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摘　要　知识追踪是实现自适应学习的关键,它的目的是为了评估学生的知识状态并预测他们的未来表现.目前,数据的稀疏

性问题使得现有的知识追踪模型在问题嵌入学习和学生知识状态模拟两个方面受到了限制.因此,一些研究引入了对比学习

来缓解这一问题.然而,现有的对比学习方法依赖随机扰动图结构(用于问题嵌入)或修改学习交互序列(用于知识状态建模)

生成对比视图,引入了噪声与错误自监督信号,导致问题嵌入无法良好适配学习系统下游任务.因此,提出一种创新的双层对

比学习框架(DualＧlevelContrastiveLearningFramework,DCLF)用于同时增强知识追踪中问题的嵌入学习和学生知识状态模

拟两个方面.DCLF采用了一种更有效的对比范式,这种对比范式的主要思想是不改变数据的原本信息,通过对原始数据进行

关系变换或利用不同神经网络在同一数据上的输出作为对比视图.具体来说,在嵌入学习中,所提出的方法通过对数据进行关

系变化,获得对比视图.在学生知识状态模拟上,所提模型使用不同的神经网络对学习交互进行编码,获得不同编码器下的知

识状态.这种方法能够提取多个对比视图下丰富的自监督信号,保留数据的内在语义信息,有效避免噪声的引入.在３个常用

的知识追踪数据集上进行实验验证,实验结果表明 DCLF在性能上优于现有知识追踪模型.
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Abstract　Knowledgetracingiskeytoadaptivelearning,aimingtoassessstudents’knowledgestatesandpredicttheirfuture

performance．Currently,datasparsitylimitsexistingknowledgetracingmodelsinbothquestionembeddinglearningandstudent
knowledgestatemodeling．Toaddressthis,somestudieshaveintroducedcontrastivelearning．However,existingcontrastive

learningmethodsrelyonrandomperturbationsofgraphstructures(forquestionembedding)ormodificationsoflearninginteracＧ

tionsequences(forknowledgestatemodeling)togeneratecontrastiveviews,introducingnoiseanderroneousselfＧsupervisedsigＧ

nals．Thisresultsinquestionembeddingsthatarepoorlysuitedfordownstreamtasksinlearningsystems．ToovercometheseliＧ

mitations,thisstudyproposesaninnovativeDualＧlevelContrastiveLearningFramework(DCLF)tosimultaneouslyenhancequesＧ

tionembeddinglearningandstudentknowledgestatemodelinginknowledgetracing．DCLFadoptsamoreeffectivecontrastive

paradigmthatavoidsalteringtheoriginaldatainformation．Instead,itgeneratescontrastiveviewsthroughrelationaltransformaＧ

tionsoftheoriginaldataorbyleveragingoutputsfromdifferentneuralnetworksonthesamedata．Specifically,forembedding



learning,theproposedmethodobtainscontrastiveviewsthroughrelationaltransformationsofthedata．Forstudentknowledge

statemodeling,itencodeslearninginteractionsusingdifferentneuralnetworkstoobtainknowledgestatesundervariousenＧ

coders．ThismethodextractsrichselfＧsupervisedsignalsfrommultiplecontrastiveviews,preservingtheintrinsicsemanticinforＧ

mationofthedataandeffectivelyavoidingnoiseintroduction．ExperimentsconductedonthreecommonlyuseddatasetsdemonＧ

stratethatDCLFoutperformsselectedexistingknowledgetracingmodelsintermsofperformance．

Keywords　Knowledgetracing,Adaptivelearning,Contrastivelearning,Contrastiveparadigm,Selfsupervisedlearning
　

１　引言

知识追踪(KnowledgeTracing,KT)在智能辅导系统(InＧ

telligentTutoringSystems,ITS)中始终扮演着重要角色,为

学习资源推荐提供了有效支持[１].知识追踪通常利用学习交

互,包括所尝试的问题及其回答得分,来评估学生的知识状态

并预测其未来表现.其中,获取的知识状态是支持ITS中自

适应学习的关键信息.目前,基于深度学习的 KT 模型已经

取得了显著进展,并已应用于多个在线教育平台,如 Khan
Academy,MOOC以及学者网.

