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　　［摘要］　近年来，人工智能在自适应教育中扮演的角色至关重要。本文基于２０１９年５月在北京召开的第

三届人工智能和自适应教育大会（ＡＩＡＥＤ２０１９）报告、小组讨论及相关文献，从教育和学习理论、智能技术、学习

工程和应用实践四方面对会议内容进行了梳理和阐述，提炼出教育技术领域正在发生的五项重要趋势：１）以人

为本；２）跨学科研究；３）共同的理论研究框架；４）实证主义研究导向；５）科技企业的研究新势力。本文对自适应

教育理论研究和实践探索有所启迪，对把握教育技术研究发展前景也有所帮助。
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　　２０１９年５月２４２５日，第三届人工智能和自适
应教育国际大会（ＡＩＡＥＤ）在中国北京召开，来自世
界各地５０余位业界专家学者做了相关报告，与会人
员超过５０００人。大会聚焦人工智能（ＡＩ）和自适应
教育（ＡＥＤ）前沿问题，重点关注两者深度融合的理
论、方法及应用，包括机器学习、数据挖掘、自然语言

处理、多模态分析和先进系统架构等技术如何融入

教育领域的未来发展趋势，及背后影响人类学习的

规律等。除主会场报告外，大会还提供了面对面交

流、介绍系统开发和应用经验的机会，专设了自适应

学习系统设计、教育数据挖掘、自然语言处理与语义

分析、自适应系统自我改进、机器学习与深度学习、

ＩＥＥＥ自适应系统机器学习标准及其基础建设等六

个专题分会场。

大会主席为“机器学习之父”卡耐基梅隆大学

计算机学院院长汤姆·米切尔（ＴｏｍＭｉｔｃｈｅｌｌ）。他
对人工智能与教育融合的前景充满信心，预言未来

十年将是人工智能影响教育的十年，指出人工智能

发展日新月异，在诸多应用领域已获成功。信息技

术早已融入教育，人工智能一定能更好地为师生带

来切实帮助。在通用智能导学框架（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＩｎ
ｔｅｌｌｉｇｅｎｔＦｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒＴｕｔｏｒｉｎｇ，简称 ＧＩＦＴ）下，机器
学习有两个重要发展方向：一是实现教学策略的自

动学习，用以预测学生的知识状态及推荐个性化学

习路径；二是实时感知人类状态，利用表情、体态等

洞察有价值的信息。伦敦大学学院知识实验室罗斯
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·勒金（ＲｏｓｅＬｕｃｋｉｎ）教授展望了“原智能”对人工
智能赋能于人的前景，指出依赖人工智能的支持，学

生可以理解不同学科之间的内在联系，掌握跨学科

知识，从而独立或协作地解决复杂问题。麻省理工

学院人工智能实验室主任丹妮拉·拉斯（Ｄａｎｉｅｌａ
Ｒｕｓ）教授强调计算思维的重要性，认为计算思维是
２１世纪教育的支柱。卡耐基梅隆大学计算机及心
理学系教授、ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＴｕｔｏｒ项目负责人肯·科德林
格（ＫｅｎＫｏｅｄｉｎｇｅｒ）认为，人工智能与教育结合并将
学习科学融入日常学习，借助学习工程效能，学生的

学习效率有望提高十倍以上。

因篇幅所限，本文按“避繁就简、突出重点”的

原则，基于“理论—技术—工程—应用”的逻辑顺序

对报告进行梳理。

一、教育和学习理论

教育和学习理论是人工智能和自适应教育研究

的基础，也是教育技术学立足与发展的关键。一方

面，教育技术学的理论之基以及学科发展的“南国

农之问”困局依旧（任友群等，２０１９）；另一方面，人
工智能技术必将对教学方式、学习方式和未来学校

产生深远影响，呼唤理论创新对技术赋能的智能化

予以积极回应和解释（何克抗，２０１８）。
（一）自适应学习生态系统

技术变革教育在于技术改变人们的学习方式、

认知方式、参与者之间的社会关系、学习的生态系统

（祝智庭等，２０１４）。鉴于教育技术学多学科交叉的
特征，生态视角具有系统性、动态性、耦合性等优点，

是考究理论的不二之选。

１．生态结构及特点
麦肯锡学院首席数据科学家安妮·爱格巴彼恩

（ＡｎｉＡｇｈａｂａｂｙａｎ）提出，自适应学习生态系统包含
科学、数据、算法、洞见、内容五部分。“科学”包括

知识追踪、遗忘、教学间隔、错误纠正、智能代理等；

“数据”强调共同标准及避免鸿沟；“算法”包括基于

规则和基于学习两类算法以及领域模型、评价模型、

记忆模型、序列模型；“洞见”为个性化分析与推荐；

“内容”指讲授、阅读材料、评估及游戏等教学形式。

五部分相互融合并有内在逻辑。以算法组件为例，

领域模型解决学习者需掌握何种技能，评估模型侦

测学习者需掌握技能的程度，记忆模型关注学习者

是否以及对技能进行复习和回顾的间隔期，序列模

型提供“学习者后续要学习的内容”。

专业顾问和公共演讲者埃里克·谢泼德（Ｅｒｉｃ
Ｓｈｅｐｈｅｒｄ）提出的能力金字塔（ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＰｙｒａｍｉｄ）
模型也强调自适应学习生态系统的重要作用（见图

１）。该模型由支持能力、准备就绪、行为和功能等
整合而成，强调对能力金字塔各因素进行测量并揭

示各因素之间的相关性，如“准备就绪”指个人、团

队或组织准备的程度，由与任务执行相关的行为和

功能所支持；“个性、情绪智力、情境”是影响行为发

生的重要因素；“身体和认知能力、功能技能、环境”

是影响功能发生的因素。同时，该模型充分考虑测

量误差的影响，使用 Ａｎｇｏｆｆ方法确保科学性。该模
型为了解诊断数据集的有效性，为学习者提供个性

化服务方面发挥了巨大作用（Ｒｏｂｅｒｔｓｅｔａｌ．，２０１９）。

图１　能力金字塔

在自适应学习生态系统构成的讨论中，大会聚

焦于人工智能在教和学中所扮演的角色。与会者认

为，人工智能的作用在于协助教师开展工作，执行耗

时且教师难以独立完成的任务，以此为学习者提供

高质量教育。Ａｌｅｌｏ公司总裁兼首席执行官刘易
斯·约翰逊（ＬｅｗｉｓＪｏｈｎｓｏｎ）例举了人工智能促进学
生学习的七大作用：一，人工智能驱动软件系统使用

自然语言与学习者交流，帮助学习者表达和运用知

识，从而展示现状与目标知识和技能之间的差距；

二，评估学习者反应，识别知识差距和误解，帮助教
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师深入了解学生的学习，有效缓解学业负担；三，评

