
第 23卷 第 6期

2024年 6月

Vol.  23 No.  6

Jun.  2024

软 件 导 刊

Software Guide

SPOC环境下学习拖延分析与干预研究

陈逸菲，孙 宁，宋 莹

（无锡学院 自动化学院，江苏 无锡 214105）
摘 要： 学习拖延行为在一定程度上反映了学生的学习态度与习惯。对 SPOC 平台上记录的学生学习数据进行分

析，发现拖延行为与学习效果呈现出明显的负相关性。分析学生存在拖延行为的主要原因，设计一种基于学习通平

台与社交工具的线上线下学习干预模型，提出量化反馈、学习预警和动机唤醒 3 种递进的干预策略。同时引入群体

拖延指数、拖延类别转换率等指标，对实验班和对照班的教学实践进行定量分析与可视化分析。教学实践结果表明，

实施干预后 2 个实验班的拖延行为分别降低了 10.42% 和 7.69%，而未采取干预措施的对照班则上升了 12.67%。此

外，实验班考试成绩的平均值、中位数和四分位数均高于对照班。调查问卷结果表明，80%以上的学生认为干预策略

有助于改善拖延行为和提升成绩。所提干预模型及相关建议对于SPOC环境下数据驱动的教学有一定的参考价值。

关键词： 数据驱动；学习拖延；学习干预；SPOC
DOI：10. 11907/rjdk. 241100 开放科学（资源服务）标识码（OSID）：

中图分类号：G434      文献标识码： A 文章编号：1672-7800（2024）006-0178-07
Analysis of Procrastination Behavior and Research of Intervention 

Strategies in SPOC Environment

CHEN Yifei， SUN Ning， SONG Ying
（School of Automation， Wuxi University， Wuxi 214105， China）

Abstract： The procrastination behavior in learning reflects to a certain extent the learning attitude and habits of students. Analysis of student 
learning data recorded on the SPOC platform revealed a significant negative correlation between procrastination behavior and learning out⁃
comes. The main reasons for students' procrastination behavior were analyzed. An online and offline learning intervention model based on the 
Learning Platform and social tools were designed. Three progressive intervention strategies of quantitative feedback， learning warning， and mo⁃
tivation awakening were proposed and applied in teaching practice. At the same time， indicators such as group procrastination index and pro⁃
crastination category conversion rate were introduced to quantitatively analyze and visually analyze the teaching practices of the experimental 
class and the control class. The teaching practice results showed that after implementing intervention， the procrastination behavior of the two 
experimental classes decreased by 10.42% and 7.69%， respectively， while the control class without intervention measures increased by 
12.67%. In addition， the average， median， and quartile scores of the experimental class were higher than those of the control class. The survey 
results indicate that over 80% of students believe that intervention strategies can help improve procrastination behavior and improve grades. 
The proposed intervention model and related suggestions have certain reference value for data-driven teaching in SPOC environment.
Key Words： data-driven； academic procrastination； learning intervention； SPOC

0 引言

教育部部长怀进鹏在 2023年“世界教育数字大会”上

指出“强化数据赋能，提升教书育人效力”是我国教育着力

发展的方向之一。数据驱动教学、分析革新教育已成为趋

势［1］。近年来，学者和教师们日益关注数据驱动的精准教

学［2］、教学决策［3］、在线教学质量评价［4］、学习干预［5-6］等
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方向的研究。在开展混合式教学后，SPOC（Small Private 
Online Course）平台积累了大量教学数据，为以上方向的研

