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融合遗忘机制的多模态知识追踪模型
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中国矿业大学计算机科学与技术学院　江苏 徐州２２１１１６
　(yanqy＠cumt．edu．cn)

　
摘　要　知识追踪是构建自适应教育系统的核心和关键,常被用以捕获学生的知识状态、预测学生的未来表现.以往的知识追

踪模型仅根据结构信息对问题、技能进行建模,无法利用问题、技能的多模态信息构造其相互依赖关系.同时,关于学生的记忆

水平仅以时间做量化,未考虑不同模态对记忆水平的影响.因此,提出了融合遗忘机制的多模态知识追踪模型.首先,对问题、

技能节点,以图文匹配作为训练任务优化单模态嵌入,并通过计算多模态融合后节点间的相似度,获得问题和技能的关联权重

从而计算生成问题节点的嵌入.其次,通过长短期记忆网络获取带有遗忘因素的学生知识状态,并将其融入学生的答题记录中

生成学生节点的嵌入.最后,根据学生的答题次数和不同模态的有效记忆率计算学生和问题间的关联强度,通过图注意力网络

进行信息传播,预测学生对不同问题的答题情况.在两个真实课堂自采数据集上进行了对比实验和消融实验,结果表明所提方

法比其他基于图的知识追踪模型具有更好的预测精度,且针对多模态和遗忘机制的设计能有效提升原始模型的预测效果.同

时,通过对一个具体案例的可视化分析,进一步说明了所提方法的实际应用效果.
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MultimodalityandForgettingMechanismsModelforKnowledgeTracing
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SchoolofComputerScience& Technology,ChinaUniversityofMiningandTechnology,Xuzhou,Jiangsu２２１１１６,China

　

Abstract　Knowledgetracingisthecoreandkeytobuildanadaptiveeducationsystem,anditisoftenusedtocapturestudents’

knowledgestatesandpredicttheirfutureperformance．Previousknowledgetracingmodelsonlymodelquestionsandskillsbased

onstructuralinformation,unabletoutilizethemultimodalinformationofquestionsandskillstoconstructtheirinterdependence．

Additionally,thememorylevelofstudentsisonlyquantifiedbytime,withoutconsideringtheinfluenceofdifferentmodalities．

Therefore,amultimodalityandforgettingmechanismsmodelforknowledgetracing(MFKT)isproposed．Firstly,forquestionand

skillnodes,aimageＧtextmatchingtaskisusedtooptimizetheunimodalembedding,andobtaintheassociationweightcalculation

ofquestionsandskillsbycalculatingthesimilaritybetweennodesaftermultimodalfusiontogeneratetheembeddingofquestion

nodes．Secondly,thestudent’sknowledgestateisobtainedthroughthelongshortＧterm memorynetwork,andforgettingfactors

areincorporatedintotheirresponserecordstogeneratestudentembeddings．Finally,thecorrelationstrengthbetweenstudents

andquestionsiscalculatedbasedonthestudent’sresponsefrequencyandtheeffectivememoryrateofdifferentmodalities．InforＧ

mationpropagationisperformedusingagraphattentionnetworktopredictthestudent’sresponsetodifferentquestions．ComＧ

parativeexperimentsandablationexperimentsontworealclassroomselfＧcollecteddatasetsshowthatourmethodhasbetterpreＧ

dictionaccuracycomparedtoothergraphＧbasedknowledgetracingmodels,andthedesignofmultimodalityandforgettingmechaＧ

nismseffectivelyimprovesthepredictionperformanceoftheoriginalmodel．Atthesametime,throughthevisualanalysisofa

specificcase,furtherillustratethepracticalapplicationeffectofthismethod．

Keywords　Knowledgetracing,Multimodality,Heterogeneousgraph,Forgettingmechanism

　

　　知识追踪(KnowledgeTracing,KT)是实现自适应教育

及个性化教育的有效实施途径.知识追踪可以通过学生的历

史答题情况,发掘学生的隐藏知识状态,并根据此状态预测

学生下一步的答题情况.知识追踪一直是教育数据挖掘领域

的研究热点[１].对学生的知识状态进行表征和推理是知识追

踪的核心问题.



