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混合课程动态设计研究
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[摘 要] 以 MOOC 为代表的在线课程与校园面授课程的紧密结合，形成了互联网+校园混合课程。 为破解面授课程

不易满足个性化发展，在线课程又面临学生低参与度和高流失率的困境，本研究提出了数据驱动混合课程动态设计理

念。 通过为期两年的连续教学实践发现，多元回归可以作为学生课程表现的预测模型，学生绩点、前导课成绩、在线学习

参与度等是学业表现的有效预测因素。 提出了动态设计的具体实践路径原则和前期诊断与补救、渗透学习方法、提早社

会化和强化兴趣等教学策略，以实现校园混合课程的动态设计与有效实施。
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以 MOOC 为代表的在线课程或移动课程， 与校
园面授课程的结合越来越紧密，由此产生的校园混合
课程成为智慧学习环境的发展趋势。移动互联与面授
相结合的混合课程，不仅是形式上的叠加和内容上的
交叉，更多的是学习主题专注与宽泛的融合，学习形
式固定与移动的互补， 学习过程线性与泛在的交织，
学习评价结果与过程的兼顾。因此，设计混合课程，不
仅要考虑面授和在线课程本身的特点，还要体现两者
结合而产生的新特征。

一、混合课程的常见设计方法

（一）传统和多媒体环境的课程设计
20 世纪 80 年代，以加涅为代表的学者提出了教

学系统设计原理，并将其发展为教育教学领域里不可
或缺的一门学科。 面向一门课的教学设计，通常包括
定位课程目标，编写教学大纲，设计教学过程，制作学
习资源，确立评价标准等。 随着计算机和多媒体技术
的发展，传统教学设计理论得以丰富，出现了适合多
媒体和信息技术教学环境的教学模式、策略、评价等。

传统和多媒体教学环境的课程设计， 存在共同的特
征。 （1）预置性：在教学实施前教师基本要完成课堂的
整体设计与教学材料的准备；教学调整也多是建立在
有前期准备的基础之上， 如教师前期的知识储备、教
学资源准备、教学策略掌握等。 （2）系统性：教师要对
教学设计七要素（教学内容、目标、学习者特征、资源、
模式/策略、过程、评价）的相互作用进行系统思虑；比
如教学目标的变化， 会带来教学评价的重新定位，同
样的教学内容，学习者不同时，学习活动和资源的选
择可能会完全不同。 （3）稳定性：即教学模式的选择相
对灵活，但是教学实施过程要相对稳定。 一节课里不
同学习活动所采用的教学策略和方法可以比较灵活，
但是面向一门课程整体结构设计要相对稳定。 （4）划
一性：在传统和多媒体教学环境下，课程的学习者特
征是相对收敛的。 如都是同一所高校、同一个专业的
本科生，即使学习者之间存在差异，但在学习时段、学
习地点、学习者来源、知识基础、学习需求等方面是相
对整齐划一的。稳定的学习内容、学习对象、学习环境
等构成了课程设计的基础。
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（二）在线课程的常见设计
随着互联网技术的兴起与普及，在线课程开始服

务于各级各类的学习者。 与传统和多媒体课程相比，
在线课程设计的最大特征是要为不同学习者的在线

学习提供全程支持服务。 如同步或异步讲座、课程网
络直播、论坛学习答疑区等，都是与传统学习完全不
同的学习过程。 而以 MOOC 为代表的新型在线课程
的出现，又对在线课程的设计提出了新的要求。 李胜
波等人 [1]分析了国内有代表性的 14 个平台上 622 门
在线课程，发现我国 MOOC 基本采用“观看微课程+
测验+在线讨论”的学习路径，建议要采用丰富课程设
计策略、多种学习路径、SMART 学习目标、多元化评
价方式等来建立更为有效的在线课程。在线学习知名
学者 Stephen Downs[2]也提出 MOOC的四大设计策略，
包括知识与信息聚集策略、 知识重组与连接策略、知
识再利用与创新策略和开放共享策略。
由此可见，面向在线环境的课程设计更为关注学

