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[摘 要] 近年来，深度学习在教育领域越来越受到重视，它被划分为三大维度：认知领域、人际领域和自我领域。

已有的基于问卷、测试题和访谈等方式进行的学习效果分析，难以满足人们对于深度学习中的动态、过程和综合

的分析需求。 作为一种新的研究方法，社会认知网络特征（SENS）结合了社会网络分析（SNA）和认知网络分析

（ENA）两种分析方法，能够很好地对深度学习的三个领域进行分析。 通过对原有的 SENS 方法进行改进，提出了

适合深度学习 SENS 方法的一般步骤，并对每个步骤进行详细的介绍；通过以两个典型案例展示如何利用 SENS
来促进深度学习，并将深度学习和在线协作数据分析相结合；提出了应用 SENS 的一些经验与建议，以期为今后

研究深度学习提供新的思路和方法。
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一、引言
随着人工智能时代的到来，当今社会越来越需要

具备跨界融合、创新能力的人才；而全球各国之间激
烈的经济与科技竞争，对于强化智能基础教育的呼声

也日益增高。 为了更好地培养智能时代的人才，必须
改变传统的停留于浅表学习的教学模式， 采取能够
促进学生积极参与解决复杂问题的教学模式。 深度

学习强调对学生的高阶认知目标和高阶思维能力的
培养 [1]，并注重学生的行为和情感等方面的投入，帮

助学生构建复杂的认知结构，是一种主动且有意义的
学习[2]。目前，对深度学习的效果研究大多是采用问卷

或测试题的方式进行[3-4]。 这些评价方式往往都是结
果性的测评，而非对过程进行分析[5]。 换句话说，这种
测评是对深度学习的不同维度分别进行评价， 是一

种“分散式”的测评。 然而，深度学习是一种强调综合

性的学习方式，应该对各个维度进行综合考虑。 而如
何对深度学习所关注的这些维度进行全面的、 综合
的、动态的评估，仍是一个亟待解决的问题[6]。

为了更好地探寻深度学习表征的新路径，我们引

入一种结合了定性和定量分析的新研究方法———社
会认知网络特征（Social Epistemic Network Signature，
SENS）。 首先，通过对相关研究的梳理，论证了 SENS
与深度学习的契合关系，接着，提出了 SENS 在深度
学习中的一般应用步骤，然后，通过两个案例对 SENS
的应用进行介绍，最后，给出使用 SENS 的一些经验
与建议。 在当今大数据背景下，依靠 SENS中的统计
方法能够较好地对定量数据进行表征，发现有意义的

深度学习模式，从而提供了一种新的途径来探析深度
学习，并提供智能化的教学策略。

二、相关理论
（一）深度学习
随着知识经济和信息时代的飞速发展， 深度学

习越来越受到国内外教育研究者的重视与关注 [7-8]。

Marton 等人早在 1976 年就提出教育领域中深度学
习的概念 [9]，他们根据学生的信息加工方式，指出学
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生的学习有深度学习和浅层学习之分。 2012 年，美

国国家研究委员会（National Research Council，NRC）
在对深度学习的定义中， 强调知识与技能的可迁移
性，并将深度学习能力分成三个维度：认知领域、人

