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【摘要】 本研究針對結合生成式 AI聊天機器人與自我解釋策略的適性化自動反饋系統，探討其對學生程式

設計能力及運算思維的影響。透過在台灣北部一所大學開設的 16周「Python教育資料探勘實作」課程，研究

以 Wilcoxon符號檢定方式，比較學生在參與課堂前後程式設計能力、運算思維與學習動機的差異。結果顯示，

學生的 Python程式設計分數於課程結束後明顯提升。顯示學生普遍生成式 AI 技術在程式教育中不僅能作為解

答工具，更能透過自我解釋機制引導學生反思與修正錯誤。

【關鍵詞】 自我解釋；運算思維；程式學習；生成式人工智慧；聊天機器人

Abstract: This study investigates the impact of an adaptive automated feedback system that integrates generative AI
chatbots and the self-explanation strategy on students' programming abilities and computational thinking. Through a
16-week "Python Educational Data Mining Practice" course offered at a university in northern Taiwan, the study
employs the Wilcoxon signed-rank test to compare students' programming proficiency, computational thinking, and
learning motivation before and after participating in the course. The results indicate a significant improvement in
students' Python programming scores after completing the course. demonstrating that students generally recognized
the benefits of this instructional model. Generative AI technology in programming education not only serves as an
answering tool but also facilitates students' reflection and error correction through the self-explanation mechanism.
Keywords: Self-explanation, Computational Thinking, Programming Learning, Generative Artificial Intelligence,
Chatbot

1. 前言

隨著科技快速發展，學生需培養批判思考及運用新技術解決問題的能力(Ogegbo &
Ramnarain, 2021)，而學習運算思維(Computational Thinking，CT)被視為提升此類能力的有
效方式 (Cansu & Cansu, 2019)。因其重要性，CT已成為因應世界變化的基礎能力，並被許
多國家納入正式教育體系(Grover & Pea, 2018; Heintz et al., 2016)。其中，程式設計與電腦科
學領域息息相關，使學生能透過撰寫程式訓練和實踐 CT (Grover & Pea, 2013; Tang et al.,
2020)，程式設計能力也遂成為教育趨勢，不僅包含傳統語言，也延伸至機器學習和資料科
學領域。

在學習過程中，反饋是關鍵要素(Shute, 2008)。程式教育中，作業反饋可協助教師與學生
掌握學習狀況，但評分往往耗時且難以同時滿足多數學生的學習需求(Alves et al., 2019; Hao
et al., 2022; Slavuj et al., 2017)。學生間的差異包括知識背景、認知能力、學習速度與風格
(Cook et al., 2018)；因此需要即時反饋與個別化支持，使教育者探索創新方法以提升學習效
果。然而，目前多數自動反饋系統雖可檢查作業正確性與品質(Keuning et al., 2018)，但在實
現真正的適性化學習與深度反饋方面仍顯不足(Combéfis & Schils, 2016; Keuning et al., 2018)。
教師在此類系統中的調整空間也相對有限(Keuning et al., 2018)。此外，因缺乏對學生理解的



GCCCE 2025

972

關注，易導致不良學習習慣或錯誤認知，特別在生成式 AI技術興起後，問題更形嚴峻
(Auvinen, 2015; Kapur, 2016; Lehtinen et al., 2023)。

Lehtinen et al. (2021)提出的 Questions about Learners’ Code (QLCs)策略，強調學生透過
「自我解釋」(Bisra et al., 2018)來反思程式碼與背後原理，促進由表面模仿轉向深度理解並
提升後續程式撰寫、除錯與擴充能力。然而，此策略若要落實於自動化與適性化系統，仍面
臨技術挑戰。近年來，ChatGPT等生成式 AI的出現 (Popovici, 2023)，開啟了在程式課程中
提供個別化對話、深度討論和反饋的新可能 (Hwang et al., 2020; Popovici, 2023)，例如，Chiu
(2024) 採用自我決定理論（Self-Determination Theory, SDT）探討 ChatGPT 如何支持學生
的學習需求，發現 AI 可透過提供自主性支援與即時反饋來增強學習者的內在動機。

