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【摘要】 为实现在线教育的精准过程性评估，本文针对现有知识追踪模型过度依赖答题正误、忽略元认知与

时间行为的问题，提出一种轻量化多特征融合模型 LKT-HR。该模型整合认知结果、提示求助（元认知）与响

应时间（认知负荷）三类行为特征，基于 LSTM实现动态知识状态追踪。在 ASSISTments2009与 2017数据集

上的实验表明，LKT-HR在 AUC与 ACC上均显著优于 BKT、DKT及 DKT-DE等基线，消融实验验证了多维

度特征的有效性与互补性。本研究拓展了知识追踪的特征体系，其轻量化设计为智能教育系统实现实时、精准

且可解释的学习状态评估提供了可行方案。 
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Abstract: To achieve precise process evaluation in online education, this paper proposes a lightweight multi-feature 

fusion model, LKT-HR, to address the issue of existing knowledge tracing models overly relying on correct/incorrect 

answers while neglecting metacognition and time-based behavior. The model integrates three behavioral features: 

cognitive results, hint usage , and response time , with dynamic knowledge state tracking based on LSTM. Experiments 

on ASSISTments2009 and 2017 datasets demonstrate that LKT-HR outperforms baseline models like BKT, DKT, and 

DKT-DE in terms of AUC and ACC, while ablation studies confirm the effectiveness and complementarity of multi-

dimensional features. This research expands the feature system of knowledge tracing and offers a feasible solution for 

real-time, precise, and interpretable learning state assessment in intelligent education systems. 

Keywords: Knowledge Tracing, Smart Education, Personalized Learning, Multidimensional Learning Behavioral 

Features, Interpretability 

 

1. 问题的提出 

人工智能、大数据等技术的飞速发展，正驱动教育范式向精准化、个性化的智慧教育深刻

转型（教育部等九部门，2025）。智慧教育的核心理念在于实现对学习者认知状态的精细化感

知与过程化调控，从而提供真正适配个体需求的指导（祝智庭 & 贺斌，2012）。知识追踪

（Knowledge Tracing，KT）作为智能教育系统的关键使能技术，承担着通过分析学生历史交

互数据来动态评估其知识掌握状态、并预测未来表现的核心任务，是连接学习行为与个性化

干预的桥梁（Shen et al., 2021）。 

基金项目：国家社科基金教育学重点项目“国家智慧教育平台生态建设和运行运维机制研究”（项目编号：ACA230014）的研究成果 
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然而，当前主流的 KT 模型在应对真实、复杂教育场景时，仍面临两大显著局限。首先，

在建模维度上存在“结果导向”。大多数模型，从经典的贝叶斯知识追踪（BKT）（Corbett & 

Anderson, 1994）到深度知识追踪（DKT）（Piech et al., 2015），其输入主要依赖于“答题正误”

