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摘　要　知识追踪,旨在根据学生的历史答题表现实时追踪学生的知识状态(知识的掌握程度)并且预测学生未来的答题表现.

目前的研究仅仅探索了问题或概念本身对学生答题表现的直接影响,而往往忽略了问题及包含的概念中存在的深层次信息对

学生答题表现的间接影响.为了更好地利用这些深层次信息,一种融合项目反应理论的图注意力深度知识追踪模型 GAKTＧ

IRT被提出.模型将图注意力网络应用于知识追踪领域,取得了显著的提升效果,并使用IRT增加了模型的可解释性.首先,

通过图注意力网络层获得问题的深层次特征表示;接着,根据结合了深层次信息的学生历史答题序列对学生的知识状态进行建

模;然后,使用IRT对学生未来的答题表现进行预测.在６个公开真实在线教育数据集上的对比实验结果证明了,GAKTＧIRT
模型可以更好地完成知识追踪任务,在预测学生未来答题表现上具有明显的优势.
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Abstract　Knowledgetracingaimstotracestudents’knowledgestate(thedegreeofknowledge)basedontheirhistoricalanswer
performanceinrealtimeandpredicttheirfutureanswerperformance．Thecurrentresearchonlyexploresthedirectinfluenceof
thequestionorconceptitselfontheperformanceofstudents’answeringquestions,whileoftenignorestheindirectinfluenceof
thedeepＧlevelinformationinthequestionsandtheconceptscontainedontheperformanceofstudents’answeringquestions．In
ordertomakebetteruseofthesedeepＧlevelinformation,agraphattentiondeepknowledgetracingmodelintegratedwithIRT
(GAKTＧIRT)isproposed,whichintegratesitemresponsetheory(IRT)．Thegraphattentionnetworkisappliedtothefieldof
knowledgetracingandusesIRTtoincreasetheinterpretabilityofthemodel．First,obtainthedeepＧlevelfeaturerepresentationof
theproblemthroughthegraphattentionnetworklayer．Next,modelstudents’knowledgestatebasedontheirhistoricalanswer
sequencethatcombinestheinＧdepthinformation．Then,useIRTtopredictstudents’futureanswerperformance．ResultsofcomＧ
parativeexperimentson６openrealonlineeducationdatasetsprovethattheGAKTＧIRTmodelcanbettercompletetheknowledge
tracingtaskandhasobviousadvantagesinpredictingthefutureperformanceofstudentsinansweringquestions．
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１　引言

在 MOOC,Udemy和Lynda等智能教学系统和大规模在

线开放课程平台中,知识追踪(KnowledgeTracing,KT)是

一项不可或缺的任务[１].其旨在捕获学生在答题过程中知识

状态的变化并做出预测.近年来,国内外学者展开了对知识

追踪模 型 的 研 究,并 提 出 了 各 种 方 法 以 完 成 知 识 追 踪

任务[２Ｇ３].



深度知识追踪模型(DeepKnowledgeTracing,DKT)[４]

是首次将循环神经网络应用于知识追踪的方法,在性能上相

较于传统方法有较大的提升.后续的研究同样基于深度学习

方法提出了多种相应的改进框架.DKVMN[５]使用一个静态

矩阵key存储知识概念的嵌入,使用一个动态的矩阵value
存储并更新学习者对知识概念的掌握程度.卷积知识跟踪模

型(ConvolutionalKnowledgeTracing,CKT)[６]考虑到学生的

先验知识与学习率的不同,引入卷积神经网络对学生的个性

化进行建模.DeepＧIRT[７]将 DKVMN 模型与项目反应理论

(ItemResponseTheory,IRT)进行结合,进一步提升了模型

的 性 能. 其 他 的 改 进 模 型,如 EERNN[８],EKT[９] 和

SKVMN[１０]等,性能又得到了进一步提升.

真实的在线教育场景中通常包含多种问题与多种概念.

现有 KT模型通常将问题或者概念的oneＧhot编码格式作为

输入来构建预测模型,但往往忽略了问题及包括的概念之间

的深层次信息;同时,由于深度模型的黑盒性质,人们难以理

解学生的知识状态表示.对于真实的在线教育系统,学生只

有在看到一个令人信服的认知诊断后才会接受系统所推荐的

项目,因此人们更倾向于具有可解释性的 KT算法.

鉴于此,本文提出了一种新的知识追踪模型———融合

IRT的图注意力深度知识追踪模型(GraphAttentionDeep
KnowledgeTracingModelIntegratedwithIRT,GAKTＧIRT).

