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摘　要　学习者建模是自适应学习系统的支撑技术之一,其中以知识追踪为代表的学习者知识状态建模研究最为广泛.３种

代表性的知识追踪技术分别为基于隐马尔可夫模型的贝叶斯知识追踪、基于逻辑回归模型的可加性因素模型、基于循环神经网

络的深度知识追踪.通过综述发现,贝叶斯知识追踪模型适用于含单一知识点的学习任务的知识追踪,可加性因素模型和深度

知识追踪模型适用于含多知识点的学习任务的知识追踪,但深度知识追踪模型的教学可解释性不佳.在综述现有研究的基础

上,受到知识空间理论的启发,将知识点之间的先决关系融入到知识追踪模型是未来的一个重要研究方向,并初步提出了一种

融合知识点先决关系的可加因素模型.
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Abstract　Learnermodelingisoneofthesupportingtechniquesofadaptivelearningsystems,amongwhichlearnerknowledge

statemodelingrepresentedbyknowledgetracingisthemostwidelystudied．Threerepresentativeknowledgetracingtechniques

areBayesianKnowledgeTracing(BKT)basedonhiddenMarkovmodel,AdditiveFactorModel(AFM)basedonlogisticregresＧ

sionmodelandDeepKnowledgeTracing(DKT)basedonrecurrentneuralnetwork．ItisfoundthattheBKTissuitableforknowＧ

ledgetracinginlearningtasksthatonlycontainsingleknowledgeskill,AFMandDKTcanbeusedfortracingstudents’knowＧ

ledgestateinlearningtasksthathavemorethanoneknowledgeskills．However,theDKTishardtobeinterpretedfromtheperＧ

spectiveofpedagogy．Basedonreviewingtheexistingresearchandinspiredbytheknowledgespacetheory,thispaperarguesthat

theintegrationoftheprerequisiterelationshipamongknowledgeskillsandtheknowledgetracingisapromisingresearchdirecＧ

tion．Finally,thispaperproposesaprotypeofadditivefactormodelintegratingknowledgeprerequisiterelationship．
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１　前言

学习者建模(learnermodeling)是指利用学习者与数字化

学习系统的学习交互数据,对学习者的知识状态、学习情绪和

学习行为等内隐学习特征进行刻画,是构建自适应学习系统

的核心[１].学习者知识状态建模,又称知识追踪(knowＧledge

tracing),是研究最早和最受关注的一类学习者建模技术.知

识追踪根据学习者在多个历史学习任务上的正误序列来预

测对学习任务所含知识点的掌握概率,以实现对学习者知

识掌握状态的动态追踪.自适应学习系统通过对学习者

的精准知识追踪,来实现自动构建针对性的教学支架,生
成适应性的学习路径和推送个性化的学习资源,实现“因



材施教”,提高学习效果与效率[２].

知识追踪的一般思想为,给定学习者在含有某特定知识

点的一组学习任务上的正误序列x１,x２,􀆺,xt(t为回答问题

的次数),预测学习者下一次答题正误xt＋１的概率,并以此估

计学习者的知识点掌握状态.从机器学习的角度来看,知识

追踪是根据含噪声的观测数据(正误序列)估计隐含变量(知

识掌握),是一类典型的预测问题.国内外学者对知识追踪进

行了充分而又深入的研究,取得了一系列代表性的研究成果.

根据所用机器学习方法的不同,现有研究可大致分为３类:基

于隐马尔可夫模型的贝叶斯知识追踪(BayesianKnowledge

Tracing,BKT)[３]、基于逻辑回归模型的可加性因素模型(AdＧ

ditiveFactorModel,AFM)[４]以及基于循环神经网络的深度

知识追踪(DeepKnowledgeTracing,DKT)[５].BKT 将学习

者的学习过程视作隐马尔可夫过程,将历史成绩作为观测变

量,将知识点掌握与否作为状态变量,并考虑猜测和失误概

率,利用贝叶斯概率公式计算在当前观测变量下学习者的知

识掌握概率;AFM 将学习者的能力、知识点难度、学习率等作

为参数建立逻辑回归模型;DKT利用学习者在历史任务上的

结果 序 列,构 建 长 短 期 记 忆 (LongShortＧTerm Memory,

LSTM)神经网络模型.

在已有的相关综述研究中,Xu等[６]在介绍学习者模型时

概述了BKT及相关变体以及 DKT模型.Desmarais等[７]回

顾了学习者模型,以及在学习者技能建模和评估方面的最新

进展,并讨论了其他关键结构建模方面的相关进展,如学习者

动机、情感和注意力状态.Pelánek[８]从建立学习者模型的目

的、模型的组成、建模的技术、模型的拟合和评估４个方面对

BKT和 AFM 进行了概述.Li等[９]从数据、知识点和学习者

３个方 面 总 结 了 BKT 在 教 育 领 域 的 应 用 研 究 现 状.Liu
等[１０]总结了知识追踪的相关理论,对现有的方法进行了分类

并对技术做了比较.需要指出的是,Liu等对知识追踪的综

述涉及的范围更广,包括了相关教育学理论、数据挖掘技术

等,而本文只考 虑 了 ３ 类 主 流 的 建 模 方 法:BKT,AFM 和

DKT.在此限制下,本文分别从模型原理及模型的改进两方

面对相关研究进行更细致的讨论.

