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大模型工具在编程教育中的纠错与优化效能的评价研究——以北邮码上与

OpenAI的 Code Copilot为例
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【摘要】 数字技术高速发展的当代，编程已成为学习者的基础技能。然而，初学者在学习与探索时常因频繁代

码错误受到过多挫折影响学习兴趣与动力。基于人工智能的大模型工具可以辅助学习者进行自主学习，但是不

同工具在教育上的效能如何，尚未有具体研究。本研究以两个编程问题的 18份 Python 错误代码作为测试数据

源对两个主流工具MashOn和Code Copilot进行测试。结果表明，MashOn和Code Copilot在覆盖率上可达到 100%，

在精确率上均可达到 80%，能够生成完整的反馈和优化建议。在优化代码方面，MashOn逊于 Code Copilot。但

是 MashOn的五轮启发式辅导对初学者更具指导意义，教育效能更强。

【关键词】 编程教育；人工智能；代码纠错；优化效能

Abstract: With the rapid development of digital technology, programming has become a basic skill for learners.
However, beginners are often frustrated by frequent code errors that affect their interest. Large model tools based on
artificial intelligence can help learners learn, but their effectiveness in education has not been specifically studied. In
this study, 18 Python error codes for two programming problems were used as data sources to test two mainstream tools,
MashOn and Code Copilot. The results show that MashOn and Code Copilot can achieve 100% coverage and 80%
accuracy, generating complete feedback and optimization recommendations. MashOn is inferior to Code Copilot when
it comes to optimizing code. But MashOn's five rounds of heuristic tutoring are more instructive for beginners.
Keywords: Programming education, Artificial intelligence, Code error correction, Optimization efficiency

1. 引言

数字技术高速发展的当代，编程已成为学习者的基础技能。编程的学习对于发展问题解
决、创造性思维、算法思维、反思性思维、批判性思维和计算思维等 21世纪技能具有重要作
用(Erümit et al., 2020)。研究表明，初学者在面对频繁的程序报错提示时反复感受的挫折感可
能是阻碍其持续学习的主要障碍(傅骞 et al., 2021)。

人工智能的快速发展在教育领域中引发了编程教学模式的优化和创新。AI-STEAM课程
通过体验式学习能够显著提升学生在编程逻辑等方面的知识掌握程度(Hsu et al., 2021)。CGAI
（Conversational and Generative Artificial Intelligence，对话式和生成式人工智能）的突出应用
包括提升人机交互体验、计算机程序/代码生成及系统创建(Akpan et al., 2024)。生成式人工智
能工具的即时对话性可以在学习者因过度受挫而陷入沮丧时，为其提供有效的指导，从而保
护学习者的学习兴趣、维持其学习动力。但是，繁多的人工智能工具在编程学习中的效用如
何？编程教育在人工智能的支撑下应该做出哪些适应性的改变与革新？本研究将选择主流大
模型工具，设置核心指标，分析与比较其对公共平台上学习者群体错误代码的矫错与优化能
力，探讨其在编程教育中的效能，以及其在编程教育中的发展方向。
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2. 国内外已有研究

2.1. 基于人工智能的多重工具被用于编程教育
国内外开发了多个集成人工智能技术的编程工具用于探究学生的学习效果。Wu等基于

建构主义学习理论和认知负荷理论，构建了一个基于 AIGC的智能编程学习平台能够提供更
加个性化的学习体验和更及时的学习互动。同时，AI可以预测学生的学习表现以增加学生对
当前自身的学习水平和状态的了解，便于提升学习效率(Wu et al., 2023)。Maranga等使用多层
感知器来动态调整编程问题的难度，以适应每个学生的技能水平，实现自适应评估功能，并
促进编程教育个性化(Maranga et al., 2024)。

Sarsa等探究使用 OpenAI Codex生成编程练习（包括示例解决方案和测试用例）和代码
解释的能力。大多数由 Codex 自动生成的编程练习都是合理且新颖的，并且包含了适当的样
例解决方案(Sarsa et al., 2022)。教师还可以根据人工智能提供学生学习进展的数据支持来调整
教学策略，完成数据驱动的教学改进与优化。Lee 等开发了一个基于精准教育的及时干预系
统，通过利用深度学习和图像处理技术来即时识别学生在计算机编程课程中遇到的学习障碍，
便于教师提供及时和适当的指导(Lee et al., 2023)。可见，人工智能技术支持下的编程工具进
一步提升学习实时个性化、学习过程全监督和教学策略及时正确调整的水平。
2.2. 基于人工智能的多重理念与方法被用于编程教学

