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Abstract

在网络学习环境中，学生通常缺乏个性化的同伴互动，
这在支持认知发展和学习参与度方面起着至关重要的作
用。尽管以前的研究利用大型语言模型（LLMs）来模拟
学生的动态交互式学习环境，但这些互动仍然仅限于对
话交流，缺乏对学习者个性化学习和认知状态的洞察与
适应。结果是，学生对与 AI学习伙伴的讨论兴趣不高，
并且难以从这样的互动中获得启发。

为了解决这一挑战，我们提出了在线伙伴，一个由 LLMs
驱动、融合了心智理论（ToM）的多智能体学习伴侣系
统。OnlineMate能够模拟同伴般的代理角色，在协作讨
论过程中适应学习者的认知状态，并推断他们如误解、困
惑或动机等心理状态。

通过整合心智理论能力，该系统可以动态调整其互动策
略以支持高级思维和认知的发展。在模拟学习场景中的
实验结果表明，OnlineMate有效地促进了深度学习和讨
论，并增强了网络教育环境中的认知参与度。

介绍
人工智能用于在线为学生提供即时和个性化的指

导，其起源可以追溯到智能教学系统（ITS）时代 (Nwana
1990)。随着大型语言模型（LLMs）的进步，由 LLM驱
动的在线 AI教师 (Markel et al. 2023)和助教 (Tu et al.
2023)已被广泛采用。然而，与传统课堂学习不同的是，
通过这些 AI 技术进行在线学习的学生常常面临互动
有限的问题，这导致了参与感减弱的问题 (Muilenburg
and Berge 2005; Ferri, Grifoni, and Guzzo 2020; Akpen
et al. 2024)。

为了进一步在在线教学环境中模拟真实的课堂环
境并提升学生的互动体验，一些研究 (Yu et al. 2024;
Zhang et al. 2025c)利用了大语言模型 (Park et al. 2023;
Aher, Arriaga, and Kalai 2023; Li et al. 2023; Guo et al.
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2024)的多智能体协作和社会仿真能力来为学生在在线
学习环境中模拟同伴。这些方法旨在促进课堂讨论，从
而增加学生在线学习中的互动和参与度。然而，这些方
法仅依赖于大语言模型来承担特定的角色对话，缺乏对
讨论内容是否符合学生的需要或能否激发学生参与兴
趣的控制。此外，它们未能发起针对个体、个性化的讨
论，考虑到学生的认知水平和心理状态，这本可以促进
更深层次的反思并提升讨论过程中的认知发展。

为了解决这些问题，我们利用大型语言模型（LLM）
的思维理论（ToM）能力，这使得推断他人思想和心
理状态 (Apperly 2010) (Zhu, Zhang, and Wang 2024;
Nguyen 2025; Zhang et al. 2025b) 成为可能，并提出了
在线伴侣，这是一个增强型多智能体学习同伴系统，由
LLM驱动。该系统不仅模拟了对话中的同龄人角色代
理，还推测并适应了在协作讨论过程中学习者的认知和
心理状态，动态调整其互动策略以满足学习者的需求和
兴趣，从而提高他们的参与度，并促进认知发展。我们
将 OnlineMate代理在学生课堂讨论中生成响应的过程
分解为三个阶段，与元认知理论 (Flavell 1979; Zhang
et al. 2025b)一致，该理论认为人类会在发言前推测他
人的想法、形成自己的理解并调整行为。具体来说，在
线伙伴代理首先根据上下文和对话内容生成关于学生
的认知和心理状态的多个假设，反映了人类 ToM的第
一步：解释说话者试图通过语言传达的潜在深层次意
义。例如，当学生提问：“为什么在 Transformer中使
用多头注意力？”在线伙伴代理可能会推断出学生正在
努力理解 Transformer的概念，并对 Transformer的结
构和原理感兴趣。然后，代理结合现实因素如代理的人
设、知识背景和课程内容来精炼并筛选这些假设。就像
人类根据自己的背景和对话上下文调整初始解释一样，
一个具有专家人设的代理可能会将问题视为一种询问，
而以初学者学生为模型构建的代理则可能将其感知为
需要同情的需求。最后，在线伙伴代理生成并自我验证
其输出内容，使系统能够用更细腻的理解和符合学生期
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望的答案进行回应。
我们对 OnlineMate进行了全面评估，其中包括评

