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摘　要: 知识追踪技术可以对学生题目作答序列等数据进行分析, 从而准确预测学生的知识点掌握状况, 以帮助教

育管理者更精确地对学生进行教学干预, 提升学生的学习效果. 随着时间的推移, 知识追踪技术已经成为实现智能

教育目标的重要辅助手段, 并在智能教育领域得到了广泛应用. 本综述主要研究智能教育领域的知识追踪技术发展

现状. 首先, 本综述对知识追踪技术进行了概念界定; 随后, 分析了两类智能教育领域的知识追踪模型及其存在的问

题, 同步总结了国内外研究者对这些问题的应对策略; 接下来, 探讨了智能教育领域知识追踪模型的实际应用场景;
最后, 明确指出了智能教育领域的知识追踪模型面临的各种挑战, 并对其未来发展进行了展望.
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Abstract: Knowledge tracing technology analyzes data, such as students’ response sequences to questions, to accurately
predict their mastery of knowledge points. This allows for more precise educational interventions and improves students’
learning outcomes. Over time, knowledge tracing technology has become a vital tool in achieving intelligent education
goals and is widely applied in this field. This review examines the current development of knowledge tracing technology
in intelligent education. First, the concept of knowledge tracing technology is defined. Next, two types of knowledge
tracing models and their associated issues are analyzed, and the strategies proposed by researchers to address these
challenges are summarized. The review then explores the practical application scenarios of knowledge tracing models in
intelligent education. Finally, various challenges faced by knowledge tracing models in this field are outlined, and future
development prospects are discussed.
Key words: knowledge tracing; intelligent education; deep learning; Bayesian network

随着物联网、云计算、大数据、泛在网络、人工

智能、深度学习等新技术的快速发展, 我国教育快速

步入智能时代[1]. 2018 年, 教育部印发的《教育信息

化 2.0 行动计划》[2]强调要推动智能教育环境的建设,

教育信息化 2.0 新阶段的目标就是发展智能教育. 智

能教育作为人工智能时代教育教学的必然趋势, 是我

国教育研究和实践的重要内容, 也是我国教育数字化

转型的重要组成部分[3]. 其本质在于, 利用信息技术与

人工智能技术等前沿技术, 实现提升学习效果、个性

化学习、智能化教学等目标. 要实现智能教育的目标,

阐释学习者的学习特征是其中的重要一环. 根据学习

者的学习特征, 可以对其进行有针对性的学习干预, 以
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提升其学习效果. 知识掌握状态是学习者的一个重要

的学习特征, 因此, 在智能教育领域, 如何有效地对学

习者的知识掌握状态进行诊断成为一个备受关注的

问题.
知识追踪是一种可以对学习者知识掌握状态进行

诊断的技术[4]. 其不仅能够对学习者的知识状态进行建

模, 以诊断学习者对每一个知识点的掌握情况, 及时识

别那些在特定知识点的学习上遇到困难的学习者. 此
外, 它还能协助教师和教学辅助系统为学习者提供针

对性的学习建议和个性化的学习帮助, 帮助学习者规

划学习路径, 为学习者推荐与其当前知识水平相匹配

的学习资源, 从而实现智能教育的目标, 提高学习者的

学习效果. 因此, 从这一点来看, 知识追踪是智能教育

领域一种有效的辅助工具.
本文聚焦于智能教育领域的知识追踪技术, 将探

讨并尝试解答如下问题, 为今后相关领域的研究人员

提供指导: (1)知识追踪的概念如何界定? (2)目前两类

智能教育领域的知识追踪模型存在哪些问题? (3) 国
内外学者是如何解决这些问题的? (4) 目前, 智能教育

领域的知识追踪模型具体有哪些应用场景? (5) 在未

来, 智能教育领域的知识追踪模型还将面临哪些挑战?
将来的发展方向会是怎样的? 

1   知识追踪的概念界定

1995年, 卡内基梅隆大学的 Corbett等人[5]将知识

追踪技术引入智能教育领域. 知识追踪技术即借助计

算机技术与数据分析技术, 对学习者的知识状态进行

动态建模, 其可以根据学习者的题目作答序列, 包括作

答题目与作答结果, 预测学习者的知识点掌握状态与

下一次答题正确的概率[6].
知识追踪如图 1所示, 其过程可以形式化为: 给定

一个学习者的题目作答序列 X={x1, x2,…, xt–1, xt}, 序列

中每个 xt 代表一个元组{qt, rt}, qt 表示题目的编号,
rt表示题目的作答结果, rt为 0代表学习者答错了题目, rt为 1
代表学习者答对了题目. 知识追踪可以利用学习者的

题目作答序列对其知识状态进行建模, 进而预测学习

者正确回答每一道问题的概率即 Pt(rt=1|qt, X), 与学习

者的知识点掌握状况.
 
