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预期收获

• 预期收获
– 了解知识追踪的基本概念

– 熟悉知识追踪的分类及应用场景

– 理解基于图的知识追踪方法原理

– 了解知识追踪算法的未来发展
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背景简介

• 因材施教
– 2 Sigma 问题：寻找与一对一辅导一样有效的小组教学方法

– Bloom（1984）

– 2030 年，全世界需要 6900 万名教师才能普及基础教育

– 联合国教科文组织总干事（2022）

4
如何有效地解决2 Sigma 问题？

演示者
演示文稿备注
两千多年前，孔子因学生的秉性不同而给出不同的行动建议：对于胆怯的学生，孔子鼓励他想到就去做；对于鲁莽的学生，孔子建议他想清楚了再去做，这是成语“因材施教”的来源。

比较了单独辅导与正常课堂教学的效果，结果发现单独辅导的效果更优，也就是说，接受单独辅导的学生的平均成绩比正常课堂教学的学生高两个标准差

把学生归类为“高”或“低”的概念几乎是完全错误的。在传统课堂上学习成绩50分的学生，只要获得一对一的辅导和“掌握学习”方法，也能达到98分。


在生师比居高不下的传统教学环境中很难做到教学因人而异，但是教育研究者并没有放弃寻找在群体教学中达到一对一教学效果的教学方法。



背景简介

• 智能教学系统 (Intelligent Tutoring System, ITS) 
– 学生交互数据充足

– 深度学习、机器学习技术发展迅速
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领域知识
(Domain 

Knowledge)

学生模型
(Student 
Model)

交互模型
(User 

Interface 
Model)

教师模型
(Tutor 
Model)

演示者
演示文稿备注
信息技术特别是人工智能技术的发展，让教育界对于“智能时代的大规模个性化教育”充满期待。



背景简介 知识追踪

66

• 知识追踪

– 基于学生行为序列进行建模，预测学生对知识掌握程度。

– 学生交互记录 ，预设模型提取学生隐式知识状态，并跟踪其变化

– 学生交互：一个题目-答案的元组 ，学生在时刻 t 回答了 ，情况为

– 使模型预测下一个题目答对的概率

1 2{ , , , }t tX x x x= 

,t t tx q a=（ ） tq

1 1( | , )t t tP a correct q X+ +=
ta

有监督序列学习问题

演示者
演示文稿备注

无论是做精准推送，学习路径规划预警预测或干预，精准预测学生对知识的掌握程度是基础。
知识追踪是构建自适应教育系统的核心和关键。在自适应的教育系统被广泛应用于各个在线教育平台，如 edX、Coursera和爱学习等。
由于很难直接衡量学习者的实际学习状态，现有的 




背景简介 知识追踪

77

• 知识追踪研究分类

有监督序列学习问题

图神经网络
节点分类问题？

演示者
演示文稿备注

无论是做精准推送，学习路径规划预警预测或干预，精准预测学生对知识的掌握程度是基础。
知识追踪是构建自适应教育系统的核心和关键。在自适应的教育系统被广泛应用于各个在线教育平台，如 edX、Coursera和爱学习等。
由于很难直接衡量学习者的实际学习状态，现有的 




基本概念

基本概念



基本概念

• 基于图的知识追踪——GKT
– 𝐺𝐺 = 𝑉𝑉,𝐸𝐸,𝑨𝑨

• 节点：𝑉𝑉 = 𝑣𝑣1,⋯ , 𝑣𝑣𝑁𝑁 ，概念

• 边：𝐸𝐸 ⊆ 𝑉𝑉 × 𝑉𝑉，概念共享的依赖关

系，依赖度由𝑨𝑨邻接矩阵定义

– 实施步骤
• 聚合

– 集合了所回答的概念及其邻近概念

的隐藏状态和嵌入

• 更新
– 已聚合的特征和知识图架构来更新

整个知识的结构图

• 预测
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仅代表概念或练习，没有很好整合二者
忽略问题本身和问题之间的联系

