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应试心理状态增强的学生表现预测模型

张 维，宋玲玲*，曾鑫耀，胡 森
（华中师范大学人工智能教育学部，湖北武汉 430079）

摘　要：　准确预测学生答题表现是智能导学系统为学生提供个性化学习服务的先决条件 . 认知诊断和知识追

踪作为主流的学生表现预测方法，均将学生表现仅归因于知识状态，而忽视了学生答题过程中的应试心理状态，限制

了模型预测精准性的进一步提升 . 为此，本文将学生的应试心理状态融入以知识为中心的学生表现预测模型中，并结

合认知诊断可解释与知识追踪动态预测的互补优势，提出了一种应试心理状态增强的学生表现预测模型（Test-taking 
psychological state enhanced Student Performance Prediction model，TSPP）. 该模型通过捕捉习题与学生答题行为之间的

复杂高阶关系，对学生应试心理状态进行建模；同时通过提取异构知识图中丰富的节点间关系对学生动态知识状态进

行建模；最后设计了一种渐进式融合门，其采用可解释渐进式的方式融合应试心理状态与知识状态，得到可解释的预

测结果 . 在 3个真实世界数据集上的大量实验结果表明，TSPP模型在AUC（Area Under the Curve）和ACC（ACCuracy）2
项指标上，相较于 9种对比模型的平均表现，分别提升了 6.05%和 7.27%，在RMSE（Root Mean Square Error）指标上降低

了 6.76%. 此外，通过对 TSPP中的应试心理状态和知识状态进行可视化分析，并探究其可解释性参数的优势，本文进

一步验证了TSPP的可解释性 .
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Abstract:　Accurately predicting student performance is a prerequisite for intelligent tutoring systems to provide stu⁃
dents with personalized learning services. As mainstream methods for student performance prediction, both cognitive diag⁃
nosis and knowledge tracing attribute student performance solely to knowledge states, neglecting students’ test-taking psy⁃
chological states during the answering process, thereby limiting further improvements in prediction accuracy. To this end, 
this paper proposes a test-taking psychological state enhanced student performance prediction model (TSPP), which inte⁃
grates students’ test-taking psychological states into the knowledge-centered student performance prediction model and 
combines the complementary advantages of the interpretability of cognitive diagnosis with dynamic prediction capability of 
knowledge tracing. The model models students’ test-taking psychological states by capturing complex high-order relations 
between exercises and their answering behaviors. Meanwhile, it models students’ dynamic knowledge states by extracting 
rich inter-node relations in heterogeneous knowledge graphs. Finally, we design a progressive fusion gate that employs an 
interpretable progressive approach to integrate test-taking psychological states and knowledge states to obtain interpretable 
prediction results. Extensive experimental results on three real-world datasets demonstrate that the TSPP model achieves 
6.05% and 7.27% improvements in AUC (Area Under the Curve) and ACC (Accuracy), respectively, and a 6.76% reduction 
in RMSE (Root Mean Square Error), compared to the average performance of nine baseline models. Additionally, we fur⁃
ther validate the explainability of TSPP by visually analyzing the test-taking psychological state and knowledge state in 
TSPP, and by investigating the advantages of the explainability parameters designed in the model.
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1　引言

学生表现预测作为支持智能导学系统（Intelligent 
Tutoring Systems，ITS）提供个性化学习服务的关键技

术，旨在基于学生历史学习表现建模其知识状态（即对

各知识点的掌握程度），以预测学生在未来习题上的答

题表现［1］. ITS通过学生表现预测技术，不仅能针对学生

的知识薄弱环节提供个性化反馈，还能为其定制学习

方案，从而有效提升学生的学习效率与体验［2］. 此外，

学生表现预测作为学习路径规划、学习资源推荐以及

自适应测评等智能教育服务的实现基础，一直是个性

化学习领域的研究重点 .

当前学生表现预测方法主要分为认知诊断和知识

追踪［3］. 认知诊断假定学生知识状态在一定时间内保

持不变，并根据学生历史交互数据评估出其静态知识

状态［4］；相比之下，知识追踪主张学生知识状态随学习

过程不断演变，其通过分析学生历史交互序列追踪学

生动态知识状态［5，6］. 图 1展示了认知诊断和知识追踪

的示例，其中学生 1 和学生 2 分别与一组习题进行交

互，得到相应的答题结果 . 认知诊断刻画出学生 1在整

个答题过程中的静态知识状态，以预测她在未来习题

上的答题表现；而知识追踪则通过持续更新学生 2在不

同时刻的动态知识状态，以预测他在下一时刻习题上

作答正确的概率 .

尽管认知诊断模型（Cognitive Diagnosis Models，
CDMs）和知识追踪模型（Knowledge Tracing Models，
KTMs）在 ITS 中发挥着关键作用，但两者存在共同不

足：均将学生答题表现仅归因于知识状态，而忽视了学

生答题过程中心理状态的潜在影响 . 心理学自我效能

理论强调，个体的心理状态能影响其态度、情绪和行

为，进而对个体问题解决能力产生显著影响［7］. 在问题

解决理论中，知识掌握程度和心理状态被视为影响学

生问题解决结果的 2个主要因素［8］. 如同运动员比赛时

的心理状态决定其竞技结果，学生答题过程中的心理

状态同样显著影响其答题表现 . 例如，图 1中的学生 2
在答题过程中始终保持专注且自信，这种积极的心理

状态不仅能提高他的投入度，还促使其超常发挥；而学

生 1因过度紧张焦虑，导致发挥失常 . 结合这一可视化

示例可以得出，学生答题过程中的心理状态是影响其

表现的关键因素 . 本文将学生在特定答题环境下的心

理状态称为“应试心理状态”，涵盖专注力、焦虑以及紧

张等心理因素 . 然而，未考虑学生应试心理状态的

CDMs 和 KTMs 仅以知识状态为中心，无法识别和利用

学生心理信息，在一定程度上造成模型性能瓶颈［9］. 因

此，为有效提升学生表现预测的精准性，应在建模过程

中同时考虑学生的知识状态和应试心理状态 .
此外，CDMs和KTMs在 ITS中具有不同的优劣势 .

