路由任务为排序问题, 并建模提问者、回答者、问题 3个实体之间的相关性, 利用卷积神

经网络计算回答者与给定查询 (提问者, 问题内容) 的排序得分, 根据排序得分将问题推送给合适的回答者, 从而

提高在线社区中学习者之间问答协作的效率与质量.
由于文献 [78−81]都是将问题推送给较为合适的学习者或助学者, 因此很容易导致这些学习者或助学者出现

问答负载, 同时也导致其他的学习者参与度低而不利于学习过程的协作, 因此文献 [82,83]考虑将问题路由给 top-k
个学习者或助学者. 如 Zhou等人 [82]提出一个问题路由框架, 该框架首先根据学习共同体中历史问题的回答情况

来计算学习者或助学者成为当前问题专家的概率; 然后利用论坛系统中学习者之间的结构关系, 通过概率对学习

者专业知识进行重新排名; 最后将这两个结果聚合到一个概率模型中计算所有学习者的最终排名, 并将问题推送

给最有潜力的 top-k个学习者, 促进学习者之间的协作效率和学习者的参与度.
虽然通过在线教育的问答系统和问题路由能够有效地促进学习共同体中成员之间的协作, 使得学习者能够高

效地解决学习过程遇到的问题, 但是现有研究工作仍有不足. (1)缺乏对所提出问题的词义与语义解析来解决问答

的冷启动. 如果提出的问题是一个新问题, 以往的学习者或助学者没有任何回答记录, 则现有研究是无法匹配到合

适的回答者. 事实上, 通过自然语言处理技术对问题进行词义与语义解析, 然后捕获历史回答相似或相近问题的回

答者 (学习者或助学者), 并将问题推动给其中的 top-k个回答者, 这样可能有效地提高问答协作的效率、减少等待

反馈的时间. (2)问答协作缺乏特定的知识库. 现有研究都是通过问题与学习者的历史回答数据进行关联匹配, 面
对大规模在线教育环境的问答很显然代价会非常高, 因此现有研究缺乏面向特定领域的知识库快速匹配常见问题

并反馈回答.

 4.3   学习共同体的激励机制

在学习共同体中, 既面临学习者活跃度不足而导致协作与共享不积极, 又面临学习者随意地共享资源、问答

互动等而导致信息过载与质量低下, 因此规范学习者的行为非常重要. 激励机制是一种以期望的方式影响或改善

个体行为的策略 [84], 它在 P2P网络 [85]、无线网络 [86]等方向已经存在大量的研究工作. 由于动机是人类一切行为活

动的出发点与驱动力 [87], 因此学习共同体的激励机制也需要强调学习者的学习动机与驱动力, 目的是提高学习共
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同体中学习者的参与度、知识共享、协作互动以及维持学习共同体的活跃度等. 现有学习共同体的激励机制研究

主要是通过增加学习者的虚拟积分或声誉值 [88−91]、计算学习者 (用户)排名 [92−95]等策略鼓励学习者积极参与学习

共同体活动以贡献学习资源、传递知识、提高协作等. 在本节, 我们将针对学习共同体激励机制的典型研究工作

进行讨论与分析.

QC FC QC

FC CI

RI CI RI

Cheng等人 [89]提出一种自适应的激励机制, 该机制的基本思想是根据学习者的声誉与贡献质量和学习共同体

的需求对学习者的参与行为进行奖励, 从而促进学习共同体的活跃度与激励学习者贡献高质量的学习资源. 自适

应激励机制包括学习共同体模型和个体模型. 学习共同体模型描述当前学习阶段中学习共同体的实际需求, 包括

所有学习者为当前主题 (   )贡献的资源数量和学习共同体激励因子 (   ),    由学习共同体管理者根据主题的

特征和学习者设定,    反映新加资源对学习共同体的有用程度. 个体模型包括学习者的资源声誉 (   ) 和学习者

的评分声誉 (   ),    表示学习者共享所有资源的平均值,    表示学习者所有评分之间平均差值的倒数, 其公式表

示如下:

RI =
N∑N

i=1
|ri − r̄i|

(25)

ri r̄ QI QC

CI QI QI

其中,    是学习者对资源的评分,    是各个资源的平均评分. 学习者的贡献资源数量   是   的一部分, 学习者具有

较高的资源声誉   则获得   就越大, 这意味着具有良好资源声誉的学习者会做出更多贡献.    由公式 (26)所示.

