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结合时序建模与交叉注意力的知识追踪算法研究
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 摘　要               知识追踪旨在通过学生的答题行为推断其潜在的知识掌握状态，但传统方法往往受限于对长序列依赖和

跨题目关系的刻画不足，难以精准捕捉知识动态演化与深层关联。为此，文章提出了一种结合时序建

模与交叉注意力机制的改进模型。该模型通过引入交叉注意力计算出一个注意力权重矩阵，该矩阵能

够清晰地显示出当前题目与历史中每个练习的相关性，从而有效提升了对学生知识状态的动态表征能

力，并在 ASSIST2009、ASSIST2015 和 EdNet 数据集上取得显著优于主流基线的表现，验证了模型

的有效性与鲁棒性，为个性化学习路径推荐提供了支持。   
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0  引言

在智能教育与个性化学

习的背景下，知识追踪被广

泛应用于动态建模学生的学

习过程，以预测其对未来题

目的答题表现，从而为因材

施教提供理论依据与实践价

值。近年来，研究者尝试在

模型中引入更多认知和行为

特征来增强预测能力，例如

张维等 [1] 提出的模型通过整

合元认知信息以及学生的猜

测与失误行为，有效刻画了

更复杂的学习模式；付睿等 [2]

则利用图卷积网络融合多维

度特征，从而提升了对题目

关系的建模效果。这些工作为知识追踪在实际应用中捕捉学

生多样化特征提供了新的思路。

然而，现有方法在建模序列依赖时仍面临一定挑战。

Zhang等 [3]提出的SSAKT模型（图1）能够有效捕捉长程依赖，

但在局部交互的表达上存在不足。Yue 等 [4] 通过引入学生能

力属性并结合注意力机制提升模型解释性，但在复杂场景下

可能削弱了预测精度。Pu 等 [5] 提出的 EAKT 模型在认知框

架与自注意力结合上取得进展，但其结构复杂度较高，不利

于大规模应用。由此可见，在捕捉长程依赖、保证预测精度

与维持模型可解释性之间，仍然存在需要权衡和改进的空间。

而如何在复杂学习序列中有效过滤冗余信息、同时提升

模型的鲁棒性，依然是知识追踪领域亟待解决的核心问题。

Huang 等 [6] 提出的 k-sparse attention 方法，通过在注意力计

算中引入稀疏化约束，仅保留最具代表性的部分交互，从而

在一定程度上降低了无关或噪声信息对预测结果的干扰。然

而，这种硬性稀疏化策略也存在潜在不足，可能会舍弃掉某

些对预测具有补充价值的弱相关信息，导致模型在复杂场景

图 1  SSAKT 模型架构图
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下表现受限。为了解决这一问题，Cui 等 [7] 提出利用多关系

Transformer 结构，在建模过程中显式引入不同类型的关系

边，以更精细地刻画题目间的多维交互模式。这种方法能够

增强模型在区分不同题目关系时的表达能力，但其高昂的计

算复杂度使得大规模应用面临挑战。此外，Lee 等 [8] 提出的

MonaCoBERT 模型，通过将单调注意力与 ConvBERT 结合来

刻画学生的遗忘行为，体现出一种兼顾记忆衰减和语义建模

的创新思路。然而，由于其在处理长序列时的稳定性不足，

该方法在实际部署中仍存在局限。

上述研究共同揭示了一个关键矛盾：在信息冗余控制与

复杂关系建模之间，如何实现计算效率、预测精度和模型稳

定性的平衡，仍然是当前知识追踪模型设计需要重点突破的

难点。

针对上述问题，Abdelrahman 等 [9] 提出的图记忆网络展

示了记忆机制在增强遗忘鲁棒性方面的潜力，而 Zhou 等 [10]

提出的多头自注意力模型则强调通过多视角捕捉序列依赖以

提升整体预测性能。

本文提出的模型在此基础上，设计了交互嵌入与 LSTM

结合的框架，并引入以题目嵌入为 Query、以隐状态 Key/

Value 的交叉注意力机制，以突出与目标题目最相关的历史信

息。在残差连接与正则化的辅助下，该模型在保证预测精度的

同时缓解了冗余干扰，并在可解释性与鲁棒性上实现了平衡，

从而为知识追踪任务提供了一种更具实用性的解决方案。

1  模型描述

1.1  特征处理

在本研究的模型设计中，特征处理环节首先需要将原始

的学生答题记录转化为适合深度模型建模的嵌入表示。具体

而言，每一道题目与其对应的作答结果（对 / 错）被组合为

交互特征，并通过嵌入层映射到连续的低维向量空间。设题

目嵌入向量为 qt ∈ {1, 2,…, P}，作答结果为 rt ∈ {0, 1}，则交

互特征索引可表示为：

xt = qt + P·rt                                                    （1）

式中：P 为题目总数，取值范围覆盖所有“题目 - 作答”组合。

通过嵌入矩阵 E ∈ R2Q×d，交互特征最终被表示为 et = E[xt]，

为后续的时序建模提供输入。

此外，为进一步捕捉题目的语义信息与时序依赖，模型

在交互嵌入之外，还为题目本身构建了单独的题目嵌入向量

qt。这种处理方式有助于在注意力计算时区分“题目语义”