 

K1 K2 K3

学
习
者

q1

r1 r2 r3 r4 r5

q2 q3 q4 q5

K1

K2 K3

qt

知识
状态

Pt(r1=1|qt, X) Pt(r2=1|qt, X) Pt(r3=1|qt, X) Pt(r4=1|qt, X) Pt(r5=1|qt, X) Pt(rt=1|qt, X)

rt

 
图 1    知识追踪过程

 

目前, 智能教育领域的知识追踪技术主要包含两

类知识追踪模型, 一类是基于机器学习的贝叶斯知识

追踪模型, 另一类是基于深度学习的知识追踪模型. 接

下来, 本文将对这两类智能教育领域的知识追踪模型

的当前研究状况进行整理. 

2   贝叶斯知识追踪模型 

2.1   贝叶斯知识追踪模型的工作原理

贝叶斯知识追踪模型 (Bayesian knowledge tracing,

BKT) 将学习过程建模为学习者从未掌握知识点到掌

握知识点的动态变化, 将学习者的知识状态建模为掌

握和未掌握知识点的二进制变量. BKT 模型作为一种

传统的知识追踪模型, 自 1995 年起, 被引入到智能教

育领域中.

在 BKT模型中, 学生的知识掌握概率受学习者在

学习前对知识的掌握概率 P(L)、学生从未掌握知识到

掌握知识的概率 P(T)、学生未掌握知识点但答对习题

的概率即猜测概率 P(S)、学生掌握知识点但答错习题
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的概率即失误概率 P(G)这 4个参数影响. 该模型的输

入是学习者题目作答序列, 输出则是学习者已经掌握和

尚未掌握知识的二分状态 (若学习者已经掌握知识, 输
出 1, 未掌握知识, 输出 0), 具体模型结构图如图 2所示.
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图 2    BKT知识追踪模型结构图

 

标准的 BKT 模型实现了对学习者知识状态的建

模, 模型结构简单并且具有较强的可解释性. 然而, BKT
模型没有考虑学习者在学习过程中会有遗忘知识点的

情况发生, 也没有考虑学习者之间的差异, 并且不能面

向多个知识点进行建模. 这些问题在很大程度上影响

了 BKT 模型在智能教育领域中的应用. 因此, 鉴于这

些问题, 国内外的研究者对 BKT 模型进行了优化. 主
要有如下 3个分类. 

2.2   融入遗忘因素的贝叶斯知识追踪模型

在学习的过程中, 学习者往往会遗忘某些知识点.
并且不同的学习者的知识点遗忘情况也有所不同. BKT
模型在设计时忽略了学习者的遗忘因素, 这与实际的

学习过程并不吻合, 从而导致了模型预测的结果与学

习者真实的学习情况之间出现了某种程度的偏差. 因
此, 众多学者对融入遗忘因素的 BKT模型进行了研究.

如 2015 年, Nedungadi 等人[7]在 BKT 模型中加入

了时间衰减函数, 不仅解决了 BKT 模型的遗忘问题,
还提高了模型的预测精度. 2021年, 黄诗雯等人[8]提出

了一种融合学习者的行为和遗忘因素的贝叶斯知识追

踪模型 BF-BKT. BF-BKT 在传统的 BKT 模型中融入

了遗忘参数. 遗忘参数将与其他 4个参数共同作用, 计
算和更新学习者对各个知识点的掌握水平.

综上, 融入了遗忘因素的 BKT模型更符合学习者

的实际的学习情况, 可以更好地面向智能教育领域. 并
且与传统的 BKT模型相比, 融入了遗忘因素的 BKT模

型具有更高的预测精度. 

2.3   融入学习者差异特征的贝叶斯知识追踪模型

BKT模型没有考虑到学习者之间的个性化差异特

征, 这种特征同样会对知识追踪的结果产生影响, 因此

一些学者提出了一些融合了学习者差异特征的知识追

踪模型.
2010 年, Pardos 等人[9]在将每位学习者的先验知

识差异参数 P(L[S]) 融入 BKT 知识追踪模型中, 从而

成功构建了一个名为 PPS 的学习者先验知识追踪模

型. 由于每位学习者所拥有的先验知识参数各不相同,
这使得该模型的预测结果相较于传统 BKT 模型更加

准确.
2016 年, Yudelson 等人[10]在 BKT 模型中考虑了

学习者间的个体差异, 在 BKT模型中加入了学习者参

数来表示学习者的个体差异, 提出了一种名为 IBKT
的个性化知识追踪模型. 这个模型充分考虑了学习者

之间的差异, 并且, 由于该模型的参数经过了正则化处

理, 其能够较好地拟合数据, 有效地防止了过拟合现象

的发生.
综上, 在融入了学习者差异特征后, 模型的预测结

果更加能反映出学习者个性化差异, 更能满足智能教

育的需求, 模型的表现也得到了进一步的增强. 

