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基于矩阵分解的多模态军事职业教育在线学习成果预测
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摘 要:军事职业教育的在线学习成果预测因其教育意义而受到广泛关注.在线学习成果预测方法中,基于推

荐的方法凭借其突出的个性化优势占有重要地位.虽然现有研究通过利用辅助信息来解决推荐系统中冷启动和合并

侧面信息的问题,但基于多模态推荐在线学习成果预测方法的潜力尚未研究.首次使用多模态辅助学习者在线学习

成果预测,使用大语言模型作为信息混合器,为矩阵分解产生额外的引导信号.具体来说,所提的语言引导矩阵分解

模型,使用语言化的多模态信息,为教育交互产生丰富的语义嵌入,并将它们作为矩阵分解的辅助信号.提供了两种

文本嵌入方法,嵌入初始化方法计算数据的特定先验以初始化分解矩阵,嵌入蒸馏方法用于对齐矩阵分解的潜在特

征和嵌入特征,使语言模型更充分地指导矩阵分解.在一个军事职业教育平台收集的数据集上评估了所提出的模型,

包括2.5万个学习者的35万个互动和5万个不同的成果表现.大量实验表明,当前模型在各种军事职业教育在线学

习成果预测场景,包括冷启动中优于已有方法.
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目前在线和自主学习是军队人员参加军事职业教育学习的主要形式.在线学习成果预测对于解决军事

职业教育学习中的学习者积极性不高、学习管理难度大等问题具有极大潜力.在线学习成果预测的主要任务

是预测学习者成绩、活动评价或课程成效[1-2].在军事职业教育中,学习成果预测可为学习者提供高质量个性

化指导、进行成长心态干预,可根据学习者的学术成就早期识别高危学习者,因而长期受教育工作者的关注.目
前,已有工作开发出基于机器学习(machinelearning,ML)的可扩展自动化在线学习成果预测系统[3-5].

学习成果预测模型的一部分工作采用传统的 ML算法.文献[6]使用了3种具有代表性的 ML算法(决
策树、最近邻算法和神经网络)对学习者进行了学习成果研究,展示了 ML在在线学习成果预测任务中的潜

力.同样,HUY-LE等[7]给出了产生最佳学习成果预测结果的模型及参数选择.AL-SHEHRI等[8]在一个大

学教育数据集上使用支持向量机和最近邻算法实现了在线学习成果预测,得到较好的预测性能.LUO等[9]

使用聚类算法实现混合课程中学生成果预测.此外,随着深度学习(deeplearning,DL)的发展,基于DL的在

线学习成果预测方法也随之展开[10-12].在线学习成果预测模型的另一部分工作将学习成果预测问题转化为

推荐系统(recommendationsystems,recSys)[13-14]问题,以追求高个性化的学习成果预测.SWEENEY
等[15-16]探索了基于推荐的代表性算法,矩阵分解(matrixfactorization,MF)和因子分解机,与传统 ML模型

相比性能更优.ZHONG等[17]进一步加强了基于 MF的学习成果预测方法,通过引入课程平均得分,控制课程
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选择率的影响.本文关注基于 MF的学习成果预测方法,以更适用于个性化指导.尽管目前基于 MF的学习

成果预测方法表现出显著性能[18-19],但其在推荐系统中遭遇了众所周知的冷启动问题[20-21]———模型由于

稀疏观察采样不能充分代表新的或不常见的学习者.PAL等[22]通过分析学习者提交的问题获取重要信息来

缓解推荐系统中的冷启动问题.亦有工作曾将辅助信息整合到学习的 MF嵌入中来处理这一问题[23].但这些

方法只涵盖同构的辅助信息,尚未有工作探索使用异构(多模态)辅助信息的联合框架.
基于此,本文提出一个基于 MF的多模态辅助信息在线学习成果预测系统.提出一个语言模型引导的在

线学习成果预测矩阵分解方法,该方法通过语言模型(languagemodel,LM)将多模态辅助信息作为上下文

嵌入向量,并将其输入 MF算法用作学习指导.该方法分为3个步骤:语言化、提示和知识迁移,如附录图S1
所示.首先将混合的表格(学习者和成果的元数据)和文本(成果的详细描述和概念)数据转换为带有预定义

提示的简单句子(语言化).接下来,这些句子被输入一个预先训练好的LM,以产生信息丰富的句子嵌入向

量(提示).随后,嵌入向量作为静态教师动态学习 MF(知识迁移).同时,可以进一步分析成果和学习者在

LM的嵌入空间上的关系(如图S1右侧所示).最后,通过在一个军事职业(JZ)教育平台收集的数据集上进

行实验,结果表明,本文所提出的方法取得了优于已有方法的性能,特别是在冷启动的情况下.

