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【摘要】 生成式人工智能（Generative artificial intelligence, GAI）技术的发展为提升学生的问题解决能力提供

了新的机遇。本研究提出一种 GAI参与的协作学习策略，并在中国某初中开展了一项准实验研究以验证该策

略的有效性，重点考察该策略对学生的问题解决能力、学习投入度与认知网络结构的影响。实验组（EG，

n=30）采用 GAI参与的协作学习策略，对照组（CG，n=35）采用传统教师参与的协作学习策略。研究结果表

明，实验组学生的问题解决能力得到了提升，学习投入度也明显增强。此外，认知网络分析（Epistemic 

Network Analysis, ENA）结果表明，实验组学生的认知网络结构比对照组更加完善。本研究不仅揭示了生成式

人工智能参与的协作学习策略在解决劣构性问题方面的价值，也为技术整合信息科技教学研究提供了新的视

角。 
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Abstract: The advancement of Generative artificial intelligence (GAI) provides new opportunities for enhancing students' 

problem-solving abilities. This study proposes a GAI assisted collaborative learning strategy and conducted a quasi-

experimental study in a Chinese junior secondary school to validate its effectiveness, focusing on its impact on students' 

problem-solving abilities, learning engagement, and cognitive network structures. The experimental group (EG, n=30) 

employed the GAI assisted collaborative learning strategy, while the control group (CG, n=35) employed a traditional 

teacher-led collaborative learning approach. Findings indicate that problem-solving abilities improved significantly 

among experimental group students, alongside markedly heightened learning engagement. Furthermore, epistemic 

network analysis revealed more robust epistemic network structures in experimental group students compared to their 

counterparts. This research not only demonstrates the value of GAI assisted collaborative learning strategies for 

addressing ill-structured problems but also offers fresh perspectives for future studies integrating technology into 

information technology education. 

 

Keywords: Technology-integrated teaching; Collaborative learning; GAI; Under-structured problems; Problem-solving 
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1. 前言 

  学生的问题解决能力已经成为了适应未来社会发展的重要能力之一。人工智能时代的到来

推动了编程教育的发展和普及，各国也逐步将编程学习融入学生的必修课程以培养学生的问

题解决能力（Tellhed, 2022）。事实上，编程学习被认为是提升学生问题解决能力的重要手段
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（Erol & Çırak, 2022），学生的创新能力和高阶思维能力能够在解决编程问题的过程中得到有

