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摘要 

本研究以線上學習情境中學生行為之結構特性為核心，突破既有以退選預測為主之結果

導向研究取向，引入拓樸資料分析（TDA）之 Mapper 演算法，探索高維學習行為資料

中的分支與連續結構。研究使用 UCI 公開之 OULAD 資料集，選取 CCC-2014J 課程

學生平台互動紀錄，建構「週次 × 活動類型」之多維行為向量，並結合 UMAP 嵌入、

多尺度覆蓋設計與局部群聚，建立學生行為之拓樸圖模型。結果顯示，學生學習歷程呈

現顯著異質性，可穩定區分為早期失聯型、測驗導向無法持續型、穩定留存型與孤島學

習型四類結構角色，且退選並非單一路徑，而存在可觀察之過渡節點與行為位移，顯示

學習歷程具有動態演變的特性。本研究證實拓樸結構分析可補充傳統預測模型之不足，

提供兼具結構詮釋、多尺度穩定性與視覺化優勢之學習行為分析框架，並為後續結合機

器學習之可解釋模型奠定基礎。 

關鍵字：拓樸資料分析、Mapper 演算法、線上學習行為、學習分析、學生留存與退選 
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壹、 前言 

大規模開放式線上課程（MOOCs）的興起及普及，讓學習得以突破學生資格與地

域的限制，成為高等教育與終身學習中的重要形式。然而研究發現，線上教學形式經常

被批評缺乏真正的社會化互動，因此針對非強烈動機的休閒學習者來說容易失去學習慾

望（Baturay, 2015），儘管線上的學習模式在參與人數與課程數量上呈現高度成長，但根

據研究指出，線上學習課程長期以來一直存在大量退選問題，且大多數在註冊不久後就

選擇停止學習（Reich & Ruipérez-Valiente, 2019），此一現象促使研究者長期關注學生在

課程期間的學習行為，期望能及早辨識潛在風險，並設計適當的教學介入措施。 

現今相關研究多以「結果導向」為主要分析取向，傾向透過分類模型預測學生最終

是否留存，或以平均趨勢描述群體特徵。例如，教育資訊領域的系統性文獻回顧指出，

在學生流失議題中，多數研究以邏輯回歸、決策樹與隨機森林等分類模型為核心方法

（Silva & Roman, 2021）。然而，此類研究的分析焦點多集中於結果標籤本身，較少從結

構層級探討學生在學習歷程中可能經歷之多重行為發展方向與過渡狀態，使得學習歷程

的連續性與分歧特徵難以被充分揭示。 

為補足上述限制，本文引入拓樸資料分析（Topological Data Analysis, TDA）中的 

Mapper 方法，作為重建學習行為空間結構的分析工具。不同於傳統分群方法將學生劃

分為互斥類別，Mapper 透過重疊覆蓋與局部連結機制，將高維行為資料轉換為拓樸圖

結構，使行為狀態之間的鄰近關係、分支形態與過渡區域得以被視覺化與分析。於此結

構中，分支可對應學生學習路徑的不同發展方向，而連接不同分支的節點則可視為行為

狀態尚未完全穩定、可能產生策略轉換或投入弱化的過渡區域。本文進一步將此類結構

現象連結至學生學習歷程中的行為分化與潛在介入時機，相關概念將於文獻探討中進一

步界定，而此結構性使研究者能在不預設行為類型數量或學習階段順序的情況下，探索

具有高度異質性與連續變化特性的線上學習行為資料，進而從拓樸形狀理解學習路徑的

多樣性及其可能的教學介入意涵。 

貳、 文獻探討 

一、 學生留存與流失理論 

學習行為分析（Learning Analytics）長期為教育研究關注的焦點，早期理論多以傳

統校園情境為背景，強調學生與學術體系及同儕社會環境之整合程度（Tinto, 1975）。然

而，隨著教育型態逐漸多元化，特別是成人教育與線上學習環境，學習環境不再以實體

校園互動為核心。後來提出的非傳統學生流失模型（Bean & Metzner, 1985）以建立在 

Tinto 理論基礎上，針對兼職或通勤的非傳統學生。對非傳統學生來說工作、家庭責任

