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Abstract

本项目主要分析了学生课程形式选择、学习投入与学习效果的关系等议题，通

过收集了四个年级（2013­2016级）共 19452名学生在 11个连续学期（2013秋学

期­2018春学期）上的通识课程学习相关数据，进行了相关实证分析。本研究实证

分析部分重点比较了学生在传统课程和在线课程上的学习行为和学习效果差异。

相关实证分析发现：（1）为了完成通识课程模块学分，大部分学生在传统通识课程

和在线通识课程之间做出了理性选择和平衡。大部分学生的通识课学分获得任务

主要在前两年就会完成，学生在各个观察年的累计获得通识课程总学分基本服从

正态分布。学生都会大二学年及以前选择并获得相应的在线课程学分，后续阶段

基本就不再通过在线课程平台获得通识课程学分。（2）学生不会因为 “新奇”心理

而参加在线课程平台（无论是智慧树平台还是尔雅平台），更多只是为了完成通识

课学分要求，因而学生的学习行为表现出典型的 “理性人”特点。即便是同时拥有

两个在线课程平台的选择自由，学生的选课决策和学习行为更多地是受到学分政

策、平台依赖性等因素的决定。（3）影响学生选择在线或传统课程方式及学习效果

的因素有很多，通过在线课程学习形式选择的倾向得分分析，发现高考分数与一

本录取线分差越大、入学年龄越大、理科生、政治面貌为党员、来自农村地区、女

生，越不倾向于选择在线课程；此外，学生更倾向于认为在线课程和传统课程学习

形式在学习决策中具有较强的替代性关系。（4）对于课程学习效果的影响分析中，

研究发现是否选择在线课程对课程成绩有显著正向影响。如果某个学生选择在线

课程，则会比其选择传统课程高 1.5205分。高考分数与录取线的分差对课程学习

成绩有显著正向影响，如果一个学生高考分数与录取线（本省一本）的分差 35分，

那么这一分差水平将会为其带来课程成绩 0.7406分的提高。（5）倾向得分分析方

法的处置效应结论认为，男生的在线课成绩会潜在低于其传统课程成绩；高考分



数与录取线分差小的学生、来自城镇的学生、非东部生源学生，这三类群体在线课

程成绩都会潜在高于其传统课程成绩。如果学生能够自由选择在线课程，那么在

线课程学习能够提高其课程成绩（ATT为正数）；但是正因为学生有了这种自由选

择，却带来了全体学生平均课程成绩的降低（ATE为负数）。基于相关研究和实证

结论，本项目进一步构建了在线课程学习效果评价指标体系，指出了学习型社区

发展理念的重要实践价值，最后提出了若干政策建议。
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1 引言

随着移动终端、物联网、云计算、大数据和学习分析等技术的发展教育中的信息

化生态已发生显著变化。新技术的涌现以及它们对网络信息本质与数量的影响，正

以前所未有的方式塑造着教育、学习情境的结构、学习的本质、教师、学习者的角

色等。同时，教育大数据的扩充和信息资源的激增，使学习演变为以信息资源和人

际网络为基础的高度协作的社会建构活动。这种变化推动了学习环境各要素之间结

构的变化，促进了教育理念的发展，促使着学习变得更加社会性、关联性、分布性、

可视性、碎片化和个性化，使得非正式学习、微学习、适应性学习等逐渐流行起来。

伴随着在线课程的迅猛发展，大多数高校已经开始试点在全校范围认定在线课程

学分。其中，对于通识类在线课程模块的开设和学分认定，大部分高校率先做出实

质性的试点、推广和大规模应用。这主要得益于教育主管部门、高校、市场各方的

政策激励和推动，以及通识类课程天然具有受众广、普适性等内在优势。根据师资、

经费情况的不同，这些在线通识课程的开设主要通过高校自建或者第三方采购两种

方式引入教学使用，而且在线通识课程往往是与传统通识课程并行开课。

把在线课程学习与学分挂钩，学生将面临新的决策条件和学习环境。一方面课程

供给形式的自由度增大，学生自主学习的决策性更强，选课和学习热情会更高。另

一方面，在线课程大多采用单一机器评价，学生学习过程难以监管，在上课、测试、

考核过程中容易出现虚假操作、抄袭、舞弊等现象，课程结业成绩测定容易，但学

习效果评估较难。此外，各类在线平台上课程水平参差不齐，还存在学科间课程标

准不统一、学习辟垒差异较大等问题 (张秀芹 and others 2017)，再加上高校相关配

套政策不连续和操作程序尚未完善，容易引发学生的选课困惑和投机行为。

因此，传统课程和在线课程学习条件和学习行为存在较大差异情形下，学生的课

程学习效果（如课程考试成绩、课程通过率等）是否可能也会有明显的不同？进一

步地，假定学生可以自由选择课程形式，并且都可以获得同等地位的学分认定，课

程形式（在线课程或传统课程）选择本身对两类课程的学习效果会带来多大的影响？

不考虑课程学习行为（如注册时滞、登陆次数、访问资源次数、视频观看密度和时

长、论坛互动数、提交作业数等）时，该如何识别学生背景性因素（包括高考分数、

入学年龄、生源地、文理科类别、民族、性别等）对课程形式选择和学习效果产生

的额外影响？基于以上考虑，本文将利用学生平台数据库记录数据，分析学生选择

两类课程形式的倾向得分，并对学生群体样本进行匹配，从学生背景性因素视角综

合对比在线课程选择的分化与学习效果差异。
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2 重要概念与相关理论

2.1 学习投入和学习型社区

传统教学情境下，学习投入是指学习者在学习过程中投入的时间和精力 (Kuh

2003)。而在线学习情境下的学习投入是学习者在线学习活动表现的状态，包括认知

投入、情感投入和行为投入三方面。有研究者认为，在线学习投入是学习者参与在

线交互活动的反映。Petty and Farinde (2013)、Davis (1996)认为师生交互、生生合

作、主动学习、及时反馈、时间管理、尊重个体差异、多样化学生方式同样可以用

于考量在线学习投入。在线学习的新特点赋予了学习投入更宽泛的内涵，在线学习

体验和交互行为成为概念解释发展的两个主要方面。学习者对学习过程的干燥、调

控和情感支撑方面可以一定程度上反映学习者的努力程度，知识迁移、参与满足感

和自我价值感也是在线学习投入的认知表现 (Kim and Malhotra 2005; Lee 2015)。

社区一词拉丁语原意是伙伴关系，在社会学学科领域的解释是任何基于协作关系

的有机组织形式，表示人与人之间的紧密关系、共同精神意识以及对社区共同的归

属感和认同感。社区是一个区域性的概念（比如我们居住社区）它应是有边界的，

学习社区是围绕学习目标建立的一个共同体，那么这个学习社区是否有边界？边界

在哪？Kester et al. (2007)认为，成功的社区具有清晰的边界，有一系列公共资源的

使用制度和维护制度的奖惩机制，有对外捍卫集体财富的行为交互。共同的边界、

规则、对可能发生的事情的监督和惩罚机制是社区的典型特征。

Barab (2003)认为一种为个体提供共享和发展重叠的知识库、信仰体系、价值观、

历史,以及关注共同实践和事业体验的持续的社会网络。Brown and Campione (1994)

认为学校可以被看成实践社区，其中的实践就是学校学习。传统的社区一般是从地

理区域的角度去界定，从社会学社会网络的角度对社区的界定突破的空间位置的限

定，从人与人之间的关系角度来界定无疑是社区研究的一项突破。学习共同体（学

习社区）可以定义为由学习者及其助学者（包括教师、助教等）共同构成的团体,他

们彼此之间经常在学习过程中进行沟通、交流，分享各种学习资源,共同完成一定的

学习任务，从而在成员之间形成了相互影响，相互促进的的人际关系。本文认为学

习社区是基于学习的组织形式，由教学者、学习者、助学者等共同构成的有机体，成

员在教与学过程中形成了协作关系，形成了共同的学习目标和对学习社区的认同感。
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2.2 学习投入的影响因素和决定机制

