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基于试题Ｇ知识点异构图和多特征融合的知识追踪模型

解培中 李冠进 李　汀

南京邮电大学通信与信息工程学院　南京２１０００３
　
摘　要　知识追踪要求基于学习者的历史作答情况来预测未来的答题表现,并评估知识状态的变化.探索学习者知识状态的

变化有助于实现个性化服务,如课程推荐和试题推荐.然而,现有的大多数知识追踪模型在建模时考虑的特征不够全面,不能

综合衡量学习者知识状态的变化.针对这一问题,提出一种新的知识追踪模型———基于试题Ｇ知识点异构图和多特征融合的知

识追踪模型(EKMFKT).具体而言,从学习者的学习过程出发,研究了两种行为特征(尝试次数和提示次数)以及两种时间特

征(响应时间和间隔时间)对知识状态的影响.然后,设计了学习门和遗忘门,以模拟知识的获取和遗忘,全面更新知识状态的

变化.另外,对于模型的输入,设计了基于试题Ｇ知识点异构图的图嵌入方法来预训练试题表示,使得模型的输入保持试题和知

识点的关联.在两个公开数据集上的实验结果表明,EKMFKT在预测性能上优于现有模型.通过引入多个特征并确保试题与

知识点的关联,EKMFKT使知识状态的变化更合理,增强了模型的可解释性.

关键词:知识追踪;异构图;学习行为;时间特征;遗忘行为
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KnowledgeTracingModelBasedonExerciseＧKnowledgePointHeterogeneousGraphand
MultiＧfeatureFusion
XIEPeizhong,LIGuanjinandLITing
SchoolofCommunicationandInformationEngineering,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１０００３,China

　

Abstract　Knowledgetracing(KT)aimstopredictalearner’sfutureperformancebasedontheirhistoricalresponsesandassess

changesintheirknowledgestate．Exploringthesechangesfacilitatespersonalizedservices,suchascourseandexerciserecommenＧ

dations．However,mostexistingknowledgetracingmodelsdonotconsidercomprehensivefeatures,leadingtoincompleteassessＧ

mentsofalearner’sknowledgestatechanges．Toaddressthisissue,anewknowledgetracingmodel－knowledgetracingmodel

basedonexerciseＧknowledgepointheterogeneousgraphandmultiＧfeaturefusion(EKMFKT)ispropose．Specifically,westudy
twobehavioralfeatures(attemptandhint)andtwotemporalfeatures(responsetimeandintervaltime)andtheirimpactonthe

knowledgestate．Tosimulateknowledgeacquisitionandforgetting,wedesignlearningandforgettinggates,whichcomprehensiveＧ

lyupdatetheknowledgestate．Formodelinputs,agraphembeddingmethodbasedonthequestionＧknowledgepointheterogeＧ

neousgraphisdesignedtopreＧtrainquestionrepresentations,preservingtheassociationsbetweenquestionsandknowledge

points．ExperimentalresultsontwopublicdatasetsdemonstratethatEKMFKToutperformsexistingmodelsinpredictiveperＧ

formance．Byincorporatingmultiplefeaturesandensuringtheconnectionbetweenquestionandknowledgepoint,EKMFKTproＧ

videsamorereasonablerepresentationofknowledgestatechanges,enhancingtheinterpretabilityofthemodel．

Keywords　Knowledgetracing,Heterogeneousgraph,Learningbehavior,Timefeature,Forgettingbehavior

　

１　引言

随着数字技术的迅速发展,智能教学系 统 (Intelligent
TutoringSystem,ITS)和 大 型 开 放 式 网 络 课 程 (Massive
OpenOnlineCourses,MOOCs)等在线教育平台不断涌现.

这些在线教育平台因汇聚了丰富的教育资源并能降低学习成

本等而备受关注.学习者在这些平台和系统上的作答行为产

生了大 量 数 据,这 些 教 育 领 域 的 数 据 推 动 了 知 识 追 踪

(KnowledgeTracing,KT)的发展[１Ｇ２].知识追踪旨在通过分

析学习者的历史作答数据,来追踪在不同知识点上的知识状

态.有了 KT研究,学习者能够发现自己的弱点,并有针对性

地准备练习,以节省精力.同时,教育系统可以定制多种个性

化服务,例 如 指 定 适 宜 的 学 习 路 线 和 推 荐 合 适 的 学 习 材

料[３Ｇ４],帮助学习者更高效地学习.

现有的知识追踪研究主要分为传统方法和深度学习方

法[５].传统方法需要大量人工投入来构建和维护模型,因此



成本较高.近年来,深度学习技术在数据挖掘[６]、自然语言处

理[７]和计算机视觉[８]领域取得了显著进展,使大规模数据集

的挖掘成为可能.在基于深度学习的方法中,通过引入额外

的特征来建模和衡量学习者知识状态的变化一直是研究的重

点.学习过程一致的知识追踪模型(LPKT)[９]和学习行为导

向的知识追踪模型(LBKT)[１０]分别引入时间特征和行为特征

使得知识状态的变化更加合理,并且提高了模型的准确率.