與財務壓力等外部情境因素，往往比傳統意義上的社會整合更能解釋其學習持續性。 

延續對非傳統學習者的關注，研究對此進一步提出遠距教育流失的縱貫過程模型，

將研究焦點轉向以成人、在職、兼顧家庭與學習的遠距學生，該模型指出，此類型的遠

距學生會持續進行「成本效益評估」，於學習壓力與預期成就間權衡，因此課業進度安
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排、線上教學品質、評量回饋機制等因素調整學習投入程度（Kember, 1989）。 

綜上所述，近年研究傾向保留 Tinto 所提出「留任為一動態歷程」的理論精神，以

回應線上學習情境的實際特性。例如在文獻（Rovai, 2003）中指出，雖然 Tinto 的學生

留存理論，以及 Bean 與 Metzner 所提出之非傳統學生流失模型，對理解學生留存具

有重要貢獻，但兩者皆以實體校園為主要情境，因而不足以解釋線上遠距學生的流失行

為。研究認為，學生的留存不僅取決於個人特質與學術表現，更受到外部環境、學習技

能與線上教學設計品質的共同影響，因此提供了更貼近成人線上教育情境的解釋框架。 

本研究將學生退選視為一種逐步累積的歷程結果，而非單一時間點上的靜態標籤。

本文所稱之「結構分歧」，即是指學生在相近學習起點或相似參與狀態下，隨著課程進

行逐漸形成不同投入模式、學習策略與退選風險的行為分化現象。而「行為位移」則是

指學生行為特徵在學習歷程中由穩定參與、多元互動，逐漸轉向測驗單一導向、表層瀏

覽或低互動狀態的變化。此處所稱之位移並非宣稱已找到明確因果性的臨界點，而是將

其視為學習投入弱化或策略調整失衡的潛在轉折訊號。透過此一理論脈絡，本研究得以

將 Mapper 所呈現之分支、過渡節點與孤島結構，連結至學生學習持續性、參與策略與

教學介入時機之討論。 

二、 教育大數據的可解釋 

教育大數據與學習分析的發展，使研究者能透過大量學習行為資料建構模型，以預

測學生學習成效與退選風險。現有研究多以分類或預測任務為主要目標，廣泛採用隨機

森林、梯度提升樹與深度神經網路等黑盒模型。儘管此類方法在技術層面常能達到較高

的預測準確率，卻往往缺乏可解釋性，使其分析結果難以轉化為具體教學介入依據。 

在文獻（Xing & Du, 2019）中，可解釋性往往比單純的預測效能更為重要；若模型

無法說明學生學習困難或退選風險的形成原因，其分析結果便難以轉化為具體的教學決

策。類似觀點亦出現在（Bowers et al., 2013）早期預警系統的研究中，該研究強調，有

效介入策略必須建立在能清楚指出風險來源的分析基礎上，例如低參與度、缺課或作業

未完成等具體行為指標，非僅提供抽象的風險分數。 

此外，學習行為資料呈現方式亦深刻影響其在教育現場的應用價值。許多研究傾向

以整體平均或總量指標描述學生行為，如平均點擊次數、登入頻率或整體互動程度，隱

含學生行為具有單一代表型態的假設。（Sedrakyan et al., 2020）指出，多數學習儀表板

僅呈現彙整式績效指標，忽略學習歷程序列性與策略差異，使難以辨識具體的調節需求。 

三、 拓樸資料分析與結構探索方法 

Topological Data Analysis（TDA）是以拓樸學觀點分析資料形狀的方法論，旨在研

究數據的「形狀」，強調在高維與噪音環境下擷取資料全域結構（Carlsson, 2009），在探

索性資料分析中，Mapper（ Singh et al., 2007）成為 TDA 中具實用性的工具之一，將

原本難以觀察的高維點雲簡化為二維或三維的圖形，並保留數據整體的「形狀」，特別

適合用於分析具有高度異質性與連續性的行為資料。而Mapper與傳統序列分析方法所

關注的問題並不完全相同，傳統序列分析方法通常著重於資料隨時間推進的變化規律，
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例如事件發生順序、狀態轉移機率、時間點間的相依關係，或特定行為序列對最終結果

