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摘　要　智能教育中,认知诊断通过分析学习者的学习行为数据来理解学习者的认知状态.现有基于深度学习方法的认知诊

断模型默认假设学习者在作答过程中有足够的作答时间来完全发挥知识掌握水平,未考虑学习者在作答过程中的作答速度与

作答准确率之间的权衡策略对发挥知识掌握水平的影响.针对上述问题,提出了一种基于速度与准确率权衡的深度认知诊断

模型,首先构建认知风格模糊集解释学习者的权衡策略,然后通过动态逻辑回归函数模拟学习者作答过程中的速度与准确率权

衡关系,实现对学习者理论上能达到最高的知识掌握水平与实际作答中发挥出来的知识掌握水平的区分诊断.此外还引入了

作答时间属性和题目类型属性,以更准确地表征认知诊断交互函数中的题目参数.大量实验表明,该模型相比同类最优模型在

３个公开数据集上准确度分别提升２．５８％,２．８６％,５．１８％,且能为预测结果提供作答时间层面的解释,具有一定的优越性.

关键词:智能教育;深度认知诊断;速度与准确率权衡;模糊集;逻辑回归函数
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Abstract　Inintelligenteducation,cognitivediagnosisanalyzesstudents’learningbehaviordatatounderstandtheircognitive

state．Existingcognitivediagnosticmodelsbasedondeeplearningmethodsassumebydefaultthatstudentshaveenoughreaction

timetofullyexertthelevelofknowledgemasteryduringtheresponseprocess,anddonotconsidertheimpactofthetradeＧoff

strategybetweenthespeedandaccuracyofstudent’sresponseduringtheresponseprocessontheexertionofthelevelofknowＧ

ledgemastery．Aimingattheaboveproblem,adeepcognitivediagnosticmodelbasedonspeedＧaccuracytradeＧoffisproposed,

whichfirstlyconstructsacognitivestylefuzzysettoexplainthestudents’tradeＧoffstrategy,andthensimulatesthespeedＧaccuＧ

racytradeＧoffrelationshipintheprocessofthelearners’responsethroughthedynamiclogisticregressionfunction,soastoreaＧ

lizethedifferentiateddiagnosisofthestudents’theoreticallyhighestlevelofknowledgemasteryfromthelevelofknowledge

masterytheyhaveplayedoutintheactualresponse．Inaddition,thereactiontimeattributeandexercisetypeattributeareintroＧ

ducedtomoreaccuratelycharacterizethetopicparametersinthecognitivediagnosticinteractionfunction．Numerousexperiments

showthatthemodelnotonlyimprovestheaccuracyby２．５８％,２．８６％,and５．１８％comparedtosimilaroptimalmodelsonthe

threepubliclyavailabledatasets,butalsoprovidesasuperiorexplanationofthepredictionresultsatthelevelofresponsetime．

Keywords　Intelligenteducation,Deepcognitivediagnostics,SpeedＧAccuracytradeＧoff,Fuzzysets,Logisticregressionfunction

　



１　引言

在数字化转型的浪潮中,人工智能等新兴信息技术的高

速发展极大地推动了由数据驱动的教育变革[１].人工智能

(AI)技术与教育的深度融合是这场变革的核心,大数据和 AI
技术为学习者提供了更加个性化的学习体验,智能教育的出

现改变了理解和实践教育的方式.认知诊断是实现这一目标

的重要任务,其通过分析学习者的学习行为数据来理解学习

者的认知状态[２].

认知诊断来源于认知心理学,被广泛应用于教育测量任

务,通过建立测量模型模拟学习者知识掌握水平与作答准确

率之间的关系.传统认知诊断模型的特点是通过专家设计的

学习者Ｇ题目交互函数对学习者进行认知评估时,同时对学习

者参数与题目参数进行估计.其中最经典的传统认知诊断模

型是项目反应理论(ItemResponseTheory,IRT)模型[３]与确

定性输入噪声与门(DeterministicInput,NoisyandGate,DIＧ

NA)模型[４],IRT关注连续的学习者认知水平参数,而 DINA
更关注离散的学习者认知水平参数.学者们在两种经典模型

上也进行了大量改进,例如,相对于IRT,多维项目反应理论

(MultidimensionalItemResponseTheory,MIRT)模型[５]在潜

在特质的维度上进行扩展;广义确定性输入噪声与门(GeneＧ

ralizedDeterministicInput,NoisyandGate,GＧDINA)模型[６]

是 DINA的一般化模型,可以处理更广泛类型的数据.这些

传统认知诊断模型专注于对学习者Ｇ题目交互的模拟,但需要

具有专业知识的专家进行人工设计.