这一认知结果的单维信号。这忽视了学习过程中蕴含丰富认知与元认知信息的行为特征。学

生在遇到困难时寻求提示的行为，直接反映了其元认知策略与自我调节能力（Piech et al., 

2015）；而学生解答问题所花费的响应时间，则是衡量其认知负荷与解题策略稳定性的关键指

标（翟羽佳，2022）。这些过程性特征对于区分“猜测正确”与“真正掌握”“因困惑而慢”与“因深

思而慢”具有不可替代的价值。其次，在模型效能上存在“效率瓶颈”。以 DKT 为代表的深度

模型虽提升了预测性能，但其复杂的网络结构导致计算成本高昂，对海量数据处理的适应性

不足，在需要实时反馈的实际教学系统中面临部署难题（葛志强，2025）。反之，结构简单的

传统模型又难以捕捉学习过程中的复杂模式。因此，如何构建一个既能够充分融合多维度学

习过程特征，又能保持高效计算特性，从而适用于大规模真实教育数据场景的知识追踪模型？ 

为了解决上述问题，本研究提出了一种基于多维度学习行为特征的轻量化知识追踪模型

LKT-HR。该模型融合认知结果（答题正误）、元认知策略（提示求助）和时间投入（响应时

间）等多种学习行为特征，旨在确保计算效率的基础上提升评估准确性，从而实现对学生知

识状态的更加全面和精准的检测。这一研究不仅丰富了知识追踪领域的理论框架，也为个性

化学习评估技术的发展提供了新的思路和实践依据。 

2. 相关工作 

2.1. 知识追踪模型 

知识追踪（Knowledge Tracing，KT）的核心任务是通过学生历史交互序列动态评估其知

识状态，其发展遵循从概率图模型到深度学习模型，再到融合领域知识的深度学习模型这一

演进路径（周楚雄等，2025）。早期的贝叶斯知识追踪（BKT）模型基于隐马尔可夫模型，

将知识掌握状态视为隐变量，通过答题正误这一观测变量进行更新（刘雯蔚等，2025）。

BKT结构简洁、计算高效，但其二值知识状态、忽视遗忘机制以及假设知识点独立等强假

设，限制了模型对真实学习中渐进掌握过程、记忆衰减及知识点间关联性的刻画能力

（Corbett & Anderson, 1995）。 

随着深度学习的发展，深度知识追踪（DKT）模型利用循环神经网络（RNN）对连续、

高维的知识状态进行建模，能够捕捉学习序列中的长期依赖关系，并支持对多知识点间复杂

交互的建模，从而显著提升了预测性能（杨文阳 & 杨益慧，2024）。DKT的这一突破也推

动了知识追踪研究进一步融合多维度教育特征。DKT-DE模型显示引入习题难度与作答经验

特征，以增强模型的判别能力（Piech et al., 2015）；基于记忆网络的MFKT等模型则尝试整

合学习与遗忘的动态过程（梁祥等，2023）。这一系列工作标志着 KT研究从“通用序列建

模”向“领域知识增强建模”的重要转变。 

然而，特征与模型的不断复杂化也带来了新的挑战：模型计算开销剧增，可解释性下

降，在需要实时反馈的大规模真实场景中面临部署瓶颈。因此，如何在引入丰富特征以保证

模型性能的同时，设计计算高效、结构轻量的 KT模型，已成为当前一个重要的研究内容。 

2.2. 学习行为特征的研究 

学习行为特征作为反映学生认知过程的外在表征，是提升 KT模型精细度的关键。随着

教育数据挖掘研究的深入，学习过程中的行为特征对精准评估知识状态的价值日益凸显。 
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传统 KT模型主要依赖答题正误这一认知结果特征，它虽是衡量掌握程度的直接信号，

