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基于细粒化矩阵的嵌入式知识追踪方法
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 摘　要               知识追踪（KT）是根据学习者以前的学习记录预测其未来学习状况的技术。近年来，基于深度学习的知

识追踪（DKT）发展迅速，旨在动态追踪学生学习状态进而为学生提供个性化的服务。然而，目前的研

究忽略了练习题和知识点之间的复杂联系，为了解决这个问题，提出了一种基于细粒化矩阵的嵌入式

知识追踪方法模型（FGM-DKT）。从数据集中提取出了学习实体以及其中隐含关系的嵌入式表达，

再将其引入到对学习者的知识建模过程中。在两个真实世界公开数据集上的实验结果表明，提出的

FGM-DKT 可以更准确地评估学生学习状态和知识点掌握程度，与现有知识追踪模型相比具有更高的

预测能力。   
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0 引言

近年来，受新冠疫情影响，大多数时间学生只能在慕课

网等在线教育平台学习。同时受各种硬件、软件技术以及 AI

智能迅猛发展的影响，在线教育平台也在根据用户群体的需

求不断完善自己的系统。如今在线教育平台最关键的问题是

如何针对用户个体做出个性化的人物影像，通过平台收集到

的数据全面评估用户的状态，从而提供有针对性的服务。

为了得到完整、精确的学习者信息形象，在此方面具

有举足轻重地位的知识追踪（knowledge tracing，KT）受到

了巨大的关注。它根据学习者之前的学习记录实时追踪学习

者的知识掌握状态并以此为根据预测其下一次测试的分数，

根据长期的学习记录评估学生知识状态而不是最近几次的

记录 [1]。

一个有效的知识追踪模型可以帮助学生了解自己的薄弱

点和长处，从而合理地安排自己的学习时间，提高学习效率 [2]，

将时间花费在自己薄弱的知识点学习中。知识追踪模型的准

确度和全面度关系着在线学习系统能否精确掌握学生学习状

态，从而指定个性化的学习内容，在学生需要的时候能够及

时给出有效的学习安排（练习和讲座等）。因此 KT 模型的

优劣 是在线学习系统能否服务好学生老师的关键 [3]。

假设在一个智能教学系统中有 D 名学生和 M 个习题，

在学生 i 完成一系列学习后，系统会从学生学习过程产生的

信息中生成这名学生的学习记录 ri=(lH,x1,x2,…,xn)，其中包

含有用户 ID lH∈{l1,l2,…,lD}、学生每次学习的记录 xj={qj, 

sj,cj}, qj 代表第 j 题，sj 为问题 qj 涉及的技能，cj 是一个二元

组 ∈{0,1}，本次学习做对则为 1，否则为 0。

从知识追踪诞生到现在，已经涌现了许多优秀的 KT 模

型 [4]，主要分为传统知识追踪模型和基于深度学习的知识追

踪模型 [5]。

在传统知识追踪模型中，BKT[6] 是最早出现的一种实时

反馈的用户交互模型。BKT 模型通过使用四个参数将学生学

习知识点的过程建模为隐马尔可夫过程，如图 1 所示。

图 1  BKT 模型

用户在完成练习后得到即时反馈，从而知识掌握水平发

生变化。然而，BKT 侧重于挖掘知识点的信息，不包括个别

学生的信息和练习差异，且BKT的知识掌握状态是二元状态，

学生对知识点的掌握状态会从掌握变为不掌握，这是不现实

的假设。针对这些问题，研究者们提出了多种方法，包括在
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不同技能之间建立层次关系 [7]、个性化初始知识参数 [8] 将学

