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摘  要 认知诊断在智能教育系统中日益重要，其核心目标是精准刻画学习者的知识状态与认知能力，以支持个

性化教学。然而，现有方法大多依赖对答题表现的建模，忽视了学习过程中的认知动因、行为演化与情境因素，导

致在复杂教学场景中适应性与解释力有限。为此，本文提出生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架

(2TAgent)。该框架模拟人类教师在认知判断过程中的三类核心能力：(1)设计任务感知的信念建模模块，整合题

目结构、历史行为与上下文信息，生成情境化的认知信念；(2)构建具备观察与反思能力的认知行为模块，基于学

生行为轨迹动态调整评估策略，并通过纠偏与总结反思机制实现认知修正与持续优化；(3)引入因果解释模块，结

合大语言模型生成技术，自动构建“知识状态—行为过程—任务表现”的解释链条，提升模型的可解释性与干预价

值。在多个认知评估基准数据集上的实验结果表明，2TAgent 相较于现有神经与统计类 CD 模型，平均在准确率

(ACC)上提高 1.61%，在 F1Score上提高 2.94%。特别在复杂语境下表现出更强的适应性与推理能力，展示了面向

未来智能教育系统的广阔应用前景。为推动该领域的进一步发展，数据和代码已发布在  https://github.com/ 
xinjiesunustc/2TAgent。 
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Abstract Cognitive diagnosis (CD) has become a fundamental component of intelligent education 
systems, aiming to accurately characterize learners’ knowledge state and cognitive abilities for adaptive 
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and personalized instruction. By offering finegrained insights into how learners understand, reason, 
and apply knowledge, CD supports datadriven educational decisionmaking. However, most existing 
CD methods primarily rely on modeling learners’ answer performance while neglecting the underlying 
cognitive mechanisms that drive behavioral evolution and contextual adaptation. As a result, these models 
often struggle to maintain interpretability and robustness in complex learning environments involving 
multistep reasoning, reflective behaviors, and diverse contextual conditions. Moreover, their reliance 
on static representations of student ability limits the capacity to capture dynamic cognitive change and 
individualized learning trajectories, which are critical for realworld educational applications. To address 
these challenges, we propose a Generative AgentDriven Framework for TeacherLike Thinking in 
Cognitive Diagnosis (2TAgent). Inspired by the evaluative, reflective, and explanatory processes of 
human teachers, 2TAgent introduces a generative paradigm that emulates teacherlike cognition for 
more interpretable and adaptive diagnostic reasoning. The framework incorporates three interacting 
modules that jointly realize dynamic assessment and reasoning. (1) The Belief Modeling Module 
performs taskaware perception by integrating question structure, historical learning trajectories, and 
contextual factors to generate contextualized cognitive beliefs, which dynamically represent learners’ 
latent cognitive state and support taskspecific inference. (2) The Cognitive Behavior Module 
incorporates observation and reflection mechanisms to adaptively adjust diagnostic strategies according 
to learners’ behavioral trajectories. It applies corrective reflection to revise inconsistent estimations and 
summary reflection to consolidate accumulated knowledge, thereby achieving continuous optimization 
of assessment accuracy. (3) The Causal Explanation Module leverages large language model 
(LLM)based generation to automatically construct causal explanatory chains that connect knowledge 
state, behavioral processes, and task performances. These explanations enhance interpretability and 
provide actionable feedback for targeted educational interventions, bridging the gap between algorithmic 
reasoning and human pedagogy. Extensive experiments were conducted on multiple cognitive assessment 
benchmarks to evaluate the effectiveness and generalization of 2TAgent. The results show that 
2TAgent achieves an average improvement of 1.61% in accuracy (ACC) and 2.94% in F1Score 
compared with existing neural and statistical CD models. Furthermore, it demonstrates stronger 
adaptability and reasoning ability in complex contextual scenarios, indicating robustness under dynamic 
and heterogeneous learning conditions. Ablation studies verify that the belief modeling and reflective 
behavior modules are key contributors to performance improvement, while the causal explanation module 
enhances interpretability without increasing computational cost. Qualitative analysis further reveals that 
2TAgent can emulate teacherlike reasoning, producing coherent and logically consistent explanations 
that align with human evaluative logic. To facilitate further research in this field, the data and code have 
been made publicly available at https://github.com/xinjiesunustc/2TAgent. 
 
Key words education data mining; cognitive diagnosis; large language model; intelligent agent; 

personalized learning;  interpretability 
 

1 引  言 

随着教育数字化与智能化进程的不断推进，认

知诊断(Cognitive Diagnosis, CD)在教育场景中的

地位愈发重要
[12]

。其核心目标是准确判定学习者的

知识掌握状态与认知能力变化，以支撑个性化教学

决策与高质量反馈服务
[3]
。相比传统的考试得分方

式，认知评估强调对学习过程、思维策略与能力表

现的深入建模，是实现精准教学和智能反馈的重要

基础
[45]

。 
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现有的认知诊断方法主要基于动态认知诊断

又名知识追踪(Knowledge Tracing, KT)[6]
与静态认

知诊断(CD)技术
[7]
，代表性方法包括项目反应理论

(IRT)[8] 、深度知识追踪(DKT)[9]
和神经认知诊断

模型(NCDM)[10]
。这些方法通过分析学生的历史答

题数据，在标准化任务或封闭题库环境中取得了良

好的表现。然而，真实教学情境远比实验环境复杂，

学习者的行为具有显著的个体差异
[11]
、策略变化

[12]

与情绪波动
[13]
特征，使得上述模型在泛化能力、认

知刻画深度以及结果可解释性方面存在明显    

不足
[14-15]

。 
在智能教育系统中，精准建模学生的知识状态

与识别潜在的认知偏差，是实现高质量个性化教学

的关键基础
[16]

。然而，现有认知评估方法多侧重于

基于答题表现的预测精度，忽视了学习行为背后的

认知动因与推理机制。这种“以表现代认知”的范

式在面对任务异质性、策略多样性和情境波动等真

实教学因素时，往往表现出适应性差、解释力弱的

局限性。如图 1 所示，现有方法缺乏结构化建模，

难以揭示“认知状态行为路径任务表现”之间的

内在关联。因此，认知诊断系统亟需从静态的标签

式诊断转向面向过程的动态建模。 

图 1 从现有模型到类教师思维智能体的概念跃迁：增强可

观测性、可解释性与认知洞察力 

为实现上述目标，智能教育诊断系统需应对以

下关键挑战：第一，认知状态的情境依赖建模能力

仍显不足。现有方法往往将认知状态简化为与任务

无关的静态表示，忽略其对题目结构、知识点组合

和任务情境的依赖性。在复杂语境中，如何基于有

限的行为信息准确推理学生的真实认知状态，仍是

一个尚未充分解决的问题。第二，缺乏对行为过程

的建模与策略调整机制。学生的知识状态与行为选

择具有显著的时间相关性，单次答题行为难以全面

反映其认知能力，模型亟需构建能够覆盖短期行为

偏差与长期学习轨迹的行为记忆机制，并支持策略

性反思与持续性优化。第三，现有方法缺乏结构化、

因果性的认知解释能力。高质量的认知诊断不仅需

要输出预测标签，更应能够解释其成因与演化路径，

从而支撑有针对性的教学干预。然而，大多数方法

尚不具备将认知表现转化为“知识掌握—策略选择

—任务结果”因果链的能力，导致解释性不足、透

明度较低。 

在真实教学中，教师的认知评估行为体现出更

高阶的认知能力。他们不仅能够基于有限信息判断

学生的知识状态，还能结合长期观察、当前表现与

教学经验，动态调整策略并推理学生的思维路径。

为应对上述挑战，本文提出 2TAgent框架，一个面

向认知诊断任务、具备类教师思维认知机制的智能

体。该框架模拟教师在认知判断过程中的三类核心

能力，具体包括：首先，教师信念建模模块，在复

杂语境中整合题目结构、学生历史行为与上下文信

息，生成关于学生知识状态的初步认知信念，实现

面向具体任务情境的认知状态判断，为后续的动态

调整与教学干预提供支持。其次，教师观察模块，

结合学生的短期答题表现与长期行为轨迹，实现对

认知状态演化过程的动态追踪与策略适应。一方面

记录学生在当前任务中的局部偏差，另一方面构建

其跨知识的认知演化路径。在此基础上，系统引入

两级反思机制：纠偏式反思(Corrective Reflection)

用于修正当前预测误差，总结式反思(Summary 

Reflection)用于周期性优化策略参数，模拟教师“观

察—反思—调整”的认知过程。最后，解释与认知

链生成模块面向可解释性建模，通过追踪学生的行

为路径与答题序列，结合语言模型生成机制，自动

构建“知识状态—行为过程—任务表现”之间的因

果推理链条。该机制输出结构化解释，揭示认知偏

差的潜在成因，并提供具备教学干预价值的反馈建

议，赋予模型类教师的解释与诊断能力。 

我们的主要贡献总结如下： 

(1) 提出 2TAgent，一个具备类教师认知机制

的智能体框架，系统建模教师在认知判断中的三类

核心能力。 

(2)设计任务感知的信念建模模块，使框架具

备人类教师般的判断直觉与情境理解能力。 
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(3)实验结果表明，2TAgent在多个认知评估

任务中显著优于现有主流模型，特别在解释性与情

境适应方面表现出色。 

2 相关工作 

准确评估学习者在学习阶段的认知状态，并基

于此，评估其在面对不同题目时的真实表现状态，

毫无疑问是一项极具价值的任务。接下来，我们将

从认知诊断与基于大语言模型的生成式智能体两

个角度，分别介绍相关的研究成果。 

2.1  认知诊断 

认知诊断(Cognitive Diagnosis, CD)旨在基于

学生对试题的反应，推断其对知识概念的掌握情况，

广泛应用于个性化教学与能力评估场景中
[1718]

。经

典模型如 IRT[8]
、MIRT[19]