究提供了数据基础。

为了及时发现潜在的学困生或学习绩效低下者并进

行干预帮扶，教师应及时关注反映学生真实学习状态的行

为［7］。学习拖延即学生面对预期时间内应该完成的学业

任务时，在明知会造成不良后果且伴有消极情绪体验的情

况下仍然不必要地推迟任务完成的行为［8］。有学者指出

学习拖延在高校学生中比较普遍，体现了学生的学习习惯

和态度［9］。研究表明，提交作业的早晚与课程成绩之间有

较强的相关性［10-11］。近年来，有些研究利用在线学习的拖

延行为数据预测学习成绩［12-14］，有些从学业拖延的视角结

合 K-means 聚类算法和社会网络分析方法分析 MOOC
（Massive Open Online Course）学习者的学业行为类型和学

习行为变化［15］，还有一些研究利用作业晚交或未交的情况

预测学生在混合式学习模式下的学业表现［7］。以上工作

的重点为算法、模型或框架体系的设计与研究［16-18］，没有

直接应用于教学实践环节。虽然有学者基于时间决策模

型，采用学习分析仪表盘自我调节、即时通讯软件消息提

醒等方法对存在拖延倾向的学生进行干预，但仅考虑了在

线学习场景［19］。目前，SPOC、混合式等教学形式在高校更

为普遍，与MOOC等在线学习方式相比，两者在学生规模、

学习动机、过程可控性、师生互动等方面有显著差异，因而

在设计干预策略时应考虑到相关因素［20］。本文针对 SPOC
场景下的学习拖延行为进行分析并构建干预模型，在实际

教学中验证了干预策略的有效性。

1 学习拖延现象分析

1.1　学习拖延与成绩的相关性分析

从学习通平台提取无锡学院 2022 年单片机嵌入式系

统原理及应用课程教学中，在未采取干预措施的情况下学

生完成学习任务的相关行为数据。课程发布的任务，如作

业、实验等均设置了开始与截止时间，超过截止时间仍可

提交，但将根据拖延时间扣除相应分数。根据任务提交时

间与截止时间的关系，统计每个学生提前提交、截止日提

交、拖延（含不交）任务的次数，分析任务提交情况与期末

卷面成绩的相关性，结果如图 1 所示。可以看出，相关性

系数分别为 0.54、−0.25、−0.49，说明任务提交情况可在一

定程度上反映学习绩效［9，19］。本文干预的重点对象为学

习表现不佳的学生，因此选取学习任务拖延这一行为进行

观察并设计干预策略是合理的。

1.2　学习拖延原因分析

学生出现拖延行为主要出于以下几方面原因［8-9，19］：
①学生因素。包括时间管理能力、学习动机、自我效能不

足，如对完成学习任务所需的时间估计不足、先修课掌握

得不好、对 SPOC平台功能不适应等；②教师因素。管理监

督反馈不及时，没有及时发现并干预学习表现不佳的学

生，布置任务前的学情分析不到位等；③环境因素。学业

压力也可能导致学习拖延，例如课程开课学期要修的学分

较多，此时对于基础弱、学习习惯不好的学生而言影响

较大。

2 干预模型构建

为有效对存在学习拖延行为的学生进行干预，借助学

习通平台和社交工具构建一个线上/线下+课内/课外的递

进式干预模型，结构如图 2所示。

课程基于学习通平台开展教学，各环节数据在平台上

均有记录。教师定期对平台数据进行统计分析，以便及时

发现表现不佳的学生，可采取以下干预策略：①量化反馈。

设置学习通平台课程成绩学生可见，定期公布班级最高

分，提醒学生查看个人成绩，及时查缺补漏；②学习预警。

利用学习通平台预警功能，向学习有明显拖延、表现不佳

的学生发送提醒信息，并经由QQ软件一对一发送消息，确

认学生知晓，督促其及时完成学习任务；③动机唤醒。以

线下交流为主，通过谈话了解学生的学习困难之处，从辅

导员处了解学生的学习基础、心理健康等情况，有针对性

地引导帮扶，从心理上激发学生的学习动机，唤醒学习

目标。
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Fig. 2　The intervention model of academic procrastination.

图2　学习拖延干预模型

Fig. 1　Correlation heatmap of task submission status and final exam 
scores

图1　任务提交情况与期末卷面成绩的相关性热力图
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“量化反馈”覆盖全体学生，提醒学生看到与优秀学生

的差距，努力提高课程过程化考核环节得分。“学习预警”

针对有明显拖延行为的学生，督促其及时完成学习任务。

在前两种策略没有明显作用时，则实施“动机唤醒”策略。

3种干预策略层层递进，针对性逐渐增强。

3 拖延干预指标

为定量评价拖延干预措施的效果，定义群体拖延指

数、拖延类别转换率等指标，并设计分类算法用于指标计

算。设课程任务集为 T=｛t1， t2， …，tm｝，学生集为 S=｛s1， 
s2， …sk｝，每个学生 si都有一组任务提交时间 Submissioni= 
｛Submissioni，1， Submissioni，2， …， Submissioni，m｝，其中 Sub⁃
missioni，j表示学生 si提交任务 tj的时间；任务 tj的截止时间

为Deadline j。采用算法 1将学生分为C1， C2，…， Cn几个类

别，分类阈值集合TH=｛ th1， th2，…，thn-1｝，其中 0<thn-1<…<
th2<th1<1。
      算法1：拖延群体分类

输入：S， T， Deadline， Submission， TH
输出：分类C1， C2，…， Cn

1： FOR i=1 TO |S| DO：

2：    vi=0
3：    FOR j=1 TO |H| DO：

4：       IF （Submissioni，j>Deadlinej） THEN 
5：          vi = vi +1             //统计学生 si的拖延次数

