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【摘要】 STEAM教育要求学习者能够运用跨学科知识，从不同学科中汲取智慧，解决复杂的现实问题；计算

思维能力涉及分解问题、抽象问题和设计算法等过程；人工智能的个性化支持能力可促进 STEAM课程有效开

展。分析人工智能增强的 STEAM课堂中学生的计算思维行为，能帮助教师了解学习行为模式，诊断培养计算

思维的潜在挑战。本研究在一所资源匮乏的小学的志愿教学项目中开展，探讨人工智能增强校本 STEAM课程

中师生的计算思维行为模式。该课程为期六周，共收集了 798个学生和教师行为样本。通过滞后序列分析，得

到了分解问题、设计算法和总结归纳三个关键行为序列。

【关键词】AI；计算思维；STEAM；滞后序列分析

Abstract: STEAM education requires learners to be able toutilize interdisciplinary knowledge to draw wisdom from

different disciplines to solve complex real-world problems, from which computational thinking capacity is necessary for

decomposing problems, abstracting problems and designing algorithms. The personalized support capabilities of

artificial intelligence can facilitate effective STEAM courses. Analyzing students' computational thinking behaviors in

AI-enhanced STEAM classrooms can help teachers understand patterns of learning behavior. In this study, the

computational thinking behavioral patterns of teachers and students in an AIenhanced school-based STEAM course

was developed for a voluntary teaching program for an under-represented primary school was explored. This course

lasted for six weeks and a total of 798 behavioral samples were collected from students and teachers. Three behavioral

sequences, which were decompose problems, design algorithms, and summarize, were derived from lagged sequence

analysis.

Keywords: AI;computational thinking; STEAM; lag sequential analysis

1.引言

学生越来越需要综合大量信息并运用跨学科知识来解决复杂的现实问题 (Nadelson & and
Seifert, 2017)。STEAM教育的主旨是通过整合各个学科的知识和经验来培养学生的解决问题

能力，使他们能够更有效、更灵活地应对复杂的现实挑战。同样可以确定的是，人工智能已

被广泛采用和应用于教育领域 (Chen et al., 2020)。特别是，人工智能可以提供个性化支持，

使学生能够创造性的解决问题。STEAM 教育和人工智能都需要计算思维，这是数字时代蓬

勃发展所必需的核心问题解决技能 (Dolgopolovas & Dagienė, 2021; Tian, 2024)。
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2.文献综述

2.1. STEAM
STEAM教育将科学、技术、工程、艺术和数学五个学术领域的知识有机地结合在一起，

培养跨学科思维、解决问题的能力和创造力(魏晓东 et al., 2017)。鉴于计算思维的跨学科性

质，STEAM也是一种跨学科教育，因此计算思维和 STEAM之间存在着天然的联系。在

STEAM教学中，学生分解、抽象、建模、设计算法，迭代和优化复杂问题以解决它们，从

而培养学生解决问题的计算思维。目前，以往的研究聚焦于培养学生计算思维的效果，但往

往忽视了对他们的计算思维行为模式。

2.2.教育中的人工智能

人工智能（AI）越来越多地融入 STEAM教育，为提高学习效果提供了新的可能。人工

智能可以作为一个教育支架，促进人工智能辅助的以人为中心的理解，提高学生的人工智能

素养(How & Hung, 2019a)。人工智能提供了多样化的学习方法，能够有效地分析学生的表现，

并促进反馈(魏晓东 et al., 2017)。将人工智能融入 STEAM教育旨在培养高阶思维、创造力

和解决问题的能力 (Chang & Chou, 2020; Gasnaş & Globa, 2023)。虽然人工智能在加强

STEAM教育方面显示出良好的前景，但仍需要进一步的研究来挖掘其全部潜力，并解决在

复杂的教育系统中整合各种人工智能技术的挑战(Xu & Ouyang, 2022)。
2.3.计算思维

计算思维是一系列思维活动，应用计算机科学的基本概念来解决问题、设计系统和理解

人类行为，涵盖计算机科学的各个领域。2006年，Jeannette Wing引入了计算思维的新概念，

强调它不仅限于计算机科学领域，而且是所有学科解决问题的关键技能(M, 2006)。计算思维

被视为适应未来所需的一项重要能力，越来越多的研究关注将教育与计算思维整合 (Hsu et
al., 2018)。在 K-12教育中发展计算思维一直是一个主要焦点，努力将其融入现有课程并创