1 方法

1.1 基于矩阵分解的在线学习成果预测

1.1.1 问题描述

当学习者进行评估时,如果回答是有效的,则观察到结果的值为1,否则为零.本文的目标是预测学习者

对未知评估的预期结果.这一过程可以通过推荐系统类比学习者-项目交互实现.现有的一些方法采用传统的

ML算法,将模型拟合到给定的学习者特征、评估,以及相应的结果.虽然这些方法适用于预测新同学的成

果,但本文关注于对每个学习者的个性化预测,这对现实世界的教育应用更为重要.为此,本文将个性化的在

线学习成果预测作为一个推荐问题,并采用最流行的协同过滤方法矩阵分解(MF).
带有偏置项的 MF的基本过程如下:

LMF(S,A,b*)=∑(i,j)∈obs
(Oi,j -<Si,Aj>-(b

S
i +bA

j +bG))2+

β(‖S‖
2
F +‖A‖2F +‖bS‖2+‖bA‖2), (1)

通过最小化式(1),MF估计了nS 个学习者nA 个成果的两个潜在嵌入矩阵S∈RnS×DMF 和A∈RnA×DMF.这一

结果与i=1,…,nS 和j=1,…,nA 的全部观察结果{Oi,j
}相匹配.其中bG∈RnS 是全局偏差,bS={bS

i}
nS
i=1∈RnS

和bA ={bA
i}

nA
i=1∈RnA 表示学习者和成果的潜在偏差,β控制了正则化强度.推理时,可以通过学习嵌入与附

加采样的点积来估计未观察到的学习者 成果的结果(i,j),例如Ôi,j=Si·aj+bS
i +bA

i +bG.对在线学习成

果预测使用偏差项的有效性之前已经验证过[24],本文额外将LM 嵌入到 MF框架中,以利用多模态辅助信

息.第1.2节详细介绍该方法.
1.1.2 数据集描述

本文从一个JZ在线教育平台收集了数据集,目的是开发军事职业教育领域的机器学习算法,用于诊断

学习者的脆弱性,并为其提供个性化指导.附录表S1(a)和(b)展示了每个学习者和成果的数据示例.对于学

习者,提供了身份类别、每次考试的理解程度和平均分数等属性.为学习成果提供了难度、辨别力、猜测和知

识结构等标签属性.表S1(c)展示了学习者-成果交互的(正确或不正确的二进制标签)数据例子.作为附加的

评估信息,为每个知识结构标签配对的主要概念和详细描述以自然语言的形式提供(见表S1(d)).本文合并

了表S1(b)和(d)上的标签数据,并将它们作为每个评估的多模态(表格和文本)元数据.同时数据集中使用

“测量时间”作为评估特征.本文1.2节中阐述的多模态信息融合技术利用了这个辅助特性.
1.2 语言模型引导的在线学习成果预测(LMF)

在使用 MF建模学习者-成果交互(表S1(c))时,首先利用多模态辅助信息与自然语言(表S1(d))和属

性形式(表S1(a),(b)),将每个实例的元数据集特征转换成自然语言句子格式(语言化),然后只需获得LM
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中的句子嵌入(提示),最后将句子嵌入用作指导 MF(知识迁移).
1.2.1 通过提示学习进行多模态信息融合

语言化和提示描述为:(1)通过合并标签列上的成果元数据和数学知识结构数据,构建了针对个体评估

的多模态元数据.(2)语言化:学习者元数据(表格)和评估元数据(表格、文本)基于预定义的模板转换为纯文

本形式.由于期望LM比数值更好地理解纯文本,所以本文将连续属性,如平均分数和难度,离散到5个类

别,最低、低、中、高和上.因此学习者元数据的文本模板为:“该用户属于{身份类别},她的成绩是{平均分},
她把握问题的能力是{理解能力}”,评估元数据的文本模板为:“这个问题是难度{难度}、辨别力{辨别力}、评
估正确率{评估正确率},内容是{主要概念},在{章}单元{节}节”.(3)提示:将语言化的元数据实例输入到一