估系统 (Gao et al. 2024; Anthis et al. 2025; Thapa et al.
2025)内 LLM模拟学生的表现以及使用标准化评分标
准进行的人类评估，以评价模拟学生在 OnlineMate讨
论中的参与质量。结果显示，OnlineMate有效提升了
学生的认知水平，在讨论过程中为他们提供了有意义
的见解。此外，我们还进行了深入的消融研究，揭示了
OnlineMate内部各种因素对学生学习成果的影响。

我们的主要贡献总结如下：

• 我们提出了OnlineMate，一个通过心智理论（ToM）
增强并由大型语言模型驱动的多代理学习伴侣系统。
它推断学生的认知和心理状态，并动态调整其交互
策略以满足学习者的兴趣和需求。

• 我们进行了全面的评估，证明了所提出的在线伴
侣（OnlineMate）可以显著提升学生的学习成果和
体验。

• 我们进行了深入的消融研究，以探究各种因素对学
生学习成果和体验的影响，为教育研究提供了更深
层次的见解。

相关工作
教育中的大语言模型

大型语言模型在大量语料库上的预训练使它们具
备了跨多个领域的专家级水平。许多研究探讨了将大型
语言模型部署到教育情境中的情况，直接应用于下游
任务如教学辅助 (JeonJaeho and LeeSeongyong 2023)、
课程规划 (HuBihao et al. 2024)和生成教学报告 (Gao
et al. 2025a)。其他研究则将大型语言模型整合进传统
的教室中，利用它们来模拟学生以培训教师或助教 (Lee
et al. 2023; Markel et al. 2023)，或者作为授课的教师
(Tu et al. 2023; Shi, Liang, and Xu 2025)。借助大型语
言模型的角色扮演能力，设计了虚拟代理来支持教学，
包括通过多个学生代理来组织讨论 (Yue et al. 2025)，
或通过不同的代理模拟教师和学生 (Zhang et al. 2025c;
Yu et al. 2024)。然而，这些方法缺乏个性化适应的机
制，在动态调整教学内容以适应个别学习者方面表现
不足。

用于人类模拟的 LLMs
由于其训练数据中广泛的人类行为编码和偏好优

化，由大语言模型驱动的代理在各个领域展示了类似人
类的决策和行动能力。越来越多的研究人员开始利用
大语言模型来模拟人类场景，如社会和心理研究 (Park
et al. 2023; Aher, Arriaga, and Kalai 2023; Li et al. 2023;

Guo et al. 2024; Lin et al. 2024)、科学探究 (M. Bran
et al. 2024; Li et al. 2025c; Gao et al. 2025b)以及协作工
作流程 (Hong et al. 2023; Li et al. 2024; Kulkarni 2025)。
在教育领域，研究人员探索了使用大语言模型进行角色
扮演以模拟真实课堂环境中的教师和学生 (Zhang et al.
2025c; Yu et al. 2024)的可行性。然而，在这些研究中，
大语言模型通过模仿对话风格来模拟角色，因此这种模
拟与真实的课堂教学之间仍存在差距。

心智理论（ToM）在大语言模型中
心智理论（ToM）——将心理状态归因于他人并预

测其行为的能力 (Premack and Woodruff 1978)——是
人类认知和社会智能的核心组成部分，使我们能够推断
和预测他人的行动 (Apperly 2012)。最近的研究表明，
大型语言模型表现出显著的心智理论能力 (van Duijn
et al. 2023)，它们的架构中嵌入了自我和他人信念状态
的内部表征 (Zhu, Zhang, and Wang 2024)，这对它们
的心智理论表现具有关键影响。心智理论推理与更广泛
的社会常识一起，在诸如对话系统 (Kim et al. 2023)、
复杂交互场景 (Zhou et al. 2023; Kim et al. 2023) 和
多模态问题回答 (Jin et al. 2024)等 AI子领域中被证
明是必不可少的。为了增强大型语言模型的理论心智
能力，一些研究提出将推理分解为明确的推理链 (Gu
et al. 2024b; Lin et al. 2025)或者建模涉及多个代理的
工作流 (Zhang et al. 2025b)。在这项工作中，我们将
OnlineMate Agents的理论心智推理分解为三个阶段，
以提高推理性能同时保持人格一致性。