众所周知，学习是一个持续且动态的知识获取过程，受
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图1　认知诊断和知识追踪的示例
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多种因素的相互影响 . 学生的知识状态时刻发生变化，

因学习巩固而增强，随时间遗忘而减弱［10］. CDMs 主要

适用于单次测验场景下的静态评估，而无法对 ITS中学

生持续变化的知识状态进行动态建模［3］. 相反，KTMs
属于动态预测，更适用于知识状态不断演变的学习场

景 . 然而，KTMs大多基于神经网络，因其“黑盒”属性导

致模型可解释性较差，使得学生和教师难以信任 ITS提

供的智能教育服务［11］. 相比之下，CDMs基于心理测量

学理论，通常具备解释性较强的参数（如习题难度、区

分度以及猜测度等）来提升 ITS决策过程的透明度和可

解释性 . 因此，为获取准确且更具可解释性的预测结

果，应结合 CDMs良好的可解释性和 KTMs动态预测的

互补优势 .
基于上述分析，本文从知识状态和应试心理状态

的双视角切入，将应试心理状态融入以知识状态为核

心的学生表现预测模型中，并结合认知诊断与知识追

踪的互补优势，以提升学生表现预测的准确性和可解

释性 . 为此，本文提出了一种应试心理状态增强的学生

表现预测模型（Test-taking psychological state enhanced 
Student Performance Prediction model，TSPP）. 首先，在

行为主义学习理论［12］的指导下，通过捕捉习题与学生

答题行为之间的复杂高阶关系来建模学生应试心理状

态；其次，构建异构知识图（Heterogeneous Knowledge 
Graph，HKG）以表征学生、习题以及知识点之间丰富的

异构关系，并利用门控循环单元（Gated Recurrent Unit，
GRU）［13］从HKG中动态建模学生知识状态；最后，提出

基于多维项目反应理论（Multidimensional Item Re⁃
sponse Theory，MIRT）［14］的渐进式融合门，其通过融合

应试心理状态和知识状态来共同预测学生表现 . 本文

主要贡献如下：

（1）首次将学生表现归因于知识状态与应试心理

状态，弥补了现有学生表现预测模型对应试心理状态

的忽视 . 为此，基于行为主义学习理论，通过捕捉习题

与学生答题行为之间的高阶关系，精细化建模应试心

理状态 .
（2）设计了基于 MIRT 的渐进式融合门，以可解释

渐进式的方式融合学生应试心理状态与知识状态，充

分结合了认知诊断良好的可解释性和知识追踪动态预

测的互补优势 .
（3）在 3个公开数据集上开展广泛实验，以系统性

评估 TSPP的有效性 . 实验结果表明，TSPP在预测性能

与可解释性方面均显著优于对比模型 .
2　相关工作

本节首先概述学生心理效应，其次从 2个方面回顾

学生表现预测的相关研究：（1）基于统计学方法的

CDMs，源自心理测量学领域，因其较强的可解释性而

备受关注；（2）基于深度学习的KTMs，通过神经网络动

态建模学生知识状态 .
2. 1　心理效应

学生心理状态对其答题表现的显著影响已得到心

理学领域的广泛认可 . 自我效能理论和问题解决理论

指出，学生答题表现不仅取决于所掌握的知识，还受到

学生对任务的信念及其心理状态的影响，这些因素共

同决定了学生应对问题的方式和最终解决结果 . 具体

而言，高自我效能感（即相信自己会成功）促使学生积

极面对困难与挑战，并采取有效策略解决问题；而低自

我效能感则可能导致学生在遇到困难时选择逃避或放

弃［15］. 因此，学生的应试心理状态对其答题表现具有重

要影响 . 然而，应试心理状态作为一种受多种内外因素

影响的隐性变量，难以直接观测与评估 . 对此，心理学

行为主义学习理论提出了一种通过观察学生外显行为

来推测其内在心理状态的方法 . 行为主义学习理论认

为，个体的行为是对外界刺激的直接反应，而学习是通

过建立刺激与反应之间的联系而实现的［12］. 在这一理

论框架指导下，学生在答题过程中所表现出的答题行

为（如响应时长、尝试次数以及请求提示次数等）可被

视为其对特定刺激（即习题）的反应，从而间接反映出

学生的应试心理状态［16，17］. 例如，较长的响应时长和频

繁请求提示可能表明学生在答题过程中遇到困难，处

于焦虑或紧张的应试心理状态 .
2. 2　基于统计学方法的CDMs

基于统计学方法的 CDMs 是心理测量学领域对学

生能力进行诊断评估的产物，根据学生能力的表征形

式可主要分为连续模型和离散模型［18］. 项目反应理论

（Item Response Theory，IRT）［19］作为经典的连续模型，

将学生潜在能力建模为连续变量，并评估习题的难度、

区分度和猜测度 . IRT因复杂度低而被广泛应用，但其

只能评估出学生整体知识掌握情况，而无法解释具体

知识点上的掌握程度［20］. 为弥补这一不足，研究人员将

IRT扩展至 MIRT. MIRT通过多维连续向量而非 IRT中

的标量来刻画学生知识状态，有效增强了模型的可解

释性［14］. 确定输入噪音与门模型（Deterministic Inputs，
Noisy And gate model，DINA）［21］是典型的离散模型，该

模型采用二进制向量表示学生是否掌握习题所涉及的

知识点，并引入猜测度和失误度等参数对知识状态进

行解释 . 基于不同的模型假设，研究人员后续提出多种

CDMs，如 HO-DINA［22］、DINO［23］以及 Fuzzy CDM［24］等 .
总体而言，基于统计学方法的CDMs因其参数在解释学

生知识状态上具有明确的教育学含义，能有效提升师

生对 ITS 智能决策的信任度 . 然而，CDMs 缺乏动态建

模学生知识状态的能力，因此难以应用于学生知识状
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态持续变化的长期学习场景中 .
2. 3　基于深度学习的KTMs

