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摘  要 

生成式人工智能特别是大语言模型的发展，为职业院校程序设计课程的个性化指导、代码调试和过程性

评价提供了新的技术条件，但也带来答案依赖与学生主体性弱化等风险。针对个性化反馈不足、自动评

测重结果轻解释、评价难以识别真实学习过程等问题，本文首先梳理从智能辅导系统、自动评测到生成

式人工智能的程序设计反馈研究，指出大语言模型使反馈生成方式由预定义规则与模板转向按代码情境

即时生成、反馈形态由结构化信息转向自然语言解释，带来反馈能力的质变，但反馈强度控制与答案依

赖防范仍有赖教学设计；继而利用ProgFeed真实课堂开放数据开展探索性分析，发现反馈形式对学生是

否继续提交和是否修改代码的影响有限，自然语言解释性反馈与更大的得分改善和更高的问题解决概率

相关，多轮提交后各组最终结果趋于接近；在此基础上，结合职业院校学情特点，提出“教师规则设计

–大模型受限反馈–学生自主修订–自动测试验证–教师诊断指导–学习反思”的人机协同教学模式构

想，设计五级分层反馈机制，主张将生成式人工智能由“答案生成工具”转化为“形成性学习支架”，

推动程序设计课程由结果导向评价转向过程证据导向评价。 
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Abstract 
Generative artificial intelligence, especially large language models, provides new technical condi-
tions for personalized guidance, debugging support, and process-oriented assessment in program-
ming courses of vocational colleges, while introducing risks such as answer dependence and weak-
ened learner agency. To address insufficient individualized feedback, result-oriented automated 
assessment, and the difficulty of identifying real learning processes, this study first reviews feed-
back research in programming education, tracing its evolution from intelligent tutoring systems 
and automated assessment to generative AI, and argues that large language models bring a qualita-
tive change in feedback capability: feedback generation shifts from predefined rules and templates 
to context-aware generation, and feedback forms shift from structured messages to natural-lan-
guage explanation, whereas controlling feedback intensity and preventing answer dependence still 
depend on instructional design. An exploratory analysis of the open ProgFeed classroom dataset 
then shows that feedback forms have limited influence on whether students continue submitting or 
modify code; natural-language explanatory feedback is associated with greater score improvement 
and higher problem-resolution probability; and final outcomes converge after multiple submis-
sions. Based on these findings and the characteristics of vocational learners, the study proposes a 
teacher-led human-AI collaborative teaching model consisting of teacher rule design, constrained 
LLM feedback, student revision, automated testing, teacher diagnosis, and learning reflection, to-
gether with a five-level tiered feedback mechanism. It is argued that generative AI should be posi-
tioned as a formative learning scaffold rather than an answer-generation tool, and that assessment 
should shift from final results to process evidence. 
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1. 引言 

《国家职业教育改革实施方案》与《职业教育提质培优行动计划(2020—2023 年)》均对推进信息技

术与职业教育教学深度融合、强化实践教学提出了明确要求[1] [2]。与此同时，以 ChatGPT 为代表的生

成式人工智能正加速进入课堂教学、学习支持与教育评价等场景，其应用已从资源生成和知识问答拓展

至教学的多个环节[3]。元分析表明，生成式人工智能总体上能对学习效果产生积极影响，但其作用受到

知识类型、应用方式、学段和教学设计等因素的调节[4]，技术能力并不会自动转化为教育效果，关键在

于其能否与具体课程任务和教学目标形成有效匹配。 
程序设计课程是职业院校软件技术、大数据技术、人工智能技术应用等专业的核心课程，具有鲜明

的实践性和过程性。学生需要反复经历“理解问题–编写程序–运行测试–发现错误–修改代码–再次

验证”的完整循环，调试与修订能力本身即是软件技能人才的关键素养。然而在大班额上机实训中，教

师和助教难以对每名学生的代码提供及时、个性化的解释；自动评测系统虽能快速给出测试结果，却更

擅长回答“程序是否正确”，对“为什么出错、下一步如何修改”的支持相对有限[5] [6]。大语言模型能

Open Access

https://doi.org/10.12677/ve.2026.1511459
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


王超 
 

 