2.4   多知识点方面的贝叶斯知识追踪模型

BKT 模型对知识点进行了独立建模, 其假设每一

个习题仅涉及一个知识点, 因此其无法对包含多个知

识点的习题进行分析. 但在真实的智能教育情境中, 知
识点并不是孤立存在的. 一个问题可能涵盖多个不同

的知识点, 并且这些知识点之间存在明确的层次结构.
基于此局限性, 众多学者在多知识点方面对模型进行

了优化.
如 2017 年, Käser 等人[11]提出的动态贝叶斯知识

追踪模型. 该模型采用了动态贝叶斯网络 DBN来对学

习者的知识状态进行建模, 它能够在模型中同时联合

表示多个知识点, 并且充分考虑了这些知识点之间的

层次联系和依赖关系, 克服了传统 BKT模型在处理多

知识点建模上的局限性.
2018年, 徐墨客等人[12]为了解决传统 BKT模型无

法分析涉及多个知识点的习题的局限性, 采用了 Logistic
回归方法将猜对概率、犯错概率、题目难度、观测参

数和状态转移参数等作为模型的特征 ,  从而提出了

3 种面向多知识点的 BKT 改进模型: KTLR-GS 模型、

KTLR-LFID 模型和 KTLR-FP 模型, 这 3 个模型都具

有比 BKT模型更为出色的分析能力.
综上, 多知识点方面的 BKT模型有效地解决了传

统 BKT模型在多知识点处理方面存在的缺陷, 从而增
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强了模型的预测分析能力, 可以更好地适应智能教育

的环境. 

2.5   总结

虽然上文提到的 3类优化方法取得了显著的效果,
但 BKT模型却存在固有的局限性. BKT模型将学习者

的知识状态划分为已掌握和未掌握两种状态, 但这两

种状态并不能完全反映学习者知识状态的演变过程,
学习者可能处于已掌握和未掌握知识点的过渡状态.
并且 BKT 模型不能实现习题和知识点之间的一一对

应关系. 此外, 在数据处理过程中 BKT 模型可能会丢

失关键的数据信息. 因此, BKT模型在智能教育实践中

推广较为困难. 

3   基于深度学习的知识追踪模型 

3.1   深度知识追踪模型

由于贝叶斯知识追踪模型具有局限性, 难以在智

能教育领域推广. 而近年来深度学习以其强大的特征

提取能力, 以及无需人工标记数据信息的优点, 引起了

学者的广泛关注[13].
2015 年, 斯坦福大学的 Piech 等人 [14]将深度学习

技术应用到知识追踪领域, 提出了深度知识追踪模型

(deep knowledge tracing, DKT). DKT 将知识追踪问题

建模为时间序列预测问题, 利用循环神经网络 RNN,
将学习者的答题序列作为输入, 输出为学习者的答题

表现.

{x1, x2, · · · , xt}
{y1,y2, · · · ,yt}

{h1,h2, · · · ,ht}

DKT 模型分为输入层、隐藏层与输出层. 输出层

将学习者题目作答序列 输入到模型中[15].
输出层即输出学习者习题的作答表现 , 表
示学习者每一时刻正确作答习题的概率. 在输入层与

输出层之间的隐藏层, 存储着学习者每一时刻的知识

状态 . 模型的具体结构图如图 3所示.
从图 3 可以看出, 模型的隐藏层是由上一时刻的

知识状态和当前时刻模型的输入决定的, 而模型的输

出层是由当前时刻的知识状态决定的.
与 BKT模型的二分状态不同, DKT模型中的知识

点掌握状态是用 0-1 的数字来表示的, 代表了学习者

知识点的掌握概率. DKT 模型的知识点掌握状态表示

方法可以更准确地反映学习者的知识掌握水平和他们

持续的知识变化情况. 因此, DKT模型可以更好地利用

学习者历史的答题序列来预测学习者的表现. 表 1 为

贝叶斯知识追踪模型 BKT 与深度知识追踪模型 DKT
的对比.
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图 3    DKT知识追踪模型结构图

 
 

表 1    DKT与 BKT模型对比
 

类别 BKT DKT

工作原理
基于一阶马尔可夫模型, 利用贝叶斯概率公式来计算学习者对

知识点的掌握概率.
基于神经网络模型, 将知识追踪问题建模为时间序列预测问

题.

输出 若学习者已经掌握知识, 输出1, 未掌握知识, 输出0.
{y1,y2, · · · ,yt}学习者习题的答题表现 ,  yt用0-1的数字来表示

的, 代表了学习者知识点的掌握概率

优点 模型结构简单并且具有较强的可解释性.
可以更准确地反映学习者的知识掌握水平和他们持续的知

识变化情况, 准确性较好. 扩展性良好, 易于改进.

存在的主要问题 不能准确反映学习者知识状态. 可扩展性有限. 缺乏可解释性、缺少学习行为特征.
 