然而,以上模型在引入特征时考虑得不够全面,LPKT主要关

注时间特征对知识状态变化的影响,而 LBKT则主要关注行

为特征的影响,没有综合衡量多种特征对知识状态变化的影

响.引入多个特征来建模对于真实教育场景是必要的,比如

在图１所示的在线学习系统的场景中,学习者１和学习者２
虽然都对试题１做出了正确的响应,但由于回答时间不同,他

们对试题的熟练程度也不同.响应时间越短,代表学习者对

试题越熟练,或者可能是猜测;而响应时间越长,则代表学习

者对试题越不熟练.学习者１和学习者２在一定时间间隔后

再回答试题１,由于间隔时间不同,遗忘的程度也会不同,从

而可能导致错误的响应.同时,尝试次数和提示次数也是影

响试题响应的重要因素.例如,图１中学习者１回答试题２
尝试了４次,学习者２回答试题２尝试了１次,这可能意味着

学习者１反复尝试直至给出正确答案.学习者１独立回答了

试题３,而学习者２在回答试题３之前获取了两次提示,可能

意味着学习者１比学习者２对相关知识的掌握更好.

图１　在线学习系统中,两名学习者在回答习题时的学习行为和

学习时间示例

Fig．１　Examplesoflearningbehaviorsandlearningtimesoftwo

learnerswhenansweringexercisesontheonlinelearningsystem

为契合真实教育场景,综合衡量学习者知识状态的变化,

本文提出了一种基于试题Ｇ知识点异构图和多特征融合的知

识追踪 模 型 (KnowledgeTracing ModelBasedonExerciseＧ

KnowledgePoint Heterogeneous Graph and MultiＧFeature

Fusion,EKMFKT),研究了两种行为特征(尝试次数和提示

次数)以及两种时间特征(响应时间和间隔时间)对学习者知

识状态的影响.首先,使用行为模块提取关键学习行为特征.

将提取的学习行为特征与时间特征输入学习模块,以研究它

们对学习者知识获取的影响.然后,结合遗忘因素与知识

获取,全面更新知识状态的变化.最后,结合下一时刻的试题

输出预测结果.

本文贡献总结如下:

１)提出了一种基于试题Ｇ知识点异构图和多特征融合的

知识追踪模型(EKMFKT).该模型将学习者作答序列中的

时间特征、行为特征、试题知识点特征以及响应特征作为输

入,从学习者的学习过程出发建模,来综合评估它们对学习者

知识状态的影响.

２)提出了一种基于试题Ｇ知识点异构图的预训练方法来

表示试题,使得相同知识点的试题表示相似,增强了模型输入

的可解释性.

３)针对学习过程中常见的遗忘和知识获取现象,EKMＧ

FKT设计了遗忘门和学习门来模拟学习者的遗忘和知识

获取.

２　相关工作

EKMFKT模型主要研究了两种行为特征以及两种时间

特征对学习者知识状态的影响,另外设计了一种基于试题Ｇ知

识点异构图的图嵌入方法来预训练试题表示.本章主要从知

识追踪模型和异构网络图嵌入两个维度加以介绍.

２．１　知识追踪

知识追踪的模型分为传统方法和基于深度学习的方法.

传统方法的代表包括贝叶斯知识追踪(BayesianKnowledge

Tracing,BKT)、性能因素分析(PerformanceFactorsAnalyＧ

sis,PFA)和 项 目 反 应 理 论 (Item ResponseTheory,IRT).

BKT[１１]通过将学习者的学习过程建模为一个隐马尔可夫过

程,利用 贝 叶 斯 推 断 来 动 态 地 估 计 学 习 者 的 知 识 状 态.

PFA[１２]提供了一种更加全面的学习建模方法,不仅考虑学习

者对特定知识点的掌握程度,还考虑到其他影响学习表现的

因素,例如学习者的注意力、动机、学习策略.IRT[１３]模型考

虑了两个关键因素:学习者的学习能力和试题的特征.试题

的特征包括难度、区分度和猜测情况,这些因素共同影响了学

习者的答题情况.传统方法需要大量的人工投入来进行模型

的构建和维护,因此成本较高.近年来,随着深度学习技术的

不断发展,越来越多的研究开始利用深度学习方法来实现知

识追 踪,并 取 得 了 不 错 的 效 果.DKT[１４](DeepKnowledge

Tracing)是深度知识追踪模型领域的开创性工作,它将深度

学习的方法应用到知识追踪领域,取得了比传统方法更为显

著的性能提升.但 DKT 忽略了许多因素的影响,比如额外

的输入信息(试题文本特征、时间特征、行为特征等)、遗忘因

素以及模型的可解释性等.PEBG[１５](PreＧtrainingEmbedＧ

dingsviaBipartiteGraph)从试题Ｇ知识点关联矩阵出发,设计

３个损失函数来联合优化知识点间关系、试题间关系和试题

难度,得到试题的预训练编码表示特征,并基于此进行建模.

