
第４６卷　第１１期
２０１９年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．１１
Nov．２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ０９Ｇ３０　返修日期:２０１８Ｇ１２Ｇ１３　　本文受国家８６３计划项目(２０１５AAxxx２０７８),省部级科技创新工程(ZYX１４０３００１１)资助.

齐　斌(１９９４－),男,硕士,主要研究方向为智能教育、网络空间安全;邹红霞(１９６８－),女,硕士,副教授,主要研究方向为数据挖掘,EＧmail:xiaＧ

hongzou＠sina．com(通信作者);王　宇(１９７１－),男,博士,教授,CCF会员,主要研究方向为保密技术;李冀兴(１９９３－),男,硕士,主要研究

方向为网络空间安全.

基于协同过滤和认知诊断的试题推荐方法

齐　斌 　邹红霞　 王　宇　 李冀兴

(航天工程大学航天信息学院　北京１０１４１６)
　

摘　要　智能教育中,试题推荐方法是数据挖掘在教育测量领域的新运用,是自适应测试的智能化和个性化程度的重

要体现,目前主流的试题推荐方法有两类,分别是协同过滤试题推荐方法和认知诊断试题推荐方法,前者忽略了独立

个体的知识属性,后者缺乏对种群的共性评估.针对上述问题,为提高试题推荐的精确度和效率,综合考虑独立被试

者的知识属性和类环境群体的知识共性,文中提出了基于协同过滤和认知诊断的试题推荐方法.首先,设计了基于多

级属性评分的认知诊断模型,并利用该模型对被试者的答题情况进行建模;然后,将被试者的知识属性掌握模式用于

概率矩阵分解,预测被试者的潜在答题情况;最后,根据信息量指标向被试者动态地推荐合适的试题.试题推荐方法

综合考虑了个体的个性特征和群体的共性特征,提高了解释性和可靠性.实验结果表明,相比单协同过滤试题推荐算

法和认知诊断选题策略,所提方法的测试效率分别提升了２０．３５％和２．５％.
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QuestionsRecommendationBasedonCollaborativeFilteringandCognitiveDiagnosis
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Abstract　ThequestionrecommendationmethodisthenewapplicationofdataminingontheEducationMeasurement,

whichisanimportantperformanceoftheintelligenceandpersonalizationintheintelligenteducation,particularly．At

present,therearetwotypesofmainstreamtestrecommendationmethods,includingthequestionrecommendationbased

oncollaborativefilteringandthequestionrecommendationbasedoncognitivediagnosis．However,theformerignores

theknowledgeattributeofindependentindividuals,thelatterislackofthecommonevaluation．Inordertoimprovethe

accuracyandefficiencyofthequestionrecommendation,comprehensiveconsideringtheknowledgeattributesoftheinＧ

dependenttestingsubjectandtheknowledgecommonalityoftheenvironmentＧlikegroups,thispaperproposedatesting
recommendationmethodbasedoncollaborativefilteringandcognitivediagnosis．Firstly,theproposedmethoddesignsa

cognitivediagnosismodelbasedonmultiＧlevelattributesscoring,whichisusedtomodelthesubject’sanswer．Then,the

subject’sknowledgeattributeisusedforprobabilisticmatrixfactorizationtopredictthepotentialanswers．Finally,the

appropriatequestionsarerecommendedtothesubjectsaccordingtotheinformationvalue．Thetestingrecommendation

comprehensivelyimprovestheinterpretabilityandreliabilitythattheexperimentshowsthemethodimprovestheefficaＧ

cyby２０．３５％and２．５％respectivelycomparedwithcollaborativefilteringandcognitivediagnosis．

Keywords　Collaborativefiltering,Cognitivediagnosis,Questionsrecommendation,Cognitivediagnosismodel,InformaＧ

tionvalue,Datamining
　

１　引言

大数据时代促进了智能教育的发展,准确、高效地量化学

生真实的能力水平是定制化教育的基础和重点研究方向.然

而,由于试题的资源数量庞大,如何在限定的时间内抽取合适

的试题并准确、全面地测试学生的知识水平,是智能教育的重

要研究领域,即试题推荐方法.