演示者
演示文稿备注
模型聚合隐藏状态和嵌入的回答概念𝑖及其相邻概念,xt是一个输入向量，表示在时间步 t 正确和错误回答了哪个练习. Ex是嵌入概念索引和答案响应的矩阵, Ec是嵌入概念索引的矩阵, Ec(k) 表示 Ec 的第 k 行，e 是嵌入大小。
聚合：  ℎ  𝑘 𝑡 =    ℎ 𝑘 𝑡 , 𝑥 𝑡  𝐸 𝑥     (𝑘=𝑖)   ℎ 𝑘 𝑡 ,  𝐸 𝑐 (𝑘)    (𝑘≠𝑖)  
更新： 𝑚 𝑘 𝑡+1 =   𝑓 𝑠𝑒𝑙𝑓    ℎ  𝑘 𝑡                   (𝑘=𝑖)  𝑓 𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟    ℎ  𝑖 𝑡 ，  ℎ  𝑘 𝑡  (𝑘=𝑖)  ,   𝑚  𝑘 𝑡+1 = ℊ 𝑒𝑎 ( 𝑚 𝑘 𝑡+1 ),  ℎ 𝑘 𝑡+1 = ℊ gru (  𝑚  𝑘 𝑡+1 ， ℎ 𝑘 𝑡 )
预测： y 𝑘 𝑡 =𝜎  𝑊 𝑜𝑢𝑡  ℎ 𝑘 𝑡+1 + 𝑏 𝑘  



基本概念

• 对比学习——自监督学习方法
– 核心思想：代理任务+目标函数

– 代理任务作用阶段→特征提取编码器→ MLP层→目标函数作用阶段

– 设计模型结构和对比损失，使正样例的表示在表示空间更接近，负样例更远
• 图像：空间/几何扰动和外观/色彩扰动

• NLP：词级别（token-level）{句子剪裁（crop）、删除词/词块（span）、换序、

同义词替换} 和表示级别（embedding-level）{高斯噪声、dropout}
10
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算法原理

算法原理



TIPO-KSGKT
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T 目标 深度知识追踪，精准预测学生对知识的掌握程度

I 输入 学生行为序列数据（答题数、题目编号、答题结果）

P 处理

1.提取潜在KS
2.知识点题目矩阵
3.使用KS增强后异质图进行向量嵌入
4.卷积进行信息融合
5.计算注意力分数
6.LSTM预测学生的回答

O 输出 预测下一时刻学生回答问题结果

P 问题 学习者交互稀疏，现有方法忽略问题与问题间的相关性

C 条件 基于数据集计算知识架构（KS）

D 难点 知识架构提取及多种信息融合

L 水平 International Journal of Intelligent Systems, （SCI一区）2022



算法原理 KSGKT

• KSGKT ：用于注意力知识追踪的知识结构增强图表示学习模型
– 数据集存在数据稀疏：练习数量远远大于技能数量且学习者只尝试了部分练习

– 现有研究主要致力于概念级KT，忽略问题难度及知识结构(概念间的关系)
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问题技能关系图 知识结构图（KS）

演示者
演示文稿备注
在技​​能级 KT 模型中，与特定技能相关的所有问题都被视为相同的输入（并且与一个问题对应的多个技能合并为一个新技能）。



算法原理

• KSGKT
– 整体流程

• 提取潜在KS
• 知识点题目矩阵

• KS增强后的异质图进行向量嵌入

• 卷积进行信息融合

• 计算注意力分数

• LSTM预测学生的回答

– 核心思想
• 知识结构提取

• 认知问题难度

• 多重注意力计算

 



 


