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摘 要：随着在线教育的迅速发展，准确建模学习者的知识状态并为其提供个性化支持已成为实现高效教学的

关键。知识追踪旨在基于学生的历史答题数据，动态建模其潜在知识状态。近年来，尽管Transformer模型以其

卓越的序列数据处理能力被引入知识追踪领域，但其在处理长序列时仍面临计算复杂度高、预测准确率有限等

挑战。对此，提出一种融合稀疏注意力机制的Transformer知识追踪模型——SATKT（sparse attention Trans‐

former knowledge tracing）模型。该模型通过问题知识嵌入模块，从题目和知识点两个层面全面刻画学生的知识

状态演化过程；引入稀疏注意力机制，有选择性地关注关键交互信息；结合混合损失函数，实现多目标联合优

化，进一步提升模型的收敛稳定性与预测精度。在4个知识追踪数据集上的实验结果表明，SATKT在AUC指标

上相较现有主流模型平均提升约1.33%，在ACC与RMSE指标上也表现更优，展现出更高的预测准确率与更强

的泛化能力。本研究为智慧教育场景下的个性化学习分析提供了一种有效且可扩展的新思路。
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Abstract: With the rapid development of online education, how to accurately model learners' knowledge status and 

provide personalized support has become a key part of realizing efficient teaching systems. Knowledge tracing aims 

to model students' potential knowledge status by using their historical answer data. In recent years, the Transformer 

model has been introduced into the field of knowledge tracing for its excellent sequence data processing capabilities, 

but its computational complexity is high when processing long sequences, and there is still room for further improve‐

ment in prediction accuracy. To address this, a Transformer-based knowledge tracing model integrating sparse atten‐

tion mechanism, named SATKT (sparse attention Transformer knowledge tracing), was proposed. In this model, a 

question‑knowledge embedding module was employed to comprehensively capture the evolution of students’ knowl‐

edge states from both the question level and the knowledge concept level. A sparse attention mechanism was intro‐

duced to selectively focus on key interaction information. Furthermore, a hybrid loss function was incorporated to 

achieve multi‑objective joint optimization, thereby further improving the convergence stability and prediction accu‐

racy of the model. Experimental results on four knowledge tracing datasets show that SATKT achieves an average im‐

provement of approximately 1.33% in AUC compared with existing mainstream models, and also performes better in 

terms of ACC and RMSE, demonstrating higher prediction accuracy and stronger generalization ability. This study 

provides an effective and scalable new approach for personalized learning analysis in smart education scenarios.

Key words: knowledge tracking, Transformer, smart education, sparse attention mechanism

0　引言

在智慧教育加速发展的背景下，信息技术正

不断重塑传统教育模式，深刻推动教育范式的变

革。尽管智慧教育展现出显著的变革潜力，但在

实际落地过程中仍面临诸多挑战。知识追踪

（knowledge tracing，KT）作为智慧教育系统中的

关键组成部分，已广泛应用于学生建模、个性化

推荐与智能反馈等核心任务中[1]。其基本目标是

分析学生的历史学习行为，动态建模其潜在的知

识状态，从而预测学生未来的作答表现。具体而

言，给定一个学生的学习交互序列X0X1XT，

学生的每次交互可以表示为 (qtrt )，其中，qt 表

示学习者在时间步 t回答的试题，rtÎ{01}表示作

答结果的正误。知识追踪示意图如图 1所示，学

习者依次作答五道题（q1q2q3q4q5），其中前

四道题的作答结果 (r1r2r3r4 )已知，第五道题

的作答结果q5为预测目标。知识追踪模型利用学

习者的历史作答记录，推断其当前对相关知识点

的掌握情况，并预测其在q5上的作答结果。通过

知识追踪，教育系统能够动态评估学生的知识状

态，从而提供个性化的学习建议与教学干预，以

提升学习效果。随着在线教育平台的广泛应用与

学习数据的激增，知识追踪模型不仅需要具备更

高的预测精度，还应具备良好的可解释性、稳定

性和可扩展性，才能在真实教育场景中发挥智能

决策作用[2]。

早期的知识追踪方法，如贝叶斯知识追踪和

深度知识追踪，在建模学生的知识演化过程中发

挥了重要作用。然而，这些方法在捕捉复杂知识

结构、建模长期依赖关系等方面存在明显不足。

为克服上述局限，近年来Transformer架构被引入

KT任务中。凭借其强大的并行计算能力和出色的

全局依赖关系建模表现，Transformer在智慧教育

任务中已取得显著进展[3]。具体而言，Trans‐

former通过自注意力机制允许模型在序列的任意

两点间直接建立关联，从而能够在全局视角优化
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图1　知识追踪示意图
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学习者知识状态的预测。然而，全注意力机制的

