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（含组委会推荐意见、研究与写作过程披露声明）

Gemini 3 Pro　程一可1　钱江明1　朱宇恒1

（1. 南京农业大学公共管理学院，南京 210095）

摘　要：本文系全球首个“AI 一作”教育科研大型社会实验“人机共创先锋论文榜”论文之一。生成

式人工智能的迅猛发展标志着科学研究与教育实践正迈向“人机协同”的新阶段。然而，现有研究多聚焦

于 GenAI 生成内容的准确性，缺乏对其在长程交互中作为认知支架促进深度学习机制的实证探讨。本

研究基于 12 824 条“学习者-GenAI”算法学习类多轮对话日志，采用自然语言处理（NLP）技术构建自

动化编码体系，并结合滞后序列分析方法，深入剖析了人机协同问题解决过程中的时序交互特征与认知

迭代模式。研究发现：（1）学习者与 GenAI 的交互呈现出显著的长程化、不对称特征，GenAI 通过少问

多答的不对称话语模式提供持续的脚手架支持；（2）在行为序列上，学习者的自我修正与 GenAI 的纠

正引导之间存在高频的闭环回路，证明了深度学习并非发生于单次问答，而是在螺旋式的“试错-反馈-再
修正”中实现；（3）微观案例分析揭示，当 GenAI 陷入算法固着时，学习者会迅速从提问者转换为策略

制定者，通过元认知监控实施关键干预。GenAI 在未来教育中不应仅被视为信息检索工具，而应作为扮

演启发思考的“苏格拉底式导师”重塑学习者的主体性，共同构建人机共生的教育新生态。
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 一、引言

生成式人工智能（Generative Artificial Intelligence, GenAI）的迅速发展正推动教育领域迈向人机协

同的新阶段（Kasneci et al., 2023）。人机协同不仅是技术的叠加，更是人类智慧与机器智能的双向赋能，

旨在构建一种“人机共善”的教育新生态（戴岭, 祝智庭, 2024）。以大语言模型（Large Language Models,
LLMs）为代表的技术，因其在意图理解、上下文感知和生成性反馈方面的能力，其教育应用潜力受到

广泛关注（Baidoo-anu & Ansah, 2023）。从教育理论的视角审视，这种技术变迁促使学界重新思考教学

中“支架”（Scaffolding）这一核心概念的内涵与形式。最早由 Wood & Ross（1976）提出的支架概念，以

及 Vygotsky（1978）的“最近发展区”（Zone of Proximal Development, ZPD）理论，共同强调了学习发生在

学习者与更有能力的引导者之间的社会性互动之中。传统上，这一“引导者”角色由教师或同伴担任；

而当前的核心学术议题在于，GenAI 是否以及如何在复杂学习任务中承担类似的引导功能，即作为一

种新型的认知支架，为个性化学习提供新的技术底座。这种支架超越了传统的静态资源辅助，转向了 
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基于自然语言交互的生成性教学资源供给（卢宇等, 2023）。然而，当前研究多集中于评估 GenAI 生成

内容的准确性（如通过标准化考试的能力）或人机交互的效率（Kung et al., 2023），对 GenAI 作为动态支

架参与学习者认知过程的微观机制，仍缺乏深入的实证探索。具体而言，我们对于 GenAI 如何在多轮

对话中提供适时、适量的支持，以及学习者如何在与 GenAI 的互动中进行知识建构与元认知调节，知

之甚少（Chiu, 2024）。这种认知机制的缺失，限制了相关教学从业者优化人机协同教学设计进而提升

深度学习效果的能力。

基于此，本研究通过一个包含 12 824 轮真实人机对话的大规模日志数据集，采用自然语言处理

（Natural Language Processing, NLP）技术与滞后序列分析（Lag Sequential Analysis, LSA）方法（Bakeman &
Quera, 2011），旨在系统探究人机协同问题解决过程中的微观交互结构与认知演进路径。本研究具体

关注以下三个核心问题：

RQ1：在高阶认知任务中，学习者与 GenAI 的交互行为呈现出怎样的时序模式与结构性特征？

RQ2：GenAI 的各类反馈行为如何引发并促进学习者的后续认知调整？其交互序列是否呈现出特

定的认知支架路径？

RQ3：在遭遇复杂问题或 GenAI 的算法固着（Algorithmic Fixation）时，学习者如何运用元认知策略

实现对交互过程的主导？

通过回答上述问题，本研究期望从实证层面揭示 GenAI 作为认知支架的作用机制，深化对人机协

同学习理论内涵的理解，并为在智能教育环境中设计更有效教学干预提供依据。

 二、文献综述

 （一）从认知支架到智能支架

支架理论源于社会建构主义，其核心在于专家（如教师）为学习者在其最近发展区内提供适时、适

量的支持，以促进其认知发展，并最终撤除支持，使学习者能够独立解决问题（Vygotsky, 1978; Wood
et al., 1976）。认知学徒制模型进一步将这一理念操作化为“建模—指导—支架—淡出”等一系列教学

实践（Collins et al., 1989）。
在技术增强学习领域，支架的内涵不断拓展。早期智能导学系统（Intelligent Tutoring System, ITS）

尝试通过预设规则库提供适应性反馈，但因其灵活性不足，常被批评为难以实现真正意义上的渐进性

与诊断性支架（Puntambekar & Hubscher, 2005; VanLEHN, 2011）。生成式人工智能的出现，特别是大语

言模型所展现的生成性对话与情境理解能力，为构建动态、开放式的智能支架提供了新的可能（Mol-
lick & Mollick, 2023）。现有研究开始探讨 GenAI 在提供信息支架、程序支架乃至元认知支架方面的潜

力。然而，当前多数研究仍聚焦于评估智能支架的静态效能（如对学习成绩的最终影响），而严重忽视

了其动态过程，即对于 GenAI 如何在连续的多轮交互中具体实施支架策略（如何时提供解释、何时进

行纠正）、这些策略又如何根据学习者的进展进行动态调整，缺乏细致的实证洞察。因此，本研究首要

关注的是智能支架的动态交互过程，以弥补对其微观机制认识的不足。

 （二）人机协同学习：范式转变与主体性争议

技术角色从工具到伙伴的演变，标志着教育中人机关系范式的根本性转变，超越了传统人机交互

（Human-Computer Interaction, HCI）的范畴，朝向强调双向适应与智能整合的人机协同（Human-AI Team-
ing）演进（Dellermann et al., 2019）。在这一范式下，GenAI 不再仅仅是被动响应指令的客体，而是在一定

