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摘要 

 

本研究旨在深入探討影響線上學習成效的關鍵指標，研究目的在於綜合性探討關

於過去研究中常見學習活動、行為及著名的間隔效應（Spacing Effect）與學生學業表

現的關聯。本研究進一步將學習行為分為「資源瀏覽行為」（Navigation）、「知識獲

取行為」（Input）與「知識應用行為」（Output），以求更細緻地探討這些行為的次

數、行為分布及學習間隔對學業成效的影響。 

首先，研究發現學生的早期表現，特別是在課程初期和中期的作業得分，對最終

成績具有高度預測力，其影響力與課程後期的得分相當，強調了在遠距學習環境中進

行早期干預的必要性。 

另外，結果顯示學習行為的間隔對學業成效具有顯著的預測能力。其中，作業完

成率及知識獲取行為的點擊頻率為負向因子，而知識獲取行為次數的波動程度以及知

識運用行為的間隔天數則呈現正向影響，顯示高成效學生可能展現出更具策略性的學

習行為，諸如適當的延長學習行為間隔、選擇性的作業繳交和資源投入。此外，資源

瀏覽行為的平均間隔天數過長則顯示出負向預測作用，推測是因瀏覽行為實屬策略規

劃行為的範疇，而非實質的學習活動，因此同樣體現了規劃學習策略之行為對最終成

績表現的重要性。 

總體而言，本研究呼籲針對線上學習的早期預警方法以及學生策略規劃行為的關

注，強調未來研究應側重遠距教學場域的學習策略，並建議在教學實踐中加強對學習

行為的監測與分析。 

 

 

關鍵字：線上學習、學習成效、學習行為、早期干預、學習分析、混合效應模型、類

神經網路、間隔效應、學習策略 
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Leading Indicators of Online Learning Performance 

Chia-Chi Shen 

 

Abstract 

 

This study aims to explore the key indicators influencing online learning outcomes by 

comprehensively analyzing the relationship between common learning activities, behaviors, 

and the well-known Spacing Effect, as discussed in previous research. To further investigate 

these relationships, the study categorizes learning behaviors into "Navigation," "Input," and 

"Output" behaviors, examining the frequency, distribution, and spacing intervals of these 

behaviors and their impact on academic performance. 

The findings reveal that students' early performance, particularly in the initial and middle 

stages of the course, strongly predicts their final grades, with its predictive power comparable 

to that of late-stage performance. This underscores the importance of early intervention in 

online learning environments. Specifically, early performance serves as an effective early 

warning indicator, enabling the identification of at-risk students for timely support. 

Moreover, the study shows that the spacing of learning behaviors significantly predicts 

academic performance. Lower task completion rates may correlate with better performance, 

while longer intervals between Output behaviors and greater fluctuations in Input behaviors 

positively affect learning results. High-performing students may exhibit more strategic 

learning behaviors, such as maintaining appropriate learning intervals, selectively submitting 

tasks, and investing focused effort. On the other hand, excessively long intervals between 

Navigation behaviors negatively predict performance, suggesting that such behaviors, more 

related to learning strategy planning than actual learning, are important for academic success. 
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Overall, this study emphasizes the need for early warning systems and attention to learning 

strategies in online learning environments, suggesting that future research should focus on 

exploring learning strategies in distance education and improving the monitoring and analysis 

of learning behaviors. 

Keywords: Online learning, learning outcomes, learning behavior, Spacing Effect, early 

intervention, learning strategies  
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第一章 緒論 

 

 

第一節 研究背景 

 

 

壹、線上學習的興起 

 

一、高等教育與終身學習 

在全球化與知識經濟高度發展的當代社會中，學習已不再侷限於特定年齡層或單

一教育階段，而是成為個體持續適應變動環境、累積人力資本與提升社會參與能力的

核心能力。根據聯合國教科文組織（UNESCO）提出的終身學習理念，教育應視為一

種橫跨整個人生歷程的過程，涵蓋正式、非正式與非制度化的各種學習形式，旨在促

進個人整體發展與社會可持續性（Tawil & Locatelli, 2015）。 

在此背景下，高等教育作為終身學習體系中的關鍵節點，肩負促進知識創新、提

升社會整體素養與培育具全球競爭力人才的功能。隨著科技變革速度加快與就業市場

需求轉變，傳統的教育模式正逐漸轉向更具彈性、開放與學習者中心的取向。許多成

人學習者選擇重返校園或參與線上課程，以因應職涯轉換、技能更新或個人發展需

求，顯示高等教育正在朝向更多元、去中心化的樣貌發展（Bélanger & Tuijnman, 

1997）。 

隨著知識經濟與資訊科技的快速發展，高等教育的角色與型態正經歷深刻轉變。

傳統以教室為核心的教學模式逐漸鬆動，教與學的界線從特定時間與場域延伸至數位

空間。脫離學校體系後，成人學習者對彈性、自主與個別化的需求日益提升。許多高

等教育機構紛紛導入數位教學平台與混成學習模式，以回應不斷變動的學習型態與教

育挑戰。 
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二、疫情催化遠距教學的普及 

這場變革在 2020 年 COVID-19 疫情爆發後被劇烈加速。各級學校與大學因應防

疫需求大量轉向遠距教學，使線上學習從選項成為主流。教育工作者與學習者必須迅

速適應虛擬學習環境（Virtual Learning Environment, VLE）的操作與互動模式，並在缺

乏實體教室互動的情境中重新建構教學流程與評量標準。學生不再受到課堂物理空間

的規範，取而代之的是必須自主掌握進度與內容的開放學習環境。教師則失去了傳統

教室中觀察學生反應與即時調整教學的機會，對學生的理解與掌握程度只能依賴平台

紀錄與作業表現間接推估。 

這樣的變化帶來前所未有的挑戰，也創造了新的契機。隨著學習歷程全面數位

化，學生的行為在學習平台上留下大量可觀測的操作資料，例如資源點擊、登入頻

率、作業提交時機等，這些數位痕跡（digital trace data）逐漸被視為理解學習歷程與

預測學習成果的重要資訊來源。特別是在缺乏傳統互動與監督的遠距教學場域中，教

育者更迫切需要依賴這些行為資料，以掌握學生狀態、辨識學習風險，並設計適時而

個別化的教學干預。 

三、以線上平台做為學習研究媒介 

隨著學習歷程的全面數位化，學生在虛擬學習環境中的各種行為都被即時記錄並

轉化為可分析的數據，形成所謂的數位痕跡（digital traces）。這些資料不僅涵蓋操作

層次（如點擊次數、登入頻率、作業提交時間），也可能反映了學生在學習過程中潛

在的參與節奏、策略使用與資源調節能力。相比傳統教育場域，在缺乏面對面觀察的

線上學習情境中，這些客觀而細緻的行為紀錄，成為理解學習狀態與成效的關鍵資訊

來源。當代教育政策與學術研究亦日益強調「學習能力」（learning to learn）作為現代

公民應具備的基本素養，並將學習視為應對資訊爆炸、人工智慧與全球不確定性的關

鍵策略。由此出發，如何捕捉學習歷程、評估其效率，並預測學習結果，成為當代教

育心理學研究的核心議題。 

在線上學習環境蓬勃發展的背景下，學習分析（Learning Analytics）與教育資料

探勘（Educational Data Mining）等方法應運而生，並逐漸成為連結教育實務與數據科

學的交叉領域。這些方法能夠系統性地擷取並分析大量學習行為資料，進行預測、分

群、風險辨識與成效追蹤，協助教育者洞察學習者的狀態與潛在困難，進而提供更具

針對性的教學設計與即時干預。 
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線上平台之所以特別適合作為學習研究的媒介，不僅在於其資料豐富性與可取得

性，更在於其結構化與高頻率的記錄特性，使研究者得以跨時間、跨課堂以多維度分

析學習行為。此外，平台紀錄具有高度客觀性，避免了傳統測驗或自評工具中可能出

現的反應偏誤與回溯誤差。透過這些資料，研究者不再僅能仰賴終點性的成績或靜態

問卷結果，而能真正深入探索學習的過程本身，觀察學習是「如何發生的」、學習者

「如何做出反應」、以及「哪些行為模式具有預測意義」。 

總結而言，線上學習平台不僅是數位時代教學實踐的重要載體，更已成為蒐集、

分析與理解學習歷程的關鍵研究場域。特別是在疫情加速線上教學普及的當下，這些

資源不僅支撐教學活動的持續運行，也為學術界提供了深入探索學習行為與成效關聯

的全新可能。線上教學的興起不只是形式的改變，更為教育研究開啟了一條理解學習

本質與優化教學介入的新徑路。 

 

貳、學習行為與成效之關聯 

 

隨著數位學習平台的廣泛應用與資料可得性提升，學習行為成為教育研究中備受

關注的分析對象。不同於傳統研究主要依賴問卷調查或教師觀察作為學習歷程的描述

依據，研究者得以透過學習管理系統（Learning Management Systems, LMS）即時且客

觀地紀錄學生的學習行為，嘗試理解其與學習成效之間的潛在關聯，以補足自我報告

資料的主觀偏誤。 

本節將從現有文獻出發，探討不同類型的線上學習行為與學習成效之間的關聯，

並說明其背後可能涉及的學習機制與理論基礎，作為後續研究設計與變項選擇的理論

依據。 

一、學習行為與課堂參與度 

學生於課堂參與之活躍程度與學習表現密切相關，許多研究中學者試圖以不同種

類的行為資料捕捉學生的學習投入程度。學生對課堂的參與度高、展現積極的學習行

為，往往與其學業成績呈正向關係（Credé等, 2010; Li & Xue, 2023）。 

在遠距學習的情境中，學生的出席率、作業遲交與缺交情形亦常被用以觀察其學

習參與度，進而評估學習表現與其自我調控能力之間的關聯。Morris等人（2005）的

研究中則指出缺交作業數量是能顯著預測學業成績的行為指標之一，其與總成績呈現
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顯著負相關。 Y. Wang等人（2025）所提出的行為參與評量架構中，也將線上作業提

