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ＦＫＡ￣ＤＫＴ:融合知识与能力的深度知识追踪模型
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[摘要] 　 知识追踪(ＫＴ)是智能教育中的一个重要研究问题ꎬ其通过分析学生的历史交互来预测其未来的答题

情况. 现有的主流 ＫＴ 模型仅根据学生的知识掌握情况对学生进行建模ꎬ忽视了学生的个人能力在答题中的作

用. 因此ꎬ本文提出了一种融合知识和能力的深度知识追踪模型(ＦＫＡ￣ＤＫＴ) . 首先利用 ＤＫＴ 模型构建基于知识

的答题预测网络(ＫＡＰＮ)ꎬ从知识层面预测学生答案的正确性. 然后提出基于能力的答案预测(ＡＡＰＮ)网络对学

生的能力进行建模ꎬ从能力层面预测学生答案的正确性. 最后ꎬ将 ＫＡＰＮ 和 ＡＡＰＮ 的预测结果进行线性组合ꎬ使
模型能够融合知识和能力两个方面的信息来预测学生的作答结果. 在 ４ 个公开的数据集上的实验结果表明ꎬ相
较于现有的主流方法ꎬＦＫＡ￣ＤＫＴ 在 ＡＵＣ 指标上取得了显著的性能提升.
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ＫＡＰＮ ａｎｄ ＡＡＰＮ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｂｏｔｈ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｎｓｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｆｏｕｒ
ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ＦＫＡ￣ＤＫＴ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＵＣ ｍｅｔｒｉｃ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｃｉｎｇꎬｄｅｅｐ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｃｉｎｇꎬｐｅｒｓｏｎａｌ ａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

知识追踪(ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｃｉｎｇꎬＫＴ) [１]是教育数据挖掘的一个重要的研究方向ꎬ其目标主要是通过建立

学生知识状态随时间变化的模型ꎬ来判断学生对知识的掌握程度ꎬ并从学生的学习轨迹中挖掘出潜在的学

习规律ꎬ从而提供个性化的指导ꎬ以达到人工智能辅助教育的目的[２] . 近年来ꎬ随着智能辅导系统

( ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔｕｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬＩＴＳ)和大规模在线开放课程(ｍａｓｓｉｖｅ ｏｐｅｎ ｏｎｌｉｎｅ ｃｏｕｒｓｅｓꎬＭＯＯＣｓ)等在线教育平
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台的发展和普及ꎬ数百万的用户选择通过在线教育平台进行学习ꎬ同时 ２０２０ 年爆发的新冠疫情进一步推

动了在线教育行业的发展. 在此背景下ꎬ在线教育平台得以收集并保存海量的教育相关数据资源ꎬ为 ＫＴ
的研究提供了可靠的数据来源ꎬ进而推动 ＫＴ 的发展.

过去在 ＫＴ 领域常使用基于隐马尔可夫模型(ｈｉｄｄｅｎ ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌꎬＨＭＭ)的传统机器学习模型对学

生的知识状态进行建模ꎬ并取得了一定的效果. 后来深度学习以其强大的特征提取能力受到了研究者的

广泛关注ꎬ许多研究者开始将深度学习应用到 ＫＴ 领域ꎬ称为基于深度学习的知识追踪( ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｃｉｎｇꎬＤＬＫＴ) . 相对于传统的机器学习模型ꎬＤＬＫＴ 能够捕捉到更为复杂的学生知识表

征[３]ꎬ并取得更好的效果. 目前对 ＤＬＫＴ 的研究已经成为 ＫＴ 领域的一大热点.
然而ꎬ已有的多数 ＤＬＫＴ 方法[３－６]只关注学生学习过程中在知识层面的变化情况ꎬ仅对学生的知识状

态建模ꎬ并未注意到学生的个人能力在答题过程中的作用. 事实上ꎬ学生的个人能力ꎬ如计算能力和阅读

理解能力ꎬ也是学习过程中不可或缺的因素ꎬ而能力较强的学生更容易答对这些能力要求高的题目. 例

如ꎬ在图 １ 中ꎬ问题 １ 是一道仅涉及计算能力的加法题ꎬ而问题 ２ 是一道考察阅读理解能力的减法应用

题. 阅读理解能力较差的学生即使掌握了减法的知识ꎬ但会因为无法理解题干含义而答错问题 ２. 因此ꎬ针
对学生个人能力的建模显得至关重要.

图 １　 在实际答题过程中的两个关键因素

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｗｏ ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

为了解决这个问题ꎬ本文提出了融合知识与能力的深度知识追踪模型. 主要贡献如下:
(１)提出基于能力的答题预测网络ꎬ从能力层面对学生进行建模并预测答题结果.
(２)提出知识与能力的融合模块ꎬ通过将知识和能力两个层面的预测结果进行线性组合ꎬ使得模型能

够融合两者信息ꎬ从而更精准地预测学生的答题结果.
(３)在 ４ 个数据集上进行了实验ꎬ并与一系列已有的工作进行了对比分析ꎬ验证了本文方法的有效性.