主要缺点在于，它需要对序列中所有元素进行复

杂计算，尤其在处理长序列时效率低下，并可能

导致信息过载。

针对上述挑战，本文提出了一种新型的知识

追踪模型——基于Transformer的稀疏注意力知识

追踪（sparse attention Transformer knowledge trac‐

ing，SATKT）模型。该模型通过引入问题知识

嵌入、稀疏注意力机制和混合损失函数算法，不

仅在处理大规模学习者互动数据时更为高效，而

且在预测学习者知识状态方面更为准确。

本文的主要创新点如下。

（1）问题知识嵌入：结合问题得分嵌入与知

识参数嵌入，有效整合学习者的作答行为与问题

知识点特征，从而有效捕捉学习者在问题和知识

层面的动态状态变化。

（2）稀疏注意力机制：在Transformer的注意

力机制中融入稀疏机制，通过设定的阈值选择最

重要的注意力权重，实现高效稳定的知识状态估

计和跟踪。

（3）融合损失函数：提出一种融合加权二元交

叉熵损失（binary cross-entropy loss，BCE Loss）、

知识一致性损失和正则化损失的新型损失函数，

以优化模型训练效果并增强对序列数据的学习

能力。

（4）广泛的实证评估：在 4个开源知识追踪

数据集上对本文所提模型进行了评估，并与其他

主流模型进行对比，结果显示本文所提模型在多项

评价指标上均有所提升。

1　相关工作

知识追踪作为个性化教育的关键任务之一，

在教育心理学和教育数据挖掘领域得到了广泛关

注[4]。知识追踪通过分析学生的历史学习互动数

据，刻画学生潜在知识状态的动态变化过程，并

在此基础上预测其未来的学习表现[5-6]。

1.1　传统知识追踪模型

早期研究以贝叶斯知识追踪（Bayesian knowl‐

edge tracing，BKT）[7]和项目反应理论（item re‐

sponse theory，IRT）模型[8]为代表。BKT将学习

状态抽象为是否掌握的隐变量，而 IRT通过项目

特征曲线建立学生能力与题目属性之间的函数关

系。然而，传统模型在跨题差异、长时依赖和个

体化刻画方面存在限制，难以充分反映实际学习

过程的复杂性。

1.2　基于深度学习的知识追踪模型

随着深度学习的发展，Piech等[9]提出的深度

知识追踪（DKT）模型首次利用循环神经网络对

学生的历史交互序列进行建模，显著提高了知识

掌握状态预测的准确率。此后，大量研究在DKT

的基础上引入记忆机制、注意力机制和时间建模

等结构，以增强模型的表征能力和个性化程

度[10]。Zhang等[11]提出的DKVMN（dynamic key-

value memory network）模型利用动态键值来存储

和更新学生的知识掌握状态；Jin 等[12]提出的

SKVMN （sequential key-value memory network）

模型在DKVMN的基础上引入序列处理机制，能

够捕捉学生在学习过程中的序列信息。QIKT[13]

模型则以问题中心的认知表示，结合交互编码

器、知识获取模块和问题解决模块，综合建模学

生的知识状态和学习过程。DKT+forget[14]模型在

DKT的基础上引入遗忘概念，通过建模学生个体

的遗忘曲线来模拟知识随时间的衰减；KVFKT[15]

模型将基于注意力机制的知识概念嵌入与基于时

间间隔和遗忘曲线的遗忘量化模块相结合，增强

了模型的可解释性和准确性。STHKT[16]模型采

用三元异构图和霍克斯过程（Hawkes process）

来捕捉概念、问题和学生之间的时空依赖关系，

从而实现更精准的知识追踪。尽管这些模型在不

同层面提升了知识追踪的性能，但仍存在一些不

足。例如，基于循环神经网络的模型在建模长序

列依赖时易出现梯度消失或信息遗失问题，限制
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了模型对长时学习行为的捕捉能力。