随着智能教育的快速发展,在线学习平台的广泛应用带

来了大量教育数据供学者们挖掘分析,机器学习等人工智能

技术逐渐被应用于深度认知诊断(DeepCognitiveDiagnosis,

DCD)建模中[７].DCD通过分析学习者的学习行为数据来理

解学习者的认知状态,显化学习者认知水平,帮助学习者实现

个性化学习,从而推动教育高质量发展.IRT作为最经典的

传统认知诊断模型,其交互函数被广泛用于 DCD建模中;模

糊认知诊断(FuzzyCognitiveDiagnosis,FCD)框架[８]使用类

IRT的高阶逻辑函数实现学习者知识掌握水平的模糊化表

征,实现对主观题的模糊诊断;深度项目反应理论(DeepItem

ResponseTheory,DIRT)模型[９]使用多种神经网络挖掘题目

文本以及其与知识概念之间的关系,增强了IRT 的诊断过

程;神经认知诊断(NeuralCognitiveDiagnosis,NCD)框架[１０]

基于神经网络设计了类 MIRT 交互函数来学习复杂的学习

者Ｇ题目交互;知识感知认知诊断(KnowledgeＧSensedCogniＧ

tiveDiagnosis,KSCD)[１１]框架学习知识概念之间的内在关

系,基于 NCD 的类 MIRT 交互函数设计了新的交互函数.

这些 DCD模型分别在题目类型、题目文本和知识概念等层面

改进交互函数,提升模型的诊断效果.但这些 DCD模型对学

习者知识掌握水平建模时,默认假设学习者有足够的作答时

间来完全发挥知识掌握水平并得到理论上最高的作答准确

率[１２].然而,在不同作答场景中学习者并不总有足够的作答

时间,学习者可能会牺牲一定作答准确率换取足够的作答速

度来完成一场限时课堂测验.

在认知心理学的研究中,作答时间与准确率的关系是

重要的研究领域[１２Ｇ１３],认 知 水 平 与 速 度Ｇ准 确 率 权 衡 (The

SpeedＧAccuracyTradeoff,SAT)[１４]是影响作答时间与准确率

关系的重要因素[１５Ｇ１６].学习者认知水平越高,作答时间越短、

作答准确率越高.速度与准确率权衡指学习者可能会牺牲作

答速度来换取作答准确率,也可能会牺牲作答准确率来换取

作答速度[１７].在认知建模中,作答速度一般用作答时间作为

指标,作答速度越快,作答时间越短,反之亦然,即速度与准确

率权衡可被视为作答时间与准确率的权衡[１８].

现有 DCD模型对知识掌握水平的诊断结果是学习者实

际发挥的知识掌握水平(以下简称实际知识掌握水平),而非

理论上能达到的最高的知识掌握水平(以下简称理论知识掌

握水平).忽视学习者作答时间与学习者在作答中的速度与

准确率权衡会影响诊断结果.例如,学习者在连续作答数道

包含相同知识概念的题目时,有个别题目作答时间不足会导

致作答准确率显著低于其他.对于异常作答准确率的理解,

IRT可能解释为题目区分度差异,DINA 可能解释为学习者

作答失误(Slip),关注知识概念的 DCD模型[１１,１９]可能解释为

知识概念之间关系或权重的差异.此外,在认知诊断研究中,

题目参数同样是重要研究对象,其中题目区分度不仅会影响

诊断精度,还可作为智能组卷中选题策略的重要指标[２０Ｇ２１].

在基于神经网络的类IRT 交互函数设计上,大部分 DCD 模

型采用题目独热向量嵌入的方法表征题目区分度[９Ｇ１１],忽视

了其他可能的影响因素,比如题目类型的差异对学习者Ｇ题目

交互有不同影响[８].

针对上述问题,本文提出基于速度与准确率权衡的深度

认知 诊 断 (SpeedＧAccuracy TradeoffＧBased Deep Cognitive

Diagnostic,SATＧCD)模型,将速度与准确率权衡关系融入认

知诊断的过程中,实现对学习者实际与理论知识掌握水平的

区分诊断.具体来说,首先基于SAT 设计类SAT 动态逻辑

回归函数来表征学习者实际与理论知识掌握水平,然后引入

作答时间 属 性 与 题 目 类 型 属 性 表 征 题 目 参 数,再 通 过 类

MIRT交互函数模拟学习者Ｇ题目的复杂交互,最后预测学习

者作答准确率,验证模型效果.在３个公开数据集上预测学

习者的作答准确率并与同类模型进行对比,并可视化分析学

习者的实际与理论知识掌握水平,为诊断结果提供作答时间

层面的解释,最后对比了实际与模型所得题目区分度,验证引

入题目类型属性的有效性.

