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基于知识追踪机的多特征融合习题推荐模型

诸葛斌，汪盈，肖梦凡，颜蕾，王冰雁，董黎刚，蒋献

（浙江工商大学信息与电子工程学院，浙江 杭州 310020）

摘 要：个性化习题推荐是智慧教育个性化服务领域的重要课题，然而传统的习题推荐算法对于学生特征的

研究不够彻底，对于学生知识掌握与答题行为之间的关联信息挖掘未能充分，导致推荐精准度不佳。为解决

上述问题，结合知识追踪机（KTM）和基于用户的协同过滤算法，提出一种基于KTM多特征融合的习题推

荐模型SKT-MFER。该模型首先构造了一个融入学生学习行为和学习能力的知识追踪模型KTM-LC，精准挖

掘学生的知识掌握水平；接着设置两次筛选，先利用知识点掌握矩阵初步筛选出相似的学生，再根据认知状

态相似度和习题难度相似度组合而成的综合相似度进行二次筛选，双重过滤以保障习题推荐的准确度。通过

广泛的实验证明，所提方法相比于一些现有的基线模型有更好的效果。
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A multi-feature fusion exercise recommendation model
 based on knowledge tracing machines
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Abstract: The subject of personalized exercise recommendation holds significant relevance within the domain of per‐

sonalized services in smart education. Nevertheless, traditional algorithms have often lacked a deep understanding of 

student characteristics and failed to adequately explore the relationship between knowledge mastery and question-

answering behaviors, leading to low recommendation accuracy. To address these issues, combining the knowledge 

tracing machine and the user-based collaborative filtering algorithm, as a KTM-based multi-feature fusion exercise 
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recommendation model, SKT-MFER was proposed. Firstly, as a knowledge tracking model, KTM-LC, incorporating 

student learning behaviors and learning abilities, was constructed to accurately assess the student’s knowledge mas‐

tery level. Subsequently, two filters were implemented to ensure the exercise recommendation’s accuracy: the first 

was an initial screening utilizing the knowledge point mastery matrix to eliminate students who were similar to the tar‐

get student, and the second was a filtering process considering the combined similarity of cognitive state similarity 

and exercise difficulty similarity. Through extensive experiments, it proves that the proposed method yields better re‐

sults than some existing baseline models.

Key words: smart education, exercise recommendation, knowledge tracking, collaborative filtering, factorization 

machine

0　引言

当今世界，教育发展面临很多挑战，如教学

质量不高、资源分配不均、服务单一等问题。随

着科技进步，智慧教育逐渐成为可能。智慧教育

以人工智能、大数据分析和云计算等信息技术为

支撑，将信息技术和教育紧密结合，更注重学生

个性、学习兴趣、学习方式等多元化因素，更加

强调个性化的学习，让教育更加智慧，提高教育

效果，改善教育服务和管理。然而，信息技术的

飞速发展也带来了“信息过载”问题。学习者面

对海量习题，难以高效选择适合自己的内容，个

性化学习需求日趋迫切。个性化推荐是解决这个

问题的有效方法之一[1]，在线教育应该运用个性

化推荐技术，根据学习者的特点，精准推荐适合

的习题[2]。

通过人工智能等前沿技术，对海量学习信息

加以研究和管理，可以更加准确地了解学生的学

习情况，从而为教育者提供更有效的学习指导。

这些学习数据分析还可以用来建立模型，以便自

动追踪学生在学习过程中的每一个阶段，实现个

性化学习的目标。这种建模过程被称为知识追踪

（knowledge tracing，KT），其目标是预测学生在

下一次答题时是否正确。知识追踪机（KTM）[3]