效培养。 

  目前，编程教学普遍以培养学生的问题解决能力为导向，仍存在以下几点问题。首先，大

部分编程教学仍聚焦于结构清晰、解决路径单一的良构性问题，而忽略了学生对劣构性问题

的探索（Vaníček， 20119）。其次，在传统的编程课堂中，虽然提倡教师协同学生进行探究性

学习、合作性学习，但是在实际教学中仍以教师讲授为主。这导致学生的实践时间有限，难

以建立概念性知识与实际应用之间的联系，不利于将知识技能迁移到真实的问题情境与解决

过程之中，在编程学习过程中学习投入度不高。 

对此，本研究拟从技术赋能和教学优化两个方面进行改善。在技术赋能方面，借助生成

式人工智能作为人机协同的工具，为学生提供多样化、个性化的指导和反馈。在教学优化方

面，相比于结构良好的问题，劣构性问题具有开放性、复杂性和多解性的特点，这些特点与

编程知识的本质良好吻合。综上，本研究旨在探讨 GAI支持的人机协同方式如何对初中学

生的编程学习产生影响，同时也会进一步探索劣构性问题与学习投入度之间的相关性问题，

揭示 GAI支持的人机协同方式在解决劣构性问题方面的价值。 

2. 文献综述 

2.1 劣构性问题 

在 21世纪，问题解决能力已成为学生的核心素养之一。认知心理学依据问题的结构特

质，将问题分为良构性问题与劣构性问题（Reitman，1965）。前者抽象、去情境化，具有

明确的对错之分；后者复杂、开放，依赖具体情境且无标准答案（Howland et al.，2003）。

劣构性问题的解决过程非线性，不仅需要完整的结构性知识，还涉及元认知与现实情境等因

素，要求学生从多角度审视问题、动态调整理解，方能生成有效解决方案。 

协作学习被认为是提升学生劣构性问题解决能力的重要方式（Mukazi，2022）。在此过

程中，认知结构发挥着关键作用，完善的认知结构有助于学生明确问题本质、制定方案并监

控与评估学习过程（Hattie & Donoghue，2016）。Ader et al.（2023）通过对比面对面与在线

协作学习环境中学生的元认知调节差异，揭示了不同学习环境对劣构性问题解决能力的影

响，提示教育者需针对性地选择教学策略。此外，劣构性问题解决与认知思维之间的关联仍

有待深入探究。 

因此，本研究将使用认知网络分析法，通过分析个体话语或行为中的概念关联模式来揭

示认知网络结构的变化，以此为人机协同支持的劣构性问题的有效解决及其学生的问题解决

能力提升寻找到更多佐证。 

2.2 人机协同 

教育领域早期对协同效应的研究主要聚焦于机构协作及师生、生生间的群体协作，由此

形成了“”协同学习的概念（Sanders & Epistein，1998）。随着技术与教育的深度融合，协同

教学逐渐从"人人协同"向"人机协同"转变。在编程学习领域，人工智能支持的协同学习主要

通过两种方式实现：一是设计动态学习支架，借助实时反馈与个性化内容推送降低认知负

荷、维持学习动机（Chen et al.，2020）；二是数据驱动的精准干预，通过智能自适应系统

对学习行为建模分析，精准识别学生的学习投入状态并提供针对性指导（Zhang & Zhou，

2024）。 
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近年来，生成式人工智能因其实时交互、即时反馈、迭代式纠错的特点，被部分研究者

应用于人机协同的编程教学中，人机协同的核心理念也逐渐发展为人与机之间的双向适应性

交互。但是，一些研究仍指出，利用生成式人工智能协同解决问题时仍存在很多的不足。例

如，Fan et al.（2025）在研究中指出，学生可能会过度依赖 AI生成的反馈信息，无法将反

馈进行有效的内化并应用于问题解决之中，从而阻碍学习投入度。 

综上，本研究拟将 GAI作为人机协同模式的技术工具，重点探究学生在解决劣构性问

题过程中，人机协同方式如何影响学习投入度？最终，以弥补生成式人工智能协同解决劣构

性问题过程中存在的不足。 

3. 研究问题 

基于上述文献的分析和思考，本研究拟使用生成式人工智能技术作为人机协同的工具，

构建以人机协同的方式解决编程学习中的劣构性问题的策略。因此，本研究将围绕以下几个

问题进行探究： 

问题一:与传统教师参与的协作学习策略相比，生成式人工智能参与的协作学习策略是

否能够提高学生的问题解决能力？ 

问题二:与传统教师参与的协作学习策略相比，生成式人工智能参与的协作学习策略是

否能够提高学生学习投入度？  

问题三：与传统教师参与的协作学习策略相比，生成式人工智能参与的协作学习策略是

否能够优化学生的认知网络结构？  

4. 生成式人工智能参与的协作学习策略 

本研究选用生成式人工智能“文心一言”作为教学实验技术支撑平台，并基于该平台提出

一种生成式人工智能参与的协作学习策略。该策略的创新点在于将生成式人工智能作为学生

编程学习的“智能伙伴”，试图通过人机协同的学习方式，在学生解决劣构性问题的过程中提

升其问题解决能力，学生不仅能够借助生成式人工智能平台对遇到的问题进行精准化诊断，

还能够通过与 GAI多次迭代的对话进行深度反思，理解 GAI所生成内容中的基础算法逻辑

和设计思路，探索潜在的问题解决优化路径。而劣构性问题的解决则指的是本策略突破了传

统编程教学中采用的良构性任务设计，而将问题情境聚焦于具有复杂性、真实性、开放性的

自主探究类问题。综上，本策略主要将教学设计为三个阶段，分别为初步提问阶段、自主探

索阶段和优化阶段。具体如图 1。 
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图 1 生成式人工智能参与的协作学习策略图 

