
中国远程教育

DISTANCE EDUCATION IN CHINA 2021, NO.12 DISTANCE EDUCATION IN CHINA 2021, NO.12

2021年第12期 中国远程教育2021年第12期

学习分析四种范式：论范式融合的重要性*
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【摘 要】

与初期相比，学习分析已经有了长足发展。这个领域从研究成果发表渠道看声誉提高得很快，已

经形成一个富有活力的共同体，对政策和实践的影响越来越大。然而，很多研究者仍在厘清这个领域

的范围以把学习分析的贡献与其他同样基于教育数据领域的贡献区分开来。我们认为，应该重视协作

和了解相关领域的研究成果，才能保证学习分析领域健康发展，而不是强调它们的不同。具体讲，本

文提出一个旨在分析当今聚焦教育数据研究的相关领域如何影响学习分析领域发展的框架。该框架的

着眼点是这些领域各自所采用的主要方法范式，即本质论、实体论/还原论、本体论/辩证论和存在

论。本文使用这个框架分析学习分析领域（本体论范式）如何在方法上受到教育数据挖掘（实体论范

式）、量化民族志（存在论范式）和大规模学习（本质论范式）等领域新近发展的影响。本文根据分

析结果归纳文献中存在的、有待今后填补的研究空白。
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导读：在今天的教育技术领域，学习分析（learning analytics）是一个高频词，也是一个大热门研

究领域。这是因为学习分析几乎涉及教育的方方面面，从教师的教和学生的学到机构管理和决策，都可见学习

分析的应用。如果以2011年首届国际学习分析与知识大会（LAK）为学习分析领域的起点，其在过去短短十

年间的发展可以说是全方位的，包括举办自己的学术会议（LAK）、创办自己的学术期刊《学习分析期刊》

（Journal of Learning Analytics）、成立自己的学术团体学习分析研究学会（Society for Learn⁃
ing Analytics Research，SoLAR）等，实践者和研究者队伍不断壮大，教育机构管理层和决策层对学

习分析应用也越来越感兴趣。学习分析的教育能供性的确十分诱人，虽然从现状看一定程度上仍然停留在“言

辞”阶段，尤其是在促进微观层面教与学方面尚缺乏严谨、可复制、可推广应用的实证研究成果。从某种意义

上讲，学习分析现在似乎处于一个停滞（plateau）阶段，比如研究范式单一，方法雷同，混淆变量之间的

关联（correlation）与因果（causation）关系，把前者等同于后者。凡此种种，不一而足，都说明学习

分析的研究范式必须有新突破，才有可能走出停滞阶段。本文倡导的正是这样一个新发展方向。

本文选择一个新视角，即研究“学习分析与采用不同方法论范式的其他相关领域的关系以及相互影响”，

“进一步了解学习分析作为一个领域正在受到哪些方法论范式（methodological paradigm）的影响”。文

章首先指出作为一种实践的学习分析吸收了组织研究、变革管理、信息系统、法律和伦理等领域的成果以及受

到设计科学和人机交互的影响，并简要阐述两种实践模型：突出学习分析关键维度和问题的模型和强调实施过

程的模型。
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一、引言

2011 年举行的首届国际学习分析与知识大会

（International Conference on Learning Analytics
and Knowledge，LAK）标志着学习分析正式成为一

个领域（Long, et al., 2011），因此，2020年迎来了

这个领域建成的十周年。“大数据”（big data）的出

现给教育带来越来越多的机会，举办 LAK 大会的

初衷就是为了回应这些机会 （Siemens & Baker,
2012）。举办LAK大会的另一个目的是给研究者和实

践者提供一个交流机会，因为虽然他们都是从事与教

育大数据相关的工作但是却没有一个共同社区可以在

一起交流、讨论和开展研究 （Siemens, 2014）。首

届LAK大会组委会把学习分析（learning analytics）
定义为“测量、收集、分析和报告有关学习者及其背

景的数据以了解和优化学习以及学习发生的环境”

（Long, et al., 2011）。这个定义迄今仍然经常被用于

界定学习分析，也得到学习分析研究学会（Society
for Learning Analytics Research，SoLAR） 的正式

认可。这个定义强调利用数据促进全面了解和提升教

育的各个系统。

与初期相比，学习分析领域已经有了长足发展。

LAK大会论文集是教育技术领域被引率最高的出版

物之一（Google Scholar, 2020）。提交 LAK大会的

论文数量和参会人数稳步增加，因此，LAK大会已

文章认为“学习分析不是一个孤立的领域，它离不开同样致力研究数据教育应用的其他相关领域的发

展”，因此，不能一味强调它们的不同，而是应该研究如何取各家之长补各家之短。正是基于这种认识，文章

基于20世纪哲学家理查德·麦基翁（Richard McKeon）提出的四种哲学思想流派，即实体论（entita⁃
tive）/还原论（reductionism）/原子论（atomist）（把现象分解成为其组成部分进行理解，分析组成

部分之间的关系）、本体论（ontological）/辩证论（dialectic）（把现象作为一个整体进行理解，认为

只有理解整体才能理解其组成部分）、存在论（existentialist）（现实从根本上是个人建构的，因此对现

象的理解应该是现实参与者自己的理解）和本质论（essentialist）（天地万物皆有意义，因此只需对现实

直接建模，不必说明为什么），建构了一个分析框架，文章认为与数据教育应用相关的四种主要学术会议和这

四种范式存在一定对应关系（虽然不是严格意义上的对应关系，详见原文图1）。具体说，四种范式与四种学

术会议（或四个相关领域）的对应关系是：LAK大会/学习分析——本体论/辩证论范式、教育数据挖掘大会

（Educational Data Mining，EDM）/教育数据挖掘——实体论/还原论/原子论范式、量化民族志国际大

会（International Conference on Quantitative Ethnography，ICQE）/量化民族志——存在论

范式和美国计算机协会大规模学习大会（ACM Conference on Learning @ Scale，L@S）/大规模学习——

本质论范式。文章在这个基础上进一步分析这四种范式在学习分析研究中的体现，提出跨范式研究（inter-par⁃
adigmatic）的主张并探讨可能的研究问题（方向）（详见“各种范式在学习分析实践中的主要位置”一节）。