在线伙伴框架
基于 LLM 代理的课堂模拟设计必须确保（1）每

个代理的行为与其预定义的人设一致，并且所有代理
都能获得适当和准确的情境信息，以及（2）课堂过程
中的互动以自然连贯的方式展开。为了解决第一个需
求，我们引入了课堂情境管理器，在框架内控制向每个
OnlineMate Agent提供信息的流程。对于第二个需求，
我们开发了一个课堂行为控制器，决定每个代理采取
的行为，保持与真实课堂环境一致的互动动态。此外，
为了促进系统功能的更严格评估，我们加入了模拟学
生角色的评价代理，从而能够系统地评估 OnlineMate
Agents的教学有效性。图 1显示了我们提出框架的构成
及其工作流程。

课堂环境管理
课堂教学过程代表了一个多方面且信息密集的沟

通环境。在角色扮演过程中，大语言模型可能会遇到诸
如幻觉和角色反转等问题 (Park et al. 2023; Qian et al.
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图 1: OnlineMate 框架的组成及其工作流程。

2024)。此外，在课堂对话中，每个在线伙伴代理除了
能够访问所有可见的对话和讨论外，还保持独立的上下
文记忆、推断、信念和其他元素。为了管理不同在线伙
伴代理的上下文内容，我们实现了一个课堂上下文管
理员。在其上下文数据库中，我们不仅存储了上下文内
容上下文及其类型类型（例如，对话、记忆、推理等），
还存储了相应的可见范围范围，如特定在线伙伴代理的
ID，讨论组内的所有代理集合，或课堂中的所有代理。
为了增强大语言模型内角色扮演的一致性，数据库还保
留了每个在线伙伴代理的角色设置作为记忆的一部分。
总结来说，上下文数据库中每个条目的属性是 (包公,上
下文,范围,角色,类型,时间戳)。在生成响应时，每个
OnlineMate代理都会查询其角色设置和可见上下文信
息来自数据库，并根据时间戳将这些信息整合到 LLM
的输入中，从而确保每个 OnlineMate代理上下文的独
立且高效管理。

教室行为控制器

为了确保 OnlineMate代理的行为与他们的角色和
类人行为保持一致，同时保留代理行为的自主性，我们
利用教室行为控制器来规范他们在教室内的行为。具体
而言，对于具有不同角色的代理，我们定义了一组符合
其各自角色的行为。例如，教师角色可能包括解释, 回

答问题, 点名等。，而内向学生的行为可能包括保持沉
默，说话，提问问题等等。。在生成响应时，教室行为控
制器会为每个代理提供可见的上下文，并提示代理为其
决定说话背后的意图程度分配 0到 10之间的分数，较
高的分数表示采取说话行动的决心更强。根据代理的意
图得分，教室行为控制器会选择当前轮次中哪个代理将
发言。为了避免任何单个代理过于强势，教室行为控制
器被配置为从基于其意图排名的前 n名代理中随机选
择说话代理。然后，控制器会从代理的行为列表中选择
一个行动，并将其作为生成代理响应提示之一。如果某
个代理的动作涉及另一个代理，例如教师的质疑行为，
则下一个采取行动的代理将被设置为所引用的代理。

评估代理

为了减轻过早部署未成熟系统所带来的伦理担忧，
我们采用了 (Gu et al. 2024a; Li et al. 2025a)作为评判
者的大语言模型范式，在 OnlineMate框架中集成了一
个评估代理来替代实际的学生用户对系统性能进行评
估。先前的研究表明，大语言模型可以有效地模拟学生
的认知和情感状态，提供了一种可行的替代方案以避免
相关的人类实验伦理挑战 (Lu and Wang 2024; Li et al.
2025b)。与传统的作为评判者的大语言模型方法不同，
后者通常只评估表面层次的文本内容，OnlineMate的
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图 2: 评估代理的工作流程。

评估需要判断系统理解并回应人类认知和情绪过程的
能力。为此，我们增强了评估代理，使其具备模拟情感和
认知发展过程的功能，这种方法已被实证研究证明可以
产生与真实的人类心理反应高度相关的近似值 (Zhang
et al. 2025a)1，从而能够稳健可靠地评估 OnlineMate
的教育效果。

图 2描述了评估代理的工作流程。具体而言，评估
代理的工作流程涉及几个关键步骤：

角色设定和场景构建 大型语言模型被提示为评估代
理生成特定的学生角色，包括背景信息、个性特征、学
习内容、在学习过程中面临的挑战、目标和期望，从而
模拟真实学生学习体验的多样性。学习内容基于实际课
堂需求从内容种子池中选择，而学生的个性则根据已
建立的学生个性和认知分类 (Kagan 1966; Witkin et al.
1977)从个性种子池中选择。