价和反馈学习者表现；四，指导学习者学习或使用技

能，借助轨迹追踪技术，为学生的未来成功做好指导

和准备；五，支持教师和学校，帮助教师促进学生的

课堂学习，促进所有学生进步；六，总结班级或课程

的进度或错误模式，协助教师和教育机构降低教学

工作强度；七，对学生数据进行训练而非预设人工经

验，人工智能和机器学习对构建学习材料尤其适用。

理想情况下，智能导学系统可让学习者参与基于任

务的对话，评估学习者的表现并提供反馈，帮助教师

和教育机构调整课程并将教学重点放在真正需要之

处，达到为学生提供大规模高质量学习的目的。

２．生态多样性
适应性学习的生态多样性可体现在生态系统的

各方面，与会者针对学习者、教师和课程等核心要素

展开讨论。

首先，尽管翻转课堂、项目导向、合作学习等对知

识掌握及提升学习满意度作用显著，但是如何科学选

择不同特质的学习者团队仍是一大难题。西班牙国

家研究委员会（ＣＳＩＣ）人工智能研究院副院长卡莱斯
·西拉（ＣａｒｌｅｓＳｉｅｒｒａ）通过设计性格、性别和能力多
维度实验证实了学习小组成员的多元化表现较非同

质化更为优秀。实验结果显示：在性格方面，ＳＮ（感
觉外倾型）和ＴＦ（思维情感型）应尽可能多样化，学
习小组的外倾、思维和判断的综合得分要为正，也要

确保至少有一名成员内倾得分为负；在性别上，应尽

量保持平衡；在能力方面，有教学代理的参与且每个

代理被分配至少一种能力，通过提高组内熟练程度和

亲和力实现团队整体优化。如果能够得到人工智能

技术的协助，结构优化的小组将比通过传统教师讲授

方式的学习效果高出３０％（Ａｎｄｒｅｊｃｚｕｋｅｔａｌ．，２０１９）。
其次，尽管自适应学习已变得日益普遍，但其设

计、实施和评估的实证框架和理论略显滞后，如果实

施不当，以学习者为中心的课程可能会弊大于利。

为检验五年级学生学习自适应数字化课程的效果，

美国著名公益教育机构 ＷｅｓｔＥｄ高级研究员封明玉
（ＭｉｎｇｙｕＦｅｎｇ）博士通过随机对照实验发现，多数教
师对实验结果满意，希望有机会参与更多的教学和

设计工作。但在自适应学习课堂中，学生并不总能

持续保持专注和参与度。与高成就学生相比，成绩

不佳学生更少参与自适应自学计划，这意味着单一

化的自适应学习可能会扩大学业成就差距。因此，

教学内容和课堂活动类型的多样性和均衡性对自适

应教育也极为重要（Ｓｈｅｃｈｔｍａｎｅｔａｌ．，２０１９）。
（二）人工智能如何赋能

对人工智能赋能的讨论主要围绕适应性学习系

统的可解释性、交互和动机三方面展开。人工智能

技术与教育融合离不开教育学和心理学的支持，更

加需要分析结果的可解释性，从而为教育教学服务

的互动干预提供指导（郑勤华等，２０１９）。
１．可解释的人工智能
人工智能技术的可解释性是与会者最关心的话

题之一。一方面，教育领域的智能虚拟代理（Ｉｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｔＶｉｒｔｕａｌＡｇｅｎｔ，ＡＫＡ）种类繁多但应用在真实课
堂的很少，如教学代理（ＰｅｄａｇｏｇｉｃａｌＡｇｅｎｔｓ）、具身会
话代理（ＥｍｂｏｄｉｅｄＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌＡｇｅｎｔｓ）、人工同伴
（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＣｏｍｐａｎｉｏｎｓ）、说话之头（ＴａｌｋｉｎｇＨｅａｄｓ）、
共情代理（ＥｍｐａｔｈｉｃＡｇｅｎｔｓ）、倾听代理（ＬｉｓｔｅｎｉｎｇＡ
ｇｅｎｔｓ）及虚拟人（ＶｉｒｔｕａｌＨｕｍａｎ）等。麦考瑞大学计
算机系德博拉· 理查兹（ＤｅｂｏｒａｈＲｉｃｈａｒｄｓ）教授认
为，这一窘境潜藏两个重要的理论问题：一是教学代

理如何能适时而非提前或延后地提供支撑；二是教

学代理怎样才能做到对不同学习者作出区别性响

应。实验发现，如果教学代理能成为反思而非灌输

知识的工具，且可以辅助学习而非替代师生的努力

和坚持，那么这类教学代理具有促进学习的潜力；如

果教学代理能对其行为予以解释，如对师生提供建

议或提问等，它们才能适时介入和进行有效的干预。

然而，自适应学习系统要检测学习者的需求并做出

响应并不容易，可解释自身行为的教学代理便显得

至关重要（Ａｂｄｕｌｒａｈｍａｎｅｔａｌ．，２０１９）。
另一方面，学习者总是社会人而非单独的个体。

华中师范大学心理学院隆舟（ＺｈｏｕＬｏｎｇ）博士探究
自适应系统的社会性指出，在多代理智能导学系统

（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＧｕｉｄａｎｃｅＳｙｓｔｅｍ）中，学习者
通过与多个教学代理的互动获得认知与情绪的适应

性，通过个性化教学指导和支架提高学习效果。于

是，借助社会认知冲突与知识收益之间的作用关系，

可解释社会认知冲突产生的不同影响。实验结果显

示，学习者从多代理智能导学系统获得认知支持调

节社会认知冲突时，学习效果更加明显（Ｌｏｎｇｅｔ
ａｌ．，２０１８）。更重要的是，对多智能体社交元素的研
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究会有助于理解“多代理—学习者”交互框架及未

来基于代理的系统设计。

安妮·爱格巴彼恩强调算法的透明度是教育技

术领域值得关注的重要问题。从某种程度看，可解

释性为人类理解决策的原因（Ｍｉｌｌｅｒ，２０１９）。通常情
况下，模型的复杂性越高，其表现越好，但可解释性

越差。因此，自适应学习生态系统不仅要研究帮助

学习者更好学习的算法，也要注意数据样本的选择

（自愿与随机）、分布与多样性（地理、年龄等）、易导

致偏见的组别（性别、教育程度）以及敏感信息（种

族）等，还要明晰决策边界，尽量使用线性／逻辑回
归、决策树等“白箱”算法，避免片面追求结果而被

“黑箱”所缚（Ａｇｈａｂａｂｙａｎｅｔａｌ．，２０１８）。
评价学习者能力属微观层面的讨论。对中高年

级科学课程而言，多数国家已制订相应的教学大纲，

如美国颁布了新一代科学教育标准（ＮＧＳＳ），对学生
的“科学实践”及“科学写作”提出要求。前者侧重

提出假说、获取数据、分析与解释及佐证观点等（实

验），后者侧重构建理论解释和交流（写作）的。罗

格斯大学教育研究生部学习科学和教育心理学贾妮

斯·戈伯特（ＪａｎｉｃｅＧｏｂｅｒｔ）教授团队的 ＩｎｑＩＴＳ虚
拟实验室对学生的科学实验和写作能力开展评估，

并基于教育数据挖掘和自然语言处理技术开发了自

动评分算法。让人吃惊的是，研究揭示存在“混乱

的中间态”现象———回归分析结果显示，操作能力

仅能解释２８％的解释能力的变异，而卡方检验发现
二者不一致性高达４９％。这意味着，只依靠实验报
告评价学习者，无法全面体现学习者的能力差异，必

须与其它评价方法结合才可行。这一结论对设计智

能学习系统、绩效评价乃至人工智能教育应用等都

有重要的参考价值（Ｌｉｅｔａｌ．，２０１９）。
２．在交互式环境中理解和改变行为
在交互式系统中理解、改变和建模行为，与数据

驱动方法（ＤａｔａＤｒｉｖｅｎＭｅｔｈｏｄｓ）和适应性教育等理
论有关，广泛分布于智能导学系统、教育数据挖掘、

认知和行为建模等专业领域。乔治梅森大学助理教

授迈克尔·伊格尔（ＭｉｃｈａｅｌＥａｇｌｅ）采用实验、可视
化与教育数据科学（ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌ
ＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅ）及数据驱动等相结合的方法，探究如
何通过游戏改善学生的学习。例如，利用环境学习

