
 

 

融合知识点关系的深度记忆网络知识追踪①
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摘　要: 知识追踪任务旨在通过对学生历史学习数据实时准确地追踪学生知识状态, 并预测学生未来的答题表现.
针对当前研究忽略了题目涵盖知识点中复杂的高阶关系的问题, 提出一种融合知识点关系的深度记忆网络知识追

踪模型 (deep memory network knowledge tracing model incorporating knowledge point relationships, HRGKT). 首先,
HRGKT使用知识点关系图定义图中节点之间的关系信息, 表示知识点之间的丰富信息. 使用 GAT获取两者之间

的高阶关系. 然后, 学习过程中存在着遗忘, HRGKT 综合考虑 4 个影响知识遗忘的因素来更准确地追踪学生知识

状态. 最后, 根据真实在线教育数据集上的实验比较结果, 与当前知识追踪模型相比, HRGKT在追踪学生知识掌握

状态方面表现更加准确, 并且具备更好的预测性能.
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Abstract: The knowledge tracing task aims to accurately track students’ knowledge status in real time and predict
students’ future performance by analyzing their historical learning data. This study proposes a deep memory network
knowledge tracing model incorporating knowledge point-relationships (HRGKT) to address the problem that current
research has neglected complex higher-order relationships in the knowledge points covered by the questions. Firstly,
HRGKT uses the knowledge point relationship graph to define the relationship information between nodes in the graph,
which represents the rich information between knowledge points. GAT is used to obtain higher-order relationships
between them. Then, forgetting exists in the learning process, and HRGKT considers four factors affecting knowledge
forgetting to track students’ knowledge status more accurately. Finally, based on the experimental comparison results on
real online education datasets, HRGKT performs more accurately in tracing students’ knowledge mastery status and has
better prediction performance than current knowledge tracing models.
Key words: intelligent education; knowledge tracing; graph attention network (GAT); knowledge point relationship

目前互联网技术不断发展, 在线教育已经成为一

种越来越受欢迎的学习方式. 然而在线教育平台中有

着海量的学习资源, 如何为学生自适应推荐符合自身

学习情况的个性化学习资源, 注重弱点帮助学生更加

高效地学习[1]. 让每个学生都能够得到专属的学习计划

和教学资源, 实现个性化教学. 个性化学习[2]是智慧教
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育领域重要的课题, 实现这个过程最重要的是实时追

踪学生知识状态. 知识追踪 (knowledge tracing, KT)
任务旨在利用学生历史的学生数据进行分析, 实时有

效地追踪学生知识状态, 并且预测学生未来的表现, 是
实现智慧教育的重要基础. 此外知识追踪还可以帮助

教师实现更加精准地评估和反馈, 从而提高教学质量

和效果, 实现在线教育的智能化.
随着深度学习因其强大的表征能力被应用于各类

研究中, 基于深度学习的知识追踪模型被大量提出, 模
型的性能优于传统的知识追踪 .  深度知识追踪模型

(deep knowledge tracing, DKT)[3]基于循环神经网络

(recurrent neural network, RNN)[4]进行建模任务, 使用

隐藏层来表示学生的知识状态. 最近几年, 图神经网

络 (graph neural network, GNN)[5]已成为一种有效的分

析图结构数据的方法, 并在 KT 领域中得到广泛应用.
KT 领域的研究受 GNN 启发, 基于 GNN 的知识追踪

(graph-based knowledge tracing, GKT)[6], 它构建了知识

点关系图, 并将知识追踪任务转化为 GNN中的时间序

列节点级分类问题. 通过这一方法, 我们能够更加有效

地捕捉知识点之间的关联, 从而提高知识追踪的准确

性和效率. 基于联合图卷积网络的深度知识追踪 (joint
graph convolutional network based deep knowledge
tracing, JKT)[7]通过练习与练习、知识点与知识点的关

系构建多维关系图, 并将其与练习-知识点关系融合.
基于双图对比学习的知识追踪 (bi-graph contrastive
learning based knowledge tracing, Bi-CLKT)[8]采用了全