现有研究很少将知识追踪与领域模型(Domain Model)

相结合进行知识状态预测.领域模型是指知识点的划分、知

识点与问题之间的对应关系以及知识点之间的对应关系等模

型[８].现有的很多知识追踪研究只预测学习者在单个知识点

上的掌握状态,在如何利用多个知识点之间的先决关系进行

知识状态预测方面,研究尚处于起步阶段.受到知识空间理

论(KnowledgeSpaceTheory,KST)[１１]的启发,本文认为将知

识点之间的先决关系融入模型中有利于知识状态的预测,是

未来知识追踪的研究重点,并提出了初步的研究设想.

２　贝叶斯知识追踪(BKT)

２．１　模型原理

１９９５年,Corbett等将 BKT 模型引入智能教辅系统,用

来描述学习者在知识习得过程中知识状态的变化[１２].BKT
以布鲁姆掌握学习理论[１３]和最近发展区理论[１４]为理论前

提,认为领域知识可以分解,学习者在掌握高级知识之前需要

掌握必要的前序知识.BKT的本质是关于时间序列的隐马

尔可夫概率模型,隐马尔可夫链生成不可观测的状态随机序

列,由随机状态产生观测随机序列[１５].在 BKT中,知识节点

的状态为潜变量(不可观测的状态随机序列),成绩节点为可

观测变量(观测随机序列).

BKT基于以下４个假设:学习过程是知识从未掌握状态

到掌握状态的离散过渡;知识的状态为掌握与未掌握的二元

潜变量;成绩为正确与错误的二元观测变量;学习者不存在遗

忘现象.同时,BKT只对特定的单个知识点进行建模,每个

模型相对于知识点独立,不涉及多知识点问题.

如图１所示,在经典 BKT模型中,学习者在每个知识点

上的掌握状态主要受到４个参数的影响:P(L),P(T),P(G)

和P(S).P(L)为先验概率,表示学习者在学习前掌握知识

点的初始概率;P(T)为学习概率,表示通过学习,学习者掌握

知识点的转换概率;P(G)为猜测概率,表示学习者在没有掌

握知识点的情况下猜对的概率;P(S)为失误概率,表示学习

者在掌握知识点的情况下答错的概率.系统会根据学习者每

次给出的回答持续更新其掌握知识点的概率,一般当P(L)

达到０．９５即认为学习者掌握了知识点.

图１　知识追踪模型图

Fig．１　Diagramofknowledgetracingmodel

学习者答对题目的情况有两种:１)掌握了知识点并且没

有失误;２)没有掌握知识点但在做题过程中猜对了.因此,学

习者答对题目的概率为两者之和,即:

P(Ln－１)∗(１－P(S))＋(１－P(Ln－１))∗P(G) (１)

学习者答错题目的情况也有两种:１)掌握了知识点但在

做题过程中产生失误;２)没有掌握知识点且在做题过程中猜

错了.因此,学习者答错题目的概率为两者之和,即:

P(Ln－１)∗P(S)＋(１－P(Ln－１))∗(１－P(G)) (２)

根据式(１)和式(２)可以分别估计学习者在答对和答错两

种情况下的知识点掌握概率,分别如式(３)、式(４)所示:

P(Ln－１|correct)＝

P(Ln－１)∗(１－P(S))
P(Ln－１)∗(１－P(S))＋(１－P(Ln－１))∗P(G) (３)

P(Ln－１|incorrect)＝

P(Ln－１)∗P(S)
P(Ln－１)∗P(S)＋(１－P(Ln－１))∗(１－P(G)) (４)

与测评不同,学习者在学习过程中的知识掌握状态是动

态的,学习者可以通过学习教学材料来习得知识点,实现知识

掌握状态的转换.BKT使用学习概率P(T)表示学习者的知

识掌握状态的转换概率,从而得到式(５)所示的知识状态

估计:

４１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．４,Apr．２０２１



P(Ln|actionn)＝P(Ln－１|actionn)＋(１－P(Ln－１|

actionn))∗P(T) (５)

２．２　模型改进

经典BKT以贝叶斯概率公式为建模基础,知识追踪过程

及结果具有统计学可解释性,但是对于模型的研究与应用而

言,尚且存在一定的局限性.因此,研究者做了一系列广泛而

深入的研究扩展.下面从模型的假设改进、应用研究和其他

研究３个方面综述相关的BKT研究.

