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迁移表征的知识追踪模型

张凯，刘月，覃正楚，秦心怡
（长江大学 计算机科学学院, 湖北 荆州 434023）

摘    要：针对多数知识追踪研究在表征题目时仅利用了题目包含的概念等显性特征，未能考虑到题目中概念的

考察侧重程度这一隐性特征，也未表征迁移过程中题目的迁移程度的问题，本文提出题目迁移表征的知识追踪

模型。在题目侧重表征方面，采用加性注意力机制提取题目中各个概念的考察侧重程度；在题目迁移方面，利

用相似性和通道注意力机制融合建模历史题目多角度的迁移程度；在迁移遗忘方面，使用门限机制建模学习迁

移的遗忘过程。最终得到题目迁移表征，以此来预测学习者未来的答题表现。在实验阶段，与 6 种相关模型在

3 个真实数据集上进行对比实验，结果表明提出模型的曲线下面积 (area under the curve, AUC) 和准确率 (accur-
acy, ACC) 均有更好表现，尤其在 ASSISTments2012 数据集上表现最佳，相较于其他对比模型分别提升了

3.5%~20.1% 和 2.3%~18.5%；在可解释性方面，使用图表可视化描述了题目迁移表征生成路径。本研究建模的

学习迁移内在机制可为知识追踪模型的设计提供参考。
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Knowledge tracing model via exercise transfer representation
ZHANG Kai，LIU Yue，QIN Zhengchu，QIN Xinyi

(School of Computer Science, Yangtze University, Jingzhou 434023, China)

Abstract: In most knowledge tracing research, the representation of questions typically relies solely on explicit features
such as  the concepts  contained within the questions,  neglecting the implicit  feature of  the emphasis  level  on concepts
and failing to characterize the degree of question transfer during the transfer process. This paper presents a knowledge
tracing model via exercise transfer representation. In terms of the representation of the focus of the exercise, the addit-
ive attention mechanism is used to extract  the focus of each concept in the exercise.  In terms of exercise transfer,  the
multi-angle transfer degree of historical exercises is modeled by fusion of similarity and channel attention mechanism.
In terms of transfer forgetting, a threshold mechanism is used to model the forgetting process of learning transfer.  Fi-
nally, the exercise transfer representation is obtained to predict the learner’s future answering performance. Experiment-
al results show that the proposed model outperforms six benchmark models across three real datasets, particularly excel-
ling on the ASSISTments 2012 dataset with improvements ranging from 3.5% to 20.1% for area under the curve (AUC)
and 2.3% to 18.5% for accuracy (ACC). The interpretability aspect is  enhanced through graphical  visualization of the
question transfer representation generation pathway. The internal mechanisms of learning transfer modeled in this paper
provide valuable insights for the design of knowledge tracing models.
Keywords: knowledge tracing; learning transfer mechanism; exercise representation; exercise transfer; sequence model;
answer prediction; attention mechanism; threshold mechanism
 

近年来，国家智慧教育公共服务平台、学堂

在线、超星学习通等智慧教学环境快速发展，既

打破了传统课堂教学场所的限制，同时也给学习

者带来了更丰富的学习资源。最初智慧教学环境

并未对学习者提供个性化的教学辅导。然而在实
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际学习中，每位学习者的知识状态不可能完全相

同，如果学习者无法得到针对性的教学支持，其

学习效果就可能受到影响。基于因材施教的目

的，建模不同学习者各自的知识状态，成为了智

慧教学环境首先要解决的关键问题。知识追踪[1-2]

在这种需求驱动之下应运而生，利用智慧教学环

境的学习数据，如题目、概念、作答情况和答题间

隔时间等作为输入，建模学习者的知识状态，预

测学习者的未来答题表现，是智慧教学环境提供

个性化教与学的基础设施。

早期的知识追踪模型主要是基于隐马尔可夫

模型[3](hidden Markov model, HMM) 的贝叶斯知识

追踪模型[4](Bayesian knowledge tracing, BKT) 及其

延伸 BF-BKT[5](behavior-forgetting Bayesian know-
ledge tracing) 等。后续的方法主要基于深度模

型，如深度知识追踪 [6](deep knowledge tracing,
DKT)、动态键值记忆网络 [7](dynamic key-value
memory networks, DKVMN) 及其延伸 DKVMN-
BORUTA[8]、MSKT[9]、DKVMN-GBRT[10] 和 DK-
VMN-DT[11] 等。上述知识追踪模型对整个领域的

