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问题回溯

• 相关内容
– 2023.09.03 杨晓楠《认知诊断技术及其研究》

– 2023.05.07 周瑾洁《基于图的知识追踪方法研究》

– 2022.09.18 周瑾洁《从赋能学习到知识追踪》
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• 预期收获

• 内涵解析

• 背景简介

• 知识基础

• 算法原理
– DGMN

– PGN

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 了解知识追踪的基本概念

– 熟悉知识追踪的历史现状、分类及应用场景

– 理解强化学生个性的知识追踪方法原理

– 明确知识追踪算法的应用领域和发展方向
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内涵解析与研究目标

• 内涵解析
– 知识追踪：基于学生的学习历史，预测学生答对新问题的概率

– 强化学生个性：使知识追踪模型能更好地适应学生个人发展和个体差异
• 个人发展：学习经历和年龄增长引起认知发展，相同学生在不同时间完成相同练习会

产生不同的知识状态变化
• 个体差异：不同文化和教育背景等学习特征导致不同学生在完成相同的练习后知识状

态发生不同的变化

• 知识状态：学生对概念的掌握程度

• 研究目标
– 利用学生的学习历史记录数据

– 结合深度神经网络、突触可塑性等理论

– 实现对学生回答问题情况的准确预测
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研究背景
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• 研究背景
– 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）

– 智慧教育系统凭借时空约束少、便捷程度高和个性化定制学习的优势快速发展

– 机器学习、深度学习技术发展迅速，通过知识追踪分析智慧教育系统中的海量学

习数据，为学生提供个性化学习方案

– 提高知识追踪的个性化分析水平一直是研究的重点



研究意义
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• 研究意义
– 细粒度追踪报告

• 一份全面的追踪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
• 从学生的学习历史中推断出问题的认知难度，可以跳过或延迟与学生的知识水平不相

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
• 合理安排学习内容的顺序，

生成定义明确的学习路径



研究历史
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1993

1994

2015

2017

2019

Corbett提出了贝叶斯知

识追踪方法。该方法的

核心为贝叶斯公式，可

解释性强；但模型过于

简单，忽略遗忘效应

Rasch将项目反应理论用

于知识追踪，通过考虑问

题的难度水平和学生的能

力水平来预测学生正确回

答一个问题的概率

Piech等人率先将深度学

习用于知识追踪，提出

了深度知识追踪方法，

该方法是最经典的深度

学习知识追踪方法

Zhang等人提出了动态键

值记忆网络，分别用键矩

阵存储概念的表示，值矩

阵存储学生对每个概念的

掌握程度，提高了解释性

Nakagawa等人提出了图

知识追踪方法。该方法

建模了概念依赖关系，

但忽略了问题本身及问

题之间的关系

2019

Pandey等人提出了自注意力

知识追踪，使用Transformer

模型考虑学习历史中的相关

练习来预测学生回答下一个

问题的表现，更好地处理了

数据稀疏问题

Huo等人提出了动态学生

分类知识追踪，通过根据

学生最近的回答表现定期

对学生进行分类，实现个

性化预测

2022

2020

Abdelrahman等人提出了动

态图记忆网络，通过从学生

对概念的掌握程度中提取概

念关系，并用于更新概念表

示，使其特定于不同学生

Li等人提出了塑性门控网

络，通过采用塑性权重来

使模型能够开发出特定于

时间和个体的参数，以适

应学习者的个人发展和个

体差异
2023



研究现状

• 提取额外个性化特征

– 代表学生个性化信息的特征
• 个性化先验知识

• 个性化学习速度

• 动态学生分类

• 个性化概念表示

– 往往需要进行额外的数据收集工作，且难以覆盖实际中的所有特征

• 动态模型参数
– 根据突触可塑性理论，在神经元的连接中引入塑性权重，在模型训练完成后仍能根据

输入输出不断演变，以此适应学生个人发展和个体差异

– 往往会造成成倍的计算资源占用
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知识基础 知识追踪

• 知识追踪
– 基于学生学习历史进行建模，预测学生答对新问题的概率

– 学生学习历史——问答序列𝑿𝒕 = {𝒙𝟏, 𝒙𝟐, … , 𝒙𝒕}，预设模型提取学生隐式知识状态，

并跟踪其变化

– 问答：一个问题-回答的元组𝒙𝒕 = (𝒒𝒕, 𝒂𝒕)，学生在时刻𝒕回答了𝒒𝒕，情况为𝒂𝒕（0或1）

– 让模型预测下一个问题被答对的概率𝑷(𝒂𝒕+𝟏 = 𝒄𝒐𝒓𝒓𝒆𝒄𝒕|𝒒𝒕+𝟏, 𝑿𝒕)
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知识基础 突触可塑性

