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【摘要】 随着智能时代的深入发展，利用生成式人工智能技术（GAI）改善学习效果已经受到学界越来越多的关

注。但目前生成式教学智能体（GPA）在学习中的应用效果还未得到充分探究。因此，研究以参与编程教育的 92

名高一学生为研究对象进行为期 6 周的随机对照试验，旨在调查基于 GPA 的问题提示支架工具对学生计算思维、

学业表现、元认知能力的影响。研究发现，基于 GPA 的问题提示支架能够促进学生的计算思维、学业表现与元认

知能力。文章深入分析和讨论了研究结果，旨在为 GPA 融入教学提供证据参考。 

【关键词】 生成式教学智能体；问题提示支架；编程教育；计算思维；元认知 

 

Abstract: The use of generative artificial intelligence technologies to improve learning has received increasing attention from 

the academic community, but the effectiveness of generative pedagogical agent in learning has not yet been fully explored. 

Therefore, the study conducted a 6-week randomized controlled trial with 92 senior high school students participating in 

programming education with the aim of investigating the effects of a GPA-based question prompt scaffolding tool on students' 

computational thinking, academic performance, and metacognitive abilities. The study found that the GPA-based question 

prompt scaffolding was able to promote students' computational thinking, academic performance, and metacognitive abilities. 

The article analyzes and discusses the results of the study, aiming to provide evidence to inform the integration of GPA into 

teaching and learning. 

Keywords: generative pedagogical agent, question prompt scaffolding, computational thinking, metacognition 

 

1.前言 

21 世纪的学习者应具备创新能力、批判性思维、问题解决能力(Rehman et al., 2023)。在计

算机科学领域，编程教育被认为是培养创造力、计算思维的首选方法，对于培养解决问题的能

力和批判性思维具有至关重要的作用(Mathew et al., 2019)。然而，有研究表明，学生在编程学习

过程中也可能会遇到问题，如缺乏相关技能或无法获取关键资源(Tom, 2015)，而这种挑战或许

会对学生学习产生负面影响。对此，有必要为学生的编程学习提供全面支持，如设计教学支架

帮助学生整理思维、设计算法、顺利地参与问题解决的过程(Sun et al., 2021)。 

在智能技术的深入推进下，生成式人工智能技术（GAI）近年来受到学界广泛关注，其基

于自然语言支持的对话能力使其在教学与反馈中具有良好应用潜力，为学生提供个性化和便捷

的学习体验(Guo et al., 2023)，这为解决编程教育中存在的问题提供了新的思路。已有研究证实

人工智能支持工具和环境的优势可以有效地提高学生的计算思维技能、编程自我效能感和上课

的积极性(Yilmaz & Yilmaz, 2023)。而纵观目前关于 GAI 的研究，大多集中在单一 GAI 支持的教

育对学生学习效果的影响，或是集中在教育应用框架、风险及应对建议(Yusuf et al., 2024)等理论

层面，鲜有学者将研究聚焦在面向学生个人特征设计智能体支持学习过程，以探讨基于生成式

人工智能技术的智能体对学生学习效果的影响。而学生在学习过程中具有个性差异，基于学生
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知识水平、个人特征等进行针对性反馈仍至关重要(Keuning & van Geel, 2021)。基于此，本研究

立足于高中编程课程，旨在调查基于 GAI 的智能体辅助编程教育对学生计算思维、学业成绩与

元认知能力的影响。 

 

2.基于生成式教学智能体的问题提示支架设计 

2.1 生成式教学智能体设计 

生成式教学智能体(Generative Pedagogical Agent,简称 GPA)是基于 GAI 创建的具有教学功能

的智能体，使用预设的指令和教学材料引导 GAI 实现在指定学科教学中支持学生学习(张渝江 et 

al., 2024)。主要是通过提示词和知识库内容结合来增强 GAI 以展现更好的教学行为和内容输出。

研究参考在 Chee 的提示词设计基础上进行改编(Ng & Fung, 2024)，如表 1 所示改变后的提示词

设计旨在从学习者那里引出特定信息或提供有针对性的建议。输入通常包括学习者特定的数据，

例如当前的知识水平、面临的挑战和教育目标。输出是定制的建议或解释，指导学习者完成个

性化的学习之旅。 

表 1 生成式教学智能体设计 

通用 

设计 

主题/背景 介绍本节课程的主题或者背景信息 

学习目标 
根据布鲁姆的教学目标分类理论设计知识、理解、应用、分析、综合、评价六个层次学

习目标 

个性

设计 

初步评估 

[提示]：根据学习者当前对[主题]的理解，评估他们的知识水平并建议他们接下来应该学

习的概念，以掌握[主题]； 

[输入]：学习者当前对给定主题的理解或表现； 

[输出]：根据学习者当前知识水平定制建议概念的列表； 

澄清 

[提示]：学习者认为[主题]中的哪些具体领域具有挑战性？请提供详细信息； 

[输入]：学习者对他们认为困难的领域的反馈； 

[输出]：对具有挑战性的领域的详细描述，将用于调整学习路径； 

解释 

[提示]：解释为什么在[概念 B]之前学习[概念 A]有利于学习者对[主题]的理解； 

[输入]：学习路径中的概念序列； 

[输出]：详细说明建议序列的解释； 

 

