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摘  要 

针对传统教学辅导平台重资源存储、轻个性化服务、核心功能依赖人工、缺乏算法层智能调度等痛点，

本文设计并实现了一套基于Flask框架的智能题库与自适应学习平台。系统以Flask为后端、SQLite与
SQLAlchemy ORM提供数据管理，前端采用Bootstrap与MathJax实现响应式布局与公式渲染，基于Nginx 
+ Gunicorn构建高并行开发环境。算法层面，系统融合项目反应理论(IRT)与贝叶斯知识追踪(BKT)模型，

依据最大似然估计与最大信息量准则实现动态切题，并提出融入时间衰减因子的T-BKT模型补偿记忆遗

忘方法。同时，集成阿里云百炼大语言模型，实现自动出题、逻辑一致性诊断、IRT参数冷启动预估、智

能答疑与错因分析，形成“AI出题赋能 + 算法精准调度”的教学闭环。测试结果表明，平台功能完整，

兼容性、并发性与安全性均满足设计要求，可为大规模个性化教学活动提供可行技术路径。 
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Abstract 
In response to the limitations of traditional teaching assistance platforms, characterized by a heavy 
reliance on resource storage, insufficient personalized services, core functions dependent on manual 
intervention, and a lack of intelligent scheduling through algorithms, this paper designs and imple-
ments an intelligent question bank and adaptive learning platform based on the Flask framework. The 
system employs Flask for the backend, utilizes SQLite and SQLAlchemy ORM for data management, 
and incorporates Bootstrap and MathJax for responsive layout and formula rendering on the front 
end. It is constructed on Nginx and Gunicorn to establish a highly parallel development environment. 
At the algorithmic level, the system integrates Item Response Theory (IRT) and Bayesian Knowledge 
Tracing (BKT) models. It implements dynamic topic selection based on maximum likelihood estima-
tion and maximum information content criteria, and introduces the T-BKT model, which incorporates 
a time decay factor to address memory forgetting. Furthermore, the system integrates Alibaba Cloud’s 
Baolian Large Language Model to facilitate automatic question generation, logical consistency diag-
nosis, IRT parameter cold start estimation, and intelligent question answering and error analysis. 
This integration creates a teaching loop characterized by “AI question generation empowerment and 
algorithmic precise scheduling.” The test results indicate that the platform’s functionality, compati-
bility, concurrency, and security all meet the design requirements, thereby providing a viable tech-
nical pathway for large-scale personalized teaching. 
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1. 引言 

传统教学辅导平台多采用一站式固化服务，涵盖题库管理、组卷、做题与批阅等标准化功能，难以

满足不同学生的个性化需求。自适应学习平台通过算法分析与智能化手段深入解析学生学习行为，为其

推荐更适合的学习路径与习题内容，是实现大规模个性化教学的重要途径之一。从教师角度，日常教学

任务繁重，难以掌握每个学生的学情并进行针对性辅导；从学生角度，一刀切的作业布置方式无法兼顾

个体差异，成绩较差者易丧失信心，成绩较好者难以持续进步。自适应学习平台可结合每个学生的作答

情况，精准定位其薄弱知识点并智能推荐对应习题，从而提升整体学习效率。另外，平台引入大语言模

型(LLM)解决多数平台“重资源存储、轻个性化服务”的问题，并采用项目反应理论(IRT)与贝叶斯知识

追踪(BKT)等算法，实现学情的实时评估与题目精准调度[1] [2]。 
目前，国外主流数据分析平台多采用 Flask 与 Python 相结合的方式进行开发。前端以 Flask 进行数

据展示与调度，后端以 Python 和数据库完成数据采集与分析。Liang 等提出基于 Flask 的 Python Web 服

务平台，采用“应用层–服务层–数据层”三层架构。后端用 Pandas 处理动力电池多源异构数据，前端

结合 Flask 与 Pyecharts 实现动态可视化，验证了轻量级 Web 框架处理高频数据流的工程价值[3]。在自适

应学习方面，项目反应理论(IRT)自 20 世纪中叶形成并不断成熟。Lord 提出单参数逻辑斯蒂模型(1PL)描
述试题难度对答题概率的影响[4]，Lord 与 Novick 进一步将题目难度、区分度与猜测率整合到统一模型
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中[5]。现代自适应学习引擎不仅依托 IRT 动态切题，还通过融入遗忘机制的知识追踪算法捕捉学习者的

