
 

基于生成式人工智能的人机协同学习更能
提升学习成效？

——基于 20 项实验和准实验的元分析
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[摘要]　生成式人工智能的崛起为人机协同学习注入了动力。然而，学界对基于生成式人工智能的人

机协同学习成效仍有争议。本研究采用元分析法对国内外 20 项研究进行整合分析，并从学科领域、知识类

型、干预时长等维度探讨调节变量对基于生成式人工智能的人机协同学习成效的影响。结果显示，相比于传

统学习方式，基于生成式人工智能的人机协同学习能有效提升学习成效。调节分析表明，基于生成式人工智

能的人机协同学习在社会科学领域与程序性知识学习中的表现更好；干预周期越长影响越弱；群体学习、角

色设定与翻转课堂对人机协同学习成效的影响最突出；学科领域、知识类型、学习方式等的组间差异不显著。

研究者需加强实践适切性设计，开展围炉群证式学习，注重角色精细化指引和探索模式深度融合，以助推基

于生成式人工智能的人机协同学习理论与实践的发展。
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一、研究背景

随着人工智能在学习领域的应用，人机协同学

习作为一种新型学习样态受到了广泛关注（艾兴等，

2020）。人机协同学习融合了人类智慧和人工智能，

它通过对话协商与信息交流等活动形成“混合增
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强智能”（王一岩等，2024），推动学习者生成或重