我们不妨把文中提出的跨范式研究问题或方向作为学习分析未来发展的新起点。作者之所以提出跨范式研

究的主张，原因是学习分析给我们带来的挑战非常复杂，“非任何一种范式能解决的”。而要实现跨范式的转

变，我们每一个人首先必须了解自己对研究和实践所持的哲学观，清楚这种哲学观对我们认识世界的方式的影

响，同时我们还要了解相关领域同行的这种哲学观，所谓“他山之石可以攻玉”，不能因为自己的无知而排除

“异己之见”。从这个意义上讲，跨范式研究同样应该成为其他研究领域的发展方向。

本文原文发表于《计算机与教育：人工智能》（Computers and Education：Artificial Intel⁃
ligence）期刊（2021年第2卷）。第一作者美国宾夕法尼亚大学（University of Pennsylvania）的

赖安·S.贝克（Ryan S. Baker）博士和第二作者澳大利亚莫纳什大学（Monash University）的德拉甘·
伽瑟维克（Dragan Gaševi ）博士均是学界颇有影响的学者，分别来自教育数据挖掘和学习分析的专业背

景，第三作者沙姆亚·卡伦拜亚（Shamya Karumbaiah）是美国宾夕法尼亚大学学习分析中心博士生（学位

论文撰写阶段），具有计算机科学背景，因此他们对于跨范式研究应该有更加深刻的见地。

经三位作者授权，本文得以翻译成中文并在本刊“国际论坛”发表。衷心感谢他们对本刊的支持和信任！
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经成为一个主要学术会议。学习分析社区在全球各地

举办 LAK博士联盟 （Doctoral Consortium） 系列活

动和学习分析暑期学院 （Learning Analytics Sum⁃
mer Institutes）以及多种形式的在线讲座系列活动，

致力于培养下一代研究者、实践者和领袖。《学习分

析期刊》（Journal of Learning Analytics） 已被各主要

期刊数据库索引（比如Scopus 和Emerging Sourc⁃
es Citation Index）。《学习分析手册》（Handbook of
Learning Analytics） 第一版获得成功 （Lang, et al.,
2017），第二版正在紧锣密鼓进行中。SoLAR建设了

一个由个人会员和机构会员组成的网络，并与教育技

术行业建立紧密联系。SoLAR还启动几项计划以促

进学习分析领域建设，比如组建一些特殊兴趣小

组、开展网络研讨会和播客系列活动、出版简报和

发布招聘信息。

目前学习分析仍然有很多不确定的挑战需要解

决，其中有一些直接关乎这个领域的定位。比如，对

于学习分析论文应该具备什么特点目前学界仍然没有

达成共识。有人提出 LAK大会不能接受没有干预措

施的研究论文，也有人认为 LAK大会不能发表不是

数据科学的论文。如何处理诸如此类问题直接关系到

这个领域的健康发展，即培养学科和范式的多样性。

具体说，我们有必要进一步了解学习分析作为一个领

域正在受到哪些方法论范式（methodological para⁃
digm）的影响。目前对学习分析领域研究文献的综

述主要涉及这个领域自身的研究主题和方法（Daw⁃
son, et al., 2014; Dawson, et al., 2019; Ferguson,
2012） 或某些具体分支 （比如仪表盘）（Bodily &
Verbert, 2017; Bodily, et al., 2018; Matcha, et al.,
2020）、采用情况 （Viberg, et al., 2018） 和在高等

教育的应用（Tsai & Gaševi , 2017）等。还有一些

则提出主要旨在促进学习分析与其他领域实践结合

的模型 （Chatti, et al., 2012; Gaševi , et al., 2017;
Greller & Drachsler, 2012; Siemens, 2013）。虽然这

些综述和模型对于学习分析未来发展很有意义，但是

几乎没有研究关注学习分析与采用不同方法论范式的

其他相关领域的关系以及相互影响。因此，本研究是

对现有文献的补充。

学习分析不是一个孤立的领域，它离不开同样致

力研究数据教育应用的其他相关领域的发展。总体上

看，数据挖掘和分析已经发展成为教育技术研究的一

个核心主题和领域（Chen, Zou, et al., 2020）。自从

新千年以来已经出现了一些相关领域，它们有自己

的共同体，所采用的研究方式也有所不同。最先出

现的是教育数据挖掘 （Educational Data Mining，
EDM）这个领域，历史比学习分析悠久，2000年以

来在一些主要学术会议上举行一系列工作坊，在此基

础上 2008年举行了首届EDM大会，2009年创办了

《教育数据挖掘期刊》（Journal of Educational Data
Mining）。EDM大会和期刊均由国际教育数据挖掘学

会 （International Educational Data Mining Soci⁃
ety，IEDMS）主办，该组织架起了研究者与教育技

术行业和很多利益相关者组织之间的桥梁。另外两个

比较关注数据在教育中的应用的共同体则分别围绕

美国计算机协会大规模学习大会（ACM Conference
on Learning @ Scale，L@S）（2014 年举行首届大

会） 和量化民族志国际大会 （International Confer⁃
ence on Quantitative Ethnography， ICQE）（2019
年举办首届大会）建立起来的。尽管如此，除了西蒙斯

和贝克（Siemens & Baker, 2012）以及陈等（Chen,
Rolim, et al., 2020）之外，目前鲜见构建系统分析这

些相关领域相互影响的框架的研究。西蒙斯和贝克

（Siemens & Baker, 2012）阐述了把相关领域联系起

来的重要性，而陈等（Chen, Rolim, et al., 2020）则

比较了LAK大会和EDM大会的主题、文献计量情况

以及参加者身份。然而，有必要系统研究相关领域

当前的发展，进一步了解它们正在对学习分析产生

的影响。

本文提出了一个分析框架，旨在揭示教育数据相

关领域是如何影响学习分析研究趋势的。这个框架聚

焦这些领域各自主要采用的方法论范式。具体讲，本

文使用这个框架分析学习分析领域（本体论[ontolog⁃
ical]范式） 是如何在方法上受到教育数据 （实体论

[entitative]范式）、量化民族志（存在论[existential⁃
ist]范式）和大规模学习（本质论[essentialist]范式）

等领域新近发展的影响的。本文根据分析结果归纳文

献中存在的、有待今后填补的研究空白。

二、作为一种实践的学习分析

学习分析从一开始便既是一个研究领域又是一个

实践领域。之所以强调实践，主要是因为政治和经
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济因素的变化（Buckingham Shum & Luckin, 2019;
Ferguson, 2012; Siemens, 2013）。教育发展受制于