当前大多知识追踪模型仍是以拓扑关系来建模技能、问

题构成的知识空间,只有少数知识追踪模型[２]注意到了问题

的呈现形式,并通过实验研究证实了问题的内容信息对知识

追踪任务是有益的.但其仅聚焦于问题文本的词嵌入,未利

用问题、技能的多模态信息构建其相互关联,且未考虑时间因

素和不同模态对学生记忆水平的影响.

针对上述问题,本文在多模态信息构建方面,针对问题节

点,为捕获文本间关联,将文本分类(TextClassification,TC)

作为训练任务,优化问题节点的文本嵌入;针对技能节点,为

获取更好的单模态表示嵌入,以图像文本匹配(ITM)作为训

练任务,实现对单模态表示嵌入的优化,将优化后的不同模态

的嵌入进行融合,获得技能节点的最终嵌入表示.根据得到

的问题、技能节点的嵌入表示计算节点间相似度,获得带有权

重的问题关系和技能关系.

在学生记忆水平表达方面,受艾宾浩斯遗忘曲线的启发,

本文为表达学生的遗忘问题,将学生答题的间隔时长嵌入学

生的知识状态表示中,并使用长短期记忆网络[３](LSTM)来

学习学生随时间变化的知识状态.此外,由于学生对技能的

记忆程度还受技能呈现的模态影响[４Ｇ５],因此本文在信息聚合

传递模块中融合问题模态对学生记忆的影响,以人脑对不同

模态信息记忆的有效率定义问题Ｇ学生间的关联权重.

针对学生、问题和技能３类节点的不同结构及具有的不

同模态属性,本文提出融合异构图网络、遗忘机制和多模态技

术构 建 深 度 知 识 追 踪 模 型 (MultimodalityandForgetting
mechanismsmodelforKnowledgeTracing,MFKT),主要贡

献如下:

(１)在保留问题节点与技能节点结构信息的基础上融合

节点自身的内容,设计基于卷积神经网络的图编码器和基于

BERT的文本编码器分别提取节点的图像信息和文本信息,

引入图像文本配对任务ITM[６]优化节点的单模态嵌入表示,

获得节点的最终融合向量,并计算节点间的相似度,重构问题

和技能组成的知识空间.

(２)引入学生的答题时间间隔,将其嵌入学生的学习向

量,模拟人脑的遗忘曲线,并通过学习学生的历史答题记录,

获得学生的知识状态嵌入表示.结合人脑对不同模态信息记

忆的有效率和学生的答题次数,为学生、问题节点赋予不同连

接的权值,结合多头注意力机制通过图注意力网络 GAT 进

行信息聚合传递,预测学生的未来答题表现.

(３)在两种不同类型的课堂自采数据集上,对所提模型的

精度及模块的消融能力进行了对比实验,同时对模型在真实

数据集上的应用效果进行了可视化展示.结果表明:将多模

态及遗忘机制通过异构图网络进行融合,能够更加准确地建

模学习者的认知规律,有效提升知识追踪的实际应用效果.

１　相关工作

１．１　知识追踪及多模态学习

知识追踪通过学生的历史答题情况,发掘学生的隐藏知

识状态,根据此状态预测学生下一步的答题情况,实现进一步

挖掘学生学习兴趣与认知能力的目的.知识追踪一直是教育

数据挖掘领域的研究热点.受图形神经网络等图形学习技术

的代表性力量的启发,深度学习知识追踪模型开始搭载与

图论相关的技术,有一类研究开始探讨知识空间中知识点的

拓扑结构对知识追踪效果的影响.因此,Nakagawa等[７]提出

了图 知 识 追 踪 的 概 念 (GraphＧbased Knowledge Tracing,

GKT).他们引入知识图谱的相关概念,将知识结构转化为

图形,从而间接地将知识追踪任务重构为图神经网络(GNN)