２．２．１　模型的假设改进

改进知识状态假设的研究.经典BKT中,知识状态是二

元的,即掌握或没有掌握,但是二元状态不能完全反映学习的

复杂性.Zhang等[１６]在原有的二元状态的基础上加入“过渡

学习状态”以表示学习者可能掌握知识点的情况,由此将知识

状态分为未掌握、可能掌握和掌握３种.Agarwal等[１７]为使

学习水平估计的更新更平滑,用近因权重代替学习率,将二元

状态进一步细化为２１个状态.

改进学习结果假设的研究.学习者答题的结果有正确与

错误两种情况,因此模型将输入的学习者成绩序列编码为０
和１,但是这两种结果 无 法 完 全 反 映 学 习 者 的 做 题 过 程.

Wang等[１８]在２０１０年提出用连续赋分的方式来代替二元结

果,主要依据学习者使用智能提示和练习的次数给学习结果

打０~１之间的分数,该模型提高了对学习者成绩的预测.但

Wang等进一步发现,该模型也使得学生在解决问题时必须

做更多的练习或要求系统准备更多的提示[１９].

增加关于时间因素的研究.学习者在在线平台上的学习

通常跨越了一段时间,因此,模型需要纳入学习者由于时间跨

越产生的遗忘特性[２０].Qiu等[２１]对学习者做题时间间隔较

长(一天及以上)的情况进行了研究,确定学习者存在遗忘的

现象.修正后的模型加入了遗忘特性,在拟合数据集上表现

更优.Khajah等[２２]在比较 DKT 与 BKT 模型的差异时,为

BKT加入了时间间隔较短的遗忘概率参数,加入遗忘参数的

模型表现出比常规BKT模型更好的预测效果.Lyu等[２３]在

模型中加入学生做题的持续时间,以研究每一次做题时间对

预测准确率的影响.Zhu等[２４]通过数据切片算法在成绩数

据中检测学习者认知水平变化较大的认知拐点,并提取时间

差异信息,以权重的形式将差异信息整合到细化的BKT模型

中,从而准确量化知识状态.

模型的个性化研究.学习者是具有独立意识的单个的

人,BKT参数 的 优 化 可 以 帮 助 学 习 者 避 免 增 加 额 外 的 练

习[２５].Lee等[２６]通过实验比较了基于学习者个体的模型和

基于学习者群体的模型,发现学习者得到练习机会的次数存

在差异.这表明对学习者参数进行个性化赋值能使模型得到

一定的改善,对使用知识跟踪模型的智能辅导系统中的教学

决策有重要影响.以下研究尝试对每一个学习者参数进行个

性化.首先,失误和猜测概率应该随做题的过程不断变化,而

不是在所有情况下固定不变.Baker等[２７]利用机器学习对学

生猜测和失误的概率进行动态估计.其次,针对先验概率参

数P(L),Pardos等[２８]提出学习者优先(PriorPerStudent,

PPS)模型.该模型为每一个学生赋予不同的先验概率参数,

实现了基础能力的个性化.Nedungadi等[２９]在 Pardos的基

础上,为每个学习者和知识点提供了单独的先验概率,并尝试

对学习者进行动态聚类.再次,针对学习参数P(T),YudelＧ

son等[３０]提出了一种个性化学习者学习速率的知识追踪模

型,通过与学习者优先模型进行比较,发现学习速率个性化的

模型比先验概率个性化的模型的预测准确率更高.

在模型中增加多源信息的研究.学习内容本身的特质、

学习者的生理特征及认知特点同样会影响知识追踪的精度.

针对学习内容的特点,Pardos等[３１]通过给每一个问题建立差

异化的猜测参数和失误参数,引入项目难度,建立了项目难度

影响模型.针对学习者的特点,Xu等[３２]在知识追踪中加入

EEG脑电波信息以提高知识状态估计,发现在不同脑电状态

下学习者的参数具有显著差异.Spaulding等[３３]在 HMM 中

添加额外的可观察节点用于估计学习者的情绪状态,包括困

惑、无聊、投入等学习情绪.Lin等[３４]将教学干预措施加入到

BKT中,与传统BKT相比,该模型在个性化干预方面具有较

好的潜力.鉴于模型中可增加信息的多样性,González等[３５]

尝试提出了一类以逻辑回归形式表示每一种参数的通用模

型,将一般的特征都整合到知识追踪中.

２．２．２　模型的应用研究

BKT的应用主要集中于智能教辅系统(IntelligentTutoＧ

ringSystem,ITS)和 MOOC平台.Beck等[３６]研究智能教学

系统中提示的作用,认为提示有助于学习者长期地学习.此

外,MOOC平台包含大量课程信息,且允许学习者多次提交

答案.针对 MOOC平台的这一数据特点,Pardos等[３７]先根

据提交次数训练P(G)和P(S),并为额外的学习资源设置可

观测资源节点R,在此限制下将学习参数P(T)转换为P(T|

R).在 MOOC中,同一知识点可以对应多个问题,而问题具

有不同的难度.Wang等[３８]利用在时间上最相近的答题序

列,即前一次的答题情况分别训练P(G)和P(S),并为每个

知识点对应的不同难度的问题设置 Aspect参数.Pardos等

和 Wang等的研究更好地利用了不同方面的数据,使得模型

更加贴合学习者真实的学习环境,改善了学习系统.Wang
等[３９]针对Coursera的课程知识成分之间丰富的结构和相关

性,从平台内容组织特点出发对知识状态进行建模,以提高知

识状态的建模精度.

