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摘　要　个性化学习已成为教育数字化转型的核心方向,其关键在于对学生作答数据进行精准理解与建模.然而,受限于学习

行为的稀缺性、学习状态的动态演化以及隐私合规等因素,真实教育场景中普遍存在行为数据不足及离线数据与在线学习行为

存在分布偏移的问题,严重制约了智能教育系统的建模能力与泛化水平.为缓解上述困境,已有研究尝试通过模拟学生作答行

为来扩展数据规模并提升模型性能,然而现有方法难以同时兼顾数据的生成质量、效率与资源成本.为此,提出一种融合大语

言模型与检索增强生成技术的学生作答行为模拟智能体框架 Agent４Stu,实现低成本、高效率、强泛化能力的个性化作答行为

生成.其核心包括预置检索库及检索策略,以及基于大语言模型的智能体.其中,以学生作答行为构建检索库,并设计了两类

检索策略,即相似学生协同检索与相关事实检索,同时结合学生个体短期记忆动态生成高相关性的提示信息.智能体内部融合

画像、记忆与动作３个核心模块,分别用于刻画学生的学习特征与认知能力,整合历史经验与检索库知识,并基于画像、记忆和

知识掌握程度模拟学生针对具体题目的作答行为.与现有学生智能体相比,Agent４Stu的记忆容量更小,动作推理更简化,依

托面向学习行为的结构化检索库提供辅助信息,从而实现了低成本、高效率、强泛化能力的个性化作答行为生成.基于两个真

实作答数据集开展的定量与定性实验,验证了 Agent４Stu在学生作答行为模拟方面的有效性和优越性.
关键词:数据合成;大语言模型;检索增强生成;智能体;人类行为模拟;冷启动;智能教育
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Agent４Stu:EfficientLLMＧbasedStudentAnswerBehaviorSimulationAgent
LIUSuyi,LIUQiandGAO Weibo
SchoolofArtificialIntelligenceandDataScience,UniversityofScienceandTechnologyofChina,Hefei２３００２７,China

　
Abstract　Personalizedlearninghasbecomeacorefocusofthedigitaltransformationineducation,withitssuccesshingingonthe
preciseunderstandingandmodelingofstudentresponsedata．However,realＧworldeducationalscenariosoftenfacechallenges
suchassparselearningbehaviors,dynamicevolutionoflearningstates,andprivacycomplianceconstraints．Additionally,discrepＧ
anciesbetweenofflinedataandonlinelearningbehaviorsresultininsufficientbehavioraldataanddistributionshifts,significantly
limitingthemodelingcapabilitiesandgeneralizationperformanceofintelligenteducationsystems．Toalleviatethesedilemmas,
previousstudieshaveattemptedtosimulatestudentresponsebehaviorstoexpanddatascaleandimprovemodelperformance．
However,existingmethodsstruggletosimultaneouslybalancegenerationquality,efficiency,andresourcecosts．Toovercome
theselimitations,thispaperproposesAgent４Stu,astudentresponsebehaviorsimulationframeworkthatintegrateslargelanguage
models(LLMs)withretrievalＧaugmentedgeneration(RAG)techniques,enablinglowＧcost,efficient,andhighlygeneralizableperＧ
sonalizedresponsegeneration．TheframeworkcomprisesapreＧbuiltretrievaldatabasewithretrievalstrategiesandanLLMＧbased
agent．Theretrievaldatabaseisconstructedfromstudentresponsebehaviors,andtworetrievalstrategiesaredesigned:similarＧ
studentcollaborativeretrievalandrelevantＧfactretrieval．Thesearecombinedwitheachstudent’sshortＧtermmemorytodynamiＧ
callygeneratehighlyrelevantprompts．Internally,theagentintegratesthreecoremodules,profile,memory,andaction,whichare
responsibleformodelingstudents’learningcharacteristicsandcognitiveabilities,integratinghistoricalexperienceswithknowＧ
ledgefromtheretrievaldatabase,andsimulatingstudents’responsesonspecificitemsbasedontheirprofile,memory,andknowＧ
ledgemastery．ComparedwithexistingLLMＧbasedstudentagents,Agent４StuhasasmallermemoryfootprintandsimplifiedacＧ
tionreasoning,whileleveragingabehaviorＧorientedstructuredretrievaldatabasetoprovideauxiliaryinformation．ThisdesignenＧ
ableslowＧcost,efficient,andhighlygeneralizablepersonalizedresponsegeneration．Quantitativeandqualitativeexperimentson
tworealＧworldlearningdatasetsdemonstratetheeffectivenessandsuperiorityofAgent４StuinsimulatingstudentlearningreＧ
sponsebehaviors．
Keywords　Datasynthesis,Largelanguagemodels,RetrievalＧaugmentedgeneration,Agents,Humanbehaviorsimulation,ColdＧ
start,Intelligenteducation

　



１　引言

智能教育[１]作为新时代教育发展的核心驱动力,极大地

影响着人才培养模式及国家创新能力的提升.依托在线教育

平台(如 Coursera和LeetCode)丰富的学习资源与行为数据,
智能教育系统通过“感知Ｇ分析Ｇ决策”闭环机制,精准建模学

生知识状态与学习偏好,动态生成个性化学习路径,推动教育

模式由“千人一面”向“千人千面”转变.该转变不仅显著提升

了教育资源的利用效率,也促进了因材施教的深入实践,推动

着创新型和个性化人才的培养,成为教育现代化和社会进步

的重要推动力.