局双层和局部双层结构的对比学习, 分别应用图级和

节点级的 GCN 来提取练习与练习、概念与概念的关

系信息. 图结构可以有效地捕捉题目之间的潜在关系,
在一定程度上丰富了题目的表示形式. 对于如何准确

表示题目和知识点之间关系信息以及可解释性问题一

直是研究的重点内容.
上述知识追踪研究在 KT领域中取得了显著进展,

但它们仍面临一些缺陷. 首先, 在知识追踪任务中, 知
识点之间的关系往往非常复杂, 简单的同构图仅使用

题目-知识点无法准确刻画这些关系. 另外一些研究忽

略了两者的关系, 其次, 在整个学习过程中学习和遗忘

是同时存在的, 遗忘会对学生知识状态产生影响. 一些

研究忽略了学生的遗忘行为或者考虑得不够全面.
针对上述问题, 本文提出一种融合知识点关系的

深度记忆网络知识追踪模型 (HRGKT). 本文的主要创

新和贡献包括以下几个方面.
(1) 引入知识点关系图来有效地捕捉知识点之间

的复杂关系, 建模学生答题序列中知识点之间的高阶

关系.
(2) 应用教育学理论中的学习和遗忘曲线等概念

建立一个综合模型, 用于捕捉随着时间的变化学生对

知识点掌握程度的改变.
(3) 在 4 个真实的数据集上进行实验, 证明该模型

在性能预测方面优于现有模型.
本文第 1 节回顾与知识追踪相关的研究工作. 第

2节介绍一些重要的定义和符号. 第 3节详细介绍模型

各个模块. 在第 4 节中, 详细阐述相关的实验结果, 并
对其进行分析. 最后, 在第 5 节中, 给出研究结论并展

望未来的研究方向. 

1   相关工作 

1.1   知识追踪

在本节中首先回顾知识追踪的相关工作, 其次对

所使用的方法进行介绍. 在知识追踪领域主要有两种

方法, 一种是传统的基于隐马尔可夫模型[9]的知识追

踪, 另外一种是基于深度学习的知识追踪[10]. 传统的方

法主要为贝叶斯知识追踪 BKT[11], 是构建学生学习序

列模型中最常用的方法. BKT 将学生知识状态定义为

二元组 (掌握, 未掌握), 通过 HMM更新学生知识状态

进而预测学生未来表现. 模型未考虑学生个体差异以

及遗忘行为, 知识点之间是相互独立的. 针对以上问题,
Pardos 等人[12]考虑学生的个体差异, 初始掌握知识点

的概率是不同的, 在 BKT 的基础上进行扩展, 改进了

BKT. BKT 以及 BKT 的扩展具有相对比较简单, 解释

性强的优点, 但是仅将知识状态表示为二元组不符合

实际认知状态, 还具有一定的局限性.
深度知识追踪 DKT 模型首先将深度学习技术应

用于知识追踪领域, 其核心思想在于将学生的练习和

响应嵌入作为模型的输入数据. 通过利用循环神经网

络 RNN 中的隐藏层, DKT 能够有效地表示学生的知

识状态 ,  从而精准地预测他们在未来的学习表现 .
DKT 存在重构和预测波动问题, Yeung 等人[13]定义重

构误差和波度测量, 将原始损失函数增强为正则化损

失函数, 解决了上述两个问题. Chen 等人[14]将知识点

之间的先决条件引入知识追踪, 更准确地预测学生未

来表现. Wang等人[15]把练习之间的关系表示成练习关
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系图, 将练习之间的关系信息融入学生知识状态建模

中. Su等人[16]通过双向长短期记忆网络 (bi-directional
long short-term memory, BiLSTM) 自动捕捉练习文本

每个练习的语义, 充分利用练习文本中丰富的信息. 但
是基于 RNN 的深度知识追踪使用隐藏层表示学生整

个知识状态, 无法表示每个知识点的状态, 可解释性差.
动态键值记忆网络知识追踪模型 (dynamic key-value
memory networks for knowledge tracing, DKVMN)[17]受
到记忆增强网络的启发使用一个静态矩阵 Mk 来存储

知识点, 一个动态矩阵 Mv 来存储知识点状态, 实时追

踪每个知识点状态. Ai 等人[18]在 DKVMN 的基础上,
人工设计静态矩阵 Mk 中知识点信息, 支持输入更多特

征来获得更高的性能. Minn 等人[19,20]将学生能力考虑

在内, 根据学生能力进行动态分组追踪学生的表现, 并
随着时间的推移定期进行重新评估. 琚生根等人[21]针

对现有模型可能无法直接处理包含多个知识点的题目

以及可解释性不足问题, 提出了一种多知识点融合嵌

入的深度知识追踪模型 (deep knowledge tracing model
based on embedding of fused multiple concepts, MCAKT).

总的来说, 深度学习在知识追踪领域的应用能够

精准地捕捉学生的知识状态, 并且能有效预测学生未

来的答题表现. 但是模型忽略了题目涵盖知识点中复

杂的高阶关系以及遗忘行为, 或者考虑得不够全面. 模
型还有着一定的局限性, 还存在改进的空间, 进而可以

提高模型的预测准确性和可解释性. 

1.2   图注意力网络

图注意力网络 (graph attention network, GAT)[22]是
一种用于处理图结构数据的深度学习模型. 传统的图

神经网络通常使用固定的邻居采样策略或基于图拉普

拉斯算子进行特征传播, 而 GAT引入了注意力机制来

动态地对节点之间的关系进行建模. 它通过学习每个

节点与其邻居节点之间的权重分配, 从而捕捉到不同

节点之间的重要性差异.
如图 1所示, 在 GAT中其核心思想是通过自适应

地计算每个邻居节点对当前节点的重要性权重, 然后

根据这些权重对邻居节点的特征进行加权汇聚. 具体

而言, GAT 利用一个前馈神经网络来计算每个节点对

应的注意力系数, 然后将注意力系数与邻居节点的特

征进行加权求和, 得到当前节点的表示. 这种机制使得

GAT 能够更好地捕捉到图中全局和局部之间的关系,
提高了模型的表达能力.
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图 1    GAT框架结构

  

2   问题定义

在本节中, 首先介绍 KT 相关的任务, 然后给出知

识点关系图涉及的一些定义并给出它们的解释. 