构智慧（王一岩等，2022）、获取实用技能（艾兴等，

2020）。然而，以往的人工智能主体性较弱，无法满

足人类多样、复杂的学习与交互需求（何文涛等，

2023）。生成式人工智能为人机协同学习的进阶发

展提供了支撑，将成为促进教育高质量发展的重要

引擎。作为一种新兴技术，生成式人工智能利用深

度学习模型识别和模仿“投喂”数据的模式、规

律 与 结 构（Halaweh， 2023； Kaplan-Rakowski  et  al.，
2023），以“反哺”用户的需求为目标，生成类人内

容（如文本、图像、视频等）。该技术基于无监督或

部分监督的机器学习框架，深入理解复杂的人类语

言，并通过统计概率等生成人造遗迹 （Hu，2022；
Jovanović & Campbell，2022），最终以对话形式提供

自然响应，在一定程度上打破了原有预设、固化的

人机协同模式。同时，生成式人工智能通过强大的

数据、算力、模型与基于反馈的强化学习拓展出的

内容生成、语言转译、语境理解与场景复刻（和文

斌等，2024）等能力，提升机器的拟人化特性，减少

人机协同学习的人机隔阂（Park et al.，2023）。其能

力体现在以贴近真实社会情境的反馈内容正向增

强学习者的体验（Kasneci et al., 2023；Jauhiainen &
Guerra，2023），进而促进学习者的认知参与和动机，

为人机协同学习由知识获取向共同创造发展提供

了可能（Lim et al.，2023）。基于此，探明基于生成

式人工智能的人机协同学习的真实效果与实践路

径成为促进人机协同与教育融合的关键。

尽管已有的跨学科研究表明，利用生成式人工

智能助推学习者参与人机协同的认知过程，学习成

效更好（Song & Song，2023）。然而，将生成式人工

智能嵌入人机协同学习的效果仍存在争议，实践路

径也不清晰。有研究（Hwang et al.，2023；Wu et al.，
2024；Li，2023）表明，生成式人工智能可以显著提

高人机协同学习成效。例如，李海峰（2023）的研究

表明，引入生成式人工智能的人机协同学习能积极

影响学习者的参与度、学习动机和学习体验，提高

学习成效。也有部分研究认为与传统学习方法相

比，整合生成式人工智能的人机协同学习会导致学

习 成 效 显 著 下 降（Forero  &  Herrera-Suárez， 2023；
Bašić et al.，2023）。还有研究表明基于生成式人工

智能的人机协同学习结果与传统学习方式无显著

差异（Escalante et al.，2023；Amina，2023）。针对上

述研究结论的差异，本研究着重评估基于生成式人

工智能的人机协同学习能否提升学习成效。 

二、研究方法

本研究利用元分析方法整合已有多项实证研

究结果（如样本量、均值、标准差），探索基于生成

式人工智能的人机协同学习的成效，包括五个步骤：

1）检索、挖掘有关的实证研究；2）依据研究目标制

定文献筛选标准；3）参照研究文献与调节变量制定

编码特征表；4）依据研究数据计算效应值；5）检验

发表偏倚与异质性。 

（一）文献检索

基于 PRISMA流程图（Moher et al.，2009），研究

样本的遴选分三个步骤：

1）将样本采集来源聚焦于国内外知名的学术资

源数据库（包括中国知网、Web of Science、Springer
Link、 JSTOR、 Scopus、 Proquest、 Wiley  Online
Library and Science Direct）。鉴于 ChatGPT3.5以前

的生成式人工智能技术主体性较弱，且现有的人机

协同学习的实践探索主要关注后续衍生的语言模

型与产品，本研究将检索时间限定于 2022年 11月

至 2024年 4月。为尽可能囊括已有的文献，本研

究采用布尔运算符进行文献检索，检索关键词分两

组：一组为生成式人工智能、文心一言、豆包、星

火、聊天机器人、generative ai、Chatgpt、Gemi、Claude
and chatbot等有关生成式人工智能的关键词汇；另

一组搜索词包含人机协同学习、影响效果、学习成

效、 huaman-machine  collaborative  learning、
collaborative learning、 learning achievement、 learning
outcome、scores、performance、influence等有关学习

成效的关键词。2）筛查检索到的人机协同教学

（徐振国等，2024）与人机反馈（Liao et al.，2024）等
主题的元分析中所整合的数据。3）阅读检索获得

的 9594篇文献的标题与摘要，去重后最终选择了

282篇文献并进一步筛选（见图 1）。 

（二）纳入标准

文献筛选标准包括：1）至少使用一种基于生成

式人工智能的人机协同学习实验或准实验；2）研究
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对象为在校学习者；3）至少包含一项基于生成式人

工智能的人机协同学习与传统学习的比较研究；4）
通过学习测试等评估基于生成式人工智能的人机

协同学习和传统学习的成效；5）具有支撑元分析的

数据报告，内容包含平均值、标准差、样本量、t 值
等。经过上述筛选过程后，研究者通过文献回溯与

滚雪球的方式进一步充实研究样本，最终获得 20
项研究文献（包含 22项研究数据）。 

（三）样本编码

编码过程设定为码本构建、独立编码与讨论

协商三个阶段（见表 1）：
第一，基于已有研究并结合阅读全文后的信息

提取，研究者汇总了三部分信息，共 13个字段，分

别为基本信息（样本序号、研究主题、研究者与发

表年份）、调节变量（学科领域、知识类型、干预时

长、学习方式、角色设定与教学模式）与数据信息

（均值、标准差、样本量）。依据设定的目标，自变

量均为基于生成式人工智能的人机协同学习和传

统学习，因变量为学习成效（后测中学习者的知识

掌握程度）。第二，经过编码培训，三位研究者独立

对 22项数据进行编码，编码结果的一致性达 91%。

第三，研究者通过邮件咨询文献的作者，对未收到

作者回复的文献，其编码中的数据分歧由研究者讨

论与协商确定，确保编码的质量与可信度。 

（四）效应量计算

鉴于样本数据为实验组与控制组的均值和标

准差，且各样本均值差异较大，本研究将标准化均

差（SMD）作为合并效应值指标来衡量效应大小，

消除均值差较大对结果的影响。标准化均差的计

算公式如下：

SMD =
ME−MC√

(nE−1)SE
2+(nC−1)SC

2

dfE+dfC

其中，E代表实验组，C代表控制组，n代表样

本量，SMD代表合并效应值，M代表平均值，S代

表标准差，df代表自由度。 

（五）发表偏倚检验

抽样偏差、显著发表等偏倚因素可能导致纳

入的研究样本不能代表真实效果。因此，本研究通

过评估分析样本偏倚性，增强研究的质量与可信度，

防止结论的失真，即采用失安全系数（Rosenthal’s
Nfs）、Egger线性回归检验和 Begg秩相关检验评

 

