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Abstract　Knowledge tracing, as the core task of intelligent tutoring systems, aims to predict students’ future learning

performance by analyzing their historical behavioral data, and provides a fundamental basis for personalized learning

path planning. Current mainstream deep learning methods are constrained by knowledge boundaries and rely on single-

feature modeling, often exhibiting issues such as overly simplified learning process modeling, inadequate contextual

adaptability,  and black-box prediction mechanisms that yield results lacking interpretability and difficult  to translate

into  actionable  teaching  references.  To  address  these  challenges,  we  propose  CAKT-Agent,  a  context-adaptive

knowledge  tracing  agent  based  on  mixture-of-experts  model,  and  construct  a  three-tier  collaborative  architecture

consisting of a unified memory module, a learning agent, and a companion agent: the unified memory module realizes

global  storage  and  sharing  of  learning  data,  educational  priors  and  intermediate  model  states;  The  learning  agent

defines a five-dimensional context based on educational measurement theory and cognitive science, designs a hybrid

expert architecture with dimension-aware capabilities,  and achieves context-adaptive integration through a two-level

gating  mechanism;  the  companion  agent  generates  learning  diagnostic  reports  with  educational  comprehensibility

based on expert activation weights and educational theory rules. Experimental results on real-world datasets show that

the  proposed  model  outperforms  mainstream  knowledge  tracing  models  in  the  prediction  accuracy  of  students'

learning performance, with excellent context-adaptive capability and result comprehensibility.

Key words　 knowledge tracing；hybrid expert model；agent reasoning；contextual adaptation；personalized learning；

multi-agent collaboration

摘　要　知识追踪作为智能辅导系统的核心任务，旨在通过分析学生历史行为数据预测其未来表现，为个

性化学习路径规划提供依据。当前主流深度学习方法受限于知识边界，依赖单一特征拟合，普遍存在学

习过程建模过度简化、情境适配能力不足、预测过程黑箱化等问题，输出结果缺乏可解释性，难以转化为

可落地的教学参考。为此，提出了基于混合专家（mixture of experts，MoE）模型的情境自适应知识追踪
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智能体 CAKT-Agent，构建统一记忆模块、学习智能体和伴学智能体三级协同架构：统一记忆模块实现学

习数据、教育先验知识和中间状态的全局存储与共享；学习智能体基于教育测量学和认知科学定义 5 维

情境，设计维度感知的混合专家架构，通过两级门控机制实现情境自适应融合；伴学智能体依托专家激活

权重与教育理论规则，生成具备教育可理解性的学习诊断报告。真实数据集实验结果表明，所提模型在

学生表现预测精度上优于主流模型，且具备良好的情境自适应能力与结果可理解性。
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随着智能辅导系统（intelligent tutoring system，ITS）
的普及，计算机技术与传统教育领域的深度结合已

成为驱动教育智能化的核心引擎，吸引了众多研究

人员关注。知识追踪（knowledge tracing，KT）作为动

态感知学生认知状态、实现精准个性化指导的关键

技术，逐渐成为推动智能教育发展的重要研究方向[1]。

知识追踪通过分析学习者的历史学习行为数据

（如习题作答记录、学习时长、操作行为等），动态建

模其知识掌握水平与认知状态演变，进而预测其在

未来习题上的答题表现 [2]，为学习路径规划、资源推

荐提供决策支撑 [3]。早期知识追踪研究以基于隐马

尔可夫模型（hidden Markov model，HMM）的贝叶斯知

识追踪（Bayesian knowledge tracing，BKT） [4] 模型为典

型代表，为知识追踪提供了可解释的理论基础。随

着深度学习技术的发展，基于神经网络的知识追踪

不断涌现：Piech 等人 [5] 提出的深度知识追踪 （deep

knowledge tracing，DKT）引入循环神经网络（recurrent
neural network，RNN），开启了深度学习在该领域的应

用；后续基于图神经网络（graph neural network，GNN）的

GKT[6]、基于自注意力机制的 SAKT[7]、融合项目反应理

论（item response theory, IRT）的注意力知识追踪（AKT） [8]

以及学习过程一致性模型 LPKT[9] 等相继被提出，从

不同角度优化了模型性能，进一步推动知识追踪技术

在智能辅导系统、在线教育平台等场景的落地应用。

然而，随着学习场景的复杂化与学习者需求的多样

化，如今的知识追踪方法面临着诸多新的挑战 [10]。

图 1 展示了基于情境感知的知识追踪示例。智

能辅导系统所收集的学生练习行为日志，涵盖带有

知识概念标签的习题、学生作答对错结果、专家标

注的习题难度及答题时长等多类异构信息，模型需

从这些异构数据中提取有效情境特征，构建认知状

态预测模型，进而预测在后续问题上的答题结果。

事实上，学生在新问题上的作答情况往往高度依赖

其历史学习行为。为了全面捕捉学习行为，需结合

历史问题对应的知识概念、掌握情况及相关情境因

素进行预测。

X = {(q1,r1), (q2,r2),…, (qT ,rT )}

然而，传统知识追踪模型普遍对真实学习过程

进行简化建模，多围绕固定的单一特征，将复杂学习

过程建模为单一维度的知识状态更新 [1]。简化学习

者的交互行为，定义为 ，

仅聚焦答题结果与问题相关知识概念的二元关联，

忽视了情境信息的多维性与动态性；部分情境感知知

识追踪模型虽尝试融入部分情境特征，例如 DIMKT[11]

聚焦习题难度建模，LPKT[9] 侧重时间维度特征挖掘，

AKT[8] 基于心理测量学 IRT 构建习题与知识点嵌入，

MLC-DKT[12] 设计习题 -知识概念多层情境表征。但

缺乏自适应的特征融合与建模机制，难以应对不同

学习场景、不同学生个体的情境差异，导致模型在真

实复杂学习场景中的泛化能力与预测精度受限。

此外，知识追踪任务的核心目标在于服务教学

实践，教育工作者与学生需要的并非数值预测，而是

具备逻辑的可理解结论 [13]。当前知识追踪模型通常

输出数值得分预测，无法直接为教学实施干预、个性

化指导提供依据 [14]。近年生成式智能体技术为该问

题提供了新思路。如 2T-Agent[15] 构建类教师思维的

认知诊断框架，通过两级反思机制生成因果解释链

条；TRAVER[16] 将知识追踪与逐轮验证相结合，先通

过知识追踪估计学生知识状态，再通过验证机制引

导辅导智能体完成任务。但现有方法缺乏对教育规

则的显式记忆与可调用机制，解释过程依赖大语言

模型的隐式参数记忆，无法将教育测量学、认知心理

学等教育先验知识作为可验证的推理依据，导致诊

断结果缺乏理论支撑。

基于此，本文提出基于混合专家的情境自适应

知 识 追 踪 智 能 体（context-adaptive  knowledge  tracing
agent based on MoE，CAKT-Agent），实现面向真实学

习场景的情境自适应知识追踪与可理解性教学诊断。

首先，定义多维度学习情境，设计专门架构捕获多维
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情境特征嵌入；以维度感知的混合专家模型为核心

情境自适应单元，为每类情境分别配置专属的前馈

神经网络（feed-forward neural network，FFN）专家与注

意力专家资源池，并设计维度内混合门控与跨维度

稀疏门控两级自适应机制，实现情境特征的自适应

融合与学生认知状态的动态建模；构建由统一记忆

模块、学习智能体和伴学智能体组成的三级协同智

能体架构，以混合专家（mixture of experts，MoE）模型

的情境感知特征与专家激活权重作为智能体交互的

核心纽带，实现情境自适应能力在数据存储、逻辑推

理、评估反馈全流程的赋能。

总之，本文的贡献有 3 个方面：

1）定义多维度学习情境。明确习题难度、知识

关联强度、答题时长、错误模式及学习增益 5 类核心

情境，设计专门特征提取架构，突破单一情境特征建

模的局限，实现对多维情境的全面挖掘与嵌入表征。

2）提出维度感知的 MoE 架构。为每类情境配置

专属的 FFN 专家与注意力专家资源池，设计维度内

混合门控与跨维度稀疏门控两级自适应机制，精准

捕捉不同情境对学生认知状态的差异化影响，有效

适配复杂真实学习场景。

3）构建三级协同智能体架构。构建统一记忆模

块、学习智能体和伴学智能体的协同框架，突破现有

模型的数值预测局限，围绕情境信息解析预测逻辑，

结合教育理论规则生成可理解的自然语言分析。

 1　相关工作

 1.1　知识追踪模型

知识追踪的核心是通过学习者历史交互数据建

模认知状态并预测未来表现。传统知识追踪模型，

如 BKT[4] 模型通过估计答题结果的二元隐状态更新

模型。随着深度神经网络技术发展，基于深度学习

的知识追踪模型凭借序列建模优势成为研究主流。

基于循环神经网络的 DKT[5] 模型是引入深度学习的

模型，基于 RNN 对学习者的认知状态进行建模。动

态键值记忆网络模型（DKVMN） [17] 使用外部记忆矩

阵来表示学习者的认知状态，进一步拓展了 DKT 模

型的能力。基于图神经网络的 GKT[6]、AKT 模型 [8]