造独特的计算思维体验(Weintrop et al., 2023)。已有研究表明，使用 Arduino进行物理计算活

动可以显著提高基础学校学生的多维度计算思维能力(Juškevičienė et al., 2021)。然而，大多

数计算思维研究都集中在对学生的编程或计算技能的评估上 (Tang et al., 2020)，但编程和计

算能力不会显著迁移到其他领域(Kurland et al., 1986)。这种情况可能会削弱学生在跨学科背

景下全面解决问题的能力，甚至阻碍他们发展成为具有多种能力的全面发展的人(Tej, n.d.)。
虽然现有研究强调了将人工智能融入 STEAM 教育的潜力，但对学生计算思维行为模式

的探索有限，为进一步研究留下了空间。近年来，人工智能在 STEAM教育中的融合引起了

广泛关注。研究表明，人工智能在 STEM 教育中的应用可以提高学习成果并满足复杂的教

育需求 (Xu & Ouyang, 2022)。目前，随着人工智能深度融入 STEAM课程培养学生计算思维，

我们也面临如何准确把握学生思维发展过程、如何组织教学活动的挑战。因此，我们引入滞

后序列分析，希望能够识别学生行为序列中计算思维各要素的呈现顺序和相互关系，探索人

工智能在 STEAM课程中提升小学生计算思维行为模式的特点，旨在为教育实践提供更有效

的指导和改进策略。

3.方法

3.1.背景和参与者

本研究来源于一项志愿服务。研究人员选择了一所资源匮乏的小学，这所学校位于大城

市旁的乡镇地区。由于就近招生政策，大多数在校学生是这些城市低收入农民工的孩子。截

至 2023年，该校教职员工老龄化，教师人数不足，被市教育局列为薄弱学校。教师的平均
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年龄在 50岁以上，只有一名以前教语文的教师兼任科学教师，因此无法开展高质量的科学

课程。

在这个项目中，来自一所大型研究型大学的五名职前科学教师在这所学校设计并教授了

一系列以“水净化”为主题的 STEAM课程。志愿项目每周一节课，持续六周，每周 40分
钟，40名五年级学生参加了该 STEAM课程。所有 40名学生和 5名职前教师都自愿参加该

项目。

3.2.编码

许多学者指出，计算思维抽象、分解、模式识别、算法设计、迭代和优化。本研究以 S-
T模型为基础，将研究人员根据计算思维的定义(Selby & Woollard, 2013)与 STEAM教育的特

点相结合，开发了一个编码系统来分析与计算思维相关的师生行为。该编码系统不包括 AI，
如表 1所示。

表 1师生计算思维行为编码表

分类 编码 行为 描述

教师行为
（T）

学生行为
（S）

T11 提问 根据问题情境，向学生提问
T12
T21
T22
T23
T31
T32
T4
T5
S1
S2
S3
S4
S5
S6
S7
S8
S9

引导
演示
示范
指示
组织交流
点评
总结归纳
监督控制
明确问题
分解
抽象
算法
调试
评估
概括
交流
无关行为

引导学生分析问题
通过多媒体演示
通过实物操作，给学生做演示
针对分解而来的问题提供详细具体的指导，帮助学生解决问
题
组织学生展示成果
点评学生作品
总结归纳学习内容
教师管理监督课堂
清楚问题情境，描述问题
对问题进行分解
将具体的问题抽象化成应用方案（算法或模型）
设计和应用方法、方案解决问题
探究方法是否可行、运行和调试程序
评价现有的本小组工作，便于进一步优化
通过发言、画思维导图等方式概括学习过程和所得
展示和交流本小组的工作
发呆、吵闹、玩耍等和学习无关的行为

3.3.数据分析

本研究使用滞后序列分析（LSA）来检验 STEAM课堂中师生的计算思维行为模式。LSA
是一种基于统计理论研究行为之间顺序关系的方法(Bakeman & Gottman, 1997)。这种方法最