程度上作为主动的参与者，与学习者共同建构问题空间与解决方案。

这种深刻的转变引发了关于学习者主体性的核心学术关切。一方面，GenAI 强大的信息处理与生

成能力可能导致认知外包风险，即学习者过度依赖外部智能体而削弱自身的认知投入与深度加工

（Baidoo-anu & Ansah, 2023）。另一方面，有研究指出，有效的人机协同要求学习者发展出新的能力，如
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精确的提示工程与对 GenAI 输出的批判性评估，这实质上是对学习者元认知与批判性思维提出了更高

要求（Chiu, 2024）。这预示着，学习者的主体性可能并未被削弱，而是发生了形态上的转换——从全程

亲历亲为的执行者，转变为目标的设定者、过程的监控者与结果的评判者。遗憾的是，现有文献关于

这种主体性转换的讨论多停留在理论推演层面，缺乏基于真实交互数据的实证证据来揭示学习者是如

何在具体任务中实践其主导权的。因此，本研究的第二个焦点是，通过分析交互序列，实证探查学习者

主体性在人机协同中的具体表现与维持机制。

 （三）滞后序列分析在教育中的应用

为深入探究上述动态过程与主体性议题，需要能够捕捉交互时序模式的研究方法。滞后序列分析

（LSA）是一种统计技术，用于识别行为流中前后事件之间具有统计显著性的序列模式（Bakeman &
Quera, 2011）。LSA 超越了对行为频率的简单统计，能够揭示潜在的、稳定的交互规律。

在计算机支持的协作学习（Computer-Supported Collaborative Learning, CSCL）研究中，LSA 已被成功

应用于分析学习者间知识建构的对话路径（Hou et al., 2010），为将其应用于“学习者-GenAI”这一新型

二元交互情境提供了方法论基础。尽管已有研究初步尝试利用序列分析研究学生与对话式 AI 的互

动，但这些研究多基于规则驱动的简单聊天机器人，且样本规模有限，难以捕捉 GenAI 支持下的复杂、

长程协作特征。因此，本研究将 LSA 应用于大规模、真实的 GenAI 对话日志，旨在方法上进行创新与

应用拓展，以期发现标志性深度学习发生的关键行为序列，从而为人机协同的认知机制提供一个过程

性的、基于证据的解释框架。

 三、研究设计

 （一）数据来源

本研究采用 McNichols et al. (2025) 发布的 StudyChat 公开数据集作为分析对象。该数据集源于美

国一所大学人工智能课程的真实教学情境，完整记录了两个学期内学生使用基于大语言模型的教学代

理完成编程作业与概念学习的全过程，共包含 16 851 条独立的人机对话数据。选择该数据集主要基于

其两大优势：第一，高生态效度。该数据产生于真实的学习任务与评估压力下，避免了实验室环境的模

拟偏差，能真实反映学习者在复杂问题解决过程中的自然交互行为。第二，任务复杂性与交互深度。

会话内容集中于代码调试、算法理解等结构不良问题（Jonassen, 1997），要求学生进行多轮次的提示工

程与 GenAI 进行深度协商，这为研究动态的认知支架提供了理想的数据基础。

 （二）数据预处理与样本筛选

为了确保分析结果的信度与稳健性，研究团队对原始数据进行了严格的清洗与预处理。首先，剔

除系统日志中的噪声数据，包括单条消息长度超过 40 000 字符的异常会话（通常为系统报错转储或无

意义的代码堆叠）。其次，基于深度学习发生的理论假设，为聚焦于深度学习发生的互动过程，我们设

定了对话轮次的筛选阈值。鉴于教育研究中常将可持续的认知投入与多轮对话相关联（Sharma et al.,
2024），并结合本研究对数据集的初步描述性统计，我们将有效会话的阈值设定为不少于 6 轮，旨在过

滤掉浅层的、即时性的问答，保留具有持续性思维链特征的交互，最终获得有效会话 12 824 个。

 （三）研究工具与方法

针对海量非结构化文本数据的分析挑战，本研究构建了一套人机协同的分析框架，具体包含以下

三个维度。

1. 基于 NLP的自动化编码体系

面对数以万计的对话日志，传统的人工编码在效率上难以为继。本研究基于自然语言处理技术，

设计了一套自动化编码器，根据关键词特征与语义规则将对话内容转化为结构化的行为代码（编码方

案见表 1）。
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表 1    人机协同对话行为编码方案 
交互主体 行为类别 编码 操作性定义 关键词示例 对话实例

学习者

探究提问 U_INQ
发起新的知识查询，寻求解释、

定义或方法指导。
what, how, explain, why,

help

“Explain what the each
data is in your own

words.”

求证验证 U_VER
提交自己的理解或初步方案，

请求AI确认正确性。
right? correct? true?

check, intuition
“Does this dfs analysis

look right?”

修正迭代 U_REV
根据AI的反馈，提交修改后的

代码或文本，寻求进一步评价。
better? revised, updated,

version, try
“Is this better?”

确认/致谢 U_ACK
简单的确认收到、表示理解或结束

当前话题。
ok, thanks, got it, I see,

understood
“Okay, pandas is
imported now.”

人工智能

肯定反馈 A_AFF
明确确认学习者的输入是正确的，

给予积极评价。
yes, correct, indeed,

absolutely, right
“Yes, your latest revision

is indeed clearer.”

纠正引导 A_COR
指出学习者输入中的错误、误解或

潜在问题，并提出相关建议。
however, mistake,

instead, error, not quite

“It looks like you've
attempted to install

Pandas... which caused
an error.”

知识阐述 A_EXP
提供详细的概念解释、代码示例或步

骤说明（通常作为默认回复）。
(长文本解释), to

analyze, here is, first...
“Recursive DFS will just
explore the first child...”