在初步提问阶段，学生需要初始化问题，将复杂的编程任务分解为独立的、相关联的小

问题，并向生成式人工智能提问，输入问题提示词。而生成式人工智能则根据学生输入的提

示词，综合训练数据，进一步精细化问题，并提供给学生个性化的反馈；在自主探索阶段，

学生参与到问题的实践探究中。学生根据上一阶段生成式人工智能给出的方案提炼并提出待

解决的核心问题，并根据生成式人工智能给出的反馈，协同分析数据，对问题进行规划、建

模；在优化阶段，生成式人工智能平台能够为学生提供历史对话记录，学生可以即时回顾

GAI提供的过程性评价，反思学习过程，并归纳代码中出现的错误并记录在任务单中。在总

结与内化学习内容后，思考并着手优化问题解决方案，对自己的问题进行完善。 

5. 研究方法 

5.1 研究对象 

本研究采用了准实验设计，参与者是来自中国东南部一所初中的八年级学生，由同一位

老师统一授课。本研究通过问题解决能力前测，选择了实验组学生（n = 30）和对照组学生

（n = 35）。同质性检定结果显示两组在问题解决能力前测中无显著差异（F=0.02，P=0.19

＞.05）。实验组接受生成式人工智能参与的协作学习策略，对照组接受传统教师参与的协

作学习策略。在对照组教学过程中，教师主要在课堂讲授、小组活动组织、学生疑问解答及

作品点评等环节发挥指导作用。 

5.2 问题解决能力量表 

本研究中使用的问题解决能力量表参考了 PISA 2015 对问题解决能力的定义和划分。该

量表包括了三个维度（面对问题的态度、处理问题的方式、问题解决的品质），共 14个项目。

问题解决能力量表参考李克特五点量表，范围从 1（非常不同意）到 5（非常同意）。该量表

的克朗巴赫系数 α为 0.81，表明该量表信度较高。 

5.3 学习投入度量表 

本研究参考了 Sun, F. R.（2018），Hwang, G. J（2013）等人的量表，构建了行为投入度、

情感投入度和认知投入度三个维度，总计 9 个题项的投入度量表。该量表参考李克特五点量

表，范围从 1（非常不同意）到 5（非常同意）。该量表的克朗巴赫系数 α为 0.94，表明该量

表的信度较高。 

5.4 认知网络分析编码表 
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本研究团队基于 SOLO分类理论( Biggs & Collis, 2014 )开发了一种 ENA编码量表。在初

始编码阶段，研究团队对编程代码和反思文本进行了多轮开放编码，整合并精炼编码概念。

最终，形成认知网络分析编码表。该编码量表在研究团队内进行了审查和讨论，以确保其适

当性和一致性。在达成一致意见后，两名研究者应用该编码方案独立编码了整个数据集的 10%。

该编码的评级者间协议为 0.78。 

5.5 实验流程 

本研究的实验设计流程如图 2所示。第 1周为训练阶段。这一阶段的目的是让学生熟悉

生成式人工智能平台的基本功能和操作。第 2 周为前测阶段。这一阶段实验组、对照组学生

需要完成问题解决能力、学习投入度的前测问卷。第 3-10周为实验开展阶段。在此阶段，学

生们围绕非遗传承的主题开展为期八周的网页编程学习活动，控制两组授课教师、授课内容

和教学进度相同。第 11-12 周为后测调查阶段，这一阶段实验组、对照组学生需要完成问题

解决能力、学习投入度的后测问卷。另外，从实验组中随机抽取 10名学生进行深度访谈。 

 