尽管智能教育展现出广阔的前景,但其核心能力高度依

赖于对学生作答数据的深度建模与持续更新,当前发展仍面

临两个关键挑战.其一,由于学习活动本身具有周期长、频率

低、受主观动机影响大等特点,学生在线学习行为具有明显的

碎片化和间歇性特征,导致平台采集到的有效作答数据十分

有限,从而形成了严重的数据稀缺问题.例如,在典型的学习

平台 ASSISTment中,单个用户平均仅产生８３次有效作答交

互[２],远不足以支撑复杂的个性化建模需求.其二,在面向学

校教学等正式教育场景中,通常受到严格的隐私保护政策约

束,对学生作答数据、行为日志及个人信息等敏感数据的采集

和使用存在显著限制.这些制度性因素进一步加剧了数据获

取的难度,使得智能教育系统在模型训练、动态评估与个性化

推荐等关键环节中面临“数据不足”与“泛化能力弱”的双重

瓶颈.
为缓解在线作答数据稀缺的问题,现有研究尝试模拟学

生在答题过程中的行为,通过生成具备一定语义和行为特征

的虚拟作答数据,来扩充训练样本并辅助模型学习.这些方

法主要分为两类.一类基于传统监督模型[３](如规则引擎和

知识追踪等),其能够利用已有作答数据有效预测学生在未答

题目上的表现(如是否答对),在一定程度上提升了个性化建

模的准确性.但此类方法难以动态建模学习者解答问题的过

程(例如,如何思考、分析、修改习题),且在数据稀缺的冷启动

场景下泛化能力有限.另一类依托大语言模型强大的生成能

力和泛化能力,构建学习者作答行为模拟智能体,更丰富地模

拟学生的响应和认知过程[４],其在冷启动场景中表现出较好

的泛化能力.此类方法虽然在一定程度上弥补了传统监督方

法的不足,但由于依赖复杂的工作流推理和高昂的计算资源,

构建和运行成本较高,效率较低,难以满足大规模、低成本的

个性化模拟需求.简化智能体推理结构虽然可以降低成本,

但可能因缺少中间信息而损失准确性.因此,亟需一种高效、

低成本且具备良好泛化能力的学生行为模拟方法,以支撑真

实教育场景中的个性化系统的应用与落地.
为此,本文将结合大型语言模型与检索增强生成(ReＧ

trievalＧAugmentedGeneration,RAG)技术设计学生智能体,

以弥补上述两类方法的不足.一方面,大语言模型具备丰富

的通用知识和强大的上下文推理能力,能够在数据稀缺的冷

启动场景中生成语义合理、行为一致的学习响应,具备良好的

跨任务、跨学科泛化能力;另一方面,RAG技术通过检索与任

务高度相关的辅助信息或历史学习记录的示例,动态增强生

成上下文,从而缓解智能体结构简化所导致的知识感知不足,

提升其在学习模式理解与行为建模上的表现.
基于上述动机,本文提出 Agent４Stu———一种基于大语

言模型的学生作答行为高效模拟智能体,结合预置检索库,旨
在实现低成本、高效率、强泛化能力的个性化作答生成.其核

心设计包括两方面.

１)预置检索库及合适的信息检索策略构成 Agent４Stu的

基础.检索库包含学生的量化特征表示与部分历史作答记

录,通过合适的检索策略可生成高效、可用的增强信息.具体

而言,本文设计两类检索策略.(１)协同检索:基于行为与能

力相似性,从相似学生的作答记录中获取协同信号,为目标学

生提供跨个体的行为参考.(２)相关事实检索:提取目标学生

在检索库中与当前习题知识点相关的作答数据,并将其作为

事实记忆以强化模型推理并减少生成干扰.

２)Agent４Stu的智能体架构由３个模块组成.(１)画像

模块:构建学生的个性化学习状态,涵盖显性练习风格与隐性

认知因素.(２)记忆模块:记录并组织学生的短期记忆,融合

检索结果以实现知识增强,并引入反思机制总结学习过程,修
正潜在的推理偏差.(３)动作模块:基于画像、记忆等信息推

理学生的行为模式,最终生成一致、可靠且可解释的作答

行为.
与现有的大语言模型智能体相比,Agent４Stu 在结构设

计上更为轻量,其记忆模块简洁,动作模块推理链路更短,在
降低生 成 开 销 的 同 时 能 显 著 提 升 响 应 效 率.与 此 同 时,

Agent４Stu通过引入预置检索库,并融合其中的协同知识信

号与相似作答记忆,有效增强了模拟能力,保持了较高的行为

生成质量与一致性.表１详细对比了 Agent４Stu与现有基于

大语言模型的学生智能体的记忆模块容量与推理步骤.可以

看出,Agent４Stu的记忆模块容量更小,整体推理步骤更加简

洁.由于推理开销通常与动作复杂性和记忆容量正相关,

Agent４Stu在保证生成质量的同时实现了最低的推理成本.

表１　技术细节对比

Table１　Comparisonoftechnicaldetails

智能体 记忆模块容量 动作推理流畅

EduAgent[５]
(１)学习行为

(２)短期记忆

(３)经验总结记忆

(１)理解习题

(２)解答习题

(３)作答表现模拟

Agent４Edu[４]

(１)短期记忆

(２)强化记忆(推理token长)
(３)知识掌握演变

(４)经验总结记忆(反思,推理

token长)

(１)选择习题

(２)理解习题(反思)
(３)分析习题

(４)解答习题

(５)作答表现模拟(反思)

Agent４Stu

(１)短期记忆

(２)检索记忆

(３)经验总结记忆(反思,推理

token短)

(１)学习情况理解

(２)理解习题

(３)作答表现模拟(反思)

本文的主要贡献包括以下几点:

１)从方法论上将检索增强生成机制引入教育智能体构建

任务中,打破了传统智能体对复杂结构和高计算资源的依赖,
提出了一种结构简洁、推理高效的作答行为模拟方案,为大规

模、低成本且可泛化的教育系统落地应用提供了新范式.

２)提出 Agent４Stu框架,融合画像、记忆与动作三大模

块,并结合两类基于检索的增强机制(协同信号与相关事实

记忆),实现了更加精准的学生行为模拟.

３)基于两个真实学习数据,在多个评估维度上系统验证

８４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



了 Agent４Stu的性能,包括行为模拟精度、模拟效率和大模型

商用 API服务的经济开销、消融实验、参数影响以及冷启动

场景下的泛化能力.实验结果表明,所提方法在准确率、稳定

性及构建成本方面均优于传统有监督模型与主流教育智能

体,展现出较强的实用潜力与研究价值.

２　相关工作

２．１　基于数据驱动的学生作答数据模拟

学生作答数据模拟在智能教育系统中具有重要价值,尤
其在缓解高质量个性化练习数据稀缺问题方面发挥了关键作

用.近年来,国内外研究者围绕如何有效生成具有行为特征

与语义一致性的虚拟作答数据提出了多种方法,取得了初步

进展.
早期研究主要采用基于规则的策略进行学生行为建模.