2.1   KT 任务

KT 任务的核心在于实时、精准地追踪学生的知

识状态, 基于其历史学习数据, 进而对学生未来的答题

表现进行预测. 这一任务的实现有助于更全面地掌握

学生的学习进展, 并为教育评估提供有力支持. 在 KT
中每个学生的答题序列由一系列题目和回答组成, 假
设 Q 表示题目集合, K 表示知识点集合. 定义学生的答

题序列为, 其中表示学生交互的第 t 个题目. 表示学生

相应的题目回答情况, 1 表示回答正确, 0 表示回答错

误. 给定学生以上的答题序列, 实现实时追踪学生的知

识状态, 并且预测学生未来 t+1时刻题目的答题表现.
通过图 2中的学生学习历史过程例子可以更直观

清楚地说明 KT 的任务. 如何根据他们的历史作答结

果通过知识追踪来精确地追踪每个人的知识水平, 进
而为每个人推荐符合自身学习情况的题目、老师为每

个学生制定专属的学习计划以及进行智能学情诊

断[23]等.
 
 

√ × √
√√ ×

× × √

√ √ √
× √ √
× × √

√ × √
√ × √
√ × √

k1 k2 k3
q1 q2 q3 q4 q5 q6 q7 q8 q9

s1

s2

s3 
图 2    学生学习历史过程

  

2.2   知识点关系图

学生在答题过程中, 题目、知识点之间存在着关

系. 如图 3所示, 将学生答题记录中的题目和知识点之

间的关系进行表示. 图中题目 q2 包含知识点 k1 和 k3,
因此 k1 和 k3 通过题目 q2 产生了关系.
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q1

q2

q3

q4

k1
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图 3    题目知识点关系图

 

因此在知识点关系图中, 节点是所有的知识点, 每
条边关系是知识点与题目的一阶邻居知识点产生, 也
就是一个题目包含的所有知识点都有关系信息. 如图

中 q2 包含的 k1, k2, k3, 3个节点在知识点关系图中存在

边的关系.

T = {ti}|T |i=1 , ti ∈ {kn} ,n ∈ |K|
HG =

{
ti, tn,bi j

}
bi j ∈ {0,1}

为了精准将知识点之间存在的关系, 定义知识点

集合为 . 因此将知识点关系图

定义为 , 其中节点表示知识点,  ,

1表示两者之间有关系, 0表示两者之间不存在关系. 

2.3   遗忘因素

教育学理论艾宾浩斯遗忘曲线[24,25]表明, 学生的知

识遗忘受到重复学习的次数和时间间隔的影响, 时间

间隔包括顺序时间间隔和重复学习相同知识点时间间

隔. 此外, 学生对知识点的掌握程度也会对其遗忘产生

影响[26]. 因此考虑以下 4个影响知识遗忘的因素.
具体影响遗忘的 3 个因素示例如图 4 所示. 上次

学习的时间间隔 (sequential learning interval, SLI),
SLI 表示当前学习时间距离上次学习产生的时间间隔.
最近知识点时间间隔 (knowledge learning interval,
KLI), KLI 表示当前作答题目与含有相同知识点的相关

题目距离的最近时间. 知识点重复学习次数 (number of
repetitive studies, NRS), NRS 表示整个学习过程中学习

过知识点的次数. 知识点原本掌握程度 (knowledge
mastery level, KML), KML 表示学生对某个知识点本

身的掌握程度. 

3   融合知识点关系的深度记忆网络知识追踪

模型

本节详细介绍融合知识点关系的深度记忆网络知

识追踪模型 HRGKT. HRGKT 框架图如图 5 所示, 由
HG 嵌入模块、记忆网络模块以及预测模块 3 个模块

组成. 其中, HG 嵌入模块用于学习 HG 中知识点之间

的关系信息以及两者的高阶关系信息. 另外 HG 模块

还能通过知识点关系图动态地捕捉知识点关系信息.

记忆网络模块主要是跟踪学生知识状态的动态变化,

分为知识点嵌入模块、知识点状态模块、学习模块以

及遗忘模块. 预测模块使用 HG 模块中的知识点关系

嵌入矩阵以及记忆网络模块中的知识状态预测学生正

确回答题目的概率. 由此, HRGKT 模型可以更加全

面、准确地了解学生的知识状态, 提供更好的学习指

导和帮助.
 