排除全文文章 (原因说明) (n=262)
非基于生成式人工智能的人机协同学习的实

验或准实验研究 (n=245)
非基于生成式人工智能的人机协同学习与传

统学习方式的比较 (n=4)
非在校学习者 (n=2)
未报告所需的数据 (n=11)

纳入的文献 (n=20)

阅读全文 (n=282)

剔重后获得的文献 (n=7 823)

通过数据库获取文献 (n=9 594) 通过其他来源确定的
文献 (n=169)

检
索

筛
选

剔
除

纳
入

文献筛选 (n=7 823) 依据标题和摘要排除的
文献 (n=7 541)

图 1    数据采集流程
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估纳入的样本。失安全系数检验标准为 Nfs值大

于 5N+10。结果显示，Nfs=726远大于 120。这表

明还需 726份未发表且不显著的研究才能改变元

分析结果的显著性（Rosenthal，1979）。基于此，研

究者采用 Egger与 Begg检测确认结果。结果显示，

Egger的 检 测 结 果 为 Z=0.79<1.96， p=0.727>0.05，
Begg结果为 p=0.554>0.05。这表明存在发表偏倚

的可能较小，元分析纳入的样本能够支撑后续分析，

且研究结论的效度和信度较好。 

（六）异质性检验

由于纳入的分析样本在研究设计、样本特征

与测量工具等维度存在差异，为提高分析结果的科

学性和准确性，本研究采用博伦斯坦（Borenstein et
al.，2009）开发的分析模型，通过异质性检验选取模

型处理数据间的差异性，确保元分析的结果接近无

偏估计。选取分析模型依据是 Q统计量和 I2 统计

量。Q统计量的检测结果为 156.005（df=21， p<
0.001），I2 为 86.539%（处于 75%-100%间）。这表明

样本间存在较显著的异质性（Higgins et al.，2003）。
为有效处理样本间效应值的差异，本研究选择随机

效应分析模型校正结果。 

三、研究结果
 

（一）整合效应分析

本研究采用随机效应模型（见表 2）探讨基于

生成式人工智能的人机协同学习对学习成效的影

响。研究共包含 22个效应值，合并样本共 1327份，

合 并 效 应值 SMD为 0.709， 95%的 置 信 区 间 为

[0.388–1.031]，p<0.001。这说明，传统学习方式与

基于生成式人工智能的人机协同学习对学习成效

的影响差异显著，且总体效应值并非随机变异与偶

然误差所致。依据科恩（Cohen，1992）的元分析效

应值评估标准，效应值处于 0.2—0.8之间，具有中

等影响。这表明，相较传统学习方式，基于生成式

人工智能的人机协同学习对学习成效有中等程度

的正向作用。
  

表 2    整合效应值

Model n
效应值

（SMD）
95%的置信区间 Z P

随机效应模型

（REM）
22 0.709 0.388 1.031 4.321 <0.001

  

（二）调节效应分析

除了分析基于生成式人工智能的人机协同学

习对学习成效的总体影响，本研究还探讨开展相关

实践的有效路径，寻找指导研究设计的方案。为此，

本研究依据学科领域、知识类型、干预时长、学习

方式、角色设定等调节变量对基于生成式人工智

能的人机协同学习成效开展亚组分析（见表 3）。 

1. 学科领域

组间异质性结果（Qb=1.581，df=3，p>0.05）表明，

基于生成式人工智能的人机协同学习对不同学科

学习成效的影响效果稳定。具体而言，学科领域的

效应值大小依次为社会科学（SMD=0.909，df=11，
p<0.001）  、自然科学（SMD=0.498，df=4，p>0.05）  、

 