1在涵盖 100 个支持性对话场景的广泛实验中，(Zhang
et al. 2025a)代理生成的情感分数与基于 Barrett – Lennard
关系量表（BLRI）独立评估的分数表现出强烈的皮尔森相关
性（r = 0.82），并且也显示出与话语层面同理心指标的高度
相关性（r = 0.79），这验证了该范式的心理真实性。

多轮对话模拟 评估代理在 OnlineMate系统中进行多
轮交互，模拟学生在学习过程中的行为，如提问、思考
和提供反馈，目的是评估系统响应的质量。

情感和认知评估与更新 每次对话回合后，根据布卢姆
分类法评估评估代理的模拟学生的回应以确定认知水
平，并根据系统的回应是否符合学生的当前挑战、意图
和期望来调整代理的心理状态和情感变化。代理人的
ToM元素，包括信念、愿望、意图、情感和想法，进行了
更新，并对系统的心理支持效果进行了评分。通过这一
全面的工作流程，评估代理能够彻底评估 OnlineMate
系统在促进认知发展和提供情感支持方面的有效性。

在线伴侣代理
在OnlineMate系统中，每个OnlineMate代理体现

了一个由特定人格定义的角色，接收学生的输入语句，
通过心智理论（ToM）推断学习者的认知和心理状态，
并生成与其角色相符的回应。
先前的研究将 ToM推理过程概念化为一系列结构

化的推断，首先形成关于他人心理状态的一系列合理假
设，然后对这些假设进行迭代测试和改进 (Flavell 1979;
Frith and Frith 2006; Grave de Peralta Menendez et al.
2008; Cross et al. 2024; Zhang et al. 2025b)。受到人类
认知机制的启发，通过运用 ToM来推测他人的思想并
生成适当回应，我们将 OnlineMate Agent的推理及回
应生成过程分解为三个阶段：ToM假设生成、假设细化
与筛选以及回应生成与验证。图 3展示了从获取输入到
生成回应的整个 OnlineMate代理的工作流程。

生成托马斯假设

我们通过 ToM 假设生成来启动 OnlineMate 代理
的推理和响应生成过程，该过程作为推断学生认知和心
理状态的基础。此过程基于学生的当前发言、对话上下
文以及代理对先前互动的记忆。
形式上，给定学生在第 r 轮的发言，记为 sr，在

线伙伴代理的输入表示为 (sr, ctx<r,mem<r)，其中
ctx<r 捕捉先前的对话历史，mem<r 编码动态记忆，
反映代理人对学生偏好、情绪及其他特征随时间推
移的推理。代理的目标是生成一组候选心理状态假
设 h1, h2, · · · , hk，每个假设都配有自然语言解释和来
自 Belief,Desire, Intention,Emotion,Thought的标记化
的 ToM 类别。为了确保教学的相关性并防止过分强
调心理推断而牺牲教学目标，我们进一步结合了对学
生认知水平的推理，遵循布卢姆 taxonomy 的六层级
结构 (Muilenburg and Berge 2005; Apperly 2012)，包括
Remember,Understand,Apply,Analyze,Evaluate,Create。
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图 3: 在线代理从获取输入到生成响应的完整工作流程。

在线伴侣代理的 ToM推理机制分为四个阶段：(1)
通过基于 LLM的推理从 (sr, ctx<r)生成初始假设；(2)
将这些假设与mem<r 进行交叉引用，以过滤掉不合理
的假设；(3)为每个剩余的假设分配相应的 ToM标签；
(4)根据陈述 sr 推断学生的当前认知水平。我们设计了
符合 ToM的心理学定义和布鲁姆分类法层次的提示，
指导 LLM以类似于人类教师的方式推理学生的精神和
认知状态。由此产生的 k 多样且合理的假设能够灵活
生成下游响应，避免过早地承诺一个单一僵化的响应
大纲。

假设精炼与过滤
在推断出学生的潜在认知水平和情绪状态后，在线

伙伴代理进一步精炼和筛选这些假设，以选择与代理个
性及课堂教学情境最相符的响应。

与前一阶段主要集中在推断学生认知或情感状态
不同，假设精炼和筛选步骤强调在更广泛约束条件下评
估这些假设的适当性，如与代理个性的一致性和正在进
行的课堂对话动态。

