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基于上下文信息的知识追踪方法
何萌红 1

HE Menghong    

 摘　要               知识追踪（KT）旨在通过分析学生的学习过程及其知识掌握情况来预测学生未来的学习表现。随着科技

的进步，知识追踪技术不断成熟。然而，传统的知识追踪模型通常忽视了问题之间潜在的关联，并且在

处理长序列数据时，模型难以有效捕捉长期依赖关系。为解决这些问题，文章提出了一种基于上下文信

息的知识追踪模型。该模型通过引入注意力机制计算问题之间的相关性，确保当前问题获得更多相关信

息，并有效捕捉问题的长序列信息。这种方法减少了信息在传递过程中的丢失，通过实验表明，与现有

的模型相比本模型具有更好的预测能力。   
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0  引言

随着社会的快速发展，人工智能在生活中的应用越来

越广泛，教育领域也因人工智能技术的快速演进而向智能

化教育转型 [1]，在智能辅导系统中，通过计算机辅助技术

帮助学生进行个性化学习，使用知识追踪来跟踪和掌握学

生的知识状态。一般来说，知识追踪通过学生的历史学习

行为进行定量分析，评估学生对知识点掌握的动态演进并

以此预测学生能否回答新问题。根据此来跟踪学生在练习

过程中的知识获取变化，使得学生可以及时了解自己的知

识点掌握情况，并对知识薄弱部分进行针对性的练习。在

此背景下，知识追踪（knowledge tracing，KT）技术应运

而生。其核心在于通过分析学生的历史答题记录，对其知

识状态进行建模，并预测其答对下一题的概率，从而揭示

学习过程中学生知识掌握的内在规律。这一技术极大地推

动了智能辅助教育系统的发展 [2]。

现有的知识追踪模型大致可分为三类：基于概率图模

型的知识追踪、基于矩阵分解的知识追踪，以及基于深度

学习的知识追踪。Corbett 等人 [3] 于 1995 年提出的贝叶斯

知识追踪（Bayesian Knowledge Tracing）是一种典型的

基于概率图模型的知识追踪方法，它假设学生的知识状态

是一个隐含的二值变量，通过观察学生的学习行为（例如

做题记录）来更新该知识状态的后验概率分布。而基于矩

阵分解的知识追踪是通过将学生的学习记录转化为一个矩

阵，利用矩阵分解等方法来挖掘学生的知识状态和学习行

为之间的潜在关联，以实现知识追踪。然而，这些模型仍

存在局限性，无法有效建模知识点之间的相关性，难以捕

捉学生学习过程中的复杂行为。随着技术的进步，Piech
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等人 [4] 首次将深度神经网络引入知识追踪领域。如图 1 所