模型中时间序列节点级分类任务,并对此猜想进行了可行性

实验,验证图在知识追踪上的应用,开创了图论在知识追踪领

域的研究先河.Yang等[８]利用图卷积网络(GCN)来聚合问

题嵌入和技能嵌入,提出的知识追踪模型(AGraphＧbasedInＧ

teractionModelforKnowledgeTracing,GIKT)探讨了问题和

技能间的相关性.基于会话序列的异构知识追踪模型(SesＧ

sionGraphＧbasedKnowledgeTracingforstudentperformance

prediction,SGKT)[９]使用关联图建模问题技能之间的关系,

使用门控图神经网络从学生回答过程中获得学生知识状态.

这代表从同构图到异构图的转化是基于图的知识追踪领域的

一个主流发展方向.

２０１１年,Ngiam发表的«MultimodalDeepLearning»开启

了多模态深度学习的大门,针对包含音频和视频的数据集进

行处理,将波尔兹曼机作为模型基本单元,对视频、视频数据

分别编码,通过学习重构获取两者的联合表示,实现对字母数

字的识别[１０].多模态研究重点可分为５类:多模态表征[１１]、

跨模 态 映 射[１２]、跨 模 态 对 齐[１３]、多 模 态 融 合[１４]和 共 同 学

习[１５].而在知识追踪任务中,对不同模态数据的特征提取以

及对不同模态间的元素进行对齐,是融合多模态知识追踪任

务的工作重点.对不同模态的特征提取以及跨模态对齐工作

有利于构造包含内容信息的复杂知识空间.

１．２　异构网络

国内外研究学者已在同构网络上进行了针对发掘复杂网

络中的隐藏信息的多角度深入钻研.然而,同构网络中,对实

体类别和实体间连接的表示定义往往是单一的,无法表示复

杂的现实世界.在建模过程中往往会丢失很多关键信息.因

此,异构网络依靠自身可表示不同类型节点和不同类型的边

的特点,逐渐在多个领域崭露头角,如社交网络[１６]、生物分子

网络[１７]、物理网络[１８]、引文网络[１９]、知识图谱[２０Ｇ２１]等.异构

网络的诞生催生了针对网络数据进行数据挖掘的研究,并且

高质量的异构网络对机器学习任务也有辅助增强作用,可以

有效提升机器学习任务的性能表现如节点分类[１７]、数据可视

化[２２]、推荐系统[２３]等.现有的异构网络表示学习大致可分

为基于网络结构的嵌入方法[２４]和基于异构图神经网络的嵌

入方法[２５].其中基于网络结构的嵌入方法利用网络中拓扑

结构的相似性生成节点嵌入向量,根据获取相似性方式的不

同,分为基于随机游走的方法和基于一阶/二阶相似度的方

法;与同构网络不同,异构图神经网络中不同类型的节点包含

的信息在意义、维度上有所差异.因此,异构图神经网络方法

通常采用层次聚合的方式,即节点级别的聚合以及语义级别

的聚合.

４３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



２　模型框架

２．１　整体介绍

融合遗忘机制的多模态知识追踪模型(MFKT)整体架构

如图１所示,主要分为４个模块:问题节点嵌入模块、学生节

点嵌入模块、学生Ｇ问题边模块、信息传递聚合和预测模块.

图１　MFKT模型框架图

Fig．１　FramworkofMFKT

与现有知识追踪模型相比,MFKT可以捕获技能的多模

态信息,获得包含更丰富语义信息和学生记忆水平的知识空

间.除此之外,本文将融合技能多模态的问题嵌入并结合遗

忘机制通过 GAT对学生的知识状态进行细化处理,可以更

好地跟进学生对不同技能、问题的掌握程度,为下游任务如知

识状态评估、习题及课程资源推荐等奠定基础.

２．２　具体设计

２．２．１　问题节点嵌入表示

首先,选用Bert模型,对问题节点的文本长度采取“长切

短补”的方式进行统一,结合 TC的下游任务,使用交叉熵损

失函数对问题节点的文本表示进行优化,根据Bert提取问题

文本向量q,并根据余弦相似度计算问题节点间权重,获得带

有权重的问题关联图(Q~Q).