表 1    数据编码本

基本

信息

调节变量 数据

信息类别 次群组

编号 学科领域
自然科学（物理、化学、生物等）、社会科学（语言、文学、历史等）、

工程技术（机械、计算机、人工智能等）、医学
样本量

标题 知识类型 陈述性（概念、原理等）和程序性（技能、方案等） 平均值

作者 干预时长 0—1周，1—4周，4—12周，12周以上 标准差

年份 学习方式
个人（与生成式人工智能单独交互开展人机协同学习）和小组（以小组为单位与生成式

人工智能交互开展人机协同学习）

角色设定
在人机协同学习过程中对生成式人工智能设定了特定的角色，如 18岁的物理学习伙伴、化学专家或争论伙

伴等；在人机协同学习过程中直接或间接与原生态的生成式人工智能交互

教学模式
自主学习（学习者自主与生成式人工智能开展人机协同学习），传统课堂（在传统课堂授课模式中融入生成

式人工智能辅助人机协同学习），翻转课堂（在翻转课堂中融入生成式人工智能辅助人机协同学习）
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工 程 技 术（SMD=0.444， df=2， p>0.05）   与 医 学

（SMD=0.370，df=1，p>0.05）。也就是说，基于生成

式人工智能的人机协同学习对所有学科均具有稳

定、积极的正向作用，其中社会科学是利用基于生

成式人工智能的人机协同学习提升学习成效最理

想的学科。 

2. 知识类型

知识类型对基于生成式人工智能的人机协同

学习成效产生积极影响，程序性知识的效应值为

SMD=0.798（df=13，p<0.001），陈述性知识的效应值

为 SMD=0.532（df=7，p>0.05）。这表明，生成式人工

智能的人机协同学习对掌握程序性知识有积极的

推动作用。总体而言，基于生成式人工智能的人机

协同学习对所有知识类型的认知均有正向影响，组

间无显著差异（Qb=0.521，df=1，p>0.05）。 

3. 干预时长

除 12周以上的干预，干预时间长短对人机协

同会产生显著的促进作用，组间差异显著 （Qb=
39.892，df=3，p<0.001）。就群组效应值而言，0—1
周的干预对学习成效有积极影响（SMD=1.203，
p<0.001）。这可能是该群组的样本量少所致。从

总体看，随着干预周期的延长，基于生成式人工智

能的人机协同学习成效呈下降趋势。 

4. 学习方式

学习方式的调节有积极的成效，但组间差异不

显著（Qb=0.501，df=1，p>0.05）。群体参与的学习方

式的效应值为 SMD=0.847（df=6，p<0.001），个体为

单位的学习方式的效应值为 SMD=0.627（df=14，
p<0.01）。可见，群组参与方式的基于生成式人工

智能的人机协同学习效应有更积极的调节成效。 

5. 角色设定

不论是否设定角色均能显著提高人机协同学

习的成效，但组间差异不显著 （Qb=0.202， df=1，
p>0.05）。有特定角色设定的效应值（SMD=0.842，

 

表 3    调节效应分析结果

调节变量 效应数 效应值（SMD）
95%置信区间 双尾检验 组间效应

下限 上限 Z P Qb df P

学科领域 1.581 3 0.664

自然科学 5 0.498 −0.166 1.163 1.470 0.142

社会科学 12 0.909 0.498 1.321 4.330 0.000

工程技术 3 0.444 −0.723 1.611 0.746 0.456

医学 2 0.370 −1.338 2.078 0.424 0.671

知识类型 0.521 1 0.470

陈述性 8 0.532 −0.080 1.143 1.704 0.088

程序性 14 0.798 0.413 1.182 4.066 0.000

干预时长 39.892 3 0.000

0-1周 1 1.203 0.601 1.806 3.915 0.000

1-4周 7 0.919 0.408 1.430 3.524 0.000

4-12周 9 0.853 0.479 1.227 4.474 0.000

12周以上 2 −0.634 −1.049 −0.219 −2.995 0.003

学习方式 0.501 1 0.479

个人 15 0.627 0.173 1.080 2.709 0.007

群体 7 0.847 0.438 1.257 4.057 0.000

角色设定 0.202 1 0.653

无 14 0.672 0.341 1.003 3.979 0.000

有 8 0.842 0.179 1.505 2.490 0.013

教学方式 0.980 2 0.612

自主学习 11 0.577 0.060 1.093 2.189 0.029

传统课堂 4 0.608 −0.384 1.599 1.201 0.230

翻转课堂 7 0.919 0.436 1.402 3.730 0.000
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df=7，p<0.05）最大，表明在基于生成式人工智能