DOI: 10.12677/ve.2026.1511459 38 职业教育发展 
 

够结合任务要求、学生代码与测试信息，以自然语言解释错误原因并提示检查方向，为程序设计反馈提

供了新的技术路径[7]；但大模型也能按自然语言要求直接生成完整可运行代码，若被作为获取答案的工

具，将绕过问题分析与调试过程，产生认知外包和主体性弱化风险[8]。人机协同学习强调教师、学生与

智能工具之间的合理分工[9]，形成性评价强调利用学习过程证据促进后续调整[10]，二者为在释放技术

红利的同时守住学习主体性提供了理论基础。 
基于此，本文面向职业院校程序设计课程教学，采取“文献梳理–数据探索–模式构想”的研究

路径：首先系统回顾程序设计反馈研究从智能辅导系统、自动评测到生成式人工智能的演进脉络，明

确本研究的位置；继而利用真实课堂开放数据，对不同反馈形式下学生失败后的修订表现进行探索性

分析，揭示解释性反馈的潜在价值与现有反馈模式的局限；在此基础上，结合职业院校学情特点，构建

教师主导、学生主体、大模型辅助、自动评测验证的人机协同教学模式，以期为职业院校实践教学改革

提供参考。 

2. 相关研究综述 

2.1. 智能辅导系统与自动评测中的程序设计反馈研究 

反馈研究的一项经典综述将反馈列为影响学习成效最重要的教学变量之一，并将反馈内容划分为任

务、过程、自我调节和自我四个层面，指出指向过程与自我调节层面的反馈比单纯的任务层面纠错更能

促进学习[11]。为突破一对一辅导的资源约束，计算机辅助教学与智能辅导系统长期致力于以技术手段放

大反馈能力：从早期按预设程序呈现练习与答案的计算机辅助教学，到依托领域模型和学生模型诊断错

误、推送提示的智能辅导系统，反馈的适应性不断增强；范莱恩的比较研究表明，设计良好的智能辅导

系统在多个学科中可逼近人类一对一辅导的效果[12]。 
在程序设计领域，智能辅导系统多依托预定义的错误规则库与提示序列开展工作，自动评测系统

则通过测试执行实现客观评分，其反馈大体属于任务层面的结果反馈[6]。柯宁等对程序设计自动反馈

生成的系统综述显示，现有系统的自动反馈多集中于错误位置与测试结果等结果性信息，能够解释错

误成因、提供下一步指导的系统相对较少，而这类反馈恰恰是初学者最需要的[13]；编译器错误信息抽

象难懂的问题也长期没有得到根本解决[5]。总体来看，这一阶段的反馈价值已获充分确认，但反馈内

容受制于预先构建的规则库与模板，覆盖知识域有限，构建与维护成本高，难以适应开放多样的代码

错误情境。 

2.2. 生成式人工智能赋能程序设计反馈的新进展 

大语言模型的出现改变了反馈的生成方式。研究表明，大模型能够针对具体代码与错误生成形式规

范、具有可操作性的解释性反馈[7]，学生普遍认为此类反馈及时、具体并贴合自身代码情境，但也存在

准确性不稳定和可能被用于直接索取答案的顾虑[14]；国内研究也已从课程模式与流程设计等方面探索

其在程序设计类课程中的应用[15]。课堂随机对照研究进一步提供了效应证据：大模型生成的解释性反馈

可改善失败提交后的即时修订表现与问题解决概率[16]，而对学生是否坚持尝试的影响相对有限[17]。与

此同时，苗逢春警示，生成式人工智能的答案生成能力与教育所需的思维培养之间存在内在张力，必须

以教学设计加以约束[8]；人机协同学习研究则主张教师、学生与智能工具按各自优势分工，由教师掌控

教学决策、智能工具承担即时支持[9]。 

2.3. 研究述评：反馈能力的质变与尚待解决的问题 

与智能辅导系统和自动评测相比，生成式人工智能带来的质变体现在三个方面：一是反馈生成方式
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由预定义规则与模板转向依据任务要求、学生代码和测试情境即时生成，摆脱了知识域限制；二是反馈

形态由结构化错误信息与固定提示链转向自然语言解释与多轮追问，可理解性显著增强；三是反馈内容

由有限的备选项扩展为按需定制的解释、提示、追问与反例，能够覆盖长尾化的错误情境。 
然而，反馈能力的质变并不等于教育效果的自动提升。经典反馈研究早已表明，反馈的教育价值取