政治和经济因素，全球均如此。很多国家高等教育拨

款模式在很大程度上受到顺利获得学位的学生人数的

影响。所以，学校高层管理者（比如副校长、院长和

教务长）和决策者看到学习分析通过预测建模和早

期预警系统降低学生流失率方面的潜能（Siemens,
2013）。同样，使用预测分析提高K-12毕业率也越来

越引起研究者的兴趣 （Bowers, et al., 2012; Singh,
2018）。学习分析可用于支持学生继续就读（减少流

失）以及学校其他需要优先考虑的事情，由此形成了

学校事务分析 （academic analytics）（Campbell,
et al., 2007）。学校事务分析对学习分析影响很大，

并由此促使从事学习分析的人和高等教育学校信息技

术负责人这两个群体建立紧密关系。后者通常参加

EDUCAUSE举办的活动。

学习分析的另一个重要实践是评价和提高数字技

术的教育应用效果。与过去相比，学界目前对这方面

更感兴趣。高等教育对使用学习管理系统尤其感兴趣

（Ferguson, 2012），因此很多研究者在探索如何使用

学习管理系统记录的日志数据和开发报告系统（现在

被称为“仪表盘”），这些系统采用信息可视化和相

对简单的数据分析技术 （Jovanovi , et al., 2008;
Rienties, et al., 2018）。学习分析在这方面的应用不

但能给教师提供相关的解决方案，而且也引起诸如教

学/教育设计者和教育/学习技术人员的兴趣（Weller,
2020）。

除了学习管理系统外，学界对基于计算机学习环

境的使用和进一步完善也有比较大的兴趣，比如自适

应学习系统、智能辅导系统和慕课 （Essa, 2016）。

目前K-12越来越重视标准化考试，学校也需要证明

学生考试成绩的提高以获得拨款，因此这是基于计算

机学习环境在K-12发展的主要驱动因素之一。这种

现象始于英美，但现在已经席卷全球 （Lingard &
Lewis, 2016）。至于高等教育，虽然没有这样的驱动

因素，但是师生同样热衷于使用这些学习技术。诸如

ALEKS、Cognitive Tutor、Khan Academy、edX和

Coursera这些大平台的用户多达数十万或数百万。

学习分析研究者试图利用这些数据使这些平台更有

效，进一步完善知识考核以改进课程学习顺序（Rit⁃
ter, et al., 2016），通过各种人类记忆模型更好地安

排各阶段复习（Settles & Meeder, 2016），把复杂的

考核任务融入教学干预策略中（Li, et al., 2018），以

及研究针对不同学生和不同环境的不同干预措施

（Sales, et al., 2018）。如同学习管理系统一样，学界

在这方面也很热衷于通过报告和可视化手段向教师提

供反馈信息，便于他们据此与学生交流和做出相应干

预（An, et al., 2019; Holstein, et al., 2019）。
正因为学习分析强调实际应用，很多学习技术销

售商从这个领域形成之初便积极参加学习分析的活

动，赞助 LAK大会和EDM大会并发表论文。的确，

今天的 LAK 大会设置有实践者参加的分主题，而

EDM大会则设置有业界参加的分主题。

（一）影响学习分析实践的领域

文献一直强调学习分析的社会——技术本质

（Dawson, et al., 2019; Siemens, 2013）。这一点在

SoLAR所采用的学习分析定义中便得到体现，即学习

分析使用学习发生环境的数据（Long, et al., 2011），
也体现在和2019年国际电子组件与材料研讨会（In⁃
ternational Electron Devices and Materials Sympo⁃
sium，IEDMS）所采用的教育数据挖掘定义中，即

教育数据挖掘的目标是“更好地了解学生以及他们的

学习环境”。学习分析领域一些著名作者指出学习分

析应用于组织环境中，而在这样的环境里社会、政

治、隐私和伦理因素的作用至少与任何技术解决方案同

等重要 （Colvin, et al., 2015; Dawson, et al, 2018,
2019; Gaševi , et al., 2017; Lynch, 2017; Macfady⁃
en, et al., 2014; Siemens, 2013）。正因如此，学习分

析的很多研究集中在制订实践准则、政策和策略框架

等方面，而这些东西已经影响到很多机构和系统对学

习分析的采用 （Sclater & Bailey, 2015; Tsai, et al.,
2018）。作为一个实践领域，学习分析在很大程度上

得益于组织研究、变革管理、信息系统、法律和伦

理等领域的成果。

因为意识到学习分析实践是在复杂教育系统中开

展的，因此研究者更加重视借鉴复杂性科学和理论

（Jacobson, et al., 2016）。研究者强调必须把学习分

析置于复杂教育系统中开展才能使之发挥最大的实际

作用（Dawson, et al., 2019）。有研究者认为学习分

析的成功变革管理要建立在对复杂自适应系统理解的

基础上（Macfadyen, et al., 2014）。复杂性领导力包

含运作、开创新局面和使能三个方面，因此被视为扩

41



中国远程教育

DISTANCE EDUCATION IN CHINA 2021, NO.12 DISTANCE EDUCATION IN CHINA 2021, NO.12

2021年第12期 中国远程教育2021年第12期

大学习分析应用规模促进教育创新所必不可少的

（Tsai, et al., 2019）。
要使学习分析在实践中得到广泛应用，必须重视

其设计和充分考虑人的因素 （Buckingham Shum,
et al., 2019; Gaševi , et al., 2017）。不同学习分析

工具（主要是指仪表盘）曾经受到热捧，但是有一些

研究发现这种工具的实际应用率经常相对较低，也可

能造成一些不理想后果，比如如果缺乏有效设计

（Bodily & Verbert, 2017; Corrin & de Barba, 2014）
会导致大学本科生的掌握导向 （mastery orienta⁃
tion）表现下降（Lonn, et al., 2015）和平均积分点

（GPA） 下降 （Chaturapruek, et al., 2018）。因此，

近年来研究者提出一些旨在指导学习分析系统设

计和理解意义建构的方法 （Holstein, et al., 2019;
Wise & Jung, 2019）。白金汉·岑等 （Buckingham
Shum, et al., 2019） 更进一步提出要充分考虑学习