１　 相关研究

现有的知识追踪方法大致可分为两类:基于传统机器学习的知识追踪和基于深度学习的知识追

踪. 本节对这两个方面的主要相关工作进行介绍.
１.１　 基于隐马尔可夫模型的知识追踪

１９９４ 年ꎬＣｏｒｂｅｔｔ 等首次提出了 ＫＴ 的概念. ＫＴ 可以看作是根据学生过去的学习记录ꎬ对学生的知识

状态进行动态建模的过程[１ꎬ４] . Ｃｏｒｂｅｔｔ 等最早开始 ＫＴ 的研究ꎬ提出了基于隐马尔科夫模型的 ＢＫＴ
(ｂａｙｅｓｉａｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｃｉｎｇ)模型. ＢＫＴ 使用二元变量对学生的知识状态进行建模ꎬ代表是否掌握某个知

识点ꎬ并在每次答题结束后使用隐马尔科夫模型动态更新学生的知识. 随后又出现了各种 ＢＫＴ 的变

体. Ｂａｋｅｒ 等[７]在模型中考虑了学生猜测答案的行为对预测结果的影响ꎻＰａｒｄｏｓ 等[８]在建模时引入了题目

难度的信息ꎻＫäｓｅｒ 等[９]将动态贝叶斯网络运用于 ＫＴ 上ꎬ能够关注到不同知识点之间的关联性.
—０３１—
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然而ꎬ这些基于隐马尔科夫模型的 ＫＴ 方法存在一定的缺陷:这些方法片面地将学生对各个知识点的

掌握程度分为“掌握”和“未掌握”ꎬ不符合现实中循序渐进的学习过程[１０]ꎬ难以持续性地跟踪学生的知识

状态.
１.２　 基于深度学习的知识追踪

深度学习以其强大的特征提取能力受到了研究者的广泛关注ꎬ研究者提出了许多基于深度学习的知

识追踪模型. ２０１５ 年ꎬＰｉｅｃｈ 等[３] 首次将深度学习运用到 ＫＴ 领域ꎬ提出 ＤＫＴ(ｄｅｅｐ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｃｉｎｇ)模

型. 相比于 ＢＫＴꎬＤＫＴ 以循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)为基础ꎬ将隐向量表示为学生对各

知识点的掌握情况ꎬ并能够捕捉到更为复杂的学生知识表征. 这种优势使得基于 ＲＮＮ 及其变体[１１－１２]的模

型成为 ＫＴ 领域使用最为广泛的模型. 随后出现了基于 ＤＫＴ 的各种变体[１３－１４]ꎬ相较于 ＤＫＴ 取得了一定程

度的性能提升. 随后出现了基于记忆矩阵的 ＤＫＶＭＮ[４]和基于自注意力的 ＳＡＫＴ[５]、ＳＡＩＮＴ[１５]、ＬＡＮＡ[１６]等

一系列 ＫＴ 模型.
然而ꎬ这些模型只根据学生对知识点的掌握程度进行预测. 事实上ꎬ与具体知识点无关的学生个人能

力在答题过程中也发挥着重要的作用. Ｌｉｕ 等[１７]提出的方法虽然考虑了学生的能力因素ꎬ但是无法泛化到

未采集到答题记录的学生. Ｚｈｏｕ 等[１６]提出的方法只将具有相似能力水平的学生划分在同一群体内ꎬ无法

关注到群体内部各学生之间的细微差异. 本文的方法融合了知识和能力两方面的信息ꎬ可以有效适用于

没有答题记录的学生ꎬ且能够针对每个学生单独进行能力层面的建模ꎬ关注到学生之间的差异性.

２　 主要方法

本节先介绍知识追踪的定义ꎬ然后介绍融合知识与能力的深度知识追踪模型 ＦＫＡ￣ＤＫＴ 的整体结构ꎬ
接着分别介绍 ＦＫＡ￣ＤＫＴ 中的(１)基于知识的答题预测网络(ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣ｂａｓｅｄ ａｎｓｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＫＡＰＮ)模块ꎬ(２)基于能力的答题预测网络(ａｂｉｌｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ａｎｓｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＡＰＮ)ꎬ(３)融合模块ꎬ
最后介绍分步训练策略.
２.１　 问题定义

在现实的学习过程中ꎬ学生接触到的各类在线或离线的学习资源都遵循着循序渐进的性质[１８] . 由于

很难在这样的学习过程中直接衡量学生的知识状态ꎬ因此 ＫＴ 模型通常采用一种替代的解决方案(如图 ２
所示):根据学生的历史答题记录ꎬ预测学生答对下一道题的概率[１－２] . 学生的知识和能力是预测过程中的

两个关键因素ꎬ因此本节从知识和能力两个层面介绍知识追踪的定义.

