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摘　要: 知识追踪任务是根据学生历史答题记录追踪学生知识状态的变化, 预测学生未来的答题情况. 近年来, 基

于注意力机制的知识追踪模型在灵活性和预测性能上都明显优于传统知识追踪模型. 但是现有深度模型大多只考

虑了单一知识点题目的情况, 无法直接处理多知识点题目, 而智能教育系统中存在着大量的多知识点题目. 此外,

如何提高可解释性是深度知识追踪模型的关键挑战之一. 为了解决这些问题, 提出一种多知识点融合嵌入的深度

知识追踪模型. 所提模型考虑涉及多知识点的题目中知识点之间的关系, 提出两种新颖的多知识点嵌入方式, 并且

结合教育心理学模型和遗忘因素提升预测性能和可解释性. 实验表明所提模型在大规模真实数据集上预测性能上

优于现有模型, 并验证各个模块的有效性.
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Deep Knowledge Tracing Model Based on Embedding of Fused Multiple Concepts
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Abstract:  The  task  of  knowledge  tracing  is  to  trace  the  changes  in  students’  knowledge  state  and  predict  their  future  performance  in
learning  according  to  their  historical  learning  records.  In  recent  years,  knowledge  tracing  models  based  on  attention  mechanisms  are
markedly  superior  to  traditional  knowledge  tracing  models  in  both  flexibility  and  prediction  performance.  Only  taking  into  account
exercises  involving  single  concept,  most  of  the  existing  deep  models  cannot  directly  deal  with  exercises  involving  multiple  concepts,  which
are,  nevertheless,  vast  in  intelligent  education  systems.  In  addition,  how  to  improve  interpretability  is  one  of  the  key  challenges  facing
deep  knowledge  tracing  models.  To  solve  the  above  problems,  this  study  proposes  a  deep  knowledge  tracing  model  based  on  the
embedding  off used  multiple  concepts  that  considers  the  relationships  among  the concepts  in  exercises  involving  multiple  concepts.
Furthermore,  the  study  puts  forward  two  novel  embedding  methods  for  multiple  concepts  and  combines  educational  psychology  models
with  forgetting  factors  to  improve  prediction  performance  and  interpretability.  Experiments  reveal  the  superiority  of  the  proposed  model
over  existing  models  in  prediction  performance  on  large-scale  real  datasets  and  verify  the  effectiveness  of  each  module  of  the  proposed
model.
Key words:  educational data mining; knowledge tracing (KT); attention mechanism; deep neural network (DNN)
 

智能教育系统如 Coursera、Udacity等平台提供了大量的在线课程和练习, 吸引了越来越多的学习者和教学

工作者. 此类智能教育系统收集了大量的学习者详细的学习行为信息, 这些信息对于教育学研究来说有着重要意
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义. 从教育服务角度来说, 研究人员可以基于这些信息, 利用计算机技术、人工智能技术等为学习者提供个性化导

学服务.
知识追踪 (knowledge tracing, KT)是个性化导学中的关键任务 [1], 是教育心理学和数据挖掘领域的研究热点

之一. 知识追踪任务是对学生知识状态进行建模, 换言之就是根据学生的历史学习轨迹和其他相关信息来追踪学

生的知识状态随时间的变化, 预测学习者在未来的学习互动中将如何表现, 通常是用于预测回答准确率. 此外还可

以帮助实现个性化题目推荐等服务. 在计算机技术、深度学习技术等支持下, 搭建大型个性化智能教育系统是未

来教育和教育数据挖掘的重要任务和未来发展的必然趋势. 作为个性化导学中的关键问题, KT 任务不仅注重结

果, 即预测的准确性, 还注重可解释性.
知识追踪模型于 1972 年由 Pardos 等人首次提出, 由 Corbett 等人引入智能教育领域 [2,3], 应用于智能教育系

统. 早期研究工作主要依赖于一阶马尔可夫模型, 其中贝叶斯知识追踪是经典代表模型, 也是研究最多的模型之

一. 这种基于贝叶斯的方法指导了这个领域长达十余年之久 [4], 此外还提出了很多相关模型如基于矩阵分解的知

识追踪模型等. 随着深度学习在自然语言处理、数据挖掘、计算机视觉等领域的应用取得了巨大成果, Piech等人

首次将深度学习技术引入 KT 领域, 提出了基于循环神经网络的深度知识追踪 (deep knowledge tracing, DKT)[5].
受 DKT的成功启发, 研究人员基于深度学习技术提出了基于记忆网络的 KT模型 [6]等多种模型. 一些学者 [7,8]还提

出融入遗忘行为来提升预测性能. 近年来, 受 Transformer[9]在自然语言处理任务上的出色表现启发, 一些学者提出

了基于注意力机制的 KT模型 [10,11], 相较之前的深度知识追踪模型表现了更好的预测性能. Su等人提出的 EERNN
是 KT领域第 1次引入注意力机制, 通过考虑题目相似性来帮助预测学生未来表现 [12]. Choi等人提出的 SAINT[10]

是第 1 个具有编码器-解码器结构的知识追踪模型, 对 Transformer 结构进行改进以适应 KT 任务, 有效地捕捉了

习题和回答之间复杂的关系. AKT 使用单调注意力机制对学生的遗忘行为进行建模, 并使用 IRT 对题目进行建

模, 相比以往模型有了很大的改进 [13]. Pandey等人提出的关系感知的自注意力知识追踪模型 [14]尝试用核函数对学

生遗忘行为建模. 对于基于深度学习的知识追踪方法, 如何对题目建模以及如何提高其可解释性, 一直是研究者关

注的重中之重.
现有主流的题目建模方式分为两种: 一种是传统的以题目为中心的建模, 这种方式带来了过度参数化的问题;

另一种以知识点为核心的题目建模考虑了知识点的重要性, 解决了过度参数化等问题, 但是绝大多数工作忽略了

多知识点的情况. 然而, 在实际智能教育系统中存在着大量的综合性题目, 这些题目往往涉及多个知识点. 因此, 如
何处理多知识点题目是实际应用中迫切需要解决的问题. 此外, 虽然现有一些研究工作考虑了多知识点的情况, 对
多个知识点信息采取平均池化的方式进行融合 [15], 但忽略了题目与所涉及的多个知识点之间的关系.

