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融合GRU-TCN的深度知识追踪方法
谭  雪 1

TAN Xue    

 摘　要                知识追踪（KT）作为智能教育系统中的核心技术，致力于通过分析学生的历史答题记录，动态建模其对

特定知识点的理解与掌握情况。然而，当前大多数知识追踪模型在应对长序列数据和复杂时间依赖性时

仍存在显著的局限性。为此，文章提出了一种融合时域卷积网络（TCN）与门控循环单元（GRU）的

全新知识追踪模型 TGC-KT。TCN 模块通过捕捉局部时间依赖性，显著提升了模型在处理长期依赖关

系时的能力，而 GRU 则凭借其门控机制对历史信息进行选择性记忆与遗忘，进一步优化了预测精度。

此外，TGC-KT 能够有效结合局部与全局的学习信息，动态调整模型对学生知识状态的估计。实验结果

表明，在两个公开数据集上的测试中，TGC-KT 模型在知识掌握度评估和学习效果预测方面的表现优于

现有方法，展示了其在个性化教育中的潜在应用价值。   
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0  引言

随着个性化学习需求的日益增长，知识追踪（KT）技术

在教育领域的重要性愈发凸显 [1]。KT 通过分析学生的动态

知识变化，为学生提供个性化学习路径，同时帮助教师优化

教学策略。近年来，全球范围内的新冠肺炎（COVID-19）疫

情对教育系统产生了深远影响，迫使学校和教育机构迅速转

向远程教学模式。这一转变不仅对教育资源的分配提出了新

的要求，也为 KT 技术的发展带来了新的机遇和挑战。

KT 旨在通过建模学生的历史序列数据来得到学生当前

的知识状态。利用学生与问题之间的交互信息，来预测学生

是否能正确回答下一个相关的问题。如图 1 所示，学生回答

问题可能包含多个技能知识点，若学生在做题过程中能将已

经获得的先验知识点串联起来回答问题，则学生大概率能答

对这个问题。这种评价方式可以帮助教师了解学生的学习情

况 , 对学生答题错误的原因进行分析，帮助教师为学生制定
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个性化教学方案 [2]。传统的 KT 模型，在捕捉全局依赖性上