习过程，重视在线环境下的知识重组、利用创新，以及
共享。然而现阶段的在线课程设计多是在课程实施前
的设计规划，以及在课程结束后的设计总结，且要依
靠教师经验积累和主观判断，很少有基于数据分析在
课程进行过程中的动态设计。传统课堂面向集体化教
学，不易满足学生的个性化发展，导致学生的课堂出
席率低，隐性逃课现象上升，而以 MOOC 为代表的在
线课程则需要高质量的前期设计和学习过程设计，但
并没有取得高效率和高满意度的学习结果，且存在较
高辍学率等问题[3]。那么，在校园混合课程这一新的学
习形式下，教师能否借助学习分析技术，在课程进行
的前半段就发现每个学习者的状态和潜在问题，对课
程进行动态设计与调整，以帮助尽可能多的学习者能
够根据个人能力发展水平高质高效地完成学习，并获
得较为理想的学业表现？因此本研究提出了数据驱动
的混合课程动态设计方法。

二、混合课程动态设计原则

动态设计是指在混合课程的准备阶段和课程前

半段就采集学生多维状态和学习行为进行预测，根据
分析结果发现学习者动态学习状态和特征，在此基础
上教师对混合课程进行动态调整，对学习者采取适当
的干预或补救教学的设计方法。它是建立在前期预置
设计和过程性设计基础上，通过数据分析结果了解学
习者的非认知状态和认知水平，从学习进程、学习方
法、学习状态等方面提供支持和服务。
要实现混合课程的动态设计，离不开校园混合学

习环境和学习分析技术支持这两个前提。校园混合课
程环境，使学习者既能够参与课堂面授，实现师生、生
生面对面交流， 又能有机会参与在线或移动学习，保
留学习行为痕迹， 为课程动态设计提供数据来源、过
程支持和干预的机会。 而随着大数据在教育中的应
用，尤其是学习分析技术的引入，为混合课程提供了
必不可少的技术支持，构建学习预测模型、描述学习
因素关联规律等，都成为动态设计的实证基础。 数据
驱动的混合课程包括以下六个动态设计原则。

1. 整体规划的完整性
课程设计是对教学多要素的系统思考与规划。课

程学习进度的变化，学生学习行为表现的不同，以及学
生阶段性反馈的不同， 必须要产生动态设计课程的需
要。 动态设计是局部性的调整，而不是颠覆性的改造。
因此教师要提前规划课程中需要稳定保持和可以动态

调整的学习活动和内容，在保证基础性的知情意目标
能够达成的前提下，再对课程进行动态设计和调整。

2. 分析模型的科学性
课程的动态设计不仅要建立在教师丰富的教学

经验和整体判断基础上，还需要客观科学的数据分析
支持，学习分析模型和角度的选择均会产生不同的动
态设计决策依据。比如要进行学习预测和预警需采用
分类模型， 预测全班平均成绩还是学生个体成绩，又
要细分不同的预测算法等。因此动态设计要建立在分
析模型选用的科学准确基础上。

3. 数据收集的阶段性
课程通常会持续几周甚至十几周，其间会产生多

种学习信息。 因此在动态设计前，教师需要考虑在哪
个时间段、通过何种渠道、收集什么样的信息，即数据
收集要有明确的阶段性。对于学生背景信息，如年龄、
性别、绩点，可以在课程设计之前就收集，用以分析学
习者的群体特征； 对于学生知识基础和心理状态，如
兴趣、学习策略、前期知识等，可在课程第一周收集，
用于分析学习者起始状态；对于学生在课程中的参与
度与行为表现， 需要随着课程的开展持续性收集，用
于分析学习过程和预测学习结果。

4. 数据分析的及时性
与前置性和过程性设计相比，动态设计的主要挑

战就是在有限时间内的准确调整与干预。 课程初期，
师生都出于对课程内容和学习伙伴的熟悉适应阶段，
这是数据收集的初始阶段，不易得出较为准确全面的
预测结果和分析结论；课程快结束时，预测的准确率
较高，但此时教学干预的时间已经非常紧张，补救措
施难以展开，因此动态设计的最佳实施时间是课程中
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期。及时收集数据，迅速进行学习预测，并快速调整课
程，实施有效的干预方案，成为动态设计成功的关键。

