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基于记忆网络模型的学习过程评估方法研究
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摘　 要： 利用新型记忆网络模型（Ｍｏｄｅ ｏｆ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＭＮ），挖掘知识点之间的关系，评估学生对知识点的掌握程度，
使用键静态矩阵存储知识点基本数据、值动态矩阵存储和更新相应知识点的掌握程度，并评估学生不断变化的知识状态，具
有实时性和客观性。 为教师统筹教学资源、优化教学计划提供客观量化的依据。
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０　 引　 言

学习过程评估在高等教育中越来越重要。 传统

的“小数据” ［１］时代，每个教师就是一个数据的小孤

岛，依靠自己的直观经验判断，以及考核成绩，来反

推学生的学习效果，使得评估效果滞后，无法在教学

过程中实时发挥作用。 此外，粗放式的整体评估，无
法结合每个学生的特点，为每个受教对象提供有益

的参考。 在实际中，各种学习过程评估管理，往往沦

为绩效考核的工具，非但没有发挥促进教学的效果，
反而成了教师日常工作的负担与桎梏。

２０２０ 年席卷全球的疫情迫使大部分职业院校

采用了线上教学模式，因时空距离、设备设施、教学

习惯等与传统的在校面对面［２］ 的方式有很大差异，
迫切需要一种符合现实情况的学习过程评估方法，
能对教师的“教”与学生的“学”做出回馈［３］，及时调

整教学内容和形式，以求在特殊时期不仅保证学生

获得正常的学习收益，且学习过程评估结果也能为

用人单位提供更有价值的建议和推荐。
本研究分为两大部分：理论研究和应用验证。

一方面研究现有学习过程评价模型，创造新型记忆

网络模型 ＭＭＮ；另一方面应用理论研究的成果，通
过实际数据验证。

１　 研究现况

知识追踪模型由 Ｃｏｒｂｅｔｔ 和 Ａｎｄｅｒｓｏｎ 于 １９９５ 年

首次提出，并应用于智能教学系统。 随后 ＲＳ Ｂａｋｅｒ
和 ＡＴ Ｃｏｒｂｅｔｔ 等人发现，即使做出相同答案，但学生

也具备不同的能力，需要根据学生整体答题情况来

进行区分［４］；Ｐａｒｄｏｓ 和 Ｈｅｆｆｅｒｎａｎ 发现，学生的差异

性问题，可以通过增加一个特定的参数解决，为此建

立了一个新的 ＢＫＴ 模型［５］；Ｃｈｅｎ Ｌｉｎ 和 Ｍｉｎ Ｃｈｉ 则
认为，在学习过程中，教学干预是重要的外部因素，
影响到教师对学习过程输出的判断。 因此，在标准

模型中增加了一个干预点，来仿真学生在学习过程

中受到的外界影响［６］；闾汉原、申麟等［８］ 深入分析



了答题过程对评估学生学习过程的影响。 文中认

为，对于不同试题所花费的时间是一个重要因子

（称之为“态度”），不同的态度反馈出学生对知识点

的掌握程度。 “态度”因子的加入，以及通过在线考

试数据集的深度学习、模型修正，使得标准 ＢＫＴ 向

客观真实性更接近一步［７］。
知识追踪（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｔｒａｃｉｎｇ，ＫＴ）以时间为横

轴，追踪学生在一系列移动的时间点，对一个或者多

个知识点的掌握程度，并可以基于历史数据建模，预
测学生未来的学习状态，掌握学生的学习需求。 知

识追踪的重要目标是建立学生个性化的学习时间

轴，根据学生过去的练习答案，来追踪学生的知识状

态。 老师可以根据学生的个人强项和弱项，给出适

当的提示和调整练习的顺序；学生可以意识到其学

习进展，并可能会投入更多的精力，提高学习效率。

２　 知识点追踪模型

目前 的 智 能 教 学 系 统 （ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｅａｃｈｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍ，ＩＴＳ），主要使用基于贝叶斯网络的学生知识

点追踪模型（Ｂａｙｅｓｉｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｔｒａｃｉｎｇ，ＢＫＴ）和基

于深度神经网络的学生知识点追踪模型 （ Ｄｅｅｐ
Ｋｏｎｗｌｅｄｇｅ Ｔｒａｉｎｇ，ＤＫＴ） ，对学生的知识点掌握状况

进行追踪判断。
２．１　 ＢＫＴ 模型

ＢＫＴ 模型最早应用在美国的 ＩＴＳ 体系中。 该模

型能对学生知识点的变化序列进行追踪，记录学生

知识点掌握情况的变化。 ＢＫＴ 通过 ｓｔｏｐ＿ｐｏｌｉｃｙ 准

则［８］，判断学生是否经过多轮做题，掌握了相应的

知识点。 典型的 ＢＫＴ 模型中设置 ４ 个主要参数：
Ｌ０、Ｔ、Ｇ、Ｓ， 用以表示学生掌握这个知识点的概

率，一般可以从训练数据里面求平均值获得，也可以

使用经验值。 通常情况下，掌握的程度是对半概率，
那么当 Ｌ０ ＝ ０．５：Ｔ 表示学生经过练习后，知识点从

不会到学会的概率；Ｇ 表示学生没有掌握这项知识

点但答对的概率；Ｓ 表示学生实际上掌握了这项知

识点，但答错的概率。 模型需要根据学生以往的历

史答题系列情况，训练出这 ４ 个对应的参数。
ＢＫＴ 是根据不同的知识点进行建模，训练数据

有多少个知识点， 就有多少组对应的参数（Ｌ０、Ｔ、Ｇ、
Ｓ）。 标准的 ＢＫＴ 模型无法描述知识点之间的关联

关系，当老师布置一项作业时，学生必须应用一个或

多个知识点来完成这个任务。 在程序设计中，当学

生试图完成 “ｉｎｔ ａ， ｉｎｔ ｂ” 的加法运算 ａ ＋ ｂ 时，则应

采用“整型数值”的概念；当学生试图求解“ ｆｌｏａｔ ａ，

ｆｌｏａｔ ｂ， ｆｌｏａｔ ｃ ” 的加法运算 ａ ＋ ｂ ＋ ｃ 时，则应采用

“浮点型数值”的概念。 学生能够正确回答练习的

概率，是基于学生的知识状态，代表了学生掌握基本

概念的深度和稳健性。
２．２　 ＤＫＴ 模型

ＤＫＴ 是一个具有多自由参数的神经网络模型，
而 ＢＫＴ 是一个概率模型，拥有有限的自由参数；
ＤＫＴ 对一个领域内所有知识点建模，而 ＢＫＴ 是根据

单一知识点构造模型；ＤＫＴ 是多知识点的交叉输

入，而 ＢＫＴ 是按照知识点进行拆分；ＤＫＴ 是随着时

间的推移，所有的知识点都交织在一起的，并按照顺

序对每个问题做预测。
现有的方法，如贝叶斯知识跟踪 ＢＫＴ 和深度知

识跟踪 ＤＫＴ 以一种特定于知识点的方式或一种概

括的隐藏向量来建模学生的知识状态。 在 ＢＫＴ 中，
学生的知识点状态 ｓｔ 被分析成不同的概念状态

｛ ｓｉｔ｝ 和 ＢＫＴ 模型，ＢＫＴ 特定于知识点，而 ＤＫＴ 使用

一个总结的隐藏向量来建模知识状态。 本文所用模

型可同时维护每个知识点状态，所有知识点状态构

成学生的知识状态。 ＢＫＴ 假设知识点状态为已知

和未知的二元潜变量，利用隐马尔可夫模型更新二

元概念状态的后验分布。 因此，ＢＫＴ 不能捕捉不同

知识点之间的关系。 此外，为了保持贝叶斯推理的

可处理性，ＢＫＴ 使用离散随机变量和简单的转换模

型来描述每个知识点状态的演化。 因此，尽管 ＢＫＴ
可以输出学生对一些预定义知识点的掌握程度，但
其缺乏提取未定义知识点和建模复杂概念状态转换

的能力。
除了从贝叶斯的角度解决问题外，深度学习方

法 ＤＫＴ 还利用了一种称为长短期记忆（ＬＳＴＭ）的递

归神经网络（ＲＮＮｓ）的变体。 ＬＳＴＭ 假设了底层知

识点状态 ｓｔ 的高维连续表示，与 ＢＫＴ 相比，ＤＫＴ 的

非线性输入到状态与状态到状态转换具有更强的表

示能力，不需要人工标记的注释。 然而，ＤＫＴ 将学

生对所有知识点状态归纳为一种隐藏状态，这使得

追踪学生对某个知识点的掌握程度和确定学生擅长

或不熟悉的知识点变得困难［９］。

３　 新型记忆网络模型（ＭＭＮ）

ＢＫＴ 和 ＤＫＴ 模型将学习过程评估研究推向了

一个新的高度，ＢＫＴ 具有开发知识点之间关系的能

力，ＤＫＴ 具有跟踪每个知识点状态的能力。 而建立

一种新型的模型兼容 ＢＫＴ 和 ＤＫＴ 的能力，是本研

究的主要目标。
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ＭＭＮ 通过挖掘知识点之间的关系，使用键静态