是一种具有代表性的模型，使用因子分解机来估

计学生的知识情况。基于因子分解机估计学生知

识情况，并扩展自项目反应理论模型，延伸出因

子分析模型[4]，解决了数据稀疏性问题，同时通

过对学生做题情况的分析，提供了更具解释力的

预测。

协同过滤（collaborative filtering，CF）是一

种在推荐系统中广泛使用的算法，其主要思想是

通过分析大量用户的历史数据，找出相似用户之

间的行为模式，从而预测目标用户对物品的兴

趣。而UserCF[4]是基于用户的协同过滤算法，寻

找与目标用户行为或偏好相似的其他用户，并提

出相应推荐。虽然基于UserCF的习题推荐方法

结构简单、可解释性强，但这类算法忽略了不同

学生知识掌握水平的差异，只能粗粒度对学生进

行分类，无法满足智慧教育的个性化习题推荐

要求。

为了进一步完善上述建模模型和推荐算法，

本文提出了基于KTM多特征融合的习题推荐模

型研究，研究内容和主要贡献如下。

（1）本文提出了一种融合学生学习行为和学

习能力特征的学生知识点掌握程度预测模型，利

用融合了遗忘因素的长短期记忆（long short-

term memory，LSTM）网络获得学生的知识点情

况，然后联合习题难度构建学生的学习能力，最

后通过改进KTM模型得到学生的知识掌握程度。

（2）本文设计了两次过滤习题的方式：采用

协同过滤算法计算出相似度较高的学生，引入削

减因子提高未做题权重，从而初筛出候选题集；

利用认知诊断模型得到学生知识点认知状态，计
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算出认知相似度和习题难度相似度，联合两种相