6：       END IF
7：    END FOR
8：    pi= vi /|H|                  //计算学生 si 在 |H|次任务中拖延

的比例

9：    IF （pi > th1） THEN
10：       insert student si into C1      //将学生 si归入类别C1
11：    ELSE IF （pi > th2） THEN
12：       insert student si into C2     //将学生 si归入类别C2
13：       ……  //将学生 si归入类别C3……Cn-1（步骤略）

14：       ELSE IF （pi > thn-1） THEN
15：       insert student si into Cn-1    //将学生 si归入类别Cn-1
16：      ELSE
17：       insert student si into Cn    //将学生 si 归入无拖延类

别Cn

18：    END IF
19： END FOR
20： 返回分类C1，C2，…，Cn

      定义 1　群体拖延指数 （Group Procrastinating Index，
GPI）表示某一学生群体 S的学习任务拖延程度，群体人数

为|S|，假设根据个体拖延情节的严重性从高到低对学生分

类，得到类别C1， C2，…， Cn，每个类别的人数分别为 c1， c2，
…， cn。则有：

GPI =  1
|S|∑i = 1

n ( )n - i ci

n - 1 （1） 

式中：∑i = 1
n ci = |S|；GPI的取值范围为［0， 1］，当 c1=|S|

时，GPI =1，表示全体学生都处于最高拖延级别；当 cn = |S|
时，GPI =0，表示全体学生无拖延。

在不同阶段，每个类别的人数会有所不同，如原本属

于类别 C1的学生可能转变为属于类别 C2，…， Cn，可采用

拖延类别转化率指标衡量这种变化程度。

      定义 2　拖延类别转换率 （Procrastinating Categories 
Conversion Rate， PCCR）的计算公式为：

PCCR =
∑
i = 1

n ∑
j = 1

n

wij × sij 

|S| （2）
式中：wij = j - i

n - 1，为类别转化权重；sij 表示从类别 Ci

转变为类别 Cj的人数。PCCR的取值范围为［−1， 1］，正值

表示学生整体往积极方向转变，反之则是往消极方向转

变；PCCR绝对值越大，表明转变幅度越大。该指标可定量

反映干预策略的效果。

       性质 1　设同一群体在前后 2个阶段的拖延指数分别

为 GPIα 和 GPIβ，则从阶段 α 到阶段 β 的拖延类别转换率

PCCR = GPIα−GPIβ。

证明：将类别 Ci 在阶段 k 的人数记为 ck
i，其中 k∈｛α， 

β｝，i∈｛1，…，n｝。根据式（1）和（2）则有：

GPIα - GPIβ = 1
|| S ∑

i = 1

n ( )n - i cα
i - ( )n - i cβ

i

n - 1   
= 1

(n - 1) || S ∑i = 1
n (n - i) (cα

i - cβ
i ) （3）

式中：cα
i - cβ

i 表示从阶段 α 到阶段 β 类别 Ci减少的人

数，相当于从类别Ci转变为其他类别的人数与从其他类别

转变为类别Ci的人数之差。计算公式为：

cα
i - cβ

i = ∑j = 1
n ( sij - sji ) （4）

因此，式（3）可转换为：

GPIα - GPIβ = 1
( )n - 1 || S ∑i = 1

n ∑j = 1
n ( )n - i ( sij - sji )（5）

根据式（2）有：

PCCR = 1
( )n - 1 || S ∑i = 1

n ∑j = 1
n ( )j - i sij （6）

将式（5）和式（6）中求和符号后的部分分别记为：

aij = (n - i) ( sij - sji ) （7）
bij = ( j - i) sij （8）

式（5）可看作一个 n×n的矩阵A中所有元素之和，类似

的式（6）可看作矩阵 B中所有元素之和，aij 和 bij 即为矩阵

元素。由式（5）和式（6）可知，aii = 0和 bii = 0，即矩阵 A、B

对角线上的元素均为 0。
根据式（7），矩阵A中关于主对角线对称位置上的 2个

元素之和为：

aij + aji = (n - i) ( sij - sji ) + (n - j ) ( sji - sij ) = ( j - i ) ( sij - sji )
（9） 
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根据式（8），类似得到矩阵B中有：

bij + bji = ( j - i) sij + ( i - j ) sji = ( j - i) ( sij - sji ) （10）
根据式（9）和式（10）有：