２　相关工作

２．１　传统认知诊断

传统教育测量的经典测验理论(ClassicalTestTheory,

CTT)通过整体得分评估学习者,但其参数估计过度依赖学习

者样本,且信度估计精度不高.针对这些局限性,IRT综合考

量学习者认知水平与题目参数,项目“Item”指题目,“Item

Response”指学习者在题目上的作答.IRT常使用逻辑回归

(Logistic)函数建模,根据不同参数分为单参数(Rasch)模型、

双参数模型与三参数模型.单参数模型只考虑知识概念难

度;双参数模型考虑知识概念难度与题目区分度;三参数模型

考虑知识概念难度、题目区分度与猜测参数.在 DCD建模研

究中,学者们更多地参考双参数IRT模型来设计交互函数,
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双参数IRT函数定义如下:

P(xij＝１|θi,βj,ηj)＝ １
１＋eDηj(θi－βj) (１)

其中,P 为学习者i在题目j上作答正确的预测值,θi为学习

者i的潜在特质,βj为题目j包含知识概念的难度,ηj为题目

j的区分度.D 为常数,当 D 取－０．１７时,函数的概率密度

与IRT另一个基础函数———正态肩型曲线的差异小于０．０１.

２．２　深度认知诊断

DCD建模中,基于IRT设计交互函数是提高模型预测性

能和可解释性的有效方法[９Ｇ１１].在 DIRT 模型[９]中,通过问

题文本得到题目参数,并将其直接输入到双参数IRT中预测

学习者的作答准确率.在 NCD[１０]框架中,基于神经网络设

计了能自动学习学习者Ｇ题目复杂交互的类 MIRT交互函数,

函数定义如下:

xij＝Qj􀳱(αi－βj)×ηj (２)

yij＝σ(W３σ(W２σ(W３xT
ij＋b１)＋b２)＋b３) (３)

其中,yij同作答正确概率P,为学习者i在题目j上作答正确

的预测值,Qj为专家标注的题目Ｇ知识概念关联矩阵,αi不同

于IRT中学习者i的潜在特质θi,为学习者i对知识概念的

掌握水平,ηj和βj分别表示题目j区分度与包含的知识概念

难度,σ为sigmoid函数,W 和b分别为σ的权重与偏置参数.

在 NCD扩展模型文本内容增强的神经认知诊断(ConＧ

tentenhancedNeuralCD withtextfactor,CNCDＧF)模型[１０]

中,交互函数第一层定义如下(Fj为题目文本特征):

xij＝Qj􀳱(αi－(βj‖Fj))×ηj (４)

在 KSCD框架[１１]中,通过引入知识概念关系,基于式(２)

设计了新的交互函数来诊断学习者对非交互知识概念的掌握

水平.总而言之,NCD设计的类 MIRT交互函数为 DCD建

模提供了一个新的研究方向,即对交互函数进行个性化设计.

２．３　速度与准确率权衡

在实际场景中,学习者与题目的交互比认知建模中的交

互更为复杂,并且通常难以用固定学习者在一道题目上的作

答时间等控制变量法对速度与准确率权衡进行研究.在真实

作答中,学习者往往需要(或希望)在有限的时间内完成作答,

此时就需要在作答速度与作答准确率之间进行权衡.学习者

的权衡策略会影响在题目上的作答时间,而作答时间是否充

足会对作答准确率产生不同程度的影响.

在深度认知诊断建模中,SAT函数[１２,１４,２２]的定义如下:

αi＝hi×(１－e－φ(ti－δ)) (５)

其中,αi为学习者实际知识掌握水平,ti为学习者作答时间,hi

为学习者在作答时间ti足够长时能达到的理论知识掌握水

平,φ为学习者认知加工速率,δ为学习者非决策时间(学习

者关联题目与知识概念所需时间),ti－δ为学习者有效作答

时间.

