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Abstract　KnowledgetracingisadataＧdrivenlearnermodelingtechnology,whichaimstopredict
learners􀆳knowledgemasteryorfutureperformancebasedontheirhistoricallearningdata．Recently,

withthesupportofdeeplearningalgorithms,deeplearningＧbasedknowledgetracinghasbecomea
currentresearchhotspotinthefield．AimingattheproblemsthatdeeplearningＧbasedknowledge
tracing modelsgenerally have ‘blackＧbox’attributes,thedecisionＧmaking processorresultslack
interpretability,anditisdifficulttoprovidehighＧvalueeducationservicessuchaslearningattribution
analysisandwrongcausebacktracking,aHierarchicalAttentionnetworkbasedKnowledgeTracing
model(HAKT)isproposed．By miningthe multiＧdimensionalandinＧdepthsemanticassociation
betweenquestions,anetworkstructurecontainingthreeＧlayerattentionofquestions,semanticsand
elementsisestablished,wheregraphattentionneuralnetworkandselfＧattention mechanism are
utilizedforquestionrepresentationlearning,semanticfusionandquestionsretrieve．Aregularization
termtoimprovemodelinterpretabilityisintroducedintothelossfunction,withwhichatradeＧoff
factorisincorporatedtobalancepredictiveperformanceandinterpretabilityofmodel．Besides,we
define an interpretability measurementindex for the prediction results—fidelity, which can
quantitativelyevaluatethemodelinterpretability．Finally,theexperimentalresultson６benchmark
datasetsshowthatourmethodeffectivelyimprovesthemodelinterpretability．
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摘　要　认知追踪是一种数据驱动的学习主体建模技术,旨在根据学生历史答题数据预测其知识掌握状