aij + aji = bij + bji     (i ≠ j ) （11）
因此A=B，可知PCCR = GPIα−GPIβ，性质 1成立。

根据性质 1，GPI和PCCR在描述学生群体拖延程度和

改善程度上具有一致性，指标定义合理。

4 拖延干预效果实证分析

选取实验班实施学习拖延干预模型。采用算法 1 对

干预前后的学生进行分类，并计算 GPI 和 PCCR。通过定

量和可视化方式，与未采取干预措施的对照班进行比较，

并以调查问卷的形式了解学生对实施拖延干预的主观评

价，从而得出结论并给出教学建议。

4.1　实验对象说明

本文在课程、授课教师、授课方式均相同的前提下，以

2023 年春季 A 班、B 班为实验对象，以未采取干预策略的

2022年春季C班作为对照进行实验，具体的实验结果如表

1所示。由表 1可知，开课学期各班学业负担接近，开课前

A 班成绩优良以上的学生占比最低。2022 年秋季学期末

考试因新冠疫情影响推迟至 2023 年春季学期的第 3-6 周

进行，补考安排在第 7-8周。从第 8周开始对 A 班、B 班学

生采取“量化反馈”策略；第 8周和第 15周通过学习通平台

发送“学习预警”消息，第 8周起对照预警名单逐一通过QQ
交流；第 10周和第 13周起分别对 A 班、B 班仍然存在拖延

情况及成绩排名倒数的学生实施“动机唤醒”策略。

4.2　实验效果分析

4.2.1　拖延行为变化定量分析

3个班均发布 12次任务，其中 A班、B班 3种干预策略

全部开始实施分别是在任务 6 和任务 9 之后，使用算法 1，
取 n=3，即将干预前后两个阶段的学生分为类别C1（重度）、

C2（一般）、C3（无拖延）；C 班没有实施干预，以学期中的任

务 6为界进行统计。分别计算每个班第一阶段的GPI和两

个阶段的 PCCR，结果见表 2。可以看出，在阶段 1，A 班拖

延情况最严重，B 班次之；在阶段 2 结束时，最早采取所有

干预策略的 A 班 PCCR 最高，而没有采取任何干预策略的

C班最低且为负值，说明干预策略对于学习任务拖延行为

有改善作用，且实施得越早，效果越明显。

4.2.2　拖延行为变化可视化分析

（1）整体变化情况。图 3、图 4、图 5以桑基图的形式描

述了 3 个班拖延人数变化以及期末考试卷面成绩分布情

况。其中，A、B班试卷相同；C班与 A、B班试卷题型、考点

一致，难度相当。可以看出，干预前A班拖延最明显，实施

3种干预策略后，C1（重度）类别学生数量明显减少，且期末

卷面分低于 50 分的学生比例最低，加上过程化考核成绩

后，A 班课程总评成绩及格率高于其他班。B 班“动机唤

醒”策略实施较晚，干预后C2（一般）类别学生数量减少，但

C1类别学生数量略有增加。C班没有实施干预，虽然前半

学期整体学习积极性最高，但呈下降趋势。可见采取拖延

干预措施可在一定程度上改善班级学习氛围，不进行干预

则可能相反。

（2）个体变化情况。以 A 班为例，分析干预前后学生

的个体变化。按照干预前任务拖延比例从高到低对学生

进行排序，图 6中未出现的学生说明其干预前后均属于 C3
类别。干预前有拖延行为的学生共 20 名，干预后拖延行

Table 1　Class description
表1　班级情况说明

基本情况

班级

A班

B班

C班

年级

22级

22级

21级

人数|S|

48
78
75

加权平均分的分布*

［80，100］
14%
19%
35%

［60，79］
86%
81%
65%

开课学期总学分

29.5
30.5
29.5

干预情况

量化反馈

第8周起

第8周起

/

学习预警（平台）

8和15周

8和15周

/

学习预警（QQ）
第8周起

第8周起

/

动机唤醒（线下）

第10周起

第13周起

/
注：*表示开课前已修的14门课程的加权平均分。

Table 2　Calculation result of GPI and PCCR

表2　GPI和PCCR计算结果 n=3
班级

A班

B班

C班

c1
6
3
4

c2
14
24
15

GPI1
0.27
0.19
0.15

s12
4
0
0

s13
1
1
0

s21
1
1
3

s23
9

17
9

s31
0
1
3

s32
4
4

19

PCCR/%
10.42
7.69

−12.67

 
Fig. 3　The change of number of procrastinators and distribution of 

test scores in class A
图3　A班拖延人数变化及卷面成绩分布情况
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为改善的有 15 名；而 5、16、17、19 号仍然在原类别，8 号从

