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基于注意力机制的概念增强认知诊断模型

苑冬雪 孙权森 傅　鹏

南京理工大学计算机科学与工程学院　南京２１００００
　(dxyuan＠njust．edu．cn)

　
摘　要　认知诊断是智能教育系统中的一个基础问题,旨在评估学生对不同知识概念的掌握程度.虽然目前基于深度学习的

认知诊断方法相比传统方法有了较大改进,但是其无法充分利用概念之间的潜在相关性.为此,提出一种基于注意力机制的概

念增强认知诊断模型(ACECD),通过建模相关概念之间的关系来获得更准确的认知诊断结果.具体来说,首先将学生、练习和

概念投影到因子向量来执行复杂交互;然后把概念因子输入自注意力网络中捕获概念之间存在的隐式相关性关系,并用捕获到

的隐式关系增强概念因子向量;最后把增强过的概念因子与学生因子和练习因子进行交互,将交互结果输入诊断模块得到最终

诊断结果.此外,利用练习因子与概念因子之间的交互修正人为标定 Q矩阵的误差.在两个真实世界数据集上与其他方法进

行比较,实验结果表明基于注意力机制的概念增强认知诊断模型有效地改善了诊断结果.
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AttentionBasedConceptEnhancedCognitiveDiagnosis
YUANDongxue,SUNQuansenandFUPeng
SchoolofComputerScienceandEngineering,NanjingUniversityofScienceandTechnology,Nanjing２１００００,China

　
Abstract　Cognitivediagnosisisafundamentalprobleminintelligenteducationsystems,whichaimstoevaluatethemasteryleＧ
velsofstudentsondifferentknowledgeconcepts．AlthoughtheperformancecurrentdeeplearningＧbasedcognitivediagnosticmeＧ
thodshasimprovedgreatlycomparedwithtraditionalmethods,theycannotfullyexploitthepotentialcorrelationbetweenconＧ
cepts．Tothisend,thispaperproposesanattentionＧbasedconceptenhancedcognitivediagnosis(ACECD)modeltoobtainmore
accuratecognitivediagnosticresultsbymodelingtherelationshipbetweenrelatedconcepts．Specifically,wefirstprojectstudents,

exercises,andconceptstofactorvectorstoperformcomplexinteractions,andthenfeedtheconceptfactorsintoaselfＧattention
networktocapturetheimplicitcorrelationsthatexistbetweenconcepts,andconceptfactorvectorcanbeenhancedwiththecapＧ
turedimplicitrelation．Finally,theenhancedconceptfactorsareinteractedwiththestudentfactorandthepracticefactor,andthe
interactedresultsareinputintothediagnosismoduletogetthefinaldiagnosisresult．Inaddition,wealsousetheinteractionbeＧ
tweenthepracticefactorandtheconceptfactortocorrectthebiasofthemanuallyＧlabeledQmatrix．TheproposedmodeliscomＧ
paredwithothermethodsontworealＧworlddatasets,andtheexperimentalresultsshowthattheACECDmodeleffectivelyimＧ
provesthediagnosticresults．
Keywords　Attention,Cognitivediagnosis,Neuralnetwork

　

１　引言

认知诊断(CognitiveDiagnosis)现已经成为智能教育系

统中的一项 重 要 任 务,最 早 起 源 于 教 育 测 量 和 认 知 心 理

学[１].虽然学生的知识状态是不可直接观测的,但是认知

诊断可以通过学生的练习记录捕获其知识状态,即对知识

概念的掌握程度[２].具体来说,如图１所示,橙色代表学

生,蓝色代表练习,绿色代表知识概念.学生练习习题后

留下答题记录,根据这些答题记录可推断出他们对这些习

题包含的知识概念(比如数学中的三角函数、通分等)的掌

握程度,最终得到诊断报告,也就是该名同学对各个知识

概念的掌握情况的雷达图.这一诊断结果将会被进一步

应用到练习推荐[３Ｇ４]及个性化学习[５Ｇ６]中.