EKT[１６](ExerciseＧawareKnowledgeTracing)采用自然语言

处理领域中的 Word２vec方法来处理试题的文本信息进行建

模.SPKT[１７](StudentＧProblem AssociationBasedHeterogeＧ

neousGraphKnowledgeTracing Model)使用图注意力网络

提取学习者和问题间的关系,并基于此进行建模.AKT[１８]

(AttentionKnowledgeTracing)将 Rasch 模 型 与 试 题 编 码

８９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



相结合,生成了包含试题难度特征的试题表示.LPKT(LearＧ

ningProcessＧconsistentKnowledgeTracing)模型从学习者的

学习过程出发建模,研究时间特征对学习者知识状态变化的

影 响.LBKT(Learning BehaviorＧoriented Knowledge TraＧ

cing)则考虑了学习过程中行为特征对学习者知识状态的影

响.DKT＋[１９]模型提出了一种融合试题响应时间、试题间隔

时间以及题目作答次数的方法,以此来模拟学习者的遗忘.

GFLDKT[２０] (GatingＧcontrolled Forgetting and Learning
MechanismsforDeepKnowledgeTracing)模型引入了两个门

控网络,即遗忘门和学习门,用于捕捉不同知识水平的学习者

在学习和遗忘方面的特征.通过引入不同的特征,上述模型

在一定程度上保证了知识状态变化的合理性以及模型的精

度.但是学习者知识状态的变化受到多种因素的影响,现有

的大多数知识追踪模型在建模时考虑的特征不够全面,导致

不能综合衡量学习者知识状态的变化.本文提出的 EKMＧ

FKT模型综合考虑了两种时间特征和两个行为特征对学习

者知识状态变化的影响.

２．２　异构网络图嵌入

异构网络的图嵌入可以定义为:学习一个d维的矩阵表

示A∈ℝ|V|×d,d≪|V|,使得其中的向量能够捕获异构网络

的结构和语义信息.异构网络图嵌入在推荐系统、社交网络

分析和知识图谱等领域取得了显著成果[２１].Mikolov等[２２]

提出了 Word２Vec模型,采用连续词袋模型(ContinuousBag
ofWords,CBOW)和跳字模型(SkipＧgram)学习单词的向量表

示.Perozzi等[２３]在 Word２Vec模型的基础上提出了 DeepＧ

Walk,用于学习图节点的向量表示.Tang等[２４]提出了一种

用于学习异构网络节点向量表示的方法,通过最大化邻接节

点之间的相似性和最小化非邻接节点之间的相似性来实现.

Grover等[２５]提出了node２vec模型,它允许用户通过参数来

调整生成的图节点序列的特征.Dong等[２６]提出的 metaＧ

path２vec模型利用元路径来采样异构网络中节点之间的关

系.基于以上研究,我们设计了一种基于试题Ｇ知识点异构图

的图嵌入方法来预训练试题表示,使得模型的输入保持试题

和知识点的关联.

３　问题定义

本章将从知识追踪和异构网络图嵌入两个维度对问题的

定义加以介绍.

３．１　知识追踪

假设在线教育系统中有|L|个学习者、|E|道试题和|S|
个知识点,学习者在特定学科上的历史作答记录描述为 X＝
{x１,it１,x２,􀆺,itt－１,xt},其中xt∈(et,st,rt,att,bt)代表学习

者的基本作答要素,et∈|E|代表学习者t时刻回答的试题,

st∈|S|代表学习者t时刻回答试题所对应的知识点,rt 代表

对试题的响应(１代表正确,０代表错误),att 代表回答试题所

花费的时间,bt∈(at,ht)代表t时刻回答试题时的行为特征

即尝试次数和提示次数,itt 代表t时刻回答的试题与t－１时

刻回答的试题的时间间隔.知识追踪通常是基于历史作答情

况预测下一时刻试题正确作答的概率p(rt＋１＝１|et＋１,X).

３．２　试题Ｇ知识点异构图嵌入

假设在线教育系统中E＝{ei}|E|
i＝１表示所有的试题|E|,

S＝{sj}|S|j＝１表示所有的知识点|S|,试题可能与一个或多个知

识点相关联,而知识点可能与多道试题相关.试题Ｇ知识点关

系可以自然地表示为一个异构图G＝(E,S,C).在这个图

中,试题节点E 和知识点S 被视为不同类型的节点,它们之

间的关系由边C来表示,即C＝{rij}∈{０,１}|E|×|S|,其中１代

表相关,０代表不相关.试题Ｇ知识点异构图嵌入可以定义为

学习一个d 维矩阵表示A∈ℝ|V|×d,其中d≪|V|,使得其中

的向量捕捉到试题Ｇ知识点异构网络的结构和语义特征.

４　方法描述

为了更好地介绍所提模型,本章首先介绍知识追踪中的

基本表示,然后详细说明模型的细节,最后阐述试题Ｇ知识点

异构图嵌入的预训练过程.

４．１　知识追踪嵌入表示

４．１．１　知识状态嵌入表示

对于知识状态的嵌入表示,与文献[１６]一样,使用矩阵

Ht∈ℝ|S|×dh 表示t时刻学习者的知识状态,其中|S|表示知

识点的数量,dh 代表其维度.因此,学习者掌握知识点的熟

练程度可以由H 矩阵的每一行来表示.

