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认知网络分析法及其应用案例分析

王志军 1， 杨 阳 2

（江南大学 教育信息化研究中心， 江苏 无锡 214122）

[摘 要] 认知网络分析法（ENA）是在教育大数据与学习分析快速发展的大背景下产生的一种日益重要的表征学习

者认知网络结构的研究方法。 研究采用文献研究法和案例研究法，从概念、理论基础、分析过程、支持工具、研究案例和

特征等方面对认知网络分析法进行系统介绍。 研究发现，该方法是一种以认知框架理论为基础，通过建构动态网络模型

对学习者个体和群体的认知元素间的网络关系进行可视化表征、分析的方法。 该方法包括“基于节的编码”和“创建动态

模型”两个阶段和八个具体操作环节。ENA Webkit 是一个重要的支持认知网络分析的工具。当前，该方法在协作学习、实

践社区以及学习评价中被广泛应用，并通过与其他方法的深度融合对学习者的认知网络进行深层次表征、分析和比较。

它具有以下特征：对要素间共现关系的关注是其核心；可多层次、动态化表征个体和群体的认知网络；是一种思维工具，

可基于多个理论框架多维表征学习者的认知发展；还是一种基于证据的深度学习评价方式。
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一、引 言

认知神经科学发现，人类的学习是多个脑区共同
参与、协同作用的结果。 学习的过程就是雕刻大脑神
经元之间的连接，建构认知网络的过程。同时，人的行
为是认知网络的一种外在表现。 因此，对认知网络的
分析及其结构的表征可以从两个方面展开：（1） 依托
于脑科学和认知神经科学进行直接表征；（2） 通过学
习者外在的学习行为和学习成果的表现来间接表征。
前一种方式最为科学，但因受技术与相关学科发展的
限制，当前还难以实现；而后一种方式，随着教育大数
据和学习分析的发展其可行性越来越大。
在学习分析领域，研究者一般借助于社会网络分

析、语义分析、数据可视化分析等方法对学习者的学
习行为进行分析，虽然这些方法也可以侧面、间接地
表征学习者的内部认知结构，但是难以全面、动态地

呈现学习者认知网络结构的特点与变化。随着学习分
析的不断发展，该领域出现了一种可以对学习者认知
网络进行分析的方法， 即认知网络分析法（Epistemic
Network Analysis，简称 ENA），它可对学习者在交互过
程中产生的文本记录进行量化分析，并形成动态网络
模型以表征学习者认知元素间的关联结构，并进一步
表征学习者的认知特征。该方法是教育大数据与学习
分析发展的大背景下日益重要的研究方法。本文旨在
从概念、理论基础、分析过程、支持工具、研究案例和
特征等方面对认知网络分析法进行系统介绍，以期为
研究者提供一种深入表征学习者的认知网络结构及

其关系的方法。

二、认知网络分析的定义与理论基础

（一）认知网络分析的定义与发展
美国加州大学伯克利分校的 DiSessa 将学习描述
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为一个过程，在这个过程中，经验知识中孤立的元素
通过理论框架联系在一起，以此发展新的知识，而且
还可以对知识形成深入、系统的理解[1]。而认知网络分
析法的主要研究者美国威斯康星大学教育研究中心

的 Shaffer 则将学习描述为认知框架的发展， 这种认
知框架是一种在实践社区或小组中的成员分享框架、
调查以及解决复杂问题时表现出的知识、技能、思维
习惯以及其他认知元素间的关联模式[2]。 尽管 DiSessa
和 Shaffer 对学习有着不同的表述， 但是他们都认为
学习并不是知识点或技能的单独呈现，而是在这些知
识与能力间建立连接，即认知元素间的连接结构比这
些元素单独的出现更重要 [1-2]。 基于以上理论基础，
ENA 被设计出来， 以对认知元素间的连接结构进行
建模表征[2]。
因此，ENA 是一种借助于认知框架理论，对学习

者在交互过程中的文本数据进行量化编码，并采用动
态网络模型对学习者认知元素间的网络关系进行表

征与分析的重要方法[2]。 它既可以量化和表征网络中
元素间的连接结构及关联强度，也可以表征连接的结
构与强度随时间发生的变化情况[2]。即 ENA可以实现
对个人或群体的复杂认知网络的可视化表征，并直观
化地对不同的复杂认知网络进行对比，从而了解不同
网络间的差异。

