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ｄａｔａ，ｒｕｎｎｉｎｇ ａｎａｌｙｓｅｓ，ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｉｓ ａｌｓｏ ａｕｔｈｅｎｔｉｃ ｉｎ ｔｈａｔ ｉｔ ｍｉｒｒｏｒｓ ｇｅｎｕｉｎｅ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ
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４． ２ Ｏｕｔｃｏｍｅ－ｂａｓｅｄ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ
Ｏｕｔｃｏｍｅ－ｂａｓｅｄ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ （ＯＢＥ）ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｃｕｒｒｉｃｕｌｕｍ－ｄｅｓｉｇｎ ｐａｒａｄｉｇｍ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｈｉｇｈｅｒ

ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｓｃｉｅｎｃｅ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ，ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ｂｙ Ｃｈｉｎａ’ｓ ｆｕｌｌ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｉｎ ｔｈｅ Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ａｃｃｏｒｄ ａｎｄ ｂｙ
ｎａｔｉｏｎａｌ ｒｅｆｏｒｍ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅｓ． ＯＢＥ ｂｅｇｉｎｓ ｂｙ ｓｐｅｃｉｆｙｉｎｇ ｉｎｔｅｎｄｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ａｎｄ ｗｏｒｋｓ ｂａｃｋｗａｒｄ ｔｏ ａｌｉｇｎ
ｔｅａｃｈｉｎｇ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ａｎｄ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅｍ． Ａ ＣＶ － ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｉｃｒｏｂｉｏｌｏｇｙ ｃｏｕｒｓｅ ｆｉｔｓ ｔｈｉｓ ｌｏｇｉｃ ｎａｔｕｒａｌｌｙ：
ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ “ｔｈｅ ｓｔｕｄｅｎｔ ｃａｎ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｍｉｃｒｏｂｉａｌ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ”ｏｒ “ｔｈｅ
ｓｔｕｄｅｎｔ ｃａｎ ｃｒｉｔｉｃａｌｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ”ａｒｅ ｃｏｎｃｒｅｔｅ，ａｓｓｅｓｓａｂｌｅ，ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｂｌｙ
ｒｅｌｅｖａｎｔ． Ｔｈｅ ＯＢＥ－ＣＤＩＯ ｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈ ｐａｉｒｓ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ Ｃｏｎｃｅｉｖｅ－Ｄｅｓｉｇｎ－Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ－Ｏｐｅｒａｔｅ
ｐｒｏｊｅｃｔ ｃｙｃｌｅ，ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｔｏ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｕｒｓｅ ｒｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｒｅａｄｙ ｔｅｍｐｌａｔｅ．
４． ３ Ｂｌｏｏｍ’ｓ ｔａｘｏｎｏｍｙ ａｎｄ ＡＩ ｌｉｔｅｒａｃｙ
Ａ ｗｅｌｌ－ｄｅｓｉｇｎｅｄ ＣＶ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｓｐａｎｓ ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｒａｎｇｅ ｏｆ Ｂｌｏｏｍ’ｓ ｒｅｖｉｓｅｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｔａｘｏｎｏｍｙ． Ｓｔｕｄｅｎｔｓ ｒｅｍｅｍｂｅｒ
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ｃｏｌｌｅａｇｕｅｓ ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｉｚｅ ＡＩ ｌｉｔｅｒａｃｙ ａｌｏｎｇ ｆｏｕｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ：ｋｎｏｗｉｎｇ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ＡＩ，ｕｓｉｎｇ ａｎｄ ａｐｐｌｙｉｎｇ ＡＩ，
ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｒｅａｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ＡＩ，ａｎｄ ｅｎｇａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ＡＩ ｅｔｈｉｃｓ． Ａ ＣＶ－ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｉｃｒｏｂｉｏｌｏｇｙ ｃｏｕｒｓｅ ｃａｎ ａｄｖａｎｃｅ
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ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｅｒ． Ｂｅｃａｕｓｅ ＡＩ ｉｓ ｒｅｓｈａｐｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ’ｆｕｔｕｒｅ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎ，ｃｕｌｔｉｖａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅｓｅ ｔｏｏｌｓ
ｃｒｉｔｉｃａｌｌｙ—ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｅｉｔｈｅｒ ｒｅｊｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅｍ ｏｒ ｔｒｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅｍ ｂｌｉｎｄｌｙ—ｉｓ ｉｔｓｅｌｆ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｕｔｃｏｍｅ．
４． ４ Ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｔｅａｃｈｉｎｇ－ｒｅｆｏｒｍ ｃｏｎｔｅｘｔ：ｃｕｌｔｉｖａｔｉｎｇ ｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｔａｌｅｎｔ
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ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ （新工科） ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ ｃａｌｌｓ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ，ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ － ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｐｒｏｇｒａｍｓ ｔｈａｔ ｆｕｓｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ ｗｉｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｌｌｅｌ Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ
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ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ ｔｏ ｍｏｄｅｒｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ，ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｇｒａｄｕａｔｅｓ ｗｈｏ ａｒｅ ｎｅｉｔｈｅｒ ｐｕｒｅ
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