２．２．３　其他研究

其他研究包括模型的比较研究和机器学习技术上的改进

研究.模型的比较包括集成方法与单个方法的比较[４０]、多类

型方法的比较[４１]、BKT与 DKT的比较[２２]、BKT与IRT的比

较[４２]与结合[４３]以及 BKT与动态贝叶斯网络的比较[４４].技

术上的改进有利用过采样技术改善类不平衡问题[４５]、建模学

习者参数空间的研究[４６]、参数化掌握阈值的研究[４７]、误差度

量的比较研究[４８]、简化 BKT 参数估计方法[４９]、研究样本大

小的变化对BKT模型中参数值的影响程度,以及这些误差对

学生的知识掌握程度预测的影响[５０]等.

尽管BKT及其扩展在知识追踪领域中被广泛研究与使

用,但其一开始对于学习的假设就具有先天的局限性.首先,
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知识点的掌握程度是二元的,不允许模糊性的存在,之前的研

究并没有很好地解决这个问题.其次,BKT中学习者的回答

也是二元的,使得BKT的应用范围受限.最后,BKT只允许

单个知识点的建模,需要专家对相关知识进行标记,这需要耗

费大量的时间和精力.研究人员在心理测量领域中发现了一

类可以解决BKT相关问题的模型,即 AFM.

３　可加性因素模型(AFM)

３．１　模型原理

学习者能力的可测性是心理测量领域的基本观点,项目

反应理论(ItemResponseTheory,IRT)就是建立在这一观点

之上.IRT模型在教育评估与测量中发挥着重要的作用.它

主要用于分析考试成绩,将潜在的学习者心理特征(能力)通

过一系列的考试题目反映出来.IRT认为,主客观因素均可

影响学习者的作答成绩.主观因素即学习者自身的能力,客

观因素包括题目的难度、区分度、猜对概率和失误概率等.

IRT模型基于 Logistic函数,通过加入学习者能力、题目难

度、题目区分度等参数来预测学习者的成绩.其中一个较全

面的IRT模型为４PLMＧIRT[４２],如式(６)所示:

P(Yij＝１|θi,aj,bj,cj,dj)＝cj＋(dj－cj)
ez

１＋ez

z＝aj(θi－bj)
(６)

其中,Yij表示学习者i对问题j的回答;θi 表示学习者i的能

力;aj 表示问题j的区分度;bj 表示问题j的难度;cj 表示猜

对概率;dj 表示失误概率.

当dj＝１ 时得到 ３PLMＧIRT;当 dj ＝１,cj ＝０ 时 得 到

２PLMＧIRT;当dj＝１,cj＝０,aj＝１时得到１PLMＧIRT(Rasch
模型),如图２所示.１PLMＧIRT 模型如式(７)所示,可以看

到,１PLMＧIRT 将 Logistic函数的指数部分扩展为学习者能

力和题目难度的线性函数z′.

P(Yij＝１|θi,bj)＝
１

１＋e－z′

z′＝θi－bj

(７)

图２　１PLMＧIRT(Rasch)模型图

Fig．２　Diagramof１PLMＧIRT(Rasch)model

IRT模型把学习者的能力视为静态和一维的参数,适用

于学习者能力不变的坏境,例如以考试为代表的总结性评价.

然而,在学习过程中,学习者的能力不是静态的,而是动态变

化的,因此IRT不适合对学习者能力存在变化的学习过程进

行建模.

为了解决学习过程中学习者能力的时变性特征,卡耐基

梅隆大学的 Koedinger[４]研究团队提出了 AFM,如图３所示.

通过对比图２和图３可以看出,AFM 在 Rasch模型的基础上

进一步扩展了参数,考虑了学习率以及练习次数这两个变量

对学习者认知状态的影响.AFM 的具体模型如式(８)所示:

P(Yij＝１)＝ １
１＋e－zij

zij＝θi＋∑
k
qjk(βk＋γkTik)

(８)

图３　AFM 模型图

Fig．３　DiagramofAFM model

其中,学习者参数θi 和Tik分别表示学习者i解决问题j
所具有的先验知识(能力)和学习者i在第k 个知识点上的练

习次数.问题参数包括βk,γk 和qjk.其中,βk 表示问题j中

第k个知识点的难度,γk 表示问题j中第k 个知识点的学习

率;qjk表示问题j中是否包含第k个知识点,qjk为１表示问题

j中包含第k 个知识点,qjk为０则相反.假设学习者需要完

成m 道含有相同知识点的题目,已知题目的Q 矩阵(问题知

识点对应矩阵)、学生前m－１道题目正确与否以及每一题尝

试次数的情况下,用最大似然估计法训练得到θ,β,γ参数,最

后预测学生在第m 题上能否回答正确.与 BKT不同,AFM
假设学习是一个渐进的变化过程而不是离散的过渡,不是估

计学习者潜在的知识状态,而是直接预测学习者回答正确的

概率.首先,不同学习者的基础知识掌握能力不同,需要设置

能力参数(能力不再是静态不变的).其次,题目可以是多知

识点的.再次,学习率只反映知识点是否容易学,与学习者个

体无关(学习率是关于知识点的参数);每个知识点的难度不

一样,需要给每个知识点设置难度参数和学习率.可以看出,

AFM 所强调的能力渐变性和多知识点耦合更符合真实的学

习情境,因此获得了广泛的应用.