基于深度学习的 KTMs 主要利用深度学习强大的

表征能力建模学生随时间变化的知识状态，按其网络

结构可进一步细分为基于循环神经网络（Recurrent 
Neural Network，RNN）［25］、记忆增强神经网络（Memory-

Augmented Neural Networks，MANNs）［26］、注意力网络［27］

以及图神经网络（Graph Neural Network，GNN）［28］的模

型 . 深度知识追踪（Deep Knowledge Tracing，DKT）［29］作
为基于 RNN 的代表性模型，首次将深度学习引入知识

追踪任务中 . 相较于以贝叶斯知识追踪（Bayesian 
Knowledge Tracing）［30］为代表的传统知识追踪模型，

DKT 在不依赖专家标注知识的同时，显著提升了模型

预测准确性 . 然而，DKT 将 RNN 的隐藏状态直接视为

学生知识状态，导致模型可解释性较差［31，32］. 动态键值

记 忆 网 络（Dynamic Key-Value Memory Networks，
DKVMN）［33］是典型的基于MANNs的知识追踪模型，其

采用动态键-值记忆结构，能随学习过程不断更新学生

知识状态 . 自注意力知识追踪（Self-Attentive Knowl⁃
edge Tracing，SAKT）［34］是经典的基于注意力网络的知

识追踪模型，其利用自注意力机制有效缓解了数据稀

疏性问题 . 基于图的知识追踪（Graph-based Knowledge 
Tracing，GKT）［35］是首个基于 GNN 的知识追踪模型，其

将知识追踪任务转化为GNN中的时间序列节点分类问

题，旨在通过图结构来捕获更多信息 . 研究人员后续对

这些模型进行了扩展，包括添加学习和遗忘特征［10］、增
强习题表征［36］以及改进损失函数［37］等 . 总体而言，基

于深度学习的KTMs能充分学习时序信息，建模学生不

断演变的知识状态 . 然而，神经网络内部结构的复杂性

和不透明性，导致这类模型可解释性较差，使得 ITS 提

供的智能教育服务因缺乏解释能力和归因分析而受到

限制和质疑 .
3　问题定义

本节首先介绍学生表现预测所涉及的核心概念，

其次定义应试心理状态和知识状态的表示，最后给出

学生表现预测的任务 .
在 ITS中，假定有学生集合 S ={s1  s2  si sN }，

习题集合 E ={e1 e2 ej eJ }以及知识点集合 K =

{k1 k2 km kM }. 矩阵 Q = (qjm )ÎRJ ´M 表示习题与

知识点之间的包含关系 . 若习题 ej 包含知识点 km，则

qjm = 1，否则qjm =0.
定义1 时序交互单元 . 学生的交互行为是按时间

顺序发生的 . 因此，学生 si的每一次交互被视为一个时

序交互单元，由三元组 (et rt  Ft )表示 . et Î E表示 si 在 t

时刻作答的习题 . rt Î{01}表示 si 在 et 上的答题结果，

即 rt = 1 表 示 作 答 正 确 ，rt = 0 表 示 作 答 错 误 . Ft =
{ f 1

t f
2

t f l
t f L

t }为 si 作答 et 时的答题行为特征集

合，其中 f l
t 表示某一具体的答题行为特征，例如响应时

长、尝试次数或提示次数等 .
定义2 交互序列 . 学生交互序列由一系列时序交

互单元沿时间轴构成 . 学生 si 的交互序列为 Xi =

{ }( )e1 r1 F1  ( )e2 r2 F2  ( )et rt Ft  ( )eT rT FT ，

其中T为交互序列的长度 .
定义 3 应试心理状态 . α = [α1 α2 αt αT ]表

示学生 si的应试心理状态向量，其中αt（0 ≤ αt ≤1）为 si在

习题 et上的应试心理水平 .
定义 4 知识状态 . β t =[β 1

t β
2
t βm

t βM
t ]表示

学生 si在 t时刻的知识状态向量，其中βm
t（0 ≤ βm

t ≤1）为 si

在习题 et 上对知识点 km 的掌握程度 . 学生的知识状态

与知识点明确关联，这种表示有助于增加模型的可解

释性 .
给定学生 si 的交互序列 Xi 以及 Q 矩阵，学生表现

预测的任务如下：（1）建模 si在 t时刻的应试心理水平αt

和知识状态 β t；（2）基于 αt 和 β t，预测 si 在下一时刻习题

et + 1上正确作答的概率 yt + 1(rt + 1 = 1|et + 1 αt β t).
4　TSPP模型

4. 1　模型框架

如图 2所示，TSPP模型由 3个主要功能模块构成：

（1）基于多头注意力机制的应试心理状态建模，通过捕

捉习题与学生答题行为之间的复杂高阶关系，以建模

学生应试心理状态；（2）基于 HKG的知识状态建模，构

建基于异构知识图的知识追踪模块以追踪学生动态知

识状态；（3）基于渐进式融合门的学生表现预测，通过

渐进式融合门以可解释渐进式的方式融合学生应试心

理状态与知识状态，以共同预测学生表现 .
4. 2　基于多头注意力机制的应试心理状态建模

在行为主义学习理论的视角下，学生隐性应试心

理状态可通过其外显的答题行为进行间接评估 . 因此，

本文将学生在特定习题上所展现的多种答题行为特征

视为其在该习题上应试心理状态的外在表现 . 基于此，

本小节在行为主义学习理论的指导下，通过分析习题

与答题行为特征之间的复杂高阶关系来建模学生应试

心理状态 . 具体而言，首先利用皮尔逊相关系数［38］筛选

出与学生习题答题结果密切相关的答题行为特征，其

次将选取的特征映射至低维空间以提取特征的深层次

语义，最后通过多头注意力机制捕捉习题与答题行为

特征之间的高阶关系 .
4. 2. 1　答题行为特征选择

皮尔逊相关系数能衡量 2个变量之间的线性相关
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程度，其值介于-1和 1之间，绝对值越大表示变量间的

相关性越强 . 基于此，本文通过皮尔逊相关系数计算学

生答题行为特征与答题结果 r 之间的相关性 . 皮尔逊

相关系数计算公式如下：

P ( XY ) =
∑
i = 1

n

[ ](xi - x̄)(yi - ȳ)

∑
i = 1

n

(xi - x̄)2 ∑
i = 1

n

(yi - ȳ)2

 （1）

其中，P ( XY )表示变量X和Y的相关系数，x̄和 ȳ分别为

X和Y的均值 . 通过式（1）计算出与 r相关性最强的前L

个答题行为特征作为模型的输入数据 .
4. 2. 2　特征嵌入

将学生 si 在习题 et 上的答题行为特征集合 Ft =
{ f 1

t f
2

t f l
t f L

t }中的特征表示为向量，进一步得到

特征 f l
t 的嵌入表示 f l

t . 为避免向量稀疏且高维造成模

型过拟合，将 f l
t 映射到低维连续空间中，得到低维特征

向量 f͂ l
t ：

f͂ l
t =W l f l

t  （2）
其中，W l ÎRd ´ dl 为 f l

t 的嵌入矩阵，dl为 f l
t 的维度，d为低

维特征向量的维度 .
此外，将习题 et 进行嵌入表示得到 e t. 为捕捉学生

对知识点的掌握信息，将 et 所包含的知识点 km 的嵌入

表示km和 e t进行结合：

c t =W T
e (e tÅkm ) + be  （3）

其 中 ，c t ÎRd 为 et 的 增 强 向 量 ，Å 为 拼 接 操 作 ，

We ÎR (de + dk )´ d和be ÎRd为训练参数 .
4. 2. 3　捕捉高阶关系

多头注意力机制［39］在提升模型对输入数据的理解

与表征能力方面表现出显著优势，已被广泛应用于自

然语言处理、计算机视觉和推荐系统等领域 . 在处理序

列数据时，该机制能在多个注意力子空间中并行捕捉

信息，使模型同时关注输入数据的不同方面，从而有效

挖掘数据中潜在的复杂结构关系和高阶依赖关系 . 因

此，本文使用多头注意力机制来识别答题行为中更能

反映学生内在应试心理状态的关键特征，并进一步建

模习题与答题行为特征之间所蕴含的高阶语义关系 .
通过这种方式，模型能在数据驱动过程中学习和捕捉

到答题行为特征背后所隐含的应试心理状态 .
在多头注意力机制中，习题 et的增强向量 c t用于构

建查询向量 q，使模型更好地聚焦于当前习题信息 . 同

时，答题行为特征向量 f͂ l
t 被用于构建键向量 k和值向量

v. 这是因为答题行为能反映学生的应试心理状态 . 具

体而言，q与k匹配，帮助模型捕捉习题与答题行为特征

之间的关系，而 v 则提供答题行为特征的具体语义信

息 . 如式（4）所示，分别获取注意力头 h 下相应的查询

向量q(h)
c 、键向量k (h)