 

时间

知识点

SLI 0 1 1     1 1      1 1 1

KLI 0 1 0     0 2      1 2 1

NRS 1 2 1     1 3     2 2 3

t1 t2 t3 t4 t5 t6

k1 k1 k1 k2 k3 k3

k1
k2 k3

q1 q2 q3
q4

q5 q6

k2 k3

问题

知识点

 
图 4    影响遗忘的 3个因素

  

3.1   HG 嵌入模块

本模块使用 GAT 捕捉 HG 中题目知识点之间的

高阶关系信息. 知识点之间的高阶关系是知识点关系

图中知识点与其二阶邻居等多阶关系信息. 知识点的

邻居则属于同一题目涵盖的所有知识点. HG模块只关

注知识点的关系状态.

因为某一个知识点状态变化会影响与其有关系

的知识点状态的变化. 所以采用 GAT 获取知识点关

系图 HG 中各个知识点的高阶关系信息, 来捕捉知识

点之间变化的相互影响关系. 根据第 2.2 节中的 HG

图计算每个知识点之间的注意力系数, 使用自注意力

机制用于所有知识点, 使用共享权重矩阵用于邻居节

点, 使用激活函数获得知识点之间的关系系数. 具体

过程如式 (1):

ni j = LeakyReLU
(
W ·
[
Wt · ti

∥∥∥Wt · t j
])

(1)

ni j其中, ||表示连接操作, ·表示内积操作. 对 进行归一

化操作, 得到节点的注意力权重, 具体过程如式 (2):

ai j = Softmax
(
ni j
)
=

exp
(
ni j
)∑

k∈Ni exp(nik)
(2)

2024 年 第 33 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 81

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


其中, Ni 表示节点 ti 的相邻知识点的数量, aij 表示知识

点 ti 与邻居知识点 tn 的注意力权重. 另外多头注意力

层的引入, 为稳定学习注意力权重提供了有效手段. 通

过 M 个独立的注意力机制, 每个中心节点的权重得以

精确计算, 进而产生 M 个注意层面. 然后, 对这些注意

层面进行平均处理, 并经过激活函数的转换, 最终生成

知识点的最终表示, 具体的过程如式 (3):

t(h)
i = σ

 1
M

M∑
m=1

∑
j∈Ni

am
i j ·Wm

t · tn

 (3)

为了让知识点表示更加全面, 通常会设置多个图

注意力层进行训练. 经过 h 层的图注意力层训练后, 每
个中心节点能够获取到 h 阶邻居节点的信息. 通过多

层图注意力的训练, 节点能够更好地捕捉到图结构中

的重要关系和特征[27].
 
 

Graph attention network

Knowledge relation graph

HG embedded module Memory module Prediction module

Forget module

M v
t−1M k

A

B

Read

Write
Sigmoidgt

ot

pt

rt

lt

Ct−1

vt wt (et, at)

M t
fv

qt

zg
t

 
图 5    HRGKT模型框架图

 
 

3.2   记忆网络模块

本模块旨在学习知识追踪任务中知识点的嵌入表

示, 计算题目与知识点之间的知识相关权重. 另外考虑

学生学习过程中的学习行为以及遗忘行为对学生知识

状态进行维护, 动态地追踪学生的知识状态. 

3.2.1    知识点嵌入模块

Mk ∈ RN×dk dk

δ (qt) ∈ R|Q|

A ∈ R|Q|×dk vt ∈ Rdk

vt Mk

wt ∈ RN

知识点嵌入模块用来学习知识点的表示, 该模块

为每个知识点存储一个嵌入向量, 将其表示为一个矩

阵 . 其中 N 是知识点数量,  是嵌入维度. 为

了计算当前题目与知识点集合中每个知识点之间的相

关性, 使用题目的 one-hot编码得到题目嵌入

与学习的嵌入矩阵 得到题目嵌入向量 .

将得到 与 矩阵进行内积, 使用 Softmax 函数进行

计算得到与各个知识点之间的相关性向量 .

wt (i) = Softmax
(
vT

t Mk (i)
)

(4)
 

3.2.2    遗忘模块

Ct (i) = [SLIt (i) ,KLIt (i) ,NRS t (i)]

遗忘模块用来表示学生遗忘行为对知识状态产生

的影响, 通过 4 个遗忘因素分别对不同的知识点进行

遗忘处理. 根据第 2.4 节中提出影响遗忘的 4 个因素,

将 3 个 SLI, KLI, NRS 影响遗忘的因素进行连接, 组合

成向量 表示对 i 知识

Ct (i)

Ct Mv
t

Mv
t (i)

Mv
t−1 (i) Mv

t−1

Ct Mv
t−1

Ft
[
Mv

t−1,Ct
]

点影响遗忘的因素. 每个知识点所对应的向量 组成

矩阵 . 因为知识点状态信息存储在 矩阵中, 第 i 个
知识点的掌握程度表示为 , 所以 t 时刻开始学习

时对 i 知识点原本的掌握程度便表示为 . 用

作为学生原本对知识点的掌握程度, 将 和 组合

作为 4个影响遗忘的因素 .