３．２　模型改进

从IRT到 AFM,逻辑模型的适用范围从原来的总结性

评价扩大到过程性评价,实现了从静态到动态的评估跨越.

理论上,多知识点问题比单知识点问题难度大.为了修正难

度系数,Cen等对 AFM 的参数进行了约束,得出了结合因素

模型(ConjunctiveFactorModel,CFM)[４,５１].Pavlik等[５２]在

AFM 的基础上再进行了扩展,将练习次数细分为做对次数和

做错次数,形成了成绩因素分析(PerformanceFactorAnalyＧ

sis,PFA).与BKT相比,AFM 和 PFA 都不具有失误参数,

也就是说,学习者随着练习机会的增多,回答正确的概率一定

是单调递增的,而不考虑其他因素可能导致的下降.MacLelＧ

lan等[５３]进行了新的逻辑回归修正,该修正增加了失误参数,

用于解释现实生活中切实存在的由于学习者自身原因导致的

一类消极情况,例如掌握了知识点却失误.修正后的模型

AFM＋Slip与PFA＋Slip比 AFM 和 PFA 更好地解释了因

为失误等行为导致的情况,也具有更高的预测精度[５４].
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BKT和 AFM 都属于一类高度结构化的模型,其参数都

具有教学上的可解释性.但是,BKT需要依赖专家标注领域

知识,而 AFM 中使用的Q 矩阵需要建立知识点与问题之间

的映射,同样需要专家的参与.DKT的出现很好地解决了这

类问题,降低了人工成本.

４　深度知识追踪(DKT)

４．１　模型原理

对学习者进行知识状态建模的主要困难在于学习者个体

和知识的内在复杂性.人类的学习过程本身就是抽象的思维

过程,而知识更不是独立的存在.与隐马尔可夫模型相比,循

环神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNN)在表征状态

时具有高维、连续的特征,更适合于复杂模型的建立.并且,

其变体长短期记忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM)神经

网络能够更充分地利用时间序列信息,在处理许多时间序列

问题上具有优越性.Chris等[５]提出了用深度学习来处理知

识追踪,形成了 DKT模型.DKT通过运用 LSTM 来预测知

识状态,输入学习者的历史成绩,通过独热(oneＧhot)或压缩

感知算法将输入的数据压缩转化为向量表示,经输入层提取

特征,并将此特征输入隐藏层,再从输出层输出预测结果,即

学习者下一次答题的成绩,如图 ４所示.DKT与 BKT相比

具有４个优势[２２]:１)DKT 能更多地利用学习者最近的表现

来预测成绩;２)DKT针对多个知识点建模;３)神经网络可以

依据学习者的成绩数据,得出知识点之间的关系;４)DKT 能

根据学生在各个知识点上的成绩得出学习者个体之间的

差异.

图４　深度知识追踪模型图

Fig．４　Diagramofdeepknowledgetracingmodel

４．２　模型改进

DKT只考虑了问题的知识点组成,将学习者回答的正确

性作为输入,并未应用其他的数据信息.Zhang等[５５]在 DKT
中引入更多学习者和问题的特征以扩展 DKT,包括正确率、

学习者响应时间、尝试次数、第一次响应结果等.MongkhonＧ

vanit等[５６]在 DKT中加入课程交互协变量来考虑学习者的

参与度.Minn等[５７]先在一定时间间隔内动态地将学生分成

具有相似能力的不同群体,再把分类信息整合到 DKT 中.

Nagatani等[５８]通过合并与遗忘相关的多种类型的信息来考

虑遗忘行为.Yeung等[５９]在 DKT的基础上增加了从学生档

案中提取的其他特征,从预测学习者成绩扩展为预测其大学

毕业后的第一份工作是否属于STEM 领域.

DKT不能准确地确定学习者对于知识概念的掌握程度.

Zhang等[６０]提出了一种新的动态键值存储网络模型(DynaＧ

micKeyＧValueMemoryNetworks,DKVMN),模型有一个静

态矩阵key和一个动态矩阵value,分别存储和更新相应概念

的掌握程度.该模型不仅可以发现底层概念之间的关系,还

可以直 接 输 出 学 生 对 每 个 概 念 的 掌 握 程 度.Ha等[６１]在

DKVMN的 基 础 上 改 进 了 学 习 遗 忘 机 制.Abdelrahman
等[６２]建立了序列键值记忆网络(SequentialKeyＧValueMemoＧ

ryNetworks,SKVMN),该模型结合了DKT模型的循环建模

能力和 DKVMN 模型的记忆能力,提高了预测精度.DKT
作为一类高度复杂的通用模型,其参数不具有可解释性.