1.3　基于Transformer的知识追踪模型

Transformer是一种基于自注意力机制的序列

建模架构，由Vaswani等人于2017年提出[17]。与

传统的循环神经网络相比，Transformer完全抛弃

了循环结构，转而借助多头注意力机制，在全局

范围内捕捉序列中任意位置之间的依赖关系，从

而具备更强的并行计算能力与长距离依赖建模

性能。

受Transformer架构的启发，注意力机制被引

入知识追踪领域，使模型能够更好地捕捉学生历

史交互中的关键信息。Pandey等[18]提出的SAKT

模型利用自注意力机制建模学生历史交互中的长

期依赖关系，提升了未来答题表现的预测性能。

Choi等[19]提出的分离式自注意力神经知识追踪模

型——SAINT，将题目与学生响应分别作为输入

进行建模，从而提升了模型性能。Shin等[20]进一

步提出了SAINT+模型，通过引入题目难度、学

生答题时长等辅助特征，丰富了学生−题目交互

的表示。Yin等[21]提出的DTransformer模型结合

对比学习算法，提升了知识状态诊断的稳定性，

降低了对特定学习模式的敏感性。Zhan等[22]提出

的Bi-CL4KT模型基于双向Transformer和对比学

习机制，借助Cloze任务和数据增强提升知识追

踪的表征能力和预测精度。尽管基于Transformer

的知识追踪模型在捕捉长时依赖与并行计算方面

表现优异，但其全注意力机制在长序列场景中仍

存在计算开销大、注意力权重分散等局限，不利

于实现对学习行为的高效与可解释建模。针对上

述不足，本文提出一种基于Transformer的稀疏注

意力知识追踪模型（SATKT），以实现更高效、

精准的知识状态建模。

2　SATKT模型

本文提出的SATKT模型主要由以下4个组件——

输入模块、问题知识嵌入模块、Transformer层、

输出模块构成，其架构如图 2所示。输入模块接

收原始学习行为序列，包括题目编号、作答得分

及知识点标签等多模态数据，并对这些信息进行

标准化处理，以转化为模型可解析的格式。问题

知识嵌入模块采用双通道嵌入策略，将题目编号

与得分序列转换为高维表示；同时引入知识参数

嵌入，以增强对知识层次特征的建模能力。

Transformer层基于多头注意力机制，分别对问题

层和知识层的序列特征进行建模。其中，知识层

引入稀疏注意力机制，仅保留高权重的注意力连

接，从而显著降低计算复杂度，同时确保对关键

依赖关系的有效捕捉。输出模块将问题层和知识
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图2　SATKT模型架构
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层的特征进行融合，并通过多层前馈网络对融合