的人机协同学习中，学习者与特定角色的聊天机器

人开展交互能获得更大的学习成效。无角色设定

（SMD=0.672， df=13， p<0.001）的模式也达到显著

水平。 

6. 教学方式

利用不同教学方式开展人机协同学习的结果

显示，组间差异不显著 （Qb=0.980，df=2，p>0.05）。
自主学习（SMD=0.577，df=10，p<0.05）、传统课堂

（SMD=0.608， df=3， p>0.05） 和 翻 转 课 堂 （SMD=
0.919，df=6，p<0.001）均对基于生成式人工智能的

人机协同学习成效具有较显著的积极影响。就效

应值而言，翻转课堂的效应值最大。这表明，利用

翻转课堂开展基于生成式人工智能的人机协同学

习能产生较好的效果。 

四、结论与思考
 

（一）研究结论 

1. 基于生成式人工智能的人机协同学习对学

习成效的影响

随着智能技术日益渗透到日常的工作和生活，

人与机器间的互动逐步扩展，人机协同将成为未来

学习的主流样态（王一岩等，2022）。生成式人工智

能的出现打破了机器主体性弱的局限，推动了人机

协同学习的进阶发展。本研究结果印证了王卓

（2023）、伊尔迪兹（Yildiz，2023）、李（Li，2023）、宋

和宋（Song & Song，2023）、阿尔内亚迪和瓦尔达特

（Alneyadi & Wardat，2024）、李海峰（2024）等的观

点，说明相较传统学习方式，基于生成式人工智能

的人机协同学习更有成效。这可能是因为基于生

成式人工智能的机器能突破已有人机协同学习中

浅表交互、低效持续与预设反馈的弊病（郑兰琴等，

2024）。其强大的内容生成、语言转译、语境理解

与场景复刻能力，定制化交互的即时反馈（Hakiki et
al.，2023），可以弥合不同需求间的差异，削减认知

焦虑，并通过模拟境脉提供逼真的学习体验，辅助

学习者实现基于头脑风暴的人机协同知识创造。 

2. 基于生成式人工智能的人机协同学习实践

路径分析

本研究利用亚组分析探讨影响整体效应异质

性差异的调节变量。22项研究中学科领域、知识

类型、干预时长、学习方式、角色设定与教学模式

对基于生成式人工智能的人机协同学习成效存在

调节作用。

就学科领域而言，不同学科的学习成效都有明

显提升，组间差异不显著。其中，社会科学的成效

最明显，这一结论与单俊豪（2019）、徐振国（2024）
等的研究结论不一。原因可能是社会科学更有社

会性与人文性，基于生成式人工智能的机器能够连

接、模拟、复刻真实的社会境脉 （Hwang  et  al.，
2023），并以类人的对话模式与学习者交互，为学习

者提供仿真的学习体验与交流，从而促进知识学习。

基于生成式人工智能的人机协同学习在自然科学、

工程技术与医学领域的成效也较明显，但由于生成

式人工智能难以深入理解这些领域的复杂问题

（Alneyadi & Wardat，2024），致使未能达到与社会科

学一样的成效。为此，后续研究需依据学科特点对

生成式人工智能做更精细化的设定。

就知识类型而言，应用生成式人工智能开展人

机协同学习对陈述性知识和程序性知识的学习成

效均产生积极影响，组间差异不显著。这表明，研

究无法解释知识类型对效应大小差异影响的关键

程度与重要作用。陈述性知识的效应值较小（SMD=
0.532，p>0.05），这与徐振国（2024）的研究一致。陈

述性知识的学习主要聚焦于学生对事实、概念、数

据与事件的理解与认识。尽管生成式人工智能能

够以结构化的方式分解概念，并提供个性化的解释

（Dasari et al.，2024），但由于其数据库中存在大量开

放信息，且主要通过统计模型和匹配算法处理、分

析文字和语句（Mitrović et al.，2023），容易混淆和误

解陌生或复杂情境中的语法和概念，从而导致容易

生成错误的信息，干扰学习者对陈述性知识的学习

成效。因此，利用生成式人工智能开展人机协同学

习还需“投喂”高质量的数据，并激励学习者批判

性地审视生成内容的准确性（Rees，2022）。
就干预时间而言，组间差异显著，表明干预时

长对人机协同学习成效有不同影响。依据效应值

大小排序，利用生成式人工智能开展人机协同学习

的周期越长，效应值越小，说明干预时长与基于生

成式人工智能的人机协同学习的成效呈负相关。
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这一结论与已有研究结论（周进等，2019；Lee &
Hwang，2022；Wu et al.，2024）一致。原因可能是干