交率納為五大面向中「專注」一項的指標之一，並指出其與學習成效具有顯著相關

性，顯示準時完成任務的行為有助於學業成就的累積與穩定。You（2016）提出的研

究設計以線上課程的準時出席率作為自我調節學習的行為指標，結果顯示規律的學習

行為（意即準時出席率）是最顯著的成效預測因子，其次為準時繳交作業與分段學習

次數。進一步地，Kizilcec等人（2017）在對六門大型開放式線上課程（MOOCs）進

行行為分析時，指出時間管理為有效預測課程完成與成就的重要自我調控學習變項。

Kizilcec 和 Halawa 於 2015的研究亦指出，儘管線上課程為學生自主安排時間進行且

不設固定截止日，但時間管理不佳仍是最常見的中輟（disengagement）原因。多數學

習者雖表示有完成所有作業的意圖，然而實際上僅有少數能真正達成此目標，顯示缺

交與遲交現象在遠距課程中是明顯存在的議題，並能有效地反映學生的課堂參與程

度。 

得益於線上學習管理系統提供的資料豐富度，學者亦積極利用其他精細的行為數

據及豐富的操作行為來衡量學生的參與程度，例如登入頻率、資源瀏覽次數、作業完

成率、討論區互動行為等，來探討學習參與度與學習成效之間的關聯（Joksimović等, 

2018）。Wang 和 Newlin（2002）的研究指出學生的自我效能感不僅與其選擇遠距課

程的動機有關，也與其線上互動頻率及最終學習表現具顯著關聯。Y. Wang等人

（2025）則建立了一套包含五大面向、共十六項指標的行為參與評量架構，並發現學

生長時間進行線上學習與頻繁瀏覽學習資源等行為，能顯著預測其學業表現。 

然而部分研究指出，學生在線上進行的學習操作頻率或次數雖能部分捕捉學生的

參與程度，但僅對學習表現的預測有部分貢獻，顯示學習行為頻率對成效的影響或許

隱含更複雜的關聯性。Morris等人（2005）分析學生在多門大學線上課程中的操作紀

錄，指出成功完成課程的學生，其線上閱讀教材與瀏覽討論的次數與時間均顯著高於

未完成者，然這些參與指標僅能解釋學生成績的三成。Johnson（2005）以混合式課程

為例，從點閱次數、閱讀文章數與張貼文章數三個指標量化學生的線上行為，得出的

研究結果顯示適度的發文與點閱次數可提升事實性與應用性題目的表現，但過高的互

動反而可能分散學習焦點，造成成效下降。  

同樣值得注意的是，線上學習時長對學習表現的影響力也與一般預期呈現落差，

並非呈現單純線性的正向影響。Macfadyen 及 Dawson（2010）以加拿大一所大學的

全線上課程為對象，蒐集並分析學生在學習平台上的多項行為指標，嘗試建立一個能
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預測學業表現的早期預警模型。他們分析的變項涵蓋點擊頻率、討論參與、評量完成

情況等。最終研究結果顯示，總討論貼文數為最具預測力的變項，而學習時數與學業

成績的關聯性卻極低，並未成為有效的預測因子。類似的結果在 You（2016）的研究

中也可以觀察到，其分析結果顯示單純的總觀看時間並不具預測力。因此，欲評估學

生「線上學習參與度」時，應審慎設立合適的操作型定義。 

總體而言，線上學習環境所提供的高度可追蹤性，使學習者與資源之間的互動不

再是一個模糊的抽象歷程，而是一組可觀察、可量化且可解釋的行為數據。這不僅擴

展了教學評量的範疇，也為學習成效預測與即時干預策略的設計提供了新的依據。在

此脈絡下，出席率及互動頻率等變項雖仍為學習投入的重要指標，但其意義需與其他

行為變項一同解析，方能掌握學習歷程的全貌。 

二、學習行為的時間分布與節奏 

學習行為的頻率並非影響學生表現的唯一關鍵，仍仰賴其他因素共同解釋，因而

「學習時間的分布」也是探討學習策略與行為研究時的熱門議題之一。學習行為的分

布形態一般被分為兩種，集中式學習 (massed learning) 指的是在一段時間內持續、密

集地針對相同主題進行學習；分散式學習 (distributed learning) 則指涉相反的概念，強

調將學習時程拆分成多個部分並加入間隔時間，間隔期間可以進行其他主題的學習或

活動。 

分散式學習所帶來的好處實際上應歸功於間隔效應 (spacing effect) 。間隔效應指

的是當單一刺激被重複學習時，把數次學習分散於適度間隔的時間點，比起連續密集

學習，更能強化並持久保存記憶，尤其使用延遲測驗 (delay test) 的效果更顯著

(Jacoby, 1978)。Cepeda等人（2006）彙整 184 篇文章、317 個實驗，計 14 000 多名

受試者的成績，證實在控制總學習時間不變的條件下，只要將重複學習拆成兩次以

上，最終回憶表現皆優於完全連續呈現。該研究同時探討學習間隔（Inter-Study 

Interval, ISI）及保持間隔（Retention Interval, RI，即最後一個學習階段與測驗間的時間

間隔），發現間隔效應的優勢從不足 1 分鐘的保持間隔到超過 30 天皆未消失。這意

味分散優勢並非僅在長期測驗才現身，而是橫跨短、長保持間隔的普遍現象。值得注

意的是，間隔並非越長越好。在固定的保持間隔下，學習間隔與回憶（recall）表現呈

現倒 U 型關係，ISI 從極短逐步拉長時，學生的表現會持續上升，然當 ISI 超過某

臨界點又開始下滑。 
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研究者也嘗試將間隔效應應用於不同的教育領域中，舉凡外語、科學及數學領域

都有相關研究證實了間隔效應的效果 (Bahrick等, 1993; Kim & Webb, 2022; McDaniel

等, 2013; Reynolds & Glaser, 1964; Schutte等, 2015; Vlach等, 2022)。 

Carvalho等人（2020）則進一步探討在線上教學的環境中，學習者是否會自發性

地採用分散式學習策略，以及此類自我調節行為是否與實際的學習表現有關。他們利

用一門大型開放式線上心理學課程中的學習紀錄資料，分析學生在整個學期中完成每

個單元所花費的學習會話次數，作為衡量間隔行為的指標。研究結果顯示，學習者若

能將學習時間分散在多次會話中，即便總花費時間不變，其單元測驗與期末考的表現

通常較佳。換言之，即使間隔行為並非由研究者控制，而是學習者自行決定，仍可觀

察到明顯的間隔效應。 

此外，該研究進一步指出，不同能力與行為特徵的學生在間隔行為上的差異。高

能力學生傾向於更頻繁地分散學習時間，但間隔策略的效益卻在低能力學生身上更為

顯著，可能因為間隔能夠部分補償其缺乏主動練習等其他有效策略的劣勢。類似地，

當學生未積極參與單元活動時，若能將學習過程拉長至多次會話，其學習成效仍有提

升，顯示間隔行為可能是一種具有彈性的替代學習策略。 

Carvalho 等人的研究提供了重要的實證基礎，證明間隔效應不僅存在於實驗室控

制條件下，也能在真實且具高度自我調節特性的線上學習情境中發揮作用，並強調了

學習行為差異在策略使用與效果之間所扮演的關鍵角色。 

 

第二節 研究動機 

 

 

壹、基礎行為指標不足以預測學習成效 

 

在過去的研究中，許多學者利用不同的學習行為指標來探討學生參與度與學習成

效之間的關聯，然而，這些變項的解釋性並未能充分捕捉學習過程中的複雜性。例如

前一節提到的「學習時長」這一變項，在實證研究中被指出與學業成績之間的關聯性

非常微弱 (Macfadyen & Dawson, 2010; You, 2016)。另亦有研究明確指出「學習事件的

發生頻率」和學生真實的課程參與度實無明顯關聯 (Hadwin等, 2007; Misanchuk & 
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Schwier, 1992)。 

再者，間隔效應雖為傳統教育研究中的重要議題，對學習成效有顯著的正向影

響，卻較少在線上教學的場域中被討論。過去的研究通常將焦點單獨放在行為頻率或

作業繳交情況上，未能綜合考慮這兩種學習行為的特徵，研究設計中也經常忽略了學

習行為的間隔性這一重要指標。 

由此可見，若能結合多種行為變項，同時探討學習行為的頻率與時間分布，從而

整合性地完整捕捉學生們複雜的學習型態，以及進一步探討這些變項如何共同影響學

習成效，將能有效填補現有線上教育研究的重要缺口。 

 

貳、間隔效應的研究缺口 

 

一、缺乏學習行為的分類探討 

在先前的討論中，提及許多學者利用學生的點擊行為、瀏覽次數或時間分布來預

測學習成效，然而這些研究中皆未對學習行為進行更細緻的分類分析，主要是由於資

料量的限制，難以深入細分每種行為對學習成效的影響。根據Moore（1989）與

Hillman等人（1994）的互動理論，學習行為可視為學習者與內容、教師、同儕或系統

介面之間的互動模式。而近期的研究，如 Qiu等人（2022）提出的行為分類預測框

架，以及 Ye等人（2022）針對學生行為特徵融合與選擇的方法，進一步根據線上學

習流程將行為區分為「準備」、「吸收」、「互動」、「鞏固」等階段，詮釋學習歷

程的階段性。這些研究將學習行為細分為不同的類別，並成功利用分類提高學習成效

預測的準確性。 

學習行為的分類優勢在於，其不僅能讓我們更精確地識別學生的學習狀態，還能

幫助我們發現學習過程中不同行為間的複雜關聯。這種分類方法有助於揭示學生在不

同學習階段的需求和合適的策略，並為教師提供具體的反饋和指導。 

因此，本研究引用類似的行為分類方法，並特別針對點擊行為時間分布的分析。

由於過去關於間隔效應的研究鮮少以不同類型的學習資源切入，探討各項分類是否適

用不同的時間分配方式。透過將學習行為分類，我們可以更細緻地理解學生在學習過

程中的各種行為模式及其對學習成效的個別影響。例如，學習準備行為、知識獲取行

為等各類型的行為可能在時間分配上有著顯著差異。這些差異在預測學習成效時可能
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會產生重要的影響，因而有望在現有的學習成效預測模型基礎上，提供一個更加細緻