进一步拓展知识追踪的技术更新。CIKT[18]、SINKT[19]、

LLM-KT[20] 利用大语言模型的推理能力进一步拓展

知识追踪的边界。

近年来，研究者开始关注情境感知的知识追踪

模型，聚焦将学习行为置于真实动态环境中分析。

 

智能辅导系统

C1：除法 C2：四边形 C3：有理数 C4：方程求解 C5：平方

序号 1 2 3 4 5 6

时间步 0015 0046 0084 0095 0214 0327

问题 Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6

知识概念 C1 C1 C3 C2 C5

C5

C2 C4 C4

C4

C2 C3

回答

作答时间 0015 0031 0038 0011 0119 0113

Q7

知识追踪模型

知识状态

C1

C5 C2

C4 C3

C1

C5 C2

C4 C3

C1

C5 C2

C4 C3

C1

C5 C2

C4 C3

C1

C5 C2

C4 C3

C1

C5 C2

C4 C3

C1

C5 C2

C4 C3

Fig. 1　Example of context-aware knowledge tracing

图 1　基于情境感知的知识追踪示例
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教育学理论强调知识不能脱离具体情境而孤立存在，

知识是在具体、可感知的情境中得以存在和理解的，

只有通过在具体情境中的实践活动，知识才能被真

正理解和接纳 [21-22]。情境被定义为影响学习效果的

环境因素，这些因素包括与教学内容相关联的、能够

影响学习者绩效的各种信息 [23]。早期情境建模的探

索多为隐性的，AKT 模型 [8] 将单调性注意力机制与

心理测量学中 Rasch 模型结合，并利用题目和概念的

嵌入正则化提升个性化表示能力。CAKQN 模型 [24]

进一步扩展 AKT，提出上下文感知的知识查询网络，

将神经网络与心理测量理论结合，动态捕捉学习者

与题目的交互情境。后续，研究者开始尝试定义情

境。ContextKT[25] 模型明确定义了 5 种情境（当前知

识状态、记忆遗忘、问题-知识相关性、行为相关性、

问题相关性），并整合多源上下文数据，显著提升了

预测精度。MLC-DKT[12] 模型通过分层结构捕捉学习

过程中的多层次上下文信息，如行为模式、时间间隔

等，增强对知识状态变化的刻画。研究表明，融入情

境信息的知识追踪模型在性能和可解释性方面都具

有一定的优势 [10]。

然而，以上研究主要集中在习题和知识点相关

的情境信息，且部分情境不具备普适性 [26]。因此，本

文调研现有知识追踪模型，选取了已知建模探索比

较充分的情境作为本文情境自适应的探索重点。

 1.2　混合专家模型

MoE 模型由 Jacobs 等人 [27] 于 1991 年提出，核心

架构包含多个专业化的专家网络与一个全局门控网

络，二者协同实现“分而治之 ”的任务适配。早期

MoE 模型主要应用于传统神经网络的过拟合缓解与

小型任务的性能优化 [28]。近年来，出现了 Mixtral of
Experts[29]、Mixture of A Million Experts[30] 等新型变体，

进一步推动了其在多领域的普及。

随着知识追踪任务对异质性特征建模需求的

提升，MoE 因其多专家协同、自适应分工的核心优

势，逐渐被应用于知识追踪领域。Liao 等人提出了

RouterKT[31]，引入以人为本的路由机制，将多头注意

力机制作为专家。该研究验证了 MoE 在捕捉学习者

个体差异、提升预测精度上的有效性，然而这种尝试

为通用序列 MoE 的直接迁移，未考虑教育情境异构

性的语义边界，出现专家任务混杂、特征耦合问题；

单一门控机制无法兼顾单情境局部时序关联与多情

境全局竞争关系，导致模型泛化能力不足。

 1.3　基于大语言模型的智能体

近年来，基于大语言模型 （large language model，

LLM）的智能体为教育领域模拟现实教育场景提供

了新机遇 [32-33]。LLM 的推理能力应用于教育领域的

多个方面。如 Li 等人[34] 提出的认知引导智能体，通过

LLM 解析学习者答题序列，生成结构化的知识状态

报告，不仅能输出掌握程度评分，还能解释薄弱环节

形成原因；CIKT[18] 通过 LLM 构建知识点关联图谱，强

化知识迁移效应建模；思维链提示的 LLM 智能体 [35]，

可根据学习者知识状态动态调整讲解逻辑，实现“诊

断—推荐—辅导”的闭环服务；此外 Agent4Edu[36] 代

表了 LLM 智能体模拟学生的最新框架。然而其设计

针对通用场景的学生模拟，不适合对具体学生的认

知状态进行模拟和探究。本文通过关注学生历史行为

对情境信息的敏感程度，复制认知过程行动策略，并

给予针对性的解答。此外，为应对智能体设计缺乏

清晰的功能分工以及易出现模块边界模糊、功能重

叠的问题，本文设计了追踪学习者认知状态的学习

智能体和生成可理解学习诊断报告的伴学智能体。

 2　定　　义

 2.1　问题定义

U = {u1,u2,…,uI} I

ui T

Xi = {(qi
1,r

i
1,Ci

1), (qi
2,r

i
2,Ci

2),…, (qi
T ,r

i
T ,Ci

T )} qi
t

ui t

ri
t ∈ {0,1} ui qi

t

Ci
t ui t

在线学习系统中，知识追踪的核心任务是通过

学习者历史作答序列建模其认知状态，进而预测未

来作答表现。定义 为包含 个学习者

的 学 生 集 。 学 习 者 在 时 间 步 内 作 答 序 列 为

，其中 为学习

者 在时间步 回答的问题，对应特定的知识概念集

合。 代表学习者 回答问题 的结果，1 为正

确作答，0 为错误作答。 为学习者 在时间步 作答

时的相关情境信息，是补充刻画作答场景与个体学

习特质的核心信息。

Xi

qi
T+1

p
(
ri

T+1 | qi
T+1,X

i
)

ri
T+1

通过学习者历史作答序列 （含历史问题、作答

结果、情境信息的三元组）和新问题 ，知识追踪

任务可定义为条件概率 ，即基于历史

问题、作答结果及情境信息与新问题，预测新问题作

答结果为 的概率。

 2.2　学习情境定义

学习情境是指与学习行为相关，在学生学习行

为交互过程中体现的上下文信息，是情境认知理

论中影响学习者知识构建与认知发展的核心环境变

量 [21, 37]。在具体定义时调研现有知识追踪模型，结合

教育场景的实际需求与现有研究基础，选取已知建

模探索充分的情境作为本文情境自适应的研究重点。

具体如下：
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f11）习题难度（ ）。基于教育测量理论，习题难度

指习题通过自身解题复杂度和知识概念深度对学习

者产生的个性化影响程度 [38-39]。难度适配可强化学

习效果，难度过高易致认知过载，难度过低则难以巩

固知识。

f22）知识关联强度（ ）。在实际学习场景中，知识

点并非孤立存在，存在前置、后继或相似等关联，学

习者对某一知识点的掌握情况会直接影响其对关联

知识点的作答表现 [6,40]。

f33）答题时长（ ）。答题时长能够间接反映知识

掌握熟练度，即掌握良好者答题时长较短且稳定；对

未掌握或模糊者往往需要更长时间思考，甚至出现

答题时长异常波动的情况 [9]。

f44）错误模式（ ）。错误模式由学习者在不同时

间步对各知识点的答题正确率表示，可揭示捕捉其

知识掌握的变化趋势与薄弱环节 [41]。

f55）学习增益（ ）。学习增益是衡量学习者通过

练习、复习获得的知识提升 [42]。结合艾宾浩斯遗忘

曲线，学习者对知识点的记忆会随时间衰减，通过练

习、复习等交互行为可实现记忆强化与知识增益 [43]。

上述 5 类情境分别为题目属性、知识关系、行为

时间、表现序列、学习进步 5 个维度，覆盖了教育心

理学经典的“输入—过程—输出”核心环节，也契合

已有知识追踪研究中对多维上下文信息的建模实践

（情境信息相关计算公式见附录 A）。

 2.3　基于 MoE 的情境自适应知识追踪智能体

CAKT-Agent 由统一记忆模块、学习智能体和伴

学智能体三大部分协同构成，以维度感知的 MoE 模

型为核心，实现统一记忆存储、精准认知建模与个性

化反馈。统一记忆模块作为全局数据中心，负责存

储过程数据、教育规则及反思结果。学习智能体作

为底层建模支撑，负责执行认知状态追踪与预测，持

续监测预测偏差。伴学智能体作为用户交互入口，

接收自然语言查询，生成结构化的诊断结论。

在运行流程上，系统首先加载学生历史学习数

据，调用学习智能体中的 MoE 情境自适应工具与

LoRA 微调 LLM 预测器执行前向传播，生成情境感

知特征与专家激活权重并缓存至统一记忆模块。当

接收到用户查询时，伴学智能体依次完成问题理解、

情境推理和响应生成 3 个阶段，最终返回自然语言

响应。

 3　框　　架

如图 2 所示，CAKT-Agent 框架由 3 个主要部分

组成：统一记忆模块、学习智能体和伴学智能体。

 3.1　统一记忆模块

统一记忆模块是 CAKT-Agent 得以实现数据共

享与知识复用的基础，避免每次推理请求触发耗时

的模型全量重计算。模块严格遵循认知心理学领域
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        "command_id": 
"a3f8c2d1",
        "target_params": 
["gate_bias_2"],
        "adjustments": {
            "gate_bias_2": −0.018
        }
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IF { ∂M_avg(s)/∂t>0 }
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... ... ... ...
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Fig. 2　CAKT-Agent framework