图 2 实验流程图 

6. 研究结果 

6.1 问题解决能力的差异性分析 

本研究采用协方差分析（ANCOVA），将题解决能力前测数据作为协变量，后测数据

作为因变量，教学策略作为自变量，排除前测数据的交互作用以获得更准确的数据统计结

果。 

首先，本研究进行了组内回归系数同质性检定，从同质性检定结果可知未达显著水平

（F=0.02，P=0.19＞.05），不违反方差齐性，表明该假设可以被接受，可以采用 ANCOVA 

对两组学生的后测数据进行分析。后测分析结果如表 1所示。在问题解决能力后测分析中，

两组呈现显著性差异（F=39.00，P=0.00<.05）。当效应量 η2≥0.138时，其被视为大效应量

（cohen，2013）。因此，两组在问题解决能力后测上出现的差异为较大差异（η2=0.39）。

这表明，在问题解决能力上实验组学生高于对照组学生。此外，AVCOVA对问题解决能力

各维度进行分析。结果表明，在面对问题的态度（F=10.19，P=0.00<.05，η2=0.14）、处理

问题的方式（F=33.07，P=0.00<.05，η2=0.35）、和解决问题的品质（F=41.60，

P=0.00<.05，η2=0.40）这三个维度均存在显著差异，这意味这实验组学生在面对问题的态

度、处理问题的方式和解决问题的品质三方面均要好于对照组。 

表 1 实验组与对照组问题解决能力后测的 ANCOVA结果分析 
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维度 组别 个案数 平均值 标准偏差 调整后平均值 F P η 2 

问题解决能力（总体） 
前测 30 63.87 6.24 63.85 

39.00 0.00 0.39 
后测 35 52.97 7.63 52.99 

面对问题的态度 
前测 30 13.70 1.49 13.67 

10.19 0.00 0.14 
后测 35 12.03 2.39 12.05 

处理问题的方式 
前测 30 27.30 2.71 27.32 

33.07 0.00 0.35 
后测 35 22.14 4.20 22.13 

解决问题的品质 
前测 30 22.87 2.32 22.87 

41.60 0.00 0.40 
后测 35 18.80 2.71 18.80 

 

6.2 学习投入度的差异性分析 

本研究采用协方差分析（ANCOVA），将学习投入度前测数据作为协变量，后测数据作

为因变量，教学策略作为自变量，排除前测数据的交互作用以获得更准确的数据统计结果。    

首先，本研究进行了组内回归系数同质性检定从同质性检定结果可知未达显著水平

（F=1.51，P=0.224＞.05），不违反方差齐性，表明该假设可以被接受，可以采用 ANCOVA 

对两组学生的后测数据进行分析。后测分析结果如表 2 所示。在学习投入度后测分析中，两

组呈现显著性差异（F=32.38，P=0.00<.05）。当效应量 η2≥0.138时，其被视为大效应量（cohen，

2013）。因此，两组在问题解决能力后测上出现的差异为较大差异（η2=0.34）。这表明，在

学习投入度上实验组学生高于对照组学生。此外，AVCOVA 对学习投入度各维度进行分析。

结果表明，在行为投入度（F=29.13，P=0.00<.05，η2=0.32）、情感投入度（F=33.92，P=0.00<.05，

η2=0.35）、和认知投入度（F=15.24，P=0.000<.05，η2=0.20）这三个维度均存在显著差异，这

意味这实验组学生在行为投入度、情感投入度和认知投入度三方面均要好于对照组。 

表 2 实验组与对照组学习投入度后测的 ANCOVA结果分析表 

维度 组别 个案数 平均值 标准偏差 调整后平均值 F P η 2 

学习投入度（总体） 
前测 30 39.70 5.32 39.57 

32.38 0.00 0.34 
后测 35 32.17 4.90 32.29 

行为投入度 
前测 30 13.33 1.95 13.29 

29.13 0.00 0.32 
后测 35 10.43 2.23 10.47 

情感投入度 
前测 30 13.37 1.81 13.31 

33.92 0.00 0.35 
后测 35 10.57 1.90 10.62 

认知投入度 
前测 30 13.00 2.02 12.94 

15.24 0.00 0.20 
后测 35 11.17 1.52 11.23 

 