• Hebbian理论
– 基本原理：当神经元A的轴突重复参与神经元B的放电时，代谢变化将增强从A

到B的突触连接

– 数学表述

• 𝒆𝒑𝒐𝒔𝒕 = σ𝒊=𝟏
𝒏 𝒘𝒊𝒆𝒊

𝒑𝒓𝒆表示前后层神经元的连接，𝒘𝒊为突触强度

• ∆𝒘𝒊 = 𝜶𝒆𝒊
𝒑𝒓𝒆

𝒆𝒑𝒐𝒔𝒕表示突触强度𝒘𝒊的变化量

– 理论问题：若𝒆𝒊
𝒑𝒓𝒆与𝒆𝒑𝒐𝒔𝒕初始均大于0，则突触强度只能增强

• BCM理论
– 解决方案：引入阈值𝜽(𝒎)，允许突触增强和减弱

• ∆𝒘𝒊 =
𝜶𝒆𝒑𝒐𝒔𝒕 𝒆𝒑𝒐𝒔𝒕−𝜽 𝒎 𝒆𝒊

𝒑𝒓𝒆

𝜽 𝒎
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知识基础 深度知识追踪

• DKT

– 预处理：对概念ID与学生回答的one-hot编码进行嵌入表示，作为输入𝒙𝒕

– 知识状态表示：使用LSTM循环更新学生的知识状态表示𝒉𝒕

• 𝒉𝒕−𝟏与𝒙𝒕作为LSTM单元的输入，输出𝒉𝒕；𝒉𝒕将被用于预测𝒕 + 𝟏时刻的问题回答

– 预测：使用𝒉𝒕预测所有问题的回答正确概率，乘以𝒕 + 𝟏时刻问题的概念ID的

one-hot编码，得到该问题的回答预测ො𝒓𝒕+𝟏

• 𝒚𝒕 = 𝝈 𝑾𝒔𝒉𝒕 + 𝒃𝒔

• ො𝒓𝒕+𝟏 = 𝜹 𝒄𝒕+𝟏 𝒚𝒕

• 𝜹表示one-hot编码

– 模型优化：二元交叉熵损失函数
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知识基础 动态键值记忆网络
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• DKVMN

– 获取相关向量𝒘𝒕

• 𝒘𝒕 𝒊 = 𝑺𝒐𝒇𝒕𝒎𝒂𝒙(𝒌𝒕
𝑻𝑴𝒌 𝒊 )，𝒌𝒕

𝑻是问题嵌入表示的转置

– 读取知识状态并预测
• 𝒓𝒕 = σ𝒊=𝟏

𝑵 𝒘𝒕 𝒊 𝑴𝒕
𝒗(𝒊)，读取向量，代表概念知识状态

• 𝒇𝒕 = 𝑻𝒂𝒏𝒉(𝑾𝟏 𝒓𝒕, 𝒌𝒕 + 𝒃𝟏)，摘要向量

• 𝒑𝒕 = 𝝈(𝑾𝟐𝒇𝒕 + 𝒃𝟐)

– 擦除—写入机制
• 𝒆𝒕 = 𝝈 𝑾𝒆𝒗𝒕 + 𝒃𝒆 ，擦除向量，𝒗𝒕是问题与回答的嵌入表示

• 𝒂𝒕 = 𝑻𝒂𝒏𝒉(𝑾𝒂𝒗𝒕 + 𝒃𝒂)，写入向量

• 𝑴𝒕
𝒗 𝒊 = 𝑴𝒕−𝟏

𝒗 𝒊 𝟏 − 𝒘𝒕 𝒊 𝒆𝒕 +𝒘𝒕 𝒊 𝒂𝒕

– 模型优化：二元交叉熵损失函数



DGMN

Deep Graph Memory Networks for Forgetting-Robust Knowledge 

Tracing



DGMN TIPO
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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 学生问答序列（问题编号+答题结果）*n，教育数据集*4