在知识追踪领域,许多先进的深度学习方法被引入以推

动其发展.其中,DKT[２],DKVMN[３],SAKT[４]以及 GKT[５]

是最具代表性的知识追踪模型.随后,研究者对这些模型进

行了更深入的探索.然而,这些模型采用的都是监督学习的

方法,其监督信号完全来源于学习交互历史,因此可能面临教

育数据的稀疏性问题.具体而言,学生交互的问题仅占题库

的一小部分.在训练过程中,KT 模型只能学习这一小部分

题库中的信息,难以优化高质量的问题嵌入和知识状态,最终

阻碍了知识追踪模型的预测精度的提升.

通常,知识追踪模型在预测学生未来的表现上依赖于学

生的知识状态及所预测的具体问题.知识状态和问题嵌入通

常基于现有的交互数据进行训练.如前所述,教育数据的稀

疏性限制了模型在知识状态建模和问题嵌入学习过程中捕获

更丰富信息的能力.因此,对比学习(ContrastiveLearning,

CL)方法应运而生,它作为一种自监督方法[６],通过学习样本

间的相似性和差异性来获得更有意义的嵌入向量,从而解决

教育数据稀疏性问题[７].

然而,目前的一些工作仍然存在以下问题.第一,以往模

型在问题嵌入学习中使用对比学习时会引入大量噪声.其主

要思路是通过定义的正负样本对,利用生成的图嵌入视图之

间的一致性进行对比.为了构建对比视图,BiＧCLKT[８]和S２Ｇ

HHN[９]对图结构数据(如由问题和技能组成的问题Ｇ技能图)

进行随机扰动以生成节点对.这种扰动重构可能引入噪声信

息.第二,过去的知识追踪模型在知识状态建模中使用的对

比学习方法可能引入错误信息,误导知识状态的准确表示.

其主要思路是通过修改学习交互(如问题替换、交互顺序打乱

和交互裁剪)生成对比视图.然而,这种方法会扰乱原始学习

交互,可能引入错误的自监督信号.

综上所述,无论在问题嵌入学习还是知识状态建模研究

中,所有使用对比学习方法生成对比视图的模型都依赖于对

原始数据的随机扰动.这可能导致关键信息丢失,从而误导

问题嵌入学习和知识状态建模.为了解决上述问题,本文开

发了一个双层对比学习框架(DualＧlevelContrastiveLearning

Framework,DCLF),分别展示了嵌入层面和知识层面的对比

学习方法.不同于以往的随机扰动方法,DCLF通过多视角

捕获潜在语义信息,从而避免改变原始数据结构.具体而言,

针对第一个问题,问题和技能之间的关系可以构成一种异质

超图[１０],由于存在两种不同的关系,这个超图可以分裂成两

个子图,实际上这个超图的结构信息不变,故可以从不同视角

观察问题和技能的嵌入表示.通过对比两种图视图,自监督

信号通过结构转换而非随机扰动生成,从而提供多样且有意

义的对比信息.针对第二个问题,DCLF采用两种不同的神

经网络结构对学生学习交互进行编码,生成不同的知识状态,

从而提供多视角对比.这一方法完整保留了原始学习交互序

列的语义信息,同时引入不同编码视角下的嵌入信息.

总之,本文模型在知识追踪领域中对对比学习进行了全

面探索,通过嵌入层面和知识层面的两个层次的对比机制,提
升了问题嵌入学习和知识状态建模过程中数据的信息量.本

文的主要贡献如下:

１)提出了一个双层级的对比学习框架 DCLF.该框架同

时在问题嵌入层面和知识状态层面提升表示质量,以减少教

育数据稀疏性带来的不利影响.在此过程中,本文引入了一

种结构保持的对比学习范式替代传统的随机扰动方法,以确

保生成的对比视图与原始数据的语义一致性.

２)在３个常用数据集上的广泛实验表明,DCLF通过所

提出的对比范式,在两个层面都具有效性.

２　相关工作

本章首先介绍基于深度学习的知识追踪模型,然后讨论

对比学习在知识追踪中的应用.