曲线增进游戏学习的洞察力，为学生提供展现学习

效果的非侵入性方式。他发现，诊断期间异常重要，

可以使用上述方法优化环境，了解学生在这些环境

会发生什么。因此，使用新的方法和技术了解交互

式教育环境的学生行为，会对预测和改变学生行为

产生意想不到的作用。

３．动机与干预
斯坦福国际研究院王帅（ＳｈｕａｉＷａｎｇ）博士认为

以技术赋能策略（ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｏｗｅｒｅｄＳｔｒａｔｅｇｉｅｓ）为
出发点的教育近年层出不穷，但明显存在个性不足。

同时，一对一线上教学虽具有实时互动和反馈的优

势，却消耗了大量的人力资源。人工智能支撑的适应

性教育能避免上述问题，帮助学生“题海逃生”。松

鼠ＡＩ作为中国第一个商业人工智能适应性教育的提
供者，专门基于ＡＲＣＳ动机激励模型编制减少教学材
料的动机量表（ＲＩＭＭＳ），以此验证自适应学习系统
的使用动机在中国Ｋ１２学段的适用度。该量表对中
国２１省４０９名学生开展的研究发现：四因素ＲＩＭＭＳ
模型在自适应学习系统的Ｋ１２设置中有较高的有效
性，并揭示了四个与学生动机密切相关的因素：注意

力、相关性、信心和满意度。斯坦福国际研究院与松

鼠ＡＩ共同尝试虚拟个人助理（ＶＰＡ）用自然语言与
学生互动，通过自适应教学系统改善学生学习。

事实上，智能导学系统的学习成果备受脱离和

非持久性的威胁，动机却能帮助学生提高参与度、持

久性和学习效果。孟菲斯大学智能研究院史更虎博

士认为，明确智能导学系统中动机与学习行为之间

的关系，对激发学生的学习起到了关键性作用，并在

自适应智能导学系统 ＡＬＥＫＳ开展了实验验证（Ｓｈｉ
ｅｔａｌ．，２０１８）。

罗里·拉佐夫斯开（ＲｏｒｙＬａｚｏｗｓｋｉ）等人的元分
析结果确证了生态化教育环境动机干预（Ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ
Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｓ）的有效性。在这种情况下，相比真实
的教师引导，智能导学系统（ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｕｔｏｒｉｎｇＳｙｓ
ｔｅｍｓ，ＩＴＳ）实施的动机干预可让知识传达变得更可
靠，这无疑又提升了智能导学系统的有效性。很多

学者也期待，通过智能导学系统学习的学生，可以突

显参与性和坚持性，学业也能有更卓越的表现。

二、智能技术

人工智能与自适应教育的融合深受当代人工智

能潮流的影响（刘凯 等，２０１８）。会议显示，深度学
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习、强化学习、虚拟现实技术等方兴未艾，网络分析

正在成为下一个热点。

（一）深度学习

作为当前人工智能再次崛起的突破性技术，深

度学习通过多隐层结构模型和海量训练数据自动学

习特征表征，实现分类或预测准确性的极大提升。

教育领域引入深度学习技术必然成为自适应教育技

术发展的时代选择。

图２　学习者掌握概念程度的动态谱系

１．知识追踪
学习总是处于动态变化之中。知识追踪

（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＴｒａｃｉｎｇ，简称ＫＴ）根据学习者的表现推
断学习者对知识或技能的掌握程度，这是学习科学

不确定性建模的重要组成部分。基于深度神经网络

的知识追踪模型（ＤｅｅｐＫｎｏｗｌｅｄｇｅＴｒａｃｉｎｇ，简称
ＤＫＴ）正成为焦点，它超越了基于隐马尔可夫模型的
贝叶斯知识追踪（ＢａｙｅｓｉａｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＴｒａｃｉｎｇ，简称
ＢＫＴ）存在的诊断结果离散性等问题（掌握与否的二
值状态）。中国科学技术大学计算机学院刘淇博士

建立的具有注意力机制的“ＥＥＲＮＮＡ＋ＥＫＴＡ”框架，
实现学习者及练习题目的表征，可动态追踪学习

状态的变化。实验结果显示，该框架预测学业表

现比其他模型更有优势，而且对冷启动也有准确

和稳定的结果（Ｓｕｅｔａｌ．，２０１８）。此外，该方法还
能刻画学习者概念掌握程度逐渐变化的过程（见

图２）。得益于上述技术的支撑，人们可开发更有
针对性的知识追踪、认知导航和学习路径推荐等

算法，构建认知结构增强的自适应学习框架（Ｃｏｇ
ｎｉｔｉｖｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅＥｎｈａｎｃｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒＡｄａｐｔｉｖｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称 ＣＳＥＡＬ），保持学习路径与知识结构
动态的内在逻辑一致性（Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０１９）。
２．自然语言处理
对人类教师而言，评估学生的论点是一大困难，

有些教师甚至避免给学生布置此类作业。对此，美

国德保罗大学计算机学院彼得·黑斯廷斯（Ｐｅｔｅｒ
Ｈａｓｔｉｎｇｓ）副教授基于建构主义知识建构观和文本推
理建构知识的自然语言处理（ＮＬＰ）技术。考虑到自
动论文评分（ＡｕｔｏｍａｔｅｄＥｓｓａｙＳｃｏｒｉｎｇ，简称 ＡＥＳ）很
大程度上依赖于论文表面特征（如单词、单词集、句

子相似性等），侧重于对论文进行整体评估，而这与

教师面对的困境没有差别。为此，他将重点置于论

证结构，引导学生通过因果关系解释科学现象，以此

提高学生论证的连贯性和完整性。黑斯廷斯等以芝

加哥１３００多名１４１５岁学生为研究对象，让学生阅
读相关主题，然后对信息加以整理汇总，利用因果关

系进行解释。结果发现，基于自然语言处理技术推

理的评价准确性明显更高，这为解决上述困境提供

了可靠思路。同时，该研究也发现，循环神经网络

（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，简称 ＲＮＮ）对成功识别
概念和因果关系起到关键作用。因此，只要满足基

于概念任务的因果模型和充分的训练数据两个条

件，自然语言处理技术能准确分析学生论文的结构，

而不像过去那样仅仅局限于总分。这意味着，自然

语言处理技术有广阔的使用空间（Ｈａｓｔｉｎｇｓｅｔａｌ．，
２０１８）。

（二）强化学习

在以人为中心的强化学习 （Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，简称ＲＬ）中，人类与环境相互作用，而代理
的任务是使人与环境的交互更有成效，该技术已在

医疗和教育等领域广泛应用。然而，北卡罗来纳州

立大学计算机科学系助理教授迟（ＭｉｎＣｈｉ）博士
等认为，已有研究没有考虑决策粒度，因此可将其称

为扁平式强化学习（ＦｌａｔＲＬ），他用分层式强化学习
（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＲＬ，简称ＨＲＬ）加以区分。总体而言，
分层式强化学习将较大的决策问题分解为若干较小
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的子问题，并为每个子问题引入相应的处理策略，以

提高数据处理效率，但分层式强化学习仍需不同粒

度的奖励补充信息。同时，以人为本的思想也对分

层式强化学习提出挑战。迟博士将研究重点放在降

低延迟和噪音奖励功能上。她应用高斯过程从延迟

奖励中推断出即时奖励函数，可推断出奖励对深度

强化学习（ＤｅｅｐＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，简称 ＤＲＬ）
的有效程度（Ｚｈｏｕｅｔａｌ．，２０１９）。

