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摘 要:
 

现有多数深度知识追踪模型的知识追踪结果的可解释性弱,且忽视了习题与知识点的内在关联性对知
识追踪效果与预测结果的影响。针对上述问题,提出一种用于学生表现预测的结合课程知识图谱与多头注意力
机制的知识追踪(KMAKT)模型。首先,采用Word2Vec和双向长短期记忆(BiLSTM)网络将习题作答序列数据
转换为低维稠密向量,利用图嵌入模型TransR进行课程知识图谱嵌入表示,并使用多头注意力机制计算过往习
题作答序列对当前知识状态的贡献程度;然后,通过注意力网络挖掘前驱知识对预测结果的影响程度;最后,通过
多层神 经 网 络 获 取 预 测 结 果,提 高 模 型 的 可 解 释 性 与 预 测 精 度。实 验 结 果 表 明,KMAKT 模 型 在

ASSISTments2017数据集上的受试者工作特征曲线下的面积(AUC)、准确率和F1值相比于深度知识追踪
(DKT)模型分别提升了约5.20、4.20和2.40个百分点,具有较好的预测性能。在湖南大学信号与系统(HNU_
SYS)子数据集上的知识追踪可视化结果验证了KMAKT模型的知识追踪结果符合教育学认知规律且具备一定
程度的可解释性。
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【Abstract】
 

Most
 

existing
 

deep
 

knowledge
 

tracking
 

models
 

have
 

weak
 

interpretability
 

of
 

knowledge
 

tracking
 

results
 

and
 

overlook
 

the
 

impact
 

of
 

the
 

inherent
 

correlation
 

between
 

exercises
 

and
 

knowledge
 

points
 

on
 

the
 

effectiveness
 

of
 

knowledge
 

tracking
 

and
 

prediction
 

results.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

course
 

Knowledge
 

graph
 

and
 

Multi-head
 

Attention
 

mechanism-based
 

Knowledge
 

Tracing
 

(KMAKT)
 

model
 

to
 

predict
 

student
 

performance.
 

First,
 

Word2Vec
 

and
 

Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

(BiLSTM)
 

networks
 

are
 

used
 

to
 

convert
 

exercise
 

answering
 

sequence
 

data
 

into
 

dense
 

low
 

dimensional
 

vectors.
 

The
 

graph
 

embedding
 

model
 

TransR
 

is
 

used
 

to
 

embed
 

the
 

course
 

knowledge
 

graph
 

representation,
 

and
 

a
 

multi-head
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

contribution
 

of
 

past
 

exercise
 

answering
 

sequences
 

to
 

the
 

current
 

knowledge
 

state.
 

Subsequently,
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

precursor
 

knowledge
 

on
 

the
 

prediction
 

results
 

is
 

explored
 

using
 

attention
 

networks.
 

Finally,
 

prediction
 

results
 

are
 

obtained
 

using
 

multi-layer
 

neural
 

networks,
 

and
 

the
 

interpretability
 

and
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

are
 

improved.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

ASSISTments2017
 

dataset,
 

the
 

Area
 

Under
 

receiver
 

operating
 

Characteristic
 

(AUC),
 

accuracy,
 

and
 

F1
 

value
 

of
 

the
 

KMAKT
 

model
 

are
 

improved
 

by
 

approximately
 

5.20,
 

4.20,
 

and
 

2.40
 

percentage
 

points,
 

respectively,
 

as
 

compared
 

to
 

conventional
 

Deep
 

Knowledge
 

Tracking
 

(DKT).
 

Therefore,
 

The
 

KMAKT
 

model
 

has
 

good
 

prediction
 

performance.
 

The
 

visualization
 

results
 

of
 

knowledge
 

tracking
 

on
 

the
 

Hunan
 

University
 

Signal
 

and
 

System
 

(HNU_SYS)
 

sub-dataset
 

verify
 

that
 

the
 

KMAKT
 

model
 

conform
 

to
 

the
 

cognitive
 

laws
 

of
 

education
 

and
 

have
 

a
 

certain
 

degree
 

of
 

interpretability.
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feature
 

0 引言

  随着信息技术与人工智能的不断深入发展,如

何准确地刻画学生画像并追踪学生知识状态的变化

是实现个性化智慧教育的关键问题[1-3]。知识追踪

是实现智慧教育的重要手段之一。基于传统认知诊
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断模型的静态知识追踪算法[4-6]和贝叶斯知识追踪