分析中人的因素。这个方向的研究清楚强调学习分析

实践越来越受到设计科学和人机交互的影响。

（二）学习分析实践模型

有几种学习分析模型能够指导实践、承认学习分

析领域复杂性和体现来自其他方面的影响。这些模型

通常被分为两类：一类体现这个领域必须考虑的关键

维度和问题，另一类则强调学习分析的实施过程。沙

提等 （Chatti, et al., 2012） 提出一个学习分析参考

模型，该模型包含四个维度，以分别回答四个方面问

题：数据、环境和背景之类统称为“什么”（What）
的问题；目标之类统称为“为什么”（Why） 的问

题；方法之类统称为“如何”（How）的问题；利益

相关者之类统称为“谁”（Who）的问题。格雷勒和

德拉克斯勒 （Greller & Drachsler, 2012） 提出的学

习分析通用框架也包括类似四个维度的内容，但是他

们所用的名称和各个维度的范围与沙提等稍有不同。

格雷勒和德拉克斯勒的模型还增加了自身局限（能力

和接受程度）和外部制约（规范和惯例）内容。

研究者提出了一些学习分析的过程模型，均把学

习分析视为一个循环。克洛（Clow, 2012）的学习分

析循环始于产生数据的学习者，这些数据的测量和分

析结果用作采取干预措施的依据。其他过程模型更加

细致，包括学习分析循环的其他活动。斯坦纳等

（Steiner, et al., 2014） 提出的学习分析交互过程模

型包含数据选择、数据捕捉、数据报告、预测、根据

结果采取行动和进一步完善。西蒙斯 （Siemens,
2013）的数据循环也包含类似阶段，但主要增加了

辨识数据循环各阶段与学习分析目的、数据源、利益

相关者、分析技术和行动类型之间的关系。换言之，

西蒙斯认为学习分析是一个跨学科的研究和实践领

域，得益于很多类型利益相关者的贡献。

三、学习分析的四种思维范式

（一）四种范式

不管学习分析被视为一种实践还是一门科学，作

为一个年轻的领域，学习分析的成分相当复杂——这

一点是不可否认的。目前有三个与之相关的重要会

议：EDM 大会 （始于 2008 年）、LAK 大会 （始于

2011年）和L@S大会（始于2014年）。还有一个会

议是 ICQE大会（始于2019年），其范围不只涉及学

习和教育方面，但是第一届和第二届大会的绝大多数

内容都是属于学习和教育方面的。另外还有一个会议

的历史更加悠久，在学习分析成为一个研究领域之

前就出现了，即教育人工智能大会（Artificial Intelli⁃
gence and Education，简称“AIED 大会”，始于

1989年）。AIED原先的涉及面广泛，包括人工智能

在教育领域的各种应用，早期的工作主要是设计用于

教育的智能系统和为这些系统开发学生模型。EDM
可能是AIED的一个分支，AIED大会与EDM大会一

样发表大量教育数据挖掘的研究成果。

其他一些会议也发表很多学习分析研究成果。一

直以来，智能辅导系统 （Intelligent Tutoring Sys⁃
tems，ITS）大会发表与AIED大会相似的研究，多

年来这两个大会隔年举行。首届EDM大会事实上和

ITS大会一样都是 2008年在蒙特利尔举行的。其他

发表学习分析研究成果的会议包括学习科学国际会议

（International Conference on Learning Sciences）
（早期从AIED发展出来的一个分支）和计算机支持

协作学习会议 （Computer-Supported Collabora⁃
tive Learning，CSCL），它们涵盖的范围更广（因为

包括其他形式的研究）但同时又更窄（关注的现象更

具体）。此外，有一些机构，比如学习分析暑期学院

（Learning Analytics Summer Institute） 和西蒙项目

暑期学校（Simon Initiative Summer School）（这些

主要是举办培训，不是发表成果）以及地区性会议和
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各国全国性会议也跟学习分析有关系。

在已经有EDM大会的情况下还举办 LAK大会，

可能是因为这两个会议的发起者彼此不认识。在组织

首届LAK大会时EDM大会和LAK大会的发起者中几

乎没有互相认识者。这的确是一件怪事。然而，我们

认为这些分支并不只是当时同一个领域研究者的社交

网络不畅所致的偶然结果，而是因为不同研究者在如

何理解科学，甚至是现实的本质方面，存在的深层差

异所致的。这些深层次的不同促使早期很多教育数据

挖掘研究者研究智能辅导系统和游戏以及供学习者个

体使用的技术，而早期很多学习分析与知识研究者则

重视研究协作性和基于讨论的学习环境，尤其是在大

学层次。因为选择不同研究方向，很多研究者无缘相

识，这或许是学习分析研究者举办自己的会议而不是

参加EDM会议的原因，也可能是教育数据挖掘研究

者（比如本文第一作者）大多没有听说过首届 LAK
大公组织者的原因。

但是，为什么学习分析研究者和教育数据挖掘研

究者（大多数）思维不一样？一种可能的解释要追

溯到公元前 4世纪，也就是说即使是本领域最资深

的研究者开始从事这方面研究之前这些不同就已经

存在了。

理查德·麦基翁（Richard McKeon）是 20世纪

著名哲学家，虽然很多人看不懂他的哲学。他曾经

阐述四种可以追溯到柏拉图 （Plato） 和亚里士多

德 （Aristotle） 的哲学思想流派 （McKeon, 1966）：

实体论 （原子论 [atomist]/德谟克里特斯 [Democri⁃
tus]）、本体论（柏拉图）、存在论（诡辩论[sophist]/
普罗泰戈拉[Protagoras） 和本质论 （亚里士多德）

四种思想流派。沃森 （Watson, 1994） 和里克

（Rich, 2018） 对麦基翁的观点进一步扩展和阐释，

方便读者理解。这些思想流派有各自喜欢使用的“方

法”（鉴于本文目的，不妨视为元方法[mets-meth⁃
od]或有关方法的思维方式）。

简而言之，还原论（reductionism）是实体学派

的主要方法。还原论在理解现象时把现象分解成为它

们的组成部分，然后进一步分析这些组成部分之间的

关系。虽然一直以来还原论没有受到哲学家的青睐

（德谟克里特斯的名声远不及柏拉图和亚里士多德），

但是还原论已经发展成为很多学科的核心元方法。这

里有必要提醒读者注意，还原论主张所有现象都可以

被简化为物理过程（Sachse, 2013），但是我们采用

还原论这种方法时不必接受这种激进观点。

辩证法（Dialectic）是本体论学派的主要方法。

这个学派认为要把现象作为一个整体进行理解或者

把系统理解为系统，只有理解整个系统才能理解其

组成部分。这种理解常常通过以下过程得以实现：

分析看似矛盾的不同观点以逐步更好地理解某一现

象或系统，同时使抽象和不完整的理解具体化和更

加完整。

麦基翁用于表述另外两种方法的术语（运算[op⁃
erational]和疑难[problematic]） 较少为人所知，但

是它们所代表的思想流派却是学界所熟知的。存在论

把现实视为从根本上是个人建构的，因此认为对现象

的理解应该是现实参与者自己的理解而且这些理解具

有不可简化的合理性（诸如“哲学建构主义”[philo⁃
sophical constructionism]和“现象理解”[phenom⁃
enological understanding]这些术语时有所见）。存