发展起到了重要的推动作用。然而它们在表征题

目时往往仅利用了题目包含的概念等显性特征，

这种方法无法区分包含相同概念的不同题目。另

一方面，学习迁移[12] 是运用已有的知识经验去学

习新的知识，形成新的知识状态。然而以往的研

究仅利用深度模型本身的缺省功能将学习迁移结

果隐式地建模于知识状态中，并未深入刻画历史

题目到当前题目的学习迁移过程，仅是对学习迁

移机制的结果表达。

为了更加准确地表征学习迁移，本文提出题

目迁移表征的知识追踪模型 (knowledge tracing
model via exercise transfer representation, ETKT)，从
学习迁移的角度建模题目迁移表征。第一，通过

加性注意力机制获取题目中每个概念对题目本身

的重要性，将其转化为每个概念的权重，从而得

到题目中每个概念的考察侧重程度。第二，使用

相似性注意力机制建模历史题目与当前题目的相

似度，将上述相似度转化为历史题目到当前题目

的迁移程度；使用通道注意力机制捕获迁移的全

局信息，获取间隔时间对迁移全局的影响权重。

第三，使用门限机制建模遗忘过程，最终增强题

目在迁移中的表征，更好地预测学习者未来的学

习表现。 

1   知识追踪相关工作
 

1.1    题目侧重

DKT 将深度模型引入知识追踪领域，利用循

环神经网络[13](recurrent neural network, RNN) 在一

定程度上建模了历史题目到当前题目的迁移过

程。但 DKT 仅将题目包含的单个概念作为题目

表示，既忽视了考察相同概念的不同题目间的差

异，也未考虑到一道题目考察多个概念的情况。

后续的知识追踪模型对考察了相同概念的不同题

目进行了区分，考虑了题目包含的多个概念对题

目迁移的影响。IDKT[14](interpretable DKT) 利用

题目与概念的关联以及题目共现信息来表征当前

题目，客观上描述了历史题目包含的多个概念对

当前题目产生的迁移作用。GIKT[15](graph-based
knowledge tracing) 考虑到题目中包含的多个概念

对迁移的影响，利用图卷积神经网络[16](graph con-
volutional network, GCN) 聚合题目及其包含的多

个概念，然后从高阶信息中挖掘题目和概念的特

征，对题目进行了更丰富的表征。Liu 等 [17] 通过

构建题目与概念关系、题目相似关系、概念相似

关系的二分图，利用神经网络预训练得到题目表

征。上述模型的工作重点在于从不同的角度利用

概念表征题目。但它们的隐含假设是同一道题目

中包含的所有概念考察侧重程度相等，事实上，

一道题目考察的概念数量通常为一个或以上，且

这些概念在题目中的考察侧重程度并不一定完全

相同。上述模型都未能区分题目中概念的考察侧

重程度的差异。 

1.2    题目迁移

DKT-CF[18](DKT collaborative filtering) 利用深

度模型的缺省功能将题目的迁移隐式建模于学习

过程。ATCKT[19](temporal convolutional knowledge
tracing with attention mechanism) 使用时间卷积网

