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【摘要】本研究依托 S高校医学院“机体防御与免疫”课程开展了一个学期的生成式人工智能融入课堂教学的
实践，为深入了解学生在该课堂中使用生成式人工智能的学习需求、参与感受与改进建议，本研究于期中、期

末两个时间点收集了来自 334名学生的学习反思日志，通过 Bertopic模型共挖掘了学习与教学效率、信息获取
与处理、思维能力提升、个性化与安全性 4个维度、12个主题。基于 Bert-Based-Chinese 情感分析模型进行情

感分析，明确医学生在各关注点下的情感得分与演变情况。通过对 20名同学的半结构访谈了解学生情感态度演

变原因，为后期教学改进提供研究依据。
【关键词】生成式人工智能；医学课堂；学生反馈；主题挖掘；情感分析

Abstract：This study is based on the "Organismal Defense and Immunity" course at the School of Medicine, S University,
and integrates generative AI into its classroom. In order to deeply understand the students' learning needs, feelings of
participation, and suggestions of the use of generative AI in the class, this study collected reflective journal from 334
students at the mid-term and final-term. Using the Bertopic model, the study explored four dimensions and twelve
themes: learning and teaching efficiency, information acquisition and processing, enhancement of thinking skills, and
personalization and security. Sentiment analysis, based on the Bert-Based-Chinese model, was conducted to assess
students' sentiment scores and their evolution. Interviews with 20 students were conducted to understand the reasons
for the evolution of students' affective attitudes, which provided a research basis for later teaching improvement.
Keywords：Generative Artificial Intelligence; Medical Classroom; Student’s Feedback; Thematic Extraction; Sentiment
Analysis
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1.引言
以 ChatGPT为代表的生成式人工智能的发展为课堂教学模式的转变带来了新的机遇与挑

战，其在医学课堂教学中也展现出了巨大的潜力。例如，通过使用生成式人工智能工具交互
式模拟虚拟患者，来练习临床推理能力（Karabacak et al., 2023）；使用生成式人工智能工具
提供实时评估反馈支持，医学生可以在基础医学的学习中不断更新迭代学习过程（Ahmed,
2023；Sauder et al., 2024）。此外，生成式人工智能还将根据学生学习需要求提供个性化教学
内容，针对学生的学习进度帮助制定学习计划，从而支持医学生的自主学习（瞿星等，2023）。

目前关于生成式人工智能融入医学课堂的相关研究探索正处于初步阶段，多聚焦于工具使
用对学生学习成效的影响，关注点落脚于生成式人工智能对教学效率和教学质量的提升（宋
雨欣等，2024），相对忽视了学生视角的生成式人工智能创新教学的参与感受、学习需求和
反馈建议等。学生作为课堂教学活动的主体之一，在教学模式不断创新探索的过程中，学生
视角所反馈的内容对于评估教学改革的成功尤为重要。

传统对学生反馈分析的方法存在一定的局限性：一是对定量评分的依赖性较强，缺乏定性
的深度反馈内容（赵越等，2021）；二是数据分析方法较简单，多采用平均分、频率分布等
基本统计方法（梁竹梅等，2017）；三是对评教反馈数据的收集过于依赖单一时间点的反馈，
无法了解学生在教学过程中学习体验的动态调整（常亚平等，2010）。因此，本研究旨在探
索学生对生成式人工智能融入医学课堂教学的实际感受与课程改进建议，通过收集上海 S高
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校医学院“机体防御与免疫”课程教学过程中学生的两轮反思日志，采用深度学习的方法，
基于 BERTopic主题聚类模型与 Bert-Based-Chinese情感分析模型对学生反馈进行深入挖掘，
为进一步优化教学设计、创造更有效的技术支持的教学环境提供实证依据。