预初始时，生成式人工智能的新颖性与即时反馈能

激发人们参与学习的积极性、参与度与学习动机

（Silitonga et al.，2023），但随着参与频次的增多，新

颖效应会逐渐衰弱（Jeno et al.，2019）。此外，学习

者长期参与人机协同交互容易因信息过载而分散

注意力，从而偏离原有的学习目标，导致学习成效

降低（Wu & Yu，2024）。
就学习方式而言，群体参与的方式可能是利用

生成式人工智能促进人机协同学习的有效途径。

这一观点得到了已有小组实践研究（Zhu et al.，2023；
李海峰，2024；郑兰琴，2024）的支持。可能的原因

在于，生成式人工智能是基于用户提问生成知识的

交互技术（沈书生等，2023），其反馈质量依赖于提

问的方式与数据集的定位（Wolfram，2023）。然而，

知识生成中，个人参与人机协同学习在促进学习者

推理、澄清与判断等方面效率较低，且交互频率、

问题感知、提问的精准性、批判性思考的意识以及

对核心问题的关注力都弱于群组。因此，单个学习

者可能无法获得比群组更高质量的提问内容或多

样化的观点，且容易陷入浅层、存误、虚浮的信息

中（Han et al.，2024）。此外，生成式人工智能可有

效支撑学习者开展人机协同学习，但此类交互方式

不能完全取代人类交互。学习者与同伴互动能有

效规避无关信息的侵扰，削减技术沉迷带来的情感

淡漠，使学习者获得完整、健康的学习体验（Fauzi
et al.，2023）。

就角色设定而言，为生成式人工智能设置特定

的交互角色能更有效地提升人机协同学习的成效。

这一结论与已有研究结果一致（Zhu et  al.， 2023；
Chang et al.，2024）。首先，这可能是因为生成式人

工智能并未连接特定领域的语料信息，投喂的数据

主要根植于全域抓取的开放内容（Escalante et al.，
2023），导致人工智能无法精准定位学习者的反馈

信息。角色设定能够帮助人工智能锚定与学习目

标相关的数据集，促使模型生成准确、高质、特定

的反哺知识。其次，依托全域数据的生成式人工智

能容易形成对多样角色及语言的复杂理解，学习者

在这种人机交互中容易陷入机器交互角色叠加带

来的泛化体验。角色设定能促进混合角色的分割，

指引生成式人工智能展现更稳定、细腻、连贯的交

互表现，增强机器的类人行为（Wang et al.，2023）。
这种以角色设定为前提的交互策略，能精准定制交

互情境、语调与内容，简化交互过程，提升与学习

者的沟通效率和情感连接，通过细腻的多轮对话为

学习者认知发展与知识创造提供更真实、丰富、沉

浸、生动的学习体验。

就教学方式而言，不同教学方式对人机协同学

习成效均产生积极影响，组间差异不显著。其中 ,
利用翻转课堂开展人机协同学习可能是提高学习

成效的最有效方式。这一发现与相关研究结论

（Cheng  & Antonenko， 2019；Strelan  & Palmer， 2020）
吻合。可能的原因在于，翻转课堂通过调整课内信

息传输与课外实践活动顺序，为学习者提供了自由

的人机交互时空，有效促进学习者对问题深入理解

和多元认知。其次，利用翻转课堂开展基于生成式

人工智能的人机协同学习能够发挥技术优势，提高

人际互动效果，有效保持人机协同学习的平衡。换

言之，尽管生成式人工智能能够与学习者开展类人

的自然交互，但仍存在幻觉与偏误信息的输出

（Lund & Wang，2023），且缺乏深入研究学习内容与

辩证对话的能力。为此，教师或研究者需合理分配

课堂时间，开展教师主导的集体头脑风暴，修正偏

误、深化理解、激发问题、应用新知及促进高阶思

维发展，最终实现由知识获取到知识应用与创造的

递进式学习转型。 

（二）简要思考

元分析的结论证明了基于生成式人工智能的

人机协同学习对学习成效的积极影响，也启发了利

用生成式人工智能开展人机协同学习实践的策略

与方法。

第一，加强实践适切性设计。生成式人工智能

作为人工智能技术发展的突出成果，并非以人机协

同学习为场域而设计的，教师在实践过程需要以适

切性为原则，确保人机协同学习的高效运作。1）优
化交互设计，拟合学习目标。研究者、教育者在具

体的人机协同学习实践设计中需考量学科领域与

知识类型的特征，构建与呈现多样化的人机交互境

脉，为情感交流与知识学习提供匹配的多感观交互
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氛围，帮助学习者清晰阐释社会现象、知识概念与

