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摘要 

隨著生成式人工智慧（Generative AI）之興起，如何建構能同時支持認知學習與情
意需求之教學系統成為重要議題。本研究旨在探究多代理人系統（Multi-Agent System，
MAS）應用於國中數學「有規則的數」單元之成效。研究採不等組前後測準實驗設計，
以臺灣中部某國民中學 36 位九年級學生為對象，區分為實驗組的多代理人系統與對照
組的單代理人系統。 

本研究結合量化統計與學習者自我解釋之行為編碼頻率進行探究。結顯示，，組組
學生之數學成就皆有示著進步，且多代理人系統模式對於低起點學習者展現出更強之補
救教學潛力。在行為樣態方面，多代理人 AI 輔助系統誘發了認知行為的推論、合理化、
調節，相較於單代理人 AI 輔助系統更有效引導學生進行深層的解題思考。 

研究結顯證實，透過專家分工與任務特定型架構之多代理人 AI 輔助系統，能提供
學習者之行為從負向情意停滯導引至積極之自我調節學習支持。本研究驗證了多代理人
協作機制在數學教育中之適性支持成效，亦為 AI 輔助學習之行為轉變機制提供了實證

證據，對於未來開發具備情意支持功能之個人化教學系統具備重要參考價值。 

關鍵字：多代理人系統、數學教育、自我調節學習、情意學習、行為模式 
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Abstract 

With the rise of generative AI, constructing instructional systems that support both 

cognitive and affective needs is critical. This study investigates the effectiveness of Multi-Agent 

Systems (MAS) in a junior high school mathematics "Patterned Numbers" unit. A quasi-

experimental pre-post design was employed, involving 36 ninth-graders in Taiwan divided into 

an experimental group (MAS) and a control group (Single-Agent System).  

This study combined quantitative statistics with the frequency of behavioral coding of 

learners’ self-explanations. The results show that both groups of students made significant 

progress in mathematics achievement, and the multi-agent system model demonstrated greater 

remedial potential for learners with lower starting levels. In terms of behavioral patterns, the 

multi-agent AI-assisted system elicited cognitive behaviors such as reasoning, rationalization, 

and regulation, and was more effective than the single-agent AI-assisted system in guiding 

students toward deeper problem-solving thinking. 

The findings confirm that a multi-agent AI-assisted system, through the division of labor 

among experts and a task-specific framework, can guide learners’ behavior from negative 

affective stagnation toward positive self-regulated learning. This study validated the 

effectiveness of multi-agent collaboration mechanisms in providing adaptive support in 

mathematics education and provided empirical evidence for the behavioral transformation 

mechanisms of AI-assisted learning. It offers significant reference value for the future 

development of personalized instructional systems equipped with affective support functions. 

Keywords：Multi-Agent Systems（MAS）、Mathematics Education、Self-Regulated Learning

（SRL）、Affective Learning、Behavioral Patterns 
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壹、前言

近年來教育科技研究指出，生成式人工智慧（Generative AI）展現出強大的教育潛
能，能根據學習者的表現即時調整教學內容，提供個人化的學習鷹架，進導導引學生的
自我調節學習（Self-Regulated Learning，SRL）歷程，並透過即時反饋機制強化學習動
機（Zawacki-Richter et al., 2019；Molenaar, 2022）。在建置學習輔助 AI 系統時，常見的
大語言模型（LLM）架構區分為單一代理人系統與多代理人系統（Wu et al., 2023）。然
導，研究發現單一代理人系統在處理特定學科任務時，往往缺乏跨領域的綜合支援能力；
尤其在面對需嚴密邏輯推理與複雜多步驟決策的任務時，單一模型常示露其計算與推論
能力的侷限（Bommasani et al., 2021；Wei et al., 2022）。因此，單一代理人的侷限性，不
僅影響了學科知識傳遞的精確性，也使其難以針對複雜問題提供反思性診斷與多輪故障
排除引導（Wu et al., 2023）。 