在行为科学视角下，学习行为可被理解为个体在环境的作用下有目的的活动，是

个体和环境交互作用的产物和表现。关于在线课程学习行为的影响因素，目前文献

主要从内部影响因素和外部影响因素两个方面进行分析。个体元认知和外部环境是

学习行为投入的重要因素，也是投入决定机制的基本出发点 (孔丽丽 et al. 2017)。

2.2.1 内部影响因素

内部影响因素主要包括个体特征、学习兴趣、学习动机、学习体验、学习自信心、

学习认同等。

首先，学习个体存在异质性，将会决定学习行为的基本起点，个体特征主要表现

为年龄、性别、家庭特征等。Robinson and Hullinger (2008)调查发现，在线课程学

习者的年龄对其学习投入有显著影响。不同年龄段的人对网络课程学习的投入重点

和方向具有差异，在线学习也表现出不同特点：如 25岁以下的学习者学习投入主要

集中在资源收索和访问上，25岁以上则主要把精力放在如何达到预期目标而为此付

出努力。25­34岁关注协助能力、批判思维和理性分析能力的学习，而 45­54岁在线

课程学习更加积极开展同伴互助。学习者阅读能力、书面沟通能力师影响在线课程

学习的重要影响因素。Amador and Mederer (2013)和 Peck and others (2012)的研究

发现，学习者良好的博客写作技能可以帮助其提升学习参与度。

其次，认知论者主要从学习者自身的学习感知即 “元认知”探讨在线课程学习投

入。有学者从学习者自身的学习行为即 “元认知投入”探讨学习投入。元认知投入主

要包括认知知识、认知监控和认知管理 (Akyol and Garrison 2011)，它是一种监控、

协调学习过程的行为投入，学习者在线学习过程中自我导向、自我约束和自我激励

的程度也依赖于元认知投入，元认知投入是学习者情感控制，意志策略层面上的在

线学习投入也被认为是 “学习存在”(Shea and Bidjerano 2012)。这种 “学习存在”不仅

包括在线学习者的认知存在，而且包括社会存在，表现在学习者在线学习会受到

其所在学习社群影响并反过来表现在学习者个体身上 (Garrison and Arbaugh 2007)。

研究认为学习者的学习动机、自我效能感 (易玉何 et al. 2018)、心流体验 (王卫,史锐

涵, and李晓娜2017)、自信心 (Milligan, Littlejohn, and Margaryan 2013)、在线学业情

绪 (高洁 and others 2016)、学习兴趣 (谭光兴,徐峰, and屈文建2012)等对在线学习

投入影响显著。“元认知”不仅包括在线学习者对自身情感、意志控制的认知，而且

包括社会因素的影响，也就是说学习者在线学习会受到其所在学习社群影响并反过
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来表现在学习者个体身上。

再次，研究表明自我效能感对在线学习投入影响显著。当在线学习者自我效能感

高时，在线投入水平会显著提高 (张琪2015)。另外有研究表明在线学习的情绪是影

响自我效能感的因素之一。高洁 and others (2016)从社会认知的视角，对 386名在

线学习的大学生进行调查发现，在线学习者积极学业情绪、消极学业情绪、学习效

能感与在线学习投入两两之间显著相关，在线学业情绪是影响在线学习投入的重要

心理因素。感知有趣性、感知易用性、感知期望会同时影响在线用户的持续使用意

图 (刘人境,张谦, and闵文文2013)。对在线培训服务的信任感也直接影响学习者的

学习行为意向，兴趣性对学生接受在线教育的行为具有显著影响，甚至超过了感知

易用的影响 (陈渝 and尹辉2013)。Gefen的研究发现，网络学习经验增加，经验形成

的习惯对学习者的感知有用性和感知易用性有影响，也显著影响他们的持续使用意

愿 (Gefen 2003)。Milligan, Littlejohn, and Margaryan (2013)通过网络问卷调查发现

学习者的动机、在线学习体验和自信心是在线学习参与的重要影响因素。

最后，一些研究还表明社交化互动可以形成个体认同感，也是正向推动在线学习

投入重要的变量 (杨根福2016)。王钱永 and毛海波 (2016)通过构建分析学生MOOC

学习行为的 UTAUT模型发现学习者的在线学习行为容易受到周围环境和其他同学

的影响，当周围环境和其他同学对MOOC学习产生正面作用时，那么在一定程度上

会提高学生的学习意图。

2.2.2 外部影响因素

外部影响因素来自于教学实施过程中的各种支持条件，主要包括硬件、师资、内

容、技术、政策、文化等。为学习者提供能激发其参与交互活动的在线学习环境是

激发学习者学习投入的有效途径 (Dixson 2010)。

营造良好的在线学习环境需要强大的技术支持。技术因素又受学习资源来源的

影响。在大数据时代，在线资源来源较资源内容对系统有用性的影响强度更大 (季

志2013)。异步通讯技术、社交网络技术的发展为在线教育提供了技术支持，在线课

程中 web2.0技术的应用成为影响学习者体验的重要因素。在线学习是一种需要高

效率技术支持的学习方式 (Harrell and Bower 2011)。学习者会因受网络中各种活动

的干扰而降低对课程内容与学习任务的关注，容易出现辍学现象。技术功能纷繁也

容易让学习者面临 “技术搜寻”的困难，影响学生学习积极性 (Henrie, Halverson, and

Graham 2015)。

教师角色及行为对可以显著影响学习者的学习投入。在线学习中，“对话式教学”
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形成的问答互动、论坛言论情景等会正向影响学生学习投入 (Reeve and Tseng 2011)。

Leite, Svinicki, and Shi (2010)研究教师发帖数、发帖质量对学生参与在线学习投入

进行研究发现，教师发帖数量对学习者的行为投入有显著影响，教师参与与学生智

力投入程度正相关。在线课程中采用基于问题教学模式更能激发学生高质量讨论和

深度学习 (Amador and Mederer 2013)。鼓励性的反馈更能促进在线学习者的认知投

入，良好的教学任务设计是促进学习投入的关键 (McNaught, Lam, and Cheng 2012)。

反过来，在线学习中教师与学生交互功能的不足将对教学效果有负面影响。

通过分析学习者在线课程学习的登录、浏览和形成性考试数据，发现网络资源和

学习支持服务是影响学生在线学习投入的两个重要外部因素。营造良好的在线学习

环境需要强大的技术支持。技术因素又受学习资源来源的影响。在大数据时代，在

线资源来源较资源内容对系统有用性的影响强度更大 (季志2013)。在互联网高度发

达与移动互联网日趋完善的今天，与其他信息系统推广普及一样，技术先进与资源

的可获得性与否并非关键，在线课程能否被用户认知、接受和持续使用是一个重要

且值得关注的问题。

2.3 持续学习投入的作用机制

Fillion et al. (2007)认为习惯是持续意图与持续行为之间关系的负向调节变量，习

惯变量越强，持续使用意向对持续使用行为的预测就越弱。另一方面信息系统（IS）

持续使用理论并未对用户的绩效做进一步的分析，该理论只假定了用户的持续使用

意愿会有高的使用绩效，那么用户的以往使用绩效会影响其持续使用行为吗？对在

线课程的个体认知和外部因素是影响学生初始使用最为关键的因素。而信息技术初

始接受的影响因素并非完全等同于持续使用的行为的影响因素，因为用户对信息系

统的感知和评价会随着时间而改变。目前对于在线学习的持续使用行为主要通过观

测学习者的行为意愿来推断。具体来说就是从教师或学生的视角对信息系统（IS）

或MOOC用户持续使用意愿的一般性影响因素进行分析，进而总结出具有普遍性的

结论，研究发现感知有用性、期望确认、满意度是影响 IS持续使用意愿的关键因素

(Bhattacherjee 2001; Bhattacherjee, Perols, and Sanford 2008)。为学习者提供能激发

其参与交互活动的在线学习环境是激发学习者学习投入的有效途径。
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2.4 学习投入与学习效果的关系及相关理论假设