QI ≈ QC ·CI

/ n∑
I=1

CI (26)

其中, n 表示学习者的数量.
QC FC CI RI QI综上所示, 自适应的激励机制通过考虑学习共同体的   与   和个体模型的   、   与   等设定学习者分享

和评级资源的自适应权重, 然后计算分享和评级资源的虚拟积分作为奖励, 虚拟积分越高则表示学习者的声誉、

关注度越高, 从而提高学习者的积极性和维持学习共同体的活跃性.

ui

文献 [92−95]通过提出算法或模型对学习共同体 (或学习论坛)中学习者 (用户)在问答过程中提供的答案进

行计算与排名, 以激励学习者 (用户) 贡献高质量的答案, 从而提高他们的学习绩效. 如 Shi 等人 [92]提出一个学习

者 (用户) 反馈增加的重排名模型, 用于改善学习者 (用户) 体验和改变收集信息时他们的反馈. Narang 等人 [95]提

出多关系图卷积模型对学习共同体 (学习论坛)问答系统中学习者 (用户)所提供的问题答案进行排名, 从而激励

学习者 (用户)贡献高质量的答案. 典型的研究: Cai等人 [93]提出 ExpertRank算法衡量学习者的专业知识并对他们

进行排序, 该算法计算学习者   在第 k+1回答时的专业排名如下所示:

ERk+1(ui) =
∑|Q(ui)|

j=1
QA_Quality(Q j(ui),ui)+α

∑|Q(ui)|

j=1
ERk(Q j(ui)) (27)

|Q(ui)| ui ERk(Q j(ui)) ui

ER0(ui) = 0 QA_Quality(Q j(ui),ui) ui u j

其中,    表示学习者   在学习共同体中回答问题的数量,    是学习者   在 k 次回答中的专业知识排

名,    .    表示捕获学习者   回答第 j 个问题 (学习者   的问题)的质量分, 它通过不

同学习者的投票分数和答案排名质量分来描述学习者回答问题的质量. Cai等人通过公式 (27)对学习共同体中学

习者问答行为进行排序, 激励学习者成为学习共同体中的知识专家.
Omari等人 [94]在问题与候选答案之间的相关性基础上, 关注候选答案的多样性与新颖性, 在学习共同体 (学习

社区)的问答系统中提出一种答案排序方案来提升学习者 (用户)的答案排名. 该方案先选择命题 (传递学习者回

答问题的连贯信息), 然后通过命题过滤将与问题无关的命题过滤掉, 并使用两个命题之间的相关性函数 (包括 TF-IDF、
Word2Vec、ESA和 CQA-ESA)作为答案多样性和重要性的衡量标准. Omari等人以Word2Vec为例, 计算命题之

间的相似性 sim(p, o)如公式 (29)所示.

Coverage(p,o) =
1
|p|
∑
tp∈P

max
to∈o

[cos(w2v(tp),w2v(to))] (28)

sim(p,o) =
√

Coverage(p,o) ·Coverage(o, p) (29)
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tp to w2v(t)

Support(p,a)

Novelty[p]

公式 (28)中的 p 和 o 是命题,    和   是 p 和 o 的项,    是 t 项的Word2Vec表示. 该方案提出基于相似性

的答案选择和基于层次聚类的答案选择的两种方法, 用于更新命题新颖性和选择下一个答案, 我们着重介绍基于

相似性的答案选择方法, 该方法直接利用命题之间的相似性来选择答案.    表示基于答案与命题的相似

度来衡量答案 a 支持命题中给出信息的支持度, 命题的新颖性评估由   属性来维持, 根据它代表方面在更

高排序答案中被其他命题所代表的程度. 答案 a 的分数 (Score(a))通过 a 对所有命题支持的总和决定, 并与它们的

新颖性加权, 其计算方式如下所示:

Support(p,a) = 1−
∏
pa∈a

(1− sim(p, pa)) (30)

Score(a) =
∑
p∈P

Novelty[p] ·Support(p,a) (31)

Novelty[p] = Novelty[p] · (1−Support(p, selectedAnswer)) (32)

Support(p,a)

Novelty[p]

公式 (30)中   是一种相似性表达, 只有当所有答案的命题 p 零相似时它才是 0, 并且当 a 命题至少

一个与 p 相似时才支持 p. 公式 (31)的 Score(a)只考虑未排序答案中命题对答案分数的贡献. 当选择更高分数的

答案 selectedAnswer 时, 每个命题的   将由公式 (32)更新. 最后, 根据学习者 (用户)的答案所包含命题数

量以及它们在所有答案中的重要性, 考虑它们与问题之间的相关性, 通过贪心算法对学习者 (用户)的答案进行排

序, 从而激励学习者 (用户)贡献高质量的问题答案.