生差异参数引入 BKT[9]、捕捉问题相似度对绩效的影响 [10]。

尽管研究人员 们尝试了各种提高 BKT 性能的方法，但它仍然

受到过于简单的限制。

近年来更为主流的基于深度学习的深度知识跟踪（deep 

knowledge tracing, DKT）通过递归神经网络对学生的学习

进行建模。它将递归神经网络（recurrent neural network，

RNN）应用到知识追踪任务中。通过模型中的神经元以及参

数来表示学习者的知识状态，从数据中学习学生、知识的潜

在向量表示，从而可以动态追踪学生的知识状态变化。

本文模型在目前研究的基础上组建练习题与知识点之间

的关系矩阵，并根据当前练习题与其包含的不同知识点的关

联程度细粒化关系矩阵，再通过矩阵得到不同实体及其关系

的隐含嵌入信息，挖掘和整合练习题和知识之间更丰富的关

系，以更全面地考虑学习者学习过程中的各种相关因素。

1  模型描述

1.1  LSTM 

由于学生在教育环境中与基于计算机的学习系统进行交

互，每个数据集中的交互记录都包含了学生学习时的行为动

作，当前学习内容的相关信息以及学生与练习题的交互结果，

因此知识追踪任务需要处理长期且详细的学习信息。所以

选择利用长短期记忆 [11]（long short-term memory，LSTM）

基于当前输入和先前状态对学习者的信息序列进行建模。

LSTM 是一种 RNN 的变体，专门设计用于处理序列数据和

捕捉长期依赖关系。与传统的 RNN 相比，LSTM 通过堆叠

多个 LSTM 单元来构建深层网络结构。每个 LSTM 单元都具

有相同的 结构和参数，但它们具有不同的隐藏状态和记忆单

元。通过堆叠多个 LSTM 单元，网络可以更好地捕捉到序列

数据中的复杂关系和模式。

如图 2 所示的 LSTM 可以处理知识追踪任务中存在的

长期依赖问题，高效地传递和表达学习者在学习过程中产生

的长序列信息，并且可以捕捉历史信息、未来信息对当前学

生学习状态的影响。具体来说，将得到的隐含信息向量送入

LSTM 模型中，以跟踪学习者随时间变化的知识状态。在图

2 中，xt 是在 t 时刻的输入信息，ht 是在 t 时刻的输入信息，

可以看到 LSTM 中的神经元会递归的调用自身并且将 t-1 时

刻的信息传递给 t 时刻。详细过程如下。

                    （1）

       （2）

    （3）

    （4）

                     （5）

                                     （6）

式中：it、ft、ot 分别是输入门、记忆门和输出门，ct 是单元

存储向量，W* 和 b* 是网络参数。其中记忆门通过 tanh 和

sigmoid 函数来控制要保留多少之前累计的信息到最新的记忆

细胞中。

图 2  LSTM 模型图

1.2  嵌入问题难度信息

练习的难度信息在知识追踪任务中起着关键的作用，将

题目的难度嵌入到模型中后，模型可以通过优化难度参数来

更好地拟合学生的回答情况。这样，模型可以根据题目的难

度调整对学生能力的估计，从而更好地理解学生在不同难度

练习上的表现和进步情况。因此，希望最后的练习嵌入中能

够包含难度信息。

练习的难度是指学生在解答该题目时所需的认知和技能

水平。基于历史学生表现的数据（学生的正确率、作答时间

等），通过分析学生在过去回答题目的结果，计算出每个题

目的难度指标，并将题目的难度作为模型的参数之一加入练

习嵌入中。 

对于一个问题 q，设置了问题属性特征 s' 和问题技能特

征 j'。问题属性特征包含题目的正确率和学生平均作答时间

信息。假设与 q相关的技能 sj 共有T个，则问题特征被表示为：

                                          （7）

                     （8）

接着利用问题技能特征和问题属性特征生成问题 q 的线

性信息 Z，其中 b 为偏置参数。将难度信息转化为特征表示

形式后，把其与练习嵌入融合到一起并输入到知识追踪模型

中。

1.3  基于细粒化矩阵的嵌入式知识追踪模型

本文通过 KC（knowledge component）矩阵提取练习题

和技能之间的隐含信息，并以嵌入的方式提取矩阵的潜在向

量表示，将嵌入的信息作为额外的特征输入到知识追踪模型

中，从而模型可以通过学习题目特征和技能特征之间的关联，
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更准确地预测学生的能力水平。