（二）理论基础：认知框架理论
认知网络分析法根植于认知框架理论[3]。框架这一

概念源自 Goffman，他从框架的角度解释活动，认为活
动是形成知觉与行动的规则和前提， 也是用来阐述经
验的规范和实践，因此，一个认知框架也可以通过个人
在真实任务中展现出的行动和交互表现出来[4]。认知框
架理论用于表征实践社区中学习者思考、 实践等行为
方式[3]。 ENA中常用的认知框架为 SKIVE框架[3]，包括
技能 （Skill）、知识 （Knowledge）、身份 （Identity）、价值
（Value）以及认识论（Epistemology）五个维度，具体解
释如下：“技能”表示在认知活动中学习者做事情的能
力[5]。 这种能力可以具体化为学习者通过口头或书面
进行清晰沟通表达的能力；学习者能够收集、组织、分
析信息；学习者有批判思考的能力，并且可以基于不
同的立场进行验证；学习者可以从他人的角度看待问
题等[5]。“知识”表示学习者在认知活动过程中分享的针
对问题、任务等的理解与看法。具体可以包括对相关政
策、机构等的了解；对活动社区具体运行规则的掌握；
对当前认知活动过程中面临的困难的理解； 对活动多
样性的理解等方面[3，5]。 “身份”表示实践社区中成员对
于自身的看法，即在进行认知活动的过程中，通过施展

技能、实施决策等行为，学习者找到并在社区活动过程
中展现出自身的身份定位[5]。“价值”表示认知活动中参
与成员所持有的信念，它可用于指导、驱动学习者在实
践社区中使用技能与知识[4]。“认识论”表示在活动社区
中学习者能够清楚认识相应行为或言论的特征及属

性，并能提供相应证据来证明其合理性[5]。
SKIVE 认知框架中的每个维度在微观层次上可

以细分为多个子维度[5]，在 ENA 中可以基于这五个维
度对参与者产生的行为数据进行编码。通过这五个维
度及其在文本中的共现关系来表征学习者的认知网

络结构。 其中，共现关系表示文本数据中认知元素之
间的连接关系，即在认知网络分析中，利用 SKIVE 框
架中的概念共现来表征认知连接的建立[2]。

ENA 可直观展现学习者复杂认知网络中的连接
结构，了解学习者在活动社区中的认知行为，促进研
究者对学习者个体进行分析。该方法还可以对学习者
在认知活动周期内的认知元素关联结构及强度进行

追踪，并进一步预测学习者可能产生的学习行为。

三、认知网络分析的过程与支持工具

（一）认知网络分析的过程
认知网络分析研究共包括四个阶段：确定研究问

题与目标、收集数据、基于节进行编码、建立动态网络
模型。 其中，第一、二阶段与其他研究基本相同，即研
究者需要明确研究问题与目标，并在相应的理论指导
下进行数据收集与处理。其不同点在于对学习者认知
网络的关注：如“在认知活动中不同成绩的学习者的
认知网络有怎样的差异”“在社会网络中不同位置的
学习者的认知网络有怎样的特点与差异”等。 而数据
收集阶段，主要对反映学习者认知水平的互动性文本
数据进行收集。认知网络分析的特殊性主要体现在基
于节进行编码、建立动态网络模型两个阶段（如图 1
所示）。 其中，基于节的编码包括分节和数据编码，动
态网络建模又包括以节为单位进行数据累积、创建邻
接矩阵、累积单元内不同节的邻接矩阵、向量归一化、
奇异值降维分解和形成模型六个过程。

图 1 认知网络分析法的编码与建模过程

1. 基于节的编码
该过程包括数据分节和数据编码两个部分，其

中，分节是编码开展的重要前提。 在 ENA 中，研究者
在开展编码之前，需要根据数据格式规范对数据分节
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进行处理， 然后再以节为基础对交互数据进行编码，
最后再将编码数据转化为空间模型[6]。