态或未来答题表现．近年来,在深度学习算法的加持下,深度认知追踪成为当前该领域的研究热点．针对

深度认知追踪模型普遍存在黑箱属性,决策过程或结果缺乏可解释性,难以提供学习归因分析、错因追

溯等高价值教育服务等问题,提出一种基于多层注意力网络的认知追踪模型．通过挖掘题目之间多维

度、深层次的语义关联信息,建立一种包含题目元素、语义和记录等３层注意力的网络结构,利用图注意

神经网络和自注意力机制等对题目进行嵌入表示、语义融合和记录检索．特别是在损失函数中引入提升

模型可解释性的正则化项与权衡因子,实现对模型预测性能与可解释强度的调控．同时,定义了预测结

果可解释性度量指标———保真度,实现对认知追踪模型可解释性的量化评估．最后,在６个领域基准数

据集上的实验结果表明:该方法有效提升了模型的可解释性．

关键词　认知追踪;可解释性;多层注意力;题目语义;保真度

中图法分类号　TP３９１

　　“利用现代技术加快推动人才培养模式改革,实
现规模化教育与个性化培养的有机结合”是«中国教

育现代化２０３５»的战略任务之一．云计算、大数据、人
工智能等技术的发展,正推动教育从数字化、网络化

向智能化加速跃升,智慧教育成为新一代技术环境

下的教育信息化新范式[１],为突破个性化学习技术

瓶颈,实现“因材施教”的千年梦想提供了历史机遇．
教育情境可计算、学习主体可理解、学习服务可定制

是实现个性化学习面临的三大挑战[２],学习主体是

教育系统的核心要素,对学习主体的精准洞察是开

展“因材施教”的前提．认知追踪(knowledgetracing,

KT)作为一种数据驱动的学习主体建模技术,在大

规模开放在线课程(massiveopenonlinecourses,

MOOC)、智能导学系统(intelligenttutoringsystem,

ITS)等数字学习平台蓬勃发展、海量学习过程数据

爆发式增长等多重效应的加持下,成为近年国内外

智能教育领域的研究热点[３Ｇ８]．
认知 追 踪 的 思 想 源 于 美 国 著 名 心 理 学 家

Atkinson[９],１９９５ 年 被 美 国 卡 耐 基 梅 隆 大 学 的

Corbett等人[１０]引入智能导学系统,并提出贝叶斯

认 知 追 踪 方 法 (Bayesian knowledge tracing,

BKT),其任务是根据学生过去的答题记录,对学生

的知识掌握状态进行建模,目标是预测学生答对下

一道题目的概率．２０１５年,美国斯坦福大学的Piech
等人[１１]首次将深度神经网络技术用于认知追踪,
提出一种基于循环神经网络的深度认知追踪方法

(deepknowledgetracing,DKT),在模型预测性能

上取得显著提升．DKT的提出顺应了人工智能的技

术发展趋势,吸引了多个领域学者的研究兴趣,先后

提出 DKVMN[１２],SKVMN[１３],HMN[１４],SAKT[１５],

KQN[１６],GKT[１７],AKT[１８]等一系列新模型．纵观认

知追踪的整个发展历程,KT模型从技术上可分为３
类[８]:基 于 概 率 的 模 型[１０,１９]、基 于 逻 辑 函 数 的 模

型[５,２０Ｇ２１]和基于深度学习的模型(以下称之为深度认

知追踪模型)[１１Ｇ１２,１５,１７,２２]．深度学习具有强大的拟合

非线性函数和特征提取能力,使其适合用于建模复

杂的认知过程,相比于概率类和基于逻辑函数的模

型往往具有更高的预测性能,尤其是对于海量数据

集其优势更加明显[２３]．但目前大多数深度认知追踪

模型均采用具有“黑盒”性质的神经网络技术进行建

模,使其预测过程或结果的可解释性较差,难以满足

教育领域强调归因分析的需求．
近年来,深度认知追踪模型缺乏可解释性的问

题开始受到研究者的重视．其中比较有代表性的工

作是将注意力机制应用于认知追踪以提升模型预测

结果的可解释性[１５,１８,２２,２４]．其基本思想在于:学生的

历史答题记录反映了当前答题表现,而不同历史答

题记录对当前答题的影响是不同的;通过注意力机

制使模型学习当前题目与历史答题记录的相关性权

重,从而根据相关历史记录的题目信息以及答题情

况为模型的预测结果提供一定的解释．但是目前利

用注意力机制的认知追踪模型只关注当前题目与历

史记录的浅层相关性信息,而忽略了当前题目与历

史题目之间的多语义深层关联．由于这些模型仅引

入题目 技能关系,只能将模型所学注意力权重归

因于题目在技能维度的相似性．然而,能够反映当前

题目答题表现的不仅仅是技能相同题目的答题记

录,还有其他类型的相似题目,如协同相似[２５](即从

１３６２孙建文等:基于多层注意力网络的可解释认知追踪方法



学生 题目交互数据中挖掘的相似)、模板相似[２５]、
难度相似[２６]等．

题目之间的深层语义关联可从２个层面进行挖

掘:１)在哪些语义维度具有关联以及不同语义维度

关联强度如何;２)在特定语义维度由哪些元素进行

关联以及不同元素的作用如何．“语义”指衡量题目

具有关联的方面,如“具有相同技能的题目是有关联

的”和“具有相同难度的题目是有关联的”属于不同

的语义．“元素”指在特定语义维度关联题目的实体,
如题目通过技能进行关联,则技能被称为元素,题目

通过学生进行关联,则学生被称为元素．因此,为了

建模当前题目与历史答题记录的相关性及其多语义

深层关联,提出了一种多层注意力网络,包含记录级

注意力、语义级注意力和元素级注意力,如图１所示

(相比于其他基于注意力机制的认知追踪模型,增加

了语义级和元素级注意力)．记录级注意力通过历史

题目和当前题目的向量表示计算历史记录的相关性

权重,然后按照权重综合历史记录的答题信息对当

前答题做预测．语义级注意力能够计算不同语义维

度对题目最终向量表示的重要性权重,并根据权重

将不同类型的语义信息融合．元素级注意力旨在学

习特定语义下不同元素反映题目特征的重要性权

重,并按照权重将元素信息聚合到题目上．通过融合

多层注意力,不仅可以得到哪些答题记录对当前答

题预测具有更高的权重信息,还能获得在计算这些

权重时哪些语义信息起到了更大的作用,以及在特

定语义下哪些元素更能反映题目的特征．由此,可以

结合多层注意力权重分布对模型完整的决策过程进

行可视化分析与呈现,详见３．５．１节决策过程分析．

Fig．１　HierarchicalattentionstructureofHAKT
图１　HAKT多层次注意力结构

本文提出一种基于多层注意力网络的认知追踪

模型,能够为模型的决策过程和预测结果提供解释．

具体地,１)将认知追踪问题域中不同类型实体及其

关系表示为异质图,并从中抽取对应不同语义的二

部图;２)基于图注意神经网络[２７]构建元素级注意

力,学习不同二部图中题目节点嵌入;３)利用语义级

注意力将多种语义维度的题目嵌入融合成最终题目

嵌入;４)基于自注意力机制[２８]构建记录级注意力,
检索并融合相关历史答题信息,进而预测当前题目

的答对概率．
本文贡献主要体现在３个方面:

１)针对当前深度认知追踪模型对预测结果普

遍缺乏可解释性或仅通过建模题目之间浅层关系提

供解释的问题,提出了一种通过多层注意力网络挖

掘题目多语义深层关联信息的方法,能够显著提升

模型对预测结果的可解释性．
２)提出了评估认知追踪模型预测结果是否具

有可解释性的基本思想,由此设计了提升模型可解

释性的损失函数以及预测结果可解释性度量指标．
３)在多个基准数据集上进行了充分实验,并与

基于题目嵌入或注意力机制等相关的认知追踪模型

进行了比较分析,验证了所提模型在预测性能上的

有效性以及预测结果的可解释性．

１　相关工作

１．１　基于深度学习的认知追踪

目前的深度认知追踪模型主要包括 DKT[１１],

DKVMN[１２],SAKT[１５]及其改进模型．DKT 利用循

环神经网络来建模学生答题序列,并使用高维连续

的隐向量表示认知状态．但是,DKT仅使用题目对应

的技能编号作为输入,忽略了其他题目信息．EKT[２２],

DHKT[２９],PEBG[３０],GIKT[３１],CoKT[２５]等模型在

DKT的基础上扩展了题目嵌入模块,利用题目文本

信息或题目与学生、技能之间的交互信息增强题目

表示．DKVMN基于记忆网络建模学生答题序列,利
用键、值矩阵分别表示题目的隐藏技能和技能的掌

握状态．针对DKVMN无法建模学习过程中长期依

赖的问题,SKVMN[１３]将LSTM 与 DKVMN 结合,
提出 HOPＧLSTM 机制来解决．针对 DKVMN 仅使

用单层记忆网络的不足,HMN[１４]引入层次记忆网

络分别建模工作记忆和长期记忆,并设计了相应的

划分机制和衰减机制．SAKT 通过自注意力网络建

模学生答题序列,显式地建模当前答题与历史答题

记录的相关性．RKT[２４]和 AKT[１８]分别通过引入题目

文本信息、题目上下文信息等进一步改进了SAKT,
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并基于学到的注意力权重对预测结果进行解释性分