试题推荐[１]是数据挖掘在教育测量领域的新运用,在教

育测量领域中,尤其是计算机自适应测试[２]中是一个非常重

要的研究方向,在计算机自适应测试中通常将试题推荐称为

“选题策略”[３].限于认知诊断模型的发展,基于认知诊断理

论的试题推荐还有很大的改进空间,由于试题推荐同推荐系

统存在一定的相似之处,因此将认知诊断和协同过滤相结合

对试题推荐进行改进以提高测试的精度和准确性,是数据科



学和认知科学的一次交叉运用,目前在此方面的研究较少.

近年来,部分学者借鉴推荐系统中的协同过滤算法[４]解

决了学生试题的得分预测问题,从而进行试题推荐和精准组

卷.在各类推荐算法中,基于模型的协同过滤方法在可扩展

性方面表现出了较好的性能,如奇异值分解、非负矩阵分解及

概率矩阵分解(ProbabilisticMatrixFactorization,PMF)[５]等

模型,在一定程度上也改善了数据稀疏性的问题.因 PMF
模型具有易解释和易操作等良好特性,在推荐系统中的应用

较为广泛,文献[６]表明矩阵分解已经可以取得较好的推荐精

度,并不断有学者提出 PMF在不同场景的改进方法,Chen
等[７]在 PMF模型的基础上建立多属性相关性,基于内容和

用户将项目相关性整合到 PMF模型中,提高了推荐质量.

但在试题推荐领域,被试者的知识属性维度和试题的多重维

度相比推荐系统的用户和内容而言更加客观、具体,对推荐的

准确度和效率的要求也更高,因此不仅需要重视相似群体的

共性特征,还需要关注被试个体的知识属性掌握模式,而现有

的PMF及其改进模型分解得到的潜在向量解释性弱,推荐

效果存在局限性,难以满足智能教育中精准的试题推荐[８].

随着心理测量学的快速发展,基于认知诊断理论(CogniＧ

tiveDiagnosis,CD)的计算机自适应测试[９]成为了智能教育

领域的新思路,系统可根据被试者当前的作答情况自适应地

动态调整下一道试题,实时反馈被试者的诊断信息,因此被广

泛用于评估考生的能力水平.自适应测试中的试题推荐算法

和认知诊断模型直接反映了测试的智能化和个性化程度,因

此部分学者[１０]试图将协同过滤的试题推荐算法和认知诊断

相结合以提高试题推荐的准确度.朱天宇等[１１]提出了一种

基于学生知识点掌握程度的协同过滤试题推荐方法,利用答

题情况和知识点的关联对学生实际知识水平进行建模,并将

掌握水平用于概率矩阵以分解预测作答状况,从而进行相应

的试题推荐,一定程度上提高了解释性和可靠性.

但由于当前学者[１０Ｇ１１]采用的认知诊断 DINA 模型是典

型的０Ｇ１得分模型[１２],不满足多维、多属性的复杂试题处理

要求,因此在工程实践的应用中普适性较低.而目前大多数

的试题推荐方法为静态推荐,无法通过测试准确地评估被试

者的真实知识水平,减弱了智能教育的诊断评估意义.

为提高试题推荐的准确性、可解释性和普适性,本文在自

适应测试环境下提出了基于协同过滤和认知诊断的试题推荐

方法,延伸了 DINA模型在多级属性评分上的应用规则,拓展

了试题推荐的应用场景.

２　认知诊断模型设计

实际测试中,人们因认知结构倾向和涉及的认知属性成

分不同,在实际测试中往往需要评估属性级别.因此,为符合

实际的复杂测试要求与测试环境,提高诊断评价的准确性和

计算效率,本文将PＧDINA模型[１３]拓展为基于多级属性评分

的认知诊断模型,记为 PHＧDINA (PolytomousHierarchical

DINA).

为便于读者理解后续相关模型和框架,首先定义多级属

性测试题型的表达方式,因存在一道测试题可考核多个知识

点的客观现象,即每一道试题至少包含一个知识属性,则试题

q可表示为qj＝(qj１,qj２,􀆺,qjk).其中,j为测试题目的编

号;k为题目j待考核知识点的最大数目;qjk＝{０,１,２,􀆺,n}
表示第k个测试属性具有n个级别,若qjk＝n≥１则代表考查

难度为n的第k个知识属性,反之,qjk＝０则代表不考查该知

识属性.