知识追踪旨在建模学生的知识状态,以预测他们的未来

表现[１１].这一领域的早期突破之一是 DKT[２],该模型利用

了循环神经网络(RNN)对学生Ｇ问题的交互序列进行建模.

此 后,其 他 模 型 相 继 出 现,如 DKVMN[３],SAKT[４]以 及

GKT[５],研究人员探索了多种神经网络架构.Liu等[１２]对基

于深度神经网络的知识追踪方法和模型进行了综述.此外,

许多研究致力于引入辅助信息来增强这些基础模型,如引入

时间特征[１３Ｇ１４]、问题特征[１４Ｇ１５]和教育理论[１６Ｇ１７].尽管这些模

型取得了一些进展,但仍然面临教育数据稀疏性带来的挑战,

这限制了它们对学生未来表现的准确预测能力.

最近,基于自监督方法的对比学习被用于研究知识追踪

领域[１８].这些模型主要是利用对比学习优化问题嵌入或知

识状态.Zhao等[１９]针对现有知识追踪方法中存在的学生Ｇ问

题交互数据稀疏等问题,提出了一种基于双级对比学习的问

答表征方法,其改进知识追踪并有效预测学生的未来表现.

Zhang等[２０]提出了以问题为中心的多专家对比学习框架对
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问题进行显式建模,以解决交互数据稀疏导致的问题嵌入过

拟合等问题.

在优化问题嵌入的知识追踪方法中,BiＧCLKT[８]和S２Ｇ

HHN[９]使用了相同的对比方法,即随机扰动图数据以构造对

比视图,从而增强问题嵌入.不同之处在于,S２ＧHHN[９]使用

的图数据更加复杂,它采用由模板、问题和技能组成的超图来

执行对比学习.在优化知识状态方面,CL４KT[２１]和 CCKT[２２]

通过数据增强技术(如随机替换问题或去除问题)来增强学生

的知识状态.SPCLKT[２３]采用了类似的方法,但其与 CL４KT
的不同之处在于,它基于问题难度替换问题,而非随机替换.

总之,过去的方法在解决教育数据稀疏性方面的效果往

往有限.对比学习的出现为这一问题引入了新的解决方案.

然而,目前的方法所依赖的随机扰动的数据增强方式可能会

破坏原始教育数据中的重要信息,可能会误导模型的训练.

本文提出的 DCLF采用了一种不同的策略,能够保留原始教

育数据的语义信息,提取更强健的自监督信号,从而帮助生成

高质量的问题嵌入,并提升知识状态建模的准确性.

３　准备工作

３．１　问题定义

在介绍具体的方法之前,首先对知识追踪进行形式化的

定义.具体来说,每位学生的学习交互可表示为Zs＝(zs
１,

zs
２,􀆺,zs

n),其中zt
t表示学生s在时间步t的交互.每个交互zt

t

是一个元组(qs
i,t,ps

t),其中qs
i,t表示学生在时间步t与问题qi的

交互.如果学生正确回答了问题qs
i,t,则ps

t为１,否则为０.基

于学生的历史学习交互,知识追踪的目的是评估其知识状态.

为了验证知识状态评估的有效性,一般做法是将知识状态作

为依据,预测学生在未来的表现.

３．２　对比视图构建

为了获得有效的问题嵌入,在本文方法中构建了一个

超图,用于表示问题和技能之间的关系.设q∈Q 表示问

题集合,k∈K 表示技能集合.可以用数学公式的形式定

义超图 H,具体来说,一个超图 H＝{Q,K,E}包含以下３
个部分:

顶点集:Q＝ {q１,q２,􀆺,qn}表 示 问 题 集 合,K＝ {k１,

k２,􀆺,kn}表示技能集合.边集:E＝Eq∪Eqk,其中Eq＝{eq∣

eq⊆Eq}表示问题之间的关系边.若qi和qj 属于同一模板

(Template),则{qi,qj}∈Eq.这里还给出表示问题与技能之

间的关系边:Eqk＝{eqk∣eqk＝q,k,q∈Q,k∈K}.故在此图中

存在两个附加约束:１)eqk∈Eqk,q与k之间的关系在数据集中

已知;２)eq∈Eq,qi,qj∈eq⇔qi,qj属于同一模板(在数据集中

也是已知的).