现有的对认知诊断的研究方法主要包括两类:一类为基

于统计的传统方法;另一类为基于神经网络的方法.传统方

法中,项目响应理论(ItemResponseTheory,IRT)[７]、多维项

目 响 应 理 论 (MultiＧdimensionalItem Response Theory,

MIRT)[８Ｇ９],以及确定性输入噪声与门模型(DeterministicInＧ

puts,Noisyand Gate Model,DINA)[１０]、矩 阵 分 解 (Matrix
Factorization,MF)[１１]等,需要依赖手工设计的线性交互函数

(逻辑函数、内积等),通过参数估计(最大似然估计等)得到结

果,但是这可能不足以捕捉学生和练习之间复杂的非线性关

系,并且需要专业人士手工设计交互函数,因此这项工作是劳

动密集型的.



图１　认知诊断示例(电子版为彩图)

Fig．１　Exampleofcognitivediagnosis

为了 解 决 上 述 问 题,NCD(NeuralCognitive DiagnoＧ

sis)[１２]被提出,它可以自动地在海量数据中进行认知诊断,并

具备一定的可解释性.尽管如此,认知诊断领域仍存在很多

挑战.

(１)研究表明概念之间存在相互依赖的关系[１３Ｇ１４].具体

来说,如果学生正确或错误地回答了一个练习,那么他/她的

知识掌握程度不仅会受到所回答练习包含的概念的影响,还

会受到其他相关概念的影响.这些概念之间蕴含的潜在隐藏

关系包含丰富的信息,其对提升认知诊断结果的准确性大有

裨益.然而现有的方法无法自动挖掘概念之间潜在的隐藏关

系,手动标记这些概念关系将耗费大量人力,因此迫切需要研

究自动学习概念之间关系的方法.其次,概念之间的影响程

度也是存在巨大差异的,比如,一些概念与其前提概念(需具

备前提概念知识才能掌握后续概念的一对概念)高度相关,而

与其他概念的相关性较低;另外一些概念与其相似概念(属于

同一知识点下的一对概念)高度相关,而与其他概念相关性较

低.衡量这些差异,建模概念之间的影响系数,并不是一项普

通的任务.

(２)在认知诊断中被用来表示练习与知识概念相关性的

Q矩阵[１０]通常由教育专家进行标注,因此可能存在一定偏

差.在 NCD[１２]中通过增加文本信息对 Q 矩阵进行完善,但

是这对数据集的要求较高,需要其提供练习文本,且模型复杂

性较高,需要通过卷积操作提取练习文本中的概念信息.如

何在不增加信息的情况下,以一种简单的方式自动修正 Q 矩

阵,值得进一步探索.

本文提出了一个基于注意力机制的概念增强认知诊断模

型 (AttentionＧbased ConceptEnhanced Cognitive Diagnosis

Model,ACECD)来解决上述问题,以期通过自动挖掘概念之

间的差异影响来提高认知诊断的准确性.具体来说,首先采

用对学生因子、练习因子、概念因子分别进行建模的方式,而

不是以往那样直接建模学生能力(学生对知识概念的掌握程

度)及练习难度.这样不仅可以充分利用学生与概念之间的

关系、练习与概念之间的关系,还能在得到更高维的概念因子

后通过对概念因子应用自注意力机制来自动挖掘概念之间具

有差异性的隐藏关系,以达到增强概念因子的目的.此外,还

通过 Q矩阵对练习与概念的交互结果进行监督,修正 Q矩阵

自身.最后,使用人工神经网络对捕捉到的学生对知识概念

的掌握程度以及练习难度进行认知诊断.

本文的主要贡献如下:

(１)探索了自动捕捉概念之间差异化的潜在关系的方法,

这有助于提高认知诊断的准确性;

(２)提出了一个基于注意力机制的概念增强认知诊断模

型(ACECD),其具有良好的可解释性;

(３)在两个真实数据集上进行了大量实验,并通过消融实

验验证了模型的有效性.