矩阵存储知识点基本数据，使用值动态矩阵存储和

更新相应知识点的掌握程度，能评估学生对知识点

的掌握程度，并能评估学生不断变化的知识状态，具
有实时性和客观性。
３．１　 理论研究

ＭＭＮ 模型结合了贝叶斯知识跟踪 ＢＫＴ 和深度

知识跟踪的优点，开发知识点之间关系的能力和跟

踪每个知识点状态的能力。 ＭＭＮ 能自动学习“练
习”和“知识点”之间的相关性，并为每个知识点维

护一个状态。 在每个时间戳里，只有相关的知识点

状态被更新。 例如， 当一个新的练习 ｑｔ 出现时，模
型发现 ｑｔ 需要应用知识点 ｃｊ 和 ｃｋ，然后人们阅读相

应的知识点状态 ｓ ｊ 和 ｓｋ，并预测学生是否会正确回

答练习。 学生完成练习后，模型将更新这两个知识

点状态，所有知识点状态构成该学生整体认知状

态。 ＭＭＮ 模型有一个称为 ｋｅｙ 的静态矩阵，其存储

知识点，另一个称为 ｖａｌｕｅ 的动态矩阵，存储和更新

学生对知识点的理解（知识点状态） ［３］。 静态和动

态矩阵分别类似于字典数据结构（如 Ｐｙｔｈｏｎ 字典）
中的不可变和可变对象作为键和值［１０］。

相对于标准的 ＢＫＴ 和 ＤＫＴ，记忆网络模型

（ＭＭＮ）能自动发现知识点之间的联系，并能描述学

生不断变化的知识状态。 使得 ＭＭＮ 模型更加符合

人类知识追踪的实际情况。
ＭＭＮ 引入了一个新的参数矩阵，即知识点之间

相互影响的参数矩阵： Ｒｉｊ。 Ｒｉｊ 表示知识点 ｉ 对于知

识点 ｊ 的影响。 这意味着当知识点 ｉ 被更新时，关联

知识点 ｊ也会被同时更新。 此外，如果 ｊ和 ｋ存在Ｒ ｊｋ，
则知识点 ｋ 也被更新。 以此类推，凡与知识 ｉ 有直

接或者间接联系的知识点都会被更新。 ＭＭＮ 使用

相关权重 ｗ 发现练习的潜在知识点，替代专家手工

执行模式，ＭＭＮ 能描述学生不断发展的知识状态，
更好的在数字世界中模拟真实的学习过程。 相关权

重表示了知识点内在关系的强度，与标准中的条件

影响方法（先计算练习之间的依赖关系，然后定义

阈值对练习进行聚类）相比，ＭＭＮ 可直接将练习分

配给知识点，不需要预定义阈值。 新创造的模型能

够以智能化的方式发现潜在的知识点，每个练习通

常与一个或多个知识点相关联。 在此情况下，可将

练习分配给相关权重值最大的知识点。 通过实验验

证，ＭＭＮ 能够智能地学习知识点间的稀疏权重，发
现知识点以及之间的联系，并能显示正确的结果。