际领域和个人领域 [10]。 还有一些研究者开展了面向
深度学习的项目， 旨在探究教学策略对深度学习的

促进作用 [11]。 此外，美国研究院进行了一个实验项
目， 其研究目标是调查分析实验学校培养学生六种
深度学习能力（包括掌握核心学科知识、批判性思维

和复杂问题解决、团队协作、有效沟通、学会学习、学
术毅力）的策略与途径，以及这些培养策略与途径所

带来的学习结果[12]。 基于前人的研究，祝智庭等人将
深度学习的六种能力分别对应到三大领域， 得到了
如表 1 所示的深度学习能力框架[13]。

虽然现阶段我们对深度学习的定义和内涵，已
经有了较为清晰的界定， 但对如何区分学生的认知

深度，仍需要进一步探究。 例如，在进行深度学习的
效果分析时，认知领域可使用 PISA 测试评估学生的
批判性思维和问题解决等能力， 使用英语语言艺术

和数学测试（ELA）来评估学生的核心学科知识掌握
情况；在人际和个人领域，可使用问卷调查的方式来

获取关于人际和个人能力方面的数据[14]。 陈蓓蕾等
人在探究促进大学生深度学习的研究中， 也采用了
问卷和测试题的方式[15]。 这些评估方式固然能够在

一定程度上对深度学习效果进行分析，但是，如何对
深度学习的过程进行动态的捕捉及分析， 以及如何
对深度学习的三个领域进行综合的评估与分析，仍

需要进一步的研究。
（二）社会网络分析

为了探究深度学习的人际领域， 可使用社会网
络分析（Social Network Analysis，SNA）的方法来进行
挖掘。SNA是对学习者之间关系的研究，是一种用来

分析人际之间关系的理论和方法， 它强调人与人之
间的普遍联系， 可以对个体或群体的社交特征进行

分析。 它使用不同的特征值来评价在社会网络中的

个体，如，点度中心度、接近中心度、中间中心度、特
征向量中心度等[16]。 这些特征值，能够对各种社会关
系进行精确的量化表征和分析，从而揭示其结构，并

对其产生的各种现象进行更加深刻而具体的解释，
能够反映出不同个体在同一个社会网络中的人际交

流和沟通情况。有研究表明，SNA的一些特征值与学
习成绩、创新潜力和社群意识等结果正相关[17-18]。 此
外，SNA 还可以识别出与社交网络其他部分相比具
有更强联系的参与者群体， 这种对社会网络中的个

体进行群体划分的方法，称之为社群识别。所识别出
来的社群里的个体，通常具有相类似的特征，这将有
助于我们深入了解网络形成的过程。因此，深度学习
中的团队协作能力和人际沟通能力， 可以通过学习

者在社会网络中的特征值进行分析。
虽然，SNA 能够对深度学习中的人际领域进行

分析，但仅使用这一方法，并不能准确、清晰地对不

同个体或群体进行定位。学习者在学习的过程中，其
社会网络会受到共享的信息类型、 传播内容以及社

会与认知过程激活等因素的影响[19]。 因此，在深度学

习的研究中， 仅仅使用社会网络分析来研究交流与
协作的模式是不够的， 还应该加上对于交互内容的
分析。 缺乏内容的社交网络模型注定会失败，因为，
群体互动从来都是和内容相关的[20]。

（三）认知网络分析
在深度学习的认知和个人领域， 可以使用认知

网络分析（Epistemic Network Analysis，ENA）的方法
来进行分析。 ENA 通过对话语数据进行定量分析，
来描述个人或团体的认知框架模式[21]。 它是认知框

架学习科学理论的“操作化” [22]，着眼于复杂领域的
专门知识，是知识、技能、价值和决策过程之间的连
接网络。 ENA利用了行为交互、通信、认知和其他相

关的群体交互特征， 这些特征可以用在内容分析中
使用的适当编码方案来表征。具体地说，认知网络是
通过使用分配给协作节点的差异元素的编码来构造

的，其中，网络的节点是编码本身。 节点之间的连接
基于相关分析单元内的编码的共现关系而建立。

ENA 通过节点间连接的强度和网络结构的变化，来
表征特征要素的发展变化，如，高绩效团队与低绩效
团队的认知网络差异， 或高绩效团队在不同时间的

认知网络差异以及变化轨迹等。
虽然，ENA 提供了强大的机制来分析协作话语

表 1 深度学习的能力框架

领域 能力

认知领域
掌握核心学科知识

批判性思维和复杂问题解决

人际领域
团队协作

有效沟通

自我领域
学会学习

学术毅力
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的相关特征之间的联系， 但其不能针对以下问题进

行分析：对于学习者在活动中所扮演的角色、学习中
形成的社会结构、学习过程中创建的子社群、合作者
之间形成联系的原则等[23]。 然而，这些问题正是 SNA
可以进行分析的。因此，为了更好地对深度学习进行
探究，我们需要结合 SNA 和 ENA，形成 SENS 这样
一种能够监控和支持深度学习评估的网络分析技
术。 由此，既可以了解个体或群体的社会网络，对其
人际领域进行分析； 也能够更好地追踪学习者的认