知识追踪任务中的可解释性主要是指对预测过程或者结果的可解释性, 以便其能够在实际教学中提供服务,
例如学习能力分析、题目推荐等下游应用. 传统 KT模型如贝叶斯模型通过专家设计的函数能够从用户猜测、学

习等方面对用户水平进行建模, 从而提供可解释的预测结果. 然而, 深度 KT 模型普遍存在可解释性不足的问题,
主要原因是很难将深度模型的抽象决策映射到最终用户能够容易理解的目标领域 [16]. 虽然一些工作 [11,13,14]通过引

入教育心理学理论对改进对题目的建模取得了一定成效, 但是这种改进不能满足教育领域中对归因分析的需求.
还有一部分研究者结合深度方法改进传统认知诊断模型, 但是在捕捉交互中复杂关系的能力不足.

针对上述问题, 本文提出了多知识点融合嵌入的深度知识追踪模型 (MCAKT). 本文工作的主要贡献和创新

如下.
(1) 针对题目涉及多个知识点的情况, 本文提出了两种新的多知识点嵌入融合方式, 即基于注意力机制和基

于 SENet的多知识点融合方式; 以及一种多知识点融合的题目嵌入方式, 引入了题目相关特征以保留题目本身信息.
(2) 本文考虑随时间的遗忘行为对学生知识状态的影响对传统认知诊断模型进行改进, 用于预测学生的答题

情况, 通过对学生能力水平的追踪建模增强预测性能和可解释性. 此外, 本文对基于 Transformer的编码器结构进

行修改以适用于知识追踪任务.
(3) 在两个真实的在线教育数据集上进行了一系列实验. 实验表明在大规模数据集上, MCAKT预测性能优于

现有工作.
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 1   相关工作

现有知识追踪方法主要可以分为 3类: 认知诊断模型、传统知识追踪模型和基于深度学习的知识追踪模型.
传统认知诊断模型随教育测量领域的发展而被提出, 其核心思想源自一些经典测验理论. 项目反应理论 (item

response theory, IRT)是用于评估被试者对某一项目或某类项目的潜在特质, 引入知识追踪领域后用于评估学习者

对知识点的掌握程度 [1]. 其中最具代表性也最常使用的是双参数模型 (two parameter logistic model, 2PL):

P (θ) =
1

1+ e−1.7a(θ−b)
(1)

θ a b其中,    代表被试者也就是答题者对于题目考核内容的掌握程度,    代表题目的区分度,    代表题目的难度. 近年

来, 还有一些学者提出结合深度神经网络来学习 IRT模型参数的框架 [16,17]. 虽然认知诊断模型拥有很高的可解释

性, 但是在捕捉智能教育系统内学生交互中复杂的关系的能力上还有所不足.
传统知识追踪模型中, 贝叶斯知识追踪 (Bayesian knowledge tracing, BKT)[3]是最流行的 KT模型之一. 这种模

型在提出之后的很长一段时间在 KT 领域都具有主导地位 [4]. BKT 将学生知识掌握情况用一组二进制变量表示,
每个变量分别表示对某一个知识点是否掌握. BKT基于隐马尔可夫模型更新学生知识状态, 进而预测学生的表现.
这使得贝叶斯模型能够拥有比较好的可解释性. 但是, BKT的泛化和扩展能力有限, 比如传统 BKT的建模只针对

某一个知识点. 对于新特征需要专家进行设计, 不能自动理解利用. 此外, BKT也没有考虑遗忘的情况, 即当学习

者掌握了某知识点之后就不会遗忘, 其对应的变量不再更新. 在这之后, 研究人员也不断开发了基于 BKT的多个

变体, 比如引入学习者参数或者知识信息等 [18−20].
深度学习模型具有更高的通用性和灵活性, 因为它不需要专家设计的函数来模拟学生表现和知识状态之间的

关系. Piech 等人提出了 DKT[5], 使用 RNN 对学习者的学习过程进行建模. 自 DKT 被提出后, 更多深度学习技术

应用于 KT领域中. 在深度学习的发展中, 注意力机制最初被用于机器翻译, 近年来在各个领域取得了不错的成绩.
依赖于注意力机制的 Transformer模型在特征提取和依赖捕获方面具有优越的能力, 同时保持较高的计算效率 [9].
一些基于注意力机制和基于 Transformer结构的知识追踪模型展现出了优异的性能.

值得注意的是, 在深度知识追踪模型中, 主流的题目建模方法分为两种. 第 1种是以题目为中心的建模, 但这

种方法存在数据稀疏和过度参数化问题. 因为在智能教育系统中一个学生往往只与小部分的题目有过交互, 而且

相比相对固定的知识点, 题目数量往往在不断增加. 因此, 第 2种题目建模方法以知识点为中心, 考虑了知识点中

蕴含着至关重要的信息. 一些工作简单地用知识点代替题目, 但这种解决方法忽略了题目与知识点、知识点之间

复杂的关系以及题目其他特征. 而题目其他特征能有效帮助预测, 例如两道同样涉及一元二次方程的题目在难度

上的不同会导致在同一时刻同一学生的答题表现很可能截然相反. 针对这一问题, 有一些工作提出了解决思路.
EERNN采用题目文本来获取题目嵌入 [12], 但文本描述在实际工作中不易获得. Minn等人 [21]引入题目难度来区分

不同的问题. 但现有工作多知识点的题目建模还未充分考虑, 而此类题目是教学中十分常见的题目类型. 实际上,
已有传统模型 [22]考虑了多知识点题目, 扩展了贝叶斯模型的多个参数以便直接适用多知识点题目. 但是在深度

KT模型中大多受限于结构, 对于多知识点题目往往采用将一条多知识点题目交互记录拆分为多条单一知识点交

互记录或者视为新知识点 [23]. 这种处理方式不仅不能体现题目对于多知识点之间的关系, 还会造成数据冗余. 还
有一些深度模型对多知识点信息进行平均池化 [15] , 但如何体现知识点与题目的不同关系仍是一个亟待解决的问

题. 除此之外, 深度模型虽然表示出良好的性能, 但在可解释性上仍不如传统认知诊断模型和贝叶斯模型. 这是由

于深度模型具有“黑箱”特性, 不如此类传统模型结构本身具有可解释性. 一些深度模型通过结合 IRT对题目进行

建模从而获得有意义的题目表示, 但是如何对预测过程和结果进行解释仍是知识追踪领域的研究重点.
为了解决上述问题, 本文提出了一种多知识点融合的题目建模方式, 并且结合 IRT和遗忘因素提高模型可解

释性.