且具有實用價值的分析框架，進一步提升預測的準確性以及對學習成效的解釋性。 

二、應用於高等教育的實證研究不足 

在既有間隔效應的相關研究中，受試者通常會被要求針對單一刺激反覆學習及練

習，並且主題也較為簡單，例如背誦相同的單字，或是重覆練習簡單的加法運算，因

此通常也以學生的記憶及熟練度作為學習效果的評估目標。然而，這樣的學習及評量

方式一般常見於基礎教育的場域中。一旦進入高等教育階段，教學對象的成熟度更

高，教學的內容往往也會涉及更加複雜的知識及概念，導致過去的研究可能無法適用

於這樣的教育情境。亦有研究顯示分散式學習會導致學習過程中的注意力減低，並且

提高學習當下遺忘的表現 (Vlach等, 2022)。 

有鑑於線上學習平台在當代高等教育中日益成熟並扮演重要角色，本研究旨在針

對高等教育情境進行實證探討，結合比較先前提到的多項學習行為變項，補足間隔效

應在此領域中的研究缺失。 

 

參、未能運用學期間評量的時間性資訊 

 

作業及小考等評量工具作為課堂中的常客，亦為影響學生學業成就的重點因素之

一，一般認為在課程中安排作業能夠有效提升學生最終的學業表現 (Grodner & Rupp, 

2011; Latif & Miles, 2020)。根據 Eren 及 Henderson（2006）的研究，不同學業成就的

學生群體中，作業的效應並不一致。具體而言，高成就與低成就學生對作業的反應較

為顯著，而中等成就學生則可能未能從額外的作業中獲益。另外，兩人也發現並非所

有科目的學習表現都能透過作業提升 (Eren & Henderson, 2011)。 

然而，多數現有的研究主要集中於評量的存在與否或評量數量對學習成效的影

響，較少關注評量分數所提供的時間性資訊。與最終成績不同，作業與小考往往在整

個課程中多次進行並分佈於不同的學習階段，因此能更精確地反映學生在特定時期的

學習成效。從提前干預（intervention）的角度來看，這類時間性資訊具有極大的價

值。如果能夠利用這些資訊識別出影響學生最終表現的關鍵學習階段，教育者便能即

時針對有需求的學生進行幫助，進而提升學習成效。 

因此，本研究同時探索學生在課程的不同階段（前、中、後）中的作業表現如何
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影響最終的學習成效。透過對作業效應的階段性分析，我們期望能夠揭示不同學習階

段的學生對作業的不同反應，從而為教育者提供更明確的建議。 

 

第三節 研究目的 

 

基於前述研究背景與動機，本研究提出更加全面且細緻的研究方法，以加深理解

高等教育於線上教學場域中各項學習指標對學習成效的影響。 

本研究一併考量過去研究中普遍認同對學習表現有部分解釋利的重要指標，包含

作業繳交遲缺、作業成績、點擊頻率以及學習行為的分散程度，結合學習行為的分類

方法，並善用作業成績提供的階段性資訊，以期能整合性地理解線上學習行為的多維

特徵後，提出一個更為精確的預測模型。該模型有助於我們深入了解多項學習指標對

學習成就的影響力，以及指標間的相對重要程度，並為線上教育提供者提供實證資

訊，以實踐對學生學習狀況的即時監測與早期干預。 
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第二章 研究方法 

 

 

為了回應第一章提及的研究缺口，本研究採用線上高等教育之相關資料進行分

析，並提出更新的研究架構，以深入理解線上學習行為與學業成就的複雜關聯。 

本章共分為三節，首先介紹本研究採用的資料集，接著為了符合本研究的研究目

的，對資料集作相應的篩選及合適的前處理，最後一節則講述本研究運用的兩種分析

方式。 

 

第一節 資料集 

 

 

壹、資料集簡介 

 

本研究所使用之資料集為 Open University Learning Analytics Dataset（簡稱 

OULAD）(Kuzilek等, 2017)，由英國開放大學（Open University, OU）公開釋出，旨

在支援學習分析（Learning Analytics）領域之研究。其建置過程可分為三個主要階

段：資料收集、資料篩選與資料匿名化處理。資料最初由英國開放大學以 SAS 技術

建置之資料倉儲中萃取，內容包含自 2013 年至 2014 年間學生在虛擬學習環境

（Virtual Learning Environment, VLE）中的學習行為紀錄，並結合學生之人口統計資料

與學業表現資訊。資料中不同的課程稱為模組（module）依照開課年份與月份予以標

示，每一模組可於不同時間重複開設，每次開設稱為一個學期（module-

presentation）。資料去識別化過程依據倫理與隱私原則進行，並運用 ARX 匿名工
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具，確保個體無法被辨識。該資料集已通過 Open Data Institute 認證，並以 CC-BY 

4.0 授權方式開放使用。 

OULAD 的最大特點在於其整合了多樣化的資料類型，包括學生的基本背景（如

性別、年齡區間、教育程度、地理區域、剝奪指數等）、課程註冊紀錄、各項評量成

績，以及學生每日於 VLE 上的點擊活動數據。其中，點擊活動依據點擊目標不同細

分為 20種類別，諸如課程首頁（homepage）、小考（quiz）和討論區（forumng）

等。資料涵蓋共計 22 門課程、32,593 位學生，以及超過一千萬筆互動紀錄，為目前

學界中公開可得且結構完整的學習分析資料集之一。 

以下僅羅列及簡介本研究使用的變項，詳細篩選流程請參考第二節： 

（一）地區（region）：標示學生居住的區域，諸如 London Region、East 

Midlands Region 等。 

（二）教育背景（highest_education）：修課學生的教育程度，以英國學制區分。 

（三）IMD 指標（imd_band）：英國多重剝奪指標，亦稱貧窮指標，反映學生居

住區域的經濟狀況。 

（四）性別（gender）：將學生區分為男性（M）、女性（F）。 

（五）年齡區間（age_band）：學生之年齡區間，諸如 0–35 歲、35–55 歲等。 

（六）累積修習學分（studied_credits）：學生當學期修習的總學分數。 

（七）註冊日期（date_registration）：學生註冊課程的日期，以整數標示相對於

開課日經過的天數，0為開課當天，正數為開課後，負數為開課前。 
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貳、學習成效指標 

 

在學習分析相關研究中，選擇合適的學習成效指標是相當關鍵的步驟。OULAD資

料集中有一項較頻繁地被相關研究 (Qiu等, 2022; Ye等, 2022) 使用的學習成效預測目

標變項 final_result，為學生在課程結束後的最終表現評估，分為優異（distinction）、通

過（pass）、不通過（fail）、退出（withdraw）四個種類。此變項為 OULAD 資料集中

根據學生於整個學期中綜合表現所計算出的總結性指標。雖然 final_result 在多數研究

中被視為有效的學習成效指標，但其本身係以學生整學期之評量結果為基礎計算，若使

用學期間的作業成績或其他評量相關指標來預測此最終結果，可能導致預測模型在訓練

階段即已隱含目標答案，而使我們對於各項指標的重要性做出帶有偏差的詮釋。為避免

此一問題，本研究改以 assessment 資料表中類型（assessment_type）為 Exam 之成績

（score）作為學習成效的主要衡量指標。該成績代表課程結束後之期末考試表現，為獨

立計算、不涉及其他評量的成績，也是一項整合性的評估指標，能作為學生整體學習成

果的有效指標。同時，為確保選擇的課程內容適合以考試形式作為最終表現的評估指標，

本研究僅選擇 OULAD中屬於 STEM （Science、Technology、Engineering、Mathematics）

領域且具期末考試成績之課程相關資料作為分析樣本。 

此外，為降低連續變項在分類任務中可能產生的資料不平衡（data imbalance）問題，

並提升模型對於不同表現學生之行為差異辨識能力，本研究將 Exam 成績自連續數值

轉換為類別型變項，由分數低到高將資料筆數平均分為三組：「低分組」、「中分組」

與「高分組」。然而在實務分析過程中發現，中分組樣本行為模式分布較為雜亂且無明

顯變項與規律，因此本研究最終僅保留高分與低分兩組樣本進行二元分類預測任務，以

強化模型對於極端表現學生間之學習行為差異辨識能力，以期模型之分析結果能更有助

於我們深入掌握提升與降低學習成效的關鍵因素。 

 

參、衍生變項設計 

 

為提升對學生學習行為與表現之理解與預測能力，本研究在 OULAD 原始資料集

的基礎上，進一步設計並建構多項衍生變項。這些變項依據學生的評量紀錄與虛擬學

習環境（Virtual Learning Environment, VLE）中的點擊行為進行計算與彙總，旨在整合
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性地補捉學習歷程中時間性與行為面的差異，並提供模型更具解釋力的變項輸入。 