４．１．２　时间嵌入表示

时间嵌入指将试题的响应时间和间隔时间转换为向量表

示.这两个时间可以影响知识的获取和遗忘.我们以分钟为

单位离散化响应时间和间隔时间.使用矩阵AT∈ℝnat×dat 和

IT∈ℝnit×dit 表示离散化后的矩阵表示,其中nat和nit表示离

散化数量,dat和dit表示离散化后的向量的维度.因此,交互

序列xt 中的att 和itt 可以向量化为att∈ℝdat 和itt∈ℝdit .

４．１．３　交互嵌入表示

将试题Ｇ知识点Ｇ响应时间Ｇ响应作为基本的交互元素,试

题的嵌 入 矩 阵 为 E∈ ℝ|E|×de ,知 识 点 的 嵌 入 矩 阵 为 S∈

ℝ|S|×ds ,其中|E|和|S|表示试题和知识点的数量,de 和ds 表

示其维度.假设试题和知识点矩阵已经通过一个预训练的嵌

入模块进行了预训练(该模块将在第４．３节中介绍),t时刻的

问题和知识点的向量表示可以根据其对应的id来查表表示:

et∈ℝde ,st∈ℝds .对于响应,使用R∈ℝ２×dr 矩阵来将两种

响应结果(正确、错误)表示为一个dr 维的向量,t时刻的响应

rt 可以向量化为rt∈ℝdr .使用全连接层来融合以上嵌入,

得到交互嵌入表示:

it＝LeakyReLU(W１[et􀱇st􀱇att􀱇rt]＋b１) (１)

其中,W１∈ℝdh×(de＋ds＋dat＋dr),b１∈ℝdh 是可训练的参数;􀱇表

示拼接操作;LeakyReLU 作为激活函数,用来避免输入小于

零时的神经元死亡的问题.

４．１．４　QＧ矩阵

QＧ矩阵Q＝{qi,j}∈ℝ|E|×|S|表示试题和知识点的对应关

系.其中,qi,j＝１代表试题ei 和知识点sj 相关联,反之则不

相关.qet ∈ℝ|S|代表试题et 所对应的知识点向量.根据教

育评估领域理论[２７],试题通常考查学习者对特定知识点的

理解程度,知识点通常以问题的形式出现,学习者对特定

９９１解培中,等:基于试题Ｇ知识点异构图和多特征融合的知识追踪模型



问题的回答 情 况 会 反 映 他 们 对 相 关 知 识 点 的 掌 握 程 度.
因此,知识状态矩阵 Ht－１是通过试题所对应的知识点向量

来进行更新的.

H
~
t－１＝qet 􀅰Ht－１ (２)

４．２　EKMFKT模型

本节从学习者的学习过程出发进行建模.模型如图２所

示.该模型在每个学习步骤中由４个模块组成:１)行为模块;

２)学习模块;３)遗忘模块;４)预测模块.

图２　EKMFKT的框架与细节

Fig．２　FrameworkanddetailsofEKMFKT

４．２．１　行为模块

分析学习过程中两个主要行为:试题尝试次数和获取提

示次数.通常情况下,多数学习者会尝试一次并且不获取任

何提示来回答问题.然而,一些学习者会持续不断地尝试或

试图寻求提示[２８].这种行为可能表明了学习者对有些概念

不熟悉,或者急于追求正确答案.因此,这些学习者的知识增

长可能与只尝试一次且不获取提示的学习者不同.与文献

[１０]一样,假设尝试次数和提示次数近似服从泊松分布,其

概率分布为pA
ji~π(λA

j ),pH
ji~π(λH

j ),其中pA
ji和pH

ji 分别表示

学习者i在试题ej 上的尝试和提示次数,λA
j 和λH

j 分别代表

可以从数据集中学习到的参数.

尝试和提示因子为:

AFji＝１－P(π(λA
j )≥pA

ji)

HFji＝１－P(π(λA
j )≥pH

ji)
(３)

有了尝试和提示因子后,可以计算这两个行为对知识获

取的影响.

cA
t ＝k＋ １－k

１＋ed􀅰(AFt－b)

cH
t ＝k＋ １－k

１＋ed􀅰(HFt－b)

gA
t ＝σ(cA

t 􀅰(WA
２[H

~
t－１􀱇it]＋bA

２))

gH
t ＝σ(cH

t 􀅰(WH
２ [H

~
t－１􀱇it]＋bH

２ ))

(４)

其中,WA
２ ,WH

２ ∈ℝdh×２dh ,bA
２ ,bH

２ ∈ℝdh ,知识获取向量gA
t ,gH

t

受尝试因子和提示因子AFji,HFji的影响.

学习行为对知识获取的影响不是孤立的,而是相互作用

的.例如,一个学习者回答试题的响应时间很短,可能是对该

知识点掌握得很熟练或者是猜测所致,但是通过结合学习行

为,比如尝试多次或者提示多次,则更可能是猜测所致,所以

考虑学习行为间的作用是必要的.因此对这两个向量进行外

积运算[２９].