2.文献综述
2.1 医学课堂教学模式变革学生反馈的相关研究

已有研究在对医学课堂教学模式变革学生反馈数据的收集，一是通过问卷调研来量化评估
学生的满意度。如在免疫学贯通基础医学与临床实践的创新课程模式构建后，通过问卷来调
研学生对教学模式的整体满意度与课堂收获（闫东梅等，2024）。在医教协同的教学模式探
索中，贴合于课程教学模式变革内容的问卷调查用于了解学生对课程教学各环节改革内容的
认同度与后期改进建议（齐眉等，2022）。在传统教学与创新教学两种方式的对比研究中，
采集学生在学业负担、知识理解程度、课堂专注度以及自我评价四个维度的主观评分数据，
来检验学生对创新教学的评价是否显著高于传统的教学模式（王炜等，2024）。学生反馈二
是来源于学生的主观质性数据。如在医学信息检索的课堂教学中，教师通过课堂提问采集了
学生对生成式人工智能工具使用的难易程度以及使用效果的实时反馈数据（丁文婧，2024）。

在生成式人工智能融入医学课堂教学后，已有研究采用混合研究方法，探索医学生对生成
式人工智能创新教学的感知、体验与建议。如将生成式人工智能整合到医学课程单元教学中，
结合 Kirkpatrick 模型从使用满意度、学习进度管理和生成信息质量评估三个方面，揭示了学
生的技术接受程度越高，则课堂满意度越高，工具使用适切性也越高的现象（Thomae et al.,
2024）。对学生反馈的收集不仅要关注学生的满意度，更应深入挖掘学生使用生成式人工智
能在医学学习中的主要用途，以及不同使用的初衷所带来的学习体验，重点关注学生在学习
历程中受益和所遇到的挑战。如在医学信息学课程中，学生在使用生成式人工智能协助项目
规划、考试准备等方面整体态度较为积极（Magalhães Araujo & Cruz-Correia, 2024）。同时医
学课堂中的生成式人工智能的使用也将带来一定的学习挑战，如伦理道德问题、对个人数据
保护以及对生成内容质量的不确定性等方面，学生也表达了隐忧（Başaran & Duman, 2024）。
2.2 学生反馈中主题挖掘与情感分析的相关研究

对学生反馈文本进行挖掘分析旨在从大量文本数据中揭示学生对教学各方面的潜在关注
点，以改进未来课堂教学。早期阶段，主题挖掘通过统计方法与聚类算法，Blei等提出了隐
含狄利克雷分布的主题建模方法（Latent Dirichlet Allocation）, 通过抽取文档中多个主题下的
相关词汇提取潜在的主题结构（Blei et al., 2003）。随着算法的不断发展，学者们在 LDA 的
基础上探索复杂的主题挖掘模型，如将动态主题模型（Dynamic Topic Models）与 LDA相结
合，捕捉主题随时间的演变（马文聪等，2023）。近年来，深度学习技术的发展进一步推动
了主题挖掘方法的深入，相关学者在 BERT模型（Bidire ctional Encoder Repre sentations from
Transformers）的基础上提出了 Bertopic主题建模方法（Devlin，2018）。该方法在学生反馈
的研究中已经得到了广泛应用。例如，将 Bertopic模型用于课程评论的提取，来聚类出学生
对课程的正面或负面评价（Yoo & Kim, 2023）。通过 Bertopic识别学生的学习需求实现精准
化教学（徐振国等，2024）。

学生反馈文本中的情感分析旨在判断学生的情感倾向性。情感分析的早期阶段多采用基于
词典的方法，通过预定的情感情感词汇来识别情感倾向，如对在线评论识别情感词进行情感
分类（吴林静等，2017）。随着机器学习技术的发展，情感分析逐渐转向基于监督学习算法
的方法，如朴素贝叶斯、支持向量机和决策树等。李慧（2021）在基于词典的基础上融合了
机器学习的方法，提出了面向学生学习体验文本的情感分析模型。深度学习的递归神经网络
（RNN）、卷积神经网络（CNN）和双向 Transformer等模型被广泛应用于情感分析任务中。
BERT 模型通过预训练深度双向表示，显著提高了情感分析的性能（Devlin, 2018），其中
Bert-Based-Chinese情感分析是基于 BERT模型的中文预训练语言模型，专注于处理中文文本
中的情感分析，可以捕捉到潜在细粒度的文本情感（史继新，2022）。