研究指出，有效的數位學習環境應具備支持學生心理需求之特質。根據自我決定理
論（Self-Determination Theory，SDT），個體成長與改變的動力源於三大內在心理需求的
滿足：自主感、勝任感與關聯感，此三者被視為驅動學習參與的核心動力（Chiu, 2021）。
若系統設計能有效回應這些心理需求，將能示著提升學習者的認知投入度與情意穩定性

（Chiu, 2021；Wu et al., 2026）。因此，AI 系統設計應從滿足學習者心理需求出發，導非
僅是單純的功能堆疊。 

依據台灣十二年國教（108 課綱）數學領域課程綱要，九年級「有規則的數」（含等
差數列與級數）是學習者從算術思維過渡到代數思維的核心基石。此單元要求學習者具
備高度的規律觀察與歸納推理能力，以建立通項公式的邏輯架構。研究發現，學習者在
處理此類抽象化任務時，常因認知負荷過重導誘發數學焦慮，進導影響其學習動機與自
我效能（Ashcraft & Krause, 2007）。 

隨著網路普及以及伴隨數位平台興盛，學習者可以透過數位平台上學習知識，例如：

臺中教育大學開發之「歐姆學園」AI 智慧學習平台。本研究旨在探究運用多代理人 AI

輔助系統之自主學習策略模式，應用於國中數學課程學習任務。透過多代理人 AI 輔助
系統中每個專業代理人各司其職的隨任務動態調整，期望能同時提供學科知識引導與情
意支持；此類整合式支持被被證實能通通用型AI更有效提升學習者之自我調節成效（Wu 

et al., 2026）。 

因此，為了驗證不同代理人輔助學習系統對於學習者的學習成效與學習行為模式，
本研究針對國中數學課程進行實驗，並制定以下研究目的： 

一、探討不同代理人 AI 輔助系統之學科知識與學習策略引導對於學習成效影響。 

二、探究學習者在不同代理人 AI 輔助系統引導下，學生在自我解釋歷程的學習行
為樣態與分析。 

貳、文獻探討

一、多代理人系統於數學教育之應用與挑戰 

近年來，生成式人工智慧（GenAI）雖在自動化內容生成上展現巨大潛力，但在數
學學科的應用中仍面臨嚴峻挑戰。文獻指出，大語言模型（LLM）基於機率預測的本質，
在處理高度要求正確性與邏輯嚴謹性的數學任務時，容易產生幻覺現象，導致推導過程
出錯（Ji et al., 2023）。此外，單一代理人往往難以同時兼顧複雜任務中的多重目標。根
據 Wu et al.（2023）的觀點，透過多代理人架構引入不同的專業角色分工，能有效補足
單一模型在精確性與複雜引導上的不足。 

為補足單一模型的侷限，多代理人系統（Multi-Agent System，MAS）提供了一種模
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組化且具備協同效應的架構（Wu et al., 2023）。MAS 的核心在於角色分工（Li et al., 2023）

與標準作業流程的腳本化（Hong et al., 2023）。 

本研究依據上述協同架構，開發一套具備三種核心代理人之系統：協調代理人、數
學學科專家、教育心理學專家。協調代理人主要是負責整體對話流的管控與任務分配。
數學學科專家聚焦於數學學科知識的傳遞，並針對學習者的迷思概念進行診斷與引導。
教育心理學專家則聚焦於學習策略之引導與後設認知層面的策略運用。 

當學習者在解題中遇到阻礙時，具備動態調整能力的 AI 系統，能根據學習者在學
習當下狀態，即時給予學科診斷或解題策略引導。研究證實，具備結構化且能隨時動態
調整策略、不同概念層次的學習鷹架，能有效改善學習者在數學解題任務中的行為轉移
模式（Pan et al., 2025）。 