的影響。此類方法適合回答「學生行為如何隨時間變化」或「哪些時間序列模式可預測

退選」等問題。然而，本研究所欲處理的核心問題並非僅是建立時間轉移模型，而是希

望從整體學習歷程所形成的高維行為空間中，觀察學生是否呈現不同的結構位置、行為

分支與過渡狀態。因此，本文將每位學生的週次與活動類型整合為多維行為向量，再透

過 Mapper 檢視學生在整體行為空間中的相對位置與結構關係。 

傳統序列分析較重視「時間順序中的變化」，而 Mapper 則較重視「整體行為空間

中的形狀與連通結構」。對線上學習行為而言，學生的學習歷程往往不一定呈現單一路

徑或線性變化，不同學生可能在相似的初期參與狀態下，逐漸發展出測驗導向、穩定多

元參與、表層瀏覽或低互動等不同策略。若僅以平均趨勢或預設類別進行分析，容易忽

略這些行為狀態之間的連續過渡與分歧關係。Mapper 透過重疊覆蓋與局部連結機制，

使相鄰或部分重疊的行為狀態能被保留下來，因此能呈現學生學習路徑中可能存在的分

支、橋接節點與孤島結構。此特性使其可作為傳統預測模型與序列分析之外的互補性方

法，用以揭示學生行為異質性與潛在介入位置。 

此外，隨著各領域資料量以指數速度成長，資料的高維度與複雜性已成為分析上的

主要挑戰。（Madukpe et al. , 2025）對 Mapper進行跨領域的系統性回顧，指出該方法已

在行為軌跡、學習歷程與生物學等領域受到高度關注。在市場行銷領域中，Mapper 被

應用在消費者消費行為與複雜市場結構的分析，透過識別數據中的拓撲循環結構，成功

揭示了原本看似無關的產品，其實是透過共同購買的品牌作為中介而形成連結，證實了 

Mapper 能有效捕捉消費者選擇的連續性與循環性，協助分析人員找到可能存在隱藏的

細分群或非線性的「顧客旅程」（Goldfarb,Kwon & Snider, 2016）；在醫療行為領域，Mapper 

透過拓撲圖形結構，將深度學習模型內部潛在空間轉換為拓樸圖，使病患分群結構得以

視覺化與解讀，提升了深度學習模型的解釋性（Jurek Loughrey et al. , 2024）。 

而執行 Mapper 演算法的流程簡述如下（Singh et al., 2007）： 

(一) 資料預處理：選定資料集進行整理，檢查是否存在缺失欄位。  

(二) 選定濾波函數：將高維資料 𝑋 投影到低維參數空間 ℝ ，其中 𝑋 為原始資料空

間，𝑓 為濾波函數。 

𝑓: 𝑋 → ℝ (1) 

(三) 參數空間中建立重疊覆蓋：在低維空間建立一組重疊區間或區塊𝒰。 

𝒰 = {𝑈1, 𝑈2, … , 𝑈𝑘} (2) 

然後拉回到原始資料空間，找出對應的局部子集合。每一個 𝑓−1(𝑈𝑖)就是一群在該

濾波函數值上相近的資料點。 

𝑓−1(𝑈𝑖) = { 𝑥 ∈ 𝑋 ∣∣ 𝑓(𝑥) ∈ 𝑈𝑖 } (3) 

(四) 區塊局部群聚：對每個局部子集合 𝑓−1(𝑈𝑖) 執行分群演算法，以近似其連通分量，

每一個 𝐶𝑖𝑗 是由局部共同行為型態組成。（Singh et al., 2007）。 

𝑓−1(𝑈𝑖) ⇒ {𝐶𝑖1, 𝐶𝑖2, … } (4) 

