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【摘要】 本研究探討生成式人工智慧應用於物件導向軟體開發教學中的應用與學習成效，並開發一套結合生

成式 AI與統一建模語言(UML)的學習輔助平台。該平台允許學生以自然語言描述程式功能規格，並結合使用

UML語言所繪製的軟體系統架構，自動生成所有模組功能並整合完整的軟體系統，以提升「軟體架構設計」

的學習成效與系統規劃能力。研究採用實驗組與對照組設計，比較使用學習輔助平台與傳統學習方法的學生在

軟體開發學習成效上的差異，並進行統計分析。結果顯示，學習輔助平台能顯著減少學生在開發過程中的時間

成本，並提升中低成就學生對物件導向程式設計的理解與應用能力，相較於傳統方法更具學習成效。本研究證

實生成式AI 可作為程式設計教育的有效輔助工具，並為未來課程設計提供實證參考，進一步推動程式設計教

學的創新與發展。
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Abstract: Generative artificial intelligence has flourished in recent years, profoundly impacting various fields,

including education. Despite this, research on programming education, particularly in object-oriented software system

development, remains limited in effectively utilizing generative AI for instructional support. This study develops a

teaching assistance platform integrating generative AI with Unified Modeling Language, enabling students to generate

and integrate an entire system automatically. By combining natural language descriptions of program functions with

code frameworks, this approach addresses the time-consuming nature of software development in educational settings

and enhances students' ability to design complex software system architectures.

Keywords: Generative Artificial Intelligence, Assisted Software System Development, Object-Oriented Programming

Education, Unified Modeling Language, Learning Effectiveness

1. 前言

在軟體開發領域，傳統的開發流程通常包含需求分析、設計、開發、測試、上線等階段，

這些過程往往需要大量人力與時間，導致開發週期冗長。此外，軟體開發的複雜性隨著系統

規模的增長而提升，開發人員需要考慮多種架構設計模式、模組化開發方法以及效能優化策

略，使得開發成本進一步提高。

近年來，生成式 AI蓬勃發展，其能夠快速生成程式碼的特性，可以提高軟體開發的效率，

使開發人員能夠更專注於架構設計與系統優化。儘管生成式 AI十分便利，其在程式設計教

學輔助方面仍存在一些限制，目前，生成式 AI較難以建立較大且複雜的軟體系統，尤其在

處理較複雜的操作流程（scenario）時，所生成的程式碼往往需要人工修改，且程式碼的品
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質參差不齊。有時生成的程式碼語法簡單易懂，有時則過於複雜，使得初學者在沒有指導的

情況下難以理解和應用。

物件導向程式設計的課程目標是培養軟體系統開發的高階人才，要能熟悉開發較大複雜

的軟體系統，操作較複雜的操作流程，學生在學習物件導向程式設計時，往往面臨理解和應

用複雜概念的挑戰。

如前所敘述可以得知，傳統的教學方式往往需要透過大量的理論講解與實作練習來培養

學生的程式設計能力，但初學者在理解物件導向概念、設計模式以及大型系統架構時，常會

因抽象程度過高而感到困難。此外，現有的學習資源雖然豐富，但缺乏能夠即時回饋並引導

學生修正錯誤的工具，使得學習過程較為被動，進而影響學習成效，因此本論文開發一個運

用生成式 AI技術優點的系統，設計一個生成式 AI物件導向軟體系統開發的輔助學習平台

(Generative AI Object-Oriented System Development Platform，以下簡稱 GAIOOP)，用來協助

軟體系統開發的教學，該系統能讓學生可以透過統一模型語言(Unified Modeling Language,
UML) 以及自然語言以產生相對應之程式碼，輔助學生學習軟體系統開發和程式設計。

2. 相關研究

2.1.生成式人工智慧

生成式人工智慧(Generative Artificial Intelligence, 簡稱生成式 AI)是一種強大的深度學習

技術，通常是基於 RNN (Yu et al., 2019)或是(Vaswani et al., 2017)等人提出的 Transformer等
架構，訓練過程中，模型學習大量文字、圖片、影音或是其他類型的資料，從而能夠模仿人