２　相关工作

２．１　传统认知诊断

认知诊断的目标是在预测学生练习回答情况的过程中诊

断学生对知识概念的掌握程度.现有的认知诊断模型中,最

流行的 模 型 为 来 自 教 育 心 理 学 领 域 的 DINA[１０,１５]以 及

IRT[７].具体来说,在 DINA中,学生只有掌握了一个练习中

的所有知识概念,才能正确回答该练习,否则只能通过猜测来

回答.给定学生知识状态θil以及 Q 矩阵中的练习特征向量

Qjl(均为二元),则可计算代表学生si在有K 个知识概念的练

习ej上的潜在特征nij.

nij＝∏
K

l＝１
θQjl

il (１)

那么学生si在潜在特征为θi时正确回答练习ej 的概率

P(rij＝１|θi)为:

P(rij＝１|θi)＝c１－nij
j (１－ξj)nij (２)

其中,练习因子cj为练习ej的猜测参数,练习因子ξj为练习ej的

跳过参数.

在IRT中,学生si的潜在特征为θi时,其在练习ej上留下

正确分数rij的概率为:

P(rij＝１|θi)＝ １
１＋e－αj(θi－βj) (３)

其中,αj代表练习ej的区分度,βj代表练习ej的难度,θi代表学

生si的能力,后两者均为一维且连续的潜在特征,交互方式为

逻辑函数.矩阵分解 MF[１１]与IRT 一样,也是使用线性函

数;MIRT[８Ｇ９]则是对IRT[７]的改进,从一维增加到多维.它

们都依赖于手工设计的线性函数.

２．２　基于神经网络的认知诊断

人工神经网络由于具有强大的拟合能力而在很多领域得

到了广泛应用,比如人脸识别[１６]、语音识别[１７]、自动驾驶[１８]

等等.在教育应用方面,一些方法[１１,１８]融合了人工神经网

络,取得了比传统方法更好的性能.深度知识追踪(Deep
KnowledgeTracing,DKT)[１９]使用递归神经网络(RecurrentＧ

NeuralNetwork)[２０]对学生成绩进行预测,但其潜在特征无法

与知识概念一一对应,因此不具有可解释性.神经认知诊断

(NeuralCognitiveDiagnosis,NCD)[１１]中使用人工神经网络

学习学生和练习之间的复杂交互,对学生能力和练习难度进

行建模.除此之外,Tsutsumi等[２１]将深度学习与IRT结合,

建立了一个学习者网络和一个项目网络,实现了更好的特征

表示.Tong等[２２]提出的增量认知诊断(IncrementalCogniＧ

tiveDiagnosis,ICD),通 过 深 度 特 质 网 络 (DeepTraitNetＧ

２４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１,Nov．２０２３



work,DTN),以归纳的方式获取特征参数,来适应智能教育

在线场景的认知诊断.Huang等[２３]提出了一种基于多任务

的群体水平认知诊断(MultiＧTaskbasedGroupＧLevelCogniＧ

tiveDiagnosis,MGCD)框架,合理地建模了不同学习情境下

的群体能力与个体能力之间的关系.Zhou等[２４]通过分析教

育背景的特征,提出了一个两阶段的教育背景感知认知诊断

(EducationalContextＧawareCognitiveDiagnosis,ECD)框架.

但这些方法均没有考虑概念之间的关系.在认知诊断过程中

增加概念关系的建模可能会带来模型性能的提升,因为概念

之间的潜在关系有助于更全面且准确地推断出学生对某一概

念的掌握程度,从而获得更准确的认知诊断结果.为此,我们

提出了 ACECD———一种基于注意力机制的概念增强认知诊

断模型,来自动挖掘概念之间存在的潜在差异化关系.在真

实数据集上的实验表明,该模型具有更高的准确度,并保证了

一定的可解释性.

２．３　自注意力机制

注意力最早被计算机视觉领域[２５Ｇ２６]所使用.近年来,注

意力机制(Attention Mechanism)在自然语言处理领域被提

出,并被广泛应用于基于深度学习的自然语言处理任务中.

２０１５年,Bahdanau等[２７]在机器翻译模型中实现了注意力,并

对其进行了改进.在此之后,注意力迅速在各种任务中流行

起来.２０１５年,Xu等[２８]提出了一个超越传统 Seq２Seq架构

的注意力框架.２０１６年,Yang等[２９]通过他们的分层注意力

网络证明了注意力可以在各个层面上得到有效利用.２０１７
年 Vaswani等[３０]提 出 的 完 全 由 注 意 力 机 制 搭 建 而 成 的

Transformer网络取得了非常好的性能,证明了注意力机制足

以构建最先进的模型.此外,注意力还能将某种类型的解释

引入不具备解释性的神经网络模型[２８]中,这些优点使得注意

力在深度学习中广泛流行.