特征进行非线性变换，最终经由Sigmoid函数生

成学生对下一题目的作答正确概率预测。模型通

过优化由加权二元交叉熵损失、知识一致性损失

和正则化损失组成的混合损失函数，实现了对学

生动态知识状态的高效、鲁棒建模。

2.1　问题知识嵌入

问题知识嵌入模块充分考虑了教育场景中题

目特征与知识状态的异构性，其核心任务是采用

可学习的嵌入矩阵，将题目编号映射至连续向量

空间，并利用线性变换将作答编码为与题目嵌入

维度匹配的修正向量，进而将学习者的历史作答

行为与知识点特征转换为统一的嵌入表示，为后续

的序列建模和知识状态诊断提供基础。该模块由两

部分构成：问题与得分嵌入层（question & score 

embedding layer）和知识参数嵌入层（knowledge 

parameter embedding layer）。二者协同作用，能

够动态捕捉学习者在不同题目和知识点上的掌握

情况，进而支持个性化的学习分析。

问题与得分嵌入层的作用是将问题序列与学

习者的回答得分转换为高维的嵌入表示。问题嵌

入的表达式如式（1）所示。

qemb =Embedding(q) （1）

其中，q表示问题编号，qemb 是问题映射到高维

空间的嵌入表示。

结合回答得分，问题与得分嵌入层能够进一

步提升对学生知识点掌握情况的建模精度。问题

与得分嵌入的表达式如式（2）所示。

semb =Embedding(s)+ qemb （2）

其中，s表示问题编号，semb是结合问题与得分的

嵌入表示。

知识参数嵌入层通过初始化一组固定的知识点

向量，将知识点嵌入模型，并结合问题嵌入表示诊

断学生对各个知识点的掌握程度。该层的关键任务

是通过捕捉学生在不同知识点上的掌握情况，帮助

模型更准确地进行个性化学习分析。知识点嵌入层

的输入是一个知识点的向量表示，而该向量被作为

查询输入到知识级注意力计算中。知识点参数和知

识层的掌握表达式如式（3）所示。

Zknowledge =Attention (Kparamsqembqemb ) （3）

其中，Zknowledge表示学习者对知识点的掌握程度，

Kparams表示知识点的参数向量。

通过融合问题嵌入与知识参数向量，模型能

够实现对学习者知识点掌握情况的全面建模。

问题与得分嵌入的表示 semb和学习者对知识

点的掌握程度表示Zknowledge共同作为后续模块的

输入，用于生成针对学习者下一答题行为的预测

结果。该问题与知识嵌入模块借助上述两个部分

的紧密结合，全面捕捉学习者对问题和知识点的

掌握情况。

2.2　稀疏注意力机制

注意力机制是 SATKT 模型中的核心组成部

分，能够有效捕捉序列数据中的依赖关系。模型

中的多头自注意力机制通过计算查询（Query）、

键（Key）和值（Value）之间的相似性来获得注

意力得分，从而对输入序列进行加权求和，以捕

捉不同位置之间的相关性。

多头注意力机制并行计算多个注意力头的结

果并进行拼接，使模型在每个时间步能够计算其

与序列中所有其他时间步的注意力权重，从而实

现跨步信息聚合，更好地捕捉序列中不同位置间

的依赖关系。

为进一步提升长序列建模的效率，SATKT在

多头注意力机制中引入了稀疏注意力机制。该机

制通过稀疏化处理，仅保留每个时间步得分最高

的部分注意力连接，从而显著减少计算量。具体

而言，稀疏注意力机制会筛选注意力得分，只保

留与当前时间步最相关的前 k个交互，而不是与

所有时间步进行计算。

在模型计算复杂度方面，标准的全注意力机
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制要求每个时间步与所有其他时间步进行交互。

这意味着，对于序列长度为 n，嵌入维度为 d的

输入，其计算注意力分数的计算复杂度为O(n2 )，注

意力输出与键和值的矩阵乘法复杂度是O(n2´d)。

在引入稀疏注意力后，模型只选择每个时间步相

关的k个重要交互，而不是所有的n个交互。因此，

稀疏注意力的计算复杂度从 O(n2 )降至 O(k´ n)，

整体复杂度变为O(k ´ n ´ d)，显著提升了长序列

场景下的计算效率。

其注意力得分计算表达式如式（4）所示。

S(QK)=
QK T

dk

（4）

其中，Q、K分别表示查询（Query）、键（Key）

矩阵，由输入特征经过线性映射得到。QKT表示

查询矩阵与键矩阵转置后的点积，用于计算不同

位置之间的相关性，T表示矩阵转置。dk表示键

向量（Key）的维度。

为筛选注意力得分并仅保留最显著的部分，

采用Topk稀疏策略。具体做法是先对注意力得分

进行排序，选择每个查询位置对应的前 k个最高

得分，其计算过程如式（5）所示。

S(k)=Topk(Sk) （5）

其中，S表示所有注意力得分部分的候选集合，

Topk(×)为选取前k个最大值的运算，k为预设的超

参数。

在Topk函数中，通过设置阈值将非前 k部分

的得分设为负无穷大，从而在后续计算中屏蔽这

些不重要位置的影响，如式（6）所示。

S͂ij =
ì
í
î

ïï

ïï

Sij  Sij Î S ( )k
ij

-¥  其他
（6）

其中，Sij 表示第 i个查询对第 j个键的注意力得分，

S ( )k
ij 为对应查询的前k个最大得分组成的集合。

接着，对稀疏化后的得分矩阵S ( )k
ij 进行 soft‐

max归一化，再与值矩阵V相乘，得到最终的注

意力输出，如式（7）所示。

O = softmax(S ( )k
ij  )×V （7）

其中，V表示对应的值向量矩阵。

这种稀疏机制能够选择性地聚焦于重要部

分，在提升模型预测精度的同时，显著增强了长

序列处理能力，使其更适应大规模数据集下的高

效建模需求。

2.3　混合损失函数

为应对教育数据中普遍存在的类别不平衡问

题，并提高模型的泛化能力，本文提出了一种混

合损失函数联合优化框架。该损失函数结合了加

权二元交叉熵损失和知识一致性损失。加权二元

交叉熵损失主要用于处理类别不平衡问题，而知

识一致性损失则有助于模型在多样化的学习场景

中保持知识表示的稳定性，从而提高模型的泛化

性能。

（1）加权二元交叉熵损失

针对类别分布不均的情况，加权二元交叉熵

损失通过给每个样本分配不同的权重来减少模型

对多数类别的偏倚。其表达式如式（8）所示。

LBCE=-
1
N∑i=1

N wi [yi log ( ŷi ) + (1-yi ) log (1- ŷi )]
（8）

其中，wi为第 i个样本的权重，yi和 ŷi分别为真实

标签和预测值。

通过调节权重，加权二元交叉熵损失能够有

效平衡不同类别样本在训练中的贡献，避免模型

偏向多数类别，进而提高模型在不平衡数据集上

的表现。

在具体实现中，正样本（yi = 1）的权重设置

为 1，负样本权重设置为一个可调的参数w-。通

过增加 w-，模型在训练过程中会更加关注负样

本，从而缓解类别不平衡对模型训练效果的影

响。本研究在训练过程中对w-进行了网格搜索

（候选范围为[1.0, 1.5]），以确定权重。当w- = 1.2

时，模型在训练稳定性和测试性能之间取得了较

好的平衡。因此，在后续实验中固定采用该值。
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（2）知识一致性损失