已有研究提出了很多关于测度学习投入和学习效果的工具、方法和手段。其中学

习效果的测度主要包括显示性的学习成绩，以及内隐性的学习满意度两个方面。

2.4.1 绩效投入与学习效果

绩效投入是学习者参与同课程学习评价相关的规定任务 (Appleton, Christenson,

and Furlong 2008)，具体包括登录视频学习、阅读资料和提交作业、参加考试等。它

是学生遵循和响应课程规定和教师要求的行为，是学习者在线学习活动的行为表现

(Fredricks, Blumenfeld, and Paris 2004)。相关研究表明学习行为与课程持续使用意

向之间的关联。主观的感知有用性和期望确认是影响学习者的持续使用意向的关键

变量 (杨根福2016;张哲 et al. 2016;易玉何 et al. 2018)。而绩效投入实际上是对课程

学习期望的确认过程，它也是学生在线学习的感知体验，对在线学习持续行为产生

正向影响 (方旭 and others 2015)。类似的研究也表明，如果在线学习的感知体验是

消极的，则学生学习动机不足 (Maltby and Whittle 2000)，学习满意度低，会导致较

高的退学率。因此本文提出：

• 假设 1：学生前期的在线课程学习绩效投入越多，学生连续选择在线课程的可能

性越大。

学习投入理论构建了网络学习行为与学习效果之间的解释框架，该理论认为学习

投入能够预测学习成绩 (Schaufeli et al. 2002)。学习成绩用于表征客观的学习效果，

学习者对学习效果的主观感知则是通过满意度和课程持续使用意向来表征的。换而

言之，前期的学习效果会作用于学习者的主管感知进而影响其持续使用行为。因此

本文提出

• 假设 2：学生前期的在线课程学习成绩越好，学生连续选择在线课程的可能性越

大。

Gefen (2003)在研究模型中引入使用经验所积累的习惯变量对信息系统持续使用

行为影响的发现，习惯变量不但对用户的感知有用性和感知易用性有影响，对其持

续使用意向也有显著影响。Kim and Malhotra (2005)的研究认为用户过去的使用行

为会显著影响未来的使用行为，进而形成一种习惯性的使用行为。也就是说习惯会

对持续使用行为产生一种惯性影响，因此笔者认为学生以往在线课程选择行为对后
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期选择行为的影响，以往的课程选择情况则可以考虑从以往在线课程选择课程频次

（门次数）和广度（门类数）两个维度提出以下假设：

• 假设 3：以往在线课程选择的频次越大，学生连续选择在线课程的可能性越大。

• 假设 4：以往在线课程选择的广度越大，学生连续选择在线课程的可能性越大。

2.4.2 社会性学习行为与学习效果

社会性学习行为是指学习者在网络中维系与他人的社会性关系的行为 (Hrastinski

2009)，关于社会性学习行为的类型学界并未形成统一的共识，但至少包含交流讨

论、协作学习（协作学习行为则反映学习者与学习共同体之间的交互）等行为。本

文的社会性学习行为具体包括在线交互活动和线下朋辈间交互活动。

在线交互活动是学生在线课程学习过程中的交互行为，通过课程中的讨论、交流、

论坛留言来表征社会性交互频率和深度等，它涵盖了学习者与内容、教师、其他学

生者之间的交互活动。已有的诸多研究表明，论坛在学习者的坚持方面起到了至关

重要的作用。纽约大学的研究人员发现，论坛对于在线学习者的坚持性具有积极影

响 (Adamopoulos 2013)。那些MOOC学习中获得证书的学习者论坛发帖数要明显高

于未获得证书学习者，几乎所有的 “课程完成者”都具有较高的论坛参与率。很多国

内的研究也同样表面，社会性学习行为中的在线讨论行为会对课程持续使用意向产

生显著的影响 (马志强 et al. 2017)。由此本文提出：

• 假设 5：在线交互活动越多（强）学生在线课程持续选择行为可能性越大。

线下朋辈间交互包含了学习伙伴影响力，有权威和影响力的伙伴可以启动群体学

习过程，虽然大部分的学生在线课程选择与学习都是个体独立行为，但洪岩,唐卉,

and梁林梅 (2013)的研究表明，那些参加线下协作者的成绩要高于独立学习者，线

下相互激励，分享各自学习经历并一同解决问题或提出对策，能够有效地激励学习

者坚持完成在线课程的学习。伙伴激励和帮助会对学习者产生积极的促进效果。若

是个体认为其社交关系网络中很大比例人都在使用网络，那么他就有更加强烈的学

习组织中其他成员的社会规范，产生更强的持续使用意愿。另一方面线下朋辈间的

交互还包括群体中个体成员之间联系的频率和强度，还有个体成员间相互信任以及

对新事物的接受程度 (Newig, Günther, and Pahl­Wostl 2010)。由此，本文认为同学

间在线课程的动态选择会影响学生的选择行为，并提出：
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• 假设 6：联系越紧密的同学在线课程门次选择越多，则学生连续选择在线课程的

可能性越大。

• 假设 7：联系越紧密的同学在线课程选择门类数越广，则学生连续选择在线课程

的可能性越大。

2.4.3 教育政策支持与学习效果

学习者进行在线学习需要有丰富的数字化资源和学习支持系统，才能更大的选择

自主权，灵活调整和控制自己的学习活动。优质的在线学习资源是在线学习的客观

动力。研究表明，学生获取教育信息资源的数量和质量决定了学习效果 (熊才平,何

向阳, and吴瑞华2012)。如果学习支持系统的针对性和时效性不强、缺乏良好的教

育环境的支持，则会有大量的学习者对在线学习产生观望和逃避心态 (曹良亮2014)。

与完全在线修读学位的MOOC不同的是，在传统的专业学位人才培养计划中引入在

线课程资源是在线课程学习的政策支持，政策作为一种约束和促进某种行为的行动

框架，在保障在线学习参与及在线学习运行上具有决定性的作用 (吴南中2016)。它

直接决定了在线课程资源的丰富性与可获得性。因此本文提出：

• 假设 8：在培养计划中，在线课程允许选修的学分数越大，学生连续选择在线课

程的可能性越大。

• 假设 9：在培养计划中，在线课程可选择门数越多，学生连续选择在线课程的可

能性越大。
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3 在线课程学习基本情况分析

3.1 通识课程模块与在线课程学习平台

通识课程模块是学生毕业总学分的重要构成部分，学生毕业往往需要满足本专业

的通识课程学分要求。一般而言，不同专业的通识课程学分要求各不相同。

表 3­1: 培养方案中对通识课学分的要求
学院 学科门类 专业名称 2008版学分

要求

2014版学分要
求

园艺学院 农学 园艺 6 4
动物医学院 农学 动物医学 7 5
经济管理学院 经济学 国际经济与贸

易

17.5 5

经济管理学院 经济学 保险学 17.5 5
人文学院 管理学 公共事业管理 8 4
说明：此处只列出了两次培养方案通识课学分差大于 2的部分专业。

为了完成通识课程模块学分，学生可以选修传统通识课程，也可以选修在线通识

课程。在线通识课程通过两个网络平台承担运行：

• 尔雅通识课在线教学平台（记为 EY）。由超星集团打造的一个在线通识课程教

育品牌（基本情况介绍可登陆平台首页查看，网址：http://erya.mooc.chaoxing.

com/about）。

• 智慧树通识课在线教学平台（记为 ZH）。该平台的运行网站为智慧树网，是上

海卓越睿新数码科技有限公司的一个在线通识课程平台（基本情况介绍可登陆

平台首页查看，网址：https://www.zhihuishu.com/aboutus.html）。

两个在线课程平台先后启用，具体是：

• 2013年秋学期，开始引入并启用尔雅通识课在线教学平台。2015年秋学期，尔

雅平台进行了系统升级更新。由于特定原因，尔雅平台在 2018年春学期没有上

线运行，学生在该学期不能选课。

• 2016年秋学期，开始引入并启用智慧树通识课在线教学平台。
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3.2 学生群组和分布情况

本研究主要收集了四个年级（2013­2016级）共 19452名学生在 11个连续学期

（2013秋学期­2018春学期）上的通识课程学习相关数据。考虑到尔雅在线平台和智

慧树在线平台的上线运行时间，以及学生学业完成情况，本研究将全体学生划分为

两个群组，其中：

• 样本群组 1为 2013年和 2014年入学的学生，共计 9726人。他们是第一批接触

在线课程学分认定的学生，主要通过尔雅在线课程平台学习课程并获得通识课

学分。因为在统计期内，该群组的学生基本已经完成学业，因此在线学分数和

传统学分数，通过 4学年累加得到（学生已经完成 4年学业）。

• 样本群组 2为 2015年和 2016年入学的学生，共计 9671人。因为智慧树在线

课程平台同步上线运行，他们开始有更多的在线课程选择机会。同时，也因为

2014年培养方案调整和在线课程学分认定管理办法不断修订，他们的在线课程

选择决策会变得更加复杂和多样化。因为在统计时期内，该群组的学生已经完

成 2年学业，因此在线学分数和传统学分数，通过 2学年累加得到（学生已经

完成 2年学业）。

两个学生群组的基本情况分别见表3­2和表3­3：
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表 3­2: 样本基本情况 1
学生分