２．１　PHＧDINA模型

PＧDINA[１４]是典型的非补偿模型,即要求被试者必须掌

握待测的全部技能或知识属性αi 才可被认定正确作答,项目

所考查的技能或属性则全部被包含在待测项目qj 中,项目反

应函数为:

P(Yij＝t│αi)＝P∗ (Yij＝t│αi)－P∗ (Yij＝t＋１│αi)

(１)

P∗ (Yij＝t│αi)＝(１－sjt)ηij 􀅰g１－ηij
jt (２)

ηij＝ ∏
K

K＝１
αqjk

ik (３)

其中,P(Yij＝t│αi)表示被试者i在项目j上得t分的概率;

P∗ (Yij＝t|αi)表示被试者i在项目j 上得t分及以上的概

率;ηij∈{０,１}表示被试者在理想情况下(不考虑猜测和失误

的情况)作答的结果得分;sj＝P(Yij＝１|ηij＝１)是项目j的失

误参数,指被试者在掌握项目j考核的属性下仍答错的概率;

gj＝P(Yij＝１|ηij＝０)为项目j的猜测参数,指被试者在尚未

完全掌握项目j考核的属性下答对的概率.

式(２)的猜测参数和失误参数需满足要求:sjt≤sjt＋１,即
对于需要掌握项目j考核属性的被试者而言,得t分的失误

概率要小于得t＋１分的失误概率;gjt≥gjt＋１,即对未全部掌

握项目j考核属性的被试者而言,猜对t分的概率要大于猜

对t＋１分的概率,从而保证了被试者答对的概率恒不为负.

式(３)中,K 表示测试属性的数量,αi＝(αi１,αi２,􀆺,αik|
αik＝{０,１})表示被试者i对各个属性的掌握情况,αik ＝１说

明被试者i掌握了k 属性,反之为０表示未掌握;qj＝(qj１,

qj２,􀆺,qjk|qjk＝{０,１})表示项目j对各个属性的考查,qjk＝１
说明项目j考查了属性k,反之为０表示未考查.

为适用于复杂知识结构和实际多属性试题,本文引入属

性层级(Hierarchical)的概念.属性多级的Q 矩阵可以进行

任意整数赋值,如qjk＝３代表项目j考查指标为３的k属性,

αik＝２代表被试者i掌握了k 属性的第二层次.如果被试者

要正确作答项目,则需要掌握考核属性指标水平及其以上的

层次,如项目j测量的属性pj＝(１,３,２),属性A１,A２,A３ 分

别具有２,４,３种层次,则被试者掌握属性模式αi＝{(１,３,２)|
(２,３,２)|(１,３,３)|(２,３,３)|(３,３,２)|(３,３,３)}才可能答对

项目j.

对于属性多级模型,αik和qjk的取值共有Lk 种,即属性k
的层级计有L≥２种,因此如果属性k数值为非０Ｇ１元素,则
理想反应得分ηij和项目反应函数不再适用,且增加了参数估

计的难度和计算量.为了保持认知诊断模型的简洁性和易解

释性,需要通过 Discriminant函数将多级α,q 转换为０Ｇ１元

素.Discriminant函数如下:

α′ik＝
１, αik≥qjk

０, αik＜qjk
{

q′jk＝
１, qjk≥１

０, qjk＝０{ (４)
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此时模型虽然实现了属性多级化的计算处理,满足了多

级属性的客观考查要求,但观察得分同理想得分仍然无法对

应,因此为进一步描述被试者掌握属性模式对项目的真实反

馈,利用 Weight函数将式(３)拓展为多级理想得分函数:

η∗
ij ＝round(∑

K

k＝１
ρijk􀅰ωjk􀅰mfj) (５)

ρijk＝
α′ik
q′jk

, q′jk＝１

０, q′jk＝０{ (６)

其中,ωjk是项目j考查属性中k 属性所占的权重,α′ik
q′jk

为被试

者i在项目j上掌握属性的比例,mfj 是第j题目的满分值.