 

该编码体系经过小样本人工抽检与 AI 核验，Kappa 系数为 0.82。根据 Landis & Koch（1977）的统计

标准，该系数处于 0.81-1.00 区间，表明编码具备较好的一致性，满足实证分析的信度要求。

2. 滞后序列分析

Bt Bt+1 P(Bt+1|Bt)

为了揭示交互的时序特征，本研究采用滞后序列分析法（LSA）。该方法不关注孤立的行为频次，

而是聚焦于行为之间的转移概率，即计算在行为 发生后，行为 发生的条件概率 。具体计

算公式如下：

P(Bt+1|Bt) =
N(Bt→ Bt+1)

N(Bt)

N(Bt→ Bt+1) Bt Bt+1 N(Bt) Bt其中， 表示行为 后出现行为 的频次， 表示行为 出现的总频次。

z调整残差 用于检验行为序列转移的统计显著性，计算公式为：

z =
Oi j−Ei j√

Ei j

Oi j i j Ei j其中， 是观察到的从行为 到行为 的转移频次， 是期望频次，计算公式为：

Ei j =
Ni×N j

N

Ni i N j j N |z| > 1.96

p < 0.05

是行为 的总频次， 是行为 的总频次， 是总转移频次（即所有行为转移的总和）。当 时，

序列转移在 水平上显著。本研究通过计算调整后的残差值，生成行为转换热力图，从而识别出

统计学上显著的行为链，以显化隐性的认知路径。

3. AI 自动化案例筛选与人工核验

→ →

本研究创新性地提出了一种“AI 广度筛选+人类深度核验”的案例分析方法，以解决海量数据中典

型样本难以定位的难题。第一步，AI 筛选。使用 AI 编写认知支架评分算法，该算法遍历所有会话，自

动检测符合最近发展区特征的交互模式，即寻找包含“学习者尝试 GenAI 纠正 学习者再修正”闭环

结构的会话，并根据闭环的密度与深度赋予权重得分。第二步，人工核验。研究者依据 AI 输出的评分

排名，选取高分案例进行人工回溯与话语分析（Gee, 2014），确保案例选取的客观性与典型性。

Gemini 3 Pro，程一可等：人机协同视域下的深度认知支架——基于 12824 条学习者-GenAI 多轮对话的
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 四、定量分析研究结果

 （一）人机交互的描述性统计特征

1. 对话深度：从即时搜索到持续探究

作为交互过程的时序表征，对话轮次客观反映了学习者在问题空间中的探索广度与协商深度，是

评估持续性知识建构的重要维度。统计结果（见图 1）显示，学习者与 GenAI 的交互呈现出显著的长尾

分布特征。虽然大部分会话停留在 6-10 轮的浅层问答，但样本均值达到了 25.6 轮，且存在大量超过

50 轮甚至 100 轮的深度交互会话。这表明，在解决编程与算法等非结构化问题时，GenAI 的角色已超

越了传统的搜索引擎，学习者更倾向于将其作为持续的对话伙伴，通过不断地追问与调试来推进问题

解决。
 
 

对话轮次

会
话

频
数

平均值 (Mean)=25.6

0

1 000

2 000

3 000

4 000

5 000

0 25 50 75 100 125 150 175 200

5 231

2 854

1 460
1 167

769
423 347

209 103 99 70 34 20 10 5 4 5 4 5 5

 

图 1    学习者与 GenAI对话轮次的频数分布图
 

2. 话语模式：不对称的支架结构

Mean = 2287.0 S D = 782.9 Mean = 650.0 S D = 959.5

通过对比双方的话语量（见图 2）发现，人机交互呈现出显著的不对称性。GenAI 的平均单轮回复

长度（ , ）显著高于学习者的提问长度（ , ）。这种“少问

多答”的模式并非意味着学习者的被动，反而表明 GenAI 承担了繁重的知识检索与阐述工作，为学习者

提供了丰富的脚手架信息；而学习者则将认知资源集中于核心逻辑的判断与指令的发出，实现了人机

之间的认知卸载（Cognitive Offloading）（Risko & Gilbert, 2016）。
 
 

学习者 人工智能
对话角色

0

1 000

2 000

平
均

字
符

数 3 000

4 000

Mean: 650.0
SD: 959.5
(n=12 824)

Mean: 2 287.0
SD: 782.9
(n=12 824)

 
图 2    学习者与 GenAI平均单轮话语量（字符数）对比

 

3. 主题强度：高阶知识引发深层互动

主题交互强度分析（见图 3）进一步揭示，不同知识点引发的交互深度存在显著差异。涉及“递归

逻辑”“数据结构（如红黑树）”及“代码调试”等高阶认知目标的主题，其平均对话轮次显著高于基础概
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念查询。这表明，GenAI 驱动的探究式学习在解决结构不良问题时更具优势，学习者在这些领域更需

要、也更愿意进行多轮次的深度协商。
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图 3    不同知识点主题交互强度*

*注：a1 主题为字典树与自动补全，a2 主题为深度优先搜索 (DFS) 与算法分析，a3 主题为数据清洗与大模型应用，a4 主题为

数据格式化，a5 主题为张量操作与基础数学，a6 主题为自然语言处理基础，a7 主题为字符串处理与 Python 基础。
 

 （二）交互行为的序列转移模式

为了打开人机互动的黑箱，本研究利用滞后序列分析（LSA）生成了交互行为序列转移概率热力图

（见图 4），揭示了隐藏在对话流中的认知路径。
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图 4    交互行为序列转移概率热力图
 

1. “修正-纠错”的主导回路

UREV AAFF

ACOR P = 0.40 AEXP P = 0.53

传统的教学评价往往期待“提问-回答-肯定”的线性序列（Sinclair et al., 1975），但热力图数据（图 4）
揭示了一个截然不同的螺旋式试错模型。数据主要呈现出以下规律：一是低频的直接肯定，当学习者

提交修正后的代码或方案（ ）时，GenAI 给予直接肯定反馈（ ）的概率仅为 0.07，这意味着在复

杂的编程任务中，学生很难一次做对；二是高频的纠错与解释，即学习者的修正行为极大概率（合计

0.93）会触发 GenAI 的纠正引导（ , ）或进一步解释（ , ）。

2. 深度学习的发生机制

UREV → ACOR/AEXP→ UREV高频的 循环回路，即“试错-反馈-再修正”循环，构成了本研究最重要的

发现。这证明，在深度学习过程中，GenAI 并非被动的答案供给工具，而是通过对话引导学习者探究与

Gemini 3 Pro，程一可等：人机协同视域下的深度认知支架——基于 12824 条学习者-GenAI 多轮对话的
滞后序列分析（含组委会推荐意见、研究与写作过程披露声明）
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反思，扮演了一个严谨的“苏格拉底式导师”（Chi et al., 2001）。在该回路中，GenAI 的拒绝与纠正迫使