示，与传统知识追踪模型相比，基于深度学习的知识追踪

模型能够动态追踪学生知识熟练度随时间的变化过程，更

好地对学生学习过程中长序列信息的建模，提供更准确的

知识状态反映，并具备更强的预测能力。

0h 1h 2h 3h th

1x 2x 3x tx

1h 2h 3h th

图 1  DKT 模型图

随着研究的深入，越来越多的知识追踪模型被提出。例

如，由于学生的记忆会随时间衰减，DKT-forget[5] 模型考虑

了这种遗忘行为；KSGKT[6] 模型则着重考虑了技能之间的先

决条件。这些模型表明，当前的知识追踪方法多集中于对问

题所涉及知识点的建模，并不断演进以更好地捕捉学生的学

习动态。在现有的知识追踪模型中，往往忽视了问题本身在

学习过程中所蕴含的潜在信息。然而，学生在回答当前问题

时，通常需要依赖对历史问题的理解和掌握程度，才能准确

判断和作答。如果未能有效建立当前问题与历史问题之间的

关联，可能导致学生无法充分理解当前问题，从而影响预测

的准确性。此外，尽管 RNN[7] 模型及其变体在处理长序列信

息时具有一定的优势，但在捕捉学生学习历史的长期依赖性

方面仍然存在不足。RNN 模型在面对长序列时，容易出现信

息丢失或衰减的现象，导致模型在处理较长学习序列时性能

下降，且受到记忆遗忘的影响也会使当前问题对历史知识点

的掌握出现一些偏差。

为了解决这些问题，本模型在现有研究的基础上进行

了优化和改进。具体而言，模型充分考虑了问题之间的潜

在关系，并引入了注意力机制 [8]，对当前问题与历史问题

进行建模，深入挖掘二者间的潜在关联。通过注意力机制，

模型能够对每个历史问题的重要性进行加权，突出与当前

问题密切相关的历史问题，从而提供更丰富、更精准的知

识表示。此外，模型还纳入了遗忘因子的影响，有效捕捉

学生的历史学习信息，减少信息传递过程中的丢失，显著

提升了模型的预测能力。通过这些改进，模型不仅能够准

确捕捉问题之间的上下文信息，还解决了长序列信息的长

期依赖性问题，从而大幅提升了对未来问题回答情况的预

测精度。

1  模型描述

本文将从历史交互模块和预测模块这两个模块来解释模

型，如图 2 所示。

图 2  整体框架

1.1  历史问题交互模块 

学生的知识状态在学习过程中是动态变化的，随着时间

的推移，学生对一些已学问题的记忆可能逐渐减弱，甚至被

“遗忘”，但这些历史问题仍可能对学生当前的学习表现产

生重要影响。这种遗忘效应导致学生在回答当前问题时，历

史问题的作用未能得到充分的利用。LSTM（长短期记忆网络）

[9] 虽然擅长处理序列数据，尤其是通过记忆单元来保留一些

较为近期的状态信息，但它在处理长时间跨度的依赖关系时

存在明显的局限性。当序列长度增加时，LSTM 可能难以有

效保留先前的学生状态，导致对与当前问题相关的早期历史

问题的“遗忘”。

为了解决这个问题，本文引入了相关历史问题交互模块，

通过注意力机制来学习当前问题与历史问题之间的相关性。

这一机制能够捕捉不同历史问题对当前问题的影响，从而有

效考虑历史知识对当前学习状态的影响。具体来说，通过注

意力机制计算当前问题与历史问题之间的相关性权重。这些

权重表征了历史问题对当前问题的影响程度。基于这些权重，

可以加权汇聚历史问题的影响，帮助当前状态更准确地反映

出学生在当前问题上的能力。这样，当前问题的表示不仅包

含了当前的特征信息，还融入了历史知识的影响，从而弥补

了 LSTM 在捕获长期依赖关系方面的不足。

具体来说，将当前时间步的题目嵌入 qt 映射为查询向

量 (query)，历史问题 qi(i = 1,2,…,t-1) 映射为键向量（key）

和值向量 (value)，且通过研究发现，人们的记忆会随着时

间的推移呈指数衰减，鉴于人脑的遗忘机制，由此，计算

得到当前时间步 t 的问题与历史时间步 i 的历史问题的注

意力权重：
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式中：|tt+1-ti| 是步骤 i 和 t+1 之间的时间间隔；θ > 0 是随时

间的可学习衰减率； 、 是可学习的权重

矩阵，也是自注意机力机制中 query 和 key 的映射矩阵；

是缩放因子，用于防止点积结果过大，从而避免梯度消失或

爆炸。

通过以上的计算从而得到当前问题的最终表示：

1
ti1t

t K
ii

q q∂
−

=
′ =∑ W                                                    （3）

对于每个历史时间 步 i，将问题和答案的嵌入向量进行

拼接，并通过非线性变换将其映射到 d 维度，得到练习表示：

1 1ReLU( ([ , ]) )ii ix W q r b′= +                                    （4）

式中：用 [,] 表示向量的拼接；W1 和 b1 分别是全连接层和

ReLU 激活层中的参数。

1.2  预测模块

学生的学习能力随着时间的推移不断积累，这表明当前

的学习状态不仅与当下的知识掌握情况有关，更深受历史知

识的影响。学生在学习过程中的每一次题目作答都可以看作

是知识积累的一部分，逐渐形成一个反映其学习进程的动态

时间序列。为了更好地理解和建模这种复杂的动态关系，传

统的机器学习方法可能无法有效捕捉数据中的时间依赖性。

然而，LSTM（长短期记忆网络）因其专门设计的记忆单元，

能够在长时间序列中保持关键信息，具有强大的捕捉时间依

赖关系的能力，特别适合处理这种序列数据。

LSTM 不仅可以记住学生先前答题时的表现，还能够适

应知识掌握水平随着时间的变化趋势，从而为预测学生未来

答题的准确性提供更加精准的依据。通过保留长期和短期记

忆，LSTM 能够有效地从学生与一系列题目之间的交互中提

取出潜在的学习模式，捕捉到历史答题记录中的重要信息，

并利用这些信息来预测学生未来的表现。基于这些特性，选

择使用 LSTM 来学习和预测学生的学习状态：

1 1( [ , , ] )t i t it ti x h c bσ − −= +W                                    （5）

1 1( [ , , ] )t t t tf ff x h c bσ − −= +W                                    （6）