为便于参数估计,降低模型的计算规模,结合上述改进方案将

式(２)转化为:

P∗ (Yij＝t│αi)＝(１－sjt)φijt 􀅰g１－φijt
jt (７)

φijt＝
１, η∗

ij ≥t

０, otherwise{ (８)

式(１),式(５),式(７)即为 PHＧDINA 模型的项目反应概

率函数.相比PＧDINA模型,PHＧDINA模型不仅增加了被试

者和项目多级属性指标的运算,还拓展了理想反应得分的计

算方法,增加了项目的实际考查范围和反馈的信息.

２．２　参数估计

计算机自适应测试的参数估计一般包括被试者知识属性

条件估计和项目参数条件估计,为优先保障项目参数的准确

性,本文结合PHＧDINA 模型的知识属性参数对极大似然估

计算法做了相应的改进,但在一定程度上增加了时间复杂度,

仍需要对其进行进一步优化.

假设L(Yi|α)是被试者i在多级属性评分下的似然函

数,则有:

L(Yi|α)＝∏
J

j＝１
　∏

mfj

t＝０
P(Yij＝t|α)uijt (９)

uijt＝
１, Yij＝t

０, otherwise{ (１０)

因此,PHＧDINA模型的似然函数为:

L(Yi|α)＝∏
J

j＝１
　∏

mfj

t＝０
(１－sjt)φijt 􀅰g１－φijt

jt －(１－sjt＋１)φijt＋１ 􀅰

g１－φijt＋１
jt＋１

uijt (１１)

其中,uijt＝{０,１}指被试者i在项目j 上得t分的事实判断,

则被试者i的知识属性的极大似然估计的计算式为:

α
∧

i＝argmax{L(Yi|αc)} (１２)

对于项目参数估计中的s,g而言,精确度是首要考虑的

要素,且项目参数的精确与否将会直接影响被试者知识属性

的判准率,因此选用 MCMC算法对其进行估计.项目属性参

数引入了层级属性结构,模型的先验概率分布为gj~４－BeＧ

ta(０,０．６,１,２),１－sj~４－Beta(０．４,１,２,１),αik~U(０,Lk).

根据Beyes定理,待估参数的近似条件概率分布为:

P(s,g│Y,α)∝L(s,g|α)P(s)P(g)

因此,从均匀分布U(sn
j－δs,sn

j＋δs)中随机抽取{sn＋１
j },

从均匀分布U(gn
j －δg,gn

j ＋δg)中随机抽取{gn＋１
j },现假定

δs＝δg＝０．１,则参数转移概率公式为:

p({sn
j,gn

j},{sn＋１
j ,gn＋１

j })＝

min{L(sn＋１
j ,gn＋１

j |αn＋１
ik )P(sn＋１

j )P(gn＋１
j )

L(sn
j,gn

j|αn＋１
ik )P(sn

j)P(gn
j) ,１} (１３)

由于仅需要估计 PHＧDINA 模型的项目j参数,假设 N
为参与测试的总人数,因此有效似然函数为:

L(s,g|α)＝ ∏
N

i＝１
[{(１－sj)η′ijg１－η′ij

j }Yij􀅰{１－(１－sj)η′ij

g１－η′ij
j }１－Yij ] (１４)

３　试题推荐方法

直接应用基于认知诊断的自适应选题和基于协同过滤的

试题推荐方法均存在一定的不足,前者对内在因素衡量的不

确定性会提高参数估计的计算量,后者忽略了被试个体的独

立性,导致可解释性弱、个性化差[１１].因此,本文在计算机自

适应测试的应用场景下,提出了基于概率矩阵分解和认知诊

断的试题推荐方法,简记为CDPMF.

文献[１１]所述的 PMFＧCD 框架实质上是 DINA 模型和

PMF模型的先后运用,主要依赖于已有的全部答题情况和基

于PMF模型的得分预测,是一种静态输入、静态输出的模型

框架,最终结果是输出限定条件下的一组试题.