P 处理

1.动态键值记忆网络动态捕获学生对概念的知识状态
2.潜在概念图生成动态概念表示
3.遗忘门控机制结合学生的遗忘效应和知识状态
4.预测学生回答
5.根据问题排序改进模型优化函数

O 输出 预测下一时刻学生正确回答问题的概率（范围(0,1)）

P 问题 无法捕捉学生对概念的掌握程度及其随时间的变化

C 条件 只有学生的问答序列可用，概念的总数已知

D 难点 动态学习概念之间关系，生成特定于学生的动态概念表示

L 水平 IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering

（2023 SCI 二区）



DGMN 算法原理图
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• 算法原理
– 以DKVMN为基础，学习概念的嵌入表示，并动态捕获学生对概念的知识状态

– 潜在概念图动态学习潜在概念之间关系，生成特定于学生的动态概念表示𝒛𝒕
𝒈

– 遗忘门控将2个遗忘特征与学生的知识状态结合，生成组合记忆向量𝒛𝒕
𝒎

– 根据问题排序优化损失函数

𝑋𝐸：激活函数

𝒇𝒕：遗忘特征的向量表示

：逐元素相乘

⊕：向量拼接

−1：向量元素乘负一



创新分析 潜在概念图

• 潜在概念图构造
– 𝑴𝒌中每1行对应1个概念的嵌入表示，作为图的节点特征，每个节点对应1个概念

– 根据𝑴𝒕
𝒗的N行向量表示的N个概念知识状态，计算两两之间的余弦相似度，构建

邻接矩阵𝑨，并将其中小于阈值0.25的元素置零

• 个性化概念表示生成
– 将𝑴𝒌和𝑨作为GCN的输入，进行2层卷积后

输出𝑯——所有概念的个性化表示

– 使用𝑯与问题和概念的相关向量𝒘𝒕生成当前

问题的概念表示，该表示特定于不同学生并

随时间发展变化

𝒛𝒕
𝒈
= 𝑻𝒂𝒏𝒉(𝑾 

𝒊=𝟏

𝑵

𝒘𝒕 𝒊 𝑯 𝒊

𝑻

+ 𝒃)
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创新分析 遗忘门控&问题排序

• 遗忘门控
– 遗忘特征

• 空窗期：问答序列中最后一次回答𝒄𝒊相关问题的时间间隔

• 练习总次数：问答序列中回答𝒄𝒊相关问题的总次数

• 将所有概念的2个遗忘特征的联合嵌入表示𝒇𝒕与相关向量𝒘𝒕逐元素相乘，得到𝒇𝒔𝒕

– 门控机制 𝒈𝒘𝒕 = 𝝈 𝑾𝟏 · 𝒐𝒕 +𝑾𝟐 · 𝒇𝒔𝒕 𝒛𝒕
𝒎 = 𝒈𝒘𝒕𝒐𝒕 + 𝟏 − 𝒈𝒘𝒕 𝒇𝒔𝒕

• 问题排序
– 问题的排序计算为𝒓 𝒒𝒋 = σ𝒊=𝟏

𝑵 𝒘𝒋 𝒊 𝑫(𝒊, 𝒊)，其中𝑫为邻接矩阵𝑨的度矩阵

– 对问题排序集合𝑺 = {𝒓(𝒒𝒋)|𝒒𝒋 ∈ 𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏}进行归一化

– 损失函数优化为𝑳 =
𝟏

𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏
σ
𝒊=𝟏

𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏
ത𝒓(𝒒𝒊) · 𝒍𝒊， ത𝒓(𝒒𝒊)为归一化值， 𝑫𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏是当前训练的

mini-batch， 𝒍𝒊是问题𝒊的实际和预测回答的二元交叉熵损失
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实验设计
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• 数据资源
– 教育数据集*4