在与用户的真实交互中，自然语言会话成为自

适应教育系统搜索、问答、推理和推荐等功能的底层

技术。其中，知识识别与提取是计算机科学及教育

信息技术领域共同面对的难题。已有方法通过实体

识别和关系提取提取事件三元组，新的尝试则是输

入语句借助端到端框架直接得到实体及其关系

（Ｈａｏｅｔａｌ．，２０１７）。通常情况下，重叠三元组的语
义摘取非常困难，现有的标记模式无法有效解决该

问题。中国科学院自动化研究所、模式识别国家重

点实验室副研究员刘康（ＫａｎｇＬｉｕ）博士利用
Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型生成三元组，再使用 ＯｎｅＤｅｃｏｄｅｒ（单一
解码器生成所有三元组）和 ＭｕｌｔｉＤｅｃｏｄｅｒ（每个解码
器生成一个三元组），实验验证结果良好（Ｚｅｎｇｅｔ
ａｌ，２０１８）。

（三）网络分析

１．静态表征
学习者的知识空间是典型的人工导学系统

（ＭｅｃｈａｎｉｃＴｕｔｏｒｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ）要素。作为表示领域知
识和构建个性化导学系统的数学工具，知识空间被

用来探究学生的技能网络、探测知识边缘、设计最佳

或替代学习路径等。密歇根大学研究员雷寅斌

（ＹｉｎｂｉｎＬｅｉ）等将拓扑空间的一组运算符的语义扩
展到一般的闭包系统，也同样适用于知识空间或学

习空间。他认为，可以将任何问题与任意知识状态

的关系分为“内部点、外部点、边界点、积累点（共积

点）、孤立点”等，通过公理运算符计算相互关系，用

于知识状态内外边缘的推理。该方法有望成为人工

导学系统设计知识或学习引擎的基本技术。

另一种常见要素是知识库。一般情况下，人工

标注的常识库结构良好、准确性高且易于自动处理，

也存在知识缺失的稀疏性等不足。基于 Ｗｉｋｉ问答
系统的知识覆盖面虽广，但多为非结构和有歧义的

信息，很难直接检索并提取答案。事实上，对于简单

问题，基于提问词解析及实体和关系合并优化，或查

询知识库便可解决，但复杂问题涉及更多的实体、实

体类型及关系，需知识库有一定的灵活性。北京大

学计算机所冯岩松（ＹａｎｓｏｎｇＦｅｎｇ）副教授认为可同
时使用知识库和 Ｗｉｋｉ，或者引入记忆网络。记忆网
络不仅适合处理半结构化数据，同时也有一定推理

能力（Ｗｅｓｔｏｎｅｔａｌ．，２０１４），ＭｅｍｏｒｙＣｅｌｌ可以为一
元、二元、三元及多元知识进行表征。这意味着，记

忆网络具有易于对先验知识进行编码的便利，允许

向网络中增加特异性领域知识训练问答系统。相比

于端到端模型，键值模型的输入表征为“＜ｓｕｂｊｅｃｔ＋
ｒｅｌａｔｉｏｎ，ｏｂｊｅｃｔ＞”形式，再分别编码进入Ｋｅｙ和Ｖａｌ
ｕｅ记忆模块，从而具有更大的弹性和灵活性，易于
实现融合异构知识的查询和推理。

２．动态计算
加利福尼亚大学欧文分校教育学院助理教授尼

亚·道尔（ＮｉａＤｏｗｅｌｌ）认为，现有的学习者个体话
语分析方法仅能提供课程级粒度的见解，不能清晰

分析讨论中的序列结构、语义指涉及互动含义；而

且，网络结构分析无法反映会话互动的深层人际社

会认知和语义信息而受诟病。小组交流分析试图解

决上述问题———从会话模式分析社会认知过程并识

别在线多方互动的社会角色。基本框架包括六项测

度指标（见图３）：参与度指学生个体贡献占小组总
贡献的百分比；内在一致性（ｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｈｅｓｉｏｎ）指学
生贡献与之前贡献的语义相似程度；响应度（ｒｅ
ｓｐｏｎｓｔｉｖｉｔｙ）衡量学生个体贡献对小组其他成员贡献
的响应程度；社会影响力（ｓｏｃｉａｌｉｍｐａｃｔ）测量特定学
生贡献如何引发后续反应；新颖性（ｎｅｗｎｅｓｓ）为学习
者贡献的新信息量；交流密度（ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｄｅｎｓｉ
ｔｙ）指有意义的语义信息量。基于此，借助计算语言
学和机器学习方法可推断学生贡献之间的语义关系

和类型，将半非结构化话语数据转变为实意信息。

因此，小组交流分析不仅可在自适应学习系统提供

实时反馈，还能实现导师匹配及学习小组自动组配

等，最终通过建构学习网络支持规模化在线学习

（见图４）（Ｄｏｗｅｌｌｅｔａｌ．，２０１９）。
（四）虚拟现实

教学代理是虚拟现实技术的教育应用热点，在

学界已有较多讨论，比如，虚拟代理数字分身（Ｄｉｇｉｔ
ａｌＤｏｐｐｅｌｇａｎｇｅｒ）是一类与真实自我高度相似却有独
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立行为的技术。南加州大学计算机科学系研究助理

教授、信息技术研究科学家王宁（Ｗａｎｇｅｔａｌ．，２０１８）
利用新颖的角色动画技术ＲＡＣＡＳ（ＲａｐｉｄＡｖａｔａｒＣａｐ
ｔｕｒｅａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ）创建共享人类学习者外貌的虚拟
代理。它通过招募人类被试并实时生成其分享相貌

的虚拟听众（见图５），发现与数字分身的相似性既没
有显著影响人类学习者对领域知识的学习，也没有影

响他们教授虚拟代理的动机或自身的自我效能。后

续分析发现，当学习者对知识充满信心时，他们希望

代理人看起来像自己。同时，与虚拟代理共有的外

表越多，学习者对代理的教学未来越有信心。

图３　小组交流分析评价框架 图４　小组交流分析计算框架

图５　ＲＡＣＡＳ捕获的虚拟听众

三、学习工程

学习工程的概念提出较早（Ｄｙｍ，１９９９），但教育
技术学术界及工业界也只是近年才开始重视。

ＩＥＥＥ学习技术标准委员会主席埃文·巴尔认为，学
习工程（ＬｅａｒｎｉｎｇＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）将成为新兴职业，并
在自适应系统中扮演重要角色（Ｂａｒｒ＆Ｒｏｂｓｏｎ，
２０１９）。美国堪萨斯大学教师发展与辅导中心主任

苏姗·茨瓦格（ＳｕｓａｎＺｖａｃｅｋ）教授提出，在可预测
的未来，构造自适应预警系统甄别处于边缘挣扎的

学习者，为其提供恰当的学习建议，是研究的关键。

这可将学习效能作为研究基础并提供资源支持，以

实现自适应学习工程的规模化扩展。

（一）数据基础

综合来看，人工智能或适应性教育要么显得无

足轻重，要么过于复杂拘谨，这种现状不仅会错失良

机，甚至可能起反作用。哥伦比亚大学教师学院访

问助理教授查尔斯·兰（ＣｈａｒｌｅｓＬａｎｇ）及其团队认
为，当前重点是探索一条中间路线，以便在可用性与

灵活性之间求得权衡。该团队用伪代码生成问题空

间、训练数据及结果。实际应用中，人工智能可协助

教师脚本记录或可视化交互，把交互映射至日志文

件，建模预测学习困难学生。因此，开发新的问题空

间有助于促进教师和开发人员之间的合作。教师必

将成为定义问题的重要来源，将其纳入机器学习应

用程序开发的任务已刻不容缓。同时，提升问题分

解能力也不容忽视，伪代码可在教师和工程师之间
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起桥梁中介作用（Ｂｅｒｇｎｅｒｅｔａｌ．，２０１８）。
（二）核心手段