本文所述试题推荐方法 CDPMF是动态试题推荐,虽然

同PMFＧCD框架一样都是协同过滤和认知诊断理论的结合

应用,但是本文主要以 PHＧDINA 认知诊断模型为主要得分

预测框架,PMF模型仅作为其中的校正参数来提高估计得分

概率的准确性,并最终通过信息量函数来实现自适应测试过

程中的动态试题推荐,从而达到被试者每做一题便根据作答

情况推荐符合其相应水平的试题的目的.该方法的具体内容

如下.

３．１　得分预测

根据式(１１)和式(１２),可准确估计出被试者的认知属性

结构,包括具体掌握的属性等级指标,直接用于概率矩阵分

解.将同领域同岗位n个被试者的答题情况构建成得分矩阵

S,Sij指被试者i对项目j的作答情况,从而提出特征参数bij

作为PMF的先验信息,矩阵S和特征参数的计算式如下:

S＝

S１１ 􀆺 S１j

⋮ ⋮

Si１ 􀆺 Sij

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

bij＝bi＋bj＝１
J×∑

J

j＝１
Sij＋１

I×∑
I

i＝１
Sij (１５)

其中,bi 表示被试者i的知识得分先验程度,描述了被试者间

知识掌握程度的差异性,即矩阵S第i行的平均值;bj 表示试

题j的先验得分,描述了项目之间的属性级别差异性,即矩阵

S第j列的平均值.

在引入被试者和项目的先验参数bij后,通过在概率矩阵

分解中加入被试者的认知属性掌握模式,可以使 PMF分解

出低维度的潜在因子被试特征矩阵M、测试项目特征矩阵N,

其中,M∈ZL×I,N∈ZL×J,且Mi 和Nj 分别表示特定被试者i
和试题j的潜在特征向量,用于刻画被试者及试题在低维空

间下的表现,则被试者对项目的得分Rij应满足条件分布:

p(R│M,N,σ２)＝∏
I

i＝１
　∏

J

j＝１
[N(Rij│MT

iNj,σ２)] (１６)

将被试者的知识属性特征矩阵与测试项目特征矩阵作为
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校正参数融入到认知诊断模型中,主要针对式(５)进行优化,

以提高理想得分的预测准确性.CDPMF得分预测模型的示

意图如图１所示.

图１　CDPMF得分预测模型

Fig．１　CDPMFscoringpredictionmodel

在该模型框架下被试者的潜在作答情况可由式(１７)

表示:

ηij＝ρη∗
ij ＋(１－ρ)MT

iNj (１７)

其中,ρ∈[０,１]表示共性特征和被试者独立属性掌握模式之

间的比例参数,ρ值越大,预测得分受认知诊断模型的影响就

越大,ρ值越小,预测得分受共性特征的影响就越大.在模型

应用过程中,应根据实际数据和测试情况选取ρ值.

预测模型中被试者的得分由理想得分、试题先验、被试先

验和被试Ｇ试题４个部分交互组成,每一部分都可对观察值的

某一属性进行解释.其中,N(x|μ,σ２)是均值为 μ、方差为

σ２的高斯分布概率密度函数,则被试者的特征向量和项目的

特征向量也应同时满足均值为０的高斯分布p(M│σ２ )＝

∏
I

i＝１
N(Mi│０,σ２I)、p(N│σ２)＝∏

J

j＝１
N(Nj│０,σ２I).通过贝叶

斯推论,特征向量的后验概率应为:

p(M,N│R,σ２
R,σ２

M ,σ２
N)

∝p(R│M,N,σ２ )p(M│σ２ )p(N│σ２ )

＝∏
I

i＝１
　∏

J

j＝１
[N(Rij|g(MT

iNj),σ２)]IR
ij ×∏

I

i＝１
N(Mi│０,σ２I)×

∏
J

j＝１
N(Nj│０,σ２I) (１８)

为便于CDPMF模型在试题推荐中的实际应用,其优化

目标可变为最小化函数公式,λ是模型的正则化系数:

E＝∑
I

i＝１
　∑

J

j＝１
Iij(Rij－ηij)２＋λM ‖M‖２

Fro＋λN‖N‖２
Fro (１９)

另外,为解决协同过滤中存在的“冷启动”问题,避免因新

被试者和新试题的出现干扰试题推荐,可通过ρ＝１规避

PMF模型的影响,当共性特征无法提取时,则完全利用认知

诊断的选题策略进行试题推荐.基于认知诊断的自适应测试

通过新被试者或新试题的实际作答概况估计被试者的能力参

数和试题的属性参数,具体算法详见２．２节.为进一步确保

参数估计的有效性,可根据用户需求和实际情况在冷启动测

试后补充同等参数条件下的试题对被试者的能力估计水平进

行校正.

