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融入ChatGPT的OBE目标达成度模型可提升评价效率与

个性化反馈研究

师春梅 张锦盛 杨清

云南工商学院，云南昆明，650000；
摘要：成果导向教育（OBE）要求精准量化学生学习成果，但传统的目标达成度评价方法存在耗时长、难以提

供个性化反馈的局限性。本研究旨在构建一个融入 ChatGPT（C-OBE）的教育目标达成度模型，以显著提升评

价效率和反馈的质量。该模型通过设计精细化的提示工程（Prompt Engineering），利用大型语言模型（LLM）

强大的语义理解和逻辑分析能力，实现对学生非结构化作业（如项目报告、开放性问答）的自动化、高一致性

评分。实证研究将采用实验组（C-OBE 模型）与对照组（传统人工评价）对比的方式，对评分耗时、评分一

致性（与专家评分相关系数）和学生满意度进行量化评估。结果预期表明，C-OBE 模型能够大幅减少教师的

评价负担，显著提高评分效率，并能依据评价标准（Rubrics）实时生成针对性强、指向明确的个性化反馈，有

效引导学生进行深度学习和持续改进。本研究为推动 OBE 评价体系的智能化升级提供了理论支持和可操作的

技术路径。
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1引言 (Introduction)

1.1研究背景与问题提出

在高等教育领域，成果导向教育（Outcome-Based
Education, OBE）已成为提升人才培养质量的核心理念。

OBE强调以学生实际达成的学习成果为导向，要求对每

一个课程目标（CO）的达成度进行精准、量化的评估。

然而，在实际教学过程中，尤其是在针对报告、设计方

案、论文等开放性、非结构化作业的评价环节，传统的

人工评估模式面临着严峻的挑战：

首先，评价耗时长且效率低下。教师需要投入大量

精力，依据复杂的评分标准（Rubrics）对每一份作业进

行细致的拆解和匹配，极大地占用了教学和科研时间。

其次，个性化反馈难以实现。面对动辄数十甚至上百份

的作业，教师往往只能提供通用性或简单的评语，难以

针对性地指出每位学生在知识应用、逻辑推理、技能掌

握上的具体弱点和改进方向，这严重制约了反馈对学生

学习的有效引导作用。

近年来，以 ChatGPT 为代表的大型语言模型

（Large Language Models, LLMs）在自然语言理解、文

本生成和逻辑推理方面展现出颠覆性能力。这为解决

OBE 评价中的效率与质量难题提供了新的技术契机。

如何将 LLM 的技术优势与 OBE 的评价逻辑深度融

合，构建一套高效、准确且能够提供深度个性化反馈的

智能化达成度模型，成为当前教育技术研究的关键前沿

问题。

1.2理论基础与概念界定

本研究主要基于以下理论和概念展开：

成果导向教育（OBE）：OBE 的核心是学习成果，

强调通过系统的评价和反馈机制，确保学生达到预定的

专业和课程目标。目标达成度（Achievement of Learning
Outcomes）是衡量教学质量的关键指标。

ChatGPT/LLM：作为强大的自然语言处理工具，

ChatGPT 能够进行复杂的语义分析和文本生成。在本研

究中，其主要功能是作为智能评分辅助器和个性化反馈

生成器，基于预设的 Rubrics 进行高效的匹配和输出。

评价效率与个性化反馈：评价效率主要指单位时间

内完成评分的准确性与速度；个性化反馈则要求反馈信

息具有针对性、建设性，能够精准定位学生的学习盲点，

并提供具体的改进策略。

1.3研究意义与创新点

本研究旨在提出并验证一种融入 ChatGPT 的

C-OBE 目标达成度模型，其意义和创新点体现在：

提升评价效率与公平性：通过 LLM 的自动化处理，

大幅缩短评分周期，解放教师生产力，同时以统一的、

基于 Rubrics 的算法进行评估，提高评分的一致性和客

观性。
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深化个性化反馈质量：模型能够基于学生的实际得

分和 Rubrics 的要求，自动生成具体到知识点、逻辑步

骤和技能应用层面的深度反馈，实现反馈的智能化和精

细化，有效促进学生的持续性改进（Continuous
Improvement）。

拓展智能教育评价的边界：将前沿的 LLM 技术引

入 OBE 评价的复杂环节，为构建下一代智能化教育评

价体系提供新的思路和可操作的模型框架。

本研究期望通过实证分析，验证 C-OBE 模型在提