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算法原理 KSGKT

• 问题陈述：

– 假设在学习系统中，二进制Q矩阵𝑂𝑂，𝑂𝑂 𝑗𝑗,𝑘𝑘 ∈ 0,1 表示练习都与解决该问题所需

的一种或多种技能关系，表示第𝑗𝑗个练习是否与第𝑘𝑘个概念相关

– 当学习者在时间𝑡𝑡尝试练习时，生成对应练习记录五元组

𝑛𝑛𝑡𝑡 = (𝑢𝑢𝑖𝑖 , 𝑞𝑞𝑡𝑡 , 𝑠𝑠𝑘𝑘 , 𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡 , 𝑟𝑟𝑡𝑡 )
• 学习者𝐼𝐼𝐼𝐼: 𝑢𝑢𝑖𝑖 ∈ {𝑢𝑢1,𝑢𝑢2,���,𝑢𝑢𝐼𝐼} , 练习𝐼𝐼𝐼𝐼: 𝑞𝑞𝑡𝑡 ∈ {𝑞𝑞1,𝑞𝑞2,���,𝑞𝑞𝑗𝑗} , 基础技能: 𝑠𝑠𝑘𝑘 ∈ {𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2,���

, 𝑠𝑠𝑠𝑠} , 回答练习𝑞𝑞𝑡𝑡所花费的时间𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡, 在时间𝑡𝑡下回答练习的正确性𝑟𝑟𝑡𝑡 ∈ {0,1}

– 学习者历史练习序列𝑋𝑋 = {𝑛𝑛1 , 𝑛𝑛2 , ∙∙∙ , 𝑛𝑛𝑇𝑇}和新练习𝑞𝑞𝑡𝑡+1，预测答对𝑞𝑞𝑡𝑡+1的概率

p 𝑟𝑟𝑡𝑡+1 = 1 𝑋𝑋,𝑞𝑞𝑡𝑡+1)
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算法原理 KSGKT

• 练习-技能图：
– Q矩阵→为𝐺𝐺 = 𝑄𝑄, 𝑆𝑆, 𝐿𝐿 ，𝐿𝐿 = 𝑂𝑂𝑗𝑗𝑘𝑘 ∈ 0,1 ，问题𝑞𝑞j和技能节点𝑠𝑠𝑘𝑘是否有边相连

• 知识结构KS

– KS以技能为节点的有向图：𝑠𝑠𝑆𝑆 = 𝑆𝑆, 𝐿𝐿 ， 𝐿𝐿图中两个技能节点之间的先决关系

• 认知问题难度

– 在动态学习过程中模拟面向学习者的问题难度

𝛹𝛹𝑣𝑣,𝑡𝑡|𝑣𝑣={𝑞𝑞,𝑠𝑠} �
{𝑙𝑙𝑣𝑣 == 0} 0:𝑡𝑡

𝑁𝑁𝑣𝑣 0:𝑡𝑡
∗ 𝑐𝑐 − 1 , 𝑖𝑖𝑓𝑓 𝑁𝑁𝑣𝑣 0:𝑡𝑡 ≥ 5

𝑐𝑐, 𝑜𝑜𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑟𝑟𝑜𝑜𝑖𝑖𝑠𝑠𝑒𝑒
• Ψ𝑞𝑞,𝑡𝑡和Ψs,𝑡𝑡表示学习者𝑡𝑡 时刻问题和技能水平的认知难度，难度量化为𝑐𝑐 + 1级

16

学习者在时间 𝑡𝑡 之前尝
试的一组问题或技能

先前尝试同一问题或技
能的结果

演示者
演示文稿备注
, Q和S为问题和技能节点



算法原理 KSGKT

• 知识结构KS

– 技能为节点的有向图，𝑠𝑠𝑆𝑆 = 𝑆𝑆, 𝐿𝐿 ， 𝐿𝐿：节点间先决关系

– 8种KS：技能关系矩阵𝑅𝑅𝑊𝑊，

• 𝑆𝑆𝑠𝑠技能转换：𝑅𝑅 𝑖𝑖,𝑗𝑗
𝑠𝑠𝑘𝑘 = 𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗

∑𝐾𝐾=1
𝐾𝐾 𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑘𝑘

• 7个评价指标：一对技能之间先决条件关系的一致性

�
𝑅𝑅𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑊𝑊 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥 𝑅𝑅𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑊𝑊 ,𝑅𝑅𝑗𝑗,𝑖𝑖

𝑊𝑊 ,𝑅𝑅𝑗𝑗,𝑖𝑖
𝑊𝑊 = 0, 𝑖𝑖𝑓𝑓 𝑅𝑅𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑊𝑊 > 𝑅𝑅𝑗𝑗,𝑖𝑖

𝑊𝑊

𝑅𝑅𝑗𝑗,𝑖𝑖
𝑊𝑊 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥 𝑅𝑅𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑊𝑊 ,𝑅𝑅𝑗𝑗,𝑖𝑖

𝑊𝑊 ,𝑅𝑅𝑖𝑖,𝑗𝑗
𝑊𝑊 = 0, 𝑜𝑜𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑟𝑟𝑜𝑜𝑖𝑖𝑠𝑠𝑒𝑒

𝑅𝑅𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑊𝑊 = �1, 𝑖𝑖𝑓𝑓 𝑅𝑅𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑊𝑊 ≥ 𝑡𝑡ℎ𝑟𝑟𝑒𝑒𝑠𝑠ℎ𝑜𝑜𝑙𝑙𝑡𝑡
0, 𝑜𝑜𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑟𝑟𝑜𝑜𝑖𝑖𝑠𝑠𝑒𝑒

17
设置阈值
控制KS稀疏性

𝑊𝑊 ∈ 𝑆𝑆𝑠𝑠,𝑠𝑠𝑚𝑚𝐾𝐾𝐾𝐾𝑚𝑚,𝑠𝑠𝑚𝑚𝐾𝐾𝐾𝐾𝑚𝑚′,𝑃𝑃ℎ𝑖𝑖,𝑌𝑌𝑢𝑢𝑙𝑙𝑒𝑒,𝑂𝑂𝑐𝑐ℎ𝑖𝑖𝑚𝑚𝑖𝑖, 𝑆𝑆𝑜𝑜𝑘𝑘𝑚𝑚𝑙𝑙 , 𝐽𝐽𝑚𝑚𝑐𝑐𝑐𝑐𝑚𝑚𝑟𝑟𝑡𝑡

演示者
演示文稿备注
,  𝑛 𝑖,𝑗 表示在训练技能  𝑠 𝑖  后立即训练技能 𝑠 𝑗 的次



算法原理 KSGKT

• KS增强的问题—技能图，嵌入学习
– KS和问题技能图融合提取嵌入，当前问题技能的先决条件矩阵 �𝑅𝑅

R𝑊𝑊 ∈ ℝ 𝑆𝑆 × 𝑆𝑆 “+” 𝑂𝑂 ∈ ℝ 𝑄𝑄 × 𝑆𝑆 → �𝑅𝑅 ∈ ℝ 𝑄𝑄 × 𝑆𝑆 , �𝑅𝑅= 𝑂𝑂(R𝑊𝑊) 𝑇𝑇

�𝑅𝑅𝑖𝑖,𝑗𝑗 = �1, 𝑖𝑖𝑓𝑓 �𝑅𝑅𝑖𝑖,𝑗𝑗 ≥ 1
0, 𝑜𝑜𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑟𝑟𝑜𝑜𝑖𝑖𝑠𝑠𝑒𝑒

– Metapath2Vec方法获得异构网络嵌入
• 元路径生成

• 基于skip-gram的嵌入学习

𝑚𝑚𝑟𝑟𝑔𝑔𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝜃𝜃�
𝑣𝑣∈𝑉𝑉

�
𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡∈“QSQ ”

�
𝑐𝑐𝑡𝑡∈𝑁𝑁t(𝑣𝑣𝑡𝑡)

log(𝑐𝑐𝑡𝑡|𝑣𝑣𝑡𝑡 ,𝜃𝜃)