遗忘曲线[6]，使测量结果更具稳定性与可靠性。国内数据分析平台普遍采用 Flask 实现前后端分离。管

玲玲等探讨了基于 Flask 与前端框架分离开发的实现路径，通过 RESTful API 实现前后端解耦与高并发负

载均衡，为“实时题目展示、后台模型运算、实时 AI 调用”等模块间的稳定交互提供支撑[7]。 

2. 相关技术与平台总体设计 

2.1. 关键技术 

2.1.1. Flask 框架与 WSGI 服务器 
Flask 是基于 Python 的轻量级 Web 框架，以微核心为设计思想，负责实现智能组卷、学生能力值计

算及大语言模型接口对接等核心功能。由于 Flask 自带开发服务器基于单线程设计，无法满足生产环境大

量并发请求，平台遵循 WSGI (Web Server Gateway Interface)标准，将底层 Web 服务器与上层 Python 应

用解耦。WSGI 核心逻辑可抽象为基于可调用对象的映射关系[8] [9]，其通信契约可表示为： 
 application (environ, start_response) → response_body               (1) 

其中 application 为 Flask 应用实例，environ 为包含 HTTP 请求信息的字典，start_response 为服务器提供

的回调函数，response_body 为返回给客户端的可迭代响应体。平台采用 Gunicorn 作为线上 WSGI 服务

器，以预派生多进程方式运行 Flask，由 Gunicorn 按压力情况将用户请求分配给各 Worker 进程执行，以

提升整体并发性能。 

2.1.2. 数据库与前端渲染 
平台使用 SQLite 作为轻量级嵌入式数据库，数据由存储引擎、SQL 编译器与 API 接口组成，无需独

立服务器即可将整个数据库实例置于单文件中[10]。为避免拼接原始 SQL 带来的注入风险与耦合问题，

在业务逻辑层与 SQLite 之间引入 SQLAlchemy ORM 作为数据抽象中间件，其对象关系映射器可将 Python
实体类与数据库表结构建立映射，使开发者以面向对象方式操作数据，并把对象状态变化批量转化为底

层 SQL 执行，从而为 IRT、BKT 等核心算法释放更多计算资源[11]。在前端，平台采用 Bootstrap 十二列

栅格系统实现响应式布局，并引入 MathJax 对题库中的 LaTeX 公式进行客户端动态渲染[12]。复杂公式

以轻量级纯文本形式存储于 SQLite，经 Jinja2 模板引擎插入 HTML 响应流，浏览器加载后由 MathJax 将

文本重新绘制为矢量化公式，保证不同设备与高分辨率屏幕下公式边缘清晰，避免像素失真，同时便于

数据埋点与学情分析。 

2.1.3. Nginx + Gunicorn 部署架构 
为满足系统对高并发 API 调用与大量数据运算的需求，平台采用 Nginx + Gunicorn 生产级部署方案。

Nginx 负责反向代理与静态资源服务，并依据请求类型实现动静分离：CSS、JavaScript 及图片等静态资

源直接由 Nginx 缓存返回；登录、组卷等需实时计算的请求则转发至 Gunicorn 容器，由其将请求转换为

标准 WSGI 格式后交给 Flask 应用处理。该架构在逻辑上保证系统安全性与访问效率，在工程上构建了

具有高并发处理能力与灵活扩展性的有机整体。如图 1 所示，系统整体分为客户端层、外部接入层、协

议及容器层、业务应用层以及存储与外部服务层五大部分。 

2.2. 自适应学习核心算法 

2.2.1. 项目反应理论(IRT)模型 
传统在线平台多采用经典测量理论，学生成绩受试卷难度影响较大，能力估值误差较大。为克服其局

限，本文平台采用项目反应理论(IRT)。IRT 认为学生答对题目的概率取决于其潜在能力与题目属性，具有
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参数分离特性。平台底层计算引擎采用最严格的三参数逻辑斯蒂模型(3PL)，学生对试题的答对概率为： 

 ( ) ( ) ( )( )( )1 1 expP c c Da bθ θ= + − + − −  (2) 