图 ２　 知识追踪的定义

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｒａｃｉｎｇ

２.１.１　 知识层面的预测过程

知识层面的预测过程定义如下:给定学生 ｓ的历史答题记录 χ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｔ－１}ꎬ预测学生答对题目的

ｑｔ 的概率 Ｐ(ａｔ ＝ １ ｜Ｘꎬｑｔ)ꎻｘｉ ＝(ｑｉꎬａｉ)表示学生在时刻 ｉ 的一次答题记录ꎻｑｉ 表示时刻 ｉ 的题目知识点编

号ꎻａｉ∈{０ꎬ１}表示学生的答题结果ꎬ其中 ０ 表示错误ꎬ１ 表示正确.
２.１.２　 能力层面的预测过程

学生的个人能力(例如计算能力、阅读理解能力、记忆能力、推理能力等)在答题过程中起到一定的帮

助. 每项能力都可以用一个实数表示. 实向量 Ａｉ 表示学生在时刻 ｉ 的各项能力水平ꎬ称作能力向量. 因此

能力层面的知识追踪过程定义如下:给定能力向量 Ａｔ－１ꎬ预测 Ｐ(ａｔ ＝ １ ｜ Ａｔ－１ꎬｑｔ)ꎻ其中 Ａｔ－１∈ℝ ＨａꎬＨａ 表示

能力的种类数.
２.２　 整体结构

ＦＫＡ￣ＤＫＴ 模型的整体结构如图 ３ 所示ꎬ由 ３ 个部分组成ꎬ分别是知识模块 ＫＡＰＮ、能力模块 ＡＡＰＮ 和

融合模块. ＫＡＰＮ 根据历史答题记录{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｔ}ꎬ从知识层面预测学生在时刻 ２ 到 ｔ 答题正确的概率

—１３１—
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图 ３　 ＦＫＡ￣ＤＫＴ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＦＫＡ－ＤＫＴ

{ｐ２ｋꎬｐ３ｋꎬ􀆺ꎬｐｔｋ}ꎻＡＡＰＮ 根据历史答题记录{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘｔ}ꎬ从能力层面预测学生在时刻 ２ 到 ｔ答题正确的概

率{ｐ２ａꎬｐ３ａꎬ􀆺ꎬｐｔａ}ꎻ最后ꎬ由融合模块将知识和能力两

个层面的预测结果进行线性组合ꎬ计算出最终的预测

结果{ｐ２ꎬｐ３ꎬ􀆺ꎬｐｔ} .

图 ４　 ＫＡＰＮ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＫＡＰＮ

２.３　 知识模块:基于知识的答题预测网络(ＫＡＰＮ)
ＫＡＰＮ 从知识层面预测学生的答题结果ꎬ其结构

如图 ４ 所示. 首先ꎬ将历史答题记录{ ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｔ－１}
转化为独热向量{􀭾Ｘ１ꎬ􀭾Ｘ２ꎬ􀆺ꎬ􀭾Ｘｔ－１}ꎬ通过式(１)计算出

ｘｉ 的独热向量 􀭾Ｘｉ 中取值为 １ 的位置下标 ｄｉ:
ｄｉ ＝ ｑｉ＋ｎ×(１－ａｉ)ꎬ (１)

式中ꎬｎ为知识点的数量. 然后将独热向量输入至 ＫＡＰＮ 中ꎬ通过嵌入层[１９]转为稠密向量序列{ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬ
ｅｔ－１}ꎬ如式(２)所示:

ｅｉ ＝Ｗｅｘ
􀭾Ｘｉ . (２)

接着ꎬ使用长短期记忆网络[１１]( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)根据稠密向量序列{ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｔ－１}计算

学生在不同时刻的知识状态ꎬ如式(３)、(４)所示:
ｈｉ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｈｅｅｉ＋Ｗｈｈｈｉ－１＋ｂｈ)ꎬ (３)

ｙｉ ＝σ(Ｗｙｈｈｉ＋ｂｙ)ꎬ (４)
式中ꎬｔａｎｈ 和 σ 是激活函数ꎻ下标 ｉ 是当前时刻的时间戳ꎻＷｅｘꎬＷｈｅꎬＷｈｈꎬｂｈꎬＷｙｈꎬｂｙ 均为可学习的参数.
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ｙｉ∈[０ꎬ１] ｎ 表示学生在时刻 ｉ对各个知识点的掌握情况. 最后ꎬｐｉｋ 由式(５)计算得到:
ｐｉｋ ＝ ｙｉ－１ ｑｉꎬ (５)

式中ꎬｙｉ－１ ｑｉ为 ｙｉ－１中的第 ｑｉ 个元素.
２.４　 能力模块:基于能力的答题预测网络(ＡＡＰＮ)

学生的个人能力在答题过程中也起到重要的作用. 为了追踪学生个人能力的变化情况ꎬ本文提出基

于能力的答题预测网络(ＡＡＰＮ)ꎬ从能力层面预测学生的答题结果并对学生的个人能力进行建模. 其结构

图如图 ５ 所示. 下面分别介绍使用 ＡＡＰＮ 进行能力建模和答题预测的过程.