初由 Sackett于 1978年提出，已被心理学和社会学用于分析行为模式，主要是评估一种行为

跟随另一种行为的概率，并确定这种关系是否具有统计学意义。这种方法使人们能够探索和

总结在复杂的交互式行为序列中发生的交叉依赖关系(Faraone & Dorfman, 1987)，并且可以

将行为序列中的重复行为组织成一个关键行为序列(Pohl et al., 2016)。本研究收集了五节课

堂的视频记录。视频每隔一分钟采样一次。两名研究人员从视频观察中独立编码了教师和学

生的行为，然后对编码结果进行了一致性检查。最终的 Kappa系数为 0.85，表明编码器间的

可靠性非常强。在最终编码之后，根据 LSA，使用 GSEQ5.1 分析行为样本(Bakeman &
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Quera, 2011)，并获得相应的频率表和残差值表。通过计算每个序列连接的残差值表中的 z分
数，研究人员确定了统计显著性，z分数高于 1.96表示序列具有显著性（p<0.05）(Mei et al.,
2024)。

4.结果

研究人员每隔一分钟对视频进行一次采样，共得到 798个行为样本。学生行为发生 300
次，占总数的 37.6%，教师行为发生 498次，占 62.4%。在学生行为中，最常见的行为是 S2
（分解）、S4（算法）和 S7（总结），共出现 172次，占所有学生行为的 57.3%。在教师行

为方面，最常见的是 T11（提问）和 T23（指导），分别出现了 90次和 77次，约占所有教

师行为的 33.5%。基于残差值表，创建了 STEAM课堂中教师和学生计算思维的行为模式图，

如图 1所示。根据行为频率分析，本研究深入探讨了教师和学生在 STEAM课堂上的计算思

维行为模式。特别的是，我们发现了三个具有显著价值的行为序列。

图 1师生计算思维行为模式图

4.1.解构问题序列

图 2表示，学生分解问题之前的许多行为都指向教师主导的行为（T12），然后指向学生

的分解问题（S1）。在教师引导下，教师根据问题情境向学生提出有针对性的问题，学生解

构问题或使用人工智能抽象、概念化问题（T12→T11→S2，T12→T11→S3）。此时，教师

在解构和抽象初始问题（S2→T12→S1，S3→T12→S1）的基础上，进一步引导和帮助学生

进一步澄清问题，理解问题情境。此外，教师的多媒体演示和问题总结也有助于他们的指导

（T21→T12，T4→T12）。

图 2解构问题行为模式图

4.2.设计算法序列

图 3表示，当学生设计算法和调试时，在收到老师的指示（T23）后，学生-老师的行为

中有两个重要的行为序列，一个是（S5→S6），另一个则是（S4→T5）。设计算法和评估
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改进对小学生来说是一项具有挑战性的学习活动，他们经常感到困惑，需要教师指导。当学

生设计算法时，教师可以提供详细而具体的指导，帮助他们基于分解的问题设计算法。学生

将自己的知识与教师的指导相结合，设计算法。设计算法的过程要求教师扮演组织者和提醒

者的角色，将学生的讨论带回解决问题的背景（T23→S4→T5）。当学生调试和评估算法时，

教师可以对问题的分解提供指导，帮助他们探索该方法是否可行，并评估当前的小组工作。

学生还可以向人工智能寻求改进建议，以帮助评估当前的算法。人工智能反馈后，学生将进

行修改和评估，然后给出反馈以优化现有的算法设计（T23→S5→S6）。

图 3设计算法行为模式图

4.3.总结归纳序列

图 4表示，当学生进行总结时，教师可以提供教学支架和评论来帮助他们进行总结。在

课程结束时，一方面，老师通常会组织学生总结他们所学的内容，学生通过画一张思维导图

或回答老师的问题进行总结。老师根据他们的答案做出进一步的点评，突出关键信息（T31
→S7→T32）。另一方面，教师不断组织学生交流，帮助学生更有效、更合理地与其他小组