類生成文字、圖片、影音或其他多種形式的內容。這項技術已經在多個領域取得了重大突破，

包括自然語言處理、圖像生成、音樂創作和程式碼生成等。目前常見的生成式 AI模型有

GPT-4、LLaMA、Gemini、Grok 等。GPT-3(Generative Pre-trained Transformer) (Floridi &
Chiriatti, 2020) 是由 OpenAI所開發的第三代自我迴歸語言模型(Autoregressive model)，它使

用深度學習來產生類似人類的文本，會將稱為提示語(prompt)的來源輸入開始產生單字、程

式碼或其他資料序列，例如，它在機器翻譯中用於統計預測單字序列。2018 年 GPT的第一

次迭代使用了 1.1 億個學習參數(即神經網路在訓練過程中嘗試優化的值)，一年後，GPT-2
使用了 15億個學習參數，如今，GPT-3 使用 1750 億個參數，它使用微軟 Azure 的 AI 超級

電腦(Scott2020)進行訓練，其訓練費用非常昂貴，估計花費了 1200 萬美元。通過大量文本

訓練，能製造出類似人類的文字，這有助於多種自然語言處理工作，如翻譯、摘要、問答和

聊天應用。ChatGPT能夠以對話方式理解並回應人類輸入，非常適合互動應用。此外，

ChatGPT可以根據不同資料集和任務進行微調，從而實現定制化，處理特定任務並產生更準

確、更實用的輸出。LLaMA(Large Language Model Meta AI)是由Meta AI公司於 2023年 2月
發布的大型語言模型集合，使用參數從 70 億到 650 億不等。LLaMA-13B 的效能超過了

GPT-3，且其體積卻小了 10倍以上，LLaMA-65B與其他大型語言模型相比也相當有競爭力。

綜上所述，生成式人工智慧是一項強大且多用途的深度學習技術，其帶來了多領域的應用，

如翻譯、問答系統和互動應用。生成式人工智慧的不斷演進和新型模型的出現，為各領域帶

來更多可能性，並提供了更多元化的選擇，有助於實現更精確且實用的應用。

2.2.生成式人工智慧在教學上的應用

目前已經有許多人在研究生成式 AI在各種領域上的影響，人們普遍認為，從問題的自然

語言描述自動合成原始碼可能會大大提高專業開發人員的生產力(Peng et al., 2023)，尤其是

學生能夠輕鬆地自動生成程式碼並評估解決方案，這引起了對已有深入研究的入門程式設計
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領域的關注(Becker & Quille, 2019)，像是(Baidoo-Anu & Ansah, 2023)探討了 ChatGPT在教育

領域上的影響，ChatGPT作為一種強大的語言生成模型，具有出色的互動性，它能夠在教育

環境中發揮多種作用，包括教學輔助、研究輔助以及評估等。這種技術的應用大大縮短了完

成這些工作所需的時間，使教學和評估變得更加高效。然而，與其優勢相對應的是一些挑戰，

ChatGPT雖然能提供快速回答問題，但有時也可能生成錯誤答案或編造不存在的內容，這可

能會對教學產生負面影響。在教育中，確保生成式人工智慧的安全並具有建設性至關重要，

制定相應的指南和原則，確保這種技術的正確應用，避免可能的負面影響，這是一個迫切需

要討論的問題。

(Cooper, 2023)針對 ChatGPT在科學教育的應用上也做了一些探索性研究，在學生使用上，

ChatGPT在回答問題時通常會提供相關答案，但其可信度不足且有倫理問題，例如版權問題。

在教學中，可利用 ChatGPT生成 5Es表單以進行科學教學，但其輸出結果仍有待改善，且教

師應對 AI資源進行批判性評估，並根據情況調整，所以 AI尚不能取代教師的專業知識。在

研究中，ChatGPT能協助作者修改句子、提升描述清晰度，但使用 AI平台時需要更透明，

也需要明確指導方針以確保科學知識的推進。

程式教育是現代教育體系中的重要組成部分，因為程式設計技能在當今數位化社會中的

重要性越來越高。生成式 AI技術的崛起為改進程式教學方式提供了新的機會和挑戰。知名

的幾個基於大型語言模型的程式生成工具，包含 OpenAI的 Codex、DeepMind的 AlphaCode、
Amazon的 CodeWhisperer等，都能自 6動生成程式碼，從簡單的範例到複雜的演算法，這