个预训练的LM中,产生嵌入向量(序列的最后一个标记嵌入).通过这种方式,可以将每个成果的多模态辅

助信息融合到一个密集的嵌入向量中.在此过程中,本文可以采用任何可提取嵌入的开源大语言模型.
1.2.2 语言模型引导的矩阵分解

现在,将LM嵌入到基于 MF的在线学习成果预测中,例如知识迁移.为此,本文考虑了两种方法:(1)
嵌入初始化(IN),使用LM嵌入作为 MF的潜在嵌入矩阵初始值,以给出学习者和成果的特定先验.LMF-
IN的过程与标准 MF相同,如式(1)所示,唯一的区别是使用信息初始化,而不是随机初始化.(2)嵌入蒸馏

(DI),通过一个正则化项,每个学习者和成果的 MF潜在嵌入被迫与相应的LM 嵌入相似.LMF-DI的过程

如下:

LLMgMG-DI=Lmf
(S,A,b*)+γLdistill(b

S,bA,u,v),

Ldistill(b
S,bA,u,v)=∑

nS

i=1
(bS

i -u·ZS
i)+∑

nA

j=1
(bA

j -v·ZA
j
), (2)

给定学习者和成果的LM嵌入ZS
i ∈RD 和ZA

j ∈RDLM,其中DLM 表示LM的嵌入空间维数,LMF-DI首先使

用可学习投影向量u∈RDLM和v∈RDLM投影LM嵌入到标量值.然后,鼓励每个学习者的偏差项和成果通过

γ倍大小的Ldistill(bS,bA,u,v)更接近预测的LM嵌入值.本文实验中,LMF-DI显示出了优于LMF-IN的结

果,所以使用LMF-DI作为下一节的模型.
值得注意的是,本文方法不需要真正的LM参数的可访问性,这可能会损害模型的所有权[25],本文假设

语言模型可以提供给定输入句子的嵌入向量.同时,本文既没有完全或部分地训练LM,只是使用它并利用

它的输出.因此,与没有LM引导的标准 MF相比,所需的计算成本可以忽略不计,但带来了显著的性能改

进.表1进一步提供了跨基线 MF和本文方法的计算复杂度分析,表1中 Wall-clock训练时间是在单个

NVIDIAA100GPU上使用批大小(N)=1024和在100个epochs上运行的平均值.对于给定的学习者与成

果之间的条交互数据,MF在学习者和评估的N ×DMF 嵌入矩阵之间进行矩阵乘法,得到O(N2·DMF),其
中DMF是潜在嵌入维数.LMF-IN要求MF的潜在维数为DLM,最终得到O(N2·DLM)训练时间和推理时间

的复杂度,其中DLM 表示所采用的语言模型的嵌入维数.最后,本文的LMF-DI产生了N×DLM 的额外计算,
通过DLM 维投影向量和嵌入矩阵N ×DLM 之间的向量 矩阵乘法进行.就每种方法的实际训练时间而言,

LMFs仅比 MF增加了13%到31%.最重要的是,推理时,LMF-DI采用的计算量与 MF的计算量相同,证实

了本文方法的可实用性.

表1 MF与本文模型的计算复杂度比较

Tab.1 ComparisonofthecomputationalcomplexityoftheMFandthemodelpresentedinthispaper

方法 训练时间 推理时间 Wall-clock训练时间/min

MF O(N2·DMF) O(N2·DMF) 93

LMF-IN O(N2·DLM) O(N2·DLM) 106

LMF-DI(S)or(A) O(N2·DMF+N·DLM) O(N2·DMF) 115

LMF-DI(S,A) O(N2·DMF+N·DLM) O(N2·DMF) 122
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2 实验

2.1 设置

为进行在线学习成果预测任务,实验中采用了1.1节讨论的用于开发军事职业教育领域机器学习算法

的数据集.包括2.5万个学习者的35万个互动和5万个不同的成果评估.本文使用1.5万名学习者的数据.为
稳定建模,只保留了参加5次以上考试的学习者,因此训练中保留了1万名学习者和16万个交互活动.与已