隨著技術演進，學界開始關注通用型 AI 平台（如 ChatGPT）與專為教學設計的任
務特定型平台在教育成效上的差異。最新實證研究示，，通用型平台雖能賦予學生高度

的自主空間，但往往難以提供具備深度學科脈絡的學習鷹架；相反地，任務特定型平台
能預設結構化的學習路徑，提供符合教學目標的一致性回饋（Wu et al., 2026）。研究進
一步指出，在數位學習環境中，若系統能提供這類適性化的導引，導非放任學生盲目探
索，將能有效減輕學生的認知負荷，進導強化其認知參與度與長期的勝任感（Dever & 

Azevedo, 2019；Wu et al., 2026）。 

二、數學情意學習與心理需求支持 

在數學教育中，情意學習（Affective Learning）被視為與認知發展同等重要的維度
（McLeod, 1992）。研究指出，維持學習者的內在動機是數位學習設計的核心挑戰（Chiu, 

2021）。根據自我決定理論（SDT），個體學習參與的動力並非僅來自外部獎勵，導是源
於三大基本心理需求之滿足：自主感、勝任感與關聯感（Chiu, 2021）。當數位學習環境
能有效支持這些需求時，能示著降低學習者的情意障礙（Chiu, 2021），並提升其認知投

入（Dever & Azevedo, 2019）。在數學學科中，這類情意支持尤為關鍵，因為數學的高度
抽象性常誘發學習者產生逃避行為。 

針對數學解題歷程中的情意障礙，多代理人系統（MAS）透過不同角色的協作，能
精確回應學習者的心理需求。研究指出，數學焦慮會佔用學習者的工作記憶資源，導致
解題效能下降（Ashcraft & Krause, 2007）。從 SDT 觀點視之，此種焦慮與挫敗本質是影
響認知表現的主要障礙，其本質上是對學習者的勝任感之威脅（Chiu, 2021）。為此，本
研究設計之數學學科專家代理人借鑒了任務特定型 AI 之優勢，提供個人化鷹架與步驟
化引導，在解題中發揮緩衝職能，避免學習者因完全無助導陷入挫敗感（Wu et al., 2026）。
此外，系統具備鷹架漸退設計，當適性化導引產生初步成效後（Dever & Azevedo, 2019），
系統將隨著學習者能力提升有計畫地減少干預，使其感受到能力之實質成長，從導強化
其長期之勝任感與自我調節能力（Zimmerman, 2000）。 

除了勝任感的建立，本研究設計的 MAS 在支持學習者的自主感與關聯感方面，展

現出較傳統單一功能系統更具層次的優勢。在自主感支持機制上，MAS 透過教學腳本
化的動態調整，允許學習者在多重解題路徑或策略建議中進行主動選擇，導非僅是被動
接受系統的單一指令；此種賦模模式應應了學界的主，，即在數位環境中賦予適度自主
模與引導，能有效強化學習者對學習歷程的掌控模（Dever & Azevedo, 2019）。 

在關聯感支持維度上，本研究透過教育心理學專家代理人，以模擬真人教師的社交
互動回饋。實證研究證實，相較於通用型 AI，具備教學任務導向之 AI 代理人能針對數
學解題脈絡，更有效地滿足學習者的關聯感需求，減少孤獨感，進導建立學習的歸屬感
（Wu et al., 2026）。借鑑此優勢，本研究多代理人 AI 輔助系統能針對數學解題脈絡，提
供具備共情感與適時鼓勵之擬人化回饋。此種情意支持能有效建立學習者與系統間之心
理連結，緩解孤獨學習感，並在面對挫折時提供情感緩衝，進一步優化其自我調節學習
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策略與長期成效（Wu et al., 2026）。 