图 2　CAKT-Agent 框架
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经 典 的 长 时 记 忆 三 元 分 类 通 用 框 架， 该 框 架 由

Tulving[44] 提出，将人类长时记忆划分为情境记忆、语

义记忆与程序性记忆 3 类，是教育学、认知科学领域

被广泛认可并沿用至今的人类学习机制核心理论 [45]。

基于此，本文将存储内容划分为情境记忆、语义记忆

和程序性记忆，为智能体的感知推理提供了全方位

的记忆支撑。

ui

t

Ht αt = (αt1,αt2,αt3,αt4,αt5)

Pfinal

1）情境记忆。用于存储个体亲历的、带有时间

戳与场景信息的事件性经历 [46]，在本研究中存储学

习者原始行为轨迹与模型建模过程数据，是智能体

完成认知建模的基础。对于任意学习者 ，情境记忆

不仅记录交互记录原始字段，并实时同步存储学习

智能体前向传播产生的高维中间变量。具体而言，在

时间步 ，学习智能体完成对当前交互序列的特征提

取与预测后，MoE 情境自适应工具生成的情境感知

特征 、专家激活权重 以及微

调 LLM 预测器输出的预测概率 被序列化并作为

元数据记录至学生的情境记忆条目。形式化表示为：

Mepisodic(ui, t) = {Ht,αt,Pfinal,qt,rt,Ct} , （1）

qt rt Ct αt其中 、 、 分别为习题、答题结果和情境信息，

的各分量对应 5 维情境信息相对重要性度量，其数

值反映不同情境维度在本次认知状态更新中的贡献

度，由此构成了伴学智能体情境归因与可理解推理

的核心数值依据。此外，为平衡存储开销与推理实

时性，情境记忆使用基于滑动窗口的缓存淘汰机制，

保留最近 100 条 MoE 输出记录。

Msemantic = (F ,R) F
R

2）语义记忆。用于存储与个体无关的、通用的

事实性知识、概念体系与逻辑规则 [44]，本文中存储的

与具体学生个体无关的通用性教育领域先验知识与

逻辑规则，是保证伴学智能体生成诊断结论具备科

学性与教育可理解性的理论基石。其结构化内容可

形式化为二元组 ，其中 为 MoE 专家

语义映射函数， 为可执行诊断规则库。

F : {1,2,3,4,5} →D

D

① MoE 专家语义映射表 是将

学习智能体中抽象的数字专家索引翻译为教育工作

者和学生能够直观理解的描述性术语， 为语义标

签集合。 例如专家 1 被定义为“习题难度专家”，其

激活程度表征当前习题的客观难度；专家 2 被定义

为 “知识关联强度专家”，其激活程度表征前置知识

点掌握情况对当前作答的影响程度，以此类推完成

5 类专家的全量语义映射。

N② 可执行的诊断规则库。由 条基于经典教育

测量理论（项目反应理论 IRT）、认知负荷理论、艾宾

R = {Rk : Φk(α,r) 7→Conk}Nk=1 α ∈ R5

r ∈ {0,1} Φk(α,r)

k

R Φk(α,r) = True

浩斯遗忘曲线理论凝练而成的标准化推理规则构成，

每条规则定义为从专家权值与答题结果到归因结论

的映射： ，其中 为专

家激活权重向量， 为作答结果。 为规

则 的触发条件谓词，通常表现为专家权重的阈值判

定及其与答题结果的逻辑组合。伴学智能体的情境

推理引擎通过遍历 ，匹配满足 的规则，

将数值权重模式转化为具有明确教育含义的可解释

诊断陈述。

3）程序性记忆。在经典认知理论中，核心用于

存储“如何完成任务”的过程性、操作性知识，是个

体技能习得、认知能力迭代进化的核心载体，ACT-R

认知理论进一步将其作为学习者从陈述性知识向程

序性技能转化的核心存储单元 [47]。在本研究中程序

性记忆为 CAKT-Agent 实现自我反思与持续进化的

元认知存储单元，记录学习智能体中反思器产生的

所有偏差分析记录、参数优化历史以及长期统计规

律。与情境记忆关注个体交互细节和语义记忆关注

静态通用知识不同，程序性记忆捕捉的是模型在认

知建模过程中习得的迭代优化规律，是实现模型持

续进化、诊断结论置信度校准的核心枢纽。具体来

说，包含 3 个子类：

① 偏差事件日志。保存每次预测结果与真实作

答出现显著偏差的完整事件记录，包含偏差发生的

时间点、对应习题与知识点、偏差幅度、当前专家激

活权重及反思器分析得出的核心成因。

② 优化轨迹。记录反思器向 MoE 门控网络、LLM

质量感知门控每次发出的微调指令及其效果验证，

形成可追溯的演化路径。

③ 长期偏置统计表。汇总模型在特定知识点上

表现出的系统性倾向，包含知识点标识、系统性偏置

类型（高估/低估）、平均偏差幅度及偏差发生次数。

程序性记忆可形式化为：

Mprocedural = (Ldev,Topt,Sbias)， （2）

Ldev Topt Sbias其中， 为偏差事件日志， 为优化轨迹， 为

长期偏置统计表。

程序性记忆数据在伴学智能体生成最终诊断建

议时被作为置信度修正因子加以利用。当检测到对

某知识点的评估存在历史性高估偏置时，系统会在

报告中附加提示：“模型对该部分掌握情况的评估可

能偏于乐观，建议结合近期课堂观察综合判断”。

 3.2　学习智能体

学习智能体作为 CAKT-Agent 的建模核心，负责
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处理学生历史交互序列，以输出高精度的预测，同时

提供全流程交互的先验数据支撑。将学生零散、非

结构化的历史交互数据，通过 MoE 情境自适应工具

转化为可量化、可理解、能反映学生真实认知状态

的情境感知特征，并使用微调 LLM 预测器预测结果，

同时反思器实现模型的自我纠错、自我优化，确保认

知建模的准确性与时效性，为推理与反馈提供可靠

的数据支撑。具体来说，学习智能体由 3 个核心模

块组成：MoE 情境自适应工具、微调 LLM 预测器及

反思器。

 3.2.1　MoE 情境自适应工具

E1 E5

hi = Ei( fi) (i = 1,…,5)

MoE 情境自适应工具是学习智能体的核心建模

单元，负责执行 MoE 前向传播并提取情境感知特征

与专家激活权重。习题难度、知识关联强度、答题

时长、错误模式以及学习增益这 5 维情境因素对学生

认知状态的影响机制并不相同，若简单拼接后建模会

导致特征间相互干扰与重要信息损失。本文设计了

维度感知的 MoE 架构，首先依据附录 A 中公式，为

每个时间步分别提取 5 个独立的情境特征，随后分

别输入至 5 个参数独立的专属专家网络 ~ 中深

度加工，获取高层次抽象表征 。

i

f i =

T∑
t=1

f (t)
i /T fi

对于第 个情境维度，其内部采用混合门控机制

在 FFN 专家与注意力专家之间动态选择。以序列全

局均值 与当前状态 的拼接作为输入，

混合门控输出二维分支权重：

βi = S o f tmax
(
Wmix

i · [ f i⊕ fi]+ bmix
i

)
= (βFFN

i ,βAttn
i )， （3）

K f

γFFN
i = S o f tmax(W f

i fi+ b f
i ) hFFN

i =
KFFN∑
k=1

γFFN
i,k ·FFNk( fi) hAttn

i =

KAttn∑
k=1

γAttn
i,k ·Attnk( fi)

其中，FFN 分支内配置 个专家，通过内部门控计算

权 重 ， 分 支 输 出 为

； 注 意 力 分 支 同 理 ， 输 出

，注意力计算采用因果掩码。最终，

经加权混合与残差连接后层归一化得到：

hi = LayerNorm
(

fi+β
FFN
i · hFFN

i +βAttn
i · hAttn

i

)
， （4）

α ∈ R5

5 维情境表征拼接后送入跨维度门控网络，计算

专家激活权重 ：

α = S o f tmax (Wα · [h1⊕ h2⊕ h3⊕ h4⊕ h5]+ bα) 。 （5）

α K

α̃

为提升聚焦能力，模型支持跨维度 Top-K 稀疏选

择。令 中最大的 个分量保留，其余置零后重新归

一化得到稀疏权值 。最终 MoE 融合输出为：

H =
5∑

i=1

α̃i · hi 。 （6）

α H

模型采用分而治之与动态融合结合的机制，根

据不同学习场景自适应调整各特征权重。专家激活

权重 与融合后情境感知特征 作为元数据写入情

境记忆，为伴学智能体提供观察模型内部决策依据

的窗口。

 3.2.2　微调 LLM 预测器

Q K V O
B ∈ Rd×r A ∈ Rr×d (r = 8)

