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【摘要】随着人工智能进入小学教育，如何为低龄学习者设计有效支架仍缺乏直接证据。既有研究多将引导类

型与反馈模态分开考察，且对象多为年龄更大的学习者。为弥补这一空白，本研究采用 2×2 实验设计，考察生

成式 AI 教学智能体的引导方式（直接/间接）与反馈模态（纯文本/多模态）对小学生 AI 学习的影响。174 名

三年级学生被随机分配至四个条件。前测采用纸笔 AI 知识测验；后测采用绘画任务，并依据数据、训练、测

试和偏差四个维度进行评分，同时结合探索性认知网络分析考察概念结构。结果显示，引导类型在总分与偏差

维度上具有显著主效应，且两者均存在显著交互作用；反馈模态未呈现显著独立主效应。探索性 ENA 进一步

表明，间接引导与纯文本条件下学生表现出更紧密的跨维度概念共现。研究说明，对于小学阶段 AI 学习，能

够激发推理且信息负荷相对可控的支架组合更可能促进学生形成较整合的概念理解。 

【关键词】生成式人工智能教学智能体；小学生人工智能学习；引导类型；反馈模态；认知网络分析 

 

Abstract: As artificial intelligence (AI) is increasingly introduced into primary education, evidence on how to design 

effective scaffolding for young learners remains limited. Prior studies have often examined guidance type and feedback 

modality separately, and most have focused on older learners. To address this gap, this study employed a 2×2 experiment 

to investigate the effects of guidance type (direct vs. indirect) and feedback modality (text vs. multimodal) of a generative 

AI pedagogical agent on elementary students’ AI learning. Students’ conceptual understanding was captured through 

drawing-based representations and analyzed using Epistemic Network Analysis (ENA). The results showed that guidance 

type significantly affected learning performance (total score: p = .034; bias dimension: p = .024), whereas feedback 

modality alone did not produce a significant main effect. Their interaction was also significant: students who received 

indirect guidance under the text-only feedback condition achieved the highest performance scores, and exploratory ENA 

results further indicated that this condition was associated with denser patterns of conceptual co-occurrence than the 

other conditions. These findings suggest that, in the context of this study, combining indirect guidance with text-only 

feedback was associated with stronger AI learning outcomes on the primary measures and more tightly connected 

conceptual co-occurrence patterns, offering implications for the instructional design of GAI pedagogical agents for 

elementary learners.  
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1. 引言 

随着人工智能在基础教育中的快速渗透，围绕小学阶段 AI 素养培养的研究正在持续增

加。(Alqahtani et al., 2023; Ng et al., 2023; Touretzky et al., 2019)。然而，低龄学习者在抽象推

理、先备知识和自主调节方面仍处于发展阶段，因此同样的教学支持并不必然适用于小学课

堂。如何为小学生设计既可理解又能促进深层思考的 AI 学习支架，已成为当前研究与实践

共同关注的问题。（Park et al., 2022） 

与此同时，小学课堂中有限的教师资源常常导致“一位教师面对许多学生”的情形，使教

师难以及时为每个孩子提供个性化支架与反馈。（Röhl et al., 2025） 

生成式 AI 教学智能体为这一问题提供了新的可能。此类智能体能够根据学生输入提供

即时反馈，并通过不同的引导方式与呈现形式支持学习过程。（Abbes et al., 2024）已有研

究提示，直接讲解有助于降低新手的外在负荷，而启发式或间接式提示则可能在适当条件下

促进更主动的知识建构；多模态反馈也可能改善理解，但其效果并不稳定。现有证据仍缺少

对“引导类型×反馈模态”组合效应的系统检验，尤其缺乏来自小学 AI 教育场景的研究。

（Kim et al., 2022; Giannakos et al., 2025; Kirschner et al., 2006; Klahr & Nigam, 2004） 
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为回应上述空白，本研究在真实课堂中实施 2×2 实验，系统考察引导类型（直接/间

接）与反馈模态（纯文本/多模态）对小学生 AI 学习表现的影响，并结合基于绘画产物的探

索性 ENA 分析考察不同条件下概念结构的差异。研究重点关注两个问题：其一，两类设计

因素及其交互是否影响学习表现？其二，四种条件下的概念共现结构是否存在差异？ 

 

2. 研究方法 

2.1 实验参与者与学习情景 

实验参与者为来自中国中部一所小学的 174 名三年级学生（约 8—9 岁）。所有学生及

其监护人均在研究开始前签署知情同意书，研究方案经所在大学伦理委员会审查批准。研究

采用 2×2 组间设计，以引导类型（Direct vs. Indirect）和反馈模态（Text vs. Multimodal）为

自变量。四组人数分别为 DT=44、DM=44、IT=41、IM=45。先验知识前测显示四组不存在

显著差异（DT: M=59.06, SD=16.43；DM: M=60.57, SD=15.93；IT: M=59.63, SD=17.94；IM: 

M=59.88, SD=14.83；F(3,143)=0.294, p=.588），表明组间基线可比。 

 