2.2 问题提示支架设计 

在 GAI 应用过程中，具体、明确的提问更能激发其生成高质量的回答(Chen et al., 2024)。然

而，大多数学生缺少该方面的元认知能力。一个可能的解决方案是教师为学生提供更多关于以

适当方式查询 ChatGPT 的策略的指导。其中，问题提示支架是一种可能的方法，它支持学生将

更好的提示表述为问题(White et al., 2023)。本研究设计的问题提示支架在 5W(戴岭 et al., 2023)

（Who—分配模型扮演的角色，What—设置模型执行的任务或附上示例，When—确定模型完成

任务的时间，Where—赋予提示的位置或场景，Why—告知提示的理由、动机或目标）、5S(Set 

the Scene、Be Specific、Simplify your Language、Structure the Output、Share Feedback)(Tassoti, 

2024)提示的基础上，融合不良结构问题解决步骤（问题表述、生成解决方案、提出理由、监控

和评估）及其提示(Ge & Land, 2004)进行改编，设计如图 1 所示。 



GCCCE2025 

 

37 

 

 

图 1 问题提示支架 

3.研究设计 

3.1 研究对象 

本研究在中国山西省某高中高一年级《信息技术》课程中随机选择了两个平行班，共 92 名

学生，学生年龄 15-16 岁之间。其中，实验班为面向生成式教学智能体的问题提示支架组，共

学生 47 名，对照组为面向生成式教学智能体的传统教学组，共 45 名学生。 

3.2 研究流程 

整个实验实施过程如图 2 所示，教学活动持续 6 周，每周 1 课时（50 分钟）。正式实验开始

前，两个班的学生进行计算思维、Python 知识测试和元认知能力的前测调查。同时，授课教师

向所有学生介绍如何基于上述 GPA 框架设计符合个人特征的 GPA，并向实验组学生介绍问题提

示支架如何使用，两组学生分别结合 ChatGPT-4 进行练习。之后，对照组与实验组学生同时开

展 Python 编程程序设计的学习活动，两组学生涉及相同的学习内容和任务，实验组学生在采用

基于 GPA的问题提示支架，对照组采用基于 GPA的传统学习方式。为防止学生认知懒惰，教师

要求在学生完成算法设计后再应用基于 GPA 的问题提示支架进行后续交互。教学活动结束后，

两组学生进行计算思维、Python 知识测试和元认知能力的前测调查。 

 

 

图 2 实验流程图 
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3.3 研究工具 

3.3.1 计算思维量表 

研究选用 Korkmaz 等人开发的计算思维测评量表(Korkmaz et al., 2017)，通过前后测试评估

学生计算思维的变化。该量表包含创造力（1-8题）、问题解决（9-14 题）、算法思维（15-20 题）、

批判思维（21—25 题）和协作能力（26—29 题） 5 个子维度，采用李克特 5 级量表进行评分，

分数越高，学生的计算思维能力越高。整个量表的 Cronbach’s α值为 0.931，分维度依次为 0.887、

0.847、0.912、0.884、0.903，均大于 0.7 表明该量表具有较好信度。 

3.3.2 Python 知识测试试卷 

研究基于 Python 预测试评估学生的知识水平，结合高中教材数据与计算章节的综合题和往

年的信息技术考试题，由研究人员与信息技术教师协商共同编织。Python 知识测试来自实验期

间涵盖的材料，由完全客观的 20 个选择题组成，涵盖 Python 语言的基础知识，重点是循环结

构、多分支结构和基本编程语法。为确保测试结果的可靠性，研究对试题提供了明确的说明，

以避免任何误解。 

3.3.3 元认知能力量表 

研究使用 Sperling 等人提出的元认知能力量表(Sperling et al., 2002)，该量表包括元认知知识

（1-6 题）和元认知调节（7-18 题）两个维度，采用李克特 5 级量表进行评分。该量表的

Cronbach’s α 值为 0.901，分维度依次为 0.783、0.868，均大于 0.7 表明该量表具有较好信度。 

 