H

Z = MultiHeadAttn(H)

Z̃ =WZ̃ Z Z̃

wl ∈ R3

为进一步强化对学习者长期行为依赖与复杂交

互模式的捕捉，引入微调 LLM 预测器作为增强模块。

采用 LoRA 轻量化适配策略，冻结 LLM 的原始参数，

仅在注意力层 、 、 、 投影旁添加低秩分解矩

阵 和 ，使可训练参数量大幅降

低。前向传播时，MoE 的输出 先经时序建模层

保障底线预测能力，随后压缩

投影映射至 LLM 词嵌入维度 。 输入至冻

结的 LLM，提取最后 3 层隐状态并通过可学习权重

进行加权融合：

HLLM =

3∑
l=1

wl ·LLMl(Z̃)。 （7）

σ2
LLM = Var(HLLM) σ2

kt =

Var(Z) g = exp(−σ2
LLM/τ) τ

质量感知门控根据 LLM 输出方差动态调节融合

权重，以抑制 LLM 不确定性带来的噪声。计算 LLM
表征方差 与时序建模表征方差 

，门控系数定义为 ，其中 为温

度参数。最终融合表征与预测概率为：

Hfinal = g ·HLLM+ (1−g) · Z，Pfinal = σ(wT
o Hfinal)， （8）

Hfinal Pfinal

σ (·) wT
o

其中， 为经质量感知门控的情境感知特征，

为最终预测结果， 为 Sigmoid 激活函数， 为权

值矩阵。

Pfallback = σ(MLP(Z))

若 LLM 加载失败或推理异常，系统自动回退至

备用预测头 以确保服务可用。

Lmain

Lbal

Lmix

模型训练的总损失函数由主任务损失与 2 项辅

助损失加权构成。主任务损失为二元交叉熵损失

，用来衡量模型预测概率与真实答题结果之间

的差异。训练阶段引入 2 项辅助损失：跨维度负载

均衡损失 鼓励权值均匀分布，维度内混合均衡损

失 促使专家类型均衡使用，与主任务损失加权相

加。公式如下：

Lmain = −
[
rt log P(t)

final+ (1− rt) log(1−P(t)
final)

]
， （9）

Lbal = Var(α) =
1
5

5∑
i=1

Å
αi−

1
5

ã2

， （10）

Lmix = −
5∑

i=1

∑
m∈{FFN,Attn}

βm
i logβm

i ， （11）

Ltotal =Lmain+λ1Lbal+λ2Lmix， （12）
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λ1 λ2

λ1 = λ2 = 0.01

其中 和 为辅助损失的权重系数，参考领域已有研

究 [48]，结合辅助损失约束特性设置 。总

损失在训练阶段驱动 MoE 情境自适应工具、微调

LLM 预测器以及门控网络的端到端优化，确保模型

在追求预测精度的同时能均衡利用多维情境信息。

 3.2.3　反思器

Pfinal r

|Pfinal− r| > δ

α

αdiff

一个具备自我纠错与持续进化能力的系统才具

备在复杂真实环境中长期部署的价值，为此学习智

能体中特别设计了反思器。反思器扮演着模型数据

监控者的角色，不直接参与前向预测，而是分析预测

结果与真实反馈之间的偏差反向指导模型参数的优

化方向。反思器内部维护着一个偏差检测触发器，其

核心逻辑为计算预测概率 与学生真实答题结果

之间的绝对差值，当该差值超过一个经过实验验证

的最优阈值时，偏差分析流程被激活，即 。

一旦触发，反思器不会全局更新参数，而是分析偏差

发生时刻产生的专家激活权重 。通过计算各专家

权重与偏差幅度之间的相关性，反思器能够将预测

失误精准归因于 1 个或多个情境维度的建模不足。

例如，反思器发现如果一系列错误预测均伴随难度

专家权重 的异常偏低，则生成一条定向优化指令，

指示 MoE 门控网络在处理后续类似难度题目时，提

高对难度特征的敏感度。同理，若偏差被归因于对

长时遗忘效应的捕捉失败，反思器将建议调整微调

LLM 预测器的权重，从而更依赖 LLM 的长序列记忆

能力。

除触发式的参数微调指令外，反思器还会以批

次为单位对偏差模式进行宏观统计，分别计算模型

对每位学生的高估频次与低估频次，以及模型在每

个知识点上的系统性预测偏置。这些统计数据被周

期性地写入统一记忆模块的程序性记忆中，为后续

伴学智能体在生成诊断报告时评估结论的可靠性提

供重要参考。

 3.3　伴学智能体

伴学智能体作为 CAKT-Agent 与外部用户（包括

教师与学生）进行信息交换的交互中枢，成为连接后

端精准认知建模能力与前端用户个性化需求的桥梁，

其核心设计目标是接收用户以自然语言方式提出的

开放性问题，通过标准化的语义解析、动态推理调度

与个性化表达生成，为师生提供智能伴学服务。伴

学智能体的内部工作流程由 3 个串行且相互衔接的

处理阶段构成，分别是任务解析与规划、情境推理引

擎以及响应生成与风格学习，旨在实现对用户从模

糊意图表达到具体文本输出的全链路支持。

 3.3.1　任务解析与规划阶段

Q

作为交互起始点，模块在接收到用户输入自然

语言查询 后，首先基于正则表达式识别与关键词匹

配以较低的计算开销判断查询是否属于系统支持的

教育场景范畴，并初步识别其任务大类，过滤与学习

诊断无关的闲聊或无效输入。而后，调用 LLM 进行

深度语义理解与实体抽取，生成一份标准化的任务分

析报告。该报告的数据结构包括：任务类型、关键实

体列表，以及为解决该问题所需执行的子任务序列。

T = TaskAnalyzer(Q;P, θLLM)。 （13）
该阶段会生成包含多个子任务的探索规划，引

导后续的情境推理引擎分步执行数据检索与逻辑推

导，从而避免因单次推理信息不足而导致的回答片

面或肤浅。

 3.3.2　情境推理引擎阶段

情境推理引擎阶段是实现从数值权重向教学洞见

质变转化的关键环节。根据任务指令中指定的目标

学生与时间范围，向统一记忆模块发起精确的数据检

索请求。从情境记忆中拉取目标学生在相关时间点

上的专家权重向量序列以及对应的答题结果序列。同

时，引擎从语义记忆中加载相关的教育先验知识。

αsso = 0.8 > 0.7

αsso > 0.7

以归因分析为例，答错时专家权重向量为 (0.1,
0.8, 0.05, 0.03, 0.02)，引擎发现 ，命中规

则“IF  THEN 知识关联强度为主导情境因

素”。引擎进一步演绎出该学生失败源于无法有效调

动前置知识模块来输出结构化诊断结论。最终，情

境推理引擎阶段依据子任务生成的结构化推理结论

生成结构化学习报告，并调用程序记忆修正结论置

信度。若存在偏差，查找偏差原因并给出相应建议。

 3.3.3　响应生成与风格学习阶段

在获得学习报告后，由自然语言生成与风格学习

阶段负责将这份报告渲染为自然语言文本。该模块

的设计目标不仅仅是完成信息的无损转述，更追求与

用户建立一种自然、舒适且高效的交流体验。系统

会分析用户的历史提问与反馈，从正式度、详尽度、

词汇难度 3 个维度持续更新该用户的风格画像 [49-50]。

如一位习惯于使用专业术语的教师，其正式度得分

会趋近于 1；而一位喜欢简短直接反馈的学生，其详

尽度得分则会较低。当需要生成回复时，会根据用

户风格画像构建高度定制化的提示词，不仅包含了

情境推理引擎输出的结构化学习报告，还嵌入了对

语言风格的显式约束指令，例如“请用鼓励、亲切的

语气”或“请保持客观、严谨的学术口吻”。随后，该

提示词被发送至 LLM，生成过程被严格控制以保持
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回复的简洁性，单次响应长度通常不超过 150 字，从