有工作类似,本文为每个学习者保留了一个活动的评估结果作为测试集,并使用交叉验证法评估所有模型,
实验中按照7∶3随机划分训练集和测试集.下文表格中所有结果均取3次训练的平均值,*代表使用本文

数据集复现的结果.
对于指导矩阵分解的语言模型,本文采用7B大小的Linly-Chinese-LLaMA模型.给定语言化的学习者

和成果元数据实例,将最后一层的标记嵌入作为学习指导信号.构建了一个(9454,2048)形状的成果LM嵌

入矩阵和一个(9834,2048)维数的学习者LM嵌入矩阵作为一个查找表.
和已有工作一样,将4个基于经验均值的预测器作为简单的基线,假设交互的二元结果为伯努利分布,

并将其参数设置为结果的全局均值(GM)、每个学习者的平均结果(SM)和成果(AM)的平均值,以及全局、
学习者、成果均值(MoM).接下来,作为实验的主要目的,比较了标准矩阵分解(MF)和LM引导的变体的性

能.根据是否使用关于学习者(S)和成果(A)的辅助信息,在括号中将它们表示为(S)、(A)和(S,A).另外,实
验与最新的工作[7,9]做了对比.实验中使用Adam优化器,epochs为100,以10作为{10、20、30、100}中验证

精度的潜在维度.所有方法,对每个epoch进行评估,并报告100个epochs内的最高性能.
2.2 在线学习成果预测的主要结果

附录表S2提供了13个模型对数据集不同身份类别的在线学习成果预测结果.IN(*)和DI(*)表示

1.2节中的 MF方法.从表S2中可以看出,虽然简单的基线模型通常显示出优于随机模型的结果(超过

0.5Acc),但基于 MF的方法与简单基线之间存在较大的性能差距.相比 MF和LMFs,LMF-DI在4个指标

上均提高了性能(所有身份类别Acc.均增加1%~2%).验证了LM指导多模态辅助信息的有效性.对于基于

初始化(IN)和基于蒸馏(DI)的方法,DI明显优于IN对应的方法,因此在接下来的实验中采用DI方法作为

默认方法.另外,与最新的工作[7,9]相比,本文均达到最好结果.
2.3 流行度鲁棒性分析

本节从流行度鲁棒性的角度来研究 MF的有效性,这在冷启动问题中至关重要.为此,首先将流行度定

义为每个学习者和成果在训练数据集中的出现频率,然后将1万个测试样本分成10个流行度分位数,并测

量每个分位数的预测性能.图1提供了LMF(S,A)与 MF的平均联合流行度学习曲线对超参数的敏感性分

析,这也进一步验证了LMF的优势.表2~4分别展示了学习者、学习成果和联合流行度性能,结果为所有身

份类别的平均值.图2~4提供了每个身份类别的结果.

总的来说,由于冷启动问题,这些方法预测正确的学习成果有些困难.例如,表3中,学习者在0.1分位数

上的成果比1.0分位数差约2%,同样MF(A)的成果也下降了约1%.此外,如果分别观察每个身份类别的结

果,如图2~4所示,在某些情况下,性能下降更为严重(约6%~7%).
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表2 学习者在数据集上特定流行度的准确性

Tab.2 Accuracyoftheuser-specificprevalenceonthedataset

方法
学习者流行度分位数

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Avg.

GM 0.5735 0.5630 0.5567 0.5584 0.5619 0.5625 0.5627 0.5634 0.5657 0.5659 0.5634

SM 0.6327 0.6359 0.6397 0.6368 0.6376 0.6375 0.6371 0.6366 0.6371 0.6391 0.6370

AM 0.5982 0.6021 0.6048 0.6033 0.6076 0.6101 0.6119 0.6104 0.6121 0.6137 0.6074

MoM 0.6255 0.6179 0.6211 0.6219 0.6235 0.6245 0.6258 0.6276 0.6302 0.6321 0.6250

MF 0.7519 0.7611 0.7625 0.7644 0.7679 0.7687 0.7699 0.7706 0.7714 0.7746 0.7663

LMF(S) 0.7666 0.7637 0.7699 0.7704 0.7739 0.7751 0.7779 0.7796 0.7819 0.7851 0.7744

LMF(A) 0.7768 0.7745 0.7767 0.7754 0.7787 0.7802 0.7807 0.7814 0.7835 0.7865 0.7794

LMF(S,A) 0.7686 0.7647 0.7702 0.7712 0.7756 0.7757 0.7781 0.7798 0.7814 0.7851 0.7750

表3 学习成果在数据集上特定流行度的准确性

Tab.3 Accuracyoflearningoutcomesforspecificprevalenceondatasets

方法
学习成果流行度分位数

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Avg.