（1）分节
节是认知网络分析中的重要概念。 以节为基础的

交互数据包括四个重要组成部分，分别是目标对象、不
同对象之间的关系、一系列表征对象之间关系的节，以
及表征认知元素间存在关系的证据[6]。①目标对象指模
型中的人、相关概念或其他连接网络的事物[6]。 ②对象
间的关系是指不同对象间的关联， 比如社会关系的强
度、 概念上的相似性或者任何将一个对象和另一个对
象联系在一起的互动关联等[6]。 ③节可以是时间单元、
过程中的步骤， 也可以是可识别单元中表征对象间关
系的任何方式[6]。在对获取到的文本数据进行整理编码
时，应以“节”为单位，对若干个编码行进行二进制编
码。不同节中的交互数据组成了文本“单元”，一个单元
中同一节的数据彼此关联， 而不在同一节的数据彼此
不相关[4]。④证据指数据行中可用于标识认知元素间关
系的标志。 Shaffer等人将同一节中概念的共现作为认
知元素间建立连接的标志[4]。

（2）编码
根据认知框架对学习者的认知元素进行编码，采

用二进制的编码方式，将符合框架维度的元素编码为
“1”，将不符合的元素编码为“0”。 表 1 展示了样本数
据集 RS Data 中的部分编码内容 （编码数据选取自：
http://www.epistemicnetwork.org/）， 即研究者根据不同
小组内的小组成员在参加两次游戏时的认知活动，以
二进制编码的形式对其中符合认知框架的元素进行

编码。
值得一提的是， 除了可以使用 SKIVE 认知框架

进行编码，研究者还可以根据实际的认知活动，采用
主题建模、潜在狄利克雷分布（LDA）、自动内容分析
等方法对学习者的交互文本进行处理与编码，并将其
与认知网络分析法进行结合，建立学习者的认知网络

模型。
2. 动态网络建模
建模是认知网络分析最重要的阶段。研究者根据

认知编码，以节为单位，对同一节中的编码数据行进
行累积，继而通过创建邻接矩阵，累积单元内的邻接
矩阵，进行向量归一化与奇异值降维分解等完成学习
者的认知网络建模，从而直观化、可视化表征学习者
认知元素之间的连接结构。

（1）以“节”为单位，对数据行进行累积
由于单元内的数据由不同的节组成，同一节中的

数据彼此相关，因此，需要按照“以节为单位”的形式
对数据行进行累积编码。通常通过二进制的形式进行
累积， 即如果同一节中任何一行数据包含代码 A，则
累积叠加之后的节中也包含代码 A[4]。如表 2所示，该
表根据表 1 的数据，以“节”为单位，对同一次游戏的
数据行进行了二进制累积编码，以此来表示同一节中
认知元素间的关联。
表 2 不同节中数据行编码累积表

（2）邻接矩阵的创建与累积
①邻接矩阵的创建：ENA 通过为每节中的数据

编码创建邻接矩阵来表示元素编码的共现 [4]。 对象间
的关联通过矩阵中的行和列来表示，即编码 Xi，j 代表

了对象 i与对象 j建立关联的强度， 并且由于对象与
自身无法建立相关关系，因而矩阵的对角线为 0[6]。 因
为 ENA 是一种无向图， 所以创建的邻接矩阵具有对
称性。②邻接矩阵的累积：创建完每节邻接矩阵后，为
了识别数据中元素连接的结构，ENA 会将每个分析
单元的邻接矩阵累加到同一个累积矩阵中[2]。 当 ENA
为数据集中的所有单元创建完累积邻接矩阵，每个矩

条 件 用户名 小组名 活动序号 E.数据 S.专业 I.工程师 S.合作 K.驱动器 K.设计 K.数据
第一次游戏 Robert z pneumatic 1 0 0 0 0 0 0 0
第一次游戏 akash v Electric 1 0 0 0 0 0 0 0
第一次游戏 devin c PAM 1 0 1 0 0 0 0 0
第一次游戏 akash v Electric 3 1 0 0 0 0 0 0
第一次游戏 joseph pneumatic 2 0 1 1 0 0 0 0
第一次游戏 joseph pneumatic 2 0 0 1 0 1 1 0
第二次游戏 brent p Electric 3 1 0 1 0 0 1 1
第二次游戏 abigail Series Elastic 4 0 1 0 0 0 0 0
第二次游戏 casey f Hydraulic 5 1 0 0 0 0 1 1
第二次游戏 madeline g Electric 5 1 1 0 0 0 0 0