Transformer启发了许多研究人员,促使了基于自注意力

机制模 型 的 开 发,例 如 ２０１９ 年 Devlin 等[３１]提 出 的 来 自

Transformers的双向编码器表示.自注意力机制(SelfＧattenＧ

tionMechanism)是注意力机制的一个变种,被用来捕获输入

样本之间的隐式依赖关系,而不需要外部信息的监督或引导.

在认知诊断任务中,概念编码是一个无序的集合,并且不同概

念之间的潜在相关性可以被表示为一个完全图.因此,本文

将采用自注意力机制来挖掘它们的潜在关系.

３　ACECD模型

３．１　任务概述

假设在认知诊断任务中存在一个学生系统,其包含的 N
个学生、M 个练习和K 个知识概念分别表示为S＝{s１,s２,

s３,􀆺,sN},E＝{e１,e２,e３,􀆺,eM },C＝{c１,c２,c３,􀆺,cK}.rij

代表学生si在练习ej上的得分,则学生si、练习ej和得分rij可构

成一条日志R.每个学生可以选择不同的练习进行交互,而

每个练习也包含一定的知识概念.Q矩阵为人工标记的知识

相关矩阵,可表示为Q＝{Qij}M×K,当练习ei包含知识概念cj

时Qij＝１,否则Qij＝０.

问题定义:输入日志R 以及 Q 矩阵,认知诊断将会通过

学生的历史答题记录预测学生在未作答练习上的表现,并在

这个过程中评估学生对知识概念的掌握程度.

３．２　ACECD框架

ACECD模型框架如图２所示,它包含嵌入层、概念增强

层、诊断层这３个部分.在嵌入层中,编码学生、概念、练习为

d维的学生、概念、练习因子,同时用练习的oneＧhot向量编码

练习区分度.在概念增强层,使用自注意力机制对d维的概

念因子进行加权,自动地学习概念与概念之间的关系.在诊

断层,用学生因子、练习因子、概念因子推断学生对知识概念

的掌握程度并对 Q矩阵进行修正,最后通过诊断函数预测学

生在练习上的得分.

图２　ACECD框架

Fig．２　FrameworkofACECD

３．２．１　嵌入层

在嵌入层中,首先对学生、练习、概念分别进行嵌入,得到

学生因子、练习因子、概念因子.具体来说,通过输入的学生、

练习、概念的oneＧhot向量与可训练矩阵Ws,We和Wc相乘,获

得输入所对应的d维特征向量,其中Ws∈RN×d,We∈RM×d,

Wc∈RK×d.学生因子su、练习因子eq、概念因子ck可以利用如

下公式获得:

su＝xu×Wseq＝xq×Weck＝xk×Wc (４)

其中,su,eq,ck ∈ Rd,xu ∈ {０,１}１×N ,xq ∈ {０,１}１×M ,xk ∈
{０,１}１×K.

其次,由于同一个概念会对应多个不同难度的练习,因此

对每道练习编码了练习区分度因子hdisc∈[０,１],它代表练习

区分能力强学生和能力弱学生的程度.hdisc由以下公式计算:

hdisc＝sigmoid(xq×D) (５)
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其中,D∈RM×１为可训练矩阵.

３．２．２　概念增强层

直观上来说,概念及概念之间的关系可以被建模成图结

构.因此,我们将概念首先组织成一个完全图,然后利用特征

之间的相关性来指示概念之间的隐式关系.在充足的训练数

据下,网络可以自适应地学习到这一相关性.在这一层中,通

过把自注意力机制作用于概念因子的d 维特征上来学习概

念之间可能存在的隐式关系.具体来说,K 个概念因子C＝
{ck|k＝１,２,􀆺,K},C∈RK×d首先通过线性变换得到Q,K,

V∈RK×d:

Q＝CWqK＝CWkV＝CWv (６)

其中,Wq,Wk,Wv∈Rd×d都是可学习的权重.