知网络，对其认知和自我领域进行分析。

三、SENS研究方法
SENS 最开始是由 Dragan Ga觢evic＇等人提出，用

于对在线协作学习进行研究[24]。 它将现有的分析技

术系统地结合起来，以解决学习分析过程中存在的
问题。 具体来说，首先，SENS 对学习者的社会交互
关系进行提取和建模，接着，利用该模型对学习者
进行社群的划分，最后，利用认知网络分析不同社
群的认知网络特征。 如，探究高绩效社群与低绩效

社群的整体认知网络差异，并为低绩效社群进行相
应的干预和反馈等。

图 1 中展示了 SENS 在深度学习中的一般应用
步骤。 首先，深度学习的人际领域可以使用 SNA 的
方法进行分析，SNA 通过学习者之间的交互关系来
构建社会网络， 用于分析学习者之间的人际交互关

系[25]，探究他们在深度学习过程中的协同和沟通。 接
着， 对于深度学习的认知和自我领域， 可以使用

ENA 的方法来分析，ENA 通过对协作的话语数据进
行内容分析，从而动态地提取与认知、知识和能力相
关的网络模型，并通过该模型，深度追踪和分析学生
的认知架构、状态、联系和发展历程等内隐信息 [26]。
虽然这两种方法可以被用于对深度学习的分析，但
它们的结合使用仍受到一些限制， 且尚未在网络分

析方法的水平上被提出。SENS正是这样一种新的结
合了 SNA 与 ENA 的研究方法， 能够较好地对应深
度学习的三个领域。 以在线学习平台上的深度学习

分析为例，平台上记录了大量的学习行为数据，如，
学习者信息、在线讨论数据、学习和认知过程等。 对

应深度学习的三大领域， 表 2 中列出了三个方面具
体的数据选择和处理方法。

（一）数据获取

SENS 的第一步是进行数据的获取。 由于 SENS

需要进行内容分析和社会网络分析，所以，必须在

获取数据的同时，得到学习者在学习活动中的话语
数据和交互关系。 话语数据一般是指学习者的交流
文本、语音或者视频，即记录了学习者交流内容的

数据，这些数据能够反映学习者的认知、知识和自
我等方面的信息。 交互关系是指学生在交流沟通过

程中的信息流向，如，学习者 A 与学习者 B 之间的
一次对话， 或者学习者 A 对学习者 B 的一次回帖，
这些交互信息需要被记录下来以用于后面的社会

网络分析。 另外，SENS 需要尽可能地获取到与学习
者相关的其他信息，比如，学业成绩、学习背景、学

习意图以及性别、年龄等人口统计数据，以便对学
习者进行更加深入细致的分析。 如，使用这些数据
进行更加精确的社群识别，或分析在学习过程中不

同学习背景、不同年龄段或不同性别在深度学习各
个领域的差异等。

（二）社会关系提取

SENS的第二步是进行社会关系的提取。为了研
究学习者在深度学习活动中扮演的角色以及形成的

社群， 需要提取一个有向加权图来表示在讨论过程
中所发生的交互。具体来说，如果在给定的讨论数据
中，学习者 A 回复了学习者 B 发布的消息，那么，将

会有一个定向边 A->B；同理，如果学习者 C 回复了

图 1 SENS 在深度学习中的一般应用步骤

表 2 深度学习三大领域及其对应的数据选择和处理方法

领域 数据的选择 处理方法

自我领域
学习者相关信息（如，学习
成绩、年龄、问卷测出的学
习能力水平等）

对学习者进行分组、聚类
分析

认知领域
在线话语数据（如，文本、语
音或者视频）

对内容进行编码 、 采用
ENA 确定认知框架模式

人际领域 帖子之间的回复关系 利用 SNA 进行社群识别
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学习者 A 的消息，也会有一个定向边 C->A；若是学
习者A 再次回复了学习者 B 的消息， 那么 A->B 这
条边的权重增加 1。 按照此方式，可以对所有学习者
的话语数据进行社会关系的提取。