表 1 样本数据集 RS Data 中部分编码内容

条 件
E.
数据

S.
专业

I.工
程师

S.
合作

K.驱
动器

K.
设计

K.
数据

第一次游戏 1 1 1 0 1 1 0
第二次游戏 1 1 1 0 0 1 1
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阵都可以转换为邻接向量 Vn，因此，这些向量也存在
于高维空间 V 中[2]。 通过这种方式，每个分析单元中
对象间的连接结构都可以由高维空间中的邻接向量

表示[2]。
（3）向量归一化
在 ENA 的高维空间中， 每个邻接向量代表一个

分析单元的关联模式，分析单元中节的数量影响着向
量的长度。 同一单元中节的数量越多，代表着产生的
共现也就越多，对应的向量越长[2]。但是有可能存在两
个代表相同关联模式的向量， 它们指向同一方向，并
且由于它们存在于不同的节中，因而会产生不同的长
度[4]。因此，为了能够准确地对不同单位的认知结构进
行对比，就需要控制不同单元中有可能产生的不同数
量的共现。 因此，需要对累积的邻接向量进行球面归
一化处理，即将每个向量 Vn除以它自身的长度，由此
得到归一化的向量[2]。

（4）奇异值降维分解
在完成向量归一化之后，ENA 将会采用奇异值

降维分解（SVD）的方法，最大限度地提高变量在数据
中的差异值，但不会重新缩放数据，从而实现对高维
空间的降维[4]。

（5）建立模型
在完成编码、转换矩阵之后，ENA 会根据形成的

编码数据在二维空间中对认知元素的连接结构进行

可视化表征，即完成建模。 “质心”和“节点的位置”是
建模中的两个重要概念。①质心（Centroid）：网络的质
心类似于物体的重心，由网络模型中“边权重”的算术
平均值确定[2]。 如果两个学习者建立的认知网络模型
具有相同的节点， 但是这些节点之间的连接强度不
同，那么这两个学习者各自的认知网络模型的质心也
不同。 质心主要用于 ENA 分析过程中微观视角向宏
观视角的转换。 即在比较不同学习者的认知网络时，
当学习者数量较少，直接对比其认知网络就能发现其
异同之处。 但当学习者的数量较多时，就需要将学习
者的认知网络抽象成一个点，以此代表学习者个人的
认知网络，并从宏观的投影空间对多个学习者的认知
网络进行对比。 ②节点的位置：为了使网络中质心和
经过 SVD 旋转之后能代表网络的点之间的距离最小
化，ENA 中用一个优化的程序来确定投影空间中节
点的位置[4]，即确定质心的位置。 ENA空间中点所处的
位置代表了对应的网络模型的连接结构，因此，点在投
影空间中分布的不同位置就代表了不同认知网络的最

大差异[2]。 那么，对多个学习者的认知网络的比较就转
化为对质心在投影空间中所处位置的分析[4]。分析人员

可根据投影空间中不同点间距离的大小判断相应学习

者的认知网络相似度或差异性， 空间中点间距离比较
小表明对应的认知网络结构可能存在较大的相似性，
反之， 距离较大则表明对应的认知网络结构的差异性
较大[2]。
在完成模型建立之后，研究者可以对学习者在宏

观空间以及微观层面中的认知网络模型进行直观对

比。其中，在学习者认知网络模型的微观层面，不同认
知元素节点之间连线的粗细代表了建立连接的强弱，
而节点的大小代表了与周围其他认知元素建立连接

的多少。研究者可以根据这些特征对学习者的个人认
知网络进行分析。 同时，还可以基于宏观投影空间中
点的分布对同一学习者在不同学习时期的认知网络

以及不同学习者在同一阶段的认知网络进行进一步

分析。 质心是 ENA 从微观层面向宏观层面转化的重
要中介，多个复杂的认知网络通过质心便可以以点的
形式在同一个二维空间中进行直观呈现。研究者可根
据这些点的布局与位置对宏观的认知网络结构特征

进行描述与分析。
（二）认知网络分析的支持工具
威斯康星教育研究中心与麦迪逊分校联合开发

了一个在线建模平台 ENA Webkit来支持认知网络分
析的开展。该平台具有处理编码数据与建立认知网络
两大功能[2]。在处理编码数据阶段，该平台可根据最初
的编码数据表，按照认知网络分析法的处理过程对其
进行自动化处理， 并将编码结果可视化表征出来，即
创建出关于学习者的认知网络模型，便于研究者进行
进一步的探索和解释[2]。Shaffer等学者在 2016年发表
过关于认知网络分析的指导手册， 对 ENA Webkit 的
具体使用进行了详细介绍， 并开发了专门的网站
（http://www.epistemicnetwork.org/）。