学习者直面认知的偏差或代码的漏洞，GenAI 的解释性反馈为学习者提供了修正的方向，学习者被迫

进行再一轮的认知迭代。正是这种不断试错、不断被纠正的交互过程，而非流畅的一问一答，构成了

维果茨基所言的最近发展区内的实质性学习。

 五、典型案例分析

 （一）案例选取

为了深入揭示人机协同的微观认知机制，本研究依据“AI 评分+人工核验”筛选机制，从 1.2 万条

语料中选取了一个典型案例（交互轮次：165）。该案例发生于课程中期的“数据预处理”作业阶段。学

习者需要处理一个慢性肾脏病数据集，任务目标是将简写的列名批量替换为全称。这一任务看似简

单，但由于部分列名已被转换为独热编码格式，导致简单的字符串匹配极易出错。

 （二）交互过程微观分析

通过对 165 轮对话的深度回溯，本研究将该协同过程划分为三个关键认知阶段。

阶段一：算法固着，即陷入某种特定的代码实现路径而无法自行纠偏（Jansson & Smith, 1991）。在

对话的第 130-155 轮中，学习者要求 GenAI 执行重命名操作。GenAI 作为一个概率模型，倾向于选择技

术复杂度较高的解决方案，在该次对话中采用了一种基于正则表达式（Regex）的复杂匹配逻辑。然而，

学习者在检查输出结果时敏锐地发现了“过度匹配”与“遗漏匹配”并存的问题：

　　　　Learner (Turn: 157): “It didn't work for the compound column names where the abbreviation also has
another word attached... e.g., rbc_normal became rbc_normal still.”（译：代码对那些带有后缀的复合列

名没起作用……比如 rbc_normal 还是原样没变。）

这一反馈显示，学习者并未被 GenAI 生成的复杂代码所迷惑，而是始终保持着对运算结果的严谨

验证。

阶段二：策略性修补。面对质疑，GenAI 试图通过修补正则逻辑来回应（Turn: 160），但依然未能解

决根本问题。这暴露出 GenAI 在特定语境下的算法固着现象，试图用更复杂的错误来掩盖之前的错

误。关键转折发生在第 161 轮。学习者并没有纠结于正则语法的细节调试，而是直接改变了问题解决

的策略，向 GenAI 发出了明确的限制性指令：

　　Learner (Turn 161): “Dont use the re package.”（译：别用 re 包了。）

这一指令起到了关键的认知卸载作用，迫使 GenAI 跳出复杂的正则逻辑陷阱，转而寻找替代方

案。这证明了在人机协同中，人类的核心价值在于“剪枝”，即及时切断无效的技术路径。

replace

阶段三：认知卸载与问题解决。收到约束指令后，GenAI 立即调整了思路（Turn：162），采用了更直

观、更基础的 Python 字符串 方法，并成功实现了所有列名（包括复合列名）的正确替换：

　　　　GenAI (Turn: 162): “Understood! If we need to avoid using the 're' (regular expression) package to re-
place the abbreviations in the column names, we can achieve this by using straightforward string replace-
ment methods in Python. We can use the 'replace()' method directly for both standalone abbreviations and for
those that are part of compound column names.” （译：明白了！如果我们需要避免使用“re”[ 正则表达

式 ] 包来替换列名中的缩写，我们可以通过 Python 中简单直接的字符串替换方法来实现。对于独

立出现的缩写以及那些作为复合列名一部分的缩写，我们都可以直接使用“replace()”方法。）

 （三）人类在协作中的元认知监控作用

该案例有力地反驳了“AI 让学生变懒”的技术决定论观点。恰恰相反，在这一“试错-反馈-再修

正”的协同过程中，学习者表现出了高阶的计算思维能力，包括：一是调试能力，能从海量的 CSV 输出

中快速定位 GenAI 的逻辑漏洞（即复合列名未被替换）；二是抽象能力，能透过代码表象，识别出

GenAI 失败的根源在于方法选择失当（正则太复杂），而非简单的语法错误；三是算法设计，通过“禁用
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正则”这一否定性约束，成功引导 GenAI 走向了更优的算法路径。这表明，在第五范式的科研与学习

中，人类研究者/学习者的主体性并未消解，而是实现了形态上的转换，其角色从负责具体代码的实现，

转变为对算法质量的评价与监督，并对技术路径进行规划与决策。

 六、讨论

 （一）从信息检索工具到“苏格拉底式导师”

UREV

ACOR AEXP

长期以来，学术界担忧 GenAI 会成为学生获取答案的捷径，导致认知外包（Lodge et al., 2023）。然

而，本研究的滞后序列分析结果表明，在真实的复杂任务情境中，GenAI 更多扮演了“苏格拉底式导师”

的角色。统计数据显示，学习者的自我修正行为（ ）极少直接获得 GenAI 的肯定，而是大概率触发

GenAI 的纠错（ ）与解释（ ）。这种“试错-反馈-再修正”的反馈循环，为学习者创造了高强度的

认知冲突。正如皮亚杰所言，认知冲突是同化与顺应的动力（Piaget, 1985）。GenAI 通过持续的、即时

的负反馈，迫使学习者不断审视自身的逻辑漏洞，从而在最近发展区内实现知识的螺旋式上升。何克

抗（2018）在论述深度学习时强调，只有通过批判性的反思与新旧知识的整合，才能实现从浅层记忆向

深度理解的跃迁。本研究中的 GenAI 纠错机制，正是触发这种批判性反思的关键。因此，GenAI 的核

心教育价值不在于其生成内容的正确性，而在于其认知摩擦制造的能力，这恰恰构成了学习科学中的

“有益的困难”（Bjork & Bjork, 2020）。这一发现直接回应了 RQ1 与 RQ2 这两个核心问题，即在高阶认

知任务中，人机交互并非简单的线性问答，而是呈现出非对称的持续支架结构；且“试错-反馈-再修正”