通过上述定义,超图 H 将问题和技能组织在一起,并通

过问题之间的模板关系Eq和问题与技能之间的关联关系Eqk

表示两种类型的边.在后面的内容中,H１和H２是分别由超

图 H 生成的子图,其中H１是具有问题与技能之间的关联关

系Eqk,H２是具有问题之间的模板关系Eq.

４　具体方法

本文提出的 DCLF的结构如图１所示,由以下４个关键

部分组成.１)问题嵌入层级的对比学习单元:该层利用两种

图视图,捕捉问题的共性和个性信号,从而生成有效的问题嵌

入.２)知识状态层级的对比学习单元:该层通过两个知识编

码器从学生的历史学习交互中获得两个知识状态,并引入交

叉对比机制.３)预测单元:利用获得的知识状态预测学生在

下一步的表现.４)联合优化:从上述３个单元中计算出问题

嵌入层级的损失、知识状态层级的损失和预测损失,并将这些

损失整合到模型的整体优化过程中.在正式介绍方法之前,

首先初始化问题嵌入矩阵Eq∈R|Q|×d 和技能嵌入矩阵Ek∈

R|K|×d,其中d表示嵌入维度.

图１　DCLF框架

Fig．１　FrameworkofDCLF

４．１　问题嵌入层级的对比学习单元

４．１．１　图编码器

为了充分挖掘图结构中蕴含的丰富信息,本文引入了一

个图编码器,用于编码基于图结构数据的特征.由于近年来

图卷积网络(GraphConvolutionalNetworks,GCN)[２４]取得显

著进展,因此采用原始的 GCN 模型作为图编码器(Graph

Encoder,GE):

Y ＝GE(E,A)＝GCN(E,A)＝D－１
２AD－１

２EW１ (１)
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其中,E和A 分别表示图视图的嵌入矩阵和邻接矩阵,D 表示

对角度矩阵.

４．１．２　问题嵌入层的对比机制

为了联合子图H１和H２增强问题嵌入,应用对比学习,从

H１和H２中提取自监督信号,从而获得增强问题嵌入的判别

性信息.首先,通过 GCN 从这些图中获取嵌入结果,公式

如下:

Yqk＝GE((Eq,Ek),H２) (２)

Yq＝GE(Eq,H２) (３)

其中,Yq＝(yq
１,yq

２,􀆺,yq
|Q|)表示问题特征矩阵,Yqk 表示包含

问题嵌入和技能嵌入的矩阵.可以根据索引从Yqk 中提取问

题嵌入,得到X＝(x１,x２,􀆺,x|Q|).可以看出,问题节点被融

入到了两个不同的图中.这种设计使我们能够从这两个图中

为每个问题提取判别性信息作为自监督信号,这些信息能够

有效补充问题的嵌入表示.在此过程中,来自两个图视图中

相同问题的特征被视为正样本对,而不同问题的特征则被视

为负样本对:

LQ－ １
|Q|∑

|Q|

i＝１
log γ(xi,yq

i)
∑
j
γ(xi,yq

j)＋∑
j≠i
γ(xi,xj)

(４)

其中,γ(􀅰,􀅰)＝exp(sim(􀅰,􀅰)ξ),sim(􀅰,􀅰)表示计算余

弦相似度,ξ是温度参数.

４．２　知识嵌入层级的对比学习单元

与以往研究注重通过单个学习交互的随机数据增强不

同,DCLF利用多个知识编码器的多样化视图来丰富知识状

态.DCLF中,学生的知识状态通过两个知识编码器获得,作

为额外的自监督信号.同时,在对比机制中,不同的学生被视

为负样本对.

４．２．１　知识状态编码器

知识状态编码器旨在获取用于预测的知识状态.由于

RNN在知识追踪领域中被广泛应用,并取得了显著成果,故

在 DCLF中采用其变体长短时记忆网络(LongShortＧTerm

Memory,LSTM)[２５]来建模学生的知识状态.　
给定学生的一段交互序列,首先通过索引选择获取其嵌

入表示(zs
１,zs

２,􀆺,zs
t),其中zs

t＝δ(xs
i,t,ps

t)表示学习交互zs
t的

嵌入表示,δ(􀅰,􀅰)表示拼接操作,ps
t∈{０}d.如果学生s正

确回答了问题qs
i,t,则δ(xs

i,t,ps
t)＝[xs

i,t,ps
t];否则,δ(xs

i,t,ps
t)＝

[ps
t,xs

i,t].故知识状态可以通过以下方式获得:

hLSTM,s
t ＝LSTM(hLSTM,s

t－１ ,zs
t) (５)

其中,hLSTM,s
t ∈R２d表示学生s在时间步t的知识状态.