抽象逻辑等。例如，概念性知识的学习可以引入

Sora生成复杂情境与知识的三维视频，对抽象内容

进行简化、提炼与解析，以多样化的呈现方式促进

学习者对知识概念、发展脉络、操作流程与潜在风

险的认知与深度理解。2）建立辅助机制，引导认知

参与。基于生成式人工智能的人机协同学习，需建

立适切性的辅助机制以匹配学习者的认知过程。

教师在学习初始阶段需预防学习者沉浸于新颖效

应带来的新鲜体验，忽视对知识内容的聚焦；学习

中后期需加强对认知参与的激励，消解新颖效应淡

化带来的学习认知倦怠，引导学习者高效参与人机

协同学习。

第二，开展围炉群证式学习。生成式人工智能

对数据的吞吐与加工会受技术的局限，使得人机协

同学习易出现认知偏误、情感淡漠、提问浅显与效

率低下等问题，教师可以通过围炉群证式学习消弱

生成式人工智能带来的负面效果。1）创设围炉氛

围。开展围炉群证式学习需为学习者营造开放、

包容的学习交互环境，为群体表征与情感交流提供

舒适、轻松、公平、尊重、积极的氛围。2）引导群

体探讨。研究者或教学者需设置兴趣激发、思维

引导与互动推进的群体人机协同学习机制，促进多

视角的集体讨论与观点涌现，拓展知识的广度与深

度。3）强化群证分析。该模块需引入机器主动提

问机制，鼓励学习者批判审视、协作论证与交叉核

验，纠正认知偏误从而发展高阶思维。4）催化知识

生成。围炉群证的目标是通过集体头脑风暴实现

知识的验证与共识的形成，为此需以时间为准绳，

帮助群体厘清焦点、拆解问题与生成决议，避免无

休止争论，促进高效的知识生成。5）推动反思迁移。

研究者或教师需在人机协同学习中设置分析和呈

现学习者集体讨论有争议观点的可视化机制，为群

体深度反思、知识迁移应用提供支撑。

第三，提升角色精细化指引。角色设定作为提

升基于生成式人工智能的人机协同学习成效的有

效措施，需研究者开展精细化的角色指引，促进机

器精准反馈与学习者体验升级。1）以角色定领域。

角色描述是精细指引的起点，是对生成式人工智能

进行角色分割与领域锚定的核心环节。研究者需

给予具体、特定、清晰的角色描述，如机器所代表

的领域、年龄、身份等，为机器的角色带入与数据

提取提供指引。2）以起因定数集。起因说明是精

细指引的深化，是辅助生成式人工智能实现数据过

滤的策略，学习者可向机器呈现提问的动因，如触

发因素与逻辑关系等。3）以情境定体验。情境阐

释是精细指引的升级，是机器绘制交互体验的蓝图，

研究者需描述问题情境的时空特征、情感氛围与

参与人物等。4）以职责定反馈。职责归属是精细

指引的优化，是引导生成式人工智能实现特定功能

与反馈的导航，研究者需清晰表述机器的具体任务

与工作流程等，以减少职责混乱与遗漏造成的反馈

缺失。5）以目标定轨迹。目标锁定是精细指引的

规范，是促成机器勾画人机协同学习认知轨迹的依

据，研究者需对目标的具体细节、重要程度、达成

标准与时间框架进行诠释，以规避人机交互脱离认

知轨道的风险。

第四，推进模式融合。翻转课堂与生成式人工

智能的融合是推动人机协同学习的重要模式，教师

需充分发挥生成式人工智能与翻转课堂的优势，推

进该模式的发展。1）寻求要素融合。翻转课堂要

素与生成式人工智能的融合是模式发展的前提，研

究者需重点关注课前内容与情境等要素与生成式

人工智能的契合点，优化学习者课前知识学习为主

的认知过程，为开展高质量课堂交互提供保障。例

如，基于生成式人工智能与可信资源搭建动态、高

质量的资源库，可为优质反哺和个性反馈提供精准

投喂。2）创新过程融合。课堂交互活动与生成式

人工智能的融合是模式发展的关键。该环节需要

创新师—生—机三元智能化连接、交互过程设计，

为知识探究、群体论证、认知修正、问题解决与高

阶思维能力培养提供支持。例如，教师依托生成式

人工智能分析课前知识中存在的问题与争议，设计

针对性的课堂交互机制。3）探究结果融合。翻转

课堂与生成式人工智能的融合是模式发展的升华。

此阶段需创新基于生成式人工智能的智能评价方

式，为学习方案优化、自我反思提升、知识迁移应

用与教学活动改进提供多视角的参照依据。例如，

基于生成式人工智能追踪、分析伴随式采集的对

话过程与多模数据，可实现以增值评价、过程评价
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为代表的综合性评价。

本研究的局限在于：第一，研究纳入的样本主

要为英文和中文文献，忽略了其它语言文献，致使

纳入的研究样本有限；第二，未来还需纳入更多的

研究对总体效应和调节变量做更深入分析，提升结

论的理论与实践意义；第三，现有的实证研究主要

以大学生为主，对中小学生的学习探索不够。
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Does Human-computer Collaborative Learning Based on