３．２　试题推荐

计算机自适应测试中,试题推荐方法可根据被试者潜在

的作答情况η∗
ij 向不同的被试者推荐合适的试题.智能教育

中自适应测试的目的不仅是评估被试者的真实能力水平,更

需要诊断其知识短板以便于及时查漏补缺或自我提升,因此

试题的推荐不同于商品等项目可以按照被试者的兴趣或者难

度等级进行推荐,而是选择能够快速高效地反馈被试者真实

能力水平的试题.因此,只有当被试者的知识属性水平恰好

在适应性范围内大于或等于项目所考查的级别时,提供的信

息量才最大,这就是自适应测试中试题推荐的理论依据[１５].

知识属性往往是非连续性的,考虑到 PHＧDINA 模型的

参数多维性,本文选用 KL(KullbackLeibler)信息量[１６]作为

试题推荐指标,信息量越大越能证明被试者的认知状态属于

估计的属性模式,即选择同知识属性掌握模式相当的试题推

荐.HKL选题策略[１７]因为对属性掌握模式有良好的区分度

在自适应测试中得到了广泛的应用,但因为原始公式面向的

是二值函数,不适用于多级属性模式的计算,因此结合 PHＧ

DINA模型对其进行拓展,记作PHＧHKL试题推荐.将参数

估计所得的被试者能力水平参数与试题属性参数作为输入,

选择能够使PHＧHKL的信息量值最大的试题项目作为最优

试题推荐.

PHＧKHL信息量不仅考虑了后验概率加权,而且进一步

考虑了被试者之间知识属性的相似性,其计算公式为:

PHHKLj(α
∧
)＝∑

２k

c＝１
　∑

mfj

t＝０

１

d(αc,α
∧
)
􀅰{[log(P(Yj＝t│α

∧
)

P(Yj＝t│αc)
)

P(Yj＝t│α
∧
)]π(αc|Yj)} (２０)

其中,P(Yj＝t│α
∧
),P(Yj＝t│α

∧

c)指不同属性状态的被试者

在项目上得分的反应概率,π(αc|Yj)是指知识属性为αc(c＝

１,２,􀆺,２K)的后验概率,记ρ(αc)为知识状态αc 的先验概率,

则后验的概率公式为:

π(αc│Yj)＝ p(αc)L(Yj│αc)

∑
２K

c＝１
p(αc)L(Yj│αc)

(２１)

d(αc,α
∧
)指不同被试者的知识状态间的相似性,具体描述

如下:

d(αc,α
∧
)＝ ∑

K

k＝１
(αck,α

∧

k)２ (２２)

综上,基于协同过滤和认知诊断的试题推荐方法在进行

试题抽取时,综合了被试者的认知属性掌握模式的个性和同

类型被试人员知识属性的共性,体现了被试者当前的认知掌

握模式等学习状态,符合复杂试题类型和多维知识属性的试

题推荐环境,提高了试题推荐的准确度.

４　模拟实验分析与论证

４．１　评价指标

试题推荐的效果评价采用自适应测试的选题策略评价指

标,包括属性判准率和非约束指标两类,判准率通常采用平均

属性边际判准率(AverageAttributeMatchRatio,AAMR)、

模式判准率(PatternMatchRatio,PMR)两类评价指标.非
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约束类指标主要包括题库的安全性和测试效率(TestingEffiＧ

ciency,TE),其中安全性包括题目曝光率(ExposureRatio,

ER)、测验重叠率(TestingOverlapRatio,TOR).

αi 假设自适应测试中对N 个被试者的K 个属性进行认

知诊断测验,是第i个被试者的真实知识状态,α
∧

i 是估计的被

试属性掌握模式,具体的计算公式及含义阐述如下.