然而, DKT 模型具有可解释性差、缺少学习特

征、缺少习题特征等缺陷, 极大地限制了 DKT模型在

智能教育领域中的应用[16]. DKT 模型因其缺乏可解释

性, 不能直接从隐藏层中提取学习者的真实知识状况,
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这构成了 DKT 模型的一个显著短板. 并且 DKT 模型

缺少学习者学习行为特征与问题特征, 不能很好地模

拟学习者真实的学习过程.
因此, 大量的学者陆续探索了如何对基于深度学

习的知识追踪模型进行优化, 使基于深度学习的知识

追踪模型能更好地面向于智能教育领域. 经过学者们

的不懈努力, 目前主要出现了 4 类基于深度学习的知

识追踪模型的改进方向. 

3.2   改进网络模型的知识追踪模型

由于 DKT模型具有可解释性差的问题, 无法从模

型的隐藏层中获取学习者的知识状态, 因此, 一些学者

利用新的神经网络模型来完成知识追踪任务, 例如动

态键值记忆网络以及图神经网络.
(1)基于动态键值记忆网络的知识追踪模型

Mv
t

Mv
t

{p1, p2, · · · , pt}

Mv
t

2017 年, Zhang 等人[17]提出了基于动态键值记忆

网络的知识追踪模型 (dynamic key-value memory net-
works for knowledge tracing, DKVMN). DKVMN模型

拥有一个被称为键矩阵的静态矩阵 MK, 大小为 Q×dk,
用于储存知识点, 以及一个被称为值矩阵的动态矩阵

, 用于储存和更新学习者对知识点的掌握状态 (Q 代表

输入指标集中题目所涉及知识点的数量, dk、dv 代表

矩阵的维数). DKVMN 可以通过值矩阵直接地输出学

习者知识点的掌握状态. DKVMN 的工作过程分为读

过程与写过程, 在读过程中, 习题的相关知识点被储存

在 MK 里, 而学习者对知识点的掌握状态则被保存在

里, 通过读取学生答题结果 qt 与键矩阵, 模型可以预测

学习者的答题表现, 输出序列 , 代表学生

每一时刻作答正确的概率; 在写过程时, 模型可以利用

学习者的答题结果来更新值矩阵 , 具体过程为: 模
型要先使用擦除加法机制计算出擦除矢量 et, 然后计

算出添加矢量 at. et、at 将用于更新知识状态矩阵[18].
图 4为 DKVMN知识追踪模型结构图.

综上, DKVMN模型不仅打破了 DKT 模型隐藏状

态的限制, 可以显示地输出学习者每个知识点的掌握

状态, 并且 DKVMN 模型通过增加读写过程来控制记

忆状态更新, 使其具有比 RNN和 LSTM更强的记忆建

模能力[19]. DKVMN模型由于其独特的优点, 在智能教

育领域得到了广泛的应用.
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图 4    DKVMN知识追踪模型结构图

 

(2)图神经网络知识追踪模型

图神经网络知识追踪模型 (graph-based knowledge
tracing, GKT) 由 Nakaga 等人[20]于 2019 年提出, 图神

经网络知识追踪模型将学习者的知识结构建模为一个

图, 图的节点表示知识点的概念, 而图的边表示知识点

的依赖关系, 图的邻接矩阵则表示知识点的依赖程度,
基于此, 图神经网络知识追踪模型能够对多个知识点

间的复杂关系进行建模. 值得强调的是, 当学习者解答

了有关知识点 i 的习题后, GKT 模型不仅要更新知识

点 i 的知识状态, 还需更新与知识点 i 相对应的节点的

邻接节点的知识状态. 并且, GKT模型能够借助图的边

信息, 从每个知识点节点以及其邻接节点中获取学习

者的隐藏知识状态, 并据此预测并输出学习者在下一

时刻正确回答每个知识点的概率, 也就是学习者对每

个知识点的掌握状态.
图 5为 GKT知识追踪模型结构图.
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图 5    GKT知识追踪模型结构图
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综上, 正是因为图神经网络知识追踪模型的结构

特点, 其可以预测并显示地输出学生的知识状态, 有效

地提升了知识追踪模型的可解释性. 此外, 该模型还能

很好地识别知识点与习题之间的依赖关系. 通过应用

GKT 模型, 教师和教学辅助系统能够更准确地识别学

习者的知识状态, 并据此推动个性化学习的实施, 实现

智能教育的目标. 因此, GKT模型在智能教育领域展现

出了巨大的应用前景.
(3)其他改进

除了动态键值记忆网络与图神经网络, 其他网络

也可以实现知识追踪任务. 如图卷积神经网络.
图卷积神经网络 (GCN)的核心思想为将卷积操作

扩展到图结构上, 通过对每个节点及其相邻节点的信

息进行聚合和转换, 能够自动学习节点的表示, 从而捕

捉图结构中的局部和全局特征. 应用图卷积神经网络

的知识追踪模型如 2024年, Dao等人[21]提出的 GCKT
知识追踪模型, 该模型利用图卷积神经网络增强知识

点的局部特征, 提高了模型效果, 并降低了过拟合的风

险. 2024 年, Hu 等人[22]提出了一种基于动态广度图卷

积网络 (DBGCN)的知识追踪模型, 将图卷积网络模型

的变体引入知识追踪领域. 该模型可以从动态构建的

拓扑图中高效地获取问题和知识点的表示, 可以更好

地捕捉学生知识状态的动态变化.
也有的学者对网络模型的注意力机制进行了改进.