该模型探索了图注意力网络聚合深层次信息的能力和IRT
建模学生未来答题表现的可解释性能力,使用图注意力层得

到新的问题表示,并结合学生的答题情况,通过知识状态追踪

层对学生的知识状态进行建模,然后通过难度分析层得到问

题的难度表示,最后经过IRT预测层对学生未来的答题表现

进行预测.本文的主要创新与贡献如下:

(１)将 图 注 意 力 网 络 模 型 (Graph Attention Network,

GAT)引入知识追踪领域,通过 GAT学习到问题之间、概念

之间以及两者之间的依赖关系,有助于精确捕获学生的知识

状态,从而提升了模型的性能;

(２)结合认知心理学理论IRT,从学生的能力、问题的难

度和项目区分度３个方面对学生的答题表现进行预测,提升

了模型的性能并增强了模型的可解释性;

(３)在６个真实公开的在线教育数据集上评估 GAKTＧ

IRT 模型,结果表明GAKTＧIRT 模型在预测学生未来答题表

现方面明显优于现有的流行模型.

２　相关工作

２．１　知识追踪

知识追踪任务的研究中,模型主要可以分为两大类.一

类是基于传统方法的模型,另一类则是基于深度学习方法的

模型.

传统方法注重使用认知与心理学理论完成知识追踪任

务,主要分为贝叶斯模型与因子分析模型.贝叶斯知识追踪

(BayesianKnowledgeTracing,BKT)[１１]将每个技能视为一个

二元变量,并使用贝叶斯规则更新状态.后来的研究拓展了

普通的BKT模型,将更多的信息纳入其中,例如猜测概率、问

题难度和学生的个性等.因子分析模型侧重从历史数据中

学习特定参数以进行预测.性能因子分析(PerformanceFacＧ

torsAnalysis,PFA)[１２]考虑了学生的答题情况对问题表示的

影响,知识追踪机器(KnowledgeTracingMachines,KTM)[１３]

利用分解机理论[１４]将问题与学生的交互特征加入到参数模

型中进行讨论.

在基于深度学习的模型中,深度知识追踪模 型 (Deep
KnowledgeTracing,DKT)是首次将深度学习引入知识追踪

领域的模型,使用循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN)追踪学生的知识状态.后来的研究对该模型进行了改

进和完善.Chen等[１５]考虑到输入数据的稀疏性,提出了将

知识结构的信息纳入模型.Minn等[１６]根据学生能力的不

同,对学生进行动态分组.Ghosh等[１７]针对当前深度模型解

释性不足 的 问 题,提 出 了 注 意 力 知 识 追 踪 模 型 (Attentive

KnowledgeTracing,AKT).Li等[１８]考虑了４个知识遗忘因

素,建模学生的学习与遗忘行为.Wang等[１９]引入时间卷积

网络,减少了模型计算时间.Liu等[２０]使用二部图表示问题

与概念之间的复杂关系.GKT[２１]模型建立了技能关系图,并

使用图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)探索技能之

间的复杂关系.Wang等[２２]针对现有工作未充分利用数据集

中其他数据的问题,提出了一种融合多特征的知识追踪模型

DKTwMF.Huang等[２３]针对 BKT 容易忽视记忆遗忘现象

以及未考虑学习行为对表现结果产生影响的问题,提出一种

融合学习者的行为和遗忘因素的贝叶斯知识追踪模型 BFＧ

BKT.

２．２　项目反应理论

项目反应理论[２４],也被称为潜在特质理论,是一系列心

理统计学模型的总称,广泛应用于各种领域.IRT通过分析

学生与问题之间的互动关系,建模学生的能力,进而预测学生

正确回答问题的概率.学生正确回答问题的概率p 可以由

标准的２参数项目反应函数[２５]表示:

p(θ)＝ １
１＋e－α(θ－β) (１)

其中,α为项目区分度系数,θ表示学生的潜在能力,β表示问

题的难度.一般来说,问题的难度越高,学生就需要具备更高

的能力才能正确回答该问题.项目区分度系数是针对不同的

测试项目而设置的影响系数.

２．３　图注意力神经网络

近年来,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)[２６]在图结构领域的应用越来越广泛,但其只能处理规

则图结构的数据.为了处理不规则图结构数据,研究者提出

了图卷积神经网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)[２７].

GCN使用拉普拉斯矩阵变换将空间域信息映射到谱域上进

行卷积运算.具体来说,卷积运算将每个图节点的所有相邻

特征向量聚合起来后放入全连接层,并使用非线性激活函数

进行变换,得到更新之后的图节点表示.但是,GCN 聚合邻

居节点信息时对每个邻居节点按照相同权重进行计算,不能

关注到邻居节点对中心节点的影响程度.为解决这一问题,

Veličkoviy′等结合注意力机制提出了 GAT[２８].GAT更加关

注影响力较大的节点而忽略影响力较小的噪声节点,并且为

了提高注意力机制的泛化能力,使用了多头注意力机制.