因此，本研究旨在開發一套結合生成式 AI和 QLC方法的輔導系統，以回應既有自動化
反饋工具在適應性及深度理解上的不足。系統將透過個人化反饋協助學生從基礎概念深化至
程式設計思維，同時提供教師更靈活的反饋設定與課程調整。透過實驗研究與使用者反饋，
本研究將探究該系統在增進學習成效與教學品質方面的潛力。

在現今的教學情境中，反饋被視為學習過程中的關鍵要素(Shute, 2008)，透過即時與
客觀的反饋，學生能了解自己與目標之間的差距，並進一步調整學習策略(Paiva et al., 2022)。
然而，若完全仰賴教師進行手動批改與反饋，隨著班級規模擴大，往往會面臨「成本高、耗
時長」的問題(Alves et al., 2019; Slavuj et al., 2017)。特別是在程式教育中，由於學生的學習
背景、認知能力與學習速度各不相同，教師要同時提供深入且個別化的反饋並不容易(Cook et
al., 2018; Hao et al., 2022)。手動評分也可能受評分者一致性不足、疲勞或主觀偏見的影響
(Zen et al., 2011)，顯示自動化反饋系統在協助教師即時且客觀地評量學生程式作業上，具有
極高的應用潛力(Combéfis & Schils, 2016)。

在教學策略方面，自我解釋(self-explanation)已被證實是能顯著提升學習成效的方式(Chi,
2013)。此策略強調學習者以「說明什麼、為什麼與如何」的方式，將新知與既有知識聯繫
並融會貫通，有助於鞏固所學並促進遷移能力(Pirolli & Recker, 1994)。自我解釋也被視為一
種後設認知策略(Chi, 2009, 2018)，讓學生得以持續監控並調整自己的學習過程，增進對知
識差距的覺察與解決方式，進而強化學習動機與持續投入(Yu, 2022)。在程式設計教育中，
透過要求學生對程式碼的功能、邏輯與設計原理進行自我解釋，有助於他們更有效地理解並
內化程式概念，培養解決問題與運算思維的能力(Pirolli & Recker, 1994; Wylie & Chi, 2014)

近年來，聊天機器人(chatbot)技術的成熟，讓自動化系統在教學上的應用更具彈性與互
動性(Pham et al., 2018)。在教育領域，聊天機器人不僅能迅速回應學生疑問，還能在測驗、
作業與論文等反饋活動中提供即時且個別化的反饋(Lalwani et al., 2018)。在程式教學方面，
Yin et al. (2021)與 Benotti et al. (2017)的研究皆發現，聊天機器人可應用於大規模線上課程，
透過自然語言對話為學生解答程式相關問題，提供自動化的形成性反饋，顯著提高學生的任
務完成率。這些研究結果顯示，將聊天機器人應用於程式教育，不僅能因應大班教學需求，
還可進一步促進學生的即時反思與深度學習。

綜觀上述文獻，可以發現：「自動化反饋」與「自我解釋」結合「聊天機器人」的互動
機制，對於提升學生在程式教育的學習動機與成效具有相當大的潛力。本研究基於此基礎，
計畫開發一個適性化自動反饋系統，整合自我解釋策略與聊天機器人技術，為學生提供即時
且個性化的問題提示與反饋。系統將引導學生透過自我解釋的方式進行程式碼思維的梳理與
反思，期望能在多元化的學習情境下，有效提升學生的程式設計能力與運算思維。

2. 自我解釋適性化學伴系統

本研究開發的自我解釋適性化學伴系統提供適性化題目生成、即時自我解釋反饋功能。
在課堂教學的前期，教師透過傳統講授或示範等方式進行基礎理論與實作指導。教師會在課
堂的各階段結束後發布該階段主題的程式作業，使學生在課後進行更深入的練習。當學生完
成課堂練習後，提交作業後，本系統的 AI 出題模組會根據學生實際撰寫的程式碼內容，



GCCCE 2025

973

生成適性化的題目。並於隔周課堂時間開放學生進行系統活動，讓學生在回答適性化題目的
過程中透過聊天機器人的回應，進行自我解釋的檢驗與修正，強化學生對程式原理的掌握，
還能透過不斷反思與修正，達到更深層的學習成效。

