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摘      要  ：   随着教育数字化转型的深入推进，本研究基于 K-means 聚类算法构建多维学生画像，旨在为精准化教育供给提供数

据支持。通过整合学生在学业表现、学习投入、职业生涯规划等多维度数据研究构建的可视化画像体系为个性化教学

策略制定提供了新路径，尤其在课程资源适配、学习监督机制优化等方面具有实践价值，响应了国家教育信息化战略

对数据驱动教学改革的政策要求。
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Abstract   :   As the digital transformation of education advances, this study constructs multi-dimensional student 

profiles using the K-means clustering algorithm to provide data support for precise educational 

provision. By integrating multidimensional data on academic performance, learning engagement, 

and career planning, the visualized profile system offers a new approach to personalized teaching 

strategies. It particularly has practical value in course resource adaptation and the optimization of 

learning supervision mechanisms, responding to the policy requirements of the national education 

informatization strategy for data-driven teaching reform.
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引言

随着教育改革的不断深化，借助大数据技术，将数字化手段融入教学，提升教育质量成为新趋势。在 2015年的国际教育信息化大

会上，习近平总书记提出了“推动教育变革和创新，构建网络化、数字化、个性化、终身化的教育体系”。近年来，教育部出台多项相

关政策和行动纲要也明确指出，要利用大数据等技术“为教师、教学管理人员等进行教学决策、改善教学计划、提高教学质量、保证教

学效果提供参考依据”，“完善教育管理信息化顶层设计，全面提高利用大数据支撑保障教育管理、决策和公共服务的能力”[1-2]。

学生画像来源于“用户画像”，是由交互设计之父艾伦·库珀（Alan Cooper）提出，建立在一系列真实数据之上的目标用户模型，

是真实用户的虚拟代表。 目前，已有的画像研究聚焦学生的学业水平，对学生未来生涯规划及缺乏探讨。基于此，本研究采用收集学生

学业、消费和职业生涯规划等方面的数据，采用聚类分析等机器学习算法对学生画像进行可视化展示，结合在校学生特点，构建了学生

画像的流程框架，通过可视化技术呈现学生个体画像和群体画像，并在此基础上对构建的学生展开具体的个性化教学策略 [3]。

一、国内外研究现状

（一）学生画像

通过分析学生在校产生的数据，描绘出学生个体和群体画

像，分析学生特点，精准服务学生，提升高校教育的精细化，提

升教学质量。其中，张娜通过记录并分析学生各种在校活动的数

据，将学生信息抽象成标签，帮助教师快速识别学生，督促其养

成良好的学习习惯，制定个性化的帮扶措施，改进教学设计 [4]。赵

国亮以高校学生成绩数据和消费数据为例，实现用户画像模型并

围绕高校学生自画像的研究前景，挖掘高校数据价值，为后期勤

工助学、爱好培养、社团选拔、学生挂科预警、学生未在校预警

等提供参考 [5]。丁凯借助大数据、云计算、智慧校园等技术，实现

对大学生日常生活轨迹和思想政治状况的信息化收集和存储，通

过对个体偏好、行为习惯、价值倾向等内容的分析和预测，能够

全方位、多角度地探究需求的层次性和多样性，精准定位个性化

的精神与文化需求 [6]。
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二、基于精准教育供给的学生画像流程框架