Ft

Mv
t−1

M f v
t

Mv
t−1

Ft (i)

f et (i)

以上遗忘因素 对上一次学习结束的学生知识状

态 进行遗忘处理得到本次开始学习的知识状态

. 学生在经过遗忘后, 知识状态会发生改变, 因此需

要先擦除 中的知识状态信息, 然后将学生新的知

识状态写入. 首先将遗忘影响因素 转为对应的记

忆擦除向量 .

f et (i) = Sigmoid
(
WT

1 Ft (i)+b1
)

(5)

Ft (i) f at (i)然后将 转为对应的记忆更新向量 :

f at (i) = tanh
(
WT

2 Ft (i)+b2
)

(6)

W1 W2 b1 b2其中,  、 是权重矩阵,  、 为偏置向量.

M f v
t

根据记忆擦除向量与记忆更新向量对 t–1 时刻的

知识状态进行遗忘处理得到 t 时刻开始学习时的知识

状态 .

M f v
t (i) = Mv

t−1 (i) (1− f et (i)) (1+ f at (i)) (7)
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3.2.3    知识点状态模块

Mv
t ∈ RN×dv

dv

wt

M f v
t

知识点状态模块用来表示学生知识点的状态, 该
模块使用 矩阵存储着学生每一个知识点的

状态, 其中 N 是知识点的数量,  是状态维度. 因为知

识点会产生遗忘所以通过第 3.2.1 节中的 将与题目

相关的知识点状态信息从矩阵 中使用加权和的方式

读取.

lt =
N∑

i=1

wt (i)M f v
t (i) (8)

lt ∈ Rdv

vt

ot ∈ RN W ∈ RN×(dv+dk)

ot qt

其中,  表示题目相关的知识点状态信息, 但是它

不包括关于题目本身的信息, 将其与 进行线性组合来

解决得到向量 .  为权重矩阵, b 为

偏置向量, 组合向量 表示题目 以及相关知识点状态

的信息.

ot = tanh(W [lt,vt]+b) (9)
 

3.2.4    学习模块

M f v
t

Mv
t+1 qt

(δ (qt) ,rt) B ∈ R2Q×dv

gq
t ot

gt =
[
gq

t ,ot
]

gt

et

at

学习模块根据学生不同的答题结果实时追踪学习

过程知识状态的变化, 进而更新学生知识的状态. 将学

生开始学习的知识状态 根据答题结果更新为学习

完成的知识状态 . 学生回答题目 后, 学习模块会

根据学生的答题结果对学生知识状态进行更新. 元组

被嵌入到矩阵 中获得知识增长嵌

入向量 , 将知识增长嵌入向量与组合向量 进行连

接, 把最新的题目回答信息与相应的知识状态向量结

合起来 . 然后将知识增长 写入知识状态矩

阵, 在更新知识状态之前首先使用擦除信号 擦除信

息, 其次使用添加信号 决定要写入的新信息, 具体过

程如下.

et = Sigmoid (We ·gt +be) (10)

We be

et M f v
t M̃ f v

t+1

其中,  是可学习的权重矩阵,  是偏置向量, 给定擦

除信号 , 学生知识状态由开始学习时的 更新为 .

M̃ f v
t+1 (i) = M f v

t (i) [1−wt (i)et] (11)

at

at Wa

ba

在擦除以上信息后, 使用添加信号 来更新知识

状态,  的计算公式如式 (12). 其中 是可学习的权重

矩阵,  是偏置向量.

at = tanh(Wa ·gt +ba) (12)

最后计算 t 时刻答完题之后未经过遗忘的学生知

识状态, 具体计算公式如式 (13):

Mv
t+1 (i) = M̃ f v

t+1 (i)+wt (i)at (13)
 

3.3   预测模块

qt+1

M f v
t+1

ot+1

预测模块是对学生未来的答题表现进行预测, 本
质上就是考查学生对题目所含知识点的掌握情况. 为
了预测输入题目 正确回答的概率, 考虑到学生的遗

忘行为 ,  预测层根据当前时刻的知识掌握嵌入矩阵

来进行预测. 根据第 3.2.3节知识点状态模块中的

式 (8)、式 (9)得到学生对习题组合向量 .

zg
t+1 ∈ RN

wt+1

qt+1

另外还要考虑与题目涵盖知识点相关的知识点对

答题结果的影响[28]. 计算图摘要向量 其使用

相关向量 将第 3.1节中的 GAT输出附加到当前问

题 .

zg
t+1 = tanh

Wz

 K∑
i=1

wt+1 (i) H (i)


T

+bz

 (14)

Wz

bz

其中,  是可学习的权重矩阵, H 是第 3.1 节中 GAT
最终层的输出矩阵,  是偏置向量.

ot+1

zg
t+1

pt+1

最后将来自记忆网络模块的组合向量 与图摘

要向量 将其输入到具有 Sigmoid 激活的全连接层,

得到 t+1时刻正确回答习题的概率 .

pt+1 = Sigmoid
(
Wp
[
ot+1,zg

t+1

]
+bp
)
·δ (qt+1) (15)

Wp bp其中,  和 分别表示权重矩阵与偏置向量. 