为了获得知识状态层面的对比知识状态,以及利用自注

意力机制的 KT模型在知识追踪领域取得了显著进展,DCLF
结合了基于 Transformer的知识编码器:

htrans,s
t ＝Transformer(htrans,s

t－１ ,zs
t) (６)

该知识编码器生成的知识状态htrans,s
t ∈R２d.

４．２．２　知识状态层级的对比机制

基于上述两个知识编码器,学生在时间步t的知识状态

由两个向量表示,每个向量来自不同的知识编码器.这两个

编码器视图中提取的判别性信息作为自监督信号,帮助提高

知识状态建模的准确性.为此,我们首先将这些状态映射到

一个向量空间,并使用前馈网络计算对比损失:

HLSTM,s
t ＝W２􀅰hLSTM,s

t ＋b２

Htrans,s
t ＝W２􀅰htrans,s

t ＋b２

(７)

然后,同一学生的来自两个知识编码器的知识状态被视

为一对正样本,不同学生的知识状态则被视为一对负样本.

计算知识级别的对比损失如下:

LK＝－１
S ∑

S

s＝１

１
T ∑

T

t＝１
log

γ(HLSTM,s
t ,Htrans,s

t )
∑
ι
γ(HLSTM,s

t ,Htrans,(ι)
t )＋∑

ι≠l
γ(HLSTM,s

t ,HLSTM,(ι)
t ) (８)

其中,S表示每个批次中的学生数量,l表示批次中除学生S
外的其他学生,T 表示学生s尝试过的问题数量.

４．３　预测单元

为了预测学生未来的表现,DCLF将需要预测的问题与

当前的知识状态相结合,以获得预测结果:

ft＋１＝ReLU(W３[hLSTM,s
t ,xs

i,t＋１]＋b３)

p~t＋１＝σ(W４􀅰ft＋１＋b４)
(９)

其中,W３∈R３d×d,W４∈Rd×１,b３∈Rd×１和b４∈R１是可训练参

数;p~t＋１表示预测的表现.最后,交叉熵被用作目标函数来优

化预测结果:

LP＝－(ptlogp
~
t＋(１－pt)log(１－p~t)) (１０)

４．４　联合优化

基于上述讨论,可以获得来自３个单元的各自的损失值,

即联合优化的总体目标函数定义为问题层级的对比损失LQ、

知识状态层级的对比损失LK和预测损失LP的线性组合,具体

如下:

L＝LP＋λ１LQ＋λ２LK (１１)

其中,λ１和λ２是超参数,用于控制每个损失项在总损失中的

权重.

５　实验及结果分析

为了评估 DCLF的有效性,本文在３个广泛使用的知识

追踪数据集上进行了实验.首先概述基准模型和实验设置,

然后讨论实验结果,以展示模型的有效性.

５．１　数据集介绍和实验设置

本文实验在 ASSISTments２００９,EdNet和 Algebra０５这３
个经典的数据集上进行,以验证模型的性能[２６].这些数据集

均为知识追踪领域常用的数据,具体的统计信息如表１所列.

值得注意的是,在EdNet数据集中,遵循之前工作的方法,随

机抽取了５０００名学生的学习交互信息进行实验.