GM 0.5875 0.5828 0.5632 0.5644 0.5631 0.5649 0.5650 0.5647 0.5645 0.5659 0.5686

SM 0.6483 0.6498 0.6453 0.6440 0.6398 0.6382 0.6380 0.6394 0.6410 0.6391 0.6423

AM 0.6562 0.6458 0.6368 0.6253 0.6221 0.6227 0.6176 0.6155 0.6140 0.6137 0.6270

MoM 0.6379 0.6459 0.6329 0.6314 0.6331 0.6326 0.6309 0.6327 0.6319 0.6321 0.6341

MF 0.7654 0.7621 0.7715 0.7753 0.7759 0.7771 0.7776 0.7783 0.7762 0.7746 0.7734

LMF(S) 0.7658 0.7694 0.7785 0.7831 0.7848 0.7866 0.7871 0.7873 0.7877 0.7851 0.7815

LMF(A) 0.7670 0.7665 0.7732 0.7793 0.7831 0.7855 0.7871 0.7879 0.7877 0.7865 0.7804

LMF(S,A) 0.7718 0.7739 0.7821 0.7856 0.7880 0.7907 0.7884 0.7878 0.7870 0.7851 0.7840

表4 混合特征在数据集上特定流行度的准确性

Tab.4 Accuracyofmixedfeaturesforspecificprevalenceonthedataset

方法
联合流行度分位数

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Avg.

GM 0.5672 0.5536 0.5513 0.5563 0.5613 0.5616 0.5614 0.5647 0.5659 0.5604

SM 0.6563 0.6457 0.6356 0.6319 0.6325 0.6349 0.6366 0.6387 0.6391 0.6390

AM 0.6468 0.6159 0.6054 0.6133 0.6175 0.6138 0.6125 0.6126 0.6137 0.6168

MoM 0.6363 0.6127 0.6234 0.6214 0.6258 0.6263 0.6296 0.6298 0.6321 0.6264

MF 0.7561 0.7674 0.7614 0.7661 0.7699 0.7729 0.7744 0.7733 0.7746 0.7685

LMF(S) 0.7606 0.7728 0.7622 0.7706 0.7749 0.7802 0.7827 0.7849 0.7851 0.7749

LMF(A) 0.7577 0.7558 0.7549 0.7713 0.7742 0.7809 0.7824 0.7849 0.7865 0.7721

LMF(S,A) 0.7524 0.7619 0.7665 0.7749 0.7790 0.7810 0.7827 0.7834 0.7851 0.7741

  这些情况下,MF成功减轻了不流行学习者的成果下降.特别是,联合利用学习者和成果信息的 MF(S,

A)在学习者(表2)、评估(表3)和联合(表4)中普遍稳定.有趣的是,当学习者的流行程度被简化为表2时,

MF(A)的效果优于表4的 MF(S).
如图2~4所示,在身份类别成果方面,从左下角到右上角呈总体上升趋势,符合身份类别平均趋势.然

而,一些结果显示流行度低的身份类别有更好的准确性,如图3中的身份类别3,这是因为实例的数量太少

(少于100个),从而使得抽样的不确定性影响了数据集背后的广泛趋势.
一方面,除少数情况外,LMF的结果始终优于 MF,证明了LM引导辅助信息的有效性.另一方面,成果
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最好的 MF在不同身份类别之间有所不同,意味着在线学习成果预测的首选信息在不同身份类别之间是不

同的.由此,还可以推测出,当采样的不确定性和预测难度较高时,辅助信息的预先注入有时是有害的.