S n

虽然关注学习者在学习共同体的个体排名能够激发学习者的积极性, 但是这种情况忽略了整个学习共同体的

学习绩效、群体效能以及活跃度. Chang等人 [91]提出一种群体激励机制, 该机制结合学习者的个体绩效和学习共

同体中学习者之间的相互依赖计算学习共同体的激励分值   , 如公式 (33)所示.

S n = 100× Pn

T
− (T −Pn)

∑n−1

K=n−2

200Rk

(n− k)T
(33)

Pn Rk

S n

其中,    是学习共同体中通过第 n 个学习阶段的学习者数量, T 表示是学习共同体中学习者的总数量,    是未通

过第 k 个学习阶段的学习者数量. 公式 (33)前半部分表示学习者个体绩效对学习共同体激励分值的影响, 也是对

学习者的自我激励; 后半部分表示学习共同体中学习者的学习进度是存在相互依赖的, 学习进度慢的学习者会受

到惩罚, 从而影响整个学习共同体的排名. Chang等人通过惩罚项来激励学习者之间相互合作完成学习任务以获

得高的值   , 从而使得学习共同体具有更高的群体效能和凝聚力.
学习共同体的激励机制在促进学习者积极参与、知识共享、互动以及维持学习共同体稳定性与持久性等起

到重要作用. 然而, 学习共同体激励机制的研究仍存在一些不足: (1)过于关注学习共同体中学习者的贡献排名, 缺
乏互动协作行为的激励, 容易导致学习共同体中学习者的贡献排名两极分化. (2)缺乏对学习者的资源评论、问题

回答等内容自然语义处理与理解, 无法准确判断与学习共同体的主题或任务是否匹配, 故计算学习者声誉时容易

存在偏差. (3)缺乏整体到个体的激励策略, 应设计算法或模型计算学习共同体的整体行为, 并制定相应的激励策

略, 然后基于对学习共同体的贡献设计分配策略奖励学习者, 从而促进学习者、学习共同体之间的竞争与合作.

 5   学习共同体的研究展望

学习共同体的目的在于实现学习者之间的资源共享、互动交流、协作学习等, 调动学习者在学习过程中的自

觉性与积极性, 解决在线教育环境面临辍学率高、课程完成率低、监管不足等问题. 然而, 面对复杂的在线教育环

境, 现有的研究工作仍然处于起步阶段, 本节将从学习共同体的动态构建、多学习共同体的管理以及基于学习共

同体的精准教学评价 3个方面探讨学习共同体未来的研究.

 5.1   学习共同体的动态构建

学习共同体是以学习者为中心的学习群体, 群体的成功发展是随时间序列不断演化 [96]. 已有一些研究工作通

过概念图诊断系统生成学习者的知识结构来动态构建学习共同体, 从而提高学习者的学习成绩. 然而, 由于学习者

在学习过程中具有一定的知识背景、学习方式、学习能力等差异, 因此他们的知识状态更新程度会有所不同, 从
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而导致学习共同体演化的状态不同. 为保证学习共同体在在线学习过程中动态变化时的有效性、活跃性与可演化

性, 研究学习共同体随学习过程不断演化的动态构建是一个极具挑战的问题. 学习共同体的动态构建存在以下挑

战: (1)如何设定学习共同体合理的规模约束 (如规模大小为 5或 10)以及学习者知识状态的阈值范围 (如 [0.6, 0.9]),
建模学习者在学习共同体中历史知识状态与当前学习行为的关联更新机制、设计函数或模型获得学习者知识的

动态变化值, 实现学习者在学习共同体中的加入或退出以保证学习共同体状态的实时更新. (2)为表达学习共同体

结构的层次变化, 研究学习共同体中学习者的知识状态、交互关系等与实际任务需求变化 (如任务分割或合并)
的动态关联, 建模学习共同体与实际任务之间的需求机制, 实现当前学习共同体的结构演化 (如分割或合并)以推

动学习共同体的多样性与有效性发展, 是学习共同体结构演化的关键. (3)如何与人工智能技术结合, 建模智能感

知机制差异化捕获学习过程中学习者的知识更新度, 实现学习共同体的动态感知构建机制.