和 DINA[20]
通过建模学生

能力与题目属性之间的关系，实现了对学生认知特

征的有效刻画。这类方法通常适用于静态测试，如

考试或阶段性评估，强调诊断结果的可解释性与稳

定性。为弥补传统认知诊断方法在精度和细粒度建

模方面的局限，神经认知诊断模型(Neural Cognitive 
Diagnosis Models, NCDM)已成为认知诊断研究的

主流路径。相比传统方法，NCDM通过引入神经网

络结构与多维参数之间的非线性交互机制，在提升

诊断精度的同时，也增强了模型的表达能力与可解

释性
[10]
。围绕不同任务需求，学者们提出了一系列

具有代表性的模型：如 DCD模型设计了解耦与对齐

机制，以精准建模学生能力、题目难度与标签分布

之间的关系
[21]
；ACD模型将情绪感知融入认知状态

建模，拓宽了诊断的视角与维度
[22]
；FairCD框架则

通过能力分解策略，有效提升了模型对公平性与偏

差的控制能力
[23]
。此外，随着图神经网络(Graph 

Neural Networks, GNN)的发展，研究者进一步探索

其在认知诊断中的应用，以建模学生、题目与知识

点之间复杂的图结构关系
[24]
。例如，RCD模型引入

多轮特征学习机制，显著增强了模型的表示能力与

诊断性能
[14]
。 

与此同时，动态认知诊断又名知识追踪(Know 
ledge Tracing, KT)致力于捕捉学生在连续学习过

程中的知识状态演化，已广泛应用于智能教学系统

与在线学习平台
[13,25]

。自 DKT[9]
等深度模型提出以

来，KT 在建模学生行为序列与预测未来表现方面

取得了显著进展，强调时间序列建模与实时适应能

力。近年来，随着模型结构与诊断算法的持续优化，

知识追踪模型在预测性能方面取得了显著进展
[2627]

。

例如，THKT模型
[25]
通过分层建模学习者的知识状

态，利用教育学中的布鲁姆层次，有效提升了预测

的准确性，也增强了模型的可解释性。DASKT 模  

型
[13]
则引入学习过程中情绪状态的建模，在有效模

拟学生练习行为的基础上，进一步提升了诊断的准

确性与可解释能力。 

需要指出的是，CD与 KT并非相互替代的技术

路径，而是面向不同应用场景、目标互补的两类研

究方向
[2829]

。前者强调在特定时间点的认知状态识

别，注重解释性与细粒度刻画
[30]
；后者关注长期学习

过程中的状态转变，注重预测性与动态建模能力
[31]
。

两者近年来在教育领域同步发展，相辅相成。本研

究提出的 2TAgent 借鉴认知诊断框架，构建了动

态分析学生知识状态的教师智能体。不同于传统 
CD或 KT模型，2TAgent融合诊断的解释性与追

踪的适应性，模拟教师持续分析学生理解路径与学

习状态，实现更具专家特质的教育模拟与反馈。 

2.2  基于大语言模型的智能体 

近年来，以 Generative Agents[32]
为代表的、由

大语言模型(Large Language Models, LLMs)驱动的

智能体(Agents)研究取得了突破性进展，并在教育

领域展现出广泛的应用前景
[3334]

。这些智能体不仅

能够模拟学生的行为，还能够辅助个性化教学、评

估学习成效，并促进对学生认知过程的建模。其核

心能力主要依赖于 LLMs在上下文学习、记忆机制、

工具调用和多步推理等方面的优势
[3539]

。 

在学生行为建模方面，已有研究充分利用

LLMs强大的语言理解与生成能力
[3,40]

，通过设计具

备交互性和响应性的代理，模拟学生在不同学习任

务中的表现。例如，Edu4Agent 框架引入了基于

LLM的代理以模拟学生对教学内容的响应，从而为

教育数据生成和训练提供了新范式
[41]
。刘等人

[42]
则

尝试通过 LLM 预测学生在编程任务中的代码提交

行为，尽管实现了行为的初步模拟，但粒度较粗，

且缺乏对学习过程的连续建模。相比之下，

SocraticLM引入启发式问答机制，以类教师角色引

导学生完成推理过程，增强了教学场景中的交互性

与思维启发
[43]
；EduAgent则通过模拟学生对多模态

学习材料(如 PowerPoint 演示和视频)的学习行为

来实现认知追踪，尽管具备一定效果，但其过度依

赖人工预设的认知因子，限制了模型的通用性
[44]
。 
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在支持个性化学习方面，LLM Agents 逐渐展

现出路径规划与自适应推荐的能力，能够根据学生

的个体差异动态调整学习策略
[4547]

。相关研究引入

长期记忆机制记录学生的学习轨迹，同时结合短期

记忆模块对当前任务进行即时响应
[4849]

。此外，工

具增强机制(tool augmentation)的引入进一步拓展

了 LLM Agents的能力边界，例如结合知识追踪模

型预测学生知识状态，实现针对性学习内容推荐
[50]
。

工具增强能力也使得 LLM Agents在更复杂的教育

任务中展现出较强的泛化性与可扩展性。例如，

Park等人
[51]
提出的 Generative Agents能够模拟虚拟

人类的日常行为，包括记忆形成、行为执行与反思

过程，并被后续研究拓展至教育场景中，用于建模

学生在学习任务中的认知变化与行为轨迹
[12,5253]

。这

些工作表明，具备长期记忆与工具协同能力的 LLM 
Agents，能够胜任复杂的行为建模与路径规划任务。

此外，智能交互作为教育代理系统的核心能力之一，

也被广泛研究。通过持续交互与动态调整，LLM 
Agents 可以根据学生当前的知识水平和学习状态

调整教学策略，生成个性化反馈，进而优化学习路

径和提高学习效果
[5455]

。这种“以学生为中心”的代

理行为模式，为构建具备人类教师特征的智能教育

系统提供了理论与实践基础。与现有教育智能体主

要模拟学生行为的做法不同，2TAgent的核心创新

在于模拟教师的思维模式，从而实现对学生认知状

态的精准诊断。 

图 2  2TAgent的整体框架：一个由大语言模型驱动的智能体 Agentu 

3 准备工作 

在第 3 节中，我们详细阐述 LLM 驱动的智能

体的基本概念，并进一步介绍了 2TAgent 框架中

的关键组成部分。表 1提供了本文所涉及的所有符

号的汇总。 

表 1  符号和说明 
符号 说明 

 AT , E  教师智能体集合与题目集合 

 KC , R  知识概念集合与答题结果集合 

tAgent  对应教师 t 的智能体 

n , m , k  教师代理数量、题目数量、知识点数量 

t,eB  教师对学生 t 在题目 e 上掌握情况的信念 

uM ,
uM reflect  教师代理对学生 u 的通用记忆模块和反思记忆模块 

ˆ t

tr , tr , tδ  教师预测结果、学生真实作答结果与预测误差 

tCR ,
tSR  教师代理生成的纠偏反馈与阶段总结 

tπ ,
ta  预测的解题策略与模拟作答内容 

 

3.1  问题定义 

在 2TAgent框架中，我们引入若干核心集合 

以支持对学习者认知评估的建模过程：学习者专属

教师智能体集合 t t t
1 2 nAT = {a ,a , ,a }… ，包含 n 个智

能体，每个智能体对应一位特定学习者，模拟其专

属教师角色；练习集合 1 2 mE = {e ,e , ,e }… ，由m道练

习题构成；知识概念集合 1 2 kKC = {kc ,kc , ,kc }… ，涵

盖 k 个目标知识概念；以及作答响应集合R = {0,1}，
用于表示学习者对题目的作答结果，其中1表示答

对， 0表示答错。基于这些集合，我们将智能体的

评估行为建模为三元组 t(a ,e,r) ，其中 ∈ta AT 表

示特定教师智能体， ∈e E 表示对应练习题，r表示

学习者的作答结果(ground truth)。该建模方式为构

建像教师一样思考的智能体提供了数据基础。 

生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框

架(2TAgent)：给定学习者的测试记录
t

s iL = {(a ,  
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t t
1 1 i 2 2 i t te ,r),(a ,e ,r), ,(a ,e ,r)}… ，我们的目标是模

拟学习者专属教师的思维模式来评估学习者。同时，

通过引入基于大模型驱动的智能体，确保评估结果

更为贴近学习者的真实表现并兼具可解释性。 

4 2TAgent 框架 

在 2TAgent 中，智能体以大语言模型(LLM)
为核心架构，模拟教师的思维模式

[56]
，具备观察、

解释与认知的能力
[57]
，从而实现对学习者学习表现

的全面理解。图 2 展示了 2TAgent  框架的整体架

构，而算法 1 给出了其详细的流程步骤。为实现类

教师化的精准评估，我们为每位学习者 s 构建一个

专属教师智能体 sagent ，实现一对一的认知交互。

每个智能体内置一个教师信念模块，用于建模学习

者的个性化行为模式与习题属性。同时，智能体还

包含一个记忆模块，用于观察学习者的历史纪录与

近期表现，并对其学习过程进行总结性与纠正性反

思，以构建更具抽象层次的认知表征。此外，为了

更自然、连贯地模拟学习者的学习与认知行为，教

师智能体还集成了一个行动模块，能够解释学习者

的认知状态，并据此推理出符合其个体特征的认知

机制。 
算法 1.  2TAgent框架 
输入：估计的学生能力 t̂θ ；估计的问题难度 ˆ

ed ；历史行

为序列
(1:t-1)
uH ；当前任务 te ；作答结果 tr 。 

输出：解题策略 tπ ；作答内容 ta ；预测的作答结果 ˆ t
tr 。 

1. 通过式(1)到(3)初始化教师信念 t,eB ； 

2. 通过式(4)提取长期观察特征 (1:t-1)
uH ； 

3. 通过式(5)提取短期观察特征
(t-w:t-1)
uH ； 

4. 通过式(6)计算预测偏差 tδ ； 

5. 通过式(7)生成纠偏反馈 tCR ； 

6. 通过式(8)形成阶段性总结 tSR ； 

7. 通过式(9)更新长期反思记忆池 uM reflect ； 

8. 通过式(10)生成解题策略 tπ 和作答内容 ta ； 

9. 通过式(11)估计预测作答结果 ˆ t
tr ； 

10. 返回 ˆ t
t t t,a ,rπ ； 

4.1  教师信念 

模拟教师在长期教学实践中形成的对学习者

学习表现与习题属性的稳定认知偏好可以通过持

续观察学习者的答题过程，逐步建立起对个体能力

发展趋势和题目特征的综合判断机制。该认知机制

在学习状态感知与个性化教学策略制定中起到关

键作用。因此，模块从学习者历史作答数据中提取

两类核心特征：一方面是学习者的认知能力模式，

另一方面是习题的固有难度属性，以支持教师智能

体的动态决策与个性化配置。 

为了刻画教师在判断学习者答题表现时的潜

在认知机制，借鉴“教师信念”(Teacher Belief)[58]