Bt＝
gA

t

１[ ] 􀱋
gH

t

１[ ] (５)

其中,􀱋代表外积运算;Bt既保留了每个行为的特征,又保留

了两个行为相互作用的特征.最终使用全连接层获得综合行

为特征向量.

lgB
t ＝LeakyReLU(W３􀅰Bt＋b３) (６)

其中,W３∈ℝdh×(dh＋１)×(dh＋１),b３ ∈ℝdh .将得到的行为特征

向量lgB
t 传递给学习模块,来综合衡量结合其他特征对知识获

取的影响.

４．２．２　学习模块

基于循环神经网络的设计理念[３０Ｇ３１],我们设计了一个时

间域通道,来模拟学习者在长期学习过程中的知识获取.将

前一时刻交互嵌入的表示、当前时刻交互嵌入的表示、间隔时

间、知识状态以及行为特征结合起来,来模拟学习者知识获取

的过程.

lgt＝LeakyReLU(w４[it－１􀱇itt􀱇it􀱇H
~
t－１􀱇lgB

t ]＋b４)

(７)

其中,w４∈ℝdh×５dh ,b４∈ℝdh .

考虑到并非所有获取的知识都能转化为知识增长,设计

了一个学习门来调节知识获取的能力.

Γl
t＝σ(w５[it－１􀱇itt􀱇it􀱇H

~
t－１􀱇lgB

t ]＋b５) (８)

其中,w５∈ℝdh×５dh ,b５∈ℝdh .

真实的学习增益为:

LGt＝Γl
t􀅰lgt

LG􀬈t＝qet 􀅰LGt

(９)

４．２．３　遗忘模块

根据遗忘曲线的理论,学习者掌握知识点的熟练程度随

着时间的推移也会下降,他们的知识状态的更新受到遗忘因

素的影响[３２].因此,EKMFKT 设计了一个遗忘门来建模遗

忘现象.我们认为学习者的遗忘与其学习行为和时间间隔密

切相关.将学习者的学习行为特征、前一时刻的知识状态、间

隔时间、知识增长和学习行为结合到遗忘门中,模拟他们的遗

忘过程.

Γf
t ＝σ(w６[Ht－１􀱇itt􀱇LGt􀱇lgB

t ]＋b５) (１０)

其中,w６∈ℝdh×４dh ,b６∈ℝdh .

通过结合学习门和遗忘门,完成知识状态的更新.

Ht＝LG􀬈t＋Γf
t 􀅰Ht－１ (１１)

４．２．４　预测模块

知识状态更新之后,使用知识状态 Ht 来预测下一个时

刻的试题作答情况.考虑真实的学习场景,当t＋１时刻给出

一个问题et＋１时,学习者会使用问题所对应的知识点来解决

问题,因此我们拼接下一时刻的试题,然后通过带有Sigmoid
激活函数的全连接层来得到预测结果.

００２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



H
~
t＝qet＋１

􀅰Ht

yt＋１＝σ(w７[H
~
t􀱇et＋１]＋b７)

(１２)

其中,w７∈ℝdh×２dh ;b７∈ℝdh ;yt＋１表示对试题et＋１的预测情

况,值在０~１之间.

我们使用交叉熵对数损失来训练模型.该损失衡量了预

测值yt＋１与正确答案at 之间的差异.

＝－∑
|L|

n＝１
　∑

T

t＝１
(rtlog(yt)＋(１－rt)log(１－yt)) (１３)

１)https://sites．google．com/view/assistmentsdatamining/dataset
２)https://sites．google．com/site/assistmentsdata/home/２０１２Ｇ１３ＧschoolＧdataＧwithaffect
３)https://sites．google．com/site/assistmentsdata/home/assistmentＧ２００９Ｇ２０１０Ｇdata/skillbuilderＧdataＧ２００９Ｇ２０１０
４)https://pslcdatashop．web．cmu．edu/DatasetInfo?datasetId＝１１９８
５)http://ednetＧleaderboard．s３ＧwebsiteＧapＧnortheast１．amazonaws．com/

４．３　试题Ｇ知识点异构图嵌入

QＧ矩阵用于描述试题与知识点之间的关联性(第４．１．４
节),但是直接利用 QＧ矩阵表示试题和知识点的是不可取的,

存在以下两个明显的缺点[２０]:１)它是手动标记的,可能存在

错误和主观偏见;２)它是十分稀疏的,直接用 QＧ矩阵表示试

题和知识点对模型的训练存在困难.因此,设计了基于试题

知识点异构图的方法来对试题和知识点进行预训练嵌入表

示.具体来说,利用 QＧ矩阵这种关系,可以构建试题Ｇ知识点

的异构图.随后,通过基于元路径的采样技术从异构图中获

取采样数据[３３],然后利用异构网络的图嵌入技术对采样点进

行训练,生成试题和知识点的密集值向量表示.该向量仍然

保持试题与知识点之间的关联,增强了模型输入的可解释性.