析．总的来说,当前大多数深度认知追踪模型在预测

性能上可取得较好的效果,但可解释性普遍较低．
１．２　可解释深度认知追踪

深度认知追踪模型已然成为认知追踪领域的研

究热点,其可解释性研究则方兴未艾．随着可解释性

日益成为人工智能领域的研究热点[３２Ｇ３３],认知追踪

领域也越来越关注模型的可解释性研究,并形成初

步成果．根据解释的对象,可将相关研究分成２类:
面向学生认知状态的解释和面向模型预测过程的解

释．面向认知状态的解释旨在显式地建模认知状态,
即模型内部存在可理解的参数对应每个技能的掌握

状态(标量值)．由于深度认知追踪模型均使用隐向

量表示认知状态,而向量内部的参数难以解释．为使

深度认知追踪模型输出可理解的认知状态,目前通

常的做法是将其与经典的认知诊断模型结合(如

IRT模型)[３４Ｇ３７],其主要方式是将深度模型的输出

作为IRT模型的输入,进而利用IRT 模型做预测．
由于IRT 模型的约束,深度模型的输出可以对应

IRT模型中可解释的参数(比如可理解的认知状

态、学生能力、题目难度等)．另外,一些研究者将深

度模型已训练好的答题预测模块中的题目嵌入更换

为技能嵌入并将对应题目嵌入的部分参数置零,由
此将新的输出视为技能的掌握状态值[１２,２２]．面向预

测过程的解释旨在解释模型为什么做出这样的预

测．目前常用的方法主要是基于注意力机制的解释,
包括 EKT[２２],SAKT[１５],RKT[２４]和 AKT[１８]等．其
共同点都是通过计算当前答题与历史记录的相关

性,进而解释模型在预测时关注哪些记录．然而,这
些模型仅建模题目之间的浅层关联信息,忽略了题

目之间的多语义深层关联．本文所提模型除了运用

自注意力机制建模答题序列,还引入了另外２层注

意力机制建模题目之间的多语义深层关联．其优点

在于不仅能够挖掘更深层的信息,而且使模型的整

个预测过程都具备可解释性．除此之外,也有研究者

使用分层相关性传播方法(LRP)对认知追踪模型进

行事后可解释分析,计算模型输出与输入的相关性

来解释其预测结果[３８]．
１．３　基于注意力机制的神经网络

由于注意力机制的有效性,其在涉及序列建模

的任务中得到广泛应用．其基本思想是:在预测输出

时,重点关注输入的相关部分．因此,它在一定程度

上为模型提供了可解释性,因为人们可以通过模型

所学权重理解模型在进行预测时更关注输入数据的

哪些部分．２０１７年,谷歌团队提出的自注意力机制[２８]

更是成为目前大规模预训练语言模型的基础．研究

者将注意力机制用于图神经网络提出了 GAT[２７],

HAN[３９]等图表示学习模型,能够学习不同邻居节

点对中心节点的重要性．

２　模　　型

本节首先对认知追踪问题进行形式化定义,介
绍相关概念的符号表示,然后整体描述模型框架,最
后依次介绍模型的各个组成模块以及损失函数．
２．１　问题定义

一方面,认知追踪问题域中的多种实体及其关

系组成了异质图G＝(E,R),其中E 和R 分别表示

实体和关系集合．实体主要包括学生、题目以及题目

的属性标签(即技能、模板等),关系主要为学生 题

目和题目 属性等．通过异质图可以挖掘题目之间的

多语义深层关联．另一方面,一个学生的答题序列由

若干时间步对应的答题记录按照时序关系排列而

成,时间步t的答题记录可以表示为xt＝(qt,at),

qt 表示题目编号而at 表示答题正确性(０表示答

错,１表示答对)．在引入题目多语义关联后,认知追

踪任务可以被形式化表述为:已知异质图G,当给定

学生历史答题序列X＝{x１,x２,􀆺,xt－１}和当前题

目qt,要求预测学生正确回答qt 的概率,即P(at＝
１|G,X,qt)．
２．２　整体框架

本文提出基于多层注意力网络的认知追踪模

型,包含元素级、语义级和记录级３层注意力．图２
展示了模型的整体框架,包括题目嵌入模块、知识检

索模块和答题预测模块．
　　１)题目嵌入模块．首先,从异质图G 中抽取不

同语义对应的二部图并构建相应的邻接矩阵;然后,
通过可学习嵌入层为每个节点生成初始特征向量;
接着,基于图注意神经网络分别构建不同语义维度

的元素级注意力,学习不同元素的重要性权重,并按

照所学权重将邻居元素节点的特征向量聚合到题目

节点得到题目嵌入．最后,利用语义级注意力学习不

同语义对题目相关性计算的重要性权重,并融合不

同语义维度的题目嵌入获得最终题目嵌入．
２)知识检索模块．基于自注意力机制构建记录

级注意力,显式地建模当前题目与历史记录的相关

性,并根据相关性权重融合不同历史答题信息获得

学生状态向量．
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Fig．２　TheoverallframeworkofHAKT
图２　HAKT模型框架图

３)答题预测模块．使用多层感知器(multilayer
perception,MLP)建模题目嵌入和学生状态向量的

交互过程并预测当前题目的答对概率．
２．３　题目嵌入模块

２．３．１　语义抽取

在异质图中,题目间通过不同元素关联隐含不

同的语义信息,例如“题目 技能 题目”表示具有相

同技能的题目．从异质图中选取４种关系,每种关系

对应一个二部图,每个二部图对应一个邻接矩阵．

１)学生← →
(被)答对

题目．由训练集学生与其回答

正确的题目构成的二部图,隐含的语义(记为Uc)
为:被同一学生均回答正确的题目是有关联的．

２)学生← →
(被)答错

题目．由训练集学生与其回答

错误的题目构成的二部图,隐含的语义(记为Uw)
为:被同一学生均回答错误的题目是有关联的．

３)题目← →
(被)关联

技能．由所有题目与其关联的

技能构成的二部图,隐含的语义(记为S)为:具有相

同技能的题目是有关联的．

４)题目← →
(被)关联

模板．由所有题目与其关联的

模板构成的二部图,隐含的语义(记为T)为:具有

相同模板的题目是有关联的．
２．３．２　元素级注意力

在二部图中聚合邻居元素节点的特征向量获取

题目嵌入时,不同邻居的作用是不同的,因此设计元

素级注意力来学习不同邻居的重要性．首先,通过可

学习嵌入层生成所有节点的初始特征向量(节点i
在语义Φ 下的初始特征向量记为hΦ

i )．然后,给定语

义Φ 对应二部图中的节点对(i,j)(其中i表示中

心节点,j表示邻居节点),利用注意力机制学习不

同邻居节点j对中心节点i的归一化权重αΦ
ij:

αΦ
ij＝attnelem(hΦ

i ,hΦ
j ;Φ) (１)

其中,attnelem表示元素级注意力权重的具体计算过

程．首先将中心节点i与其所有邻居j 的特征向量

各自拼接并通过非线性变换求得权重值;然后通过

softmax函数将其归一化．其完整的计算过程为

αΦ
ij ＝

exp(wij)

∑
k∈NΦ

i

exp(wik)
,

wik ＝σ(vT
Φ􀅰[hΦ

i ‖hΦ
k])

(２)

其中,σ表示激活函数,‖表示向量拼接符号,vΦ 是

对应语义Φ 的可学习注意力向量,NΦ
i 表示节点i

的邻居节点集合．
对于语义Φ,按照归一化权重αΦ

ij聚合邻居节点

的特征向量获得中心节点的嵌入eΦ
i :

eΦ
i ＝σ ∑

j∈NΦ
i

αΦ
ijhΦ

j( ) , (３)

　　给定语义集合{Φ１,Φ２,􀆺,ΦP},求得题目i在

不同语义维度的嵌入{eΦ１
i ,eΦ２

i ,􀆺,eΦP
i }．

２．３．３　语义级注意力

为了求得最终题目嵌入,需要将不同语义维度

的题目嵌入进行融合．对于同一道题目,不同语义的

重要性可能是不同的;对于不同的题目,相同语义的

重要性也可能是不同的．由此,提出语义级注意力学

习不同语义对特定题目的重要性．将元素级注意力

所学不同语义维度的题目嵌入作为输入,语义级注

意力计算不同语义对题目i的归一化权重:
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βΦ１
i ,βΦ２

i ,􀆺,βΦP
i ＝attnsem(eΦ１

i ,eΦ２
i ,􀆺,eΦP

i ),(４)
其中,attnsem表示语义级注意力权重的具体计算过

程．首先将不同语义维度的题目嵌入分别进行非线

性变换;然后将变换后的题目嵌入与可学习注意力

向量vsem的内积作为权重;最后利用softmax函数

将其归一化．语义Φj 对题目i的权重的计算过程为

βΦj
i ＝

exp(wΦj
i )

∑
P

k＝１
exp(wΦk

i )
,

wΦk
i ＝vT

sem􀅰tanh(WeΦk
i ＋b), (５)

其中,W 是权重矩阵,b是偏差向量,vsem是语义级注

意力向量,均为模型可学习参数．βΦj
i 越高,表明在衡

量题目关联程度时语义Φj 的作用更大．
最后,按照所求注意力权重将题目βΦj

i 在不同

语义维度的嵌入加权求和,得到题目的最终嵌入ei:

ei＝∑
P

j＝１
βΦj

ieΦj
i ． (６)

２．４　知识检索模块

２．４．１　交互向量生成

通过题目嵌入模块,可以获得任意一道题目i
的向量表示ei．对于第t个时间步的题目嵌入,记为

et．为了融入答题情况at,将题目嵌入et 与相同d
维的零向量拼接,获得交互向量xt∈RR２d:

xt＝
[et‖０],at＝１,
[０‖et],at＝０．{ (７)

相比于循环神经网络,自注意力机制在序列建

模中具有更好的灵活性和有效性,且模型内部生成

的注意力权重可以为模型预测结果的解释提供基

础．因此,与SAKT[１５]一样,本文使用自注意力机制

建模学生的答题序列．为了将答题交互的相对位置

信息编码进模型,定义位置嵌入矩阵P∈RRl×２d来

引入答题序列的位置信息,l为最大序列长度．在加

入位置信息后,交互向量表示为x̂t＝xt＋Pt,Pt 表

示位置嵌入矩阵中第t行,即第t个时间步的位置

嵌入．
２．４．２　记录级注意力

记录级注意力计算当前题目与历史答题记录的

相关性权重,进而通过聚合历史交互向量得到当前

的学生状态向量．将当前时间步的题目嵌入et(t表

示当前时间步)映射为查询向量(query),将历史交

互向量x̂i(i＝１,２,􀆺,t－１)映射为键向量(key)和
值向量(value)．计算当前题目与时间步i的历史答

题记录的注意力权重γi:

γi＝
exp(wi)

∑
t－１

k＝１
exp(wk)

,

wi＝
(WQet)T􀅰WKx̂i

d
,

(８)

其中,WQ ∈RRd×d和WK ∈RR２d×d分别是自注意力机

制中query和key的映射矩阵．
最后,将历史交互向量按照注意力权重加权求

和,得到记录级注意力模块的输出向量ot∈RRd,即
与当前答题相关的学生状态向量:

ot＝∑
t－１

i＝１
γiWVx̂i, (９)

其中,WV ∈RRd×d是自注意力机制中value的映射

矩阵．
２．４．３　前馈层

为了进一步增强特征的交互能力和模型的拟合

能力,将记录级注意力的输出通过pointＧwise前馈

层进行非线性变换．前馈层由２个线性变换组成,中
间包含ReLU 激活函数,其计算过程为

ht＝W(２)ReLU(W(１)ot＋b(１))＋b(２), (１０)
其中,W(１)∈RRd×d和W(２)∈RRd×d为可学习权重矩

阵,b(１)∈RRd和b(２)∈RRd为可学习偏差向量．
２．５　答题预测模块

预测模块拟合知识检索模块的输出向量ht 与

题目嵌入et 之间的交互函数,预测学生正确回答当

前题目的概率．使用多层感知器(MLP)实现:

　zl
t＝ReLU(W(l)zl－１

t ＋b(l)),z０
t＝[ht‖et],(１１)

yt＝Sigmoid(W(L)zL－１
t ＋b(L)), (１２)