ENA Webkit 可对导入的编码数据进行自动化建
模和可视化呈现。 当存在多个研究对象时，ENA Webkit
会在宏观的投影空间中对多个认知网络模型进行呈现。
同时，还可以在微观层面对少数学习者间的认知网络结
构的具体差异进行对比分析。

四、学习分析中的认知网络分析及
应用案例介绍

ENA 作为一种可动态量化表征学习者认知网络
的分析方法， 在学习分析领域有着很大的发展前景。
同时，它还可以通过与多种分析方法结合，从不同角
度对学习活动进行分析，从而对学习者的学习表现进
行更全面的描述与预测。 本文将通过阐述 ENA 在协
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作学习 [7]、实践社区 [2]以及学习评价 [8]中的具体应用案

例，对该方法作进一步的介绍。
（一）认知网络分析在协作学习中的应用
协作学习已经成为人们解决复杂任务或问题的重

要方式，技术的发展增加了人们进行协作学习的机会，
也吸引着来自不同研究领域的学者予以关注研究[7]。在
技术的支持下， 人们可以借助于不同的技术工具或平
台开展协作学习活动， 而活动过程中产生的一系列交
互数据也随即记录在平台中。 如何利用这些数据分析
活动参与者的交互程度与认知特征是研究者重点关注

与解决的问题。
社会网络分析法（SNA）是研究者分析活动参与

者在协作学习过程中的交互程度以及发挥作用的常

用方法。 此方法可以表示学习者在学习过程中参与、
交互以及知识建构的情况 [14]，却无法对参与者认知层
面的结构进行动态建模表征与预测。 因此，研究者提
出采用社会认知网络标记 （Social Epistemic Network
Signature， 简称 SENS） 的方式， 即将认知网络分析
（ENA）与社会网络分析（SNA）进行结合，从而对学习
者在认知活动中产生的交互数据进行社会层面和认

知层面的分析[7]。
Gasevic 等人在 MOOC 平台上选择了一门课程

论坛中的部分交互数据，并通过 SNA 与 ENA 分别对
学习者的社会网络结构与认知网络结构进行分析，
探讨学习者的社会网络与认知网络之间的关系。 他
们首先采用自动内容分析法， 并借助潜在狄利克雷
分布，对文档中的突出主题进行抽取，共得到 12 个
主题， 其中包含与课程内容相关的主题以及过程主
题，为后续进行认知网络分析提供数据基础。 在认知
网络分析的过程中， 探讨每篇文章或评论与其前三
篇文章之间的语义联系， 以此最大限度地捕捉学习
者建立的有意义的联系 [7]。 基于这些语义连接，创建
了邻接矩阵，并通过累积矩阵等操作过程，最终绘制
出学习者个体认知网络结构图。 对其进行分析发现，
投影空间中的第一个维度 （SVD1 或 X 轴） 解释了
ENA 空间中 46%的方差， 其中过程分数较高的参与
者更关注课程的过程和程序， 即他们在与过程相关
的主题之间建立更多的连接。 ENA 投影空间中第二
个维度（SVD2 或 Y 轴）解释了 ENA 空间中 18%的方
差， 这表明内容分数高的参与者将会在与内容相关
的主题之间建立更多连接[7]。
为了了解学习者认知网络和社会网络之间的关

系，以及 ENA 和 SNA 可以在多大程度上帮助研究者
了解学习者的协作学习过程，研究者通过聚类分析和

社会认知网络分析，并结合多元线性回归分析对高成
效表现和低成效表现组的学习者的差异进行了描述

与分析[7]。
总体来说，在对学习者的协作学习过程进行分析

时，采用 ENA 可以拓宽研究思路，使研究不仅仅关注
学习者之间建立的社会连接，更关注学习者认知网络
的建立，从而从社会层面和认知层面对协作学习进行
研究，并进一步预测学习者的学习表现。