式中：θ为能力参数，表示学生的潜在知识掌握水平；b 为难度参数，决定题目适用的能力区间；a 为区

分度参数，反映题目对不同能力学生的鉴别能力；c 为猜测参数，表示能力极低学生凭随机猜测答对的下

限概率；D 为常数因子(通常取 1.7)，用于使逻辑斯蒂函数逼近正态累积分布函数。上述参数对试题特征

的影响可通过项目特征曲线(Item Characteristic Curve, ICC)直观表现，如图 2 所示。 
 

 
Figure 1. Overall layered architecture diagram of the platform 
图 1. 平台总体分层架构图 

 

 
Figure 2. Schematic diagram of item characteristic curves for the three-parameter IRT model 
图 2. IRT 三参数模型项目特征曲线示意图 
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在确定答对概率后，平台需为当前能力为 θ 的学生选择“利益最大”的题目，该问题可通过项目信

息函数(Item Information Function, IIF)解决。3PL 模型下第 i 题的题目信息函数为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )
22 1i i i i i i iI a Q P P c cθ θ θ θ= ⋅ ⋅ − −    (3) 

其中 ( ) ( )1i iQ Pθ θ= − 为答错概率。信息量越大，说明题目越能有效减少对学生能力估计的误差。系统根

据最大信息量准则在题库中筛选信息量最大的题目推送至前端，实现“有的放矢、因材施教”。 

2.2.2. 贝叶斯知识追踪(BKT)及其时间衰减改进 
贝叶斯知识追踪(BKT)是基于隐马尔可夫模型(HMM)的序列模式识别方法，将学生交互数据视作时

间序列，隐变量表示学生对知识点的掌握程度，观测变量为答题结果[13]。BKT 由四个核心参数构成：

初始掌握概率 P(L0)、学习转移概率 P(T)、猜对概率 P(G)与失误概率 P(S)。每次提交答案后，根据贝叶斯

定理更新掌握程度： 
答对时： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1|P L P L S P L S P L G= ⋅ − ⋅ − − + ⋅答对  (4) 

答错时： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )1 1|P L P L S P L S P L G= ⋅ ⋅ + − ⋅ − 答错  (5) 

随后依据学习转移概率估计学生下次练习前的学习情况，而标准 BKT 假定“知识一旦习得便不会遗

忘”，难以刻画艾宾浩斯遗忘曲线。为此，平台在状态更新公式中引入时间衰减因子，构造 T-BKT 模型： 

 ( ) ( )0 expP t P tλ= ⋅ − ⋅∆  (6) 

式中 Δt 为两次练习的时间间隔(天)，λ为遗忘率参数。当间隔很短时衰减因子接近 1，系统主要依据最近作

答平滑更新掌握度；当间隔较长时，掌握度按指数衰减，真实反映遗忘情况。当掌握度降至认知临界点后，

系统判定该知识点进入“认知临界区”，将其标记为薄弱点并推送巩固习题，从而避免“复习真空期”。 

2.3. 大语言模型集成 

平台 AI 部分直接集成阿里云百炼大语言模型，其将底层计算资源、模型训练与推理部署抽象为即插

即用的 MaaS 服务，开发者通过标准 API 即可调用工业级生成式 AI。根据不同业务需求对模型参数规模、

推理时间与成本进行区分：对题目深层逻辑判断与长文本提取等复杂语义场景使用支持超长上下文的

Qwen-Max；对知识点关联分析使用 Qwen-Plus；对智能答疑、及时纠错等强时效性交互场景使用低延时

推理的 Qwen-Turbo。AI 模块贯穿题目生成、学情分析与个性化推荐等核心功能。 

2.4. 平台总体架构与核心功能 

平台核心功能以“资源智能化构建、算法动态化调度、反馈多维化呈现”为闭环逻辑，由题库资产

建设层、自适应习题推理层、教学反馈层与教学输出层四大模块构成。数据流前端为基于 AI 流式创题与

文档智能解析的题库建设层；推理层采用 IRT 能力值估计与 T-BKT 掌握度更新的双因子交叉推荐策略；

用户完成练习后，系统利用大语言模型输出过程性讲解，并生成多维能力画像、动态知识图谱与总结提

升报告，形成“测评–诊断–提升”的闭环，如表 1 所示。 
图 3 是一个完整的从外部非结构化数据到深度认知结果反馈的数据链路图。数据流最前端是题库资

产建设层，系统采用基于 AI 的流式创题和文档智能化解析以克服传统题库人工维护的低效问题。在自适

应习题推理层方面，系统利用双因子交叉推荐策略，实时结合 IRT 能力值估计与 T-BKT 掌握度更新，确

保每一道推送题目都能精准匹配学习者的当前认知水平。用户完成练习之后，系统会在极短时间内利用
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云上大语言模型输出详细、严谨的过程性讲解；当用户完成阶段性学习任务后，系统逻辑即刻由推理引