４７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



GAT已在多个领域中取得了良好的效果[２９Ｇ３１].类似地,根据

问题与概念之间的关系对学生未来答题表现的影响,GAT也

适用于知识追踪领域.

３　GIKTＧIRT算法

３．１　问题定义

定义１(知识追踪任务定义)　在知识追踪任务中,假设

S＝{si}|S|i＝１是长度为|S|的学生集合,Q＝{qi}|Q|
i＝１是长度为|Q|

的问题集合,C＝{ci}|C|i＝１是长度为|C|的概念集合,且每个学

生独立地完成Q 中的问题.给定一个学生的历史互动序列

X＝{(q１,r１),(q２,r２),(q３,r３),􀆺,(qt,rt)},其中rt 表示学

生在t时刻是否能正确回答qt.知识追踪任务中的输入数据

是学生历史答题序列的oneＧhot编码格式.知识追踪任务基

于给定的互动序列X 追踪学生的知识状态,进而预测学生在

t＋１时刻的表现,即当学生面对新的问题qt＋１时,预测其是否

能正确回答.该过程可表示为pt＋１＝{rt＋１＝１|qt＋１,X}.

定义２(问题概念关系图定义)　为了探索问题之间、概

念之间以及两者之间存在的关系,本文建立了问题概念关系

图来进行探索.给定问题与概念的合并集合T＝{ti}|T|
i＝１,ti∈

{qj,cm},j∈|Q|,m∈|C|.定义问题概念关系图G＝{ti,tj,

bij},其中bij∈{０,１}.bij＝１表示节点ti 与节点tj 之间存在

边,反之不存在.

３．２　GAKTＧIRT模型

GAKTＧIRT模型框架如图１所示,主要包括嵌入层、图

注意力网络层、LSTM 训练层、难度分析层以及IRT预测层.

首先,嵌入层将问题映射到高维空间获得多维特征表示;然

后,图注意力网络层结合邻居信息获得新的问题表示,其中包

含问题之间、概念之间以及问题与概念之间的关系;得到问题

的新表示之后,结合当前学生的答题情况,知识状态追踪层追

踪到学生随时间变化的知识状态,同时难度分析层分析当前

问题表示得出难度的特征信息表示;最后,IRT预测层预测学

生未来的答题表现.

图１　GAKTＧIRT模型框架

Fig．１　GAKTＧIRTmodelframework

３．２．１　嵌入层

由于知识追踪任务的输入数据是一个较为单一、信息量

较少且稀疏的数据,因此可供模型学习的信息就较少.根据

以往研究的经验,通常采用嵌入的方式将数据映射到高维空

间以获得多维特征信息.为了获得数据的更多信息,本文也

采用嵌入的方式.本层将学生历史序列中的问题部分提取

出来,对每个问题进行嵌入操作.具体过程如下:

q－t＝Wq􀅰qt＋bq　 (２)

其中,Wq∈ℝN×N ,bq∈ℝN ,N 表示嵌入的维度,q－t 表示经过

嵌入之后问题的新表示.

３．２．２　图注意力网络层

GAT是基于 GCN并融入注意力机制的改进模型,能够

注意到邻居节点对中心节点的影响程度并为邻居节点分配不

同的权重.当前的知识追踪研究并未将 GAT引用到知识追

踪领域,但 GAT模型的特征较为契合于知识追踪领域.一

般地,为了精确地追踪到学生知识状态的变化,全面的问题信

息是不可或缺的.在真实的教育环境中,一个问题通常包含

多种概念,且各种问题之间和概念之间存在联系.除此之外,

每种联系对问题本身的影响程度又是不尽相同的,而 GAT
能聚合邻居节点的信息并根据不同的影响程度分配权重,因

此本文认为 GAT 能够捕获到问题、概念以及两者之间的

关系.