与“交互状态”。设 H ∈ RL×d 为 LSTM 得到的隐状态序列，

P ∈ RL×d 为题目嵌入序列，则交叉注意力机制中的上下文表

示为：

                  （2）

该过程通过题目嵌入作为查询向量（Query），在隐状

态序列中选择与目标题目最相关的历史信息，实现特征的动

态筛选与增强表达。在模型架构中所用的 LSTM 模型架构如

图 2 所示。

图 2  所用 LSTM 模型架构

该结构清晰地展示了 LSTM 在时序建模中的核心机制：

通过输入门、遗忘门和输出门的动态调节，模型能够在长期

依赖与短期信息之间实现平衡，从而有效缓解传统 RNN 在

长序列建模时出现的梯度消失或爆炸问题。结合交叉注意力

机制，LSTM 不仅保留了对历史交互的全局记忆，还能突出

与当前题目最相关的上下文表示，这种设计进一步增强了模

型在知识追踪任务中的稳定性与预测能力。

1.2  交叉注意力机制

在完成交互特征与题目特征的处理之后，模型通过交叉

注意力机制来实现题目语义与学生历史答题行为的对齐与融

合。与传统自注意力不同，交叉注意力的核心思想是利用题

目嵌入作为查询向量，以 LSTM 输出的隐状态序列作为键和

值，从而突出与目标题目最相关的历史信息。注意力得分的

计算公式为：

                                    （3）

式中：qt ∈ Rd 表示时刻 t 的题目嵌入；hi ∈ Rd 表示 LSTM 在

时刻 i 的隐状态；αt,i 则表示题目 qt 对历史答题交互 hi 的注意

力权重。注意力架构如图 3 所示。

图 3  注意力架构图

在得到注意力权重之后，模型会将其作为加权系数，作

用于学生过往的交互表示。随后，模型将所有历史交互在权

重的引导下进行加权求和，从而得到一个综合的上下文表示。

该上下文表示不仅整合了学生长期与短期的学习轨迹信息，

还在特征层面上与当前题目的语义保持一致性，最终形成与
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目标题目高度匹配的动态表示，为后续的预测提供更具针对