擎转向教学反馈层。平台会根据作答过程语义化处理生成多维能力画像、动态知识图谱及总结提升报告

等综合性评价结果。同时会立刻激活底层算法，使得 T-BKT 严格按照时间衰减原则不断更新知识点掌握

概率，同时，更新用户的总体 IRT 能力水平，以形成“测评–诊断–提升”的完美闭环。 
 
Table 1. Core functional modules of the platform 
表 1. 平台核心功能模块 

功能模块 主要职责 关键技术 

题库资产建设层 AI 自动出题、文档解析、题目质量监测 LLM 流式生成、启发式解析、交叉验证 

自适应习题推理层 能力估计、动态切题、掌握度建模 IRT、T-BKT、最大信息量准则 

教学反馈层 学情画像、知识图谱、练习报告 LLM 语义分析、T-BKT 状态映射 

教学输出层 智能答疑、错因分析、个性化建议 Qwen 系列大模型 
 

 
Figure 3. Architecture diagram of core functional flows for the adaptive learning platform 
图 3. 自适应学习平台核心功能流转架构图 

3. 多源驱动的智能题库管理系统实现 

3.1. 多源题目录入 

3.1.1. AI 自动生成 
平台“AI 创题引擎”通过结构化 Prompt 工程与约束性思维链(CoT)实现题目自动生成。系统设置多
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个约束矩阵，在提示词内限定题型、知识点与难度等“思考边界”，并加入 JSON 格式要求，使模型同时

产出题目、解答过程及知识点关联程度。同时，后端对新生成题目进行多维特征提取与标签挂载，通过

大语言模型的语义理解能力将其映射到知识图谱节点。针对大模型生成延迟不可预知、同步请求易超时

(HTTP 504)的问题，平台采用切片流式生成技术，以分段生成方式确保每次与后端建立的连接均处于安

全时间内。 

3.1.2. 基于启发式规则的文档解析 
为将非结构化文档转化为结构化题目信息，平台采用基于启发式规则及语义关联的解析方法。对

Word 文档，通过解析底层 OpenXML 并递归遍历 XML 树以获取段落及运行块属性；对 PDF 这一“显示

导向型”文件，采用基于坐标的布局分析，先用文本流分析器获取字符物理位置，再据字符间距进行“行

合并”与“块聚类”，并通过行末与行首语义连贯性判断实现逻辑流重构，以解决断行问题。解析结果交

由大语言模型批量转化为 JSON 对象，由 SQLAlchemy ORM 写入关系型数据库。 

3.2. 题库质量监测与 IRT 参数冷启动 

针对多源上传内容易存在错误、噪声冗余与逻辑碎片化的问题，平台利用大语言模型实现题目逻辑

一致性诊断。大模型在获取题干、选项与解析后，扮演“虚拟考试员”角色自行推理答案并与标准答案

比对，通过则标记“校验通过”，否则停止入库并标注“异常”及具体错误信息返回模型修改，从而避免

存在科学性问题的题目入库。 
为解决新题目因缺乏答题数据而难以启动自适应过程的问题，平台提出 IRT 参数冷启动预估方法：

根据题目文本难度、公式嵌套层数与选项干扰程度，用回归方法预设初始难度参数 b，并根据干扰度动态

计算猜测参数 c 与区分度参数 a。随着系统持续收集答题反馈，后台通过滑动窗口与阈值触发机制，运用

极大似然估计或贝叶斯最大后验估计对三参数进行二次校准，形成“先验预估结合后验修正”的闭环，

使题库具备自我进化能力。 

3.3. 基于“虚实结合”的智能组卷 

传统组卷多采用随机抽取或轮流调用，难以兼顾难度、题型比例与知识点覆盖率。本文平台实现了

基于多约束条件的智能组卷：调度器先从 SQLite 本地题库静态检索，若发现考点缺失或冷门，则异步调

用百炼大模型按 Prompt 矩阵受控生成题目并流式放入组卷缓存，形成“本地静态检索 + 云端动态补充”