Reddy等[６]提出基于记忆机制的学生模拟方法,利用人工设

定的规则推测学生的作答与记忆行为.该类方法实现简单,
成本低,但在面对复杂交互行为时表达能力有限,泛化能力较

弱.随后,神经网络模型被广泛引入学生模拟任务.Su等[７]

提出的EERNN以及 Liu等[８]提出的 KES分别基于循环神

经网络架构,能够从历史作答中学习学生的行为模式,在一定

程度上提升了模拟的动态性与预测准确性.然而,该类方法

对训练数据依赖程度较高,难以适应训练数据受限的冷启动

环境.近年来,强化学习范式在学习者模拟中也逐渐受到关

注.Zhao等[９]提出的 DAISim 模型将学生作答过程建模为

马尔可夫决策过程,并联合建模了学习者的短期与长期行为,

提升了模拟的一致性与个体差异性.但总体而言,无论是基

于规则、神经网络还是强化学习的方法,仍普遍存在结构简

化、个体差异捕捉不充分以及零样本场景泛化能力不足等

问题.

２．２　基于大语言模型的学习者模拟智能体

近年来,大型语言模型(LargeLanguageModels,LLMs)

凭借类人推理能力与丰富的通用知识,展现出对复杂行为逻

辑与决策模式的强大建模能力.LLMs不仅能够生成语义合

理且行为一致的响应,还具备卓越的上下文学习能力,在缺乏

充足监督的冷启动场景中能够通过少量示例快速适应任务需

求,有效突破了传统数据驱动方法的局限.得益于这些优势,

基于LLM 的生成式智能体在模拟人类行为方面展现出显著

潜力[１０Ｇ１１],被广泛应用于用户社交行为模拟、科学研究辅助

实验设 计,以 及 教 育 场 景 中 的 学 生 答 题 行 为 建 模 等 任

务中[１２].

面向教育场景,Xu等[５]提出的 EduAgent通过模拟学生

对多媒体资源的学习过程,预测其未来的答题表现.但该方

法仍存在局限性,其依赖专家标注的认知因素初始化智能体,

构建成本较高,且忽略了对习题的理解与分析,只能模拟答题

表现.Gao等[４]提出的 Agent４Edu实现了更全面和细致的

模拟,它在记忆模块中运用工具追踪知识掌握度的演化,以实

现连贯的观测行为,监测知识掌握度的演化,强化记忆并模拟

人类遗忘现象.
总之,基于大语言模型的学习者模拟智能体为智能教育

中的学生行为建模提供了新的可能,但现有方法依赖于复杂

的结构和工作流,推理效率低下,仍需在构建效率、成本等方

面持续探索,以推动其在真实教育场景中的落地应用.

２．３　检索增强生成技术

RAG[１３Ｇ１４]是一种将信息检索机制与生成式语言模型相

结合的技术框架,近年来被广泛应用于自然语言处理、对话系

统及知识密集型任务.其核心思想是:在生成过程中,模型不

仅依赖参数中的固有知识,还可动态检索外部文档,以增强输

入信息,从而生成更为准确、一致且知识支撑充分的内容.

将 RAG引入生成式智能体,为解决智能体结构复杂、效
率低下的问题提供了新路径.传统智能体往往依赖多层规划

器或大规模记忆模块以保障生成质量,带来了显著的计算与

部署成本.RAG 通过引入与任务上下文高度相关的信息(如
题目标签与相似作答记录),提升了模型的感知能力,使得在

结构简洁的前提下仍可实现高质量的行为模拟,显著缓解了

智能体在精度与效率之间的矛盾.

本研究在学生作答行为模拟任务中引入 RAG,构建由作

答历史与题目语义表示组成的检索库,用于辅助 LLM 智能

体动态获取相关行为片段与题目信息,从而提升生成行为的

合理性与连贯性,有效支持大规模、低成本的个性化模拟.

３　Agent４Stu

３．１　符号记法及问题定义

在智能教育系统中,设有学生集合U 和习题集E,其中

|U|表示学生总数,|E|表示习题总数.对于任意学生u∈U,
其n次作答的历史行为可表示为一个按时间顺序排列的四元

组序列:

lu＝{(e１,c１,t１,yu,e１
),􀆺,(en,c１,t,yu,en

)} (１)

其中,ei∈E表示学生u在第i步作答的题目;ci表示练习ei的

内容信息,如题干文本、知识点标签、选项结构与难度等;ti为

作答耗时;yu,ei ∈{０,１}表示学生u对练习ei的作答表现,１表

示正确,０表示错误.此外,针对每位学生u,将依据其历史作

答数据lu提取与学习相关的关键行为特征和认知层面的学习

能力状态因素,并进行多维向量化编码,构造特征向量pu,作为

其个体表征输入模型(详见３．４．１节“学生画像模块”部分).

本文方法依赖于从作答数据中检索可用信息,因此将学

生的早期历史作答记录及其对应的特征向量统一构建为可查

询的检索库Dstore,即Dstore＝{lu,pu}|U|
u＝１,并设计多种检索策

略,以从原始数据中挖掘除目标学生自身历史以外的辅助信

息,支持个性化行为生成.该检索库的构建与使用过程无须

依赖专家标注或额外的外部资源,完全基于系统中原生可获

得的数据,具有良好的可扩展性与实际部署适应性.此外,检
索数据的选取方式并非唯一,例如也可选择部分学生作为锚

点;本文将学生的部分作答数据划分为检索数据的方式仅作

为一种初步探索.

在此设定下,Agent４Stu的核心目标是:从检索库Dstore中

检索待模拟的目标学生u的协同信号和相关事实记忆(详见

第３．３节),并结合其短期记忆、经验总结和画像信息,准确提

炼其个体的学习模式.在此基础上,系统通过缜密推理,模拟

学生在未作答习题上的作答表现.

３．２　方法概述

如图１所示,Agent４Stu的核心包括两方面:一是构建以

作答行为为核心的检索库和两种检索策略,动态获取与当前
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任务高度相关的协同学生行为及相关事实记忆,结合学生的

短期记忆、经验总结和画像信息,实现对学生认知状态的精准

感知;二是在智能体内部设计画像、记忆与动作三大模块,分
别负责刻画学生学习特征与能力,整合历史经验与外部知识,

并基于综合认知状态模拟学生在具体题目上的作答行为.该

设计兼顾模拟精度与推理效率,旨在构建一个高效、低成本且

具备强泛化能力的学生行为生成框架,为智能教育系统的个

性化应用提供坚实支撑.

