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生成式 AI：重塑学习分析的前沿技术
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【摘要】生成式 AI通过动态知识拓扑建模与跨模态对齐技术，推动学习分析从数据驱动向认知嵌入范式转型，

实现了学习轨迹的细粒度追踪与个性化干预。其在基础教育、职业培训等场景中构建“学习-评估-决策”闭环体

系，显著提升教育精准度与响应效率。然而，技术适配性不足、伦理风险与生态协同低效制约其规模化应用。

未来需开发教育专用大模型，完善伦理治理框架，并推动跨学科融合，促进教育数字化转型。
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Abstract: Generative AI drives the paradigm shift in learning analytics from data-driven to cognitive-embedded
approaches through dynamic knowledge topology modeling and cross-modal alignment techniques, enabling granular
learning trajectory tracking and personalized interventions. It constructs a closed-loop "learning-assessment-decision"
system in scenarios like basic education and vocational training, significantly enhancing educational precision and
responsiveness. However, limitations in technical adaptability , ethical risks, and inefficient ecosystem collaboration
hinder its scalable application. Future efforts should focus on developing domain-specific models, improving ethical
governance frameworks, and fostering interdisciplinary integrationto advance educational digital transformation.
Keywords: Generative artificial intelligence; Learning analytics; Educational data mining; Personalized learning;
Educational assessment

1. 引言

在数字化转型加速推进的时代背景下，教育领域正经历着前所未有的技术变革。自 2022
年底以来，以 ChatGPT为代表的生成式人工智能技术呈现出爆发式发展态势，其在自然语言
处理、知识理解与生成等方面的卓越能力，为教育领域带来了新的发展机遇（Wang & Chen，
2023）。与此同时，学习分析作为教育大数据时代的重要研究范式，在过去十年间在教育研
究与实践中发挥着越来越重要的作用。生成式 AI与学习分析的深度融合，正从根本上改变传
统的教育数据分析模式。一方面，生成式 AI强大的自然语言理解与生成能力，使得非结构化
教育数据（如学习者的文本反馈、课堂讨论记录等）的深度分析成为可能（Zhang et al.，2024）。
另一方面，其在模式识别和知识推理方面的优势，为学习分析提供了更为先进的技术支持，
能够更精准地把握学习者的认知发展轨迹和学习需求（Anderson & Brown，2023）。

本研究通过文献梳理，将从以下三个方面进行论述：首先，从理论层面，本研究通过系统
梳理生成式 AI在学习分析领域的应用现状，构建了相关的理论框架，填补了现有研究的空白；
其次，从技术层面，探讨了生成式 AI与学习分析技术融合的可能路径，为相关技术的发展提
供了新的思路；最后，从实践层面，研究成果可为教育工作者和政策制定者提供决策参考，
推动教育领域的智能化转型。

2. 生成式 AI重塑学习分析的理论框架

生成式 AI技术的引入正在从根本上重塑学习分析的理论框架。这种重塑不仅体现在技术
层面的创新突破，更深层次地影响了学习分析的应用实践。本章从技术创新和应用场景两个
维度，系统阐述生成式 AI对学习分析领域的变革性影响。
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2.1． 技术维度的创新突破
生成式 AI通过数据智能处理、模型自适应优化与多模态生成的三重技术突破，重构了学

习分析的理论框架，推动其从静态分析向动态认知嵌入的范式转型。
在数据表征的智能化跃迁方面，生成式 AI革新了教育数据的表征逻辑，通过跨模态语义

理解与动态图式建模，突破传统结构化数据的局限。基于 Transformer架构的深度语义解析，
系统可同步捕获课堂交互、情感表达等非结构化数据的语境特征，并构建动态知识拓扑网络，
其节点权重通过自注意力机制实时更新。

在分析模型的自适应进化方面，生成式 AI驱动的学习分析模型具备动态架构优化与持续
学习能力。通过强化学习与行为克隆技术，系统可自主选择最优算法组合，并构建闭环优化
机制。模型参数随教学场景变化实时调整，其知识更新效率达传统模型的 4.8倍（Mitchell &
Thompson, 2024）。认知蒸馏技术的引入，进一步实现了隐式思维的可视化建模。