自适应系统尝试用练习让学习者掌握目标知识

和技能，但相同方法并非适用于所有人。人工智能

教育公司 ＣａｒｎｅｇｉｅＬｅａｒｎｉｎｇ联合创始人史蒂夫·里
特（ＳｔｅｖｅＲｉｔｔｅｒ）强调了解方法何时无用的重要性。
因为只有这样才能适时改变方法，实现真正的灵活

的适应性，不过前提是能有效识别学生的知识掌握

程度。在布鲁姆掌握学习理论框架下，知识的各个

要素（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ）构成了评估掌握过程
的基元模型，有助于更早监测问题学生，而借助学习

曲线等过程模型可以从中识别关键知识要素并进行

技能评价，使得在早期阶段改变教学策略成为可能

（Ｒｕｓｅｔａｌ．，２０１７）。
１．基元模型
学习时代（ＡｇｅｏｆＬｅａｒｎｉｎｇ）公司学习与数据科

学部负责人伊丽莎白·欧文（ＥｌｉｚａｂｅｔｈＯｗｅｎ）认为，
学习者视角出发的学习系统设计主要包括教什么

（Ｗｈａｔ）、怎样教（Ｈｏｗ）、数据和学习证据（Ｗｈｙ）三
大核心问题。在循证学习框架下，它们分别对应能

力（Ｃｏｍｐｅｔｅｎｃｅ）、任务（Ｔａｓｋ）和证据（Ｅｖｉｄｅｎｃｅ）三
个证据为中心设计原则的基本要素。她强调，未来

的教育系统工程应以认知科学为基础，内容安排基

于学习分析和兴趣驱动，界面设计考虑学习者的心

理执行功能和认知负荷。这是因为知识追踪只有发

现和定位深层问题，才能使教育数据挖掘方法产生

实效。学校一般通过课程推动学习者的学业进程，

从一个学习目标到下一个目标逐步推进。事实上，

每个学习目标都取决于先前知识及其理解，它们构

成有机的整体。然而，普遍的现实是，该整体存在

一个或多个掌握不良的要点。学生错过几节课或

练习不够，或不理解某些要点，他就可能不得不继

续跟随前进。这意味着学生某些基础知识和理解

存在缺陷。可惜的是，教师看到的往往是表面

的———学生难以完成学习目标，而背后的深层问

题不易被觉察。人类或机器教师通过确定策略、

记忆程序、引入脚手架等帮助学生克服困难，却不

能根本解决问题。再次遇到需要这些基础知识解

决的问题，学生学习将再次陷入麻烦。随着时间

推移，知识补丁越来越多，最终让学生学习步履维

艰。自适应学习系统发现潜在问题既要有科学理

论的支撑，也要采用基于循证的手段。有效而科

学的知识地图便是其中之一，它也是个性化教学

的重要依据和必经之路（Ｏｗｅｎ＆Ｂａｋｅｒ，２０１８）。
从学习资源的视角看，Ｃｏｕｒｓｅｒａ、Ｋａｐｌａｎ、ｅｄＸ、

ＵＤＡＣＩＴＹ及可汗有庞大的课程平台及学习者。然
而，创建高质量的慕课绝非易事，现有设计理论皆依

赖迭代工程，缺乏可扩展的基于证据反馈的方法。

北卡罗来纳州立大学助理教授诺博鲁·马特苏达

（ＮｏｂｏｒｕＭａｔｓｕｄａ）基于循证手段监测无效教学内容
从而实现课件的自我改进，提出用于新一代 Ｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ开发且具有适应性和可扩展的 ＰＡＳＴＥＬ方
法（见图６）。其关键技术为将强化学习应用于增量
性课件工程，以计算在线课件个人教学组件的预测

效果，形成在线课件自我改进的闭环。通常而言，强

化学习给定一个包含每个状态目标和奖励的状态转

换图，而策略为针对特定状态采取让预期目标最大

化实现的最优行动，但其关注并定义的却是最小化

价值函数行动的反向策略，通过 ＭＯＣＫ方式创建高
中低三档质量共计３００个课件实例，然后为每个课
件实例随机生成１０００名学生的学习轨迹图，再针对
所有课件计算轨迹图的反向策略。由于学习轨迹图

数量庞大（共计三十万，真实场景更多），故所有教

学组件都作为反向策略加以选择，用于识别作为反

向策略出现的高频教学组件。当学生的学习轨迹合

并为状态转换图时，反向策略计算最次级优化动作

（需干预部分）可准确识别无效教学成分，进而由频

率启发式生成可信的课件改进建议（Ｓｈｉｍｍｅｉ＆
Ｍａｔｓｕｄａ，２０１９）。

图６　在线课件自我改进的闭环
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那么学习工程中，怎样才能将人类专业知识与

人工智能结合？ＷｅｓｔＥｄ国家认知和数学学习中心
主任乔迪·达文波特（ＪｏｄｉＤａｖｅｎｐｏｒｔ）认为，应选择
达到期望学习成果的有效实践，然后利用数据迭代

改进学习系统。依据专长理论（ＥｘｐｅｒｔｉｓｅＴｈｅｏｒｙ）和
以证据为中心的设计（ＥｖｉｄｅｎｃｅＣｅｎｔｅｒｅｄＤｅｓｉｇｎ）理
念，学习者在练习过程中，可将认知任务分析应用于

学习系统的设计，如以化学为例，先深度思考研究；

然后比较专家和新手的评论和策略；最后，创建使专

家思维可见的新实践。他也强调学习曲线对学习系

统改进的作用（如可以使用学习曲线识别细化区

域）；多模态数据（ＭｕｌｔｉＭｏｄａｌＤａｔａ）富含额外信息，
学习者与系统交互捕获的音视频数据可以作为学习

过程更细微的“视图”。对于模态数据的整合，分析

日志文件、视频、音频和屏幕捕获数据通常极为耗

时，但使用多模态流的结构化交易事件分析（ＳＴＲＥ
ＡＭＳ）工具，能自动提取与日志文件关键特征对齐
的音视频数据（Ｌｉｕｅｔａｌ．，２０１９）。在学习工程中，系
统的目标及实践以人类专业知识为基础，此类工具

遵从凝集人类知识的多模态数据集成路径，从而实

现自我改进。

２．过程模型
１）学习环境
准确推断学习者的熟练程度对自适应学习环境

作用重大。然而，通常的学习环境一般使用“自然

表现”进行形成性评估，以减少对外部评估的需求。

因此，提高学习环境外的效果自然成为与会者探讨

的重点。传统心理测量模型专注于评估特定时刻的

准确性，无法处理变化的熟练程度（“移动目标”）和

先验信息。例如，传统智能导学系统模型多在学习

环境中优化绩效，并根据时间变化和项目特征加入

假设。基于此，Ｋｉｄａｐｔｉｖｅ公司数据科学高级主任乔
西·维哈根（ＪｏｓｉｎｅＶｅｒｈａｇｅｎ）团队采用动态贝叶斯
网络模型，使用下列组件表示学习者熟练程度的先