组

连续变

量

均值 标准差 偏度 峰度 有效样

本数 n
有效百

分比%
sample1 在线学

分数

1.141 1.549 1.3464 1.1696 9726 100.00%

sample1 高考录

取线分

差

37.006 37.072 ­3.5884 16.5746 9664 99.36%

sample1 传统学

分数

4.522 1.988 0.3237 2.1226 9726 100.00%

sample2 在线学

分数

2.551 2.292 0.6319 ­0.4682 9671 100.00%

sample2 高考录

取线分

差

56.443 31.798 ­3.2506 16.9784 9368 96.87%

sample2 传统学

分数

5.327 2.512 0.2498 ­0.1444 9671 100.00%

a样本 1主要是入学年份为 2013年和 2014年的学生
b样本 2主要是入学年份为 2015年和 2016年的学生
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表 3­3: 样本基本情况 2
学生分组 离散变量 取值 有效样本数 n 有效百分比%
sample1 性别 男 4909 50.473%
sample1 性别 女 4817 49.527%
sample1 生源地 东北 454 4.7%
sample1 生源地 东部 2014 20.7%
sample1 生源地 西部 5218 53.7%
sample1 生源地 中部 2040 21.0%
sample1 户籍类型 城镇 5296 54.45%
sample1 户籍类型 农村 4430 45.55%
sample2 性别 男 4995 51.65%
sample2 性别 女 4676 48.35%
sample2 生源地 东北 445 4.6%
sample2 生源地 东部 1947 20.1%
sample2 生源地 西部 5127 53.0%
sample2 生源地 中部 2152 22.3%
sample2 户籍类型 城镇 5571 57.6%
sample2 户籍类型 农村 4100 42.4%

a sample1主要是入学年份为 2013年和 2014年的学生
b sample2主要是入学年份为 2015年和 2016年的学生
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3.3 学生通识课程学分获得情况分析

第一，从连续年度观察（见图3­1），学生在各个观察年的累计获得通识课程总学

分基本服从正态分布。4年累计的最终通识课程总学分大部分在 5­7学分之间，其中

大部分学生在第一个年度就会获得 4­5学分，在第二个年度就会完成 5­6分的目标。

因此，可以认为大部分学生的通识课学分获得任务主要在前两年就会完成。
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图 3­1: 学生累计获得通识课程学分情况

第二，从学生获得传统课程学分来看（见图3­2），大一阶段的传统课程学分呈现

正态分布，其他学习阶段（大二以后）学生获得的传统课学分呈偏态。简单地说，大

部分学生在大一阶段获得基本的传统课学分，随后的学业阶段多是课程的兴趣选择

和学分的择机补足。
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图 3­2: 各学年分别获得传统课程学分情况

第三，从学生获得在线课程学分来看（见图3­3），无论在哪一个学业阶段，学生

获得的在线课程学分的都表现出明显偏态。相比而言，在线课程并没有成为学生通

识课选择的主要构成，学生大部分只会在各学业阶段选择 1­2门在线课程。并且大

部分学生都会在大一学年或大二学年选择并获得相应的在线课程学分，后续阶段基

本就不再通过在线课程平台获得通识课程学分。
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图 3­3: 各年级在线课程选修学分分布情况

第四，学生逐年累加总在线学分的分布情况见图3­4。因为一名大学生选修在线课

程，修课的决策一般分布在整个学业期（一般为 4年）的各个学年。把各学年选修

在线课程获得的学分逐年累加，会得到每个大学生的逐年累加总学分，且累加年数

一般由 1~4年。图3­4进一步印证了前述观点。
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图 3­4: 逐年累加的在线课程选修学分分布情况

3.4 尔雅平台与智慧树平台的选择情况

如前所述，因为尔雅平台和智慧树平台先后上线运行（前者 2013年秋学期开始

运行，后者 2016秋学期开始运行），两个学生群组（2013年和 2014年入学的群组 1；

2015年和 2016年入学的群组 2）在平台课程选择和留存上存在明显区别（见表3­4）。

一方面，学生群组 1（2013年和 2014年入学）几乎很少使用智慧树平台，尽管这些

学生在校时（已经大四或大三）智慧树平台已经启用。因此学生群组 1大多完整地

接触并体验了尔雅平台带来的在线课程选择，并且整体选课数量呈现 “快速增加­逐

渐减少”的衰减过程，学生不会因为 “新奇”心理继续在智慧树平台课程选修课程，

从而表现出典型的 “理性人”行为特点。另一方面，学生群组 2（2015年和 2016年入

学）几乎是同时拥有两个在线课程平台的选择自由，然而他们更偏好在尔雅平台上

选修在线课程，智慧树平台作为后来者相对缺乏吸引力。
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表 3­4: 在线课程平台的选课人次统计
学生群组 在线课程平台 年份 学期 选课人数

样本 1 尔雅 2013 秋 973
样本 1 尔雅 2014 春 1537
样本 1 尔雅 2014 秋 2811
样本 1 尔雅 2015 春 2213
样本 1 尔雅 2015 秋 4582
样本 1 尔雅 2016 春 904
样本 1 尔雅 2016 秋 453
样本 1 尔雅 2017 春 295
样本 1 尔雅 2017 秋 115
样本 2 尔雅 2015 秋 9320
样本 2 尔雅 2016 春 2434
样本 2 尔雅 2016 秋 7831
样本 2 尔雅 2017 春 4221
样本 2 尔雅 2017 秋 6285
样本 2 智慧树 2016 秋 607
样本 2 智慧树 2017 春 1307
样本 2 智慧树 2017 秋 1673
样本 2 智慧树 2018 春 4410

说明：

考虑到在线平台启用时间的不同，智慧树平台只统计了样本 2学生的选课记录
a样本 1主要是入学年份为 2013年和 2014年的学生
b样本 2主要是入学年份为 2015年和 2016年的学生
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4 在线课程选择分化与学习效果的实证分析

4.1 文献评述

大量关于在线课程学习效果研究文献主要分析学生在线学习行为的影响效应，发

现学习者的在线行为对学习效果有着重要影响，在线学习者与学习媒介、同伴和

教师多层次广泛交互能提升学习效果 (Kizilcec, Piech, and Schneider 2013;宗阳 et al.

2016;张晓蕾,黄振中, and李曼丽2017;王涛涛 and毛晨蕾2018)。然而，对于在线课

程整体运行和政策环境还不够完善的发展阶段，这些研究一般很难反映学习者的真

实学习投入水平，对学习过程中的行为轨迹、意愿与认知过程往往需要结合特定的

调研问卷，变量测量准确性和模型预测准确性都会受到一定影响 (江波 et al. 2018)。

我国大多数本科院校目前正在使用本校或外校建设的在线课程。从使用情况来看，

使用外校建设的在线课程数量（56.67%）远远高于本校建设的在线课程（33.33%）。

在线课程在教学中的应用表现为多种形式，其中主要的应用方式是作为课堂教学的

拓展学习资源，以及线上和线下结合的翻转课堂教学 (张秀芹 and others 2017)。而

且大部分在线课程考核常采用对期末考试、单元测验和参与讨论等学习环节作出加

权评价得分，评价体系多元性不足，课程评价主体较为单一，同时机器评介也更容

易忽略定性因素的考查 (赵宏 et al. 2017)。

实际上影响学生选择在线或传统课程方式及学习效果的因素有很多。学习者选择

参与在线课程学习，除了学习者对课程本身的态度、课程内容及质量高低外，学习

者的背景特征（性别、地域、家庭条件）、学习动机（终身学习、娱乐或智力激发、

职业发展等)、学习能力（自我决策、适应性调节、自主学习等）等均是影响课程方

式选择和学习效果的重要方面 (姜蔺,韩锡斌, and程建钢2013;梁林梅2015)。学生对

学习时间的安排能力、人际沟通方式的偏好性等可能会影响其课程决策和学习效果

(Roblyer 1999; Hagel and Shaw 2010)。

在实证分析方法上，大量文献基于实验对照的方法分析在线课程和传统课程的学

习效果差异，并强调对相关变量的控制和对照 (Deschacht and Goeman 2015)。一种

理想的对照情形是：一名教师同时开设有传统课程和在线课程，课程学时数近似，

且学生能获得的学习资料或内容也差不多相同。Figlio, Rush, and Yin (2013)对比分

析了《微观经济学导论》的学习效果差异，他们发现传统授课形式的学习效果要好

于在线授课形式。而 Joyce et al. (2015)对比分析了传统授课和混合授课形式，发现

两种形式下的学习效果仅有微小差异。Alpert, Couch, and Harmon (2016)对《经济

学原理》不同授课形式做了随机分配，发现在线课程学生的学积分相对要低于传统
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课程，而且成绩不好的学生的在线课程表现会更糟糕。然而实验对照分析方法也具