在SAT函数中,实际知识掌握水平αi随着作答时间ti呈

指数变化,即学习者作答时间ti越长,实际知识掌握水平αi越

接近理论知识掌握水平hi;hi为函数渐近线水平参数,即αi上

阈值,αi∈(０,hi],表示学习者作答时间ti足够长时实际知识

掌握水平αi的最大取值;δ为函数截距参数,当αi＝０时,δ＝

ti,即在学习者作答时间至少为δ时,才视为开始发挥知识掌

握水平;φ为函数变化速率参数,反映函数曲线陡峭程度,当

φ→∞时,αi→hi,即学习者认知加工速率φ越快,随着作答时

间ti增加,实际知识掌握水平αi越快接近理论知识掌握水平

hi(如图１所示,δ＝１２,φ＝０．０３,hi＝１).

图１　SAT函数

Fig．１　SATfunction

在SAT研究中的一个基本假设解释了αi下阈值０不取

闭区间的原因.

假设１　当学习者作答时间ti＞δ且ti≠０时,这次作答

才被视为一次有效作答.

２．４　认知风格模糊集

不同学习者速度与准确率权衡策略的差异可通过认知风

格来解释,认知风格指学习者对外界信息刺激的感知、注意、

思维、记忆和解决问题的过程中所偏爱、习惯化的态度和方

式[２３].沉思Ｇ冲动型二元分类认知风格被广泛接受,该分类

解释了学习者作答速度与准确率权衡策略的差异;沉思型学

习者倾向于花费更多的时间来作答;而冲动型学习者倾向于

快速作答[２４].然而在实际作答场景中,学习者在不同时间作

答不同题目时采取的速度与准确率权衡策略可能不同,即学

习者认知风格并非恒定不变或二元划分的.

在经典集合中,元素的隶属关系是决定性的二元,诸如生

与死、真实与虚假、爱与恨等决定性概念.这些二元概念看似

矛盾对立,但在现实中,也有半死不活、半真半假、又爱又恨的

模糊概念,因此,仅用二元隶属表征是不够准确的.在深度认

知诊断建模中,已有研究通过构建模糊集表征主观题的非对

即错的模糊概念[８],认知风格同样可作为模糊概念进行研

究.SATＧCD引入模糊集(元素具有 隶 属 度 的 集 合)处 理

学习者认知风格在一定程度上接近沉思型或冲动型等模

糊概念.

定义认知风格模糊集为(S,μi),S为学习者集合,隶属函

数为μi:S→(０,１](基于假设１,隶属函数下阈值０不取闭区

间).对于每个学习者si∈S,定义si的认知风格πi为si在(S,

μi)中的隶属度μi(si).μi(si)趋近于０表示学习者si的认知

风格πi倾向于冲动型认知风格,μi(si)趋近于１表示学习者si

的认知风格πi倾向于沉思型认知风格.

SATＧCD构建认知风格模糊集旨在通过模糊逻辑将认知

风格模糊化为一个值为(０,１]的模糊变量,以模拟作答场景中

学习者的速度与准确率权衡策略.学习者自身的认知风格会

影响学习者作答时采取的速度与准确率权衡策略,并反映在

学习者在作答时能将自身理论知识掌握水平实际发挥多少,
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即实际知识掌握水平.倾向沉思型认知风格的学习者追求作

答时完全发挥自身理论知识掌握水平,即实际知识掌握水平

趋近理论知识掌握水平(αi→hi);而倾向冲动型认知风格的

学习者追求快速作答,即实际知识掌握水平不低于知识概念

难度(αi＞βj).针对学习者认知风格对速度与准确率权衡策

略的影响,本文提出假设２.

假设２　学习者认知风格对知识掌握水平的影响在速度

与准确率权衡关系中体现为学习者实际知识掌握水平与理论

知识掌握水平之比.

３　深度认知诊断建模

３．１　问题描述

在深度认知诊断建模中,定义学习者集合S＝{s１,s２,􀆺,

si}、题目集合 E＝{e１,e２,􀆺,ej}、知识概念集合 K＝{k１,

k２,􀆺,kc}、题目类型集合U＝{u１,u２,􀆺,ud}.题目与知识概

念的对应关系用题目Ｇ知识概念关系矩阵Q∈RJ×C表示,其中

Qj∈{０,１}１×C表示题目ej与知识概念kc的对应关系.题目与

题目类型的对应关系用题目Ｇ题目类型关系矩阵M∈RJ×D表

示,其中mj∈{０,１}１×D 表示题目ej与题目类型ud的对应关

系.学习者在题目上的作答时间用学习者Ｇ题目作答时间矩

阵T∈RI×J表示,其中tij表示学习者si在题目ej上的作答时

间.设R为学习者题目交互记录,用一组四元组(si,ej,tij,

rij)表示,其中si∈S,ej∈E,tij∈T,rij∈{０,１}表示学习者si

在题目ej上的作答结果.