• 对比方法
– SAINT+：结合transformer与遗忘效应

– SAKT：使用注意力机制衡量历史问题的重要性

– AKT：指数衰减的注意力机制，考虑遗忘效应

– HawkesKT：使用 Hawkes 过程来计算学生的遗忘行为

• 实验设置
– 30%作为测试集，剩下70%进行5折交叉验证（80%训练，20%验证）

• 评价指标
– ROC曲线下面积AUC

数据集 记录总数 学生数 概念数 问题数

Statics2011 190,923 335 85 1,362

ASSISTments2009 325,637 4,151 110 110

Synthenic-5 200,000 4,000 5 50

Kddcup2010 607,026 575 112 436



实验设计 对比实验
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• 实验结果
– 在所有数据集上，DGMN在AUC上都表现最好

– 大部分算法在Kddcup2010上均获得最低的AUC值，这是因为该数据集拥有最多

的记录总数和潜在概念，增加了知识追踪任务的复杂性

– 与GKT仅图网络、DKT+forget仅遗忘效应、DKVMN仅键值记忆相比，能一定程

度上凸显DGMN的潜在概念图与遗忘门控的性能优势



实验设计 消融实验
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• 实验结果
– 潜在概念图：比较DGMN-Basic和DGMN-NoForget，0.9%、1.0%、0.9%、0.7%

– 静态概念图（直接从数据集获取图结构数据，缺乏根据不同学生的知识状态随时

间变化的适应性）：比较DGMN-StaticGraph和DGMN-NoForget，7.4%、7.8%、

8.1%、2.4%

– 遗忘门控：比较DGMN-Basic和DGMN-NoGraph，3.3%、2.6%、1.8%、2.4%

– 问题排序：比较DGMN-NoRank和DGMN，0.4%、0.5%、0.8%、0.7%

– 记忆结构：比较DGMN-RNN和DGMN-Basic，9.1%、9.0%、9.3%、3.8%



PGN

Plastic gating network: Adapting to personal development and 

individual differences in knowledge tracing
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PGN   TIPO

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 学生问答序列（问题编号+答题结果）*n，教育数据集*4

P 处理

1.序列数据嵌入表示
2.塑性门控网络建模学生的知识状态
3.预测学生回答
4.模型优化

O 输出 预测下一时刻学生正确回答问题的概率（范围(0,1)）

P 问题 模型参数固定，难以适应学生的个人发展和个体差异

C 条件 缺少学生个性化信息，BCM理论

D 难点 使模型具有特定于时间和学生个体的参数

L 水平 Information Science（2023 SCI 一区）



PGN 算法原理图
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• 算法原理图
– 预处理：使用问题ID、概念ID和学生回答的嵌入表示之和作为输入𝒙𝒕

– 知识状态表示：使用塑性门控网络代替LSTM循环更新学生的知识状态表示𝒉𝒕

– 预测：使用𝒉𝒕预测所有问题的回答正确概率，提取下一个问题对应的一项

– 模型优化：二元交叉熵损失函数



创新分析 塑性门控网络

• 网络结构

– 上层隐藏状态𝒉𝒕−𝟏和下层遗忘门𝒇𝒕
𝒑、输入门𝒊𝒕

𝒑、输出门𝒐𝒕
𝒑以及单元输入𝒄𝒕之

间的连接由传统连接权重𝑾𝒔和加权的塑性权重𝜶𝑾𝒑组成

𝒇𝒕
𝒑
= 𝝈(𝑾𝒇𝒆𝒕 + (𝑾𝒇

𝒔 + 𝜶𝒇𝑾𝒇
𝒑
)𝒉𝒕−𝟏 + 𝒃𝒇) 𝒊𝒕

𝒑
= 𝝈(𝑾𝒊𝒆𝒕 + (𝑾𝒊

𝒔 + 𝜶𝒊𝑾𝒊
𝒑
)𝒉𝒕−𝟏 + 𝒃𝒊)

𝒐𝒕
𝒑
= 𝝈(𝑾𝒐𝒆𝒕 + (𝑾𝒐

𝒔 + 𝜶𝒐𝑾𝒐
𝒑
)𝒉𝒕−𝟏 + 𝒃𝒐) 𝒄𝒕 = 𝑻𝒂𝒏𝒉(𝑾𝒄𝒆𝒕 + (𝑾𝒄

𝒔 + 𝜶𝒄𝑾𝒄
𝒑
)𝒉𝒕−𝟏 + 𝒃𝒄)