根据第３．１节中图的定义,给定一个问题概念关系图

G＝{ti,tj,bij}.首先,为了计算节点之间的注意力系数,本层

使用自注意力机制作用于所有图节点,使用共享的权重矩阵

作用于邻居节点,然后使用非线性激活函数LeakyReLU获得

节点之间的关系系数.具体过程如下:

vij＝LeakyReLU(W􀅰[Wt􀅰ti‖W􀅰ttj]) (３)

其中,‖表示连接操作,􀅰表示内积操作.对vij进行归一化

操作,得到节点的注意力权重值,具体过程如下:

aij＝softmax(vij)＝ exp(vij)
∑

k∈Ni
exp(vik) (４)

其中,softmax表示激活函数,Ni 表示节点ti 的邻居节点的

数量,aij表示节点ti 与其邻居节点tj 的注意力权重.为了稳

定地学习到注意力权重,本层也使用多头注意力层[３２]计算每

个中心节点的权重,通过设置K 个独立的注意力机制得到K
个不同的注意层面,然后取 K 个注意层面的平均值,最后使

用非线性激活函数得到最终的节点表示.具体过程如下:

t(h)
i ＝σ(１

K ∑
K

k＝１
　 ∑

j∈Ni
ak

ij􀅰Wk
t􀅰tj) (５)

其中,K 表示设置的多头注意力个数,t(h)
i 表示第h 层的节点

表示.为了获得更加全面的节点表示,通常都会设置多个图

注意力层来进行训练,经过h层的图注意力层训练之后,每个

中心节点可以获得h阶邻居节点的信息.

３．２．３　知识状态追踪层

由３．２．２节图注意力网络层可以得到包含更多信息的问

题表示q
∧
t,而在获取学生知识状态的过程中应考虑学生的答

题情况rt 对知识状态变化的影响.因此,本层将q
∧
t 与rt 进

行拼接操作,得到本层输入数据.本层输入数据定义为 X
－
＝

{x－１,x－２,x－３,􀆺,x－t},其中x－t＝q
∧
t‖rt,‖表示拼接操作.

本层采用 LSTM[３３]来捕获学生的知识状态随时间的

变化情况,它在深度知识追踪任务中展现了出色的性能.

LSTM 通过３个门来获取学生的知识状态ht,分别是遗忘

门ft,输入门it,输出门ot;除此之外,使用细胞状态Ct 将
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历史信息传递到每个单元,用来解决 RNN 不能捕获长期

依赖的问题.

遗忘门:在真实场景中,随着时间的推移,学生会逐渐遗

忘以前学习过的某些知识.遗忘门使用一个０到１的数作为

学习过程中的遗忘率来模拟遗忘过程,在t时刻其公式为:

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,x－t]＋bf) (６)

其中,σ是sigmoid激活函数,Wf∈ℝN×３N ,bf∈ℝN 是可训练

的参数;ht－１表示学生在t－１时刻的知识状态,x－t 表示在t时

刻的输入.

输入门:输入门模拟学生在面对一个问题时更新自身知

识状态的过程,其中包含新知识的学习以及旧知识的复习.

it 表示模拟新知识的学习过程,C
Ｇ

表示模拟旧知识掌握程度

的变化过程,Ct 表示将两者相结合形成新的细胞状态.这个

过程接收新的输入并更新当前的细胞状态.在t时刻,其

公式为:

it＝σ(Wi􀅰[ht－１,x－t]＋bi) (７)

C
Ｇ

t＝tanh(WC􀅰[ht－１,x－t]＋bC) (８)

Ct＝ft􀱋Ct－１＋it􀱋C
－
t (９)

其中,Wi∈ℝN×３N ,bi∈ℝN ,WC∈ℝN×３N ,bC∈ℝN 是可训练

的参数,tanh表示双曲正切激活函数,Ct－１表示t－１时刻的

细胞状态,􀱋代表向量对应元素相乘.

输出门:输出门模拟学生的知识状态,根据当前学习的知

识与历史知识遗忘的变化过程,输出当前学生的知识状态ht.

在t时刻,其公式为:

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,x－t]＋bo) (１０)

ht＝ot􀱋tanh(Ct) (１１)

其中,Wo∈ℝN×３N ,bo∈ℝN 是可训练的参数,ht－１表示在t－

１时刻学生的知识状态.

３．２．４　难度分析层

在真实的教育环境中,每个问题的难度是不同的.以数

学为例,简单的四则运算与微积分运算的难度是不一样的.

因此,在预测学生未来的答题表现的过程中,不仅需要考虑学

生的知识状态即学生的知识掌握程度,而且需要考虑问题本

身的难度.除此之外,还有一个情况也需要考虑,如学生掌握

了四则运算、角度运算等基本技能,但是将多种技能融合到一

个问题中,该学生很可能会回答错误.因此,考虑问题本身的

难度是知识追踪中必不可少的一环.本层使用一个难度矩阵

来表示问题本身的难度,具体过程如下所示:

dt＝Wd􀅰q
∧
t＋bd (１２)

其中,Wd∈ℝN×N ,bd∈ℝN .由于问题的难度仅与问题本身

的难度相关,因此本文仅针对问题本身进行矩阵操作,而没有

加入学生的答题情况.除此之外,本文认为问题的难度可以

从相似问题的难度或者从相关的概念进行评估,因此我们将

经过图注意力层得到的新的问题表示q
∧
t 进行矩阵变换来表

示问题的难度.