通过对以上文献的梳理，为进一步挖掘医学生提交的生成式人工智能使用的反思日志内容，
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捕捉反思日志文本中的细粒度情感倾向，本研究有以下四个研究问题：
1.学生对医学课堂中使用生成式人工智能的学习需求、参与感受与改进建议是什么？
2.学生对医学课堂中使用生成式人工智能的满意度如何？
3.在课程的不同阶段，学生对课堂中使用生成式人工智能的满意度发生了怎样的变化？
4.学生对课堂中使用生成式人工智能各方面满意度发生变化的原因是什么？

3.研究框架

图 1 研究框架图

本研究收集了 S高校医学院“机体防御与免疫”课程中，学生对于生成式人工智能融入医
学课堂的两次反思日志（期中、期末）共计 668份，来深入了解学生对该创新教学的想法与
态度。经过数据的清洗、分句、去除停用词等处理，共得到 2373条有效数据。研究采用 Bertopic
模型进行主题训练（Devlin，2018），传统的 LDA只能识别静态数据，Bertopic可以自动识
别动态数据确定最优主题数，减少人为干预，且该模型在处理复杂文本或包含丰富语境的文
本时效果更优。在主题模型识别完成后，研究者随机抽取了 20%左右的数据进行文本情感极
性标注，其中 0为消极情感、1为积极情感，这种标注方式可以使得最终呈现的情感得分均
分介于 0-1 之间，接着进行 Bert-Based-Chinese 情感分析模型训练（Hou et al., 2020），从而
输出每条语句数据的情感得分。根据前期主题模型的主题与维度结果，计算各主题与各维度
下整体反馈数据的均分。同时，借助前期时间标签的分类，对每个主题下期中、期末的情感
得分单独讨论演变趋势。为进一步揭示各主题下情感演变的原因，本研究还对 20名学生进行
了半结构化访谈，来为后续生成式人工智能融入医学课堂改进提供实证依据。

4. 研究结果分析
4.1 Bertopic模型主题挖掘结果

表 1 基于学生两轮反思日志的 Bertopic模型主题挖掘结果

维度 编号 主题表述 关键词

学习与教学效率

T1 学习自主互动性
学习、自主、主动、能力、
分析、提高、融合、人际

T2 课堂教学高效性
教学方法、能力、进行、提高、

高效、方便、方式、课堂

T3 教学智能化潜力
智能化、教学、学习、学期、
有效、方便快捷、潜力、不够
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信息获取与处理

T4 信息获取便捷性
随时随地、极大地提高、学习、获取信息、

高效、结合、学生、困惑

T5 文献检索的能力
文献、进行、课中、完成、
文章、产生、能力、生成

T6 生成信息的质量
前后矛盾、能力、信息检索、进行、
信息量、课上、经常出现、参差不齐

思维能力的提升

T7 跨学科思维能力
免疫学、跨学科、共同、思维能力、

结合、提高、学生、有效

T8 独立思考的能力
独立思考、建立、独立、能力、

自主、学习、合理、反馈

T9 批判性思维能力
信息量、尽信、思维能力、全面、

准确、判断、质疑、需要

个性化与安全性

T10 类人化行为表现
学生、分析、有效、注意力、
评分、具有、机器人、行为

T11 多角度医学知识
医学知识、学习、可用性、多角度、
便捷性、个性化、适用性、自然语言

T12 算法模型安全性
算法、无法、安全、有趣、
目标、大量、人类、模型

根据 Bertopic模型（Devlin，2018）主题挖掘结果，共抽取出 12个主题，聚合出四个维度，
对每个主题中具有代表性的关键词进行整理，结合医学生使用生成式人工智能的具体情境进
行深入描述，成功为 12个主题和 4个维度提炼除了准确的表述，结果如表 1所示。

在学习与教学效率维度，T1医学生主要关注生成式人工智能的使用对学习自主性与互动
性的影响，注重自我驱动与主动参与，并强调了在人机交互中人际交流的重要性。T2医学生
主要关注生成式人工智能的融入对课堂教学效率的提升，对学习方式带来的优化。T3医学生
侧重于对智能化技术在医学教学应用中提高教学潜力的关注。在信息获取与处理维度，T4体
现出医学生使用生成式人工智能信息获取的便捷性及其对学习效率的影响。T5探讨了生成式
人工智能在医学课程中文献检索与文章生成的能力。T6则显示了学生在课堂中使用生成式人
工智能遇到的问题，例如信息过载与生成质量参差不齐。

