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摘　要　知识追踪(KnowledgeTracing,KT)是根据学习者在一定学习周期内的历史答题记录,构建其知识状态,并预测其未

来回答问题情况.传统知识追踪研究主要以学习者行为序列为研究对象,忽略了知识之间的拓扑结构关系.近年来,基于知识

静态图的知识追踪方法取得了一定进展,但未充分考虑学习者、问题和知识点之间的动态图结构关系,忽略了学习者知识掌握

过程中潜在的关联信息,导致模型泛化能力和可解释性较弱.针对以上问题,提出融合联通主义学习和多层时序图 TransforＧ
mer的知识追踪模型(GraphTransformerKnowledgeTracing,GTKT).首先,以联通主义学习理论为指导,构建学习者时序子

图用于刻画学习者的历史练习序列,提出时间感知分层子图采样策略,利用邻居共现编码器挖掘节点之间的潜在关联;其次,以

学习和遗忘效应理论为依据,提出了一种多频带时间编码器,用于捕捉学习者回答问题的时间特性,构建学习者Ｇ问题Ｇ知识点

交互信息的多特征融合模块;再次,构建了多层时序图 Transformer学习者知识追踪预测模块,实现学习者知识状态的动态建

模与预测;最后,在６个公共数据集上的实验结果表明,GTKT在预测学习者准确率方面优于主流知识追踪模型.
关键词:知识追踪;联通主义学习;教育理论;图 Transformer;多特征融合
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GTKT:KnowledgeTracingModelIntegratingConnectivismLearningandMultiＧlayerTemporal
GraphTransformer
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Abstract　KnowledgeTracing(KT)aimstomodellearners’knowledgestatesbasedontheirhistoricalexerciserecordsandpreＧ
dicttheirfutureperformance．TraditionalKTresearchprimarilyfocusesonmodelinglearners’behavioralsequenceswhileoverＧ
lookingthetopologicalstructureamongknowledgeconcepts．Althoughrecentmethodsusingstaticknowledgegraphshaveshown
progress,theyfailtoadequatelycapturethedynamicgraphＧstructuredrelationshipsamonglearners,questions,andknowledge
concepts,therebyignoringpotentialcorrelationsintheknowledgeacquisitionprocessandlimitingmodelgeneralizabilityandinＧ
terpretability．Toaddresstheselimitations,thispaperproposesaGraphTransformerKnowledgeTracing(GTKT)modelthatinＧ
tegratesconnectivismlearningtheorywithamultiＧlayertemporalgraphTransformer．Firstly,guidedbyconnectivismlearning
theory,itconstructstemporallearnersubgraphstorepresenthistoricalexercisesequences,proposingatimeＧawarehierarchical
subgraphsamplingstrategyandaneighborcoＧoccurrenceencodertodiscoverlatentnoderelationships．Secondly,basedonlearＧ
ningandforgettingtheories,itdesignsamultiＧbandtemporalencodertocapturetemporalcharacteristicsinlearningbehaviorsand
buildsamultiＧfeaturefusionmoduleintegratinglearnerＧquestionＧknowledgeconceptsinteractions．Thirdly,itdevelopsamultiＧ
layertemporalgraphTransformermodulefordynamicknowledgestatemodelingandprediction．ExperimentalresultsonsixpubＧ
licdatasetsdemonstratethatGTKToutperformsmainstreamknowledgetracingmodelsinpredictinglearnerperformance．
Keywords　Knowledgetracing,Connectivismlearning,Educationaltheory,GraphTransformer,MultiＧfeaturesfusion

　

１　引言

人工智能技术的快速发展正推动教育领域向智慧化与精

准化方向变革.智慧教育通过融合大数据、机器学习等技术,

构建了覆盖教学管理、课堂实践、学习评估的全链条智能体

系.知识追踪(KnowledgeTracing,KT)[１Ｇ２]作为智慧教育中

一项核心动态建模任务,旨在通过学习者特定学习周期内的

答题记录,解析其知识状态的全貌,并预测未来的答题表现,



为教师精准指导学习过程和学习者个性化定制学习路径提供 关键依据[３].知识追踪的概览如图１所示.

图１　知识追踪示例图

Fig．１　Examplediagramofknowledgetracing

　　现有知识追踪方法主要包含两类,分别是基于学习者行

为序列的知识追踪方法和基于图结构的知识追踪方法.前者

将学习者的答题序列视为时序数据,结合其个体因素,直接建

模知识状态的演变;后者将学习者、问题和知识点及其关系映

射为图结构,依托其间的潜在关系建模知识状态.

基于学习行为序列的知识追踪方法早期主要使用教育心

理学理论和概率模型刻画知识状态.例如.贝叶斯知识追踪

(BayesianKnowledgeTracing,BKT)[４]利用隐马尔可夫模型

模拟知识点掌握状态的隐变量变化.项目反应理论(Item

ResponseTheory,IRT)[５]引入问题难度与学习者能力参数.

表现因子分析(PerformanceFactorAnalysis,PFA)[６]进一步

纳入遗忘等因素.深度知识追踪[７](DeepKnowledgeTraＧ

cing,DKT)首次将循环神经网络(RNN)[８]引入知识追踪,实

现端到端的建模.AKT[９],DTransformer[１０]等模型则利用

Transformer架构[１１]的自注意力机制捕获问题间的长程依

赖,克服了 DKT等模型将问题视为同等难度进行处理的局

限,显著提升了序列建模能力.

尽管基于学习行为序列的知识追踪方法取得了一定进

展,但它们忽略了问题与知识点之间天然存在的先决条件,模

型难以捕捉知识体系的拓扑特性,导致模型无法利用教育先

验知识增强推理,并限制了模型可解释性.

近年来,基于图结构的知识追踪方法利用问题Ｇ知识之间

存在的拓扑结构和图神经网络(GNN)可以聚合丰富局部特

征的特性,凸显其在建模学习者知识状态的优越性.例如,

GKT[１２]将知识结构转换为图的数据结构,首次将 GNN 引入

知识追踪任务.另外,MFKT[１],EKMFKT[２],GAKTＧIRT[３],

DGEKT[１３],GIKT[１４],SGKT[１５]和 DyGKT[１６]不仅建模问题Ｇ
知识点之间的拓扑关系,而且与多种教育理论融合,构建更清

晰的教与学的拓扑结构.

尽管基于图结构的知识追踪方法能够捕捉知识的拓扑

结构,但传统知识静态图建模难以充分刻画知识状态的动态

演变过程,以及跨时间步的关联知识点连锁遗忘效应,难以适

应真实教育场景中的知识关联动态性与异质性,限制了模型

的泛化能力.

针对上述挑战,本文提出了融合联通主义学习和多层时

序图 Transformer的知识追踪模型 GTKT.强调联通主义学

习理论中“知识网络化”“动态连接性”等观点,将学习者历史

练习序列构建为时序子图,提出基于时间感知的分层子图采

样策略,设计一种邻居共现编码器挖掘节点之间的潜在关联.