在多模态认知空间的构建方面，生成式 AI通过跨模态对齐技术，整合语言、视觉与行为
数据的统一表征空间，形成“行为-认知-情感”三元分析框架。系统可智能生成多层次可视化方
案，并基于用户角色动态调整呈现逻辑：为教师生成教学干预建议，为学习者提供个性化诊
断，为管理者输出宏观趋势分析。扩散模型支持的多模态重构能力，使虚拟学习伴侣可同步
解析面部微表情、操作轨迹与语言特征，实现学习状态的立体化评估。
2.2． 应用场景的拓展与深化

生成式 AI通过技术赋能与场景适配的双向驱动，推动学习分析从标准化评估向个性化干
预的纵深发展，其应用场景已渗透至基础教育、职业培训与高等教育全领域，形成多层级

协同的创新生态。
在基础教育中的认知伴随分析方面，于 K-12教育场景中，生成式 AI通过动态知识拓扑建

模，实时追踪学习者的认知轨迹。例如，数学问题解决过程中，系统可同步解析概念应用、
策略迁移与元认知调节的关联性，并基于强化学习生成个性化学习路径。同时，跨模态情感
计算技术可识别课堂微表情与语音特征，构建“认知-情感”双维度反馈机制，为教师提供即
时干预依据。

在职业培训中的技能迁移优化方面，生成式 AI在技能导向型学习中展现出显著优势。基
于认知蒸馏技术，系统可解构专家操作序列中的隐式经验，转化为可迁移的技能图谱。此外，
扩散模型支持的多模态任务生成能力，可动态重构复杂工作场景，实现技能迁移的情境适应
性训练。

在高等教育中的科研能力孵化方面，生成式 AI重塑了学术研究能力的培养范式。通过文
献智能解析与假设生成模型，系统可辅助研究者快速构建领域知识网络，识别前沿研究方向。
同时，学术写作智能体通过链式思维分析，可诊断逻辑漏洞并提供结构化修改建议，显著提
升论文严谨性。

3. 生成式 AI驱动的学习分析创新应用

生成式 AI通过动态建模、实时交互与智能决策的三维赋能，重构了学习分析的应用范式，
其创新价值在个性化学习支持、伴随式评估优化与教学决策升级中得以系统性呈现。
3.1． 个性化学习支持系统

生成式 AI通过多模态数据融合与动态知识拓扑建模，构建了认知-行为-情感三位一体的
学习者画像。基于 Transformer架构的深度语义解析，系统可实时整合课堂交互、作业文本及
在线行为等非结构化数据，识别学习者的认知特征（如概念掌握度、元认知策略）与情感波
动（如学习动机、焦虑水平）。通过强化学习框架，系统动态生成自适应学习路径：在数学
学科中，路径优化算法可基于实时解题表现调整知识序列，提高学习效率。同时，生成式推
荐引擎通过上下文感知与多目标优化，实现学习资源的精准匹配与动态生成。例如，针对编
程初学者，系统可自动生成梯度化代码案例，并依据调试行为优化推荐策略，形成“学习-反
馈-迭代”的闭环支持。
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3.2． 伴随式评估与反馈机制
生成式 AI推动学习评估从结果导向转向过程性认知诊断。基于认知蒸馏技术，系统可解

构复杂问题解决中的隐式思维链条，实现对批判性思维、创造力等高阶能力的量化分析。在
写作评估中，GPT-4驱动的语义推理模型可同步检测逻辑连贯性、论证严谨性与学术规范性。
个性化反馈生成模块通过情感计算与风格适配，为不同学习者提供差异化指导：对高焦虑群
体采用鼓励性话术，对认知超载者推荐分步解决方案。
3.3． 教学决策的智能重构