３．２．５　IRT预测层

IRT作为统计心理学中经典的理论,在知识追踪中表现

出强大的可解释性.本层采用的２参数IRT 模型主要包含

３个参数,分别是项目区分度系数α、学生的能力θ以及问题

的难度β.在知识追踪任务中,学生的能力是基于学生的知

识状态的,学生的知识状态越好,其能力就越强;问题的难度

只与问题本身相关[３４];项目区分度系数不仅在于问题本身,

也与学生回答的情况紧密相关.在知识追踪任务中,学生通

常需具备多种能力才能正确回答问题,因此,我们将项目区分

度系数α表示为学生的不同能力对正确回答问题的指标的权

重系数.我们将２参数IRT模型的参数定义如下:

α＝σ(Wα􀅰xt＋bα) (１３)

θ＝tanh(Wθ􀅰ht＋bθ) (１４)

β＝tanh(Wβ􀅰dt＋bβ) (１５)

其中,Wα ∈ ℝN×２N ,bα ∈ ℝN ,Wθ ∈ ℝN×N ,bθ ∈ ℝN ,Wβ ∈

ℝN×N ,bβ∈ℝN ,ht 表示t时刻学生的知识状态.然后根据

IRT理论对学生未来的答题表现进行预测.在t时刻,其公

式为:

pt＝σ(Wp􀅰[α(θ－β)]＋bp) (１６)

其中,pt 是一个在[０,１]范围内的标量,代表学生正确回答t
时刻问题的概率.当pt∈[０,０．５]时,本文判定学生回答错

误;反之,判定回答正确.

３．２．６　模型优化目标

为了更好地训练模型,本文建立了一个联合训练框架来

使得模型的参数达到最优.一方面,在问题概念图中,为了提

取问题之间或者概念之间以及两者之间的关系,我们使用内

积的方式来评估图节点之间的关系.节点间的关系表示

如下:

b
∧
ij＝σ(tT

i ,tj) (１７)

其中,i,j∈[１,􀆺,|T|];σ表示sigmoid激活函数,将节点间

的关系转化为[０,１]的值.为了使提取的节点之间的关系更

加贴近真实的结果,我们构建了图的交叉熵损失函数:

L１＝∑
|T|

i＝１
　∑

|T|

j＝１
－(bijlogb

∧

ij＋(１－bij)log(１－b
∧

ij)) (１８)

另一方面,为了使得模型能够更加精准地预测学生未来

的答题表现,将预测学生答题表现的交叉熵损失函数定义

如下:

L２＝∑
t

－(rtlogpt＋(１－rt)log(１－pt)) (１９)

针对以上两个方面的训练目标,构建一个联合训练目标,

具体过程如下:

L＝λ１L１＋λ２L２ (２０)

其中,λ１,λ２ 表示控制图损失与预测损失的权衡系数.

３．３　算法伪代码

GAKTＧIRT算法的伪代码如算法１所示.

算法１　GAKTＧIRT算法训练过程

输入:学生的历史互动序列 X＝{x１,x２,x３,􀆺,xt}和问题概念关系图

G以及其邻接矩阵

输出:学生未来的答题表现

１．对输入数据中的问题部分进行嵌入操作,得到问题的嵌入表示q－t

２．通过图注意力网络得到包含深层次信息的表示t(h)
i

　t(h)
i ＝GAT(q－t,tj)

３．Foreachepoch:

４．将问题的新表示q
∧
t 与学生的答题情况rt 进行拼接,得到x－t
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５．根据LSTM 网络捕获学生变化的知识状态ht

　ht＝LSTM(x－t,ht－１)

６．根据问题的新表示q
∧
t 获取问题的难度表示dt

７．根据IRT理论预测学生的未来答题表现pt

　　　pt＝IRT(xt,ht,dt)

８．计算损失函数,更新模型参数

９．Endfor

本算法首先使用 GAT捕获问题及其包含的概念中的深

层次信息;然后结合学生的答题情况,使用 LSTM 捕获学生

的知识状态;最后基于学生的知识状态,使用IRT 理论预测

学生未来的答题表现.

４　实验

本文在６个公开数据集上对 GAKTＧIRT 模型以及现有

模型进行实验,以验证本文模型所提框架在捕获问题及包含

的概念之间的联系与知识追踪任务中的有效性.