表１　数据集统计

Table１　Datasetstatistics

ASSIST０９ EdNet Algebra０５

学习交互 １１０２００ ３９４９００ ８０９７００

问题数量 １６９００ １１４００ １１００

技能数量 １１１ １８８ １３８

学生数量 ３７００ ５０００ ５７４

对于实验设置,本文采用了 AreaUnderCurve(AUC)和

RootMeanSquareError(RMSE)作为评估指标.同时,采用
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标准的k折交叉验证(k＝５)展示平均实验结果.在每折交叉

验证中,学生数据按照 ６０％,２０％,２０％ 的比例划分为训练

集、验证集和测试集.设置嵌入维度d＝１２８,批量大小L＝

３２,学习率为０．００１,最大序列长度为２００.此外,超参数λ１和

λ２的候选值设定为{０．０１,０．０２,０．０５,０．１,０．５,１．０,２．０}.使

用 Adam 优化器来最小化损失函数L.所有模型均在一台具

有 NVIDIARTX４０９０显卡的Linux服务器上,利用PyTorch
实现.

５．２　对比模型

为了验证 DCLF的有效性,选择以下知识追踪模型作为

对比模型.

１)DKT[２]:基于深度学习的开创性工作,本文用 LSTM
网络构建 DKT 模型.

２)DKVMN[３]:一个经典的 KT 模型,使用改进的内存增

强神经网络来建模知识状态.

３)DKT＋[２７]:在 DKT 基础上引入了两个正则化项,以

改善预测的一致性.

４)SAKT[４]:一个典型的基于自注意力机制的知识追踪

模型.

５)DKT＋Forgetting[１２]:在 DKT 中引入了学生遗忘行为

的建模,包括序列时间间隔、重复时间间隔和过去尝试次数.

６)AKT[１３]:另一个以自注意力机制为核心的知识追踪模

型,实现了问题层面的预测.

７)GIKT[１４]:首次引入图卷积网络来获取问题的嵌入

向量.

８)BiＧCLKT[８]:首次使用了基于随机扰动的对比学习来

增强问题嵌入.

９)CL４KT[１８]:其构建新的学习交互作为对比学习中的对

比视图,以改善知识状态嵌入的准确性.

１０)S２ＧHHN[９]:构建了一个问题和技能组成的异质超图

并结合基于随机扰动的对比学习来增强问题嵌入.

１１)CCKT[２２]:通过设置能力与知识共注意力层以模拟二

者相互影响,同时引入对比学习丰富数据表征并提升知识状

态追踪可靠性.

１２)HKT[２８]:通过构建技能层次树来建模跨层关系,构

建技能关联图来建模同层关系,并结合跨图层次对比学习提

升表示能力.同时,设计权重分配网络动态融合不同层次的

知识影响.

５．３　性能比较

实验对比 了 ３ 个 数 据 集 上 所 有 基 线 模 型 在 AUC 和

RMSE 指标上的表现,结果如表２和表３所列.从表２和表

３中可以得出以下关键结论.

１)技能层级的知识追踪模型(如 DKT,DKVMN,SAKT
等)的性能远不如基于问题层级的 KT 模型(如 GIKT,BiＧ

CLKT,S２ＧHHN等).这也意味着针对问题嵌入的研究已成

为推动知识追踪领域进步的关键方向.虽然基于问题层级的

模型采用了不同的方法获取问题嵌入,但其核心思想都是围

绕通过引入问题的相关信息来获取和优化问题嵌入.因此,

问题嵌入的研究至关重要[２９].

表２　AUC指标下的实验结果

Table２　ExperimentresultsunderAUCmetric

Models ASSIST０９ EdNet Algebra０５
DKT ０．７５２１ ０．６２７８ ０．７６３８

DKVMN ０．７３６３ ０．６１５３ ０．７８７３
DKT＋ ０．７５４５ ０．６１７８ ０．７６４３
SAKT ０．６９６１ ０．６０２５ ０．７８６８

DKT＋Forgetting ０．７５７６ ０．６４９１ ０．７６８１
AKT ０．７５３３ ０．６４７７ ０．７７６０
GIKT ０．７６９０ ０．６８１６ ０．７８５４

BiＧCLKT ０．７７５８ ０．６８８５ ０．７９３２
CL４KT ０．７６２４ ０．６６４３ ０．７８９３
S２ＧHHN ０．７７３８ ０．６８９３ ０．７９１６
CCKT ０．７８１４ ０．６９５５ ０．８０４７
HKT ０．７８２９ ０．６９１４ ０．８０１５
DCLF ０．７８７９ ０．７０４２ ０．８０８９