的建模策略，不仅关注学习者能力与题目难度之间

的匹配关系，还融入教师对整体教学情境的经验认

知，包括学习者群体平均能力水平及测试整体难度

的评估。 

在建模前，我们首先估计每位学习者的能力值

t̂θ 与每道题目的难度值 ˆ
ed 。这些参数可借助外部工

具，如项目反应理论(Item Response Theory, IRT)、
神经知识追踪模型或其他统计推断方法获得。这一

设计旨在模拟真实教师在长期教学实践中形成的、

对学习者与习题属性的稳定认知偏好。引入 IRT等

外部工具并非要取代大语言模型的推理能力，而是

为其提供一个客观、稳健的初始认知锚点，确保智

能体后续的动态调整与反思机制并非无约束的零

样本生成，而是基于一个更贴近专家经验的信念基

础展开。例如，在 IRT的二参数逻辑模型(2PL)中，

学习者 t对题目 e作答正确的概率定义为： 

te
e t e

1P =
1+ (-a (θ -b ))exp

               (1) 

其中， ea 表示题目 e的区分度， eb 表示题目难度，

tθ 表示学习者能力。 

此外，为模拟教师对整体教学环境的经验性认

知，还计算学习者群体的平均能力及题目集合的考

试难度指数： 

ˆ ˆ 
n m

t e
t=1 e=1

1 1= , d = d
n m

θ θ              (2) 

教师信念建模的核心是推断学习者是否具备

完成特定题目的能力。该模块模拟教师基于学习者

能力、题目难度及教学上下文，对学习者知识状态

进行主观判断。具体实现中，采用大语言模型(LLM)
作为教师代理，反映教师对学习者答题成功的主观

信念。 

ˆ ˆ ˆt,e t eB = ( ,d , ,d,c)TbLLM θ θ             (3) 
其中， TbLLM ()指在推理过程中融合了教师信念导

向性提示的大语言模型，从而具备识别与抽取教师

信念的能力， ĉ是教学上下文。 

4.2  教师记忆模块 

为实现对学习者认知状态的动态建模与智能
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响应，我们在 ACTR[59]
认知架构的指导下进行设计

了结构化的教师记忆模块 uM ，作为教师智能体持

续感知学习者学习行为、组织反思性知识表征并驱

动教学行为生成的核心组件。该模块通过周期性地

提炼与优化记忆内容，过滤冗余观察、聚焦核心认

知片段，从而有效管理长期行为信息，保证记忆表

征的精确性与时效性。为此，该模块集成 4 个子模

块：长期观察(Longterm Observation)、短期观察

(Shortterm Observation)、纠错反思 (Corrective 
Reflection)与总结反思(Summary Reflection)，并

以大语言模型(LLM)作为认知映射器，实现行为轨

迹与认知状态之间的转换。 

4.2.1  长期观察 

长期观察模块旨在帮助教师构建学习者稳定

学习模式的全局认知背景，作为后续决策与认知推

理的事实基础。设学习者在时间步 t之前的全部学

习行为序列为 
(1:t-1) t-1
u i i i=1H = {(e ,r)}                  (4) 

其中， ie 表示第 i个学习任务的题目内容， ∈ir {0,1}
表示学习者的作答结果(1表示正确，0表示错误)。 
4.2.2  短期观察 

短期观察模块关注学习者在近期交互中的行

为波动，捕捉其即时变化趋势，是支持教师进行个

性化响应的重要输入。设定一个固定窗口大小 w ，

系统构建最近w 次交互序列如下： 
(t-w:t-1) t-1
u j j j=t-wH ={(e ,r)}          (5) 

其中，本文遵循先前研究
[41]
的经验，将短期观察窗

口大小设定为 w = 5，以在即时性与行为稳定性之

间取得平衡。 

4.2.3  纠错反思机制 

尽管大语言模型(LLM)具备先进的推理能力，

但在判断或决策过程中仍可能出现偏差。例如，

LLM教师代理可能会给出一种解决方案，虽然逻辑

上合理，但却超出了学习者的当前能力水平，或不

符合其认知习惯与学习风格。为应对这类问题，我

们在智能体中引入具备纠错功能的自我反思机制
[60]
，

使其能够在预测学习者行为时主动识别自身判断

与实际结果之间的差异
[61]
。这种差异反映了智能体

的元认知监控能力，使其能够对自身策略进行动态

调整，从而实现更精准、个性化的支持。沿着这条

路线，教师智能体配备了反思机制，用于监测其输

出是否与学习者的能力水平和个性化特征相契合。

一旦识别出偏离或不适配之处，该机制会主动向决

策模块发出调整信号，引导智能体重新审视并优化

其策略选择。通过这种持续循环的自我校正过程，

智能体在模拟学生思维路径时能够更加精确，有效

降低因推理误差带来的干扰。为建模此类认知偏差

并提供反馈支持，我们引入纠错反思机制。设教师

对学习者当前任务 te 的预测结果为 ˆ t
tr ，实际作答结

果为 tr ，则定义预测偏差为 

ˆ t
t t t= r -rδ                              (6) 

系统以偏差值 tδ 、当前任务内容 te 、教师信念

状态 t,eB 以及短期观察 (t-w:t-1)
uH 作为输入生成纠错

性认知反馈： 
(t-w:t-1)

t t t t,e uCR = ( ,e ,B ,H )CrLLM δ       (7) 
其中， tCR 表示教师基于预测偏差所生成的个性化

认知反馈。 

4.2.4  总结反思机制 

总结反思机制
[62]
用于支持教师对学习者认知

状态进行高阶反思
[41]
。为了帮助教师智能体在教学

过程中形成对学习者认知状态的深层理解，系统引

入了一种总结性反思机制。该机制输入包括纠错反

思结果 tCR 、教师信念状态 t,qB 以及当前任务 te ，

对学习者的表现进行阶段性归纳与概括。反思输出

不仅揭示了学生当前的知识掌握情况，还揭示了其

认知偏好与潜在障碍, 正式输出可以表示为 

t t t,e tSR = (CR ,B ,e )SrLLM                (8) 
其中， tSR 表示教师对学习者在时间步 t 所表现出

的学习状态、认知倾向与潜在困难的总结性反思。 

为实现对学习者认知状态演化的长期追踪与

知识概念对齐建模，我们将阶段性总结结果 tSR 及

其对应的知识概念标签 tkc 存入教师的长期反思记

忆池 uMreflect 中，更新操作定义为 

u u t tM M {(SR ,kc )}← ∪reflect reflect           (9) 
其中， uMreflect 表示教师的反思池，用于记录各阶段

认知总结及其关联知识点，为后续教学推理与策略

生成提供支持。为避免其内容膨胀导致语言模型输

入超限，系统引入摘要压缩机制，保留具有代表性

的认知片段，以保障生成质量与计算效率。 

4.3  教师的行动模块 

为赋予教师智能体以类人化的教学引导与行

为预测能力，2TAgent中为每个智能体设计了专门

的行动模块。该模块在学习过程中能够基于当前观

察与任务语境，动态调整行为策略，旨在实现个性

化的学习支持。我们将教师智能体的行为建模为一
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个“解释认知”机制，以模拟真实教师在面对新任

务时，如何结合认知记忆与教学经验，对学生可能

的行为路径进行合理推断与干预。该模块聚焦于两

个核心任务。 

4.3.1   解  释 

给定学生的历史行为序列 (1:t-1)
uH 、教师反思池

uMreflect ，以及当前任务 te ，行动模块需推理学生在

该任务中可能采取的解题策略 tπ ，并基于该策略生

成相应的答题内容 ta ，以形式化表述如下： 
(1:t-1)

t t u t u,a = M ,e ,Hπ Int reflectLLM ( )      (10) 
其中， tπ 表示语言化的解题思路， ta 表示基于该思

路推导出的模拟答案。该过程旨在模拟教师对学生

可能思路的演绎与重构过程，作为对学生行为的先

验解释基础。 

4.3.2 认知预测 

在获得解题思路与模拟作答后，行动模块进一

步评估学生是否具备完成当前任务的能力，即模拟

其对自身答题准确性的主观信心判断。该预测过程

不仅关注结果的正确性，更强调教师对学生在认知

层面的评估能力，具体建模如下： 

ˆ t
t t t tr (e , ,a )πCog= LLM            (11) 

其中， ˆt
tr 表示教师对学生答题的预测结果，反映其

在当前任务下的能力匹配程度。该机制体现了从

“思路生成”到“信心判断”的完整认知路径，是

教师智能体实现类人化教学推理的关键组成部分。 

5 实  验  

本节聚焦于验证所提出框架的有效性。我们首

先介绍实验中使用的真实数据集和对比方法，随后

将分析研究的核心对象，即 2TAgent。在与主流基

线模型的系统性比较中，我们不仅关注其整体性能

表现，更强调其在可解析性、冷启动方面和知识状

态感知的独特优势。围绕这一目标，我们提出若干

关键研究问题，并据此开展深入探讨，力求全面展

现 2TAgent在认知建模方面的潜力与突破。 

研究问题1：相较于现有方法，2TAgent在学习

者表现预测方面展现出哪些性能改进与优势? 
研究问题 2：2TAgent 的类教师思维生成的可

解释结果是否符合教师认知逻辑? 
研究问题 3：2TAgent 在开展认知状态评估时

对外部诊断工具(如 CDM等)的依赖程度如何? 
研究问题4：在冷启动场景下，2TAgent是否能

够有效完成表现预测? 