但无法区分答案背后的认知过程，是学生牢固掌握知识点后的流畅输出还是学生猜测所致

（贺步贵等，2024）。为此，研究者致力于挖掘能够揭示学生内在认知与元认知过程的行为

指标。提示求助行为是一种典型的元认知策略特征，学生在遇到困难时是否寻求提示、寻求

多少次提示，直接反映了其对自身知识漏洞的监控意识和自我调节的策略选择（翟羽佳，

2022；葛志强，2025）。研究表明，提示的使用模式与知识掌握深度紧密相关，能够有效区

分深思熟虑后的求助与盲目依赖（Powers et al., 2011）。 

另一方面，响应时间则是一种关键的认知负荷与时间投入特征，它不仅间接反映知识的

熟练度，更蕴含着解题时的认知努力程度、遇到的内部困难以及策略的谨慎性（Wise & 

Kong, 2005）。较长的响应时间可能意味着高认知负荷下的知识检索或复杂推理，而异常短

的响应时间则可能暗示猜测行为（石君太，2023）。因此，提示次数与响应时间从“策略选

择”与“心智投入”两个关键维度，提供了独立于最终答案的、连续的过程性证据。通过融合

这两类特征，模型有望更细腻地解读“答对但频繁求助”与“答错但经长时间思考”等复杂学习

场景，从而实现从对结果的追踪到对过程的诊断的跨越。 

然而，现有研究在融合这些多维特征时，多面临模型复杂度过高、难以兼顾性能与轻量

化部署的挑战，尤其缺乏对“提示－响应”特征间交互效应的系统建模。为此，本研究提出

LKT-HR模型，其核心在于构建一个面向“提示－响应”双过程的轻量化融合架构，旨在高效

协同这两类关键特征，实现更精细、更实用的学习过程动态追踪。 

3. 模型构建 

3.1. 问题形式化 

知识追踪问题的目标是通过学生的历史作答数据，动态地评估其对知识点的掌握情况，

并预测学生在未来任务中的表现。该过程可建模为时序任务：在每个时间步 t，学生作答习

题 qt，得到答题结果 rt∈{0,1}。模型的输入包括历史交互序列：
)},(...)(){(Xt 2211 tt rqrqrq ，，，，，= ，及其对应的潜在知识状态 St。核心任务是利用 Xt推断当前知识

状态 St，并预测下一题答对的概率 )S,q|1=P(T t1+t1+t 。 

3.2. 特征工程 

为了准确地评估学生的知识状态并提高模型的预测能力，我们在特征工程阶段从学生的历

史作答数据中提取了多种特征。这些特征分为两类：基础特征和过程性特征。 

基础特征包括习题 ID（skill_id）与答题正误（correct）。习题 ID 经嵌入层转化为稠密向

量，以捕捉习题间的语义与难度关系；答题正误以二值形式（0/1）直接输入，作为评估知识

掌握程度的直接依据。核心过程特征包括提示次数（ hint_count）与首次响应时间

（ms_first_response），分别从元认知策略与认知负荷维度补充传统答题正误信息的不足。提示

次数直接反映学生遇到困难时的求助倾向与元认知调节能力。为消除学生个体差异与习题难

度的影响，我们采用最大最小值归一化将其映射至统一区间。首次响应时间表征学生对题目

的理解速度与认知负荷，其分布通常右偏。我们依次进行自然对数变换与 Z-score标准化，以

降低极端值影响并使其符合标准正态分布。经上述处理，两类过程特征与基础特征（习题 ID、

答题正误）共同构成模型的输入向量，实现“结果–过程”融合的知识状态表征。 

为了使模型能够利用所有的学习行为特征，我们将提取的特征进行融合。将习题 ID嵌入

得到的向量，与答题正误、归一化后的提示次数和标准化后的响应时间等数值特征进行拼接，

融合为综合特征向量 Xt，作为 LSTM网络的输入，从而实现多维度学习行为的统一表征与动
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态知识状态评估。 