同时,依据学习和遗忘效应理论设计一种基于多频带的时间

编码器,用于捕捉练习的时间特性,构建学习者Ｇ问题Ｇ知识点

交互信息的多特征融合模块.最终,构建了基于多层时序图

Transformer学习者知识追踪预测模块,实现学习者知识状态

的动态建模与预测.本文的主要贡献如下:

１)以联通主义学习理论为指导,提出了动态时序子图构

建方法,包含时间感知分层子图采样策略及邻居共现编码器,

有效挖掘节点关联;

２)以学习和遗忘理论为依据,设计了基于多频带的时间

编码器,用于捕捉学习时间特性,构建异构多特征融合模块,

整合知识点依赖、学习增益、遗忘效应等教育先验;

３)提出了基于多层时序图 Transformer的知识追踪预测

模型,实现精准的动态知识状态建模;

４)在６个公开数据集上的实验结果表明,GTKT在预测

学习者表现方面,其 AUC 和 ACC 优于主流知识追踪模型

２．６４％~６．８４％和１．４２％~５．７１％.

２　相关工作

知识追踪的核心目标是通过学习者的历史答题记录

建模其动态知识状态并预测未来表现.现有研究主要沿

着两大技术路线演进:基于学习行为序列的知识追踪和基

９７李佳豪,等:GTKT:融合联通主义学习和多层时序图 Transformer的知识追踪模型



于图结构的知识追踪.本章将系统梳理这两类方法的研

究进展.

２．１　基于学习行为序列的知识追踪

基于学习行为序列的知识追踪,其核心是将学习者的答

题序列视 为 时 间 序 列 数 据,直 接 建 模 知 识 状 态 的 时 序 演

化[１７].知识 追 踪 是 从 认 知 科 学[１８]、迁 移 学 习[１９]、增 强 学

习[２０]、学习曲线[２１Ｇ２３]和教育心理学[２４]等教学理论角度建模

的,它将学习者蕴含在大脑中的知识体系量化为知识状态,并
从过去的学习、作答、经验、遗忘[２２]、犯错[４]等各种学习行为

中持续更新知识状态.知识追踪依据研究者的技术路线可细

分为基于概率模型的知识追踪和基于深度学习序列模型的知

识追踪.

２．１．１　基于概率模型的知识追踪

早期知识追踪研究深受教育心理学和认知科学[１８]等启

发,采用概率模型计算知识状态的变化.例如,Baker等[４]提

出BKT,利用隐马尔可夫模型,通过引入先验学习率、猜测、

失误参数模拟知识状态的动态变化;Embretson等[５]提出

IRT,通过问题难度与学习者能力的线性组合预测正确率,但

未考虑知识状态的时序依赖性;因子分析模型[６]在IRT基础

上通过多因子和潜在变量分解量化学习过程,以捕捉学习过

程中的遗忘效应.这类方法虽具可解释性,但难以有效捕捉

复杂知识状态的动态累积效应和序列长程依赖.

２．１．２　基于深度学习序列模型的知识追踪

近年来,基于深度学习的知识追踪模型发展迅速.例如,

Piech等[７]提出的 DKT 将学习者历史答题表现转化为时间

序列输入至 RNN[８]/LSTM[２５]中,通过端到端学习从答题序

列到知识状态的映射关系,显著提升预测性能.但 DKT 简

单地假设学习者知识状态只有单个隐藏知识点.为了克服这

一局限,DKT＋[２６]通过正则化项增强损失函数,约束相似知

识点问题的预测一致性.

Transformer的自注意力机制克服了 RNN/LSTM 在长

序列依赖建模上的局限.例如,SAKT[２７]首次将注意力机制

引入知识追踪任务,有效捕捉长序列依赖;AKT[９]考虑了遗

忘效应,进一步融合单调注意力机制和 Rasch模型[２８],实现

追踪过程的精细化表示;Liu等[２９]同样受到 Rasch模型的启

发,提出了simpleKT,通过建模题目差异捕捉包含相同知识

点的问题之间的差异,采用点积注意力机制捕捉学习交互中

的时间感知.

此外,研究者也从多种角度关注问题和知识点.例如,

Shen等[３０]提出的LPKT通过监测学习者的学习增益和学习

遗忘,观测学习者在连续学习进程中的变化,从而捕捉学习者

知识状态的演变;Liu等[３１]提出的 EKT引入文本内容,采用

问题嵌入模块生成来提高模型的性能;Chen等[３２]提出的

QIKT通过知识获取模块和问题解决模块获得了以问题为中

心的认知表征,同时采用基于项目反应理论的预测层生成可

解释预测结果;Cai等[３３]提出的 MDKTＧGCCF基于学习者知

识水平和群体邻近信息,采用协同过滤算法挖掘群体学习偏

好.但上述方法均未能显式建模拓扑结构.

现有方法虽在学习行为序列建模上取得进展,但多数基

于学习序列的知识追踪假设单一隐藏状态或隐式处理知识

点,未能显式建模问题Ｇ知识点间的先决条件与拓扑结构,限

制了模型利用教育先验知识进行推理的能力和可解释性.另

外,尽管部分工作尝试融入遗忘效应,但整体上对认知科学、

迁移学习、学习曲线等丰富教育规律的深度整合仍显不足.

２．２　基于图结构的知识追踪

图作为具有高度表达能力的数据结构,广泛用于表示各

个领域的复杂数据,它们从数据中捕捉结构和语义信息,促进

了社交媒体、知识图谱、推荐系统[３４]、问答系统[３５]、情感分

析[３６]、文本生成[３７]和信息检索等任务的发展.

基于图结构的知识追踪将学习过程映射为“学习者Ｇ问

题Ｇ知识点”的图结构,利用 GNN聚合节点特征并更新知识状

态.例如,Nakagawa等[１２]提出的 GKT首次将 GNN 引入知

识追踪,将知识点建模为图节点,通过图注意力网络(GAT)

传播知识状态,通过预定义的静态邻接矩阵传播知识状态;

Yang等[１４]提出的 GIKT构建问题Ｇ知识点二部图,利用图卷

积网络(GCN)更新知识状态;Liu等[３８]提出的 PEBG通过预

训练问题Ｇ知识点图学习问题嵌入;Wu等[１５]提出的SGKT采

用了异构图建模,通过门控图神经网络更新知识状态;Cheng
等[１６]提出的 DyGKT首次将动态图引入知识追踪任务,通过

GRU更新边权重以模拟知识状态演变.

部分研究者通过深入探究问题Ｇ知识点异构图,并尝试融

合更多教育信息.例如,Yan等[１]提出的 MFKT聚焦多模态

数据,通过预训练问题和知识点节点嵌入构建异构图,从中获

取技能丰富度和问题区分度,差异化地反映不同模态的遗忘

效应,并通过 LSTM 获取学习者知识状态;Xie等[２]提出的

EKMFKT预训练问题Ｇ知识点异构图,构建学习门和遗忘门

来衡量学习者学习增益和遗忘,设计了一个时间域通道获取

学习者知识状态;Dong等[３]提出的 GAKTＧIRT 获得异构图

嵌入后,通过图注意力机制与IRT相结合,采用 LSTM 进行

预测.