 2   多知识点融合嵌入的深度知识追踪模型

本节主要给出知识追踪任务的形式化定义, 并且详细介绍本文所提出的多知识点融合嵌入的深度知识追踪模
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型MCAKT. 图 1是MCAKT的总体框架, 由 3个部分构成, 分别是多知识点融合的题目嵌入、基于注意力机制的

历史状态编码器和基于 IRT和遗忘因子的预测层. 首先, 为了构造多知识点融合的题目嵌入, 提出了两种多知识点

嵌入融合的方式, 即基于注意力机制的融合方式和基于 SENet的融合方式. 其次, 在基于注意力机制的历史状态编

码器模块中, 使用改进后的 Transformer编码器结构对历史交互嵌入进行编码. 最后, 为了增强模型的可解释性, 提
出了基于 IRT和遗忘因子的预测层, 做出最终的预测.
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 2.1   问题定义

Q KC kcq ⊆ KC q ∈ Q

Xt−1 = {x1, x2, . . . , xt−1} t xt = (qt,rt) t qt

t rt ∈ {0,1} d

q =
(
kcq,dq

)
dq

在智能教育系统中, 用户会利用系统提供的题目进行练习, 而每个用户的历史学习轨迹都会被系统收集记录.
用户在一段时间内的历史学习轨迹由该用户在该时间内的所有交互序列组成, 其中交互通常使用题目问答交互来

表示. 知识追踪任务是根据学生的历史学习轨迹来追踪学生的知识状态, 以便能够准确地预测学生在未来的学

习中的表现. 在本文中, 本文定义   为题目集合,    为知识点集合,    表示题目   涉及的知识点集合.

 为一个学生截止   时刻的历史交互记录, 其中   代表该学生在   时刻的问答交互,  
为该生在   时刻回答的题目,    表示该生回答该题正确与否. 其中, 本文引入题目难度系数   作为题目特征,
即题目 q 可以表示为   , 其中   表示题目 q 的难度系数. 因此, 知识追踪任务目标可以总结为两个方面:

qt P (rt = 1 | Xt−1,qt)(1)预测学生的未来表现, 即该生在 t 时刻回答题目   正确概率   .
(2) 提供可解释性, 即通过追踪学生知识水平的变化等方式解释预测结果或过程.
此外, 学生的知识水平和学习表现都会受各方面的影响. 第 1, 在同一时刻下, 学生在不同题目的表现是不同

的. 这是因为即使在知识状态一样的条件下, 不同题目考察的知识是有所不同的; 同样, 面对同一道题目, 学生在不

同时刻的表现也有所不同. 第 2, 根据心理学家 Ebbinghaus提出的遗忘曲线 [24]描述的人对知识随时间遗忘的规律,
体现了随时间造成的遗忘对学生掌握情况的影响. 基于上述两点, 本文提出以下两个合理假设.

(1) 学生对题目考核内容的掌握程度与所测题目以及历史学习情况有关.
(2) 学生的掌握程度会随与上次练习之间的间隔时间增长而逐渐衰减.
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 2.2   多知识点融合的题目嵌入

考虑实际中多知识点题目的情况, 本文提出使用知识点与题目特征结合构造多知识点融合的题目嵌入方式. 对
于题目涉及的多个知识点, 本文通过构建融合了多个知识点信息的低维向量来将这些丰富的信息同时融入题目嵌

入. 受特征交叉研究工作启发, 本文提出了基于注意力机制的多知识点融合方式和基于 SENet的多知识点融合方式.

 2.2.1    基于注意力机制的多知识点融合方式

考虑题目往往涉及多个知识点的情况, 如何捕捉多知识点之间复杂的高阶关系是一大挑战. 而关于解决如何

构建高阶关系的问题, AutoInt[25]提供了一种基于多头注意力机制的方法, 该工作将不同域中的特征嵌入映射到多

个空间中进行特征交叉. 受 AutoInt的成功启发, 本文提出如图 2的基于注意力机制的多知识点嵌入融合机制, 利
用多头注意力机制计算知识点间相似性来构造不同子空间中的特征组合, 并且通过堆叠这种注意力层来实现捕捉

高阶特征.
  

...

...

...

wi
(h)

0.11

0.6

0.02

...

ch
c: Value

ci
(hc)~

ch
c: Query

ci

chc: Key

c|kcq|

图 2　基于注意力机制的多知识点融合嵌入
 

MKC ∈ R|KC|×dim KC

c ∈ Rdim
{
c1,c2, . . . ,c|kcq|

}
c̃ ∈ Rdim

首先, 通过与知识点嵌入矩阵   相乘, 题目 q 涉及的   中所有知识点能够分别得到对应的低维

表示   , 即得到题目 q 对应的一组知识点嵌入   . 然后, 将该组知识点嵌入作为多知识点融合层

的输入, 得到最终的融合了题目多个知识点信息的多知识点嵌入   .
c

hc chc:Query

chc:Key chc:Value ci

多知识点嵌入融合层由多个多头注意力层堆叠构成, 通过这种堆叠来实现不同阶数的特征组合. 图 2 为   在

子空间    中的表示的计算示意. 先将每个知识点嵌入映射到查询、键和值中分别得到 3 个表示向量    、

 以及   , 并计算每个知识点嵌入   与其他知识点嵌入的相关程度:

φ(hc)
(
ci,c j

)
=< chc:Query

i ,chc:Key
j > (2)

w(hc)
i j =

exp
(
φ(hc)

(
ci,c j

))
|kcq|∑
l=1

exp
(
φ(hc) (ei,el)

) (3)

φ (·, ·) ci

ci hc c̃(hc)
i ∈ Rdim/|Hc | |Hc|

其中,    通过计算向量内积来定义两者之间的相似性. 然后通过得到的权重对   映射到 Value 空间的表示进行加

权求和得到   在子空间   中的表示   , 其中,    表示注意力机制下多知识点融合方式中的子空间集合.

c̃(hc)
i =

|kcq |∑
j=1

w(hc)
i j chc:Value (4)

本文将所有子空间下的表示进行连接:

c̃i = c̃(hc
1)

i ⊕ c̃(hc
2)

i ⊕ . . .⊕ c̃
(
hc
|Hc |

)
i

(5)