4.研究结果 

4.1 基于 GPA 的问题提示支架对学生计算思维的影响 

研究采用独立样本 T 检验，对两个组学生进行实验前的计算思维进行分析，经分析可知，

实验组与对照组的计算思维不具有显著性差异(p=0.309>0.05),并且在五个具体的分维度也不具有

显著性差异。说明实验开始前，实验组和对照组的计算思维水平基本相同，不存在差异。同样，

研究检验了实验结束后实验组与对照组的计算思维水平。独立样本 T 检验的结果如表 2 所示，

计算思维水平表现出显著差异(t=0.80, p=0.040<0.05)，并且在算法思维(p=0.020<0.05)维度上存

在显著性差异，但在其他分维度不具有显著性差异。 

此外，研究对测试前和测试后的数据进行了配对样本 T 检验，以评估计算思维是否存在差异。 

 

表 3 的结果表明，实验组的计算思维能力显着提高。基于生成式教学智能体的问题提示支架

有助于增强计算思维，在计算思维的各个维度上显示出显著的提升。在对照组中，学生主要提

高了算法思维。 

 

表 2 学生实验后计算思维的比较 

 
实验组 对照组 

t p M SD M SD 

创造力 3.92 0.56 3.76 0.49 1.47 0.78 

问题解决 3.58 0.68 3.40 0.67 1.24 0.88 

算法思维 3.37 0.90 3.28 0.62 0.56 0.02* 

批判思维 3.72 0.65 3.57 0.61 1.10 0.58 

协作能力 4.19 0.73 3.96 0.66 1.54 0.14 

计算思维 3.74 0.56 3.58 0.47 0.80 0.04* 

*p<0.05.  
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表 3 学生测试前后计算思维差异 

 
实验组 对照组 

M SD t M SD t 

创造力 3.68 0.61 
2.23* 

3.58 0.55 
2.04* 

 3.92 0.56 3.76 0.49 

问题解决 3.29 0.74 
2.36* 

3.09 0.72 
2.48 

 3.58 0.68 3.40 0.67 

算法思维 3.27 0.78 
0.83* 

3.27 0.57 
0.08* 

 3.37 0.90 3.28 0.62 

批判思维 3.47 0.70 
2.09* 

3.43 0.63 
1.36 

 3.72 0.65 3.57 0.61 

协作能力 3.73 0.85 
3.25* 

3.70 0.66 
2.10 

 4.19 0.73 3.96 0.66 

计算思维 3.48 0.54 
2.71** 

3.40 0.44 
2.22 

 3.74 0.56 3.58 0.47 

*p<0.05; **p<0.01.  

 

4.2 基于 GPA 的问题提示支架对学生 Python 知识测试成绩的影响  

研究使用协方差分析检查两组学生之间 Python 学习表现的差异，模型中包含协变量（预测

试表现）和自变量（实验方法）。排除预测试的影响后，观察到两组学习成绩存在显著差异（F 

=8.50，p<0.01）。之后，研究对测试前和测试后的数据进行了配对样本 T 检验，以评估 Python

知识测试成绩是否存在差异。表 4 的结果表明，与不使用任何脚手架的对照组相比，使用面向

生成式教学智能体的问题提示支架的实验组学生取得了更高的学习成绩。 

表 4 学生测试前后学习测试成绩差异 
 M SD M SD t 

实验组 72.87 17.15 76.86 20.69 1.27* 

对照组 66.83 21.37 74.33 12.64 2.69 

*p<0.05. 

 

 