似度得出综合相似度，提高习题再次筛选的推荐

准确度，更好地实现了学生个性化习题推荐。

（3）在 4个真实的开源知识追踪数据集上对

本文提出的推荐模型效果进行评估，并与其他主

流模型进行对比，在相应的评价指标上均有所

提高。

1　相关工作

本节对知识追踪及习题个性化推荐的相关研

究分别进行了简要回顾。

1.1　知识追踪

知识追踪的目标是观察、表示和量化学生的

知识状态[5]。由于学生在学习过程中会反复进行

学习和练习，因此知识追踪本质上是一个时间序

列问题，许多离散时间序列模型都可以用于建

模。早期的知识追踪模型，如贝叶斯知识追踪

（Bayesian knowledge tracing，BKT），基于一阶

马尔可夫模型，由 Corbett 和 Anderson 首次提出

并应用于智能导学系统[6]。斯坦福大学首次引入

深度学习方法，提出了深度知识追踪（deep 

knowledge tracing，DKT）[7]，利用递归神经网络

对学生的学习过程建模，取得了突破性成果。

为了更好地把握学生做题情况的历史关联

性，NPA模型[8]引入双向长短期记忆（Bi-LSTM）

网络并结合一个注意力层对学生的学习历史进行

分析；EKT模型[9]使用Bi-LSTM生成练习数据向

量，综合考虑题目难度和区分度，解决了冷启动

问题；Zhang等[10]提出了一种动态键值记忆网络

（DKVMN）模型，能更准确地输出学生知识掌握

情况；DKVMN-CA模型[11]在DKVMN模型的基

础上，将题目概念的等级结构引入神经网络的设

计中，对题目概念的多级结构进行建模；Yang

等[12]基于遗忘曲线理论，采用 3DConvNets强化

学生近期知识状态和短期效果，结合LSTM捕获

长期特征提出卷积知识追踪（CKT）；Nakagawa

等[13]提出了基于图的知识追踪GKT模型，利用

图神经网络处理学生做题历史数据。随着技术不

断进步，如注意力知识追踪（AKT）[14]、基于对

抗 训 练 的 ATKT[15]、 基 于 问 题 难 度 匹 配 的

DIMKT[16]、以问题为中心的可解释QIKT[17]、基

于辅助任务增强的AT-DKT[18]，为知识追踪进一

步改进提供了多样化思路。

1.2　习题推荐算法

当前主要的推荐技术包括基于内容的推荐

（content-based，CB）、协同过滤（collaborative 

filtering，CF）推荐和混合推荐。基于内容的推荐

通过分析用户过去的偏好推荐相似项目，例如，

Huang[19]设计了基于内容的MOOC课程推荐模型；

Camposet[20]利用非负矩阵分解计算学生相似性并

进行课程推荐。协同过滤推荐算法可以分为用户

协同过滤（UserCF）、项目协同过滤（ItemCF）和

模型协同过滤（ModelCF），例如，柏茂林[21]通过

习题正解概率与用户能力特征进行推荐；付兴华

等[22]构建学习兴趣和学习资源模型进行组合推荐；

吴云峰[23]提出基于多分类器的迁移Bagging习题

推荐算法。混合推荐结合多种技术和过滤算法以

提高效果，如利用模糊树匹配[24]、LDA主题模型

和文本卷积神经网络建模[25]、深度学习技术[26]

等，进一步提升了推荐上精准度。

2　方法

推荐系统框架采用一种先筛选后过滤的模

式，首先利用知识追踪模型获得学生知识掌握水

平，找到与其目标学生相似的学生，初步筛选以

形成试题初筛候选集；在此基础上，利用学生认

知矩阵进行认知相似度的计算，接着根据习题难

度指标进行习题难度的相似度计算，然后把这两

种相似度进行综合计算，而候选试题集经过综合

相似度计算后得出最后待推荐的试题列表，真正

实现个性化的习题推荐，习题推荐框架如图 1

所示。
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2.1　知识追踪方法

2.1.1　KTM

基于因子分解机（FM）的方法在多个数据集中

经过验证，不仅能够处理基于序列的数据，也能很

好地处理稀疏数据，同时还能很方便地引入多种边

信息，如知识概念、练习、做题次数、知识掌握情

况等。KTM通过根据学生历史记录，形成了三元

组，设学生为s，问题为q，回答情况为r，所以在某

一时刻学生回答情况的三元组表示为：(stqtrt )。

（1）学生得分矩阵M

学生得分矩阵M示例见表1，其中Mij表示第

i个学生在题目 j上的回答情况，若Mij = 1，则表

示学生 i回答正确题目 j，反之Mij = 0表示学生回

答错误题目 j。

（2）知识点考察矩阵Q

知识点考察矩阵Q示例见表 2，其中 qjk表示

题目 j是否涉及知识点 k，qjk = 1表示题目 j中涉及

知识点k，反之qjk = 0则不涉及。但这是静态的知

识点考察矩阵，随着时间变化，学生的知识状态

在不断地更新，所以用动态的知识掌握矩阵Qt来

表示学生在 t时刻的知识情况，该动态矩阵随着

学生学习情况而不断变化。

用户 ID、题目 ID、成功的尝试、失败的尝

试，以及其他学习记录的其他信息作为了KTM

的输入，且设所有特征为N，并以独热编码的方

式将所有特征连接起来编码到一个具有稀疏特征

的向量中，记为 x，且 xi > 0，且特征 i的取值为

1 ≤ i ≤N。将所有特征依次输入嵌入层、FM 层，

然后输出预测概率，KTM模型结构如图2所示。

最后得出计算出学生回答正确问题的概率表

示为：

p ( yt = 1) = σ(μ +∑
i = 1

N

wi xit + ∑
1 ≤ i≤ j≤N

vivj xitxjt )

（1）

其中，μ全局偏差，xit和xjt是在 t时刻收集的N个
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图1　习题推荐框架

表2　知识点考察矩阵Q示例

Q

试题1

试题2

…

试题J

知识点1

1

0

…

0

知识点2

0

1

…

0

知识点3

0

1

…

1

…

…

…

…

…

知识点K

1

0

…

1

;*)

89)

;*)

FM)