给定学习者集合S、题目集合E、知识概念集合K、题目Ｇ
知识概念关系矩阵Q、题目Ｇ题目类型关系矩阵M、学习者Ｇ题

目作答时间关系矩阵T 和题目交互记录R,将学习者知识掌

握水平向量αi建模到隐藏空间中,αi表示学习者si对知识概

念kc的掌握水平.深度认知诊断建模旨在通过预测学习者

题目交互P(rij＝１)＝f(αi,Φj)诊断αi(Φj为题目参数集,如

IRT中的知识概念难度βk、题目区分度ηj),基于模型预测性

能验证所得αi的有效性.SATＧCD模型结构如图２所示,从

下往上分别为学习者与题目向量嵌入层、学习者Ｇ题目交互

层、非负全连接层与输出层.

图２　SATＧCD模型

Fig．２　SATＧCDmodel

３．２　知识掌握水平表征

SATＧCD基于SAT函数的思想设计了类SAT动态逻辑

回归(SATＧLikeDynamicsLogisticRegression,SDLR)函数来

表征模糊认知风格πi,函数定义如下:

πi＝μi(si)＝αi

hi
＝ １
１＋e－φ(ti－δ)＋ε (６)

在SDLR函数中,学习者的模糊认知风格πi随着作答时

间ti动态变化,函数形式近似于逻辑回归(Logistic)函数,可
训练权重与偏置参数φ与δ来自于SAT函数中的学习者认

知加工速率φ与学习者非决策时间δ,学习者作答时间向量ti

为学习者Ｇ题目作答时间关系矩阵T 中学习者si所在行向量.

此外,SDLR函数引入了一个无限接近于０但不等于０的

正数ε,引入ε后SDLR函数值域(０,１)平移至(０＋ε,１＋ε],

近似于(０,１],还原SAT函数值域的同时也符合假设１,使模

型能更好地模拟学习者的作答速度与准确率权衡策略.

学习者理论知识掌握水平向量hi∈(０,１]×C 由学习者

独热向量xi∈{０,１}１×I乘以可训练嵌入矩阵A∈RC×I嵌入

得到:

hi＝xi×A (７)

学习者实际知识掌握水平向量αi∈(０,１]由理论知识掌

握水平向量hi与模糊认知风格πi相乘得到:
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αi＝πi×hi (８)

值得注意的是,如果不经过SDLR函数处理,学习者作答

时间向量ti作为非独热向量与学习者理论知识掌握水平向量

hi相乘或拼接可能会导致维数灾难(CurseofDimensionaliＧ

ty).具体来说,SDLR通过将学习者作答时间向量ti映射为

模糊认知风格πi∈(０,１],即使学习者作答时间ti或模糊认知

风格πi发生动态变化,SDLR函数也能稳定生成在(０,１]区间

内的输出,在有效地控制向量维度的同时避免了维数灾难,增

强了SATＧCD模型的鲁棒性.

３．３　题目参数表征

３．３．１　知识概念难度表征

在基于IRT设计的交互函数中[９Ｇ１１],学习者知识掌握水

平与对应知识概念难度之差(αi－βj)是预测准确率的重要指

标,在３．２节知识掌握水平表征中,SATＧCD引入了学习者作

答时间ti作为SDLR函数的输入属性.类似地,在知识概念

难度的表征中,题目作答时间也同样可以作为知识概念难度

的特征属性,使交互函数在模拟学习者Ｇ题目的复杂交互过程

中充分利用学习者作答时间信息.

知识概念难度向量βj∈(０,１]１×C由题目独热向量xj∈
{０,１}１×J与学习者Ｇ题目作答时间关系矩阵T 中题目ej 所在

列向量的转置tT
j 拼接嵌入得到:

βj＝ε＋(１－ε)×σ((xj‖tT
j )×B) (９)

其中,B∈RC×２J为可训练嵌入矩阵、σ为sigmoid函数.为了

避免上节提到的维度爆炸问题,知识概念难度向量βj表征使

用了sigmoid激活函数将向量元素映射到(０,１).由于SDLR
函数输出的实际知识掌握水平向量αi值域为(０,１],且在学

习者Ｇ题目交互函数中,实际知识掌握水平向量αi与知识概

念难度向量βj进行减法运算,所以在知识概念难度向量βj表

征中额外引入了SDLR函数中的极小正数ε,使sigmoid函数

输出值域(０,１)平移至(０＋ε,１＋ε],近似于(０,１],且使知识

掌握水平与知识概念难度之差(αi－βj)保持在(０,１].