（三）社会网络的构建

SENS的第三步是社会网络的构建。在提取完社

会关系之后，需要构建社会网络图，然后，利用其进
行社群识别。 社群识别是指利用某种方法将网络划
分成内部联系紧密、相互之间联系稀疏的簇，每一个

簇即代表一个社群，在同一个社群的成员，往往具备
某 些 相 似 的 特 征 。 常 用 的 社 群 识 别 算 法 有

Kernighan-Lin 算法、GN 算法、主题模型 PLSA、Sim-
Rank 算法、RankClus 算法、NetClus 算法以及 Lou-
vain算法等。不同的算法各有优劣，在使用时可根据

需求进行选择。 在使用 SENS方法时，可以将一个社
群当作一个分析单元， 比较不同社群之间的差异和

特点， 以充分反映不同社群群体在深度学习过程中
认知、知识和能力的发展情况。

此外，不同的 SNA 度量可用于研究学习者在网
络和社群中所扮演的角色。 这些度量可以体现网络
结构中心性的各个方面，如，加权度中心度、接近中
心度、中介中心度和特征向量中心度等。加权度中心

度是节点在网络中所具有的边的权重； 接近中心度
解释了节点控制网络中通信的可能性， 测量给定节

点到网络中所有其他节点的距离， 也就是说它能够
度量节点与网络中其他节点连接的可能性； 中介中
心度也与控制通信有关， 它计算经过一个点的最短

路径的数量，该数量越多，就说明它的中介中心度越
高； 特征向量中心度根据该节点相邻点的重要性来

衡量该点的价值，也就是说，如果与该节点连接的节
点越重要，则该节点也越重要。通过研究深度学习中
的学习者在社会网络中所扮演的角色， 能够分析其

人际领域的交流和沟通能力。
（四）内容分析

SENS的第四步是进行内容分析。内容分析主要

是分析学习者在学习过程中产生的讨论记录的常用
技术。话语数据是一个丰富的协作信息来源，是关于

学生参与的认知、元认知、动机和情感方面的数据，
是除了自我报告之外，最全面的数据来源。 因此，使
用内容分析可以很好地研究学习者在深度学习过程

中的认知和个人领域的能力。 内容分析主要使用一
种编码方案对话语数据进行编码， 这套编码方案可

以是常用的，也可以是最近提出的。而编码的方式可

以采用人工的方式进行， 也可以是基于现有的编码

方案采用自动的方式进行。 如，在数据量较少时，可
以采用人工编码的方式进行，以确保编码的信度与

效度；而在数据量较大时，则可以使用机器学习的
方法进行自动编码[27]。

（五）认知网络的构建

SENS 的第五步是进行认知网络的构建。 根据

SNA识别所得到的社群， 可以将其按照目标特征的
不同，划分到不同的组别，再根据不同的组别将编码
好的数据进行划分，最后利用 ENA，生成不同社群
的认知网络图， 并比较不同社群的认知网络的特点
与差异，进而给出相应的反馈建议。 国内关于 ENA
具体的理论、步骤和方法已有较为详细的介绍，其编
码的一般步骤，如图 2 所示[28-29] 。

图 2 ENA 编码与建模的一般步骤

（六）社会认知网络特征

在完成上述的步骤之后，还可以基于 ENA 产生
的 SVD 值进行聚类分析，根据聚类的结果，检测之
前的社群划分是否正确，通过这样反复验证的方式，
能使研究更有说服力。 总的来说，SENS 从话语数据
中进行内容分析和社会关系提取， 在执行 SNA 之
前，会先基于社会关系创建一个社会网络，以识别
学习者扮演的角色和社群，在应用 ENA 之前，对话
语数据进行内容分析，最后，根据 SNA 和 ENA 两种
分析方法的结果，对深度学习进行探究。为了更好地
对 SENS 进行介绍，我们将会通过两个实际的案例，
来阐释该方法是如何在具体的研究中应用的。

四、案例分析
我们将通过两个案例来介绍 SENS 在在线学习

中探究深度学习的应用。 案例一关注了一门大规模
开放网络课程（简称 MOOC），通过分析在线协作数
据，来解释形成的社会联系的协作过程，以及描述学
习者高分组和低分组之间的差异 [30]；案例二通过使
用 SENS 的方法，对在线学习论坛的数据进行分析，
并对学习者的批判性思维进行深层次的研究， 以探
究学习者的批判性思维发展轨迹[31]。
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（一）SENS用于网络课程的深度学习分析
案例一数据来自 Coursera 平台上的 MOOC 课