４．１　数据集

本文在６个公开数据集上测试模型的性能:ASS０９Ｇup,

ASSIST２０１２,statics２０１１,synthetic,AICFEＧmath,AICFEＧ

phy.具体的统计信息如表１所列,其中“Stu”“Qes”“Con”

“Res”分别代表学生数量、问题数量、概念数量和学生答题数

据总量.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset Stu Qes Con Res
ASS０９Ｇup ４１５１ １６８９１ １１０ ３２５６３７

ASSIST２０１２ ２７４０５ ４７１０４ ２６５ １８６７１６７
statics２０１１ ３３３ １２２３ ９８ １８９２９７
synthetic ２０００ ５０ ５ ２０００００

AICFEＧmath ２４４５ ６１７ ４４ ６１６４６２
AICFEＧphy ９６４ ４８３ ５４ ５０１０３１

ASS０９Ｇup数 据 集 是 ASSISTments 在 线 辅 导 平 台 在

２００９—２０１０年所收集的.其数据中存在大量重复的记录,知

识追踪 学 者 们 重 新 整 理 之 后 发 布 了 当 前 版 本[３５].ASＧ

SIST２０１２数据集是 ASSISTments在线辅导平台在２０１２年

收集完成.statics２０１１数据集来自２０１１年大学Oli工程静力

学课程.synthetic数据集模拟了２０００名虚拟学生做习题的

过程,每个问题均来自５个隐藏的概念之一,难度各不相同.

AICFEＧmath数据集是从在线教育平台———智能学习者平台

(SLP)收集的数据,math代表的是数学学科的数据.AICFEＧ

phy数据集同样来自SLP,是物理学科的数据.

４．２　对比方法

为了说明所提模型的有效性并显示模型相比现有 KT模

型的优势,本文将其与当前流行的 KT模型进行了对比实验.

所有模型的参数按照研究者提供的最佳参数进行设置.对比

模型的详细信息如下.

DKT[４]:第一个将知识追踪任务与循环神经网络结合的

深度学习模型.相比传统方法,DKT模型性能更出色.

KTM[１３]:使用因式分解机表征学生的多种特征来进行

预测,是最新的因式分解模型.虽然 KTM 可以使用多种类

型的特征,但为了公平起见,我们仅使用问题、概念和答案

作为其辅助信息进行比较.

TCN[１８]:为解决 RNN梯度消失或者梯度爆炸等问题,Li
等引入了时间卷积网络并融合了学习者个人先验基础和遗忘

因素.为了方便展示,本文简称其模型为 TCN.

LFKT[１９]:为了准确建模知识追踪中的学习与遗忘行为,

Wang等考虑了 ４ 个影响知识遗忘因素,建模了融合学习与

遗忘行为的知识追踪模型LFKT.

DKVMN[５]:将改进的记忆增强网络与知识追踪任务相

结合.该模型设置了一个静态矩阵用于存储知识概念,以及

一个动态矩阵用于存储和更新知识的掌握水平.

４．３　评价指标与基本参数设置

本实验采用 AUC评价指标,它是应用广泛的评价指标

之一.AUC被定义为 ROC曲线下与坐标轴围成的面积,其
取值范围在０．５和１之间.AUC值越接近１．０,表示使用方

法的真实性越高;等于０．５时,真实性最低,无应用价值.

在本文中,所有模型都在两块显存为１２GB的 RTX２０８０

Ti显卡上进行实验.我们将每个数据集中的８０％划分为训

练集,２０％划分为测试集,其中测试集用来评价模型的性能与

提前停止模型训练.在所有数据集上都使用５Ｇ折交叉验证的

方法,并且所有模型对每个数据集都采用５次实验取平均值

的方式 进 行 性 能 评 估.本 文 模 型 使 用 Tensorflow 框 架、

Adam优化器来训练模型,设置最大训练次数为５００,裁剪最

大梯度范数设置为５．０,学习率设置范围为[０．００１,０．０１],网

络中权重矩阵与偏置矩阵的初始化使用的是平均值为０、标
准差为０．０１的正态分布.训练的批次一般设置为６４,但是

具体会按照数据集的大小进行设置,例如a２０１２数据集规模

较大,训练的批次设置为３２.为防止过拟合情况的发生,使

用了 Dropout,在训练的时设置参数为０．５.

４．４　实验结果与分析

本节对比了５个当前流行的模型在６个公开数据集上的

AUC结果,如图２所示.从结果可以看出 GAKTＧIRT 模型

的性能明显优于其他模型,证明了本文模型在预测学生未来

答题表现中的有效性.具体来说,GAKTＧIRT模型在所有数

据集上的性能至少优于其他模型１．１％,其中在 ASS０９Ｇup,

ASSIST２０１２,AICFEＧmath以及 AICFEＧphy数据集上性能提

升尤为明显.在图２中,DKVMN 模型与 LFKT模型的性能

仅次于 GAKTＧIRT模型,而且基于深度学习的模型在所有数

据集上的性能都较为优秀,这验证了深度学习在知识追踪领

域的有效性.值得注意的是,KTM 模型在某些数据集上仍

具有不 错 的 表 现,特 别 是 在 synthetic和 AICFEＧphy 数 据

集上.