图 ５　 ＡＡＰＮ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＡＡＰＮ

图 ６　 能力建模流程图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

２.４.１　 能力建模

一般来说ꎬ学生在各项能力上(如计算能力、阅读理解能力、记忆能力和推理能力)都具有一定的能力

水平ꎬ且这些能力水平会随着时间不断变化ꎬ同时这

些能力在建模过程中也是不可忽视的因素. 本小节介

绍 ＡＡＰＮ 中的能力建模过程ꎬ流程图如图 ６ 所示.
将 Ａｉｓ∈ℝ Ｈａ定义为学生 ｓ 在时刻 ｉ 回答完问题 ｑｉ

后的能力向量ꎬΔＡｉｓ 定义为回答完问题 ｑｉ 后的能力增

量ꎬ其中 Ｈａ 是能力的数目. 因此能力向量从时刻 ｉ－１
到 ｉ的变化过程可以用式(６)来描述:

ΔＡｉｓ ＝Ａｉｓ－Ａｉ
－１
ｓ . (６)

特别地ꎬ在学生开始回答问题之前ꎬ其初始能力

向量为 Ａ０
ｓ∈ℝ Ｈａ .

为了计算学生 ｓ 在任意时刻的能力增量 ΔＡｉｓꎬ本
文建立如下两个假设:

(１)每名学生都拥有一个相等的初始能力向量ꎬ
即 Ａ０

ｓ∈ℝ Ｈａ由全体学生共享.
由假设 １ 可知ꎬ通过 Ａ０

ｓ 可以对未采集过答题记

录的学生进行建模. Ａ０
ｓ∈ℝ Ｈａ是可学习的参数ꎬ代表了

全体学生的平均能力.
(２)在每道题作答结束后ꎬ学生会根据反馈结果
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ａｉ 更新自己在各项能力上的水平. 每项能力的更新幅度均不相同.
由假设 ２ 可知ꎬ能力增量 ΔＡｉｓ 是以 ａｉ 和 Ｒｑｉ为自变量的二元函数 ｆꎬ ｆ 称为能力增量函数( ａｂｉｌｉｔｙ

ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＡＩＦ)ꎬＲ∈ℝ ｎ×Ｈａ是可学习的参数ꎬｎ是题目的数量ꎻ此外ꎬ在答题过程中学生的个人能力

通常不会呈现下降的趋势ꎬ答题总是能够为学生的能力水平带来正反馈[１７]ꎬ因此能力增量 ΔＡｉｓ 是一个非

负实向量ꎬ计算过程如式(７)所示:
ΔＡｉｓ ＝ ｒｅｌｕ( ｆ(ａｉꎬＲｑｉ)) . (７)

针对式(７)中的 ｆꎬ本文设计了 ｆ的两种解析式:
(１)学生在不同的能力上获取不同的更新值ꎬ因此 ｆ的解析式如式(８)所示:

ｆ(ａｉꎬＲｑｉ)＝ Ｃａｉ 􀳱Ｒｑｉꎬ (８)
式中ꎬ 􀳱是向量的位乘ꎬＣ∈ℝ ２×Ｈａ是可学习的参数ꎬ称为能力获取系数矩阵.

(２)回答正确时的能力增量为 Ｒｑｉꎬ回答错误时的能力增量为 ０. 因此 ｆ的解析式如式(９)所示:
ｆ(ａｉꎬＲｑｉ)＝ ａｉ∗Ｒｑｉꎬ (９)

式中ꎬ∗是向量的数乘.
本文的实验采用公式(８)作为 ＡＩＦꎬ并在 ３.７ 节中探究了两种 ＡＩＦ 的优劣.

２.４.２　 答题预测

在现实的学习过程中ꎬ每一道问题都对学生的各项能力有着一定的要求ꎻ此外ꎬ每道题还包含着抽象

的全局能力特征. 学生在能力层面能否答对问题取决于学生自身的能力、题目对学生能力的要求和题目

自身的全局能力特征. 本节具体介绍 ＡＡＰＮ 中的答题预测过程.
答题预测的流程图如图 ７ 所示. 时刻 ｉ的预测结果取决于学生 ｓ 在时刻 ｉ－１ 的能力向量 Ａｉ－１ｓ ꎬ题目对

学生的能力要求 Ｄｑｉ和全局能力特征 ｇｑｉꎬ其中 Ｄ∈ℝ ｎ×Ｈａ和 ｇ∈ℝ ｎ×Ｈｐ都是可学习的参数. 因此 ＡＡＰＮ 的答

题预测过程如式(１０)所示:
ｐｉａ ＝σ{Ｗ(１ꎬＨｐ)[ｇｑｉ＋ｆｆｎ(Ａ

ｉ
ｓ－Ｄｑｉ)]＋ｂ１}ꎬ (１０)