然后利用概念因子之间的特征相关性来计算概念相关权

重A∈RK×K:

A＝softmax (Q×KT)× １
d

æ
è
ç

ö
ø
÷ (７)

通过数据驱动的方式,在网络得到充分训练之后,A可以

捕获到概念之间的隐含关系.

最后,利用得到的概念相关权重来聚合相关概念,从而得

到通过概念关系增强过的概念因子C′∈RK×d:

C′＝sigmoid(AV) (８)

通过隐式关系增强过的概念因子包含了从相邻概念之间

聚合的信息,有利于诊断层得到更准确的诊断结果.

３．２．３　诊断层

在诊断层中,通过全连接层对学生因子、练习因子与包含

概念关系的概念因子进行融合,得到代表学生对 K 个知识概

念的掌握程度向量和练习在K 个知识概念上的难度向量.

hs＝fsc(su,C′)＝sigmoid(Wsc×(su􀱇C′)＋bsc) (９)

其中,hs∈ R１×K 为学生能力向量,Wsc ∈ R２d×１,􀱇 代表拼接

操作.

hdiff＝fec(eq,C′)＝sigmoid(Wec×(eq􀱇C′)＋bec) (１０)

其中,hdiff∈R１×k为练习难度向量.Wec∈R２d×１.

进一步,在诊断层预测学生su在练习eq上的表现:

x＝Qq☉(hs－hdiff)×hdisc (１１)

Qq＝xq×Q (１２)

其中,x∈R１×K,Q∈RM×K 为人工标记并预先给出的 Q 矩阵,

它与练习 oneＧhot相乘,得到练习eq 的知识相关向量Qq ∈
{０,１}１×K;☉代表对应元素相乘.

但是,由于专家手动标记的 Q 矩阵可能存在一定误差,

为此我们将探索一种使 Q 矩阵更为准确且自适应的方法.

首先,通过练习因子与概念因子交互得到可学习的练习概念

相关向量,并使用 Q矩阵对其进行监督学习,虽然 Q 矩阵存

在一定误差,但我们认为它仍然具有较高的参照价值.接下

来,将使用这里的练习概念相关向量代替人工标记的 Q 矩

阵.具体做法如下:

x＝Qq′☉(hs－hdiff)×hdisc (１３)

Qq′＝softmax(eq×C′T) (１４)

其中,eq∈R１×d,C′∈RK×d,Qq′∈R１×K.

然后,对x应用三层全连接,得到模型对学生在练习上的

得分预测y:

f１＝ϕ(W１×xT＋b１) (１５)

f２＝ϕ(W２×f１＋b２) (１６)

y＝ϕ(W３×f２＋b３) (１７)

其中,ϕ为激活函数,这里使用sigmoid.

为了增加模型的可解释性,应用IRT[７]中常用的单调性

假设.单调性假设认为学生正确回答练习的概率越大,那么

其知识掌握程度就越好.为了在训练过程中满足单调性假

设,我们采取的策略为限制W１,W２和W３的每个元素为正,类

似 NCDM[１２].

３．３　模型训练

通过计算学生si在练习ej上的真实得分rij与模型预测值

yij之间的交叉熵来监督网络的训练.

lossr＝－∑
i

∑
j
(rijlogyij＋(１－rij)log(１－yij)) (１８)

此外,手工标注的 Q 矩阵虽然带有偏差,但是依然能为

预测的Q′提供一定的先验信息.为此,设计一个均方误差损

失函数让优化的Q′能学习到这种先验,并且从练习和概念的

交互中修复 Q矩阵的偏差:

lossQ＝∑
K

１
(Q－Q′)２ (１９)

最终的损失函数设计为以上两个损失函数的加权和:

lossACECD＝lossr＋λlossQ (２０)

其中,λ为损失函数的权重,在实验中设置λ＝１.

经过训练后,hs即为得到的诊断结果,代表学生能力也即

学生对知识概念的掌握程度.

３．４　模型复杂度分析

如算法１所示,在每轮迭代中,ACECD首先在概念增强

层中计算所有概念之间的隐式相关性并对概念因子进行增

强,这一步的算法复杂度为 O(K２);在诊断层中,计算学生能

力向量 的 复 杂 度 为O(NK),计 算 练 习 难 度 的 复 杂 度 为

O(MK),计算最终得分预测的复杂度为 O(NK).但是由于

概念的数量远小于学生和练习的数量,因此概念增强层所带

来的额外计算代价并不高.最终,每轮迭代中算法的总的时

间复杂度为:O((N＋M＋K)K).