(BKT)模型[7-8]因具备的可解释性强而倍受研究者

关注。但是,以上算法和模型在表征复杂度上的局

限性导致它们在处理大规模数据集时表现欠佳,难
以精准适应涉及海量学生群体、广泛习题类型与深

层次知识点交织的复杂追踪需求。
  深度知识追踪(DKT)模型[9]通过有效地捕

捉、组织和利用海量学习序列数据,在大规模数据

集上表现出色,但在模型的可解释性方面表现较

差,难以厘清隐藏状态是如何代表学习者的知识

状态,诸多研究者对DKT模型结构进行了改进研

究[10-15]。文献[12]提出了融合遗忘信息的深度知

识追踪模型,考虑了学习者的整个交互序列来表

示复杂的遗忘行为。针对DKT模型不能很好地

处理数据稀疏问题,文献[13]将Transformer引入

知识追踪领域,提出了基于自注意力的知识追踪

(SAKT)方法,挖掘待预测习题与过往交互序列的

相关性。文献[14]提出了基于对抗训练的知识追

踪(ATKT)模型,降低了模型过度拟合风险,增强

了泛化能力。文献[15]提出了一种动态知识追踪

(EKT)框架,引入注意力机制计算文本语义来建

模习题资源特征。文献[16]通过挖掘题目之间多

维度、深层次的语义关联信息,构建一种涵盖习

题、语义和作答结果的注意力结构,在损失函数中

引入具有可解释性的正则化项和权衡因子,实现

对模型预测性能与可解释强度的调控。文献[17]
将能力因素引入学习反馈归因,提出线性图潜在

能力(LGLA)模型,构建了知识和能力双重追踪框

架,具有较好的可解释性和可理解性。
  以上研究未深入挖掘知识点语义关联结构等信

息与学习者知识状态变化的相互作用,且神经网络

的“黑箱”特性使得知识追踪结果难以取得较高置信

度,而引入高度语义化的知识图谱技术可在一定程

度上缓解此类问题。
  知识图谱技术是知识可视化的最新研究进展,
因其具备卓越的信息表达能力,可在各个知识点间

构建起复杂的非线性语义关联关系,有效应对在线

学习环境中的个性化推荐、学习进度监控、成效评估

等多方面的挑战,深度赋能个性化学习辅助领

域[18-19]。其根据应用范围的不同可分为通用知识图

谱和领域知识图谱。课程知识图谱是领域知识图谱

在教育领域的应用形式。文献[20]重点探讨了课程

内部知识点与学习资源的关联性,据此构建课程知

识图谱,实现学习路径个性化定制与学习资源精准

推荐,优化学习流程并提升学习资源的获取效率与

匹配度。文献[21]针对学生使用在线学习平台时发

帖内容的语义与上下文,构建多维知识图谱,增强知

识间的全局关联性,提出基于知识图谱的细粒度、多
上下文感知的学习路径推荐方法,为具备相似知识

点水平和学习偏好的学生推荐个性化的学习路径。
文献[22]考虑到课程之间的知识关联性,结合知识

图谱实现跨课程视频推荐,使得学习者可以高效地

在不同课程间探索与巩固知识,但未深入挖掘课程

知识图谱中知识点关联性对学生知识状态的潜在

影响。
  总之,现有的深度知识追踪对学习者的学习诊

断预测依赖了海量的历史作答数据,主要存在如下

问题:1)由于深度神经网络(DNN)的“黑箱”特性,
导致知识追踪结果可解释性较弱;2)现有模型未考

虑过往习题作答序列数据与知识状态对预测习题作

答结果的影响,未能关注到对待预测习题有较大影

响的已作答习题序列;3)现有模型未能关注到前驱

知识点的掌握程度对当前习题作答结果预测的影

响,忽视了知识学习的顺序性与内在关联性对学习

效果的潜在影响。
  为了解决上述问题,本文提出了结合课程知

识图谱与多头注意力机制的知识追踪(KMAKT)
模型,旨在融合知识图谱的语义特性与深度学习

网络表征能力强的优势,深入探索知识关联性对

学生知识状态的影响,提高学生的习题表现预测

性能。

1 相关理论基础

1.1 深度知识追踪

  深度知识追踪模型是以学生的习题作答序列数

据为依据,建模追踪学生的知识状态变化情况。诸

多研究表明:应用长短期记忆(LSTM)网络处理习

题作答序列,可以取得良好的知识追踪效果[15,23]。
本文使用LSTM网络作为主干网络,执行后续学生

知识状态建模与追踪任务,LSTM网络单元结构如

图1所示。

图1 LSTM网络单元结构

Fig 1 Structure
 

of
 

LSTM
 

network
 

unit
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  在图1中,ft 为遗忘门,用于控制前一个网络