18推荐阅读：BFS学术报告-异质图神经网络-李新帅

包含问题与技能多跳关
系和技能间先决条件

演示者
演示文稿备注
技能关系矩阵 Rw 的转置说明了当前问题技能的先决条件。换句话说，需要特定技能的问题也与必备技能有关



算法原理 KSGKT

• 卷积进行信息融合——技能嵌入及难度信息
– 通过特征交互和卷积操作学习高阶潜在模式

• 每个问题在练习和技能水平连续嵌入向量：

𝑡𝑡𝑞𝑞 = 𝛹𝛹𝑞𝑞,𝑡𝑡𝐼𝐼, 𝑡𝑡𝑠𝑠 = 𝛹𝛹𝑠𝑠,𝑡𝑡𝐼𝐼
• 包含多项技能的问题，平均技能嵌入：

�̅�𝑠 = 1
𝑠𝑠𝑞𝑞
∑𝑠𝑠𝑖𝑖∈𝑠𝑠𝑞𝑞 𝑠𝑠𝑖𝑖

𝑀𝑀 = [𝑞𝑞, �̅�𝑠,𝑡𝑡𝑞𝑞 ,𝑡𝑡𝑠𝑠] ∈ ℝ4×𝑑𝑑

𝑁𝑁 = [ 𝑀𝑀𝑖𝑖 𝑀𝑀𝑗𝑗 ] ∈ ℝ4×4

• 8 个大小为 2×2 的二维卷积运算，最大池化

�𝑞𝑞 = 𝐶𝐶𝑜𝑜𝑛𝑛𝑐𝑐𝑚𝑚𝑡𝑡 𝑙𝑙𝑚𝑚+𝑛𝑛
1 ,⋅⋅⋅, 𝑙𝑙𝑚𝑚+𝑛𝑛

8 𝑊𝑊𝑂𝑂
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演示者
演示文稿备注
是将卷积结果转化为向量的参数。学习者知识状态演化



算法原理 KSGKT

• 学习者知识状态演化
– 学习者练习顺序输入至注意力KT模型中进行预测

• 输入： 𝑥𝑥𝑡𝑡=𝐶𝐶𝑜𝑜𝑛𝑛𝑐𝑐𝑚𝑚𝑡𝑡( �𝑞𝑞, 𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑟𝑟𝑡𝑡)
• 序列数据建模

– LSTM

• 考虑遗忘因子： 𝑐𝑐𝑜𝑜𝑟𝑟𝑟𝑟𝑒𝑒𝑖𝑖,𝑡𝑡+1 = 𝑒𝑒𝑥𝑥𝐾𝐾(−𝜃𝜃 𝑡𝑡𝑡𝑡+1 − 𝑡𝑡𝑖𝑖 ) 𝑔𝑔 �𝑞𝑞𝑖𝑖 , �𝑞𝑞𝑡𝑡+1
• 考虑三种注意力，计算分数

– 基于共享技能的注意力: 𝑔𝑔 �𝑞𝑞𝑖𝑖 , �𝑞𝑞𝑡𝑡+1 = 𝑛𝑛
𝑠𝑠𝑞𝑞𝑡𝑡+1

– 基于问题相似性的注意力

– 联合注意力

• 迭代优化

– ℒ = ∑𝑡𝑡(𝑟𝑟𝑡𝑡+1𝑙𝑙𝑜𝑜𝑔𝑔𝐾𝐾𝑡𝑡+1 + (1 − 𝑟𝑟𝑡𝑡+1)/𝑙𝑙𝑜𝑜𝑔𝑔(1 − 𝐾𝐾𝑡𝑡+1))