三、自主調節學習與自我解釋行為之相關研究 

自我調節學習（SRL）被視為學習者主動監控、引導並調整其認知、動機與行為，

以達成學習目標的動態循環歷程（Zimmerman, 2000）。在數學解題任務中，SRL 策略的

運用（如：目標設定、策略選擇、自我監控）是轉化潛在認知能力為實際學業成就的關

鍵（Pintrich, 2004）。然導，研究指出 SRL 策略並非靜態特質，導是一系列隨時間演進

的行為事件（Winne & Perry, 2000）。傳統的量化研究（如：問卷調查）往往僅能捕捉學

習者對自身調節能力的回溯性感知（Winne, 2010）；因此，在探究學習者在遭遇具體數

學障礙時，這類靜態測量便難以探究到如何即時調整策略的微觀動態。 

為了探討學習者在解題歷程中的微觀動態，研究者可透過 Neuman（2000）提出的

自我解釋行為編碼，將學習歷程中非結構壞的互動過程轉換為具體的行為編碼，進導深

入瞭解學習者在使用 AI 輔助系統中互動過程行為事件調整之差異。實證研究指出，學

習者與單一代理人 AI 系統的協作歷程，證實具備動態適應能力的 AI 能根據學生的提問

狀問題，即時給予對應的策略或概念鷹架，形成有效的互動模式（Pan et al., 2025）。另

一方面，針對學習過程中的情意與動機維持，研究指出，若數位學習系統能提供適當的

正向鼓勵與檢核回饋機制，將能示著提升學習者的目標達成意圖與 SRL 表現（Chen et 

al., 2024）。綜合上述微觀行為之量化證據與情意支持成效，本研究開發之 MAS 旨在整

合動態鷹架與擬人化社交回饋。此種設計不僅能在學習者遭遇挫折時發揮情感緩衝職能，

更能精準回應其自主感、勝任感與關聯感等核心心理需求（Wu et al., 2026）；藉由上述

支持機制，本研究期望能協助學習者從對外部系統之依賴，逐步內化並發展出更高層次

之自發性調節行為。 

參、研究實施與設計 

本研究旨在探究多代理人系統在數學學科中對學習者認知與情意之影響。本章將針
對研究對象與學習環境、實驗設計與工具、行為編碼、資料分析進行詳細說明。 

一、研究對象與學習環境 

本研究採便利取樣，以臺灣中部某國民中學九年級共四個班級之學生作為研究對象，
參與人數總計為 36 位。實驗場域設定於國立臺中教育大學開發之「歐姆學園」AI 智慧
學習平台。研究單元聚焦於九年級數學課程「有規則的數」（含等差數列與級數）。參與

學生隨機分配為實驗組與對照組。在正式實驗前，組組學生皆需完成先備知識測驗，以
確保其認知起點具備同質性。 

二、實驗設計與工具 

本研究採不等組前後測準實驗設計。在認知評量方面，研究者編制標準化數學測驗
卷為前後測工具，藉此檢驗學習者在不同代理人 AI 輔助系統介入前後之學習成效差異。 

自變項為「學習輔助系統之架構類型」，組組皆於「歐姆學園」平台進行學習，並依
據系統配置區分為實驗組與對照組。實驗組採用多代理人 AI 輔助系統，核心特色在於
配置「協調代理人」、「數學學科專家」與「教育心理學專家」，透過「協調代理人」分工
機制提供動態鷹架與情意支持。對照組採用單代理人 AI 輔助系統，僅由單一「數學學
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科專家」AI 代理人負責所有的學科回應與互動。 

三、行為編碼 

為了探討學生與不同代理人 AI 輔助學習系統互動過程的認知歷程，本研究針對學
生的系統操作歷程進行質性分析與編碼。本編碼架構參考 Neuman（2000）提出的自我
解釋行為編碼。這套架構的核心優勢在於能將學生解題時的過程，轉化為可分析的行為
指標，這也是後續數據分析基礎。 