算法１　基于注意力机制的概念增强认知诊断模型

输入:学生练习交互日志 R,知识相关矩阵Q
输出:学生在练习上的预测得分y,学生能力向量hs

１．将学生练习交互日志和练习知识概念相关向量处理为序列

２．su←studentembedding

eq←exerciseembedding

ck←conceptembedding
/∗将学生练习概念编码为d维特征向量∗/

３．Q,K,V←CWq,CWk,CWv/∗对 K 个概念因子组合而成的 C进行

线性变换∗/

４．A←softmax((Q×KT)×１/d)/∗通过概念因子之间的特征相关

性计算概念相关权重∗/

５．C′←sigmoid(AV)/∗通过聚合相邻概念之间信息,增强概念因子

∗/

６．hs←sigmoid(Wsc×(su􀱇C′)＋bsc)/∗将学生因子与增强过的概念

因子融合,获得学生能力向量∗/
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７．hdiff←sigmoid(Wec×(eq􀱇C′)＋bec)/∗将练习因子与增强过的概

念因子融合,获得练习难度向量∗/

８．Qq′←softmax(eq×C′T)/∗通过练习因子与概念因子交互修正 Q
矩阵∗/

９．x←Qq′☉(hs－hdiff)×hdisc/∗将学生能力向量与练习难度向量进行

交互∗/

１０．y＝ϕ(W３×ϕ(W２×ϕ(W１×xT＋b１)＋b２)＋b３)/∗通过三层全连

接获得学生在练习上的预测得分∗/

１１．通过反向传播更新模型全部参数

４　实验

４．１　数据集描述

实验中使 用 了 两 个 来 自 真 实 世 界 的 数 据 集,分 别 为

ASSIST和Junyi.ASSIST(ASSISTments２００９－２０１０“skill

builder”)是由 ASSISTments在线辅导系统[３２]收集的公开

数据集,它提供了４０００余名学生在１７０００多道练习上的

３２４０００多次回答,其练习涵盖了１２３个知识概念.Junyi是

来自在线教育平台Junyi学院的公开数据集,它提供了１００００
个学生在８００多道练习上的３５３０００多次回答,其练习涵盖了

８３５个知识概念.由于学生在在线学习系统中可以多次提交

答案,原始数据集将不利于静态认知诊断,为此对数据集进行

预处理,仅采用学生第一次提交的记录.除此之外,为了保证

每个学生有足够的练习数据进行诊断[３３],将删除日志不足

１５条的学生记录.训练集和测试集采用了８∶２的划分方式.

表１列出了两个数据集的统计信息.

表１　数据集的统计数据

Table１　Statisticsofdatasets

Statistics Junyi ASSIST
Students １００００ ４１６３
Exercises ８３５ １７７４６

Knowledgeconcepts ８３５ １２３
Responserecords ３５３８３５ ３２４５７２

Knowledgeconceptsperexercise １．００ １．１９

４．２　实验设置

４．２．１　基线与评估标准

为了验证模型的有效性,选择认知诊断的传统方法与基

于神经网络的方法在相同数据集上进行对比实验.

(１)MF矩阵分解:分解分数矩阵来预测学生表现.

(２)IRT项目响应理论:通过线性函数模拟一维的学生和

练习特征.

(３)MIRT多维项目响应理论:IRT的多维扩展,模拟了

学生和练习的多维特征.

(４)NCDM 神经认知诊断模型:使用神经网络对高阶和

复杂的学生练习交互函数进行建模.

为了衡量模型的性能,采用了分类和回归的指标.

均方根误差(RMSE)[３４]:量化预测分数和实际分数之间

的距离.

预测精度(ACC)[１２]和 ROC曲线下面积(AUC)[３５]:评估

模型.

４．２．２　参数设置

全连接层(式(１５)—式(１７))的维度分别为５１２,２５６,１.