这一过程确保在线伙伴代理不仅理解学习者的状
态和意图，还能在一个现实的教育环境中以反映角色一
致性推理和行为的方式作出响应。

假设细化与过滤阶段以在 ToM假设生成阶段生成
的潜在心理状态假设集 h1, h2, · · · , hk 以及包括在线伙
伴代理的人格约束 role和一组定义特定行为指南或解
释标准的上下文或规范约束 c的约束规则 (role, c)为输
入。这些约束作为确定给定假设应保留、修改还是丢弃

的基础。例如，如果初始假设表明学生在课堂对话中打
算玩游戏，基于规则的约束引导在线伙伴代理以适当
的情境方式重新解释这一意图——如果是代理担任教
师角色，则将其视为应用情景；如果是将代理建模为学
生，则将其解读为一种玩笑性质的话，从而确保与代理
的人格和教学环境相一致。
假设细化和过滤过程分为两个连续步骤进行。首

先，对于每个初始假设 h1, h2, · · · , hk，OnlineMate代
理生成一个修订版本 h̃i，在其中原始推理被重新表述以
结合人格约束和上下文规则约束。随后，代理根据其合
理性对每个修订后的候选者 h̃i 进行评分评估，考虑到
当前对话上下文和代理的记忆。然后选择最合适的细化
假设，表示为 h̃∗，并将其传递到最终阶段以生成响应并
进一步验证。

响应生成与验证
在最后阶段，OnlineMate 代理生成一个合适的回

应，并验证其与推断出的学生认知和心理状态的一致
性，将前几个阶段提炼出的假设转化为具体的自然语言
输出。此阶段以选定的假设 h̃∗ 作为输入。为了确保与
学生的认知档案、先前的情绪状态以及代理预定义的
人设保持一致，回应生成过程会整合记忆mem<r 和角
色限制 role，使模型能够相应地调节其回应的语气或结
构。此外，为了让回应引导提升学生认知水平——这一
过程被称为“认知支架”——模型被明确要求通过其回
答来引导学生的思考。为了进一步保证生成的回应与推
断出的学生需求和意图相一致，在此过程中整合了一种



自我反思机制：代理对其自身输出赋予一个效用分数，
评估其在已知的认知和情感状态、对话情境以及基于角
色限制的一致性中的有用程度。如果效用分数低于某个
阈值，系统会触发回应的重新生成以改进一致性及教学
效果。

实验

评估

我们使用自动化和人工评估方法来评估 Online-
Mate系统的有效性。除非另有说明，所有报告的评估
结果代表了由评估代理进行的 20次模拟课堂会话的平
均结果。这些会话基于两门课程：“数字集成电路设计”
和“人工智能综合实践”。在每次模拟中，对话轮数固
定为五轮，系统包括四个 OnlineMate代理，每个代理
被分配一个独特的人格：一位具有领域专长的教师、一
名知识渊博且积极参与的学生、一名仅对熟悉话题作出
回应的部分理解学生以及一名基础薄弱且面临学习困
难的学生。

自动化评估 自动评估利用评估代理模拟学生参与由
OnlineMate协助的讨论，并在整个学习过程中对认知
参与度和情感波动进行评分。对于每个对话轮次，我
们提示 LLM分析评估代理的发言并根据布鲁姆分类法
从 1到 6的等级为其分配一个认知水平分数，以评估
OnlineMate代理是否有效地促进了认知进步。同时，作
为学生的评估代理会根据 OnlineMate代理的回答与其
心理状态和隐含意图的一致程度动态调整其情感评分。
如果情感评分低于预定义阈值，则对话终止。情感状态
在 0到 100的范围内进行评估，每次更新以 5分为增量。

人类评估 人类评价使用了标准化的评分标准进行。具
体来说，我们采用了卡内基梅隆大学 2 和 Northwestern
University 3 开发的评估量表来评定学生在课堂讨论中
的表现。这些量表涵盖了多个维度，包括参与频率、评
论质量、倾听与共构、批判性分析、参与度及对话质量。
课程讲师和教育专家均被邀请独立对每个讨论段落进
行评分，每个段落至少分配了两位专家。专家们首先评
估了评价代理模拟对话的合理性和类人性，然后根据评
分标准为符合人类学生行为的对话进行了评分。所有得
分映射到 0 – 3 的评分范围内，之后计算平均分。