其次,选用CNN提取技能节点的图像特征,使用Bert提

取技能节点的文本特征,引入文献[２６]的图像文本对齐方法.

对于每一个图像和文本,分别计算图像Ｇ文本和文本Ｇ图像的

相似性,如式(１)和式(２)所示:

γi２t
c (I)＝ exp(s(I,Tc)/ζ)

∑
ℂ

c＝１
exp(s(I,Tc)/ζ)

(１)

γt２i
c (T)＝ exp(s(T,Ic)/ζ)

∑
ℂ

c＝１
exp(s(T,Ic)/ζ)

(２)

其中,ζ是可训练的参数,s(􀅰)表示图像文本在低维空间的相

似度函数,I表示图像,T 表示文本,ℂ表示样本数量.

再次,对于得到的图像文本特征,本小节通过图像文本对

比损失与图像文本配对任务的结合优化技能节点的单模态表

示.通过拼接操作得到技能节点的多模态表示向量S,并根

据余弦相似度计算问题节点间权重,获得带有权重的技能关

联图(S~S).

最后,本文基于PageRank算法[２７],定义问题节点的两个

属性:技能丰富度和问题区分度.计算式分别如式(３)和

式(４)所示:

ssj＝ ∑
k∈Zj

　PR(sk)

∑
L(sk)

i＝１
θki

(３)

式(３)表示问题节点的技能丰富度,其中θki表示第k 个

技能节点和第i个技能节点的关联权重,即两个技能节点间

的相似度.其中Zj 为问题j 所包含的技能集合,L(sk)表示

技能节点sk 在技能Ｇ问题图的出度,即为技能节点sk 直接关

联的问题节点数量,该公式主要用于计算和问题j相关的技

能在技能关联图S~S上的PR值的和.

qqj＝ ∑
k∈Qj

ωjk􀅰PR(qk)

∑
L(qk)

i＝１
ωki

(４)

式(４)表示问题节点的问题区分度,其中ωki表示第k 个

问题节点和第i个问题节点间的相似度.该公式主要用于计

算问题j在问题关联图Q~Q中的加权PR值的和.

最后,综合考虑问题节点的丰富度和关联度,将问题的重

要性定义为bj,计算式见式(５).其含义是,一个问题包含的

技能丰富度越高、与其他问题的关联度越低,其越重要.

bj＝ssj/qqj (５)

由于题目的重要性是客观存在的,并不影响题目和技能

间的关系,因此对问题节点的嵌入定义如式(６)所示.

qj＝qj􀱇q－j􀱇bj (６)

其中,qj 为根据Bert提取问题文本向量,q－j 为问题的技能映

射表示,􀱇表示连接操作.

２．２．２　学生节点嵌入表示

在模型 MFKT中,为学习答题顺序对学生的影响,将回

答的问题、回答问题的正误,以及回答问题所获得的收益作为

学生练习的特征,并结合LSTM 网络学习学生的答题时序.

首先,加入学生答题积分,度量学生从问题中获取的收

益.该积分由在线答题平台结合学生过去的成绩生成,即将

学生回答一个问题的即时收益用正误结果与答题积分做乘积

表示,计算过程如式(７)所示:

ηt＝rt􀅰gt (７)

其中,ηt 表示学生在t时刻的答题收益;rt∈{０,１}代表学生在

t时刻的答题结果,回答正确则为１,回答错误则为０;gt 代表

学生在t时刻所获得的答题积分.

其次,使用e来表示学习过程中根据学生回答问题的时

刻划分的练习元组,et 即为学生在t时刻的练习元组,其计算

式如式(８)所示:

et＝LeakyReLU(W１[qt􀱇ηt]＋b１) (８)

其中,􀱇表示连接操作,qt 为学生在t时刻回答的问题嵌入,

W１ 为权重矩阵,b１ 为偏置量.