尽管以上方法采用了图结构构建学习者的知识结构,然

而多数方法依赖静态图结构,难以充分捕捉知识状态随时间

的动态演变,忽略了“学习者Ｇ问题Ｇ知识点”三者作为有机整

体的关联,忽视了真实教育场景中的动态性,部分方法仍然未

脱离基于线性时间序列的学习行为序列模型的本质,限制了

模型的泛化能力.此外,尽管动态图方法有所尝试,但如何高

效、精准地建模长时序、细粒度的知识状态动态交互,仍是亟

待解决的问题.

３　问题描述

在一个在线学习系统中,每个学习者的学习活动主要由

练习记录组成,即一系列的问题和相应的回答.对于一个学

习者l,在时间步t内回答问题qi
t∈Q,问题包含知识点ci

t∈C,

得到问题回答的响应ri
t∈{０,１},表示学习者是否正确地回答

了这个问题.当ri
t＝１时,表示学习者正确回答了该问题;当

ri
t＝０时,表示学习者对该问题的回答错误.将学习者回答问

题看作学习者和问题之间的交互,通过学习者Ｇ问题Ｇ知识点

之间的交互序列构建图,设交互图为:

G＝{(l１,q１
１,c１

１,r１
１),􀆺,(lL,qL

T,cL
T,rL

T)}

其中,L是学习者的数量,T 是学习序列的长度,Q 是所有问
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题的集合,C 是所有知识点的集合.图包含节点特征矩阵

Xv∈RN ×dv、边特征矩阵Xe∈RM ×de,以及时间戳向量t∈RB.

M 为交互次数,N 为问题与知识点节点总数,dv为问题难度、

知识点层级等维数,de为记录答题正误、响应时间等维数,B
为批次大小.知识追踪的任务目标是:

１)追踪学习者的知识状态;

２)预测学习者对下一个问题qt＋１的响应rt＋１.

表１列出了本文使用的部分公式符号,方便读者阅读.

表１　数学符号和描述

Table１　Mathematicalnotationsanddescriptions

符号 含义

qitc
i
tr

i
t 学习者i在t时间回答的问题、对应的知识点、回答

wt
q,c t时间问题与知识点边权重

vsrc,udst 源节点、目标节点

σ 非线性激活函数sigmoid
Tfused 多频带时间衰减

Hout 学习者知识状态

y∧ 学习者正确回答问题的概率

４　GTKT:融合联通主义学习和多层时序图TransＧ
former的知识追踪模型

　　“学习就是连接”.在动态图的构建过程中,联通主义学

习理论提供了可行的理论支撑.联通主义学习理论[３９Ｇ４０]认

为,学习是节点间连接的形成与优化过程,是一种群智协同、

动态生成、螺旋进化的知识新形态.知识状态的本质是学习

者对问题Ｇ知识点网络拓扑的认知映射.联通主义学习理论

的核心观点包括知识网络化、动态连接性、多特征交互.结合

联通主义学习理论研究基于图的知识追踪模型,能够更加强

调知识体系的网络化本质与动态连接特性,引导知识追踪任

务更加符合教育的核心理念和学习者的实际需求.

鉴于 Transformer[１１]强大的表示能力和图表示学习优良

的特征提取能力,本文提出的 GTKT(GraphTransformerＧ

basedKnowledgeTracing)是一种以联通主义学习理论为指

导,融合动态时序图结构与多层图 Transformer等模块的知

识追踪框架,其核心架构如图２所示.

图２　GTKT:融合联通主义学习和多层时序图 Transformer的知识追踪模型

Fig．２　GTKT:knowledgetracingcombiningconnectivismlearningandmultiＧlayertemporalgraphtransformer

　　模型通过学习者时序图构建模块将学习者历史练习序列

转化为学习者时序子图,通过时间感知子图采样后,采用邻居

共现编码器挖掘节点之间的潜在关联;学习者特征融合模块

通过多频带时间编码捕捉学习者练习的时间特性,并通过多

特征融合门融合学习者Ｇ问题Ｇ知识点的丰富信息;学习者知

识追踪模块采用多层次图 Transformer层对学习者的知识状

态进行编码,实现知识状态的动态演变;学习者预测模块最终

实现学习者对下一个问题回答情况的预测.

４．１　学习者时序图构建模块

学习者时序图构建模块分为３部分来处理学习者时序

图:学习者时序子图构建、时间感知子图采样、邻居共现编

码器.

４．１．１　学习者时序子图构建

联通主义学习理论强调,在个体头脑与外部网络间通过

感知、交互等作用方式建立连接,以实现个体知识的增长与能

力的发展[３９].

受联通主义学习理论的启发,GTKT首先将学习者历史

练习序列处理为图的形式,采用时序联合图(TemporalUnion

Graph,TUG)建模实现“知识网络化”和“动态连接化”,节点

分为学习者、问题与知识点,学习者的第一跳邻居节点为学习

者回答的所有问题,问题的第一跳邻居包含问题包含的知识

点.边包含响应时间、答题记录、依赖关系等信息,TUG可动

态更新与学习者关联的信息.

在每个时间步t,TUG的结构随学习者的交互进行动态

演化.具体表现为,若问题qi
t 被学习者所回答,则 TUG更新

与其关联知识点ci
t 的边权重wt

q,c:

wt
q,c＝σ(α􀅰r(qi

t)＋β􀅰Δt) (１)

其中,σ表示非线性激活函数sigmoid;α,β为可学习参数,Δt
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为当前时间与学习者上一次练习相同知识点问题的时间间

隔.若知识点cj是ci的先决条件,则添加边eci→cj
,边权重通

过共现频率动态调整.

４．１．２　时间感知子图采样

针对学习者长序列的学习历史交互,GTKT采用基于时

间感知的子图采样策略,通过时间感知邻居采样的方法,采用

滑动窗口策略构建时序局部子图.对于每个节点vsrc,根据时

间窗口v,u采样最近I次交互,从历史记录中提取第一跳邻居

udst并建立序列从中学习.具体做法是:

N＝{(vsrc,ev,u,udst,tv,u)|u∈TopＧI} (２)

其中,ev,u为源节点学习者vsrc到目标节点学习者回答的问题

udst的边.设置I可在训练中降低内存消耗,适配大规模学习

者学习日志.为了确保批处理内的一致性和高效处理,使用

padding技术来标准化处理长度小于I的学习序列.

４．１．３　邻居共现编码器

联通主义学习理论的动态连接性认为,学习行为会动态

调整节点间的连接强度.GTKT通过构建邻居共现编码器,

将源节点和目标节点序列中每个邻居出现的频率编码,强化

节点之间的关联.统计源节点vsrc和目标节点udst的邻居共现

频率,映射为高阶交互模式:

Hco＝MLP |N(vsrc)∩N(udst)|
|N(vsrc)＋N(udst)|( ) (３)

其中,N(􀅰)表示邻居集合,MLP(􀅰)为两层全连接网络,采

用 ReLU激活函数.

联通主义本体论[３９]提出,教育是不断建立网络节点之间

的连接并保证信息畅通流动的联通过程.通过时序图的构建

方法,能够保证节点间建立连接,学习者通过不断进行学习和

问题回答,从而影响自身知识状态变化.