2.2 干预实施与课程主题 

为在真实课堂中实施实验，本研究基于 Coze 平台开发了面向小学 AI 学习的教学智能体

“小智”。该智能体由大语言模型驱动，并通过预设提示词、知识库约束与固定工作流控制输

出，使四个条件仅在引导方式与反馈模态上存在差异，其余任务情境、课程内容与教师讲授

保持一致。直接引导条件提供较明确的解释或答案；间接引导条件主要通过追问与提示促使

学生继续推理。纯文本条件仅提供文字反馈；多模态条件在文字基础上整合图像或语音等支

持信息。 

如图 1 所示，实验持续五周。第一周完成前测并进行统一的智能体使用培训；第二至第

四周开展三次核心干预课程，每次 40 分钟，其中前 10 分钟为教师统一讲授，后 30 分钟为

学生在各自实验条件下借助“小智”完成探究任务；第五周实施后测。课程主题与知识目标依

次聚焦于：机器学习导入与任务理解；数据的收集、标注与质量要求；训练与测试的区别及

其在机器学习流程中的作用；偏差/误分类的来源及基本改进思路。上述安排补充了研究工

具与教学设计的可重复性信息。 
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图1 

实验流程简图 

 
 

2.3 测量工具与分析方法 

数据测量包括前测与后测两个部分。前测为纸笔 AI 知识测验，由两位具有 AI 专业背景

的教师共同编制，总分 100 分，包含 3 道填空题、5 道选择题和 1 道连线题。三类题型分别

对应基础概念识记与理解、机器学习流程辨识与判断，以及核心概念关系的整体把握，主要

用于评估学生对数据、训练、测试与偏差等课程核心内容的初始掌握情况。 

后测采用绘画任务。学生需设想一个具有任意功能的 AI 系统，并通过绘画呈现其如何

运作。作品依据 AI4K12 框架从四个维度进行分析性评分：Data、Training、Test 和 Bias，每

个维度 0—4 分，总分 16 分，具体的编码规则见表 1。就认知层面而言，Data、Training 与

Test 主要反映学生对机器学习流程的程序性与关系性理解，Bias 进一步涉及对误差来源、模

型局限及改进策略的评价性理解。两位经过训练的评分者独立完成全部编码，协商解决分歧

后得到最终分数，评分一致性良好（Cohen’s κ=.82）。 

鉴于后测分数不满足正态性假设，本研究采用 Aligned Rank Transformation（ART）

ANCOVA 检验引导类型、反馈模态及其交互作用；并将绘画作品作为分析单元开展探索性

ENA，以补充说明四个概念维度之间的共现结构。 
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表 1 

学生作品评分量规（累计得分） 

维度 描述 评分标准 

数据 
由人类提供给机器的各种示例；数据可以有

多种形式，例如图像、音频或文本。 

1分： 提到收集/汇聚数据或建立数据集。 

2分： 明确指出数据类型（如图像），并提到标注。 

3分： 说明建立数据集至少一项要求（如图像必须清晰）。 

4分： 说明建立数据集的第二项或更多附加要求。 

训练 
机器从带标签的数据中学习，以识别特征并

从大量数据中归纳规律。 

1分： 提到训练机器或让机器学习。 

2分： 指出训练使用的是带标签的数据。 

3分： 解释机器会学习示例中的特征。 

4分： 指出为了提高准确性需要进行多轮训练。 

测试 使用新数据进行判断或分类。 

1分： 提到对机器进行测试或“检验”。 

2分： 指出测试使用的是新数据。 

3分： 解释机器会独立进行判断或分类。 

4分： 对测试结果进行评价（如分类正确或错误）。 

偏差 
机器学习可能导致误分类或偏差；其成因及

潜在解决方案可能各不相同。 

1分： 指出至少一种导致误分类的原因。 

2分： 指出另一种导致误分类的原因。 

3分： 提出至少一种减少偏差/错误的解决方案。 

4分： 提出第二种或更多与成因相关的解决方案。 

 

3. 实验结果 

3.1 学习表现的 ANCOVA 结果 

我们在表2中总结了四种实验条件下学习表现得分的描述性统计结果： 

表 2 

四种条件下学习表现的均值 

 DT (N=44) DM (N=44) IT (N=41) IM (N=45) 

数据 1.77 2.07 2.17 1.98 

训练 1.30 1.84 1.76 1.73 

测试 1.18 1.50 1.68 1.53 

偏差 0.30 0.56 0.98 0.47 

总分 4.54 5.95 6.59 5.71 

 

由于学习表现得分数据通常不满足正态性假设，本研究采用对齐秩转换（Aligned Rank 

Transformation, ART）ANCOVA 来检验引导类型与反馈模态的交互效应。该方法是一种非

参数分析方法，其基本思路是在进行 ANCOVA 之前先将数据转换为秩。 
 

表 3 

学习表现测验的 ANCOVA（秩结果） 

 引导类型 反馈模态 交互作用 

数据 F(1,147)=0.946, p=0.332,ηp²=0.006 F(1,147)= 0.002,p=0.963,ηp²=0.000 F(1,147)=2.050,p=0.154ηp²=0.012 