在思维能力的提升维度，T7表明了医学生对生成式人工智能使用对免疫学跨学科思维能
力提升方面的作用，使学生能够更有效地整合不同学科的知识。T8体现出生成式人工智能工
具的使用对医学生独立思考能力，尤其是在自主学习过程中，结合生成式人工智能的合理反
馈来建立自我思维框架。T9探讨了医学生在工具使用过程中对批判性思维能力的关注，反映
出学生对生成信息的判断质疑与深入分析的需求。

在个性化与安全性维度，T10显示了医学生在借助生成式人工智能工具学习过程中对其类
人化行为的观察与分析。T11表明生成式人工智能工具可以从多角度呈现医学知识，提供更
加便捷化和个性化的学习内容，帮助医学生更好地理解和应用医学知识。T12说明了虽然生
成式人工智能融入医学课堂有诸多优势，但算法模型的安全性与可靠性也需要进一步关注。
4.2 各主题下学生满意度的情感分析
4.2.1 各主题整体满意度情感分析

如表 2 所示，整体而言在信息获取与处理维度的情感得分较高（0.832），表明了学生对
使用生成式人工智能工具进行信息获取、文献检索以及对生成信息的质量整体满意度较高。
尤其是在“信息获取便捷性”主题得分最高（0.848），这体现出学生认为工具使用极大地提
高了他们在该课程中知识获取地便捷性。在个性化与安全性维度的情感得分为 0.740，其中“多
角度医学知识”主题得分最高（0.846），这表明学生对从多个角度学习医学知识的需求得到
了满足。同时，在“算法模型安全性”主题得分较低（0.695），这意味着学生对算法模型的
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安全性存在一定的担忧。在学习与教学效率维度的情感得分为 0.705，这说明了学生对使用生
成式人工智能之后的学习与教学模式较为满意，同时对生成式人工智能工具提高教学智能化
的潜力有着一定的期待。在思维能力提升维度的得分整体较低（0.674），其中，“跨学科思
维能力”主题的得分相对高于该维度下其它两个主题（0.773）。“批判性思维能力”主题得
分最低，这表明学生在使用生成式人工智能工具过程中，对批判性思维思维能力方面的满意
度较低，具体原因待访谈分析进一步说明。

表 2 各主题基于 Bert-Based-Chinese模型整体满意度情感分析结果

维度 维度情感得分 主题表述 主题情感得分

信息获取与处理 0.832
信息获取便捷性 0.848
文献检索的能力 0.764
生成信息的质量 0.701

个性化与安全性 0.740
类人化行为表现 0.758
多角度医学知识 0.846
算法模型安全性 0.695

学习与教学效率 0.705
学习自主互动性 0.706
课堂教学高效性 0.704
教学智能化潜力 0.743

思维能力的提升 0.674
跨学科思维能力 0.773
独立思考的能力 0.611
批判性思维能力 0.428

4.2.2各主题满意度在期中、期末随时间演变的情感分析

图 2 各主题满意度在期中、期末情感分析结果随时间演变图
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如图 2所示，反思日志所涉及到的 12个主题中，有 5个主题相较于期中学生期末情感得
分呈上升趋势（T1、T2、T3、T4、T7），有 5个主题在相较于期中学生期末情感得分呈明显
下降趋势（T5、T6、T8、T9、T12），有 2个主题的情感得分相对变化较小（T10、T11）。
4.3各主题下学生满意度情感随时间演变的访谈结果分析