5. 教学准备的丰富性
动态设计是对已有设计的完善，是对教学预期之

外情况的应急处理，教师要在较短的时间内根据学习
分析结果， 对面授和在线学习的活动及内容进行调
整。这需要教师在教学经验、策略、资源、活动设计、评
价方案等方面都有充足的准备。 前期准备得越充分，
可供调整的空间越大，备选方案越多，越有可能实现
有效的动态设计。

6. 教学转换的有效性
可靠的数据分析模型和准确的数据分析结果，为

动态设计奠定了基础。 然而从数据到决策，中间还需
要经过必要的转换。 教学设计作为桥梁学科，本身就
是教学理论和实践之间的转换，而数据驱动的动态设
计作为教学设计的特殊形式，也要遵循教学设计的基
本原理。 教师在拿到学习分析结果后，还要根据特定
教学理论、目标，针对学习者特征，并基于丰富的教学
经验和判断，实现由数据驱动到智慧驱动的动态设计
实践。

三、数据驱动课程动态设计的连续性实践

为了系统地说明混合课程动态设计的过程，本研
究连续两年开设了面向大学生的校园混合课程，在此
过程中收集和分析多来源的学习者数据，建立学习预
测模型，发现预测因素，提出动态设计策略，并采取教
学干预措施。 本研究意在通过实证研究，探索混合课
程动态设计方法，并初步检验设计结果，以实现提高
混合学习质量的目的。

（一）研究对象
北京市某高校计算机科学与技术（师范）专业连

续两届大三学生， 共 142 人， 其中 2015 级共 78 人；
2016级 64人。 他们在大三第一学期有一门教育必修
课“信息技术教育学科教学法”，课程为 MOODLE 平
台和面授课堂相结合的混合学习模式。全体学生曾在
大一“C语言”课中使用过 MOODLE，对平台功能较为
熟悉，因此可以进行混合课程的学习。

（二）研究过程
本研究依托该混合课程而展开。本课共有三次综

合性学习任务，分别是设计 2 分钟的教学片断（重点
关注教学基本功）、设计 10 分钟的教学片断（重点关
注教学方法）、设计 40 分钟完整的课堂教学（重点关
注教学模式）。 三次任务分布在课程第 2~4周，第 5~8
周和第 9~15周。伴随着三次任务的完成，学生要提交

三套完整的教学设计包（含教学设计方案、讲稿、教与
学资源、评价方案等）。
教师首先在实体课堂中讲解课程主要内容，并随

着课程推进发布学习任务主题。每个任务里教师提供
了 6~8个备选题目， 全班学生分为 8~10 人左右的小
组，以组为单位选择题目。 首先由学生自主完成设计
任务， 然后将对应的教学设计包提交于 MOODLE 平
台，组内互评修改，再开展组间互评修改。接着各组成
员到微格教室进行模拟上课， 小组成员当场评课，教
师点评，然后学生结合同学和教师的评课意见再次修
改设计方案，提交到 MOODLE作为定稿。全过程均是
面授与在线环境相结合的校园混合学习。研究流程如
图 1所示。

图 1 混合课程动态设计的研究流程图

（三）动态分析的前期准备
1. 初选预测因素
已有研究表明，学习者先前知识是影响其学习效

果的重要因素。 [4-6]例如 Hailikari 等人指出，特定领域
的先验知识比其他变量对学生成绩的预测力更强；
McKenzie等人以入学成绩、认知水平等因素作为预测
因子，对 197 名大学生的学业表现进行预测，结果显
示入学成绩 、 认知水平等因素是显著预测因子 ；
Huang 等人收集了 323 名大学生的绩点、 四门前导
课成绩、三次期中测验成绩建立预测模型，得到了较
高的预测成功率。 [7]由此可见，学生的先前知识水平
的因素有预测学业表现的重要因素。因此本研究选取
了能反映学生前期知识水平的 GPA 绩点、 前导课成
绩，以及课程前次任务成绩等作为学生下次任务成绩
的预测因子。
研究人员也发现， 学生的心理状态也是影响学业