(五) 建立拓樸圖：每一個 𝐶𝑖𝑗 視為一個節點，若任意兩節點擁有交集則相連。 
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𝐸 =  {  (𝐶𝑖𝑗 , 𝐶𝑘𝑙) ∣∣ 𝐶𝑖𝑗 ∩ 𝐶𝑘𝑙 ≠ ∅ } (5) 

其中 E代表邊的集合，最終生成的拓樸結構即為這些節點集合的神經 (Nerve) 複

合體： 

Mapper(𝑋, 𝑓, 𝒰) =  Nerve({𝐶𝑖𝑗}) (6) 

參、 研究實施與設計 

 

圖 1 研究流程示意圖 

圖 1為本研究的流程架構，詳細方法與設定將於本節後續進一步說明。 

一、 資料集與研究對象 

本文使用 UCI Machine Learning Repository 的 OULAD (Open University Learning 

Analytics Dataset)公開教育大數據資料集，在學生學習行為分析領域中具代表性，源自

英國公開大學 7 門學科、共 22 個開課期別。資料涵蓋三萬餘名學生的基本背景（性

別、年齡）、修課結果（通過或退選）、平台互動紀錄（每日點擊總數）與學習活動類型

（如論壇、網頁、測驗）等千萬筆數據。在 OULAD資料集，每一課程以「課程代號+

開課年份期別」為區別，本研究選擇 CCC-2014J 課程作為研究對象，CCC屬於 STEM

（科學、技術、工程、數學）領域的課程，為該課程修課學生人數充足，修課完成及退

選的學生有一定的數量，且資料完整性高。研究透過整合學生在平台各區域的點擊次數

與活動類別，以此建構每位學生「週次 × 活動類型」的行為向量，以反映學生在學習

該堂課的歷程中不同時間點的學習歷程。為了避免僅以學生是否通過或退選的結果標籤

作為主導分析，本研究並未預先將學生最終狀態預設特定的行為型態。 

二、 分析單位與時間尺度建構與定義 

本研究將學生行為定義為四類特徵：活動組成比例（包含測驗、內容閱讀及導航比

例）用以反映測驗導向、閱讀習慣與導航行為；並結合行為多樣性（活動類型平均值）

與結果標記（退選率）評估學習策略廣度及退選風險，時序採用「週（week）」作為時
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間尺度，並以一學期共計 20 週的時間為區間，將學生於課程期間的學習活動依教學週