预训练模块的流程图如图３所示.首先,随机初始化一

个嵌入矩阵来存放训练得到的结果 A∈ℝ|V|×d.然后,根据

QＧ矩阵生成试题知识点异构图[３３],指定元路径为sＧeＧs,并根

据元路径对异构图进行采样,生成预训练数据.例如,对知识

点s１ 采样,生成的训练数据为:s１Ｇe３Ｇs３Ｇe２Ｇs１.通过最大化

条件概率来得到训练结果.

p(ct|v;θ)＝ exct
􀅰xv

∑
u∈V

exu􀅰xv
(１４)

其中,xv是矩阵A 的第v行,代表第v个点的嵌入表示;xct
代

表点v的邻域的向量表示.比如当训练到点e３ 时,需要最大

化邻域节点s１ 和s３,由此得到的向量表示既能克服稀疏问

题,又能同时保持试题和知识点对应的关系.

图３　预训练流程

Fig．３　PreＧtrainingworkflow

通过最大化条件概率可以逐步得到优化的嵌入矩阵A∈

ℝ|V|×d,该矩阵包含了试题和知识点的嵌入表示.将该矩阵

拆分为E∈ℝ|E|×de 和S∈ℝ|S|×ds ,分别用于存放试题和知识

点的嵌入表示.其中,|E|和|S|表示试题和知识点的数量,

de 和ds 表示其维度.这两个向量可以用于知识追踪中的试

题、知识点查找表.例如,在第t个时间步,学习者做的练习

以及练习对应的知识点为et 和st,它们是一个oneＧhot向量,

取出向量中为１的值对应索引,去查找表中获得对应的嵌入

表示.换句话说,如果et 的第m 项是１(其他项是０),那么学

习者在第t个时间步中做的是整套练习中的第m 个练习.练

习et 的嵌入被记为et∈ℝde,可以通过式(１５)获得.

et＝ET×et

st＝ST×st

(１５)

５　实验

５．１　数据集

考虑到EKMFKT模型需要多种特征作为输入,在两个

公共数 据 集 上 对 其 进 行 了 评 估:１)ASSISTChall１);２)ASＧ

SIST２０１２２).这两个数据集包含了行为特征和时间特征.

表１列出了这两个数据集的基本统计信息.其他现有数据集

由于 缺 少 关 键 特 征,不 能 满 足 实 验 要 求. 例 如,ASＧ

SIST２００９３)和Junyi４)数据集缺少关于题目间隔时间的特征,

EdNetＧKT１５)数据集缺少学习行为特征,因此它们不适合本

次研究.

１)ASSISTChall是为了２０１７年的一个 ASSISTments数

据挖掘竞赛而收集的,具有最高的数据完整性和正常性.在

这个数据集中,学习者的学习序列相对较长,比其他 ASSISTＧ

ments数据集拥有更多的记录数.数据预处理时,筛选掉没

有知识点和试题的记录.

２)ASSIST２０１２是由２００４年创建的在线辅导系统 ASＧ

SISTments收集而来,这些数据包括了２０１２－２０１３学年学习

者的练习记录.实验中使用的版本是“SkillＧbuilder”,同样筛

选掉没有知识点和试题的记录.

表１　数据集信息统计

Table１　Statisticsofdatasets

统计
数据集

ASSISTChall ASSIST２０１２
记录数 ８６４７１３ ２６３００８０

学习者数 １７０９ ２８５３９
试题数 ２２１０ ５０９８８

知识点数 １０１ ２４５
回答时间数 １２６５ ６５０
间隔时间数 ３３０７９ ３０１０５２

序列平均长度 ５５１．６８２ ９３．４５３
平均尝试数 ２．７１８ １．３５４
平均提示数 １．２６７ ０．３９３

５．２　训练细节

实验中,按照学习者人数将数据集按８∶１∶１的比例划分,

分别得到训练集、验证集和测试集,按照学习者回答问题的开

始时间排序,将输入序列的长度设置为１００,对超出这一长度

的序列进行截断处理,而对于长度较短的序列,采用填充０值

的方法进行处理.我们使用了 Xavier初始化的方法来初始化

１０２解培中,等:基于试题Ｇ知识点异构图和多特征融合的知识追踪模型



模型参数[３４].在设置行为模块的超参数时,参考了 LBKT中

的设置.实验中,知识状态嵌入矩阵、问题嵌入、知识点嵌入

以及时间特征的嵌入维度均设置为１２８,响应嵌入的维度设

置为５０,学习率设置为０．００１,为了提高训练的稳定性,统一

将 QＧ矩阵的值增加０．０１.选择 Adam 优化器,并在每个epＧ

och进行了学习率衰减.所有的实验都在 NVIDIA GeForce

RTX３０９０GPU的Linux服务器上进行.

５．３　对比实验及结果分析

为了验证所提 EKMFKT 模型的性能,将其与以下基准

方法进行比较.

１)DKT[１４].这是第一个将深度学习方法应用于知识追

踪的模型.实现中使用LSTM 来预测学习者的表现.

２)DKT＋[３５].这是 DKT 模型的变体,旨在解决 DKT
中的两个主要问题.第一个问题是 DKT 无法重构观察到的

输入,第二个问题是 DKT 在不同时间步上预测的性能不

一致.