研究问题 5：2TAgent 框架中各模块在整体性

能中的作用如何?是否存在关键子模块对结果起主

导作用? 
研究问题 6：2TAgent 的认知层次感知能力      

如何? 
研究问题 7：相较于传统模型，2TAgent在诊

断结果的可解释性方面具备哪些提升? 
5.1 数据集 

在 2TAgent 框架下，为全面验证所提出模型

的有效性，我们选用了一个在学生认知建模方面具

有丰富信息的基准数据集。该数据集由公开数据源

与专家注释共同构建
[63]
，具有良好的代表性与研究

价值。鉴于课程类型的多样性，我们将分析范围限

定在机械力学(Mech)，人工智能(AI )，编程(Prog)
三个子数据集上，以实现更集中的建模评估和更高

的计算效率。表 2 展示了这三个子数据集的基本统

计信息。 

表 2  数据集统计 
统计/数据集 Mech AI Prog 
练习记录数 22 286 1634 13 386 
学习者数 754 126 294 
练习题目数 137 22 120 
知识概念数 162 27 131 
平均练习长度 29.56 12.97 45.53 
平均练习长度 29.56 12.97 45.53 

 

5.2  实验设置 
我们实验中的教师智能体(2TAgent)基于大

语言模型构建，核心模型包括本地部署的 DeepSeek  
R17B，以及通过OpenAI API服务调用的GPT4o 
mini 与 GPT4o。为确保实验结果的确定性与可复

现性，所有 GPT模型的温度参数均设置为 0。除非

特别说明，本文中 2TAgent默认使用GPT4omini；
而在使用 GPT4o的验证性实验中，考虑到 API成
本，我们仅抽取了 100名学习者进行模拟。 

在训练与框架设置上，所有模型的网络参数采

用 Xavier方法进行初始化。我们遵循标准的机器学

习流程，将数据集按照 70%(训练)、10%(验证)和
20%(测试)的比例进行随机划分。此外，我们框架

中的短期观察窗口大小(w)固定为 5。所有实验的

实现与评估均在统一的软硬件环境下进行，该环境

为一台搭载 Intel Xeon Gold 5218处理器(2.30 GHz)
和四块 NVIDIA A100(40 GB)显卡的高性能服务

器，操作系统为 64位的 Ubuntu 20.04.5 LTS，计算

_____________________ 

① https://github.com/bigdataustc/EduCDM 
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框架统一使用 PyTorch。 

5.3 基准模型 

为全面评估所提出智能体在判断学习者知识

状态方面的有效性，我们选取了多个经典的认知诊

断模型作为对比基准。所有对比模型均基于开源代

码
①
，从而保证比较结果的公平性与可信度。我们采

用准确率(ACC)与 F1 分数(F1Score)作为主要评

估指标，以全面衡量各模型的性能表现。 

(1)DKT [9]
：该模型首次将深度学习技术引入知

识追踪领域，采用长短期记忆网络(LSTM)对学生

在不同知识领域的理解与掌握情况进行建模与预

测，具有里程碑意义。 
(2)GRKT [64]

：该模型是一种基于图的知识追踪

方法，它通过图神经网络探查知识点间的相互影响，

并结合符合心理学的三阶段模型(知识检索、强化、

学习/遗忘)，从而在更合理追踪学生知识演变的同

时，提升了预测精度。  
(3)DyGKT [65]

：该模型通过构建动态图，捕捉

了答题记录、时间间隔和实体关系这三大动态特性，

革新了传统的知识追踪方法。 
(4)THKT[25]

：该模型首次将认知层次结构引入

知识追踪任务，通过识别不同学生的目标认知层次

并对各层次认知特征进行建模，实现了更具解释性

的知识追踪结果。 
(5)IRT [8]

：项目反应理论模型通过分析学生在

不同题目上的作答表现，估计其潜在能力水平，是

经典的测评理论之一。 
(6)MIRT [19]

：作为 IRT的扩展模型，MIRT能

够同时评估学生在多个能力维度上的表现，适用于

多维认知结构的建模场景。 
(7) DINA[20]

：该模型假设每道题涉及多个知识

点，并通过学生的答题情况推断其在各知识点上的

掌握状态，采用二元分类方式进行描述，是认知诊

断模型中的代表性方法之一。 
(8) NCDM[10]

：该模型引入神经网络结构，能够

建模学生与试题之间更为复杂的交互关系，在提升

认知诊断精度的同时，增强了模型的可解释性，是

神经认知诊断的开创性工作。 
(9) HCD[66]

：该模型通过引入层次结构，对学

生知识状态的变化进行有效约束，使其更贴合真实

的教育场景。在当前数据集中，该模型与专家标注

的知识层级结构较好匹配，有助于提升模型的学习

与泛化能力。 
(10) EduAgent[44]

：该模型是一个生成式智能体

框架，它将认知科学的先验知识融入大语言模型，

引导其先进行推理再进行模拟，从而实现对学生动

态学习行为的精准仿真。 
5.4  性能预测(研究问题 1)  

表 3展示了我们提出的 2TAgent 框架与多种

主流基线模型在 Mech、AI和 Prog三个真实教育数

据集上的性能对比，评估指标包括准确率(ACC)与
F1 分数(F1Score)。需要注意的是，尽管我们并非

以提升预测精度为最终目标，但通过在多数据集上

的预测任务进行评估，可从多个维度间接验证 2T 
Agent 在建模学习者认知状态方面的有效性。这种

量化评估方法为进一步推进智能体在认知诊断、自

适应教学与行为解释等方面的研究提供了坚实   

基础。  
 表 3  在 Mech、AI 和 Prog 数据集上不同方法的性能对比 /% 

 IRT 74.56 ± 0.30 73.28 ± 0.28 77.29 ± 0.27 73.36 ± 0.30 73.42 ± 0.28 72.17 ± 0.29 
 MIRT 76.41 ± 0.26 75.32 ± 0.29 78.99 ± 0.24 75.03 ± 0.28 74.13 ± 0.25 72.73 ± 0.27 

CD DINA 74.26 ± 0.29 71.35 ± 0.30 78.21 ± 0.28 74.07 ± 0.29 76.15 ± 0.24 74.88 ± 0.26 
 NCDM 80.26 ± 0.21 78.99 ± 0.23 81.88 ± 0.17 79.03 ± 0.19 76.45 ± 0.22 75.25 ± 0.24 
 HCD 81.58 ± 0.19 79.83 ± 0.21 80.85 ± 0.20 78.52 ± 0.21 79.61 ± 0.17 77.73 ± 0.19 

Agent 
EduAgent (GPT4omini) 80.26 ± 0.12 76.47 ± 0.14 79.32 ± 0.20 77.92 ± 0.05 78.46 ± 0.18 74.93 ± 0.16 
EduAgent (GPT4o (100)) 79.45 ± 0.14 77.21 ± 0.06 79.11 ± 0.15 77.07 ± 0.13 78.51 ± 0.17 74.28 ± 0.08 

 2TAgent (DeepSeekR1) 79.56 ± 0.16 78.44 ± 0.18 80.49 ± 0.14 78.60 ± 0.17 77.46 ± 0.19 76.93 ± 0.20 
Ours 2TAgent (GPT4omini) 83.12*±0.08 80.73*±0.09 82.11 ± 0.10 80.29 ± 0.11 83.26*±0.04 84.93*±0.02 

 2TAgent (GPT4o (100)) 82.26 ± 0.09 80.49 ± 0.10 83.89*±0.03 81.31*±0.05 82.26 ± 0.06 ± 0.05 

注：所有数值均为 5折交叉验证的均值±95%置信区间半宽。最佳结果以加粗表示，次优结果以下划线标示。*表示加粗结果相较于次优结果的提升，
在双尾配对 t检验中具有统计显著性(p<0.05)。 

Setting 
 

Method MechACC MechF1Sco
re 

AIACC AIF1Score ProgACC ProgF1Scor
e 

KT 

DKT 79.63 ± 0.28 78.42 ± 0.30 77.13 ± 0.29 75.20 ± 0.27 72.80 ± 0.30 71.25 ± 0.28 
GRKT 80.03 ± 0.25 77.96 ± 0.28 78.62 ± 0.26 76.59 ± 0.29 77.44 ± 0.23 76.59 ± 0.25 

DyGKT 81.35 ± 0.19 79.13 ± 0.21 79.22 ± 0.24 78.49 ± 0.22 78.47 ± 0.18 77.03 ± 0.20 
THKT 82.16 ± 0.18 79.95 ± 0.20 78.54 ± 0.25 79.46 ± 0.19 74.11 ± 0.27 73.43 ± 0.29 
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在三个数据集上的性能波动显著低于传