1 1( [ , , ] )t o t ot to x h c bσ − −= +W                             （7）

1 1tanh( [ , ] )t t t c t ct tc f c i x h b− −= + +W                     （8）

tanh( )t t th o c=                                                    （9）

式中：it、ft、ot 分别是输入门、遗忘门和输出门；ct 是细胞

 记忆向量；W* 和 b* 是权重矩阵和偏置项。

第 t+1 步的学生表现可以通过问题表示 qt+1 和当前知识

状态 ht+1 进行预测，公式为：

1 2 1 1 2( [ , ] )t t tp W q h bσ+ + += +                                   （10）

式中：W2 和 b2 分别是全连接层和 sigmoid 激活层中的参数。

为了优化模型，使用梯度下降来更新模型中的参数，具

体来说，最小化预测正确概率 pt+1 与学生答案的真实标签 rt+1

之间的交叉熵损失 L 来优化：

1 1 1 1( log (1 )log(1 ))t t t t
t

L r p r p+ + + += − ∑ + − −                （11）

2  实验与结果分析

在 3 个数据集进行一系列实验来评估本模型在知识追踪

上的可行性。

2.1 数据集

实验数据集有 Assist09、Assist12 和 EdNet。详细的统计

数据如表 1 所示，Assist09 数据集是于 2009—2010 年期间从

Assistment 在线教育平台收集。该数据集包含 3852 名学生、

123 种技能、17 737 道问题和 282 619 次练习。

表 1  数据集信息

 Dataset Assist09 Assist12 EdNet

#students 3852 27 485 5000

#questions 17 737 53 065 12 161

#skills 123 265 189

#exercises 282 619 2 709 436 676 974

Assist12 数据集是数据集于 2012—2013 年期间从与

Assist09 相同的平台收集。是 Assist09 数据集的更新版，在

该数据集中，每个问题只与一种技能相关，但一种技能仍

然对应多个问题。经过与 Assist09 相同的数据处理后，该

数据集包含 27 485 名学生、265 种技能、53 065 道问题和

2 709 436 次练习。

EdNet 数据集是最近公开的数据集，由于整个数据集规

模过大，随机选择了 5000 名学生，其中包含 189 种技能、

12 161 道问题和 676 974 次练习。

对于每个数据集，将 80% 的序列作为训练集，20% 的序

列作为测试集。为了评估这些数据集上的结果，采用了曲线

下面积（AUC）作为评估指标。

2.2  基线

为了准确评估模型的性能，选择了以下模型作为基线进

行比较。

（1）BKT 基于贝叶斯理论进行预测，将学生的知识状

态建模为一组二进制变量。

（2）DKT 首个将知识追踪与深度神经网络结合的模

型，使用 RNN 为基础模型建模学生的知识状态。

（3）DKVMN 通过扩展记忆增强网络，使用静态和动

态矩阵分别存储不同概念的矩阵来建立学生的知识状态。

（4）DKT-Q DKT 模型的一种变体，将 DKT 的技能嵌

入改为问题的独热编码作为输入进行预测。

（5）SAKT 采用自注意力机制捕捉输入序列中不同位置

之间 的关系的模型。
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2.3  评价指标

为了准确评论模型的优劣，使用曲线下面积 (AUC) 来评

估和预测模型的性能。

2.4  实验细节

在本文中，使用 TensorFlow 实现了所有对比方法，将技

能、问题和答案的嵌入大小固定为 100，为了提高模型的计

算能力，在嵌入模块，将学生交互长度设置为 200，嵌入维

度 d 设置为 100. 最大聚合层 L 设置为 3，在 LSTM 模块，将

LSTM 中记忆单元大小分别设计为 200 和 100，其输出维度 d

设置为 100，表示学生知识状态的维度大小。在整个模型中，

为了防止过拟合，使用概率为 0.3 的 dropout, 并用 Adam 算

法来对所有可训练的参数进行优化，学习率为 0.001，批次处

理大小为 32。

2.5  整体性能

使用 BKT、DKT、DKT-Q、DKVMN[10]、SAKT[11] 模型

在 3 个数据集上进行性能上的对比。表 2 记录了各个模型在

3 个数据集的 AUC 结果。

表 2  AUC 性能表

 模型 Assist09 Assist12 EdNet

BKT 0.637 5 0.610 4 0.607 3

DKT 0.756 1 0.728 6 0.682 2

 DKT-Q 0.732 8 0.762 1 0.728 5

DKVMN 0.755 9 0.724 7 0.692 1

SAKT 0.757 7 0.726 2 0.689 8

ours 0.776 3 0.763 0 0.738 4

由表 2 中可以看出，BKT、DKT、DKT-Q 、SAKT、

DKVMN 和提出的模型在 3 个数据集上的性能对比结果被

总结在表 2中。在所有方法中，模型都表现出了最佳的性能。

这不仅验证了方法的有效性，还表明通过对问题与历史问

题之间的相关性计算，能够有效缓解数据依赖性问题，从

而提升知识追踪模型的预测能力。实验结果显示，模型在

3 个真实数据集上的预测准确度均高于大部分现有的 KT 

模型，进一步证明了该模型在模拟学习者学习过程问题上

的优越性。

3  结语

在本文中，通过引入问题之间的上下文信息，旨在减少

数据的稀疏性，并有效捕捉长序列中问题之间的长期依赖关

系。这一方法有助于更准确地把握学生的学习状态，从而显

著提升模型的预测能力。通过这种方式，不仅增强了模型对

学生学习过程的理解，也提高了对未来表现的预测准确性，

为知识追踪问题提供了更有效的解决方案。今后的工作重点

是进一步探索问题与知识点之间的联系，丰富信息表征，提

供可解释更强、更有效的知识追踪模型。
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