成绩的重要因素，如自我效能感和学习兴趣。 [8-11]如 Joo
分析了 897名学生的自我效能感、 任务价值等变量之
间的因果关系， 发现自我效能感能是影响学习者成就
的显著预测因子；[12]Loo分析了 178名大三学生的自我
效能与学生成绩；Chang 和 Peng 等学者的研究发现，
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学生对学科兴趣的高低， 可以较好地解释他们的成
绩。 [13-14]因此本研究将自我效能感和学习兴趣选定为

能反映学生心理状态的预测因子。
学习参与度是反映在线学习过程的重要数据。除

了可以使用学习者在论坛中发帖的数量 [15-16]和在线学

习行为的积极程度来反映学习过程参与度外 ， [17-18]

Romero 发现细分学生在线讨论内容能精确了解他们
的在线学习参与度；[19]Shaw研究了在线论坛中学生的
学习交互行为后， 总结出四种在线学习参与类型：回
复、提问、浏览与无行为，并讨论了这些学习参与行为
与学习绩效的关系，其研究结果表明，“回复”是权重
最高的行为类型。 因此，参与度的衡量除了要统计参
与次数，还要考虑不同参与行为的内容和权重。 [20-21]因

此本研究参考 Shaw的分类，结合在线学习行为内容，
以及加权计算的方法衡量学生的在线学习参与度。

2. 选择预测算法
选择预测算法，构建预测模型，以解释学习行为

数据，评估学习状态和效果，是学习分析技术进行预
测的主要手段。 [22]Huang等人分别用多元线性回归模
型、多层感知网络、径向基函数网络模型和支持向量
机等不同算法建立预测模型，结果发现支持向量机在
预测个别学生的学业成绩上效果最好；多元线性回归
模型预测学生整体的平均学业成绩效果更佳。 [7]Naser
用人工神经网络模型，预测信息工程专业学生毕业成
绩， 准确率高达 84.6%；[23]Thompson 用多元线性回归
分析法成功地预测 422 名学生的学业分数。 [24]根据已

有研究所采用的预测学业成绩算法可知，人工神经网
络模型虽然预测准确率高，但是需要较大的样本量来
训练模型；多层感知网络、径向基函数网络模型在学
业成绩的预测与其他方法的预测准确率相当，但计算
较为复杂；支持向量机模型对于个人成绩预测准确率
较高； 多元线性回归分析进行学业成绩预测更为普
遍，在全班平均水平上预测准确率较高，适合对于课
程进行整体的动态设计与调整，因此本研究采用多元
回归方程来建立预测模型。

3. 收集分析数据
课程开始前，研究者收集了学习者先前知识水平

（绩点、前导课成绩），并测量了心理因素（自我效能感
和学习兴趣）。课程开始后，研究者持续性地收集学习
者的在线学习行为（登录次数、时长、在线活动）和课
程历次学习任务成绩等。
学习兴趣量表改编自 Harackiewicz等人的 “原始

学习兴趣量表”，[25]共 7 道题目，采用李克特答题范围，
整体一致性系数为 0.90。自我效能感量表选自谢幼如

等人编制的“大学生网络学习自我效能感量表”，[26]共

20 道题目，采用李克特答题范围，整体一致性系数为
0.92，各题项的一致性信度在 0.72~0.89 之间，具有较
高的同质性。 在线学习参与度的编码体系是在 Shaw
等人研究基础上编制，[20-21] 以实现不重不漏地记录学