系統活動介面如圖 1所示，分為自我解釋區塊與反饋互動區塊，自我解釋測驗區塊根據
學生程式碼自動生成與章節概念相關的題目，以開放式問題詢問學生對程式碼邏輯或概念的
理解程度。如 Koedinger et al. (2010)研究的 ASSISTments 系統，提供即時反饋及輔助鷹架，
學生可於反饋互動區塊與聊天機器人取得即時反饋並進行後續討論或釐清，即時反饋包含自
我解釋評分與評分原因及修改建議，自我解釋評分基於修改自 Nakamoto et al. (2023)的自我
解釋標準，詳見表 1自我解釋評分分級。

圖 1系統活動介面圖

表 1自我解釋評分分級

級別 分數 描述

不可接
受

0~3 回答有多處錯誤，表達不清晰，未能準確回答問題，或與問題不相關。

差 4~7 回答部分接近問題所需的內容，但多為表面概括，缺乏深入詳盡的解釋。

尚可 8~11 回答基本符合要求，提供問題所需步驟的基本解釋，達到一般標準水平。

非常好 12~15 大部分回答正確且恰當，但在邏輯推理或表達上還有一定的改進空間。

優秀 16~20 回答不僅正確，而且邏輯清晰，表達流暢，充分解釋了相關細節和概念。

整個系統的環境部署於微軟 Axure 雲端服務提供的 Ubuntu Linux 虛擬機上，以 Nginx
作為反向代理伺服器，並使用 Django 與 MySQL負責後端邏輯及資料庫管理。透過 Django
ORM 工具可有效處理並記錄學生互動過程；同時，後端會與 OpenAI 的 ChatGPT API 串
接，將學生的程式碼與解釋傳遞給 ChatGPT，並接收回應後以 AJAX 即時反饋給前端。前
端採用 HTML5、CSS3、Bootstrap 等技術實作響應式設計，並透過 jQuery 與 AJAX 實現
即時互動機制。

3. 研究方法

3.1. 研究對象
本研究的教材為 16周的「Python教育資料探勘實作」課程。課程內容包含從 Python程

式設計到資料探勘實作的教學，包和基礎程式語法、資料分析、機器學習模型等章節。
研究對象為台灣北部一所大學課程的碩博士生，這些學生來自不同的專業背景，包括工

程、教育和統計等領域，參與本研究之學生人數約為 40人。在該大學的工程學院之實體教
室進行，並在實驗開始前均簽署了知情同意書。每位學生皆配備電腦進行課堂活動，並且在

自我解釋區塊 反饋互動區塊
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完成程式作業後，會與課堂系統進行互動。系統會提供平台讓學生對程式作業進行自我解釋，
而機器人可以針對學生的自我解釋進行即時反饋，這樣的互動旨在驗證學生是否真正理解他
們所寫的程式，同時也促進學生進行自我解釋和反思，進而達到更深層學習。

3.2. 實驗流程
本研究在實驗準備期確定了課程內容和作業的設計，並與課堂教師討論 Python程式能力

測驗，測驗內容為總分 100的 20項選擇題，並參考 Tsai et al. (2021) 的運算思維量表
（Computational Thinking Scale, CTS）及 Pintrich (1991) 所編制的《學習動機策略量表》
（Motivated Strategies for Learning Questionnaire, MSLQ），旨在準確反饋學生在實驗前後的
相關指標變化。隨後完成了系統架構的設計與開發，該系統包括前端界面、後端伺服器、資
料庫架構等，確保能夠有效支援課堂的系統互動與行為數據收集。

在教學實踐期，本研究正式將開發完成的自我解釋系統導入教學中，並根據預定計劃進
行實施。第一周的課程主要包括課程介紹、Python程式能力的前測以及問卷填寫，問卷均
採用了五點量表設計，非常同意為 5分、同意為 4分、普通為 3分、不同意為 2分、非常不
同意為 1分，旨在了解學生的程式設計能力與先備知識。前測部分設計了 20題選擇題。此
外，還對系統進行了詳細說明，並指導學生如何操作該系統，以確保後續使用的順利進行。