式中ꎬＨｐ 是可调节的超参数. ｆｆｎ(􀅰) 是前馈层ꎬ对 Ａｉｓ－Ｄｑｉ进行抽象化处理ꎬ其计算过程如式(１１)所示:
ｆｆｎ(ｘ)＝ Ｗ(Ｈｐꎬｍ)[ ｒｅｌｕ(Ｗ(ｍꎬＨａ)ｘ＋ｂｍ)]＋ｂＨｐꎬ (１１)

式中ꎬｍ的值设为 ２ ０４８[２０] .

图 ７　 答题预测流程图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

２.５　 融合模块

为了能够融合知识与能力两个层面的信息ꎬ使模型更加精准地预测学生的答题结果ꎬ本文使用融合模

块(如图 ８ 所示)将 ＫＡＰＮ 和 ＡＡＰＮ 的预测结果进行线性组合ꎬ如式(１２)所示:
ｐｉ ＝λ∗ｐｉｋ＋(１－λ)∗ｐｉａꎬ (１２)

式中ꎬ下标 ｉ表示时间戳ꎻｐｉｋ 和 ｐｉａ 分别是 ＫＡＰＮ 和 ＡＡＰＮ 的预测结果ꎬλ∈(０ꎬ１)是平衡系数ꎬ用于平衡
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图 ８　 融合模块结构图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

ＫＡＰＮ 和 ＡＡＰＮ 的预测结果.
２.６　 分步训练策略

平衡系数的存在导致在训练过程中 ＫＡＰＮ 和

ＡＡＰＮ 的梯度绝对值较小ꎬ因此直接训练整个模

型难以获得较好的效果. 针对这个问题ꎬ本文提

出分步训练的策略: 分别单独训练 ＫＡＰＮ 和

ＡＡＰＮꎬ在测试阶段加载已训练好的权重ꎬ使得模

型表现出比直接训练更好的性能. 后续的 ３.６ 节

的实验结果验证了这一策略的有效性.

３　 实验结果与分析

本节首先介绍实验所用的数据集、对比方法和评价指标ꎬ接着介绍 ＦＫＡ￣ＤＫＴ 与一系列对比方法的性

能对比实验. 最后介绍消融实验、参数选择实验以及可视化分析. 本节中所有的实验数据均取 ５ 次实验的

均值和标准差.
３.１　 数据集和对比方法

本文在知识追踪领域 ４ 个常用的数据集上进行实验ꎬ分别是 ＡＳＳＩＳＴ０９ꎬＡＳＳＩＳＴ１５ꎬＡＳＳＩＳＴ１７ 和

Ｓｔａｔｉｃｓ２０１１. ＡＳＳＩＳＴ 系列数据集由 ＡＳＳＩＳＴｍｅｎｔｓ 在线辅导平台收集ꎬ是目前知识追踪领域最常用的基准数

据集ꎻＳｔａｔｉｃｓ２０１１ 收集于某大学静力学课程的辅导系统.
参照现有研究工作ꎬ本文对数据集进行预处理. 对于所有数据集ꎬ删除其中作答结果不为 １ 或 ０ 的答

题记录ꎻ对于包含多个知识点的题目ꎬ将多个知识点的组合看作一个新知识点ꎻ为了避免过参数化的问

题[６]ꎬ将涉及相同知识点的题目看作同一道题ꎻ按照 ８ ∶１ ∶１ 的比例将数据集划分为训练集、验证集和测试

集. 预处理后的数据集统计信息如表 １ 所示.
本实验选用 ５ 个已有的 ＫＴ 模型作为对比方法ꎬ在 ４ 个数据集上进行性能对比实验ꎬ从而验证本文方

法的有效性. 具体的对比方法介绍如下:
(１)ＤＫＴ[３]:将独热向量作为输入ꎬ使用 ＬＳＴＭ 预测学生的答题结果. 在预测过程中用一个高维向量表

示学生的知识状态ꎬ向量的维度等于知识点的数目.
(２)ＤＫＶＭＮ[４]:使用两个矩阵存储答题过程中的相关信息ꎬ并通过读写操作更新矩阵中的值来模拟

学生学习过程中的知识状态变化.
(３)ＳＡＫＴ[５]:使用自注意力机制预测学生的作答结果ꎬ并通过注意力权重提供一定的可解释性.
(４)ＳＡＩＮＴ[１５]:基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[２０]模型ꎬ将问题和答案的信息分别输入至 ｅｎｃｏｄｅｒ 和 ｄｅｃｏｄｅｒ 中ꎬ并由