为进一步明确各主题下学生在期中和期末两个时间点的反思日志情感分析结果的变化原
因，通过对 20位学生半结构化访谈结果的编码整理，学生对在课堂中使用生成式人工智能工
具满意度提升（情感得分上升）的原因主要有以下五个方面：一是随时间演变，学生对于生
成式人工智能工具的熟悉程度越来越高，工具使用的灵活性与自主性优势逐渐显现（SF04）。
二是对于工具使用的接受程度，学生从学期初的不在意、抵触，转变为认可生成式人工智能
工具融入的学习环节设置，且认为其可以提高课堂中知识获取的效率（SM03、SF09、SF11）。
三是对于生成式人工智能如何更好地融入医学课堂以达到工具赋能的效果，学生认为这是循
序渐进的过程，经过两个多月的学习已经可以看到该工具的不断优化。（SF05、SM01）。四
是学生对于工具使用策略的掌握逐渐熟悉，在向生成式人工智能工具提问时学会了对复杂问
题进行拆解、细化提问，使得信息的获取效率逐步提升，满意度逐渐增强（SF14）。五时由
于该课程自身的跨学科属性与生成式人工智能的整合优势相贴合，后面章节的学习内容可以
借助生成式人工智能工具进行链接，还可以拓宽跨学科内容（SF10）。

学生对医学课堂中生成式人工智能工具使用满意度随时间下降（情感得分减少）的几个主
题经访谈得知，主要存在以下五个原因：一是由于信息甄别能力的逐步提升，学生对于生成
式人工智能工具的信任度降低，由之前的一味接收生成内容，到辩证看待（SM12），因此学
生对于生成信息质量的满意度降低。二是因为医学学科对生成内容精准度要求较高，当涉及
专业知识时学生更愿意从权威期刊资料库获取信息（SM17、SF08），而目前市面较为普遍使
用的生成式人工智能工具鲜少有与文献数据库深度绑定的，学生的高期待与生成式人工智能
工具发展有限之间的矛盾使得对工具的文献检索能力满意度降低。三是部分学生表示生成式
人工智能工具的使用使其产生了一定的工具依赖性，对自我独立思考能力的发展产生了担忧
（SF06、SM16）。四是对于批判性思维能力的锻炼，工具的使用会引发一系列的批判性思维
活动，但生成信息的冗杂造成了学生的信息过载，学生的批判性思维持续活跃，部分学生指
出这将带来额外的认知负荷，因此对需要持续调动批判性思维，学生在后期表现相对低落
（SM19、SM02）。五是出于对算法模型安全性的担忧，当学生的工具好奇心褪去，他们将
开始考虑算法模型的安全性以及使用数据的隐私性（SF19）。

对于类人化表现与多角度医学支持两个方面，学生的情感得分相对持平。一是由于学生明
确表示生成式人工智能工具虽然在医学课堂中的表现与角色可以充当智能助教，但工具使用
永远无法替代现实中的人际互动（SF15）。二是依托于生成式人工智能工具强大的整合能力
优势，其对于医学知识的解读较为全面（SM18、SF20），学生充分肯定了该工具所生成的答
案覆盖多个角度。

5. 结论与建议
基于对在课堂中使用生成式人工智能工具的医学生两次反思日志的主题挖掘与情感分析

结果，并结合半结构化深度访谈的结果，本研究将对未来生成式人工智能更好地融入医学课
堂提供以下的改进建议：在使用策略方面，应加强对学生生成式人工智能工具高阶的使用培
训，缩短学生适应所需的时间，引导学生掌握工具使用策略来进行问题分解，训练学生对输
出结果的验证能力；在学生对创新教学态度与接受度方面，对学生应该多一些鼓励，同时明
确生成式人工智能工具适宜的使用情境，培养学生对合理使用技术工具的信任度；在课堂融
入环节方面，既要兼顾学生使用工具探索问题的个性化，也要加强对学生使用的质量监测，
如在互动环节学生充分自我探索后，教师进行相应的总结点评来增强生成信息的可靠性。在
课堂中生机互动的同时，也应保持师生互动与生生互动的课堂活动占比。在课程后期的生成
式人工智能交互活动设计中，应考虑如何防止学生形成工具依赖、产生思维惰性。在技术保
障方面，未来应探索更多的医学教育垂直大模型，不断优化更新算法，同步完善课程相关的
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内容数据库，打通外部多方资源库，形成资源的充分供给，改善模型生成准确率。
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