 5.2   多学习共同体的管理

在学习过程中, 一个学习者根据不同的学习任务可能参与多个学习共同体, 并且这些学习共同体可能存在某

些结构上的联系. 学习者作为学习共同体的核心要素, 是多个学习共同体之间资源共享、知识传播与协作学习等

行为的纽带. 多学习共同体的管理既能帮助助学者把握学习者在不同学习共同体中的学习状态、激励学习者之间

互动、组织学习共同体之间的协作, 还能使学习者超越个体的认知而上升到群体认知层面实现自我价值, 因此多

学习共同体之间的有效管理是一个值得深思的任务. 然而, 要实现多学习共同体的管理需要解决以下关键问题.
(1)设计学习者参与学习共同体的合理个数, 如何有效地建模学习者知识结构与学习共同体主题之间的关联机制,
并确定学习者在学习共同体中迁移的约束规则 (如学习知识的先后、任务的重要程度) 和参与学习共同体个数.
(2) 在学习共同体的主题 (或任务) 演化时, 如何建模学习共同体之间主题 (或任务) 演化程度与关系, 实现遵循学

习者之间知识结构和学习共同体之间主题依赖的资源流动、知识共享与协作学习. (3)如何根据多学习共同体间

的迁移约束规则与多个学习任务间的重要性和关联性, 建模学习者在多学习共同体中的迁移机制.

 5.3   学习共同体的精准教学评价

教学评价一直是教育领域的研究重点, 它是整个教学过程中必不可少的重要环节, 也是呈现教学效果的有力

手段. 传统教学评价方式是对教学过程的数据信息进行定量分析, 缺乏对整个教学过程多维度、细粒度、全面化、

精准化的评价. 在在线教育环境中, 以学习共同体为中心的学习单位记录着授课内容、学习行为、社交行为、评

论等信息, 因此基于学习共同体实现教学过程的精准评价是一个关键的任务. 通过学习共同体实现精准教学评价

需要考虑以下内容: (1)如何建模学习者在学习过程中贡献资源、问题评论、协作互动等行为的关联方法, 设计声

誉机制评价学习者在学习共同体中的贡献值与排名, 保证学习者的积极性与活跃性. (2)如何建模学习共同体中学

习活动的动态迭代评价机制、设计众包激励机制、融合学习者的实时学习行为, 实现对学习共同体及其要素的动

态评价与反馈, 这是一个极具挑战性的问题. (3)如何设计学习者的声誉与学习共同体动态迭代评价之间的融合权

重, 建模个体行为与群体特征的评价关联度, 提供自适应评价机制实现对教学过程全面且精准的评价, 并激励学习

者和学习共同体不断地改善教学过程.

 6   总　结

本文分析了挖掘教育大数据任务和解决在线教育面临辍学率高、课程完成率低、参与度低以及监管不足等

问题的重要性, 指出了学习共同体解决这些问题的研究意义与价值, 给出了学习共同体未来的研究方向. 我们首先

从计算机科学和教育学两个领域介绍了学习共同体的定义以及本文的动态定义, 总结了学习共同体的研究任务.
然后, 我们从构建算法、规模大小、属性特征、测量指标、应用场景等多方面对同质、异质和混合 3种类型的学

习共同体研究进行总结, 这 3种学习共同体能够在课程学习、科研合作、系统开发等情景描述下适用. 虽然现有

的研究工作在构建学习共同体方面取得了一定成果, 但是面对动态变化的在线教育环境, 学习共同体的构建方法

仍有很大的探究空间. 在学习共同体的管理方面, 我们通过现有工作总结共享、协作、激励等机制研究促进学习

者之间的资源共享、知识共享、协作互动、积极参与以及维持学习共同体的持久性与活跃性等. 此外, 我们指出
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了现有研究工作仍存在的问题, 以及缺乏多学习共同体管理的研究, 无法发挥群体智能的优势. 最后, 根据现有研

究在学习共同体构建与管理两个方向上存在的问题与不足, 我们讨论了动态构建学习共同体在规模约束、阈值设

定、结构层次变化以及与人工智能结合的问题和建模挑战; 多学习共同体管理在迁移约束规则、主题演化、迁移

机制的问题与建模挑战; 基于学习共同体的精准教学评价在声誉评价机制、动态迭代评价和自适应全面评价机制

的问题与关键技术, 并简明地描述相应的研究内容, 以便更好地推动学习共同体研究与发展.
尽管学习共同体在在线教育环境中能够有效地推动学习者之间的合作交流、资源共享等, 但学习共同体的动

态构建与多学习共同体的管理还处于萌芽阶段, 没有形成完整的研究体系, 相关研究工作仍需研究者不断地探究.
本文工作是基于作者及其团队成员之间的理解与讨论完成的, 未来还将在学习共同体方向上深入挖掘.
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