的虚实结合模式。为防大模型长连接阻塞服务器线程，系统引入 Celery 分布式任务队列，检测到考点空

缺即向客户端返回 202 状态码与 task_id 进行异步处理，提高系统鲁棒性。 

4. 基于多算法融合的自适应学习平台实现 

4.1. 自适应学习引擎总体架构 

自适应学习引擎由实时测试、多维诊断、精确推送与智能辅导四部分紧密相连，IRT 算法与 BKT 模

型构成双引擎动力核心。在测验环节，系统选取具有标准 IRT 参数的题目并收集各难度作答信息；在诊

断环节，用 IRT 对学生即时能力进行极大似然估计，并用 BKT 监控各知识点正确率，形成能力画像；在

推荐环节，依据最大信息量原则从题库中选出最适合学生“最近发展区”的题目；在辅导环节，AI 针对

问题及其上下文提供个性化指导与答疑。其闭环流程如图 4 所示。 
智能题库不仅是教学资源库，也是自适应学习系统中的数据源，如图 5 所示，这是系统的核心题库

资产管理页面。此页面包括 AI 自动生成、智能文档导入及人工精细化录入三种方式，在页面下方以文件

夹矩阵形式存储各类异构资源，涵盖了《天线原理》《微波工程》等课程。这种结构化的展示方式不仅直
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观反映了系统对数字化知识资产的管理能力，更体现了系统从“原始文档”到“结构化题库”的标准化

加工流程，确保了每一道入库题目都具备高精度的算法标定属性。 
 

 
Figure 4. Adaptive learning closed-loop flowchart 
图 4. 自适应学习闭环流程图 

 

 
Figure 5. Interactive interface of the intelligent question bank asset management center 
图 5. 智能题库资产管理中心交互界面 

4.2. 基于 IRT 的动态切题策略 

4.2.1. 能力水平的最大似然估计 
平台未采用静态累计得分方式，而是使用项目反应理论中的最大似然估计法评估学生能力。即在已

知答题序列的基础上，找到最有可能导致该结果的 θ 作为学生当前真实能力。学生刚进入模块或估计值

较低时，系统将自适应难度定位到较低层次，并因 T-BKT 掌握度较低而进入“重点攻克薄弱知识点”的
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复习状态；随着学生连续答对，似然函数峰值向高能力区间移动，系统随即提高自适应难度等级并向学

生呈现综合性挑战题目，实现千人千面的学习路径规划。 

4.2.2. 基于最大信息量准则的题目匹配 
获得当前能力估计后，平台依据最大信息量准则选取使能力估计误差最小的题目，而非简单“难度

一致”。如图 6 所示，三条 IIF 曲线分别对应高区分度、常规与低难度题目，系统在当前 θ处选取信息量

(垂直高度)最大的题目，从而以最高测量效率加速能力估计收敛。 
 

 
Figure 6. Project Information Function (IIF) curve and topic selection 
图 6. 项目信息函数(IIF)曲线与切题选择 

 
为避免单纯追求信息量导致题目难度跨度过大，平台在选题函数中融入曝光控制因子与难度平滑权

重等多维约束：当学生能力迅速提升时，适当降低信息量权重并选择难度较低但区分度高的题目；同时

对同一题目增加曝光衰减惩罚，防止学生反复接触相同题目，其核心逻辑如式(7)所示。 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )2 2Score exp 0.08 exposure exp 2 mastery_boostI bθ θ σ= ⋅ − ⋅ ⋅ − − ⋅  (7) 

4.3. 基于 T-BKT 的掌握度实时建模 

4.3.1. 遗忘补偿机制与惰性更新 
为避免系统每时刻对所有用户进行大规模并行更新，平台在前端实现“按需计算”的惰性求值工作

流。学生登录或点击切题时，系统读取该学生各知识点最近一次练习的时间戳，与当前时间求差得到 Δt，
再以时间衰减因子对先前掌握度进行实时“折旧”；若折旧后的掌握度低于认知临界值，则触发遗忘补