在论经常使用本质上是描述性的方法，而且拒绝采用

通用目的措施（Strohecker, 1991）。
与之相反的本质论认为天地万物皆有意义，因此

认为“数据的作用难以讲清楚”，并将其当成拒绝可

解释的建模方法的理由 （Halevy, et al., 2009）。换

言之，对现实进行直接建模就足够了，不必说明理论

依据或解释（这甚至是不足取的）。

我们对这些问题的理解也得益于另外一个理查

德——20世纪和21世纪设计领域一个主要思想家理

查德 （“迪克”）·布坎南 （Richard “Dick” Bu⁃
chanan）。大约有十年的时间，布坎南在卡内基梅隆

大学（Carnegie Mellon University）的设计专题研讨

班上从交互设计方法的角度讨论以上四种哲学思想流

派。虽然笔者不知道布坎南的这些观点是否正式成

文，但是我们知道因特网上有一些听课笔记①。布坎

南认为设计从实体论角度看是人与物品之间的关系，

从本体论角度看是人与宇宙之间的关系，从存在论角

度看是人与人之间的关系，而从本质论角度讲则是人

与环境之间的关系。

布坎南在讲课中提到的一个主要主题是大多数设

① 比如http://jamin.org/understanding-interaction/或https://www.ghostinthepixel.com/?p=319
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计师更喜欢从其中一种或两种范式的角度进行设计，