有一定的局限性。控制条件太多容易导致可供分析的学生样本较少，而且随机分配

授课方式给特定学生群体还会涉及到社会和伦理问题，研究成本也相对较高。事实

上，相比纯粹的在线授课形式，混合在线授课形式更加普遍。此外，如果在线课程

仅仅只是体现在呈现方式上的不同，例如只是把传统课程上的课件、练习题、案例

等在线化，那么这样的实验对照分析也将缺乏有效性。而且实验对照分析方法更多

关注于回答 “如果传统课程替换为在线课程，会有什么学习效果差异？”。但是它很

难回答 “如果学生具有更多在线课程选择，学习效果会有什么差异？”

完全随机的对照控制试验往往很难开展，而且一旦学生选择了在线课程学习，则

无法观察到他们如若选择传统课程学习下的学习行为和学习效果。这使得直接采用

传统普通多元回归分析方法，很难排除各种复杂混淆因素（如家庭收入、父母受教

育程度、居住地、性别等）的对课程学习效果干扰，无法准确识别决定学习效果好

坏的真正来源是课程选择本身还是各种复杂混淆因素。基于以上原因，一些学者采

用倾向得分分析（propensity score analysis, PSA）和内生转换模型（endogenous

switching model, ESM）来解决上述选择偏误问题，如经典的 Heckman两阶段估计

方法。Coates et al. (2004)采用内生转换模型分析发现，在线课程学生分数要显著低

于传统课程学生；但是选择在线课程的学生，会优于他们选择传统课程下的表现。

通过采用工具变量来矫正选择偏误，Xu and Jaggars (2013)实证结果发现选择在线

课程学习的学生要相对传统课程学习要少获得 1/3学分，并更有可能无法最终完成

在线课学习，且这种差异在特定样本群组下会更明显，如更年轻的、学积分更低的

学生群组。Krieg and Henson (2016)检验了选择在线课程对于后续课程学分的影响，

发现选择在线课程的学生在后续课程（可能是传统课也可能是在线课）学习中成绩

相对会有降低。Huntington­Klein, Cowan, and Goldhaber (2017)采用 Heckman两阶

段估计发现，一些学生只是因为空间便利性或时间灵活性，而把在线课程作为更乐

于接受的新型学习机会（相比于传统课程），但这样往往很难使得这些学生保持连贯

性的在线学习并通过课程考核，或者提供更多的在线课程，会使得在同领域课程学

习的留存率更低，以及更低的课程通过率。
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4.2 理论模型和分析方法

4.2.1 理论模型

高校在校生如果可以在两类课程形式上（在线课程 O和传统课程 F）自由选择，

则可以构建如下的学习效用模型：

ui(c) = αi1Yic + αi2Vic − αi3Pic

其中：ui(c)表示学生 i的效用；Yic表示选课的未来折现收益。它依赖于课程学习

过程中的人力资本累积；Pic表示选课的费用；Vic表示选课的期望消费价值。包括

课程学习本身获得的愉悦，以及非经济的或间接成本，比如精神压力。

相对传统课程（face­face），如果学生 i更偏好在线课程（online），则有：

ui (cO) ≥ ui (cF )⇒

αi1YiO + αi2ViO − αi3Pi0 ≥ αi1YiF + αi2ViF − αi3PiF ← PiO = PiF

αi1 (YiO − YiF ) + αi2 (ViO − ViF ) ≥ 0

假设在线课程和传统课程学习费用相等，也即 PiO = PiF。显然，研究的主要关

注点在于两个方面：（1）估计 (YiO − YiF )，也即在线课程选择会给全体学生带来多
少收益？（2）折现收益差 (YiO − YiF )与选择行为 ui (cO) ≥ ui (cF )的关系。也即选
择在线课程的学生，是不是也会在长期上获得最大的折现收益？

事实上，折现收益 (YiO − YiF )与期望消费价值 (ViO − ViF )一般呈现负相关关系。
如果以上观点成立，这将意味着一个选择在线课程的学生，他的折现收益将会是相

对较少的——在线课程太舒适了。这就产生了两个层次的有趣话题：（1）平均折现收

益值（E(YiO − YiF 是多少？（2）如果选择在线课程，则需要补偿折现收益值，那它

是如何不同的？

因此，进一步地可以分别估计不同学习形式的可能性：

Pr(YiO = 1) = Φ (XiOβO)

Pr(YiF = 1) = Φ (XiF βF )

Pr(Onlinei = 1) = Φ (XiβS + ZiγS)

Onlinei = I(online∗i ≥ 0)
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其中：Φ(·)为正态分布的累计概率函数 cdf；YiO是研究者关心的结果变量（给定

在线课程的处置条件），包括后续课程选择，或者是否获得结业学位；YiF 是研究者

关心的结果变量（给定传统课程的处置条件）：包括后续课程选择，或者是否获得结

业学位。XiO; XiF 为变量向量，包括学生背景、早期成就变量、常数项、随机效应

变量（与学校和课程相关）；Xi为变量向量，与XiO; XiF 一样，只是不考虑处置条

件（是否为在线课程）；Zi为被斥变量（工具变量）。它能影响选择在线课程还是传

统课程，但是不影响结果变量；Online∗i 为学生个体在选择在线课程还是传统课程

的潜在补偿值。

以上自我选择问题（self­selection issue）：Coates et al. (2004)的模型允许学生特

征Xi对结果变量有不同的影响效应。因而不同课程形式的学校效果在不同群组中

是可以不同的。以上模型的参数可以采用如下过程估计得到，它仅需要误差项满足

正态分布条件。

• 第 1阶段：使用 probit方法估计如下方程：

Pr(Onlinei = 1) = Φ (XiβS + ZiγS)

• 第 2阶段：使用 probit方法估计如下方程，并进行矫正：

Pr(YiO = 1) = Φ (XiOβO)

Pr(YiF = 1) = Φ (XiF βF )

Pr (YiO = 1) = Φ
XiOβO +

ϕ
(
Xiβ̂S + Ziγ̂S

)
Φ

(
Xiβ̂S + Ziγ̂S

)δO



Pr (YiF = 1) = Φ
XiF βF +

−ϕ
(
Xiβ̂S + Ziγ̂S

)
1− Φ

(
Xiβ̂S + Ziγ̂S

)δF


其中，ϕ(·)表示正态分布的概率密度函数 pdf

4.2.2 倾向得分分析（PSA）和处置效应（TE）

倾向得分分析（propensity score analysis, PSA）方法最早由 Rosen­

baum(Rosenbaum and others 1987; Rosenbaum 2010) 提出，作为效果评估的常

用工具，很早就被应用于在线学习效果研究领域 (Guo and Fraser 2014;顾振华 and
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others 2018)。研究者能把观察性样本数据（如学生在线课程选择和学习数据），处

理成随机实验等效的样本数据（考虑到学生潜在可能选择传统课程并获得可能的课

程成绩），从而减弱了样本自选择引起的模型内生性问题。

倾向得分分析（PSM）的四个步骤为：

• 采用 logit模型计算倾向得分。以二值变量 “是否选择在线课程”（treat）作为因

变量建模。

• 倾向得分样本匹配。采用特定匹配算法（本文为 full）匹配选择在线课程的学生

样本和选择传统课程的学生样本，并对多个协变量（如高考分数、性别、生源

地等）进行匹配平衡。

• 利用匹配样本进行多元回归分析。以课程成绩为因变量构建多元回归模型。

• 利用多元回归分析结果，计算两类处置效应：平均处置效应（ATE）和处置后的

平均处置效应（ATT）。

处置效应（treatment effect）一般指测试组（选择在线课程）平均得分与控制

组（选择传统课程）平均得分的净差值。主要分为平均处置效应 (average treatment

effect, ATE)和平均处置的处置效应 (The average treatment effect on the treated, ATT)。

如果采用随机化的处置分派机制（random treatment assignment mechanism,RTAM），

那么以上两个效应应该是等价的，也即ATE = ATT。大量文献表明在实践应用研

究中，二者往往是不相等的。

平均处置效应（ATE），有时候也称为平均因果效应 (average causal effect, ACE)，

是指处置组和控制组在结果变量的平均差异。理论上可以表达为：

ATE = τ = E(Yi1|W = 1)− E(Yi0|W = 0)

= E [(Yi1|W = 1)− (Yi0|W = 0)] ← (give assumptions)