3.4   模型优化

Mk

在模型训练过程中, 主要的参数包括题目嵌入矩

阵 A、答题结果嵌入矩阵 B、神经网络中的权重与偏

置, 以及知识点矩阵 . 这些参数共同构成了模型的

核心组成部分, 对于模型的性能与准确性具有至关重

要的影响.

σ i,n ∈ [1, · · · , |T |]

为了更好地训练模型, 本文中建立了一个联合训

练框架, 以实现模型参数的最优化. 一方面首先为了能

更好获取知识点关系图中知识点关系信息, 使用内积

的方式来评估图中节点之间的关系. 具体过程如式 (16).
其中 表示的是 Sigmoid 激活函数,  .

b̂i j = σ
(
tT
i , tn
)

(16)

为了让节点之间关系更加符合真实结果构建交叉

熵损失函数来保持两者关系如式 (17)所示:

L1 =

|T |∑
i=1

|T |∑
j=1

−
(
bi j log b̂i j+

(
1−bi j

)
log
(
1− b̂i j

))
(17)

另一方面通过使用 Adam 方法最小化模型对预测
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pt rt值 和真实结果 之间的交叉熵损失来优化各个参数,
如式 (18)所示:

L2 = −
∑(

rt log pt + (1− rt) log(1− pt)
)

(18)

λ1 λ2

最后针对预训练问题, 知识点信息目标和知识追

踪目标进行联合优化, 其中 ,  为系数. 公式如式 (19)
所示:

L = λ1L1+λ2L2 (19)
 

3.5   算法伪代码

本节主要介绍 HRGKT 模型的伪代码, 伪代码如

算法 1所示.

算法 1. HRGKT算法训练过程

输入: 学生答题历史记录以及知识点关系图 HG.
输出: 学生未来答题表现.

1. 初始化权重、偏置参数和嵌入矩阵

2. For each epoch
t(h)
i3. 　式 (3)计算知识点的关系信息

wt4.　 one-hot编码题目嵌入, 式 (4)计算知识点相关向量

M f v
t5. 　式 (7)计算经过遗忘后的掌握状态

lt6. 　式 (8)计算知识点掌握状态

ot7. 　式 (9)计算组合向量

zg
t8. 　式 (14)计算图摘要向量

pt9. 　式 (15)预测学生答题表现概率

Mv
t+110.   式 (13)更新知识点状态矩阵

11.   计算损失函数, 更新参数

12. end for
 

4   实验与分析

在本节中描述了进行的实验以验证 HRGKT 模型

方法的有效性. 在 4 个真实的在线教育数据集上比较

了 HRGKT 与 5 个基准模型的性能. 最后进行两个消

融实验, 以观察 HRGKT模型核心模块的有效性. 

4.1   数据集

本文的实验是在 4个经典的公开知识追踪数据集

上进行的. 数据集为 ASSISTments2009, Statics2011,
ASSISTments2012, Synthetic-5. 这些数据集的详细统

计数据见表 1, 其中 Student表示学生数量, Question表
示题目数量, Knowledge 表示知识点数量, Records 表
示答题总数.

ASSISTments2009数据集是通过 ASSISTments在
线教育平台在 2009–2010 年期间收集而来的, 共有

4 151 名学生参与, 包括 17 751 个题目和 325 637 个练

习涵盖 110 个知识点, 主要涉及数学方面的相关知识.
Statics2011 这个数据集包含从卡内基梅隆大学在

2011 学年所开设的工程课程中收集 1 223 个题目, 共
有 333名学生参与和 189 297个练习涵盖 85个工程知

识点, 包括力学相关知识点. ASSISTments2012数据集

是 ASSISTments 在线教育平台在 2012 年收集的数据

涉及几何, 概率统计等与数学相关的知识点. Synthetic-5
是 DKT 使用的模拟数据集, 数据集中模拟 4 000 个学

生回答 50 个题目的学习过程, 产生了 200 000 的练习

记录, 包含 5个虚拟知识点.
 
 

表 1    数据集统计信息
 

Dataset Student Question Knowledge Records
ASSISTments2009 4 151 17 751 110 325 637

Statics2011 333 1 223 85 189 297
ASSISTments2012 27 405 47 104 265 1 867 167

Synthetic-5 4 000 50 5 200 000
  

4.2   实验基准

为了评估 HRGKT 的性能, 需要与其他基准模型

进行比较. 对 5个基准模型进行介绍, 所有模型的参数

按照研究者提供的最佳参数进行设置, 基准模型的详

细信息如下.
DKT [3 ]使用 RNN 对学生的知识状态进行建模 .

DKT 是第 1 个使用深度学习来实现知识追踪任务的

模型.
Bi-CLKT[11]采用了全局双层和局部双层结构的对

比学习, 分别应用图级和节点级的 GCN来提取练习与

练习和概念与概念的关系信息.
DKVMN[19]使用一个键值矩阵来追踪学生各个知

识点的知识状态, 实时追踪各个知识点.
LFKT[26]将学生的遗忘行为考虑在内, 综合考虑了

4个遗忘影响因素, 模拟学生学习过程中的遗忘行为.
DKT+forget[29]在 DKT 的基础上通过增加从题目

回答序列中计算出的遗忘特征, 考虑学生的遗忘行为

扩展了 DKT模型. 