决于其层面、时机与强度和学习者状态的匹配[11]；生成式反馈在填补“解释缺口”的同时，也带来直接

给出完整答案、削弱学生自主诊断的新风险[8]。既有课堂研究多考察单一形式反馈的平均效应，较少关

注反馈强度如何随错误类型与学生状态动态调节，更缺乏面向职业院校大班额、强实训情境的反馈机制

设计。因此，有必要在教师主导的教学框架内重新设计生成式反馈的介入边界、层级结构与配套评价：

既保留智能辅导系统按学生状态调节支持强度的自适应思想，又利用大语言模型的即时生成能力提供自

然语言解释，并以教师规则防范答案依赖。这正是本研究尝试回应的问题。 

3. 职业院校程序设计课程教学的现实困境 

3.1. 个性化反馈供给不足 

程序设计学习的个体差异显著，同一题目中，学生可能在语法、变量类型、循环逻辑、边界条件等

不同环节出现问题。职业院校大班额上机实训中，教师与助教需同时处理大量调试请求，难以持续跟踪

每名学生的代码与思考过程，部分学生只能依赖反复试错甚至直接寻找完整答案[15]。而且，个性化反馈

并非“每个学生得到不同回答”，而是与其当前错误状态和已有知识相匹配的支持：对已能定位错误的

学生，过多解释会压缩自主空间；对读不懂测试结果的学生，仅提供失败信息又会使其陷入停滞。如何

在不显著增加教师负担的前提下扩大个性化反馈能力，是课程改革首先需要解决的问题。 

3.2. 自动评测重结果、轻解释 

自动评测系统能够快速执行测试、计算得分并判断是否通过，为学生提供即时验证，但其优势主要

体现在结果判定而非原因解释。传统编译器错误信息对初学者仍较为抽象难懂[5]；失败测试、实际输出

与期望输出虽提供客观证据，但从“测试现象”到“代码原因”的推断仍须由学生自行完成[6]。这一“解

释缺口”正是初学者最易受挫之处，也是大语言模型最适合介入的层面——不是替代测试系统判断对错，

而是在测试证据与学生理解之间提供适量的解释。 

3.3. 低效试错与答案替代风险并存 

多次提交本有利于形成“尝试–反馈–修订–验证”的学习循环，但缺乏有效反馈时也可能演变为

盲目修改：学生持续提交，却未形成新的错误诊断与验证策略，提交次数和代码变化并不能直接等同于

学习质量的提高。与此同时，大模型能够按自然语言要求快速生成完整代码，学生若直接复制，将绕过

问题分析、算法设计、调试与验证的全过程，教师也难以判断其真实能力[8]。因此，课程管理的重点不

在于“允许或禁止使用 AI”的二元选择，而在于明确模型可以解释错误、提示方向，同时限制其在关键

学习任务中直接给出完整可提交答案。 

3.4. 结果导向评价难以识别真实学习过程 

传统课程常以最终代码是否通过或最终得分作为主要评价依据，但在允许多次提交和 AI 介入后，相

同成绩可能对应完全不同的学习路径：一名学生通过理解反馈逐步解决问题，另一名学生靠大量试错或

复制生成代码达到同样结果。课程评价需要从最终结果延伸到提交轨迹、反馈后得分变化、修订说明与

学习反思等过程证据[10]，否则将掩盖真实的学习差异。 
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4. 真实课堂数据的探索性分析：反馈形式与失败后修订 