• 塑性权重
– 更新规则——BCM理论

𝑾𝒊,𝒋
𝒑
= 𝑾𝒊,𝒋

𝒑
+ 𝜼𝒆𝒋 𝒆𝒋 − 𝜽 𝒎 𝒆𝒊/𝜽 𝒎

• 更新速率𝜼（标量）

𝜼 = 𝝈(𝑾𝜼𝒇𝒇𝒕
𝒑
+𝑾𝜼𝒊𝒊𝒕

𝒑
+𝑾𝜼𝒐𝒐𝒕

𝒑
+𝑾𝜼𝒄 𝒄𝒕 + 𝒃𝜼)

• 阈值𝜽 𝒎 ——下层神经元的平均平方值

25



实验设计
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• 数据资源
– 教育数据集*4

• 对比方法
– 传统RNN类、注意力类方法

• DKT、DKVMN、SAKT等

– 基于Hebbian理论的塑性方法——PLSTM

• 实验设置
– 20%作为测试集，剩下80%进行5折交叉验证（80%训练，20%验证）

• 评价指标
– ROC曲线下面积AUC、准确率ACC 、均方根误差RMSE

– AUC——预测概率根据阈值0.5分为正确和错误，从而转化为二分类问题进行评价

数据集 记录总数 学生 概念 问题 记录/学生

Statics2011 189,297 333 1,223 - 568.5

ASSISTments2015 683,801 19,840 100 - 34.5

ASSISTments2017 942,816 1,709 102 3,162 551.7

SLP 324,866 2,868 181 4,884 113.3



实验设计 对比实验
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• 实验结果
– 与其他方法相比，PGN方法在三种评价指标下几乎均优于其他算法



实验设计 个人发展适应实验
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• 实验目的
– 为验证PGN能更好适应学生的个人发展

• 实验设置
– 时间顺序≤100和>100的记录分别分为前期和后期2个阶段

– 评价指标——AUC、ACC、RMSE

• 塑性性能增益：具有塑性权重的模型（PGN和PLSTM）相较于非塑性等效模型

（DKT）之间的性能差异

• 阶段性能增益：模型自身在后期相较于前期的性能差异

• 验证原理
– 塑性性能增益在后期比前期更好，表明塑性模型更能适应学生个人发展

– 阶段性能增益更好，表明该模型对学生个人发展的适应能力更有效



实验设计 个人发展适应实验
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• 实验结果
– 塑性性能增益——塑性模型比非塑性模型更能适应学生个人发展



实验设计 个人发展适应实验
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• 实验结果
– 阶段性能增益——PGN对学生个人发展的适应能力比PLSTM更有效



实验设计 个体差异适应实验
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• 实验目的
– 为验证PGN能更好适应学生的个体差异

• 实验设置
– 使用验证集（在5折交叉验证的每个折包含20%的个体）代替训练集（每个折包含

80%的个体）训练模型

– 从原始训练集中随机选取等数量的个体作为新的验证集

– 测试集保持与之前相同

– 评价指标——AUC、ACC、RMSE

• 验证原理
– 训练数据少，模型在测试时将面对更多没有学习过的具有不同认知和能力的学生

– 性能高，表明模型对上述学生具有更强的泛化能力，即更能适应学生的个体差异



实验设计 个体差异适应实验
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• 实验结果
– 在适应学生个体差异方面，PGN优于PLSTM，优于非塑性方法DKT



实验设计 塑性权重验证实验
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• 实验目的
– 为验证PGN中塑性权重的有效性——是否仅起到了帮助训练的作用

• 实验结果
– 启用/禁用训练好的PGN模型中的塑性权重

– 评价指标更好直接证明了有效性

– 前后期对比证明了塑性权重对学生个人发展适应的有效性



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结与未来展望

• DGMN

– 使用潜在概念图生成特定于学生的动态概念表示，更好预测学生学习表现

– 概念的总数必须事先已知；忽略了现实中概念间可能存在的先决条件关系

• PGN

– 塑性门控网络通过不断更新其参数来不断适应学习者的个人发展和个体差异

– 在较短序列数据上表现不够出彩；计算资源开销较大

• 未来发展
– 利用超图学习更高阶的学生-问题-概念信息

– 动态参数和额外学生特征结合

– 塑性权重理念可迁移到面临个人发展和个体差异挑战的其他任务，如自动论文评分

系统和推荐系统等
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