表３　RMSE指标下的实验结果

Table３　ExperimentresultsunderRMSEmetric

Models ASSIST０９ EdNet Algebra０５
DKT ０．４３０４ ０．４８１３ ０．３７９５

DKVMN ０．４３７７ ０．４８６４ ０．３７１８
DKT＋ ０．４２８７ ０．４８０２ ０．３７８６
SAKT ０．４５１１ ０．４８９３ ０．３７９１

DKT＋Forgetting ０．４３５６ ０．４７９１ ０．３７７３
AKT ０．４２９２ ０．４７５２ ０．３４６５
GIKT ０．４２１７ ０．４６９３ ０．３４２２

BiＧCLKT ０．４２３６ ０．４６７８ ０．３４１５
CL４KT ０．４２７１ ０．４７１９ ０．３４０７
S２ＧHHN ０．４２２３ ０．４６９１ ０．３３８１
CCKT ０．４１５６ ０．４６６７ ０．３３５８
HKT ０．４１３８ ０．４６８１ ０．３３６７
DCLF ０．４１０６ ０．４６１８ ０．３３２７

２)DKT＋Forgetting和 CL４KT在性能比较中的表现也

不错.尽管这些模型也是基于问题层级的知识追踪模型,但

它们主要依赖已有方法获取练习嵌入,更注重的是知识状态

的建模.这表明,虽然知识状态建模方面的进展有助于知识

追踪领域的发展,但其影响不如通过优化问题嵌入所取得的

提升显著.尽管如此,探索知识状态建模仍然是一个有效且

有价值的研究方向[３０].

３)在３个数据集上,DCLF明显优于所有基线模型,尤其

是在EdNet数据集上的表现尤为突出.这种优势不仅归功

于本文对问题嵌入学习和知识状态建模这两个关键过程的深

入探索,还得益于引入了一种新颖的对比范式[３１].与传统对

比学习方法依赖随机扰动生成对比视图不同,这些方法通常

会引入噪声信息,而本文方法在避免引入噪声信息的同时能

有效获取可靠的自监督信号.因此,DCLF实现了高质量的

问题嵌入和知识状态[３２].

５．４　消融实验

本节进行了消融实验,以观察 DCLF各个组成部分的有

效性.在实验中,对完整模型及其６个变体进行比较.

１)DCLFＧEK:移除两个对比学习层,直接使用随机初始

化的技能嵌入进行预测.

２)DCLFＧE:仅移除嵌入层级的对比学习层.

３)DCLFＧK:移除知识层级的对比学习层.

４)DCLFＧCL:同 时 移 除 嵌 入 层 级 和 知 识 层 级 的 对 比

机制.
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５)DCLFＧECL:移除嵌入层级的对比机制.

６)DCLFＧKCL:移除知识层级的对比机制.

消融实验结果如图２所示,可观察得出以下结果.

１)在引入对比机制后,模型的性能显著提升.这表明,模

型捕获的自监督信号有助于提升问题嵌入和知识状态的

质量.

２)两个对比学习层均对提高预测准确性有所贡献,特别

是嵌入层级的对比学习层的影响更为显著.这表明,引入不

同的图视图能够提供更丰富的信息,从而作为有价值的自监

督信号.

３)随着 学 生 数 量 的 增 加,知 识 层 级 的 对 比 学 习 层 在

EdNet数据集上表现出明显优势.这表明,利用知识编码

器提供的多 视 角 信 息,有 助 于 显 著 提 升 知 识 状 态 建 模 的

效果.

图２　３个数据集下的消融实验结果

Fig．２　Resultsofablationstudyonthreedatasets

５．５　超参数d的分析

图３展示了 DCLF,BiＧCLKT 和 GIKT 这 ３ 个模型在

３个数据集上的不同维度d∈{６４,１２８,２５６,５１２}下的 AUC
和 RMSE表现.

(a)ASSIST０９ (b)EdNet (c)Algebra０５

图３　嵌入维度d的分析

Fig．３　Analysisofembeddingdimensiond

　　从 AUC指标来看,DCLF模型在３个数据集上的表现始

终优于BiＧCLKT和 GIKT,且在维度为１２８时达到最优.BiＧ

CLKT的 AUC表现较为稳定,而 GIKT的 AUC随维度增加

波动较大,尤其在 EdNet数据集上表现相对较差.