4.1. 数据来源与分析方法 

为给反馈机制设计提供经验起点，本文利用 ProgFeed 开放课堂数据集开展探索性分析，考察不同反

馈形式与学生失败后修订行为及结果之间的关联。该数据来自美国高校 2025 年秋季一门入门程序设计课

程，记录了学生代码提交、自动评测结果和随机分配的反馈条件等信息[16]。本文选取同时包含自然语言

反馈、测试用例反馈和无反馈随机条件的四次实验，聚合为提交事件后共 1849 次提交，其中 767 次为失

败提交，739 次失败后仍存在下一次提交。分析依次考察失败后是否继续提交、下一次是否修改代码、得

分变化以及是否全部通过，并控制当前得分、提交顺序、测试数量和实验固定效应，以学生为聚类单位

进行自助法重抽样。需要说明的是，该数据来自国外高校课堂，且反馈形式由系统随机分配而非教学设

计，此处仅将分析结果作为反馈机制设计的经验参考，不能直接视为国内职业院校的实际教学效果，也

不作因果解释。 

4.2. 探索性结果：过程有差异、终点趋同 

767 次失败提交中 739 次仍有下一次提交，总继续提交率为 96.35%，三种反馈条件之间差异均不稳

定，说明在允许多次提交的情境中学生普遍保持尝试意愿，反馈形式的主要作用并不在于“是否让学生

继续做”。在 739 次失败后修订转移中，三组下一次修改代码的比例(80.3%, 73.7%, 79.0%)亦未呈现稳定

差异；但自然语言反馈组下一次平均得分变化(+0.359)高于测试用例组(+0.262)和无反馈组(+0.261)，下一

次全部通过的比例(50.2%)也明显高于后两组(38.0%, 38.9%)，见表 1。 
 

Table 1. Post-failure revision outcomes under different feedback conditions 
表 1. 不同反馈条件下的下一次修订结果 

反馈条件 转移次数 下一次修改代码 下一次得分变化 下一次全部通过 

自然语言反馈(NL) 203 80.3% +0.359 50.2% 

测试用例反馈(TC) 274 73.7% +0.262 38.0% 

无反馈 262 79.0% +0.261 38.9% 

 
控制变量后，自然语言反馈相对无反馈的下一次得分变化差异为 0.081 (95%区间[0.015, 0.142])，相

对测试用例反馈为 0.084 ([0.024, 0.142])；下一次全部通过的概率分别高约 13.0 个百分点([0.037, 0.217])
和 13.2 个百分点([0.044, 0.214])，测试用例反馈与无反馈之间的差异则接近于零。这一结果与相关随机对

照研究关于“大模型反馈可改善即时问题解决表现”的发现相呼应[17]，表明解释性反馈的价值主要体

现在修订质量而非行为数量。值得注意的是，经过多轮提交后，三组最终通过率均接近 96%，最终成绩

差异很小，呈现“过程有差异、终点趋同”的特征：若只观察最终成绩，反馈在修订效率与错误理解上

的作用将被掩盖，这为由结果导向转向过程证据导向的评价改革提供了直接依据。 

4.3. 探索性发现及其教学启示 

上述探索性分析虽源于国外课堂，但为反馈机制设计提供了三点启示。其一，解释性反馈的价值集

中在修订质量而非行为数量。三种反馈条件下学生的继续提交率与修改代码比例均无稳定差异，说明学

生并不缺乏尝试意愿，缺乏的是有效诊断支持；而自然语言解释性反馈与更大的得分改善和更高的问题

解决概率相关，既印证了反馈研究关于“过程层面反馈优于任务层面纠错”的经典结论[11]，也说明自动

评测“重结果、轻解释”的解释缺口确实构成学习瓶颈。其二，单一形式的反馈难以适配差异化的错误
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类型与学习者状态。数据中反馈形式由系统随机分配，无法依据错误性质和学生水平调节强度：对仅需

结果提示的简单错误，自然语言解释可能构成过度支持；对复杂逻辑错误，仅有测试证据又明显不足。

其三，“过程有差异、终点趋同”支持评价重心转向过程证据。多轮提交后各组最终通过率与成绩趋于

接近，若仅以最终结果评价，反馈在修订质量与错误理解上的作用将被系统性掩盖。对生源基础差异大、

实训课时占比高的职业院校而言，这三点启示尤为切要：既要以自然语言解释填补解释缺口，又要以分

层递进方式控制反馈强度、保留学生自主诊断空间，还要将过程证据纳入课程评价，这构成了下文教学

模式设计的直接依据。 

5. 面向职业院校的人机协同教学改革构想 

基于上述现实困境、数据探索启示与文献基础，本文提出“教师主导、学生主体、大模型辅助、自

动评测验证”的人机协同教学模式构想。该构想的核心是把生成式人工智能定位为受规则约束的形成性

学习支架：模型何时介入、解释到什么程度、何时升级为教师介入，均由教师预设的反馈规则决定；教

学模式的整体成效，则有待后续教学实践的检验。 

5.1. 改革目标与四方协同教学模式 

针对上述困境与数据探索发现，本文将生成式人工智能的课程定位由“代码生成工具”调整为“形成

性学习支架”。改革目标不限于学生最终写出正确程序，更关注其能否识别错误、理解原因、提出修改方

案、通过自动测试验证结果，并将调试经验迁移到新任务，服务于职业院校技术技能人才实践能力的培养。 
教学模式由教师、学生、大模型和自动评测系统构成四方协同结构(图 1)。教师位于教学决策端，确