知识一致性损失旨在约束模型学习到的知识

表示在不同的时间步之间保持一致性。就学生作

答场景数据而言，学生在某一时间点对某个知识

点的掌握状态应与后续时间点的掌握状态一致。

为度量知识表示之间的一致性，知识一致性损失

通过计算特征向量之间的余弦相似性来评估不同

时间步的知识状态一致性：

Lconsistency =
λ

B ´ T∑i = 1

B ´ T(1 - cos (zizj ) ) 2
（9）

其中，B和T分别表示批量大小和序列长度，zi和

zj分别表示不同时间步的特征向量，λ为一致性损

失的权重系数。

知识一致性损失通过鼓励知识表示一致性，

能够有效防止过拟合，提升模型泛化能力。

模型的总损失函数由加权二元交叉熵损失、

知识一致性损失和正则化损失三部分组成：

Ltotal = LBCE + Lconsistency + λ reg L reg （10）

其中，L reg 为正则化损失，λ reg 为正则化损失得

的权重。

正则化损失有助于防止模型过拟合，而加权

二元交叉熵损失与知识一致性损失则分别用于提高

模型的分类准确性和增强模型的知识表示一致性。

通过上述混合损失函数的设计，SATKT模型

能够有效地处理教育数据中类别不平衡与表示一

致性问题，提升模型在不同任务和数据集上的预

测表现，并增强模型的泛化能力。

3　实验设计与结果分析

3.1　数据集

本研究在4个真实的在线教育数据集进行仿真

实验，包括3个知识追踪领域的经典公开数据集及

本研究团队自主研发的豆豆云助教小程序中的“思

想道德修养与法律基础”课程数据集。数据集信息

见表1，包括学生数、题目数、交互记录数。

（1） assist09：源于 2009—2010 年的 Assist‐

ment在线辅导系统，包含 4 217名学习者的活动

记录、26 688道数学题目和 123个知识点，总计

346 860条交互记录。平均每位学习者的交互序

列长度为82.25。

（2） algebra05：来自 KDD Cup 2010 教育数

据挖掘挑战赛，涵盖 2005—2006 年间中学生在

代数课程上的答题情况。该数据集共包括 574名

学习者、1 084 个题目、138 个知识点，总共

809 694 条交互记录，平均每名学习者的交互序

列长度达1 410.62。

（3）statics：来自卡耐基梅隆大学 2011年秋

季学期的工程力学课程，记录了学生在该课程中

的答题数据。它包含 331 名学习者、1 223 个题

目、154个知识点，共142 124条交互记录，平均

每名学习者的交互序列长度约为429.38。

（4）doudouyun：采集自本研究团队自主研

发的智慧在线教育系统豆豆云助教小程序的做题

记录，数据库中有两千多万条历史学习数据。本

文采用大学本科阶段“思想道德修养与法律基

础”课程的大学生答题数据，包含955名学生者、

345 517条交互记录，平均每名学习者的交互序

列长度约为361.8。

为深入理解模型在答题行为中处理正负样本

的能力，对划分后的训练集与测试集分别进行了

统计，计算了各个数据集中答题结果为“正确”