一、 課程識別變項 

由於相同課程模組（module）可於不同學期（presentation）開設，為強化識別性

與便於資料關聯整併，特將兩者組合為單一欄位 module_presentation，作為課程呈現

的唯一代碼（例如 "FFF_2013B"），用以對應學生所參與之具體課程時間單元。 

二、 與課程評量相關的衍生變項 

為善用資料中的時間性資訊，衡量學生在不同時間階段的學習情況，本研究根據每

一門課程的上課時長，將整體課程平均分為「早期」、「中期」與「後期」三個等長階

段，並於每一階段計算平均分數。同時，本研究也參照過去研究，一併考量評量的完成

率及遲交率。與評量相關的衍生變項包含以下： 

（一）early_score / mid_score / late_score：分別計算學生在課程早期、中期與後期所

完成之評量的平均得分，反映學生在不同學習階段的表現趨勢。 

（二）completion_ratio：定義為學生實際提交之作業數與該課程所有應完成作業數

之比例，為一介於 0到 1之間的數字，用以評估作業完成度。 

（三）late_ratio：為學生繳交評量時間晚於截止日的比例，為一介於 0 到 1 之間的

數字，用以觀察其學習行為中之遲交傾向。 

三、 與點擊行為相關的衍生變項 

OULAD記錄的學生點擊行為係以日為單位結算，並且將點擊行為依據點擊目標類

型細分為多項。誠如前述，由於本研究以學生期末考成績作為學習成效的主要評估指

標，經過此條件的篩選流程後，適用資料中包含的點擊目標種類共計 13種。在處理此

類型學習行為資料時，由於許多點擊目標之間存在關聯性，或是在學生學習的過程中

提供相近的用途。若直接使用平台所記錄的所有細項行為作為預測變項，不僅會導致

變項維度過高、模型複雜度上升，並容易因為過度細緻的分類分散了潛在的高階變項

對模型的貢獻，而降低整體結果的可解釋性。為此，許多相關研究提出將個別學習行

為依據其在教學歷程中的功能加以分類與合併，以整合成更具代表性的行為變項群

組。這樣的分類策略能幫助模型捕捉到資料中傳遞的整合性資訊，並使其預測結果更

易於解讀，進而提供更高的應用價值。 

doi:10.6342/NTU202504281



 

14 

兩篇近期以 OULAD 資料集為基礎的研究，分別提出了行為分類模型──Ye等人 

（2022）建構的 E-learning Behavior Classification model（EBC model），以及 Qiu等

人（2022）所提出的 Process-Behavior Classification model（PBC model）。這兩者皆

根據 Sun（2015）所整理的線上學習流程理論，將線上學習過程劃分為四個主要階

段，並對應至以下四類行為類型： 

（一）學習準備行為（Learning preparation behavior, LPB）：登入平台、開啟課程

頁面等。 

（二）知識獲取行為（Knowledge acquisition behavior, KAB）：瀏覽教材、觀看影片、

下載資源等。 

（三）互動學習行為（Interactive learning behavior, ILB）：參與論壇、討論、提問等。 

（四）學習鞏固行為（Learning consolidation behavior, LCB）：填寫問卷、完成測

驗、重複活動等。 

此一分類方式並非僅以平台功能或互動對象為基礎（Hillman等, 1994; Moore, 

1989），而是強調學習歷程中不同階段對應的認知活動，具備更強的教育心理基礎與

理論連結。Qiu 等人（2022）進一步證實，以此方式進行變項融合與分類建模，可以

有效提升預測準確率與模型穩定性；Ye 等人（2022）則整合差分進化演算法與此類

行為分類策略，提出具備自適應融合能力的模型，進一步提升模型效能與行為解釋

力。 

本研究基於上述觀點，對行為進行了更進一步的邏輯整合。具體而言，考慮到資料

集中的 ILB 與 LCB 兩類行為樣本較少，我們認為可以將這兩類行為整合為「知識產

出」行為類型，將其視為學習者在學習過程中的高階行為，主要反映其在後期學習過

程中進行的互動、應用與鞏固等活動。此外，KAB 行為可作為「知識獲取」行為，

代表學習者在學習初期進行的準備與知識吸收過程。 

基於此邏輯，我們將原有的行為分類進行了如下調整，將行為分為以下三類，並以

此作為後續模型建構的基礎變項： 
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（一）資源瀏覽行為（Navigation）：此類行為包含學習準備行為（LPB），例如登

入平台、開啟課程頁面等。由於這些行為主要反映學習者對課程資源的瀏覽

和探索，應視為學習的準備階段，與實際的知識學習行為有所區別。 

（二）知識獲取行為（Input）：此類行為屬於 KAB類別，如瀏覽教材、觀看影

片、下載資源等，反映學習者的知識吸收過程。 

（三）知識應用行為（Output）：整合 ILB 與 LCB，涵蓋學習者在學習後期利用

所學進行的互動、應用等高階學習歷程。 

此三分類架構保留原四類架構的理論基礎，同時結合任務導向與分析目的，兼顧資料

簡化與學習解釋，有助於釐清其在整體行為變項中的中樞角色與代表性。基於此分類

架構，本研究將於每一類別中計算下列行為變項： 

（一）mean_clicks：各類型資源之平均點擊次數，反映學生對該類資源的使用程

度。由於 OULAD僅記錄有點擊活動的天數，因此在計算步驟中會先取學生最早點擊

日及最後點擊日，並將中間缺少點擊數據的天數補值為 0，再加總計算平均點擊次

數。舉例而言，若 1至 5日中第 2、4日各有 10次點擊，則總點擊總數為 0 + 10 + 0 + 

10 + 0 = 20，總天數為 5，得平均值為 4。 

（二）click_cv：點擊次數的變異係數，用以描述學生在不同學習日之間點擊次數的

相對變化幅度，代表學習活躍表現的波動程度。其中計算變異係數所需的點擊次數標準

差及點擊次數平均值，皆採用與前項 mean_clicks相同之補零計算方式。 

（三）mean_click_interval：以同一學生針對該類資源的連續點擊時間間隔（天

數）計算平均值，作為其使用頻率的時間指標，間隔越短表示使用越頻繁。若兩相鄰

日期皆有點擊，則間隔為 0。 

 

第二節 資料前處理與樣本篩選 

 

本研究之分析目的為預測學生在課程期末考試中的學習表現，並探討其潛在影響

因素。因此，資料處理階段以 OULAD 原始資料為基礎，結合衍生變項，依照研究目
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標與變項品質進行嚴謹的資料清理與篩選作業，處理流程如下。 

 

壹、樣本選取與學習成效分組 

 

首先，根據 assessment 資料表篩選所有擁有期末考試成績（assessment_type = 

Exam）的學生紀錄，作為本研究之主要預測目標變項。經彙整後共取得 4,959 筆有效

樣本。為建立具區辨力的學習成效分類模型，進一步將期末考試成績以百分位分布劃

分為「低分組」、「中分組」與「高分組」三類。為集中分析作業於明確表現差異之

樣本，本研究排除中分組樣本，僅保留高分與低分兩組，最終樣本數為 3,375 筆。 

 

貳、變項篩選與移除依據 

 

在建立預測模型前，需針對原始變項進行適當篩選與處理，以排除無效、冗餘或

對模型貢獻有限的欄位，具體依據如下。 

一、常數欄位移除 

is_banked 為作業紀錄狀態指標，於本次篩選後樣本中值完全一致（全為 0），無

變異性，因此不具資訊量，予以刪除。此外，weight 變項雖表示評量比重，但由於本

研究僅分析期末考（Exam）成績，該評量比重在所有樣本中皆為 100%，不具區辨

性，因此亦予以排除。 

二、缺失值過多者移除 

date_unregistration（退選日期）之缺失比例超過半數，不宜進行有效填補，故予

以剔除。 

三、資訊冗餘欄位移除 

date（評量截止日）與 date_submitted（作業繳交日）雖具時間資訊，但已透過衍

生變項 late_ratio 反映遲交行為，因此避免變項重複與模型偏重，予以排除。 

四、變異性過低欄位移除 

num_of_prev_attempts 表示學生過去修習該課次數，然其標準差僅為 0.1，變異性

極低，難以提供有效區辨，故亦不納入建模。 
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參、缺失資料處理 

 

在上述變項過濾後，進一步檢查剩餘資料之完整性。由於本研究擬採用統計模型

與類神經網路進行擬合，前者需完整樣本作為輸入，因此對資料中仍存在缺失值之觀

測進行刪除處理。最終共保留 2,819 筆資料，佔前述樣本之 83.2%，作為本研究後續

建模與分析之基礎資料集。 

 

第三節 建模分析 

 

為深入探討影響學生學習成效之因素與其關聯性，本研究針對 OULAD資料集進

行預測建模與變項解釋分析，並聚焦於預測學生期末考成績所屬之分數群（高分／低

分），進一步探索具代表性的學習領先指標（leading indicators）。考量學習行為可能

同時存在線性與非線性關係，本研究採用兩種具互補特性的分析方法：混和效應模型

（mixed-effects model）與類神經網路模型（artificial neural network model），旨在建

構具高度可解釋性的預測架構，以期對學習領先指標具備更全面且深入的理解。 

上述兩種建模方法皆配合「雙重變項設計策略」進行，分別訓練兩種模型 Base 

Model 與 Full Model。Base Model 僅納入學生的基本人口統計變項，包括：gender、

region、highest_education、age_band 以及合併後之課程時間代碼 

module_presentation，此為反映學生入學時可觀察之背景資料，作為基本參照基準。

Full Model 則在 Base Model 基礎上進一步加入衍生變項與學習行為變項，例如點擊

行為、作業完成率、階段性表現等，以完整模擬學生在學習過程中的互動與投入情

形。 

透過 Base 與 Full 兩版本模型於兩種方法下之比較，不僅可評估學習歷程相關變

項對預測能力的貢獻程度，亦可辨識學生先天背景與後天行為間之關聯性與交互作

用，進一步理解何種因素最具代表性並可作為潛在的領先指標，協助早期識別學習風

險或提供個別化教學建議。 
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壹、混合效應模型（Mixed effect model） 

 