单元记忆内容的遗忘度,it 为输入门,负责接收前

一个网络单元的内容,􀭴ct 表示当前单元从输入数据

中提取出的有效信息,根据输出门ot 和当前单元记

忆内容􀭴ct 计算t时刻的学生知识状态参数ht。具

体计算过程如式(1)~式(6)所示:
  it=σ(xtWxi +ht-1Whi +bi) (1)
  ft=σ(xtWxf +ht-1Whf +bf) (2)
  ot=σ(xtWxo +ht-1Who +bo) (3)

  􀭴ct=tanh(xtWxc +ht-1Whc +bc) (4)

  ct=ft☉ct-1+it☉􀭴ct (5)
  ht=ot☉tanh(ct) (6)
1.2 课程知识图谱

  知识图谱本质上是具有实体间关系的语义网

络,由三元组组成。三元组包含实体、关系和属性3
个要素,是构成知识图谱的基础。
  知识图谱分为通用知识图谱与领域知识图

谱,应用于教育领域时可称为课程知识图谱,与业

界开源大规模的通用知识图谱不同,在课程知识

图谱中包含了与教学、学习相关的知识点前驱、后
继、并行关系等,往往需要专家反复斟酌进行调

整,因此通过自动化知识抽取方法进行构建难以

直接达到预期目标。本文通过人工构建,使用领

域知识本体“七步法”,自底向上构建课程知识本

体,构建知识概念类的等级层次结构,获取课程本

体实例及其关系。课程的知识图谱将知识点层级

划分为课程、章节以及知识点,各节点间存在包

含、顺序(前驱与后继)、并行等关系,为后续辅助

学习者知识状态建模打下基础。课程知识图谱本

体构建层次架构如图2所示。

图2 课程知识图谱结构

Fig 2 Structure
 

of
 

course
 

knowledge
 

graph

2 问题描述

  知识追踪模型的目标是根据学生的过往学习交

互序列数据,评估学生在每次交互后的知识状态。
使用U={u1,u2,…,uI}表示学生集合,I为学生

序号;E={e1,e2,…,eT}为学生已作答习题集合,
T 为习题序号;R={r1,r2,…,rT}表示学生作答

习题的结果。知识追踪任务实现2个目标:1)基于

既有习题作答序列数据,预测学生在面对新习题

eT+1时的解答结果rT+1;2)追踪并分析学生每完成

一道习题后,其知识水平的变化情况。

3 KMAKT模型设计

  本文所设计的知识追踪改进模型KMAKT的

整体框架如图3所示。KMAKT模型共划分为5
个部分,分别为习题文本嵌入表示、习题相似度计

算、学生知识状态建模、前驱知识影响判定、习题作

答预测结果输出。

图3 KMAKT模型整体框架

Fig 3 Overall
 

framework
 

of
 

KMAKT
 

model

52
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3.1 习题文本嵌入表示

  本文研究的习题对象为客观题,主要由文字与

公式构成。由于常见的One-Hot编码未能捕捉习

题语义特征,因此本文研究通过双向长短期记忆

(BiLSTM)网络实现习题文本嵌入任务,BiLSTM
网络结构如图4所示。

图4 BiLSTM网络结构

Fig 4 Structure
 

of
 

BiLSTM
 

network

  习题文本嵌入包含词模型训练和句模型训练两

个过程。首先,使用 Word2Vec模型训练习题文本

数据得到第t道习题的词向量组Nt=(w1,w2,…,
wm,…,wM),其中,wm 表示习题文本中第m 个分

词的词向量。随后通过BiLSTM网络将该分词对

应的前向隐向量与反向隐向量独立建模,计算过程

如式(7)和式(8)所示:
  􀭸gm =σ(wmW(f)

wh+􀭸gm-1W(f)
hh +b(f)

h ) (7)