为了显式建模低阶特征 [25], 本文使用残差连接保留知识点原始信息减少了信息损失:
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c̃Res
i = ReLU

(
c̃i +Wc

Resci

)
(6)

Wc
Res ci

c̃i c̃

其中,    是与   维度相匹配的投影矩阵. 本文可以用前一层的输出作为下一层的输入来堆叠多个这样的层, 从而

捕捉知识点之间的高阶关系. 最后, 本文对题目的每个知识点表示   相加得到最终的多知识点融合嵌入   :

c̃ =
|kcq|∑
i=1

c̃Res
i

(7)

 2.2.2    基于 SENet的多知识点融合方式

不同于基于多头注意力来捕捉高阶信息, FiBiNET[26]强调特征本身的重要程度, 动态学习不同特征的重要性

权重并进行特征交互. 受 FiBiNET[26]的工作启发, 本文利用 SENet[27]模块通过学习不同知识点嵌入的权重, 对多个

单一知识点嵌入进行融合, 以便强化题目中重要知识点的影响. 具体如图 3所示, 由压缩和激励两个阶段组成 [26],
在压缩阶段对每个知识点的表示进行数据压缩和信息提取, 在激励阶段学习知识点相应权重, 通过加权的方式融

合不同重要程度的知识点信息.
  

c1

Squeeze Excitation

Global

pooling
FC FC

0.11

0.02

w

c
~

0.6

...

c2

...
csqu

c|kcq|

图 3　基于 SENet的多知识点融合嵌入
  {

c1,c2, . . . ,c|kcq|
}

csqu ∈ R|kcq|首先, 在压缩阶段对题目 q 对应的知识点嵌入   进行压缩得到知识表示   :

ci
squ=

1
dim

dim∑
j

c( j)
i (8)

csqu = c1
squ ⊕ c2

squ ⊕ . . .⊕ c|kcq|
squ (9)

ci ci
squ

csqu csqu

c̃

具体来说, 通过对每个知识点   进行平均池化得到表示该知识点信息的标量   , 从而得到压缩后蕴含所有

知识点信息的知识表示   . 其次在激励阶段, 将   作为两层全连接层输入, 其中第 1层对维度进行缩减进行特

征交叉, 第 2层对维度进行扩展得到每个知识点嵌入的权重, 进行重新加权得到最终的多知识点融合嵌入   :
wSENet = Sigmoid

(
Wex

2
(
Wex

1 csqu )) (10)

c̃ =
|kcq|∑
i=1

wSENet
i ci (11)

wSENet
i wSENet Wex

1 ∈ R|kcq|× |kcq |
2 Wex

2 ∈ R
|kcq |

2 ×|kcq|其中,   表示权重向量   中的第 i 个元素;    、   .

 2.2.3    题目嵌入

d ∈ [0,1]

虽然知识点蕴含了题目中最重要的信息, 但是不能为了解决数据稀疏问题而忽略题目本身的特征. 题目本身特征

体现了相同知识点下题目之间的区别. 因此, 不同于直接进行题目嵌入, 本文提出一种多知识点融合的题目嵌入构造

方式, 在解决数据稀疏性问题同时结合题目的其他特征. 本文引入题目难度系数   作为题目特征, 定义如下:

d =
Nfail

Nans
(12)
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Nans Nfail其中,    表示回答了题目的学生总数,    表示没有答对该题的人数. 题目难度系数越高, 代表题目越难. 本文将

难度系数作为输入, 通过线性变换得到难度因子 b:
b =Wb

2 (Wb
1 d+bb

1)+bb
2 (13)

Wb
1 ∈ R1×dim Wb

2 ∈ Rdim×1 bb
1 ∈ Rdim bb

2 ∈ R1 e ∈ Rdim其中,    、   、   、   . 本文提出题目嵌入   构造方式如下:
e = c̃+b (14)

 2.3   基于注意力机制的历史状态编码器

基于注意力机制的历史状态编码器整体结构基于 Transformer中的编码器, 并且为了适应于知识追踪任务, 挖
掘历史交互中潜在的复杂关系, 对自注意力机制进行了一些调整, 以便对历史状态进行编码. 首先, 正如 LANA[28]

以及其他研究 [29]认为, 对于深度的模型往往会对第 1层输入的信息有所损失, 本文将表示序列信息的位置嵌入直

接输入到注意力模块中. 其次, 对于知识追踪任务来说, 学生的历史交互序列是一个时间序列, 意味着未来的交互

不会对以前的交互有所影响. 因此, 在注意力层需要通过一个上三角的掩码防止未来信息的泄露.
E = {e1,e2, . . . ,et} R = {r1

emb,r
2
emb, . . . ,r

t
emb}

ri
emb ei ri MR ∈ R3×dim

rpadding ∈ Rdim rpadding MR

{I1, I2, . . . , It} WQ ∈ R2dim×dimq WK ∈ R2dim×dimk

WV ∈ R2dim×dimv dimq dimk dimv

具体来说, 首先对输入的题目嵌入序列   与回答嵌入序列   依次连接, 作为

注意力模块的键和值的输入, 其中   是题目   对应回答   通过回答嵌入矩阵   得到的回答嵌入. 值得

注意的是, 为了防止未来信息泄露, 将题目序列与   进行拼接作为查询的输入, 其中   是通过   得

到的填充嵌入. 编码器对题目-回答嵌入序列   进行编码, 首先通过   、   和

 进行如下计算, 其中   、   和   分别代表投影到查询、键和值空间后的向量维度.
Ir = e⊕ remb (15)

Iwor = e⊕ rpadding (16)

IQ = IworWQ, IK = IrWk, IV = IrWV (17)

p

MP ∈ Rlen×dim len p pQ ∈ Rdimq

pK ∈ Rdimk

学生的历史交互通常以序列的形式展现, 本文为了融入交互间的序列信息, 不同于 Transformer 中的位置编

码, 本文使用可学习的位置嵌入使模型能够像 RNN一样对序列的顺序进行编码. 序列中每个交互的序列表示   通

过位置嵌入矩阵   获得, 其中   表示序列长度. 将相应的位置嵌入   分别通过线性变换得到   、

 输入注意力模块, 并且对注意力权重的计算进行修改:
α = Softmax

(
Mask

(
IQIK⊤

√
dimk

))
+αp

αp = Softmax
(

pQp pK⊤p
√

dimk

) (18)

Mask (·)其中,    代表上三角矩阵掩码. 根据多头注意力机制得到输出如下:
head = αIV (19) heads = head(he

1) ⊕head(he
2) ⊕ . . .⊕head

(
he
|He |

)
MHeadout = headsWout

(20)

He

Nenc

{enc1,enc2, . . . ,enct}

其中,    表示该多头注意力下的子空间集合. 参考 Transformer[9]的工作, 本文将输入全连接前馈网络, 并且在注意

力模块和前馈网络之后都采用残差连接和层归一化机制. 值得注意的是, 历史状态编码器由   个上述结构的编

码器堆叠组成, 每一层经全连接前馈网络的输出都会作为下一层编码器的输入. 最后, 经多层堆叠的历史状态编码

器得到对应每个时刻的状态编码   .