3.3. LKT-HR模型结构 

3.3.1. LKT-HR模型架构 

LKT-HR模型的输入层接收经预处理的特征向量 xt，该向量整合了学生在当前时间步的

习题 ID、答题正误、提示次数及响应时间等多维度学习行为信息；模型核心采用 LSTM网

络对序列进行建模，通过其隐藏状态捕捉学习过程中的长期依赖关系，动态表征学生的潜在

知识状态；最后，输出层基于 LSTM隐藏状态，经由 Sigmoid函数输出学生答对下一道习题

qt+1的概率为：P(rt+1=1∣qt+1,St），从而反映其知识掌握程度。 

3.3.2. 损失函数 

损失函数采用二元交叉熵损失（binary cross-entropy loss），其计算公式为：

))ˆ1log()1()ˆlog(yLoss
N

1i

iiii yyy −−+−= 
=

（
，其中，yi为实际的答题结果， 为模型预测的概率

值，N为样本数量。该损失函数用于衡量模型在预测学生知识掌握情况时的误差。 

4. 实验设计与分析 

本部分旨在设计实验以评估提出的 LKT-HR模型，并与传统模型进行对比。通过实验设

计、模型评估和结果分析，验证了 LKT-HR模型在知识追踪任务中的优势，并评估了各特征

对模型性能的影响。 

4.1. 数据集与预处理 

本研究选用 ASSISTments2009与 ASSISTments2017两个公开数据集，均来源于在线数学

辅导平台 ASSISTments。ASSISTments2009包含 401756条交互记录、30维特征；

ASSISTments2017包含 942,816条记录、82维特征，涵盖更细粒度的元认知与行为信息。二

者共同用于验证模型在不同规模与特征复杂度下的性能。 

4.2. 模型训练 

本研究采用深度学习框架 PyTorch实现 LKT-HR模型的训练与评估。训练总体目标为最

小化二元交叉熵损失，并采用以下设置确保训练效果：首先，数据集按学生 ID以 7:1:2的比

例划分为训练集、验证集和测试集，以保持学习序列的完整性。训练过程中，模型采用

Adam优化器，经调优确定学习率、批量大小等超参数。LSTM隐藏层与技能嵌入维度分别

设为 128和 64，以充分建模时序依赖与语义信息。训练中使用了梯度裁剪、Dropout及早停

机制，以防止梯度爆炸与过拟合。 

4.3. 评估指标 

为全面、客观地评估模型性能，本研究采用三类常用指标进行综合评测。本研究采用

AUC（ROC曲线下面积）作为核心评估指标（Pelánek, R., 2017），并辅以准确率（ACC）和

F1分数进行综合性能分析（Hastie et al., 2009）。AUC能有效衡量模型对答题结果的排序能

力，且对类别不平衡不敏感；ACC反映整体预测正确率；F1分数综合平衡精确率与召回

率，以全面评估模型在教育场景中的实用性。 

4.4. 实验结果与分析 

4.4.1. 对比实验 

iŷ
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为验证所提出的 LKT-HR模型在知识追踪任务上的有效性，本研究在 ASSISTments2009