fl
以及值向量 v(h)

fl
：

q( )h
c =W ( )q

h c t k ( )h
fl
=W ( )k

h f͂ l
t v( )h

fl
=W ( )v

h f͂ l
t   （4）

其中，W (q)
h 、W (k)

h 以及W (v)
h ÎR d'´ d分别为在注意力头 h下

图2　TSPP模型框架
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的投影矩阵，用于将原始向量投影到对应的子空间 .
随后，计算在注意力头 h 下，c t 和 f͂ l

t 之间相似度

占比η( )h
cfl
：

η( )h
cfl
=

exp ( )< q( )h
c k ( )h

fl
>

d'

∑
i = 1

L

exp ( )< q( )h
c k ( )h

fi
>

d'

  （5）

其中，< q(h)
c k (h)

fl
>表示通过内积来计算在注意力头 h下 c t

和 f͂ l
t 的相似度 .
通过组合与习题 et 相关的所有答题行为特征来表

示注意力头h下习题与答题行为特征之间的关系R( )h
cf ：

R( )h
cf =∑

l = 1

L

η( )h
cfl

v( )h
fl

  （6）
其中，η( )h

cfl
表示在注意力头 h下赋予答题行为特征 f l

t 的

注意力权重，它反映了不同答题行为特征对关系R( )h
cf 的

相对贡献 .
R( )h

cf ÎR d'是 et 与所有答题行为特征（在注意力头 h

下）的高阶组合，代表了模型学习到习题与答题行为特

征之间的高阶关系 . 为捕捉来自不同注意力头的综合

信息，进一步收集在所有子空间下学习到的高阶

关系Rcf：

Rcf = R( )1
cf ÅR( )2

cf ⨁⨁R( )H
cf   （7）

式（7）中，H 为注意力头数 . 为保留原始向量 c t 的

信息，通过残差连接将 c t再次添加到网络中：

R͂cf =ReLU (Rcf +Wcc t)  （8）
其中，ReLU 为非线性激活函数，Wc ÎR d'H ´ d 为投影

矩阵 .
最后，通过非线性映射将高阶语义表示映射为学

生在当前习题 et上的应试心理水平αt：

αt = σ ( )(w T
R R͂cf )+ bR  （9）

其中，σ为 sigmoid 激活函数，wR ÎRd'H 为投影向量，bR

为调整最终输出的偏差项 .
4. 3　基于HKG的知识状态建模

建模学生知识状态 β t 主要涉及以下因素：（1）学生

si；（2）si 所做习题 et；（3）et 所包含的知识点 km；（4）si 对

et 的答题结果 rt
［3］. 为充分挖掘不同实体（学生、习题、

知识点）以及实体间关系（学生-习题的作答关系、习题-

知识点的包含关系）中蕴含的丰富信息以构建 β t，本文

首先构建异构知识图 HKG以表示不同实体间关系，其

次 通 过 图 卷 积 网 络（Graph Convolutional Network，
GCN）［40］生成 HKG 中由学生、习题以及知识点所构成

的习题节点嵌入表示，最后使用GRU动态更新β t.
4. 3. 1　异构知识图HKG

在学生历史交互数据中，学生、习题与知识点可构

成 HKG，如图 3（a）所示 . HKG ={V；E}由节点集V和关

系边集 E组成 . V是由不同实体（学生、习题以及知识

点）组成的集合 . E={rs - e re - k }是由不同实体间关系组

成的边集合，其中 rs - e 表示学生-习题作答关系，re - k 表

示习题-知识点的包含关系 .

与仅使用单一类型节点和边的同质图或简单图不

同，HKG 通过融合多样化的实体以及实体间丰富的异

构关系，使其能全面捕捉学生学习过程中的多维交互

信息 . 为进一步挖掘HKG中丰富的语义信息和异构关

系，本文在 HKG中定义 2条元路径：e - s - e和 e - k - e，

如图3（b）所示 . 根据以下规则构建元路径：（1）e - s - e，

习题的邻居节点是同一学生作答的习题；（2）e - k - e，

习题的邻居节点还可以是包含同一知识点的习题 . 定

义元路径有助于模型深入挖掘节点间复杂关系并指导

邻居节点选择，从而丰富习题嵌入表示 .
4. 3. 2　基于元路径的HKG节点嵌入

基于提出的 2 条元路径，本文利用 GCN 对 HKG 中

的习题节点进行嵌入学习，以融合学生作答以及知识

点包含信息，得到习题嵌入表示 e͂. GCN 每个图卷积层

中节点嵌入表示是通过将节点特征向量与其邻居节点

的嵌入表示进行加权求和 . 将 HKG 中第 i个节点表示

为 ni，其邻居节点表示为 Ni. GCN 第 l 层节点 ni 表示

如下：

nl
i =ReLU ( 1

Ni
∑

jÎ { }i Ni

clnl - 1
j + bl ) （10）

其中，cl和 bl为训练参数，分别表示第 l层中的聚合权重

以及偏差 . 通过GCN嵌入传播后得到习题嵌入表示 e͂.
4. 3. 3　基于GRU更新知识状态

将 e͂结合习题答题结果 r作为GRU的输入，以动态

建模学生知识状态 . 首先将学生交互元组 xt ={e͂ t rt }转

换为低维稠密实值向量 x͂ t，其次将 x͂ t 作为 GRU 的输入

向量 . 由于 GRU 不仅能捕捉当前时刻的信息，还能集

成相邻时刻的上下文信息，因此本文采用 GRU 对学生

知识状态β t进行动态更新：

zt = σ (Wz x͂ t +Uzh t - 1 ) （11）
r͂ t = σ (Wr x͂ t +Urh t - 1 ) （12）

h͂ t = tanh (Wh x͂ t +Uh (r͂ t⨀h t - 1 )) （13）

 

k1e1 e1

e2

e3

s1

rs−e
re−k

rs−e
re−k

e2

e3s2

s1 k2

k3

k4 e−k−e: e2−k2−e3

e−s−e: e2−s1−e1

k2

(a) 异构知识图HKG                             (b) 元路径              
图3　异构知识图HKG与元路径
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h t = (1 - zt)⨀h t - 1 + zt⨀h͂ t （14）
β t = σ (Wβh t + bh ) （15）

其中，⨀表示逐元素乘积，Wz、Wr、Wh、Uz、Ur、Uh 以及

Wβ 为权重矩阵，bh 为偏差项，h t 为 si 在 t 时刻的隐藏

状态 .
4. 4　基于渐进式融合门的学生表现预测

为增强 TSPP 的可解释性，本文设计了基于 MIRT
的渐进式融合门来融合学生应试心理状态和知识状

态，得到可解释的预测结果 . 如图 4 所示，渐进式融合

门采用可解释渐进式的方式，结合了认知诊断良好的

可解释性与知识追踪动态预测的互补优势 . 具体而言，

首先将学生答题过程划分为“知识状态—习题掌握程

度—答题表现”递进式认知推理三阶段，以辅助 TSPP
更合理地建模学生从抽象思维能力到具体作答表现的

答题过程；其次受 MIRT 的启发，引入具有教育意义的

可解释性参数，有助于 TSPP 有效建模“知识状态—习

题掌握程度—答题表现”这3个阶段之间的复杂关系 .