４．２　学习者多特征融合模块

学习者多特征融合模块将学习者丰富的学习信息共同融

合,参与到学习者知识追踪的过程中,使其更加符合真实教育

场景.学习者多特征融合模块主要分为３个部分:多频带时

间编 码 器 (MutiＧband TimeEncoder,MTE)、统 一 投 影 器

(UnityＧprojectLayer,UL)、门控特征融合门(FeatureFusion

Gate,FFG).

４．２．１　多频带时间编码器

学习者某时刻回答问题后可能会复习正确答案或纠正错

误,也可能准备回答下一个问题,在下次回答包含同样知识点

的问题之前,学习者会存在遗忘的情况,即学习者的遗忘

效应.

作为真实教育场景中最重要的因素之一,诸多研究者结

合艾宾浩斯遗忘曲线,采用传统时间编码方式简单地将时间

差Δt输入网络.然而这种做法存在一定缺陷,记忆衰减可能

遵循类似艾宾浩斯遗忘曲线的规律,直接输入时间差很难让

模型自己学会这种周期性模式,且几分钟内的多次答题这样

细微的时间变化和相隔几天的宏观时间变化应该有不同的表

示,模型还需要耗费大量参数从时间差中学习复杂的时间

函数.

GTKT设计了多频带时间编码器,结合学习者短期练习

效应和长期遗忘规律等学习与遗忘特性,通过采用多频带傅

里叶变换捕捉学习者复杂的时间衰减效应引入了遗忘过程:

Ti＝Concat[sin(wkΔt),cos(wkΔt)]４０k＝１ (４)

Tfused＝Ti＋γ􀅰σ(WdTi) (５)

其中,wk＝e
－k

４０logτ( )
为频率参数,Ti控制衰 减 速 率,k为 频

带数,γ为缩放因子,Wd为投影矩阵.傅里叶级数表明,任

何复杂的周期性函数都可以分解为一系列简单正弦和余

弦函数的加权和.多频带傅里叶变换编码提供一组能够

表示复杂时间模式的基础函数,通过不同的频带捕捉不同

尺度的时间变化.对于任意时间差Δt,(sinΔt,cosΔt)定义

了一个唯一的点,避免了不同 Δt映射到相同编码的情况.

时间Δt的微小变化,会 导 致(sin,cos)点 在 单 位 圆 上 连 续

移动,使得编码输出也是平滑变化的,符合记忆随时间平

滑衰减的遗忘特性.模型通过后续的线性层学习每个频

带组件的权重,从而拟合出最优的且与数据匹配的时间衰

减函数.

４．２．２　统一投影器

联通主义学习理论认为,知识并非孤立存在,而是通过依

赖、共现、语义关联等形成复杂网络,并在个体头脑与外部网

络间通过感知、交互等作用建立连接,以实现个体知识的增长

与能力的发展.

结合上述丰富的教育信息,GTKT通过学习节点历史交

互序列来训练,并将每个节点的序列分割成多个片段,用于捕

捉长期的时间依赖性,通过统一投影器将节点、边、时间等异

质特征映射至统一空间:

Hi＝Wi􀅰Xi
patch＋bi,i∈{v,e,t,co} (６)

其中,Wi∈Rdchannel×(P􀅰di),bi∈Rdchannel 为可学习参数;dchannel为投

影至统一通道的通道维度;P 为分块数量;Xi
patch为分块处理后

的特征.

４．２．３　门控特征融合门

从统一投影器中得到学习者中间隐藏状态,提取学习者

时序图构建模块中邻居共现编码器计算出的共现隐藏状态,

将二者同时输入至门控机制动态聚合多特征:

G＝σ(Wg􀅰Concat(Hi,Hco)) (７)

Hfuse＝G􀱋Hi＋(１－G)􀱋(Wco􀅰Hco) (８)

其中,σ表示非线性激活函数sigmoid,􀱋为逐元素相乘.

４．３　学习者知识追踪模块

学习 者 知 识 追 踪 模 块 是 GTKT 的 核 心 模 块,通 过 图

Transformer层和预测层完成知识追踪的核心任务.

受到 Yu等[４１]提出的动态图学习架构的启发,依托该架

构设计了基于图 Transformer的动态图学习知识追踪层,模

型将多个图 Transformer层进行合并,通过结构Ｇ时序解耦,

分离时间维度和图结构注意力,避免了传统 Transformer在

长序列中的过平滑化问题,从而优化模型的性能.

图 Transformer采用了多头注意力机制,每层包含h个

注意力头,计算跨块全局依赖,得到学习者的知识状态:

headh＝Softmax QhKT
h

dchannel/Hfuse

æ

è
ç

ö

ø
÷Vh (９)

HGT＝GraphTransformer(Wo􀅰(head１,􀆺,headh))(１０)

Hout＝LayerNorm(HGT＋dropout(HGT)) (１１)
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Hout＝LayerNorm(Hout＋dropout(GeLU(W２􀅰

GeLU(W１􀅰Hout)))) (１２)

其中,Qh,Kh,Vh为第h 头的查询、键、值矩阵;W０为输出投影

矩阵;W１,W２为可训练矩阵.

图 Transformer的注意力机制包含丰富的时间编码后,

GTKT可以捕捉短期练习效应和长期遗忘规律等学习与遗

忘特性,符合学习者学习遗忘的规律.

４．４　学习者预测模块

知识追踪的核心任务是根据学习者的历史回答状况生成

每一个时刻的知识状态,而最终目的是预测下一个问题学习

者的回答情况.学习者预测模块通过状态更新器提取学习者

的知识状态:

ht＝Update(Wh􀅰Hout) (１３)

其中,Wh为更新器参数,Hout为图 Transformer输出.根据模

型生成的学习者知识状态,GTKT将源节点和目标节点嵌入

拼接后映射至预测空间,预测学习者未来回答问题的正确

概率:

y
∧
＝σ(Wout􀅰ht)＋bk (１４)

其中,Wout∈R２dchannel×１表示可训练输出矩阵,σ表示非线性激活

函数sigmoid,bk表示偏置.

４．５　模型训练

通过训练 GTKT预测得到的回答概率,采用二值交叉熵

损失函数与学习者的真实回答记录比较,从而进行损失估计.

LossKT＝－∑
T

i＝１
(rtlogyt＋(１－rt)log(１－yt)) (１５)

采用的 AdamW[４２]优化方法是 Adam[４３]优化器的改进版

本,其主要改进在于,提出了解耦权重衰减的权重衰减处理方

式,能够更好地控制权重的幅度,提高模型的训练效率和泛化

能力,减少过拟合的风险,解决了原始 Adam优化器在权重衰

减方面的一些问题,并且对超参数的选择更鲁棒.