模型，这表明引入大模型推理能力后，

预测结果在不同测试集划分下更加一致，模型的稳

生成的解释的质量评估(研究问题

Agent 在模拟教师

思维模式过程中的合理性与专业性，我们设计并执

我们邀请了三位在计算机教育与认知诊断领

年以上研究或教学经验的领域专家参与本

次评估。评估材料为采用本文提出的 2TAgent
20名学习者的

条答题记录所生成的解释文本。为确保评估

的客观性与公平性，我们遵循了严格的独立盲审流

程。首先，我们向三位专家提供了详细的评分量规

并进行了培训，以确保图 3专家对

：生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架

框架在各项任务上

均展现出显著优势，整体优于传统的知识追踪(KT)
模型。此外，与同为教育智能

相比，当采用相同的大语言模

作为基座时，我们的 2T  
模型在各项评估指标上均展现出更优越的性

在六个指标中

数据集上达到

，显著超过其

4o(100))
名学生进行

，旨在在控制成本的前提下进行效果验

数据集上依然

Score 
指标。这一结果不仅印证了模型在小样本

场景下的稳健性，也进一步强调了高性能大语言模

进一步观察发现，

驱动教师智能体的大语言模型能力对整体表现具

在反思生成

与认知建模过程中展现出不同水平的支持能力，凸

显了大模型在理解、归因和决策生成等方面的潜力。

这也提示我们，构建具备类人认知能力的教学智能

体，不仅需要合理的系统结构设计，还应充分发挥

语言模型在多层次认知推理中的优势。最后还发现，

特别是

在三个数据集上的性能波动显著低于传

模型，这表明引入大模型推理能力后，

预测结果在不同测试集划分下更加一致，模型的稳

研究问题 2) 
在模拟教师

思维模式过程中的合理性与专业性，我们设计并执

我们邀请了三位在计算机教育与认知诊断领

年以上研究或教学经验的领域专家参与本

Agent 模
名学习者的

条答题记录所生成的解释文本。为确保评估

的客观性与公平性，我们遵循了严格的独立盲审流

程。首先，我们向三位专家提供了详细的评分量规

专家对他

：生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架

们对各项评分标准有共同且一致的理解。随后，我

们将这

的题目、学生答题情况一同呈现给专家。三位专家

在互不知晓对方评分的情况下，进行了独立的背对

背评分。

图 3   

5.5.2   
在收集到所有评分后，我们首先检验了三位专

家评分结果的一致性。我们采用了适用于多位评分

者的弗莱斯

出的 Kappa
经典标准，该值表明专家们的评分具有实质性一致

性，从而证实了本次评估结果的可靠性与可信度。

在通过一致性检验确认了评估的可靠性后，我

们对所有评分进行了汇总，结果如图

结果显示，

家的高度认可，被评为“高”或“中等”合理性的

比例合计达到了

况下能够生成与人类专家逻辑相近、过程清晰的解

题思路。在专业性维度上，

为具备较高的专业性，体现出

键知识点、组织解题语言和呈现教师意图方面具备

了初步的教学理解能力。与此同时，

被评为专业性不足，也提示模型在术语使用、深度

引导或学科表达方面仍有改进空间。该评估结果直

接验证了“解释与认知链生成模块”设计的有效性，

构成了系统机制与实验结果间的相互印证。

成高质量、类教师解释的能力，是增强模型可解释

性、提升用户信任并构建智能体

的关键支撑。

5.6  2T
为了探究不同认知诊断工具对本文提出的

2TAgent
选取了两位学习者，并在

：生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架

们对各项评分标准有共同且一致的理解。随后，我

们将这 200 条由

的题目、学生答题情况一同呈现给专家。三位专家

在互不知晓对方评分的情况下，进行了独立的背对

背评分。 

 专家对 2T

 一致性检验与结果分析

在收集到所有评分后，我们首先检验了三位专

家评分结果的一致性。我们采用了适用于多位评分

者的弗莱斯 Kappa
Kappa值为

经典标准，该值表明专家们的评分具有实质性一致

性，从而证实了本次评估结果的可靠性与可信度。

在通过一致性检验确认了评估的可靠性后，我

们对所有评分进行了汇总，结果如图

结果显示，2T
家的高度认可，被评为“高”或“中等”合理性的

比例合计达到了

况下能够生成与人类专家逻辑相近、过程清晰的解

题思路。在专业性维度上，

为具备较高的专业性，体现出

键知识点、组织解题语言和呈现教师意图方面具备

了初步的教学理解能力。与此同时，

被评为专业性不足，也提示模型在术语使用、深度

引导或学科表达方面仍有改进空间。该评估结果直

接验证了“解释与认知链生成模块”设计的有效性，

构成了系统机制与实验结果间的相互印证。

成高质量、类教师解释的能力，是增强模型可解释

性、提升用户信任并构建智能体

的关键支撑。 

2TAgent
为了探究不同认知诊断工具对本文提出的

Agent在知识状态预测能力上的影响，我们随机

选取了两位学习者，并在

：生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架

们对各项评分标准有共同且一致的理解。随后，我

条由 2TAgent
的题目、学生答题情况一同呈现给专家。三位专家

在互不知晓对方评分的情况下，进行了独立的背对

2TAgent 生成解释的合理性与专业性评估

一致性检验与结果分析

在收集到所有评分后，我们首先检验了三位专

家评分结果的一致性。我们采用了适用于多位评分

Kappa系数来衡量评分者信度。计算得

值为 0.796，根据

经典标准，该值表明专家们的评分具有实质性一致

性，从而证实了本次评估结果的可靠性与可信度。

在通过一致性检验确认了评估的可靠性后，我

们对所有评分进行了汇总，结果如图

Agent所生成解释的合理性获得了专

家的高度认可，被评为“高”或“中等”合理性的

比例合计达到了 84.83%
况下能够生成与人类专家逻辑相近、过程清晰的解

题思路。在专业性维度上，

为具备较高的专业性，体现出

键知识点、组织解题语言和呈现教师意图方面具备

了初步的教学理解能力。与此同时，

被评为专业性不足，也提示模型在术语使用、深度

引导或学科表达方面仍有改进空间。该评估结果直

接验证了“解释与认知链生成模块”设计的有效性，

构成了系统机制与实验结果间的相互印证。

成高质量、类教师解释的能力，是增强模型可解释

性、提升用户信任并构建智能体

 

Agent 的工具依赖性分析

为了探究不同认知诊断工具对本文提出的

在知识状态预测能力上的影响，我们随机

选取了两位学习者，并在

：生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架 

们对各项评分标准有共同且一致的理解。随后，我

Agent 生成的解释文本与对应

的题目、学生答题情况一同呈现给专家。三位专家

在互不知晓对方评分的情况下，进行了独立的背对

生成解释的合理性与专业性评估

一致性检验与结果分析 

在收集到所有评分后，我们首先检验了三位专

家评分结果的一致性。我们采用了适用于多位评分

系数来衡量评分者信度。计算得

，根据 Landis and Koch
经典标准，该值表明专家们的评分具有实质性一致

性，从而证实了本次评估结果的可靠性与可信度。

在通过一致性检验确认了评估的可靠性后，我

们对所有评分进行了汇总，结果如图

所生成解释的合理性获得了专

家的高度认可，被评为“高”或“中等”合理性的

84.83%，这表明该智能体在多数情

况下能够生成与人类专家逻辑相近、过程清晰的解

题思路。在专业性维度上，59.24%
为具备较高的专业性，体现出

键知识点、组织解题语言和呈现教师意图方面具备

了初步的教学理解能力。与此同时，

被评为专业性不足，也提示模型在术语使用、深度

引导或学科表达方面仍有改进空间。该评估结果直

接验证了“解释与认知链生成模块”设计的有效性，

构成了系统机制与实验结果间的相互印证。

成高质量、类教师解释的能力，是增强模型可解释

性、提升用户信任并构建智能体

的工具依赖性分析

为了探究不同认知诊断工具对本文提出的

在知识状态预测能力上的影响，我们随机

选取了两位学习者，并在 Mech

 

们对各项评分标准有共同且一致的理解。随后，我

生成的解释文本与对应

的题目、学生答题情况一同呈现给专家。三位专家

在互不知晓对方评分的情况下，进行了独立的背对

生成解释的合理性与专业性评估

 

在收集到所有评分后，我们首先检验了三位专

家评分结果的一致性。我们采用了适用于多位评分

系数来衡量评分者信度。计算得

Landis and Koch
经典标准，该值表明专家们的评分具有实质性一致

性，从而证实了本次评估结果的可靠性与可信度。

在通过一致性检验确认了评估的可靠性后，我

们对所有评分进行了汇总，结果如图 3
所生成解释的合理性获得了专

家的高度认可，被评为“高”或“中等”合理性的

，这表明该智能体在多数情

况下能够生成与人类专家逻辑相近、过程清晰的解

59.24%的生成结果被认

为具备较高的专业性，体现出 2TAgent
键知识点、组织解题语言和呈现教师意图方面具备

了初步的教学理解能力。与此同时，17.27%
被评为专业性不足，也提示模型在术语使用、深度

引导或学科表达方面仍有改进空间。该评估结果直

接验证了“解释与认知链生成模块”设计的有效性，

构成了系统机制与实验结果间的相互印证。

成高质量、类教师解释的能力，是增强模型可解释

性、提升用户信任并构建智能体—学习者互动闭环

的工具依赖性分析(研究问题

为了探究不同认知诊断工具对本文提出的

在知识状态预测能力上的影响，我们随机

Mech 数据集上比较了基

 

们对各项评分标准有共同且一致的理解。随后，我

生成的解释文本与对应

的题目、学生答题情况一同呈现给专家。三位专家

在互不知晓对方评分的情况下，进行了独立的背对

生成解释的合理性与专业性评估

在收集到所有评分后，我们首先检验了三位专

家评分结果的一致性。我们采用了适用于多位评分

系数来衡量评分者信度。计算得

Landis and Koch[67]

经典标准，该值表明专家们的评分具有实质性一致

性，从而证实了本次评估结果的可靠性与可信度。

在通过一致性检验确认了评估的可靠性后，我

3所示。统计

所生成解释的合理性获得了专

家的高度认可，被评为“高”或“中等”合理性的

，这表明该智能体在多数情

况下能够生成与人类专家逻辑相近、过程清晰的解

的生成结果被认

Agent 在捕捉关

键知识点、组织解题语言和呈现教师意图方面具备

17.27%的结果

被评为专业性不足，也提示模型在术语使用、深度

引导或学科表达方面仍有改进空间。该评估结果直

接验证了“解释与认知链生成模块”设计的有效性，

构成了系统机制与实验结果间的相互印证。 这种生

成高质量、类教师解释的能力，是增强模型可解释

学习者互动闭环

研究问题 3) 
为了探究不同认知诊断工具对本文提出的

在知识状态预测能力上的影响，我们随机

数据集上比较了基
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们对各项评分标准有共同且一致的理解。随后，我

生成的解释文本与对应

的题目、学生答题情况一同呈现给专家。三位专家

在互不知晓对方评分的情况下，进行了独立的背对

生成解释的合理性与专业性评估 

在收集到所有评分后，我们首先检验了三位专

家评分结果的一致性。我们采用了适用于多位评分

系数来衡量评分者信度。计算得
[67]
的

经典标准，该值表明专家们的评分具有实质性一致

性，从而证实了本次评估结果的可靠性与可信度。  

在通过一致性检验确认了评估的可靠性后，我

所示。统计

所生成解释的合理性获得了专

家的高度认可，被评为“高”或“中等”合理性的

，这表明该智能体在多数情

况下能够生成与人类专家逻辑相近、过程清晰的解

的生成结果被认

在捕捉关

键知识点、组织解题语言和呈现教师意图方面具备

的结果

被评为专业性不足，也提示模型在术语使用、深度

引导或学科表达方面仍有改进空间。该评估结果直

接验证了“解释与认知链生成模块”设计的有效性，

这种生

成高质量、类教师解释的能力，是增强模型可解释

学习者互动闭环

 
为了探究不同认知诊断工具对本文提出的        

在知识状态预测能力上的影响，我们随机

数据集上比较了基
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于历史统计(HStat)、IRT(Item Response Theory)
与 DKT(Deep Knowledge Tracing)三种诊断工具的