验信念：学习者个体特征、在相同或不同环境中同一

技能的差异表现、与其他技能的关系等；区分测量模

型组件和过渡模型组件，前者表示如何将观察结果

转化为学习者熟练程度（可能性）的证据，后者表示

随着时间推移熟练程度变化的假设。总之，要使动

态贝叶斯网络充分发挥潜力，需重点考量熟练度测

量普遍性和过渡模型评估等（Ｗａｇｅｎｍａｋｅｒｓｅｔａｌ．，

２０１８）。
２）自动提示
卡耐基梅隆大学助理教授约翰·斯坦珀（Ｊｏｈｎ

Ｓｔａｍｐｅｒ）认为，随着自动提示生成技术在智能导学
系统的成功应用，数据驱动技术的灵活性迅速得到

认可。该技术可自动提取专家策略并借助智能代理

为学习者提供帮助。

智能导学系统经常依据已有数据确定学生在多

步骤问题中的“最佳”路径，并运用贝叶斯网络或马

尔可夫决策过程加以实施；也可以调整奖励功能形

成不同提示———从给定状态到下一个最优状态，通

过状态特征自动生成提示（如针对 Ｌｏｇｉｃ域的提示
序列）。尽管提示的有效性已在化学、代数方程求

解、计算机科学（链表）、程序设计等多领域实施，但

这些都基于确定系统进行，针对诸如对抗性游戏、

模拟（驾驶或飞行）、多代理或多人系统等随机马尔

可夫决策过程系统而言，仍可灵活使用该技术从极

其复杂的领域提取策略和技能（Ｍｏｏｒｅ＆Ｓｔａｍｐｅｒ，
２０１９）。

３）情绪诱发
美国教育考试服务中心研究员布莱尔·莱曼

（ＢｌａｉｒＬｅｈｍａｎ）认为，学习工程离不开教育学和心
理学的支撑，如以情感为中介，通过学习过程实现学

习系统的更新。研究结果表明，人们确实可以诱发

困惑情绪，但这一过程远非想象的那么简单。由于

学习并非一个直截了当的过程，其他信息和任务的

参与会更有益于问题的解决，如采取动机干预会更

加有效。使用学习曲线时，自适应系统对学生特征

模式的有效抽取是未来需要关注的重要方面（Ｌｅｈ
ｍａｎ＆ＺａｐａｔａＲｉｖｅｒａ，２０１８）。

（三）集成框架

自适应学习系统有一种称为模拟学习者（Ｓｉｍｕ
ｌａｔｅｄＬｅａｒｎｅｒｓ，简称 ＳＬ）的新兴技术，这是一种对人
类学习者建模的计算方法，可广泛用于智能导学系

统脚本的批量开发、评估教学效果以及验证学习理

论等。它依据成熟的学习统计模型，应用贝叶斯知

识追踪（Ｃｏｒｂｅｔｔ＆Ａｎｄｅｒｓｏｎ，１９９４）或附加因子模型
（Ｃｅｎｅｔａｌ．，２００６）等数据驱动方法预测学生表现。
在系统工程层面，ＡｐｐｒｅｎｔｉｃｅＬｅａｒｎｅｒ（ＡＬ）是典型的
构建模拟学习者的模块化框架（ＭａｃＬｅｌｌａｎ，２０１７）
（见图７）。卡耐基梅隆大学系统科学家埃里克·哈
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图７　ＡｐｐｒｅｎｔｉｃｅＬｅａｒｎｅｒ（ＡＬ）架构

普斯特德（ＥｒｉｋＨａｒｐｓｔｅａｄ）强调，除检验人类学习理
论和快速测试需人工数据的教学材料外，模拟学习

者还可以构建同样适用于人类学习者的知识组件

（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ）模型（Ｌｉｅｔａｌ．，２０１３），且
ＡＬ导学系统允许用户无需编程就能通过与学习者
交互的方式为人工导学系统创建规则（ＭａｃＬｅｌｌａｎｅｔ
ａｌ．，２０１８）。

四、应用实践

（一）面向信息技术

１．自适应学习和评估引擎
高质量的人工智能教师效率高，成本高，其可扩

展性远胜人类教师。因此，人工智能技术的教育应

用———自适应引擎，能基于一致性的调用和数据交

换标准提供优质的自适应服务，成为自适应学习系

统的重要组成部分。ＡＣＴ高级研究科学家迈克尔
·尤德尔森（ＭｉｃｈａｅｌＹｕｄｅｌｓｏｎ）综合比较了 ＰＥＲ
ＳＥＵＳ、ＡＬＯＳＩ和ＲＡＤＡＰＩ三个自适应学习和评估引
擎：ＰＥＲＳＥＵＳ是匹兹堡大学研发的个性化教学和服
务引擎，遵从自适应逻辑与系统分离及按需服务的

设计思想，已实现千余学生的十二万次请求；ＡＬＯＳＩ
是哈佛大学与微软共同研制的开源自适应引擎，支

持个性化学习和评估路径，它的体系结构可与多个

学习管理系统（如ｅｄＸ或Ｃａｎｖａｓ）无缝集成，并使用

贝叶斯知识追踪计算个性化导学路径；ＲＡＤＡＰＩ是
由ＡＣＴＮＥＸＴ研发的一款基于 ＡｍａｚｏｎＡＷＳ架构的
推荐和诊断引擎，能持续实时追踪学习行为事件、提

供回溯性诊断及个性化学习资源推荐。迈克尔认

为，自适应学习和评估引擎的未来技术发展是：基于

标准ＳａａＳ服务增强可扩展性、注重与主流学习管理
系统的互操作及标准的兼容（如 ＯｐｅｎＳＡＬＴ），尽量
保持自适应引擎与学生模型的分离，使用先进的学

习者模型并实现个人学习空间快照和学习路径追踪

等（ＶｏｎＤａｖｉｅｒｅｔａｌ．，２０１９）。
２．认知数字孪生
数字孪生（ＤｉｇｉｔａｌＴｗｉｎ）技术已引起人们广泛

关注，指从物理资产实时虚拟仿真中获取数据，服务

于现实事物。ＩＥＥＥ高级会员罗伯特·萨拉科（Ｒｏｂ
ｅｒｔｏＳａｒａｃｃｏ）基于全新的视角，将认知数字孪生技术
应用于职业教育。特别是，随着技术和科学领域知

识差距的日益扩大，大量优质且易获取的课程涌现，

但个人知识结构依然滞后或欠缺。越来越清晰的

是，知识差距和知识的“离岸外包”（业务外包导致

组织对相应知识掌握欠缺）正日益阻碍组织的发

展。因此，作为战略物资的“知识”须引起高度重

视。数字孪生作为先进的技术理念，强调虚拟世界

与物理世界的融合与交互，通过虚拟世界考察、评估

和监控现实世界。该技术已在制造和医疗卫生等领
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域得到应用。随着“人类＋人工智能”或“人类 ＋机
器”等分布式知识源的出现，不仅虚拟世界涌现的

共生知识被普遍认可，增强现实感受性（如支持互

动并激发好奇心）也逐渐显现魅力。罗伯特认为相

关研究最终将形成一个新颖范式，可以实现随时随

地与个人知识和技能保持同步。

３．增强现实
面向计算机教育的视觉学习分析技术吸引了很

多人关注。亚利桑那州立大学信息学和决策系统工

程学院助理教授沙伦·萧（ＳｈａｒｏｎＨｓｉａｏ）认为，该技
术不仅可以支持个性化学习，对个性化教学也有重

要作用。比如，它对前者可以做到：１）多种类型的
（自我评估）测验；２）自适应服务的个性化学习；３）
可视化分析，可促进自我意识和参与；４）通过增强
现实学习计算思维能力。对后者而言，视觉学习分

析可用于导航学习活动的可视化，也可以支持 Ｗｅｂ
编程评分助手等高级评价及反馈（Ｃｈｉｅｎｅｔａｌ．，
２０１８）。

在教育领域，增强现实技术主要集中于激发学

习兴趣、强化互动参与、提升学习效率、提供沉浸的

学习环境等。此外，增强现实技术也在保存文化遗

产方面有所建树。南加州大学计算机系威廉·斯沃

索特（ＷｉｌｌｉａｍＳｗａｒｔｏｕｔ）教授与ＵＳＣＳｈｏａｈ基金会合
作，利用交互式问答人物和高分辨率３Ｄ人像录制
技术记录１２名“大屠杀”幸存者，涉及２０００多个问
题、共１９小时的视频。其技术流程为：创建一组问
题和答案，通过语音识别获取提问关键词，向机器学