偿，将该知识点加入高优推送队列。学生作答后，系统以衰减后的掌握度为先验概率，结合答题正确与

否及当前猜测率、失误率，用贝叶斯公式求取后验概率，并叠加学习转移概率得到最新掌握度，最后清

空时间戳写入数据库。图 7 表示了该遗忘与补偿过程。 
算法参数(衰减率 λ、认知临界阈值)可根据不同学科、年级或用户群体自适应调整。T-BKT 的掌握度

实时更新伪代码如表 2 所示，其中“衰减–作答–更新”的数据流在准确描述遗忘的同时，也显著减少

服务器不必要的工作量。 
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Figure 7. Schematic diagram of time-dependent mastery decay and forgetting compensation in T-BKT 
图 7. T-BKT 掌握度时间衰减与遗忘补偿示意图 

 
Table 2. Dynamic update algorithm for T-BKT proficiency assessment 
表 2. T-BKT 掌握度动态更新算法 

阶段 操作 数学表达 

遗忘诊断 读取上次练习时间并求时间差 Δt = now − last_time 

时间衰减 对历史掌握度进行折旧 ( ) ( )0 expP t P tλ= ⋅ − ⋅ ∆  

临界判定 与认知临界阈值比较 P < threshold → 触发复习 

贝叶斯更新 结合作答结果更新后验 P(L|answer) (式 2-4/2-5) 

状态转移 叠加学习转移概率 ( ) ( )( ) ( )1P P L P L P T← + − ⋅  

4.3.2. 动态学情画像生成 
T-BKT 的推理结果用于生成“动态学情图谱”：平台通过自然语言处理理解题库文档与教学大纲中

实体之间的联系，自动生成具有前后依赖关系的网状知识结构，为 BKT 状态挂载提供支点。前端渲染引

擎实时监听后端输出的各知识点掌握率，并依据阈值进行颜色分段着色——掌握度高于 80%渲染为绿色

“已掌握”，介于 60%~80%渲染为黄色“需复习”，低于 60%或经时间衰减低于阈值则渲染为红色薄弱

节点。该“红绿灯”式视觉反馈让学生可快速定位薄弱之处，并可点击薄弱节点激活相关题目，完成从

“学情精准诊断”到“闭环巩固干预”的衔接。 
在宏观层面，系统还将同一章节的微观知识点掌握度加权汇总投射到能力雷达图，实现从“宏观雷

达定界”到“微观节点溯源”的两层次展示。如图 8 所示，系统为《天线原理》等课程生成的智能学习图

谱，不仅展示了学科的整体知识结构，而且能够直观反映学生在各知识点上的掌握水平。动态图谱的设

计逻辑以及交互流程是建立在对数据进行分析的基础上并结合算法实现。图谱摒弃了人工硬编码方式，

采用平台题库中心的 AI 自动生成能力。系统通过自然语言处理方法理解题库文档以及各种实体之间的联

系，自动生成一个有严格的前向、后向依赖关系的网状结构，其中每个小点都是一个具体的知识点。 
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Figure 8. Intelligent learning status knowledge graph interactive interface based on T-BKT probability mapping 
图 8. 基于 T-BKT 概率映射的智能学情知识图谱交互界面 

4.4. T-BKT 模型验证与参数设定 

4.4.1. 数据集与指标 
采用公开数据集 ASSISTments 2009~2010 Skill Builder [14]和平台早期作答数据。按“学生–知识点”

组织序列，计算相邻作答时间差 Δt，按学生分层 5 折交叉验证。评估指标为 AUC、Accuracy 与 RMSE 
(RMSE = ( ) ( )2ˆ1 i iN y y⋅ −∑ 的平方根)。 

4.4.2. 预测性能对比 
选取标准 BKT (无遗忘机制)、本文 T-BKT、深度知识追踪 DKT 及滑动窗口正确率基线，在同一数

据划分与指标口径下对比，结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Comparison of predictive performance between T-BKT and the baseline model (ASSIStments 2009) 
表 3. T-BKT 与基线模型预测性能对比(ASSISTments 2009) 