混合效應模型（Mixed-Effects Model，又稱階層線性模型 hierarchical linear model 

或 multilevel model）是一種統計建模技術，提供良好的模型可解釋性與參數穩定性，

能有效呈現個別變項與學習成效間之線性關係，特別適用於處理具有層級結構

（hierarchical structure）或重複測量（repeated measures）的資料情境。此類模型同時

納入固定效應（fixed effects）與隨機效應（random effects），能夠在捕捉整體變項影

響的同時，合理考量群體間的異質性，避免傳統線性模型可能出現的偏誤估計。 

考量到 OULAD 包含在不同學期修習不同課程的學生資訊，本研究選用混合效應

模型作為主要分析方法，將此類群組變項作為隨機效應，能有助於控制群間差異，使

跨群間的重要共同變項脫穎而出。 

一、資料前處理 

為避免變項間量級差異影響模型估計與收斂效率，建模前將所有連續型變項進行 

min-max 標準化，使其數值範圍落於 0 至 1 之間。此處理方式可提升參數估計之可

比性，亦有助於後續與類神經網路模型進行變項重要性之比較。 

二、建模流程 

在本研究中，固定效應部分涵蓋學生的基本人口統計變項與衍生的學習行為變

項，目的在於建構可解釋學生表現之主要預測因子；隨機效應則涵蓋課程模組

（module）與開課時段（presentation），此為 OULAD 資料中明確存在的群組層級，

透過建模可調整各模組間的系統性差異並控制潛在偏誤。如此設計可兼顧群內一致性

與群間變異，提升模型推論的穩定性與泛化能力。 

實作上，本研究使用 R 語言中的 lme4 套件進行模型擬合，並配合 glmer() 函

數構建二元邏輯斯迴歸的混合效應模型（Generalized Linear Mixed Model, GLMM），

以學生是否為高分組為依變項。 

整體而言，混合效應模型提供良好的參數解釋性與結構穩定性，能有效揭示學習

行為變項與學習成效間之線性關係。然而，其於捕捉高階交互作用或複雜非線性變項

模式方面仍具限制。為補強此點，後續分析則輔以類神經網路模型進行資料擬合與潛

在結構發掘，並以 SHAP 工具提升模型透明度，形成本研究雙重分析策略的重要架

構。 
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貳、類神經網路模型（Artificial Neural Network Model） 

 

儘管混合效應模型具備良好的解釋性與參數穩定性，能揭示線性關係並調整群組

效應，其在處理高維變項交互作用與非線性行為模式時仍有其結構性限制。為補足此

一不足，本研究進一步導入類神經網路（Artificial neural network）模型，期望藉由其

高度的非線性建模能力與自動變項組合優勢，發掘潛藏於學生行為資料中的複雜模式

與潛在學習結構。 

一、模型架構與設計原則 

本研究所使用之深度模型為參考 H2O 平台中常見的前饋式神經網路架構

（feedforward neural network），並以 Keras 套件建構三層全連接神經網路（Fully 

Connected Neural Network）。模型架構如下：輸入層依據處理後變項維度動態定義；

兩層隱藏層，各含 50 個神經元，激活函數均採用 ReLU（Rectified Linear Unit）；每

層加入 L1 正則化（λ=1e-5），以避免過擬合並促進變項選擇；輸出層為單一神經

元，採用 sigmoid 函數以進行二元分類（高分組 vs 低分組）；模型損失函數為 

binary cross-entropy，最佳化方法為 Adam，並計算準確率（Accuracy）作為評估指

標。 

二、資料前處理與建模流程 

在模型訓練前，首先將資料依變項 score（類別：高分組與低分組）與所有預測

變項分離。針對自變項資料進行自動類型判別，區分為數值型與類別型欄位，並建構

前處理流程如下： 

（一）數值變項經 min-max 標準化處理，使值落在 0-1的範圍內。 

（二）類別變項以 One-Hot 編碼進行轉換。 

（三）所有前處理步驟與模型一併封裝進 sklearn 的 Pipeline 中，確保交叉驗證

與實際預測時資料轉換一致。 

三、模型評估 

為確保模型之穩定性與泛化能力，本研究採用 5 折分層交叉驗證（5-Fold 

Stratified Cross Validation）。每一折訓練皆重新執行資料前處理與模型擬合程序，並

計算準確率（Accuracy），進行整體評估。最後彙整五折準確率的平均值與標準差，
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以評估模型在不同資料切分下的一致性與表現。 

四、模型解釋與變項重要性分析 

類神經網路模型雖然具備強大的非線性擬合能力，但其內部結構通常被視為「黑

箱」，難以直接從參數層級解釋預測結果與變項之間的關係。為提升模型應用於教育

領域的可信度與實用性，本研究導入解釋性人工智慧（Explainable Artificial 

Intelligence, XAI）方法，對模型預測進行細緻的後設分析，以了解各項變項對模型預

測結果的貢獻方向與程度。 

目前常見的 XAI 方法包括： 

（一）Feature permutation importance：透過隨機打亂變項來觀察模型準確度變

化，評估變項重要性，但無法解釋正負方向。 

（二）Partial Dependence Plot (PDP)：繪製變項與預測值間的平均影響，但僅適用

於單變項或雙變項，解釋力有限。 

（三）LIME（Local Interpretable Model-Agnostic Explanations）：透過區域性擾動

樣本並擬合簡單模型進行解釋，能提供局部預測依據，但無法判讀全域的變項正負貢

獻。 

（四）SHAP（SHapley Additive exPlanations）：基於賽局理論（game theory）中 

Shapley value 概念，為目前較為完整且理論嚴謹的模型解釋方法。SHAP 方法針對每

筆資料的預測結果，計算每個變項對最終輸出貢獻值的邊際增益。透過遍歷所有變項

加入模型的順序組合，求出該變項在所有可能組合情境下的平均貢獻，最終形成具有

方向與大小的 SHAP 值。其輸出形式為一組數值，反映某一變項在特定樣本中對預測

結果造成的影響變化（提升或降低預測機率）。 

本研究選擇採用 SHAP 作為深度模型的解釋工具，是以 SHAP 值能提供方向性

的特點作為主要考量。SHAP 方法能指出每一變項對預測機率造成提升或下降的程

度，方便量化每個變項的正負影響，這對於教育場域的應用特別重要，可辨識哪些行

為變項對學習成果具有正向影響、哪些可能具有負面效應，因此特別適合本研究探討

「哪些變項鼓勵學生表現提升」、「哪些行為與學習困難相關」等教育問題。此外，

SHAP 不僅適用於單一樣本的個別預測解釋，也能整合出全體樣本的平均變項貢獻，

有助於體現資料集的整體趨勢。 

在實作上，本研究應用 DeepExplainer 套件針對訓練完成之 Keras 模型進行 
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SHAP 值計算，並配合轉換後的變項名稱與數據繪製圖表，直觀呈現變項重要性排序

與其影響方向，以增進對模型決策邏輯之理解。 
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第三章 研究結果 

 

 

本章共分為三節，第一節為資料分布，第二節講述使用混合效應模型進行的分析

結果，同時比較 Base Model 與 Full Model 的結果異同。第三節為類神經網路模型的

分析結果，並將 Base Model 及 Full Model 分為兩段，分別討論兩種模型的訓練結果

及使用 SHAP 方法獲得的模型解釋。 

 

第一節 資料分布 

 

為更進一步理解建模資料集的組成特性，本研究針對訓練資料中主要人口背景與

學習歷程變項進行分布分析。以下簡要說明資料集中人口背景變項之分布情形： 

（一）課程模組與學期（module_presentation）：樣本來自多個課程模組與學期開

課呈現，其中以 CCC_2014B 為最多。 

（二）地區（region）：學生來自英國各地，分布相對均衡，前幾高比例為 South 

Region、East Midlands Region 等，呈現地域廣泛性。 

（三）教育背景（highest_education）：以具備 A Level or Equivalent 學歷者為最

多（超過 1,400 位），A Level 指的是英國高中最後兩年（Year 12 和 13）的課程，

是當地學生升讀大學所需的重要資格證明。其次為 HE Qualification，相當於大學以上

的學歷。 

（四）IMD 指標（imd_band）：即英國多重剝奪指標，分布均衡，未見極端偏

態，顯示樣本來自不同社經地位背景。 

（五）性別（gender）：樣本中男性（M）略多於女性（F），約占整體的六成，

屬於性別不對稱分布，解讀分析結果時應注意此不均衡分布之潛在影響。 

（六）年齡區間（age_band）：以 0–35 歲 學生為主，解讀分析結果時應注意此

不均衡分布之潛在影響。 
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（七）修習學分（studied_credits）：呈現右偏分布，多數學生修習學分集中於低

至中間區間（50～100）。 

 

圖 1 

資料集內各項人口變項分布圖 
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第二節 混合效應模型 

 

本研究首先建構僅包含基本人口變項與課程代碼的 Base Model，作為預測學生高

低學習成效的基準模型；進一步加入學習行為與表現等衍生變項後形成 Full Model，

以比較不同變項層級對模型預測能力與重要變項的影響。  

從模型解釋力觀察，Base Model 的邊際判定係數（Marginal R²）與條件判定係數

（Conditional R²）分別為 0.091 與 0.173，顯示單以基本背景變項進行預測時，模型

能解釋的變異有限。相較之下，Full Model 的 Marginal R² 與 Conditional R² 顯著提

升至 0.713 / 0.796，說明當加入行為與表現變項後，模型整體解釋力大幅增強，特別

是在固定效應部分的提升最為明顯。 

在 Base Model 中，少數變項達顯著水準。居住地區為 West Midlands 者，其成

功機率顯著較低（log-odds = -0.76, p < .001）；教育程度為 Lower Than A Level 相較於

基準組（A Level），其表現亦顯著較低（log-odds = -0.71, p < .001），而擁有 Post 

Graduate Qualification 者表現較高（log-odds = 1.38, p = .001）；年齡大於等於 55 歲

之學生亦顯著偏向高分組（log-odds = 0.98, p = .010）；男性學生（M）相較女性更傾

向落於高分組（log-odds = 0.17, p = .047），惟效果不大，且需注意於前一節分析結果

中曾提及男學生數量較女學生更多。 

在 Full Model 中，除了前述變項中仍保有顯著性的地區（West Midlands）與教育

層級（Lower Than A Level）外，更多行為與表現變項顯現出預測力。 

首先，與學生評量相關的衍伸變項中，early_score、mid_score 與 late_score 均為

強烈正向預測因子，其中以中期成績 mid_score 的效果最為顯著（log-odds = 7.48, p 

< .001）、early_score為其次（log-odds = 5.23, p < .001）、late_score 最後（log-odds = 

4.54, p < .001）。completion ratio 則為顯著負向預測變項（log-odds = -0.81, p 

= .053），其與一般預期相反，或許暗示部分高分學生在作業提交上有策略性取捨，需

進一步探討。另外 late ratio雖無顯著，但 log-odds為負值符合一般預期。 

點擊行為中，input mean clicks 為顯著負向預測因子（log-odds = -3.96, p 

= .007），而 input click cv以及 output click cv則為正向因子，顯示點擊活躍程度波動

高可能有助於學習成效，其他與間隔相關的點擊行為則皆無明顯效果。 

此外，模型的隨機效應部分亦有所變化。Full Model 的群內相關係數（ICC）從 

0.09提升至 0.29，代表課程模組對學生表現的群體差異在控制行為變項後更加明顯。
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模組的隨機變異（τ₀₀）也由 0.32 提升至 1.35，說明模型更敏感於課程本身所帶來的