其中,l表示多层感知器的第l∈{１,２,􀆺,L－１}层,

W(l)∈RRd×d和b(l)∈RRd分别是第l层的权重矩阵和

偏差向量,yt 是预测概率．
２．６　损失函数及改进策略

尽管在基于注意力机制的认知追踪模型中,相
关性权重可以为预测结果的解释提供基础,但是有

权重并不意味着一定能够产生易于人们理解的解释

过程．例如,如果模型赋予权重较大的几个历史记录

的答题情况都是错误(正确)的,但是模型却预测当

前题目会答对(答错),那么所学权重就很难对预测

结果形成合理的解释．由此本文提出评估预测结果

是否具有可解释性的基本思想:模型预测结果与其

所关注历史记录的真实答题结果的一致性反映了预

测结果的可解释性．
基于该思想在损失函数中引入可解释性正则化

项,使得模型在训练时兼顾预测性能和可解释性．

５３６２孙建文等:基于多层注意力网络的可解释认知追踪方法



具体地,假设模型预测第t个时间步的答题,历史答

题情况为{a１,a２,􀆺,at－１},计算得到前t－１个时

间步的相关性权重为{γ１,γ２,􀆺,γt－１}．将历史答题

情况加权求和得到st ＝∑
t－１

i＝１
γiai,则st 反映了历史

记录的综合答题情况(在考虑当前题目与历史记录

相关性的情况下)．基于上述评估预测结果可解释性

的思想可知:对于当前时间步t的答题预测,若st

与模型预测值yt 越接近,则预测结果的可解释性越

好．因此,本文将模型的损失函数分成２部分:１)旨
在降低模型预测值yt 与真实值at 的二元交叉熵,
提升模型的预测性能;２)旨在减小模型预测值yt 与

历史答题结果加权值st 的根均方差,提升模型预测

结果的可解释性．同时使用超参数λ 来权衡模型的

预测性能与可解释性,则损失函数的整体计算过程:
L ＝(１－λ)Lpred＋λLexp, (１３)

Lpred＝－∑
i∈IB

(ailogyi＋(１－ai)log(１－yi)),

(１４)

Lexp＝ ∑
i∈IB

(yi－si)２∕IB , (１５)

其中,IB 表示一个批次(batch)中的所有交互,|IB|
是总交互数,即一个批次中所有序列长度之和．为了

训练模型参数,使用 Adam 梯度下降算法最小化上

述损失函数 L．

３　实　　验

本节首先对实验所用数据集、对比模型和评价

指标等进行介绍,然后对各模型预测性能进行对比分

析,最后对模型可解释性分别进行定性和定量分析．
３．１　数据集及对比模型介绍

本文在认知追踪领域６个常用的数据集上进行

实验,分 别 是 ASSIST０９,ASSIST１２,ASSIST１７,
EdNet,Statics２０１１和Eedi．ASSIST 系列数据集是

由 ASSISTments 在 线 辅 导 平 台 收 集,其 中

ASSIST０９是目前认知追踪领域最常用的基准数据

集;Statics２０１１收集于某大学静力学课程的辅导系

统;EdNet是由在线辅导平台Santa自２０１７至２０１９
年收集的数据集;Eedi是 NeurIPS２０２０教育数据挖

掘挑战赛使用的数据集,由在线教育平台 Eedi自

２０１８至２０２０年收集．
参照现有研究工作,本文对数据集进行预处理:

由于 ASSIST１２,EdNet和 Eedi数据集太大,从中

随机抽取５０００名学生的数据进行实验[３１]．对于

ASSIST系列数据集,删除脚手架问题关联的记

录[４０]．对于所有数据集,删除技能标签为空的记录[１８]．
对于以技能编号而不是题目编号为输入的模型(即
DKT,DKVMN和SAKT),将一道题目的多个技能

组合成一个新技能作为输入[４０]．对于 Statics２０１１,
将原题目编号和步骤编号合成新的题目编号作为输

入,且对同一题目连续多次作答的情况只保留第一

次作答记录．将８０％的答题序列作为训练集,其余

２０％作为测试集[３１]．最后,从测试集中删除训练集

中未出现题目的相关记录．预处理后数据集的统计

信息如表１所示．加载数据时,删除长度小于３的答

题序列;同时考虑到运行效率问题,将长度超过２００
的答题序列拆分成多个长度为３~２００的序列[１８]．

Table１　SummaryStatisticsofProcessedDatasets
表１　预处理后的数据集统计信息

统计指标
数据集

ASSIST０９ ASSIST１２ ASSIST１７ EdNet Statics２０１１ Eedi

学生数 ４１６０ ５０００ １７０６ ５００２ ３３１ ５０００

题目数 １５６８０ ３６０５６ １１５０ １１７７５ ６３３ ２６７０６

技能数 １６７ ２４２ ８６ １８３７ １０６ １０５０

模板数 ６５５ ５２７２

答题总次数 ２５９１０５ ９４０１７９ ２４８９８９ １６５８８２０ １１２９２１ ７５１９８９

语义Uc 对应二部图中边的条数 １３７４０３ ５０５９５８ ７９０９６ ７７３１６４ ７０１４３ ３８０９６８

语义Uw 对应二部图中边的条数 ７０２５６ ２１１２３０ ７４２２８ ３８３０９０ ２０９９０ ２１６１５６

语义S 对应二部图中边的条数 １８９３７０ ３６０５６ １１５０ ２６３４５ ７３３ ２９４６４

语义T 对应二部图中边的条数 １５６８０ ３６０５６

每道题目的平均回答次数 １６．５ ２６．１ ２１６．５ １４０．９ １７８．４ ２８．２

每个技能的平均练习次数 １５５１．５ ３８８５．０ ２８９５．２ ９０３．０ １０６５．３ ７１６．２
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　① https:∕∕github．com∕lyfＧ１∕PEBG