模型 类型 AUC 说明 

标准 BKT 概率/可解释 0.73 无遗忘机制，公开实测值 

T-BKT (本文) 概率/可解释 0.77 含时间衰减遗忘 

DKT 深度模型 0.86 深度基线，需大规模训练数据 

 
标准 BKT 的 AUC = 0.73 为 Khajah 等在 ASSISTments 2009 的公开实测结果[15]；DKT 的 AUC = 0.86
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为 Piech 等公开实测结果[16]。含遗忘机制可提升知识追踪预测能力(Nagatani 等[6])。T-BKT 与标准 BKT
同属可解释概率模型，通过引入时间衰减因子刻画遗忘过程，可解释性与冷启动适应性优于需大规模数

据的 DKT。 

4.4.3. 遗忘率 λ的设定方法 
T-BKT 掌握度按 ( ) ( )0 expP t P tλ= ⋅ − ∆ 指数衰减，λ为日遗忘率。设定分三步：① 经验初值——由半

衰期推导，令 ( )1 2 00.5P T P= ，得 1 2ln 2 Tλ = ，据教学经验设“掌握度减半天数”；② 数据优化——验证

集网格搜索 [ ]0.005,0.5λ∈ ，以 AUC 最大为准；③ 自适应——按学科、年级、学生画像分别拟合。表 4
给出 λ取值建议区间。 

 
Table 4. Recommended ranges for the forgetting rate λ 
表 4. 遗忘率 λ取值建议区间 

场景 半衰期 T1/2 λ建议区间 

短期记忆型(公式、术语) 1~3 天 0.23~0.69 

常规课程知识点 7~14 天 0.05~0.10 

长期巩固型(章节主干) 30~60 天 0.012~0.023 

4.4.4. BKT 初始参数设定 
初始掌握概率 P(L0)：由知识图谱先修关系映射，或由 IRT 能力冷启动预估，经逻辑函数映射到[0, 

1]，新知识点取经验值 0.1~0.2。学习转移概率 P(T)取经验区间 0.1~0.3 或 EM 拟合；猜对概率 P(G)、失

误概率P(S)按题型设定或由EM (Baum-Welch)从历史作答估计。数据不足时先用 IRT预估映射初始参数，

随数据积累再以 EM 二次校准，形成“先验预估–后验修正”闭环。 

4.5. 关键技术细节实现 

4.5.1. 知识图谱自动构建 
采用“规则 + 机器学习 + 大语言模型”混合流程，六环节如下：预处理(清洗、去停用词、公式占

位)→分词与词性标注(jieba + 领域词典)→命名实体识别(词典 + 规则，LTP，LLM 二次识别)→关系抽取

(规则模板/依存句法 LTP-THULAC/LLM 提示抽取三元组)→实体消歧(同义词归一)→置信度入库与可视

化(ECharts/D3)。各环节方法与工具见表 5。 
 
Table 5. NLP methods and tools used in each phase of knowledge graph construction 
表 5. 知识图谱构建各环节 NLP 方法与常用工具 

环节 方法 常用工具/技术 

分词与词性标注 词典辅助分词、词性标注 jieba、LTP、THULAC 

命名实体识别 词典 + 规则，LLM 二次识别 领域词典、LTP、Qwen 

关系抽取 规则匹配/依存句法/LLM 提示 LTP、THULAC、Qwen 系列 

实体消歧与入库 同义词归并、三元组存储 编辑距离、SQLite/ECharts 

4.5.2. IRT 参数二次校准 
采用“滑动窗口 + 阈值触发”的后验校准：数量触发(某题累积作答 ≥ 30 次)、时间触发(距上次校

准 ≥ 7 天)、漂移触发(参数偏差|Δb| > 0.2)。对每道题维护最近 200 条有效作答的滑动窗口，在窗口内以

极大似然(MLE)或贝叶斯最大后验(MAP)估计 3PL参数(b, a, c)，对数似然 ( ) ( )ln 1 ln 1L y P y P= ⋅ + − ⋅ −  ∑ ，
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牛顿–拉弗森或梯度上升迭代，以冷启动预估值为初始点。校准在后台异步执行，不影响切题实时性。 