所有层的激活函数均使用sigmoid.使用 Xavier来初始化所

有网络参数[３６],每个参数抽样自U(－std,std),其中std＝

２
nin＋nout

,nin是输入权重的神经元数量,nout是输出权重的

神经元数量.使用 Adam 算法[３７]进行梯度更新.批处理大

小设置为１２８.将学生、概念、练习的嵌入维度设置为８.

所有模型均由PyTorch使用Python３．７实现,所有实验

均在配置有频率为３．２０GHz的 CPU、RTX２０８０TiGPU 和

１６GB内存的Linux服务器上运行.

４．３　实验结果

４．３．１　基线性能比较

因为认知诊断模型的结果是学生对知识概念的掌握程

度,而学生的真实知识状态很难直接获得,所以认知诊断模型

的性能通常是根据诊断结果来预测学生表现获得,也就是说

预测任务的表现可以间接评估模型.为了评估 ACECD模型

的有效性,在两个真实数据集上将其与基线进行比较.

表２列出了所有模型的预测性能和评估指标结果,包括

准确性(ACC)、均方根误差(RMSE)、曲线下面积(AUC).最

佳结果用粗体表示.从表中结果可以看出:首先,通过神经网

络学习学生与练习之间复杂交互的方式相比传统模型在预测

性能上有了大幅提升;其次,融合了概念关系的 ACECD模型

相比 NCD模型在预测性能上也有了一定程度的提升.因为

ACECD模型利用注意力机制挖掘了概念之间存在的潜在差

异化关系,并在诊断层通过融合了概念间关系的概念因子生

成学生能力向量以及练习难度向量来预测学生的练习成绩,

这样在预测成绩时模型不仅考虑了练习所包含的知识概念,

同时还考虑了与这些概念相关的概念的差异化影响;此外,在

诊断层,修正弥补了一些由专家进行标注的 Q矩阵可能存在

的误差,因此 ACECD模型在预测学生成绩上表现良好.这

也证明了,增加概念之间的潜在关系以及概念之间的差异影

响,对提升认知诊断结果的准确性有着重要意义.具体来说,

相较于最优基线 NCD,在学生成绩预测准确性上,ACECD模

型在 数 据 集 ASSIST 上 提 升 了 ０．２％,在 Junyi上 提 升 了

２．６％,从而验证了该框架的有效性.

表２　学生成绩预测实验结果

Table２　Experimentalresultsofstudentperformanceprediction
(单位:％)

Methods
ASSIST

ACC↑ AUC↑ RMSE↓
Junyi

ACC↑ AUC↑ RMSE↓

IRT ６４．２６ ６９．８３ ４６．５９ ６７．６０ ７７．５０ ４２．６８

MIRT ７１．７０ ７４．９４ ４５．１７ ７５．１３ ７９．８９ ４１．１７

MF ６７．１２ ７６．４５ ４４．５１ ６８．３４ ７６．４４ ４３．７３

NCD ７３．１４ ７５．９４ ４３．０８ ７４．４３ ７９．０９ ４１．７２

ACECD ７３．３４ ７６．９８ ４２．３７ ７７．０３ ８２．４５ ３９．８５

４．３．２　消融实验

在两个数据集上运行了 ACECD模型,并将其与删掉部

分模块的模型进行对比,以了解概念增强以及修正 Q矩阵对

模型性能的影响.表３中,ACECD＋q代表模型只包含修正

Q矩阵而不包含概念增强模块,ACECD＋ce代表只包含概念

增强模块而不包含修正 Q矩阵模块.最佳结果用粗体表示.
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表３　模型的消融测试结果

Table３　Resultsofablationtestingonourmodel
(单位:％)

Methods
ASSIST

ACC↑ AUC↑ RMSE↓
Junyi

ACC↑ AUC↑ RMSE↓
ACECD ７３．３４ ７６．９８ ４２．３７ ７７．０３ ８２．４５ ３９．８５

ACECD＋q ７３．２０ ７６．２９ ４２．８６ ７６．０２ ８１．２７ ４１．１０
ACECD＋ce ７３．２８ ７６．７３ ４２．４６ ７６．７６ ８１．９４ ４０．２４

从表３中结果可以看出移除每个模块都将导致预测性能

下降,证明了概念增强以及修正 Q矩阵模块对提升模型认知

诊断精确度至关重要.概念增强模块对模型的优化效果尤为

明显,因为概念增强模块融合了由注意力机制挖掘而来的概

念关系,这些差异化的概念关系中所包含的丰富信息将帮助

诊断层更为准确地预测学生在练习上的成绩;此外,由于专家

标注的 Q矩阵可能存在一定的人工误差,比如练习相关的概

念可能会被遗漏或是误标,而这将对学生在练习上的成绩预

测产生影响,通过修正 Q矩阵模块可以减少这些误差带来的

影响.