4. 4. 1　习题掌握程度

学生对习题 et 的掌握程度不仅取决于当前知识状

态β t，还与习题本身的特性密切有关，如习题的区分度、

难度等［41］. 鉴于MIRT能通过多个可解释性参数刻画习

题特征，本文对MIRT进行改进以预测学生 si 在 β t 下对

et的掌握程度 θt：

θt =
1

1 + e( )-Dat( )∑
m = 1

M

qtm( )βm
t - dtm

 （16）

其中，βm
t 为 si在 t时刻时对 km的掌握程度，dtm为 km的难

度，at 为 et 的区分度 . dtm 和 at 为训练中学习到的参数 .
若 et包含 km，则qtm = 1，否则qtm = 0. D为常数1.7［14］.
4. 4. 2　答题表现

学生答题表现由应试心理状态和知识状态共同决

定 . 本文预测 si 在 et 上由 αt 和 θt 共同决定的理想答题

表现 δt：

δt = λ

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç 1

1 + e( )-D ( )αt - ∑
m = 1

M

qtmdtm

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
+ (1 - λ)θt  （17）

其中，αt 为 si 在 et 上的应试心理水平，∑
m = 1

M

qtmdtm 代表 et

的难度 . λ（0≤ λ ≤1）表示应试心理状态 α在学生表现预

测中的重要性权重，为超参数 . 后续实验部分将重点

讨论 λ.
学生在实际答题过程中可能出现失误和猜测的情

况 . 即使学生完全掌握了与习题相关的所有知识点，他

们也可能给出错误的答案，这称为失误 . si 在 et 上的失

误度表示为 ut（0≤ ut ≤1）. 即使学生没有掌握与习题相

关的所有知识点，他们也可能正确猜测出习题的答案，

这称为猜测 . si 在 et 上的猜测度表示为 gt（0≤ gt ≤1）. 在

学生答题过程中，ut和gt可能同时存在 .
进一步考虑ut和gt，计算学生答题表现 yt：

yt = (1 - ut) δt + gt(1 - δt) （18）
ut =

1

1 + e( )-ût

gt =
1

1 + e( )-ĝt

（19）
参考 Qi 等人［42］的工作，通过引入可学习参数

ûÎR1 ´ T 和 ĝÎR1 ´ T 来分别迭代计算 ut 和 gt. 其中，ût 为

û中的元素，ĝt 为 ĝ中的元素 . 初始化时，ût 和 ĝt 为经验

常数-2.
4. 4. 3　目标函数

将TSPP预测 si 在 et 上的答题表现 yt 和实际答题结

果 rt之间的交叉熵作为模型损失，则 si在所有作答习题

上的模型损失函数表示为

Loss =-∑
t = 1

T ( )rt log yt + ( )1 - rt log ( 1 - yt ) （20）
为优化上述目标函数，本文采用Adam［43］优化器对

模型参数进行更新 . Adam 因其收敛快、稳定性强等优

点，被广泛应用于深度学习模型的训练中 .
5　实验

为评估 TSPP 模型在学生表现预测任务上的有效

性，本文在 3个真实世界数据集上开展大量实验，旨在

回答以下关键研究问题（Research Question，RQ）：

RQ1：与多种 CDMs 和 KTMs 相比，TSPP 在学生表

现预测任务上的性能如何？

RQ2：融入应试心理状态是否有利于提升 TSPP 的

预测性能？

RQ3：TSPP 提出的渐进式融合门是否有效提升了

模型的预测性能？

RQ4：应试心理状态在学生表现预测任务上的重要

性权重 λ对TSPP性能表现有何影响？

RQ5：TSPP的预测结果是否具有可解释性？

本节内容组织如下：首先描述实验所使用的数据

集，其次依次介绍对比模型、评价指标以及实验设置，

最后对上述RQ1~RQ5进行实验分析与讨论 .

 

习题掌握程度

答题表现

α1 α2 α t α T, , , , ,

β1 β2 β t β T, , , , ,

δ1 δ 2 δ t δ T, , , , ,

y1 y2 yt yT, , , , ,

θ1 θ2 θt θT, , , , ,

a
d

u
g

图4　渐进式融合门结构
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5. 1　数据集

本文在学生表现预测领域广泛使用的 3个公开数

据集上进行实验，即 ASSIST09①、ASSIST17 ②以及 Ju⁃
nyi③. 选择这 3个数据集的原因在于它们不仅包含丰富

的答题行为特征，还具有较高的代表性，涵盖了不同

的学习场景和知识点类型，有助于对模型性能进行全

面评估 . ASSIST09 和 ASSIST17 分别为 ASSISTments 在
线教育平台于 2009—2010 学年和 2017—2018 学年收

集的学生详细答题记录 . Junyi 由 Junyi Academy 教育

平台提供，包括了 2012 年 10 月至 2015 年 1 月这期间

的学生答题记录 . 表 1 总结了这 3 个数据集的基础统

计信息 .