異質性。 

 

表 1 

混合效應模型分析結果 

  Base Model Full Model 

Predictors 
Log-

Odds 
CI p 

Log-

Odds 
CI p 

(Intercept) -0.33 -1.04 – 0.39 0.368 -12.56 -14.60 – -

10.53 

< .001 

region  East 

Midlands 

Region 

0.02 -0.36 – 0.40 0.915 0.17 -0.43 – 0.77 .584 

Ireland -0.30 -0.93 – 0.33 0.353 -0.17 -1.16 – 0.82 .738 

London 

Region 

0.36 0.02 – 0.70 0.040 0.44 -0.11 – 1.00 .118 

North 

Region 

-0.39 -0.90 – 0.11 0.129 -0.07 -0.87 – 0.72 .855 

North 

Western 

Region 

-0.33 -0.71 – 0.04 0.080 -0.55 -1.15 – 0.04 .066 

Scotland -0.04 -0.36 – 0.29 0.818 0.10 -0.41 – 0.62 .694 

South East 

Region 

-0.21 -0.60 – 0.17 0.272 -0.61 -1.21 – -0.01 .045 

South 

Region 

-0.13 -0.47 – 0.21 0.456 -0.22 -0.76 – 0.31 .412 

South 

West 

Region 

0.00 -0.35 – 0.35 0.986 0.07 -0.49 – 0.63 .799 

Wales -0.14 -0.54 – 0.27 0.518 -0.45 -1.11 – 0.20 .176 
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表 1 （續） 

混合效應模型分析結果 

  Base Model Full Model 

Predictors 
Log-

Odds 
CI p 

Log-

Odds 
CI p 

 
West 

Midlands 

Region 

-0.76 -1.14 – -

0.37 

<0.001 -1.25 -1.84 – -0.66 < .001 

Yorkshire 

Region 

-0.11 -0.52 – 0.30 0.586 -0.38 -1.00 – 0.24 .232 

highest 

education  

HE 

Qualificati

on 

0.38 0.17 – 0.60 <0.001 0.08 -0.26 – 0.42 .643 

Lower 

Than A 

Level 

-0.71 -0.91 – -

0.51 

<0.001 -0.62 -0.93 – -0.31 < .001 

No 

Formal 

quals 

-0.12 -1.38 – 1.14 0.854 0.56 -1.96 – 3.09 .662 

Post 

Graduate 

Qualificati

on 

1.38 0.54 – 2.22 0.001 0.69 -0.64 – 2.02 .310 

age_band 35-55 0.09 -0.09 – 0.27 0.333 -0.30 -0.59 – 0.00 .050 

55<= 0.98 0.24 – 1.72 0.010 0.20 -1.04 – 1.43 .753 

imd_band 

  

10-20% -0.02 -0.44 – 0.41 0.941 0.09 -0.59 – 0.77 .791 

20-30% 0.41 0.01 – 0.80 0.046 0.33 -0.30 – 0.95 .305 

30-40% 0.01 -0.38 – 0.40 0.951 0.04 -0.59 – 0.67 .908 

40-50% 0.08 -0.32 – 0.48 0.690 0.03 -0.61 – 0.67 .928 
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表 1（續） 

混合效應模型分析結果 

  Base Model Full Model 

Predictors 
Log-

Odds 
CI p 

Log-

Odds 
CI p 

 
50-60% 0.17 -0.23 – 0.57 0.408 0.12 -0.53 – 0.77 .711 

60-70% 0.19 -0.21 – 0.59 0.348 0.20 -0.44 – 0.83 .544 

70-80% 0.37 -0.02 – 0.76 0.065 0.08 -0.54 – 0.71 .792 

80-90% 0.36 -0.03 – 0.75 0.071 0.00 -0.62 – 0.62 .993 

90-100% 0.47 0.08 – 0.87 0.019 0.29 -0.33 – 0.92 .356 

gender M 0.17 0.00 – 0.34 0.047 0.42 0.15 – 0.69 .002 

date registration 0.08 -0.48 – 0.65 0.769 0.31 -0.58 – 1.20 .494 

navigation   mean 

clicks 

   3.28 -0.64 – 7.20 .101 

mean click 

interval 

   

-2.14 -7.06 – 2.78 .394 

click cv 
   

-2.53 -6.43 – 1.38 .205 

input  mean 

clicks 

   -3.96 -6.83 – -1.09 .007 

mean click 

interval 

   1.07 -1.99 – 4.13 .492 

click cv 
   

2.55 0.69 – 4.41 .007 

output   mean 

clicks 

   2.18 -0.26 – 4.61 .080 

mean click 

interval 

   -1.68 -7.03 – 3.67 .539 

click cv 
   

2.13 0.01 – 4.25 .049 
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表 1（續） 

混合效應模型分析結果 

Base Model Full Model 

Predictors 
Log-

Odds 
CI p 

Log-

Odds 
CI p 

early score 5.23 3.95 – 6.50 <.001 

mid score 7.48 6.17 – 8.79 <.001 

late score 4.54 3.66 – 5.42 <.001 

late ratio -0.55 -1.47 – 0.36 .235 

completion ratio -0.81 -1.55 – -0.06 .035 

Random Effects 

σ2 3.29 3.29 

τ00 0.32 module_presentation 1.35 module_presentation 

ICC 0.09 0.29 

N 6 module_presentation 6 module_presentation 

Observations 2819 2819 

Marginal R2 / 

Conditional R2 

0.091 / 0.173 0.713 / 0.796 

整體而言，混合效應模型分析結果顯示，雖然基本人口變項對學生成效具有些微

解釋力，但需結合行為與階段性表現等衍生變項，方能有效提升模型預測能力與解釋

性。尤其在 Full Model 中，不同類型的點擊行為與作業得分，對學習結果具有顯著區

辨性。 
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第三節 類神經網路模型 

 

壹、SHAP 分析圖解讀方式 

 

為進一步了解學生背景變項和學習成效間的關聯性，並藉此分析針對深度模型訓

練結果施行合理性檢驗（sanity check），本研究透過 SHAP（SHapley Additive 

exPlanations）方法計算並繪製變項重要性總結圖，該圖能有效協助分析者理解模型的

決策依據，以下將簡單說明總結圖之閱讀方式，以利讀者後續理解。 

首先，每個 SHAP 值是針對「每一筆樣本」與「每一個變項」所計算的，圖中的

每一個點代表一筆 SHAP 值，也就是該變項對該樣本預測結果所造成的貢獻量。圖中 

X 軸為 SHAP 值，其數值可正可負，表示該變項對模型預測機率之變化幅度的影響

力。若 SHAP 值為正，代表該變項的值促使模型更傾向預測為「高分組」；若為負，

則表示該變項使模型傾向預測為「低分組」。 

圖像左側會依序列出模型中最具影響力的前二十個變項，依據其平均 SHAP 值的

絕對值排序，由上至下排列，表示對模型輸出貢獻的相對重要性，排越上方代表該變

項對預測結果的影響越大。值得留意的是，圖中左側所列的名稱不全然對應於原始變

項本身，而可能為類別變項經過 one-hot 編碼後所展開的個別類別。例如，變項 

highest_education 經編碼後會產生多個以其類別值為名稱的新欄位，如 

highest_education_Lower Than A Level、highest_education_HE Qualification 等。SHAP 

值在此情境下所代表的，是該類別在該樣本中出現（值為 1）時，對模型預測結果所

造成的影響。因此，閱讀此圖時須注意，若多個欄位名稱來自同一原始變項，可綜合

解讀其整體影響力，而非將其視為獨立變項。 

圖中每個點的顏色則表示該樣本在該變項上的實際取值高低，紅色代表變項取值

較高，藍色則代表取值較低；若為類別變項，則紅色代表該類別在樣本中出現，藍色

意指未出現。綜合觀察顏色及 SHAP 值有助於理解變項值的變化方向是否與預測傾向

一致，例如，若一個變項在高值時的 SHAP 值多數為正，則可推論該變項的高值傾向

與高分表現相關。 

以下將接續描述兩種類神經網路模型的分析結果。 
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貳、Base Model 

 