C2类别变为 C1类别，拖延加剧，最终考试成绩很差。而原

来无拖延的 21-24号从C3类别变为C2类别，说明干预策略

对部分学生作用不明显，在干预策略实施的时机、频率、覆

盖面、针对性等方面仍需进一步优化调整。

4.2.3　成绩分析比较

如表 3所示，在考核方式和难度相同的情况下开课前

优秀学生占比最低并且前期拖延最严重的A班，在卷面成

绩平均分、较小四分位数、中位数和较大四分位数方面均

高于C班；A班低分数段的学生比例明显低于B班，说明较

早实施干预，尤其是“动机唤醒”策略对于平时学习拖延、

态度不积极的学生有一定作用。

4.2.4　调查问卷分析

课程结束后向A、B班学生发放调查问卷，结果见图 7、
图 8、图 9。可以看出，超过 60% 的学生认为需要提供针对

拖延行为的干预。学生普遍认为 3 种干预策略均有助于

改善拖延行为。

如图 8所示，在 3种策略作用大小排序上，两个班有所

不同。A班对于“预警提醒”的认可度最高，“动机唤醒”的

认可度次之，且相差不大；B 班对“量化反馈”的认可度最

高，对“动机唤醒”的认可度明显低于其他 2种策略。可能

的原因是 B班实施“动机唤醒”策略比 A班晚，并且干预前

的拖延情况比A班轻，“预警提醒”和“动机唤醒”策略覆盖

的学生比例低于 A班，因而学生感受不如 A班明显。两个

班 80%以上的学生认可干预策略对于成绩提升有帮助。

4.3　结论与建议

通过对以上教学实践结果的分析，得出以下结论并提

出相应建议。首先，干预策略有助于改善学习拖延行为，

而且越早实施效果越好。“量化反馈”策略能够推动学习优

良的学生提高过程化考核成绩；而对于学习表现不佳的学

生，“学习预警”和“动机唤醒”策略更为有效。建议在开课

前通过前置课程等学习情况初步筛选出重点对象，尽早跟

踪与干预；其次，同一类拖延行为背后的原因可能不同，相

同的干预策略在不同学生身上的效果有所差异。在技术

手段上，建议从多途径获取各类学生的学习特点，采用个

性化干预方式。同时，在干预过程中应重视学生的主观感

受，动态调整干预策略实施的方式、频率等；最后，表现中

等的学生最容易被教师忽略。建议从更全面的角度，如章

需要
68%

无所谓
12%

不需要
21%

（a）　Class A
（a）　A班

需要
62%

无所谓
20%

不需要
18%

（b）　Class B
（b）　B班

Fig. 7　Investigation result of the need for procrastination intervention
图7　拖延干预需求调查结果

 
Fig. 5　The change of number of procrastinators and distribution of 

test scores in class C
图5　C班拖延人数变化及卷面成绩分布情况

 
Fig. 4　The change of number of procrastinators and distribution of 

test scores in class B
图4　B班拖延人数变化及卷面成绩分布情况

Table 3　Comparison of paper scores
表3　卷面成绩比较

班级

A班

B班

C班

mean
69.67
68.57
68.05

std
16.34
18.55
17.75

min
21
30
29

25%
59.00
54.25
58.75

50%
71.00
72.25
70.50

75%
83.25
84.00
79.25

max
93.5

97.00
99.00
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Fig. 6　Comparison of individual student procrastination and exam 
scores before and after intervention

图6　干预前后学生个体拖延情况与卷面成绩比较
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节学习、章节测验、PBL（Problem-Based Learning）任务等完

成情况全面评估学生真实水平，以便及时发现需要干预和

帮助的学生。

5 结语

本文以学习拖延为视角，分析 SPOC 场景下学习任务

完成情况与课程成绩的相关性，设计了基于学习通平台与

社交软件的线上/线下+课内/课外递进式干预模型，并应用

于教学实践。基于学生提交任务的行为数据，在实验班与

对照班之间进行统计分析，并发放了调查问卷。结果表

明：尽早采取干预措施能够在一定程度上帮助学生改善学

习态度，缓解学习拖延程度，降低挂科风险。然而本研究

尚存在一定局限性：①仅对提交作业和实验报告的拖延行

为进行观察，类型比较单一；②对于拖延行为的分类比较

简单，仅考虑了是否拖延，未考虑完成任务的时长、提交时

间距离截止时间的远近等；③受上一学期期末考试推迟的

影响，干预策略实施的时机偏晚，作用有限。今后将尝试

纳入更多类型的行为数据、丰富拖延行为评价指标，并通

过行为画像［21］、聚类分析［22-23］等方法对学生拖延行为进

行更准确的分类，采用个性化方式尽早实施干预，从整体

上提升教学质量。
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图8　干预策略作用大小排序
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