有一定优势，但在处理局部细节和捕捉长期依赖性上可能不

如卷积模型来得细致 [3]。例如，学生近期的学习行为可能对

他们的当前知识状态有很大影响，这种短期依赖性是模型需

要准确捕捉的。因此。模型通过结合 TCN 和 GRU，可以构

建一个兼具局部依赖捕捉能力和全局序列建模能力的知识追

踪模型，从而提升 KT 模型预测的准确性以及提高模型的鲁

棒性。且 TCN 卷积可以作为一种增强手段来克服 GRU 在长

序列依赖、计算效率和梯度稳定性上的不足。

图 1  知识追踪任务示意图

1  相关工作

1.1  传统的知识追踪

传统的知识追踪方法主要基于统计模型和机器学习技

术，旨在对学生的知识状态和学习进展进行建模。这些方法

通常基于特征工程，采用诸如决策树和贝叶斯网络等模型 [4]。

例如，基于决策树的方法能够预测学生在不同知识点上的表

现，但此类方法仅能处理“一对一”的关系，无法有效捕捉

多个知识点之间的复杂关联性。贝叶斯知识追踪（bayesian 

knowledge tracing，BKT）将学习者的潜在知识状态建模为

一组二元变量，每个变量表示学习者对特定概念的掌握或未

掌握状态 [5]。通过隐马尔可夫模型（hidden markov model，

HMM），该方法能够动态更新每个二元变量的概率，以反映

学习者对某一概念的练习回答是否正确 [6]。

1.2  深度知识追踪

然而，BKT 模型预设在学习者掌握某项技能后，便不会

再有遗忘情形发生。但在真实的学习进程中，这一预设并非

总能契合实际状况。因为学生的知识状态可能会随着时间的

推移发生变化。

为了解决这一缺陷，受深度学习发展的启发，深度知识

追踪（deep knowledge tracing，DKT）开创了基于神经网络

对学生相关知识状态进行建模和预测的新方向 [7]。这标志着

知识追踪的一项重要创新。DKT 主要利用深度神经网络（如

循环神经网络 [RNN] 或长短期记忆网络 [LSTM]）来建模学

生的学习行为和知识水平 [8]。这些方法通过将学生的学习

数据（如学习日志或答题历史）转化为时间序列，并使用

RNN 或 LSTM 捕捉序列中的时序信息和依赖关系，从而成

功完成了对学生的知识状态和以及对相关知识概念的掌握

度进行建模。DKT+ 是对原始 DKT 模型的改进版本，它通

过引入两个额外的正则化项来增强 DKT 的损失函数。这一

变体旨在解决 DKT 在重构学生答案输入方面的局限性，并

减少共享相似知识概念问题的答案预测不一致性。通过这些

正则化项，DKT+ 能更有效捕捉不同问题之间的联系，进而

提高模型在知识追踪任务中的整体表现 [9]。在这一框架下，

研究者们还提出了动态键值记忆网络模型，以提高预测结果

的可解释性，并引入了知识结构信息，来应对知识追踪中的

数据稀疏问题 [10]。

尽管深度知识追踪方法在学生知识状态建模方面取得显

著进展，但仍面临一些挑战。本文针对知识追踪数据集具有

图结构的特点，提出了一种新的结构，将GRU和TCN相融合，

旨在提高知识追踪预测的准确性。

2  模型描述

2.1  GRU 模型

在知识追踪任务中，学生与基于计算机的学习系统之间

的交互记录通常是长期且详细的，这些记录包含了学生的行

为动作、当前学习内容的信息以及与练习题的交互结果。为

了有效处理这些复杂的序列数据，并准确预测学生对各个知

识点的掌握程度，本文采用了 GRU 模型。GRU 模型通过其

独特的门控机制，能够有效捕捉和记忆学生在学习过程中的

长期依赖关系，同时缓解了传统 RNN 中常见的梯度消失和

梯度爆炸问题。

此外，GRU 相比 LSTM 具有更简洁的结构，这不仅提

高了模型的计算效率和内存使用率，还使得模型在处理长序

列数据时表现更加稳定和高效。GRU 模型的灵活性和适应性

使其能够实时处理学生的学习数据，并根据最新的学习行为

动态调整对学生知识状态的预测。

GRU 在知识追踪任务中展现了出色的性能，尤其是在处

理长期依赖问题方面。它能够有效传递和表达学习者在整个

学习过程中生成的长序列信息，同时捕捉历史学习行为对当

前知识状态的影响。具体而言，隐含信息向量被输入到 GRU

模型中，用于跟踪学习者知识状态随时间的动态变。GRU 模

型通过递归调用自身，将 t-1 时刻的隐藏状态传递给 t 时刻，

从而能够在序列中持续捕捉学习者知识状态的变化。详细过

程为：

                    （1） 
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                   （2）

    （3）

                                    （4）

式中：Zt 是更新门向量；Rt 是重置门向量； 是候选隐藏状

态输出，最终的隐藏状态 Ht 通过候选隐藏状态和前一时刻隐

藏状态之间的加权和得到。W* 和 b* 是相关网络参数。

2.2  知识状态提取模块

因果卷积处理输入的问技能时间序列时，通过一维卷积

核在时间域内进行时间序列的卷积。每一层的输出由上一层

的未知输入和下一位置的输入共同获得，并严格遵守时间约

束，只使用时间 t（即时间 0~t-1）的元素之前的元素来预测

当问题的是否能正确回答的情况的概率分布。

定义单个的知识状态的输入为 xt=(qi,ai)，其中，qi 代表

问题，ai 代表学生的回答。那么当前的时刻 t 知识状态的输

入序列 Q = [q1,q2,…,qT] 表示的是与时间序列对应的输入输

出对，目标是通过深度学习模型预测学生未来的表现。

本 文 将 TCN 应 用 于 知 识 追 踪 模 型， 假 设 卷 积 核

F = [f1,f2,…,fk] 是被用于提取输入特征，那么卷积公式及其

描述为：

(xt )
1

( * )
K

k t K k
k

F X f x − +
=

= ∑                                     （5） 

式中：xt-K+k 表示输入序列中的第 t-K+k 个值；K 表示卷积核

的长度。卷积核用于设置网络的采样频率，并适当地填充边

缘位置以确保输出和输入的维度一致。

TCN 提取的深度局部知识状态信息首 先通过 GRU 模型

进行处理，GRU 的门控机制使其能够捕捉输入序列中的长短

期依赖关系，并动态地调整信息流动。处理后的输出序列特

征随后经过全连接层，以便将 GRU 的输出转化为固定维度

的特征表示。这一步骤不仅有助于模型学习复杂的非线性关

系，还能够优化梯度更新过程，使梯度在反向传播时保持稳

定，从而提升模型的预测性能并避免梯度消失或爆炸的问题。

2.3  预测和优化模块

通过TCN提取出的特征表示为xt，它将作为GRU的输入，

GRU 将序列中的每一个时刻的输入特征 xt 和前一时刻的隐藏

状态 Ht-1 结合，产生新的隐藏状态 Ht，输出知识掌握的预测，

公式 为：

t( )pt pp w H bσ= +                                                      （6）

式中：wp 和 bp 是用于预测的权重矩阵和偏置项；σ 是激活

函数。

使用模型对学生进行交互建模后，为了优化知识追踪模

型，采用了交叉熵损失函数作为优化目标，为了减少预测答

案 pt 和实际答案之间的差异，文中使用 Adam 优化器在小批

量上最小化，目标函数定义为：

L ( ) ( )( )
1

L log 1 log 1
N

t t t t
t

a p a p
=

= −∑ + − −                     （7）

式中：at 表示学生对第 t 个问题的真实回答；pt 是指模型预

测学生能否准确回答第 t 个问题的概率。

3  实验与结果分析

为了评估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 模型在两个真实的公开数据集上进行

了比较，以评估模型的优劣。

3.1  数据集描述

为了更好地评估模型，文中在 KT 中两个广泛使用的数

据集上进行了实验，即 Assist 09 和 Assist 12。所有数据集均

为公开且真实的数据集，包含学习者和真实的计算机辅助教

学系统之间的时间交互记录。

（1）Assist09 数据集是在线教育平台在 2009—2010 年

收集的真实的学习者交互记录数据，从中选取“skillbuilder”