图１　Agent４Stu结构

Fig．１　StructureofAgent４Stu

　　Agent４Stu通过各个模块的协调运作来模拟学生的作答

行为,其生成提示词的过程如算法１所示.

算法１　Agent４Stu提示词生成

输入:目标学生(u),待模拟题目(ei),检索库(Dstore),学生画像(P),学

生历史作答记忆(lu),学生知识点掌握情况(Proficiencyu
ei)

输出:提示词文本(Promptu,ei)

１．foreachu,eido:

２．　 [Pu
act,P

u
div,P

u
suc,P

u
ab]＝Query(P,u)//检索该学生画像信息

３．　 Profileu＝GenPersona(Pu
act,P

u
div,P

u
suc,P

u
ab)//生成画像文本

４．　 Mu
short＝Slice(lu,m)//生成用户短期记忆

５．　 KCei＝Query(E,ei,knowledge_id)//检索题目关联知识点

６．　Rei＝Match(E,ei,KCei)//根据知识点的关联获取相似题目

７．　Mque_sim＝Query(Rei,Dstore,lu)//检索相关事实记忆

８．　Cei＝Query(Contentei,Conceptei,Proficiency
u
ei)//检索题目详情

以及该学生对知识点的掌握

９．　 {pu}＝Load(Dstore,u)//加载学生特征向量

１０．　simu,i＝cos(pu,pU\u})//计算相似度

１１．　Nk(u)＝TopK(simu,i,k,s)//筛选相似学生

１２．　Mstu_sim＝Query(Dstore,Nk(u),ei)//检索协同信号

１３．　Promptu,ei ＝Concat(Profileu,Mu
short,Mque_sim,Msummary,Cei,

Mstu_sim,Mtask)//生成检索文本,用于智能体模拟

１４．returnPromptu,ei

３．３　检索库及检索策略的设计

本文所构建的检索库由所有学生的历史作答行为数据及

其对应的向量化表示组成,形式化表示为Dstore＝{lu,pu}|U|
u＝１.

该检索库以作答数据为主体,具有低成本采集且无需专家标

注的优势.向量化表示的构建将在３．４．１节“学生画像模块”

部分详述.为了从检索库中获取有价值的信息以辅助模拟,

设计能增强作答模拟效果的检索策略至关重要.假设待模拟

的目标学生为u,模拟其针对习题ei的表现.检索库中可利用

其唯一标识符作为检索入口,获取与其相关的行为数据.为

提升模拟效果,本文从协同信号与相关事实记忆两个视角出

发,设计了两种检索策略,以充分挖掘不同维度的信息,支持

行为生成.

１)协同信号检索:根据协同学习理论,具有相似学习经历

和个体能力状态的学生在未来作答表现上存在较大的相似

性.基于此,协同检索策略旨在从与学生u学习行为和能力

相似的其他学生中获取辅助信息,来作为模拟的参考依据.
在推断学生u对习题ei的作答表现时,可参考其他已经作答

过ei且与u相似的学生的行为,从而提升预测的准确性.

具体实现中,通过学生特征向量集合 {pu}|U|
u＝１计算学生

间的相似度.该特征向量融合了行为特征与能力状态,其具

体计算方法详见第３．４．１节“学生画像模块”部分.给定待模

拟的目标学生u与候选学生ui∈U\{u},其相似性定义为余

弦相似度:simu,i＝cos(pu,pui
).根据相似度对检索库中的所

有学生排序,选择相似度最高且大于预设阈值s的前k 名学

生作为相似学习者,进而从检索库中检索其作答习题ei的数

据作为协同信号.令lui,ei 表示学生ui作答习题ei的行为记录,
则协同检索的输出被表示为:

Mu,ei,ret_stu_sim＝{lui,ei|simu,i≥s,ui∈Nk(u)} (２)
其中,Nk(u)表示与学生u最相似的前k名学生的集合.

２)相关事实记忆检索:原始作答记录往往以文本形式提

供给模型作为提示输入.然而,当这类文本较长且结构冗余

时,容易引入无关噪声,干扰模型对关键信息的识别与理解,
进而影响行为生成的准确性.为此,传统智能体方法常依赖

多阶段总结、反思机制,或构建类人记忆结构,以提炼高质量
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的上下文信息.但这类方案结构复杂,推理链路长,难以满足

高效部署的需求.为了在结构轻量化前提下提升信息利用效

率,本文还引入相关事实检索策略,以从学生u的历史行为中

提取与当前待模拟习题最相关的行为事实供参考.

具体而言,在模拟学生u作答目标问题ei的过程中,首先

从检索库中提取ei所对应的知识概念及其相关联知识点,并
据此识别出所有包含相同或相关知识概念的问题,将其记为

相关问题集合Rei ＝{eir }.随后,在检索库中查询学生u在作

答ei之前,是否曾作答过这些相似问题eir ,若存在有效记录,

则将其提取作为相关事实记忆信号,以增强当前模拟任务的

知识关注与行为推理能力,表示为:

Mu,ei,ret_que_sim＝{lui,eir|eir ∈Rei } (３)

３．４　基于LLM的学生模拟智能体Agent４Stu
Agent４Stu以大型语言模型(如 DeepSeek和 GPT等)为

核心推理引擎,融合画像、记忆与动作三大模块,按照预设推

理流程系统性地模拟学习者的作答行为.相比现有智能体,

Agent４Stu在保持模拟精度的同时,记忆模块结构更为简洁,

动作模块推理链条更短.在前文所述的３种检索策略的辅助

下,Agent４Stu实现了高效且精准的学生作答行为模拟.下

文将详细介绍 Agent４Stu的三大核心模块及其与检索库的交

互机制.

３．４．１　学生画像模块

学生档案模块旨在刻画学生的整体学习特征,这些特征

通常较为稳定,反映其长期的学习经验.本文基于学生u的

历史学习行为数据,对其代理智能体agentu进行个性化配置.

每个智能体的初始画像包含两个维度:显性的练习风格与隐

性的认知因素.