ｄｅｃｏｄｅｒ 输出预测结果.
(５)ＬＡＮＡ[１６]:基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ在建模过程中考虑了学生的个性化能力ꎬ将学生按照能力划分为

若干组ꎬ并为每一组分配不同的模块权重.
表 １　 预处理后的数据集统计信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

统计信息
数据集

ＡＳＳＩＳＴ０９ ＡＳＳＩＳＴ１５ ＡＳＳＩＳＴ１７ Ｓｔａｔｉｃｓ２０１１

题目数 １２４ １００ １０２ １ ２２４
学生数 ４ ２１７ １９ ８４０ １ ７０９ ３３３

答题总次数 ４０１ ７５６ ６８３ ８０１ ９４２ ８１６ ２６１ ９４７
平均每个学生的回答次数 ９５.３ ３４.５ ５５１.７ ７８６.６
平均每道题的练习次数 ３ ２４０.０ ６ ８３８.０ ９ ２４３.３ ２１４.０

３.２　 评价指标

知识追踪任务可以看成是一个二分类问题ꎬ即预测学生回答当前时刻题目的正确性(正确或错

误) . 因此ꎬ参照绝大多数现有工作ꎬ本文使用 ＡＵＣ[２１]作为衡量模型预测性能的指标. ＡＵＣ 定义为 ＲＯＣ 曲

线与下坐标轴转成的面积ꎬ是一个值在 ０ 到 １ 之间的实数. ＡＵＣ 的值越高ꎬ表明模型的预测效果越好.
—５３１—
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图 ９　 序列拆分示意图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ

３.３　 实验设置

考虑到运行效率问题ꎬ在加载数据集时ꎬ将

ＡＳＳＩＳＴ１５ 的最大序列长度设置为 ５０ꎬ其余 ３ 个数据

集的最大长度设置为 １００ꎻ对于长度小于最大长度的

序列ꎬ参照现有工作的处理方法[４]ꎬ在序列右侧的空

白处补零ꎻ对于长度大于最大长度的序列ꎬ将这样的

序列拆分为多个互有重叠的子序列(如图 ９ 所示)ꎬ
从而保持拆分后学生知识状态的连续性. 在拆分过

程中ꎬ重叠部分的长度为最大长度的三分之一.
模型的超参数设置为:ＫＡＰＮ 的隐层维度为 ２００ꎻＡＡＰＮ 中的 ＨａꎬＨｐ 和融合模块中的平衡系数 λ 均通

过超参数搜索确定(在 ３.９ 节介绍)ꎻ在模型训练阶段ꎬ所选择的优化器为 Ａｄａｍ[２２]ꎬ学习率设置为 ０.００１ꎬ
ｂａｔｃｈ 大小设置为 １２８. 实验中使用的损失函数为二元交叉熵(ｂｉｎａｒｙ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＢＣＥ)损失ꎬ对于单个学

生而言ꎬ损失计算过程如式(１３)所示:

ＢＣＥ({ａ２ꎬａ３ꎬ􀆺ꎬａｔ}ꎬ{ｙ２ꎬｙ３ꎬ􀆺ꎬｙｔ})＝ － ∑
ｔ

ｉ ＝ ２
(ａｉ(ｙｉ)＋(１－ａｉ)(１－ｙｉ))ꎬ (１３)

式中ꎬ下标 ｉ为时间戳ꎬａｉ 为该学生在时刻 ｉ的真实作答结果ꎬｙｉ 为模型的预测值ꎬ式(１３)中所有的对数函

数 ｌｏｇ(􀅰)均以 ２ 为底ꎻ对于整个数据集而言ꎬ将所有学生的 ＢＣＥ 损失值相加即为最终的损失函数.
３.４　 对比实验

表 ２ 展示了各个模型在 ４ 个数据集上的 ＡＵＣ 值. 相较于次优的对比方法ꎬＦＫＡ￣ＤＫＴ 在 ４ 个数据集上

分别以 １.２％ꎬ０.８％ꎬ１.０％和 １.３％的相对优势占据最优地位. 此外ꎬ相较于没有考虑学生能力的 ＤＫＴꎬ
ＤＫＶＭＮꎬＳＡＫＴ 和 ＳＡＩＮＴꎬＦＫＡ￣ＤＫＴ 综合考虑了学生的能力变化过程与自适应性ꎬ能够将能力因素融入进

知识追踪中ꎬ取得更为准确的预测结果ꎻ相较于将学生分组并考虑群体能力的 ＬＡＮＡꎬＦＫＡ￣ＤＫＴ 则更为细

致地关注到每个学生之间的能力差异性ꎬ能够为每个学生单独进行能力层面的建模ꎬ这表明在知识追踪

中ꎬ不同学生之间的能力差异性值得关注ꎬ以学生为中心的能力建模方法优于以群体为中心的能力建模

方法.
表 ２　 ＦＫＡ￣ＤＫＴ 与对比模型的对比实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＦＫＡ－ＤＫＴ ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅｓ

数据集
ＡＵＣ / ％

ＤＫＴ ＤＫＶＭＮ ＳＡＫＴ ＳＡＩＮＴ ＬＡＮＡ ＦＫＡ￣ＤＫＴ

ＡＳＳＩＳＴ０９ ７９.９１±０.２１ ７７.０２±０.１０ ７５.８５±０.１０ ７６.９０±０.１５ ７９.９５±０.１５ ８０.９３±０.１８
ＡＳＳＩＳＴ１５ ７２.２３±０.０６ ７０.４０±０.０４ ７０.９９±０.０８ ６９.７４±０.４６ ７２.０６±０.０９ ７２.８４±０.０６
ＡＳＳＩＳＴ１７ ６９.９２±０.１４ ６６.３１±０.１５ ６４.２６±０.０６ ６７.５２±０.１８ ７０.３５±０.２７ ７１.０８±０.１１
Ｓｔａｔｉｃｓ２０１１ ８４.２６±０.２６ ８０.５９±０.２４ ７７.８７±０.０９ ７８.６７±０.２８ ８３.６１±０.２６ ８５.３６±０.２０

图 １０　 ＫＡＰＮꎬＡＡＰＮꎬＦＫＡ￣ＤＫＴ 在 ４ 个数据集上的性能对比

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＫＡＰＮꎬＡＡＰＮꎬ
ａｎｄ ＦＫＡ－ＤＫＴ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓ

３.５　 消融实验

为了探究知识和能力两个因素在知识追踪中

的影响ꎬ本实验分别使用知识模块 ＫＡＰＮꎬ能力模块

ＡＡＰＮ 和 ＦＫＡ￣ＤＫＴ 在 ４ 个数据集上进行性能对比ꎬ
实验结果如图 １０ 所示. 图中结果表明在 ４ 个数据

集上ꎬＫＡＰＮ 在预测学生答题表现文献普遍优于

ＡＡＰＮꎬ然而效果最佳的模型还是能够将知识与能

力融合的 ＦＫＡ￣ＤＫＴ. 这表明在现实的学习过程中ꎬ
知识与能力都发挥着重要作用ꎬ因此考虑能力因素

是必要的ꎻ此外ꎬ仅考虑能力因素预测学生表现的

效果不如仅考虑知识的情况ꎬ这说明知识因素在学

习过程中相对更重要ꎬ这与现实经验一致.

—６３１—
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３.６　 分步训练策略

本节实验探究了分步训练策略对模型性能的影响. 直接训练和分步训练的模型性能对比如表 ３ 所

示. 分析表中数据可知:相较于直接训练整个模型ꎬ使用分步训练策略训练模型普遍有助于模型预测效果

的改善ꎻ此外ꎬ在 ＡＳＳＩＳＴ 系列数据集上使用分步训练策略还能使模型以更小的标准差稳定地占据性能

优势.
３.７　 ＡＩＦ 的解析式

本节实验对比了分别采用式(８)和式(９)作为 ＡＩＦ 的模型性能ꎬ实验数据如表 ４ 所示. 由实验数据可

知:式(８)的 ＡＩＦ 能够更好地对学生的个人能力进行建模. 这意味着无论作答结果是正确还是错误ꎬ学生

都能在各项能力上取得一定程度的正反馈ꎬ而使用式(８)的 ＡＩＦ 能够较好地模拟这一过程ꎻ相比之下ꎬ式
(９)的 ＡＩＦ 对模型造成了极大的负面影响ꎬ这是因为式(９)的 ＡＩＦ 认为学生回答错误时不会取得任何能力

正反馈ꎬ这样的建模过程过于片面ꎬ无法反映真实的学习情况.
表 ４　 分别采用两种 ＡＩＦ 的模型性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ２ ＡＩＦｓ

数据集
ＡＵＣ(％)

(８)Ｃａｉ 􀳱Ｒｑｉ (９)ａｉ∗Ｒｑｉ
ＡＳＳＩＳＴ０９ ８０.９３±０.１８ ４９.７６±１.６９
ＡＳＳＩＳＴ１５ ７２.８４±０.０６ ５１.７７±１.７６
ＡＳＳＩＳＴ１７ ７１.０８±０.１１ ４９.５６±０.９４
Ｓｔａｔｉｃｓ２０１１ ８５.３６±０.２０ ５２.６７±１.４８

表 ３　 分步训练和直接训练的性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｔｅｐｗｉｓｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ

数据集
ＡＵＣ / ％

直接训练 分步训练
ＡＳＳＩＳＴ０９ ８０.６３±０.２７ ８０.９３±０.１８
ＡＳＳＩＳＴ１５ ７２.１４±０.１３ ７２.８４±０.０６
ＡＳＳＩＳＴ１７ ７０.７６±０.１６ ７１.０８±０.１１
Ｓｔａｔｉｃｓ２０１１ ８５.１１±０.１２ ８５.３６±０.２０