为发掘练习间的潜在关联,保留学生答题顺序对知识状

态的影响,将练习元组et 作为输入数据投入 LSTM 中来学习

学生的知识状态,得到隐藏状态ht 作为学生在t时刻的能力表

示.因为其体现了答题序列和答题收益随时间的变化程度,所

以在本文中针对学生节点的最终嵌入表示如式(９)所示:

ut＝(u􀅰􀅰t􀅰QS)􀱇ht (９)
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其中,u􀅰􀅰t 表示学生在t时刻的历史答题序列,QS为问题与技

能的邻接矩阵,􀅰表示点乘.

２．２．３　学生Ｇ问题边表示

根据艾宾浩斯遗忘曲线的定义,学生在某一时刻对一道

题目的印象与距离上次答题的时间长度呈指数级负相关.此

外,麦拉宾法则指出,学生对不同模态信息的有效记忆率有所

不同,人类会对图片信息更为敏感.因此对于学生回答一次

问题对问题的记忆程度β,定义如式(１０)所示:

β＝ １００δ
(log(l))ℓ＋δ

􀅰ρφ (１０)

其中,l为当前时刻t与学生答题时刻的间隔时长,常数ℓ和δ
分别为１．２５和１．８４.ρφ 为问题吸收率,表示人脑对该问题

包含信息的接收程度,φ表示问题的隐含模态,根据梅拉比安

沟通模型[２８]结合当代的教育研究,设置ρ∈{０．０７,０．５５,

０．６２},即当φ为纯文本信息时,问题吸收率为０．０７,当φ为

纯图像信息时,问题吸收率为０．５５,当φ为图文结合信息时,

问题吸收率为０．６２.

由于在答题过程中,同一道问题可能重复出现,因此学生

对一个问题的总体记忆程度,由每次答题的记忆程度累加表

示.本文使用sigmoid函数规范化一个学生对一个问题的总

体记忆程度,并将其表示为学生和问题间的权重.

ε＝σ(∑
n

i＝０
βi) (１１)

其中,ε表示单个学生和单个问题的关联权重,n表示该学生

回答该问题的答题次数,βi 为学生第i次回答问题时对问题

的记忆程度.

２．２．４　信息传递与聚合

由于学生Ｇ问题异构图中的问题节点和学生节点分别处

于不同的特征空间中,因此对每种类型为Φi(问题、学生节

点)的节点,首先引入节点类型转换矩阵WΦi
,将节点投影到

同一向量空间中进行计算,如式(１２)所示:

hi＝WΦi
􀅰Fi (１２)

其中,Fi 和hi 分别表示节点i的初始属性特征和投影后的属

性特征(Fi 可表示学生节点嵌入u　
i 或问题节点嵌入q　

j).

针对投影后的属性特征hi,计算学生节点i与其邻居问

题节点j之间的注意力分数eij.Ni 表示学生i回答的问题集

合.同时对注意力分数进行规范化,如式(１３)、式(１４)所示:

eij＝LeakyReLU(hi (hj)T) (１３)

αij＝softmax(eij)＝ exp(eij)
∑

t∈Ni
exp(eit)

(１４)

将学生节点i的投影特征和注意力权重系数相乘,计算

出节点i的异质邻居聚合特征.为使模型学习到的嵌入更加

稳定,按照上述公式独立计算 K 次,其中,k表示第k 个注意

力头,并将每次计算的结果拼接起来作为节点i最终的异质

邻居聚合特征Hi,如式(１５)所示:

Hi＝‖
K

k＝１
σ(∑

j∈Ni
αk

ijhk
i) (１５)

其中,σ(􀅰)表示ELU激活函数.

由于上述过程仅聚合了学生节点的问题邻居特征,忽略

了学生节点自身的属性特征,因此将问题邻居聚合特征Hi 与

学生节点属性特征Fi 拼接,并通过全连接层进行特征融合,

如式(１６)所示:

Zi＝σ(g(Hi􀱇Fi)) (１６)

其中,g(􀅰)表示全连接层,􀱇表示拼接操作.Zi 表示最终获

得的问题向量嵌入q
∧
j 和学生向量嵌入u

∧
i.