程“Critical Thinking in Global Challenges”的论坛讨
论数据， 通过该课程论坛共收集了 1989 名学生的
6158（M=3.10，SD=7.07）条帖子。此外，还收集了学生

的最终课程成绩（即是否获得证书）、人口统计等数
据。 首先，使用 SNA 方法提取了所有学生的社会关
系，并构建了社会网络；接着，在包含了该网络 79%
的节点和 99%的边的最大连接组件上执行 Louvain
方法，共识别出 19 个社群；最后，在分析了每个社群

在年龄、性别、学术背景、学习意图和最终课程成绩
等方面的差异后， 发现不同社群之间在平均最终课

程成绩上的差异是最明显的（见图 3）。其中，社群 3、
11、17 的平均成绩最高，而社群 6、8、12 的平均成绩
最低，因此可以分别得到高分组和低分组。

图 3 所有社群的平均成绩

为了研究学习者在网络和社区中所扮演的角

色，本案例获取了常用的 SNA 度量———加权度中心
度、中介中心度和接近中心度，这些度量表征了网络

结构中心性的各个方面。 表 3 为高分组和低分组中

每个社群的网络中心性度量的描述性统计数据。
在进行 ENA 之前，本案例使用了自然语言处理

中的 LDA 方法， 对所有话语数据进行了主题的提
取， 共得到 12 个主题 （包括与课程内容相关的主

题），如，能源（c.Energy）、人口（c.Population）、疾病（c.
Diseases）和批判性思维（c.Critical_thinking）等，以及

与课程过程相关的主题，如，课程期望（p.Course_ex-
pectations） 和课程相关兴趣（p.Course_related_inter-
ests）等，每一条帖子都被编码为这 12 个主题中的一
个或多个。 在进行 ENA 时，本案例使用三个帖子为

移动窗口构建连接矩阵， 以高分组和低分组为分析

单元，进行认知网络的构建，结果如图 4 所示，其中，
浅色代表高分组，深色代表低分组。

图 4 高分组和低分组的认知网络质心图

由图 4 可知， 高分组的认知网络与低分组的认

知网络，在统计上具有显著差异（t（26）=-2.052，p=.
045，cohen’s d=-0.55），这表明高分组与低分组的学
习者在讨论过程中的认知网络结构是存在差异的，
这些差异，可以通过两者的认知网络图来具体分析。

表 3 高分组和低分组的网络中心性度量的描述性统计数据

社群
加权度中心度 中介中心度 接近中心度

Mean SD Mean SD Mean SD

高分组

C.3 4.88 5.33 1227.89 2908.36 3.45 2.59

C.11 3.29 9.01 670.48 3606.12 4.23 2.82

C.17 3.08 5.09 129.02 566.21 1.79 1.99

低分组

C.6 5.38 10.83 1674.16 6843.79 3.65 2.33

C.8 4.59 9.42 1458.08 6231.68 4.24 2.15

C.12 3.42 17.07 1146.89 9822.64 6.13 1.13
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图 5 高分组和低分组的认知网络图

图 5a 为高分组的认知网络图，从图中我们可以

看出高分组的学生更关注课程过程， 他们在过程相
关的主题（课程期望与课程相关兴趣）之间，建立的

联系比内容相关主题之间的联系多。图 5c显示了低
分组的认知网络， 可以看出低分组的学生在内容相
关的主题之间建立了更多的联系。图 5b是两个社群
之间的认知网络叠减图， 通过对比两组主题间的连
接可以发现，虽然学习者都在课程相关兴趣、课程期