络 [20] 建模题目迁移。AKT[21](contex-aware know-
ledge tracing) 在时间卷积网络的基础上加入了注

意力机制 [22] 隐式地建模了题目的迁移过程。上

述研究利用了深度模型固有的缺省功能客观上表

示了题目迁移过程。但它们将所有历史题目到当

前题目的迁移程度同等对待，忽视了实际情况中

历史题目由于本身信息的差异迁移程度并不一定

完全相同的事实。这些研究都未能明确区分不同

历史题目的迁移程度。 

1.3    迁移遗忘

许多知识追踪模型对学习迁移过程中的遗忘

现象进行了建模，DKT+forgetting[23] 在 DKT 的基

础上加入了相同题目时间间隔、相邻题目时间间

隔和题目历史练习次数等特征，使用深度模型的

缺省功能建模了遗忘现象。DKVMN 通过记忆擦

除机制消除值矩阵中遗忘的知识状态。LFKT[24]
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(learning and forgetting behavior modeling for know-
ledge tracing) 使用学习者重复学习概念的间隔时

间、重复学习概念的次数、顺序答题间隔时间以

及学习者针对概念的掌握程度等建模遗忘现象。

王璨等 [25] 提出了时间卷积知识追踪模型 TCN-
KT(temporal convolutional network knowledge tra-
cing)，该模型采用多种类型的信息来表示复杂的

遗忘行为，例如学习者回答相同题目的时间间

隔、相邻题目的时间间隔以及历史作答题目的次

数。Pandey 等 [26] 提出了一种基于关系感知和自

注意力的知识追踪模型 RKT(relation knowledge
tracing)，通过建立指数衰减的核函数集成了遗忘

行为信息。Gan 等 [27] 提出了一种遗忘的建模方

法 KTM-DLF(knowledge tracing machine by model-
ing cognitive item difficulty and learning and forget-
ting)，将相同概念间隔时间、相同题目间隔时间和

相邻交互间隔时间作为衡量遗忘的因素，即学习

某个概念的间隔越长，遗忘的可能性越大。上述

模型直接操作学习者的知识状态，仅能描述遗忘

机制的结果，忽视了对遗忘机制过程的建模。 

2   题目迁移表征的知识追踪模型
 

2.1    问题定义

P(rt |q1,q2, · · · ,qt,r1,r2, · · · ,rt−1) t

qi(1 ⩽ i ⩽ t) ri(1 ⩽ i ⩽ t)

ri = 0 ri = 1

对于知识追踪而言，其任务是通过题目及其

包含的概念等特征建模题目的迁移过程来描述学

习者的知识状态，从而预测学习者作答题目的概

率 。其中 为当前时刻，

为学习者作答的题目， 为对应

的答题结果。通常情况下， 表示答错， 表

示答对。 

2.2    模型输入

本文使用题目、概念、答题间隔时间和答题

情况等数据作为模型的输入，来建模题目迁移表征。
qt O(qt) ∈ RN×1

Wq ∈ RN×d qt ∈ Rd×1

记题目 的 one-hot 编码为 ，与嵌入

矩阵 相乘得到题目的嵌入向量 ，

表示为

qt =WT
q ×O(qt)

N d式中： 为题目总数， 为题目嵌入维度。
ci O(ci) ∈ RM×1

Wc ∈ RM×d ci ∈ Rd×1

记概念 的 one-hot 编码为 ，与嵌入

矩阵 相乘得到概念的嵌入向量 ，

表示为

ci =WT
c ×O(ci)

M d式中： 是概念总数， 为概念嵌入维度。

it,h

O(it,h) ∈ RF×1 Wi ∈ RF×d

it,h ∈ Rd×1

将历史题目到当前题目的答题间隔时间离散

化，记答题间隔时间 离散化后的 one-hot 编码为

，与嵌入矩阵 相乘得到嵌入向

量 ，如下式所示：

it,h =WT
i ×O(it,h)

F d式中： 为离散化后的答题间隔时间总数， 为答

题间隔时间嵌入维度。 

2.3    模型框架

t

题目迁移表征的知识追踪模型 ETKT 的整体

架构如图 1 所示。主要有 5 个部分，分别是题目

侧重表征、迁移权重表征、迁移遗忘表征、题目迁

移表征和预测模块。题目侧重表征以题目中概念

的考察侧重程度来建模题目表征；迁移权重表征

建模历史题目到当前题目的迁移程度；迁移遗忘

表征建模遗忘机制的过程；题目迁移表征融合迁

移权重和迁移遗忘表征对；预测模块通过长短期

记忆网络 [28](long short-term memory, LSTM) 来预

测学习者在 时刻的答题情况。
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图 1    模型架构

Fig. 1    Model architecture
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2.3.1   题目侧重表征