而避免信息过载，确保沟通的高效性。

 4　实　　验

 4.1　实验设置

 4.1.1　参数设置

在实验过程中，借鉴 pyKT[51] 的处理方式对学习

记录进行系统化处理。输入序列长度统一为 200，零

向量填充，排除记录少于 30 条的样本。选取数据集

的 20% 作为测试集，数据集均遵循标准 5 倍交叉验

证流程进行预处理。为全面验证模型性能，实验覆

盖单步预测与多步预测两大核心任务，其中多步预

测同时实现非累积式与累积式 2 种主流预测策略；

评估过程严格遵循 pyKT 的防标签泄露规范，采用 all-

in-one 题目级评估范式，并选取 pyKT 模型库中 8 种

主流经典与前沿知识追踪模型作为对比基线，确保

实验结果的公平性、可复现性与横向可比性。

模型训练阶段，学习率初始为 0.002，每 5 个训练

周期衰减 50% 以保障模型收敛，特征嵌入维度参数统

一设置为 128。实验基于 Linux 操作系统，硬件环境

为 16 vCPU AMD EPYC 9K84 96-Core Processor、150 GB

内存与 H20-NVLink 显卡，模型骨干采用经 LoRA 轻

量化微调的 Llama-3.2-8B 大语言模型①，其中 LoRA

秩 rank=8，缩放参数ɑ=32，训练采用早停策略，验证

集 AUC 连续 10 个训练周期无提升时终止训练。

便于对比，将 MoE 情境自适应工具、微调 LLM

预测器集成为 CAKT，用于验证知识追踪预测性能。

 4.1.2　数据集

为了全面验证本文提出模型的有效性，选用了 2

个具有代表性的真实在线教育数据集进行实验，剔

除了存在缺失数据的记录，统计结果如表 1 所示。

1）NIPS34 数据集②源自 2020 年 NeurIPS 教育挑

战赛中的任务 3 和任务 4，包含学生对多项选择题形

式的数学诊断题答案，数据采集自 Eedi 平台。

2）ASSIST2012 数据集 ③是 ASSISTments 在线智

能数学辅导系统在 2012—2013 学年收集的，是该系

列规模最大、应用最广泛的数据集之一。

 4.1.3　基线模型

1）DKT[5] 是最早基于深度学习的知识追踪模型，

利用 RNN/LSTM 网络评估学生认知状态掌握程度。

2）DKVMN[17] 是基于存储网络的知识追踪模型，

定义了存储学生知识状态的矩阵值。

3）AKT[8] 是一种具有上下文感知能力的注意力

知识追踪模型。该模型通过注意力机制构建知识检

索器，实时捕捉学生动态知识状态。

4）RobustKT[52] 通过平滑和减法操作将认知模式

与随机因素分离，采用门控或融合技术对它们进行

重新加权，在噪声环境下增强知识追踪效果。

5）LPKT[9] 通过直接模拟真实学生学习过程，依

托自适应时序门控捕捉知识累积增益与自然衰减，

以学习过程一致性约束提升状态追踪真实性。

6）DIMKT[11] 将难度级别融入问题表示中，并在

练习过程中建模学习者认知状态与习题难度级别关

系。探索了问题难度效应，展现了卓越的可解释性。

7）LefoKT[53] 通过相对遗忘注意力机制，将遗忘

模式与问题相关性解耦，并优化时序门控的衰减权

重，更准确地模拟交互序列中的多样化遗忘行为。

8）UKT[54] 将学生知识状态建模为连续概率分布，

采用 Wasserstein 注意力衡量分布间距离，引入不确

定性感知对比学习量化答题置信度，以不确定性视

角优化知识状态估计。

 4.1.4　实验指标

1）AUC（area  under  curve）。 AUC 是 ROC 曲线下

面积，用于衡量模型排序能力。

AUC =

∑
i∈P

∑
j∈N

I(scorei > score j)

|P| · |N| ，

P N I(·)
I(·)

其中， 为正样本集合， 为负样本集合。 为指示

函数，条件成立取  1，否则  0。 取值为 [0,1]，越接

近 1 效果越好。

 

Table 1　Dataset Statistics

表 1   数据集统计信息

参数 NIPS34 ASSIST2012

交互数量 ins 1 381 958 2 541 201

学生数量 s 4 918 19 368

问题数量 q 948 45 716

知识概念数量 c 57 265

ins/s 281 131.2

c/q 1.01 1
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2）准确率（accuracy, ACC）。ACC 用于计算样本

预测正确的占比，全部样本里预测和真实标签一致

的比例。

ACC =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
，

T P T N FP FN其中， 为真正例， 为真负例， 为假正例，

为假负例。ACC 取值为 [0,1]，越接近 1 效果越好。

3）均 方 根 误 差 （root  mean  square  error, RMSE）。
RMSE 是回归任务指标，预测值和真实值之间误差的

平方根。用于预测学生掌握度、预测分数等连续输出。

RMS E =

Ã
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2，

yi ŷi n

RES E ⩾ 0

其中， 为真实标签（连续值）， 为模型预测值， 为

样本总数。 ，数值越小代表预测越准。

 4.2　对比结果

表 2 和表 3 分别展示了各模型在单步预测与非

累计式多步预测知识追踪任务上的性能对比。在

NIPS34 数据集上 ，单步预测实验中模型最优实验

CAKT 的 AUC 较次优基线 AKT 提升 8.83%，ACC 提

升 8.39%，RMSE 降低 10.86%；非累积式多步预测中，

CAKT 的 AUC 较现有最优模型 AKT 仍提升 1.45%，

ACC 提升 1.37%， RMSE 降低 0.99%。在 ASSIST2012
数据集上，CAKT 的各指标性能也为最优。这一卓越

表现充分表明，多维度学习情境的全面捕捉、维度感

知的 MoE 设计是必要且极具价值的。

为进一步展示累积式多步预测的动态建模能力，

选取测试集中 70% 的真实学习交互作为观测历史，

模型从第一个未观测习题开始逐题预测其答对概率，

并将每一步预测结果离散化后反馈至后续输入。该
 

Table 2　Performance Comparison of Knowledge Tracing Models on Single-Step Forecasting Tasks
 

表 2   知识追踪模型在单步预测任务上的性能对比 %

模型
NIPS34 ASSIST2012

AUC↑ ACC↑ RMSE↓ AUC↑ ACC↑ RMSE↓

DKT 77.10±0.059 4 70.44±0.061 2 43.90±0.025 1 73.07±0.018 0 73.37±0.016 1 42.45±0.007 2

DKVMN 76.88±0.080 2 70.21±0.065 2 44.00±0.041 6 72.92±0.012 0 73.42±0.025 5 42.47±0.010 5

AKT 80.50±0.030 0 73.32±0.028 9 42.25±0.031 1 77.58±0.280 7 75.55±0.231 5 40.96±0.135 9

RobustKT 80.43±0.020 8 73.21±0.058 3 42.32±0.030 3 77.88±0.049 4 75.58±0.080 8 40.85±0.031 5

LPKT 79.49±0.015 0 72.53±0.046 1 42.75±0.010 4 77.26±0.013 2 75.41±0.017 8 40.97±0.006 1

DIMKT 80.39±0.011 0 73.20±0.020 0 42.26±0.021 0 76.86±0.238 4 75.11±0.147 4 41.15±0.095 4

LefoKT 80.08±0.029 4 73.04±0.038 5 42.42±0.010 6 77.54±0.208 4 75.49±0.155 5 40.99±0.121 5

UKT 79.87±0.076 1 72.73±0.096 0 42.55±0.054 0 77.30±0.026 5 75.13±0.040 0 41.15±0.019 5

CAKT（本文） 87.61±0.068 9 79.47±0.055 9 37.66±0.043 7 79.87±0.320 9 76.82±0.254 5 39.96±0.143 8

注：“↑”表示该值越高越好，“↓”表示该值越低越好；黑体数值表示最优值；“±”前后数值分别表示 5 次实验结果的平均值和标准差。

 

Table 3　Performance Comparison of Knowledge Tracing Models on Non-Cumulative Multi-Step Forecasting Tasks
 

表 3   知识追踪模型在非累积式多步预测任务上的性能对比 %

模型
NIPS34 ASSIST2012

AUC↑ ACC↑ RMSE↓ AUC↑ ACC↑ RMSE↓

DKT 77.30±0.065 5 70.62±0.054 9 43.80±0.024 2 73.20±0.003 3 73.42±0.026 0 42.41±0.009 0

DKVMN 77.14±0.087 6 70.44±0.085 6 43.88±0.041 6 73.08±0.015 9 73.49±0.025 0 42.42±0.008 7

AKT 80.76±0.029 1 73.53±0.039 1 42.08±0.027 7 77.74±0.308 2 75.63±0.231 5 40.89±0.146 2

RobustKT 80.65±0.027 0 73.39±0.063 0 42.19±0.031 4 78.04±0.045 2 75.65±0.090 7 40.79±0.037 1

LPKT 79.75±0.021 9 72.61±0.034 6 42.68±0.018 1 77.42±0.007 9 75.49±0.035 9 40.91±0.018 0

DIMKT 80.60±0.012 8 73.40±0.006 1 42.15±0.023 3 76.98±0.235 8 75.16±0.155 3 41.11±0.094 8

LefoKT 80.25±0.028 2 73.18±0.048 3 42.32±0.013 5 77.70±0.208 3 75.56±0.149 0 40.92±0.104 3

UKT 80.00±0.074 7 72.83±0.083 3 42.48±0.047 4 77.44±0.029 1 75.17±0.041 1 41.11±0.029 2

CAKT（本文） 81.93±0.166 6 74.27±0.123 7 41.66±0.109 4 78.49±0.222 6 75.94±0.227 0 40.62±0.098 3