（二）认知网络分析在实践社区中的应用
实践社区（Community of Practice）是一个社会学

习系统， 即许多人在这个系统中共同分享他们的兴趣
并从事增进联系的集体学习[9-10]。 在实践社区中，学习
者处于问题解决式的情境， 即教师通过给学习者创建
一个问题解决的情境，使学习者扮演不同的角色，从而
模拟真实情境下解决问题的过程， 借此培养学习者的
实践能力、创新能力等。教师或研究者虽然可以借助社
会网络分析、内容分析、问卷调查等方式对反映学习者
的参与度、贡献程度、实践能力等方面的数据进行分析
与评价，但是这些方法、手段却没有办法对学习者在实
践社区中形成的认知网络结构进行直观呈现与分析，
也不能对不同学习者的认知结构进行直观对比。
在本案例中，研究者以“在线工程设计模拟”活动

为例， 使学习者在一个模拟的工作环境中解决一个现
实的工程设计问题，即学习者在一家虚拟的公司中，通
过审阅公司内部的技术文件，研究相关背景，从而进行
工程设计，并根据实验数据对研究成果进行检验[2，11-13]。
研究者利用认知网络分析法对学习者在这项工程设计

中进行的认知活动进行了定量与定性的分析， 以此对
学习者的认知网络结构进行动态建构表征， 进而探究
不同学习者的认知特征。
在本案例中，学习者的认知网络是由与工程实践

活动相关的认知元素相互建立连接形成的。研究者利
用认知框架对学习者的认知活动元素进行了编码，之
后通过形成邻接矩阵、向量归一化等处理之后建立了
学习者的认知网络模型。图 2显示了两名学习者的认
知网络模型，其中学习者 A（左侧图）的认知网络是在
知识元素和技能元素之间建立连接，而学习者 B（右
侧图）的认知网络不仅在知识和技能元素之间建立了
连接，也在价值、认识论等元素之间形成了连接，这表
明在“在线工程设计”的活动中，学习者 B 担当的工程
师考虑的比学习者 A更加全面。 同时，图中连接线的
粗细代表了元素之间连接的强弱，因此，通过观察可
以发现，图中学习者 A和学习者 B在进行认知活动时
各有不同的侧重点。

ˇ ˊ
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图 2 两名学习者的认知网络模型

由于在认知网络模型中，每个认知元素都有固定
的空间位置点，因此，可以通过对少数（一般是两个）
不同的认知网络模型进行做差相减，实现它们之间的
对比。当需要对该活动中多名学习者的认知网络进行
分析时，ENA 会通过抽取认知网络质心的方式，在投
影空间中对多个质心的空间分布进行直观展示，以此
来对多名学习者的认知网络进行对比。研究者利用两
个维度上的置信区间计算出两组学习者（A 组、B 组）
在投影空间中的平均位置， 并通过独立样本 t 检验，
发现两组学习者在第二维度上有显著性差异 （mA=
0.079，mB=-0.079；p<0.001，t=4.231）。 其中，A 组学习
者更多的是在基础知识和技能方面建立更多的连接，
B 组学习者更多的是在认识论元素和与设计相关的
知识元素之间建立更多连接。 如图 3所示。

图 3 两组学习者参与活动的认知网络分布图

借助于 ENA， 研究者可以对实践社区中学习者
开展的认知活动进行分析，建立学习者的认知网络模
型， 直观地了解学习者在参与活动过程中的认知特
征，明确学习者在不同元素之间的连接关系以及关系
的强弱。 并且，还可以通过对学习者在不同时间段的
认知网络的对比分析发现其认知发展变化，有利于在
实际的教学活动中引导和培养学习者的认知发展。

（三）认知网络分析在评价中的应用
技术的发展使教师可以更好、更全面地评价学习

者的学习行为，但当前的很多评价方式无法直观地展

现学习者的认知特征。尤其是当学习者递交的是文本
类的作业文档（如课程论文）时，教师只能根据文档情
况进行打分，却无法真实地了解文档背后反映的认知
活动。 而对认知活动的分析与了解（尤其是对于成绩
不理想的这类学习者）， 可以进一步帮助教师开展有
针对性的教学和辅导。
在本案例中，16 名学习者被要求通过使用传记、