263.689×109.261×116.452+1−0

传统模型假设题目中的概念考察侧重程度是

相同的。然而实际情况中，每道题目包含的概念

考察侧重程度并非完全相同。例如，学习者作答

了某道包含加法、减法、乘法 3 个概念的题目：

，显然该题目更侧

重于考察乘法这一概念。这种概念考察侧重程度

不同的情况在传统模型中未能表示，这里本文使

用概念考察权重来表示题目中不同概念的考察侧

重程度，某概念的权重越大说明这个概念在题目

中的考察侧重程度越大。

q Cq

q ∈ Rd×1 W1 ∈ R1×M Q ∈ Rd×M

Q Cq ∈ Rd×M

WQ WCq W ∈ Rd′×d

本小节将建模题目包含的概念考察权重。以

题目 及其包含的概念集合 ，作为题目侧重表征

的输入。本节通过加性注意力机制 [29] 描述概念

对题目的重要性以获取概念的考察权重。具体地，

将 通过单位矩阵 扩展为 。

将 及其包含的概念集合的嵌入表示 映

射到更高维度，即对题目和概念的嵌入向量进行

共享线性变换，分别得到 和 ，其中

为共享线性变换矩阵。

WQ WCq [WQ||WCq] ∈ R2d′×M

a ∈ R2d′×1

e ∈ R1×M

拼接 和 得到 ，再和共

享参数向量 作点积后通过激活函数 Leaky-
ReLu 得到 ，表示为

e = LeakyReLu(aT([Wq||WCq]))
e ∈ R1×M

Cq q
e

softmax q Cq

s = σ(e) s ∈ R1×M

式中： 为注意力系数向量，表示概念集合

中每一个概念对题目 的重要性，重要性越高表

明题目中该概念考察程度越高。输出 经过

激活函数映射得到题目 对概念集合 中

每一个概念的考察权重 ， 。

s C ∈ RM×d

Wq1 ∈ Rd×d

Wq1 CT sT
i q

Wq2 ∈ Rd×d q Wq2 q
q

sigmoid
q′ ∈ Rd×1

将 与全体概念集合 相乘得到加权后

的概念表示，再与嵌入矩阵 相乘得到

，即题目 包含的全部概念的嵌入表示。

将嵌入矩阵 与 相乘后得到 ，即题目

的嵌入表示。将上述概念表示与题目表示相

加，通过 激活函数得到融合不同概念考察

权重的题目表征 。

q′ = σ(Wq1 C
TsT+Wq2 q) 

2.3.2   迁移权重表征

263.6×109.2×116.2+26.2−
12.9

12.56×251×121+18−12

多数传统模型将所有历史题目到当前题目的

迁移程度同等对待。这种做法忽视了学习迁移过

程中 2 次学习相似度越高，迁移程度越高的情

况。例如，历史题目 1 是

和历史题目 2 是求一个圆形面积。当学习者

作答当前题目 的时候，则

更容易从历史题目 1 进行迁移，即历史题目 1 的

迁移程度比历史题目 2 的迁移程度要高。上述迁

移程度的差异在传统模型中未有表示。

qh ∈ Rd×1 F
Qh ∈ Rd×F F
Qh qt

采用注意力机制，让模型将更多的权重放在

与当前题目相似度较高的历史题目上。具体地，

单个历史题目 ， 道历史题目拼接表征为

，利用余弦相似度计算 道历史题目集合

基于其本身信息到当前题目 的迁移权重：

αt,h = cos(qt,Qh) =
qT

t

|qt |
· Qh

|Qh|
αt,h ∈ R1×F |qt | qt |Qh|

Qh

式中： ， 为向量的 的长度， 为矩阵

的行列式。

Qh qt It,h ∈ RF×d

gt,h ∈ R1×F

然而，仅利用题目信息，没有考虑到题目迁移

的间隔时间，可能会忽视时间对迁移过程的影

响。通常情况下，迁移会被答题间隔时间影响，

历史题目与当前题目间隔时间越短，学习者对题

目印象更深刻，则越容易进行迁移。此处利用通

道注意力机制，捕获迁移的全局信息，将历史题

目集合 距当前题目 的间隔时间 转化

为对迁移影响的相对权重 。

gt,h = σ(ReLu(Wg1 IT
t,h+ bg1 )Wg2 + bg2 )