次進行重組。考量原因如下：第一，教育課程課綱設計通常以週為教學單位，小考及課

堂作業多以週次進行；第二，設定週單位可以避免時間切割過於零碎，避免資料量過多

在空間分布高度稀疏的問題；第三，相較於以天為單位或是直接比較整體課程行為總和，

以週為單位更能清楚反映學生在課程進行中的變化趨勢。研究在建立行為特徵過程中，

刻意避免以全體學生的整體平均作為主要分析依據，並未將不同學生的行為進行先試驗

整合，不預設學生類型數量，亦不限制學習歷程必須呈現單一路徑，而平均值在本研究

僅作為後續節點層級解釋之輔助工具，而非用以代表整體學生學習行為的統一描述。 

三、 使用 TDA Mapper 進行計算 

本文採用 Mapper 分析流程包含行為向量嵌入、覆蓋設計、局部群聚，以及拓樸圖

建構。不同於傳統分群研究，本研究將參數配置視為「觀測尺度」之控制工具，透過多

尺度比較以確保結構的穩定性。 

(一) 濾波函數與降維：本研究採用  Uniform Manifold Approximation and Projection 

(UMAP) 作為濾波函數，將高維行為投影至二維空間。因學生行為具強烈非線性特

徵，相較於線性的 Principal Component Analysis (PCA)，UMAP 能更有效保留局部

拓樸結構，為後續覆蓋切分提供基礎。 

(二) 多尺度覆蓋設計：透過設定重疊比例將資料劃分為多個局部區域，確保行為狀態之

連續性。本研究將區間數量與重疊率視為解析度控制工具，藉由對比高、低解析度

下的拓樸結構，觀察學生行為在不同尺度下的變化特徵。 

1. 低解析度模型（為基準參數）：產生結構較為緊密、節點連結度較高的拓樸圖。 

2. 高解析度模型：較高解析度設定則有助於放大局部細節，揭露潛在的分支與過

渡結構。 

(三) 局部群聚與節點建構：本研究採用 K-means 作為局部群聚方法，主要考量其計算

穩定、結果易於解釋，且適合作為探索性 Mapper 分析中的基準群聚器。在群聚參

數設定上，本研究採用固定值作為各覆蓋區間內的局部切分基準，此設定的目的並

非假設每個區間皆必然存在相同數量的學生類型，而是希望在不同局部區域維持一

致的分割規則，使後續拓樸圖能反映覆蓋設計與行為空間本身所形成的結構差異。

此一機制使 Mapper 不會將學生行為狀態強制切割為完全互斥的類別，而是能保

留不同學習策略之間的連續性與過渡關係，後續可進一步以  DBSCAN 或 

HDBSCAN 進行敏感度分析，以檢驗主要分支、過渡節點與孤島結構是否在不同群

聚方法下仍具穩定性。 

四、 解析度調整設計 

Mapper 需要設定覆蓋區間數量與重疊比例等參數，因此不同參數組合都會影響拓

樸圖的節點數量、分支連結型態清晰度。因此本研究設計解析度調整之對照實驗，觀察

學生行為結構在不同解析度下的穩定性與可解釋性。此目的並非尋找「最佳」參數配置，

而是使用在常見的解析度範圍內，Mapper 所呈現行為結構是否具有一致的整體型態與
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可解釋特徵。 

基準參數採用相對較低解析度之覆蓋設計，將嵌入空間切分為數量較少、重疊比例

較高之覆蓋區域，建立較大區塊的全域性結構，若此時已展現初步分支，即證實學習路

徑具備顯著的結構特徵。 

在此基準上，本研究進一步調整為「高解析度設計」，將解析度視為一種觀測尺度，

透過增加覆蓋區間數量並調整重疊比例，將行為嵌入空間劃分為更細緻局部分析區域，

用以檢查學生行為結構是否會在不同尺度下呈現一致的分化趨勢。若某些結構角色，例

如高退選傾向節點、穩定留存分支、過渡節點或孤島結構，在基準解析度與高解析度設

定下皆能維持相近的行為特徵，則表示該結構並非單一參數設定下的偶然結果，而具有

較高的解釋穩定性。透過此種多尺度比較，本研究可在保留 Mapper 對局部結構敏感性

的同時，降低單一覆蓋參數或局部群聚設定對結果詮釋造成的偏誤。 

肆、 結果與討論 

本研究採用 KeplerMapper實作Mapper演算法工具，為開源的 Python函式庫，提

供提供彈性且高效的 Mapper 演算法實作，自動生成互動式 HTML 視覺化介面(van 

Veen et al., 2019 )，圖中節點顏色依據節點內學生之退選比例進行著色，顏色越淺代表

該行為狀態中退選風險越高。本文首先以圖 2左圖基準參數作為結構基準，此設定為解

釋在不進行細緻解析度調整情況下，Mapper對資料所呈現「初始結構樣貌」，初步觀察

發現，學生行為空間在低解析度下已展現出明顯的非平均分布，並存在密集的連通分支

與結構孤島。然而，由於在此設定下覆蓋區間重疊度較高且數量較少，導致節點間的連

結極為稠密，形成了較為混雜的「主幹型」結構。 

  

圖 2 Mapper 拓樸結構圖（左為基準參數，右為高解析度參數） 
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圖 2右圖為提高解析度並調整覆蓋設計後所產出的拓樸圖，畫面呈現明顯不同的結