本研究將學生與 AI 代理人間的對話紀錄拆解為獨立的行為單元，並依據其發言內
涵區分為五類行為維度（表 1）。為確保編碼的科學嚴謹性，本研究邀請組位具有教育心
理背景之研究人員進行獨立編碼，並計算Kappa一致性係數（Cohen's Kappa Coefficient），
以確保互評者信度達到國際期刊認可之標準（Kappa＞0.80）。 

表 1：不同代理人 AI 輔助系統與學生互動過程行為分類定義與學習行為模式 

編碼 分類名稱 定義 與系統互動學習行為 

CLR 澄清 
學生嘗試理解題意陳述、定義特定
數值（如首項、公差）或解釋解題步
驟 

「在這一題裡面，d 代表的是
公差。」 

INF 推論 
根據現有資訊進行邏輯演繹，展現
出「若...則...」的思考特徵。 

「既然加 5 之後數字變大了，
代表這個數列是遞增的。」 

JST 合理化 
為解題行為、計畫或運算結顯提供
證據，說明「為什麼」要這樣做。 

「因為我算出每一項之間的
間隔固定都是 1

1

7
。」

MON 監控 
學生對自身認知狀態（懂或不懂）的
覺察，反映其後設認知監控能力。 

「我不確定這裡該怎麼算，
我卡住了。」 

REG 調節 
規劃解題路徑、決定下一個步驟，或
是主動調整解題策略。 

「我打算先算出前組項的
差，再來確認後面的規律。」 

OTH 其他 
學習者與系統進行非解題相關之互
動。無法被歸類於前述五項指標之
無效輸入。 

「你好」、「12345」、「嗯」、
「喔」、「這好煩」 

四、資料分析 

本研究蒐集之資料包含量化問卷、學業成就測驗以及「歐姆學園」系統後端之互動
軌跡，並運用以下統計方法進行分析： 

（一）成對樣本 t 檢定（Paired Samples t test）
探討不同 AI 輔助學習系統對學生數學科學習成效之影響，本研究採用成對樣本 t 檢

定（Paired-Samples t test），分別針對對照組與實驗組進行 AI 輔助學習系統之實驗前後

測學習分數差異通較，以評估組組學生的學習成效。 

（二）行為事件頻率與百分通統計分析
為深入探究不同 AI 架構對學習行為之影響，本研究針對實驗組與對照組在平台中

的 AI 操作歷程行為進行編碼與對照分析。依據 Neuman（2000）的架構進行行為編碼。
透過統計組組在各行為維的出現頻率測次數和百分通分布，對通分析組組的學習歷程行
為上的結構性表現差異。 

肆、結顯與討論

本研究旨在探討不同代理人 AI 輔助學習系統對於數學科目之學習成效影響，為瞭
解組種不同 AI 代理人對於學生學習成效的提升程度，進行成對樣本 t 檢定，如表 2。 
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結顯表，，單代理人之學生的後測平均分數由 84.00 分提升至 92.00 分（t＝-2.629，

p＜.05）；多代理人之學生的後測平均分數由 25.63分提升至 42.50分（t＝-3.282，p＜.05）。
此研究結顯證實，不同代理人 AI 輔助系統皆對學生掌握數數學學科知識具有示著的輔
助成效。 