望、人性挑战和批判性思维等主题上有连接，但高分
组学习者比低分组学习者在这些主题之间的联系
更加紧密。

通过本案例我们可以发现，SENS 能够被较好地
运用于对 MOOC的深度学习分析。 首先， 可以通过

SNA对学生进行社群划分， 这些社群的划分由学习

者之间的人际关系决定。个人的沟通能力和交际技能
可以通过 SNA的属性得到反映， 体现了深度学习的

人际领域； 通过自然语言处理的方式进行主题的提

取，使得大量的话语数据可以自动编码，再使用 ENA
能进一步对高分组和低分组在认知和个人领域的差
异进行分析。

（二）SENS 用于探究思维发展路径的分析
案例二主要围绕大学生的思维发展轨迹来展开

研究。 来自华东地区一所大学的教育技术专业的 27
名学生参与了专业课《教学系统设计》的学习。 在为
期一学期的学习里，他们需要通过在线协作，共同完

成一个教学设计项目。项目分为三个阶段，每个阶段
对应着不同的任务，且从第一阶段（P1）到第三阶段
（P3）逐步深入。在学期开始之前，所有学生都填写了
批判性思维技能和倾向两份问卷。

在学期结束之后，首先，在线论坛上共收集到帖

子数据 809 条，每条数据包括学生 ID、发帖时间、发
帖内容和父级帖子 ID 等字段。 之后，由两名研究人
员对所有的帖子内容进行编码， 他们编码的一致性

系数 α=0.932。 所采用的批判性思维模型编码模式，
将批判性分为五个阶段：识别/理解/分析/评估/创造，
编码分别为 R/U/A/E/C[32]。 接着，使用 SNA的方法构
建了所有学生的社会网络， 结合社群识别方法和学
生批判性思维问卷得分得到两个社群， 分别为高分

组和低分组。通过对编码数据进行量化分析，获得了
两组学生的批判性思维认知网络图 （如图 6 所示），
及其在不同阶段中认知网络质心的变化轨迹图 （如
图 7所示）。 在这一案例中，认知和自我领域体现为
学生的批判性思维能力， 既包括问卷测出的批判性

思维技能以及批判性思维倾向（自我领域），也包括
讨论中体现的在线批判性思考行为（认知领域）。

图 6b为高分组和低分组的认知网络叠减图。图
中颜色代表的含义是， 如果高分组在某两个编码之

a.高分组
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b.叠减图

c.低分组

图 6 高分组和低分组的批判性思维认知网络图

间的连接强度大于低分组， 则连接这两个编码的边

即为浅色，反之为深色。 从图中我们可以看出，高分
组和低分组的认知网络结构图存在明显差异， 且在

C-A（创造—分析）和 R-U（识别—理解）的连接上，
高分组明显强于低分组，而低分组在 U-A（理解—分
析）的连接上则强于高分组。 在图 6a 所示的高分组
中， 各个编码之间都存在较为强的连接， 而通过图

6c 可以发现，低分组仅在 E-A、A-U 和 U-E 上有较
强的连接， 这揭示了高分组和低分组在运用批判性

思维时的整体差异。
图 7 所示是高分组和低分组在不同阶段的认知

网络质心的变化轨迹图。 从图 7a 中我们可以发现，
高分组在三个阶段（P1、P2、P3）的认知网络质心是有
显著差异的，且具有一定的轨迹（如箭头所示）。这表

明高分组在三个阶段运用批判性思维时各有偏重，
每个阶段使用了不同的批判性思维元素。由图 7b可
知，低分组在三个阶段的质心较为集中，且彼此没有
显著差异， 这表明低分组在不同阶段运用的批判性

思维元素类似。 案例二中使用了 SENS 对学生的批
判性思维在线学生行为进行分析，结果表明：高分组
和低分组之间的批判性思维认知网络存在显著差
异，且高分组的批判性思维认知网络图中的节点间，
存在更多的联系和互动，在不同阶段有不同的侧重；
而低分组的认知网络图节点之间的联系与互动相对

简单，且在不同阶段没有差异。

五、经验与建议
结合上述案例应用中发现的问题，我们对 SENS

方法的使用从适用范围、 技术实现和数据处理等不
同方面，给出一些经验与建议。

（一）适用范围

SENS适用于对深度学习的研究，它具备以下三
种特征：一是适合对质性数据进行量化处理；二是适

合对学习者的社会交互进行分析； 三是适合对学习
者的认知发展轨迹进行分析。 在使用 SENS 的研究
中，可以利用 SNA 来构建在线交互中学习者之间的

a.高分组

b.低分组

图 7 高分组和低分组在不同阶段的认知网络质心的变化轨迹图
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关系，ENA 则可以对已编码的文本进行量化分析，
是对社会交互和认知发展做出解释的研究， 适合对
深度学习的各种研究进行分析。