 2.4   基于 IRT 模型和遗忘因子的预测层

可解释性不足是大多数基于深度学习的 KT模型存在的问题, 其中一个解决方案是将心理测量模型和深层网

络相结合. 本文利用神经网络试图学习 IRT 模型中可解释的参数, 结合遗忘因素对学生掌握程度的影响, 对 2PL
模型进行修改并用于最终的预测.

a首先, 将题目嵌入通过线性变换和非线性激活函数得到题目的区分度参数   :
a = ReLU (Wa (e)+ba) (21)
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Wa ∈ Rdim×1 ba ∈ R1其中,    、   .
enc

e enc e

{θ1, θ2, . . . , θt} θ

根据假设 1: 学生对题目考核内容的掌握程度与所测题目以及历史学习情况有关, 本文提出根据历史状态 

和题目嵌入   计算学生掌握程度的方式. 具体来说, 历史状态   和题目嵌入   作为输入, 通过全连接前馈神经网

络学习学生每个时刻的掌握程度   , 对于其中每个标量元素   计算如下:

θ =WΘ
2

(
ReLU

(
WΘ

1 (enc⊕ e)+bΘ1
)
)+bΘ2 (22)

WΘ
1 ∈ R3dim×dim WΘ

2 ∈ Rdim×1 bΘ1 ∈ Rdim bΘ2 ∈ R1其中,    ,    ,    ,    .

bΘbase根据假设 2: 学生的掌握程度会随与上次练习之间间隔时间的增长而逐渐衰减, 并且通过   来表示学生基

本的掌握程度, 本文提出受遗忘影响的掌握程度计算方式:

θ̃ =
(
1−µ f )θ+µ f · f +bΘbase (23)

bΘbase

µ f f

其中,    表示从训练过的学生记录中学习到学生的基础能力, 代表了该系统中学生的普遍水平, 在面对没有历史

记录的学生时也能做出预测. 此外,    是可学习的遗忘权重,    为交互间隔时间相关的遗忘因子, 定义如下:
fls = exp

(− | lags |
)

flm = exp
(− | lagm |

)
fld = exp

(− | lagd |
)

f = µls · fls +µlm · flm +µld · fld

(24)

µls µlm µld lags lagm lagd

a b

r̂ ∈ [0,1]

其中,    、   以及   都是可学习的权重,    、   以及   分别表示两次交互在秒级、分钟级和天级 3种时

间尺度下衡量的相对间隔时间离散化嵌入 [30]. 根据公式 (1) 的 2PL 函数,    和   分别为学习得到的题目区分度和

题目难度因子参数, 考虑遗忘因素对其进行修改, 做出最终预测即答对概率   :
r̂ = Sigmoid(−1.7a(θ̃−b )) (25)

r̂ r

本文模型中需要更新的全部参数主要来自上述 3 个部分, 即题目嵌入层、编码器层以及预测层中的参数.
MCAKT通过最小化输出的预测结果   和实际得分   之间的二进制交叉熵损失:

loss = −
|X|∑

n=1

(
rn log(r̂n)+ (1− rn) log(1− r̂n)

)
(26)

其中, X 表示训练集中所有的交互记录. 本文使用 Xavier方法对模型参数进行初始化 [31], 并通过 RAdam方法进行

参数优化 [32].

 3   实验设置及结果分析

知识追踪任务的目标在于追求预测性能和可解释性. 针对知识追踪目标, 本节通过一系列实验验证本文方法

的有效性, 从预测性能和可解释性两个方面具体分析实验结果. 首先, 第 3.1节和第 3.2节介绍了实验使用的数据

集、评估指标和对比方法. 其次, 为了验证本文方法相比现有工作在预测性能方面的优势, 在第 3.3节中进行了对

比实验及分析, 并且在第 3.4节中通过冷启动实验进一步体现MCAKT面对冷启动问题的有效性. 此外, 第 3.5节
中通过消融实验进一步分析MCAKT各模块对预测性能的影响. 最后, 为了体现本文方法的可解释性, 第 3.6节从

3个方面总结了MCAKT的可解释性, 并且通过可视化详细分析具体案例.

 3.1   数据集及评估指标

本文在知识追踪任务中广泛使用的两个真实的在线教育数据集上进行了实验.
EdNet[33]是 Santa收集的学生交互数据集, Santa为韩国超过 78万的用户提供在线学习辅导服务. EdNet数据

集由自 2017年收集的学生问题解答日志组成. 该大规模数据集包含了每个用户的交互历史记录, 每个记录都包含

了用户接收每个题目的时间戳、每个题目的 ID以及每个题目所属类别等.
ASSISTment2009包含了 2009学年至 2010学年内在 ASSISTments上的学生交互信息. ASSISTments是一个

非盈利的在线教育系统, 为数学教学提供智能化的导学服务. ASSISTment2009 数据集包含了用户交互记录的基本

数据.
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这两个数据集的详细统计信息见表 1. 如表 1所示, EdNet数据集收集了更大规模的学生数据, EdNet数据集

中平均每个学生的记录数也更多. 此外, 表 1中也表明 ASSISTment2009数据集虽然有更多题目, 但是标注的知识

却更少, 这意味着同样的知识点下有更多数量的题目. 图 4中分析了数据集中多知识点题目的分布情况, 图例说明

中的数字代表了题目所标注的知识点个数. 尤其值得注意的是, 如图 4所示, EdNet数据集中存在近一半的题目涉

及 2至 7个知识点, 而 ASSISTment2009数据集中绝大部分题目仅涉及 1个知识点.
 