训练 F(1,147)=2.270, p=0.134,ηp²=0.013 F(1,147)=3.491,p=0.063,ηp²=0.020 F(1,147)=3.480,p=0.064,ηp²=0.020 

测试 F(1,147)=3.484, p=0.064,ηp²=0.020 F(1,147)=0.306,p=0.581,ηp²=0.002 F(1,147)=2.092,p=0.150,ηp²=0.012 

偏差 F(1,147)=5.213,*p=0.024,ηp²=0.030 F(1,147)=0.052,p=0.820,ηp²=0.000 F(1,147)=5.661,*p=0.018,ηp²=0.032 

总分 F(1,147)=4.548,*p=0.034,ηp²=0.026 F(1,147)=1.311,p=0.254,ηp²=0.008 F(1,147)=5.426,*p=0.021,ηp²=0.031 

*=p<0.05 

表 3 中的结果表明，总学习表现得分显示出引导类型的显著主效应（p = .034）以及引

导类型与反馈模态之间的显著交互作用（p = .021），而反馈模态本身并未表现出显著效

应。具体而言，在 Bias 维度上，回应类型存在显著主效应（p = .024），回应类型与模态之

间也存在显著交互作用（p = .018）。然而，在 Data、Train 和 Test 三个维度上，无论是回
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应类型还是反馈模态，其主效应均不显著，且未发现交互效应（均 p > .05），这表明这些

组成部分在单独考察时并未受到任一因素的显著影响。 

 

3.2 基于绘画分析的 ENA 结果 
为进一步探索四种条件下小学生 AI 学习认知结构的差异，我们对编码后的绘画数据

进行了 ENA 作为探索性分析。按照 Shaffer et al. (2016) 的做法，每位学生的一幅绘画被视

为一个分析单元，在整件作品层面计算四个编码维度（数据，训练，测试，偏差）之间的共

现关系。直接组与间接组在投影空间中的两个 ENA 质心位置较为接近，表明整体模式并未

出现明显的全局位移。然而，差异网络图显示，间接组保留了更多“数据—训练”、“数据—测

试” 以及“测试—偏差”之间的共现连接，这表明该组在这些维度之间形成了更丰富的整合。 

 

图2 

按引导类型绘制的ENA图 

 

红色—直接回应，蓝色—间接回应 
 

图3 

按反馈模态绘制的 ENA 图 

 

红色—纯文本，蓝色—多模态 

 

按引导类型比较时（图 2），间接引导组保留了更多 Data—Training、Data—Test 以及

Test—Bias 之间的连接。而按反馈模态比较时（图 3），纯文本组在 Data—Test 和 Test—

Bias 连接上更强，多模态组则在 Training—Test 连接上相对更强。轴向检验进一步表明，引

导类型在 MR1 上存在小幅差异（p=.04），反馈模态在 MR1 上亦存在差异（p=.02），但两

者在 SVD2 上的差异均不显著（ps>.05）。总体而言，探索性 ENA 与定量结果一致地提

示：间接引导与纯文本条件更可能支持跨维度概念之间的整合。  

 

4. 讨论与结论 
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本研究表明，在小学 AI 课程情境下，生成式 AI 教学智能体的教学效果并不能简单归因

于引导方式或反馈模态的单独作用，而取决于两者的具体组合。定量结果显示，间接引导在

总分与 Bias 维度上具有优势，且这一优势主要体现在纯文本反馈条件下；反馈模态本身并

未呈现稳定的独立主效应。该结果说明，对低龄学习者而言，能够促使其继续推理的间接式

支架，可能比直接给出答案更有利于其形成对机器学习流程的主动理解，尤其是在涉及偏差

与误差来源等更具评价性的内容时。 

探索性 ENA 进一步补充了上述发现。尽管四组在全局空间中的分离并不显著，但间接

引导与纯文本条件下更密集的跨维度连接说明，学生不仅记住了单个知识点，而且更可能将

数据、测试与偏差等概念联系起来理解。结合多媒体学习与认知负荷研究，一种可能的解释

是：对于小学阶段学习者而言，纯文本反馈在本研究任务中减少了额外的知觉加工要求，而

间接引导则保留了必要的推理压力，两者共同形成了更有利于概念整合的支架环境。当然，

这一解释仍有待后续通过认知负荷或过程数据加以直接检验。 

本研究的局限在于：样本来自单一学校，后测为绘画产物，ENA 分析也仅具有探索

性。未来研究可在不同年级、课程主题与平台环境中继续检验引导类型与反馈模态的最优组

合。 

总体而言，本研究为小学场景下 GAI 教学智能体的设计提供了一个清晰结论：相较于

更丰富的媒介形式或更直接的答案，能够激发学生推理且维持信息负荷相对可控的支架配

置，更可能支持其形成较整合的 AI 概念理解。 
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