与 ASSISTments2017两个公开数据集上，将 LKT-HR模型与三个经典基线模型进行了对比

实验。基线模型包括：基于隐马尔可夫的贝叶斯知识追踪模型（BKT）、经典的深度知识追

踪模型（DKT）以及融合习题难度与作答经验的深度知识追踪模型（DKT-DE）。实验旨在

评估融合多维度学习行为特征（答题正误、提示求助、响应时间）的 LKT-HR模型，相较于

传统及现有改进模型是否具有更优的预测性能。各模型的平均性能对比如表 1所示。 

表 1 各模型在测试集上的性能对比 

数据集 ASSISTments2009 ASSISTments2017 

 AUC ACC AUC ACC 

BKT 0.5990 0.6946 0.5752 0.4077 

DKT 0.7127 0.6104 0.5852 0.6366 

DKT-DE 0.6961 0.5801 0.5647 0.6388 

LKT-HR 0.8057 0.7631 0.7172 0.6739 

根据表 1结果可得出以下结论：首先，基于深度学习的 DKT、DKT-DE及 LKT-HR在

AUC上均显著优于传统 BKT，表明深度建模能更有效捕捉学习中的复杂模式。其次，LKT-

HR在两个数据集上的 AUC与 ACC均全面领先；在 ASSISTments2009上 AUC达 0.8057，

较 DKT提升约 13.0%；在 ASSISTments2017上 AUC为 0.7172，提升约 22.5%，证实多特征

融合能更全面刻画学习过程。此外，LKT-HR也显著优于引入习题难度与作答经验的 DKT-

DE，说明实时交互行为特征比静态聚合特征对即时预测更具价值。综上，融合提示与响应

时间等多维特征的 LKT-HR能更精准追踪知识状态，性能优于现有模型。 

4.4.2. 消融实验设计 

为探究答题正误（基础特征）、提示求助行为与首次响应时间等多维度学习行为对知识追

踪模型性能的影响，本文在 ASSISTments2009 与 ASSISTments2017 数据集上进行了系统

的消融实验。实验设置了四种模型变体：①仅使用基础特征（习题 ID与答题正误）的

LKT-Base模型，作为特征贡献分析的基准；②在 LKT-Base基础上单独引入提示次数特

征，得到 LKT-H模型；③单独引入首次响应时间特征，得到 LKT-R模型；④融合全部三

类特征构成完整的 LKT-HR模型。 

实验结果如下表所示。整体上，完整模型 LKT-HR在两个数据集的所有评估指标上均表

现最佳，验证了多特征融合的有效性。与基础模型相比，引入提示特征（LKT-H）或响应时

间特征（LKT-R）均能带来性能提升，其中提示特征的贡献更为显著。此外，特征间存在一

定的交互协同效应，完整模型的性能提升超过各特征独立贡献之和，说明多维度特征在建模

学习过程中具有互补作用。 

表 2 消融实验结果对比 

模型 2009-ACC 2009-AUC 2017-ACC 2017-AUC 

LKT-HR（完整模

型） 
0.7631 0.8057 0.6739 0.7172 

LKT-H（仅提示特

征） 
0.7312 0.7756 0.6456 0.6891 

LKT-R（仅时间特

征） 
0.7218 0.7689 0.6321 0.6712 
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LKT-Base（基础特

征） 
0.7123 0.7512 0.6214 0.6589 

4.5. 知识追踪可视化 

为直观展示 LKT-HR 对学生知识状态的动态追踪能力，本研究对测试集中学生交互序列

进行了可视化分析，主要包括知识状态演变热力图与习题相似性聚类两部分。 

4.5.1. 知识状态演变热力图 

以 ASSISTments2009数据集中一名随机抽取的学生为例，该学生共完成 42次交互，涵

盖 5个知识点（k₁至 k₅）。通过 LKT-HR模型提取其每个时间步的知识掌握向量，并将其按

时间顺序绘制为热力图，如图 1所示。横轴为时间步（交互顺序），纵轴为知识点名称，颜

色深浅表示掌握程度（0~1，越深表示掌握越好）。 

图中可见，学生在第 12、18、25时刻正确回答涉及知识点 k₃的题目后，该知识点掌握程

度显著上升（图中红色箭头标记的“Correct k3”区域）；而在第 8、20时刻回答错误后

（“Wrong k1”和“Correct k2”），掌握程度有所下降。同时，知识点 k₁在第 6至第 14时刻未被

再次练习，其掌握程度随时间逐渐衰减，表明模型能捕捉到因遗忘导致的掌握程度下降。这

些变化符合“学习－遗忘”的教育心理学规律，验证了 LKT-HR模型在动态追踪学生知识状态

方面的合理性与有效性。 

 

图 1 学生知识状态动态演变热力图 

4.5.2. 习题相似性聚类可视化 

为进一步验证模型对习题潜在语义与难度结构的理解能力，本研究基于 LKT-HR模型中

习题嵌入向量进行了聚类可视化。使用 t-SNE降维技术将高维嵌入向量投影至二维平面，并

依据习题所属知识点进行着色标注，结果如图 2所示。相同知识点习题在二维空间中呈现聚

集趋势，表明 LKT-HR能有效区分不同知识点并捕捉其间语义与难度关联，为习题推荐与知

识关联分析提供依据。 

 

图 2 基于习题嵌入向量的知识点聚类可视化 

5. 讨论 
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本研究提出并验证了融合多维度学习行为特征的轻量化知识追踪模型 LKT-HR。实验结