4.3 基于 GPA 的问题提示支架对学生元认知能力的影响 

研究对两个班级的前后测数据进行配对样本 T 检验，以探讨基于 GPA 的问题提示支架是否

能够增强学生的元认知能力，结果如表 5 所示。从中可以看出，经过教学实践后，实验组学生

的元认知能力（p = 0.018）有显著所提高。此外，实验班学生在元认知知识维度上存在极显着

差异（p < 0.01），在元认知调节维度上存在显着差异（p =0.012），表明结合 GPA 的问题提示支

架的编程教学实践可以提高学生的元认知能力。此外，对照组学生在元认知知识维度上有显著

性提升（p = 0.03）。 

表 5 学生测试前后元认知能力差异 

 
实验组 对照组 

M SD t M SD t 

元认知知识 3.63 0.57 
2.23** 

3.63 0.55 
1.89* 

 3.93 0.61 3.78 0.68 

元认知调节 3.55 0.51 
1.09* 

3.48 0.51 
2.32 

 3.64 0.64 3.64 0.65 

元认知能力 3.58 0.50 
2.15* 

3.53 0.48 
2.66 

 3.74 0.60 3.69 0.63 

*p<0.05；**p<0.01.  
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5.讨论 

5.1 基于 GPA 的问题提示支架能够显著促进学生的计算思维水平 

在本研究中，实验组相较于对照组表现出了更高水平的计算思维，可以认为，基于 GPA 的

问题提示支架能够显著促进学生的计算思维，这与 Gong 等人的研究结果一致(Gong et al., 2024)。

其原因可能在于，计算思维的培养主要依托于编程任务，按照问题提示支架的步骤为学生提供

元认知支持。具体来看，开发程序时，学生根据教师提供的支架分析程序语句、补充完善自己

的程序结构和程序语句；调试程序时，学生可以进一步分析 GPA 反馈的程序内容与相关解释，

进而修正自己的错误。此外，面对复杂的编程问题，如果将其作为一个整体来寻找解决方案，

学生可能会产生畏惧心理，相较于对照组学生，基于 GPA 的问题提示支架帮助学生将一个复杂

的编程任务进行拆分，为明确的编程任务和编程语句提供支持，学生可以根据 GPA 反馈的编程

任务提示深度加工编程知识和概念，借助这些提示对编程过程中出现的问题进行校对，并在反

复操作和试错的过程中积累程序编写的经验(Molenaar et al., 2010)，以此不断强化对编程语言的

理解，加深对计算概念和计算实践的掌握。 

5.2 基于 GPA 的问题提示支架能够提升 Python 知识测试成绩 

对学生后测 Python 知识测试结果的分析表明，实验组学生的成绩获得了更显著的提升。可

以认为，基于 GPA 的问题提示支架能够提升 Python 知识测试成绩，这与 Malik 等人的研究结果

相似(Malik et al., 2022)。这可能是由于学生与 GPA 互动能够获得个性化支持与反馈，帮助他们

按照自己的节奏进步并提高编程技能。具体来看，具有明确学习目标与学习者个人特征的 GPA

能够为学习者解决程序设计过程中的常见编程错误、语法和语义等内容提供具体的反馈与解释。

此外，GPA 能够激发有趣的学习体验来满足学生的需求，缓解了学生因长时间等待反馈而产生

的心理压力，从而增强学生对技术易用性和有用性的感知，改善了学生的学习体验，为有效促

进学生学习成绩的提升提供可能(Muñoz-Carril et al., 2021)。 

5.3 基于 GPA 的问题提示支架能够显著促进学生元认知水平的发展 

相较于对照组，实验组表现了更高的元认知能力，在元认知知识和元认知调节两个维度具

有显著性提升。可以认为，基于 GPA 的问题提示支架能够显著促进学生元认知水平的发展，这

与 Abdul-Rahman 等人的研究结果一致(Abdul-Rahman & Du Boulay, 2014)。究其原因，一方面，

GPA 采用提示学习与人类反馈相结合的训练方式，具有基于用户提问进行个性化知识生产的能

力，能够根据提问提供多轮次、流畅、自然的回答。另一方面，问题提示支架为 GPA 提供具体

的背景、明确的问题边界、连贯的上下文、指定形式的反馈内容，即提供了一种明确形式的元

认知指导，帮助学习者能够轻松地使用和内化，特别是帮助学习者回忆和激活先验知识来促进

思想的阐述、明确解决问题的过程和相应的提问策略(Xie & Bradshaw, 2008)。同时，GPA 在对

比、评估学生生成的问题解决方案后生成的反馈能够增强学生对任务的理解，这种反思性提示

能够促进学生元认知水平的发展(Sijmkens et al., 2023)。此外，研究发现问题提示支架可以促进

学生讨论的深度，对照组的学习者在不使用问题提示时很少会主动提出问题或深入讨论他们的

想法和观点，导致无法检查改进点以及在解决方案中出现问题时准备替代方案来进行监控和评

估(Ge & Land, 2004)。 
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6.总结与展望 

随着人工智能教育的深入发展，生成式人工智能近年来受到学界越来越多的关注。本研究

探讨了基于 GPA 的问题提示支架在编程教育中的应用效果，发现其能够显著促进学生的计算思

维与知识测试成绩，并能够激发学生产生更多元认知知识与元认知调节行为。总体而言，研究

为基于 GPA 的问题提示支架与学生学习的融合应用提供了证据参考。但也还存在一定局限性，

如样本量较少、实验周期短、学习者的年龄和专业分布单一等。未来的研究将进一步突破上述

这些限制，创新 GPA 在教学模式、策略等方面的融合应用，并从长周期、多视角对其应用效果

进行分析。 
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