数据集上进行实验，此数据集中，大多数练习只含有一种技

能，有一小部分与两种或三种技能有关。

（2）Assist12 数据集是在 2012—2013 年从 Assist09 数

据集同一平台收集。在该数据集中，各个问题仅与单一技能

存在关联，但一个技能仍然对应着多个问题。

对于这两个数据集，除了过滤掉损坏的样本外，并未做

太多修改。详细的统计数据如表 1 所示。

表 1  数据集介绍

数据集
Statistics

# 学生数 # 技能 # 交互数

Assist09 3852 123 282 619

Assist12 27 485 265 2 709 436

 3.2  实施细节

本研究使用 TensorFlow 实现所有比较方法，模型采用

50 个 epoch 进行评估。技能、问题和答案的嵌入大小被固

定为 100，并且在训练过程中随机初始化和更新。采用保持

概率为 0.8 的 dropout 以防止过拟合。所有可训练参数均通

过 Adam 算法进行优化，学习率设为 0.001，最小批量大小

为 32。为了评估模型对学习者下一个反应的预测准确性，我

们采用了广泛应用的评价指标：预测准确性（ACC）和受试

者操作特征（ROC）曲线下面积（AUC），较高的 AUC 和

ACC 值表明模型的性能更好。

3.3  实验结果

为了评估所提方法的有效性，本文使用以下模型作为

基线。

BKT：通过贝叶斯推理进行预测，将技能的知识状态建

模为二元变量（掌握或未掌握）。



  2024 年第 12 期 135

信息技术与信息化 数据科学与技术

DKT：是一个深度学习模型。它使用递归神经网络对序

列数据的强大学习能力来模拟学生整个学习过程。它的输入

是学生概念表征的独热嵌入。

DKVMN：受记忆增强神经网络的启发，使用静态矩阵

和动态矩阵来存储所有概念并分别更新学生的学习状态，而

不是使用单一的隐藏状态。

SAKT：是第一个在 KT 模型中加入注意力机制的人，它

提出了一个自我关注的模型来捕捉学生的学习记录之间的长

期依赖关系。将每个问题划分为小部分，并通过自注意机制

进行加权，从而可以捕捉到更准确的知识状态

GKT：将KT问题重新表述为时间序列节点级分类问题，

并使用标准图学习技术（如消息传递 GNN）解决 KT 问题。

BKT、DKT、DKVMN、SAKT、GKT 和 TGC-KT 模 型

在数据集 Assisit12、Assisit09 上的性能对比如表 2，与五个

基线模型相较而言，本研究提出的模型展现出了最为优异的

预测性能。这表明，通过融合 TCN 的 GRU 知识追踪模型很

好地解决了传统模型的长序列依赖问题。结合 GRU 和 TCN

的优势，文中模型成功利用 TCN 在长序列建模任务中的局部

提取信息的优势，能更好地抓取长历史时间的答题记录，从

而减轻 KT 模型中的记忆丢失问题。

表 2  不同模型的性能比较

模型
Assisit12 Assisit09

AUC ACC AUC ACC

BKT 0.620 4 0.650 2 0.657 1 0.663 5

DKT 0.690 1 0.712 8 0.672 3 0.662 3

DKVMN 0.701 0.686 0.755 0 0.648 9

SAKT 0.683 1 0.715 6 0.697 2 0.673 1

GKT 0.697 2 0.719 4 0.734 0.656

TGC-KT 0.859 9 0.791 2 0.816 3 0.757 0

通过实验结果观察到，TGC-KT 模型能够更精确地评估

学生对知识的掌握情况，进一步验证了模型的有效性。这种

结合为知识追踪领域带来了新的视角和方法，提高了预测性

能和模型的泛化能力。

4  总结

本文提出了一种名为 TGC-KT 的模型，旨在提升知识追

踪模型的可解释性和预测准确性。该模型不仅能够有效捕捉

学生的知识状态，还能跟踪其学习进展，从而加深对个体学

习过程的理解。通过结合 TCN，TGC-KT 模型能够通过局部

卷积核提取细粒度的局部特征，同时保持输入时间序列的完

整性。这一特性解决了传统模型在处理长期依赖和局部细节

时的不足。同时，结合 GRU，TGC-KT 能够动态调整学习状

态，准确捕捉学生在长期学习过程中的知识状态变化。这一

设计为个性化学习路径推荐提供了新的视角，能够为不同学

生提供个性化的学习建议。未来，希望将该模型应用于各种

智能教育平台，实现对学生知识掌握变化的实时追踪，并为

学生推荐个性化的学习策略。
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