如 2019 年, Pandey 等人[23]提出的 SAKT 知识追踪模

型, 该模型使用自注意力机制, 通过识别学生过去所有

题目作答数据交互之间的相关性, 更好地应对数据稀疏

的问题, 更准确地预测学生学习表现. 2024年, Xu等人[24]

将多频带注意力机制融入知识追踪模型, 通过使用不

同的衰减率计算注意力权重, 自适应地捕捉不同知识

概念的长期和短期交互对知识状态的影响, 以获取更

加准确的知识追踪结果. 2025 年, 王聪等人[25]提出了

RAKT 知识追踪模型, 该模型使用 Transform 编码-解
码器追踪学生的知识掌握水平变化, 并融入了学生的

知识水平与遗忘行为, 具有良好的知识追踪的准确性.
综上所述, 随着深度学习的发展, 越来越多的新机

制、新网络被广泛应用于知识追踪任务, 进一步提升

了知识追踪模型的性能. 在这一趋势的推动下, 智慧教

育领域的知识追踪模型将迎来更加蓬勃的发展. 

3.3   改进可解释性的知识追踪模型

由于 DKT模型可解释性较差, 限制了其在智能教

育中的应用. 鉴于此, 部分学者对知识追踪模型的可解

释性进行了优化.
2019年, Yeung等人[26]提出了 Deep-IRT模型. 该

模型结合项目反应理论 (IRT), 在知识模型中加入学

习者能力网络和项目难度网络, 通过分析学习者的答

题记录, 可以估算出学习者的能力与项目难度, 使知

识追踪方法更具有可解释性. 2019年, Hu等人[27]在深

度知识追踪中引入了评估不确定性的概念, 为每一次

预测都提供了不确定性的评分, 并进一步采用了正则

化损失函数, 将这种不确定性整合到深度知识追踪中,
减少了预测学习者知识状态时的不确定性问题, 增强

了模型的可解释性. 2021 年, 刘坤佳等人[28]提出了可

解释深度知识追踪模型 IDKT, 该模型引入了习题的

上下文信息来挖掘习题与知识点间的隐含关系, 可以

得到更有表征能力的习题与知识点表示, 以缓解数据

稀疏的问题, 并利用 RNN 模型预测学习者的知识点

掌握状态, 并基于学习者的知识状态的注意力权重,
生成一条推理路径来解释预测结果, 以提高模型的可

解释性. 2023 年, 陈成等人[29]提出了适用于 KT 事后

可解释性的 Shapley Value 和 ISP 算法以及可解释性

评价指标和谐度, 以 DKT 模型为例计算了历史交互

与预测结果之间的相关性分数, 解释了 DKT 的预测

结果, 提高了知识追踪模型的可解释性.
综上, 改进可解释性的知识追踪模型成功地解决

了 DKT模型在预测过程中存在的不可解释性问题, 并
更为有效地应对了知识交互等解释性问题. 

3.4   融入习题特征的知识追踪模型

每一个习题都具有其独特的特征, 而传统的基于

深度学习的知识追踪模型不仅忽视了学习者的学习特

征, 也忽视了题目本身的特性, 例如题目的难度、题目

的文本信息以及题目和知识点之间的关系等. 如果能

在知识追踪模型中整合这些特征, 那么模型的预测精

度都将得到显著提升.
例如, 2021年, Liu等人[30]提出了一种练习感知知

识追踪模型 EKT, 该模型将文本信息整合到知识追踪

模型中, 通过有效地利用问题文本的内容, 显著提升了

知识追踪的准确性能. 2020年, Liu等人[31]提出了一种

以二分图为基础的预训练嵌入知识追踪方法 PEBG, 这
种方法利用问题的难度和问题与知识概念之间的关系

作为辅助信息来进行预训练嵌入, 接着利用这种嵌入

训练 DKT 与 DKVMN 模型, 显著地提升了这两种模

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

6

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


型的预测性能. 2024年, 许智宏等人[32]利用图卷积神经

网络技术对问题和知识点的相关特性进行了建模, 并
据此提出了一个名为 QFEKT 的基于问题特征增强的

知识追踪模型, 该模型利用问题匹配模块和学习者知

识状态表征模块来进一步强化问题的特性, 同时, 学习

者问题表征模块将双向长短期记忆网络与注意力机制

相结合, 以增强问题特征来建模学习者的知识状态. 在
2023 年, 梁祥等人[33]通过分析答题序列来评估习题的

难度和学习者的答题经验, 并将评估结果融入模型的

输入层中, 提出了一种融合习题难度和答题经验的深

度知识追踪模型 DKT-DE, 该模型不仅有效针对了现

有的知识追踪模型缺乏对习题和学习者特征信息综合

考虑的问题, 而且还显著提升了模型的预测性能. 2023
年, Chen 等人[34]结合练习题的特征, 改进了包含相同

概念的练习题的差异化表示, 并描述了两种传播知识

点状态的方式: 单向和双向, 分别用于更新当前知识点

及其相关知识点的状态.
综上, 近年来, 融入习题特征的知识追踪模型数量

日益增多, 并取得了良好的效果, 在智能教育领域具有

广阔的应用前景. 