练习风格通过对学生u的练习记录集合lu进行统计分析

获得,主要包括学习活跃度、多样性和正确率等指标.学习活

跃度反映学生对知识探索的积极性,是模拟其学习行为的重

要线索.例如,活跃度较高的学生通常在学业表现上更为优

异.数学上,学生u的活跃度定义为Pu
act＝|lu|

|E|
,其中,|lu|为

学生u的作答次数,|E|为练习总数.多样性衡量学生覆盖

知识点的广度,定义为Pu
div＝|Ku|

|K|
,其中,|Ku|表示学生u曾

经作答过的知识概念的数量,|K|为知识点全集规模.正确

率表 示 学 生 回 答 问 题 的 准 确 性,其 数 学 表 达 为Pu
suc ＝

∑
yu,ei ∈lu

yu,ei

|lu|
,即学生u在所有作答中正确的比例.

认知因素属于反映学生学习状态的隐性特征,已被心理

测量学广泛研究.其中,解题能力是应用最广泛的认知因素,

心理学研究普遍认为能力水平与学生未来作答的正确概率呈

正相关.因此,能力因子作为关键指标,对于精准刻画学生认

知水平和预测学习表现至关重要.由于能力为隐式特征,难
以直接观测或计算,本文采用心理测量学经典 的IRT 模

型[１５],通过拟合学生历史作答数据,以数据驱动的方式间接

学习其能力参数Pu
ab(取值范围为０至１,数值越大表示能力

越强).

此外,为了更好地支持基于向量表示的协同检索(详见

“检索策略”部分),基于４类画像指标为每位学习者u构建特

征向量pu,其中每一维对应一个特定学习特征,并将其离散化

映射为二元表示形式,以增强相似性度量的判别能力.最终,

将特征向量与其对应的行为数据共同存入检索库,用于支持

后续的个性化行为模拟与知识增强.

综上,学生画像模块结合行为练习风格与心理认知因素

两大维度,既显性反映学生的学习活跃度及练习风格,又隐性

揭示其内在学习能力,实现对真实学生的全面刻画.为引导

大型语言模型更准确地区分不同学生的认知状态,将相关指

标根据数值大小划分为３个等级(高、中、低),以支持更具辨

识度的个性化画像构建.

３．４．２　记忆模块

记忆模块赋予基于大语言模型的智能体agentu持续观察

并逐步总结其对应学生u历史作答经验的能力.该模块采用

三重记忆架构.１)短期记忆:通过目标学生近期真实作答记

录的构建,反映其最新学习状态.２)检索记忆:通过预置的固

定检索库获取多源辅助信息,支持跨学生的行为参考与个人

相关事实增强.３)经验总结记忆:引入反思机制,从画像和短

期记忆中提取关键认知信息,形成经验总结,用于支撑智能体

对未作答习题的模拟与推理.具体而言,在模拟学生u作答

目标习题ei(即第i次作答)时,系统首先获取其短期记忆,随
后触发两种检索策略,进一步生成多类事实记忆以辅助模拟.

１)短期记忆

首先是短期记忆,用于模拟人类近期的瞬时记忆.本文

采用学生u最近m 次的作答行为作为其当前短期记忆,表
示为:

Mu,ei,short＝lu[i－m:i] (４)
其中,当i－m＜１时,自动截断至第１条记录,以保证索引

有效.

２)检索记忆

检索记忆包括协同信号记忆和相关事实记忆.其中,协
同信号记忆通过协同检索策略获取,筛选与目标学生u学习

特征相似且已作答过习题ei的其他学生的作答行为,构成跨

学生维度的参考依据,记为Mu,ei,ret_stu_sim.

相关事实记忆用于捕捉学生u过去在与当前习题ei包含

相同或相关知识点的问题上的作答表现,借此增强模型对当

前任务的知识语境理解,记为Mu,ei,ret_que_sim.

综上所述,针对每一次模拟任务,即学生u对习题ei的作

答行为预测,检索记忆将提供以下两类记忆信息作为输入

支持:

Mu,ei,retrieval＝{Mu,ei,ret_stu_sim,Mu,ei,ret_que_sim} (５)

３)经验总结记忆

除了包含详细行为信息的事实记忆,Agent４Stu 还依托

内嵌的LLM 引擎,引入反思机制对学习过程进行总结,以提

取更具全局性的长期认知特征.该机制有助于提升智能体对

学生知识状态的理解深度,并增强模拟行为的一致性与可解

释性.

具体而言,智能体在获取最新事实记忆后触发总结,将短

期记忆和学习者画像信息进行整合与升华,形成系统且连贯

的学习状态描述,表示为Mu,ei,sum.该机制有助于梳理学生的

学习轨迹与发展演变,捕捉潜在的学习趋势,从而为未来作答

行为的准确预测提供认知支撑.
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３．４．３　动作模块

在具备学生画像与记忆模块功能的基础上,为使智能体

能够展 现 类 人 的 问 题 解 决 行 为 并 生 成 高 质 量 响 应,为

Agent４Stu设计了动作模块,用于驱动学习者作答行为的全

过程模拟.该模块集成了对学生学习状态的感知、习题理解

及行为决策,其核心流程包括以下步骤.
首先,系统整合学生画像模块与记忆模块中的阶段性总

结信息,全面理解当前模拟学生u的学习情况和能力状态.
其次,对待模拟习题ei进行语义理解.受 Agent４Edu[４]

启发,系统利用预训练的 NeuralCD 模型获取学生对习题涉

及知识点的掌握水平,并将题目难度与学生的知识状态进行

匹配,以辅助预测其潜在解题路径和认知负荷.
随后,系统引导智能体根据学习者的学习画像、三类记忆

以及知识掌握水平进行推理,模拟学生对该题目的作答表现,

模拟结果y
∧
u,ei ∈{０,１}.

最后,在模拟行为完成后,系统将模拟结果 y
∧
u,ei 与真实

作答结果yu,ei 进行比对,以判断模拟行为与真实行为是否存

在偏差.若y
∧
u,ei ≠yu,ei ,即存在模拟偏差,则引导智能体对模

拟失败的原因进行自我诊断,识别其在知识理解、信息提取或

策略迁移中的不足之处,并将此类诊断性总结纳入经验总结

记忆Mu,ei,sum中,有效弥合模型推理与真实行为之间的偏差,
以提升未来模拟的鲁棒性与自适应能力.

４　实验

本章旨在系统评估所提出的 Agent４Stu智能体的模拟效

果与效率,并围绕以下研究问题(ResearchQuestions,RQ)展
开实证分析.