　② https:∕∕github．com∕Rimoku∕GIKT

　③ https:∕∕github．com∕john１２２６９６６７３５∕HAKT

　　由于本文所提模型结合题目嵌入和注意力机

制,因此为了验证模型在预测性能和可解释性方面

的有效性,本文从３方面选取对比模型:经典类模型

(DKT[１１],DKVMN[１２])、题目嵌入类模型(DHKT[２９],

PEBG[３０],GIKT[３１])和注意力类模型 (SAKT[１５],

AKT[１８])．其中,DKT和 DKVMN 分别使用循环神

经网络和键值记忆网络建模学生序列,是深度认知

追踪方向目前最常用的２个基准模型,其均以题目

对应的技能编号作为输入．DHKT,PEBG 和 GIKT
是目前预测性能较好的基于题目嵌入的深度认知追

踪模型,均以题目 技能关系挖掘题目相似性并学习

题目嵌入,再结合 DKT或 DKVMN 做预测．SAKT
和 AKT均基于自注意力机制,SAKT 使用技能编

号作为输入,AKT以题目编号作为输入并结合Rasch
模型和答题序列的上下文信息学习题目嵌入．SAKT
和 AKT均只有记录级注意力,本文模型则进一步扩

展了语义级注意力和元素级注意力,用于建模多语义

深层关联以增强模型可解释性．除了上述对比模型,
本文还将输入技能编号的 DKT,DKVMN和SAKT
分别拓展为输入题目编号的DKTＧQ,DKVMNＧQ和

SAKTＧQ．DKTＧQ与 DKT 的不同之处仅在于输入

部分由独热编码换成可学习嵌入层,而 DKVMNＧQ
和SAKTＧQ在结构上未作改动．
３．２　评价指标

３．２．１　预测性能评价指标

认知追踪任务可以看成是一个二值分类问题,
即预测题目回答的正确性(正确或错误)．因此,参照

绝大多数现有研究工作,本文使用 AUC作为衡量

模型预测性能的指标．
３．２．２　可解释性评价指标

为了进一步量化模型的可解释性,基于２．６节

关于预测结果可解释性评估的基本思想,提出可解

释性度量指标:保真度(Fidelity)．保真度指可解释

模型在输出结果上多大程度上与复杂模型相近,被
广泛用于度量机器学习模型的可解释性[３３,４１]．首先

定义可解释的预测结果:对于时间步t的预测,若模

型预测结果yt 与历史答题情况的加权值st 的差距

小于等于指定阈值θ,则认为该预测结果是可解释

的,否则认为不可解释．进一步定义保真度:在所有

的预测结果中,可解释的预测结果所占的比例．因
此,保真度的计算:

Fidelity＝ １
n∑I(t),

I(t)＝
１,|st－yt|≤θ,

０,|st－yt|＞θ,{ (１６)

其中,n 表示总预测次数,即测试集中所有序列长度

之和．Fidelity 越大,表明模型可解释性越好．
３．３　实验设置

对于对比模型:PEBG① 和 GIKT② 的官方代码

均从网上获取,其余模型代码根据其论文描述进行

复现．其中,PEBG公开代码中在计算题目属性值时

使用了测试集数据,存在数据泄露的问题,因此在本

文中使用修正后的版本．所有对比模型的超参数或

者采用其论文中的最佳设置,或者在验证集(训练集

的１０％)上进行最优超参数搜索．本文模型 HAKT③

部分超参数设置为:题目嵌入模块中,题目嵌入维度

为１２８,图注意力网络的注意力头数目为４;知识检

索模块中,知识状态向量维度为１２８,自注意力网络

的注意力头数目为８;答题预测模块中,多层感知机

层数为２、中间层维度为１２８;在模型训练阶段,学习

率设为０．００１,批大小batchsize＝３２．其余超参数

(包括解释性正则化项权衡因子λ)在不同数据集取

值不一,均通过超参数搜索确定．另外,２．３．１节中介

绍的４种语义(Uc,Uw,S,T)并非全部用于实验．由
于数据集特征(如除了 ASSIST０９和 ASSIST１２,其
他数据集不包含“模板”特征,对应语义 T)以及数据

分布差异,其对应的最佳语义组合是不同的．通过实

验确定每个数据集的最佳语义组合为 ASSIST０９和

ASSIST１２:S&T,其余数据集:Uc&Uw&S．
３．４　预测性能分析

表２展示了各个模型在６个数据集上的 AUC
值(取５次重复实验的均值)．分析表２数据可得:

１)对 比 以 技 能 编 号 为 输 入 的 模 型 DKT,

DKVMN,SAKT及其对应的以题目编号为输入的

变体模型 DKTＧQ,DKVMNＧQ,SAKTＧQ 发现,仅
输入题目编号或仅输入技能编号的模型均不能稳定

地占有优势．以 DKT和 DKTＧQ为例,在 ASSIST１７,

EdNet和Statics２０１１这３个数据集上,DKTＧQ 显

著优于DKT,而在其他３个数据集上则相反．其原

因是这３个数据集中题目的平均交互次数明显更少

(参照表１),表明学生 题目的交互数据很稀疏,从
而导致以题目编号为输入的DKTＧQ表现更差．
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Table２　PredictionPerformanceon６Datasets
表２　在６个数据集上的预测性能比较