生在线行为，并赋予每个行为权值，以计算出在线参
与程度。

4. 确定预测模型和预测因素
2015 年和 2016 年，本研究连续两年采用多元线

性回归分析法， 建立了预测成绩模型 Y1和 Y2， 其中
Y1为 2015 年的预测模型，Y2为 2016 年的预测模型。

Y1 =-2.793 +0.069*X4 +0.539*X3 +0.006*X6 +
0.029*X2+0.158*X5-0.120*X1

Y2 =5.260 +0.326*X3 +0.020*X4 +0.003*X6 +
0.120*X5-0.025*X2+0.001*X1

在 2015 模型中， 影响程度由大到小的预测因子
依次为前导课成绩（X4）、绩点（X3）、在线学习参与度
（X6）、学习兴趣（X2）、前次任务成绩（X5）、自我效能感
（X1）。
在 2016 模型中， 影响程度由大到小因子依次为

绩点（X3）、前导课成绩（X4）、在线学习参与度（X6） 前
次任务成绩（X5）、学习兴趣（X2）、自我效能感（X1）。
由此可见， 前面所选的预测因子均进入了模型，

说明对学业成绩都有一定的影响， 只是程度各有不
同。 模型建立后，用 10%的样本量检验全班的平均预
测准确率， 两年来对于任务 2 的预测准确率分别是
94.40%和 97.81%，对任务 3 的预测准确率，两年均为
88.76%。说明基于多元回归的预测模型的整体预测效
果较好，且模型较稳定。 其中绩点、前导课成绩、学生
在线参与度和前期任务表现对学业成绩中起到主要

影响作用。

四、混合课程动态设计的实践路径

（一）诊断性评价与补救
研究发现，学生前导课成绩对混合课程中学业表

现的影响度很高，即教师要尽早了解学习者前期知识
水平，并在课程前期就为学弱者提供有针对性的补救
措施，是保障混合课程学习效果的有效手段。 奥苏贝
尔认为，认知结构同化是有意义学习的心理机制。 学
生习得新知识的前提，取决于其原有认知结构中是否
已有相关的稳定概念，通过新旧知识的相互作用建立
有意义的学习，实现认知结构同化。 已有知识在学习
者原有认知结构中的可利用性越高， 可辨别程度越
强，稳定性和清晰度越好，对新知识获得、保持和迁移
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越有利。 [27]因此混合课程的执教者，要重视了解学习
者先前知识水平，在课程开设初始阶段就进行诊断性
评价，发现全体学生普遍存在的认知问题，以及个别
学弱生的特定不足， 尽快通过教学补救查缺补漏，为
新知识的建构和课程的开展夯实基础。本课程中将前
测知识的诊断性评测融入第一周的学习安排中，根据
测评结果，为学生推荐适应其认知水平的多种在线学
习资源和活动供其选择， 对于需要帮助的学弱群体，
教师组织了同伴互助、帮扶小组、一对一辅导等多种
形式给予支持。

（二）学习方法渗透
绩点是学分制下评价学习者成绩好坏的基本标

准和依据。 本研究发现，绩点与可预测的学业成绩密
切相关，即绩点高，预测其学习成绩会较好，而最终的
学业表现也验证了这一预测结果。虽然绩点是对考试
分数的量化表达，但它也能从某种程度上反映出学习
者过去在多门学科上的学习方法是否有效。因此本研
究在开设混合课程前，就提前了解学生的绩点分布，重
点分析绩点较低的学生群体特征， 如班级有来自新疆
和西藏的少数民族学生、 上学期不及格科目超过 5科
的学生群体等。在本研究为期两年的教学实践中，教师
特别重视对这些学生，通过量表测评、个别访谈等多
种方式，了解其学习习惯和方法，再结合学生各自的
特征和基础，为其推荐多种学习渠道，帮助他们发现
学习方法可能存在的问题并加以改进。 实践证明，两
年来的教学干预对于学弱群体的学业改善最为有效。

（三）提早社会化
在线参与度是预测学业危机或辍学的重要指标。

Kloft 等人通过收集学习者在线学习的点击流数据来
预测 MOOC 辍学率， 发现点击流的下降与辍学率相
关，越是在课程早期出现点击流下降的学生，越有可
能出现辍学现象；[28]Yang等人通过收集学生在线论坛
发帖行为数据和社会网络行为，来探究影响学生在慕
课学习过程中流失的因素，发现越晚参加学习的学生
流失率越高， 并指出 MOOC 设计要更加关注社会参
与行为。 [3]