20

演示者
演示文稿备注

 ℎ 𝑡+1 = 𝑖=1 𝑡  𝛼 𝑖,𝑡+1  ℎ 𝑖   , 
 𝛼 𝑖,𝑡+1 =  exp⁡( 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒 𝑖,𝑡+1 )   𝑗  exp⁡( 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒 𝑗,𝑡+1 )    ，
基于共享技能的注意力: 𝑔   𝑞  𝑖 ,  𝑞  𝑡+1  = 𝑛   𝑠  𝑞 𝑡+1    
基于问题相似性的注意力: 𝑔   𝑞  𝑖 ,  𝑞  𝑡+1  =𝑐𝑜𝑠⁡(  𝑞  𝑖 ,  𝑞  𝑡+1 )
联合注意力： 𝑔   𝑞  𝑖 ,  𝑞  𝑡+1  =𝜆  𝑛   𝑠  𝑞 𝑡+1    +(1−𝜆) 𝑐𝑜 𝑠    𝑞  𝑖 ,  𝑞  𝑡+1   
迭代优化 𝒔 𝒕+𝟏 =𝑡𝑎𝑛ℎ  𝑊 𝑠    𝑞  𝑡+1 , ℎ 𝑡+1   + 𝑏 𝑠   
 𝑝 𝑡+1 =𝜎  𝑊 𝑝  𝒔 𝒕+𝟏 + 𝑏 𝑝  
ℒ= 𝑡  ( 𝑟 𝑡+1 𝑙𝑜𝑔 𝑝 𝑡+1 +(1− 𝑟 𝑡+1 )/𝑙𝑜𝑔⁡(1− 𝑝 𝑡+1 )) 