模型分类
数据集上的 AUC值

模型名称 ASSIST０９ ASSIST１２ ASSIST１７ EdNet Statics２０１１ Eedi

经典类

题目嵌入类

注意力类

DKT ０．７６７６ ０．７３０５ ０．７１８６ ０．７０１５ ０．８４０３ ０．７６２４

DKTＧQ ０．７１４１ ０．７０５０ ０．７５４１ ０．７３６７ ０．８８５３ ０．７４０２

DKVMN ０．７７６２ ０．７２２０ ０．７１５９ ０．６８４６ ０．８３５０ ０．７４６６

DKVMNＧQ ０．６８３１ ０．６９３６ ０．７３６４ ０．７３３８ ０．８６２５ ０．６６７６

DHKT ０．７６９９ ０．７５５８ ０．７６６１ ０．７６５８ ０．８７３８ ０．７９１１

PEBG ０．７７０７ ０．７５２０ ０．７６１２ ０．７６３７ ０．８３４１ ０．７７６１

GIKT ０．７８５９ ０．７５９４ ０．７７２３ ０．７６４０ ０．８９０７ ０．７８８１

SAKT ０．７５７７ ０．７２６２ ０．７０７７ ０．６８９５ ０．８２５２ ０．７４８６

SAKTＧQ ０．７４９４ ０．７３８２ ０．７５２５ ０．７６０３ ０．８６４９ ０．７７８９

AKT ０．７８８８ ０．７６６５ ０．７６２０ ０．７６４７ ０．８７１８ ０．７８９０

HAKT ０．７９０２ ０．７６７７ ０．７６６５ ０．７６１９ ０．８８３４ ０．７８４５

　注:最优模型由黑体数字标记,次优模型由下划线标记．

　　２)通过题目 技能关系同时引入题目和技能信

息的模型(即DHKT,PEBG,GIKT,AKT和 HAKT)
总体上比上述仅使用技能信息或仅使用题目信息的

模型预测性能更好．以 DKT,DKTＧQ 和 DHKT 为

例,DHKT 在６个数据集上的 AUC 均值分别比

DKT和DKTＧQ高３．３个百分点和３．１个百分点．这
说明,通过同时引入题目和技能信息,保留题目之间

的差异性和相似性,能够使模型的预测更准确．
３)本文模型 HAKT 在SAKT 的基础上扩展

题目嵌入模块,相比SAKT 取得了显著的提升,并
且总体上也略优于其他基于题目嵌入的模型,尤其

是DHKT和PEBG．这表明,相比于后者单纯引入

技能维度关联,HAKT通过引入题目的多语义关联

使得模型可以更准确地挖掘题目之间的语义关系,
从而学到更优的题目嵌入．在ASSIST０９和ASSIST１２
数据集上 HAKT 表现最佳,其他数据集上与最优

模型的差距约０．５个百分点,这说明 HAKT在提升

模型可解释性的同时也具有较高的预测性能．
４)本文实现的SAKT在所有数据集上预测性

能均低于 DKT,这一结果与 AKT[１８]一文中的结果

一致．其可能的原因是,一方面认知追踪领域的数据

量较小,另一方面该领域数据集中相似题目往往依

次出现,使得题目之间的依赖距离较短．因此,自注

意力机制无法发挥其特有的优势．同样,相比于

DHKT和 GIKT 主要基于循环神经网络,HAKT
完全基于自注意力机制,这可能也是 HAKT 在部

分数据集预测性能略低于两者的原因．

３．５　可解释性分析

３．５．１　决策过程分析

HAKT能够通过其内部计算的注意力权重分

布对预测过程和结果提供可解释性分析．相比基于

单层注意力机制的模型(如 EKT,RKT,AKT等),

HAKT整合多层注意力的权重分布能够生成更精

确、完整的模型决策过程．具体地,HAKT不仅能检

索出哪些历史题目与当前题目关联,还能得到它们

是如何进行关联的．通过案例来分析 HAKT的可解

释性．
从测试集中随机选择一名学生(记为u１),图３

对模型预测学生回答第２０道题目(即q２０)时生成的

多层注意力权重分布以及题目之间的关联图进行可

视化．为了方便展示,仅呈现权重较大的部分历史题

目(即q１８和q１９)及权重较大的部分相关语义(S 表

示技能维度,Uc 表示学生维度)和元素(如s１ 和u１

等)．分析图３得:

１)根据记录级注意力权重分布,模型在预测当

前答题时q１８和q１９被赋予最大的权重且其真实答题

情况均为“正确”;模型预测当前答题正确的概率为

０．７５(即答对概率较高)．这说明模型当前预测结果

与权重较大的历史记录的答题情况一致,即模型能

从历史记录中找到与当前答题相关的记录,并综合

历史答题情况对当前答题做预测．
２)尽管通过记录级注意力能够检索出哪些历

史记录对当前答题影响更大,但是这些历史题目与

当前题目是如何进行关联的无法得知．进一步,通过
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语义级注意力权重分布可知,对于相关历史题目

q１９,语义Uc 的权重较大．这说明它们的关联主要源

于其具有相似的答题交互记录．那么与哪些学生的

交互体现了它们的关联呢?通过元素级注意力权重

分布可知,学生u３ 和u４ 的权重较大,这说明由于这

些学生均答对了q１９和q２０,使得模型认为这２道题

目具有关联．
３)由此,综合３层注意力可得模型预测当前答

题的决策过程,可由图３中实线呈现,同时实线部分

也表明了历史记录与当前题目的语义关联:由于当

前题目与历史题目q１９具有相似的交互记录且与q１８

具有相同的技能,且q１８和q１９均回答正确,因此模型

预测当前题目答对的概率较高．

Fig．３　Visualizationofmodel􀆳sdecisionprocess
图３　模型决策过程可视化

此外,为了验证模型在决策可解释性方面的可

靠性,本文进一步探究:在所有答题预测中,权重较

大的历史记录与当前题目存在语义关联的比例有多

大?首先,定义题目的语义关联性:若２道题目至少

在一个语义层面具有相同的元素,则它们具有语义

关联性,即关联性标签为１,否则关联性标签为０．然
后,定义单次预测中较大权重历史记录与当前题目

是否具有相关性:若权重最大的前k 个历史记录中

至少有一个与当前预测题目具有语义关联性,则当

次预测命中相关题目,记为１,否则为０;最后,计算命

中相关题目的预测数占所有预测数的比例(命中率)．
以 ASSIST０９数据集为例,所选语义组合为S&T,
即技能维度和模板维度．取k＝３,命中率为９０．５％
(若随机选择３个历史记录则命中率为４３．７％),即
在９０％以上的预测中,模型赋予权重最大的３个历