３)AKT[１８].该模型将注意力机制与IRT 模型相结合,

利用自注意力机制学习问题和回答的上下文感知表示,并使

用知识检索器模块获取与当前问题相关的知识.

４)LPKT[９].该模型旨在通过直接建模学习者的学习过

程来解决学习者的知识状态与学习过程的一致性问题,并且

结合了试题响应时间和试题间隔时间来建模遗忘因素.

５)LBKT[１０].该模型考虑了学习过程中学习行为对学习

者知识状态的影响,将遗忘因素与学习者的知识获取相结合,

全面更新他们知识状态的变化.

实验采用 ROC 曲线下的面积(AUC)、准确率(ACC)和

均方根误差(RMSE)指标评估了不同知识追踪模型在预测学

习者答题情况方面的表现.实验结果如表２所列,研究结果

表明EKMFKT模型在选用的数据集上的指标优于其他 KT
方法.这表明,引入时间特征和学习行为特征能够提高模型

对学习者知识状态的估计.具体而言,与传统的抽象建模方

法(如 DKT 和 DKT＋)不同,模型从学习者的学习过程出发

的建模方法,能够更有效地捕捉学习者的知识获取、遗忘过程

和行为因素,增强了模型的可解释性和性能.此外,该模型的

性能也优于基于注意力机制的模型(如 AKT),这表明充分挖

掘特定的时间特征对于提高模型性能至关重要.最后,与仅

考虑时间因素或学习行为的模型相比,该研究提出的模型综

合考虑了这两个因素,并获得了性能的提升.这表明挖掘学

习者学习过程中的多维特征是必要性.

表２　对比实验结果

Table２　Comparisonexperimentresults

模型
ASSISTChall

AUC ACC RMSE
ASSIST２０１２

AUC ACC RMSE
DKT ０．７２１３ ０．６９０７ ０．４４７１ ０．７２８９ ０．７３６０ ０．４２４１

DKT＋ ０．７１０１ ０．６８４２ ０．４５０２ ０．７２９５ ０．７２５４ ０．４２３９
AKT ０．７５３６ ０．７１１７ ０．４３４２ ０．７５１５ ０．７４１２ ０．４２０４
LPKT ０．７７７１ ０．７２８３ ０．４２３７ ０．７５１２ ０．７４０１ ０．４１９８
LBKT ０．７９２７ ０．７４２３ ０．４１７１ ０．７５３９ ０．７４１５ ０．４１８９

EKMFKT ０．８０９９ ０．７５５２ ０．４０７１ ０．７５８６ ０．７４３９ ０．４１６７

研究表明,EKMFKT 模型在 ASSISTChall数据集上的

表现明显优于其他模型,其中 AUC 平均提高５．８９％,ACC
平均提高４．３８％,RMSE平均降低２．７４％,这说明EKMFKT
模型能 够 更 有 效 地 捕 获 长 序 列 中 的 信 息.然 而,在 ASＧ

SIST２０１２数据集 上,EKMFKT 模 型 略 优 于 其 他 模 型,其

中AUC平均提高１．５６％,ACC 平均提高０．７１％,RMSE
平均降低０．４７％,这表明 EKMFKT模型具有更好的适应

更大数据集的能力.然而,可以注意到性能提升的幅度有

限,我们认为这可能是由于 ASSIST２０１２数据集中交互序

列较短,并且学习者在解决问题时几乎没有尝试多次,也

几乎没有寻求提示,从而导致模型在该数据集中提取行为

特征不明显.为了更好地验证模型的性能,对各个模块进

行消融实验.

５．４　消融实验

为了研究本文提出的模型中不同模块的作用,在两个数

据集上进行了消融实验.将原始模型与几种变体进行比较,

结果如表３所列.所有对比的模型都使用相同的超参数,以

消除超参数不同带来的影响.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresults

模型
ASSISTChall

AUC ACC RMSE
ASSIST２０１２

AUC ACC RMSE
EKMFKT(w/oat) ０．８０５８ ０．７５３４ ０．４０９１ ０．７５７４ ０．７４３５ ０．４１７２
EKMFKT(w/oit) ０．８０３２ ０．７４９４ ０．４１１９ ０．７５７９ ０．７４３９ ０．４１６８

EKMFKT
(w/obehavior)

０．７８６８ ０．７３５４ ０．４１８８ ０．７５７６ ０．７４２７ ０．４１７３

EKMFKT
(w/oforgetgate)

０．７８８７ ０．７３７１ ０．４１８８ ０．７５６８ ０．７４３４ ０．４１７１

EKMFKT
(w/olearninggate)

０．８０７２ ０．７５２７ ０．４０９３ ０．７５８５ ０．７４３６ ０．４１６６

EKMFKT ０．８０９９ ０．７５５２ ０．４０７１ ０．７５８６ ０．７４３９ ０．４１６７

首先,对于 ASSISTChall数据集,我们发现模拟遗忘行为

和学习行为可以在一定程度上提高模型的性能.如果不考虑

这两种特征,将导致预测结果较大幅度地下降.对于 ASＧ

SIST１２数据集,由于学习者在解决问题时的平均尝试次接近

于１,平均提示次数接近于０,可能使得模型提取的行为特征

和遗忘特征不太明显,从而导致性能提升不显著.其次,通过

学习模块来建模学习者的知识获取也能提高模型性能,尽管

提升微不足道,但提高了模型的可解释性.最后,答题时间和

间隔时间是整个学习过程中的重要特征,如果被省略,将对准

确建模学习过程产生不利影响.但是在两个数据集中,这种

提升微不足道.我们认为这是因为数据集中的时间间隔大多

是相同的值０,因此没有丰富的响应时间,导致特征区分度不

足.消融结果表明,不同的特征提供了不同程度的性能提升.