從第二周至第十五周，每週課程分為三節，每節包含 50分鐘的授課時間與下課時間，在
每個階段的課程完成後，會針對該階段主題發放回家作業，並在下一次課堂上進行自我解釋
活動，自我解釋題目根據學生的作業進行適性化出題。學生在活動中需要對題目進行自我解
釋，並可通過與聊天機器人反饋互動來幫助完成解釋過程。

最後一周，重複進行與第一周相同的 Python程式能力測驗與問卷填寫，旨在反饋學生在
教學實踐期中的進步與學習動機的變化以及對系統的感知。此外，還將進行學生訪談，以收
集對整個教學過程的反饋和建議。

在資料分析期中，首先收集了來自學生的問卷資料以及他們在系統的使用數據。接著，
對這些資料進行了深入分析，以探討學生的系統使用情況是否對他們的學習成效與學習動機
產生影響。分析結果將用來驗證本研究的假設，並為後續的教學改進提供依據。

3.3.資料分析
由於研究數據多為前測與後測的配對資料，且部分數據未滿足正態分布的假設

（Shapiro-Wilk 檢定結果 p < 0.05），因此採用無母數檢定中的 Wilcoxon符號檢定進行分
析。該檢定方法適用於兩組相關數據中位數差異的檢驗，能有效反饋學生在課程介入前後各
項能力的提升。

在學習動機與方面，本研究比較了學生在內在目標導向、外在動機導向等面項的前後測
表現，反饋課程是否對學生的學習動機產生影響。運算思維能力與 Python 程式設計能力方
面採用問卷與測驗方式調查前測與後測數據，並進而分析學生在程式設計基礎知識及資料科
學應用能力上的成效差異。

4. 結果與討論

4.1. Python程式能力的變化
為了檢驗學生在參與學習活動前後的 Python程式能力變化，測驗成績最高為 100分，最

低為 0分，使用 Wilcoxon符號檢驗進行分析。表 2結果顯示，後測成績的中位數（M = 90.000）
顯著高於前測成績（M = 65.000），中位數差值為 -25.000（Z = 5.384，p = 0.000）。這表
明學生的 Python程式能力在參與學習活動後有顯著提升。

4.2. 運算思維的變化
運算思維的問卷均採用了五點量表設計，非常同意為 5分、同意為 4分、普通為 3分、

不同意為 2分、非常不同意為 1分，後測運算思維的中位數（M = 4.250）顯著高於前測（M
= 4.000），中位數差值為 -0.250（Z = 3.199，p = 0.001）。這一發現支持了 Cansu and Cansu
(2019)及 Grover and Pea (2013)的觀點，即程式設計教育有助於培養學生的運算思維。本研



GCCCE 2025

975

究中的聊天機器人引導學生進行自我解釋，促使學生深入理解程式碼的邏輯結構，這與 Bisra
et al. (2018)所述的自我解釋策略能有效促進深度學習的結論相一致，生成式 AI的個性化提
問有助於學生將複雜問題分解為更易處理的部分，從而提升整體運算思維能力。

4.3. 學習動機的變化
在學習動機問卷均採用了五點量表設計，非常同意為 5分、同意為 4分、普通為 3分、

不同意為 2分、非常不同意為 1分，後測學習動機的中位數（M = 4.188）顯著高於前測學
習動機（M = 4.000），中位數差值為 -0.188（Z = 3.141，p = 0.002）。進一步分析內在目
標與外在動機的變化，結果顯示後測內在目標的中位數（M = 4.250）顯著高於前測（M =
4.000），Z = 3.081，p = 0.002。同樣，後測外在動機的中位數（M = 4.250）也顯著高於前
測（M = 3.875），Z = 2.149，p = 0.032。這些結果表明，學生的學習動機在內在與外在層面
均有所提升，可能得益於教學設計和學習環境的改善。

5. 結論

本研究開發的自我解釋適性化學伴系統，將自我解釋策略與聊天機器人技術深度結合，
學生透過系統所提供的即時反饋與個性化引導，不但能充分認識並修正程式碼錯誤，亦能培
養更穩固的運算思維能力。自我解釋和 AI生成式對話的結合，促使學生於思考程式邏輯時
更能聚焦於理解本質，進而提升解決問題的深度和廣度。從實證結果來看，此教學設計對程
式設計學習成效與學習動機皆產生顯著助益，也為未來教學技術整合帶來更多發展機會
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