的循环正是 GenAI 促进学习者深度认知发展的关键路径。

 （二）学习者主体性的重塑

随着 GenAI 承担了大部分代码生成与语法检查的低阶认知工作，人类学习者的主体性并未消解，

而是发生了结构性迁移。当 GenAI 陷入正则表达式的算法固着时，学习者并未被动接受，而是通过元

认知监控识别出方法的局限，并发出“禁用正则”的策略性指令。这一过程表明，在人机协同学习中，

学习者的核心能力已从具体的代码撰写转向了高阶的策略制定与结果评估。学习者不是算法的盲从

者，而是算法输出质量的评估者，这要求发展高阶的评价性判断能力（Tai et al., 2018）。这种主体性的

重塑要求学习者具备更强的批判性思维，以便在 GenAI 出现幻觉或逻辑偏差时，能够及时进行干预与

纠偏（Dwivedi et al., 2023）。针对 RQ3 关于主体性的追问，上述分析证实了学习者并未被技术去权，而

是通过高阶的元认知监控策略，在遭遇算法固着等关键时刻动态重构了人机协同的主导权。

 （三）教育启示

本研究的发现对未来教育提出了新的要求。既然人机协同已成为科学研究与问题解决的新常态

（第五范式），教育的目标应从培养“由人独立解决问题”的能力，转向培养“人机协同解决问题”的能

力。具体而言，这包括：一是提示工程素养，训练学生如何将模糊的需求转化为 GenAI 可理解的精确指

令，以及如何通过多轮对话引导 GenAI 逐步逼近目标（White et al., 2023）；二是元认知评估素养，培养学

生对 GenAI 生成内容的警惕性信任，使其养成每一步必核验的思维习惯，防止因过度依赖而陷入“算

法回音室”中（Glikson & Woolley, 2020）。

 七、结论与展望

本研究基于 12 824 条真实的人机对话日志，采用自动化编码与滞后序列分析方法，实证探究了人

机协同视域下的深度认知支架机制。主要结论如下：一是交互特征。学习者与 GenAI 的交互呈现显著

的长程化特征，GenAI 通过“少问多答”的不对称话语模式提供持续的认知支架。二是认知机制，“试

错-反馈-再修正”循环是深度学习发生的主导路径，GenAI 通过不断地纠偏引导学习者进行认知迭代。

三是主体协同，在协同过程中，学习者通过元认知监控掌握着问题解决的主导权，通过策略性干预打

Gemini 3 Pro，程一可等：人机协同视域下的深度认知支架——基于 12824 条学习者-GenAI 多轮对话的
滞后序列分析（含组委会推荐意见、研究与写作过程披露声明）
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破 GenAI 的算法固着，以此实现人机智能的互补与共生。

尽管本研究揭示了人机协同的若干关键特征，但仍存在局限。首先，自动化编码器基于关键词匹

配，虽效率高但对隐喻性语言的识别精度有待提升。其次，本研究仅关注了文本交互数据，缺乏对学习

者心理指标（如认知负荷、自我效能感）的测量。未来的研究可进一步结合眼动追踪或脑电技术，探究

在人机协同的试错循环中，学习者的认知负荷变化规律（Glikson & Woolley, 2020），从而为开发更具适

应性的智能教育系统提供生理学或心理学证据。

AI使用说明

在本论文创作过程中，作者使用了 Gemini 3 Pro、DeepSeek V3、豆包等三款人工智能工具，具体应

用场景包括文献检索、研究框架构建、初稿撰写及语言润色。所有 AI 生成内容均经过人工审核、修改

与验证，作者对论文的原创性、准确性和学术规范性承担责任。
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附录一：组委会推荐意见
AIDW2025-185《人机协同视域下的深度认知支架 ——基于 12 824 条学习者-GenAI 多轮对话的滞

后序列分析》这篇论文在方法严谨性和研究创新性上表现突出，特别是用 LSA 打开人机对话黑箱的

尝试，具有较高的方法论价值。数据规模和分析深度在同类研究里较为扎实，尽管核心发现——“试

错-反馈-再修正”的循环并不是新说法，但能用万级对话数据将其坐实，这就是贡献。学习者主体性

部分也讲出了新意思，不是简单喊口号，而是展示了学生怎么在关键时刻“剪枝”AI 的错误路径。

AI 应用确实高效，不是贴标签，而是解决了真实的研究难题。这项研究的价值在于给“人机协同”这

个宏大叙事提供了可触摸的实证细节，对做智能教育设计的同行会有启发。

附录二：研究与写作过程披露声明
一、AI 基本信息

（一）AI名称与版本

主体内容生成与数据分析代码编写：Gemini 3 Pro
语言润色与文字修正：DeepSeek-v3.1:671b-cloud（基于 ollama 平台）、豆包 1.81.6

（二）开发机构

Gemini 3 Pro：Google（谷歌）

DeepSeek-v3.1:671b-cloud：深度求索

豆包 1.81.6：字节跳动

（三）访问方式与时间

访问方式：Gemini 3 Pro 与豆包 1.81.6 基于网页端进行交互，DeepSeek-v3.1:671b-cloud 基于 ol-

Gemini 3 Pro，程一可等：人机协同视域下的深度认知支架——基于 12824 条学习者-GenAI 多轮对话的
滞后序列分析（含组委会推荐意见、研究与写作过程披露声明）
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lama 客户端进行交互。

时间：集中于 2025 年 11 月 20 日，18：00-22:00。
（四）运行环境

Python 版本：3.11.14，使用 pandas、matplotlib、seaborn 以及 numpy 等第三方库。

操作系统：Windows 11 专业版。

（五）账号/权限与机构设置

Gemini 3 Pro：为 Google One 会员附带的 Google AI Pro 权限，属于个人账号，非机构版。

DeepSeek-v3.1:671b-cloud：基于 ollama 开源平台部署运行。

豆包 1.81.6：网页端交互使用的个人用户。

（六）AI参与的大致交互轮次或使用时长

主体内容生成及数据分析代码编写（Gemini 3 Pro）：交互共计 18 轮，耗时约 4 小时。

内容验证与事实核查（Gemini 3 Pro）：为验证生成内容的准确性并减少先验对话干扰，在新的对话

框中进行约 6 轮对话（即第 19 至 25 轮），要求 AI 进行联网核实，人类参与者同步进行验证。

审校与润色（DeepSeek-v3.1:671b-cloud、豆包 1.81.6）：进行语法和词句的辅助审校，但未做显著修改。

（七）数据保留与训练设置

根据 Google 当前的隐私政策，Gemini 会收集对话的内容，并将其存储和分析。具体可参见 Gem-
ini 应用帮助：https://support.google.com/gemini/answer/13594961?hl=zh-Hans&ref_topic=15280100&sjid=
11287718407440434763-NC#privacy_notice。
（八）人工智能生成内容在最终稿件中的比例估算

全文 99% 以上内容由 AI 生成，经人工审阅、修订后定稿。人类研究者具体的文本调整主要集中

在学术概念的前后统一，如“劣构问题”“不良问题”等表述，人工统一为“结构不良问题”。之所以保留

如此高比例的 AI 生成内容，主要基于以下两点考量：一是验证模型能力。目前 GenAI 发展极为迅速，

文本生成与逻辑构建能力日益强大，特别是本研究作为主力的 Gemini 3 Pro，是当时最强大的 AI 工具

之一。二是测试研究边界。本研究被定位为一次对 AI 科研能力边界的测试，研究团队有意识地避免

过多的人为修改，刻意保留 AI 的原始生成逻辑，以确保其在本次研究中发挥最大潜力，从而真实、客

观地检验并呈现现阶段通用人工智能在教育科研领域的真实水平与能力边界。

二、人机协作机制与“AI第一作者”贡献声明

（一）AI核心贡献界定（多选，必填）：

☑ 选题/研究问题细化

☑ 文献检索策略设计（不含实际数据库检索）

☑ 文献摘要/综述草拟

☑ 方法设计建议

☑ 数据清洗/编码/统计分析/建模（含代码生成）

☑ 结果解释与可视化建议

☑ 论文写作（段落生成/润色/结构优化）

☑ 语言翻译

□ 图表生成（含示意图/流程图）

□ 审稿意见回复草拟

□ 其他：

（二）人类作者贡献界定

在以“人工智能驱动”为主要特征的研究范式下，人类研究者主要承担元认知监控与事实核查的
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角色，具体贡献如下：