一、訓練結果 

為評估類神經網路模型在僅使用基本人口統計變項（Base Model）條件下的分類

能力，本研究採用 5 折分層交叉驗證（5-Fold Stratified Cross Validation） 進行模型

效能測試。每一折交叉驗證皆重新執行完整的資料前處理與模型訓練流程，並以準確

率（Accuracy）作為主要評估指標。模型於五折交叉驗證中所得準確率如下分別為

0.63、0.62、0.62、0.63、0.64，其平均準確率為 0.63，標準差為 0.0095，整體表現穩

定。 

此結果顯示，在未納入行為與表現等衍生變項的條件下，類神經網路模型仍具些

微預測力，能辨識出部分與學習成效顯著相關之人口變項。然而，由於該模型僅使用

學生背景資料，其準確率尚未達到高度辨識水準，亦未展現顯著分類能力，顯示此基

準模型仍有進一步特徵擴充的空間。 

二、SHAP 值分析 

Base Model之 SHAP值分析結果圖中顯示，對於模型預測學生是否屬於高分組，

最具影響力的背景變項之一為 highest education。其中又以類別 Lower Than A Level 有

最顯著的效果，此變項為強烈的負向貢獻因子，代表若學生最高教育程度低於 A 

Level，則其被預測為高分組的機率顯著降低。從圖中可見到該列所有紅色樣本點（意

即所有 highest education 變項類別為 Lower Than A Level的樣本）都落在 SHAP 值小

於零的區間，顯示此類別影響相當穩定。而相同變項中的類別 HE Qualification（大學

及同等教育程度）結果顯示較高學歷背景對預測高分有正向貢獻，顯示教育程度為學

習表現的關鍵影響因子之一，此結果符合一般預期。 

多個課程模組（module_presentation）在模型中具有一定區辨力，顯示不同課程及

開課時間本身即造成學生表現差異。其中部分模組（如 DDD2013B）對高分預測有顯

著負面影響，可能與課程難度、學生組成或教材設計等因素相關。另外變項 

imd_band_90-100%（代表較高社經地位）及 region London Region（居住在倫敦地區）

也對模型預測結果為高分組的機率有正向影響，這些結果亦符合一般預期。 

值得注意的是，模型本身正確率偏低，且許多特徵的 SHAP 值分布仍接近 0，此
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分析僅作為後續與 full model 比較、解釋行為變項貢獻之基準。 

 

 

圖 2 

Base Model SHAP 值分析結果圖 
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參、Full Model 

 

一、訓練結果 

在納入學生學習行為與階段性表現等衍生變項後，本研究建立類神經網路之 Full 

Model，並同樣採用 5 折分層交叉驗證（5-Fold Stratified Cross Validation） 評估其分

類效能，並以準確率作為主要評估指標。五次交叉驗證所得準確率分別為 0.87、

0.88、0.87、0.86、0.88，其平均準確率為 0.87，標準差為 0.0072，整體表現穩定且顯

著優於 Base Model 的結果（0.63）。 

此結果顯示，將學習過程中可觀測的動態行為特徵與作業表現納入模型後，可大

幅提升預測學生期末學習成果的準確性，且模型在不同資料切分下之效能維持高度一

致，具備良好的泛化能力。 

二、SHAP 值分析 

為進一步解釋類神經網路 Full Model 中各特徵對預測結果的貢獻方向與重要性，

同樣應用 SHAP 方法呈現模型預測邏輯的可解釋性結果。 

由圖可見，與 Base Model 相比較，引入學習行為與作業表現相關的衍生變項

後，特徵重要性排序產生明顯變化，且模型預測更顯著依賴學生的階段性表現。 

在所有特徵中，mid_score（課程中期的平均評量成績）為最具貢獻力的預測變

項，其 SHAP 值分布明確且主要集中於正向，顯示中期表現越高的學生，其被預測為

高分組的機率也顯著提升。其次為 late_score 與 early_score，顯示學生在課程各階段

的作業表現皆對學習成果具高度預測力，且三者影響方向一致，整體貢獻量大，反映

評量成績為模型主要參考依據之一。 

此外，late_ratio（遲交比率）亦位居前段位置，其 SHAP 值主要為負，顯示學生

若有較高比例作業逾期，較可能被預測為低分組，呼應實務中時間管理能力與學習成

效之關聯。 

在學習行為相關的變項中，數個與點擊模式有關的特徵呈現出對預測結果具有代

表性的貢獻，且其 SHAP 值分布具方向性，說明這些行為變項不僅具預測力，亦可揭

示潛在的學習策略與行為型態。首先，navigation_mean_click_interval（導覽型資源的
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點擊間隔時間平均值）呈現穩定負向 SHAP 值，表示若學生在瀏覽課程首頁、導覽資

源的行為間隔越大，則越傾向被預測為低分組。navigation_click_cv同為負向貢獻，變

異係數本身反映學生的點擊數波動程度，顯示波動大、不規律的瀏覽行為模式傾向被

預測為低分組，其意涵可能與學習策略行為相關。navigation_mean_clicks則展現正向

貢獻，表示瀏覽行為的總量高對學習成效可能有正向幫助。                        

 

圖 3 

Full Model之 SHAP 值分析結果圖 

 

 

doi:10.6342/NTU202504281



 

34 

input_mean_clicks（輸入型資源的平均點擊次數）整體呈現負向 SHAP 值分布，

且變項值越高的樣本對模型預測高分組的貢獻反而越低，說明過度頻繁地點擊輸入型

資源可能是成效有限的學習行為。而 input_click_cv（互動點擊次數的波動程度）則呈

現正向貢獻，顯示若學生使用互動資源時點擊模式為不規律、高度波動，反而與高分

組的預測呈正相關。此一現象可能意味著高成效學生傾向在輸入互動資源間進行更多

思考、內化與準備，並會選擇性地投入時間，顯示更具計畫性的行為模式。換言之，

點擊多不必然代表投入深，反而可能指涉重複性高的無效行為。 

最後，output_click_cv和 output_mean_click_interval同為正向因子，說明知識運

用行為中適當的間隔行為可能有助於學習的提升，並且高度波動的行為模式也提供正

向影響。 

綜合上述，這些點擊行為特徵揭示：學習成效較高的學生並非盲目頻繁操作，而

是呈現有所調整、策略性明確的互動行為，並且不同類型的學習行為會展現不同模

式；而學習成效偏低者則可能表現為點擊節奏單調、次數過高。這些細部行為特徵不

僅提升模型預測能力，亦可作為實務上早期識別風險學生的重要線索，輔助模型辨識

學生在學習過程中的投入模式與節奏。 

值得注意的是，Base Model 中具高度影響力的靜態人口變項（如 

highest_education_Lower Than A Level、region_West Midlands Region、gender_F 等）

在 Full Model 中仍保有可見的 SHAP 值，但其貢獻明顯下降，排序也後移，反映這

些背景資訊雖具有一定預測意義，但一旦引入學習行為與表現資料，其相對影響即被

更具代表性的動態變項所取代。 

整體而言，Full Model 的 SHAP 分析顯示：模型預測已從以背景條件為主，轉向

依賴學習歷程中的具體行為與表現，模型決策邏輯更加聚焦於學生在課程期間的真實

投入與成果，這亦說明引入衍生變項對模型可解釋性與預測力的雙重增益。 
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第四章 綜合討論 

 

 

本章共分為三節，第一節討論本研究結果帶來的新發現與貢獻，第二節則提出研

究方法的限制與不足，最後一節講述此研究主題可能的未來發展方向，以供後續研究

參考。 

 

第一節 研究發現與貢獻 

 

 

壹、對教學者的啟示：遠距教學中的早期干預 

 

本研究結果顯示，學生無論是前期、中期或學期末的學習表現皆對最終學習成效

展現出相當的影響力，顯示任一階段成績並非唯一的關鍵指標。綜觀學生於學期三階

段中的作業得分表現，中期成績為各模型中預測力最強的變項，初期成績亦呈現穩定

且正向的預測效果，雖然後期成績同樣達到統計顯著，而其貢獻程度並未顯著優於其

他階段。 

本研究的結果不僅指出前期學習表現對最終成果同樣具有穩定影響力，也反映出

線上課程中潛藏的風險。通常教師可能預期學生對課程內容的掌握會隨時間累積而逐

漸提升，因此容易將初期的表現不佳視為正常現象，同時在遠距教學的情境下，授課

者無法如實體課堂般即時觀察學生的反應與學習狀態。如此一來便導致在學期初即陷

入困難的學生更難被及時發現與協助，這種教學感知的不足更可能使學生的學習落後

在無人察覺的情況下逐漸擴大，而未能隨課程進展而改善。因而「早期干預」的重要

性尤顯迫切，過去研究亦提及遠距教學中干預設計的重要性並試圖提出可能的預測方

法(Figueroa-Cañas & Sancho-Vinuesa, 2020; Z. Wang等, 2024; Azimi等, 2020)。若能於

早期階段辨識學習表現落後者，教育者便可及早啟動補救措施，例如提供即時回饋、
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加強學習策略引導或安排額外學習資源，對於提升整體學習成效與降低後期風險具有

實質意義。 

由此可見，線上教學的普及雖為學習提供了更多彈性與資源，卻也同時需要及時

的干預機制來彌補授課者與學生間的資訊落差。幸而，線上學習平台本身即具備易於

觀測與追蹤的技術特性，能夠即時蒐集並回報學習者的評量表現，為早期預警與個別

化干預創造可能。  

 

貳、遠距學習中策略規劃行為的重要性 

 

用以描述評量繳交情形的遲交比率與作業完成率皆在模型中呈現負向貢獻，顯示

學生的缺交行為可能是一種學習策略。首先，作業完成度越高並不保證越好的學習成

效，與過去的研究結果有差異(Cooper等, 2006; Morris等, 2005; Wu等, 2024)。然而與

此同時，遲交率高卻仍然預示更差的學習表現，此處需注意遲交比率指的是學生有繳

交的評量中遲交的比率，並不包含未繳交的評量。過去研究顯示，過長的上課時數容

易導致作業品質的下降，進而影響學習成效，而過多的作業也可能增加學生的認知負

荷及心理疲累程度，可能降低學習動力並減弱學習成效(Chin等, 2022; Guo等, 2024; 

Núñez等, 2015)。此結果顯示高分群學生可能受益於線上學習平台高度的自主性，能

夠根據自身狀況計劃性地選擇欲完成的評量，適度調節評量帶來的學習壓力。此外，

考慮資料集中準時提交的行為仍然能體現學生對該評量的認真參與，說明其缺交行為

可能並非源於對課程參與度低或較差的時間管理能力導致，而是高層次的時間管理與

任務選擇能力。然而，單看完成率無法完全瞭解學生繳交的評量品質，以及評量設計

是否能真實反映學生的學習狀況，此處仍需由未來研究補足。 

而就點擊行為相關的分析結果顯示，知識獲取行為平均點擊次數為負向預測因

子，說明單純的高頻率操作並不等同於有效投入，符合過去研究的發現 (Hadwin等, 

2007; Misanchuk & Schwier, 1992)。學習成效較高的學生不一定會進行頻繁的操作，反

而通常表現為選擇性強且學習節奏清晰。知識獲取行為及應用行為的平均間隔天數都

對學習成效有正向影響，表明無論是知識的吸收或運用，都能透過安插適度的休息間

隔來提升最終效益。然而，資源瀏覽行為之平均間隔天數卻呈現負向影響，此一發現

與間隔效應的理論有所衝突。瀏覽行為發生在學生於不同資源頁面之間切換時，屬於

一種跨越知識獲取及應用的規劃行為，其本身與實質上的學習行為關聯較弱，而是屬
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於「學習策略規劃」的範疇。同時，資源瀏覽行為之波動程度亦呈現負向影響，本研