３．３．２　题目区分度表征

题目区分度指题目区分不同知识掌握水平学习者的能

力.在基于IRT设计的交互函数中[９Ｇ１１],题目区分度为预测

准确率的权重参数,值域为(０,１).具体来说,在基于 NCD框

架[１０]的衍生模型中,题目区分度标量皆由题目独热向量乘以

可训练嵌入矩阵得到,并且知识概念难度也由题目独热向量

乘以可训练嵌入矩阵得到.在 KSCD框架[１１]中,题目区分度

标量同样由题目独热向量乘以可训练嵌入矩阵得到.这些

DCD模型没有考量题目类型对题目区分度的影响.在智能

组卷与题目设计中,题目类型是影响题目区分度的重要因素,

比如主观题与客观题之间、填空题与选择题之间往往具有不

同的区分 度,不 同 的 题 目 类 型 对 作 答 准 确 率 也 有 较 大 影

响[８,２２].

在SATＧCD中,题目区分度的表征引入题目类型属性,

题目区分度标量ηj∈(０,１)由题目独热向量xj∈{０,１}１×J与

题目类型独热向量mj∈{０,１}１×D拼接嵌入得到:

ηj＝σ((xj‖mj)×C) (１０)

其中,C∈ R１×(J＋D)为 可 训 练 嵌 入 矩 阵、σ为 sigmoid函 数.

引入题目类型属性可以增强SATＧCD的泛化能力,模型在遇

到新的填空题或选择题时,即使这个题目在训练集中未出现

过,模型也能利用已经学习到的关于对应题目类型的知识来

判断该题目的区分度.

３．４　学习者Ｇ题目交互

３．４．１　交互函数

认知诊断的学习者Ｇ题目交互及其函数是认知诊断模型

的核心部分,交互函数模拟了学习者与题目交互关系.在传

统认知诊断模型[３Ｇ４]中,交互函数皆由人工定义,这些专家设

计的函数将学习者本身和题目特征线性结合起来,但这不足

以捕捉学习者与题目之间更复杂的关系.在 DCD 中,NCD
框架创新性地使用神经网络来建模学习者与题目之间的交互

函数,神经网络通过强大的拟合能力逼近任何连续函数,使其

能够捕捉学习者与题目属性之间的复杂关系.

通过表征知识掌握水平和题目参数得到学习者实际知识

掌握水平向量、知识概念难度向量与题目区分度标量,SATＧ

CD使用 NCD[１０]设计的基于神经网络的类 MIRT 的交互函

数来预测学习者的作答准确率.

NCD设计的交互函数基于单调性假设.

假设３　对于任何维度的学习者知识掌握水平,作答准

确率都是单调递增的.

这意味着在 DCD 中,假设学习者si在题目ej上作答正

确,在模型训练的过程中,如果模型预测作答错误,模型应该

增加(或至少不减)学习者理论知识掌握水平hi.

学习者Ｇ题目交互函数第一层为:

xij＝QJ􀳱(αi－βj)×ηj

＝QJ􀳱(πi􀳱hi－βj)×ηj (１１)

在交互函数中采用了元素乘􀳱,该元素乘法可以帮助模型

关联学习者实际知识掌握水平与题目Ｇ知识概念关系.例如,

假设学习者si在知识概念kc的实际知识掌握水平αi较高,而

题目ej包含该知识概念,那么该si正确回答ej的概率应该会提

高.通过元素乘法模型可以将这种关联映射至新向量xij中,

进而输入至之后的全连接层中预测学习者作答正确的概率.

预测作答准确率通过两层全连接层与一层输出层实现.

yij＝σ(W３σ(W２σ(W１xT
ij＋b１)＋b２)＋b３) (１２)

其中,σ为sigmoid函数;W１,W２,W３为可训练权重参数;b１,

b２,b３为可训练偏置参数.W１,W２,W３中各元素被设置为非

负元素以保证训练过程满足单调性假设[１０].

３．４．２　损失函数

SATＧCD采用预测作答准确率yij与实际作答准确率rij

之间的交叉熵定义损失函数:

loss＝－ ∑
(si,ei,tij,rij)

(rijlogyij)＋(１－rij)log(１－yij) (１３)

４　实验与分析

４．１　预测作答准确率

４．１．１　数据集

通 过 在 ASSISTments２００９－２０１０(ASSIST２００９),ASＧ

SISTments２０１２－２０１３(ASSIST２０１２),Junyi这３个公开数据

集上进行对比实验,验证SATＧCD的有效性.ASSIST 数据
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集来源于２００４年创建的 ASSISTments在线辅导系统[２５].