Yeung[６３]综合了IRT模型和 DKVMN模型,使基于深度学习

的知识跟踪具有一定的可解释性.当然,DKT也可以用于一

些开放式的学习环境中,如编程练习等[６４],为学习者的学习

行为提供有价值的见解.

综上,BKT模型、AFM 模型和 DKT模型这３类主流的

知识追踪模型都是通过历史成绩数据来预测学习者的知识掌

握状态或答题正确率,并在基本模型的基础上纳入不同的数

据信息,以更好地反映学习者的学习过程,提高预测精度.

BKT,AFM,DKT又具有一定的差异,如表１所列.

表１　模型主要特点的比较

Table１　Comparisonofmainfeaturesofthreemodels

模型 原理 关于学习的假设 优点 局限性 代表研究

BKT
隐马尔可夫

模型
离散过渡

模型简单

具有教学解释性

依赖专家标注

针对单个知识点建模

增加时间因素[２１Ｇ２２]

个性化研究[２７Ｇ２８,３０]

AFM 逻辑回归模型 渐进变化

模型简单

增加 Q矩阵

具有教学解释性

依赖专家标注
PFA[５２]

AFM＋s[５３]

DKT 循环神经网络 无假设

性能较优

解决了对专家的

依赖问题

模型复杂

不具教学解释性

训练数据量庞大

增加多源数据[５５Ｇ５６]

DKVMN[６０]

SKVMN[６２]

　　BKT在建模过程中假设学习是知识状态从未知到已知 的离散过渡;AFM 假设学习是一个渐进的变化过程;DKT则
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不涉及 学 习 过 程 的 假 设.BKT 只 适 用 于 单 个 知 识 点,而

AFM 与 DKT适用于多知识点.BKT 和 AFM 都是高度结

构化的模型,其参数都具有教学的解释性.DKT不具有教学

的解释性,虽然预测精度高且不依赖于专家的标注,但依赖于

庞大的数据.

另外,有一类研究开始探讨领域模型中所关注的知识点

对模型的重要性.Montero等[６５]通过实验比较了 DKT 和

BKT,认为 DKT多知识点的交叉输入是 DKT获得较好预测

结果的原因之一.Hawkins等[６６]和 Wang等[６７]的研究也提

到了知识点对应的问题之间相似性的重要性.通过梳理文献

发现,领域模型中知识点之间的关系建模的研究与知识空间

理论的内容具有天然的相似性,因此笔者接下来对知识空间

理论进行简要介绍,并以此为出发点提出研究展望.

５　知识空间理论(KST)

５．１　理论起源

KST将人类的认知理解用数学的方式表达出来,并且形

成了严谨的数学理论,也被认为是一种教育测量理论[６８].该

理论主要应用于学习辅助及自适应测评领域[６９].KST认为,

在传统评估方式(考试成绩或排名等)下,学习者只知道自己

处在哪一分数层或类别,这对他们明确自己处于怎样的知识

状态水平以及接下来要如何学习没有明确的帮助.这样的评

估显得过于粗糙.

KST基于知识点组合及概率模型,形成知识空间,并对

学习者所处的学习情况,即知识状态进行评估.KST中的相

关定理结合可实现的技术操作,能够准确地定位学习者当前

所处的知识状态,由此为学习者提供进一步的指导[７０].KST
与一般的数值评价的区别在于,它不仅考虑了学习者回答的

正确性,还揭示了个人的知识状态,产生的评估结果比简单的

数值评价更具有指导性.需要注意的是,KST揭示的知识状

态与BKT有所不同.BKT预测的是学习者是否掌握当前知

识点,KST所揭示的是学习者所掌握的知识点的精确集合.

５．２　理论内容

知识空间理论中相关定理对知识追踪模型的构建具有较

大的价值.本文首先介绍知识空间的相关术语.项目(item)

表示一种问题类型,常用q表示;领域(domain)表示由项目所

组成的庞大的问题集合,常用Q 表示;知识状态(Knowledge

State)是Q的子集,常用K 和L 表示.

定义１[６９]　我们称(Q,K)为知识结构(knowledgestrucＧ

ture),(Q,K)包含非空集合Q 和Q 的子集的集合K,且 Ø∈

K,Q∈K.当 Q 有限时,(Q,K)也有限.一般将(Q,K)简写

为K.

注意,K与K 均为Q 的子集.但K表示包含多种状态的

状态集合,而K 常常表示具体的某个知识状态,两者在包含

的范围空间上有大小差异.

定义２[６９]　满足以下两个准则的知识结构称为学习空间

(LearningSpace).