本研究中也发现了类似的结论。学生在线参与度
能够较好地预测学生的最终学业表现。 因此在 2016
年的混合课程中， 教师在第二周就发起了社会化活
动，并坚持到课程结束。 学生们在课堂上先进行小组

讨论，再到在线课程上继续进行合作学习。 其目的就
是引导学生尽早接触学习伙伴， 熟悉在线学习环境，
参与社会化学习活动，找到团队归属感和深度参与的
责任感，激发其学习内驱力。在课程开设期间，教师还
借助在线平台的系统日志统计功能，以及学习仪表盘
等可视化分析功能， 定期了解学习者的在线参与程
度，对于明显游离于课程进程的学生进行及时干预。

（四）兴趣激发与维持
子曰“知之者不如好之者，好之者不如乐之者”。

可见在两千多年前的传统教学环境下，孔子已提出学
习兴趣能够对学习效果产生积极影响。而近年来国内
外诸多实证研究也验证了这一结论。本研究通过学习
预测也发现，混合学习环境下，学习兴趣是学业表现
的主要预测因素之一。 因此如何激发学生的兴趣，并
加以维持， 使学生发自内心地愿意完成课程学习，是
混合课程动态设计中要关注的主要内容。
本课程采取了任务驱动、难题挑战、小组合作、模

拟课堂等多种活动来组织教学，意在激发起大多数学
生的兴趣。在课程开始后，结合兴趣问卷的分析结果，
重点关注班级中学习兴趣较低的同学，鼓励他们自定
设计主题，并选择自己感兴趣的技术环境进行作品创
造，如设计基于增强现实的教学游戏等。 同时利用在
线和移动学习平台，为这些学生重点推送符合他们兴
趣的相关学习资源， 在满足个性化学习需要的同时，
维持较高的学习兴趣。

五、结 语

混合课程的动态设计是结合了传统与在线教学

设计理论和各自特点，融入了学习分析技术，通过预
测为动态改进课程提供实证基础，引导学习走向从数
据驱动到智慧驱动的设计路径。然而在混合课程动态
设计的实践中，还存在一些值得注意的问题。 比如教
师是否有较好的数据意识和数据素养，能否利用学习
分析技术进行数据采集与分析，并能把数据分析结果
转换为合理有效的动态设计方法；学生能否接受课程
动态变化，在面授和在线环境下均能较好地融入学习
共同体，完成课程学习；教师动态设计的工作量大，对
前期设计、 预测分析和教学干预的能力要求较高，且
要求在课程中期就完成动态改进，那么能否有对应的
教学服务人员配合教师工作，以保证教学质量等。
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[Abstract] The Internet + blended courses have developed rapidly with the combination of online
courses represented by MOOC and face-to-face courses in colleges and universities. Since face-to-face
teaching cannot meet the needs of individualized development of students and online teaching has lower
engagement and higher drop-off rate, this study puts forward the data-driven dynamic design concept.
Through two-year continuous teaching practice, it is found that the multiple regression can be used as the
prediction model for students' performance, and students' GPA, grades of pre-requisite courses, and online
learning engagement etc. are effective predicators. This study also proposes the principle of dynamic design
for concrete practice path, the learning methods of early diagnosis and remedy, the teaching strategies of
early socialization and strengthening interest for the purpose of realizing the dynamic design and effective
implementation of the blended courses.
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developing Maker education curriculum. Maker education curriculum serves for teaching activities of
Maker Education. Based on clear purposes, principles and multiple subjects, Eberly Center studies
curriculum practice, develops educational technology and assessment projects, explores practical problems
and refines research findings to develop Maker curriculum through the Simon Initiative. Generally
speaking, the development of Maker curriculum characterizes inheritance, research, integration, autonomy,
realism and practicality. With reference to Carnegie Mellon University, China may construct the platform of
Maker's curriculum development, increase main bodies of Maker's curriculum development, promote
Maker's teachers professional development and extend the assessment types of Maker's curriculum.

[Keywords] Carnegie Mellon University; Maker Education; Curriculum Development; Approach;
Features
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