（标签为 1，即正样本）与“错误”（标签为 0，

即负样本）的比例。各数据集正样本比例见表2，

为模型在处理数据不平衡问题提供了直观依据。

表1　数据集信息

数据集名称

assist09

algebra05

statics

doudouyun

学生数/名

4 217

574

331

955

题目数/个

26 688

1 084

1 223

1 118

交互记录数/条

346 860

809 694

142 124

345 517
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3.2　实验细节

3.2.1　实验环境及参数设置

实验环境操作系统为Ubuntu 22.04.4 LTS，编

程语言为python3.8.20，模型实现基于PyTorch1.9.0

和CUDA 10.2。SATKT模型在 4个数据集下的实

验参数设置见表 3，其中包含了嵌入维度、训练

轮次、学习率等在内的主要参数的取值。为防止

模型在训练过程中发生过拟合，本实验采用早停

机制，其耐心值（early_stop）设为10，即当验证

集性能在连续10个训练周期中未显著提升时，提

前终止训练。此举有助于节省计算资源并增强模

型泛化能力。

为进一步提高训练效率，针对交互序列长度

不一致的问题，本文引入了基于固定窗口长度的

序列切分机制。通过设置参数 seq_len，将原始不

等长的交互序列划分为若干长度固定的子序列，

使模型在训练过程中可以以固定序列长度进行批

量处理，从而避免序列长度差异导致的显存占用

不均或模型学习效率降低。

3.2.2　评估指标

为评估SATKT模型的有效性，实验采用曲线

下面积（area under the curve，AUC）、准确率（ac‐

curacy，ACC）和均方根误差（root mean squared 

error，RMSE）3个指标进行性能评估。

（1）AUC

AUC作为二分类模型性能评估的核心指标，

通过计算受试者工作特征曲线（ROC曲线）与横

轴围成的面积，综合评价模型在不同分类阈值下

对正负样本的判别能力。ROC 曲线以真阳性率

（true positive rate， TPR）为纵轴、假阳性率

（false positive rate，FPR）为横轴，反映分类器

在灵敏度与特异性间的权衡关系。AUC的取值范

围严格限定于[0.5,1]区间，其中AUC=0.5表示模

型没有分类能力，与随机猜测相当；AUC=1则表

示模型有完美的分类能力。该指标的优势在于其

不受分类阈值影响，能够消除决策边界选择带来

的偏差，从而提供对模型全局判别效力的稳健评

估，尤其在类别分布不平衡的场景中展现出显著

的应用价值。

（2）ACC

准确率定义为模型正确预测样本数与总体样

本量的比值，其数学表达如式（11）所示。

ACC =
TP +TN

TP +TN + FP + FN
（11）

其中，TP为真正例（true positives），TN为真反

例（true negatives）， FP 为假正例（false posi‐

tives），FN 为假反例（false negatives）。ACC 的

取值在 0到 1之间，值越大表示模型预测的准确

性越高。然而，该指标在类别分布严重偏斜的数

据集中可能产生误导性结论，如在负样本占主导

的数据集中，模型可能仅预测负样本即可获得较

高的ACC值，而无法有效识别正样本。因此，需

要结合AUC等多指标构建多维评估体系。

（3）RMSE

RMSE作为回归任务的核心评估指标，通过

表2　各数据集正样本比例

数据集

assist09

algebra05

statics

doudouyun

训练集正样本比例

61.21%

79.08%

70.20%

49.86%

测试集正样本比例

64.06%

84.29%

70.51%

49.75%

表3　实验参数

参数名称

batch size

d_model

dropout

learning_rate

n_epochs

n_heads

n_layers

early_stop

参数含义

每次训练迭代中使用的样本数量

模型中嵌入向量的维度

在训练过程中应用的dropout概率

学习率

训练过程中完整通过训练集的次数

多头注意力机制中的注意力头数量

模型中的Transformer层数

早停机制的耐心值

参数值

16

128

0.3

0.001

100

8

3

10
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计算预测值与真实值间误差的均方根值，量化模

型对连续变量的预测偏差。RMSE的值越小，表

示模型的预测误差越小，预测性能越好。RMSE对

预测误差较大的样本更加敏感，其更适用于对预测

精度要求较高的场景。其表达式如式（12）所示。

RMSE =
1
n∑i = 1

n ( )yi - ŷi
2

（12）

其中，yi为真实值，ŷi为预测值，n为样本数量。

通过综合使用以上评估指标，可以从分类判

别能力、预测准确性及误差可控制等多个维度评

估本文提出模型在不同方面的性能表现，从而验

证模型的有效性和可靠性。

3.3　结果分析

3.3.1　对比实验

为验证 SATKT 模型在知识追踪任务中的性

能，本节将其与 5个基线模型进行全面比较，以

全面评估 SATKT在不同任务指标上的表现，并

考察其在4类数据集上的适应能力。

实验选取了知识追踪领域的 5个代表性模型

作为基线模型：DKT模型利用循环神经网络建模

学生作答序列中的时间依赖性，捕捉知识状态的

动态变化；DKVMN模型引入键值对存储机制，

通过动态记忆更新学生对知识点的掌握状态，有

效处理非线性知识变化；AKT模型采用注意力机

制，对学生作答行为中的重要部分进行加权，以

解决长序列中的记忆遗忘问题；SAKT模型则利

用Transformer架构的自注意力机制，实现全局序