使得初學者能夠更容易地理解程式設計概念，並減少錯誤，同時節省了時間。(Denny et al.,
2024; Sarsa et al., 2022)針對了 Codex進行評估，並提出了利用生成式 AI輔助學習程式設計

的優點，其優點是能提供更多的練習資源，利用 Codex生成的程式設計練習題目，約有 80%
的練習題是嶄新的，且與人工生成的練習題目相比，其數量也遠超過人工生成的，若是再加

以修改，甚至能針對學生進行個性化生成，且 Codex所生成的程式碼可以通過 CodeCombat
所制定的電腦科學一級(CS1)測驗，其成績表現在兩次考試中，得分皆是 15.7/20(78.5%)，若

是使用 Codex來輔助學生解決類似 CS1問題的程式考試，普遍有使用 Codex學生的成績，

相較於未使用 Codex的學生還好（(Finnie-Ansley et al., 2022)。
其他研究表明，這類工具在處理 Insertion Sort或是 Tree Traversal等常見的演算法問題

時，其所生成的程式碼較正確有效(Dakhel et al., 2023)，也可以為資料結構和演算法等課程

中的典型問題生成正確程式碼(Finnie-Ansley et al., 2023)。
2.3.物件導向技術學習之困難

多年以來，物件導向程式設計課程的輟學率和不及格率居高不下，因此吸引許多研究者

探討其成因與解決方法，根據(Tan et al., 2009)的研究，他們調查了 182位大學生對於學習程

式語言時所面臨的困難，他們在設計解決特定任務的程式、分割功能成各個程式、學習語法、

找出程式錯誤等方面感到挑戰。此外，在程式語言的各種主題中，封裝、繼承和多型是他們

最難以理解的部分，但這三部分恰好是 Java中最為重要的概念。該研究也發現實作練習、

小組練習和個人練習，都能有效增進學生的學習。提供範例程式和練習題目也被認為是最有

幫助的學習材料。而且，導致學生成績不好的主要原因中，包含了練習範例過少和教學大綱

過於重視理論知識等問題。

在教學中，評估學生的程式設計作業往往僅著眼於最終結果，而忽略了學生在解決問題

過程中的發展和學習， (Hosseini et al., 2014)的研究強調了評估學生 Java程式設計作業時應

考慮到過程和結果的平衡。不僅僅關注最終成果，而是對學生在解決問題過程中的學習和進
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步進行更全面的評估，這將有助於更好地指導學生的學習策略並提高其程式設計能力。最後