高评价效率和反馈质量方面的显著效果，从而为高等院

校推进 OBE 教学改革提供坚实的理论支持和实践指

导

2理论模型构建：ChatGPT 驱动的 OBE 目标

达成度模型

2.1传统 OBE 目标达成度模型的局限性分析

传统的 OBE 目标达成度评价方法，虽然理念先进，

但在大规模应用中，由于其高度依赖人工操作，面临着

效率与质量的双重挑战，限制了教学的持续改进：

评价的主观性与一致性难题： OBE 评价核心在于

将复杂的学习成果（如批判性思维、创新能力）与清晰

的评分标准（Rubrics）进行匹配。然而，针对开放性、

非结构化作业，不同教师在理解和应用 Rubrics 时容易

产生主观差异，导致评分的一致性不高，影响了评价结

果的客观性和可靠性。

非结构化数据处理的巨大耗时： 学生的项目报告、

代码、设计文档等产出属于非结构化数据。教师需要手

动逐字逐句分析，将文本内容转化为量化的达成度指标，

这一过程消耗大量时间。评估的滞后性使得反馈失去时

效性，削弱了对学生学习行为的即时引导作用。

反馈机制的深度不足： 传统模式下，教师难以对

每位学生提供深度、具体的个性化反馈。反馈往往是概

括性的，缺乏与 Rubrics 指标的精准关联，无法明确指

出学生的具体失分点和改进方向，使得 OBE 要求的持

续改进回路难以有效闭合。

2.2 ChatGPT 在目标达成度评价中的功能定位

以 ChatGPT 为代表的大型语言模型（LLMs）具备

强大的自然语言理解、逻辑推理及文本生成能力，为克

服传统 OBE 模型的局限性提供了技术突破口。在本研

究构建的 C-OBE（ChatGPT-OBE）模型中，LLM 被定

位为高度智能化的评价辅助核心，承担以下三重功能：

客观评分辅助器（Objective Scoring Assistant）：

LLM 能够基于明确的 Rubrics，对大规模的开放性作业

进行高效的语义匹配和自动化评估。它能将学生产出的

复杂语义与 Rubrics 中的等级描述进行逻辑比对，输出

客观、量化的初评得分，有效提升评分效率和一致性。

非结构化数据结构化处理器： 模型能够自动提取

学生作业中的关键论点、技术细节和逻辑结构，并将其

转化为易于计算和统计的结构化评价数据。这一功能极

大地简化了数据分析流程，支撑了后续达成度指标的精

确计算。

深度个性化反馈生成器（ In-depth Personalized
Feedback Generator）： 这是模型的核心创新。ChatGPT
能同时输入学生的作业、评分标准和得分结果，基于此

三者，实时生成针对性极强、具备建设性语言风格的反

馈报告。该报告不仅指出得分，更重要的是能够精准定

位学生的薄弱环节，并提供基于 Rubrics 更高要求的改

进策略和学习资源推荐。

2.3 C-OBE 模型框架设计（ChatGPT-OBE
Achievement Model）

C-OBE 达成度模型是一个以 LLM 为核心处理单

元的四层架构，确保评价流程的智能化、自动化和反馈

的定制化。

2.3.1输入层（Input Layer）
作业数据：学生的项目报告、代码、案例分析等非

结构化文本。

评价标准（Rubrics）：包含清晰的评价指标、权重

和等级描述，作为 LLM 评分的唯一依据。

目标矩阵：明确该作业对应的课程目标（COs）及

权重。

2.3.2处理层（Processing Layer - LLM Core）
提示工程与规范化：这是实现精准评估的关键。通

过设计精细化的指令集（Prompt），要求 LLM 严格遵

守 Rubrics 评分，并以预定的 JSON 格式输出结果。

语义与逻辑分析：LLM 对学生产出进行深度文本

解析，完成内容与 Rubrics 的多维匹配，评估其论证逻

辑、技术应用和高阶思维的达成情况。

量化计算：依据预设的权重对 LLM 输出的各项指

标得分进行加权平均，计算出最终的 CO 达成度得分。

2.3.3输出层（Output Layer）
量化得分报告：提供学生在各个指标和总体 CO

上的精确得分。

个性化反馈报告：提供对得分的详细解释、具体的

失分分析、以及基于 Rubrics 的下一步改进建议和资源

指引。

2.3.4反馈回路（Feedback Loop）
人机协同审核：教师对 LLM 的评分结果和反馈进

行抽样审核，对提示工程进行持续优化和迭代，确保模

型的准确性与权威性。

持续改进：学生利用反馈进行学习和作业修改，数
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据回流系统，形成评价、改进、再评价的闭环，实现 OBE
的核心目标。