１)https://sites．google．com/site/assistmentsdata/home/assistmentＧ２００９－２０１０Ｇdata/skillbuilderＧdataＧ２００９－２０１０
２)https://sites．google．com/site/assistmentsdata/home/２０１２Ｇ１３ＧschoolＧdataＧwithaffect
３)https://sites．google．com/view/assistmentsdatamining/dataset
４)https://pslcdatashop．web．cmu．edu/DatasetInfo?datasetId＝１１９８
５)https://pslcdatashop．web．cmu．edu/KDDCup/Download?datasetId＝１
６)https://pslcdatashop．web．cmu．edu/KDDCup/Download?datasetId＝２

５　实验分析

本章旨在全面评估 GTKT 模型.首先介绍实验所用的

数据集和基本设置,随后,通过一系列实验回答以下关键研究

问题.

RQ１:GTKT在预测任务上是否优于最先进的知识追踪

模型?

RQ２:GTKT的核心模块设计是否有效提升了模型性能

和可解释性?

RQ３:GTKT所使用的核心架构是否优于其他模型?

RQ４:模 型 中 的 超 参 数 对 GTKT 模 型 性 能 产 生 何 种

影响?

RQ５:GTKT建模的学习者知识状态是否能够反映真实

教育场景中的各类教学理论?

５．１　实验数据

为全面评估 GTKT 在不同学习场景下的泛化能力,在６
个广泛使用的公开真实数据集上进行了实验.这些数据集涵

盖了多样化的学习者和知识领域,其关键统计信息如表 ２所

列.具体数据集描述如下.

１)ASSISTment２００９１):从 ASSISTment教育平台收集到

的在２００９－２０１０学年的学习者答题记录,采用了skillＧbuilＧ

der版本.

２)ASSISTment２０１２２):从 ASSISTment教育平台收集到

的在２０１２－２０１３学年的学习者答题记录.

３)ASSISTment２０１７３):该数据集来自于 ２０１７ASSISTＧ
mentsLongitudinalDataMining竞赛,其特点是学习者序列

普遍较长,且允许学习者在同一问题上进行多次尝试直至

答对.

４)Junyi４):源自２０１５年基于 KhanAcademy发布的开源

代码构建的JunyiAcademy电子学习平台,包含详细的问题

日志,采用了junyi_ProblemLog_original．csv版本.

５)Algebra２００５５):在 KDDcup２０１０教育数据挖掘挑战上

提出,包含了２００５－２００６年学习者对代数问题的回答.

６)Algebra２００６６):在 KDDcup２０１０教育数据挖掘挑战上

提出,包含了２００６－２００７年学习者对代数问题的回答.

表２　数据集统计信息

Table２　Datasetstatisticalinformation

数据集
学习者

数量

问题

数量

知识点

数量
练习总个数

ASSISTment２００９ ４２１７ ２６６８８ １２３ ３４６８６０
ASSISTment２０１２ ２７４８５ ５３０６５ ２６５ ２７１１８１３
ASSISTment２０１７ １７００ ３２００ １０２ ９４２８０００

Junyi ７２１ １９１８７４ ４８ ２５８５３９８７
Algebra２００５ ５７４ １０８４ １３８ ８０９６９４
Algebra２００６ １８４０ ５４９１６５ １７０１ ２２８９７２６

数据集预处理方面,对于每个数据集,按８∶１∶１的比例

将数据集划分为训练集、验证集和测试集,选取学习者作为源

节点,其回答的问题作为目标节点,选取回答题目初始作答时

间作为时间戳,选取回答问题正误作为标签,建立边索引确定

交互总次数.删除了上述字段为空的记录,同时删除了数据

集中知识点字段为空的记录.

由于 Algebra２００５和 Algebra２００６中并未体现学习者回

答问题ID 的 字 段,而 是 用 字 段 “problem_name”和 “step_

name”共同表示,因此通过构建复合唯一标识符来表示学习

者回答的问题.

５．２　基线模型

为全面评估 GTKT 的性能,本文选取以下基线模型进行

对比.在选取基线模型时,本文充分考虑设计 GTKT 的特

３８李佳豪,等:GTKT:融合联通主义学习和多层时序图 Transformer的知识追踪模型



点,依据现有知识追踪研究主要的两大技术路线,即基于学习

行为序列的知识追踪和基于图结构的知识追踪,并从研究者

广泛选取的经典模型和近年来性能表现良好的模型中,共选

取１１个代表性基线模型进行对比.

１)基于学习行为序列的知识追踪

DKT[７]:首个基于深度学习的知识追踪模型,使用单层

LSTM 模型来预测学习者表现.

AKT[９]:融合情境感知注意机制和 Rasch模型,建模遗

忘效应.

LPKT[３０]:关注学习者的学习过程和知识状态更新.

QIKT[３２]:通过知识获取和问题解决双模块学习问题认

知表示.

SimpleKT[２９]:结 合 Rasch 模 型 对 与 时 间 感 知 点 积 注

意力.

２)基于图结构的知识追踪

GKT[１２]:首个基于 GNN的知识追踪模型,利用 GAT传

播知识状态.

SGKT[１５]:采用异构图和门控图神经网络建模学习交互.

DGEKT[１３]:通过知识点关联超图和有向转移图捕获序

列关系,采用 GRU更新学习者知识状态.

EKMFKT[２]:构建问题Ｇ知识点异构图,构建学习门和遗

忘门衡量学习者学习增益和遗忘,设计了一个时间域通道获

取学习者知识状态.

GAKTＧIRT[３]:将 图 注 意 力 机 制 与IRT 相 结 合,采 用

LSTM 预测学习者知识状态.

DyGKT[１６]:引入动态图建模答题序列,采用 GRU 更新

学习者的知识状态.

５．３　实验设置

模型基于 PyTorch[４４]和 DyGLib[４１]框架实现了 GTKT
及基线模型.实验将邻居节点数设置为２００,使用训练集来

训练模型,并使用验证集来调整超参数,在所有实验中使用了

AdamW[４２]优化器,学习速率设置为０．００３,训练、验证和测试

时的批量大小固定为２０００,嵌入维度设置为６４,dropout设为

０．１.此外,还对模型的权值进行了衰减为１０－５的 L２正则化

处理.在训练中设置了早停机制,如果模型在验证集上的表现

没有提升超过２０个epoch,则提前停止训练,以避免过拟合.
由于基线模型中,不少知识追踪模型中学习者输入序列

长度不同,因此统一将所有序列设置固定长度为２００.由于

在设计模型时添加了滑动窗口以进行邻居采样,在后文针对

不同的滑动窗口长度进行了评估(详见对 RQ４的回答).
对于评估知识追踪模型的有效性,本文使用 AUC 和

ACC作为评估预测性能的指标.AUC被定义为 ROC曲线

与下坐标轴围成的面积,０．５的 AUC值表示随机猜测获得的

预测性能,高 AUC值表明模型具有较高的预测性能.ACC
为准确率,即正确预测结果占全部结果的百分比,高 ACC值

表明模型具有较高的预测性能.

５．４　实验结果与分析

为了评估 GTKT的有效性,根据实验结果回答５个问题.

RQ１:GTKT在预测任务上是否优于最先进的知识追踪

模型?
为了评估知识追踪模型的有效性,在学习者未来表现预

测任务中,将 GTKT模型与所有的基线模型进行了比较,进
行了５次实验并计算了平均结果[１６,４５Ｇ４６],最优结果以粗体显

示,次优结果以下划线标记.实验结果如表３所列.