4.3   评价指标与实验设置

在实验中, 采用 AUC (area under the curve)评价指

标来评估模型的性能. ROC 曲线全称为接收者操作特

征曲线, 它是以假阳性率 (FPR)作为横坐标, 真阳性率

(TPR) 作为纵坐标进行绘制的. 当 ROC 曲线越趋近于

左上角时, 意味着分类模型的性能表现越佳. AUC 的

值等于 ROC曲线下的面积, AUC的值越大, 说明模型
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的性能越好.
本文模型是在内存 32 GB, Intel Core i7, RTX 3060

的主机上进行实验. 模型将数据集随机划分为 3 个部

分: 训练集、验证集和测试集. 其中, 70% 的数据被用

作训练集, 20%的数据被用作测试集, 10%的数据被用

作验证集. 训练集用于模型的训练, 验证集用于超参数

的调整, 而测试集则被用于评估模型的性能表现.

d = dk = dv

模型使用 TensorFlow 框架, 在实验中采用 5 折交

叉验证的方法来评估模型的性能表现, 使用零均值随

机高斯分布初始化记忆矩阵和嵌入矩阵. 超参数设置

如下, 最大训练次数 500次, 使用 Adam梯度下降算法

优化模型的参数, 学习率为 0.001. 训练的批次大小一

般设置为 64, 知识点表示和知识点掌握水平表示向量

维度设置为 以减少模型参数数量, 根据不同

数据集大小进行调整, ASSISTments2012设置为 32时

训练效果最好. 对 GAT 注意力层数进行实验分析, 注
意力层数在 3层时, AUC的值最高. 

4.4   实验结果

本节比较了 5种模型在 4个公开数据集上的 AUC
结果, 如表 2、图 6 所示. 根据给出的表 2、图 6 可以

看到 HRGKT 在 4 个数据集上的 AUC 值均优于其他

5种模型. 在 4个数据集上分别实现AUC平均改善 1.0%,
0.4%, 1.2%和 0.5%.
  

表 2    不同数据集上 AUC的比较
 

Model
ASSISTments-

2009
Statics2011

ASSISTments-
2012

Synthetic-5

DKT 0.735 6 0.804 3 0.709 2 0.750 6
DKT+forget 0.742 1 0.745 2 0.725 1 0.751 3
DKVMN 0.816 2 0.828 1 0.728 6 0.827 1
LFKT 0.846 3 0.853 6 0.751 5 0.852 1

Bi-CLKT 0.845 2 0.852 1 0.752 3 0.853 5
HRGKT 0.856 8 0.857 6 0.764 3 0.858 9
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图 6    模型在不同数据集上的 AUC对比
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结果表明, HRGKT 模型分别使用了 HG 模块的

图结构特征以及遗忘特征 , 在预测学生未来表现方

面性能是优于现有模型的 .  与 DKT, DKT+forget,
DKVMN, LFKT, Bi-CLKT 相比, DKT 两个特征都没

有使用, DKT+forget, LFKT只使用遗忘特征, DKVMN
仅使用记忆网络没有考虑其余特征, Bi-CLKT仅使用

知识点图关系信息, 所以 HRGKT在性能上有着更大

的优势.
实验对单个学生的知识状态预测进行了可视化比

较, 在数据集 ASSISTments2012 中随机抽取了 1 名学

生作答的 16 道题目, 其中这 16 道题目包含 6 个知识

点. 学生的作答序列为 Hi={(5, 1), (3, 0), (2, 1), (4, 1),
(2, 1), (5, 1), (3, 0), (5, 0), (6, 1), (1, 1), (2, 1), (2, 1), (2, 0),
(1, 1), (2, 0), (3, 1)}. 为了方便处理将知识点 id进行了

重新编号 ,  作答序列中每一个元组第 1 项表示知

识点 id, 第 2项表示作答结果. 由图 7可知 6个知识点

状态变化, 其中横坐标代表学生的答题次数, 通过 4种
模型对学生知识点掌握程度进行追踪.
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图 7    不同模型知识点状态输出结果图

 

可以从图 7(b)中看出在 t=3时刻学生正确回答题

目后, 学生在下一时刻对该知识点的掌握程度有所提

升. 在 t=13 时刻错误回答题目后, 在下一时刻该知识

点的掌握程度会有明显的下降, 结果证明 6 种模型均

可以模拟学生学习过程中的学习行为. 在图 7(d) 中学

生在 t=4 时刻正确回答题目后, 在之后的时间里没有

再对该知识点进行继续的学习. 从图 7(d)中可以看出,

在后续的时间里, DKVMN和 Bi-CLKT这些模型对于

某个知识点的掌握状态预测有些微小波动, 但变化不

大. 然而, 当使用 DKT+forget 和 HRGKT 这两种模型

时, 学生对该知识点的掌握状态呈现持续下降的趋势,

并且变化比较大. 这个结果表明, HRGKT 模型能够模

拟学生学习过程中由于遗忘而导致的知识状态变化,

并跟踪这些变化过程. 