在RMSE指标方面,DCLF同样表现出较低的误差,尤其

在 ASSIST０９和 Algebra０５数据集上,随着维度增加,RMSE

呈下降趋势,分别在维度为１２８和２５６时达到最小值.相比

之下,BiＧCLKT和 GIKT的 RMSE变化不大,整体误差水平

略高于 DCLF.

综上所述,DCLF模型在不同维度下均展现出较好的鲁

棒性和优越的性能,尤其在中等维度时取得了最佳表现,说明

其对维度变化具有较强的适应能力.

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



５．６　效率分析

如图４所示,本文还进行了效率分析,选择了５个相关性

较高的模型进行对比,展示了６个模型在运行时间(min)和内

存占用(GB)上的性能比较.

图４　ASSIST０９数据集上的效率分析

Fig．４　EfficiencyanalysisonASSIST０９dataset

从柱状图可以看出,模型 S２ＧHHN 的运行时间最长,接

近１５min同时其内存占用也最高,接近１８GB.这主要是因

为S２ＧHHN 采用了大规模的图数据进行实验,这一做法通常

会消耗较大的内存和时间.AKT 模型的运行时间最短,不到

１０min,且内存占用最低,约１０GB.原因在于,AKT 并没有

采用图的方法来进行问题训练.其他模型,如 BiＧCLKT 和

GIKT 的运行时间和内存占用均处于中等水平,原因在于它

们都是基于图的知识追踪模型.整体来看,运行时间和内存

占用存在一定的正相关关系,运行时间较长的模型通常内存

占用也较高.然而本文模型 DCLF在保证模型的性能具有明

显提升的同时,还能保持与BiＧCLKT等模型相近的运行时间

和内存占用.

５．７　可解释性分析

为了更好地说明 DCLF的可解释性,本文采用过去工作

提到的方法[３],从 ASSIST０９数据集中随机选取一名学生的

交互过程,将学生的知识状态进行可视化,如图５所示.该图

展示了不同技能在学习交互过程中的掌握水平变化情况.

横轴表示学习交互(问题,技能,回答正误),纵轴表示技能

编号,颜色深浅对应模型预测的技能掌握水平.通过这种

可视化方式,可以直观地观察模型在个体学习过程中的动

态追踪效果.

图５　知识状态可视化案例

Fig．５　Casestudyofknowledgestatevisualization

　　从图６中可以看出,模型不仅能够区分不同技能的掌握

差异,还能捕捉学习者在具体交互下的知识状态变化.例如,

随着学习者不断地正确回答与技能８１相关的习题,技能 ８１
的掌握水平随着学习交互的增加逐渐加深,呈现出稳定的提

升趋势;而从整体上看,技能 ７２ 和技能 ８８ 则表现出一定的

波动,反映了学习者在这些技能上掌握过程的复杂性.特别

是在答错交互后,模型能够及时体现掌握度的下降,这说明其

预测结果具有较强的合理性和可解释性.

相比于仅给出预测正确率的模型,本文方法能够在技能

层面揭示“学习者在哪些技能上已经掌握良好,在哪些技能上

仍存在不足”.这种可解释性不仅增强了模型结果的可信度,

也为教育实践提供了有价值的参考:教师可以据此识别薄弱

技能并进行有针对性的教学干预,学习者也能够更清晰地了

解自身的学习状态.

因此,该可视化结果表明,所提出的模型不仅具备较强的

预测能力,而且在可解释性上具有明显优势,能够更好地支持

个性化教学与学习决策.

结束语　本研究提出了一种创新的双层对比学习框架

(DCLF),以缓解数据稀疏性对知识追踪任务带来的挑战.

DCLF通过构建语义保留的对比视图,从多个层面增强了问

题嵌入学习与学生知识状态建模的能力.与传统基于随机扰

动的对比方法不同,DCLF利用关系变换和网络输出构造更

稳定有效的自监督信号,显著降低了噪声干扰.实验结果验

证了该方法在多个基准数据集上优于现有先进模型的性能表

现,展示出其在提升知识追踪准确性和泛化能力方面的潜力.
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