实验结果 KSGKT

• 问题
– 1. KSGKT 预测学习者在新问题上的表现有多好？

– 2. KS 增强图上的嵌入学习如何影响所提出模型的性能？

– 3. 在图上学习的问题嵌入是否提供了有意义的信息？

– 4. 八种方法从数据中推断 KS 的效果如何？推断的 KS 是否可以解释？

– 5. KT 任务的卷积问题表示效果如何？

– 6. 所提出方法中的注意力机制有多有效？改变注意力计算方法有什么影响？

21



实验结果 KSGKT

• 预测学习者在新问题上的表现
– 评价指标: AUC
– KSGKT在所有数据集上都优于基线，分别比基线高出 3.97%、1.39% 和 2.25%

22



实验结果 KSGKT

• 嵌入学习对图的影响
– 评价指标: AUC
– 消融实验

• KSGKT-Q ：嵌入模块换为one-hot问题嵌入

• KSGKT-S ：嵌入模块换为one-hot技能嵌入

• KSGKT-Q&S：连接了问题和技能嵌入

• KSGKT-CQE：重命名KSGKT
– 在图上学习的问题嵌入的可视化

• 随机选择了 50 个技能及其相应的问题

• 将嵌入分散在使用 Metapath2Vec 学习的嵌入

• t-SNE实现

23
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实验结果 KSGKT

• 八种方法从数据中推断 KS 的效果
– 生成有向KS图

• Adjust-Kappa: 四个节点在局部相互连接，并揭示了完美排序（先决条件和后决关系）

• Phi 系数图中的局部连接也呈现了三种技能之间的合理关系

24



实验结果 KSGKT

• 卷积、注意力的有效性
– 卷积消融

• KSGKT with only QE：不用卷积，输入问题嵌入

• KSGKT with only QE：不用卷积，输入技能嵌入

• KSGKT with QE&SE：不用卷积，输入问题&技能嵌入

• KSGKT with CQE：重命名KSGKT
– 注意力消融

• 注意力机制有利于 KT 任务

25

演示者
演示文稿备注
这一结果与现有工作 [16, 15, 41] 一致，现有工作报告称，学习者过去在相关问题上的经验会影响当前问题的表现




算法原理

Bi-CLKT



TIPO-Bi-CLKT

27

T 目标 深度知识追踪，精准预测学生对知识的掌握程度

I 输入 学生行为序列数据（答题数、题目编号、答题结果）

P 处理

1.根据“练习到练习”交互记录，构建练习影响子图
2.图数据增强
3.基于 GCN 的编码器
4.预测头（Projection head）
5.联合对比损失函数

O 输出 预测下一时刻学生回答问题结果

P 问题 学习者交互稀疏，现有方法未考虑高级语义信息；难以有效地建立节点的空间
关联和复杂结构；仅代表概念或练习，没有很好整合二者

C 条件 图对比学习架构

D 难点 有效构建影响子图并联合对比训练局部和全局图

L 水平 KBS（SCI二区）, 2022



算法原理 Bi-CLKT

• 核心思想
– 自监督对比学习

– 两层对比学习框架
• 全局和局部级别执行“练习到练习”（E2E）和“概念到概念”（C2C）的关系信息

• 整体流程
– 根据“练习到练习”交互记录，构建练习影响子图

– 双图对比学习模型构建
• 图数据增强

• 基于 GCN 编码器

• 预测头

• 联合对比损失函数

28



算法原理 Bi-CLKT

• 练习影响子图构建

– 子图ℊ𝑡𝑡(𝜈𝜈𝑡𝑡 , 𝜀𝜀𝑡𝑡), 边权重𝑄𝑄𝑡𝑡
𝑖𝑖𝑗𝑗 𝑖𝑖, 𝑗𝑗 ∈ ℕ, 𝑖𝑖, 𝑗𝑗 ≤ 𝑚𝑚

𝑸𝑸𝒆𝒆
𝒊𝒊𝒊𝒊=

𝑓𝑓𝑐𝑐(𝜈𝜈𝑡𝑡𝑖𝑖 , 𝜈𝜈𝑡𝑡
𝑗𝑗)

∑𝑚𝑚𝑓𝑓𝑜𝑜(𝜈𝜈𝑡𝑡𝑖𝑖 , 𝜈𝜈𝑡𝑡𝑚𝑚)
– 𝑸𝑸𝒆𝒆

𝒊𝒊𝒊𝒊涉及所有𝜈𝜈𝑡𝑡𝑖𝑖已回答的共现练习中𝜈𝜈𝑡𝑡
𝑗𝑗和𝜈𝜈𝑡𝑡𝑖𝑖的正确率， 𝑓𝑓𝑐𝑐 𝑓𝑓𝑜𝑜共同正确和共现的计数

29



算法原理 Bi-CLKT

• 图数据增强
– Exercise level：通过随机选择边或节点进行删除得到新的节点集和边集，从而形成不

同的子图，概率定义：

𝑃𝑃𝐸𝐸 𝑢𝑢, 𝑣𝑣 ∈ �𝜺𝜺 = 1 − 𝒑𝒑𝒖𝒖𝒖𝒖𝒆𝒆

𝑃𝑃𝑉𝑉𝑒𝑒 𝑢𝑢, 𝑣𝑣 ∈ �𝒖𝒖𝒆𝒆 = 1 − 𝒑𝒑𝒖𝒖𝒆𝒆

– Concept-level：计算概率，反映边和节点的重要性，通过结合PageRank算法进行边和

点的选择，从而形成新的子图：

𝐾𝐾𝑖𝑖
𝑓𝑓 = 𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛 𝑠𝑠𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑓𝑓 −𝑠𝑠𝑖𝑖
𝑓𝑓

𝑠𝑠𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑓𝑓 −𝑢𝑢𝑖𝑖

𝑓𝑓 � 𝒑𝒑𝒇𝒇, 𝐾𝐾𝜏𝜏

– 生成两个损坏的图形视图 �𝑔𝑔1, �𝑔𝑔2

30

消除边的概率

消除节点的概率

𝒑𝒑𝒇𝒇是𝒑𝒑𝒖𝒖𝒖𝒖𝒆𝒆 和𝒑𝒑𝒖𝒖𝒆𝒆联合概率



算法原理Bi-CLKT

• 基于 GCN 的编码器
– 节点嵌入：

ℎ𝑣𝑣 = 𝐶𝐶𝑂𝑂𝑁𝑁𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑥𝑥𝑣𝑣
(𝑘𝑘)