6.3 认知网络结构分析 

本研究采用 Shaffer et al. (2016)提出的认知网络分析法对学生演讲文本进行结构化分

析。通过分析统计学生的代码和课堂反思文本中一些关键词汇应用的频率，并使用 ENA工

具将高频元素投射到二维空间中，构建学生认知思维表征的平面参考系。其目的是分析生成

式人工智能支持的同伴互动策略对学生认知网络结构带来的影响。图 3展示了不同组的认知

网络结构。其中，图 3(a)描述了对照组的认知网络结构。图 3(b)描述了实验组的认知网络结

构。图 3(c)描述了实验组和对照组后测叠加的认知网络结构。图中的连接关系的强弱程度反

映了学生在演讲内容上运用词汇的认知倾向性。 

第一，两组中 RCLO均为核心认知元素，表明两组学生均能整合知识、输出较完整的代

码，这是两组的共性特征。第二，从连接权重来看，实验组中RCLO-MMTO关联度最高（0.18），

对照组中 UCU-MCS关联度最高（0.17），表明对照组偏重概念等陈述性知识的理解，实验组

偏重操作等程序性知识的掌握，体现了生成式人工智能支持策略的优势。第三，实验组 RCLO
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与 9个节点相关联，对照组仅与 6个节点相关联；两组中与 RCLO关联最低的节点均为 EPO，

说明两组在性能优化与拓展创新方面仍是共同弱项。但实验组能在 EPO、EME、ERA三个层

面进行创新性思考，而对照组仅涉及 EPO一个层面，表明生成式人工智能支持的同伴互动策

略对实验组高阶思维能力的发展仍具有一定的促进作用。 

 

图 3 对照组（a）和实验组（b）的认知网络结构图 

7. 质性分析 

为了深入分析本研究学习活动开展的满意情况，在实验组随机抽取 10名学生进行访

谈，运用扎根理论对访谈结果进行编码与分析。结果显示，生成式人工智能参与的协作学习

策略对学生问题解决能力的影响主要体现在促进个性化学习、增强互动行为、学习动机和信

心三方面。 

受访学生普遍认为，生成式人工智能能够提供比教师更即时、准确和全面的反馈，有效

促进个性化学习。同时，该策略不仅激发了学生的自我反思，还提升了自我效能感，使其更

主动地与人工智能互动对话。在学习动机方面，学生普遍表示，融入生成式人工智能的编程

活动更具多样性与趣味性，在缓解学习焦虑的同时也增强了学习兴趣与信心。 

8. 讨论 

针对问题一的讨论。实验组学生在面对问题的态度、处理方式和解决品质三方面均优于

对照组。传统编程教学多聚焦于结构良好问题的线性解决路径，易导致学生思维单一、缺乏

创新。本研究引入劣构性问题，促使学生自主分解、规划、设计与纠错，在实践中实现抽象

概念知识的迁移转化。 

针对问题二的讨论。实验组学生在行为、情感与认知投入度三方面均高于对照组。传统

教师主导的编程教学重概念传授、轻实践训练，导致学生知识迁移能力弱、课堂参与度低。

本研究提出的生成式人工智能协作学习策略以劣构性问题为核心，强调动态反馈与迭代优

化，有效促进了学习迁移与问题解决能力的提升。 

针对问题三的讨论。ENA分析显示，实验组偏重程序性知识的实践应用，对照组偏重

陈述性知识的理解；实验组在高阶认知元素间的连接权重也更高。这表明，生成式人工智能

参与的协作学习策略不仅能帮助学生将概念与实践形成创新性联结，还能推动学生突破预设

任务、拓展代码功能，从而同步提升实践应用能力与高阶认知思维能力。 

9. 结语 

本研究提出了一种生成式人工智能参与的协作学习策略，并探讨了该策略对学生的问题

解决能力、学习投入度以及认知网络结构带来的影响。研究结果表明，这一策略不仅能够有
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效提升实验组学生的问题解决能力，并且还能增强学生的学习投入度，使学生的认知网络结

构更加丰富。 

尽管本研究获得了良好的效果，但是仍有一些限制因素需要考虑。第一，实验周期较

短。第二，本实验中的样本量比较小，且仅限于初中某一单元的课程。第三，一些潜在的因

素可能会对本研究造成干扰。针对以上问题，我们也为今后长期的研究提出了以下建议。第

一，为了解生成式人工智能参与的协作学习策略对学生的问题解决能力带来的长期效益，研

究者可以适当延长实验周期，或进行多阶段的跟踪研究。第二，扩大实验样本量，针对不同

地区、不同背景的群体开展研究。第三，使用不同的自变量开展研究，以强化研究的深度和

广度。 
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