3模型实现与实证研究设计

3.1模型实现的技术路线

C-OBE 模型的实现依赖于对大型语言模型（LLM）

的精细化控制和数据流程优化，核心在于提示工程

（Prompt Engineering）。

提示工程的核心设计： 必须设计精细化的指令集，

指导 ChatGPT 严格依照 OBE 评价逻辑进行操作。这

包括在提示词中明确模型扮演的“评分专家”角色、完

整嵌入课程目标和 Rubrics（评价标准）、并要求模型

以 JSON 或表格等结构化格式输出评分和反馈结果。

同时，设定反馈的建设性语气和内容规范，确保反馈的

质量。

API 调用与数据集成： 利用 ChatGPT 的 API 接

口，搭建数据处理平台，负责接收学生作业、调用 LLM
进行处理、解析结构化评分结果，并最终生成报告。

数据安全与隐私： 确保学生作业和评分数据在处

理过程中进行脱敏，并符合相关数据隐私保护规范。

3.2实验研究设计与数据采集

为验证 C-OBE 模型的有效性，本研究将采用准实

验设计。

实验对象与分组：选取某高校开设的具有明确

OBE 目标和开放性作业的课程（如项目报告）。将学

生作业随机划分为：

对照组：教师按传统模式人工评分和反馈。

实验组：采用 C-OBE 模型进行自动化评分和反

馈。

专家评分组（黄金标准）： 邀请资深学科专家

对部分样本进行独立评分，用于验证模型的评分一致性。

数据采集：采集以下关键数据：

效率数据：记录两组完成评分和反馈的总耗时。

有效性数据：采集对照组、实验组和专家组的量

化得分。

反馈质量数据：通过学生满意度问卷（关于及时

性、针对性等维度）和后续作业成绩增量，评估反馈的

实际驱动作用。

本研究将通过对比评分耗时比、评分一致性（皮尔

逊相关系数 $r$）以及学生对个性化反馈的满意度与学

习提升度，全面量化评估 C-OBE 模型在提高 OBE 评

价效率和深化反馈质量方面的可行性与优越性。

4结果与讨论

本研究构建并提出了融入 ChatGPT 的 C-OBE 目

标达成度模型，为解决传统成果导向教育（OBE）评价

中效率低下和个性化反馈不足的难题提供了创新方案。

通过利用大型语言模型（LLM）强大的语义理解和逻辑

分析能力，C-OBE 模型能够实现对大规模非结构化作

业的自动化、高一致性评分，预期将显著提升评价效率

并解放教师生产力。更重要的是，模型能够基于评价标

准（Rubrics）实时生成针对性强、具体到知识点的深度

个性化反馈，有效闭合 OBE 要求的持续改进回路，对

学生的后续学习具有强大的驱动作用。本研究成功将

LLM 技术与 OBE 评价逻辑结合，为高等院校构建智

能化、可操作的下一代评价系统奠定了理论基础，其核

心价值在于推动 OBE 评价体系的智能化升级和人机

协同新范式的建立。

尽管 C-OBE 模型展现出巨大潜力，但在推广中仍

需关注挑战。实践中，高校应引导教师从“评分执行者”

转变为“评价标准设计者”和“智能系统管理者”，同

时必须建立严格的数据安全和隐私保护机制。模型在处

理涉及高阶复杂目标（如创新性、伦理道德）的评价准

确性仍有待提升。未来研究应致力于多模态评价探索

（例如结合视觉和语音技术评价现场展示）、深入研究

模型与人类的信任机制，并开发反馈的自适应迭代系统，

以期最终实现技术赋能教育，推动高等教育评价体系迈

向高质量发展的新阶段。

参考文献

[1]唐春娜.OBE 与 ChatGPT 的双元融合教育实践[J].

创新创业理论研究与实践,2024,7(21):58-60.

[2]邬帅,陈有.OBE 理念下外语人才培养目标达成度评

价体系研究[J].佳木斯大学社会科学学报,2025,43(1

1):194-196+200.

[3]殷凤梅,王筱薇倩.面向工程教育认证的操作系统

课程目标达成度评价分析与持续改进方法研究[J].长

春大学学报,2025,35(08):104-108.

[4]王航,黄小平,甘国操,等.基于大型语言模型的异

构多智能体系统[J].自动化与信息工程,2025,46(04):

22-27.

[5]黄涛.基于大型语言模型的智能知识服务平台[D].

哈尔滨工业大学,2025.

作者简介：师春梅（1992.10-），女，汉族，云南省

玉溪市，云南工商学院，本科，讲师，软件开发；

张锦盛（1977.01-），男，汉族，云南省昆明市，云

南工商学院，硕士，教授，软件开发；

杨清（1993.09-），女，汉族，云南省昆明市，云南

工商学院，学士，讲师，计算机网络。


	融入ChatGPT的OBE目标达成度模型可提升评价效率与个性化反馈研究师春梅 张锦盛 杨清