列建模，克服了传统循环神经网络在处理长期依

赖时的限制，提升了建模效率和准确性；DTrans‐

former是一个基于Transformer的知识追踪模型，

通过时间与累积注意力机制估计题目掌握情况，

进而诊断知识点熟练度，并结合对比学习增强知

识状态的稳定性与一致性。

SATKT 与 5 个基线模型（DKT、DKVMN、

AKT、SAKT、DTransformer）在4个数据集上的

平均AUC值见表4。从表4可以看出，SATKT在

各数据集上均取得了最优的 AUC 表现：在 as‐

sist09数据集上，相比次优模型提升了约 2.28%；

在 algebra05 数据集上，相比次优模型提升了

0.93%；在 statics 数据集上，相比次优模型提升

了 1.40%；在 doudouyun 数据集上，相比次优模

型提升了 0.70%。这些结果表明，SATKT在不同

规模和特性的教育数据集上均展现出稳健的判别

能力与较强的适应性。在 assist09 数据集上，

SATKT的提升幅度最大，取得了最优的AUC表

现。这可能是因为该数据集中学生交互序列较短

（平均约82条），模型在建模过程中更依赖于对不

同学生之间知识差异的捕捉。SATKT基于问题知

识嵌入构建细粒度的题目与知识点表示，并借助

稀疏注意力机制过滤冗余交互，突出关键性信

息，从而有效提升了区分学生答对与答错的能

力。综合来看，SATKT 在 4 个数据集上的 AUC

均优于现有主流模型，既能在短序列数据中展现

出强判别力，也能在长序列、复杂知识结构和真

实噪声环境下保持稳健表现，体现出良好的泛化

能力与应用潜力。

SATKT与基线模型在ACC指标上的表现如

图3所示。从整体来看，SATKT在多数数据集上

取得了最优或接近最优的结果，体现了其较高的

预测精度与稳定性。在assist09数据集上，SATKT

表4　SATKT与5个基线模型在4个数据集上的平均AUC值

数据集

assist09

algebra05

statics

doudouyun

DKT

0.790 8

0.755 8

0.818 2

0.694 1

DKVMN

0.789 1

0.785 7

0.826 5

0.698 4

AKT

0.778 3

0.775 0

0.793 8

0.641 6

SAKT

0.793 9

0.743 3

0.818 6

0.740 8

DTransformer

0.801 4

0.782 1

0.827 3

0.741 3

SATKT

0.819 7

0.793 0

0.838 9

0.746 5
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的ACC明显高于所有基线模型，表明其在中等规

模、短序列数据条件下能够更准确地刻画学生的

知识状态。在 algebra05 数据集上，各模型的

ACC 表现非常接近（AUC 值为 0.82～0.85），但

SATKT的结果略低于SAKT。这可能与该数据集

正样本比例偏高（超过80%）有关，部分模型因

倾向于预测多数类而在ACC指标上获得微弱的表

面优势。然而，SATKT在该数据集的AUC指标

上表现最优，说明其在类别分布不平衡的情况下

仍然能够有效地区分“答对”和“答错”样本；

同时其 RMSE 也保持较低水平，表明 SATKT 并

未一味偏向多数类，而是借助复合损失函数缓解

了不平衡带来的过拟合问题。在 statics数据集上，

SATKT 与 SAKT 和 DTransformer 的 ACC 表现相

当，并显著优于DKT和AKT。这表明在知识结构

复杂、强调高阶认知的数据中，基于Transformer

的全局建模能力和注意力机制的优势得到充分体

现。在doudouyun数据集上，SATKT的ACC明显

优于DKT、DKVMN和AKT，同时也优于SAKT

和DTransformer，表明在真实教育场景、数据含

有噪声和异质性的条件下，SATKT能够更好地过

滤无效信息，从而保持较高的预测准确性。

SATKT与基线模型在RMSE指标上的表现如

图4所示。整体来看，SATKT在所有数据集上均

取得了最低或接近最低的 RMSE 值，表明其预测

结果更接近真实值，误差更小，具有更高的稳定

性与可靠性。

3.3.2　消融实验

为深入验证模型中各模块的有效性，本研究

在4个数据集上对SATKT模型及其多个变体进行

消融实验。所有实验均保持一致的超参数设置，

以准确评估问题知识嵌入、稀疏注意力机制和复

合损失函数对模型预测准确性和鲁棒性的贡献。

实验设计如下。

（1）SATKT-N：作为基础模型，仅采用标准

Transformer结构与BCE Loss，不包含任何优化模

块，用于验证模型在无附加改进时的基准性能。

（2）SATKT-QK：该变体移除模型中的稀疏

注意力机制和复合损失函数，仅保留问题知识嵌

入模块，并基于标准Transformer结构和BCE Loss

进行训练，以分析问题知识嵌入对模型性能的独

立贡献。

（3）SATKT-SP：该变体保留稀疏注意力机

制，但移除了知识嵌入模块和复合损失函数，仅

使用标准的BCE Loss进行训练，以评估稀疏注

意力机制对模型性能的独立贡献。

（4）SATKT-CL：该变体在 SAKT 模型中融

入复合损失函数（包含知识一致性损失和正则化

损失），以分析复合损失函数在模型性能提升中

的效果。
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图3　SATKT与基线模型在ACC指标上的表现
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图4　SATKT与基线模型在RMSE指标上的表现
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消融实验AUC结果见表 5。表 5表明，与基