5. 2　对比模型与评价指标

为全面验证 TSPP 的有效性，本文从以下 2 个方面

选择对比模型：（1）最经典和最先进的 CDMs（MIRT、
DINA、NeuralCD［44］、ICD、ACD［45］），旨在验证 TSPP建模

学生知识状态的准确性；（2）最经典和最先进的 KTMs
（DKT、DKVMN、SAKT、HiTSKT［46］），旨在验证 TSPP 在

动态预测方面的优越性 . 对比模型简介如下：

MIRT［14］：使用多维能力向量对学生知识状态进行

建模 .
DINA［21］：引入学生在习题中的猜测和失误参数，

并采用二进制向量对知识状态进行诊断 .
NeuralCD［44］：基于深度学习的认知诊断模型，通过

神经网络建模学生和习题之间非线性交互关系，以获

得准确且可解释的诊断结果 .
ICD［42］：使用神经网络对知识点间的相互作用以及

习题-知识点间的定量关系进行建模，并引入猜测度和

失误度提升模型的可解释性 .
ACD［45］：在认知诊断框架中融入学生情感状态建

模，解决现有CDMs未考虑学生情感状态对其表现影响

的问题 .
DKT［29］：首次将深度学习引入知识追踪任务中 .
DKVMN［33］：使用动态键值记忆网络存储并更新学

生知识状态 .
SAKT［34］：利用自注意力机制对学生交互数据进行

高效建模 .
HiTSKT［46］：通过提取学生历史交互数据中的会话

信息来解决知识追踪问题 .
为全面评估 TSPP 及各对比模型在数据集上的预

测性能，本文从分类和回归 2个角度选取多个常用评价

指标 . 从分类的角度，选择 ROC 曲线下面积（Area Un⁃
der the Curve，AUC）以及准确率（ACCuracy，ACC）来评

价模型预测性能 . AUC和ACC值越大，表示模型预测性

能越好；从回归的角度，采用均方根误差（Root Mean 
Square Error，RMSE）量化预测表现和实际表现之间的

差值以评价模型预测性能 . RMSE值越小，表示模型预

测性能越好 .
5. 3　实验设置

本文实验环境：在 PyTorch框架下实现 TSPP模型，

并在一台配置 CPU 为 Intel i9 13900K（24 核），GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 4090 的服务器上进行模型训练

与测试 . 每个数据集随机选取 80% 的数据用于模型训

练，剩余 20% 用于测试 . 每个模型在数据集上重复运

行 10 次，并取其平均值作为最终实验结果 . 为简化

模型设计，TSPP 中的维度参数，包括 dl、de 以及 dk 等，

统一设置为 128. 学生交互序列长度设置为 100，训练

批次大小为 32，学习率为 0.001. 应试心理状态建模

中答题行为特征个数 L 为 3. 参考王炼红等人［31］的工

作，多头注意力机制中注意力头数 H设置为 3. 值得注

意的是，重要性权重λ的设置是通过参数敏感度分析实

验（5.4.3节）确定的 .
5. 4　实验结果与分析

为全面评估 TSPP 的性能，本文从以下 5 个方面展

开实验：（1）将 TSPP 与 9 种对比模型进行比较以验证

TSPP 的预测性能（RQ1）；（2）对 TSPP 进行消融实验以

验证 TSPP 中融入应试心理状态的重要性以及提出的

渐进式融合门的有效性（RQ2和RQ3）；（3）探究TSPP中

重要性权重 λ的影响（RQ4）；（4）探究 TSPP 的计算效

率；（5）对TSPP进行可解释性分析（RQ5）.
5. 4. 1　对比实验（RQ1）

将 TSPP 与 9 种对比模型进行比较，以解决 RQ1.
表 2展示了所有模型在 3个数据集上的预测结果 . 结果

表明，TSPP 在 ASSIST17 和 Junyi 数据集上的个别指标

略低于ACD，其他情况均优于所有对比模型，表现出显

著的优越性 . 以 ASSIST09 数据集为例，在分类性能方

面，TSPP 实现了最高的 AUC 和 ACC 值（即 0.809 和

0.762），与所有对比模型的均值相比分别提高了7.72%和

① https://sites. google. com/site/assistmentsdata/home/2009-2010-assist⁃
ment-data/skill-builder-data-2009-2010.
② https://sites. google. com/view/assistmentsdatamining/data-mining-com⁃
petition-2017.
③ https://pslcdatashop.web.cmu.edu/DatasetInfo?datasetId=1198.

表1　数据集统计

数据集

学生总数

习题总数

知识点总数

交互总数

学生平均交互数量

ASSIST09
4 151

17 751
123

325 637
78.45

ASSIST17
1 709
3 162
102

942 816
551.68

Junyi
29 865
25 630
1 326

14 660 217
490.88
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6.57%；在回归性能方面，TSPP 达到了最低的 RMSE 值 （即0.401），与所有对比模型的均值相比降低了8.24%.