注：“↑”表示该值越高越好，“↓”表示该值越低越好；黑体数值表示最优值；“±”前后数值分别表示 5 次实验结果的平均值和标准差。
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过程模拟了真实教学场景中系统根据学生连续表现

动态更新知识状态的过程，实验结果如图 3 所示。

其平均逐时间步准确率达到 72.34%，高于所有对比

模型；相较最强基线 DIMKT，CAKT 仍取得约 0.88%

的提升。进一步分阶段分析发现，随着预测步长不

断增加，DKT、UKT、LPKT 等基线模型的预测误差

持续大幅上升，存在严重的长时序性能漂移问题；

CAKT 模型整体波动幅度远小于所有对比方法，即使

在长时序阶段准确率也超基线模型。这一现象说明，

CAKT 在个体学生长周期连续学情追踪场景下具备

更优异的预测稳定性与鲁棒性，更适配真实在线教

学系统动态推演学生未来答题表现的业务场景。
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Fig. 3　Performance  of  the  cumulative  multi-step  forecasting

task

图 3　累积式多步预测任务表现
 

 4.3　消融实验

本实验验证 CAKT 模型各核心组件有效性。其

中，消融组件对应命名规则如下：A1~A5 分别表示移

除习题难度、移除知识关联强度、移除答题时长、移

除错误模式、移除学习增益；B1 表示移除 LLM，B2
表示移除 LoRA；C 表示移除维度感知；D 表示移除门

控。实验结果如图 4 所示，CAKT 模型的各模块对预

测性能均有贡献，且模块重要性因数据集特点存在

差异。

在 NIPS34 数据集上 LLM 模块影响最显著，移除

后 AUC 下降 0.055 5、ACC 下降 5.12 个百分点、RMSE
上升 0.038 1，因该数据集知识密度高，LLM 的语义理

解能力可有效挖掘习题与知识的深层关联；维度感

知的 MoE 模块次之，消融后指标明显退化，验证其

对 5 维特征的精准融合作用。在 ASSIST2012 数据集

上，知识关联强度和错误模式模块影响更突出，消融

后 AUC 分别下降 0.014 1、0.013 3，因该数据集样本异

质性强，二者可提升模型对不同答题场景的适配性。

5 维特征中，答题时长对模型性能影响最小，而学习

增益、习题难度可辅助提升预测精度。综上，CAKT
模型的各模块协同作用，可有效适配不同特点的数

据集，其中情境感知的 MoE 模型和 LLM 是保障模型

高性能的核心模块。

 4.4　敏感性实验

为验证 CAKT 模型核心创新模块的稳定性与参

数敏感性，本实验围绕模型关键参数 TOP-K（专家选

择数量）和专家池数量开展敏感性测试，保持其余超

参数与消融实验一致，以 AUC、ACC 为评价标准，分
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Fig. 4　Ablation experimental results

图 4　消融实验结果
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析参数变化对模型性能的影响，结果如图 5 所示。

在 TOP-K 参数测试中 ， NIPS34 数据集性能随

TOP-K 增大逐步提升，在 TOP-5 时达到最优，而 TOP-

1 时性能最差（AUC = 0.833 1），原因在于该数据集知

识关联紧密，需更多专家参与特征融合才能挖掘深

层关联。ASSIST2012 数据集则在 TOP-3 时达到性能

最优（AUC = 0.798 7、 ACC = 0.768 2）， TOP-K 中 K>3

后性能略有下降，因数据集样本异质性强，过多专家

参与易引入冗余信息。在专家池数量测试中，2 个数

据集均在专家池数量为 20 时达到最优性能，专家池

数量为 10 时因专家资源不足导致性能下降，专家池

数量为 40 时因冗余专家增加计算成本且降低融合精

度，说明模型创新的维度感知机制可在最优专家池

规模下实现高效特征融合。

 4.5　LLM 微调能力检验

为验证不同 LLM 及其 LoRA 微调版本在  CAKT

框架中的适配性能，本文对比了 BERT、Llama-3.2-1B、

Llama-3.2-3B 和 Llama-3.2-8B 四种模型在无 LLM、基

线 LLM、LoRA 微调 LLM 三个阶段的性能表现，结果

如图 6 所示。
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Fig. 5　Sensitivity test results

图 5　敏感性实验结果
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整体来看，LLM 融合可显著提升知识追踪任务

性能。与无 LLM 的基础 CAKT 模型相比，所有基线

LLM 在 3 项指标上均实现了一致且大幅的优化。其

中 Llama-3.2-8B 基线模型提升幅度达 5.55%，验证了

LLM 能够有效挖掘学生答题序列中隐含的知识状态

演化规律。Llama 系列模型整体优于 BERT 模型，且

性能随参数量增加呈小幅上升趋势，然而三者性能

差距不足 0.2 个百分点 ，说明在知识追踪任务中 ，

LLM 参数量的边际收益已趋于平缓，中等规模模型

即可达到接近最优的性能。此外，LoRA 微调对不同

模型的提升效果呈现显著差异化特征：Llama-3.2-3B、

Llama-3.2-8B 微调后性能有小幅提升 ，Llama-3.2-1B

微调后性能基本无变化，推测是由于小模型容量有

限，已达到该数据集的性能上限，进一步微调无法带

来额外增益。

 4.6　效率分析

为评估 CAKT-Agent 在真实在线场景中的部署

可行性，实验分别统计了离线训练阶段与在线服务

阶段的资源消耗。离线训练阶段衡量模型构建成本

（训练耗时、参数量、Checkpoint 大小、峰值显存）；在

线服务阶段面向单条学生学情诊断请求（输入序列

长度不大于 200），统计平均推理延迟、推理峰值显存、

端到端总耗时与 Token 消耗，完整对比数据如表 4

所示。

离线训练阶段属于上线前一次性前置投入，不

代表线上并发推理的运行负载。传统轻量化知识追

踪基线（DKT、AKT 等）结构简单，迭代耗时与显存占

用均较低。在 NIPS34 数据集上 ，本文使用轻量化

CAKT-LLM，不启用完整 LLM 主干和 LoRA，AUC 较

次优模型仍提升 2.11%，效率优势明显。在加载全量

CAKT-Agent 模型时，峰值显存达 36 113.31 MB，这主

要源于多专家并行分发与长序列 LLM 特征融合。但

该部分开销仅存在于上线前一次性训练流程。同时，

通过 LoRA 微调，CAKT-Agent 的可训练参数仅 4.08×

106，Checkpoint 主要来自基础 LLM 的冻结权重，实际

可部署时仅需加载 4.08×106 的增量权重和少量推理

引擎，存储与加载成本大幅降低。

离线训练为一次性投入，在线推理时延、显存占

用才是在线教育平台并发服务的核心评判指标。基

于统一标准学生交互样本开展线上推理实测：轻量

化 CAKT-LLM 单请求平均推理延迟仅 50.44 ms，推

理峰值显存 47.92 MB，推理响应稳定维持在毫秒级，

完全满足在线教育系统实时交互的业务时延要求；

即便搭载完整 LLM 基座的 CAKT-Agent，单请求平均

推理延迟也仅 90.44 ms，线上推理算力开销增幅可控。

综合可见，轻量化 CAKT-LLM 方案可直接适配中小

算力线上服务集群，完整 CAKT-Agent 亦可在常规 GPU

环境下稳定并发运行。

 4.7　可理解性分析

为系统验证 CAKT-Agent 生成的诊断报告的可

信度与泛化能力，本文设计并实施了 3 项实验：1）真

实案例分析；2）诊断报告质量评估；3）人工诊断一致

性分析。从案例分析到教育专家评分诊断，验证结

果可理解性。

 4.7.1　真实案例分析

案例分析以 NIPS34 数据集的学生 494 为研究对

象，基于 CAKT-Agent 模型全流程推理能力，演示伴

学智能体的实现流程。实验以学生 494 的问题为输

入，展示了从加载学生数据、前向传播，到伴学智能

体处理问题、给出回答的全流程，如图 7 所示。
 

Table 4　Efficiency Comparison on NIPS34 Dataset

表 4   在 NIPS34 数据集上的效率对比

模型

离线训练阶段 在线服务阶段

单轮 epoch
耗时/s

参数量 Checkpoint/
MB

GPU 峰值
显存/MB

每个请求的
平均延迟/ms

GPU 峰值
显存/MB

参数量
端到端
延迟/s

单次调用
Token 总量

DKT 0.86 0.36×106 1.36 724.79 1.58 55.20 0.36×106 14.20 758

DKVMN 2.45 0.22×106 0.82 2 579.33 6.82 60.36 0.22×106 14.21 758

AKT 16.87 7.04×106 26.95 8 944.67 16.48 80.17 7.04×106 14.21 758

RobustKT 4.18 6.32×106 24.18 8 921.01 15.82 77.41 6.32×106 14.21 758

LPKT 20.20 1.49×106 5.68 1 075.16 83.89 39.30 1.49×106 14.28 758

DIMKT 8.21 0.66×106 2.55 353.47 37.19 37.43 0.66×106 14.23 758

LefoKT 8.19 1.84×106 7.03 5 783.61 3.66 56.64 1.84×106 14.20 758

UKT 7.67 4.43×106 16.96 18 160.38 7.46 72.37 4.43×106 14.21 758

CAKT-LLM（本文） 11.06 1.55×106 6.02 1 138.58 50.44 47.92 1.55×106 14.25 864
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首先，任务解析与规划阶段分析外部用户提问，