课程中有 Ｎ 个潜在的知识点 ｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＮ｝，存

储在键矩阵Ｍｋ（大小为Ｎ × ｄｋ） 中，学生对每个知识

点的掌握程度，即知识点状态｛ ｓｔ１，ｓｔ２，…，ｓｔＮ｝ 存储

在值矩阵 Ｍｖｔ（大小为 Ｎ × ｄｖ） 中，并随时间 ｔ 而变

化。 ＭＭＮ 使用从输入练习和键矩阵计算的相关权

重，通过读写到值矩阵，来跟踪学生的知识。 输入练

习 ｑｔ 乘以嵌入矩阵 Ａ（大小为 Ｑ × ｄｋ），得到维度为

ｄｋ的向量 ｋｔ，通过取 ｋｔ 和Ｍｋ（ ｉ） 之间的内积 ｓｏｆｔｍａｘ
得到权重 ｗｔ（ ｉ） ［１１］。

ｗ ｔ（ ｉ） ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（ＫＴ
ｔ Ｍｋ（ ｉ）） （１）

　 　 读写过程使用权重向量 ｗｔ、输入练习 ｑｔ。 读取

的 ｒｔ 表达了学生对本练习的掌握程度。

ｒｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｔ（ ｉ） Ｍｖ

ｔ（ ｉ） （２）

　 　 在学生回答问题 ｑｔ 后，模型将根据学生回答结

果更新值矩阵。 将（ｑｔ，ｒｔ） 写入值矩阵，其相关权重

ｗｔ 与读取过程中使用的相关权重 ｗｔ 相同。 变换矩

阵 ｅ 的形状为 ｄｖ × ｄｖ，ｅｔ 是包含 ｄｖ 元素的列向量，
所有元素都在范围（０，１） 内。

Ｍｖ
ｔ（ ｉ） ＝ Ｍｖ

ｔ －１（ ｉ）［１ － ｗ ｔ（ ｉ） ｅｔ］ （３）
　 　 ＭＭＮ 可以用来描述学生不断变化的知识状态。
如果学生掌握了所有知识点的状态，这些状态能表

明其长、短之处，使其更有动力，独立地填补学习空

白［１２］。 ＭＭＮ 可以通过特定步骤，获得学生不断变

化的知识状态，并记录学生在整个学习生命周期里

面的起伏状态，输出分析报告，同时能够针对性推荐

就业岗位。
３．２　 应用验证

本次应用以软件测试知识域为例。 ２０２０ 年 ９
月份～２０２１ 年 １ 月份，以软件测试专业 １８０ 名同学

为样本，应用 ＭＭＮ 模型进行动态学习过程评估。
将软件测试的知识点进行分类，以集合的方式划分

为单元测试、集成测试、系统测试和验收测试 ４ 个知

识域［１３］。 详见表 １。
　 　 测试期间每月进行一次评估和数据收集， Ｔ１ ～
Ｔ５ 分别是 ９ 月 １１ 日、１０ 月 ８ 日、１１ 月 ２ 日、１２ 月 ３
日和 １ 月 ４ 日，每次评估由 １００ 道选择题组成，题目