学习者在学习过程中产生的行为数据是具有多维度的，显示

着学习者多方面的特性，并且各数据之间也存在内容的相关性，

学生画像的设计是基于学习者的个体差异及群体共性 [7-8]。本研究

收集学生在校产生的多维数据，采用定量学生画像构建的方法，

具体指导学生画像的分析、刻画和呈现（如图1）。

图1 学生画像构建流程图

（一）学生画像标签

学习者是学习活动的主体，学习者所具有的认知的、情感

的、社会的特征都将对学习的信息加工过程产生影响 [9]。学习者的

特征主要分为两个方面：智力因素和非智力因素。其中，智力因

素有关的特征主要包括知识基础、认知能力和认知结构变量，非

智力因素有关的特征包括兴趣、动机、情感、意志和性格。所以

在设计学习者画像前，可以从学习者的智力因素和非智力因素出

发，了解学习者的认知能力与结构、兴趣偏好、学习表现、学习

结果等各方面特征。因此，选用学习媒介偏好、学习风格为标签

确定学习者的个体特征；以学习投入为标签确定学习者的学习表

现；以知识点掌握水平为标签确定学习者的学习结果。

学习指标：{ 学习媒介偏好；学习风格；学习投入；学习

结果 }

同时，在构建学生画像时，应综合多维度的考虑学生在校，

了解学生的“真实”，所以，在学生画像的标签设定时，不能简

单的从学习方面刻画，还应该考虑学生在校对自己的职业生涯规

划并需要结合在学校社交、消费等方面。

非学习指标：{ 职业生涯 }

（二）画像构建

K-Means 算法是一种无监督的机器学习算法，广泛应用于数

据聚类。在学生画像中，K-Means 可以帮助我们理解和分组学

生的不同特征和行为模式。K-Means 算法是将整个数据集划分

为 K 个簇群，通过计算数据点之间的距离来确定它们之间的相似

度，使得同一簇群内的数据点尽可能相似，而不同簇群之间的数

据点则具有较大的差异。这种基于距离的相似度度量方式，使得

K-Means 算法能够有效地识别出数据集中的内在结构和群组。

三、学生画像的构建与呈现

（一）学生画像的关键属性

1. 学习媒介。随着科技的进步，知识的获取方式日趋多样

化，从传统的纸质材料、传统课堂到电子讲义、视频教程以及在

线互动课程等，每一种知识的获取方式都为学生提供了独特的学

习体验。因此，学习媒介偏好的标签可以描述为：媒介偏好：{ 线

下课堂；在线课堂；混合式课堂 }×{ 纸质材料（书籍、笔记）；

电子材料（包括互联网查询）}。

2. 学习风格。英国教育专家皮特·霍尼（Peter Honey）和

阿伦·芒福德（Alan Mumford）认识到量身定制学习方法的价

值，并结合学习者在学习过程中的行为与风格，开发了 Honey & 

Mumford 学习风格模型，确定了四种不同的学习风格：实践型、

理论型、反思型和实用型。教师可以根据学生的不同学习风格设

定个性化学习需求，提供更为贴切的教学方法和材料，从而提高

教学效果。因此，学习风格的标签可以描述为：学习风格：{ 实践

型；实用型；反思型；理论型 }

3. 学习投入。学习者的学习投入一般分为行为、情感、认

知三个维度。行为投入指学习者在学习过程中参与学习活动的程

度，包括参与学校内外的学业或非学业活动；情感投入又称心理

投入，指学习者对学业任务或他人的积极情感反应，以及对学校

的归属感；认知投入是一种“思维训练”，包括学习者在学习时

使用的认知策略和心理资源的思维或心智。因此，学习风格的标

签可以描述为：学习投入：{ 行为；情感；认知 }。

4. 学习结果，即检验学生的知识掌握水平。

学习结果是学生学习过程的直接体现，它真实地反映了学生

对知识的理解和掌握程度。对于大数据科学系的学生，一般课程

知识可以分为陈述性、应用性和设计性三类知识，通过对学生学

习测试结果的分析，可以发现学生在不同的知识维度的掌握情

况，深入了解学习者在不同知识维度上的掌握情况，这有助于教

师更精确地评估学生的学习状态，并为他们提供针对性的指导和

支持。所以，学习结果的标签可以描述为：学习结果： { 优；良；

中；差 }

5. 职业生涯规划

职业生涯画像是一个全面、多维度的个人职业发展蓝图。作

为数据科学与大数据技术专业的学生，希望在毕业时掌握扎实的

数据科学基础理论和专业知识，具备数据科学思维能力、大数据

应用研究与开发能力，具备复杂工程问题的研究分析能力和工程

实践能力，并能够通过继续教育或其他终身学习途径不断拓展自

己的能力，在大数据系统的研发、部署与应用等相关领域具有就

业竞争力， 所以，职业生涯的标签可以描述为：职业生涯：{ 工

作；创业；升学 }

（二）学生数据分析

1. 媒介偏好

本研究将媒介偏好分为两个部分，教学模式和学习材料，其

中，教学模式分为传统的线下教学模式、线上教学模式和混合式

教学模式，学习材料类型分为传统纸质材料包括但不限于参考
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书、学习笔记、打印版讲义等和电子材料包括电子书以及互联网

查询得出的电子材料。从学生的调研结果看，线下、线上和混合

式的偏好比例分别为：20.6%，27.0% 和52.4%，更偏重于混合式

教学模式。学习材料的偏好分析中，实物材料和电子材料分别占

比78.3% 和21.7%，出现了明显的差异。

 2. 学习风格

根据 Honey 和 Mumford 的学习风格模型， 通过对学生的问

卷分析，实践型（41.8%）与实用型（28.0%）学习者占据主导地

位，而反思型（15.9%）和理论型（14.3%）占比较低，这一分布

特征与课程特性、院校定位及教学模式形成三重耦合效应。《UI

前端设计》作为典型的理实一体化的项目驱动的应用型科目，课

程内容工具性强、迭代性高和即时反馈等特征。实践型学习者”