 

表 1    数据集统计信息 
标签 EdNet ASSISTment2009
# 学生 784 309 4 217
# 题目 18 143 26 688
# 知识点 219 123
# 交互记录 95 293 926 346 860
# 平均记录 121.50 82.25

  

1%
5%

15%

23%

(a) EdNet 数据集中多知识点题目分布 (b) ASSISTment2009 数据集中多知识点题目分布

1%

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4

1% 1.2%

9.8% 0.3%

88.7%

54%

图 4　数据集中的多知识点题目占比
 

本文使用 AUC (area under the curve)和 ACC (accuracy)作为评估指标来评估模型在每个数据集上的预测性

能. 这两个指标都广泛应用在度量各种知识追踪方法中.

 3.2   对比方法

为了评估本文模型的有效性, 将本文中的MCAKT模型与以下基线模型进行比较:
DKT[5]是第 1个使用深度神经网络建模学生知识状态的知识追踪模型.
DKVMN[6]是一种基于记忆网络的知识追踪模型, 通过键矩阵、值矩阵分别存储潜在的题目表示和知识状态.
SAKT[34]利用 Transformer自注意力机制解决知识追踪任务. SAKT结构基于 Transformer编码器, 根据过去的

相关练习进行预测.
AKT[13]提出了一种单调注意力机制应用于知识追踪任务, 并且结合教育测量模型对题目建模.
GIKT[35]是一种基于图的知识追踪模型, 利用图卷积网络捕捉题目和知识点之间的相关性.
SSAKT[11]通过多维项目反应理论对题目建模, 并且在自注意层使用 LSTM进行位置编码. 此外, 还设计了一

个上下文模块来捕获上下文信息.

 3.3   对比实验

关于实验环境设置, 所有实验都是在安装了 Nvidia Tesla V100S GPU的 Linux服务器上进行. 对于本文提出

的MCAKT模型, 在两个数据集下的超参数设置如表 2所示. 其中, # Attentive Layers是MCAKT在基于注意力机

制的多知识点融合方式下的多头注意力层的层数.
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len在对比实验中, 模型输入的交互序列长度   统一为 200, 对于长度大于 200的序列将其分为多个长度为 200
的序列. 本文将数据集中 10%的数据作为对比实验的测试集, 将其他数据分别以 80%和 20%的比例作为训练集

和验证集的划分.
  

表 2    MCAKT超参数设置 
参数 EdNet ASSISTment2009
dim 128 128

Batch size 256 64
Learning rate 1E–03 5E–05

# Attentive Layers 3 1
# Heads 8 8
# Encoder 5 4

 

µ f

为了比较MCAKT与现有方法在预测性能上的表现, 对不同知识追踪方法在两个数据集上进行了对比实验,
结果分别如表 3所示. 表 3中基线模型在两个数据集上的实验结果引用自相关论文 [11,13,35]. 由于 ASSISTment2009
数据集中缺少交互时间戳信息, 在 ASSISTment2009数据集下实验模型忽略时间相关的遗忘因子, 即公式 (23)中

 置零. 值得注意的是, 两个数据集中的题目都提供了由人工标注的所涉及知识点 ID集合, 在实验中将知识点集

合与题目特征作为题目数据, 而不使用题目 ID作为输入.
实验结果表明, 在预测学生未来表现方面, 在 EdNet 数据集上 MCAKT 模型性能明显优于对比模型, 在

ASSISTment2009数据集上MCAKT模型与现有模型性能相当. 如表 3所示, SAKT在所有数据集上表现最差. 在
Zhang等人 [11]的工作中将其归因于 SAKT使用了可学习的位置嵌入, 没有明确地对遗忘行为建模, 因此无法在数

据集中学习有效的位置表示.
值得注意的是, 不同于 EdNet数据集下的结果, 在 ASSISTment2009数据集中 SSAKT性能略胜MCAKT, 这

是由于 SSAKT在进行题目嵌入时使用了更丰富的题目信息. 在该数据集下题目数量更多而标注知识点数量却更

少, 这导致了没有直接对题目进行嵌入的MCAKT无法像 SSAKT能更好区别题目. 但是MCAKT能很好地处理

新题目具有更好的灵活性, 而 SSAKT 则需要进行重新训练. 而且, 在 EdNet 数据集下 GIKT 的性能也优于

SSAKT, 这可以归因于在大规模数据集中 GIKT能更好挖掘知识点之间的关系, 有助于预测性能的提高. 如表 3所
示, MCAKT-SE和MCAKT-A性能相当且在 EdNet数据集中都优于其他模型, 验证了两种融合方式的有效性.

表 3中基线模型对多知识点题目情况都采取拆分的处理, 即将涉及某道多知识点题目的交互记录分割成多个

单一知识点题目交互记录. 而MCAKT-SE和MCAKT-A分别是采用基于 SENet和基于注意力机制的多知识点融

合方式, 无须拆分记录. 本文认为这种拆分的数据处理方式会造成数据的冗余. 为了对比这两种处理方式, 进一步

分析多知识点融合对模型预测性能的提升, 本文在 ASSISTment2009数据集上设计了实验如表 4所示, 其中对比

模型的实验结果引自已有工作 [13]. DKT-M、DKVMN-M、SAKT-M、AKT-M和MCAKT-M是对应模型的一种变

体, 对题目的多个知识点嵌入进行平均池化作为题目知识点嵌入, 即对多知识点题目交互记录不进行分割.

表 3    在两个数据集上的实验结果
 

方法 EdNet ASSISTment2009
DKT (2015) 0.692 8 0.817 0

DKVMN (2017) 0.693 7 0.809 3
SAKT (2019) 0.691 9 0.752 0
AKT (2020) 0.745 4 0.834 6
GIKT (2020) 0.752 3 0.789 6
SSAKT (2021) 0.751 0 0.843 2
MCAKT-SE 0.775 2 0.841 6
MCAKT-A 0.777 0 0.841 9

表 4    对多知识点题目使用平均池化的嵌入方式
 

模型 AUC
DKT-M 0.761 6

DKVMN-M 0.755 6
SAKT-M 0.743 2
AKT-M 0.786 6

MCAKT-M 0.841 0
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通过对比表 3与表 4可以观察到, 在两种不同的数据处理方式下, 将多知识点题目拆分后的实验结果有所提

高, 这是数据被重复利用造成的, 这一点在已有的一些工作 [13,23]中也得到了验证. 在 GIKT、SSAKT等以往采用拆

分或视多知识点为新知识点方式的工作中, 数据重复利用的问题同样存在.
综上, 与现有模型相比, MCAKT在大规模数据集上预测表现优异, 并且具有更好的灵活性. 并且, MCAKT中

不存在数据重复利用的问题.