定知识目标、任务难度、反馈边界和评价标准；学生位于学习活动中心，承担分析问题、代码修订、结果

解释和学习反思；大模型围绕学生当前困难提供解释、提示和追问；自动评测系统执行测试、生成得分

并验证程序行为。教师可根据课程知识点和典型错误建立反馈规则库，明确哪些问题允许模型自动解释、

哪些只能提供提示、哪些必须由教师介入；模型输入应结合任务要求、学生代码和测试结果，其输出经

自动测试与学生再次提交进行校验，形成解释与证据相互校验的反馈机制[9]。在课堂组织上，形成“机

器处理常见问题、教师处理复杂问题”的分流：语法错误、简单边界条件等由系统提供规范化支持，核

心概念误解、多轮无改善等问题提升至教师层面，既提高反馈覆盖率，也避免教师被大量重复问题占用。 
 

 
Figure 1. Teacher-led human-AI collaborative teaching model 
图 1. 教师主导的人机协同教学模式 

5.2. 五级分层反馈机制 

为避免大模型一次性提供过多信息，课程设置五级反馈(表 2)：第一层为结果反馈，返回通过状态、
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得分和错误位置，让学生先自行分析；第二层为测试证据，提供失败输入、实际输出和期望输出，帮助

缩小问题范围；第三层为自然语言解释，由模型说明可能的逻辑原因但不直接给出完整代码；第四层为

思考提示，通过追问引导学生检查变量变化、循环条件、边界值或算法步骤；第五层为教师介入，在连

续多次提交无改善、同类错误反复出现或问题涉及关键概念时进行人工指导。 
 

Table 2. Five-level tiered feedback mechanism and its pedagogical purposes 
表 2. 五级分层反馈机制及其教学目的 

反馈层级 主要反馈内容 学生主要任务 教学目的 

第一层：结果反馈 通过状态、得分、错误位置 自主检查程序 保留自主诊断机会 

第二层：测试证据 失败输入、实际输出、期望输出 缩小问题范围 建立测试现象与代码联系 

第三层：自然语言解释 错误原因、逻辑解释 理解错误并形成修改假设 提高反馈可理解性 

第四层：思考提示 追问、边界条件、检查方向 自主推理并修改代码 避免直接给出完整答案 

第五层：教师介入 复杂诊断、概念纠偏、个别指导 与教师讨论并完成反思 处理高风险和复杂问题 

 
五级结构的设计直接回应数据探索的发现：第一、二层保留自动评测的客观证据功能，测试证据虽

不必然提高即时解决概率，却为自主诊断提供可验证的起点；第三层在测试证据不足以支撑诊断时引入

自然语言解释，对应探索性分析中解释性反馈在修订质量上的优势；第四、五层则针对单一反馈形式无

法适配个体差异的局限，通过追问与教师介入控制支架强度，防止反馈升级沦为答案索取的通道。 
分层机制的重点不是增加反馈数量，而是控制反馈强度：学生能够独立解决时尽量保留自主诊断空