一些新型理念与思维训练也用于编程教学中，包括 CT（Computational Thinking，计算思
维）方法被用于设计智能学习解决方案，以增强学生的编程学习体验(Agbo et al., 2019)。逆向
工程思维等与 GAI（Generative Artificial Intelligence，生成式人工智能）进行融合而形成的教
学模式应用于人机协作的编程教育中，以优化未来人机协作模式(翟雪松 et al., 2024)。

在学习过程中，学生们强烈偏好那些使他们在学习过程中保持自主性的人工智能辅助学
习工具，相对于简单地展示直接的解决方案，更喜欢指导他们解决问题的步骤的脚手架(Denny
et al., 2024)。同时，教师认为编程教育需要适应 AI工具的出现，可能需要重新考虑课程学习
目标，更多地关注编程过程而非最终提交的作品(Sheard et al., 2024)。可见，师生双方均在思
考人工智能赋能下的编程教学模式未来发展方向。

综上，当前研究研究主要探讨人工智能赋能教育的学习范式转变、人工智能对师生学习
行为的影响等研究主题，但是缺乏基于国内自主研发的大模型智能编程平台为学生提供的编
程辅导质量的实践研究。

3. 研究过程

3.1. 研究对象
本研究选择北京邮电大学的码上（MashOn）平台和 OpenAI 中的 Code Copilot作为被检

测的大模型工具。码上（MashOn）是北京邮电大学于 2023年 10月 27日上线，用于本科生
编程教学的一款大模型工具。它于 2024年入选了教育部高等教育司首批“人工智能+高等教
育”应用场景典型案例，是国内高等教育领域率先开启的大模型赋能教育的探索。Code Copilot
是一种由 OpenAI 与 GitHub联合推出的人工智能驱动的代码生成工具，StackOverflow正式发
布的 2023年度开发者调研报告显示其是最受欢迎的 AI开发工具。本研究将对这两款工具就
代码解释、纠错和优化进行功能测试和分析。
3.2. 研究设计

本研究测试代码的数据源与测试工具均来源于 Geeksforgeeks平台（简称 GF平台，https:
//www.geeksforgeeks.org）。GF平台是一个专为程序员设计的学习平台，易获得大量真实的
源代码，其代码测试模块也受到广泛认可。研究选择 Fibonacci Sum问题（斐波那契数列求
和，https://www.geeksforgeeks.org/problems/fibonacci-sum1423/1）与 GCD Array问题（最大
公因数求解，https://www.geeksforgeeks.org/problems/gcd-array--170645/1）作为实验问题，它
们均属于学习者必学的数据结构与算法基础问题。两个问题的代码源分别位于 GF平台的 Pr
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actice DSA模块下，程序语言为 python。GF平台的在线测评结果主要分为四类：(1)Wrong
Answer（简称WA），即答案错误；(2)Runtime Error（简称 RE），即运行时错误；(3)Time
Limit Exceeded（简称 TLE），即时间超限；(4)Accept（简称 AC），即正确。本研究将在两
个问题的 Submissions界面下，在三种代码错误类型中分别随机选择三份代码，一共得到 2*3
*3=18份代码源文件进行测试。

研究首先检查并汇总每一份代码的错误情况，然后将修改完错误后的代码重新上传至 G
F平台进行测评并且保证通过测试，再将错误代码集分别上传至北邮码上平台 Tutoring界面
下 Code Correction模块（https://ezcoding.bupt.edu.cn/ai/CODE_CORRECTION/create），和 O
penAI中的 Code Copilot模块（https://chatgpt.com/g/g-2DQzU5UZl-code-copilot）。然后，将
大模型提示的代码错误情况进行分析、统计和汇总，对大模型提供的优化代码重新上传至网
站进行评测，并记录代码运行结果。
3.3. 数据分析