并经常觉得其他范式似乎令人费解，甚至可能是认为

故意不想让人理解，因此不予认可。格里诺（Gree⁃
no, 1997）和安德森等（Anderson, et al., 1997）之

间的辩论便是一个很好的例子。格里诺主张从本体论

的“情景主义”（situationalist）角度看认知科学，而

安德森等则主张采用实体论。安德森等最后把格里诺

的范式称为“形式”，而他们自己的范式才是“实

质”，格里诺的文章被视为“情景噪音”（situa-ba⁃
bel）。格里诺则把安德森等的文章称为“回答错误问

题的主张”。由此可见，双方视角不同，重点考虑的

问题也不同。

（二）四种范式在学习分析中的体现

西蒙斯和贝克（Siemens & Baker, 2012）最早

尝试把麦基翁和布坎南等的观点与学习分析联系在一

起，他们认为教育数据挖掘的大部分研究“更加强调

把现象还原为组成部分并分析各个组成部分以及它们

之间的关系”（体现实体论/还原论），而大部分学习

分析研究则“更加强调把系统视为整体理解并全面理

解其复杂性”（本体论/辩证论）（p.253）。的确，学

习分析早期的研究认为采用还原论从根本上讲意味着

意义的丢失（Atkisson & Wiley, 2011），西蒙斯和贝

克在撰写续篇时对有关问题的讨论也反映了布坎南的

观点（采用不同范式的不同研究者对其他范式的态

度）（2012 年 4 月 25 日电子邮件），比如西蒙斯问

道：“你在发言中提到教育数据挖掘强调还原论。这

是你要传递的信息吗？还原论通常包含贬义，至少在

人文学科和社会科学领域是如此。我认为给教育数据

挖掘贴上还原论标签可能会使其陷入它不想要的处境

中！（我相信你很清楚还原论的观点，但我想我还

是要提出这个问题，或许你想修改一下措辞。）”我

在这里引用西蒙斯的这段话，不是为了批评他（他本

人对其他范式持开放态度），而是为了说明某个人用

于表述自己所采用的范式的语言在另一个领域的人看

来可能是包含贬义。再如，有些统计学家用“数据

挖掘”这个术语指没有原则的劣质研究 （Jensen,
2000）。

根据西蒙斯和贝克的文章以及两人的讨论，我们

或许有理由认为学习分析（从一开始）主要采用本体

论/辩证论范式，而教育数据挖掘（从一开始）主要

采用实体论/还原论范式。图 1展示了四种范式与相

关领域研究者之间的关系。

图1 四种范式和四种与学习分析相关的学术会议的关系

早期EDM大会研究成果中体现实体论/还原论的

一些例子包括：

• 把各个知识领域的结构简化为一套技能，这

些技能对应相应项目（Barnes, 2005），并进一步研

究具体项目中某一项技能能否弥补另一项技能（Par⁃
dos, et al., 2008）；

• 研究智能辅导系统哪一种方法最能有效预测学

生未来表现（Baker, et al., 2008; Pavlik, et al., 2009）；
• 通过分析辅助性资源的使用情况和对学习表

现的直接促进作用评价辅助性资源的质量（Chang,
et al., 2006）。

提交首届LAK大会的研究成果中体现本体论/辩
证论的一些例子：

• 提出分布式学习多层次分析的本体论（Suthers
& Rosen, 2011）；

• 可视化呈现随着时间推移学习者之间交互模

式的变化（Bakharia & Dawson, 2011）；
• 从社会文化角度分析会议参加者之间各种形

式的对话（Ferguson & Shum, 2011）。
更加体现本质论范式的研究在早年EDM和LAK

大会上相对不受青睐，因为审稿人不看好在不理解现

象的情况下对现象进行预测的研究。贝克 （Baker,
2012）一书收录了一项研究，作者试图根据全部作

业和考试的成绩预测一门课程的最终成绩。这确实有

点出乎意料 （因为该书的主题是教育大数据）。然

而，L@S大会的举办为本质论范式研究提供了一个

交流舞台，早期一些例子包括：

• 全面调查慕课学习者何时停止观看课程视频

和何时交互更加频繁（Kim, et al., 2014）；
• 分析发帖量更大的学生特点，包括他们的人

口统计信息、年级、注册学习的课程数量和发帖的内

44



中国远程教育

DISTANCE EDUCATION IN CHINA 2021, NO.12 DISTANCE EDUCATION IN CHINA 2021, NO.12

2021年第12期 中国远程教育2021年第12期

容和背景（Huang, et al., 2014）；
• 对学生在学习一种非正式编程语言过程所呈

现的模式进行聚类，量化分析非正式学习（Yang, et
al., 2014）。

并非提交 L@S 大会的所有论文都采用这种范

式，第二届大会（原先明确不鼓励提交涉及智能辅导

系统数据的论文，但第二届放弃执行这个政策）收到

不少通常参加EDM大会的作者提交的论文。但是，

L@S大会为对本质论范式感兴趣的研究者提供了一

个交流舞台。随着L@S大会的成功举办以及机器学

习领域热衷研究高深莫测的算法，即深度学习（Le⁃
Cun, et al., 2015），研究不理解情况下的预测成为

EDM大会论文的一种趋势，即上文提到的“数据的

作用难以讲清楚”（Halevy, et al., 2009），包括使用

深度学习对学生知识（Khajah, et al., 2016）和学生

情感（Botelho, et al., 2018）进行建模的算法和给简

答题评分的算法（Zhang, et al., 2016）。
LAK大会也出现与这种趋势相对应的情况，很

多原来向AIED或EDM大会提交论文的研究者开始在

LAK大会发表他们的研究成果。比如：

• 研究在慕课学习中对不同社会经济地位（能

力）的态度和意见的不同程度如何影响同伴反馈并对

此进行建模（Choi, et al., 2019）；
• 研究学习游戏设计的变化如何对学习者的选

择和表现产生实际影响（Harpstead, et al., 2019）；
• 分析未能完成作业现象和这种现象与学生自

信的关系（Botello, et al., 2019）。
存在论范式总体看较少见。采用这种范式的研究

偶尔散见于学习分析领域，包括利用学习分析和数据

揭示开放式、自我指导任务的学习情况 （Blikstein,
2011; Worsley & Blikstein, 2015）、研究不同学习者

解决问题的各种不同方法（Martin, et al., 2015）、采

用诸如聚类的方法了解不同学习者的更深层次差异

（Amershi & Conati, 2009），以及对学习相同课程的

大学生和高中生的话语模式的差别进行认知网络分析

（Shaffer & Ruis, 2017）。至此，存在论范式研究者

还没有在学习分析相关的各种会议找到一个“可靠的

家”，比如伯兰、贝克和博利施泰因（Berland, Bak⁃
er, & Blikstein, 2014）的学习分析在建构主义（con⁃
structionist）的应用宣言发表于《技术、知识与学习》

（Technology, Knowledge, and Learning） 期刊，而不是

主流的学习分析出版物/场合。伯兰和博利施泰因早

期的几篇文章发表在学习分析出版物/场合之后，近

年已经另辟蹊径发表他们的研究成果。

相比之下，量化民族志研究者创办自己的学术会

议——ICQE大会，以弥补学习分析领域没有向他们

提供相应舞台的缺陷（虽然认知网络分析在计算机支

持协作学习大会获得成功）。ICQE大会的范围不仅

包括学习或教育，举办这个大会的部分目的是扩大研

究领域和研究方法，虽然首届大会的正式论文中

78%涉及学习或教育方面的研究。

提交首届 ICEQ大会的论文包括：

• 分析职前教师诊断性推论上的差别（Bauer,
et al., 2019）。

• 采用认知网络分析呈现一个在线游戏社区资

深成员随着时间推移身份的变化（Barany & Foster,
2019）；

• 了解学生面对动机或理解方面问题时在如何

调节协作学习方面的不同（Melzner, et al., 2019）。
有趣的是，虽然首届 ICEQ大会举办地麦迪逊是

建构主义学习分析研究的中心，但是提交首届大会的

论文没有涉及建构主义学习环境的研究。这在某种程

度上讲可能是因量化民族志所采用的主要方法所致

的，即认知网络分析以及相关方法体现的是采用存在

论范式处理大规模教育数据，当然这不是唯一的方

法。虽然一些建构主义学习分析使用了网络分析方法

（比如：Martin, et al., 2015），但是很多研究也同时

使用其他方法。建构学习分析研究者未来将在何处

“安家”目前尚不清楚。

近来出现了一个变化，即存在论范式研究在学习

分析会议和期刊占有更大的份额，比如《学习分析期

刊》最近出版“以人为中心的学习分析”主题专刊，

其前言提出学习分析研究要“承认对现实的理解因环

境而异……必须从学习分析主要重视量化，向有助于

详细阐述说为什么和如何使用学习分析以及为什么学

习分析可能被误用或被忽视的转变”（Buckingham
Shum, et al., 2019, p. 6）。与之相呼应的是 2020年

LAK大会出现了一大批采用认知网络分析方法的论文

（比如：Chen, Rolim, et al., 2020; Ferreira, et al.,
2020; Saint, et al., 2020; Swiecki & Shaffer, 2020; Uz⁃
ir, et al., 2020; Whitelock-Wainwright, et al., 2020）。

总的来看，上述四种范式分别主要在四个与学习
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分析相关学术会议“安家”：实体论/还原论是EDM
大会，本体论/辩证论是LAK大会，本质论是L@S大