3.5   融入学习者特征的知识追踪模型

DKT 模型、DKVMN 模型、GKT 模型都忽略了

学习者在学习过程中的学习特征, 如: 学习者作答习题

的时间、习题作答次数、学习者能力等, 这些学习特

征反映了学习者之间的差异. 另外, 遗忘因素也是重要

的学习者特征. 如果能将这些学习特征融入知识追踪

模型, 必能提升模型的预测性能, 使知识追踪模型更好

地面向智能教育领域. 因此, 许多学者对知识追踪模型

进行了改进, 提出了融入学习者特征的知识追踪模型.
如 2019 年, Ai 等人[35]对 DKVMN 模型进行了改

进, 将学习者的作答结果和练习时间融入了 DKVMN
模型, 提出了 DKVMN-CA模型, 利用学习者的作答结

果和练习时间来更新学习者的知识状态, 提升了模型

预测的准确性. 2021年, 王斌等人[36]提出了一种融合多

种特征的知识追踪模型 DKTwMF, 这个模型通过利用

邻域信息和随机森林来选择学习者特征, 并对这些特

征数据进行编码, 并利用深度学习技术自动识别出数

据集中的关键特征, 并将这些特征融入知识追踪模型

来更精确地评估学习者的知识状态. 2022年, Sun等人[37]

提出一种结合学习者能力的知识追踪模型 DKVMN-
LA, 此算法根据学习者的历史答题记录, 分析出学习

者的学习能力, 并将学习者分为 3个不同的组, 可以更

加方便地指导个性化学习. 2021年, 杨尚辉[38]综合考虑

了学习者的知识水平、学习能力和遗忘行为等与学习

行为有关的多个因素, 从学习者的历史做题序列数据

中提取了这 4 个关键特征, 并将这些特征组合起来作

为模型输入, 并基于这些特征, 设计了一个 2D 卷积网

络来处理这些特征, 提出了一个名为 C2DKT的基于 2D
卷积神经网络的知识追踪模型. 2022 年, 王璨等人[39]

提出了融合学习者个人先验基础和遗忘因素的时间卷

积知识追踪模型 TCN-KT, 该模型首先利用 RNN网络

计算得出学习者的先验基础, 接着利用 TCN 时间卷积

网络预测学习者作答下一习题的正确率, 最后在模型

中融入了学习者的先验基础与遗忘因素. 2022年, 李浩

君等人[40]利用 BORUTA 特征选择模型挖掘了在线学

习过程中的多维特征, 在 DKVMN 模型基础上构造多

维特征网络, 设计了融合学习过程特征的知识追踪模

型, 提出了深度知识追踪优化方法 DKVMN-BORUTA.
2023 年, 李子杰等人[41]提出了一种名为 SLKT 的知识

追踪模型, 该模型将序列特征与学习过程相结合, 有效

地解决了传统基于知识状态建模方法在考虑学习者近

期学习状态方面的局限性, 同时, 他们还引入了一种带

有约束条件的动态 Q 矩阵, 用以描述练习与知识点之

间的相互关系, 从而更精确地进行学习者学习过程的

建模. 这不仅确保了模型具有良好的可解释性, 还有效

地提高了模型的准确性. 2023年, 孙浩等人[42]提出了一

种基于序列中遗忘行为的动态键值记忆网络 DKVMN-F,
在这个网络中, 重复的时间间隔被视为遗忘的因素, 而
过去的答题次数则被视为学习的因素, 通过在 DKVMN
的预测层中应用门控机制, 整合了遗忘和学习两个因

素, 从而实现了对知识的有效追踪. 2024 年, 贺步贵等

人[43]提出了一种名为多行为特征嵌入记忆网络的知识

追踪模型 MFKT. 这个模型综合考虑了学习过程中的

两种行为: 学习和遗忘, 模型首先从交互记录中提取了

学习和遗忘这两个主要特征, 然后通过标量交叉的方

式将这些特征嵌入到记忆网络中, 同时, 遗忘特征也通

过向量组合的方式被嵌入, 以增强模型对学习者答题

序列的学习能力. 2024 年, Shou 等人[44]利用学生座位

关系、学生间互动、抬头或低头状态等特征, 建立学

生参与度模型, 并利用学生参与度模型与学生答题结

果数据共同预测学生知识状态.
综上, 融入学习者特征的知识追踪模型可以更好

地模拟学习者的学习过程, 进而更准确地评估学习者

的知识状态, 提升了模型的性能与可解释性, 使模型的
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预测结果能更好地应用于智能教育实践中. 