  􀭷gm =σ(wmW(b)
wh +􀭷gm-1W(b)

hh +b(b)
h ) (8)

式中:􀭸gm 表示前向隐向量;􀭷gm 代表反向隐向量;σ
为激活函数;W(f)

wh 、W(f)
hh 、W(b)

wh 、W(b)
hh 为LSTM结构

权重矩阵;b(f)
h 、b(b)

h 为可调整偏置参数。

  接着,将􀭸gm 和􀭷gm 拼接得到wm 的隐向量表征

参数gm 。然后通过池化层,得到习题的句模型表

征向量xt,如式(9)所示:
  xt=MaxPool(g1,g2,…,gm,…,gM) (9)
  最后,根据不同习题作答结果,对句模型xt 做

不同的处理:若作答结果正确,则将其拼接在xt 后

面;若习题作答结果错误,则将其拼接在xt 前面,由

此得到处理完毕的习题特征向量􀭹xt。􀭹xt 计算方法

如式(10)所示:

  􀭹xt=
[xt􀱇rt],

 

rt=1
[rt􀱇xt],

 

rt=0 (10)

3.2 结合课程知识图谱与注意力机制的习题相似

性挖掘

  当前多数模型基于向量距离度量方法计算相似

度,如余弦相似度、杰卡德系数等,但这些方法未能

充分考虑习题的语义特征。考虑到知识点之间存在

复杂的逻辑和语义关联性,采用多头注意力机制(如

图5所示),结合习题知识点的逻辑关联性和习题文

本的语义信息,以衡量习题之间的相似度。从知识

点层面挖掘习题相似度特征信息,量化学生过往作

答的习题序列对新习题作答的影响。

图5 多头注意力机制结构

Fig 5 Structure
 

of
 

multi-head
 

attention
 

mechanism

  为了将课程知识图谱引入知识追踪过程,抽取

知识点实体与知识点关系构成形如(h,r,t)的三元

组输入图嵌入模型TransR,训练得到各知识点实体

的嵌入向量表达zt。
  结合课程知识图谱与多头注意力机制,计算获

取知识点在注意力网络中不同子空间下的向量表

示,捕获知识点间的相似性依赖关联关系。知识点

向量zt 在第n个注意力头中的查询向量q(n)
t 、键向

量k(n)
t 、值向量v(n)

t 的计算过程如式(11)所示:

  q(n)
t =ztW(q)

n ,k(n)
t =ztW(k)

n ,v(n)
t =ztW(v)

n (11)
式中:W(q)

n 、W(k)
n 和W(v)

n 为第n个注意力头中的映

射矩阵参数,可将知识点向量zt 变换到不同的子空

间中。
  通过缩放点积方法进行自注意力权重打分,如
式(12)所示:

  Attention(q,k,v)=Softmax(qk
T

d
)v (12)

  通过注意力模块挖掘习题考查知识点在不同子

空间中的相似性关联参数s(n)
t ,并根据对应的权重

进行聚合,计算输出当前习题t与待预测习题的相

似性参数st,具体过程如式(13)和式(14)所示:

  st=Concat(s(1)
t ,s(2)

t ,s(3)
t )W(O) (13)

  s(n)
t =Attention(q(n)

t ,k(n)
t ,v(n)

t ),
 

n=1,2,3
(14)

3.3 学生知识状态建模

  将习题特征工程得到的嵌入向量xt 与习题作

答结果拼接处理得到习题特征向量􀭹xt。使用

LSTM网络作为知识追踪的主干网络,通过隐状态

向量Ht=(h(1)
t ,h(2)

t ,…,h(k)
t ,…,h(K)

t )表征知识点

掌握程度,将每个知识掌握向量以及习题特征向量

分别送入LSTM网络,实现了在学生作答完一道习

题后对每个知识点掌握向量分别追踪。
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  h(k)
t =LSTM(􀭹x(k)

t ,h(k)
t-1) (15)

  在计算出习题相似度后,将不同时刻的隐状态

参数Ht 与习题相似度st 进行加权聚合,计算得到

当前学生作答t道习题后的知识状态矩阵参数

Hatt,计算过程如式(16)所示:

  Hatt=∑
T

t=1
stHt (16)