Generative Artificial Intelligence Enhance Learning

Outcomes? - A Meta-analysis of 20 Experimental and
Quasi-experimental Studies

HE Wenbin1，ZHAO Shuai2，Abulaiti Wayiti1，TA Weigang1 & XU Enwei1

（1. School of Educational Science, Xinjiang Normal University, Urmuqi 830017, China； 2.
Primary Education College, Ludong University）

Abstract:  The  rise  of  Generative  Artificial  Intelligence (AI) has  energized  human-computer
collaborative  learning.  However, there  is  still  debate  within  the  academic  community  regarding  the
effectiveness of collaborative learning facilitated by generative AI. This study utilized a meta-analytical
approach to  synthesize 20 domestic  and international  studies  and examined the  impact  of  moderating
variables  such  as  academic  discipline, type  of  knowledge, and  duration  of  intervention  on  the
effectiveness  of  human-computer  collaborative  learning  based  on  generative  AI.  The  results  indicate
that, compared  to  traditional  learning  methods, human-computer  collaborative  learning  enabled  by
generative  AI  enhances  learning  outcomes  more  effectively.  The  moderation  analysis  shows  that  the
collaborative learning performs better in the field of social sciences and in the learning of procedural
knowledge. Longer intervention periods correlate with weaker effects. Group learning, role-setting, and
flipped  classrooms  have  the  most  pronounced  impact  on  the  effectiveness  of  collaborative  learning.
Differences  in  academic  disciplines, types  of  knowledge, and  modes  of  learning  are  not  significant
among groups. Based on the results, the study suggests that researchers need to strengthen the design of
practical applicability, conduct hearth-group evidence-based learning, enhance role-specific guidance,
and  explore  deeply  integrated  learning  models, to  further  advance  the  theoretical  and  practical
development of human-computer collaborative learning integrated with generative AI.

Key  words: Generative  Artificial  Intelligence；human-computer  collaborative  learning； learning
effectiveness；meta-analysis
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