图２　模型在所有数据集上的 AUC结果

Fig．２　AUCresultsofmodelsonalldatasets
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为了进一步证明本文模型的有效性,本节展示了各模型

在所有数据集上的平均性能,如表２所列.从表２可知,本文

模型的平均性能要高出次优模型大概３％,KTM 模型的平均

性能与 DKT 模型的平均性能仅存在微小的差距.此外,

TCN,LFKT以及 DKVMN模型的平均性能也相差无几.

表２　模型在所有数据集上的平均 AUC结果

Table２　AverageAUCresultsofmodelsonalldatasets

DKT KTM TCN LFKT DKVMN GAKTＧIRT
AUC ０．７６９６ ０．７６１８ ０．８０１７ ０．８０６５ ０．８０６４ ０．８３６０

此外,本文对比了不同模型的训练时间效率,如表３所

列.具体来说,本文比较了不同模型在 ASS０９Ｇup数据集上

训练单个批次的平均运行时间.由表３可知,KTM 模型是最

快的,LFKT模型是最慢的,本文模型与 DKT 模型、TCN 模

型的训练时间具有相似的复杂性.

表３　各模型训练时间效率对比

Table３　Comparisonoftrainingtimeefficiencyofeachmodel
(单位:s)

DKT KTM TCN LFKT DKVMN GAKTＧIRT
Time ２９．６５ ６．８３ ２８．８７ ４８．３２ １４．５７ ３２．２２

４．５　参数对比实验

为了进一步观察某些重要参数对模型的影响,本文制作

了详细的参数对比实验,并在此过程中确定了模型的最佳参

数配置.

４．５．１　不同图结构的对比

为了探索问题之间、概念之间以及两者之间的复杂关系,

本文构建问题与概念图G＝{ti,tj,bij},并且使用图注意力网

络来探索其关系.为了验证本文所建图的有效性,本节分别

构建概念图Gc＝{ci,cj,bc
ij}与问题图Gq＝{qi,qj,bq

ij}与本模

型的图结构进行对比.由于基于概念图的知识追踪模型只讨

论概念之间的联系,因此不再使用问题表示作为模型的输入,

而是替换为相应的概念表示.本文在所有数据集上对最优图

结构进行了探索,如表４所列,其中 GAKTＧIRTＧS表示基于概

念图Gc 的模型,GAKTＧIRTＧQ表示基于问题图Gq 的模型.

表４　不同图结构的 AUC结果

Table４　AUCresultsofdifferentgraphstructures

Dataset GAKTＧIRTＧS GAKTＧIRTＧQ GAKTＧIRT
ASS０９Ｇup ０．８２６８ ０．８３１６ ０．８３７５

ASSIST２０１２ ０．７５８２ ０．７７３４ ０．７８２１
statics２０１１ ０．８３５４ ０．８３１５ ０．８４６１
synthetic ０．８１４８ ０．８２９６ ０．８３９８

AICFEＧmath ０．８５９４ ０．８６２７ ０．８７４９

AICFEＧphy ０．８１８７ ０．８２３９ ０．８３５６

从表４中可以看出基于图G的 AUC结果明显优于其他

图结构,说明本文提出的图结构不仅能够捕获问题之间和概

念之间的关系,也能捕获到问题与概念之间的关系,能够提供

更多的深层次特征信息并提升模型的性能.而基于问题图

Gq 的 GAKTＧIRTＧQ模型的性能在大多数数据集上要优于基

于概念图Gc 的 GAKTＧIRTＧS模型.经过反复实验得出的结

论是概念图Gc 中的节点数量要明显少于问题图Gq,因此模

型能够从问题图中获得更多的信息.

４．５．２　图注意力网络层数的对比

本文创造性地引入图注意力网络来捕获问题的更多信息

并得到结合深层次信息的表示,其中图注意力网络层数的设

计是至关重要的一环,因此本文针对图注意力层数做了详细

的实验.具体实验设计如下:采用单一变量对比实验方法,在

保持模型其他参数不变的情况下,对比了不同图注意力网络

层数对实验结果的影响.