解析为任务分析报告，划分了 3 个子任务。而后，在

情境引擎分析阶段，调取前向传播记录的权重分配，

精准定位学生核心情境，成功识别出学生 494 的核心

影响因素为习题难度（权重为 0.38）和错误模式（权重

为 0.21）。结合专家分支诊断，进一步锁定新知识点

难度梯度过陡、核心知识点存在理解障碍的核心问

题。融合 LLM 增强推理与规则引擎的创新架构，在

错误原因分析中，通过 19 条规则匹配与 LLM 深度推

理，精准挖掘出错误根源（新知识点难度无铺垫、前

置知识不扎实）。基于上述结论，LLM 总结生成覆盖

子任务的学习报告。最后，响应生成与风格学习阶

段结合学习报告，根据用户输入调整输出风格，提升

了模型的实际应用适配性。

 4.7.2　CAKT-Agent 的诊断报告质量评估

为深入验证本文提出的 CAKT-Agent 诊断结果

的可理解性和准确性，实验邀请 3 位在计算机教育

和教育领域拥有具有 5 年以上研究或教学经验的教

育专家，对 20 名抽样学生的 4 类诊断报告进行独立

盲审。4 类报告分别为：CAKT-Agent；w/o Memory（移
除统一记忆模块）；w/o Reflection（移除反思器）；Direct
LLM（直接调用 GLM-4-flash）。每位专家从诊断准确

性、可理解性、教学可实现性 3 个维度对每份报告进

行 1~5 分量表评分（评分表详情在附录 B）。实验结

果如图 8 所示。

结果显示，CAKT-Agent 在可理解性的均值最高，

为 4.55，综合均值为 4.23。配对样本 t 检验显示 ，

CAKT-Agent 显著优于各消融变体 ：诊断准确性比

Direct LLM 高 1.10 分，可理解性高 0.75 分，2 个对比

的显著性均为 p < 0.001。此外，w/o Reflection 的教学

可实现性得分最高（4.25），Direct LLM 得分为 3.95。
CAKT-Agent 的诊断准确性高于 w/o Reflection，说明反

思器的偏差复核机制能够提升诊断准确性。移除统

一记忆模块后，诊断准确性和综合均值均下降，表明

该模块存储的教育领域先验知识与专家激活权重是

生成个性化诊断的关键，缺少该模块会导致诊断针对

性不足。移除反思器后，诊断准确性下降更明显，但教

学可实现性略有提升，这说明反思器的偏差复核机

制的主要作用是校验诊断准确性，抑制诊断偏差。

 4.7.3　人工诊断一致性分析

为补充主观评分的不足，本文进一步度量了系

统诊断标签与专家独立标注之间的一致性。3 位专

家分别对 20 名学生独立标注薄弱知识点、错误模式、

学习状态和教学干预策略 4 类结构化标签，与 CAKT-
Agent 输出的对应字段计算一致性指标。结果如表 5
所示。

 

外部用户提问：�为什么我最近做错了很多题？能不能帮我分析一下哪里薄弱？�

Step A：任务解析与规划阶段

外部用户提问Q

正则表达式识别 关键词匹配

扫描类型 得分
错误分析 2分
认知评估

0分
0分

0分
0分

学习建议
知识检查
进度报告

匹配结果

任务：'分析', '错题'
题目ID：[]
时间引用：[]
知识概念ID：[]

GLM-4-flash

深度语义理解

任务分析报告

任务类型: error_analysis

置信度: 1.00

关键词: ['分析', '错题']

实体列表: []

子任务数: 3

子任务列表:

['诊断错误题目',

'定位核心情境',

'规则匹配']

Step B：情境推理引擎阶段

子任务1：诊断错误题目
100.00% 94.40%

90.00% 75.00%
71.40%80.00% 核心薄弱点

57.10% 样本少
但错误率极高

33.30%
60.00%

40.00%

20.00%

0.00%
知识点
错误/全部

C5
3/54

C7
4/40

C8
6/14

C9
3/12

C30
2/3

C31
2/7

子任务2：定位核心情境
习题难度 知识关联强度 答题时长 错误模式 学习增益

50%
39%

35%40%

30%

6% 8% 12%20%

10%

0%

子任务3：规则匹配
规则ID 条件

.
.
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.
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.
.
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.
.

.
.
.
.
.
.

.
.
.
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.
.

.
.
.

.
.
.

判定 结论
R001 ×

R002 Mavg ≥0.8 0.921≥0.8

√

√

R011 arg max(α)=1 Dominant=1

R041 ×

R002
高掌握度确认

学生已有较好掌握（整体精度达
92.1%）可以进入更高难度练习

R011
习题难度主导

习题难度专家激活权重较高，当前习
题难度与学生认知能力存在不匹配

Step C：响应生成与风格学习阶段

用户风格画像更新

正式度

详尽度

词汇难度

语言风格约束 结构化学习报告

GLM-4-flash
响应生成

你最近整体表现其实很好（正确率92.5%），别太担心！
主要薄弱的地方有两个：

1. 是C8这个知识点，14道题里错了6道，可能是基础概念
没完全理清，建议回头复习一下相关的前置内容；

2. 是C30和C31，这两个是你刚接触的新知识点，一开始错
是正常的，后面你已经在恢复了。
好消息是你最近11道题全部答对，说明状态在回升，

继续保持就好！

结构化学习报告

[诊断错题]

共22次错误，集中在以下知识点:

�C30为新引入知识点，基础极薄弱
�C8历史错误最多，存在持续理解障碍
{核心情境}
...

...

...GLM-4-flash
总结生成

数据流 大语言模型调用生成 读取 记忆调用

Step 0：环境准备

加载配置NIPS数据集模型权重
� 成功加载1 223 114参数
� 初始化维度感知的混合专家模型

CAKT前向传播

f1

f2

f3

f4

f5

情境记忆

写入

程序性记忆

语义记忆

读取

任务

Fig. 7　Case study

图 7　案例分析
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CAKT-Agent 在所有诊断维度上均与专家标注取

得了较高一致性。薄弱知识点识别的精度 Precision
为 0.807、召回率 Recall 为 0.761，表明系统能够有效

定位学生的知识薄弱环节。错误模式的 F1 最高达

到 0.927，说明系统对“概念未掌握”“遗忘”“粗心波

动”“迁移困难”等错误归因与专家判断高度吻合。

教学干预策略的 Precision 为 0.885，但 Recall 相
对较低（0.600），F1 为 0.715。Recall 偏低的主要原因

在于专家标注的干预策略覆盖面更广（如额外标注

“分层提升练习”“学习节奏调整”等），而系统输出的

策略未能完全覆盖，导致部分专家标签未被匹配。

学习状态分类的 ACC 为 65%，不一致的案例主

要集中在“基础薄弱型”与“退步型”及“波动型”与

“高掌握稳定型”之间的混淆，反映出系统在学习趋

势判断上与专家存在一定分歧。总体而言，CAKT-
Agent 的诊断输出与人类专家判断具有较高一致性。

系统可作为教师决策的有效辅助参考，但在学习状

态的精细分类上仍需结合教师经验进行综合判断。

 5　总结与展望

本文提出了 CAKT-Agent，一种基于 MoE 的情境

自适应知识追踪智能体。该模型包含统一记忆模块、

学习智能体和伴学智能体，以维度感知的 MoE 模型

与两级自适应门控机制为核心创新点，结合 LoRA 轻

量化微调的 LLM 增强推理，在提升预测性能的同时，

具备良好的教育可理解性。

具体而言，本文明确定义了习题难度、知识关联

强度、答题时长、错误模式及学习增益 5 类核心学习

情境，设计专属特征提取架构，突破单一情境建模的

局限；提出维度感知的 MoE 架构，为每类情境配置专

属 FFN 专家与注意力专家资源池，通过维度内混合

门控与跨维度稀疏门控两级机制，实现情境特征的

自适应融合与学生认知状态的动态建模；构建统一

记忆模块并遵循长时记忆三元分类框架，实现数据

全局共享与知识复用；设计学习智能体完成认知状

态追踪与自我优化，伴学智能体实现自然语言交互

与个性化诊断反馈，打破现有模型的数值预测局限。

为完整验证 CAKT-Agent 整体性能 ，本文基于

NIPS34、ASSIST2012 两大公开真实在线教育数据集

开展多维度实验，包含知识追踪预测性能对比和教

育专家诊断评测等，从预测精度、推理效率、诊断可

信度多角度验证模型优势。

未来研究可围绕以下三大方向开展：

一是拓展多维学习情境输入，当前仅聚焦习题

与学生自身交互特征，后续可融入教师指导、课堂环

境、同伴互动等外部环境变量，进一步提升复杂线下、

线上混合学习场景下的情境自适应建模能力。

二是扩充多场景、多学科验证数据集，完成跨领

域泛化性验证，推进 CAKT-Agent 规模化落地至商用

智能辅导系统。

三是研究分层轻量化部署方案，适配不同算力

等级在线教育平台与边缘终端设备：①MoE 专家稀

疏裁剪优化，固定最优 TOP-K 路由数量，剔除冗余情

境专家降低前向计算开销；②轻量化大模型基座适

配，采用 Llama-3.2-1B/3B 小模型替代 8B 基座，搭配

LoRA 极小参数量微调平衡精度与算力；③统一记忆

冷热分层缓存，高频活跃学生数据内存常驻、低频历

史数据磁盘持久存储，降低在线并发场景显存占用，

为中小机构、移动端轻量化智能辅导应用提供可行

落地路径。
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Table 5　Artificial Diagnosis Consistency Analysis