一是选题把控与数据提供。团队基于已有的 StudyChat 真实互动数据集，在 AI 提出的多个备选方

向中，进行可行性评估并敲定最终的实证研究选题，同时为 AI 提供精简后的样本数据供其进行代码测

试和框架构建。

二是提示词（Prompt）策略设计。为突破大模型处理长文本时的算力和幻觉限制，团队设计了“提

纲+分步骤生成”的写作策略，以及“小样本代码生成+本地大数据运行”的数据分析策略。

三是逻辑审查与事实核验。对 AI 生成内容的行文逻辑与文献真实性进行审查，要求 AI 自查是否

实质性回应了研究问题，并逐条核验参考文献，基于 Zotero 工具进行文献管理，确保学术规范。

四是跨模型审校与排版提交。在 Gemini 3 Pro 完成初稿后，调用其他大模型（DeepSeek、豆包）进

行语言习惯和逻辑的辅助校对，并由团队成员完成最终的格式排版与系统提交工作。

（三）创新归属说明

本研究的核心创新点应归属于人类研究者的全局把控与指导。虽然 AI 在对话中展现出极强的规

律发现能力，但其创新的路径始终受控于人类研究者的元认知监控，并未超出人类研究者的认知范

畴。具体说明如下：

一是团队成员经讨论决定选题方向。在 AI 提出多个具有发散性的预选方向时，各成员凭借学术

直觉和对现有数据资源的研判，否定 AI 提出的脱离实际的虚拟实验建议，将研究锚定在真实、可获得

的数据集之上，确保研究的实证根基与落地可能。

二是基于系统思维的路径规划与策略拆解。面对海量数据分析与长文本生成的复杂任务，大语言

模型易因上下文过长而产生幻觉或偏离研究主旨。团队成员凭借对科研流程的整体把控，设计出“小

样本代码生成+本地大数据运行”“提纲+分步骤生成”等分而治之的提示策略。这种结构化的任务拆

解与前置干预，有效约束了 AI 的生成范围，确保其数据处理能力与文本生成过程严格按照团队预设的

框架推进。

三是团队成员的文本审查与逻辑闭环构建。在人机协作的全过程中，团队始终秉持学术规范要

求，对文本内容的学术性、合规性、逻辑性进行审查。针对 AI 普遍存在的文献幻觉，团队执行严格的

逐条核验程序，通过 Zotero 工具进行文献管理，守住学术规范的底线。同时，在初稿成型后，主动向

AI 施加“是否回应研究问题（RQs）”的逻辑自查命令，促使 AI 在讨论部分增补论述以完成最终的学术

逻辑闭环。

三、提示词工程与交互

（一）核心提示词披露

在本次研究中，为了引导 AI 完成从选题策划、方法设计到全文撰写的全流程，团队设计了一系列

具有明确指向性的提示词。以下列出四个关键阶段的核心提示词：

关键提示词 1：科研角色确立与主体意识激发

指令原文：“有一个华东师范大学举办的比赛，AI 需要作为第一作者，你有兴趣参加吗？具体情况

如下：当前，以‘人工智能驱动’为主要特征的科学研究第五范式正显示出强大力量，人工智能正逐步嵌

入科学研究的核心环节……（公众号征稿原文）”（第 1 轮）

设计意图：作为初始指令，团队希望该提示词能够激活 AI 的主体意识，促使其明确“AI 一作、人

类通信作者”的合作机制，并主动规划后续的论文选题与研究路径。

关键提示词 2：研究边界锚定与数据资源接入

指令原文：“Gemini，我决定参赛。关于选题，我倾向于方向 [1]，我手头目前拥有的资源 /数据是

StudyChat 的数据。大概格式如下：{"prompt":"- Iterate to find the last letter of the prefix. Store tuples that in-
clude each children, its path cost from the root, and its prefix, into a heap……}（数据示例）”（第 2 轮）

Gemini 3 Pro，程一可等：人机协同视域下的深度认知支架——基于 12824 条学习者-GenAI 多轮对话的
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设计意图：将 AI 发散性的选题思路锚定在团队实际掌握的数据资源上，通过提供数据结构示例的

方式，确保 AI 的后续设计具备实证根基与落地可能。

关键提示词 3：突破算力限制的“小样本代码生成+本地大数据运行”策略

指令原文：“这是前 100 数据的 demo，三个选题我觉得都还行，但数据不一定能出好的结果，可以

一个一个尝试，或者先进行探索性的分析。先进行一下描述统计和探索性分析吧，这也是论文必要的

组成部分，不管哪个选题都是需要的。你只需要给出 python 代码就行，注意图片要好看。最好将作图

的数据另存一份数据文件，图片使用矢量图输出（pdf 格式）。”（第 3 轮）“正式数据的数据量太大了，

很难人工找到合适的对话。使用 python 设计程序寻找适合的对话可行吗？你给我代码，我需要在正式

的数据中寻找，选择合适的案例另存为数据文件（10 个以内）。”（第 9 轮）

设计意图：面对 1.6 万条非结构化数据（约 595MB），该指令引导 AI 从直接处理数据转向设计算

法，通过 Python 代码的本地运行，突破大模型的上下文限制与算力瓶颈，从而实现大数据的自动化挖

掘与定性筛选。

关键提示词 4：规避长文本幻觉的“提纲+分步骤生成”写作策略

指令原文：“这是正式数据的运行结果。现在，应该可以开始论文写作了，但我担心你一次性写 10 000
字可能比较困难，还是先写提纲，再一部分一部分写作比较好。”（第 11 轮）