3.4 前驱知识影响判定

  知识点的学习具有先后关联顺序,学习者对前

驱知识点的掌握水平将影响其后继知识点的学习。
利用基于深度神经网络的注意力网络κ来模拟各前

驱知识点的掌握水平对当前习题作答的不同程度的

影响。通过课程知识图谱获取当前待预测习题所考

查知识点的嵌入表示zT+1 以及其所对应的前驱知

识点的嵌入表示zT+1,i,将两者拼接后送入注意力

网络κ,计算归一化影响权重,如式(17)所示:
  ζT+1,i=Softmax(κ(zT+1,zT+1,i)) (17)
  将各前驱知识点对于当前知识点的影响权重

ζT+1,i 与各前驱知识点嵌入zT+1,i 进行加权聚合,得

到表征所有前驱知识点的影响嵌入向量􀭹zT+1,计算

方法如式(18)所示:

  􀭹zT+1=∑
N

i=1
ζT+1,izT+1,i (18)

3.5 习题作答结果预测输出

  在模型的预测阶段,首先将待预测习题特征向

量与前驱知识影响向量拼接,然后与学生知识状态

矩阵Hatt一同输入双层神经网络中计算预测结果

􀭹rT+1,过程如式(19)~式(21)所示:

  pT+1=[􀭹xt􀱇􀭹zT+1] (19)
  yT+1=ReLU(W1·[Hatt􀱇pT+1]+b3) (20)

  􀭹rT+1=σ(W2·yT+1+b2) (21)
  在训练过程中,采用交叉熵损失函数,计算过程

如式(22)所示:

  L=-∑
T

t=1
(rtloga􀭹rt+(1-rt)loga(1-􀭹rt))

(22)

4 实验结果与分析

4.1 数据集介绍

  使用多个数据集进行实验研究,分别为湖南大学

信号与系统(HNU_SYS)[24]系列数据集(使用HNU_
SYS2和 HNU_SYS3)、ASSISTments2017[25]以及

Junyi[26]数据集。对原始数据集做了数据清洗工

作,例如删去作答记录数量小于10的无效用户、

剔除正确率小于10%的无效数据、交互序列长度

填充与裁剪对齐等。各数据集的详细信息如表1
所示。

表1 数据集统计信息

Table
 

1 Statistical
 

information
 

of
 

the
 

dataset单位:个

数据集 学生数 习题数 知识点数 作答记录数

HNU_SYS2 770 221 50 84
 

320

HNU_SYS3 590 221 50 63
 

720

ASSISTments2017 1
 

709 3
 

162 102 942
 

816

Junyi 238
 

124 835 41 25
 

824
 

674

  HNU_SYS系列是本团队自建的公开数据集,
源于中国大学大型开放式网络课程(MOOC)湖南

大学国家精品课程(《信号与系统》课程),包含

2019年、2021年、2022年1
 

826名 MOOC学习者

的169
 

490条习题作答记录;ASSISTments系列数

据集以及Junyi数据集为知识追踪领域广泛使用的

公开数据集。实验工作环境为:Windows
 

10操作系

统,内 核 采 用 Intel
 

Core
 

i9-9900K
 

CPU @
3.60

 

GHz,内存为32
 

GB。在课程专家协助下根据

数据集中的知识点构建课程知识图谱,以 HNU_
SYS系列数据集为例,构建知识点三元组形式如

表2所示。
表2 HNU_SYS数据集的知识图谱三元组示例

Table
 

2 Examples
 

of
 

knowledge
 

graph
 

triplets
 

of
 

the
 

HNU_SYS
 

dataset
头实体 尾实体 实体关系

信号的定义与分类 信号的运算 前驱

离散系统Z域分析 Z变换定义与收敛域 后继

几种典型信号 冲激信号与阶跃信号 包含

信号的定义与分类 系统的分类 并列

4.2 评价指标

  知识追踪任务属于一种机器学习任务,使用的

评价指标为受试者工作特征曲线下的面积(AUC)、
准确率以及F1值,具体计算如式(23)~式(26)
所示:

  A=
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN
(23)

  R=
NTP

NTP+NFN
(24)

  P=
NTP

NTP+NFP
(25)

  F1=
2×R×P
R+P

(26)

式中:A 表示准确率;NTP 表示模型预测学生作答

正确的正样本数量;NTN 表示模型预测学生作答错

误的正样本数量;NFN 为模型预测学生作答错误的
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负样本数量;NFP为模型预测学生作答正确的负样本