行动优先”的特质与前端开发”所见即所得”的编码特性高度契

合，学生通过实时预览界面效果获得正向激励，这种即时反馈机

制显著强化了其”编码 - 测试 - 优化”的行为模式。实用型学习

者的优势则体现在技术选型环节，其”技术落地导向”的思维特

征促使学生在框架选择时优先考虑使用代码实现网站效果，而非

底层实现原理，这种务实态度与行业快速迭代需求形成共振。

3. 职业生涯规划

对大学生而言，学校生活是连接学习和未来职场的纽带，通

过对未来职业的畅想与规划可以帮助学生认清自身兴趣、能力和优

势，促使学生思考人生的长远目标，培养责任感和自主管理能力。

结合我校对学生的培养目标，将学生的目标职业分为 “创业”、“考

升学”和“工作”。从学生的数据中也可以看出，70.4% 的学生选

择毕业后直接进入相关的工作，23.8% 的同学希望继续深造，出国

或在国内读研究生，仅有5.8% 的同学会选择创业。

图2 学生基础情况分析

4. 学习投入

本研究基于 Fredricks 等人提出的学习投入三维理论框架，结

合教育心理学与认知科学的核心观点，将学习投入解构为行为投

入、情感投入与认知投入三大维度，旨在突破传统学业评价的单

一性，系统揭示学生学习状态的深层特征。其中行为投入的相关

数据通过对平台数据的采集和调查问卷获取，而情感、认知投入

主要通过问卷调查的形式获得数据 [10]。

在行为投入的研究中，选取课程的参与活动包括在“超星学

习通”平台部署在线课程视频，共400.1分钟；部署任务点107

次；签到16次；测验29次、实验10次等教学活动，在数据处理

时，根据学生每项完成率赋值0-4，总最高分为20。对于情感和

认知投入，数据来源主要是调查问卷。对于情感投入，主要调研

学生对开设课程的兴趣，学习目标的设定，对课程的课程归属感

（在学习过程中对本门课程的认识），是否在课程的学习中感受到

认同，并在学习过程中大部分的情绪并在此情感状态下学习的主

动性，同时还包含学生的社会关系感知，即学生与教师和同学之

间在学习过程中的互动和关系，包括合作、交流、分享等。通过

对学生的数据聚类分析，得到的聚类中心如表1。群体1是行为投

入主导型  ，行为投入最高情感投入最低（17），这类学生可能更

依赖”被动学习”，学习需要来自外部压力，在后续的课程中需

要严格要求学习规范，更需要激发内在学习动机。群体2是全面投

入型，所有维度均为最高或次高值，情感投入尤其突出，这类学

生是学习主动性强的”优等生”群体，既有学习兴趣，又具备高

阶思维能力，适合自主探究式学习环境，在课程学习中更需要提

供高阶挑战。群体3是行为投入缺陷型 ，行为投入显著偏低，这类

学生更偏向是”聪明但懒散”的类型，具备学习能力（认知）和

兴趣（情感），但缺乏行动力，在后续的课程中要强化学习习惯

培养，加强学习监督。

表1 聚类中心分布

群体1 群体2 群体3

情感投入 17.0 18.1 19.2

认知投入 21.0 20.5 19.0

行为投入 19.1 18.9 12.2

5. 学习结果

在学习成绩分布于学习投入的分析中，群体1的成绩呈现较

为，平均分82.26分且标准差最小（7.11），成绩集中于76-88

分的中间区间。通过规律的学习行为建立的系统性知识框架，

使得该群体能够稳定维持中等偏上水平。群体2展现出”双峰分

布”的独特成绩特征，其平均成绩最高（83.0分）但标准差最大

（8.02），成绩跨度从50分到96分形成两极分化。这种分布形态

揭示出高投入群体的潜在分化，多数学生通过多维度的深度投入

获得优异成绩（前25% 达88分），但存在少数投入与产出失衡的

异常个案（最低50分）。群体3成绩呈现”左偏分布”特征，平

均分最低（79.24分）但存在个别高分段（93分），中位数（80

分）显著低于全面投入群体，从此类别的学生也可以看出，学习

投入是学生获得良好成绩的基础，但更高的成绩需要对课程的兴

趣与持续不断的探索。
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图3  不同聚类中心的学生成绩分布

四、总结

本研究通过 K-means 聚类算法构建了学生画像，揭示了数据

下真实的学生状态。通过分析在本专业的学生中，混合式教学偏

好显著，实践型学习风格占主导，三类学生群体在行为投入与成

绩稳定性方面呈现显著差异。研究成果为精准识别学生特征、制

定分层教学策略提供了数据支撑，未来可拓展多源数据融合与动

态画像更新机制，进一步提升教育供给的适切性。
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