gt,h Wg1 ∈ R1×d

Wg2 ∈ RF×F bg1 , bg2 ∈ R1×F

gt,h softmax Qh

qt βt,h = σ(gt,h)

βt,h ∈ R1×F

式 中 ： 为 注 意 力 系 数 向 量 ， 其 中 、

为参数矩阵， 为偏置项，再

将 经过 归一化，得到历史题目集合 基

于间隔时间到当前题目 的迁移权重 ，

。 

2.3.3   迁移遗忘表征

迁移遗忘表征来源于学习科学对学习迁移内

在机制的描述，是迁移过程中的重要环节，其缺

失不符合学习迁移的客观规律。以往研究多数直

接操作学习者的知识状态仅能描述遗忘机制的结

果，未能建模遗忘机制的过程 [23-27]。针对上述问

题，本小节利用门限功能实现对遗忘机制过程的

建模，从而获取迁移遗忘权重。具体包括控制部

分和候选部分，如图 2 所示。
 

 

控制

候选 tanh

σ

×

 
图 2    门限机制结构

Fig. 2    Gate mechanism structure
 
 

q′h ∈ Rd×1 F
Q′h ∈ Rd×F tanh

Q′h tanh

Sigmoid

Q′h Sigmoid

单个历史题目 ， 道历史题目拼接表

征为 。候选部分使用 激活函数，将

作为输入，利用 函数将待遗忘的内容控制

在一定范围内。控制部分使用 激活函数，

将 作为输入，利用 函数控制迁移遗忘。

上述 2 部分的输出相乘，即控制部分的输出决定

候选部分的重要程度，如下：
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Q′′h = σ(W f1 Q
′
h+ b f1 ) · tanh(W f2 Q

′
h+ b f2 )

Q′′h ∈ Rd×F qt

W f1 ,W f2 ∈ Rd×d

b f1 , b f2 ∈ Rd×F

式中： 为历史题目集合对当前题目 经过

遗忘的学习迁移表征， 为需要训练的

权重矩阵， 为偏置项。 

2.3.4   题目迁移表征

αt,h βt,h Q′′h通过 和 对 分别作加权和操作，然后进

行拼接。

hαt =Wα1
Q′′hα

T
t,h+Wα2 q′t

hβt =Wβ1
Q′′h β

T
t,h+Wβ2 q′t

Wα1 ,Wα2 ∈ Rd×d Wβ1 ,Wβ2 ∈ Rd×d

hαt ,h
β
t

xt ∈ R1×M M

式中 、 为需要训练的权

重矩阵。拼接 ，通过激活函数得到题目迁移

表征 ， 为题目迁移表征嵌入维度。

xt = ReLu([hαt ∥ hβt ]TWh+ bh)

Wh ∈ R2d×M bh ∈ R1×M式中： 为需要训练的权重矩阵，

为偏置项。 

2.3.5   预测模块

rt−1 xt ∈ R1×M

xt ∈ R1×M

rt−1 at ∈ R1×2M

由于答题结果对学生的学习状态影响不同。

根据文献 [30]，先将答题结果 转化为与

维度相同的零向量，再将题目迁移表征

与答题结果 扩展为 LSTM 的输入向量 ，

表示为

at =

{[0∥xt], rt−1 = 1

[xt∥0], rt−1 = 0
|| rt−1 = 1

t−1 rt−1 = 0 t−1

at yt

式中： 为连接 2 个向量的操作， 为学生在

时刻答题正确， 为学生在 时刻答题

错误。将 作为 LSTM 的输入得到预测结果 ，即
yt = LSTM(at) 