(１)学习平滑性:∀K,L∈K,K⊂L,存在有限状态链K＝

K０⊂K１⊂􀆺⊂KP ＝L,其中|Ki\Ki－１|＝１,１≤i≤p(|L\

K|＝p).

(２)学习一致性:∀K,L∈K,K⊂L,如果 K∪{q}是一个

知识状态,那么L∪{q}也是一个知识状态.
定义３[６９]　我们称对并运算封闭的知识结构为知识空间

(KnowledgeSpace),即对于∀K,L∈K,有K∪L∈K.
边缘定理[６９]　假设(Q,K)为知识结构,则:
在K中某个 K 的内边缘为满足以下条件的项的集合:

KI＝{q∈K|K\{q}∈K};
在K中某个 K 的外边缘为满足以下条件的项的集合:

KO＝{q∈Q\K|K∪{q}∈K}.
注意,全集Q有一个空的外边缘,空集 Ø 有一个空的内

边缘.

严格的知识空间规定,任何知识状态都在一条“学习路

径”上.除初始状态外,路径上的任何一个状态都比前面状态

多一个项目,这样的一条学习路径称为一个层次(gradation)
学习路径[７１].如果知识空间中的任何一个状态都存在于一

条层次学习路径上,则这个知识空间是级配良好的(wellＧgraＧ
ded)[７２].学习空间在理论上等价于级配良好的知识空间.

知识状态的内外边缘具有重要的教学意义.外边缘表示

学生已经准备好去学习的知识(readyＧtoＧlearnknowledge),内
边缘表示学生能力的高点(highpointsofcompetence)[７３].
在一个学习空间中,任何状态都可由它的内外边缘指定.如

果学习空间是某个领域的知识或规则的准确表征,那么外边

缘就能准确地告诉我们学生接下来准备学什么[７４].这给个

性化教学带来了巨大的价值.

５．３　融合知识点先决关系的可加因素模型

知识空间中知识点的关系侧重于知识点之间的先决关

系.知识空间的学习路径及知识状态的内外边缘表明,将知

识点之间的先决关系纳入学习者模型中,在一定程度上不仅

可以提高预测精度,还可以更好地为学习者推荐学习资源.

本文从数学模型的角度,将知识点之间的先决关系与知识追

踪技术联系起来,提出了一种融合知识点先决关系的可加因

素模型.该方法通过将学习项目的Q 矩阵与知识点的先决

关系矩阵(P矩阵)相乘,得到一个新的矩阵(pqＧ矩阵),该矩

阵不仅可以反映出一个学习项目中包含的知识点,还能体现

出知识点之间的先决关系.进一步,将pqＧ矩阵嵌入到 AFM
模型中进行知识追踪.限于篇幅,我们在此通过一个案例来

说明pqＧ矩阵的生成方法.例如,某自适应学习系统为学习

者推送了由３道题目组成的知识点练习任务,该任务包含４
个相关知识点(A,B,C,D).假设该任务的Q 矩阵(３∗４矩

阵)如下:

１ ０ １ ０

１ １ ０ １

０ ０ ０ １

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

其中,第一道题目包含A 和C 知识点,第二道题目包含

A,B,D 知识点,第三道题目包含 D 知识点.在知识点的先

决关系上,我们假设A 是B 的先序,B是D 的先序,C为独立

知识点,则可得到这３道题目的先决关系矩阵P矩阵为:

１ １ ０ １

０ １ ０ １

０ ０ １ ０

０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
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矩阵中的元素pij表示知识点是否具有先决关系.若pij

为１,则i是j的先序,反之则不具有先决关系.注意,该矩阵

设定知识点本身与自己存在关系,即对角线元素为１.通过

将Q矩阵乘以P 矩阵的转置得到pqＧ矩阵.计算过程如下:

１ ０ １ ０

１ １ ０ １

０ ０ ０ １

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

１ １ ０ １

０ １ ０ １

０ ０ １ ０

０ ０ ０ １
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ê
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ê

ù
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ú
ú
ú
ú

T

→
１ ０ １ ０

３ ２ ０ １

１ １ ０ １

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

可以看到,pqＧ矩阵中的每一项表示某个知识点在该任务

中被练习的次数.例如,题目二包含３个知识点(A、B、D),

而在结构上A 是B 的先序,B 是D 的先序,因此对于知识点

A,存在１次直接考查,２次间接查.即该题对于知识点A 的

考查出现了３次,学习者的练习次数(opportunities)为３,而

在传统的 AFM 中知识点的练习次数仅为１次,可以看出改

进后的模型更符合逻辑.