数据集统计信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticalinformationofdatasets

数据集统计 ASSIST２００９ ASSIST２０１２ Junyi
学习者 ４１５１ ２５５３０ １１６３４５
题目 １６８９１ ４２５５９ ７１３

知识概念 １１１ ２４１ ２９３
答题记录 ３４６８５９ ４４０７３７ １０４７３６７

４．１．２　基线模型和评价指标

通过与多个采用类IRT 交互函数的模型进行对比实验

验证SATＧCD的有效性,包括基线模型IRT[３]与 MIRT[５]、在

IRT的基础上结合作答时间的统一时间项目反应理论框架

(UnifiedTemporalItem ResponseTheory,UTIRT)[２６]、经典

深度认知诊断模型 NCD[１０]、在 NCD基础上加入知识概念关

系的 KSCD[１１].使用准确率(ACC)、均方根误差(RMSE)和

曲线下面积(AUC)作为评价指标来评估SATＧCD在预测学

习者作答准确率方面的性能.其中 ACC是模型对学习者答

题的正确预测次数与总预测次数的比值,反映模型的预测

能力;RMSE是观察值(学习者的实际答题结果)与预测值(模

型预测的答题结果)之间的均方根误差,反映模型的预测精

度;AUC是 ROC曲线下的面积,反映模型区分学习者答题正

确与否的的能力.

４．１．３　参数设置

SATＧCD采用 Xavier初始化来初始化权重参数,根据输

入和输出神经元的数量自动调整权重的初始值,从而帮助模

型快速收敛.以知识概念数量作为嵌入层的嵌入维度,捕捉

学习者知识概念掌握水平,学习者Ｇ题目交互函数的全连接层

维度分别为５１２,２５６,１,各层均使用sigmoid作为激活函数,

通过 Adam优化器训练模型,批量大小(batchsize)为３２,学

习率(lr)为０．００２.所有数据处理、模型搭建均使用 Pytorch
实现.

４．１．４　对比实验

选取每个模型最好的５次预测结果的平均值作为最终结

果,如表２所列.最好的结果以粗体标示,基线模型中最好的

结果以下划线标示(SATＧCD∗ 相比SATＧCD不包括题目类型

属性输入).

表２　预测实验结果

Table２　Resultsofpredictionexperiment

模型
ASSIST２００９

ACC RMSE AUC
ASSIST２０１２

ACC RMSE AUC
Junyi

ACC RMSE AUC
IRT ０．６７４４ ０．４６３６ ０．６８４５ ０．６６３４ ０．４７７０ ０．６６６５ ０．７１３３ ０．４２５０ ０．７５６７
MIRT ０．７０２３ ０．４６０８ ０．７１８９ ０．６８８９ ０．４７５７ ０．７０４３ ０．７３４５ ０．４３７２ ０．７６５７
UTIRT ０．７１４５ ０．４４３１ ０．７３７２ ０．７０５９ ０．４５３６ ０．７３１７ ０．７５６３ ０．４１２７ ０．７９８２
NCD ０．７２０５ ０．４２５４ ０．７６８２ ０．７１５４ ０．４４５７ ０．７４０２ ０．７５３３ ０．４１００ ０．７９７７
KSCD ０．７３７５ ０．４１６３ ０．７７２２ ０．７２５６ ０．４３４６ ０．７４７８ ０．７７８７ ０．３９０９ ０．８０９０

SATＧCD∗ ０．７６１２ ０．４０４６ ０．７７６２ ０．７４３０ ０．４１２３ ０．７６３５ ０．８２４５ ０．３４３２ ０．８０６３
SATＧCD ０．７６３３ ０．４０３３ ０．７８４９ ０．７５４２ ０．４１０７ ０．７６５７ ０．８３０５ ０．３３９５ ０．８１２６

　　由实验结果可知:

１)UIRT相比基线模型IRT 与 MIRT 预测性能有所提

升,证明结合学习者作答时间属性能够帮助模型学习学习者Ｇ
题目之间的复杂交互.

２)NCD,KSCD与SATＧCD∗ 这３个深度认知诊断模型相

比模型IRT,MIRT与 UTIRT预测性能皆有提升,证明 NCD
的类IRT交互函数能有效学习到学习者Ｇ题目之间的复杂交

互关系.

３)SATＧCD∗ 相比 NCD预测性能显著提升,证明引入速

度与准确率权衡关系能够帮助模型学习学习者Ｇ题目之间的

复杂交互.