图2　KTM模型结构

表1　学生得分矩阵M示例

M
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特征向量中的第 i个和第 j个抽象特征。每个特征

i都由偏差wiÎR和嵌入 viÎRd构成，其中 d为某

个维度。

2.1.2　基于遗忘规律的学习行为模型

学生知识学习并非静态不变的，需要动态跟

踪学生学习进程，考虑学生学习过程中的遗忘现

象。在教育心理学领域，有一些研究关注人类的

遗忘行为，其中最经典的就是艾宾浩斯遗忘曲线

理论，其描述了学生遗忘知识的规律[27]。遗忘曲

线显示了遗忘进程的非均衡性，遗忘速度最初很

快，之后则逐渐减缓，在相当时间段后，遗忘速

度几乎不再变化，即遗忘的进程是“先快后慢”。

学生遗忘行为受上一次学习与当前测试之间的时

间间隔和学习材料的重复次数的影响。因此，本

文主要考虑上述两个特征，借助全连接网络构建

记忆擦除向量，并融合动态知识点情况，更新当

前学生知识情况矩阵。

该方法受LSTM网络中忘记门的影响。遗忘

处理过程如图3所示，为了应对学生遗忘的问题，

可以将影响遗忘的因素Ft与学生知识点掌握的时

序矩阵Q't ( j)进行处理。基于LSTM中忘记门和输

入门的网络结构，该模型使用遗忘因素来更新知

识点矩阵，以便在去除随时间逐渐遗忘的知识点

后，得到新的知识点变化矩阵，并利用 sigmoid激

活函数的全连接层实现遗忘过程，具体计算式为：

ft = σ[EeFt (k)+ be ] （2）

其中 σ表示 sigmoid 激活函数，Ee 为权重矩阵，

形状是dk ´ dk，全连接层的偏置向量be为dk维。

对知识变化矩阵进行更新。具体计算式为：

yt ( j)= soft max[vtQ( j)] （3）

Qt + 1 ( j)=Q't ( j)[1 - yt ( j) ft )] （4）

其中，yt 表示问题和知识点之间的相关权重矩

阵，vt是嵌入向量。

通过加入遗忘因素，得到了考虑了时间因素

的知识情况矩阵。该矩阵作为KTM的输入，可

以进一步增强时序信息。在更新知识状态时，会

考虑遗忘因素和学生回答的时间关系，从而提高

预测准确率。

2.1.3　基于题目难度的学习能力模型

题目与题目之间是有难度区分的，因为每个

题包含的知识点不同，有些题只有一个知识点，

但有些题又有多个知识点涉及，且不同题目类型

也有不同难度。但大部分知识追踪模型并没有考

虑难度，所以本文通过对难度特征的引用来增强

知识追踪模型。难度系数用D表示，表达式如下。

D (qj ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑
i

|Nj|

|{qij == }0 |

|Nj|
 || Nj ≥ 5

0.5其他

（5）

其中，Nj是学生回答问题集合，qij是学生 i回答

问题 j的结果，所以难度系数就是回答错误的人

数与总人数之比。

计算出问题系数后建立一个全连接神经网

络，输入是问题编号，输出是问题难度，然后初

始化dtÎRK为问题难度的嵌入表示，当进入模型

训练后就会转化为嵌入矩阵DÎRQ ´K，其中Q为

总的问题数，K是嵌入向量的维度。

问题难度的评定主要基于学生犯错情况，因

此可以通过转变思路来推断学生的学习能力，即

通过正确率与错误率的差异来判断其对问题的掌

握程度。

Qt( j)
' Qt+1( j)

yt

ft

Ft(k)