３.８　 知识与能力的可视化分析

为了进一步探究 ＦＫＡ￣ＤＫＴ 的决策过程ꎬ本文以 ＡＳＳＩＳＴ０９ 和 ＡＳＳＩＳＴ１７ 为例ꎬ对知识和能力层面的预

测结果进行可视化分析. 图 １１ 展示了两个学生在与特定技能相关的问题上的学习序列ꎬ底部横坐标表示

时刻ꎬ纵坐标表示知识 /能力层面的预测概率ꎬ顶部横坐标表示对应时刻的实际作答结果. 从图中可以看

出ꎬ图中的知识掌握度曲线与实际作答结果基本吻合ꎻ此外ꎬ能力匹配度的变化也有效地验证了本文的结

论. 以图 １１(ａ)中的学生为例ꎬ该学生在回答涉及“参数估计”的问题时ꎬ与“参数估计”相关的各项能力

(如计算能力、推理能力等)在不断地提升ꎻ在图 １１(ｂ)中ꎬ即使该学生连续多次答错同一道题ꎬ但其能力

匹配度趋于稳定ꎬ这表明在实际的学习过程中ꎬ学生的能力水平通常不会下降ꎬ这与平时的生活经验一

致. 这两个例子展示了 ＦＫＡ￣ＤＫＴ 在模型可解释性方面的优势ꎬ并为学生学习过程中的反馈提供不同的

视角.

图 １１　 知识与能力层面预测结果的可视化分析

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ａｂｉｌｉｔｙ ａｓｐｅｃｔｓ

３.９　 超参数选择实验

为了充分探究在不同情况下ꎬ模型的预测性能受超参数的影响状况ꎬ本实验选取了部分超参数取值组

合并记录了在这些超参数取值下模型的 ＡＵＣ 值ꎬ如表 ５ 所示. 从表中可知:
(１)Ｈａ 的取值与数据集中的题目数量成非严格正相关. ＡＳＳＩＳＴ０９ꎬＡＳＳＩＳＴ１５ 的题目数量较少ꎬ因此可

以选取 Ｈａ ＝ １００ꎻＳｔａｔｉｃｓ２０１１ 的题目数量较多ꎬ因此可以选取 Ｈａ ＝ １５０ꎻ而在 ＡＳＳＩＳＴ１７ 上ꎬ可能由于偏少的

学生数目和偏多的答题次数导致每个学生的平均序列长度远远大于 ＡＳＳＩＳＴ０９ 和 ＡＳＳＩＳＴ１５ꎬ从而导致

—７３１—
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ＡＳＳＩＳＴ１７ 中过多地包含学生自身的各种意外行为(失误、猜测、遗忘、思维定势等)ꎬ影响到 Ｈａ 的最佳

取值.
(２)Ｈｐ 的取值与数据集的规模有关ꎬ由于 Ｓｔａｔｉｃｓ２０１１ 的答题总次数明显小于其它 ３ 个数据集ꎬ因此在

Ｓｔａｔｉｃｓ２０１１ 上选取一个较小的 Ｈｐ 能够达到模型最佳性能.
(３)在 ＡＳＳＩＳＴ１５ 和 ＡＳＳＩＳＴ１７ 上ꎬλ 的最优取值为 ０.７ꎻ在 ＡＳＳＩＳＴ０９ 和 Ｓｔａｔｉｃｓ２０１１ 上ꎬλ 的最优取值为

０.８. 这意味着在学习过程中学生的个人能力通常占据着 ２０％~３０％的比例ꎬ是一个不容忽视的因素.
表 ５　 ＦＫＡ￣ＤＫＴ 在 ４ 个数据集上的超参数选择实验结果ꎬｍｅａｎ 和 ｓｔｄ 是 ＡＵＣ(％)的均值和标准差

Ｔａｂｌｅ ５　 ＦＫＡ－ＤＫＴ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓꎬｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔｄ ａｒｅ
ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＵＣ(％)
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４　 结论

针对现有深度知识追踪模型在预测过程中普遍缺乏考虑学生个人能力因素的问题ꎬ本文提出了融合

知识与能力的深度知识追踪模型ꎬ从知识和能力两个层面预测学生的答题结果ꎬ最后将两个层面的预测结

合进行线性组合ꎬ使模型能够融合知识和能力两个层面的信息预测学生的答题情况. 在 ４ 个公开数据集

上的实验结果验证了本文方法的有效性.
当前的大部分 ＫＴ 工作忽略了涉及相同知识点的题目之间的差异性和很多隐藏在历史答题记录中的

侧面信息[２３](例如题目类别、模板、学生答题用时、是否求助等)ꎬ而这些信息尚未受到研究者的广泛关

注. 如果能充分利用这些信息ꎬ模型的性能可以得到进一步的提升ꎬ而这也是 ＫＴ 领域未来的研究方向.
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