为预测学生i在下一时刻是否能正确回答问题j,将问题

节点和学生节点的嵌入拼接,计算出预测概率y
∧

ij,如式(１７)

所示:

y
∧
ij＝sigmoid(f(u

∧
i􀱇q

∧
j)) (１７)

其中,f(􀅰)表示全连接层,sigmoid(􀅰)表 示 非 线 性 激 活

函数.

本文采用交叉熵损失计算模型的预测值与真实标签间的

损失.

L＝－ ∑
i,j∈y＋ ∪y－

(yijlogy
∧

ij＋(１－yij)log(１－y
∧

ij)) (１８)

其中,yij表示问题j与学生i间的真实关联标签;y＋ 表示正样

本中的节点集,即回答正确的学生问题关联;y－ 表示负样本

中的节点集,即回答错误的学生问题关联.最后,采用反向传

播算法对整个模型进行训练.

３　实验

为了验证 MFKT模型及其优化的３个模块的有效性,在

真实课堂环境下在线答题平台收集的数据上进行了对比实验

和消融实验,选择 AUC,ACC,recall,F１值作为模型精度的评

价指标.

３．１　实验说明

３．１．１　实验平台及参数设置

实验环境为:Windows１１ 操作系统,CPU 型号为Intel

Corei７Ｇ１２７００H,核心数为１４核,内存为２４GB.显示芯片型

号为 RTXTM３０６０,显存类型为 GDDR６.本文在pytorch框

架下实现 MFKT 模型及其变体模型 MFKTＧQ,MFKTＧU,

MFKTＧW.

３．１．２　数据集介绍

实验所需的多模态数据集由真实课堂下的在线答题平台

收集.其中数据集 DPA_２０２３为“数据库原理”课程２０２３学

年第一学期学生的答题记录,包括９１名学生、６８个问题、

２１个技能、３１９５条学生答题记录.数据集 PP_２０２３为“PyＧ

thon程序设计”课程２０２３学年第一学期学生的答题记录,包

括１１７名学生、５４个问题、１５个技能、２７７５条学生答题记录.

两门课程分别为计算机专业基础课和全校公共基础课,采用

不同性质的课程验证本文所提 MFKT模型的有效性和通用

性.

３．２　对比实验结果

鉴于本文模型 MFKT与３个对比实验均为分类预测任

务,选取了３个基于图结构并针对问题或学生节点进行探讨

的知识追踪模型(GIKT[８],SGKT[９],GKT[７])进行对比.所

有实验的epoch设为３００,为避免偶然性,所有结果均由五折
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交叉验证所得,实验结果的具体数值如表１所列.

表１中最好的指标值加粗表示.结果显示,在两个数据

集的４项指标上,MFKT的表现均优于对比实验中的基线方

法.相比基线方法,在数据集 DPA_２０２３上,本文模型的 AUC
平均提高６．１５％,ACC平均提高１６．８３％,recall平均提高１１．

３８％,F１平均提高１１．６３％;在数据集 PP_２０２３上,AUC平均

提升３．７６％,ACC平均提升１２．３１％,recall平均提升４．６１％,

F１平均提升９．６４％.其中,在 ACC,recall和F１指标上,相比

基线方法提升最为显著.由实验结果可知,加入多模态数据和

遗忘机制会对知识状态的预测精度产生积极影响.

表１　MFKT模型对比实验

Table１　MFKTmodelcomparisonexperiment

Dataset Model AUC ACC recall F１

DPA_２０２３

GIKT ０．７７７２ ０．７８６４ ０．８９７８ ０．８６６８
SGKT ０．７９４１ ０．７６７０ ０．８５１２ ０．８４７４
GKT ０．７５０３ ０．７５００ ０．８５９０ ０．８３６９
MFKT ０．８３５４ ０．９３６１ ０．９８３１ ０．９６６７