究認為規律的瀏覽行為可能有助於學習策略的規劃，較短的點擊間隔配合穩定的點擊

次數，可能顯現高分組學生在修課期間有持續建立學習策略的傾向。   

然過去較少研究提及資源瀏覽、規劃相關的行為表現，此行為分類與學習成效的

實際關聯仍待更多研究證實，因此，本研究期能以此結果提起研究者對線上學習中

「策略規劃」行為的重視。     

 

參、線上學習行為的分析方法 

 

本研究提出一種新的線上學習行為分析方法，強調行為解釋不應僅僅依賴「多與

少」的頻率比較，而應轉向「策略與選擇」的層面。特別是在線上學習環境中，學生

對自身學習行為有更高的掌控度與彈性，這使得學習行為的多樣性與策略性成為影響

學習成效的重要因素。簡單的行為頻率或次數分析往往無法充分揭示學習行為的實質

意圖與效果，因為不同類型的學習行為在學習過程中的作用和影響可能大不相同。 

此外，本研究進一步強調了學習行為分類的重要性。透過將學習行為細分為「資

源瀏覽行為」（Navigation）、「知識獲取行為」（Input）和「知識應用行為」

（Output），我們發現這些行為的間隔效應對學業成效的影響有所不同。例如，知識

獲取行為的平均間隔天數與學業成效呈現正向關聯，而資源瀏覽行為的間隔過長則有

負向預測作用。這表明，單純將這些行為混合在一起進行分析，可能會因為不同類型

行為間的效果相互抵銷，從而無法揭示其潛在的差異性。因此，分類後進行單獨分析

能夠更準確地捕捉到行為間的微妙差異，並為學習成效提供更具解釋力的預測因子。 

總結來說，本研究提供了一個有效的框架，將學習行為進行分類並深入分析其不

同間隔效應，突破了傳統行為分析的限制，為未來的學習行為研究提供了更多元的分

析視角。 

 

第二節 研究限制 

 

本研究透過結合混合效應模型與類神經網路方法，並輔以 SHAP 解釋技術，成功

建構具預測力與可解釋性的學習成效模型，且揭示多項具代表性的學習行為特徵。然

而整體研究仍存在若干限制，將於此節加以說明，並提出未來可能的改進方向，俾使
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後續研究與應用能有更準確的判讀與合理的延伸使用。 

 

壹、資料來源與結構性限制 

 

本研究所使用之 OULAD 資料集為英國著名的 Open University 所提供的學習分

析開放資料集，具備一定規模與品質，然其本質上屬於次級資料（secondary data），

資料收集方法與結構並非專為本研究目的設計。首先，資料涵蓋時間為 2013–2014 

年，平台與課程設計可能與當前線上學習環境有所落差，此外學生的學習需求也可能

隨時代改變而有變異，故研究結果需謹慎遷移至今日教育場域。再者，資料集中僅部

分課程設有期末考試成績，導致本研究能納入之樣本受限，可能對模型結果造成潛在

影響。 

另外，OULAD 所記錄之學習行為主要為 VLE 點擊資料，這類點擊紀錄雖提供

操作層次上的客觀數據，卻難以反映學生背後的學習動機、認知投入或實際理解程

度。舉例而言，點擊某資源次數無法反映實際停留在該資源的時間，或學習過程中的

深度處理程度。同時，OULAD 以日作為結算單位，因此未能詳細捕捉學生在單日內

的學習行為模式，而可能遺失了潛在的有效資訊。 

針對此問題，未來可考慮將點擊行為的結算時間縮短，引入更細緻的時間相關變

項（如實際停留時間、任務間切換頻率），並結合平台紀錄中可取得的其他訊息，如

討論區留言內容、影片播放狀態或速度等，以建立更全面的學習行為輪廓。 

 

貳、方法選擇與模型詮釋的限制 

 

在方法層面，混合效應模型與類神經網路雖各有優勢，但亦帶來不同程度的限

制。混合效應模型的主要限制在於對高維交互作用與非線性結構的處理能力有限，儘

管其結果具可解釋性，但對於行為變項與學習成效間潛在的非線性關聯與複雜結構可

能無法充分掌握。相對地，類神經網路模型雖具備強大擬合能力，且 SHAP 解釋技術

有效提升其透明度，但其解釋結果仍需謹慎處理。例如，SHAP 為後設分析，其所揭

示的機制並非模型決策過程中的直接邏輯，而為對結果的近似推論。 

此外，本研究所使用之特徵工程（如分類計算點擊變異係數、學習間隔等）雖經

理論與經驗設計，但仍為人為定義變項，未必能涵蓋所有可能的學習行為類型。 
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總體而言，以上限制並不削弱本研究所提出的發現與分析價值，惟在實務應用與

未來研究設計時，應充分理解資料與方法背後的假設與適用範圍，方能做出更精準且

具解釋力的教育決策與學術貢獻。 

 

第三節 未來展望 

 

 

壹、建立早期干預機制 

 

本研究顯示，學生在學期初期與中期的學習表現皆對期末成績具有顯著的預測能

力，這一發現強調了早期干預在遠距教學中的重要性。未來的研究可以進一步探討如

何通過早期的學習表現進行精確的預測，並進行針對性的干預措施。可以結合本研究

提出的更多元的學習資訊，如經分類的學習行為頻率、時間間隔，以進一步提高早期

預測的準確性。這些模型可幫助教師更及時、有效地辨識出學習上的問題，從而進行

針對性的支持與幫助。 

未來亦可以探索不同類型的早期干預策略在遠距教學中的效果，進一步探討哪些

具體的干預措施能在不同的學習階段及情境中發揮最佳效用。例如，是否不同的學生

群體（如教育背景不同的族群）適用不同的干預策略？不同的學科內容或學習形式是

否會影響干預的效果？這些問題都值得進一步研究。 

此外，如何利用線上學習平台的技術優勢來實現個別化學習支持，將是未來研究

的重點。平台可透過預測模型標記學期初出現不穩定行為的學生，自動發出提醒或建

議，亦可依據學生的表現分群，將程度相近的學習者引導至差異化的學習資源或課程

軌道，將這些學習數據與教師的教育判斷相結合，並根據每位學生的需求及時調整教

學策略，如針對學習動機不高或學習進度較慢的學生，設計更具吸引力的干預機制 

總體而言，線上學習環境下雖缺乏傳統教室的即時互動與察覺能力，卻同時具備

前所未有的資料可視性與資訊技術支援，只要善加研究與設計，早期干預機制不僅可

行，且有潛力比傳統課堂更精準與有效。 
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貳、深入探討策略規劃行為 

 

本研究揭示了學習規劃行為在學習過程中的重要性，尤其是在資源瀏覽與策略規

劃方面，未來的研究可以進一步詳細探討不同學習規劃行為對學習成效的影響。首

先，學習規劃行為與學習成效之間的關聯仍有待進一步驗證。未來研究可以設計長期

追蹤研究，深入探討學習規劃行為的長期影響，特別是在學習者面臨複雜課程或跨領

域學習任務時。另外也可以從學習者的個人特徵出發，探討不同學習風格、動機或學

習策略偏好對學習規劃行為的影響。例如，學習者的時間管理能力、目標設定方式或

自我監控能力，可能會顯著改變他們在學習過程中的規劃行為與資源利用方式。透過

這些變數的深入分析，研究者能更全面地理解學習策略，提升學習規劃行為的有效

性。 

其次，未來研究可以探討學習規劃行為在不同學習平台或學習模式下的表現。隨

著線上學習與混合式學習日益普及，不同的學習環境可能會對學習者的規劃行為產生

不同的影響。具體來說，學習平台的界面設計、資源呈現方式、互動功能等因素可能

會影響學習者如何進行學習規劃。因此，未來的研究可以比較不同平台間學習規劃行

為的差異，並提出如何優化學習平台設計以促進學習規劃的具體建議。 

最後，學習規劃行為的發展和訓練也是未來研究的一個重要方向。儘管學習規劃

行為對學習成效有顯著影響，但許多學習者可能未能有效掌握適當的規劃方法。未來

的研究可以探索如何通過干預措施，如學習規劃指導、時間管理技巧培訓等，來幫助

學習者提升其規劃能力。這類研究可以評估不同干預方式對學習成效的長期影響，並

揭示哪些策略最能幫助學習者在自主學習環境中發揮最佳效能。 

 

第四節 研究結論 

 

本研究旨在深入探討影響線上學習成效的關鍵指標，特別是學習行為與學業表現

之間的關聯。透過分析學生線上互動行為，包含作業繳交情形，並將學習行為分為

「資源瀏覽行為」（Navigation）、「知識獲取行為」（Input）與「知識應用行為」

（Output）的點擊三類，分別探討次數、行為分布及休息間隔。研究發現學習行為的

節奏對學業成效有著顯著的預測能力，高成效學生通常展現出更加策略性的學習行
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為，例如適當的學習間隔與選擇性的作業繳交。 

本研究不僅揭示了學習過程中策略規劃行為的重要性，區分適用及不適用間隔效

應的學習行為種類，也分析學生階段性表現的預測力，提出早期成績對最終表現的高

度影響，藉此強調了在遠距學習環境中早期干預的必要性。 
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附錄 

 

衍伸變項的資料分布圖 

 

 

 

doi:10.6342/NTU202504281