（二）技术实现

SENS 的技术实现难度较大， 需要研究人员对

SNA和 ENA两种方法都有一定的了解，才能正确完

整地使用 SENS。 在国内关于 SNA的研究已有很多，

SNA 的实现可以通过 R 语言或 Python 语言等编程
的方式进行，二者都有功能较为完善的库资源，可以

帮助研究者进行 SNA 的研究， 如，R 的 igraph 库和
Python 的 NetworkX 等。 除此之外，还有很多较成熟

的桌面软件可以使用，如，UCINET 使研究者不用考
虑编程的细节，只需对结果进行解释即可。 ENA 也
支持使用 R 语言进行实现，同时它还有一个网络版

本，研究者只需将编码好的数据上传到 ENA Webkit
（http：//www.epistemicnetwork.org/）， 设置好相关参
数，即可生成想要的社会网络认知图，并通过可视化

的方式，动态地对网络进行调节。
（三）数据处理

SENS的步骤与流程较为繁琐，且对数据的收集
与处理有一定的要求。 因此，在使用 SENS 之前，要
确保能够准确地收集相关数据。 SNA 处理的是学习
者之间的交互关系，而 ENA 处理的是编码与编码之
间的共现关系， 所以， 在数据处理时都有不同的要

求。 用于 SNA的原始数据可以只包括学习者的交互
关系，而不用记录具体的交互内容；用于 ENA 的原
始数据，要包括学习者的交互内容以及交互的单元，
但可以不包括学习者之间的交互关系。 但 SENS 是
结合了这两种方法进行构建的，所以，在获取原始数

据时，一定要包括交互关系和交互内容，否则，SENS
就无法实现。

六、总结与展望
SENS 通过将 SNA 与 ENA 方法进行结合，使得

在深度学习的过程中协作话语数据和人际交互信

息，可以在本质上被建模为网络。人际交互表现为信
息共享和知识建构的网络结构， 而从话语数据中提
取的如认知、元认知、社会和情感等维度信息，可以

通过认知网络结构来表征。 这些信息并非孤立地发
生，而是彼此间共同影响和关联的。 SENS 可以将深
度学习描述为人际因素和从话语中提取的因素的相
互作用。

我们将深度学习的三大领域与 SENS 方法的特
点相结合，提出使用 SENS 的一般步骤，并进行两个
案例的展示，最后给出了使用 SENS的相关经验与建
议， 为今后想要使用该方法的研究者提供帮助和指

导。 需要指出的是，SENS 方法的核心是基于来自不
同学科的几种数据分析方法，因此，使用 SENS 需要
有相关的技能才能进行，在技术实现上难度较大。 未

来，我们可以搭建一个统一的在线平台，以支持使用

SNA的社会关系提取、 话语数据的自动编码或人工

编码以及认知网络构建等功能。 这样，研究者们可以
更加方便快捷地使用 SENS来分析深度学习，而不用
过多地关注一些复杂的底层算法， 这也是本研究下

一步需要努力的方向。
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A New Method of Deep Learning Representation： Social Epistemic Network Signature（SENS）
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【Abstract】 In recent years，deep learning has received more and more attention in the field of education，which is divided into

three dimensions： cognitive，interpersonal and intrapersonal aspects. Current learning effect analysis are based on questionnaires，test

questions and interviews，which are difficult to meet people’s demands for dynamic，procedural and comprehensive analysis in deep

learning. As a new research method，social epistemic network signature （SENS） combines social network analysis （SNA） and cognitive

network analysis（ENA） to analyze the three areas of deep learning. This study firstly modifies original SENS method，and puts forward

the general steps of SENS method which was suitable for deep learning，with each step be explained in detail. Then，it introduces how

SENS can be used to promote deep learning and combine deep learning with online collaborative data analysis through two typical

cases. Finally，some experience and suggestions on the application of SENS are given in order to provide new ideas and methods for

future researchers to carry out deep learning research.
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