 3.4   冷启动实验

冷启动是智能导学系统经常遇到的问题. 对于应用了知识追踪的智能导学系统, 冷启动主要涉及两种挑战, 即
对新学生和新题目做出预测. 而多知识点融合的题目建模方式能很好地处理该问题, 为了验证MCAKT在面对冷

启动问题时的预测性能, 本文分别设计了关于学生和题目的冷启动实验. 表 5展示了MCAKT在测试集中面对没

有历史记录的学生的预测表现. 表 6展示了MCAKT在测试集中面对在训练集中未出现过的新题目的预测表现.
为了在测试集上拥有足够的新题目样本, 在题目冷启动实验中, 本文对数据集进行了重新划分, 划分出 20%的数

据集作为测试集. 值得注意的是, 虽然题目没有在训练集中出现过, 但是其涉及的知识点已出现在训练阶段, 只是

可能会出现新的知识点交叉, 即在训练集中题目没有出现过的知识点组合.
  

表 5    学生的冷启动实验 

方法

EdNet ASSISTment2009
新学生 测试集 新学生 测试集

ACC AUC ACC AUC ACC AUC ACC AUC
MCAKT-SE 0.690 6 0.758 0 0.726 3 0.775 2 0.754 4 0.817 5 0.774 7 0.841 6
MCAKT-A 0.690 0 0.757 8 0.727 0 0.777 0 0.771 9 0.820 3 0.773 5 0.841 9

  

表 6    题目的冷启动实验 

方法

EdNet ASSISTment2009
新题目 测试集 新题目 测试集

ACC AUC ACC AUC ACC AUC ACC AUC
MCAKT-SE 0.708 0 0.756 0 0.717 8 0.762 0 0.751 9 0.817 4 0.766 3 0.828 2
MCAKT-A 0.714 4 0.759 5 0.717 6 0.763 4 0.742 2 0.823 4 0.768 5 0.832 0

 

对新学生的冷启动实验结果表明, 即使在没有任何历史记录的条件下, MCAKT也能通过模型在训练阶段学

习到的非个性化先验进行预测. 类似地, 对于新题目 MCAKT 也能根据他涉及的知识点做出预测. 如表 6 所示,
MCAKT在新题目的预测表现有所下降. 这可以归因于新题目缺少题目信息, 以及新题目可能涉及新的知识点组

合. 值得注意的是, 即使面对不断增加的新题目, MCAKT不需要重新训练就能够自然地处理冷启动问题.

 3.5   消融实验

为了研究模型中不同模块的有效性, 本文在两个数据集上进行了几项消融实验, 将本文模型与几种变体进行

比较. 基于MCAKT的变体总结如表 7所示. 对比的模型使用一致的超参数, 并且输入序列长度都设置为 100.
为了验证多知识点融合层的有效性, 本文设计了MCAKT-M, 即通过对多个单一知识点嵌入平均池化来进行融合.

αp为了验证将位置信息融入注意力计算的有效性, 本文设计了MCAKT-RP, 将公式 (18)中的   置零, 即 SAKT
中注意力权重的计算方式.

µ f

为了验证基于 IRT模型和遗忘因子的预测层的有效性, 本文设计了MCAKT-RF和MCAKT-R2PL两种变体.
MCAKT-RF在MCAKT基础上去掉了遗忘因子, 即在公式 (23)中将   置零. MCAKT-R2PL在MCAKT基础上

去掉了基于 IRT模型的预测层, 即使用一层线性层代替原有的预测层输出最后的结果.
如表 8 所示, 消融实验结果验证了 MCAKT 各模块的有效性. 如表 8 所示, 基于 SENet 和基于注意力的融合

方式下的模型都较MCAKT-M有所提升, 验证了多知识点融合嵌入通过捕捉题目与知识点之间不同的关系, 能帮

助对模型表现的提升. MCAKT-RP与MCAKT-A相比性能有所下降, 验证了时序信息在 KT任务中的重要性, 验
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证了将序列信息融入注意力计算能帮助基于 Transformer 结构的知识追踪模型的序列预测. MCAKT-RF 和

MCAKT-R2PL与MCAKT-A相比都有所下降, 且MCAKT-R2PL下降明显, 这验证了基于 IRT模型和遗忘因子的

预测层除了有助模型实现内置可解释性外, 对于模型预测性能的提升也同样有益.

为了进一步分析多知识点融合方式的有效性, 本文在 EdNet和 ASSISTment2009数据集中各自截取了一个学

生的一段学习记录. 图 5是将MCAKT-A及其变体MCAKT-M在 EdNet数据集上输出的注意力权重可视化结果,
图 6是将MCAKT-A及其变体MCAKT-M在 ASSISTment2009数据集上输出的注意力权重可视化结果.
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图 5　EdNet数据集下注意力权重可视化
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图 6　ASSISTment2009数据集下注意力权重可视化
 

本文有以下 3点观察. 首先, 从图 5、图 6的 4张注意力图可以观察到注意力主要分布在近期交互. 这可以归

因于学生的遗忘行为以及学生通常在相近时间内进行一类题目练习的学习习惯. 其次, 将图 5(a) 与图 6(a) 对比,

表 7    MCAKT变体
 

方法
知识点

嵌入

位置相关

注意力
遗忘因子

基于2PL
预测层

MCAKT-M Mean √ √ √
MCAKT-RP Attentive × √ √
MCAKT-RF Attentive √ × √
MCAKT-R2PL Attentive √ × ×
MCAKT-SE SENet √ √ √
MCAKT-A Attentive √ √ √

表 8    消融实验
 

方法
EdNet ASSISTment2009

ACC AUC ACC AUC
MCAKT-M 0.726 0 0.774 7 0.774 3 0.841 0
MCAKT-RP 0.725 9 0.775 0 0.773 0 0.841 5
MCAKT-RF 0.726 2 0.774 8 － －