的結論是，約有 77.63%的學生通常從簡單的程式開始，隨著概念的增加和測試案例的擴展，

逐步提升程式的正確性，且能夠有效改善學習成效。

綜合以上觀點，我們了解到學生在學習物件導向程式語言時所遇到的困難，尤其是在

Java的封裝、繼承和多型等重要概念的理解上。因此，未來的教學方法和資源提供應更加注

重實作練習，提供更多的範例程式和練習題目，以幫助學生更好地理解並應用這些核心概念。

通過改善教學方式，我們希望降低學生學習曲線的陡峭度，提高學生對於程式語言的理解和

應用能力，從而有效提升學生的學習成效。透過對學生程式設計作業的評估的研究，我們意

識到過程中的發展和學習對於程式設計能力的提升至關重要。而在我們開發的輔助學習平台

中，我們特別強調了這一點。除了強調最終成果外，我們平台所提供的程式碼版本控制功能，

使得學生能夠追踪其程式作業的演進過程。這使得學生能夠更好地理解和分析自己作業的每

一個階段，從而更有效地提升其程式設計能力，而且通過觀察和評估學生程式碼在不同階段

的變化，我們也能夠更全面地了解他們的學習路徑和程式設計思維模式，從而更有針對性地

提供指導。

3. 研究目標與方法

3.1.研究目標

本研究旨在探討生成式人工智慧（Generative AI）在輔助學習軟體系統開發中的應用，

並評估其對學生學習成效的影響。具體目標如下：

3.1.1開發生成式 AI輔助學習平台

設計並實作一套結合生成式 AI與統一建模語言的學習輔助平台（GAIOOP），幫助學

生透過自然語言描述程式功能，並自動生成對應的軟體架構與程式碼，以提升學習效率與理

解能力。

3.1.2.比較 AI輔助與傳統學習方法的成效

採用實驗組與對照組設計，分析使用 GAIOOP學習的學生與採用傳統教學方法的學生，

在學習成效、程式設計能力與系統開發能力上的表現差異，並透過統計分析驗證其有效性。

3.2.研究對象

本研究以臺灣中部某大學資訊工程學系修習「物件導向程式設計」課程之學生，共 34
位，主要修習課程之學生為資訊工程學系二年級的學生。

3.3.研究架構

本研究之研究架構圖如圖 1所示，各項說明如下：

圖 1實驗架構圖
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3.3.1.自變項以「教學策略」為自變項，其中包含兩種策略的使用，分別為「有使用生成式

AI輔助工具(GAIOOP)」及「無使用生成式 AI輔助工具(GAIOOP)」。

(1)「有使用生成式 AI輔助工具(GAIOOP)」：將學生學習時，將使用 GAIOOP系統來輔

助產生程式碼，在 GAIOOP系統中會有結合 UML的架構觀念及軟體規格，來產生透過

GAIOOP系統與 ChatGPT來溝通，並經過 GAIOOP系統來做 Source Code的產生來做系統的

整合來產生完整的應用程式。

(2)「無使用生成式 AI輔助工具(GAIOOP)」：將學生學習時，將自行使用繪製 UML的

架構觀念，學生依據軟體規格，自行撰寫程式碼，自行產生 Source Code，並自行來做系統

整合產生完整的應用程式。

3.3.2.依變項研究中的依變項為「軟體系統開發能力之學習成效」，其中「軟體系統開發能

力之學習成效」以開發軟體系統為主，分別使用前後測採上機實作評量，物件導向使用技術

採上機實作評量。

3.3.3.控制變項為了減低自變項以外的其他變項對實驗效果產生影響，本研究在實驗過程中

盡量掌控除了自變項之外的其餘教學條件，並使其盡可能相同。實驗進行時兩組之教學者皆

由研究者親自擔任，兩組教學時間同為 16節課，教學內容均以物件導向程式設計課程內容

為主。

3.4.研究流程

研究實施流程如圖 2所示，各項說明如下：

1.一般上課 :包含基本物件導向能力技術的培養 7週，期中上機考試 1週。

2. 分組 : 依據教學方式分成 2組，實驗組使用「GAIOOP輔助教學系統」，對照組使用

「一般 PPT教學教材」。

3. 教學實驗 : 共 6週，實驗組使用「GAIOOP輔助教學系統」，對照組使用「一般 PPT
教學教材」，並實施 2週的後測，並收集成績資料。

圖 2研究實施流程圖

3.5.研究工具與使用流程

3.5.1. GAIOOP輔助教學平台系統功能 GAIOOP輔助教學教學平台的系統功能有規格表單，

用以引導學生填寫函式的細部需求功能規格；程式碼解析器用於學生上傳程式架構時，將多
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個檔案與整串的程式架構解析承擔個函式；線上程式碼編輯器可以讓學生在線上即時修改生

成的程式碼，或者式修改生成式 AI生成的程式錯誤；版本控制可以讓學生倒回任一歷史版

本的需求規格表單與程式碼；儲存容器負責分類與儲存學生上傳的程式框架、需求規格表單、

完成生成後的完整軟體系統程式；Log檔紀錄使得教師可以詳細分析每個學生與生成式 AI
的問答紀錄、使用的 token數量與時間；自動程式碼合併功能則是負責將所有生成完成後的

程式碼自動合併至該函式對應的物件。

3.5.2.使用流程本研究所開發的 GAIOOP輔助教學平台使用流程如圖 3所示，各項說明如下：

圖 3使用流程圖

學生在產生需求後，先於 StarUML上繪製類別圖(Class Diagram)，並通過 StarUML中的

Java generate code插件，將類別圖轉換成空白的程式架構。接著將程式架構上傳至 GAIOOP
輔助教學平台，並在 GAIOOP輔助教學平台完成程式碼的分割後，以單個函示為單位依序