4.5   消融实验

本节进行了消融实验来验证 HRGKT 中 HG 模块

和遗忘模块的性能. 表 3和图 8分别表示不同 HRGKT
不同变体在 4个数据集上 AUC的值.

从表 3 以及图 8 中可以看出 HRGKT (basic) 的
AUC 是最低的, 这是因为该模型没有使用 HG 模块与

遗忘模块, 不考虑题目知识点之间的信息以及学生的

遗忘行为. HRGKT (without forget)忽略学生的遗忘行
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为, 其预测性能较 HRGKT有所降低. 这表明影响遗忘

的因素对准确追踪学生知识状态是有效的, 遗忘行为

会对学生知识状态产生影响. HRGKT (without HRG)
忽略知识点两者之间的关系信息, 模型的预测表现不

如 HRGKT 模型, 并且有所下降. 结果说明 HG 模块捕

获的题目知识点之间的关系信息能够有效提高模型的

准确性.
为了验证遗忘模块的有效性, 本文对 DKT+forget,

DKVMN和 HRGKT模型对知识状态的预测进行对比.
如图 9所示从 ASSISTments2009随机抽取一名学生回

答的 12 个题目, 其中涵盖 6 个知识点. 从图 9 中 t=10

时刻因为遗忘因素 KLI=4和 NRS=2, 所以 DKT+forget对
知识点 k3 预测结果较低. 与 DKT+forget 相比, 因为

HRGKT 能够捕获 t=9 时刻的 q8 和 t=10 时刻的 q6 有
着相同的知识点, 所以遗忘因素 KLI=1和 NRS=3, k3 的
遗忘概率低于 DKT+forget. 在 t=13, t=15时刻 DKT+forget
对 k5 的预测概率较低, 这是因为 q5 和 q12 是第 1 次出

现在答题序列中无法捕获两个题目之间含有相同知识

点的关系. 另外在 t=11时刻学习了 k4 知识点之后中间没

有再学习 k4 知识点, 在 t=16时刻 HRGKT比 DKVMN
有着更低的预测概率, 这是因为 DKVMN没有考虑遗忘

因素. 因此可以证明遗忘模块在知识追踪中是十分有效的.
 
 

表 3    HRGKT变体在不同数据集上的 AUC值
 

Model ASSISTments2009 Statics2011 ASSISTments2012 Synthetic-5
HRGKT (basic) 0.819 1 0.829 3 0.732 1 0.829 1

HRGKT (without forget) 0.839 3 0.848 1 0.742 6 0.849 1
HRGKT (without HRG) 0.836 9 0.847 1 0.741 1 0.848 1

HRGKT 0.856 8 0.857 6 0.764 3 0.858 9
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图 8    HRGKT变体在不同数据集上 AUC的对比
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图 9    不同模型知识状态对比结果图

为了验证 HG 模块在知识追踪中的有效性, 对数

据集中 110 个知识点进行聚类, 使用相同的图标表示

相似的知识点, 为了方便表示将知识点重新编号结果

如图 10所示.
 
 

 
图 10    ASSISTments2009数据集聚类图

 

在图 10 中知识点被分为 10 个类别, 圆形的集群

表示数学中与方程相关的知识点, 比如其中{15, 31, 66,
100}分别表示两步以上的方程解法、根据图表写出线

性方程、根据情况写出线性方程、线性方程. 半色圆

的集群{16, 19, 83}分别表示两个不同事件的概率、单

一事件的概率、了解概率的概念, 通过描述可以知道

该集群是对概率相关的知识点. 由此可见 HG 模块能
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够很好地对题目知识点进行分类, 能够较好地获取题

目知识点以及两者之间的关系信息, 可以证明该模块

在知识追踪中的有效性. 

5   总结

本文将知识点之间的关系信息用知识点关系图表

示并且使用 GAT提取两者的高阶关系信息. 另外还综

合考虑了影响遗忘的 4 个因素, 提出了融合知识点关

系的深度记忆网络知识追踪模型 HRGKT. 在 HRGKT
中, 使用 GAT 对邻居信息进行聚合, 以得到知识点关

系表示. 其次考虑学生学习过程中的遗忘行为更加准

确地表示学生知识状态, 有效预测学生未来的答题表

现. 最后通过实验可知, HRGKT 模型在 4 个真实公开

的数据集上证明了模型的有效性.
在未来的研究中将针对以下方面进行研究. 题目,

知识点和学生之间的关系往往非常复杂, 简单的同构

图仅使用题目-知识点无法准确刻画这些异构关系, 如
何将这些异构关系信息充分利用. 另外知识点之间存

在先决关系等, 如何将这些关系融入模型也是未来研

究工作的重点.
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