2https://www.cmu.edu/教学/评估/示例/按学院划分的
课程级别/cfa/工具/参与评分表-cfa.pdf

3https://searle.northwestern.edu/docs/评估/讨论评分标
准示例.pdf

结果

表 1展示了自动评估和人工评估的结果。从自动评
估来看，与基线多智能体对话系统相比，我们的Online-
Mate系统将学生回答的平均认知水平提高了整整一个
层级——从略高于分析提升到了介于评估和创建之间。
与缺乏认知支架的 OnlineMate变体进行比较时，也观
察到类似显著的进步，表明增强认知能力的OnlineMate
代理能够有效地促进深度学习和批判性思维，从而激发
学生的创造潜力。情感分数也有明显提升，证明了具有
ToM（心智理论）增强功能的 OnlineMate代理有能力
准确解读学生意图，并参与与学习者期望更为一致的沟
通。将认知水平推理与指导相结合进一步提升了情感分
数，表明追求高级认知参与在心理上与学生内在的学习
动机是一致的。这些发现不仅证实了 OnlineMate的教
学效果，也验证了评估代理作为人类学习者的替代指标
的有效性和代表性。
人类评估进一步证实了这些发现，我们的方法在评

分标准上的得分一直高于基线系统。有趣的是，在没有
认知增强的情况下，仅由 ToM指导的模拟学生在讨论
中表现出更专注和更具吸引力的行为。这很可能是因为
在没有认知支架的情况下生成的回答往往更符合学生
的偏好，从而鼓励进一步的互动和表达——尽管这对认
知进步的贡献有限。

进一步分析

讨论轮次数 图 4展示了在由 OnlineMate主持的 20个
教学和讨论环节中，学生发言所表现出来的平均认知水
平，在不同的对话轮次中进行了测量。认知分数范围从
1到 6，对应布鲁姆分类法的六个层级，从记住到创建。
我们的分析显示，在这些环节的开始时，学生的认知参
与度呈现出上升趋势，分数从初始的 3.4——位于应用
和分析之间——上升至最高点 5.2，介于评估和创建之
间。然而，超出这一点的额外对话回合并没有进一步改
善认知表达；相反，认知水平在应用到评估范围内波动。
这表明，在线伴侣中的结构良好、深入讨论可以有效提
升学生对特定主题的认知参与度，但单个问题上的长时
间讨论可能会导致收益递减。因此，从教学角度看，建
议在最佳时机结束讨论，通常是在五个回合之后，并转
向新的学习内容以维持认知进步。

代理人的数量 图 5说明了改变 OnlineMate代理数量
对学生所能达到的最高认知水平的影响。随着助教角色
从单个代理过渡到多个参与课堂讨论的代理，学生所达
到的最高认知水平有显著提升，这突显了多代理讨论的
有效性和必要性。然而，当代理数量超过四个时，认知
水平的增长开始趋于平稳，并且当代理数量超过六个时



自动化 人类

认知。 情绪
卡内基梅隆大学 NU

平均值
Frequency Quality 听取 Analysis Participation 对话

Vanilla multi-LLM 4.10 27.50 2.10 1.75 2.00 1.80 2.40 2.25 2.05
OnlineMate w.o. cog 4.40 48.33 2.55 2.10 2.20 2.45 2.65 2.40 2.39

在线伴侣 5.20 61.66 2.60 2.50 2.15 2.65 2.55 2.35 2.47

表 1: 自动和人工评估结果。
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图 4: 在线伴侣系统在不同对话轮次中测量的学生话语
所表现出的平均认知水平。
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图 5: 在线助手数量变化对学生达到的最高认知水平的
影响。

甚至出现了下降。这表明，在在线学习环境中，过多的
代理同伴未必有益。过多的代理提供过量的信息可能导
致认知超载，妨碍学生的学习过程。

结论

本文介绍了基于大语言模型并增强了心智理论能
力的多代理学习伴侣系统在线伴侣。该系统不仅模拟了
类似同伴的互动，还根据学习者的认知和心理状态动态
调整其交互策略。这种个性化的教学方法促进了更加投

入和反思的学习体验，推动了高阶思维技能的发展和情
感投资。我们的评估结果显示，在线伴侣显著提升了学
生的认知参与度，并促进了更有意义的互动，最终改善
了学习成果。实验结果进一步提供了关于人工智能中介
学习机制的更深入见解。我们设想在线伴侣在教育应
用方面具有巨大潜力，作为个性化学习体验的强大推
动者。
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