间，确有困难时再逐步增加支架。在平台实现上，可将反馈层级与提交状态建立映射：首次失败先返回

结果与测试证据；再次失败但得分有所改善，则维持较低强度支持；连续多次无改善，再触发自然语言

解释与思考提示；同类错误长期重复则提示教师介入。同时允许学生主动申请更高一级支架，但申请须

附带条件，如先说明已经检查的位置和尝试过的修改，防止反馈升级沦为快捷获取答案的通道。 

5.3. 重构“反馈–修订–验证–反思”教学闭环 

传统程序设计实验以“布置任务–提交代码–自动评分”为主流程。本改革将其扩展为“教师规则

设计–大模型受限反馈–学生自主修订–自动测试验证–教师诊断指导–学习反思”的连续闭环：教师

设置反馈规则与介入阈值；学生提交失败后，模型依据测试结果和代码生成有限度的解释；学生自主修

改并记录修改理由；自动评测重新验证；连续失败由教师诊断；问题解决后，学生以“错误原因–关键

修改–验证方法”的极简形式总结调试策略。该闭环强调反馈不是学习活动的终点，而是下一次行动的

起点：每次反馈都通过学生修订和自动验证产生新的过程证据，教师据此判断学生是在有效学习还是陷

入重复试错，使大模型在规则约束内真正进入形成性评价过程，而不是成为课程之外的代码问答工具。 

5.4. 评价转向过程证据并明确职责边界 

课程评价在保留最终程序正确性和任务完成度的基础上，增加首次提交质量、失败后修订次数、反

馈后下一次得分变化、关键修改说明和学习反思等过程指标[10]。成绩构成上，可对关键实验要求提交简

短的修改说明和错误反思，为连续失败但逐步改善的学生保留学习进步证据，对直接复制生成代码却无

法解释逻辑的情况降低过程评价，既不削弱程序正确性的客观标准，又能体现真实学习投入。同时明确

四方职责边界：教师负责目标设计、规则制定、复杂诊断和最终判断；学生负责自主尝试、代码修订、结

果解释和反思；大模型只承担解释性和启发性反馈，不生成完整答案、不判定成绩；自动评测系统负责
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测试运行和过程记录。课程要建立的不是“完全禁止”或“完全放开”AI，而是可控使用机制——允许

学生借助 AI 理解问题、形成思路，但关键修改与解释必须由学生完成。 

6. 结论与建议 

6.1. 研究结论 

本文围绕生成式人工智能在职业院校程序设计课程中的定位与使用方式，通过文献梳理与课堂数据

的探索性分析形成以下认识。第一，生成式反馈的价值主要体现在修订质量而非行为数量。探索性分析

显示，反馈形式没有稳定改变学生是否继续提交或是否修改代码，但自然语言反馈与更大的得分改善和

更高的问题解决概率相关，评价生成式人工智能的教学作用应关注修改是否真正促进问题理解与解决，

而不能停留于提交次数等行为指标。第二，自然语言解释与测试证据应形成互补。测试用例提供客观、

可重复验证的程序行为证据，自然语言反馈承担解释与认知支架功能，二者是同一学习过程中的不同支

持层级；反馈并非信息越多越好，其有效性取决于能否在不替代学生思考的前提下提供恰当支架。第三，

反馈机制应根据学生状态和任务情境动态调整。敏感性分析显示证据强度随样本定义和任务情境变化，

简单语法错误可能只需结果提示，较复杂的逻辑错误才更需要自然语言解释与追问，改革重点不是寻找

固定的“最优反馈”，而是建立能够依据错误类型、任务难度和学习状态调整支持强度的机制。 

6.2. 职业院校实施建议 

一是建立反馈质量与教师介入机制。将反馈入口与课程平台或自动评测环境对接，由教师预先规定

提示模板、输出边界、禁止事项和升级条件，统一反馈口径并记录模型提示与学生后续行为；高频重复

问题由系统分流处理，教师聚焦复杂诊断与个别指导。二是强化修订说明与学习反思。要求学生对关键

实验提交简短的修改说明，把“是否继续、是否行动、行动是否有效”纳入平时成绩，促使学生在获得

更多帮助之前完成必要的自我诊断。三是规范 AI 使用与数据安全。明确“模型能做什么、学生必须做什

么”，禁止在关键任务中直接提交生成代码，同时妥善处理代码提交与学习行为数据的存储和使用。四

是分步推进试点迁移。可先在程序设计类课程的实验和作业调试环节小范围试点，待规则稳定后扩展至

数据结构、软件项目实训等课程，并结合前测后测、过程日志和延迟测试，检验不同反馈层级对学生独

立调试能力和知识迁移的影响。 

6.3. 研究局限与展望 

本文所用数据来自国外单一入门课程，其课程组织、学生背景和评测环境与国内职业院校存在差异，

且分析属探索性质，所揭示的关联不宜作因果解释；公开数据难以观察学生的认知过程，代码修改与得

分提高也不必然意味着真正理解；核心修订分析基于失败后继续提交的条件样本，部分结果的不确定性

随敏感性分析而增大。据此提出的教学模式尚属理论构想，其实际效果有待实践检验。后续可在国内职

业院校程序设计和软件实训课程中开展教学试点，将受限大语言模型反馈接入现有实训平台，结合多源

数据进一步检验不同反馈层级的效果。总体而言，教学改革的关键不是简单“接入大模型”，而是重新

设计反馈、修订、验证与评价之间的关系，实现由“答案生成”转向“学习支架”、由“最终结果”转

向“过程证据”、由“自由使用 AI”转向“教师规则约束下人机协同”的三个转变，使生成式人工智能

真正服务于职业院校学生程序理解、调试能力和自主问题解决能力的培养。 
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