2.4    损失函数

yt rt

本文选择交叉熵损失函数来最小化预测值

和真实标签 之间的差异性。交叉熵用来衡量

当前训练得到的概率分布与真实分布的差异情

况。它描述的是预测值与真实标签的距离，当交

叉熵值越小时，2 个概率分布就越接近。交叉熵

损失函数的具体表达式为

L = −
∑

t

(rt lnyt + (1− rt) ln(1− yt))

交叉熵损失函数是凸函数，因此在训练过程

中，使用梯度下降法得到极小值，从而使得模型

能够更准确地预测学习者的知识掌握情况。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验设置 

3.1.1   知识追踪数据集

为了验证本文模型的有效性，实验分别在 ASS-
ISTments2009[31](ASSIST09)、ASSISTments2012
(ASSIST12)[32]、EdNet[33] 等 3 个公开的知识追踪数

据集上进行性能验证。

ASSIST09 和 ASSIST12 是 ASSISTments 在线

辅导平台收集的答题记录数据，EdNet 来自英语

教学系统 Santa。上述 3 个数据集来自于学习者

与在线智能导学系统的交互日志，其中包含了关

于学习者和题目以及交互记录，交互记录为学生

与系统互动的详细记录，这包括学生对特定问题

的回答情况以及问题所考察的概念，此外，它还

涵盖了系统根据学生的回答提供的反馈以及学生

对这些反馈的响应。因此它们非常适合于追踪学

习者长期知识状态的变化。表 1 给出了这 3 个真

实数据集的基本信息。
 

  
表 1    数据集信息

Table 1    Datasets information
 

数据集 学习者数 交互记录数 题目数 概念数

ASSIST09 3 841 190 320 15 911 123

ASSIST12 27 405 1 867 167 47 104 265

EdNet 5 000 222 141 13 169 188
 
  

3.1.2   实验设置

本实验所用实验设备为 2.30 GHz 的 Intel(R)
Core(TM) i5-8300H CPU，配备 NVIDIA GeForce
GTX 1 060 显卡，配置了 16 GB 的内存。在 Win-
dos10 操作系统中完成，采用 Python 3.7 编程语

言，PyTorch 1.9.0 深度学习框架。为充分利用

GPU 加速深度学习训练过程，使用了 CUDA 11.0
版本。

N(0,1)

训练前，在每个数据集中将 70% 的数据划分

为训练集，30% 的数据划分为测试集。在训练过

程中，优化器选用 Adam 优化器，初始学习率设置

为 0.01， 参数的初始化选择服从 分布。 

3.1.3   对比模型

为了验证该模型的有效性，本研究在 3 个公

开的知识追踪数据集 ASSIST09、ASSIST12、Ed-
Net 上与 BKT、DKT、DKVMN、AKT、GIKT、

IDKT 模型性能表现进行对比实验。

选择上述模型的原因在于：BKT 将迁移隐式

表现在了学习者的知识状态中；DKT 使用 RNN
的缺省机制客观上建模迁移过程；DKVMN 使用

动态键值记忆神经网络建模迁移遗忘；AKT 使用

注意力机制获取每个历史题目到当前题目的迁移

过程；GIKT 通过图神经网络对题目的迁移进行

更丰富的表征；IDKT 描述了历史题目包含的多

个概念对当前题目产生的迁移作用。 

3.2    性能比较

为了验证本文模型的有效性，将本文模型与
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传统的 BKT、DKT、DKVMN、AKT、GIKT 和