KC 矩阵是一个二维矩阵，其中行表示学生，列表示不

同的知识组件或知识点。每个元素表示学生对于相应知识组

件的掌握情况，通常用 0 或 1 表示。例如，如果学生对某个

知识组件掌握了，则对应的元素值为 1；如果学生尚未掌握

该知识组件，则对应的元素值为 0。嵌入的是将高维数据映

射到一个低维向量空间的技术，同时保持数据的特定结构或

语义关系。通过这种映 射，数据的相似性在向量空间中可以

通过距离或夹角等度量进行度量。这种连续向量的表示可以

包含更丰富的信息。本文提出的模型框架如图 3 所示。

图 3  基于细粒化矩阵的嵌入式知识追踪模型

首先，根据给定的学生练习记录 ri=(lH,x1,x2,…,xn) 探索

其中潜在的知识与练习的关联对学生知识掌握状态的影响，

该影响权重用 γt 表示。具体而言，建立了练习与练习的关系

表 E∈ 、技能和技能的关系表 R∈ 以及练习和技能

的关系表 T∈ 用于储存这些权重。练习与练习关系表中，

对于时间 t，如果练习 i 与练习 j 都与同一个知识概念 k 相关，

则认为练习 i 与练习 j 也是相关的，即 否则 ，

0≤i，0≤j，技能表和练习 - 技能表也是同样的设置。此外，

在实际情况中知识和习题之间其实存在着关系紧密和只是稍

微沾边的现象，现有模型这种只有“相关”“不相关”两种

状态的关系缺乏更丰富细致的表达。因此，在本文的模型中，

根据关系的紧密程度设置了新权重 εt 以量化关系表中的相关

性权重。例如，练习 i 对技能 u 的相关权重被计算为练习 i

所包含的所有技能的平均值。

                                                     （9）

其次将三个关系表通过嵌入算法生成了关系嵌入矩阵

Ki∈ 。

然后将从知识嵌入矩阵中取出的知识嵌入向量 xi、学生

嵌入 pi、和关系嵌入 ri 合并为学习者的信息序列 vi。将三种

特征编码为一个特征，作为新的学习者信息序列，它结合了

实体信息和习题与知识之间隐含的信息，以理解在学习过程

中不同的学习者对知识的学习能力，跟踪学生的知识状态。

学习者的信息序列获取为：

vi = Concat(xi,pi,ri)                                                 （10）

学习者信息序列经过 LSTM 层后输出特征还会进入一个

残差连接层以及一个全连接层，以更有效地进行梯度更新。

最后，通过交叉熵损失函数对模型进行了优化，具体地，

通过 Adam 优化最小化在每个交互作用下真实答案 ci 和预测

结果 之间的以下目标函数。

  （11）

与以往模型相比，本模型不仅考虑了学习者和知识点的

信息，而且考虑了练习题和知识点之间的关系。将特征拼接

以形成复合特征，然后通过残差层和全连接层获得目标向量

以指示学生的知识掌握程度。最后，输出学生正确回答问题

的概率 。

2  实验与结果分析

为了评估本文的模型在知识追踪任务上的可行性和性能

表现，将模型与主流的 DLKT 模型在两个公开数据集上进行

了比较，以评估它们的优劣。

2.1  数据集

实验数据集包括 ASSISITments09 和 ASSISITments12。

ASSISIT09 数据集是由 ASSISTment 在线教育系统在 2009—

2010 年收集的真实的学习者之间的交互记录。在该数据集中，

大部分每道练习题只由一种技能构成，另外小部分可能与两

种或者三种技能相关。ASSISIT12 数据集通过 2012 年全年收

集更新了 Assist09。这是一个每道问题只包含一项技能的数

据集。在这些数据集中，每次学生与练习题交互为一行数据

（即，如果学生 S 回答了具有两个技能的问题 P，则这两个

技能将被折叠为格式 skill1_skill2 并以单行表示）。为增加数

据的真实性和可靠度，筛选出了交互条目大于 4 的学习者，

本文删除了技能为空的交互数据。

2.2  评价指标

为了对模型性能优劣进行定量，选择了现在研究中广泛

使用的预测准确度（ACC）和 receiver operating characteristic

（ROC）曲线下面积（AUC）来评估预测学习者下一步反应

的准确度。两个指标的值越大则表示模型的性能越好。

2.3  预处理

在数据划分步骤，以 0.8 为分界点分成了测试集和验证

集，即提取 80% 的学习者数据用于模型训练，模型在训练集

上训练后，再用剩下 20% 的数据作为测试集，用其误差近似

模型在现实场景中的泛化误差。因此，训练集和测试集都是

来自同一分布的数据。

将每个学生的交互序列设定为 200 的长度，即如果学习
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者的交互次数大于  200 则只保留前 20 0 次记录，不足的则用

空符号填充以将长度拓展为 200。问题和技能表征的嵌入维

度被设定为 128。

本文模型在 200 个 epochs 上进行了实验，学习率设置为

0.001，LSTM 的隐藏层大小和批量都被取为 128。除了标量

参数以外，网络中的技能和问题嵌入矩阵和其他参数矩阵都

使用正态分布随机初始化。

BKT、DKT、SAKT、DKVMN 和提出的 FGM-DKT 模

型在两个数据集上的性能对比被总结在图 4 和 图 5 中。在所

有方法中，提出的 FGM-DKT 都表现出了最好的性能。这说

明通过在输入端加入更多有意义的信息（比如对学生学习过

程有潜在影响的技能和练习之间的关系）可以有效地提升知

识追踪模型的性能。在两个真实数据集上的实验结果表明，

FGM-DKT 的预测准确度高于大部分现有的 KT 模型，进一

步验证了该模型在模拟学习者学习过程问题上的优越性。

图 4  AUC 性能比较图

图 5  ACC 性能比较图

3  总结

本文从建模练习题与其中知识点之间关系紧密程度的角

度出发，提出了一种基于细粒化矩阵的嵌入式知识追踪方法

（FGM-DKT）。该模型对以往知识追踪模型做补充，使得

在线学习系统可以更准确地判断学习者的知识掌握状态和学

习状态，从而更精准地为每位学生提供个性化的教学安排，

也便于老师掌握学生的学习情况。今后的工作重点是进一步

探究学习过程中存在的各种因素，整合学习相关因素，丰富

信息表征，构建可解释性更强、更有效的 KT 模型。
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