sigmoid

图3　遗忘处理过程
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Correct(xij )=
∑

i

|| Nj

||{qij == }1

|| Nij

          （6）

Incorrect(xij )=
∑

i

|| Nj

||{qij == }0

|| Nij

          （7）

A( )si =
ì
í
î

ïï

ïï

Correct(xij )- Incorrect(xij ) || Nij ≥ 5

D(qj )其他
 （8）

其中，Correct(xij )和 Incorrect(xij )分别代表学生 i

正确回答问题 qj的概率，Nij表示学生 i回答问题

qj的次数，且学生 i回答问题 qj的次数少于 5次，

则用问题qj的难度代替学生 i的能力。

与难度嵌入的方法类似，建立一个全连接网

络，输入是学生学号，输出就是学生学习能力，

然后初始化 setÎRK为学生学习能力000嵌入，且

在模型训练中转化为嵌入矩阵AÎRS ´K，其中K

为嵌入向量的维度，S为学生总数。在模型输入

时这两个特征进行联合输入。

2.1.4　KTM-LC模型

尽管KTM在处理稀疏数据和提供可解释性

预测方面表现出色，但由于未充分考虑时间因素

和学生学习过程的动态变化，其在预测学生知识

掌握变化上的准确性有所局限。为此，本文提出

了 KTM-LC （knowledge tracing machines with 

learning behavior and capacity）模型，KTM-LC模

型框架如图4所示。

KTM-LC模型一方面考虑学生在学习过程中

的遗忘现象，通过引入基于遗忘规律的学习行

为模型，利用LSTM网络的遗忘门机制动态追踪

学生的知识状态，剔除逐渐遗忘的知识点，更

新知识点矩阵；另一方面，模型结合题目难度，

构建学生的学习能力特征，通过分析学生在不

同难度题目上的表现，精确评估其知识掌握

情况。

KTM的输入包括原来的学习记录，学生正确

尝试的特征向量和学生失败尝试的特征向量，学生

编号（uid）和题目编号（qid）外，还有问题难度

和学习能力联合的特征向量。这些输入最后会编码

到一个具有稀疏特征的向量xt中，然后与加入了遗

忘因素的LSTM进行结合，具体计算式如下：

x't =Qt + 1Åxt （9）

得到新的向量后就输入FM中进行特征交互，

从而得到学生对于知识点的掌握情况。改进后的

概率计算式如下。

ŷ ( x'): =w0 + ∑
i = 1

N +K

wi x'i +∑
i = 1

N ∑
j = i + 1

N +K

vivj x'i x'j（10）

其中，M 为特征数量，K 为 LSTM 的隐藏状态

Wins Fails uidqid(dt,set)

concatenating

concatenating

xt

xt'

'p(xt)

FM

forget

Q

Tanh

atet

Qt

(qt,rt)

sigmoid

图4　KTM-LC模型框架
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大小。

为了提高模型性能，本文使用标准交叉熵损

失函数来优化模型的各个参数，该函数利用模型

输出的预测值 ŷ(x' )和实际回答情况 rt 之间的差

异，具体计算式如下。

L =-å(rt log ( ŷ(x' ))+ (1 - rt )(1 - log ( ŷ(x' )))（11）

2.2　SKT-MFER习题推荐算法

本文通过知识追踪模型获取学生的知识掌握

情况，并根据这些数据找到知识状态相似的学生，

再基于这些相似学生进行个性化的习题推荐。为

了提高推荐准确性，模型综合考虑了学生的认知

状态特征和习题的难度特征，最终形成了基于学

生知识追踪的多特征习题推荐模型（multi-feature 

exercise recommendation model based on student 

knowledge tracing，SKT-MFER），不仅能准确反

映学生当前的认知水平，还能提供难度适宜的习

题，以有效提升学习效果。

2.2.1　基于改进相似度计算方法的初步筛选

初筛阶段的相似度计算是根据皮尔逊相关系

数进行改进的。对于待推荐学生来说，增加目标

学生未做过题的关注度对目标学生来说更有意

义，可以进行新内容的学习，完善自己的知识点

掌握情况，所以本算法在皮尔逊相关系数的基础

上加入了削减因子，其目的就是削减目标学生经

常做的题目的权重，提高待推荐学生没涉及的问

题的权重。削减因子计算式如下。

R(q)= e
nq

n （12）

其中，q为习题，n为题目总数，nq为做过题目数，

n越大，则R(q)值越小，即已做过题目对于相似度的

计算影响越小，相应地也就提高了未做题权重，这

样在待推荐题库中，增加了目标学生未做过题的

概率。

综合上面两个计算式，把削减因子融入皮尔

逊相关系数中，改进后的相似度计算式为：

sim(ss' )=
∑

kÎKss'

(ask - ȧs )(as'k - ȧs' ) e
nq

n

∑
kÎKss'

(ask - ȧs )2 ∑
kÎKss'