𝑘𝑘=1

𝐾𝐾
𝑾𝑾

– 结构嵌入：

ℎ𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑡𝑡𝑔 = 𝑅𝑅𝐸𝐸𝐶𝐶𝐼𝐼𝑂𝑂𝑅𝑅𝐶𝐶 𝐻𝐻 = 𝜎𝜎 �
𝑣𝑣=1

𝑉𝑉
ℎ𝑣𝑣

• 预测头
– 通过投影头𝑔𝑔(�) 的非线性变换将增强的表示映射到均匀的潜空间中计算对比度损失

– 在图形对比学习中，应用多层感知器 (MLP) 来获得映射𝑍𝑍𝑖𝑖 , �̅�𝑍𝑗𝑗
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算法原理 Bi-CLKT

• 联合对比损失函数
– 节点级GCN-局部对比学习

• 同一概念下练习影响图上随机抽取N小批节点
– 同一视图下的所有 1-hop 邻居点以及另一个视图的所有 1-

hop 邻居都用作负对，唯一的正对是两个视图下的对应点

– 图级GCN-全局对比学习
• 随机绘制 N 个小批量的练习影响图

– 2N个增强图作为正对，而其他所有图都作为它们的负对

• NT-Xent（归一化温度标度交叉熵损失），对比损失函数：

ℓ𝑛𝑛 = −𝑙𝑙𝑜𝑜𝑔𝑔
𝑒𝑒𝑥𝑥𝐾𝐾 ⁄𝑠𝑠𝑖𝑖𝑚𝑚(𝑍𝑍𝑛𝑛,𝑖𝑖 , �̅�𝑍𝑛𝑛,𝑗𝑗) 𝜏𝜏

∑�́�𝑛=1,�́�𝑛≠𝑛𝑛
𝑁𝑁 𝑒𝑒𝑥𝑥𝐾𝐾 ⁄𝑠𝑠𝑖𝑖𝑚𝑚(𝑍𝑍𝑛𝑛,𝑖𝑖 , �̅�𝑍�́�𝑛,𝑗𝑗) 𝜏𝜏
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实验效果

33

• 预测学习者在新问题上的表现
– Bi-CLKT 模型取得最佳性能

– Bi-CLKT 模型比其他基线模型至少提高了 5%



实验效果

34

• 消融实验
– 增强方法的影响

• 三种具有不同节点中心性度量：

Uniform、Degree、PageRank
– 不同嵌入方法的影响

• C2C、E2E、Concate
– 不同预测层的影响

• BiCLKT-M (Memory-
augmented NN)

• Bi-CLKT-R (RNN)



总结



优劣分析

• KSGKT
– 优势

• 注意力与图相结合，问题间关系，问题概念关系考虑全面

• 知识结构纳入知识追踪模型

– 劣势：非端对端，KS是从人为定义指标中计算出来的

• Bi-CLKT
– 优势

• 自监督对比学习

• 考虑全局和局部级 E2E和C2C的关系信息

– 劣势：未深入挖掘E2E和C2C的潜层关系信息

36



应用总结

• 应用领域
– 细粒度诊断报告

• 一份全面的诊断报告将帮助教师确定整个班级和个别学生的知识水平

– 个性化学习内容
• 从学习者的交互历史中推断出问题的认知难度。可以跳过或延迟预测与学习者的知

识水平不相容的内容（太简单或太难），有效地提高学生的学习速度，保持参与度

– 自适应学习路径推荐
• 推荐合理安排学习内容的顺序，生成定义明确的学习路径

• 发展方向
– 以端到端的方式将 KS 学习嵌入至模型，自动学习KS
– 深入挖掘E2E和C2C的潜层关系信息

– 利用超图学习更高阶语义信息
37
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知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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