数量;R表示召回率;P表示精确率;F1表示F1值。
4.3 对比实验

  选取6个典型的静态知识追踪与动态知识追踪

模型作为对比实验的基准模型,分别为认知反应模

型(C&RM)[6]、BKT[7]、DKT[9]、动态键值对记忆网

络(DKVMN)[23]、SAKT[13]和 卷 积 知 识 追 踪

(CKT)[27]。各基准模型介绍如下:
  C&RM:设计能力与努力特征补偿机制,融合

特征参数并建模学习者知识水平的认知诊断模型。
  BKT:将每个学生的知识状态假设为一组二元

变量,使用隐马尔可夫模型跟踪知识状态变化。
  DKT:使用循环神经网络处理习题作答序列,
实现学生知识点掌握程度的变化追踪。
  DKVMN:使用动态键值网络模拟学生学习过

程,存储知识概念并更新相应的掌握情况。
  SAKT:使用自注意力机制计算对当前预测结

果真正有效的数据,应对数据稀疏问题。
  CKT:使用卷积神经网络(CNN)设计分层卷积

层,通过滑动窗口处理多个连续学习交互,提取个性

化学习率特征。
  KMAKT模型具有习题文本嵌入表示模块;
ASSISTments2017未提供习题文本,使用习题考

查的知识点文本代替;Junyi数据集未直接提供习

题文本,可利用数据集中习题的唯一标识name字

段,进入均一教育平台爬取习题文本,对于部分无

法获取文本的习题使用知识点文本代替。将每个

数据集进行划分,80%作为训练集,20%为测试

集,并将训练集的20%作为验证集,以筛选模型最

优超参数。
  图6展示了KMAKT模型与各基准模型在

4个数 据 集 上 的 对 比 实 验 结 果。不 难 发 现,
KMAKT模型在4个数据集上均取得最佳的性能

结果,模型的性能相比传统模型有较大提升。与

动态知识追踪模型相比,静态模型的表现相对较

差,主要原因可能是静态模型的表征能力有限,难
以应对大规模数据集中海量学生知识状态变化。
在ASSISTments2017数据集上,KMAKT模型相

比DKVMN、SAKT模型在AUC指标上提升了约

5、10个百分点,相比CKT模型提升了约4个百分

点,并且在HNU_SYS系列和Junyi数据集上也有

优秀的表现,优于基线模型。主要原因可能是

DKVMN模型利用知识点来表示习题,但未深入

挖掘知识间的关联影响;SAKT模型利用注意力

机制应对数据稀疏问题,但未关注语义逻辑上的

前驱知识状态对预测结果的贡献;CKT模型利用

分层卷积层捕捉个性化学习特征,未能关注知识

点深层关联性对知识状态的潜在影响。因此,上
述模型性能表现略差于KMAKT模型。实验结果

表明,深度挖掘知识关联与学生知识状态的潜在

影响对KMAKT模型预测性能的提升具有重要

作用。

图6 对比实验结果

Fig 6 Results
 

of
 

comparative
 

experiments

4.4 消融实验

  为了验证习题文本嵌入表示、习题相似度计算

以及前驱知识影响判定模块对KMAKT模型性能

提升的贡献,进行消融实验,其中,“KMAKT-E”表

示保留习题文本嵌入表示模块,“KMAKT-S”表示

保留习题相似度计算模块,“KMAKT-P”表示保留

前驱知识影响判定模块,具体的实验结果如表3和

表4所示。
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表3 各数据集上消融实验的AUC值

Table
 

3 AUC
 

values
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

each
 

dataset

模型
HNU_

SYS2
HNU_

SYS3
ASSISTments
2017

Junyi

KMAKT-E 0.781
 

4 0.821
 

8 0.721
 

1 0.781
 

1

KMAKT-S 0.836
 

8 0.861
 

4 0.754
 

2 0.812
 

5

KMAKT-P 0.810
 

5 0.823
 

5 0.739
 

3 0.801
 

7

KMAKT 0.868
 

3 0.896
 

2 0.783
 

3 0.857
 

4

表4 各数据集上消融实验的准确率

Table
 

4 Accuracy
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

each
 

dataset

模型
HNU_

SYS2
HNU_

SYS3