RQ１:相较于传统有监督方法和基于大型语言模型的教

育智能体,Agent４Stu在模拟学生作答行为的准确性方面表

现如何?

RQ２:Agent４Stu智能体构建方案能否在保持模拟性能

的前提下显著提升构建效率并降低系统开发成本?

RQ３:Agent４Stu智能体的各个组件对于学生作答行为

模拟任务是否有效?

RQ４:Agent４Stu智能体的关键参数对学生作答行为模

拟效果的影响如何?

RQ５:在学生作答数据稀缺的情况下,Agent４Stu在模拟

学生作答行为准确率方面的表现如何?

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

选用 DbeＧkt２２[１６]和EduData[１７]作为实验验证的数据集.
两者不仅包含学生的作答记录与题目文本信息,还提供知识

概念关联信息,可用于刻画练习之间的语义或结构关联,从而

支持更精准的相关事实记忆检索操作.两个数据集的统计信

息如表２所列.

表２　数据集描述

Table２　Descriptionofdatasets

数据集
学生

数量

习题

数量

知识点

数量

作答

记录数量

正样本

占比/％

DbeＧkt２２ ３００ ２１２ ９８ ２８７８５ ６４．４３
EduData ４８０ ２０７４ ２４８ ９１３３ ７４．４０

４．１．２　数据集划分

在学生作答行为模拟任务中,学习交互过程具有强烈的

时序依赖性,即后续行为需基于历史行为进行.为保证对比

实验的合理性与严谨性,将每位学生的作答数据按时间顺序

划分为训练集和测试集,比例为９∶１.
对于有监督基线模型,训练集用于模型训练,训练集末尾

２０％ 的数据作为验证集进行模型选择.对于 Agent４Stu,训
练集进一步按７∶３比例划分:前７０％的数据用于构建固定检

索库,不参与智能体优化;后３０％的数据用于更新智能体的

短期记忆和经验总结记忆.同时,Agent４Stu使用所有检索

库数据以及训练数据来构建学生画像.所有模型均在相同设

置下重复运行３次,报告平均结果.

４．１．３　对比模型及评估指标

为系统评估 Agent４Stu在学生作答行为模拟任务中的有

效性,选取多种具有代表性的传统方法作为对比基线.首先,

在学生模拟方向,引入经典有监督模拟器 DAISIM[９],该方法

已在先前研究中作为学生行为模拟器使用[１８].此外,考虑到

学生作答预测与模拟任务在本质上均涉及对学生未来表现的

建模,进一步纳入主流知识追踪模型以提升对比的完整性:

DKT[１９],EERNN[７],DKVMN[２０] 和 SAKT[２１]. 其 中,EEＧ
RNN同时考虑题目文本与学生历史作答数据来预测作答表

现;而其他模型则基于作答行为序列进行预测.

在构建效率与成本方面,选取近期提出的两种基于 LLM
的教育智能体系统 EduAgent[５]和 Agent４Edu[４]作为对比方

案,以验证 Agent４Stu在实际应用中的高效性和低成本开销.

评估指标方面,在模拟精度上采用准确度(Accuracy)、

F１分数(F１Ｇscore)、精确率(Precision)、召回率(Recall)作为

性能衡量标准;在效率与成本分析中,分别统计各模型构建智

能体所需的总时间,以及在生成模拟数据过程中调用商用大

模型 API服务所产生的总经济成本.

４．１．４　实现设置

为构建实验所需的智能体,采用国产开源大语言模型

DeepSeek提供的 API服务作为核心推理引擎,具体选用其两

个主力版本 DeepSeekＧV３ 与 DeepSeekＧR１,以验证方法在不

同模型基础上的适应性与稳定性.为消除生成过程中的随机

性,统一将大模型的温度参数设置为０.

在参数设定方面,在进行学生模拟的过程中,考虑到 API
的负载上限,设置并行学生处理数量为５０,学生相似性计算

中的相似度阈值s设为０．８,相似学生数量上限k设为３,而
短期记忆长度m 设置为５.所有实验均在笔记本电脑环境下

完成,CPU 为IntelCorei７Ｇ１１６５G７＠２．８GHz,４核８线程,

未使用 GPU 加速.

４．１．５　作答模拟输出形式

在实验中,监督式模拟方法输出学生对给定练习题作答

正确的概率值.当该概率超过０．５时,预测结果被判定为“正
确”;否则判定为“不正确”.相比之下,基于 LLM 的智能体

方法则直接生成二分类作答结果,模拟学生在每道题目上的

“正确”或“不正确”的二元状态,无需概率阈值转换.

４．２　实验结果

４．２．１　学生模拟评估(RQ１)

Agent４Stu旨在生成与真实作答记录高度一致的学生作
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答模拟数据.为验证其模拟效果,将 Agent４Stu与多种传统

监督式模拟方法及基于LLM 的智能体方法进行对比.考虑

到 API响应时间的限制,在推理缓慢的 DeepSeekＧR１版本实

验中仅对５０名学生进行模拟,相关模型名称后缀标注为５０
(如Agent４Stu５０).实验结果如表３和表４所列.后续表格

中,最佳结果以粗体标示;符号↑(↓)表示指标值越高(低),
性能越优;标∗的实验组为针对 ５０名学生的基础探索性

模拟.

表３　不同模型之间对比实验(DbeＧkt２２)

Table３　Comparativeexperimentbetweendifferentmodels
(DbeＧkt２２)

模型 准确度↑ F１分数↑ 精确率↑ 召回率↑
DKT ０．５６６３ ０．６５２８ ０．５５１８ ０．７９９０

DAISIM ０．６０７８ ０．５８４２ ０．６００３ ０．５６９０
EERNN ０．６３５１ ０．６５２７ ０．６２４６ ０．６８３６
DKVMN ０．５３５５ ０．５５３４ ０．５４２３ ０．５６５１
SAKT ０．６１１１ ０．６１９６ ０．６０９７ ０．６２９８

EduAgent(DeepSeekＧV３) ０．６６９６ ０．６５６８ ０．６９０８ ０．６２６０
Agent４Edu(DeepSeekＧV３) ０．６８７２ ０．６８４９ ０．６９７０ ０．６７３２
Agent４Stu(DeepSeekＧV３) ０．６９６５ ０．６９１６ ０．７１０２ ０．６７３９