PP_２０２３

GIKT ０．７５８６ ０．８１５３ ０．９４３３ ０．８３５７
SGKT ０．７６８０ ０．８２８２ ０．９２６７ ０．８９２４
GKT ０．８２２９ ０．８６３１ ０．９６６７ ０．９１９０
MFKT ０．８２０８ ０．９５８６ ０．９９１７ ０．９７８８

３．３　消融实验结果

为验证 MFKT模型中优化的３个模块的有效性,本节设

计了３个消融实验,分别独立验证每个模块的优化性能,精度

结果如表２所列.图２展示了消融实验在两个数据集下的效

果图,其中 MFKT 为本文完整模型.MFKTＧQ 表示问题节

点嵌入模块中,未增加技能节点的多模态特征,仅保留文本特

征;MFKTＧU表示学生节点嵌入模块中,未使用 LSTM 网络

学习学生的能力表示,仅通过学生做题序列生成学生节点的

嵌入表示;MFKTＧW 则代表在保留问题、学生节点嵌入模块

的基础上,以无权重异构图来表示问题和学生之间的关系,消

除梅拉比安沟通模型和艾宾浩斯遗忘曲线对模型的性能影

响.结果表明,知识追踪的３个改进对模型性能均有提升

作用.

(a)数据集 DPA_２０２３下的实验结果

(b)数据集PP_２０２３下的实验结果

图２　消融实验效果

Fig．２　Ablationexperimenteffects

表２　MFKT模型消融实验

Table２　MFKTmodelablationexperiment

Dataset Model AUC ACC recall F１

DPA_２０２３

MFKTＧQ ０．７９８５ ０．９１０４ ０．９４３５ ０．９５６９
MFKTＧU ０．８０２９ ０．９１７２ ０．９４３２ ０．９５６４
MFKTＧW ０．８００１ ０．９０１３ ０．９３５１ ０．９５２６
MFKT ０．８３５４ ０．９３６１ ０．９８３１ ０．９６６７

PP_２０２３

MFKTＧQ ０．７８９５ ０．９３７０ ０．９８５０ ０．９６７３
MFKTＧU ０．８００４ ０．９３３４ ０．９８００ ０．９６５３
MFKTＧW ０．８０６２ ０．９３９７ ０．９８７５ ０．９６６５
MFKT ０．８２０８ ０．９５８６ ０．９９１７ ０．９７８８

综合来看,MFKTＧQ与 MFKT间的差距最大,可知问题

节点模块对于本文模型 MFKT而言最为必要.MFKTＧU 在

DPA_２０２３上与 MFKT的差值整体略低于 MFKTＧM,在PP_

２０２３数据集上的差值略高于 MFKTＧM.这证明在 DPA_

２０２３上,MFKTＧW 对模型的提升效果高于 MFKTＧU,这是由

于 DPA_２０２３数据集中所涉及的技能以文本表示居多,且技

能先后顺序不强,学生对其掌握水平更易受到时间和问题涉

及模态的影响.而在PP_２０２３数据集上,MFKTＧU对模型的

提升效果更胜一筹,这是由于PP_２０２３数据集所涉及的技能

存在顺序学习的特点,即学生在掌握高阶技能前,必须学习与

之相关的基础技能,学生对技能的掌握情况更易受学生答题

顺序支配.

３．４　学生知识状态分析

本节从数据集 DPA_２０２３中选取某一学生的一段答题序

列,追踪其在答题过程中对技能掌握程度的变化,说明遗忘机

制和多模态因素的引入对实际知识状态的影响效果.

图３是知识状态变化热力图,图中横坐标表示学生每次

答题的结果,纵坐标表示技能编号,热力图中每一个单元格的

数字代表学生的具体掌握程度.单元格颜色越深,说明学生

对知识的掌握程度越好.其中,技能 A 表示数据库定义,技
能B表示数据库管理系统定义,技能 C表示数据库系统定

义,技能 D表示实体联系模型,技能 E表示逻辑数据模型,技

能F表示三级模式与数据独立性.其中,技能 A,B,C均为定

义类技能,其主要表现形式为文本;技能 D,E,F均为模型类

技能,其表现形式多为文本与结构化图像相结合的表示.学

生的答题记录由４个连续时间段拼接而成,tＧ１－tＧ４,tＧ５－

tＧ８,tＧ９－tＧ１３,tＧ１４－tＧ２０分别为一段连续时间内的答题记

录.当学生答对一道题目时,对应技能的知识状态数值升高,

证明学生对该技能的掌握程度有所提升;当学生答错一道题

目时,对应技能的知识状态降低,修正模型对学生知识状态的

预测结果.