ASSISTments
2017

Junyi

KMAKT-E 0.821
 

5 0.797
 

4 0.681
 

4 0.712
 

2

KMAKT-S 0.863
 

9 0.842
 

2 0.702
 

3 0.758
 

5

KMAKT-P 0.832
 

8 0.814
 

1 0.694
 

2 0.734
 

1

KMAKT 0.897
 

2 0.864
 

2 0.724
 

1 0.801
 

1

  从表3可以看出,KMAKT模型所加的习题嵌

入模块、习题相似度计算模块、前驱知识影响判定模

块均对模型性能有不同程度的提升,并且KMAKT-
S模型中结合课程知识图谱与多头注意力机制的习

题相似度计算模块的提升效果最佳。例如,在
HNU_SYS2数 据 集 上,与 KMAKT-E 模 型 和

KMAKT-P模型相比,KMAKT-S模型在AUC指

标上分别提升了5.54和2.63个百分点。同时,在
数据集ASSISTment2017以及Junyi上的实验数据

显示,相较于只添加单一模块的消融模型,KMAKT
模型在AUC、准确率指标上均表现最佳,这是因为

KMAKT模型将课程知识图谱的丰富语义特性引

入知识追踪模型,通过多头注意力机制挖掘过往习

题作答序列数据对预测结果的贡献,并根据知识点

关联性关注前驱知识点的掌握程度对当前习题作答

结果预测的影响,提升了模型的预测性能。
4.5 知识追踪结果可视化分析

  为了进一步对KMAKT模型的知识追踪结果

进行可视化分析,以HNU_SYS系列数据集为例,
挑选其中2个学生的部分习题样本数据,观察其在

作答过程中对各项知识点掌握水平的变化。为了更

直观地展示变化情况,从数据集的50个知识点中抽

取6个关键知识点作为展示,采用热力图形象地刻

画学生知识水平变化趋势。
  如图7所示(彩色效果见《计算机工程》官网

HTML版),纵坐标表示某个具体的知识点,横坐标

为当前学生的部分习题作答序列样本,上方横向的

色块表示习题所考查的某个具体知识点,其中,“√”
表示该学生答对,“×”表示该学生答错,色块的颜色

由蓝至红所代表的知识点掌握程度逐渐提高。

图7 知识追踪结果热力图可视化展示

Fig 7 Visualization
 

display
 

of
 

heat
 

maps
 

for
 

knowledge
 

tracking
 

results

  从图7可以比较直观地看出,在习题作答过程

中,学生A和学生B的知识状态变化趋势均较为平

滑,符合教育学规律。具体而言,在学生作答一道习

题后,该同学对于该习题所考查知识点的掌握程度

将会发生变化(作答正确则掌握水平上升,作答错误

则下降)。以学生A为例,该同学经过20道习题训

练后,对于“拉普拉斯变换的定义与性质”知识点的

掌握程度逐渐提高,这是因为该同学对考查该知识

点的习题全部作答正确,所以逐步掌握该知识点;对

于“离散傅里叶变换”习题全部作答错误,表现为该

同学对于该知识点的掌握程度逐渐降低。
  此外,图7中的“Z变换的定义与收敛域”是“离
散系统的Z域分析”的前驱知识点,可以看出,由于

学生B在进行习题训练时对“Z变换的定义与收敛

域”知识点的掌握程度较高,因此对于其后继知识点

“离散系统的Z域分析”的习题作答正确的概率相

比学生A而言更大,知识点掌握程度更高,符合教

育学认知规律,即良好地掌握前置知识点有助于后
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续知识的学习,因此反映了KMAKT模型中对前驱

知识影响的判定为知识追踪预测结果提供了一定程

度的可解释性。

5 结束语

  神经网络的“黑箱”特性导致深度知识追踪模型

输出结果的可解释性较弱,且多数深度知识追踪模

型未关注习题与知识点间的内在关联性对习题作答

的影响。对此,本文构建KMAKT模型,并在多个

数据集上进行实验验证,结果表明习题考查的知识

点间的相似关联性与前驱知识点的掌握程度均会在

一定程度上影响当前习题的作答结果,通过可视化

分析KMAKT知识追踪结果符合教育认知规律,具
备一定程度的可解释性。在后续的研究工作中,将
关注多模态学习过程数据对学生学习效果的影响,
探索图神经网络等方法挖掘知识图谱的深层语义特

性,构建完备的高阶知识图谱并将其与知识追踪模

型进行结合研究。
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