果表明，该模型在 ASSISTments2009与 2017数据集上均显著优于 BKT、DKT及 DKT-DE

等基线模型。这一核心发现验证了研究的基本假设：在学习行为表征中，从单一的答题正误

（认知结果）扩展到融合提示求助（元认知策略）与响应时间（认知负荷）等多维过程性特

征，能够实现对学习者知识状态更为精准和全面的动态描绘。 

5.1. 与已有研究的对比与实践启示 

本研究在特征融合与模型轻量化两个关键方向上，与近期相关研究形成了有意义的对话

与推进。 

在特征融合方面，本研究与李振等人（2022）提出的 DKT-FF模型有一定相似之处，二

者均强调融合多维度特征以提升预测性能。不同之处在于，DKT-FF模型侧重于通过决策树

选择测评行为特征，并利用知识传播机制融入知识结构，其特征工程更为复杂，且未突出过

程性行为的独立价值。而 LKT-HR则明确聚焦于提示求助与响应时间这两类更具解释性的过

程特征，并通过简洁的归一化与标准化实现高效融合，使模型更贴近学习认知机理，也为融

入更复杂的多模态信号提供了清晰接口。 

在模型轻量化与效率考量方面，叶艳伟等人（2019）的研究指出，贝叶斯知识追踪扩展

模型在使用学习者部分近期数据时，可能获得与全量数据相当甚至更优的预测精度，这源于

遗忘效应使得远期数据对当前状态预测的贡献减弱。本研究通过使用单层 LSTM模型结构

与高效特征融合来降低计算开销，呼应这一观点。与徐墨客等人（2018）提出的多知识点

Logistic回归扩展模型（KTLR系列）相比，LKT-HR避免了因引入大量题目难度、知识点

组合参数而导致的模型复杂化，更适合大规模、高并发的实时教育场景。同时，本研究结果

也间接支持了王志锋等人（2021）的观点：面向智慧教育的知识追踪模型应在性能与可部署

性（轻量化）之间寻求平衡，而非一味追求预测精度的边际提升。 

在研究框架与趋势响应方面，卢宇等人（2021）指出当前 KT模型存在可解释性弱、迁

移能力差等挑战。LKT-HR可视为对该挑战的回应：通过选用具有明确教育心理学含义的过

程特征，增强了模型的可解释性；轻量化设计则有助于跨场景迁移部署。此外，戴静等人

（2022）对认知诊断与知识追踪的辨析，凸显了 KT在时序动态建模方面的核心价值。LKT-

HR通过 LSTM对过程特征序列的建模，正强化了这一动态追踪能力，使其不仅能判断“是

否掌握”，也能部分揭示“如何学习”。 

在实践层面，LKT-HR模型的应用有望在多个方面赋能智慧教育。对于教师与管理者，

模型输出的动态知识状态图谱可作为精准学情分析的仪表盘，帮助识别班级整体的知识薄弱

环节与个体的异常学习轨迹（如长期依赖提示、响应时间异常波动），从而实施有针对性的

群体教学或个别辅导。对于学习系统开发者，轻量化的模型特性便于集成到各类在线学习平

台、自适应学习工具乃至移动学习应用中，实现实时、低延迟的知识状态追踪与预测，为动

态调整学习路径、推送适应性习题或学习内容提供核心驱动。对于学习者自身，基于过程特

征的评估反馈（例如，提示使用效率分析、时间分配建议）或许能间接促进其元认知能力的

发展，引导其成为更善于自我监控与调节的自主学习者。 

5.2. 局限性与未来工作 

尽管本研究取得了积极的结果，但仍存在若干局限性。第一，数据与场景的局限性。模

型仅在数学学科的 ASSISTments数据集上进行了验证。不同学科的学习行为模式、提示的

设计与作用、响应时间的意义可能存在差异，未来研究需要在更广泛的学科领域和在线学习

平台数据上检验模型的泛化能力。第二，特征覆盖的局限性。当前模型主要利用了结构化日
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志中的显性行为特征，尚未充分挖掘自由文本作答、社交交互、眼动等多模态非结构化数

据，融合此类复杂数据是提升模型感知深度的重要方向。第三，模型机理的局限性。LSTM

虽能有效处理序列，但对知识点间复杂的先验知识结构的建模能力有限。未来可探索引入图

神经网络显式编码知识图谱，以支持知识迁移建模；也可尝试 Transformer线性变体等轻量

架构，以处理更长学习序列。第四，实证验证的缺失。本研究主要进行了计算实验验证尚未

在真实课堂环境中验证模型对学习效率、学业成绩等的实际影响。未来应开展教育干预实

验，完成从“算法有效”到“教学有效”的闭环验证。 
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