(as'k - ȧs' )
2

（13）

其中，(ss' )分别为目标学生和相似学生，Kss'为

目标学生的相似学生重合的知识点掌握程度的数

据，ask 和 as'k 分别为学生 s和学生 s'对知识点 k

的掌握情况，ȧs和 ȧs'分别为学生 s和学生 s'的对

知识点平均掌握情况。

通过相似度计算式计算后，就能找到目标学

生的最相似的学生，即可根据相似学生知识掌握

情况矩阵里的习题组合成第一阶段的习题

集G(k)。

2.2.2　综合学生认知状态和试题难度相似度的试

题再过滤

在初步筛选之后，为了进一步优化推荐算

法，不仅需要考虑相似学生认知状态特征，还应

结合习题的相似度和难度相似度来进行最终

推荐。

（1）学生认知状态相似度

将认知状态矩阵与题目认知属性关系矩阵进

行相似度计算，得到认知状态相似度：

wk = sim(KiLi )=
Ki × Li

|Ki||Li|
（14）

其中，Ki 为习题库中的认知属性向量的夹角余

弦，Li为认知状态向量的夹角余弦。

通过学生认知状态矩阵和知识点认知属性矩

阵进行结合，能够筛选出认知属性欠缺的知识点

对应的试题。

（2）试题难度相似度

难度是衡量试题的一个标准，每个人认知标

准不一样，所需要设置的试题难度标准也不同，

所以通过对初筛后的试题集与学生本身做题记录

中的难度进行相似度比较，如果筛选出的难度
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高，则代表学生需要更难的题进行推荐，反之则

为其推荐简单的题，需要筛选出适合学生难度的

题目。

sim(dd' )=

∑
qÎQgg'

(dgq - ḋg )(dg'q - ḋg' )

∑
qÎQgg'

(dgq - ḋg )2 ∑
qÎQgg'

(dg'q - ḋg' )
2

（15）

其中，d和 d'分别为学生本身做题记录中结合学

生能力的难度和初筛后的试题的难度，g和 g'分

别为学习记录中的题库和初筛后形成的试题集，

dgq 和 dg'q 分别为在学习记录中的题库对应的题

目难度和初筛后的题库中对应的题目难度，ḋg和

ḋg'分别代表两个题库中的平均试题难度。

经过式（5）可以得到与学生比较匹配的难度。

考虑有些学生可能没有学习记录，无法通过初筛形

成试题集，那么可以根据题库里的题目难度进行推

荐，难度分为3个等级，分别为简单、中等和难。

最后通过对关于试题的两个相似度的联合考虑，计

算出一个综合性的相似度，这样能够通过对试题的

多个相似度结合进行更加精准的试题推荐。

（3）综合相似度计算

为了联合学生认知状态相似度和试题难度相

似度，从而确定出一个最后的相似度计算结果，

这里就需要加入两个权重参数 λ1λ2Î [01]，且

λ1 + λ2 = 1，根据试题中的实际情况，实时调整两

个相似度的权重，其中 λ1属于学生认知状态相似

度的权重，λ2属于试题难度相似度权重，其取值

能够影响最后试题的相似度，所以其取值很重

要，其计算式如下。

λ1 =
wk

2

sim2 (dd' )+wk
2

                       （16）

λ2 =
sim2 (dd' )