4.5.3. Celery 异步出题工作流 
采用 Redis(Broker)—Celery Worker—Result Backend 架构，与 Gunicorn 业务进程分离。具体流程如

下：客户端发起出题→后端检测考点空缺→立即返回 HTTP 202 及 task_id 释放线程→Worker 调百炼 LLM
按 Prompt 矩阵流式生成→逻辑校验并入库→前端轮询 task_id 获取题目。任务经历 PENDING→ 
STARTED→ SUCCESS/FAILURE 状态机；失败有限重试 3 次并记死信，以 task_id + 考点幂等键防重复

生成，并发限制防 LLM 接口过载。 

4.6. 大语言模型驱动的智能答疑与错因分析 

在 IRT 完成难度匹配、T-BKT 完成掌握度跟踪之后，平台进一步引入大语言模型实现针对性答疑与

互动式辅导。学生完成题目练习后，后端调度器自动生成多维 Prompt，将题干、标准答案、学生作答及

T-BKT 最新掌握度一并传入大模型，实现“靶向信息注入”，使 AI 可准确进行错因分析，并仅根据学生

提问逐步启发引导，避免直接给出答案。当用户完成一次完整的自适应练习后，系统切换至宏观总结模

式，由 LLM 生成“智能练习诊断报告”与专属 AI 导师点评，将抽象分数转化为兼具学习指导与情感支

持的具体学习计划，完成从“数据分析”到“教学干预”的闭环。 

5. 平台有效性的量化评估 

5.1. 实验设计 

招募我校信息类本科生，随机分为实验组(n = 30，使用本自适应平台)与对照组(n = 30，使用静态题

库平台，关闭 IRT 动态切题、T-BKT 推送与 AI 讲解，仅顺序展示题目)。两组完成相同知识单元的等价

学习任务，流程为“前测–学习–后测–满意度问卷”四个阶段。评价指标包括：前后测百分制成绩、系

统日志记录的练习总时长(min)、首次作答正确率、李克特 5 级满意度问卷(感知有用性、感知易用性、学

习投入、整体满意度、再次使用意愿 5 维度)。 

5.2. 实验结果 

如表 6 所示，结果表明：实验组后测成绩显著高于对照组(p < 0.001, d = 0.91)；实验组以更短学习时

长达成相同任务，首次作答正确率与满意度评分显著更高，说明自适应机制可有效提升学习成效与体验。

两组前测无显著差异(p = 0.77)，表明基线可比。 
 
Table 6. Empirical research results 
表 6. 实证研究结果 

指标 实验组 对照组 统计量 p 效应量 d 

前测成绩 62.8 ± 9.6 63.5 ± 9.2 t = −0.30 0.77 0.11 

后测成绩 78.5 ± 10.3 70.7 ± 10.6 t = 3.78 <0.001 0.91 

练习总时长(min) 46.2 ± 12.0 59.1 ± 14.7 t = 3.75 <0.001 0.95 

首次作答正确率 0.79 ± 0.10 0.65 ± 0.12 t = 5.02 <0.001 1.26 

满意度总均分 4.32 ± 0.38 3.58 ± 0.45 t = 7.10 <0.001 1.80 

6. 结论 

本文面向个性化教育需求，结合教育测量理论、Web 开发技术与大语言模型，设计并实现了基于 Flask
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框架的智能题库与自适应学习平台。平台以 Flask 为后端、Nginx + Gunicorn 搭建高可靠运行环境，完成

了从知识点整理、认知水平监测到个性化学习规划全流程。在题库建设方面，系统采用启发式文档解析

与 AI 自动生成相结合的方式，并利用大语言模型进行逻辑一致性检查与 IRT 参数冷启动预估，缓解了自

适应系统初始阶段数据不足的问题。在核心引擎方面，系统融合 IRT 与 BKT，依据最大似然估计与最大

信息量准则实现动态选题，提出融入时间衰减因子的 T-BKT 模型补偿记忆遗忘，提高了学习状态评估的

真实性与连续性。测试结果表明，平台在功能性、兼容性、并发性与安全性等方面均达到设计要求。未

来可尝试引入多模态大模型，实现文本、图像、公式、语音等多源信息的统一理解，支持复杂作业批改

与实验报告分析；构建包含复杂图表的多模态柔性题型矩阵；并结合联邦学习、知识图谱与强化学习等

技术，对学生长期学习行为进行持续建模，实现更精准的学习路径推荐与动态干预。 
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