本研究中平均处置效应 ATE，可以理解为 “对选择做出矫正后的平均效应”，它能

回答这样的问题：在线课程选择可能性存在的条件下，全体学生平均收益水平是多

少？可以进一步可以表达为：

ATE = 1
NO + NF

∑
No+NF

[
Pr

(
YiO = 1|Xiβ̂O

)
− Pr

(
YiF = 1|Xiβ̂F

)]
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其中，NO; NF 分别表示在线课程选择和传统课程选择的数量。

平均处置的处置效应（ATT），有时候也称为处置后的处置效应 (treatment effect

on the treated, TOT)，是指实际处置条件下处置组和控制组在结果变量的平均差异。

理论上可以表达为：

ATT = E [(Yi1 − Yi0)|X, W = 1]

实践应用中研究者更为关心的问题是：实际选择在线课程的学生群体平均收益水

平是多少？而计算处置后的平均处置效应正好能回答该问题。本研究中 ATT可以理

解为：实际选择在线课程的学生群体，平均提高课程成绩分值或平均降低课程成绩

的分值。进一步表达为：

ATT = 1
NO

∑
NO

[
Pr

(
YiO = 1|XiOβ̂O

)
− Pr

(
YiF = 1|XiOβ̂F

)]

4.3 数据和变量说明

这一部分的实证数据为 2013年和 2014年入学的总计 10331名学生。因为在数据

统计期内（2013年秋学期­2018年春学期）他们都已经毕业离校，能更好地对课程

形式选择和学习成绩做综合比对。变量定义和样本分布情况见表4­1和表4­2：

表 4­1: 定量变量的描述性统计 n= 10331
变量 定义 均值 标准差

age_enroll 入学年龄 18.564 0.9474
n_course 选修课程数 4.325 3.9506
score 课程成绩 74.249 14.4397

score_diff 高考分数与录取线

分数差值

37.050 36.7519
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表 4­2: 定性变量的描述性统计 n= 10331
取值 定义 样本数 百分比

treat
0 选择传统课程 5078 49.2%
1 选择在线课程 5253 50.8%

province
east 东部地区 2579 25.0%
west 西部地区 5540 53.6%
mid 中部地区 2212 21.4%

diploma
grad 正常毕业 9694 93.8%
fail 肄业或不能毕业 637 6.2%

role
sci 理科生 9643 93.3%
art 文科生 688 6.7%

nation
han 汉族 9447 91.4%
min 少数民族 884 8.6%

politic
CPM 共产党员 1720 16.6%
CLM 共青团员 8369 81.0%
MAS 群众 242 2.3%

habitat
urban 城镇 5696 55.1%
rural 农村 4635 44.9%

batch
pre 往届 1616 15.6%
cur 应届 8715 84.4%

gender
male 男性 5239 50.7%
female 女性 5092 49.3%
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4.4 实证结果

4.4.1 成绩均值的群组比较

本研究重点关注如下协变量：score_diff（高考分数与本省一本录取线的分值差）、

age_enroll（入学年龄）、province_east（是否东部地区）、role_sci（是否理科生）、

nation_han（是否汉族）、politic_CPM（是否共产团员）、habitat_rural（是否来自

农村）、batch_cur（是否应届生）、gender_female（是否女性）。在课程方式（在线

课程、传统课程）分组情形下，均值差异的 t检验（见表4­3），表明除了入学年龄

（age_enroll）、是否应届生（batch_cur）之外，其他协变量下都表现出显著的分组均

值差异。尽管如此，一些学者认为传统群组均值 t检验的结论过于粗糙，需要采用其

他方法进一步做匹配平衡性分析 (Imai, King, and Stuart 2008; King et al. 2011, pg:7)。

下面我们将利用 logit模型估计倾向得分，并进行倾向得分匹配和进一步的协变量平

衡分析。

表 4­3: 分组情形下协变量均值差异的 t检验
处置条件下的均值（标准误） t检验结果

变量 传统课程 在线课程 t值 概率 p 显著性

score 73.8340(9.9152) 74.6499(17.7410) ­2.8976 0.0038 ***
score_diff 38.3026(33.6706) 35.8398(39.4682) 3.4160 0.0006 ***
age_enroll 18.5707(0.9717) 18.5582(0.9233) 0.6720 0.5016
province_east 0.2424(0.4286) 0.2566(0.4368) ­1.6674 0.0955 *
role_sci 0.9403(0.2369) 0.9267(0.2606) 2.7816 0.0054 ***

nation_han 0.9061(0.2918) 0.9225(0.2674) ­2.9858 0.0028 ***
politic_CPM 0.1835(0.3871) 0.1500(0.3571) 4.5712 0.0000 ***
habitat_rural 0.4728(0.4993) 0.4253(0.4944) 4.8616 0.0000 ***
batch_cur 0.8454(0.3615) 0.8418(0.3650) 0.5046 0.6139

gender_female 0.5719(0.4949) 0.4165(0.4930) 15.9813 0.0000 ***
说明： ∗ ∗ ∗表示极显著；∗∗表示比较显著；∗表示显著

4.4.2 logit模型估计倾向得分

下面我们对学生是否选择在线课程（treat=1）构建如下的总体回归模型：
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Logit(treat) = β0 + β1scorediff + β2ageenroll + β3provinceeast + β4rolesci + β5nationhan

+ β6politicCMP + β7habitatrural + β8batchcur + β9genderfemale + ui

采用二分类 logit模型估计倾向得分，结果如下：

表 4­4: 倾向得分的 logit模型估计结果
变量 X 回归系

数 b
标准误

se
Z统计
量

概率 p 显著性 发生比

(Intercept) 1.3835 0.4993 2.7708 0.0056 *** 3.9889
score_diff ­0.0023 0.0006 ­3.9363 0.0001 *** 0.9977
age_enroll ­0.0407 0.0244 ­1.6681 0.0953 * 0.9601

province_east 0.0366 0.0471 0.7773 0.4370 1.0373
role_sci ­0.3338 0.0820 ­4.0696 0.0000 *** 0.7162

nation_han 0.2919 0.0760 3.8412 0.0001 *** 1.3390
politic_CPM ­0.1474 0.0546 ­2.7003 0.0069 *** 0.8630
habitat_rural ­0.2241 0.0417 ­5.3793 0.0000 *** 0.7992
batch_cur ­0.0242 0.0617 ­0.3923 0.6948 0.9761

gender_female ­0.6621 0.0411 ­16.1142 0.0000 *** 0.5158
说明： ∗ ∗ ∗表示极显著；∗∗表示比较显著；∗表示显著

同时计算出以上 logit模型的两个拟合优度指标：麦克法登伪R2值为 0.0240；模

型预测正确率为 58.1%。最终估计的样本回归函数如下：
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̂logit(treat) = + 1.3835 − 0.0023scorediff − 0.0407ageenroll + 0.0366provinceeast

(z) (2.7708) (−3.9363) (−1.6681) (0.7773)

(se) (0.4993) (0.0006) (0.0244) (0.0471)

(cont.) − 0.3338rolesci + 0.2919nationhan − 0.1474politicCPM − 0.2241habitatrural

(z) (−4.0696) (3.8412) (−2.7003) (−5.3793)

(se) (0.0820) (0.0760) (0.0546) (0.0417)

(cont.) − 0.0242batchcur − 0.6621genderfemale

(z) (−0.3923) (−16.1142)

(se) (0.0617) (0.0411)

(fitness) n = 10331; R2 = 0.0240; accracy = 58.13%
(1)

以上回归结果表明：（1）大部分自变量的回归系数为负数，表现出对在线课程的选

择倾向具有负向影响作用。意味着，高考分数与一本录取线分差（score_diff）越大、

入学年龄越大（enroll_age）、理科生（role_sci）、政治面貌为党员（politic_CPM）、

来自农村地区（habitat_rural）、女生（gender_femal），则越不倾向于选择在线课

程。（2）生源地是否为东部省区（province_east）、是否为应届生（batch_cur），对

在线课程选择倾向没有显著性影响作用。（3）选择在线课程还是选择传统课程的发

生比，各影响因素作用大小排序依次为：是否汉族（nation_han，发生比 1.339）；高

考分数与一本录取线分差（score_diff，发生比 0.9977）；入学年龄（enroll_age，发

生比 0.9601）；政治面貌是否为党员（politic_CPM，发生比 0.863）。（4）为了全局

性掌握实际选择和倾向选择的关系，可以对比观察倾向得分直方图（见图4­1）。结

果表明无论是实际选择在线课程的学生群体（treat=1），还是实际选择传统课程的学

生群体（treat=0），他们的潜在选择倾向都呈现明显的 “双峰分布”，意味着在线课

程和传统课程在学生的选择决策中，潜在地具有较强的替代性关系。
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实际选择: 传统课程 实际选择: 在线课程
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图 4­1: 潜在选择在线课程的概率分布对比