涵盖了单元测试、集成测试、系统测试和验收测试 ４
个知识域。 为了便于计算机处理，答案用二进制 ０、
１ 表示，０ 表示错误，１ 表示正确。 同一题目中可以

包含单元测试、集成测试、系统测试和验收测试中的

一个或多个知识点。 由于传统的考卷方式只能得到

笼统的分数，无法分析其中某个知识点的掌握分布

情况。 因此，测试评估使用 ＭＭＮ 模型对学生知识

水平进行追踪和判断。
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表 １　 软件测试知识域

Ｔａｂ． １　 Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｏｍａｉｎ

知识域 描　 述

单元测试 Ｃ１ 单元测试（模块测试）为编写一段代码，用于检验被测代码功能是否正确。

集成测试 Ｃ２

将已测试过的单元，组合成一个组件，并且测试其之间的接口。 组件又聚合成程序的更大部分。 测试片段组合，并最终

扩展进程，将构成进程的所有模块一起测试。

系统测试 Ｃ３ 将测试过的子系统装配成一个完整系统进行测试，检验系统是否能提供系统方案中指定的功能。

验收测试 Ｃ４ 按照设计将所有模块组装成一个完整的软件系统，在接口错误基本排除后，进一步验证软件的功能、性能与用户期望的

符合度。

　 　 共 １８０ 名学生参与评估，使用 ＭＭＮ 模型跟踪

学生知识域的掌握程度。 数据结果分为三等级： Ｐ
在 ０．５ 以下表示较差、０．５～０．８ 为良好、０．８ 以上为优

秀。 表 ２ 中的数据为全部学生的中位数，另外还为

每个学生建立单独数据表，从学生的整体知识掌握

情况、群体差异和个体差异等方面来分析和应用评

估结果。
表 ２　 ＭＭＮ 模型跟踪学生知识域掌握程度中位数

Ｔａｂ． ２ 　 Ｔｈｅ ｍｅｄｉａｎ ｏｆ ｓｔｕｄｅｎｔｓ ＇ ｍａｓｔｅｒｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｏｍａｉｎ
ｔｒａｃｋｅｄ ｂｙ ＭＭＮ

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４

Ｔ１ ０．８２ ０．７０ ０．８０ ０．６０

Ｔ２ ０．８３ ０．６９ ０．８７ ０．５０

Ｔ３ ０．８０ ０．７５ ０．８６ ０．５１

Ｔ４ ０．９０ ０．７７ ０．８０ ０．７０

Ｔ５ ０．９１ ０．７８ ０．８７ ０．７５

　 　 整体来看，单元测试和系统测试这两个知识域，
学生掌握程度良好。 授课教师按照教学计划进行，
对课时和课程内容没有做过多调整，成绩预测和实

际考核结果呈收敛趋势。 集成测试和验收测试这两

个知识域，学生感觉有一定难度，掌握程度一般。 根

据跟踪结果，分析具体原因是：
（１）集成测试需要编写测试脚本，需具备一定

编程能力；
（２）验收测试要结合实际项目，需根据不用的

客户要求，制定测试方案，而学生缺乏项目实操经

验，难以理解和灵活应对不同的项目要求。 为此，根
据跟踪分析结果，及时采取有关措施：

①调整授课计划，着重培养学生初步编程能力，
能够编写基本的测试脚本；

②与合作企业联合，带领学生到项目验收现场，
听取客户意见并协助部分工作，对项目验收流程有

初步的认知。 经过调整，集成测试和验收测试这两

个知识域的掌握程度，呈逐步上升趋势。
与此同时，每个学生根据自己的学习跟踪数据

表，认识到个体知识点的掌握程度差异，根据自身条

件有针对性地调整学习计划。 学生的个体学习跟踪

数据表进入信息化系统，用大数据方法为每个学生

进行数据画像，突显学生特点。 在学生求职和企业

招聘过程中，数据画像也为企业全面深入了解学生

的情况提供了更多的参考。

４　 结束语

本研究的价值在于，新型记忆网络模型 ＭＭＮ
融合 ＢＫＴ 和 ＤＫＴ 的优点，更加符合人类知识追踪

的特点，同时利用模型理论研究的成果，从理论研究

到实际应用推进一步。 实践证明在教师侧、学生侧

和社会侧，本研究都获得了良好的社会效益。
教师侧：通过学生的个性化、知识、行为、经历建

模，学生大数据画像、学生阶段性考核成绩、学生答

题时长、知识点分解、关联知识点权重等方式，以直

观的图标呈现和分析报告等形式，为教与学的数据

挖掘和利用提供了指导。 教师根据学习过程评估的

反馈，动态调整教学计划，调整课时计划安排。 可以

根据学生个性画像，对薄弱生、薄弱环节、薄弱知识

点进行重点研究和加强。
学生侧：在学习过程评估中，通过信息化系统的

辅助，建立学习过程全生命周期数据集，把现实中的

学生模拟进数字世界，从性格、能力、态度、行为等多

维度对学生进行画像。 在学习过程中，同步为学生

反馈评价系统的结果，提示学生学习过程中的薄弱

环节，调整学习的精力分配。 根据以往学生的学习

过程评估，预测学生的学习成绩，增强学习的信心和

动力，固化优良学习行为习惯，纠正不良学习行为。
社会侧：按照传统的教学模式，通过试卷得分并

不能全面、真实地反映学生特质，也无法向用人单位

描绘学生的不同差异。 利用学习过程评估结果分析

后，可以较全面的发现学生在不同方面的能力和潜

力，从而为用人单位提供更有价值的建议和推荐。
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