会，存在论是 ICEQ大会。近来，EDM大会扩大范

围，也接受本质论范式研究，LAK大会也一样，接

受实体论/还原论和存在论范式研究。这些对应关系

还在继续变化，因此现在难以断言以这些会议为中心

而形成的不同研究者共同体最终将采用什么范式。

四、各种范式在学习分析实践中的主要位置

正如库恩 （Kuhn, 1962） 的经典论著《科学革

命的结构》（The Structure of Scientific Revolutions） 所

指出的，当一个科学领域存在一种以上相互竞争的思

维范式时，经常会出现这种情况：其中一种范式会争

取在竞争中“胜出”并独霸整个领域。虽然库恩明确

指出他的理论不适用于社会科学，但是以心理学为

例，过去几十年对库恩的理论有过很多讨论（Cole⁃
man & Salamon, 1988）。当然，上文提到的安德森

等 （Anderson, et al., 1997） 和格里诺 （Greeno,
1997）之间的辩论也证明不同范式阵营的人对何种

范式才是“正确的”范式意见甚为相左。从广义的学

习分析领域衍生出来的专业性更强的学术会议也证

明，研究者都希望能找到一个与自己认识世界的方式

相配的“知识家园”，而同样的情况还有上文提到的

相关学术会议范围的扩大变化，比如本来提交EDM
大会的一些研究（实体论范式）转而投给（主要接受

本体论/辩证论范式研究的） LAK 大会，另一方面

EDM大会开始接受本质论范式研究等。

并非所有研究者和实践者都采用相同范式，因此

我们认为不同范式的存在很自然，也是好事，有益于

学习分析的发展。学习分析给我们这些研究者和实践

者带来复杂挑战（参见：Baker, 2019; Pelánek, 2020），
这些挑战如此艰巨，非任何一种范式能解决。学习分

析给教育界带来非常重要的机会，不能因为教育内部

的“派别之争”而浪费这些机会。

然而，我们认为各种会议“各行其道”这种“不

相往来”的态度不足取（幸运的是，如上所述，现在

没有出现这种情况）。符合规律的做法是某一个会议

和社区选择与自身对知识的认识相适应的研究问题，

聚焦这些问题。EDM大会或许是这种做法的一个好

例子。EDM 大会特别关注预测问题的准确性和

（或）知识的推断，2019年的大会一共收到28篇这

个主题的论文！

我们认为不同思维范式阵营的研究者必须加强协

作，除了保持本领域跨学科特点外，朝着“跨范式”

研究方向发展。帕夫利克和托特 （Pavlik & Toth,
2010）在谈到智能辅导系统实践社区存在的不同观

点时指出：“从根本上讲，虽然这些观点可能有所不

同……但是在这种情况下它们能互为补充和相互加

强。”（p. 105）
正因如此，我们认为一种范式的方法在解决另一

种范式的短板问题上可能发挥非常有效的作用。下面

我们拟提出一些可能的做法。

第一种做法其实已经存在。基于本质论范式、更

加适合使用数据的高深莫测模型正在为教育数据挖掘

领域所接受，因为在很多情况下更好的预测本身是一

件好事。虽然预测准确性不是一个模型的唯一目标，

但是我们有充分理由选择AUC ROC值0.75的模型，

而不选择AUC ROC值 0.65 的模型。高深莫测、预

测能力强的模型对我们日常生活产生变革性影响，比

如在语音识别方面。关键是必须明确哪些情况需要更

高的预测准确率并且有解决效度问题的好办法，因为

准确率的优化可能带来其他效度问题，因此既要能够

发现这些问题又要能够减少这些因素的影响。比如，

杨和杨（Yeung & Yeung, 2018）提出了一个学生知

识估测深度学习模型，发现一些效度问题，然后通过

正则化 （regularization） 在不降低模型预测准确率

的情况下解决这些问题。把本质论范式在预测准确率

方面的优势与实体论范式重视效度的优势相结合，这

可能有助于解决实体论范式和辩证论范式学习分析实

践者所希望解决的问题。

基于本质论范式的强大预测力与基于实体论范式

逐一考虑各组成部分的效度相结合对其他范式的研究

可能大有裨益。教育数据挖掘研究采用实体论范式

已经证明有助于各种“模型发现”（discovery with
models）分析（某种现象的模型被用于更深入理解这

种现象，甚至是其他现象）（Baker & Yacef, 2009）。
多年来，模型发现是教育数据挖掘研究采用的一

种重要方法，比如贝克和亚瑟夫 （Baker & Yacef,
2009） 的文献综述中 19%的论文以及 2019年 EDM
大会 18%正式论文均采用模型发现方法。LAK在系

统方面的研究中经常依靠相对简单的构念 （比如
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投入），导致在制订其测评指标的时候困难重重