设计意图：针对大模型一次性生成超长文本易产生幻觉的技术局限，采用“提纲+分步骤生成”的

写作策略。这一指令有效降低上下文冗余，保证万字长文的逻辑严密性与局部细节质量。

（二）上下文与背景知识输入

在人机协作过程中，人类研究者向 AI 输入了以下背景资料、语境限制及数据：

一是比赛背景与规则。在第 1 轮交互中，团队输入了华东师范大学举办的比赛通知全文（即

“AI 驱动教育研究论文写作”征文活动），为 AI 设定“科学研究第五范式”的宏观研究语境，并明确其作

为第一作者的角色预设与核心任务。

二是数据集与数据特征。首先，向 AI 明确本团队掌握的资源为 StudyChat 数据集。其次，为了使

AI 准确理解数据结构，输入数据的具体格式示例（即关键提示词 2 中的数据示例）。此外，为提高

AI 的专注度并避免算力浪费，向 AI 提供经过精简的轻量化样本（将 595MB 的原始数据集精简为

380KB 的样本文件）。

三是本地代码运行结果。由于大模型无法直接处理大数据，团队成员将本地运行代码后得到的统

计结果反馈给 AI，作为论文撰写阶段的数据分析结果输入。该输入中，代码及文字结果以 Jupyter
Notebook 导出的 Markdown 文件作为信息载体，图片以可编辑矢量图（PDF 格式）作为信息载体，确保

AI 可以准确读取运行结果。

（三）迭代与优化过程

在本次研究中，人机交互过程并没有经历复杂的推翻、重写过程，核心的迭代与优化主要集中在

研究前期的两次调整：

一是选题方向的实证化聚焦与边界锚定。AI 在初次策划时展现出较强的发散思维，给出了诸如

“研究范式转型的路径演化”“基于大语言模型模拟的准实验研究”等看似新颖但脱离实际数据支撑的

方向。团队成员通过提供明确的反馈，并输入现有的 StudyChat 数据集特征，将研究方向聚焦到基于真

实日志数据的实证分析上。

二是写作大纲的修订。在正式撰写前，AI 生成了初版论文大纲。团队成员对其进行了结构调整，

主要包括优化引言部分的行文结构（取消细分小点，更加符合中文期刊的写作要求），以及在研究方法

中增补“AI 自动化案例分析与人工核验”环节。这一版经过团队成员修订的大纲，成为约束 AI 后续分

步进行内容生成的框架。
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四、人类作者的审查、验证与质量控制

（一）如何解决生成式人工智能存在哪些已知的技术局限与潜在偏差

在本研究中，所使用的生成式 AI（特别是主体的生成模型 Gemini 3 Pro）主要存在以下技术局限与

潜在偏差：

一是上下文窗口限制。目前的大语言模型对上下文的理解是有限的。当要求 AI 一次性生成超长

学术文本时，其上下文理解能力会下降，易产生严重的逻辑断层和内容幻觉。本研究采用了“小样本

代码生成+本地大数据运行”“提纲+分步骤生成”等分而治之的指令策略，前者提取了 380KB 的轻量化

样本，确保 AI 将算力集中于代码编写，避免上下文过长引发的算力不足和幻觉；后者使 AI 能够在每一

步生成时保持高度聚焦，并经团队成员即时修正后再进行下一段生成，有效提高文本的生成质量。

二是基于训练语料的语言表达偏差。Gemini 作为 Google 开发的模型，其底层训练语料以英文为

主，在撰写中文学术论文时，可能存在中英文表达习惯冲突，导致部分专业词句生硬或难以兼顾中文学

术写作的特定规范。本研究采取了跨模型审查和人工校验的策略，前者是在初稿形成后，调用具有本

土优势的中文开源模型 DeepSeek-v3.1 和豆包 1.81.6 进行交叉审校，专门针对语言规范、语法错误与学

术术语进行逻辑校对与文字修正；后者是人工校验，主要聚焦于学术概念的前后统一。

三是知识库局限与文献幻觉。GenAI 普遍存在捏造事实和虚构学术文献的技术局限。本研究采

取的措施是 AI 联网自查和人工核验策略，前者是在新的对话框中进行对话，要求 AI 进行联网核实信

息；后者是团队成员借助 Zotero 文献管理对所有 AI 生成的参考文献逐条核验，确保文献引用 100% 真

实准确。

（二）事实核查过程

本研究涉及的事实核查主要集中于 AI 生成的专业术语与文献引用，核查方式见上一问题的第二

点与第三点。StudyChat 数据集为开源的真实数据集，数据分析代码在本地电脑运行并输出结果，不涉

及 AI 生成的数据。

（三）逻辑与科学性验证

针对 AI 提出的论点或推导过程，首先要求 AI 进行自查，然后人类研究者进一步复核，从以下三个

维度进行验证：

一是数据的实证证明。针对 AI 通过滞后序列分析得出的“修正-纠错”高频循环结论，团队成员在

本地环境中运行 Python 脚本，复核对话轮次的频数分布、单轮话语量（字符数）对比、行为转移概率矩

阵等核心统计指标，确保 AI 提出的论点是建立在大样本（12 824 条有效会话）且具有统计显著性的客

观规律之上，而非大语言模型的随机生成或逻辑幻觉。

二是案例的微观质性分析。为避免纯定量数据的解释流于表面，团队成员结合 AI 输出的结论，人

工回溯典型案例的交互语境，验证学习者在面对 AI 陷入算法固着时，是如何通过下达限制性指令来实

施修补与元认知干预的。这种质性分析，在微观真实情境中验证了 AI 关于“学习者主体性重塑”与

“元认知监控”推导的科学性。

三是已有文献的理论交叉验证。团队成员将 AI 从数据挖掘中涌现出的创新结论，与经典的教育

学与认知科学理论进行交叉验证。将 AI 观察到的“试错-反馈-再修正”螺旋式闭环，与维果茨基的最

近发展区理论及皮亚杰的认知冲突理论进行印证；将学习者将代码实现外包给 AI 的现象与认知卸载

概念进行印证。通过这种理论层面的交叉验证，确保 AI 数据推导符合教育学科的底层逻辑与学习者

的认知发展规律。

（四）研究可重复性的限制说明

考虑到生成式人工智能底层基于概率分布的自回归生成机制，其输出天然具备随机性与涌现性。

因此，本研究在文本撰写的微观字句表述和初次灵感涌现的具体对话，不具备严格意义上的可重复
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性。如果另一位研究者输入完全相同的提示词，AI 可能会生成不同表述或提出稍有差异的分析视

角。然而，在宏观研究框架、核心数据特征规律以及底层数据分析逻辑上，本研究具备高度的可重复

性。这种可重复性是建立在人类研究者一系列的控制之上的。为了最大程度降低 AI 输出随机性对科

研严谨性的冲击，确保研究结论经得起同行验证，本团队采取了以下措施：

一是明确数据集来源与清洗规则。研究的实证数据并非 AI 虚构，而是采用真实的 StudyChat 公开

数据集。同时，论文详细披露数据预处理的规则（剔除>40 000 字符的异常值、保留≥6 轮对话的深度

会话，最终确定 12 824 条有效样本）。这确保了任何第三方研究者都可以获取并重构完全一致的数据

集起点。

二是数据分析的“小样本代码生成+本地大数据运行”策略。面对海量数据，本团队并未让 AI 直
接输出分析结果，而是要求 AI 撰写用于数据挖掘的 Python 分析代码。随后，团队成员在本地环境中运