文学批判、读者回应或者现象学研究的方法对虚拟文
学进行分析，并最终通过作业论文呈现个人分析[8]。研
究者将论文文本分割成不同的片段， 并对每一片段
中涉及的关键词进行编码， 建立了 16 名学习者的认
知网络模型，对学习者在写作中的复杂思维进行了直
观化的展现， 帮助教师进行总结性评价以及理解学
习者进行学科学习时的认知特征。 在进行具体编码
时，研究者使用两组关键词来分析学习者的文章，第
一组包含 8 个一般的文学分析术语：报告、环境、讲
述者、主题、解释、体裁、分析和描述；第二组包含 8
个文学分析中的特定关键词：作者身份、镜像、层次、
文本细读、空白、歧义、过度决定和非充分决定。其中，
第一组归为第一种编码方式， 第一组与第二组结合构
成第二种编码方式。
为了分析这些论文，研究者根据这些论文的分数

将文章分为低水平、中等水平和高水平三类，通过对
这三类论文的平均认知网络进行对比，发现学习者在
写作时的思维差异。图 4显示了三类不同写作水平学
习者的平均认知网络。 从总体上看，在采用第一种编
码方式得到的认知网络模型中，中等水平和高水平成
绩的学习者建立的认知连接要多于低水平学习者，高
水平学习者在不同元素间建立的连接最多，而低水平
学习者的认知网络中缺少“环境”“报告”两个因素，并
且在元素“描述”和“解释”之间没有建立连接。

注：左图为低水平，中图为中等水平，右图为高水平。

图 4 三类不同写作水平学习者的平均认知网络

（采用第一种编码方式）

除此之外，研究者也利用第二种编码方式对三类
文章进行编码， 并建立了认知网络模型 （如图 5 所
示）。 其中，低水平的学习者大多在“空白”“解释”“分
析”之间建立连接。 而中等水平和高水平的学习者建
立的网络具有更平衡的联系，同时，仍然强调“解释”
“描述”“分析”之间的联系。
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注：左图为低水平，中图为中等水平，右图为高水平。

图 5 三类不同写作水平学习者的平均认知网络

（采用第二种编码方式）

在本案例中，研究者通过认知网络分析法对学习
者的书面作业进行了量化分析，从而帮助教师对学习
者递交的文本类作业进行评价，使得教师通过对学习
者复杂思维的了解，明确学习者的薄弱环节，及时给
予反馈与指导。

五、认知网络分析的特征与优势

（一）对要素间共现关系的关注是认知网络分析
法的核心

ENA 利用概念的共现来表征认知连接的建立 [2]，
因此，不同要素间共现关系的表征是 ENA的核心。同
时，ENA 不受编码频率的驱动，而与编码共同出现的
频率相关，因此，能够捕捉研究对象认知框架的各个
元素的协同发展情况 [15]，从而对元素间的共现关系进
行动态表征。 如借助 ENA 可以建立学习者专业化思
维的动态网络模型， 即研究者可以根据编码框架，对
多个关于专业化思维的认知元素间的关联结构进行

建模表征，根据这些元素间连线的粗细以及表征元素
的节点的大小，分析认知结构的特征。通过此方式，可
以直观化地表征学习者专业思维的发展情况，并且还
可以通过结合其他的方法，全面客观地对学习者的学
习行为进行分析。

（二）可以多层次、动态化表征个体和群体的认知
网络结构

ENA 可以从微观和宏观两个层面对学习者个体
和群体的认知网络进行表征。 在微观层面，它可直观
展现学习者的认知网络结构，对少量学习者之间的认
知结构进行差异对比。如案例二中，研究者对“在线工
程设计模拟” 活动中学习者的认知特征进行了分析，
通过呈现学习者在此活动中的认知网络结构，以及对
不同学习者之间的认知网络进行做差相减，从而发现
不同学习者之间的认知差异，弥补学习分析领域中间
接表征学习者认知特征的分析方法的不足。在宏观层
面，它可对多名学习者的认知网络进行对比，也可根

据学习者在一定周期内的认知情况，实现对学习者认
知结构的动态化表征与追踪预测。 同时，认知网络分
析还可以与其他分析方法进行结合。 如案例一中，研
究者利用社会网络分析与认知网络分析法对学习者