准模型SATKT-N相比，3种单模块增强变体均带

来不同程度的性能提升，说明问题知识嵌入、稀

疏注意力机制和复合损失函数对模型性能均有独

立贡献。完整的 SATKT 模型在 assist09、 alge‐

bra05、doudouyun 3个数据集上均取得最佳表现，

验证了多模块协同设计的有效性。在 statics数据

集上，SATKT-CL的表现略优于完整模型。这可

能与 statics数据集题目数量多、知识结构复杂、

需要更细致的特征保留有关。复合损失函数通过

强化知识一致性与信息保持能力，在该场景下能

够更好地保持知识一致性与细节信息，从而表现

优于依赖稀疏注意力机制的完整模型。

3.3.3　扩展实验

为深入探究稀疏注意力机制模块中引入的参

数 k对模型效果的影响，本文以 algebra05数据集

为代表，在训练过程中设置 k依次取 3到 10的连

续整数值，系统研究该参数对模型性能的影响。

k对SATKT模型AUC效果影响如图5所示。

从图 5可以看出，当 k值从 3增至 5，模型性

能逐步提升，AUC从0.789 0上升至峰值0.793 5；

此后继续增大 k值，AUC逐渐下降，至 k=10时，

AUC降至0.785 0左右。该结果表明，较小的k虽

有较低的上下文覆盖率，但能有效规避冗余信息

干扰，增强局部关注的有效性；而过大的 k值则

可能引入噪声，导致注意力权重分散，从而降低

模型判别能力。对 algebra05数据集而言，k的值

选取为 5时效果最佳，此时稀疏注意力机制保留

的关键邻近交互可实现高质量稀疏建模，有效平

衡注意力聚焦与信息捕捉能力。

为进一步分析模型内部注意力机制的行为模

式，本文对 4个注意力头的注意权重进行了可视

化分析，algebra05数据集某一批次样本中 4个注

意力头的注意力热图如图 6所示，其横纵坐标分

别对应序列中的题目索引，颜色深浅表示注意强

度。由图 6可以看出，所有热力图均呈现出明显

的主对角线强化特征，说明模型主要关注当前题

目及其邻近时间步，符合学生答题行为中短期依

赖性与知识连贯性的认知规律。同时，部分注意

力头中也出现远离对角线的高激活区域，反映出

模型在某些情况下能捕捉非连续题目之间的长期

依赖，这可能与知识点跳跃、概念迁移等学习行

为相关。这表明模型通过多头注意力机制，不仅

能够捕捉局部的细粒度时序变化，也能建模跨步

长依赖关系，从而提升知识状态建模的完整性与

灵活性。

综上所述，扩展实验表明，在引入稀疏注意

力机制后，通过合理的参数配置，SATKT模型能

够有效提升对学习序列中关键知识状态的关注能

力，同时显著降低不必要的计算开销。

4　结束语

针对知识追踪领域在长序列数据中存在的预

测准确度不足的问题，本研究提出了基于稀疏注

意力机制的 Transformer 知识追踪模型 SATKT。

表5　消融实验AUC结果

数据集

assist09

algebra05

statics

doudouyun

SATKT-
N

0.807 2

0.779 1

0.828 6

0.730 1

SATKT-
QK

0.810 7

0.784 7

0.836 3

0.739 2

SATKT-
SP

0.815 5

0.790 4

0.838 0

0.743 0

SATKT-
CL

0.813 6

0.792 3

0.839 2

0.745 3

SATKT

0.819 7

0.793 0

0.838 9

0.746 5

0.796

0.794

0.792

0.792

0.788

0.786

0.784

0.782

0.780
k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8 k=9 k=10

);kD
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U
C

图5　参数k对SATKT模型AUC效果影响
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该模型在自注意力机制的基础上，引入问题知识

嵌入模块，以捕捉题目与知识点之间的层次化关

系；设计了稀疏注意力机制，有选择性地保留最

相关历史交互，减少冗余信息干扰；通过构建混

合损失函数平衡模型收敛速度与预测稳定性，从

而显著提升了模型的预测性能，也增强了模型的

可扩展性和鲁棒性。实验评估结果表明，相较于

现有主流模型，SATKT在各项指标上均取得了显

著提升，充分验证了其在知识追踪领域的潜力与

优越性，展现出在教育数据挖掘与智能教育系统

中的广阔应用前景。

尽管如此，本研究仍然存在可进一步改进和

拓展的空间。例如，在不同数据集或学习场景

下，最优 k值可能存在差异，未来可探索动态或

自适应的稀疏机制，以降低对人工参数调整的依

赖，提升模型在不同环境下的自适应性。
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