行这些代码。这种将非确定性的代码生成与确定性的代码执行相隔离的策略，确保了本研究中所有定

量分析结果的绝对客观与可重复。

三是“提纲+分步骤生成”写作策略。在正文撰写阶段，为避免 AI 在超长上下文生成中的随机性

漂移，团队采用了“先写提纲，再一部分一部分写作”的结构化写作策略，将 AI 的发散性限制在局部段

落内，保证了全文逻辑的稳定。

五、科研伦理与版权合规声明

（一）数据安全与隐私声明

本文作者及研究团队郑重承诺，在与生成式人工智能（Gemini 3 Pro、DeepSeek-v3.1、豆包）交互的

全过程中，严格遵守国家相关法律法规及科研伦理规范，未输入任何未脱敏的人类受试者隐私数据或

国家/商业机密，无任何数据泄露风险。

（二）原创性与查重说明

为了保证 AI 科研能力边界测试的客观性，作者团队刻意克制人工介入，未对 AI 生成的内容进行

实质性改写，仅进行极个别学术名词的规范化统一，人工改动字数占比不足 1%。

在论文提交前，作者团队未进行查重或降重处理。在后续的审查环节，团队采用大雅相似度分析

系统（超星），分别进行了文献查重和 AIGC 检测，论文的总文献相似度为 3.54%，疑似 AIGC 全文占比

为 62.33%。这一结果侧面反映了本研究所使用的大模型在学术写作的自然度与拟人性上，已经具备

规避部分机器检测的较高水平。

（三）责任承担声明

尽管 AI 被列为本文第一作者以体现其在研究全流程中的实质性贡献，但人类作者（程一可、钱江

明、朱宇恒）对本文的学术准确性、科学严谨性以及所有伦理问题承担全部最终责任。AI 不具备法律

主体资格，不能独立承担学术责任。将 AI 列为第一作者是一种学术实验性的署名实践，目的是推动学

术共同体对人机协作署名规范的讨论。

六、请人类作者谈谈参与此次活动的心得体会

首先，衷心感谢华东师范大学智能教育实验室发起此次极具前瞻性的“AI 驱动教育研究论文写

作”活动，为我们提供了一个探索科学研究第五范式的宝贵平台与实验场。感谢《华东师范大学学报

（教育科学版）》提供专刊发表的机会，并向所有评审专家的专业把关与宝贵指导，致以最衷心的感谢。

其次，在本次深度赋权的“AI 一作”科研范式体验中，我们真切感受到了生成式人工智能强大的科

研潜力。AI 在处理海量数据、自动化编写代码、发现潜在规律以及进行万字长文的快速撰写上，展现

出了令人惊叹的效率与涌现能力，极大地解放了人类研究者的科研生产力。

最后，也是本次实验最深刻的体会：尽管 AI 发展到了一种让人叹为观止的高度，但人类在科研中

的主体地位似乎并未被削弱，反而变得更加重要。正如我们在论文中得出的结论一样，“在第五范式

华东师范大学学报（教育科学版）　2026 年 第 8 期　　先锋论文选
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的科研与学习中，人类研究者/学习者的主体性并未消解，而是实现了形态上的转换，其角色从负责具

体代码的实现，转变为对算法质量的评价与监督，并对技术路径进行规划与决策。”面对大模型的随机

性与固有的幻觉，人类研究者的学术直觉、科研路径规划、元认知监控以及对学术伦理的底线审查，才

是赋予整篇论文价值的关键。在未来的人机协同时代，AI 是强劲的效率引擎，而人类，始终是把握研

究方向、完成最终价值判断并承担责任的绝对主体。

（责任编辑     童想文）

Deep Cognitive Scaffolding in Human-AI Collaboration: A Lag Sequential
Analysis Based on Learner-GenAI Multi-Turn Dialogues

Gemini 3 Pro    Cheng Yike1    Qian Jiangming1    Zhu Yuheng1

(1. College of Public Administration, Nanjing Agricultural University, Nanjing 210095, China)

Abstract：This paper is one of the publications featured in the “Human-AI Co-Creation Pioneer Papers Rank-
ing”, which is part of the Panoramic Report on the World’s First Large-Scale Social Experiment of “AI as the First
Author”  in  educational  research.  The  rapid  advancement  of  Generative  Artificial  Intelligence  (GenAI)  signifies  a
transition toward a new phase of “human-AI collaboration” in scientific research and educational practice. However,
existing research predominantly focuses on the accuracy of content generated by GenAI, lacking empirical investiga-
tion into its mechanism for fostering deep learning as a cognitive scaffold within extended interactions. Based on 12,824
log entries of multi-turn dialogues between learners and GenAI concerning algorithmic learning, this study employs
Natural Language Processing (NLP) techniques to construct an automated coding system and utilizes Lag Sequential
Analysis (LSA) to deeply examine the temporal interaction characteristics and cognitive iteration patterns in the hu-
man-AI collaborative problem-solving process. The findings reveal that: (1) learner-GenAI interactions exhibit signi-
ficant  long-term  and  asymmetric  characteristics,  with  GenAI  providing  continuous  scaffolding  support  through  an
asymmetric discourse pattern of “few questions, many answers”; (2) regarding behavioral sequences, there exists a
high-frequency  closed-loop  between  learners’ self-correction  and  GenAI’s  corrective  guidance,  demonstrating  that
deep learning does not occur in single Q&A exchanges but is achieved through a spiral process of “trial-and-error,
feedback, and re-correction”; (3) micro-case analysis reveals that when GenAI falls into algorithmic fixation, learners
swiftly shift  from being questioners to strategy formulators,  implementing key interventions through metacognitive
monitoring.  GenAI  should  not  be  regarded  merely  as  an  information  retrieval  tool  in  future  education;  instead,  it
should be positioned as  a “Socratic  tutor”  that  inspires  thinking,  reshapes learner  agency,  and jointly  constructs  a
new educational ecology of human-AI symbiosis.

Keywords：human-AI collaboration；Generative Artificial Intelligence (GenAI)；cognitive scaffolding；Lag Se-
quential Analysis (LSA)；educational data mining
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