下的 2TAgent的应用对比结果，效果如图 4所示，

对比结果呈现出若干值得关注的现象。 

图 4  2TAgent基于不同知识状态诊断工具的预测结果(✓表示智能体预测学生会答对，×表示预测智能体预测学生会错误)，
HStat代表基于历史的统计

首先，在学习过程的后半阶段，2TAgent在三

种诊断工具辅助下的预测结果逐渐趋于一致，表现

出较强的稳定性与鲁棒性。这表明随着练习的持续

深入，诊断工具对预测结果的影响逐渐减弱，教师

智能体在评估学生知识状态时愈发依赖自身的学

习与判断，而非外部工具的指导，从侧面体现出教

师智能体“智能性”的逐步增强。其次，在学习初

始阶段的预测结果中可以看出，2TAgent对诊断工

具存在较强依赖，工具的输出在很大程度上决定了

智能体的判断。例如，学习者 1S 和 2S 在前两个题目

(第 19题和第 20题)上的预测结果几乎完全受诊断

工具的引导，不同工具产生了明显不同的预测输出。

这一趋势与 2TAgent 的设计机制一致，即通过持

续学习和反馈机制不断优化其自主预测能力。第三，

我们也观察到 2TAgent 在某些情境下的局限性。

例如，学习者 1S 在题目 64上，以及学习者 2S 在题

目 32上的预测结果，在三种诊断工具辅助下均与实

际作答情况相反。这表明模型在某些情况下仍无法

全面捕捉学生行为的复杂性，预测偏差可能并非源

于知识掌握程度本身，而是受到心理状态、操作失

误等尚未建模因素的影响。最后，尽管 2TAgent在
早期预测中较为依赖诊断工具，不同学生的教师智

能体仍能够根据个体特征进行有效区分，保证预测

结果是基于该学生自身的表现做出。例如，在题目

23上，2TAgent对学习者的预测展现出明显的个体

差异性。尽管学生的真实作答情况仍可能受到未建

模潜在因素的干扰，但这一从“外部依赖”到“自

主判断”的转变，仍然直接验证了“教师记忆与反

思模块”的有效性，证明其通过持续学习与自我修

正成功构建了稳健的内部认知模型。具体而言，该

自适应过程由“纠偏反思”与“总结反思”机制协

同驱动：前者负责修正即时预测偏差，后者则将修

正经验归纳并更新至长期记忆，从而实现对初始偏

差的自主修正。 

5.7  冷启动表现预测能力(研究问题 4) 
冷启动实验旨在回答一个关键问题：在缺乏学

生历史交互数据的情境下，2TAgent是否能够有效

完成对学生表现的认知建模与预测?为此，我们设

计了模拟冷启动环境的实验场景，以系统评估不同

模型在零交互条件下的泛化能力和推理能力。为了

符合冷启动设定，我们在 Mech与 Prog两个数据集

上对学生数据进行处理，仅保留每位学习者在该领

域首次出现时的一小部分交互记录，供模型进行初

始化，其余交互记录用于性能评估。在这种极端数

据稀缺的条件下，模型无法依赖完整的学生行为序

列，而必须通过有限信息完成认知状态建模与表现

预测，这对模型的推理能力和泛化能力提出了更高

要求。 

如表 4所示，有几个有意思的实验结果。首先，

2TAgent 在 Mech 与 Prog 两个数据集上的表现均

显著优于传统模型，验证了其在零交互条件下对学

生认知状态的建模与表现预测能力。其次，可以观

察到知识追踪模型 DKT 的整体表现优于 IRT 和 
NCDM，这可能得益于其基本建模范式更强调学生

S1 

S2 
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行为的时间序列特征，从而具备更强的泛化能力。

相比之下，认知诊断模型如

赖对每位学生的充分训练才能展现优势，因此在冷

启动情境下适应性较弱。最后，进一步比较表

2TAgent
并未出现如其他模型那样的断崖式下降，反而保持

高度一致，说明通过大语言模型模拟教师思维，能

够有

能力。

表 4 

Model

DKT

NCDM
2T

5.8 

设计了四种消融设置，分别移除教师信念

教师记忆

释模块

验。实验结果如图

型在所有任务中均取得最优性能，验证了多模块协

同机制的有效性；特别是在具有强序列依赖特性的

领域，完整模型优势更为显著，表明跨模块信息流

动对复杂认知任务的推理至关重要。

的消融虽造成一

借其预训练知识与内在推理能力，可在缺乏明确领

域先验的情况下部分维持模型效能。这一结果印证

了 LLM
性也凸显了领域特异性信念建模的必要性。

忆模块

 

 

行为的时间序列特征，从而具备更强的泛化能力。

相比之下，认知诊断模型如

赖对每位学生的充分训练才能展现优势，因此在冷

启动情境下适应性较弱。最后，进一步比较表

Agent在两个数据集上的表现可以发现，其性能

并未出现如其他模型那样的断崖式下降，反而保持

高度一致，说明通过大语言模型模拟教师思维，能

够有效增强模型在冷启动环境中的稳健性和推理

能力。 
  Mech 和

对比分析

Model 

DKT 
IRT 

NCDM 
2TAgent 

 

  消融实验

为评估 2T
设计了四种消融设置，分别移除教师信念

教师记忆(w/o Mem
释模块(w/o Int
验。实验结果如图

型在所有任务中均取得最优性能，验证了多模块协

同机制的有效性；特别是在具有强序列依赖特性的

领域，完整模型优势更为显著，表明跨模块信息流

动对复杂认知任务的推理至关重要。

图 5  

其次，模块贡献度分析显示：

的消融虽造成一

借其预训练知识与内在推理能力，可在缺乏明确领

域先验的情况下部分维持模型效能。这一结果印证

LLM 在教育场景中的知识泛化潜力，但其局限

性也凸显了领域特异性信念建模的必要性。

忆模块(Mem

 

行为的时间序列特征，从而具备更强的泛化能力。

相比之下，认知诊断模型如

赖对每位学生的充分训练才能展现优势，因此在冷

启动情境下适应性较弱。最后，进一步比较表

在两个数据集上的表现可以发现，其性能

并未出现如其他模型那样的断崖式下降，反而保持

高度一致，说明通过大语言模型模拟教师思维，能

效增强模型在冷启动环境中的稳健性和推理

和 Prog 数据集上

对比分析 

Mech
ACC 
68.78 
55.72 
61.85 
78.81 

消融实验(研究问题

2TAgent
设计了四种消融设置，分别移除教师信念

w/o Mem)
w/o Int)，并在多领域数据集上进行对比实

验。实验结果如图 5
型在所有任务中均取得最优性能，验证了多模块协

同机制的有效性；特别是在具有强序列依赖特性的

领域，完整模型优势更为显著，表明跨模块信息流

动对复杂认知任务的推理至关重要。

5  在三个数据集上的消融实验对比

其次，模块贡献度分析显示：

的消融虽造成一定性能损失，但表明大语言模型凭

借其预训练知识与内在推理能力，可在缺乏明确领

域先验的情况下部分维持模型效能。这一结果印证

在教育场景中的知识泛化潜力，但其局限

性也凸显了领域特异性信念建模的必要性。

Mem)在持续建模学生历史表现中发挥核

 孙新杰等：

行为的时间序列特征，从而具备更强的泛化能力。

相比之下，认知诊断模型如 IRT
赖对每位学生的充分训练才能展现优势，因此在冷

启动情境下适应性较弱。最后，进一步比较表

在两个数据集上的表现可以发现，其性能

并未出现如其他模型那样的断崖式下降，反而保持

高度一致，说明通过大语言模型模拟教师思维，能

效增强模型在冷启动环境中的稳健性和推理

数据集上 F1

Mech 
F1Score

66.80 
53.45 
60.87 
77.33 

研究问题 5) 
Agent各组成模块的功能贡献，我们

设计了四种消融设置，分别移除教师信念

)、反思机制

并在多领域数据集上进行对比实

5所示。首先可以观察到完整模

型在所有任务中均取得最优性能，验证了多模块协

同机制的有效性；特别是在具有强序列依赖特性的

领域，完整模型优势更为显著，表明跨模块信息流

动对复杂认知任务的推理至关重要。

在三个数据集上的消融实验对比

其次，模块贡献度分析显示：

定性能损失，但表明大语言模型凭

借其预训练知识与内在推理能力，可在缺乏明确领

域先验的情况下部分维持模型效能。这一结果印证

在教育场景中的知识泛化潜力，但其局限

性也凸显了领域特异性信念建模的必要性。

在持续建模学生历史表现中发挥核

孙新杰等：2T-Agent

行为的时间序列特征，从而具备更强的泛化能力。

IRT和 NCDM
赖对每位学生的充分训练才能展现优势，因此在冷

启动情境下适应性较弱。最后，进一步比较表

在两个数据集上的表现可以发现，其性能

并未出现如其他模型那样的断崖式下降，反而保持

高度一致，说明通过大语言模型模拟教师思维，能

效增强模型在冷启动环境中的稳健性和推理

F1Score 和

Score ACC
 59.75
 54.27
 59.52
 77.41

 