AAMR＝∑
K

k＝１
MMR(k)/K

其中,若被试者i的第k个属性判别正确则记为gik＝１,否则

记为gik＝０,AAMR是实验中全部属性的平均判准率,通过

测试结果判断试题推荐的准确度.

PMR＝∑
N

i＝１
hi/N,若αi＝α

∧

i,则记hi＝１,否则记hi＝０,验

证判断每一个被试者的知识属性掌握模式是否全部预测

正确.

ER 反映了试题库的曝光程度,一般采用卡方类计算

指标:

　χ
２＝∑

M

j＝１

[ERj－E(ERj)]２
E(ERj)

(２３)

其中,ERj＝fj/N 是第j题的曝光率,fj 是第j题被抽取的

次数,E(ERj)是试题j期望曝光率,ERj 越小则曝光率越低,

安全性越高.测试中的理想情况是所有试题都可被均匀抽

取,即E(ERj)＝L/M,L 是平均测验的长度,M 是题库的试

题总数.因此,χ
２

用来统计观察曝光率与期望曝光率间的距

离,χ
２

值越小,说明题库的安全性越高.

TOR是反映不同被试者抽取相同试题的重叠情况,因此

其计算式与题目曝光率、测验长度和被试人数有直接关系,重

叠率越高,测试项目的安全性越低,公式如下:

T
∧

＝
N×∑

M

j＝１
ER２

j

(N－１)×L－ １
N－１

(２４)

TE是综合评定测试效能比的指标,指在相同测量精度

下平均耗用的试题数量,TE值越低,效率就越高.其中Li 是

测试中被试者i平均耗用的题目数量.

TE＝∑
N

i＝１
Li/N (２５)

４．２　实验数据

为进一步研究和验证基于协同过滤和认知诊断的试题推

荐方法的可行性,本文采用蒙特卡洛法进行模拟实验.参考

高中数学教学大纲,本次模拟实验设置了５个相对独立的知

识认知属性,每一个属性都将包含４个级别,即k＝{０,１,２,

３},分别对应大纲要求的“了解、理解、掌握、灵活运用”.根据

大纲要求设计知识属性结构,如表 １所列,有 ４×３×３×

３×４＝４３２种可能存在的知识属性模式,即针对这 ５ 个知识

点的考核至多存在４３２种评估结果.

表１　知识属性指标

Table１　Knowledgepropertyindicators

属性 α１ α２ α３ α４ α５

层级 ４ ３ ３ ３ ４
值域 ０,１,２,３ ０,１,２ ０,１,２ ０,１,２ ０,１,２,３

本文实验将从这４３２种知识属性掌握模式中随机抽取某

一种对一名模拟考生进行答题测试,模拟考生的知识属性模

式标记为αi＝{αi１,αi２,αi３,αi４,αi５},i＝{１,２,􀆺,n}.实验模

拟考生答题时,考生的任一知识属性参数值只有不小于测试

题目的考查参数才能被认为是答题正确,即αik ≥qjk,实验不

考虑真实情况下可能存在的由于马虎等因素造成的误答问

题.为提高实验结果的可信度,保证模拟考生的知识属性模

式的覆盖范围,实验随机选取n＝５０００名模拟考生进行答题

测试.

测试试题同考生模拟方法相似,试题的模拟参数从均匀

分布中随机产生,sjt~U(０,０．３),gjt~U(０,０．３),严格控制

sjt≤sjt＋１,gjt≥gjt＋１,且所有试题均采用mfj＝３的评分方式,

即要求试题参数qjk≤４.

４．３　结果与分析

本研究基于实际测试选用两因素对比实验设计方法,两

因素分为３种测量精度和５种试题推荐算法,包括随机推荐

的选题策略 Random、不采用协同过滤的认知诊断试题推荐

算法 HKL改进型PHHKL、仅使用PMF模型的试题推荐算

法、PMFＧCD[１１]试题推荐框架和本文所述的 CDPMF试题推

荐算法,实验结果如表２所列.需要说明的是,由于PMFＧCD
推荐方法是静态推荐,对考生过去的测试结果的依赖性强且

存在冷启动等问题,在自适应测试环境下难以直接应用,因此

在保证该模型主体方法不变和参数ρ＝０．４的情况下进行了

适当的改进以方便实验结果的对比.由于实验数据量较大,

借鉴文献[１１]的参数调整和经验,本文所述的 CDPMF推荐

方法的参数ρ值选取为０．６,以提高认知诊断模型的主体

作用.