4.4.3 倾向匹配分析

采用 R包 MatchIt中的一种全局性匹配算法 full进行完全样本匹配 (King et

al. 2011; Guo and Fraser 2014, pg:190–194)。该最优化匹配算法（full）能够根据全部

样本的倾向得分，利用全局性的距离最近匹配规则，尽量保留实验组样本（本研究

中为选择在线课程的学生），并把处置条件不同（选择在线课程，或者选择传统课

程）、但倾向得分相近的样本做完全配对。算法匹配的最终结果为：匹配样本总数为

10331；因为是完全配对，选择在线课程的匹配样本数为 5253，选择传统课程的匹配

样本数为 5078；未匹配而丢弃的样本数为 0。

如果样本匹配较好，那么处置组和控制组将会在每一个协变量上都具有相同的倾

向得分值。对匹配后的样本数据做分组均值差异的 t检验分析，进一步表明配对样

本协变量均值是无差异的，也即样本在协变量上是平衡的。而且匹配后的样本数据

（总数为 10331）在重要协变量平衡上的有了明显改善（见表4­5）。
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表 4­5: 倾向得分匹配后样本在协变量平衡上的改善情况
变量 均值差改善百分比% QQ图均值差改善百分

比%
distance 99.9% 89%
score_diff 53.3% 47%
age_enroll 9.8% ­192%

province_east 66.5% ­24%
role_sci 64.1% 25%

nation_han 83.1% 66%
politic_CPM 78.5% 60%
habitat_rural 98.5% 63%
batch_cur 41.8% ­563%

gender_female 98.2% 94%
说明： Q­Q图差异对比指标此处仅使用均值指标。

4.4.4 学习成绩的多元回归分析

利用倾向得分匹配后的新数据，构建影响学生课程成绩（score）的多元虚拟变量

回归模型，最终估计结果如下（见表4­6）：

表 4­6: 学习效果的多元回归模型估计结果
变量 回归系数

b
标准误 se t统计量 概率 p 显著性

(Intercept) 72.8541 3.5019 20.8043 0.0000 ***
treat 1.5205 0.2851 5.3328 0.0000 ***

score_diff 0.0212 0.0041 5.2166 0.0000 ***
age_enroll ­0.0921 0.1708 ­0.5395 0.5896

province_east 0.4218 0.3299 1.2784 0.2011

role_sci ­1.7569 0.5729 ­3.0668 0.0022 ***
nation_han 0.0970 0.5300 0.1830 0.8548
politic_CPM 2.6511 0.3822 6.9357 0.0000 ***
habitat_rural 1.3510 0.2920 4.6272 0.0000 ***
batch_cur 0.3107 0.4324 0.7186 0.4724

gender_female 3.4179 0.2909 11.7502 0.0000 ***
说明： ∗ ∗ ∗表示极显著；∗∗表示比较显著；∗表示显著

最终估计的样本回归函数为：
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ŝcore = + 72.85 + 1.52treat + 0.02scorediff − 0.09ageenroll

(t) (20.8043) (5.3328) (5.2166) (−0.5395)

(se) (3.5019) (0.2851) (0.0041) (0.1708)

(cont.) + 0.42provinceeast − 1.76rolesci + 0.10nationhan + 2.65politicCPM

(t) (1.2784) (−3.0668) (0.1830) (6.9357)

(se) (0.3299) (0.5729) (0.5300) (0.3822)

(cont.) + 1.35habitatrural + 0.31batchcur + 3.42genderfemale

(t) (4.6272) (0.7186) (11.7502)

(se) (0.2920) (0.4324) (0.2909)

(fitness)R2 = 0.0274; R̄2 = 0.0264

F ∗ = 29.06; p = 0.0000
(2)

以上回归结果表明：（1）作为最关心的重要变量，是否选择在线课程（处置条件

treat）对课程成绩有显著正向影响。如果某个学生选择在线课程，则会比其选择传统

课程高 1.5205分。（2）高考分数与录取线的分差（socre­diff）对课程学习成绩有显著

正向影响，其系数为 0.0212。如果一个学生高考分数与录取线（本省一本）的分差 35

分，那么这一分差水平将会为其带来课程成绩 0.7406分的提高。（3）是否为理科生

（role_sci）表现出显著负向影响作用，意味着一个理科生相比于一个文科生，其课程

成绩要相对少­1.7569分。（4）政治面貌为共产党员的学生（politic_CMP）成绩显著

要高于其他情形（共青团员或群众），相比其他情形（共青团员或群众）其课程成绩

要显著高出 2.6511分。（5）来自农村的学生（habitat_rural），其课程成绩要显著好于

来自城镇的学生，平均约高出 1.351分。（6）女性学生（gender_female），其课程成绩

要显著好于男性学生，平均约高出 3.4179分。（7）学生入学年龄（age_roll）、是否是

东部省区（province_east）、是否是汉族（nation_han）、是否为应届生（batch_cur）

对课程成绩没有显著影响，这与大多数相关研究的结论基本一致。
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4.4.5 计算处置效应

第一，利用以上回归结果，且给定基准群体为：选择传统课程、入学年龄为 19岁、

入学录取分差为 36分、生源地为东部省份、理科生、汉族、共产党员、户籍为农村、应

届、女生（也即：treat=0；age_enroll=19；score_diff=36；province_east=1；role_sci=1；

nation_han=1；politic_CPM=1；habitat_rural=1；batch_cur=1；gender_female=1），

我们可以分析几类典型群体的学习成绩与基准群体的差异（见表4­7）。结果表明，

男生的在线课成绩会潜在低于其传统课程成绩；高考分数与录取线分差小的学生、

来自城镇的学生、非东部生源学生，这三类群体在线课程成绩都会潜在高于其传统

课程成绩。

表 4­7: 几类典型群体的学习成绩（与基准组对比）
处置条件均值比较

群组命名 群组特征 传统课程 在线课程 均值差

男性群体 treat=1;gender_female=0 78.38 76.48 ­1.9024
高考分差低的群体 treat=1;score_diff=5 78.37 79.23 0.8587
城镇群体 treat=1;habitat_rural=0 78.37 78.53 0.1639

非东部生源群体 treat=1;province_east=0 78.37 79.47 1.1038

表 4­8: 处置效应 ATE和 ATT计算表
处置条件均值mean 置信水平

效应类型 在线课程 传统课程 效应值

TE
标准误 se 2.5% 97.5%

ATE 73.83 74.65 ­0.4112 0.457 73.61 75.07
ATT 73.83 73.67 0.0806 6.851 58.04 89.99

说明：采用 bootstrap迭代法进行 1000次模拟计算得到。

第二，平均处置效应（ATE）是 “对课程选择行为做出矫正后的平均效应”。简言

之，它能回答：在线课程选择存在的条件下，全体学生平均收益水平是多少？根据

模型估计和预测结果（见表4­8），平均处置效应（ATE）为­0.4112，表明如果学生

能够自由选择在线课程，那么全体学生的课程成绩能够平均降低了­0.4112分。

第三，处置后的平均处置效应（ATT）是 “学生实际选择在线课程的平均效应”。

简言之，它能回答：实际选择在线课程的学生群体平均收益水平是多少？根据模型

估计和预测结果（见表4­8），处置后的平均处置效应（ATT）为 0.0806，表明如果
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学生实际选择在线课程，那么这些选择在线课程的学生，其课程成绩能够平均提高

0.0806分。

总结起来，如果学生能够自由选择在线课程，那么在线课程学习能够提高其课程

成绩（ATT为正数）；但是正因为学生有了这种自由选择，却带来了全体学生平均

课程成绩的降低（ATE为负数）。再加上，如果可以自由选择在线课程情形下，学

生的成绩差异变大（ATT的标准误 se较大，预测的置信区间增大），因此可以认

为：（1）提供同时选择传统课程和在线课程的自由性，则会减低学生学习成绩的稳

定性（ATE效应）。（2）在线课程学习一方面可以成为某些学生群体（如能充分利

用在线课程时空便利性等学生群体）的 “成绩刷分器”——确实可以提高其课程成绩

（ATT效应）；另一方面也成为某些学生群体（如高考录取分差小或/且男性学生群

体）的 “心理庇护所”——看似更自由学习形式背后可能潜藏更高的低成绩风险。
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5 在线课程评价指标体系和问卷题项