具体来说,在数据集 ASSIST上,移除概念增强模块导致

准确率下降０．１４％,移除修正 Q 矩阵模块导致准确率下降

０．０６％;在数据集Junyi上,移除概念增强模块导致准确率下

降１．０１％,移除修正 Q矩阵模块导致准确率下降０．２７％.

４．３．３　可解释性分析

为了评估模型的可解释性,也就是模型是否合理,在 ASＧ

SIST数据集上进一步进行了几项实验.通常来讲,若一个学

生比另一个学生对知识概念k的掌握程度更高,那他将更可

能回答对与k 有关的练习.为 此,采 用 一 致 度 (Degreeof
Agreement,DOA)[３８]作为评估模型可解释性的指标.对于知

识概念k,DOA(k)为:

DOA(k)＝１
Z ∑

N

a＝１
　∑

N

b＝１
I(Fs

ak＞Fs
bk)×H (２１)

H＝
∑
M

j＝１
I(Qjk＝１)∧J(j,a,b)∧I(raj＞rbj)

∑
M

j＝１
I(Qjk＝１)∧J(j,a,b)∧I(raj≠rbj)

(２２)

Z＝∑
N

a＝１
　∑

N

b＝１
δ(Fs

ak,Fs
bk) (２３)

其中,Fs
ak为学生a对知识概念k的掌握程度.如果学生a对

知识概念k的掌握程度比学生b高,则I(Fs
ak＞Fs

bk)＝１;否则

I(Fs
ak＞Fs

bk)＝０.如果练习j包含知识概念k,则I(Qjk ＝
１)＝１;否则I(Qjk＝１)＝０.如果学生a和学生b都做了练习

j,则J(j,a,b)＝１;否则J(j,a,b)＝０.如果学生a在练习j
上的得分比学生b高,则I(raj＞rbj)＝１;否则I(raj＞rbj)＝０.

如果学生a在练习j上的得分不等于学生b在练习j上的得

分,则I(raj≠rbj)＝１;否则I(raj≠rbj)＝０.用所有知识概念

的DOA(k)的平均值来评估诊断结果的合理性.

在传统模型中 DINA的潜在特征与知识概念之间有明显

的对应关系,在基于神经网络的模型 NCDM 中增加了单调性

假设,因此它们都具有一定的可解释性.本节分别对比了

NCDM,DINA以及随机估计学生对知识概念掌握程度的

DOA值来验证 ACECD 模型的可解释性.实验结果如图３
所示,可以看出我们的优化在提高预测精确度的同时也保证

了模型的可解释性,因为 ACECD模型也采用了类似 NCDM

中的单调性假设来确保模型的可解释性.

图３　模型的DOA 值

Fig．３　DOAresultsofmodels

结束语　目前传统的认知诊断方法和基于神经网络的认

知诊断方法都没有自动建模概念之间的隐式依赖关系,而探

索概念之间隐藏关系所包含的丰富信息对提升基于神经网络

的认知诊断的性能有着重要意义,因此本文提出了一种基于

注意力的概念增强认知诊断模型 ACECD.ACECD 使用自

注意力机制充分挖掘概念之间的潜在差异化关系,并利用它

们之间的关系对概念因子进行增强,可以更全面地对学生的

概念掌握程度进行诊断.此外,由于手工标注的 Q矩阵可能

存在偏差,ACECD还将练习与增强的特征进行交互,从而修

正 Q矩阵的偏差.在两个世界真实数据集上的结果证明了

ACECD模型的有效性,同时 ACECD也保证了认知诊断方法

的可解释性.
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