值得注意的是,行为特征和遗忘特征能够使模型性能获得较

大幅度的提升.

此外,我们还进行了不同序列长度情况下预测性能的实

验,以评估 EKMFKT 在不同序列长度上能否比当前基于学

习过程建模的模型表现得更好.一般来说,更长的学习序列

代表更完整的学习过程.然而,数据集中通常存在不完整的

学习过程,其中较短的学习序列较为常见.因此,研究不同长

度的序列是有必要的.我们在 ASSISTchall数据集中比较了
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EKMFKT与 LBKT 和 LPKT 在不同学习序列长度下对学

习者表现的预测结果.图４显示了比较结果.具体而言,我

们设定了５种不同的长度:２００,１００,５０,２０ 和 １０.从图 ４

可以看出,在不同序列的长度下,EKMFKT的预测性能优于

LBKT和 LPKT,说明该模型能够更好地建模学习者的学习

过程,在实际学习环境中具有更大的应用潜力.

图４　在 ASSISTchall数据集中,序列长度对EKMFKT,LBKT和LPKT性能影响的比较

Fig．４　ComparisonofimpactofsequencelengthonperformanceofEKMFKT,LBKTandLPKTinASSISTchalldataset

５．５　实验结果可视化分析

５．５．１　知识状态可视化

知识追踪的主要目的是通过建模学习者的学习过程来预

测答题情况,因此我们对模型捕捉学习者知识状态变化的过

程进行展示.本节从 ASSISTChall数据集中截取某一学习者

的答题序列,来追踪其知识状态的变化情况,从而说明引入时

间特征和学习行为特征对知识状态的影响效果.

图５为知识状态的热力图,其中横坐标展示了学习者答

题的信息,纵坐标代表具体知识点,单元格反映了对特定知识

点的掌握程度,颜色越深表明掌握程度越高.试题e１－e６ 代

表了对知识点１５的回答情况,e７－e１６代表对知识点１的回答

情况,e１７－e２０代表对知识点６０的回答情况.从图中可以看

出,在e１－e６ 的回答中,虽然前４题的回答是错误的,但其

知识状态却逐渐提升,这可能是由于解答问题所花费的时

间较长并且学习者在答题过程中获得了提示信息,这表明

学习者在积极思考问题,因此知识状态得以提升.尽管学

习者对试题e７ 的答案是正确的,但其知识状态却下降了,

这可能是由于答题间隔时间较长并且学习者在答题时获

得了提示,导致了遗忘.对于试题e１３,学习者尽管回答正

确,但是由于答题时间较长,知识状态也下降了.学习者

在试题e１６的答案虽然是正确的,但知识状态并未显著提

升,从答题时间较短并且学习者在答题过程中获得了提示

可以看出,这可能是猜测所致.因此,我们可以得出,学习

者知识状态的变化受多个因素共同影响,引入多个特征可

以更好地反映学习者知识状态的变化,从而增强模型知识

状态的变化的可解释性.

图５　知识状态变化热力图

Fig．５　Heatmapofknowledgestatechange

５．５．２　试题聚类

经过预训练后,相同知识点的试题应该聚类到同一类别

中.为了更清晰地展示试题的聚类效果,选取了 ASSIST１７
数据集中的１０个知识点进行可视化分析.利用 TＧSNE方法

对这些试题的嵌入进行降维,并将其投影到二维空间中进行

展示,相同知识点的试题使用相同的颜色表示.如图６所示,

该预训练模型能够将不同知识点的问题映射到不同的区域,

从而使不同知识点的区域具有一定的区分度,增强了模型输

入的可解释性.
图６　ASSIST１２数据集的试题聚类可视化

Fig．６　VisualizationofexerciseclusteringonASSIST１２dataset
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结束语　本文提出了一种基于试题Ｇ知识点异构图和多

特征融合的知识追踪模型,综合研究了两种时间特征和两种

行为特征对学习者知识状态的影响.在公开的数据集上的实

验结果表明,模型取得了较好的预测性能.在未来的研究中,

可以考虑从以下两个角度入手,以改进模型.

１)预训练试题表示部分和知识追踪模型部分的训练是分

开的,训练比较繁琐,后续将考虑从联合损失函数角度出发,

将两个训练过程联合训练.

２)学习者的学习是一个复杂的过程,知识状态的变化受

多个因素共同影响,我们仅考虑了两种时间因素和两种行为

因素,后续将考虑从试题的难度以及试题文本信息等角度出

发,研究更多的因素对知识状态的影响.
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