sim2 (dd' )+wk
2

                        （17）

权重计算完毕后就进行综合相似度的计算，

计算式如下。

sim (qq') = λ1 ´wk + λ2 ´ sim (dd') （18）

其中，q和 q'分别是初筛后的试题集和学生做题

记录中的试题集。

最后根据综合相似度的计算结果生成相应推

荐列表，并对其按照顺序进行推荐，即习题的

TopN推荐。

3　实验

为了评价本文所提习题推荐模型的有效性和

可行性，本节首先介绍实验所用数据集，然后介

绍用于比较的基线模型，接着介绍评价指标以及

实现细节，最后对实验结果进行分析比较得出

结论。

3.1　实验数据集介绍

本文所用数据集为公开教育数据集：Assist‐

ments2009，Assistments2017，KDD Cup2010，以

及本团队开发的教育系统豆豆云数据集，各数据

集简介见表3。

（1） Assistments2009：这个数据集来自于

Assistments在线教育平台公开的对数学练习的记

录，其中包含 4 217 名学生 ID， 124 个问题，

346 860条学习记录。

（2）Assistments2017：该数据集也是来自于

Assistments在线教育平台公开的数据集，其中包

含 1 709名学生 ID，4 117个问题，942 816条学

习记录。

（3） KDD Cup2010：该数据集是 2010 年 

KDD 杯比赛开发数据集，其中包含1 338名学生

ID，91 913个问题，2 270 384条学习记录。

（4）豆豆云：该数据集采集自豆豆云小程序

做题记录，豆豆云小程序是本团队自主所开发的

智慧在线教育系统，目前已有近三万名用户，数

据库中有两千多万条历史学习数据，其中包含

30个题库，其中马克思原理科目共有 7 562名学
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生 ID，4 372 193条学习记录，本文采用马克思原