填寫每個函式的需求功能規格，並在填寫完後送出需求規格，並等待生成式 AI生成程式。

當所有函式的需求功能規格填寫完後，可以將各個函式自動整合成軟體系統程式。

4. 實驗結果分析

本研究旨在探討生成式 AI輔助學習軟體系統（GAIOOP）是否能夠提升學生在軟體系

統開發與程式設計方面的學習成效。為了達成此目標，我們依據學生的前測成績進行分組，

並於學期末進行後測，以評估學習成效。後測採用期末上機評量的方式，包含五道難度相同

的試題，學生將隨機抽取一道題目，需從無到有撰寫出一個完整的軟體系統，以進行上機實

作考試。本研究採用共變異數分析（ANCOVA）進行分析來評估 GAIOOP對學習成效的影

響。以下為詳細的結果分析。

4.1.共變異數分析（ANCOVA）
為確認 ANCOVA分析使用前提是否成立，進行了迴歸係數同質性檢定。交互作用項

（group × pretest）未達顯著水準（p = 0.575 > 0.05），表示實驗組與對照組之間的前測與後

測之回歸斜率相近，符合迴歸係數同質性假設。因此可進一步使用 ANCOVA比較兩組在後

測成績的差異。表 1為 ANCOVA分析的結果。

分析顯示，在控制前測成績後的後測成績比較結果，實驗組後測平均數為 40.28，高於

對照組的 24.69，調整後平均數分別為 41.37與 25.17，顯示 GAIOOP對學習成效有正向影響，

但差異未達統計顯著性（F = 2.606，p = 0.117 > 0.05）。

表 1 ANCOVA分析結果

變異數 組別 個數 平均數 調整後平均數 標準差 F p
教學策略 實驗組 17 40.28 41.37 29.8 2.606 .117

對照組 17 24.69 25.17 27.3
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因此，本研究將高分群分離，實驗組與對照組分別減去 4個最高分的數據(17*0.75=12.75)，
以此取得實驗數據中的後 75%數據，用來分析中低分組。首先進行迴歸係數同質性檢定。交

互作用項（group× pretest）未達顯著水準（p = 0.127 > 0.05），符合迴歸係數同質性假設。

因此可進一步使用 ANCOVA比較兩組在後測成績的差異。表 2為中低分群 ANCOVA分析

結果。

數據顯示，實驗組後測平均數為 27.4，高於對照組的 11.6，調整後平均數分別為 28.35
與 10.73，顯示 GAIOOP對中低成就學生的學習成效具有正向影響，兩組間差異已達統計顯

著（F = 5.923，p = 0.0231 < 0.05），相較於全體樣本的分析結果（p = 0.117），中低分組的

p值顯著降低，顯示 GAIOOP對中低分學生的影響更為明顯。

表 2中低分組 ANCOVA分析結果

變異數 組別 個數 平均數 調整後平均數 標準差 F p
教學策略 實驗組 13 27.4 28.35 20.65 5.923 .0231

對照組 13 11.6 10.73 14.34

5.結論與未來展望

本研究探討生成式人工智慧（Generative AI）在輔助學習軟體系統開發中的應用，並透

過開發 GAIOOP學習輔助平台，分析其對學生學習成效的影響。研究結果顯示，GAIOOP
在提升學生學習效率、改善物件導向程式設計開發能力方面具有正向效果。分析進一步顯示，

移除高分群後，GAIOOP對中低分程度學生的影響較為顯著，效果達顯著門檻，顯示其對中

低分學生的助益較好，生成式 AI輔助學習顯著提升了其軟體架構開發能力，相較於傳統教

學方法更能降低學習門檻，幫助學生掌握軟體架構設計的核心概念。然而，分數較高的學生

在使用 GAIOOP時成效未顯著提升，可能是因為高分學生已具備較強的程式設計能力，生

成的程式碼對其幫助有限，因此生成式 AI在不同學習程度學生中的應用效果仍需進一步探

討。

未來研究將聚焦於檢索增強生成（Retrieval-Augmented Generation, RAG）技術的應用，

以提升 GAIOOP生成程式碼的品質與準確性。RAG技術可透過動態檢索相關學習資源與最

佳實踐，輔助生成式 AI在程式碼生成過程中進行自動校正，有效降低語法錯誤與邏輯缺陷，

確保輸出內容的可讀性與可執行性。此外，GAIOOP系統將新增學生使用行為紀錄功能，以

支援後續的學習行為分析，也會加入系統之易用性量表、學習動機量表及學習態度量表進一

步評估生成式 AI輔助學習的效果。
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