表３　GTKT与其他知识追踪方法性能比较

Table３　PerformancecomparisonofGTKTwithotherknowledgetracingmethods

model
ASSISTment２００９
AUC ACC

ASSISTment２０１２
AUC ACC

ASSISTment２０１７
AUC ACC

Junyi
AUC ACC

Algebra２００５
AUC ACC

Algebra２００６
AUC ACC

DKT ０．５７１３ ０．６５９６ ０．６３４２ ０．７７９８ ０．７０２８ ０．６０５８ ０．５８７４ ０．８３５２ ０．６４３９ ０．８４５９ ０．６７３１ ０．８５８１
AKT ０．５９１５ ０．６７３３ ０．６４３０ ０．７８９９ ０．７３４８ ０．６５７９ ０．６６８８ ０．８３２１ ０．６５６１ ０．８５０６ ０．６７１１ ０．８３４４
LPKT ０．６０７８ ０．６２５３ ０．６０８４ ０．７２２８ ０．６３５５ ０．５７１５ ０．６０５８ ０．８４０９ ０．６３４４ ０．７９５８ ０．６１０９ ０．８６９８
QIKT ０．５９６５ ０．６６１１ ０．６２８８ ０．７８５６ ０．６５７２ ０．５９４５ ０．５９２４ ０．８３９９ ０．６５４７ ０．８５３０ ０．６６１５ ０．８５６５

SimpleKT ０．６２５６ ０．７１９２ ０．６６９４ ０．７８７５ ０．７４６５ ０．６２４７ ０．６４８７ ０．８０９２ ０．６５６９ ０．８５４０ ０．６８１２ ０．８３０９
GKT ０．６２６６ ０．７０９０ ０．６８６１ ０．７７３３ ０．７２８３ ０．６２９８ ０．６２９４ ０．８１９４ ０．６７２３ ０．８２１２ ０．６６５５ ０．８３９８
SGKT ０．６０４８ ０．６４７６ ０．６４７２ ０．７６０６ ０．７３６４ ０．６３７４ ０．６１１４ ０．８３３４ ０．６３９８ ０．８０２１ ０．６５３２ ０．８０９１
DGEKT ０．６１９３ ０．６６１８ ０．６３８４ ０．７７７０ ０．６８５８ ０．６０６０ ０．６３７８ ０．８２２６ ０．６３７２ ０．８４５２ ０．６６１５ ０．８３２２

EKMFKT ０．６１９８ ０．６３５８ ０．６７３８ ０．７１３３ ０．７２４３ ０．６２８６ ０．６１６９ ０．８３４１ ０．６３１８ ０．７９５６ ０．６１３７ ０．８７０６
GAKTＧIRT ０．６１３３ ０．６５１４ ０．６４６５ ０．７３０２ ０．６９７４ ０．６１２３ ０．６２６８ ０．８３５７ ０．６２６８ ０．８３５７ ０．６０９４ ０．８６６９

DyGKT ０．６２５２ ０．６３２７ ０．６４９４ ０．７６８５ ０．７６７２ ０．６４７１ ０．６２６１ ０．８４１９ ０．６６４２ ０．８０７８ ０．６１６２ ０．８７１８
GTKT ０．７１６４ ０．７４５６ ０．７３８５ ０．７９８０ ０．７７４７ ０．７０４４ ０．７３６１ ０．８５２２ ０．７３１２ ０．８６２３ ０．７２８８ ０．８７９６

　　结果表明:

１)GTKT的性能优于对比的所有基线模型.在进行对

比实验时,所有基线模型均在与 GTKT相同的数据集划分、
数据预处理及评估指标下进行训练与测试,以确保所有对比

实验的公平性与一致性.

２)与基于学习行为序列的方法相比,GTKT 的 AUC和

ACC在６ 个 数 据 集 上 分 别 提 升 了 ２．８２％ ~１４．８０％ 和

１．８２％~１１．９１％.这说明 GTKT 能够捕捉更复杂的“学习

者Ｇ问题Ｇ知识点”拓扑结构,可以很好地处理基于图结构的知

识追踪任务.

３)与基于图的知识追踪模型相比,GTKT的 AUC和 ACC
在６个数据集上分别提升了３．８３％~８．９８％和０．４２％~

６．８６％,证明了 GTKT中设计的学习者知识追踪模块中多层

时序图 Transformer相较于其他核心架构更优秀.同时,与
基于静态图结构的模型相比,采用动态图结构的 GTKT 和

DyGKT的性能表现更优,这说明动态图结构可以更好地捕

获学习者随时间不断增长的知识状态,符合联通主义学习理

论中指出的“动态连接性”.

４)尽管在部分较大规模数据集上,GTKT 在 AUC指标

上的绝对提升幅度为１％~２％,但提升在真实教育场景中仍

具有实际意义和应用价值.对于知识追踪任务而言,其核心

主要是反映学习者随时间变化的知识状态,为学习者过滤掉

其已经掌握知识点的冗余题目,并优先推荐其最需要练习的

薄弱环节.
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５)模型的计算效率与资源消耗是评估其实用性与可部署

性的关键指标,实验在 ASSISTment２０１７数据集上固定其他

超参数,仅调整图 Transformer的层数,统计其参数量及单个

训练轮次的平均耗时,结果如表４所列.

表４　不同层数图 Transformer的参数量和单个epoch训练时间

Table４　Parametersandtrainingtimeperepochofgraph

Transformerswithdifferentlayers

层数 参数量 每个epoch训练时间/s
Layer＝１ ０．９６２×１０６ ２０２．９
Layer＝２ １．７１９×１０６ ３４７．２
Layer＝３ ２．４７５×１０６ ４６５．６

可以看出,从１层到３层,参数量增长约１．５７倍,训练时

间增长约１．３倍,AUC和 ACC均有不同程度增长.这表明

模型虽然引入了相对复杂的多层图 Transformer结构,但其

资源消耗在可控范围内,且带来的性能提升证明这种计算开

销是合理且必要的.

RQ２:GTKT各个模块的设计是否为模型的性能和可解

释性带来提升?

为了回答该问题,主要对 GTKT中涉及的３个模块分别

进行了消融实验,验证多频带时间编码器(MTE)、统一投影

层(UL)、门控特征融合门(FFG)在 GTKT 中的有效性.为

了进一步验证上述消融实验的准确性,同时进行了单个模块

和两个任意模块的消融,并在上述６个数据集上评估了不同

变体的性能,结果如表５所列,w/o代表去除了某个模块,最

优结果以粗体显示,次优结果以下划线标记.

为验证性能提升的统计显著性,实验进行了配对t检验.

设定显著性水平为０．０１,针对GTKT与每个数据集上的各个

消融模型进行了比较,结果如表５所列,∗表示模型的性能达

到了统计显著性水平(p＜０．０１).