产生的交互文本数据进行社会层面与认知层面的分

析，从而从社会连接与认知结构两个角度表征、分析
学习者的学习情况，深度挖掘学习者的认知特征。

（三）它是一种可多维度表征学习者认知发展的
思维工具

ENA不仅仅是一种研究方法，更是一种多维度表
征学习者认知发展的思维工具。 研究者可以不局限于
认知框架理论提供的维度， 而是结合多种研究方法对
学习者的认知发展进行分析与表征。 如吴忭等人将认
知网络分析法用于对 STEM教育的分析与测评， 即按
照 “专业的知识技能”“学科认识论能力”“专业的态度
素养”“专业的认同感” 等方面对学习者的专业化思维
进行表征 [15]，通过可视化的方式呈现学习者的认知发
展情况，对学习者做出全面的分析与评价。研究者也可
使用主题建模、自动内容分析等方式，借助更多理论模
型，对认知元素间的共现关系进行分析。如本文案例三
中，借助内容分析，自定义框架，从多个角度分析学习
者的专业思维发展情况， 便于教师明确学习者的薄弱
环节，了解学生的认知发展状况，进而及时给予指导与
帮助，促进学习者专业思维能力的形成与发展。

（四）它也是一种基于证据的深度学习评价方式
“以证据为中心”的评价设计模式是一种可以将理

论、数据和分析之间的关联进行概念化的方式[4，16]。在这
种评价设计模式中，分析框架由三种互相关联的模型
组成：学生模型、证据模型和任务模型 [4，17]。 学生模型
代表了研究者想要评估的学习者特征或对学习者进

行建模与测量的结果；任务模型代表了用于在学生模
型中测量结果的活动或数据；证据模型用于表述分析
工具与技术， 并且将学生模型与任务模型连接起来，
通过模型中的技术与工具对基于数据的结果进行验

证，进而得出结论 [4]。 ENA 便是一种基于证据的深度
学习评价方式，它在认知框架理论的指导下，利用技
术与工具对学习者在学习过程中产生的文本数据进

行分析与处理，从而建立学习者认知网络模型，直接
对学习者的认知网络结构进行分析，而不是通过外显
行为数据间接分析学习者的学习特征，以此对学习者
的认知发展做出更深刻、更全面的评价。
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Study on Epistemic Network Analysis and Its Application Case

WANG Zhijun1, YANG Yang2

(Research Center for ICT in Education, Jiangnan University, Wuxi Jiangsu 214122)

[Abstract] With the rapid development of educational big data and learning analysis, epistemic
network analysis (ENA) is increasingly becoming an important method to characterize learners' cognitive
network structure. This study adopts literature research and case study to introduce epistemic network
analysis systematically from the perspectives of concept, theoretical basis, analysis process, supporting
tools, research cases and features. It is found that this method can visually represent and analyze the
network relationship between individual and group cognitive elements of learners by constructing a
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Review of Domestic Researches on Quality Identification of Online Courses

YANG Xiaohong, ZHOU Haijun, ZHOU Xiaozhang, HAO Zhao
(School of Educational Technology, Northwest Normal University, Lanzhou Gansu 730070)

[Abstract] Online courses play an important role in reforming traditional teaching and learning
patterns, promoting the classroom revolution and realizing the transformation of higher education as well.
This paper uses literature analysis to sort out domestic researches on quality identification of online courses
from the perspectives of policy evolution, standard system and research methods. It is found that the
construction of online courses in China has experienced several developmental stages, including network
courses, high-quality courses and online open courses. In each stage, quality identification serves as an
important measure to guarantee the quality of the courses. Currently, the quality of course resources, course
implementation, user learning and learning support platform are main dimensions for the construction of the
quality identification index system of online courses, and experimental summary, literature induction,
expert consultation, theoretical model, Delphi method, analytic hierarchy process and fuzzy comprehensive
evaluation are main methods for constructing the quality identification index system and determining the
index weight. Finally, this paper proposes a QFD-based quality identification of online open courses in
colleges and universities.

[Keywords] Online Course; Massive Open Online Course; Quality Identification; Index System
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dynamic network model based on the theory of cognitive framework. There are two phases of "stanza-based
coding" and "creating dynamic model" and eight specific operational links in this method. ENA Webkit is
an important tool to support epistemic network analysis. ENA has been widely used in collaborative
learning, community of practice and learning evaluation, which can deeply characterize, analyze and
compare learners' cognitive network through deep integration with other methods. ENA focuses on the co-
occurrence of elements and can represent the cognitive network of individuals and groups at multiple levels
and dynamically. Moreover, it is a thinking tool that can represent learners' cognitive development based
on multiple theoretical frameworks, and an evidence-based evaluation method of deep learning as well.

[Keywords] Epistemic Network Analysis; Epistemic Framework; Learning Analytics; Co-occurrence;
Case Analysis
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