4   智能教育领域的知识追踪模型应用场景 

4.1   学习资源推荐

学习资源推荐是知识追踪模型在智能教育领域的

重要应用场景. 学习资源推荐指的是教师与教学辅助

系统根据学习者的个体差异, 智能地为他们推荐合适

且有效的学习资源, 从而提升其学习效果. 推荐给学习

者的学习资源包括习题、学习视频和文章等多种形式

的学习资料.
在为学习者推荐学习资源时, 可能会出现因难以

理解学习者的知识状况而导致无法准确为他们推荐最

合适的学习资源的问题. 为了应对这种问题, 知识追踪

模型被应用于智能教育领域的学习资源推荐中. 利用

知识追踪模型, 能够评估学习者的知识状态. 基于学习

者的知识状态, 教师、在线学习平台或智能教学系统

可以向学习者推荐与其知识状态相匹配的学习资源,
以提高学习者的知识水平. 如 2020年, Wu等人[45]提出

了一种基于知识追踪模型的个性化习题推荐算法: 首
先采用向量来描述每个题目的知识点涵盖情况, 并利

用 RNN神经网络来预测每个习题应涵盖的知识点, 同
时采用深度知识追踪模型来预估学习者对这些知识点

的掌握水平, 最后根据学习者对各种知识点的掌握水

平, 为他们推荐包含其尚未掌握的知识点并且难度适

中的习题. 2020年, 马骁睿等人[46]提出了一种结合深度

知识追踪模型与协同过滤算法的个性化习题推荐方法,
此方法采用深度知识追踪模型对学习者的知识状态进

行建模, 并与协同过滤技术相结合, 计算出学习者正确

回答习题的概率, 并根据这个概率, 为学习者推荐在一

定难度范围内的习题. 2023年, 郑佩芸[47]提出了一个基

于深度学习的大学英语自适应学习系统, 该系统利用

深度知识追踪技术来分析学习者的英语知识状态, 并
构建了一个学习者知识状态与知识结构的模型, 然后

根据此模型, 个性化地推送给学习者与其知识水平相

匹配的英语学习资料. 

4.2   个性化学习干预实施

个性化学习干预同样是知识追踪模型在智能教育

领域的重要应用. 知识追踪技术是一种能够诊断学习

者知识点掌握状态的学习分析方法. 这种技术可以帮

助教师与教学辅助系统及时识别出在某个知识点的学

习上存在困难的学习者, 并对存在学习困难的学习者

实施个性化学习干预, 如对学习者进行个性化的学习

辅导, 为学习者提供学习建议, 以提升其学习效果.
在 2019年与 2022年张明心[48]、褚钰[49]分别成功

地将贝叶斯知识追踪模型应用到小学数学与初中物理

的教学中, 准确地评估了学习者的知识点掌握水平, 并
据此生成了个性化的认知诊断报告, 依据认知诊断报

告, 教师可以对学习者进行个性化的学习帮助, 从而更

好地提升学习者的学习效果. 2022年, 张俊楷[50]提出了

基于深度知识追踪的个性化教学模型, 此模型利用知

识追踪技术生成知识状态追踪结果报告, 可以动态反

映学习者在学习过程中知识状态的变化, 让教师与教

学辅助系统能够根据学习者的知识状态实施个性化学

习干预, 促进学习者的知识水平的提升. 2023 年, 赵亚

歌[51]构建了基于 BKT的个性化学习模型, 该模型中包

含了个性化补救学习阶段, 有效地提升了学生的知识

掌握水平与学习效果. 

4.3   学习路径推荐

学习路径的推荐一般指通过探寻学习者的特征,
根据所构建的学习者模型自适应地调整学习资源和活

动序列, 以形成适合每个学习者的学习路径, 从而实现

精准的学习过程引导[52]. 学习者的知识状态是一种重

要的个性特征, 因此, 同样地, 知识追踪模型也可以应

用于智能教育领域的学习路径的推荐中.
2023 年, 夏瑞玲等人[53]结合了知识图谱技术、深

度知识追踪模型和蚁群算法, 提出了一种基于改进蚁

群算法的学习路径推荐方法, 首先, 使用抽象的课程知

识点图谱作为学习路径的基础, 然后, 采用深度知识追

踪模型对处于不同知识状态的学习者进行分类, 最终,
使用蚁群算法来规划学习路径, 从而找到了一条高效

的学习路径. 2023年, 王剑等人[54]提出了一种结合多维

偏好和知识追踪的学习路径推荐方法, 此方法构建了

一个融合多维学习偏好和动态知识追踪的学习者画像

模型, 并在此模型的指导下, 提出了一个基于知识单元

有向图的学习路径和路径优化流程, 旨在为学习者推

荐最适合其学习需求的学习路径. 2024年, 孙小琪等人[55]

基于图嵌入与注意力机制的知识追踪技术, 设计了一

种学习路径推荐模型, 实现了更加个性化的学习路径

推荐. 2024年, Zhang等人[56]利用深度知识追踪来建模

学习者的知识状态, 并运用过程挖掘技术实现了个性

化流程型的学习路径推荐. 
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5   当下面临的问题与展望 

5.1   智能教育领域的知识追踪模型面临的问题

目前的智能教育领域的知识追踪模型仍然存在一

些亟待解决的难题. 