根据前述文献综述，本研究初步设计了如下在线课程评价指标体系（见表5­1）:
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表 5­1: 在线课程评价指标体系设计
一级指标 二级指标 三级指标

内容设计 课程设计合理，教学目标和重点明确，课程难易程

度适当。

教学组织 您认为该课程教学组织形式得当，授课时长设置安

排合理、课程小测验和课后作业布置适量。课程内容与设计

内容获得

感

授课内容精彩，您能掌握课程内容。

专业能力 教师学识渊博，教学水平高。

讲授能力 教师讲课条理清楚、通俗易懂，讲课表现力强，很

吸引人，您学习时能保持注意力。教师水平

授课方法 教师讲授内容具有启发性，能鼓励学生积极提问与

讨论。

教学资源

的丰富性

该门课程文本资料、练习题、作业、视音频等教学

资源充足，能满足学习需求。

教学资源

的可得性

可以随时学习课程，课程资源方便下载，学习平台

运行稳定。教学资源

教学资源

的合理性

课程资源（如论坛、视频、阅读材料、测试材料）

设计合理，课程资源更新及时。

生生交互

活动

课程的在线论坛、讨论交流对您学习课程很有帮助。

学习过程
师生过程

指导

学习时遇到问题容易获得帮助，教师能及时解答您

提出的问题，在线答疑及时有效。

评分方式 该课程的成绩构成和评分方式合理、公平。
考核

考核内容 课程测验和考试题难度合适、数量设置合理、知识

点覆盖全面，能帮助您检测学习效果。

界面布局 课程平台界面设计清晰，美观，操作容易，使用方

便。

视频质量 课程在线视频观看流畅、声音、画面清晰。学习支持

功能支持 学习平台的各项功能（如笔记、测试、互动、答疑

等）设置完善。

获得感 该门课程具有启发性，拓展了您的知识，对其他课

程学习很有帮助，学习这门课程，您收获很大。
总体评价

满意度 您对这门课程总体满意。

34



针对前述评价体系和项目实践思考，初步设计如下主要问卷题项：

(1). 该门课程具有启发性，拓展了您的知识，对其他课程学习很有帮助，学习这

门课程，您收获很大。

(2). 您对这门课程总体满意。

(3). 您愿意向其他人推荐这门课程。

(4). 课程教师教学指导思想正确，无错误意识形态和观点。

(5). 教师讲课条理清楚、通俗易懂，很吸引人，您学习时能保持注意力。

(6). 教师能用多种方式对学生进行指导，老师指导对学习本课程有很大的帮助。

(7). 课程设计合理，教学目标、重点、难点明确，授课内容精彩。

(8). 该门课程文本资料、练习题、作业、视音频等教学资源充足。

(9). 课程设计和提供的学习资源能满足您的学习需求。

(10). 该课程教学组织形式得当，授课时长设置安排合理、课程小测验和课后作业

布置适量。

(11). 相对于传统课程，在线学习该门课程增加了学习难度，更具有挑战性。

(12). 该课程的成绩构成和评价方式合理、公平，能帮助您检测学习效果。

(13). 课程在线视频观看流畅、声音、画面清晰，在线课程学习没有出现因网络或

平台原因影响正常听课的情况。

(14). 学习平台的各项功能（如笔记、测试、互动、答疑等）设置完善。

(15). 课程资源更新及时。

(16). 课程平台界面设计清晰，美观，操作容易，使用方便。

(17). 教师鼓励学生参与提问与讨论，能积极参与课程讨论，引导学生积极思考

(18). 学习时遇到问题容易获得帮助，教师能及时解答您提出的问题，在线答疑及

时有效。

(19). 在线论坛、讨论交流对学习课程很有帮助。

(20). 您愿意积极参与讨论与交流。

(21). 您愿意选择在线课程学习形式，下学期您是否将继续选择在线课程学习。

(22). 与传统课程相比，您选择在线学习课程的原因。
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6 研究结论和特色之处

6.1 主要研究结论

本项目主要分析了学生课程形式选择、学习投入与学习效果的关系等议题，通

过收集了四个年级（2013­2016级）共 19452名学生在 11个连续学期（2013秋学

期­2018春学期）上的通识课程学习相关数据，进行了相关实证分析。本研究实证分

析部分重点比较了学生在传统课程和在线课程上的学习行为和学习效果差异。主要

研究结论包括：

(1). 为了完成通识课程模块学分，大部分学生在传统通识课程和在线通识课程之

间做出了理性选择和平衡。大部分学生的通识课学分获得任务主要在前两年就会完

成,学生在各个观察年的累计获得通识课程总学分基本服从正态分布。大部分学生

在大一阶段获得基本的传统课学分，随后的学业阶段多是课程的兴趣选择和学分的

择机补足。大部分学生都会大二学年及以前选择并获得相应的在线课程学分，后续

阶段基本就不再通过在线课程平台获得通识课程学分。

(2). 学生不会因为 “新奇”心理而参加在线课程平台（无论是智慧树平台还是尔雅

平台），更多只是为了完成通识课学分要求，因而学生的学习行为表现出典型的 “理

性人”特点。即便是同时拥有两个在线课程平台的选择自由，学生的选课决策和学习

行为更多地是受到学分政策、平台依赖性等因素的决定。

(3). 影响学生选择在线或传统课程方式及学习效果的因素有很多，除了学习者对

课程本身的态度、课程内容及质量高低外，学习者的背景特征（性别、地域、家庭

条件）、学习动机（终身学习、娱乐或智力激发、职业发展等)、学习能力（自我决

策、适应性调节、自主学习等）等也很重要。本研究发现，学生背景性特征如高考

分数与本省一本录取线的分值差、生源地省区（东、中、西部）、学科类型（理科生

或文科生）、政治面貌（共产团员等）、户籍类型（农村/城镇）、性别等对于选择在

线课程还是传统课程等学习形式具有显著的均值差异性。

(4). 对于在线课程学习形式的选择倾向分析中，发现高考分数与一本录取线分差

越大、入学年龄越大、理科生、政治面貌为党员、来自农村地区、女生，越不倾向

于选择在线课程。而且无论是实际选择在线课程的学生群体，还是实际选择传统课

程的学生群体，他们的潜在选择倾向都呈现明显的 “双峰分布”，意味着在线课程和

传统课程学习形式在学生的选择决策中，潜在地具有较强的替代性关系。

(5). 对于课程学习效果的影响分析中，分析发现是否选择在线课程对课程成绩有

显著正向影响。如果某个学生选择在线课程，则会比其选择传统课程高 1.5205分。
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高考分数与录取线的分差（socre­diff）对课程学习成绩有显著正向影响。如果一个

学生高考分数与录取线（本省一本）的分差 35分，那么这一分差水平将会为其带来

课程成绩 0.7406分的提高。

(6). 倾向匹配方法的处置效应分析发现，男生的在线课成绩会潜在低于其传统课

程成绩；高考分数与录取线分差小的学生、来自城镇的学生、非东部生源学生，这

三类群体在线课程成绩都会潜在高于其传统课程成绩。如果学生能够自由选择在线

课程，那么在线课程学习能够提高其课程成绩（ATT为正数）；但是正因为学生有了

这种自由选择，却带来了全体学生平均课程成绩的降低（ATE为负数）。提供同时选

择传统课程和在线课程的自由性，则会减低学生学习成绩的稳定性（ATE效应）。在

线课程学习一方面可以成为某些学生群体（如能充分利用在线课程时空便利性等学

生群体）的 “成绩刷分器”——确实可以提高其课程成绩（ATT效应）；另一方面也成

为某些学生群体（如高考录取分差小或/且男性学生群体）的 “心理庇护所”——看似

更自由学习形式背后可能潜藏更高的低成绩风险。

6.2 特色之处

第一，本研究利用大数据技术进行学习行为的数据挖掘、建模和实证分析，充分

发挥教学实践中海量 “沉默数据”、“孤岛数据”的社会价值，通过团队协作，有效地

实现了 “数据资源与分析能力”的创新整合。在研究工作范式上，对于教学改革研究

实践具有一定启发意义。

第二，采用倾向得分分析法来论述学习行为与学习效果的因果关系，避免简单回

归分析法中普遍存在的选择偏误和内生性问题，有利于得到更为客观的结论。这一

方法框架还可以进一步加以扩展应用，并作出更全面的分析，潜在理论价值较大。

第三，本研究的主要结论中，重点指出在线课程可能会潜在带来学生整体学习效

果的弱化。这一结论对于在线课程平台提供商市场开发、高校在线课程学分认定及

相关政策制订等，具有重要的应用参考价值。
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