各组成模块的功能贡献，我们

设计了四种消融设置，分别移除教师信念

、反思机制(w/o Ref
并在多领域数据集上进行对比实

所示。首先可以观察到完整模

型在所有任务中均取得最优性能，验证了多模块协

同机制的有效性；特别是在具有强序列依赖特性的

领域，完整模型优势更为显著，表明跨模块信息流

动对复杂认知任务的推理至关重要。

在三个数据集上的消融实验对比

其次，模块贡献度分析显示：教师信念模块

定性能损失，但表明大语言模型凭

借其预训练知识与内在推理能力，可在缺乏明确领

域先验的情况下部分维持模型效能。这一结果印证

在教育场景中的知识泛化潜力，但其局限

性也凸显了领域特异性信念建模的必要性。

在持续建模学生历史表现中发挥核

Agent：生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架

行为的时间序列特征，从而具备更强的泛化能力。

NCDM通常依

赖对每位学生的充分训练才能展现优势，因此在冷

启动情境下适应性较弱。最后，进一步比较表

在两个数据集上的表现可以发现，其性能

并未出现如其他模型那样的断崖式下降，反而保持

高度一致，说明通过大语言模型模拟教师思维，能

效增强模型在冷启动环境中的稳健性和推理

和 ACC 的冷启动

Prog 
ACC F1Score
59.75 58.78
54.27 52.03
59.52 58.21
77.41 78.92

各组成模块的功能贡献，我们

设计了四种消融设置，分别移除教师信念(w/o Tb
w/o Ref)以及解

并在多领域数据集上进行对比实

所示。首先可以观察到完整模

型在所有任务中均取得最优性能，验证了多模块协

同机制的有效性；特别是在具有强序列依赖特性的

领域，完整模型优势更为显著，表明跨模块信息流

动对复杂认知任务的推理至关重要。 

在三个数据集上的消融实验对比 

教师信念模块

定性能损失，但表明大语言模型凭

借其预训练知识与内在推理能力，可在缺乏明确领

域先验的情况下部分维持模型效能。这一结果印证

在教育场景中的知识泛化潜力，但其局限

性也凸显了领域特异性信念建模的必要性。教师记

在持续建模学生历史表现中发挥核

：生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架

行为的时间序列特征，从而具备更强的泛化能力。

通常依

赖对每位学生的充分训练才能展现优势，因此在冷

启动情境下适应性较弱。最后，进一步比较表 3中 
在两个数据集上的表现可以发现，其性能

并未出现如其他模型那样的断崖式下降，反而保持

高度一致，说明通过大语言模型模拟教师思维，能

效增强模型在冷启动环境中的稳健性和推理

的冷启动

Score 
58.78 
52.03 
58.21 
78.92 

各组成模块的功能贡献，我们

w/o Tb)、
以及解

并在多领域数据集上进行对比实

所示。首先可以观察到完整模

型在所有任务中均取得最优性能，验证了多模块协

同机制的有效性；特别是在具有强序列依赖特性的

领域，完整模型优势更为显著，表明跨模块信息流

教师信念模块(Tb)
定性能损失，但表明大语言模型凭

借其预训练知识与内在推理能力，可在缺乏明确领

域先验的情况下部分维持模型效能。这一结果印证

在教育场景中的知识泛化潜力，但其局限

教师记

在持续建模学生历史表现中发挥核

：生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架

心作用，其缺失导致模型对学生知识状态的动态诊

断能力显著下降。这体现了历史行为轨迹对当前推

理决策的支撑作用，尤其在知识累积型任务

Mech)
知任务的推理深度具有重要影响，其缺失导致模型

在分析、评价等需要元认知能力的任务中表现下滑。

这凸显了偏差检测与修正机制对认知诊断精度的

提升作用，特别是在处理复杂问题解决过程中的认

知迭代。

释连贯性方面发挥关键作用，其消融不仅削弱了模

型对学生行为模式的捕捉能力，也降低了诊断结果

的可解释性。这反映了解释生成过程对特征选择与

决策过程的优化效应，尤其在需要人机协作的教育

场景中具有重要价值。

最后，模块贡献亦呈现领域敏感性：在知识结

构相对清晰的领域

献度较低，

AI)中其作用更为凸显；记忆模块在具有强序列依

赖特性的任务

不同认知任务对历史信息利用程度的差异。这种功

能耦合性印证了人类教师认知过程的整体性特

征，即观察、判断、反思与反馈等环节的相互依赖

与协同。

5.9  2T
    问题

为验证所提出的

师思维的能力，我们基于

计了布鲁姆

由编程学习者在真实环境中的作答记录构成，每道

题目均由教育专家依据布鲁姆分类法

次标注，涵盖记忆、理解、应用、分析、评价与创

造六个层级。在本实验中，我们随机选取了

习者的作答数据作为测试集，并让模型预测每道题

目的布鲁姆认知层次标签，以此衡量

题目认知要求的理解与判断能力。

图

应用、分析和评价四个层级上的预测准确率分别达

到 83.5%
能有效捕捉题目认知

相邻层级存在一定混淆，例如“理解”易被误

判为“应用

：生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架

心作用，其缺失导致模型对学生知识状态的动态诊

断能力显著下降。这体现了历史行为轨迹对当前推

理决策的支撑作用，尤其在知识累积型任务

)中表现尤为明显。

知任务的推理深度具有重要影响，其缺失导致模型

在分析、评价等需要元认知能力的任务中表现下滑。

这凸显了偏差检测与修正机制对认知诊断精度的

提升作用，特别是在处理复杂问题解决过程中的认

知迭代。解释模块

释连贯性方面发挥关键作用，其消融不仅削弱了模

型对学生行为模式的捕捉能力，也降低了诊断结果

的可解释性。这反映了解释生成过程对特征选择与

决策过程的优化效应，尤其在需要人机协作的教育

场景中具有重要价值。

最后，模块贡献亦呈现领域敏感性：在知识结

构相对清晰的领域

献度较低，而在需要深度领域知识融合的场景

中其作用更为凸显；记忆模块在具有强序列依

赖特性的任务(
不同认知任务对历史信息利用程度的差异。这种功

能耦合性印证了人类教师认知过程的整体性特

征，即观察、判断、反思与反馈等环节的相互依赖

与协同。 
2T-Agent
问题 6) 
为验证所提出的

师思维的能力，我们基于

计了布鲁姆(Bloom)
由编程学习者在真实环境中的作答记录构成，每道

题目均由教育专家依据布鲁姆分类法

次标注，涵盖记忆、理解、应用、分析、评价与创

造六个层级。在本实验中，我们随机选取了

习者的作答数据作为测试集，并让模型预测每道题

目的布鲁姆认知层次标签，以此衡量

题目认知要求的理解与判断能力。

图 6 展示了预测混淆矩阵结果：模型在理解、

应用、分析和评价四个层级上的预测准确率分别达

83.5%、82.1%
能有效捕捉题目认知

相邻层级存在一定混淆，例如“理解”易被误

判为“应用”(7.6%)

：生成式智能体驱动的类教师思维认知诊断框架

心作用，其缺失导致模型对学生知识状态的动态诊

断能力显著下降。这体现了历史行为轨迹对当前推

理决策的支撑作用，尤其在知识累积型任务

中表现尤为明显。

知任务的推理深度具有重要影响，其缺失导致模型

在分析、评价等需要元认知能力的任务中表现下滑。

这凸显了偏差检测与修正机制对认知诊断精度的

提升作用，特别是在处理复杂问题解决过程中的认

解释模块(Int)
释连贯性方面发挥关键作用，其消融不仅削弱了模

型对学生行为模式的捕捉能力，也降低了诊断结果

的可解释性。这反映了解释生成过程对特征选择与

决策过程的优化效应，尤其在需要人机协作的教育

场景中具有重要价值。

最后，模块贡献亦呈现领域敏感性：在知识结

构相对清晰的领域(如
而在需要深度领域知识融合的场景

中其作用更为凸显；记忆模块在具有强序列依

(如编程)
不同认知任务对历史信息利用程度的差异。这种功

能耦合性印证了人类教师认知过程的整体性特

征，即观察、判断、反思与反馈等环节的相互依赖

Agent 的认知层次感知能力分析

为验证所提出的 2T
师思维的能力，我们基于

(Bloom)认知分类预测实验。该数据集

由编程学习者在真实环境中的作答记录构成，每道

题目均由教育专家依据布鲁姆分类法

次标注，涵盖记忆、理解、应用、分析、评价与创

造六个层级。在本实验中，我们随机选取了

习者的作答数据作为测试集，并让模型预测每道题

目的布鲁姆认知层次标签，以此衡量

题目认知要求的理解与判断能力。

展示了预测混淆矩阵结果：模型在理解、

应用、分析和评价四个层级上的预测准确率分别达

82.1%、84.6%
能有效捕捉题目认知特征，减轻专家标注工作量。

相邻层级存在一定混淆，例如“理解”易被误

(7.6%)，“应用”易被误判为“分析”
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心作用，其缺失导致模型对学生知识状态的动态诊

断能力显著下降。这体现了历史行为轨迹对当前推

理决策的支撑作用，尤其在知识累积型任务

中表现尤为明显。反思机制

知任务的推理深度具有重要影响，其缺失导致模型

在分析、评价等需要元认知能力的任务中表现下滑。

这凸显了偏差检测与修正机制对认知诊断精度的

提升作用，特别是在处理复杂问题解决过程中的认

)则在关键行为特征识别与解

释连贯性方面发挥关键作用，其消融不仅削弱了模

型对学生行为模式的捕捉能力，也降低了诊断结果

的可解释性。这反映了解释生成过程对特征选择与

决策过程的优化效应，尤其在需要人机协作的教育

场景中具有重要价值。 
最后，模块贡献亦呈现领域敏感性：在知识结

如 Mech)，教师信念

而在需要深度领域知识融合的场景

中其作用更为凸显；记忆模块在具有强序列依

)中重要性显著提升，体现了

不同认知任务对历史信息利用程度的差异。这种功

能耦合性印证了人类教师认知过程的整体性特

征，即观察、判断、反思与反馈等环节的相互依赖

的认知层次感知能力分析

2TAgent 
师思维的能力，我们基于 Prog 

认知分类预测实验。该数据集

由编程学习者在真实环境中的作答记录构成，每道

题目均由教育专家依据布鲁姆分类法
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习者的作答数据作为测试集，并让模型预测每道题

目的布鲁姆认知层次标签，以此衡量

题目认知要求的理解与判断能力。

展示了预测混淆矩阵结果：模型在理解、

应用、分析和评价四个层级上的预测准确率分别达

84.6%和 82.4%
特征，减轻专家标注工作量。
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知任务的推理深度具有重要影响，其缺失导致模型

在分析、评价等需要元认知能力的任务中表现下滑。
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则在关键行为特征识别与解

释连贯性方面发挥关键作用，其消融不仅削弱了模
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最后，模块贡献亦呈现领域敏感性：在知识结