与同样关注学生心理因素建模的 ACD 相比，TSPP
除了在ASSIST17数据集上的AUC低于ACD外，在其他

指标上差距较小或表现出更优的预测性能 . ACD 的优

势在于首次引入学生情感状态，弥补了现有CDMs对学

生主观情绪的忽视 . 然而，ACD对情感状态的建模仅依

赖于习题难度以及缺乏语义可解释的学生情感特质向

量，导致模型难以对学生情感状态进行行为溯源与解

释 . 与之不同，TSPP基于心理学行为主义学习理论，通

过学生在答题过程中的外显行为来评估其内在应试心

理状态，实现了更具理论支持与行为依据的心理建模 .
这一特性使 TSPP 相较于 ACD 在实际教育场景中展现

出更优的学生行为理解能力与可解释性，提升了模型

在教学干预与个性化指导中的应用价值 .
TSPP 相较于多种 CDMs 和 KTMs 所展现出的性能

优势，可归因于以下2点核心设计 .
（1）TSPP 同时建模了学生应试心理状态与知识状

态，这不仅增强了模型的数据拟合能力，还提升了模型

决策合理性 . 例如，学生在面对简单习题时可能因焦虑

而表现不佳 . 通过引入应试心理状态，TSPP 能有效捕

捉这些心理因素对学生表现的影响，从而使模型预测

结果更加准确，也更符合学生实际的答题过程 .
（2）TSPP 结合认知诊断的解释能力和知识追踪的

动态建模能力，突破了传统模型在可解释性和知识状

态动态演变方面的局限性 . 值得注意的是，TSPP 从细

粒度层面捕捉学生知识掌握程度，并动态更新其随时

间变化的知识状态，能更真实地反映学生的学习轨迹 .
相比之下，对比模型考虑比较片面，削弱了模型的建模

能力，从而阻碍了它们在学生表现预测任务上的性能 .
上述实验分析表明，TSPP在学生表现预测任务上

的有效性得到了充分验证，可以回答RQ1.
5. 4. 2　消融实验（RQ2和RQ3）

为评估 TSPP 中融入应试心理状态以及渐进式融

合门对模型预测性能的影响，本文依据 TSPP 的 3个功

能模块设计了相应的变体模型 . 具体而言，TSPP-t表示

移除应试心理状态建模模块，仅基于知识状态预测学

生表现，目的是评估应试心理状态对 TSPP 的影响；

TSPP-k 表示移除知识状态建模模块，仅基于应试心理

状态预测学生表现，目的是评估知识状态对 TSPP的影

响；TSPP-p表示不包含渐进式融合门，而对应试心理状

态和知识状态进行简单融合，目的是评估渐进式融合

门对TSPP的影响 .
表3展示了各变体模型在ASSIST09和ASSIST17数

据集上的实验结果 . 为进一步直观显示TSPP与不同变

体模型之间的性能差异，本文绘制了图 5. 从图 5 中可

以得出以下观察结果：

（1）将应试心理状态引入 TSPP能有效提升学生表

现预测的准确性 . TSPP-t与TSPP相比，在 2个数据集上

AUC和 ACC平均降低了 0.021和 0.005 5，RMSE平均提

表2　3个数据集上学生表现预测结果

模型

MIRT
DINA

NeuralCD
ICD
ACD
DKT

DKVMN
SAKT

HiTSKT
TSPP

ASSIST09
AUC­
0.716
0.712
0.752
0.784
—

0.746
0.769
0.778
—

0.809

ACC­
0.707
0.686
0.731
0.746
—

0.669
0.726
0.742
—

0.762

RMSE¯
0.461
0.471
0.430
0.415
—

0.439
0.426
0.420
—

0.401

ASSIST17
AUC­
0.678
0.654
0.710
0.719
0.785

0.681
0.702
0.673
0.750
0.751

ACC­
0.668
0.613
0.694
0.696
0.717

0.698
0.678
0.674
0.692
0.716

RMSE¯
0.461
0.519
0.453
0.451
0.432

0.454
0.454
0.461
0.443
0.432

Junyi
AUC­
0.799
0.707
0.791
0.803
0.827

0.767
0.814
0.819
0.793
0.823

ACC­
0.751
0.692
0.744
0.802
0.774
0.623
0.714
0.728
0.756
0.806

RMSE¯
0.412
0.439
0.417
0.383
0.397
0.422
0.391
0.386
0.406
0.381

注：最优性能加粗标识，次优性能由下划线标识，“—”符号表示模型不适用于相应的数据集 .

表3　消融实验结果

模型

TSPP-t
TSPP-k
TSPP-p
TSPP

应试心理状态

×
√
√
√

知识状态

√
×
√
√

渐进式融合门

√
√
×
√

ASSIST09
AUC­
0.780
0.781
0.796
0.809

ACC­
0.758
0.741
0.760
0.762

RMSE¯
0.426
0.432
0.407
0.401

ASSIST17
AUC­
0.738
0.736
0.749
0.751

ACC­
0.709
0.695
0.714
0.716

RMSE¯
0.443
0.435
0.436
0.432
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高了 0.018. 这一结果表明，将应试心理状态引入以知

识状态为核心的学生表现预测模型中能显著提升模型

预测性能，可以回答 RQ2. 此外，可以观察到 TSPP-k与

TSPP 相比，在 2 个数据集上 AUC 和 ACC 平均降低了

0.021 5 和 0.021，RMSE 平均提高了 0.017. 比较 TSPP-t
和 TSPP-k，不难发现应试心理状态与知识状态对模型

的重要性几乎同等重要，验证了将学生表现归因于应

试心理状态和知识状态的重要性 .
（2）渐进式融合门相较于一般的融合方法，效果更

好 . TSPP-p 与 TSPP 相比，在 2 个数据集上 AUC 和 ACC
平均降低了 0.007 5 和 0.002，RMSE 平均提高了 0.005.
这表明，渐进式融合门相较于一般的融合方法，在提升

模型性能方面展现出更显著的优势 . 因为渐进式融合

门采用可解释渐进式的方式，引导模型更合理地建模

学生从抽象思维能力到具体作答表现的答题过程，从

而增强了模型预测的合理性与拟合精度 . 此外，渐进式

融合门引入具有教育意义的可解释性参数，能显著提

升模型预测结果的可解释性，这一大优势是一般融合

方法所不具备的 . 因此可以有效回答RQ3.
5. 4. 3　参数敏感度分析（RQ4）

为探究TSPP中应试心理状态的重要性权重 λ对模

型预测性能的影响，本文在 3个数据集上开展参数敏感

度分析实验 . 具体而言，将 λ分别设置为 0、0.2、0.4、0.6、
0.8、1，并以 AUC作为评价指标，实验结果如图 6所示 .
可以观察到当 λ为 0.4时，TSPP 在 3个数据集上均取得

最佳性能 . 先升后降的性能趋势表明，当 λ为较小值

时，不足以完全发挥出应试心理状态在学生表现预测

任务上的作用，而当 λ为较大值时，会迫使模型过度关

注应试心理状态而忽视知识状态，导致模型性能降低，

可以回答 RQ4. 这一结果进一步验证了将学生表现归

因于应试心理状态和知识状态的必要性 . 因此，在

TSPP的实现中将 λ设置为0.4，以获得最佳模型性能 .

5. 4. 4　模型计算效率分析

考虑到学生表现预测在实际应用中对实时性的要

求，本文详细比较 TSPP 与其他模型的计算时间，以验

证其计算效率和实际可行性 . 表 4 展示了在相同实验

条件下，DKT、TSPP 以及当前最先进的 HiTSKT 在

ASSIST09 和 ASSIST17 数据集上的计算时间 . 结果表

明，TSPP 具有较高的计算效率 . DKT 作为早期提出的

模型，因其结构简单，计算时间最短；而 TSPP虽引入了

多头注意力机制和GRU以建模学生应试心理状态和动

态知识状态，导致计算时间略有增加，但仍保持较高的

计算效率；相比之下，HiTSKT 因采用更为复杂的会话

建模机制，其计算时间为三者中最长 . 总体而言，TSPP

0.780
0.738

0.781
0.736

0.796

0.749
0.809

0.7510.80

0.70

0.90

0.60

1.00

0.50
ASSIST09 ASSIST17

−0.029

−0.028

−0.013

−0.013

−0.015

−0.002

0.758
0.709

0.741
0.695

0.760
0.7140.762

0.716

0.80

0.70
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0.60
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0.50
ASSIST09 ASSIST17

− 0.004

− 0.021

− 0.002

-0.007

-0.021

-0.002

0.426 0.443
0.432 0.4350.407 0.436

0.401 0.432

0.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
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+0.006

+0.011

+0.003

+0.004

TSPP-t TSPP-k TSPPTSPP-p

 (a) AUC                                                          (b) ACC                                                           (c) RMSE
图5　TSPP与各变体模型的预测结果比较
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图6　参数敏感度分析结果
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的计算时间虽高于 DKT，但远低于 HiTSKT. 这充分证

明了 TSPP保证模型预测性能与可解释性的同时，兼具

较强的计算效率，有力支撑了其在实际应用中的可

行性 .