IDKT 等模型进行模型的曲线下面积 (area under
the curve, AUC) 和准确率 (accuracy, ACC) 值对比。

AUC 为受试者特征曲线 (receiver operator
characteristic curve, ROC) 下与坐标轴围成的面积，

这个面积的取值范围在 0.5~1，如果 AUC 的值为

0.5，说明模型是随机预测模型，AUC 值越高则说

明模型预测性能越好，AUC 值越低则说明预测性

能越差。ACC 为准确率，即正确预测结果占所有

预测结果的百分比，ACC 的值越大，说明模型预

测的越准确；ACC 值越小，则说明模型预测的越

不准确。实验对比结果如表 2 所示。 

  
表 2    模型 AUC/ACC 对比

Table 2    Model AUC/ACC comparison
 

模型
ASSIST09 ASSIST12 EdNet

AUC ACC AUC ACC AUC ACC

BKT 0.657 0.611 0.620 0.596 0.602 0.593

DKT 0.756 0.653 0.728 0.708 0.682 0.673

DKVMN 0.755 0.726 0.728 0.703 0.696 0.684

AKT 0.789 0.714 0.772 0.752 0.731 0.713

GIKT 0.789 0.742 0.775 0.747 0.752 0.716

IDKT 0.779 0.751 0.786 0.758 0.744 0.717

ETKT 0.816 0.807 0.821 0.781 0.753 0.728
 
 

表 2 的对比模型可分为概率模型和深度模

型。在深度模型中，IDKT 在 ASSIST09、ASSIST-
12 和 EdNet 数据集上的 AUC 值达到了 0.779、
0.786 和 0.744，属对比模型中最高，整体表现良

好，这是由于相较于其他对比模型 IDKT 描述了

历史题目包含的多个概念对当前题目产生的迁移

作用。AKT 和 GIKT 在多个数据集上的性能表现

较为平稳，虽未描述历史题目包含的多个概念对

当前题目产生的迁移作用，但对题目的迁移进行

了较为丰富的表征，与传统深度模型相比均有更

好的表现。从实验结果可以看出，本文提出

ETKT 模型的 AUC 值和 ACC 值在 3 个公共数据

集上远超概率模型，也超过对比的深度模型，具

体地，在 ASSIST09、ASSIST12 和 EdNet 上的

AUC 值分别达到了 0.816、0.821 和 0.753，ACC 值

分别达到了 0.807、0.781 和 0.728，并且性能表现

也很平稳。加入题目迁移表征能够改善知识追踪

模型的性能，这是因为文中根据学习科学对学习

迁移内在机制的描述建模了迁移权重和迁移遗

忘，融合生成题目迁移表征，能够真实地反映题

目迁移过程的本质信息。由实验结果可以看出，

本文提出的 ETKT 模型相较于其他对比模型能够

达到更准确的预测效果。 

3.3    消融实验

本小节使用消融实验对比分析题目侧重表

征、迁移权重表征和迁移遗忘表征在模型中的有

效性。其中，ETKT-E 表示熔断题目侧重表征部

分，ETKT-W 表示熔断迁移权重表征部分，ETKT-

F 表示熔断迁移遗忘表征部分。实验结果的

AUC 值对比如表 3 所示。
 

  
表 3    不同部分对模型性能的影响（AUC）

Table 3    Impact  of  different  data  on  model  performance
(AUC)

 

消融模型 ASSIST09 ASSIST12 EdNet

ETKT-E 0.759 0.736 0.716

ETKT-W 0.767 0.743 0.721

ETKT-F 0.784 0.747 0.737

ETKT 0.816 0.821 0.753
 
 

从实验结果来看，加入了题目侧重表征、迁

移权重表征和迁移遗忘表征的模型其 AUC 值优

于不加上述 3 个表征部分的模型。这表明本文建

模题目迁移表征是有效的，归因于文中基于学习

科学理论对学习迁移机制的建模构建了题目迁移

表征，有效捕捉了题目迁移过程中的核心特征。

ETKT-E 模型在 3 个数据集上的 AUC 值低于

ETKT-W 和 ETKT-F 模型，说明熔断题目侧重表

征部分会导致模型无法将更多的权重放在重

点考察的概念上，无法有效提升模型的性能。

ETKT-W 和 ETKT-F 模型在 3 个真实数据集上的

AUC 值低于 ETKT 模型，说明仅建模概念考察侧

重程度而忽略建模题目权重表征和迁移遗忘表征

会导致学习迁移建模不完整，同样也无法显著提

升模型的性能。 

3.4    迁移可解释性验证

本文提出的 ETKT 模型通过题目侧重表征描
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述历史题目包含的概念考察侧重程度，迁移权重