性的输入，用公式表示为：

                                                     （4）

式中：ct ∈ Rd 是在时刻 t 得到的上下文表示，不仅保留了时

序依赖信息，还通过注意力机制实现了与目标题目的对齐。

这种表示有效地缓解了冗余历史信息对预测的干扰。

最后，模型将题目嵌入 qt 与上下文向量 ct 融合，得到综

合的表示，用于预测学生在该题目的答题结果。融合方式采

用残差连接与非线性变换，以增强表达能力和稳定性：

                                    （5）

式中：W 与 b 为可训练参数；zt 为最终的特征表示输入至预

测层。

通过这种设计，交叉注意力机制在保持模型可解释性的

同时，有效提升了对学生知识状态的建模精度。

1.3  训练目标与损失函数

模型在每个时刻 t 输出对所有题目的正确率预测向量

。

由于训练与评估关注的是“下一时刻的题目”是否答对，

因此需要从 中选出对应题目的预测概率。令 为

qt+1 的 one-hot 向量，则对下一题的预测概率可以写成点积或

对所有题目求和的形式：

                   （6）

在损失函数上，本文采用二元交叉熵（binary cross-en-

tropy）作为监督信号，并只在有效的标签位置上计算。对整

个批次 / 序列将损失按有效位置平均，同时加入 L2 正则化以

抑制过拟合，目标函数为：

 （7）

式中：yt 为真实标签；θ 为模型参数；λ 为权重衰减系数。

训练时使用小批量随机梯度下降（如 Adam）最小化 L，

并在验证集上基于 AUC 指标进行模型选择与早停，从而保

证在不平衡数据与填充序列下的稳健性与泛化能力。

2  实验结果与分析

2.1  数据集介绍

本研究采用了三类典型的教育数据集，分别为 AS-

SIST09、ASSIST15 以及 EdNet。这些数据集均来源于真实

的在线学习平台，广泛用于知识追踪任务的建模与评测。

ASSIST09 数据集收集自 ASSISTments 平台，包含 2009 年期

间学生的答题日志，记录了学生在不同知识点上的交互信息，

ASSIST15 数据集则是该平台在 2015 年的扩展版本，数据规

模显著提升，涵盖了更多学生、题目和知识点。相比之下，

EdNet 数据集由大规模智能学习平台 Santa收集，包含超过 1.3

亿条交互记录，是目前公开教育数据集中规模最大、覆盖面

最广的一类，本文选取了 5 000 条数据来验证实验的结果。

通过在 3 个数据集上的实验，可以综合考察模型在不同规模

场景下的表现，从而更全面地验证其有效性。

2.2  评价指标

在二分类任务中，AUC（area under the ROC curve）是

衡量模型整体性能的重要指标之一。表示模型在所有可能的

分类阈值下，区分正负样本能力的平均水平。具体而言，

AUC 值等价于随机抽取一个正样本和一个负样本时，模型将

正样本判定为正的概率。其计算公式为：

                    （8）

式中：TPR 为真正率；FPR 为假正率；ROC 曲线即以 FPR

为横坐标、TPR 为纵坐标绘制而成。

2.3  实验细节

在实验过程中，首先对数据集进行了预处理与划分，同

时固定测试集以确保评估的可重复性。模型采用 PyTorch 框

架实现，训练过程中启用了 GPU 加速，并结合多线程数据加

载以提升训练效率。

在超参数设定方面，模型训练了 30 个 epoch，优化器选

择 Adam，初始学习率设为 1e-3，并使用 Cosine Annealing 调

度策略进行动态调整。批大小设置为 128，在训练过程中同

时监控损失函数的变化情况。最终的实验结果通过在测试集

上的表现进行综合评估，其整体的实验细节统计表格如表 1

所示。

表 1  实验细节统计表格

参数类别 设置内容

框架与工具 PyTorch，Python

数据划分 训练集 80%，测试集 20%

批大 小 128

训练轮数 30

优化器 Adam

初始学习率 1e-3

2.4  实验结果

为全面评估所提方法有效性，本文选取 BKT（贝叶斯理

论建模知识状态转移）、DKT（循环神经网络捕捉时序依赖）、

DKT+（DKT 基础上增正则化与特征增强以缓解过拟合）、

DKVMN（动态键值记忆结构显式存储更新知识点表征）、

SAKT（自注意力机制建模题目间依赖）等典型知识追踪模
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型为对比基线，从不同角度反映了该领域发展脉络。其实验

结果如表 2 所示。

表 2  对比实验结果

模型 ASSIST2009 ASSIST2015 Ednet

BKT 0.635 7 0.600 2 0.601 9

DKT 0.748 1 0.689 0 0.692 3

DKT+ 0.752 6 0.693 2 0.703 6

DKVMN 0.753 8 0.712 3 0. 708 2

SAKT 0.757 2 0.721 2 0.701 5

Ours 0.777 1 0.765 5 0.742 9

从表 2 的对比结果可以看出，本文提出的模型在 3 个

典型数据集上均展现出了超越现有方法的优异性能。相较于

BKT 模型，DKT、DKT+、DKVMN 通过神经网络与记忆结

构提升预测精度，凸显深度特征提取与动态记忆机制的价值；

SAKT 则突破循环网络局限，可直接建模题目依赖，在捕捉

远程关联上更优。这些对比结果表明，随着建模方法的不断

演进，知识追踪任务在时序依赖捕捉、关系建模与特征表示

方面逐步得到了提升。

而本文提出的方法有效弥补了上述方法各自存在的不

足。一方面，LSTM 结构在建模学生历史学习轨迹时为知识

状态的动态演化提供了坚实的基础；另一方面，交叉注意力

机制则以目标题目为核心，在历史隐状态中有选择性地提取

与之最相关的信息，从而突出了“目标导向”的知识对齐过

程。这种双重建模方式不仅提升了预测的准确性，也增强了

模型在面对不同规模与不同场景数据集时的泛化性与鲁棒

性，更加符合智能教育中个性化学习路径推荐的实际需求。

因此，本文工作不仅在实验结果上验证了方法的优越性，同

时也为知识追踪模型在理论与应用层面的发展提供了新的

思路与方向。

3  结语

综上所述，本文针对知识追踪任务提出了一种结合时序

建模与交叉注意力机制的改进模型。该方法不仅能够有效捕

捉学生答题行为的动态依赖，还能突出与目标题目最相关的

历史信息，从而提升预测的准确性与解释性。通过与多种经

典模型的对比实验，验证了所提模型在不同场景下的泛化能

力与鲁棒性。整体而言，本研究为智能教育中个性化学习路

径推荐与学习状态诊断提供了有价值的参考。
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