本研究选择覆盖率和精确率作为核心指标来衡量两个编程工具在代码解释、纠错和优化
方面的性能。将覆盖率定义为编程工具是否会根据每次的提交代码生成反馈，即解释上传的
代码、提示代码中的错误和优化代码。因为代码要求的理解水平有可能会超出大模型的能力
范围，进而导致大模型无法解答并生成相应的反馈。将精确率定义为编程工具反馈的代码问
题在代码本身存在的所有错误中的占比。因为大模型回答的代码错误越全面细致，则表示该
工具的代码纠错能力越强，性能越高。
(1) Fibonacci Sum题目

Fibonacci Sum题目提问方式和内容如图 1所示。其中，Problem description是题目含义，
Example是符合题目要求的测试用例，Buggy program是用户提交但无法通过在线评测的代码。
使用同一文本分别在两个平台进行测试。

图 1 关于 Fibonacci Sum题目的提问方式及内容
该题在MashOn平台的生成反馈如图 2所示。MashOn平台采用五轮启发式辅导步骤：第

一步 Intelligent Question Review从理解斐波那契数列、矩阵幂运算的思路、矩阵幂运算的实
现、计算总和和边界情况五个方面来拆解该问题的思考过程，第二步 Code Analysis从类定义、
方法定义、内部方法 fib_sum、内存检查、递归计算和返回结果六个方面拆解具体的代码实现
过程，第三步 Key Point Guidance提出三条关键代码提示，第四步 Detailed Guidance提出四条
详细代码提示，以及第五步 Correct Code给出优化后的代码，以及 Code Comparison提供优化
前后的代码对比。
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图 2 关于 Fibonacci Sum题目在MashOn平台的生成反馈
该题在 Code Copilot的部分生成反馈如图 3所示。Code Copilot从五个方面进行回答：首

先从错误的斐波那契函数、模运算缺失、低效率和求和误解四个方面提示当前的代码错误
Explanation of the Buggy Program，其次利用斐波那契数的性质并采取矩阵幂运算指出正确实
现方法 Correct Approach，然后提供优化后的代码 Fixed Code 和优化后的代码关键点 Key
Points，最后对代码的建议 Suggestions。由于回复过长， Key Points和 Suggestions部分没有
在图 3中展示出来。

图 3 关于 Fibonacci Sum题目在 Copilot编程工具的生成部分反馈
Fibonacci Sum问题的检测结果如由表 1所示，两个编程工具均可以达到 100%的覆盖率，

即可以对用户提供的代码进行解读、错误提示和优化。在精确率方面，MashOn 平台的平均
精确率可达到 80%左右，Code Copilot的平均精确率可达到 79%左右。因此，二者对于该问
题的代码纠错能力几乎无差别。但是，经 Code Copilot优化后的代码均可以通过网站的评测，
而MashOn平台的代码优化能力稍差。

表 1 Fibonacci Sum程序集检测结果

代码
错误
类型

MashOn Code Copilot

覆盖率 精确率
测评
结果

覆盖率 精确率
测评
结果
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test1.py WA 100% 60% TLE 100% 75% AC
test2.py WA 100% 66.67% AC 100% 100% AC
test3.py WA 100% 75% AC 100% 25% AC
test4.py RE 100% 100% WA 100% 100% AC
test5.py RE 100% 80% AC 100% 20% AC
test6.py RE 100% 75% AC 100% 100% AC
test7.py TLE 100% 66.67% WA 100% 33.33% AC
test8.py TLE 100% 100% AC 100% 50% AC
test9.py TLE 100% 100% AC 100% 66.67% AC

(2) GCD Array题目
关于 GCD Array题目提问方式和内容如图 4所示，结构与 Fibonacci Sum问题类似。

图 4 关于 GCD Array题目的提问方式及内容
该题在MashOn平台的生成反馈如图 5所示，包含五步：第一步 Intelligent Question Review

从理解问题、识别潜在的程序错误、修复程序的方法和详细步骤解释四个方面来拆解该问题
的思考过程，第二步 Code Analysis从初始化、可行性检查、GCD计算、子数组求和与 GCD
更新、以及返回结果五个方面拆解具体的代码实现过程，第三步 Key Point Guidance提出五条
关键代码提示，第四步 Detailed Guidance 提出五条详细代码提示，以及第五步 Correct Code
给出优化后的代码，以及 Code Comparison提供优化前后的代码对比。