5. 4. 5　可解释性分析（RQ5）
为验证 TSPP 中预测结果的可解释性，本文从 3 个

方面开展模型的可解释性分析 . 首先，可视化应试心理

状态和知识状态，以探究两者对学生表现的影响；其

次，可视化应试心理状态建模过程，以实现应试心理状

态生成过程的透明化和可追溯性；最后，可视化渐进式

融合门中的可解释性参数，以分析可解释性参数带来

的优势 .
（1）可视化应试心理状态和知识状态

本文从ASSIST09数据集中随机选取出一名学生对

某一特定知识点的交互序列作为分析对象 . DKT 和

TSPP预测结果如图 7所示 . 从图 7可以观察到，TSPP所

建模的应试心理状态和知识状态均与学生实际答题结

果较为契合 . 以习题 e7为例，DKT将学生知识掌握程度

从 0.529 陡降至 0.371，以此解释学生的错误作答 . 然

而，TSPP认为学生在 e7 上知识掌握程度处于中等水平

（0.531），但其较低的应试心理水平（0.242）才导致答题

错误 . 这是因为即使学生具备部分解决特定习题所需

的知识，但较差的应试心理状态仍可能影响其答题表

现 . 值得注意的是，TSPP 中的知识状态曲线相对稳定

且直观可读，能揭示学生知识掌握程度随时间的稳定

变化趋势 . 相比之下，DKT在处理学生答题结果频繁交

替的交互序列时，通过急剧上升或下降的知识掌握程

度来拟合学生表现 . 然而，这种处理方法并不符合知识

状态演化原理，因为学生对知识点的掌握程度在短期

内倾向于表现出相对稳定且发生方向性的变化 . 综上

所述，TSPP引入学生应试心理状态并对知识状态进行

有效建模，使得模型在学生表现解释层面具有更高的

可信度 .
（2）可视化应试心理状态建模

为更直观展示应试心理状态的建模过程，本文对

图 7中学生在习题 e7 上的应试心理水平（0.242）的建模

过程进行可视化分析 . 该学生在 e7 上的答题行为特征

如下：hint_count=3（请求提示次数为 3）、first_action=0
（首次操作是尝试作答）、attempt_count=3（尝试答题次

数为 3）. 这些答题行为特征从不同维度间接揭示了学

生在该习题上的应试心理状态：hint_count较高通常表

明学生缺乏解题把握或依赖提示；first_action反映其初

始作答时的信心与主动性；attempt_count则揭示其在面

对困难时的心理波动和坚持程度 . 如图 8所示，TSPP通

过三头注意力机制建模上述答题行为特征与习题 e7 之

间的高阶关系 .

在第一个注意力头下，hint_count、first_action 与 at⁃
tempt_count 的注意力权重分别为 0.458 9、0.229 3 与

0.311 6. 模型赋予 hint_count 最高权重，说明其是推测

hint_count first_action attempt _count

3 0 3

= 0.242

c7
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图8　TSPP中应试心理状态建模可视化示例

表4　模型计算时间

数据集

ASSIST09

ASSIST17

计算时间

训练时间(s/每轮迭代)
预测时间/s

训练时间(s/每轮迭代)
预测时间/s

DKT
8.32
0.46

13.50
0.81

TSPP
32.74

2.77
69.79

4.34

HiTSKT
—

—

195.36
15.99

0.529

0.371

0.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

e2 e3 e4 e5 e6e1 e8 e9 e10 e11 e12e7

DKT

0.531

0.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

0.242 TSPP

知识掌握程度 应试心理水平

e2 e3 e4 e5 e6e1 e8 e9 e10 e11 e12e7

图7　DKT和TSPP对知识状态和应试心理状态的可视化

2874



第 8 期 张 维等：应试心理状态增强的学生表现预测模型

该学生应试心理状态的主要参考依据 . 随后，模型将多

个注意力头的结果进行融合，并通过非线性映射计算

出该学生在 e7 上的应试心理水平为 0.242. 从可视化数

值分析中可以得出：学生一开始选择直接作答，表明其

对知识点具备一定的信心，但实际掌握程度不充分，导

致答题过程中多次请求提示，最终仍答错 . 这一过程反

映出学生在答题时的心理波动，综合表现为较低的应

试心理水平 . 该算例不仅揭示了答题行为特征与应试

心理状态之间的潜在关联，也验证了 TSPP在刻画学生

应试心理状态方面的合理性、行为可追溯性以及预测

结果可解释性 .
（3）可视化渐进式融合门中的可解释性参数

在 ASSIST17数据集中，本文随机选取一名学生对

某一特定知识点的交互序列作为分析对象 . DKT 和

TSPP预测结果如图9所示 .

从图 9中可以看出，与DKT相比，TSPP基于渐进式

融合门，引入了丰富的可解释性参数来详细刻画学生

答题过程，有助于学生和教师归因溯源 . 具体而言，

TSPP为每次预测提供了当前习题的区分度（a）、猜测度

（g）、失误度（u）以及难度（d）. 这些参数显著增强了模

型预测结果的可解释性 . 以习题 e4为例，DKT通过学生

知识掌握程度从 0.609到 0.411的陡降来解释学生的错

误作答结果，而 TSPP将学生的错误作答主要归因于学

生在这道习题上的高失误率以及习题的高难度 . 同时，

能观察到 TSPP中的学生知识状态曲线较为平稳，这表

明 TSPP刻画的知识状态曲线更符合教育实际，对学生

答题表现的解释也更为合理 . 此外，图 9 中 TSPP 在习

题 e5 之后呈现高猜测度，本文认为该学生在答题后期

进入认知疲劳状态或注意力下降阶段，导致出现较多

基于直觉或随机的作答行为，因而被模型归因为猜测

性作答 . 同时，模型在 e1、e2 以及 e4 中给出的较高失误

度，对应了学生在中等知识掌握程度下出现答题错误

的行为特征；在 e5~e9上的失误度显著低于之前习题，符

合学生知识掌握程度稳步提升、习题难度下降的趋势 .
整个序列中，习题区分度与难度参数分布平稳，且区分

度随习题难度逐渐降低而有所下降，符合“易题通常区

分能力较低”的教育测评规律 .
上述实验分析表明，TSPP的预测更贴合实际且具

备优异的可解释性，因此可以回答RQ5.
6　总结与展望

本文提出了一种应试心理状态增强的学生表现预

测模型 TSPP，其核心思想在于将学生表现归因于应试

心理状态和知识状态，并结合认知诊断良好的可解释

性与知识追踪动态预测的互补优势 . TSPP 通过 2个并

行模块分别建模学生应试心理状态与知识状态，并设

计渐进式融合门，采用可解释渐进式的方式融合这 2种

状态以共同预测学生表现 . 在多个公开数据集上进行

了一系列针对性实验，结果表明 TSPP 与对比模型相

比，在学生表现预测任务上具有更优的预测性能和可

解释性 .
未来将探索应试心理状态在学生表现预测中的长

期效应，重点关注应试心理状态的动态演变对学生知

识积累与学习效率的潜在作用 . 通过上述拓展，期望进

一步深化 TSPP的理论深度与应用广度，使其在教育研

究与实践中发挥更为广泛而深远的影响 .
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