表征描述每道历史题目的迁移程度，迁移遗忘表

征描述历史题目在迁移过程中的遗忘程度。

图 3 给出了 ASSIST2009 中随机选取的一位

学习者作答 15 道题目的学习迁移过程。当前题

目编号为 15，包含概念 2 和 61；历史题目编号为

1~14，包含概念的序列如图 3 所示。本小节从题

目侧重表征、迁移权重表征和迁移遗忘表征等层

次来分析学习者作答的 14 道历史题目的学习迁

移轨迹。 

 

11 70 11 70 63 48 79 2 7 61 2 70 74 85 10 104 10 2 10 13

0.160.84 0.6 0.4 0.120.860.020.12 0.160.840.120.880.740.26 0.160.84 0.6 0.4 0.160.84

当前概念

0.010.01

2

54321

48

0.88 1

0.010.010.030.02

15

0.110.29

79

1

63

6

48

1

58

0.6

13 14

0.08 0.07 0.07 0.03 0.24 0.32 0.06 0.04

7 8 4 10 11 14历史题目
历史概念

迁移权重
概念权重

遗忘权重 0.790.840.96 0.84 0.86 0.77 0.64 0.73 0.88 0.82 0.83 0.64

61

当前题目

 

图 3    题目迁移轨迹

Fig. 3    Tracing exercise and learning transfer
 
 

1）题目侧重表征层次。本文重点观察迁移权

重较大的题目 5、6 和迁移权重较小的题目 8。根

据图 3，题目 5 对概念 2 的考察权重为 0.12，题目

6 对概念 61 的考察权重为 0.84。题目 8 与当前题

目 15 不包含相同概念 2 和 61，其概念 74 的考察

权重为 0.74。可见本文提出的模型 ETKT 能够建

模题目对不同概念的考察侧重程度。

2）迁移权重表征层次。所有历史题目中 5 和

6 迁移权重最大，分别为 0.24 和 0.32。这是因为

它们与当前题目 15 包含有共同概念 2 或 61，可
见 ETKT 能够建模学习迁移过程中与当前题目有

共同概念的历史题目迁移程度更大的客观事实。

而与当前题目不包含共同概念的历史题目 8
中概念 74 的考察权重较大，但最后迁移权重较

小，为 0.04。可见 ETKT 同时能够建模与当前题目

无共同概念的历史题目迁移程度更小的客观事实。

3）迁移遗忘表征层次。历史题目 5 和 6 迁移

遗忘权重较小，分别为 0.29 和 0.11。这是因为它

们与当前题目有共同概念 2 或 61。可见 ETKT 能

够建模迁移遗忘中与当前题目有共同概念的历史

题目迁移遗忘程度更小的客观事实。历史题目

8 迁移遗忘权重较大，为 0.84。这是因为它与当

前题目无共同概念。可见 ETKT 能够建模迁移遗

忘中与当前题目无共同概念的历史题目迁移遗忘

程度更大的客观事实。 

4   结束语

本文针对现有知识追踪模型对学习迁移机制

挖掘不深、无法显式表征题目迁移的问题，提出

了一种题目迁移表征的知识追踪模型 ETKT。首

先在题目侧重表征方面，建模了迁移过程中题目

包含的概念考察侧重程度；其次在迁移权重表征

方面，衡量了历史题目到当前题目的迁移程度；

然后迁移遗忘表征部分模拟了学习迁移中的遗忘

过程；最终通过题目迁移表征融合迁移权重和迁

移遗忘表征。通过在真实数据集上进行的多个实

验，验证了本文提出的 ETKT 模型的有效性。同

时进行了可解释性验证，相较于现有方法，为预

测结果提供迁移路径层面的可视化解释。今后将

探究更深层次的学习迁移机理，更合理地建模学

习迁移过程，为学习者提供更好的自主学习支撑。
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