图 5 关于 GCD Array题目在MashOn平台的生成反馈
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该题在 Code Copilot的生成反馈如图 6所示，也包含五步：首先从子数组求和计算错误、
max_sum的误用、返回情况、GCD计算逻辑和没有考虑 GCD的全部计算情况提示当前的代
码错误 Explanation of the Buggy Program，其次从数组 total_sum求和、total_sum的因子求解、
检查每个因子和返回最大 GCD四步提出正确的代码实现方法 Correct Approach，然后提供优
化后的代码 Fixed Code 和优化后的代码关键点 Key Changes and Features（与关于 Fibonacci
Sum的回答中的 Key Points相同），最后还有代码复杂度分析 Complexity Analysis、测试用
例 Example Run和对代码的建议 Suggestions。

图 6 关于 GCD Array题目在 Code Copilot编程工具的生成反馈
GCD Array的程序集检测结果如表 2所示，两个平台的覆盖率均可达到 100%，即该题目

处于大模型的理解范围内。在精确率方面，MashOn平台的平均精确率约为 65%，Code Copilot
的平均精确率约为 66%。因此，二者对于该问题的代码纠错能力也几乎无差别。但是经 Code
Copilot优化后的代码的评测通过率略高于MashOn平台。

表 2 GCD Array程序集检测结果

代码
错误
类型

MashOn Code Copilot

覆盖率 精确率
测评
结果

覆盖率 精确率
测评
结果

test1.py WA 100% 66.67% WA 100% 33.33% WA
test2.py WA 100% 100% WA 100% 66.67% WA
test3.py WA 100% 50% WA 100% 100% WA
test4.py RE 100% 33.33% AC 100% 66.67% WA
test5.py RE 100% 100% WA 100% 100% AC
test6.py RE 100% 66.67% TLE 100% 33.33% AC
test7.py TLE 100% 100% TLE 100% 100% AC
test8.py TLE 100% 0% WA 100% 0% AC
test9.py TLE 100% 66.67% TLE 100% 100% AC

4. 结果与讨论

本研究选取了北邮的码上MashOn平台和 OpenAI的 Code Copilot两个主流工具，基于两
个编程问题的 18份 Python错误代码作为测试数据源，比较分析两个工具在代码解释、纠错
和优化方面的表现，获得以下结论。
(1) 人工智能工具在编程学习中可以基本满足初学者的需求

研究表明，MashOn和Code Copilot在覆盖率上均达到了100%，在精确率上均可达到80%，
能够生成完整的反馈和优化建议。在优化代码方面，MashOn稍逊于 Code Copilot。而MashOn
的五轮启发式辅导以学生为中心逐步引导和培养程序设计和算法思维，体现了建构主义学习



GCCCE 2025

1249

观。且初学者可以决定停止到哪一步，即“点到为止”，可见MashOn充当合理的脚手架，
符合认知负荷理论，对初学者更具指导意义。

但是大模型工具会提供一些不算错误的冗余错误提示，即无法理解功能实现的多种代码
形式。例如，对于第 1个问题，有部分用户单独讨论 N==1，因此将循环条件表示为 for i in
range(2, N)。但是码上平台认为该实现方式有误，建议改为 for i in range(1, N)的方式。可见当
前大模型还不够“智能”，指出的代码错误也有待辨别和商榷。
(2) 人工智能不能代替教师成为编程教育的主导角色,充当辅助角色更为合适

在代码优化方面，虽然第 2个问题的经典性不如第 1个问题，但是第 2个问题的算法逻
辑相较第 1个问题更为复杂一些，导致第 2个问题的代码错误类型更加多样化。而两个工具
似乎都无法有效处理程序的算法逻辑部分，使得代码纠错和优化水平均有所下降。因此需要
教师在教学过程中引导学生合理正确使用大模型工具。

此外，研究存在一些局限性，包括：(1)目前研究收集的错误代码集存在知识点类型有些
局限和数量过少的问题。而且，输入代码除了包括实现具体的数据结构，还应该包含功能实
现和数据分析等应用类型。(2)而且当今大模型迭代速度迅速，可能会导致本次研究结果的时
效性不长。但是增加对当前大模型工具的效能了解，有助于人工智能赋能编程教育的具体实
现路径立足于当前的实际现状。

5. 未来展望

在未来，研究将收集更多数量、知识点和类型的错误代码集以涵盖基础的编程概念，具
体的功能实现，数据分析与挖掘等编程语言应用方面，进而开展关于智能编程平台的代码纠
错和优化功能更为全面检测的研究。
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