2.4 提示选择和聚类分析

MF基于预定义提示模板的语言化将多模态辅助信息转换为纯文本形式.会产生一个问题:如何确定最

佳提示?为解决该问题,本文提供了一个半自动的过程来选择模板.首先,手动设计具有不同数量的学习者和

成果的候选对象,其中包含属性、句子结构和表达模式.然后,将这些候选对象转换元数据,并生成相应的

LM嵌入候选对象.最后,在这些嵌入候选算法上拟合了一个现成的聚类算法(例如K-means),并使用轮廓

系数等度量来衡量聚类结果的质量.实验中,选择轮廓系数最佳的归一化度量对应的候选对象进行嵌入.
选定模板后,对表现进行聚类分析,并作为副任务进行评估.如图5(a)给出了一些评估集群的例子,来自

数据集的实例评估和学习者嵌入被很好地分成了不同集群.说明聚类是基于身份类别和主要内容构建的,而
不是在提示选择之后,也可以对学习者进行聚类分析,并作为副任务进行评估,如图5(b)中给出了一些例

子,来自数据集的实例表现和学习者嵌入被很好地分成了不同的集群.说明集群是基于等级和主要概念,而
不是难度、辨别能力和概率水平.例如,这里的主要概念包括了“关于物理中的质点运动学”“关于三角函数的

课程”以及“关于高等数学中的极数”3类.这意味着可以在预训练的LM 嵌入空间上使用多模态元信息分析

每个学习者和表现,这将触发新的应用,如个性化多模态教育内容推荐.

3 总 结

本文率先使用多模态辅助信息来预测学习者的成果,并提出了一个新的框架LMF.LMF首先将多模态

元数据转换为自然语言形式,提供给一个预训练的大语言模型,从而诱导语义丰富的嵌入.然后,利用矩阵分
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解算法中的嵌入作为附加的学习信号,为每个军事

职业教育学习者和成果注入信息丰富的先验.本文

在一个包括2.5万个学习者的35万个互动和5万

个不同的成果表现的数据集上验证了所提出的方

法.在正常和冷启动环境下的广泛实验结果表明,
与基线相比,MF可以持续提高军事职业教育在线

学习成果预测性能,并在学习者和/或成果不流行

时普遍有效.此外,对学习者和LM 嵌入多模态元

数据的学习者表示进行聚类分析,提出了人工智能

在军事职业教育领域的关键应用蓝图,如个性化多

模态教育内容推荐.本文希望能阐明:(1)利用大规

模的预训练模型进行军事职业教育应用.(2)利用多模态辅助信息进行高度个性化的决策.虽然本文假设只

使用语言模型的输出而绕过对语言模型的参数访问,但未来工作可以通过对LM 微调,用LM 自身来提高

LM指导的质量.此外,本文方法在涵盖军事职业教育JZ在线教育平台学习者数据集上呈现结果时,也应该

探索真实课堂环境数据集或非二进制评分数据集上的效果,以扩大其影响.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2024.08.12.0002).
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Multi-modalmilitaryvocationaleducationonlinelearningoutcomeprediction
basedonmatrixfactorization

ShaoDongchun1,LiKang1,DuYing1,ZhaoHan1

(ArmyAcademyofArmoredForces,Bengbu233000,China)

Abstract:Onlinelearningoutcomepredictioninmilitaryvocationaleducationhasreceivedwideattentionduetoitsedu-
cationalsignificance.Inonlinelearningoutcomepredictionmethods,recommendation-basedmethodsaremoreimportant.
However,therecommendationsystemhasproblemswithcold-startandincorporatingsideinformation.Althoughtheexisting
workaddressestheaboveproblemsbyutilizingauxiliaryinformation,thepotentialofmulti-modalbasedrecommendedonline
learningoutcomepredictionmethodshasnotbeeninvestigated.Forthefirsttime,thispaperusesmulti-modalassistedstudent
onlinelearningoutcomeprediction,usingalargelanguagemodelasaninformationmixertogenerateadditionalguidancesignals
formatrixfactorization.Specifically,thelanguage-guidedmatrixfactorizationmodelinthispaper,usinglinguisticmulti-modal
information,producesrichsemanticembeddingsforeducationalinteractionsandusesthemasauxiliarysignalsformatrixfac-
torization.Thispaperprovidestwotextembeddingmethods,embeddinginitializationmethodcalculatesspecificpriorsofthe
datatoinitializethedecompositionmatrix,andembeddingdistillationmethodisusedtoaligntheunderlyingfeaturesandem-
beddingfeaturesofthematrixdecomposition,makingthelanguagemodelmorefullyguidethematrixdecomposition.Thispa-

perevaluatestheproposedmodelonadatasetcollectedonanonlineeducationplatform,including3.5×105interactionsfor2.5
×104usersand5×104differentevaluationsofoutcomes.Alotofexperimentsshowthatthecurrentmodeloutperformsthe
existingmethodsinvariousmilitaryvocationaleducationonlinelearningoutcomepredictionscenarios,includingcold-start.