６　研究结论

如前文所述,３类主流的知识追踪模型在理论研究与应

用研究上都取得了一定的成功.然而,以上研究也存在一定

的不足.３类模型较少涉及知识点之间关系的建模,或者建

模方式太过简略.值得一提的是,Carmona等[７５]在多层贝叶

斯学生模型中就已经开始研究知识点之间的先决关系对预测

的影响.Chen等[７６]将具备先决关系的知识点概念建模为有

序对(orderingpair)作为 DKT的约束条件.Meng等[７７]将知

识点之 间 的 先 决 关 系 以 矩 阵 的 形 式 加 入 到 BKT 中.Xu
等[７８]使用逻辑回归方法扩展 BKT参数,提出了３种面向多

知识点的模型.这些都表明,KST 所关注的知识模型,尤其

是将知识点之间的先决关系加入到知识追踪模型中,可以在

一定程度上提高预测的准确性,帮助我们更好地了解学习者

的知识状态,提供更适合的指导,这也是下一阶段的研究

重点.

另外,DKT在预测上虽然比其他模型更好,但由于它所

需要的训练数据量大,模型本身比较复杂,也不具有良好的教

学可解释性,因此并不足以取代 BKT和 AFM 模型[７９Ｇ８０].笔

者建议,实践者在自适应学习系统的初始应用阶段可采用

AFM 模型来建立学习者模型,当系统积累了大量的数据之

后,可考虑嵌入 DKT 模型,或并行使用两种模型.笔者认

为,将知识点之间的结构更好地加入到这两个模型中以提升

预测准确性是下一阶段研究的重点方向,如图５所示.

图５　融合知识点关系的知识追踪

Fig．５　Knowledgetrackingintegratingknowledgeskill

relationshipofskills

本文在第５节提出了初步的研究思路,即在 AFM 的Q

矩阵中添加知识点先决关系矩阵,下一步计划将改进后的模

型应用于真实学习数据,通过分析学习曲线的差异,探究知识

点关系是否对数据的预测产生影响,进而分析能否改善在线

学习系统和提升学习者的学习效率.

结束语　本文对现有的３类知识追踪技术进行了综述.

通过对国内外相关文献的分析得出结论:贝叶斯知识追踪的

研究与应用最早也最为广泛.但由于其对单一知识点建模,

因此对于从知识点层面进行多维度建模具有局限性.可加因

素模型融合了题目与知识点之间的关系,增加了建模维度,但

与贝叶斯知识追踪模型相同的是,两者都需要领域专家的参

与,增加了时间成本.深度知识追踪的出现很好地解决了这

一问题,但随之而来的问题包括对数据量和计算量的要求等.

近年来,关于知识追踪的新的研究逐渐增加,但研究与应用过

程还需要关注很多问题.本文从知识空间的角度出发,认为

在研究过程中应该增加知识点先决关系的建模以改进现有的

模型.当然,未来的研究不仅要在数据建模层面增加建模的

维度,还应该从适用的环境出发,结合不同领域进行建模,与

此同时,深度学习和大数据的发展应该成为知识追踪技术改

革和创新的关键.本文从以上分析得出知识追踪未来的主要

研究发展方向如下:

(１)增加建模的维度.现有的研究绝大多数都是基于学

习者与智能教辅系统的交互数据建立模型进行预测,这类数

据通常是历史学习成绩,建模的维度比较单一.本文提出从

知识点层面增加建模维度,即在原有模型中融入知识点关系

矩阵.此外,还可以从学习者层面进行研究.学习情绪是目

前较为关注的研究方向,通常包括困惑、投入、沮丧、厌倦等.

在不同的学习者身上,相同的情绪唤醒程度具有高低差异;不

同的学习情绪对学习者本身会造成消极或积极的影响,从而

影响学习结果.因此,在未来智能教辅系统的研究中可以更

加关注学习者在学习过程中产生的学习情绪及其变化,及时

提供反馈并在适当的时候给予教学干预,帮助学习者远离负

面情绪,保持积极的学习状态.另一方面,对于学习者特征,

如何选择合适的情绪作为建模因子、如何将情绪与其他数据

融合进行预测、如何提高模型性能等,都是未来的研究方向.

(２)针对不同领域建模.知识追踪模型的选择取决于建

模的具体背景.数学学科知识点概念清晰,知识追踪模型一

开始主要针对数学学科建立.由于不同学科具有不同的特

征,针对单一学科建立的模型可移植性不佳.例如开放式的

学习环境,包括编程学习和语言学习.编程学习又可以分为

文本式和图形化编程,输入的数据通常为代码或者相应的代

码图形.语言学习输入的数据又包含文本和语音.因此,未

来的研究应该根据不同学科的特点,尝试使用其他算法或引

入其他模型,使得知识追踪的适用环境更具针对性.

(３)深度学习与大数据技术的应用.一方面,数字化学习

平台存储了大量的学习者学习数据,而深度学习的发展提高了

大数据的利用率.另一方面,高度依赖于专家标注的模型在处

理异构数据上具有局限性.深度学习在处理语音信息、图像识

别等方面表现出较好的性能.在此趋势下,知识追踪模型的构

建可以更好地依赖于客观数据.因此,未来的研究可以着重于

深度知识追踪并探索如何解决不具教学解释性的问题.

９１２张　暖,等:学习者知识追踪研究进展综述
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