习系统提供“问题—答案对”（ＦｅｅｄＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒ
ＰａｉｒｓｔｏＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍ），再根据问题答案
预测并匹配最佳答案。从实践看，这也使人类和数

百年后的子孙“交谈互动”成为可能。

（二）面向教学数据

教学数据可以帮助教师通过真实数据全面了解

学生，也能针对不同学生提供个性化学习指导。本

次会议涉及大学生的心理健康、“全人”数据平台、

中小学生人格特质等数据挖掘应用。

心理健康已成为大学生的重要衡量指标，大学

每年会定期采集数据。遗憾的是，这些数据未得到

充分利用。杭州师范大学李梅及其团队利用明尼苏

达州多相人格量表（ＭＭＰＩ）分数与学生“个人—家
庭”因素相联系，采用多层感知器神经网络

（ＭＬＰＮＮ）对数据建模，用于甄别和防范早期心理健
康风险。

教育智能系统专注的是衡量学业领域特定的自

适应学习技能，很少有人重视元学业和跨域技能的

“全人”数据。美国个性化学习导航（ＰｅｒｓｏｎａｌＬｅａｒｎ
ｉｎｇＧＰＳ）公司ＭＡＲｉ首席数据科学家刘然（ＲａｎＬｉｕ）
通过整合多源异构的Ｋ１２学生数据，采集全方位的
横向技能及纵向细粒度数据，分析和理解元学业技

能与学习成果的关系。初步结果显示，阅读水平和

出勤率是其重要影响因素。Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析表明，
辅导干预的扩展也有重要作用。整体而言，基于

ＭＡＲｉ平台收集的多维数据，为理解跨学科技能、元
学业技能、干预措施和学术技能与成果之间的关系

提供了新的契机。

随着教育人工智能的发展，许多中小学教学已

由线下转到线上，如中文教学社区 ＴｅａｃｈＧｒｉｄ、英文
写作网站ＰＩＧＡＩ等。北京交通大学田雪涛及其团队
尝试从教育数据探索学生人格特质（如羞怯、合作、

完美主义等），弥补教师对学生了解程度逐渐下滑

的趋势。该研究基于成熟的心理学测量和文本分类

手段，自动预测学龄儿童的人格特质。

（三）面向教育干预

１．兴趣驱动
游戏是最有效的教育干预方式之一。根据学习

科学和游戏设计原则，斯坦福国际研究院学习技术

中心战略研究与创新主任菲尔·瓦伊（ＰｈｉｌＶａｈｅｙ）
以儿童数学游戏学习系统的设计为例，发现不论是

单独或协作还是成人陪伴与否，自适应反馈对学习

都至关重要。系统设计必须协调“教学—反馈”和

“教学—反思”互动，达到让学习者沉浸而流畅使用

系统的目的。他强调，自适应反馈与学习工程是两

支不同的团队，可借学习蓝图增进相互理解（Ｇｒｏｖｅｒ
ｅｔａｌ．，２０１９）。

另一方面，大量证据印证了基于问题学习的有

效性，但实践无法提供有效的教学支持。罗文大学

唐瑛（ＹｉｎｇＴａｎｇ）教授利用 ＶＲ游戏框架，构造个性
化教学和需求感知的游戏系统 ＰＩＮＧ（Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄＮｅｅｄａｗａｒｅＧａｍｉｎｇｓｙｓｔｅｍ），尝试使
用情绪识别和随机森林算法帮助学生解决问题。该

系统的关键构件是元认知干预，引导学生浏览和检

索重要信息，关注解决问题的核心想法和技能选择。
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技术上，ＰＩＮＧ系统强调基于社会认知的探索（ｓｏ
ｃｉａｌｃｏｇｎｉｔｉｖｅｂａｓｅｄｐｒｏｂｉｎｇ）与随机森林学生模型
（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓｔｕｄｅｎｔｍｏｄｅｌ）的结合。前者实时采
集和提取学生知识，通过问题自动检测学习困难的

程度，聚焦于错误纠偏及情感计算；后者使用随机森

林算法构建模型，实现低噪声且泛化良好的决策树

集合（Ｔａｎｇｅｔａｌ．，２０１９）。
２．诊断驱动
技术进步令学生置身于快速更新的学习环境。

随着“ＭｅｔａＴｕｔｏｒ：多智能体学习（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＬｅａｒｎ
ｉｎｇ）”“水晶岛：基于探究的科学学习（ＩｎｑｕｉｒｙＢａｓｅｄ
ＳｃｉｅｎｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ）”等系统的问世，科技丰富的学习
环境（ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｉｃｈＬｅａｒｎｉｎｇＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ，简称
ＴＲＥ）不仅能模拟学生真实环境的学习行为，还能根
据评估任务提供有价值的反馈。例如，对于阅读障

碍的诊断评估，多伦多大学应用心理学和人类发展

系尤妮斯·恩赫·张（ＥｕｎｉｃｅＥｕｎｈｅｅＪａｎｇ）教授通
过语言和认知测量工具诊断学生的既有水平，随后

测量自然语言处理功能（涉及声学系统、词汇特征、

语义特征、句法特征等特征）。为使自然语言处理

特征能正确分类，她实证分析了两千名学生的口语

及读写数据，结果显示，随机森林分类器具有最佳分

类准确率，而自然语言处理语言特征优于声学特征，

然而如果太精细会降低干预潜力。

３．数据驱动
可汗学院是个免费的教育网站，资源丰富且访

问量大，但如何为学生生成内容推荐却是个难题。

加州大学伯克利分校教育研究生院助理教授扎克

里·帕多斯（ＺａｃｈａｒｙＡ．Ｐａｒｄｏｓ）等尝试使用 ＲＮＮ
训练模型推荐内容。该系统体现了可汗学院数据驱

动的学习策略：学生访问可汗学院的前提是打算学

习或练习技能；新技能的学习往往需要通过巩固先

前技能而循序渐进；如果反复学习某项技能或练习

仍不理想，有必要重新审视该项技能或练习。该系

统将细化和过滤训练数据，避免偏向简单内容的算

法局限，将增量启发式策略融入近端学习，以实现更

好的个性化推荐结果（Ｊｉａｎｇｅｔａｌ．，２０１９）。

五、评论与思考

上文梳理了本次大会的讨论和学术观点。最

后，笔者将结合我国教育技术的研究与实践，对会议

内容进行总结和思考。

（一）总结与共识

尽管前文梳理是对本次大会“管中窥豹”，一探

自适应教育乃至教育技术学界发展的前沿问题，但

如下共识值得再次强调：

第一，以生为本。这是全体与会学者的共识，也

是提及频率最高的前提，也就是说，必须确保教育的

人本导向：教育的目的是为了人，教育的过程改变

人，教育的评价围绕人。因此，人工智能的教育应用

强调辅助人而非替代人。人的隐私保护和认知负荷

受到普遍关注。

第二，跨学科趋势明显。本次大会不仅不同学

科学者相互碰撞，不少学者本身就具有教育学、心理

学、计算机科学乃至认知神经科学等多学科背景，总

体上呈现“教育大科学”的整体架构以及“交叉学

科”的微观构架。值得一提的是，人工智能技术正

加速融入教育，成为不可逆转的态势。

第三，共同的理论指导框架。与国内百家争鸣

的理论框架不同，从早期程序教学到计算机辅助教

学再到智能导学系统，国外已形成业界共识的理论

体系———通用智能导学框架（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ＦｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒＴｕｔｏｒｉｎｇ，简称 ＧＩＦＴ）。我国学者可以
借助此框架实现与国际研究范式的无缝对接。