表２　测试结果的指标数据对比

Table２　Comparisonoftestingresults

测量精度 推荐方法 AAMR PMR ER TOR TE

p＝０．７５

Random ０．９２２ ０．８０５ ０．１８ ０．０７ ２２．８１
PHHKL ０．９５５ ０．８７５ ８５．３６ ０．３５ ８．７４
PMF ０．９４７ ０．８７０ ４６．２７ ０．２４ １０．３６

PMFＧCD ０．９５２ ０．８８６ ６６．３２ ０．２９ ８．８８
CDPMF ０．９５７ ０．８９２ ５４．２２ ０．２６ ８．５２

p＝０．８０

Random ０．９５５ ０．８６８ ０．１８ ０．０７ ２４．０２
PHHKL ０．９７３ ０．９１５ ８７．７７ ０．３５ ９．２３
PMF ０．９６６ ０．９１３ ４７．８５ ０．２４ １０．９６

PMFＧCD ０．９７０ ０．９２７ ６９．０２ ０．２９ ９．３７
CDPMF ０．９７４ ０．９３３ ５６．３３ ０．２７ ９．０２

p＝０．８５

Random ０．９６３ ０．８９９ ０．２０ ０．０７ ２５．９８
PHHKL ０．９７８ ０．９３２ ８８．０１ ０．３５ １０．１５
PMF ０．９７１ ０．９２８ ４８．９９ ０．２４ １１．６８

PMFＧCD ０．９７５ ０．９３６ ７０．３６ ０．２９ １０．１８
CDPMF ０．９８０ ０．９４０ ５７．５８ ０．２７ ９．８８

表２中的数据表明,CDPMF在固定精度的条件下,其属

性边际判准率和模式判准率优于其他试题推荐方法.以

PMR测试结果数据曲线为例,如图２所示(由于 Random 策

略的 PMR 结果明显低于其他方法,因此不在图中进行比

较),CDPMF的判准率在３个精度下均明显高于其他方法,

但同时也表现出在较高精度下差异性逐渐减小的趋势.在测

试效率的对比上,CDPMF平均使用了(８．５２＋９．０２＋９．８８)/

３＝９．１４题目,相比于 PMF的(１０．３６＋１０．９６＋１１．６８)/３＝

１１．００题目、PHHKL的(８．７４＋９．２３＋１０．１５)/３＝９．３７题目
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以及PMFＧCD框架的(８．８８＋９．３７＋１０．１８)/３＝９．４７７题目

分别提高了２０．３５％,２．５％和３．６９％的效能.

图２　PMR结果数据对比

Fig．２　ComparisonofPMR

此外,针对非约束指标的χ２
和 TOR,CDPMF因需要权

衡考虑被试者抽取试题的信息量以及同种群被试者的共性特

征,使得在试题曝光率的控制上并不如单协同过滤的选题策

略,但相比于PHHKL试题推荐方法仍有显著的进步.由于

PMFＧCD是限定条件范围内的试题推荐,虽然准确率较PMF
有了明显的提高,但是试题的重叠率和曝光程度却比较严重,

综合而言,CDPMF的试题推荐效果优于该框架.

结束语　本文改进了多级多属性评分的认知诊断模型

PHＧDINA,给出了同模型相适应的PHHKL选题策略以及参

数估计方法,弥补了现有的自适应测试在处理多级属性评分

数据上的不足,利用概率矩阵分解 PMF模型辅助 PHHKL
信息量函数设计了试题的动态推荐方案,提出了一种基于协

同过滤和认知诊断的试题推荐方法框架 CDPMF,解决了自

适应测试中应用限制的问题,进一步提高了测评的智能化和

个性化.实验证明,试题推荐方法综合考虑了个体的个性特

征和群体的共性特征,提高了解释性和可靠性,为智能教育的

诊断评估测试试题推荐提供了参考.
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