（T31→S8，S8→T31）进行交流学习。学生的概括往往并不完善，需要教师的点评，教师

需要评估他们的回答并给出反馈（S8→T32）。

图 4总结归纳行为模式图

5.讨论

本研究探讨了在一所资源匮乏的学校中，教师和学生在人工智能集成到 STEAM课程中

的计算思维行为模式。LSA结果揭示了三个关键的行为序列，解构问题，设计算法，总结归

纳过程过程，它们恰好对应本课程中基于问题的学习过程的三个阶段。

第一个关键的计算思维行为序列是分解问题。教师的提问和学生对问题的抽象是双向关

联的行为（T11→S3），这种情况类似于相关研究中提出的人工智能执行细化。人工智能可

以帮助学生通过各种感知方式理解抽象概念，提供听觉和视觉信息的替代品，帮助他们更直

观地理解课程内容(Pertusa Mirete, 2023)。抽象（S3）是指学生使用人工智能来抽象化概念。

虽然抽象和精炼是相反的，但它们都是学习者学习知识的过程 (Gentner & Hoyos, 2017)。另
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一方面，我们可以验证抽象知识是否是 STEAM课程需要为学生提供的知识。教师的提问与

学生的分解行为密切相关（T11→S2，11.4），没有使用人工智能。它也与大卫·乔纳森的

理论(Jonassen, 2011)和基于问题的学习原则密切相关。虽然人工智能有助于解构问题，但人

类需要对解构实际问题的决定负责(Ninaus & Sailer, 2022)。通过这种方式，学生可以培养解

决问题和批判性思维的能力。

二是算法设计行为序列。学生在算法（S4）和评估（S6）中使用了人工智能。在设计算

法时，学生不仅在老师的指导下逐步解决问题，而且人工智能学生提供了脚手架。这也与先

前的研究结果的论点相一致，人工智能分析可以用作培养 STEAM学习者人工智能思维技能

的教育支架，从而提高解决问题的能力(How & Hung, 2019b)。
三是总结归纳行为序列。研究表明，教师的指导仍然是一种重要的工具。老师指导学生

总结他们从活动中学到的知识，并根据学生的回答帮助他们进一步复习知识。这与 STEAM
的课程目标相一致。STEAM教育的目标是加强个别学科的学习，以产生超越任何单一学科

的新理解和成就(Peppler & Wohlwend, 2017)。另一方面，如背景所述，这项研究是在一所资

源匮乏的学校进行的。学生缺乏参与协作学习的机会。从这个意义上讲，教师的指导和支持

是必要的。学生可以获得合作和交流的机会，从而提高他们的沟通和合作技能。

6.总结和意义

基于问题的学习（PBL）应该被认为是将人工智能整合到 STEAM学习中的有效方法。

具体来说，教师应该引导学生分解问题，学生使用人工智能通过回答子问题来补充领域知识。

在此之后，学生应用所获得的知识来解决原始问题。人工智能帮助学生获得可能欠缺的知识，

学生应该积极地将其与自身的推理相结合。这种方法可使人工智能支持学生学习，同时使学

生保持积极的角色，促进对问题更深入的理解。避免陷入依赖人工智能的经典误区“只有成

果，没有成长”。

此外，教师明确和有针对性的指导至关重要。小学生在设计算法的过程中面临理解和操

作方面的挑战。教师不仅是知识的传递者，也是学习活动的组织者和解决问题的促进者。通

过具体和情境化的指导，教师可以帮助学生在复杂的任务中找到切入点，并通过问题驱动的

方法逐渐掌握算法设计的核心逻辑。人工智能可以作为学生选择问题解决方案的辅助工具，

并对这些解决方案进行及时评估。然而，具体的调试过程仍然依赖于教师的明确指导。总之，

明确教师和人工智能在算法设计中的角色至关重要。教师的组织和指导能力，结合人工智能

的及时评估支持，共同为学生在算法设计方面提供强有力的支持。

7.限制与未来研究

本研究有两个局限性。首先，在学习成果方面，本研究主要关注 STEAM课程中的计算

思维行为，但缺乏知识测试成绩或绩效评估等实证数据。此外，该研究是在小学阶段的

STEAM环境中进行的，研究结果可能不适用于其他教育背景。因此，未来的研究可以探索

为 STEAM课程设计的更专业的人工智能工具的应用，这些工具可以在算法设计的不同阶段

提供个性化支持。此外，未来研究可扩大研究范围，涵盖不同教育阶段、不同地区和不同学

科的 STEAM课程，探究研究结果在其他教育背景下的适用性。
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