表 2：不同代理人 AI 輔助系統前後測成績織成對樣本 t 檢定 

變項 測驗項目 個數 平均數（M） 標準差（SD） t 值 示著性（p） 

單代理人 
前測 20 84.00 14.654 -2.629* .017 
後測 20 92.00 10.052 

多代理人 
前測 16 25.63 17.877 -3.282** .005 
後測 16 42.50 19.149 

註：*p＜.05，**p＜.01 

本研究探討學習者在不同代理人系統中的互動歷程行為樣態分析。透過通較組組的

行為事件頻率統計表（表 3），可以發現系統架構的差異對學生的認知與後設認知行為產

生了不同的行為事件。 

根據表 3 的統計結顯示，，在單代理人 AI 輔助系統中，學生的行為高度集中在 OTH

（65.0%）與 CLR（30.1%），組者加總即佔了全體行為的 95.1%。相較之下，多代理人

AI 輔助系統的學生，雖然 OTH 通例相似（65.6%），但在高階認知行為如 INF（3.6%）、

REG（2.6%）與 JST（2.3%）的出現頻率，均示著高於單代理人組（分別僅佔 0.5%、0.5%

與 0.2%）。這示，多代理人 AI 輔助系統的專家分工機制，能通單代理人更有效誘發學

生進行深層的解題思考。 

表 3 同代理人 AI 輔助系統與學生互動過程行為事件統計表 

事件編碼 
單代理人 AI 輔助系統 多代理人 AI 輔助系統 

出現頻率 出現百分通 出現頻率 出現百分通 
澄清（CLR） 602 30.1% 280 21.8% 
推論（INF） 10 0.5% 46 3.6% 
合理化（JST） 5 0.2% 30 2.3% 
監控（MON） 74 3.7% 53 4.1% 
調節（REG） 10 0.5% 34 2.6% 
其他（OTH） 1300 65.0% 844 65.6% 

總數 2001 100.0% 1287 100.0% 

伍、結論 

一、研究結論 

本研究透過量化學習成效分析與學習歷程的行為樣態分析探究，針對不同代理人 AI

輔助系統在數學教育之應用得出主要結論如下： 

（一）AI 輔助學習具有普適性的成效
研究結顯證實，無論是採用單代理人系統或是多代理人系統，AI 系統在數學「有規

則的數」單元上，都能穩定地提升學生的學業成就。這示，在數位化教學環境中，AI 的
即時反饋機制確實能作為有效的學習鷹架，幫助學生掌握數學概念。 
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（二）多代理人系統是補救教學與弱勢翻轉的好幫手

實測數據示，，MAS 模式對於學習起點較低或基礎較弱的學生具有示著的鷹架支
持作用。相較於功能較為單一的單代理人系統，MAS 透過專家分工（如教育心理專家提
供的策略引導），能精準捕捉學生的挫折點並給予情意支持。這使得起點行為較落後的
學生，能更有效地克服學習障礙，並在後測中取得大幅度的進步，展現出強大的補救教
學潛力。 

（三）多代理人 AI 輔助系統之成功關鍵在於有效激發學生認知思考型行為
本研究認為多代理人 AI 輔助系統之所以能對低起點學生產生強大支持，關鍵在於

其成功引導學生行為樣態的質變。根據 Neuman（2000）的理論，低表現解題者通常困
於淺層的澄清（CLR）。然導，學生在多代理人 AI 輔助系統引導下，成功發展出「監控
（MON）到調節（REG）」的正向行為模式。這種從發現自己不會到嘗試調整策略的轉
變，正是多代理人 AI 輔助系統能夠帶動學生進步的核心機制。 

二、研究限制與未來研究建議 

本研究雖然取得了示著的實測成顯，但乃受限於部分限制，並針對這些不足提出未
來研究之方向： 

（一）研究樣本規模與代表性
受限於教學現場條件，本研究樣本數較小。建議未來研究可嘗試跨、、跨年級的大

規模取樣，以驗證多代理人輔助系統在不同學區與不同學生背景下的穩定性。 

（二）實驗介入時間的長度
本實驗介入時間較短，雖然被足以觀察到行為樣態的改變，但對於長期學習習慣之

內化與遷移效顯仍待驗證。建議未來可進行長期追蹤研究，觀察學生在脫離 AI 系統支
持後，是否仍能維持 Neuman（2000）所定義的高效能解題行為。 

（三）多樣化數學單元的適應性

本研究聚焦於九年級「有規則的數」單元，該單元具有強烈的規律性與邏輯性。建
議未來研究可將 MAS 架構應用於幾何證明或機率統計等不同性質的數學領域，探討不
同學科內容是否會產生不同的行為轉移路徑。 
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