理科目的学生数据。

3.2　实验环境与参数设置

本实验所采用的是Windows10操作系统，处

理器为 Intel i7-6500U，内存为8 GB，使用的语言

为Python，版本为Python3.7。

为了评估模型性能，本实验采用了五重交叉

验证方法。每次交叉验证中，数据集被随机分成

若干子集，训练集、验证集和测试集分别占

70%、10%和 20%。本模型和参与比较的模型均

采用与一致的超参数设置，批处理大小batch-size

为 32，TopN 的 N 取值为 15，学习速率为 0.001，

训练轮数 epoch设为200，使用Adam优化算法进

行训练。

3.3　评价参数

TopN推荐的优势在于能够简化习题选择过

程，帮助学生在大量习题中快速找到最符合其需

求的选项。其效果通常通过精确率（Precision）

和召回率（Recall）等指标来评估。为评价该推

荐算法是否行之有效，本文采用精准率、召回率

和F1值（F1）3类指标对本文所提出的推荐算法

进行综合评价，3个指标的具体计算式如下。

Precision =
TP

TP + FP
                 （19）

Recall =
TP

TP + FN
                     （20）

F1 =
2 ´ Precision ´Recall

Precision +Recall
             （21）

其中，TP是指推荐结果中正确推荐习题的数目，

FP是指推荐结果中错误推荐习题的数目，FN是

指应该推荐给学生但没有进入推荐列表的习

题数。

3.4　实验结果与分析

3.4.1　KTM-LC对比实验与分析

KTM-LC算法与基准算法的AUC值比较见表4，

KTM-LC在4个数据集上的性能均优于其他模型，

因为KTM-LC在输入上考虑了多个特征指标，所

以对于学习行为和学习能力有了更多依据，且实

验数据说明了该模型对于知识追踪的效率有了

提升。

从实验结果分析，DKT 的 AUC 在数据集

ASST2009 上 的 值 为 77.3%， 而 KTM 的 值 为

80.2%，高出 2.9%，可以得出知识追踪机性能是

高于深度学习模型性能。本模型高出KTM模型

2.3%，改进模型在性能方面有所提升，证明加入

处理时序信息的LSTM和多特征的交互融合能够

提高KTM的性能。

ASST2009数据集中各模型AUC对比如图 5

所示，是 4种模型在ASST2009数据集上的训练

和验证迭代结果。通过图 5可以看出，前 3个模

型都有不同程度的过拟合化的现象，而本文所构

建的新模型能够很好地预防过拟合化的发生，所

以本文模型有一定的提升效果。

3.4.2　SKT-MFER对比实验与分析

在对比实验中，本文选择了 4种不同的推荐

模型：UB-CF、 IB-CF、DKT-CF[28]和 DKVMN-

CF。基于用户的协同过滤（UB-CF）通过分析

用户之间的相似性进行内容推荐，虽然实现简

表3　各数据集简介

数据集名称

ASSISTment2009

ASSISTment2017

KDD 2010

豆豆云

学生数

4 217

1 709

1 338

7 562

题目数

124

4 117

91 913

1 333

做题记录数

346 860

942 816

2 270 384

4 372 193

表4　KTM-LC算法与基准算法的AUC值比较

数据集

ASST2009

ASST2017

KDD2010

豆豆云

BKT

0.672

0.657

0.664

0.652

DKT

0.773

0.741

0.771

0.753

KTM

0.802

0.757

0.788

0.782

AKT

0.767

0.764

0.791

0.787

KTM-
LC

0.825

0.775

0.819

0.798
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单且能够提供个性化推荐，但存在冷启动和数

据稀疏问题；基于物品的协同过滤（IB-CF）根

据物品之间的相似性推荐内容，其推荐稳定性

较高，计算量相对较小，但对个性化需求的满

足不如 UB-CF；深度知识追踪与协同过滤结合

（DKT-CF）利用深度学习模型捕捉用户知识状

态的时间序列变化，提供高精度的动态推荐，

适合教育领域的知识追踪应用，但对计算资源

要 求 较 高 ， 且 需 要 大 量 数 据 进 行 训 练 。

DKVMN-CF（概念感知动态键值记忆网络协同

过滤）在DKVMN-CA的基础上结合协同过滤技

术，能有效实现习题推荐功能，但是高度依赖

于输入数据的质量。

为了评估本文模型和以上对比模型的性能，

实验将数据集按60%、70%和80%的比例划分为

训练集，剩余部分作为测试集。随后，在 4个数

据集上，针对这 5个模型计算了精准率、召回率

和F1值3个指标，以全面衡量不同模型在推荐效

果和精度方面的表现。

5种推荐模型的指标情况见表5。从表5中可

以看出，随着训练集的划分比重不断提高，4种

推荐模型的准确率、召回率和 F1值在不断提升

的；其中ASST2009的推荐效果最好，是由于该

数据集试题数量少，分布比较集中，便于进行相

似度分析，而其他 3个数据集题量比较大，分布

比较分散，不利于模型计算；本推荐模型（SKT-

MFER）在各个数据集上的指标评分最优，其PR

指标在每个数据集中都显著高于其他模型，尤其

在 ASST2009 数据集上，其 3 个指标分别达到

93.1%、38.5%、54.5%。实验表明 SKT-MFER在

性能上有所提升。

此外，需要验证TopN中的N为多少最为合适。

实验中设置推荐试题数量为 5、10、15、20、25、

30，通过精准度指标找出最为合适的推荐列表。不

同推荐题数下的数据集精准度如图6所示。从图6中

可以看出选择N=15即前15道题进行推荐是准确率

最高的，这是由于ASSIST2009题数少，每道题分

布比较集中，所以ASSIST2009数据集效果最好；

而其他两个数据集题量比较大，所以每道题下的学

生做题记录比较分散，不利于准确率计算。

0.9
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0.70.7

0.60.6

0.50.5

0.40.40.40.40.4
00 11 22 33 44 5 66 7 88 99 1010 1111 1212 1313 1414 1515 1616 1717 1818 1919 2020
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图5　ASST2009数据集中各模型AUC对比
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4　结束语

如何进行个性化习题推荐一直是智慧教育研

究领域中一个重要方面，不断地完善个性化习题

推荐模型对于提高学生学习效率具有重要意义。

为此，本文首先对学生知识追踪模型方面优化，

利用融入遗忘因素的LSTM来学习学生知识情况

得出学生学习行为，并考虑基于习题难度的学习

能力方面，提高知识追踪机模型预测学生知识掌

握水平的准确性；在知识追踪训练结果的基础上

与协同过滤进行融合来进行个性化习题推荐，对

习题进行两次筛选，初筛通过改进相似度计算出

依据相似学生的习题预选集，二次筛选通过相似

题目进行最后推荐列表输出。最后在 4个数据集

上验证了基于KTM多特征融合的习题推荐模型

的有效性，能够在一定程度上提高学生习题个性

化推荐的准确性。
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