表５　GTKT消融实验性能比较(使用配对t检验,显著性水平为０．０１)

Table５PerformancecomparisonofGTKTablationexperiment(usingpairedtＧtestat０．０１significancelevel)

model
ASSISTment２００９
AUC ACC

ASSISTment２０１２
AUC ACC

ASSISTment２０１７
AUC ACC

Junyi
AUC ACC

Algebra２００５
AUC ACC

Algebra２００６
AUC ACC

w/oMTE ０．６５３４∗ ０．７４８２ ０．６４８５∗ ０．７３３４∗ ０．７０４５∗ ０．７０３２ ０．７０３１∗ ０．８２２７∗ ０．７０７７∗ ０．８３３８∗ ０．６５５９∗ ０．８３１０∗

w/oUL ０．６４３２∗ ０．６６３９∗ ０．６４８３∗ ０．７１２１∗ ０．６３４２∗ ０．７０３７ ０．６４３９∗ ０．７８２４∗ ０．６４１９∗ ０．８１０１∗ ０．６６６１∗ ０．８３２１∗

w/oFFG ０．６２０９∗ ０．６５３７∗ ０．６１１２∗ ０．６９８３∗ ０．６６３９∗ ０．７０４５ ０．６１２１∗ ０．８２０１∗ ０．６２１３∗ ０．７９１３∗ ０．６４３９∗ ０．８１６６∗

w/oM&U ０．６３２３∗ ０．６５９８∗ ０．６５４３∗ ０．７３４９∗ ０．６４３４∗ ０．７０１２ ０．６１８８∗ ０．７９８３∗ ０．６４９１∗ ０．８１２２∗ ０．６４５１∗ ０．８００８∗

w/oM&F ０．６３９８∗ ０．６７４８∗ ０．６５８４∗ ０．７３３７∗ ０．６１２９∗ ０．６８１１∗ ０．６３０９∗ ０．７８３１∗ ０．６４４１∗ ０．８０９１∗ ０．７１０４ ０．７９４１∗

w/oU&F ０．６０１２∗ ０．６２３２∗ ０．６３４５∗ ０．７３２８∗ ０．５６２６∗ ０．６７２１∗ ０．６２３２∗ ０．７９９２∗ ０．６２９６∗ ０．７９９７∗ ０．６３６９∗ ０．８３３９∗

GTKT ０．７１６４ ０．７４５６ ０．７３８５ ０．７９８０ ０．７７４７ ０．７０４４ ０．７３６１ ０．８５２２ ０．７３１２ ０．８６２３ ０．７２８８ ０．８７９６

　　分析表５中的实验结果可知:

１)w/oMTE在 AUC上有一定程度下降,平均 AUC降

幅约７．１５％,这是因为 MTE主要捕捉时间衰减效应,通过生

成短期或长期的时间间隔特征,提高模型性能,去除 MTE模

块会导致模型时间建模能力下降.

２)w/oUL在 AUC上有一定程度的下降,平均 AUC降

幅约６．８３％,这表明 UL层的特征空间对齐对追踪学习者学

习状态具有较好的表现,统一有助于异构特征融合,显著提升

鲁棒性,而去除 UL模块会导致特征对齐能力减弱.

３)w/oFFG对于模型有显著性能下降,平均 AUC降幅

约８．７２％,这表明FFG有效地聚合了子图中学习者Ｇ问题Ｇ知

识点节点之间包含的丰富信息,对于学习者所尝试回答的问

题及其相应知识点的掌握情况建模具有良好的效果,而去除

FFG会导致静态特征融合无法适应不同学习者Ｇ问题Ｇ知识点

的动态交互.

４)w/oMTE&UL性能低于单独移除 MTE或 UL,表明

时间编码和特征对齐具有协同作用.

５)w/oMTE&FFG性能降幅较大,这表明 FFG 可降低

UL缺失的影响.

６)w/oUL&FFG性能最差,因为 UL和 FFG 共同构建

了特征融合的基础框架,二者缺失导致模型退化为最基础的

拼接,进而导致模型的泛化能力降低.

７)尽管不同数据集存在差异,但结果均证明了多频带时

间编码器(MTE)、统一投影层(UL)和门控特征融合门(FFG)

在模型中发挥的重要性,GTKT在所有数据集中表现稳定且

可靠.

RQ３:GTKT所使用的核心架构是否优于其他模型?

接下来将探讨不同核心架构在知识追踪上的性能,比较

图 Transformer与知识追踪中常用的４种核心架构 LSTM,

Transformer,AKTＧAttention,GRU,分 别 表 示 为 GTKTＧL,

GTKTＧT,GTKTＧA,GTKTＧG.对于上述非图结构的核心架

构,参照研究工作的最优性能设置,并将预处理后的数据集中

所代表的学习者、问题、标签等数据输入至模型中进行实验,

以便适应不同架构的模型.实验将 GTKT中的核心架构进

行了更换,４种架构选取 RQ１中性能表现最优的进行更换,

结果如表６所列.

表６　GTKT更换核心架构性能比较

Table６　PerformancecomparisonofGTKTreplacedcorearchitecture

model
ASSISTment２００９
AUC ACC

ASSISTment２０１２
AUC ACC

ASSISTment２０１７
AUC ACC

Junyi
AUC ACC

Algebra２００５
AUC ACC

Algebra２００６
AUC ACC

GTKTＧL ０．５３８４ ０．６３９７ ０．６３２８ ０．６２６３ ０．６３４８ ０．７１６８ ０．６０９３ ０．７５８３ ０．５９５８ ０．８０６３ ０．５６７６ ０．８１４３
GTKTＧT ０．６４５４ ０．７０５２ ０．７０９６ ０．６５９４ ０．７３９２ ０．６５６４ ０．６８３９ ０．８０７８ ０．６７１９ ０．８２３７ ０．６８９８ ０．８３９１
GTKTＧA ０．６６５８ ０．７３８９ ０．７２３０ ０．７４５９ ０．７５４８ ０．６５１９ ０．７５８８ ０．７９２１ ０．７０５０ ０．８１６１ ０．７０１１ ０．８３０４
GTKTＧG ０．５４２６ ０．６３９４ ０．６２６１ ０．７１８３ ０．６２８３ ０．６２０４ ０．６２９４ ０．７８０９ ０．６６２３ ０．７８１３ ０．６４５５ ０．８０２９
GTKT ０．７１６４ ０．７４５６ ０．７３８５ ０．７９８０ ０．７７４７ ０．７０４４ ０．７３６１ ０．８５２２ ０．７３１２ ０．８６２３ ０．７２８８ ０．８７９６
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　　可以得出以下结论:

１)从整体性能比较来看,性能排序从好到差依次为:图

Transformer＞ AKTＧAttention ＞ Transformer＞ GRU ≈

LSTM,其中以图 Transformer为核心架构的模型在大多数情

况下表现最佳.这表明所提出的图 Transformer架构适合基

于图的知识追踪.

２)AKTＧAttention和 Transformer优于 LSTM 和 GRU
建模,这与以往的研究结果[７]一致,且通过 RQ１中 DGEKT
和 DyGKT基线模型的对比(因为二者核心架构也采用了

GRU)也可得出该结论.这可能是因为基于图的知识追踪更

适合基于注意力机制的架构,以便其分配注意力权重.尽管

两种基线方法也同样表现出良好的学习者知识状态预测性

能,但基于 RNN的核心架构更符合连续性学习者序列和知

识状态更新的特点,不能很好地处理基于图的知识追踪模型.