Agent４Stu５０(DeepSeekＧR１) ０．７０９５∗ ０．６９４３∗ ０．７２９４∗ ０．６６２５∗

表４　不同模型之间对比实验(EduData)

Table４　Comparativeexperimentbetweendifferentmodels
(EduData)

模型 准确度↑ F１分数↑ 精确率↑ 召回率↑
DKT ０．７１９１ ０．８１４２ ０．７９２７ ０．８３６９

DAISIM ０．６６０５ ０．６７７６ ０．６５４５ ０．７０２３
EERNN ０．５７１１ ０．５８７７ ０．５５９４ ０．６１９０
DKVMN ０．７０９２ ０．８２３４ ０．７４１０ ０．９２６５
SAKT ０．７０７４ ０．８２７７ ０．７１２５ ０．９８７３

EduAgent(DeepSeekＧV３) ０．７３７５ ０．８１１６ ０．８３９０ ０．７８５９
Agent４Edu(DeepSeekＧV３) ０．７５６８ ０．８２４１ ０．８５８８ ０．７９２０
Agent４Stu(DeepSeekＧV３) ０．７７６０ ０．８３８８ ０．８６９５ ０．８１０２

Agent４Stu５０(DeepSeekＧR１) ０．７６８５∗ ０．８２９９∗ ０．９５３１∗ ０．７３４９∗

实验结果表明:

１)Agent４Stu在模拟学生作答行为的准确性方面显著优

于传统监督式基线模型及现有基于 LLM 的教育智能体,其
具备生成高质量仿真数据的能力.需要注意的是,由于部分

基线模型受作答正负样本分布不均衡的影响(如 DbeＧkt３３和

EduData的正样本占比分别约为６４％ 和７４％),其召回率指

标相对较高,但精确率明显偏低,说明这些方法未能有效区分

正负样本,而是倾向于预测占比更多的正样本,其整体准确率

几乎等同于正样本比例.这一现象进一步验证了 Agent４Stu
能够更准确地模拟学生作答行为,实现对正负样本的有效分

类,从而在召回率、准确率和整体精确性上均表现优异.

２)在 DbeＧkt２２数据集中,监督基线模型 EERNN 通过有

效整合练习文本信息,取得了优于其他监督模型的性能;但在

数据量较小的 EduData数据集中,由于模型参数复杂且训练

样本有限,会存在过拟合问题,其在该数据集上的效果明显

下降.

３)在智能体类别中,Agent４Edu凭借其复杂的记忆更新

机制,模拟准确率优于EduAgent.

４)基于 DeepSeekＧR１的 Agent４Stu在有限学生样本的探

索性模拟中,进一步验证了采用先进 LLM 构建智能体能够

更精准地拟合真实作答数据的分布特征的潜力.

４．２．２　模拟效率及经济成本评估(RQ２)
与传统有监督方法相比,基于 LLM 的智能体在模拟学

生作答数据时通常面临更高的计算和资源成本.为验证

Agent４Stu在实际部署中的优越性,在综合考虑模型代码开源

等因素的基础上,将其与 EduAgent和 Agent４Edu进行了对

比.表５和表６列出了基于 DeepSeekＧV３版本的３种智能体

在完成初始化及在线推理过程中的总时间消耗与经济成本.

表５　模拟效率及成本评估实验(DbeＧkt２２)

Table５　Simulationefficiencyandcostassessmentexperiments
(DbeＧkt２２)

模型 时间↓/min 成本↓/￥
EduAgent(DeepSeekＧV３) ９２ ６３．４３
Agent４Edu(DeepSeekＧV３) １２６ １０３．４９
Agent４Stu(DeepSeekＧV３) ３９ ２６．０１

表６　模拟效率及成本评估实验(EduData)

Table６　Simulationefficiencyandcostassessmentexperiments
(EduData)

模型 时间↓/min 成本↓/￥
EduAgent(DeepSeekＧV３) ２９ １３．９３
Agent４Edu(DeepSeekＧV３) ４４ ２０．７４
Agent４Stu(DeepSeekＧV３) １４ ７．７０

实验结果表明,传统智能体普遍存在记忆更新机制复杂

及计算开销大等问题,导致整体构建效率偏低且成本显著上

升.相比之下,Agent４Stu通过简化记忆模块设计,结合外部

检索库提供的两类检索信号辅助模拟,有效提升了构建效率,
降低了构建成本,具备更强的部署适应性和实用价值.

４．２．３　消融实验(RQ３)
为评估基于 DeepSeekＧv３的智能体 Agent４Stu中各个关

键组件的作用,在 DbeＧkt２２数据集中开展了消融实验,通过

移除短期记忆、经验总结记忆、画像模块、检索库记忆、协同信

号记忆以及相关事实记忆,分析各组件对学习行为模拟效果

的贡献,实验结果如图２所示.

图２　消融实验

Fig．２　Ablationexperiment

实验结果表明,移除任一组件均会导致 Agent４Stu模拟

性能的下降,从而验证了每个关键组件在学生行为模拟中均

具有实际贡献.

４．２．４　参数敏感度分析(RQ４)
为评估基于 DeepSeekＧv３的智能体 Agent４Stu中关键参

数对其模拟性能的影响,在 DbeＧkt２２数据集中开展了参数敏

感性分析,通过改变学生相似性计算中的相似度阈值s以及

相似学生数量上限k 来评估这两个参数对模拟性能的影响.
以准确率指标作为模拟性能影响的依据.在本次实验中,设
置相似学生数量k分别为１,３,５,相似度阈值s为０．７,０．８以

及０．９５,实验结果如图３所示.
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图３　参数敏感度实验

Fig．３　Parametersensitivityexperiment

可以看出:

１)随着k值的增加,准确率先保持上升,后又略微下降,
这表明适当的协同学生数量能帮助智能体更好地模拟当前学

生的作答情况,但超出一定范围后,则会混淆智能体的判断.

２)阈值s并不是越大越好,且与协同学生数量k值相互

影响.

４．２．５　冷启动场景模拟性能评估(RQ５)
冷启动场景下,基于 DbeＧkt２２数据集在 RQ１实验中分

离出的训练数据,针对单个学生随机选择０％,２０％及５０％的

数据用于训练监督模型并初始化 Agent４Stu,构建了３种不

同程度的数据稀缺情境.值得注意的是,在完全缺乏当前模

拟学生数据的极端情况下,本文提出“平均水平学生”画像构

建方法.具体而言,利用 KＧmeans聚类算法对其余所有学生

的画像特征进行聚类分析,首先将学生群体划分为若干簇,随

后筛选出包含学生数量最多的核心簇,最终通过计算该簇内

各项关键指标(如能力因子、准确率等)的均值,生成代表该学

生群体典型特征的平均水平学生画像,用以替代当前学生的

画像信息.实验结果如表７所列.