（Kovanovic, et al., 2016）。如果在这些分析中采用

预测能力更强、经过更加全面验证的模型，则有可能

获得更丰富、更可信的结果。同样，量化民族志的很

多研究给复杂的认知网络分析输入相对简单的测评指

标，或者是依靠人工穷尽编码或使用正则表达式匹配

（regular expression matching） 生成数据输入认知

网络分析（比如：Cai, et al., 2019）。如果在认知网

络分析中采用预测能力更强、经过更加全面验证的模

型，则可能做到深层次考虑教育数据挖掘和大规模学

习领域现在能够测量的不同复杂类型构念之间的关系

（比如对语篇的自动编码[Ferreira, et al., 2020]）。
实体论范式发现复杂构念的能力有益于其他范式

的研究。很多存在论范式研究涉及对具体案例进行质

性深度分析——这是一个非常费力的过程（Sherin,
et al., 2018）。虽然可视化能提高分析过程的速度

（Shaffer & Ruis, 2017; Sherin, et al., 2018），但是收

集质性数据经常可能是一个深入而又耗时的过程，因

此使用自动化模型加快质性数据的收集和分析的速度

可能大有裨益。如果我们能够确定我们特别感兴趣的

案例，我们便能集中分析这些案例。更值得称道的

是，如果我们能够确定对哪些正在发生的案例感兴

趣，我们便能够集中收集它们的质性数据，如访谈和

观察。比如，观察到学生情绪变化时马上向现场质性

研究者发出提醒，研究者便能够在这种情绪变化的一分

钟之内对该学生进行访谈（Baker, in preparation）。
存在论范式可能在几个方面支持其他范式的研

究。量化民族志和其他存在论范式方法很可能有助于

更好地理解其他范式机器学习模型所研究的现象。比

较现象可见和现象不可见在行为上的关系（比较认知

网络）可能有助于我们更好地了解这种现象发生的原

因（比如：Karumbaiah, et al., 2019），构建发现这

种现象的更有效特征工程（feature engineering）。从

现象学的角度了解编码者发现一个构念的推理过程也

可能更好地发现这个构念。比如帕克特等（Paquette,
et al., 2014）采用知识工程方法研究编码者是如何发

现“钻空子”现象的，并把结果用于发现其他学习系

统相同现象且无须重新训练模型（Paquette & Bak⁃
er, 2019）。

民族志和其他存在论范式在学习分析研究中可能

还有一个重要用途，不是在建模阶段，而是在使用这

些模型的阶段。如上所述，民族志方法在设计干预方

面可能发挥重要作用，不管是报告还是自动干预，教

师、学生和其他利益相关者都可能发现它们有用、实

用和可取 （参见：Buckingham Shum, et al., 2019;
Holstein, et al., 2019）。虽然这方面的研究一般可能

以辩证论或实体论范式学习分析与人机交互实践者或

传统民族志研究者之间相互协作的形式进行，但是量

化民族志能够开发更加符合利益相关者的思维，因而

他们觉得更为可取的模型。用户常常对模型如何工作

以及是否有作用产生怀疑 （Rientes, et al., 2018），

因此，如果模型更符合人类思维方式，这可能有助于

克服目前学习分析推广应用的障碍。

从另一个方面看，学习分析能够使量化民族志实

现系统层面的理解。民族志是一种存在论范式方法，

能够使我们全面深入了解深深植根于具体环境的个人

经历。虽然它能为构建符合利益相关者思维方式的模

型和工具提供宝贵见解，但是这种方法很难考虑更加

宽泛的系统层面问题。相比之下，主要采用本体论范

式的学习分析则能够提供系统层面的理解。未来一

个富有成效的研究方向是研究如何采用民族志方法

全面揭示利益相关者对学习分析的期望和使用经验

（Pontual Falcão, et al., 2020），并把这个结果融入

能模拟相关政策和策略的系统影响的模型中（Daw⁃
son, et al., 2019）。另一个相关的例子是社会认知网

络标记 （Social and Epistemic Network Signature，
SENS）（Gaševi , et al., 2019; Swiecki & Shaffer,
2020），这种方法把社会网络分析（本体论范式）和

认知网络分析（存在论范式）相结合，用于分析网络

和协作学习的社会和认知维度。

五、结束语

本文讨论了对大数据和数据科学教育用途感兴趣

的四个共同体（学习分析、教育数据挖掘、大规模学

习和量化民族志）之间的关系和最主要的不同之处。

我们认为这四个共同体所开展的不同工作在很大

程度上可以从四种哲学范式的角度进行解释。这四种

范式追溯到古希腊哲学的起源，而本文采用理查德·
麦基翁和理查德·布坎南提出的框架并做适当修改。

虽然上述四个共同体各自举办的四种学术会议与这四

种范式不存在严格的对应关系，但是这些范式与四个
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共同体各自的研究存在惊人的对应程度。

我们希望每一个人都更好地了解自己的哲学观对

研究和实践的影响。通过了解自己，我们便能够更加

深入地了解我们做出具体选择的原因并从遵循这种哲

学传统的其他研究中寻找类似的东西。通过了解更大

学术领域同行对他们的研究和实践所持的哲学观，我

们便能够更好地了解他们做出具体选择的原因以及这些

选择与（有时是不可言传的）深层哲学理念的关系，明

白他们不是因为无知、懒惰或愚蠢才做出这些选择的。

或许更重要的是，通过了解我们同行的哲学观，

我们可能能够更好地理解他们看问题的视角（我们原

先做不到，因为不了解他们的哲学观），更好地向他

们学习。我们因此更可能能够设计充分利用各自优势

的研究课题，为本领域做出贡献，也能服务好我们的

学生。本文阐述了不同共同体的合作可能带来的新关

系和研究课题。当然，各方加强彼此联系和协作的机

会并不限于本文所述，还有很多可能性是我们现在还

想象不到的。一言以蔽之，我们这个领域希望解决的

挑战不可能通过某一种方法或一套工具得以解决。我

们必须共同面对，一起解决。

【利益冲突声明】笔者声明不存在可能影响本研

究的已知经济利益冲突或个人问题。
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the demand for equity in education, high-quality education, and lifelong learning for all. It is argued that

Internet-based innovation in transforming education is an emerging trend. With this argument in mind,

the article posits that there are five major types of transformation in the educational services supply,

namely in terms of service provider, form of provision, decision-making, mode of provision, and supervi-

sion. The article also discusses potential ways to realize these transformations.

Keywords: Internet; information space; educational supply-side reform; educational services supply; barri-

ers to education; high-quality education; online education; intelligence technology

Four paradigms in learning analytics: why paradigm convergence mattersFour paradigms in learning analytics: why paradigm convergence matters

Ryan S. Baker, Dragan Gaševi and Shamya Karumbaiah
Learning analytics has matured significantly since its early days. The field has rapidly grown in terms

of the reputation of its publication venues, established a vibrant community, and has demonstrated an in-

creasing impact on policy and practice. However, the boundaries of the field are still being explored by

many researchers in a bid to determine what differentiates a contribution in learning analytics from contri-

butions in related fields, which also center around data in education. In this paper, we propose that in-

stead of emphasizing the examination of differences, a healthy development of the field should focus on

collaboration and be informed by the developments in related fields. Specifically, the paper presents a

framework for analysis of how contemporary fields focused on the study of data in education influence

trends in learning analytics. The framework is focused on the methodological paradigms that each of the

fields is primarily based on - i.e., essentialist, entitative /reductionst, ontological/dialectical, and existential-

ist. The paper uses the proposed framework to analyze how learning analytics (ontological) is being

methodologically influenced by recent trends in the fields of educational data mining (entatitive), quantita-

tive ethnography (existentialist), and learning at scale (essentialist). Based on the results of the analysis,

this paper identifies gaps in the literature that warrant future research.

Keywords: learning analytics; artificial intelligence in education; quantitative ethnography; learning at scale;

machine learning; research paradigms

Effects of in-video questions and answers on learning performanceEffects of in-video questions and answers on learning performance

Yaohui Xie, Jiumin Yang, Zhongling Pi and Caixia Liu
Using eye-tracking technology, this study set out to investigate the effect of embedded questions

and answers in video lectures on learning performance and attention allocation and whether expertise re-

versal effect exists. The experiment involved 49 learners with high level of prior knowledge and 45 learn-

ers with low level of prior knowledge from a university. All participants were asked to watch a video lec-

ture without embedded questions, a video lecture with embedded questions but no answers, and a video

lecture with embedded questions and answers. Findings from the experiment show that the video lecture

with embedded questions but no answers not only improved the participants’concentration but also en-

hanced their learning performance. Furthermore, there was an expertise reversal effect on the learning

performance whereby video lectures with embedded questions but no answers improved the learning per-

formance of learners with low level of prior knowledge, but not those with high level of prior knowledge.

Keywords: video lecture; in-video question; answer; prior knowledge; learning performance; attention allo-

cation; expertise reversal effect; eye-tracking
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