从图３可知,由于技能 A,B,C三者相关性高,因此学生

答对某一个技能上的问题时,其他两个技能的状态都会随之

提升.例如在tＧ１９,学生回答了和技能C相关的问题,技能 A
和技能B的知识状态也随之提升,说明 MFKT模型可以模拟

出知识间关联对学生知识状态的影响.

同时,tＧ５,tＧ９,tＧ１４均为新一组练习的起始位置,与上一

时刻练习是不连续的,且中间相隔时间长,学生受到遗忘因素

的影响,知识状态都应该有所降低.MFKT模型添加了遗忘

机制,可以捕捉到遗忘行为对知识状态产生的影响,较好地表

达了这种下降趋势,证明了模型的改进与设计是有效的.
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图３　MFKT模型知识状态热力图

Fig．３　KnowledgestatethermodynamicdiagramofMFKTmodel

　　图４为图３的点线图表示,相比热力图,点线图可以更好

地观测知识状态的变化趋势.技能 A,B,C均为定义类技能,

其数据的主要表现形式为文本,且相关性高,三者呈现近乎一

致的变化趋势.技能 D,E,F均为模型类技能,其数据的表现

形式多为文本与结构化图像相结合的表示.

图４　学生知识状态点线图

Fig．４　Dotlinediagramofstudents’knowledgestate

从图４的趋势中可看出,tＧ５,tＧ９,tＧ１４为每组练习的起始

位置.由于tＧ１－tＧ４处的学生仅学习了技能 A,B,C,因此本

节将观测tＧ８－tＧ９和tＧ１３－tＧ１４处的知识状态变化.在tＧ８－

tＧ９处,学生已经学习了技能 A,B,C,D,故此处将对比技能 D
与技能 A,B,C的知识状态变化趋势.可观测到,４个技能均

受遗忘曲线作用呈下降趋势,但 D 的下降趋势相比技能 A,

B,C呈现出更为平缓的状态.在tＧ１３－tＧ１４处,学生完成了

对技能E的学习,可观测到,在此处 D和 E的下降趋势近乎

一致,均呈现出比 A,B,C更为平缓的趋势.这符合梅拉比安

沟通模型和艾宾浩斯遗忘曲线的研究结果:人脑对事物的印

象５５％来自于视觉记忆,学生在某一时刻对一道题目的印象

与距离上次答题的时间长度呈指数级负相关.这证明了本文

模型对学生知识状态的建模贴合现实场景,是合理有效的.

结束语　本文提出了一种融合遗忘机制的多模态知识追

踪模型 MFKT.在 GAT网络的基础上,分别从问题节点嵌

入、学生节点嵌入和学生Ｇ问题边表示３个方面进行改进.首

先,对问题、技能节点,以图文匹配作为训练任务优化单模态

嵌入,并通过计算多模态融合后节点间的相似度,获得问题和

技能的关联权重,结合问题和技能的映射关系以及问题的重

要性生成问题节点的嵌入.其次,通过长短期记忆网络获取

带有遗忘因素的学生知识状态,并将其融入学生的答题记录

中生成学生节点的嵌入.最后,根据学生的答题次数和不同

模态的有效记忆率计算学生和问题间的关联强度,通过图注

意力网络进行信息传播,预测学生对不同问题的答题情况.

实验部分,在两个数据集上采用了４个分类任务的指标对所

提模型的效果进行验证,与对比模型相比,MFKT 均获得了

较优的表现.此外,针对多模态和遗忘机制的设计均对模型

有提升效果.同时,对一个具体案例进行可视化分析,进一步

说明了本文方法的实际应用效果.
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