结果表明:

１)在无任何历史作答数据的情况下,有监督模型因无法

训练而无结果(用“－”表示),而 Agent４Stu能够正常处理该

情形.

２)随着训练数据的减少,有监督模型的性能表现波动明

显且准确率较低,而得益于 LLM 强大的泛化能力及丰富的

预训练知识,Agent４Stu表现更为稳定且准确率相对较高.

表７　冷启动场景下不同模型之间的性能对比

Table７　Performancecomparisonamongdifferentmodelsincold

startscenarios

模型
训练数据分配

０％↑ ２０％↑ ５０％↑ １００％↑
DKT － ０．５３３６ ０．５５５０ ０．５６６３

DAISIM － ０．５７６３ ０．５９２７ ０．６０７８

EERNN － ０．５８３０ ０．６０４２ ０．６３５１

DKVMN － ０．５１９９ ０．５２９１ ０．５３５５

SAKT － ０．５８０２ ０．５９５３ ０．６１１１

Agent４Stu(DeepSeekＧV３) ０．６５９０ ０．６８１２ ０．６９０５ ０．６９６５

４．３　模拟案例分析

图４详细展示了 Agent４Stu模拟某一学生作答行为的案

例.结果表明,智能体能够整合学习者画像与记忆信息提炼

学习状态的经验总结,并结合学习者的知识掌握水平,准确推

理并生成合理的作答表现.

输入:学生相关信息

＃Profile＃
{Youareastudentengaginginonlinepracticeexercises．Yourpracticefrequencyishigh,whichindicatesthatyourlearningmotivationishigh．ThediverＧ
sityoftheexercisecategoriesyoupracticeishigh,whichmeansyouexplorewidevarietyofknowledgecategories．YourcurrentaccuracyinproblemＧsolＧ
vingishigh,andyoupossessgoodanalyticalandproblemＧsolvingskills．}(学生画像信息)
＃ShortＧterm Memory＃:
Iwillgiveyousomeofyourmostrecentpracticerecords(asShortＧterm Memory)below:{Record１:Yourightlyansweredtheexerciseanditsinformation
isdepictedbelow:∗∗TextualContent∗∗:Whichtechnologyisnotusedtoenforceconfidentialityofdatabasesecurity?∗∗KnowledgeConcept∗∗:DataＧ
baseSecurity}(短期个体记忆)
＃SimilarQuestionRecord＃:

YourquestionＧansweringrecordofansweringsimilarquestionsis:{Record１:Yourightlyansweredtheexerciseanditsinformationisdepictedbelow:∗∗

TextualContent∗∗ :R＝{A,B,C}andΣ＝{A→B,B→C}．ThedecompositionofRintoR１＝{A,B}andR２＝{B,C}∗∗KnowledgeConcept∗∗:Lossless
Join;Dependencypreservation;Normalisation}
＃LearningStatus＃
Yourcurrent∗∗LearningStatus∗∗issummarizedas:{ＧReflection:I’llsimulatethisstudentbymaintaininghighaccuracyin􀆺
．ＧUpdatedLearningStatus:ExpandingfocustoincludepreciseSQL􀆺}(经验总结记忆)
＃Action＃
Currently,youstarttoanswerthe＃RecommendedExercise＃．Itscontentinformationisasfollows:{∗∗TextualContent∗∗ :InSQL,whichofthe􀆺
∗∗KnowledgeConcept∗∗:AccessControl;Discretionaryaccesscontrol(DAC);GRANT．}(当前作答题目信息)

Yourcurrent∗∗KnowledgeProficiency∗∗ onthe＃RecommendedExercise＃′sknowledgeconceptis:{Concept‘AccessControl’:‘high’,Itmeansthat
youmaintainahighmasterylevelofthisconcept．Concept􀆺}(知识点掌握情况)
＃AnswerStatistics＃
Therecordofstudentswhohavesimilarbehaviortoyouanswering＃RecommendedExercise＃:{Record１:Student＃２６１,whobehavessimilarlytoyou
hasalsodonethisquestion．Hisabilityfactoris０．９９９Hecorrectlyansweredthisquestion．}(协同信号记忆)
＃Task＃
Yourtaskistoestimatewhetheryoucancorrectlysolve＃RecommendedExercise＃ basedonyour＃Profile＃,＃ShortＧterm Memory＃,＃Similar
QuestionRecord＃,＃LearningStatus＃,∗∗KnowledgeProficiency∗∗ ,and＃AnswerStatistics＃．ForthisrecommendedexerciseIfyouthinkyoucan
correctlysolvethisproblem,answerYes．Ifnot,answerNo．Donotoutputanyotherwords(任务要求)
输出:智能体预测结果

Yes
＃智能体认为该学生能正确回答问题

图４　案例研究

Fig．４　Casestudy
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　　结束语　本文针对智能教育中学生作答数据稀缺及传统

模型泛化能力不足的问题,提出了一种结合大语言模型与检

索增强 生 成 技 术 的 高 效 学 生 作 答 行 为 模 拟 智 能 体 框 架

Agent４Stu.该框架通过多种检索策略动态获取辅助信息,智

能体内部融合学生画像、记忆与行为模拟模块,综合利用历史

经验与外部检索知识,生成符合学生实际学习状态的作答行

为.该方法显著提升了模拟的准确性与效率,同时有效降低

了构建成本.大量实验验证表明,Agent４Stu在模拟准确率、

冷启动泛化能力及部署成本等方面均表现优异,展现出良好

的应 用 价 值 与 研 究 价 值.尽 管 取 得 了 较 好 的 成 效,但

Agent４Stu在多样化行为模拟和检索策略灵活性方面仍有提

升空间.未来工作将聚焦于优化检索机制,进一步提升模拟

的精细度与适应性;同时,尝试基于学术模拟智能体构建可与

智能教育算法交互的虚拟学生模型,以提供更可靠的个性化

教学支持,推动智能教育的广泛应用与发展.
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