史记录,至少有１个历史记录与当前预测题目有显

式的语义关联(即有相同技能或相同模板)．因此,

HAKT不仅能够捕获题目之间的相关性,并且对模

型决策过程的解释具有较高的可靠性．
３．５．２　一致性分析

为了进一步验证案例分析中的观察(即:模型当

前的预测结果与相关性权重较大的历史记录的答题

情况具有更高的一致性),对模型预测值和历史相关

题目答题结果进行一致性分析．参考EKT[２２]:

１)对于某个学生在某一时间步的预测,首先计

算历史答题记录对应的注意力权重,然后将这些答

题记录按照注意力权重大小等分成高、中、低３组,
最后将每一组的答题得分(正确为１,错误为０)各自

按照注意力权重进行加权求和．
２)对于每一组,计算该学生所有时间步对应的

加权求和值与模型预测值之间的根均方差(表示在

考虑当前题目的情况下历史答题情况与当前预测值

的一致性)．
３)将所有学生对应的根均方差以散点图和盒

式图的形式展示出来,如图４所示．从图４中可以看

出,在所有数据集中,高注意力权重组对应的根均方

差均值明显小于其他组(即其答题情况与预测结果

的一致性最好),且中注意力权重组对应的根均方差

均值同样明显小于低注意力权重组．
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Fig．４　Analysisoftheconsistencybetweenhistoricalanswersandpredictedprobability
图４　历史答题情况与预测概率的一致性分析

进一步,采用双样本T 检验对３组的差距进行

显著性分析．对高、中组和中、低组分别进行检验分

析得p 值均远远小于显著性基准值０．０１,说明３组

的差距是显著的．这一发现表明,从统计意义上来说

Fig．５　Variationoffidelityofeachmodelwithinterpretabilitythreshold
图５　模型保真度随可解释性阈值的变化

相关权重更大的历史答题与模型当前的预测结果具

有更高的一致性．这说明不同历史记录对当前答题

预测的影响是不一样的,所以引入注意力机制能有

效利用这一规律,从而提升模型的预测性能和可解

释性．

３．５．３　可解释性度量

为了进一步评估和对比各模型对于预测结果的

可解释性,在所有数据集上实验并绘制模型保真度

随可解释性阈值θ的变化曲线,如图５所示．其中,

HAKT(λ)表示解释性正则化项中权衡因子为λ 的

模型,HAKT(０)则表示无解释性正则化项的版本;

SAKT和 AKT是对比模型．从图５中可看到:

１)在其中４个数据集上,HAKT(０)的保真度

均高于SAKT和 AKT,说明在不加解释性正则化
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项的情况下,本文所提模型通过建模题目的多语义

关联一定程度上提升了模型的可解释性．
２)当加入解释性正则化项且权衡因子λ 增大

时,保真度也随之明显上升,这说明引入解释性正则

化项显著提升了模型对预测结果的可解释性．注意

到 AKT的保真度总体上较低,潜在原因是 AKT相

比SAKT和 HAKT具有更深的自注意力层和更复

杂的结构,由此降低了可解释性．
为了进一步观察 HAKT中权衡因子λ 如何影

响预测性能和可解释性,将不同λ值(固定θ＝０．２０)
对应的 AUC和保真度以散点图的形式呈现(如图６
所示)．从图６中可以观察到:总体上看,随着λ 增

大,AUC减小而保真度增大．以 ASSIST０９数据集

为例,当λ从０增大到０．３时,AUC从７９．０２％降至

７８．８１％(下降０．２个百分点),而保真度从８９．７１％
升至９５．５２％(上升５．７１个百分点)．这说明模型可

解释性与预测性能难以同时提升,两者需要平衡．
HAKT可以通过改变权衡因子调控模型的预测性

能和可解释性,在模型预测性能略有下降的情况下,
显著提升其可解释性．

在本文所用数据集中,同时考虑模型预测性能

和可解释性的情况下,权衡因子λ 的较优取值处于

０．０５~０．２之间,此时预测性能略有下降而保真度有

较明显的提升．

Fig．６　TheimpactoftradeＧofffactorλonpredictiveperformanceandinterpretability
图６　权衡因子λ对预测性能和可解释性的影响

４　总　　结

针对现有深度认知追踪模型对预测结果普遍缺

乏可解释性或者部分模型仅建模题目之间浅层关系

的不足,本文提出一种基于多层注意力网络挖掘题

目多语义关联的认知追踪模型,进一步提升了模型

的预测性能和可解释性．在损失函数中引入解释性

正则化项及权衡因子,在预测性能略有下降的情况

下明显提升了其可解释性．设计了评估模型预测结

果可解释性的量化指标．在６个领域基准数据集上

进行了预测性能对比实验和可解释性分析,验证了

本文所提模型同时具有较高的预测性能和可解释性．
深度认知追踪是当前国内外智能教育领域的研

究热点之一,可有效支撑学习者建模、学习路径规

划、学习资源适配等个性化服务．未来,人工智能技

术的持续、快速发展,不断为深度认知追踪方法创新

提供新的动能．比如旨在突破人工智能非线性瓶颈
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的下一代人工智能———精准智能[４２],为处理复杂对

象可解释性、泛化性与可复现性等难题提供了可能,
也为进一步改进深度认知追踪技术带来新的机遇．
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