，教师信念

而在需要深度领域知识融合的场景

中其作用更为凸显；记忆模块在具有强序列依

中重要性显著提升，体现了

不同认知任务对历史信息利用程度的差异。这种功

能耦合性印证了人类教师认知过程的整体性特

征，即观察、判断、反思与反馈等环节的相互依赖

的认知层次感知能力分析
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Prog 编程教育数据集设

认知分类预测实验。该数据集

由编程学习者在真实环境中的作答记录构成，每道

题目均由教育专家依据布鲁姆分类法
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造六个层级。在本实验中，我们随机选取了
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目的布鲁姆认知层次标签，以此衡量 2T
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展示了预测混淆矩阵结果：模型在理解、

应用、分析和评价四个层级上的预测准确率分别达

82.4%，表明
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理决策的支撑作用，尤其在知识累积型任务(
Ref)对高阶认

知任务的推理深度具有重要影响，其缺失导致模型

在分析、评价等需要元认知能力的任务中表现下滑。

这凸显了偏差检测与修正机制对认知诊断精度的

提升作用，特别是在处理复杂问题解决过程中的认

则在关键行为特征识别与解

释连贯性方面发挥关键作用，其消融不仅削弱了模

型对学生行为模式的捕捉能力，也降低了诊断结果

的可解释性。这反映了解释生成过程对特征选择与

决策过程的优化效应，尤其在需要人机协作的教育

最后，模块贡献亦呈现领域敏感性：在知识结

，教师信念模块的贡

而在需要深度领域知识融合的场景(
中其作用更为凸显；记忆模块在具有强序列依

中重要性显著提升，体现了

不同认知任务对历史信息利用程度的差异。这种功

能耦合性印证了人类教师认知过程的整体性特

征，即观察、判断、反思与反馈等环节的相互依赖
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造六个层级。在本实验中，我们随机选取了 20 名学
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2TAgent
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应用、分析和评价四个层级上的预测准确率分别达

，表明 2TAgent
特征，减轻专家标注工作量。

相邻层级存在一定混淆，例如“理解”易被误

，“应用”易被误判为“分析”
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则在关键行为特征识别与解

释连贯性方面发挥关键作用，其消融不仅削弱了模

型对学生行为模式的捕捉能力，也降低了诊断结果
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Agent
特征，减轻专家标注工作量。 
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图 6  2TAgent预测的布鲁姆认知层级的混淆矩阵(本实验所

用原始数据集的专家标注仅覆盖“理解”至“评价”四个

认知层次，故“记忆”与“创造”层次无对应数据) 

(7.6%)，反映出处理边界模糊认知阶段的挑战，同

时符合 Bloom 层次递进式结构特性。远距离层级误

判极少，例如“理解”很少被预测为“评价”或“创

造”，说明模型对整体认知层级保持良好认知。 

5.10 案例分析(研究问题 7) 
我们从 AI 数据集中选取了一位学习者的作答

记录，分析其在一道涉及 函数推理任务(F(X)=Y 
形式) 的表现。该任务要求学生在已知输入 X 和输

出 Y的前提下，推理出未知的函数 F，以理解背后

的规则关系。针对该任务，图 7对比了三种不同模

型的预测结果与解释能力：传统的神经认知诊断模

型(NCDM)，以及基于大语言模型进行思维模拟的

EduAgent(学生视角)与 2TAgent框架(教师视角)。 

图 7  2TAgent与 EduAgent和 NCDM的可解性案例分析

从图中可以观察到，NCDM 仅依赖学生的知识

掌握度(0.68)与题目难度(0.72)之间的静态匹配，

预测该学生无法正确完成该函数推理任务。然而，

该学生实际成功解答，说明基于传统可解性的模型

无法充分刻画学生在推理类任务中所展现出的迁

移思维与关系抽象能力。 
而 EduAgent 则从学生的第一视角出发，通过

其“反思”(Reflection)机制模拟了解决该问题的完

整认知路径：它并非直接匹配知识点，而是将抽象

的 F(X)=Y 问题成功映射到了其知识库中具体的

“已知框架”上。这一过程直接生成了最终的正确

答案，从而具象化地展现了该学生是如何运用迁移

和推理能力来解决一个全新任务的。然而，这一思

维过程虽然可解释，但也存在不够全面且主观性较

强的特点。 
相比之下，2TAgent 通过模拟教师视角，结合

学生在人工智能基础课程中涉及的函数映射、模式

识别、规则推导与归纳推理等相关知识点的作答轨

迹，识别出其在结构识别与模式提取方面的稳定认

知优势。尽管该学生此前未直接接触过 F(X)=Y类

函数反推任务，但其在相关题目中展现出的规则归

纳与逻辑推理能力被 2TAgent 有效捕捉并迁移应

用，从而做出了合理判断。该过程展现了 2TAgent
对“解题可行性”的更深层建模：不仅考虑掌握的

知识点，更融合其在上下文任务中的策略迁移、认

知迁移和抽象推理能力，从而提供更具解释性与预

测力的诊断结果。该案例表明，2TAgent能够有效

模拟学生在人工智能抽象任务中的认知路径，显著

提升对推理型问题的适应能力与判断精度。 

6 结论与局限性 

本文提出了 2TAgent 框架，一个具备类教师

认知机制的智能体认知诊断框架。该框架通过模拟

教师在真实教学场景中的认知判断过程，系统建构

X 
F(X)=Y, 

F Y 
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了任务感知的信念建模、基于行为轨迹的观察反思

机制，以及因果驱动的解释生成模块，从而实现对

学生认知状态的动态建模与偏差诊断。实验结果表

明，2TAgent在多个认知评估任务中均取得领先性

能，展现出以下显著优势：一是具备良好的冷启动

能力，即使在缺乏完整历史行为数据的情况下也能

做出合理判断；二是具备较强的可解释性，能够输

出“知识状态—行为过程—任务表现”的因果链条，

支持精准教学干预；三是具备对学生思维层级的判

别能力，能够辅助完成布鲁姆认知分类，为任务分

层与教学设计提供有效支撑。 
尽管当前框架在认知评估中展现出显著优势，

仍存在两方面技术瓶颈：其一，反思与解释模块对

创造性推理等高阶认知行为的建模采用简化策略，

尚未完全覆盖认知过程的非线性动态关系；其二，

核心模块高度依赖大语言模型的推理能力，在低资

源语言教育场景或专业领域中易因模型知识截止

或术语理解偏差导致诊断误差。其三，当前框架未

能有效区分由知识欠缺导致的认知性误差，与因操

作失误、情绪波动或猜测等引发的非认知性误差。

其四，框架在真实应用中需应对多重挑战。在性能

层面，大语言模型的推理能力直接影响诊断的精度，

其生成解释的忠实性也需验证，同时响应延迟可能

影响实时交互。在工程层面，需要考虑大模型的计

算成本，以及专属智能体设计带来的可扩展性问题，

这些都对大规模部署的资源与架构设计提出了更

高要求。最后，本研究的验证虽然基于源于真实教

育场景的离线数据集，但仍缺乏在动态、实时的教

学交互中的应用验证。针对上述局限，未来研究可

聚焦多智能体协同框架的拓展,通过引入教师智能

体、学生难题及策略协调机制，构建具备多角色互

动能力的认知评估系统，从而在群体协同诊断、个

性化教学反馈等场景中提升智能体的推理实效性

与场景适应性。 
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附录 1. 

表5  专家评估的评分量规 
评估维度 分数等级 评分标准 评估维度 分数等级 评分标准 

合理性 
(Reasonableness) 

高(High/3分) 
解释完全符合逻辑，清晰易懂，且高

度契合学生的潜在思维路径。 

专业性 
(Professionalism) 

高(High/3) 
解释准确使用教育学和学科术语，

体现深刻的教学洞察力，并能提供

有价值的干预建议。 

中(Medium/2分) 
解释基本符合逻辑，但存在少量歧

义，或与学生思维的关联性稍弱。 
中(Medium/2分) 

解释在专业性上基本正确，但缺乏

深度的教学洞察，或术语使用不够

精确。 

低(Low/1分) 
解释不符合逻辑、难以理解，或与学

生问题完全无关。 
低(Low/1分) 

解释使用了错误的术语，或完全不

具备教学上的专业价值。 
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Background 

This study focuses on the challenge of student cognition 
assessment in intelligent educational systems, which represents 
a core research direction in the field of Education Data Mining 
and Cognitive Diagnosis. Current mainstream international 
approaches predominantly rely on modeling question  

answering performance, yet they universally overlook the 
influences of cognitive motivations, behavioral evolution 
patterns, and contextual factors in the learning process. 
Although deep knowledge tracing models (e.g., DKT) and 
neural cognitive diagnosis frameworks (e.g., NCDM) have 
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achieved phased progress, they still exhibit three core 
limitations in complex teaching scenarios: insufficient 
adaptability, limited depth in cognitive characterization, and 
weak interpretability, making it difficult to construct a causal 
explanation chain of “knowledge statebehavior processtask 
performance.” 

The 2TAgent framework proposed in this paper achieves 
key breakthroughs by emulating human teachers’ cognitive 
mechanisms, innovatively integrating a taskaware belief 
modeling module, dynamic observationreflection mechanisms, 
and a causal explanation generation module. It significantly 
improves assessment accuracy and interpretability in complex 
contexts, enabling the automatic construction of structured 
cognitive diagnosis logic chains to provide scientific support for 
precise instructional interventions.   

The research team has accumulated fruitful achievements in 
this field, including student knowledge state modeling 
frameworks and educational agent systems, with related works 
published in international authoritative journals such as IEEE 
Transactions on Knowledge and Data Engineering (TKDE), 
IEEE Transactions on Industrial Informatics (TII), and 
KnowledgeBased Systems (KBS, including highly cited 
papers and hot papers), as well as CCF Class A academic 
conferences like AAAI and IJCAI. As a key component of the 

team’s cognitive intelligence technology innovation system, 
this study aims to tackle the core problem of dynamic 
contextual cognition modeling in nextgeneration intelligent 
educational systems, promoting the paradigm shift of 
educational assessment from static label diagnosis to dynamic 
cognitive reasoning.   
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