5.1.1    知识追踪的跨学科问题

知识追踪模型最初是为了建模学习者在数学领域

的知识状态而诞生的. 目前, 知识追踪模型主要应用于

数学、物理等知识点分布明确、逻辑严密且知识层次

清晰的学科. 然而, 如果将知识追踪模型用于英语、语

文等知识点较为模糊的学科, 那么知识追踪模型所能

达到的效果可能并不如人意. 由此可见, 在一些学科的

智能教育中, 知识追踪模型面临着跨学科的挑战. 因此,
跨学科的问题将成为智能教育领域的知识追踪模型所

要应对的主要问题之一. 

5.1.2    知识追踪的体系标准问题

至今, 知识追踪领域还没有建立起一个统一的体

系标准. 例如, 目前还没有一个可靠的标准来明确知识

追踪所需的样本和数据范围, 也没有一个统一的标准

来对知识追踪模型预测的学习者知识状态进行等级划

分, 更没有一个明确的知识追踪模型构建标准. 缺乏这

些体系标准也会妨碍知识追踪模型在智能教育中的

应用. 

5.1.3    主观题的知识追踪问题

现有的知识追踪模型主要使用二元变量来描述学

习者的题目作答结果, 客观题由于其独特性, 更适合用

二元变量来描述其答题结果, 因此在知识追踪的数据

集中, 问题都属于客观题. 然而, 在真实的智能教育环

境下, 习题不仅涵盖了客观题, 还包括了大量的主观题.
主观题的答案呈现出了丰富的多样性, 仅用二元变量

来描述主观题的答案显然是不足够的. 因此, 如何有效

地实现对主观题的知识追踪成为智能教育领域的知识

追踪模型一个亟待解决的难题. 

5.1.4    知识追踪的数据集问题

当前, 知识追踪模型拥有大量可利用的数据集, 这
些数据集包含的学习者的题目作答序列, 已经可以满

足现有知识追踪模型的各种需求. 然而目前的知识追

踪模型已经开始整合学习者的学习特征和习题的特征,
但关于可以融入知识追踪模型的学习者特征和习题特

征的数据集仍然很少. 并且, 目前大部分的数据集主要

记录了学习者数学和物理学科学习者的习题作答结果,

而其他学科的数据集则相对较少. 因此, 本文希望更多

学习者学习行为特征的数据集、更多习题特征的数据

集、更多学科的数据集的出现, 并希望这些数据集能

被应用到智能教育领域的知识追踪模型中. 

5.1.5    知识追踪的应用环境问题

智能教育环境不仅包括了在线的学习环境, 还涵

盖了线下的学习环境. 在线下学习环境下, 知识追踪模

型的运用主要是教师依据学习者当前的知识水平, 为
他们提供学习干预方案. 在线上教学环境下, 收集学习

者的学习数据较为便捷, 并且数据类型与数量较为广

泛, 但在线下的教学环境下, 收集学习者的学习数据较

为困难, 且数据类型与数量比较有限. 因此, 目前的智

能教育领域的知识追踪模型主要是在自适应学习系统

和在线学习平台中得到应用, 而在线下学习环境的应

用则相对较少. 

5.2   智能教育领域的知识追踪模型总结与未来展望

知识追踪模型具有对学习者知识掌握状态进行诊

断的能力, 其已被广泛应用于智能教育领域的多个方

面, 包括学习资源的推荐、个性化学习干预的实施、

学习路径的推荐以及学生知识画像构建等.
虽然传统的知识追踪模型在可解释性和整合学生

行为与习题特征方面存在不足, 但国内外研究者提出

的优化模型已经在很大程度上解决了这些问题. 尽管

智能教育领域的知识追踪模型仍存在一些亟待解决的

难题, 但近年来, 在线学习平台在教育领域的广泛应用

已经成功地追踪和记录了学习者在学习过程中积累的

大量数据, 为知识追踪技术提供了坚实的数据基础, 并
且随着机器学习、深度学习等人工智能技术的不断进

步, 知识追踪技术得到了强大的技术支持. 未来的智能

教育领域的知识追踪模型必将会展现出更为丰富的发

展趋势, 它将整合更多学习者的学习特征 (如学生的情

感和态度), 并适应多种学习模式 (如团队合作学习), 更
加适应智能教育发展的要求.

由此可见, 智能教育领域的知识追踪模型展现出

了巨大的发展潜力, 预计在未来, 其将得到广泛的应用.
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