Keywords:militaryvocationaleducation;onlinelearningoutcomespredication;multi-modal;cold-start;matrixfactori-
zation
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  附 录

表S1 学习者数学能力测量数据集示例

Tab.S1 Exampleofusermathematicalabilitymeasurementdataset

(a)学习者元数据

学号 身份类别 理解能力 平均分

A010000727 1 0.1968 0.9678

A010000542 3 -0.3215 0.9398

A040000160 2 -0.1629 0.7892

A060001349 3 -0.3379 0.6242

A060002328 2 0.9102 0.9046

(b)成果元数据

学号 评估难度 辨别能力 概率 标签

A010001001 -3.7197 0.7211 0.0101 5844

A010003005 -1.7173 1.0118 0.5901 6307

A060066004 0.1290 1.4255 0.0011 610

A080080003 -0.4536 1.9581 0.0000 26

A090020003 0.0015 1.4754 0.0010 974

(c)学习者-成果交互数据

学号 成果编号 交互编码

A010000727 A010001001 1

A010000727 A010003005 0

A010000542 A010003005 0

A060001349 A060066004 1

A060002328 A060066004 1

(d)数学知识结构数据

标签 主要概念 描述

5844 加速度 速度变化量与所需时间的比值

610 判断级数 将数列的项依次用加号连接起来的函数

26 行列式计算 任一行(列)的各元素与其对应的代数余子式的乘积之和



表S2 13个模型和4个指标上不同身份类别的在线学习成果预测

Tab.S2 Predictionofonlinelearningoutcomesfordifferentidentitycategorieson13modelsand4indicators

方法
身份类别1

Acc. Prec. Rec. F1

身份类别2

Acc. Prec. Rec. F1

身份类别3

Acc. Prec. Rec. F1

GM 0.672 0.778 0.808 0.792 0.597 0.703 0.738 0.720 0.577 0.667 0.719 0.692

SM 0.694 0.801 0.805 0.802 0.655 0.754 0.755 0.754 0.632 0.718 0.729 0.723

AM 0.713 0.803 0.834 0.819 0.658 0.748 0.774 0.761 0.636 0.711. 0.757 0.733

MoM 0.718 0.810 0.832 0.821 0.656 0.754 0.757 0.755 0.638 0.714 0.751 0.732

MF 0.822 0.843 0.951 0.894 0.794 0.831 0.902 0.865 0.775 0.801 0.888 0.843

HUY-LEQ[7] 0.751 0.731 0.894 0.821 0.798 0.762 0.801 0.792 0.712 0.751 0.725 0.765

LUOYY[9] 0.819 0.820 0.911 0.824 0.809 0.821 0.899 0.851 0.752 0.786 0.797 0.801

IN(S) 0.806 0.849 0.918 0.882 0.791 0.839 0.881 0.860 0.781 0.819 0.860 0.839

IN(A) 0.820 0.856 0.929 0.891 0.804 0.846 0.895 0.870 0.796 0.827 0.885 0.855

IN(S,A) 0.804 0.849 0.915 0.880 0.793 0.840 0.881 0.860 0.786 0.831 0.857 0.844

DI(S) 0.827 0.848 0.953 0.898 0.807 0.834 0.918 0.874 0.797 0.813 0.907 0.857

DI(A) 0.830 0.847 0.958 0.899 0.812 0.839 0.918 0.877 0.792 0.808 0.910 0.856

DI(S,A) 0.829 0.846 0.958 0.899 0.807 0.835 0.917 0.874 0.789 0.808 0.905 0.854

  注:Acc.代表准确率;Prec.代表精度;Rec.代表召回率.