生成式 AI通过数据驱动的决策优化，重塑了教育管理的科学化进程。在教学策略层面，
系统基于大规模课堂数据挖掘最优教学法组合：在混合式教学中，动态调整讲授与探究式学
习的时长占比，提高知识留存率。课程设计模块通过知识图谱与认知负荷分析，自动重构教
学内容序列。资源分配系统则通过强化学习预测区域教育需求，优化师资与设备的空间配置，
提高在乡村教育场景中使资源利用率。值得强调的是，决策支持系统具备解释性增强特征，
可视化呈现策略生成逻辑，为教育者提供可干预的决策节点。

4. 实践应用中的挑战与应对策略

生成式 AI在学习分析中的应用虽展现出显著潜力，但其规模化落地仍面临技术适配性、
伦理合规性与教育生态协同等多维挑战。结合最新研究与实践经验，本节系统性梳理核心问
题并提出针对性解决方案。
4.1． 技术适配性挑战与突破路径

生成式 AI在学习分析中的动态建模能力仍待提升，尤其在捕捉非线性学习轨迹与情境性
特征方面存在局限。Liu等（2023）的研究表明，扩散模型可通过序列决策优化动态任务的逻
辑连贯性，为学习行为预测提供新思路。跨模态数据整合的语义鸿沟问题可通过多模态学习
分析框架优化，Wang等（2022）的系统综述指出，多模态对齐技术能显著提升教育数据的表
征质量。实时交互延迟问题则需结合联邦学习与边缘计算，Zhang等（2021）验证了隐私保
护技术在教育场景中降低端侧推理延迟的有效性。
4.2． 伦理风险与治理框架

生成式 AI在学习分析中的数据隐私与算法偏见问题尤为突出。联邦学习技术可有效实现
“数据可用不可见”，Zhang等（2021）提出的隐私保护模型在多个教育场景中验证了其安全
性。针对生成式评估工具的偏见问题，Holstein等（2019）的研究显示，动态调整 AI辅导系
统的干预策略可优化资源分配的公平性。此外，Baker和 Inventado（2014）指出，轻量化模
型与边缘计算能显著降低技术门槛，缩小区域技术差距，符合教育普惠目标。
4.3． 教育生态协同重构

生成式 AI正在重塑学习分析的范式，从“数据驱动”转向“认知嵌入”。Luckin等（2016）
在报告中强调，AI技术需与教学实践深度融合，而非简单替代教师角色。Selwyn（2021）提
出的教育伦理框架建议通过动态环境模拟测试模型适应性，补充传统评估盲区。Roll和Wylie
（2016）进一步指出，产学研协同机制需制定统一的技术标准与伦理准则，例如《生成式 AI
教育应用白皮书》的制定可平衡技术创新与伦理约束。

5. 总结与展望

生成式 AI通过重构学习分析的技术范式与教育生态，推动了从数据驱动到认知嵌入的范
式跃迁。其在技术维度突破传统分析的静态边界，依托动态知识拓扑建模与跨模态对齐技术，
实现了学习过程的多维度解析；在应用维度构建“个性化学习-伴随式评估-智能决策”的闭环赋
能体系，显著提升教育干预的精准性与覆盖范围；在理论维度提出“认知通透性-干预预见性-
场景适应性”的创新框架，为教育数字化转型提供了系统性方法论。然而，当前实践仍面临技
术-教育-伦理的三元张力：模型可解释性不足制约教育者信任建立，数据隐私风险威胁技术
普惠进程，算法偏见加剧资源分配失衡。
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为破解上述困境，需构建技术、制度与人文协同的治理体系。技术层面应深化教育专用模
型开发，增强领域适配性；制度层面需建立成熟的伦理准则与评估标准，平衡创新与风险；
实践层面应推动跨学科融合研究，促进神经教育学、认知科学与机器学习的交叉创新。未来
发展方向应聚焦认知计算深化、教育公平增强及人本 AI范式转型，优先开展教育基模动态建
模与政策协同机制研究，为智能时代的教育革新提供可持续路径。
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