構型態。相較基礎參數設定，節點數量增加，原先在低解析度下被合併的行為狀態，於

較細尺度下自然分化為多個具代表性的局部行為區域。此外，解析度調整後亦可觀察到

連結不同分支的過渡節點，反映部分學生行為狀態介於不同策略之間，呈現行為轉換或

不穩定參與的特性，顯示解析度調研整對揭露行為歷程連續性的重要性。 

本研究將圖 2右圖結果分為四個學生學習類型，為進一步理解拓樸結構所反映的行

為意涵，以表 1介紹四個學生學習類型具代表性的行為型態，每一類型並未以節點數量

作為比較依據，而是各結構角色中符合該學習特徵的拓樸節點來進行行為摘要分析，以

避免極端值或單一節點行為對整體結論造成偏誤。 

表 1、Mapper 結構角色之節點行為特徵比較 

結構角色 退選比例 
主要學習

活動 
早期投入 後期投入 

學習互動 

種類 

A. 早期失聯型 
高 

（>0.80） 

表層導覽

停留行為 

高 

（>0.80） 

極低 

（<0.10） 

極低 

（<1） 

B. 測驗導向無

法持續型 

中高 

（0.6-0.9） 

測驗作答

行為 

高 

（0.4-0.6） 

低 

（<0.20） 

中 

（5-7） 

C. 穩定留存型 
低 

（<0.25） 

多元參與

學習活動 

中 

（>0.30） 

高 

（>0.30） 

高 

（>=4） 

D. 孤島學習型   
高度變異 

（0.10-1.0） 

表層導覽

停留行為 
近 0 

高度變異 

（0-1.0） 

高度變異 

(1-6) 

首先，在 A 類（早期失聯型）中退選比例高於 0.80，為四類結構角色中退選風險

最高者，其行為特徵呈現早期集中但在課程中後期即完全消失現象。學生多於課程初期

短暫登入平台，但互動行為主要停留於導覽層級（如首頁或子頁面瀏覽），幾乎未進行

實質學習活動，整體而言，該類學生的行為多樣性極低，顯示其未能有效進入課程學習

脈絡，即快速退出學習。類似的結果為 B類（測驗導向無法持續型），此類結構角色同

樣呈現較高的退選比例，但其行為模式相較於早期失聯型，學生在課程初期具有較高的

學習投入，集中於測驗相關活動，顯示以評量為核心的學習策略。然而，該類學生在課

程後期的互動明顯下降，未能維持穩定的學習節奏，最終多數學生仍為退選結果。 

C類（穩定留存型）為穩定學習的群體，具有最低的退選比例，此類學生行為分布

相對均衡，涵蓋內容閱讀、測驗與其他學習活動，且在課程後期仍維持穩定互動。其行

為多樣性顯著高於其他結構角色，顯示學生能以多元方式參與課程並持續投入。而 D類

（孤島學習型）整體節點結構呈現弱及斷裂的狀態，顯示其行為模式與多數學生存在顯

著差異且找不到一致規則，且多數學生最終退選，推測這類學生可能存在延遲註冊或本

身數據異常，在整體學習行為空間中，此特徵在傳統平均分析中容易被忽略。 
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除整體分支結構外，本研究亦進一步關注高解析度 Mapper 圖中連接穩定留存型