第四，实证主义研究导向。教育学有重思辨轻

实证的传统，对量化证据的重视是教育技术学研究

范式发展的内在要求，教育技术学已成为从教育学

转向教育科学的排头兵。

第五，科技企业成为教育技术研究的新势力。

本次会议显示，美国企业的研究力量已小有规模，如

ＩＢＭ以Ｄｅｂａｔｅｒ逻辑辩论系统为技术支点，切入基于
自然语言的对话式智能导学系统。新兴的中国力量

也不容小觑，松鼠ＡＩ的知识图谱的单位粒度比著名
自适应系统Ａｌｅｋｓ还要精细十倍，对学习的思想、能
力和方法也首次实现学科内的定义和分解，一对一

教学正在充分利用深度强化学习技术大幅改善自适

应学习系统的预测效果。

（二）简要反思

１．理论革新之迫
教育技术学术会议不少，人工智能会议更多如

牛毛，学界不断进行着学科专属理论的“创造”与

“整合”。尽管新词汇琳琅满目，层出不穷，但新概
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念不等于新思想，贩卖不是研究，赶时髦并非前沿，

理论研究应以求“真”为使命（李艺，２０１９）。因此，
寻找“真问题”便成为关系学科发展之要事。

从科学范式看，技术实现智能化服务，需要明确

学习者的生理、心理和能力素养以及学习服务供给

方（教师、环境、制度、内容）等测量指标（吴忭等，

２０１９）。姑且不论这些操作性指标是否易得、易测
或有良好的生态效度，仅就研究范式而言，“行为—

行为”和“行为—心理—行为”两条路径无出其右。

虽然后者貌似更为合理和可靠，如利用“面部表情”

（行为）识别“情绪”（心理）进行“学习干预”（行

为），然而实践中前者的效果往往更优。其原因在

于，现有理论都是静态的，真实世界的因子之间则总

是相互耦合的。教育学尤是如此，控制变量不变的

“理想实验”实际不存在，所有与待测变量有关的其

他变量不仅因人而异，且实验前后在发生变化。因

此，强调过程哲学视域的技术融入教学理路重建

（卢强，２０１９）是未来必然的方向。
其次，文化是教育培育的土壤，教育植根于文化

之中。如果说个体层面的教育具有“具身性”，那么

整体层面的教育也必然深深地烙刻“本土化”标记。

我国学者引介西方理论和方法，往往注重结论的实

用性和操作性，忽略了结论成立的前提和情境。对

全美２．１万名中学生阅读和计算能力的测试表明，
“当前中学生的阅读与计算能力和 ３０年前相比没
有明显差异”。可见，仅有先进的信息技术不能直

接带动教育现代化，还需要教育技术学科相关理论

的指导（何克抗等，２０１９）。因此，我们需要理论的
中国本土化，不能一味追随欧美。我们需要将有思

想的技术和有技术的思想有机结合，建构符合信息

化时代特征的，具有中国特色、中国风格、中国气派

的教育学话语体系（顾小清等，２０１９）。
２．技术拟合之瑕
受人工智能技术热潮的影响，当前存在过分扩

大人工智能教育应用边界的情况（宋灵青等，

２０１９）。事实上，尽管在线辅导和自适应学习产品
重装引入高新技术而不断推陈出新，但当前的人工

智能并不能真正教学，甚至连模拟教师教学也做不

到。受数据和算法所限，本质上它只是对人为给定

的数据进行“拟合”而已，并无任何理解可言。而

且，即使不采用显式的声明，也必然要提供符合情境

的隐含条件规则，否则根本无法从数据中提炼出有

意义的结论。于是，人工智能技术依旧囿于冰冷的

计算框架内，但聒噪不已的恰是人类自己。

教育情境的复杂性远超人工智能的计算范畴，

其适用范围受算法弹性和数据弹性的边界限制：一

方面，缺乏对高耦合多维系统解耦的动态理论和分

析工具，而常用数据挖掘算法的弹性又较低；另一方

面，数据弹性十分有限，得到与应用以大数据为依据

的结论需格外小心。原因：一是无法确保目标群体

与被测群体的同质性，从而不能简单预设二者数据

分布的均质性和一致性，即概率计算的前提未必能

满足；二是即使二者分布一致，但概率计算的结果只

能保证结论在群组层面成立，无法将这种“绝对”扩

展到个体。考虑到现实参与计算的“大数据”覆盖

维度的有限性，对某位学习者计算所赋概率也仅是

在有限维度下拟合总体的估算值，离真实情况还有

相当距离。因此，对技术而言，其算法的可解释性格

外重要，特别是在教育领域，很多“高级”模型拟合

后“看似合理”的结论并非都能站得住脚。

３．工程施行之规
教育技术学乃多学科交叉的产物，涉及多层次

的不同问题，而这些问题通常大多形似而实异，如理

论与技术问题、技术和应用问题。这些问题容易被

人混淆，但与教育学其他二级学科不同，教育技术学

还存在独有的且极易被人忽略的工程化问题。

工程化问题表现在：在数据层面，国际上正在制

订教育行为数据的加工、存储和利用标准，国内同仁

不仅应对此积极关注，更应努力参与、研究并提出符

合我国教育现实的“本土”版本；在架构层面，学习

系统的可重用性值得关注。尽管学界声称可重用性

是学习资源的最重要特征，但较少言及可重用性的

技术机理及资源动态更新的机理（杨开城等，

２０１９）。这是个刚崭露头角的新领域，已有学者进
行了有价值的初步探索（刘凯，胡静，２０１８）。

工程的评估验收，必须确保系统评估在领域框

架内进行，不仅要检验系统功能、性能及易用性等常

规指标，更要明确“某项技术”的实现是否切实解决

或有效缓解了“哪个教育教学问题”。

４．应用实践之慎
表面上看，人工智能、５Ｇ、ＡＲ／ＶＲ、可穿戴设备、

体感数据采集等技术为教学应用提供了前所未有的
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技术支持，但技术并非纯粹以“工具理性”的方式存

在，不具有价值负载属性，学界往往热衷于技术的正

面结论，而对技术负面效应的预判不够审慎（段伟

文，２０００）。
首先，对自适应学习系统而言，几乎都是面向知

识的导学系统，但知识导向并非必然引发学生的深

层思考，也有可能降低学习效率进而影响学习动机

的正向发展。

其次，以ＡＲ／ＶＲ技术为例，虽然笼统地说其可
实现学生与学习对象多维交互体验，营造游戏化、沉

浸式学习环境，将抽象知识具象化，进而促进学生对

知识的深入理解（陈颖博等，２０１９），但技术适用范
围存在较大差异，如元分析的结果指出，ＡＲ技术对
高中生学习成绩的影响高于其他学段，对干预持续

时间较短的学生学习成绩的影响又明显高于持续时

间较长的学生（倪慧文等，２０１９）。因此，实践应用
需要根据实际进行更为周详的预规划。

最后，技术应用也存在固化教学主体思维方式

及行为方式的可能，且效果偏差或隐患存在滞后性

（陈晓慧等，２０１９）。有学者提出从法律出发保护教
育大数据的安全，限制各类教育数据挖掘技术和学

习分析技术的滥用（徐鹏等，２０１３）。但此类问题通
常没有简单的答案，可以考虑从教育经济视角———

利用价值比进行评估。由于大数据的密度越稀疏，

波及范围越大，隐私泄露风险越高，能得到的有用价

值却越少。因此，数据挖掘获益与风险损失之比可

作为较好的参考标准。
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