MCAKT-R2PL 0.723 7 0.771 1 0.769 5 0.832 6
MCAKT-SE 0.726 3 0.775 2 0.774 7 0.841 6
MCAKT-A 0.727 0 0.777 0 0.773 5 0.841 9
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将图 5(b) 与图 6(b) 对比, 可以观察到 EdNet 数据集下重点信息更集中在近期交互. 这可以归因于在 ASSIST-
ment2009数据集下没有考虑遗忘因素的影响; 以及 ASSISTment2009数据集虽然有更多题目但是知识点却更少,
导致对不同题目的区别没有 EdNet数据集下的明显. 最后, 如图 5和图 6所示, 可以观察MCAKT-M和MCAKT-A
输出的注意力权重. 值得注意的是, 图 5(b) 中第 24 时刻代表对题目 q8120 的交互行为, 其在多知识点融合机

制下对第 19 时刻的题目 q7338 的注意力权重有所增加. 但是题目 q7338 与题目 q8120 所标注的知识点并不相

同. 由此看出, 基于注意力机制的融合方式不仅能帮助捕捉近期中相同知识点题目, 还能有助于捕捉知识点潜在

关系.

 3.6   案例分析

在知识追踪任务中, 除了希望能准确预测学生未来做题表现外, 还希望能够对预测结果具有一定的可解释性.
MCAKT的可解释性主要体现在 3个方面, 第 1是对历史记录的关注程度, 第 2是对学生能力水平的建模, 第 3是
对题目的建模. 从这 3个方面, MCAKT能够在一定程度上对预测结果做出解释. 第 1点是注意力知识追踪方法共

有的特性, 如图 5、图 6 所示, 模型通过注意力机制计算历史交互之间的相似程度来学习重要的历史记录从而做

出预测, 这种决策过程是易于理解的. 第 2点和第 3点是在模型结合 IRT和遗忘因素进行构建的基础上体现的, 所
学习的参数如掌握程度、题目区分度等可以为教学中所需的归因分析提供参考. 因此, 本文设计了一些实验, 通过

可视化来分析具体案例. 关于学生能力水平的建模, MCAKT能够从题目层面和知识点层面进行建模. 首先, 对学

生关于具体某道题目的解题能力, 可以通过公式 (23)建模. 本文截取了 EdNet数据集中一位学生的一段学习记录,
图 7 是对该学生在学习过程中两个不同阶段输出的部分题目的解题能力的可视化结果. 其中 seq_0 表示的是

MCAKT根据训练集中学生记录学习到的在 5道题目上的非个性化先验解题能力. 可以观察到, 相比完成 50道题

目时的能力水平, 该生在经过 100道题目训练后, 对题目的解题能力发生了变化. 经过一段时间的学习, 该生对题

目 q4259、q6722、q6947解题能力都有了提升, 但是对题目 q5135的解题能力有所下降. 下降的原因可能是随时

间的遗忘, 也可能是在学习其他知识点过程中对以前学习过的内容有一定干扰 [36].
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图 7　某学生在不同时刻下对 5道题目的解题能力
 

θ其次, 关于追踪学生知识水平的变化, 可以将公式 (23)对   的计算进行调整如下, 能够输出学生在不同时刻对

不同知识点的掌握程度:

θ =WΘ
2

(
ReLU

(
WΘ

1 (enc⊕ c̃)+bΘ1
))
+bΘ2 (27)

c̃ (
q,kcq,r

)其中,    可以通过公式 (7)、公式 (11)得到. 如图 8所示, 本文截取了 EdNet数据集中一位学生的一段学习记录, 观
察该学生在学习过程中输出的部分知识水平变化. 其中图 8的横坐标为每个时刻的学习记录   , 分别代表

题目、知识点集合及其回答情况, 纵坐标代表了 5种不同的知识点. 实验结果显示, 在学生第 0和第 13时刻对涉
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及知识点 86的题目回答正确后, 该生在下一时刻对该知识点的掌握水平都有所上升. 在学生第 2–11时刻对涉及

知识点 74的题目回答错误后, 该生在下一时刻对知识点 74的掌握水平都有所下降. 这说明MCAKT能从学生回

答情况中捕捉到对应的知识水平的变化. 如图 8所示, 在第 1–7时刻和第 7–13时刻, 该生分别对 7道题目进行了

先后两次交互, 在第 2次交互后相较第 1次交互时的知识水平整体上都有所提升. 值得注意的是, 其中第 1列表示

的是MCAKT根据训练集中学生记录学习到的在 5个知识点上的非个性化先验知识水平.
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图 8　某学生在不同时刻对 5种知识点的知识水平
 

此外, 如图 8所示, 在第 0–29时刻之间学生并未与涉及知识点 53的题目进行交互, 在第 1–12时刻之间学生

并未与涉及知识点 179的题目进行交互, 但是对应知识水平并不会一成不变. 可见, MCAKT除了考虑了遗忘因素

外, 还在学生交互过程中对潜在相关的知识点水平进行更新, 但这也会导致知识水平变化的波动.

关于题目的建模, MCAKT根据公式 (1)、公式 (13)、公式 (21), 对题目特征进行学习. 图 9展示了经由MCAKT

学习后, EdNet数据集中 5道题目在区分度、难度上体现出的不同.
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图 9　基于 2PL建模的 5道题目
 

综上, 针对知识追踪对预测性能和可解释性的两个要求, 本文通过实验验证了MCAKT的有效性. 第一, 本文

方法能在预测学生未来做题表现上有所助力, 在大规模真实数据集上优于现有方法. 第二, 本文方法从 3个方面提

升深度模型的可解释性, 为理解模型决策和归因分析提供一定参考. 这也验证了结合教育心理学理论来提升深度

KT模型可解释性的有效性.

 4   总结及未来工作

本文提出了一种多知识点融合嵌入的深度知识追踪模型. 该方法重点研究了对涉及多知识点题目的建模, 提

出了两种多知识点融合方式. 并且提出一种基于注意力机制的深度知识追踪模型, 结合 IRT模型以及遗忘因素提
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高预测效果以及增加模型可解释性. 在两个真实数据集上的实验验证了该方法的有效性.
未来将从以下两点展开进一步的研究工作: 一是引入更多的题目信息以改进题目嵌入方法, 比如题目文本等;

二是将本文结合的 IRT模型扩展为多维项目反应理论模型 [37]以改进对具体每个知识点掌握程度的建模.
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