表５列出了本文模型设置不同图注意力网络层数的

AUC结果.从中可以看出,在所有数据集上,层数为３时模

型的性能最优;层数为２的模型的性能要优于层数为１的模

型的性能.这也说明了图注意力网络层能够聚合深层次特征

信息,进而模型能够利用这些信息更好地训练并提升整体的

性能.

表５　不同图注意力网络层数的 AUC结果

Table５　AUCresultsofdifferentgraphattentionnetworklayers

Layers ASS０９Ｇup ASSIST２０１２ statics２０１１ synthetic AICFEＧmath AICFEＧphy
１ ０．８３１５ ０．７７６１ ０．８３８５ ０．８２４７ ０．８６１３ ０．８３１６
２ ０．８３４５ ０．７７８４ ０．８４２０ ０．８３６２ ０．８６５３ ０．８３４８
３ ０．８３７５ ０．７８２１ ０．８４６１ ０．８３９８ ０．８７４９ ０．８３５６

４．６　图注意力网络的有效性

为了进一步验证图注意力网络在知识追踪任务中的有效

性,本文将 ASS０９Ｇup数据集中所有的概念进行聚类可视化,
如图３所示,其中数字表示不同概念对应的标号.由于问题

序列数量过于庞大,为了方便并提升可视化效果,我们随机选

取了部分问题进行聚类可视化操作,其结果如图４所示.
本文将所有概念与随机抽取的部分问题进行聚类,并且不

同类别使用不同的颜色进行区分.由图３可知,经过本模

型训练之后 的 概 念 表 示 能 够 明 显 地 被 区 分 为 ８ 个 类 别.
本文选取了其中一个类别进行分析,如图３左下角橙色标

签的类别.该 类 别 包 含 的 ６个 概 念 描 述 分 别 为 Median,

Mean,Range,Proportion,Percent,FindingPercents.通过描

述可以看出 该 类 别 是 对 数 值 的 相 关 操 作,由 此 可 以 证 明

GAT可以很好地对概念进行分类.

图３　ASS０９Ｇup数据集上所有概念的聚类结果(电子版为彩图)

Fig．３　ResultsofclusteringallconceptsonASS０９Ｇupdataset

除此之外,由图４可知,本模型能够较为明显地将不同的

问题进行分类.由此可见,图注意力网络能够较好地捕获问

题之间、概念之间以及两者之间的复杂关系,得到了包含更深
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层次信息的节点表示,同时证明了图注意力网络在知识追踪

任务中的有效性.

图４　ASS０９Ｇup数据集上部分问题的聚类结果(电子版为彩图)

Fig．４　ResultsofclusteringsomeproblemsonASS０９Ｇupdataset

４．７　IRT模块的有效性

学生的能力诊断对于学生的个性化导学至关重要,也是

评估知识追踪方法的标准之一.本文模型使用IRT 函数中

的参数α,θ和β 对学生的能力进行量化描述.为了说明本

IRT模块能够对学生的能力进行诊断,本节从 ASS０９Ｇup数

据集中随机抽取一个问题(本文模型预测学生正确回答该问

题的概率为０．３７)来分析IRT模块中３个参数怎么进行学生

能力的诊断.学生面对一个新问题时,３个参数的可视化结

果如图５所示.横坐标表示每个参数的多维特征序列,纵坐

标表示每个特征对应的参数的值.

图５　ASS０９Ｇup数据集上某个问题的IRT模型参数的可视化结果

Fig．５　VisualizationresultsofIRTmodelparametersofaproblem

onASS０９Ｇupdataset

由图５可知,项目区分度参数α在[０．１,０．７]区间波动,
显示出不同特征对学生能力的不同贡献度.θ－β表示学生

的能力与问题难度的匹配程度,大多数特征维度的学生能力

相对较低,甚至部分特征维度中学生的能力并不能达到问题

难度的估值,说明该学生不能正确回答该问题.这也与真实

的情况符合.因此,通过以上分析可以得出,IRT模块能够较

为准确地从不同维度特征去表示学生的能力,体现了其有

效性.
结束语　本文创造性地将图注意力网络应用到知识追踪

领域,提 出 了 融 合 IRT 的 图 注 意 力 深 度 知 识 追 踪 模 型

GAKTＧIRT.在 GAKTＧIRT中,通过图注意力层聚合邻居信

息得到融合新信息的问题表示,为知识状态追踪层提供更多

有用的信息;通过IRT预测层量化学生的能力,增加了模型

的可解释性.通过实验可知,GAKTＧIRT模型在６个真实公

开的数据集上的表现优于现有流行的 KT模型,证明了本文

模型的有效性.但是知识追踪任务的输入数据较为稀疏,未
来将考虑如何处理知识追踪任务中图结构稀疏的问题.
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