表 5   人工诊断一致性分析

评估维度 Precision Recall F1 ACC Kappa

薄弱知识点 0.807 0.761 0.784

错误模式 0.905 0.950 0.927

教学干预策略 0.885 0.600 0.715

学习状态 0.650 0.551
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 附录 A

本节详细描述了 5 种情境信息的计算方法。

1）习题难度。习题难度是影响学习者答题结果

与知识掌握判断的关键因素，因此本文考虑知识概

念难度与题目本身难度 2 个层面，确保难度表征的全

面性，定义难度为系统内全体学生的作答正确率 [10]。

为消除不同难度评分标准带来的差异，需对难度数

据进行归一化处理，定义为：

sd =
|Un |∑
n=1

{rnm == 1}
|Un|

sdnorm =
sd− sdmin

(sdmax− sdmin)+ ϵ
，

qd =
|Un |∑
n=1

{rni == 1}
|Un|

qdnorm =
qd−qdmin

(qdmax−qdmin)+ ϵ
，

sd qd

{rnm == 1} qm {rni == 1}
si Un

ϵ

其中， 、 分别表示问题难度、知识概念难度 ，

表示正确回答习题 的学习者人数，

表示正确回答知识概念 的学习者人数， 为学习者

总人数， 用于避免分母为 0，保障计算稳定性。

随后通过线性变换与激活函数，将归一化后的

难度特征编码为统一维度的特征向量，最终得到融

合后的难度特征：

f1 =

Dropout(GELU(LayerNorm(Wdf · (sdnorm⊕qdnorm)+ bdf)))，

Wdf ∈ R2×d bdf ∈ Rd

⊕ sdnorm

qdnorm

其中，Dropout 层用于抑制过拟合，GELU 激活函数增

强特征的非线性表征能力，LayerNorm 层保障特征

分布的稳定性。 为权值矩阵， 为偏

置项，符号 表示级联连接。 为知识点难度归

一化特征， 为题目难度归一化特征。

2）知识关联强度。在实际学习场景中，知识点

并非孤立存在，而是存在明显的关联性（如前置关系、

后置关系、相似关系等），学习者对某一知识点的掌

握情况会直接影响其对关联知识点的作答表现。基

于此，本文设计可学习的知识点关联矩阵，用于捕捉

不同知识概念之间的关联强度，关联矩阵激活公式

和知识点掌握度为：

R = σ(θr)，

masteryt =
masteryt−1⊕ I(st−1)⊙Rst−1

t
，

R = σ(θr)其中， 为可学习知识关系矩阵，通过 sigmoid
激活函数将关联强度约束在 [0,1] 区间，符合实际关

联程度的量化需求；同时结合学习者的历史答题数

据，计算其在各时间步的知识点掌握累积情况，将关

联矩阵与掌握累积信息融合，得到最终的知识关联

特征，实现对知识点关联关系与学习者掌握状态的

联合表征。计算公式如下：

relafeat =Wrf · (R ·masteryt)+ brf，

f2 = Dropout(GELU(LayerNorm(Wrf · relafeat+ brf)))，

Wrf ∈ Rdf×Ns Wrf ∈ Rdm×df brf ∈ Rdf

brf ∈ Rdm

其中， 、 为权值矩阵 ， 、

为偏置项。

3）答题时长。答题时长能够间接反映学习者对

知识点的掌握熟练度，即对已掌握知识点，学习者答

题时长较短且稳定；对未掌握或模糊的知识点，学习

者往往需要更长时间思考，甚至出现答题时长异常

波动的情况。时长归一化与融合公式：

timenorm =min
Å

time
max_time

,1
ã
。

max_time为作答时长归一化结果， 为时间最大值

（默认为 600）。随后通过特征编码与归一化处理，将

时长特征转化为可用于模型训练的向量形式，最终

得到融合后的时长特征，为判断学习者的知识掌握

状态提供间接支撑。计算公式如下：

timefeat = LayerNorm(Wtf · timenorm+ btf)，

f3 = Dropout(GELU(LayerNorm(Wtf · timefeat+ btf)))，
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Wtf ∈ Rdf×1 Wtf ∈ Rdm×df btf ∈ Rdf

btf ∈ Rdm

其 中， 、 为 权 值 矩 阵 ， 、

为偏置项。

4）错误模式。错误模式能够精准反映学习者的

知识薄弱点，通过分析学习者在不同时间步对各知

识点的答题正确率，可清晰捕捉其知识掌握的变化

趋势与薄弱环节。本文通过统计学习者在当前时间

步之前，对每个知识点的正确答题次数与总答题次

数，计算各知识点的答题正确率和学习者错误模式，

计算公式为：

ratet[i, s] =
correctt[i, s]
totalt[i, s]+ ϵ

，

errorfeat[i, s] =
Å

ratet[i, s]
1− ratet[i, s]

ã
∈ R2，

ϵ其中 用于避免总答题次数为 0 时的计算异常；随后

将正确率与错误率（1−正确率）构成二维特征对，全

面表征学习者的错误模式，经编码融合后得到错误

特征，为后续的知识点薄弱环节定位提供核心依据。

公式如下：

errorfused =
Dropout(GELU(LayerNorm(Wef · errorfeat[i, s]+ bef)))，

f4 = Dropout(GELU(LayerNorm(Wef · errorfused+ bef)))，

Wef ∈ Rdf×2 Wef ∈ Rdm×df bef ∈ Rdf

bef ∈ Rdm

其 中， 、 为 权 值 矩 阵 ， 、

为偏置项。

5）学习增益。学习增益是衡量学习者通过学习

获得知识提升的核心指标，结合艾宾浩斯遗忘曲线，

学习者对知识点的记忆会随时间衰减，因此本文将

时间间隔与知识点记忆强度结合，计算知识记忆保

留率为：

retentiont = exp
Å
− timegapt

strength[si,t]+ ϵ

ã
,

timegapt t−1其中 为时刻 t 的答题与时刻 的答题的时

strength间间隔， 为可学习的知识点记忆强度参数，符

合记忆衰减的客观规律；随后将记忆保留率与学习

者的答题表现结合，计算学习增益，经编码融合后得

到最终的学习增益特征，用于精准表征学习者的知

识提升效果。计算公式如下：

gainfeat =

Dropout(GELU(LayerNorm(Wgf · (retentiont)+ bgf))),

f5 =

Dropout(GELU(LayerNorm(Wgf · gainfeat+ bgf)))，

Wgf ∈ Rdf×1 Wgf ∈ Rdm×df bgf ∈ Rdf

bgf ∈ Rdm

其中， 、 为权值矩阵 ， 、

为偏置项。

 附录 B
 

Table B6　Detailed Scoring Criteria

表 B6   详细评分标准

评估维度
分数等级
（分数）

详细评分标准

诊断准确性

高 (5 分)
精准定位学生知识薄弱点，关联逻辑贴合真实
作答行为，无偏差、无遗漏。

中 (3 分)
可定位核心薄弱知识点，但存在轻微归因偏移，
整体判断无根本性错误。

低 (1 分)
薄弱知识点判断偏差大，归因逻辑与学生答题
表现脱节，存在明显事实错误，无法反映真实
学情。

可理解性

高 (5 分)
表述简洁通顺，分层清晰，专业术语适度，学
生与一线教师均可快速读懂，无歧义、无冗余
晦涩语句。

中 (3 分)
整体语义通顺，但存在少量冗长语句或专业术
语堆砌，不存在理解障碍。

低 (1 分)
语句混乱、逻辑断层，语义模糊存在多重歧义，
难以读懂核心学情结论。

教学可实现性

高 (5 分)
配套学习建议针对性极强，可直接用于课堂辅
导或学生自主查漏补缺。

中 (3 分)
学习建议方向正确，但方案较为笼统，具备一
定教学参考价值。

低 (1 分)
干预建议空泛无实操性，无法支撑教师开展针
对性教学辅导。
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