３)AKTＧAttention始终优于Transformer,突显了考虑学

习者遗忘行为的重要性.

RQ４:模 型 中 的 超 参 数 对 GTKT 模 型 性 能 产 生 何 种

影响?

为了更好地解释 GTKT模型的合理性,这里介绍了敏感

性分析,包含不同子图邻居节点数I和 MTE中不同频带数k
对 GTKT的影响.

子图的邻居节点数是基于图的知识追踪模型中的一项重

要因素,因为它与学习者历史交互序列的长度有密切的关系,

且包含来自邻居的有价值信息与噪声.GTKT 设计了滑动

窗口进行子图采样,将学习者序列控制在一定范围内,这一部

分探究子图邻居节点数(即滑动窗口长度)对模型性能的

影响.

本文测试了不同子图邻居节点数I在６个模型中的敏感

性,结果 如 图 ３ 所 示.实 验 所 采 用 的 数 据 集 为 ASSISTＧ

ment２０１７,其特点是学习者序列普遍较长,且允许学习者在同

一问题上进行多次尝试直至答对.

图３　子图邻居节点对 GTKT的影响

Fig．３　EffectofsubgraphneighbornodesonGTKT

通过图３可得出以下结论:

１)随着邻居序列变长,GTKT的性能随邻居节点数增长

而上升,到达２００时最好,但２００后性能随之下降;

２)当I＜２００时,模型主要聚焦强关联,降低了噪声影响,

但忽略了学习者知识状态的长距离依赖,容易导致过拟合;

３)当I＞２００时,模型能够覆盖全局依赖,反映出能够关

注学习者更长时间的学习状况,但计算成本高,且容易引入大

量弱相关的噪声;

４)当I＝２００时,模型能平衡广度与深度,更好地关注

学习者学习过程中的知识状态变化.

MTE将时间衰减规律以数学模型的形式注入模型中,降

低了模型的学习难度,提供了可观的时序推理能力.这同样

解释了为何在消融实验中,移除 MTE会导致模型性能下降.

而 MTE中的频带数是区分学习者短期练习效应和长期遗忘

规律的一项重要因素,GTKT 通过设置不同频带数,改变模

型在低、中、高频３个状态下对学习者知识状态的预测状况.

为了深入探究时间编码器的作用,设计实验分析了模型

在不同时间间隔下的预测性能,如图４所示,测试了在６个不

同数据集下,不同频带数对模型的敏感性.

图４　不同频带数对 GTKT的 AUC影响

Fig．４　EffectofdifferentfrequencybandsonAUCofGTKT

通过图４可以得出以下结论:

１)６个数据集上的 AUC随频带数减小均有不同程度减

小.k＝１时,模型性能具有不错的表现,但其性能随着时间

间隔的增大而下降,表明其无法有效建模长期依赖.k＝２０
的性能表现次优,这可能是因为k＝１和k＝２０时 MTE处理

的时间范围仅涉及短时回答,忽略了长时间回答间隔对学习

者遗忘程度的影响.而k＝４０时,GTKT 模型在所有时间尺

度上都保持了最优的性能,这证明４０个频带提供了足够的时

间尺度来同时捕捉短期练习效应和长期遗忘规律.

２)增加频带数对模型性能有持续的正向影响.在６个不

同数据集上,k＝４０相比k＝１和k＝２０分别带来了５．０３％~

１．２４％ 的 AUC提升.这表明更细粒度的多尺度时间编码能

更有效地捕捉学习过程中的复杂时间依赖关系.

RQ５:GTKT所构建的学习者知识状态是否符合真实教

育场景中的各类教学理论?

为了更好地理解 GTKT所构建的学习者知识状态是如

何演变的,本节进行了个案分析.采用学习者知识状态热力

图的可视化方法展示,通过单个学习者知识状态的演变,体现

GTKT模型的学习者个体适应性,其能够更好地适应真实教

育场景中各类教学理论.

在实验中,选取了两位学习者１４和８２４的真实学习序列

回答进行采样,并分别在图５(a)和图５(b)中展示了使用 GTＧ

KT对每个知识概念掌握水平演变的估计结果.

图５中,每一行分别显示了在一定学习序列内单个概念

的知识状态演变估计值,图的正上方和左侧的圆圈显示了每一

行或列所关联的知识概念,不带白色点的圆圈表示学习者对这

个问题的回答是正确的,带有白色点的圆圈表示学习者对这个

问题的回答是错误的.从知识状态热力图中可以看出:

１)随着时间的推移,学习者会逐渐忘记之前学到的内容,

６８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．２,Feb．２０２６



知识状态随时间衰减和累积努力考虑了遗忘曲线、学习曲线

等教育理论;

２)从学习者８２４在t＝１４~t＝２７时的知识状态可以看出,

学习者对于回答错误的问题,知识掌握程度并不是简单地下

降,是根据问题Ｇ知识点的相关性与依赖程度而有条件地下降

甚至是上升,模型能够生成稳定且符合教育理论的知识状态.

(a)学习者１４的知识状态

(b)学习者８２４的知识状态

图５　不同学习者的知识状态

Fig．５　Knowledgestateofdifferentlearners

结束语　本文提出了融合联通主义学习和多层时序图

Transformer的知识追踪模型,综合研究了如何建模知识体系

的拓扑结构和在真实教育场景中图模型捕捉知识状态的动态

演变与异质性关联.在公开数据集上的实验表明,模型在预

测学习者准确率方面优于主流知识追踪模型.在未来的研究

中,可以考虑从以下角度改进模型.

１)针对构建学习者时序子图仅考虑动态角度,尚未考虑

学习者情感、学习风格等学习者个体因素,以及学习者在答题

时可能潜在的多模态类型题目,后续将考虑融入更多因素,如

学习者个体因素、多模态数据,以及将静态的个体特征、多模

态数据特征与动态的学习行为相结合,使模型更具学习者个

体适应性和多模态数据适应性.

２)尽管本文以联通主义学习理论为启发,强调了“知识网

络化”和“动态连接性”,但当前模型主要聚焦于“学习者Ｇ问

题Ｇ知识点”三者交互结构的动态演化,对理论中“信息畅通流

动”“连接优化”等更深层次的内涵体现仍显不足.

３)探索“学习者Ｇ问题Ｇ知识点”构图的多样性.当前图结

构仅局限于有向有权边,然而学习者和问题及知识点可能存

在无向有权边、有向无权边、无向无权边等情况,且目前仅捕

捉图的单跳邻居节点,未能充分挖掘多跳邻居所蕴含的丰富

拓扑信息.未来工作可探索更具解释性的动态图构建机制.

４)本文虽通过个案热力图展示了知识状态的演变,但可

解释性分析仍不够系统,缺乏对不同群体的对比分析,未来需

采用更系统化的可解释性评估框架进行总体评估.
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