與高退選分支之過渡節點，此類節點的意義不在於其本身已明確屬於留存或退選類型，

而在於其節點內學生行為同時具有部分穩定參與與部分風險弱化特徵，呈現介於不同學

習策略之間的中介狀態。換言之，過渡節點可被視為學生學習行為尚未完全分化前的結

構位置，具有觀察潛在行為位移與教學介入時機之價值。 

為避免將 Mapper 圖誤解為單純的時間序列圖，本研究並不將過渡節點解讀為「出

現在某一週」的單一時間事件，而是回到節點內學生之週次行為特徵，觀察其風險訊號

主要集中於課程哪些階段。具體而言，本研究依據過渡節點內學生之前期、中期與後期

行為摘要，整理其可能風險訊號，包括內容閱讀比例、測驗活動比例、導航行為比例、

活動多樣性與總互動量等指標。若過渡節點中的學生在課程前期仍保有一定互動，但於

中期開始出現活動類型單一化、內容閱讀下降或後期互動快速減少，則可將該階段視為

潛在的預警時間窗。此分析使過渡節點不僅是拓樸圖中的橋接位置，也能進一步轉化為

教學現場可理解的風險訊號。 

表 2、過渡節點之各階段行為特徵與潛在預警意涵 

可觀察 

行為階段 
過渡節點可能風險訊號 教學介入意涵 

課程前期 
仍有登入、瀏覽行為，但活動

多樣性不足。 

學生尚未完全失聯，但可能尚

未建立穩定學習策略。 

課程中期 
測驗活動仍存在，但內容閱

讀與其他互動下降。 

學習可能轉為短期應付評量，

需提供策略提醒。 

課程中後期 
總互動量下降，後期投入不

足。 

可能逐漸流向高退選分支，可

作為預警時間窗。 

常見於學習轉弱階段 
導航或頁面瀏覽比例較高，

實質學習活動不足。 

可透過課程導引、學習提醒或

資源推薦進行介入。 

如表 2所示，從教學介入角度而言，過渡節點所呈現的價值在於：相較於早期失聯

型學生已接近完全退出學習，過渡節點中的學生仍保留部分平台互動，因此可能仍有較

高的介入可能性。例如，若學生仍持續參與測驗但內容閱讀與活動多樣性逐漸下降，教

師可針對其學習策略提供提醒或補充資源；若學生由多元參與轉向表層導覽，則可透過

學習進度提醒、課程導引或同儕互動設計，降低其進一步流向高退選分支的可能。由此

可見，過渡節點的教育意涵並不僅在於描述學生類型，而在於協助辨識學習投入由穩定

轉向弱化的過程，進一步提供比最終退選預測更早期且更具行動性的介入依據。 

伍、 結論與未來展望 

本文以線上學習情境中學生行為探索性分析為核心，透過 Mapper 方法揭露線上
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學習情境中學生行為結構的實際分歧型態，證實學生在線上課程中的學習行為並非可由

單一平均模型所代表，而是由多條具結構差異的行為路徑所構成，行為異質性本身即為

理解退選與留存的重要分析單位，顯示即使學生的最終結果為退選，在高解析度拓樸圖

中，仍可觀察到連接穩定留存型與高退選分支的過渡節點，顯示學生可能在課程進行中

產生可被追蹤的行為位移，提供教學介入的時間點與訊號依據。本研究並非為取代既有

之退選預測研究為目標，相反地，本研究提出的是一種互補性的分析視角，強調從結構

層級理解學習行為的多樣性與可能路徑，以補充現有以效能或平均趨勢為導向的研究取

向。基於此定位，本研究主要聚焦於學習平台的點擊與活動參與行為，未來可納入成績

表現、作業回饋或討論文本內容等更多元的資料來源。透過結合量化行為特徵與語意或

表現相關資訊，Mapper 所建構的拓樸結構有機會反映更細緻的學習歷程差異，並提升

節點層級行為詮釋的深度。此外，後續研究亦可探索將結構性分析結果結合機器學習，

將 Mapper 所揭露之拓樸結構作為一種模型外部的結構性解釋層，兼具預測效能與理

論詮釋能力之研究架構，強化學習分析模型在教學介入與學習支持決策上的實用價值。 
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Abstract 

This study investigates the structural characteristics of student learning behaviors in online 

learning environments within the field of learning analytics, moving beyond outcome-oriented 

dropout prediction. Mapper-based topological data analysis is used to describe branching and 

continuity in high-dimensional activity traces. Using the Open University Learning Analytics 

Dataset (CCC-2014J), each learner is encoded as a “week × activity type” interaction vector. 

UMAP serves as the lens; a multi-scale cover with local clustering yields a behavioral graph, 

and role stability is examined across cover resolutions. The map indicates pronounced 

heterogeneity and four recurrent roles: early disengagement, assessment-driven but short-lived 

participation, sustained engagement, and isolated activity. Dropout follows multiple transitions, 

with intermediate nodes marking behavioral shifts over time. This structural view complements 

conventional models and supports the development of structure-aware features for explainable 

learning analytics. 

Keywords: Topological Data Analysis, Mapper Algorithm, Online Learning Behaviors, 

Learning Analytics, Student Retention and Dropout 
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