４)SATＧCD∗ 相比 KSCD 预测性能有所提升,在类IRT
交互函数中,预测作答准确率是基于复杂的学习者Ｇ题目交互

实现的,证明速度与准确率权衡关系相比知识概念关系能更

有效地学习学习者Ｇ题目之间的复杂交互.

５)SATＧCD相比SATＧCD∗ 预测性能有所提升,证明引入

题目类型属性能帮助模型学习学习者Ｇ题目之间的复杂交互.

６)SATＧCD在Junyi数据集上的预测性能提升幅度较大,

Junyi数据集的题目Ｇ知识概念关系相比 ASSIST数据集更稠

密,关注知识概念关系的 KSCD在Junyi数据集上难以完全

发挥模型优势.

４．２　知识掌握水平分析

不同于现有 DCD 模型对学习者知识掌握水平的单一

诊断,SATＧCD实现了对学习者实际与理论知识掌握水平的

区分诊断.以 ASSIST２００９中学习者s７１０３４为例,如图３所示,

学习者在一段时间内作答８道包含相同知识概念k８５的题目

ej,作答顺序为e８５２７１,e８５４０７,􀆺,e５３７２１,其中在e８４７３４和e５３６４５上作

答错误.

图３　实际与理论知识掌握水平对比

Fig．３　Comparisonofpracticalandtheoreticalknowledgeproficiency

学习者理论知识掌握水平hi的诊断满足单调性假设,

hi∈[０．７２,０．８５]随作答序列单调不减.学习者实际知识掌

握水平αi的诊断受作答时间ti影响.具体来说,当作答时间

较长时,实际知识掌握水平接近于理论知识掌握水平,从而使
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作答准确率的期望值增加,比如在较长的作答时间内,s７１０３４在

e８５２７１,e８５４０７,e５３７０５上作答正确;当作答时间较短时,实际知识掌

握水平与理论知识掌握水平之间存在较大差异,从而使作答

准确率的期望值减少,比如在较短的作答时间内,尽管s７１０３４

在e８５３３９和e８３７３４上作答正确,但在e５３６４５上作答错误.

在诊断结果可解释方面,学习者s７１０３４在题目e８４７３４上作答

错误可解释为作答时间不足,在题目e５３６４５上作答错误可解释

为题目区分度较高,在题目e８５３３９与e５３６２５上作答正确可解释为

题目区分度较低(在三参数IRT或 DINA中还解释为学习者

的失误或猜测因素).SATＧCD对实际与理论知识掌握水平

的区分诊断有利于帮助学习者自省存在的不足,为预测结果

提供作答时间层面的解释.

４．３　题目区分度分析

题目区分度指题目对知识掌握水平不同的学习者的区分

程度.假设对一道题目包含的知识概念掌握水平较高的学习

者大部分作答正确,掌握水平较低的学习者大部分作答错误,

则可认为该题目有较高的区分度.

ASSIST２００９数据集中作答得分为二分变量、作答总分

为连续变量,可通过点二列相关法计算题目作答得分与总分

的一致性程度来表征该题目的区分度[２７].点二列相关法的

基本思想是度量连续变量值如何随二分变量值的改变而改

变,具体来说,当二分变量值从一个类变为另一个类时,连续

变量的平均值将变化,计算这个变化的大小以及其相对于连

续变量的总体标准差的大小可以度量两种变量之间关系的强

度.点二列相关函数如下:

rpb＝Xp－Xq

σ
pq
y

(１４)

其中,rpb为点二列相关系数,表示题目作答得分与总分的一

致性程度,p为该题作答正确的学习者占全体学习者比例,q
为该题作答错误的学习者占全体学习者比例(即q＝１－p),

Xp为该题作答正确的学习者总分的平均分,Xq为该题作答错

误的学习者总分的平均分,σ为总分的标准差.

因为SATＧCD诊断所得题目区分度,值域为[０,１],因此

将rpb值域[－１,１]映射为[０,１]来表征点二列相关法计算所

得题目区分度ηpb:

ηpb＝rpb＋１
２

(１５)

以 ASSIST２００９中题目e６１０８９,e６１０９１,e６１０９５,e６１０９６,e６１０９７ 为

例,通过点二列相关法计算它们的题目区分度,与 SATＧCD
诊断所得题目区分度进行对比,对比结果如表３所列.

表３　实际与诊断题目区分度对比

Table３　Comparisonofactualexercisediscriminationanddiagnosed

exercisediscrimination

学习者作答题目 e６１０８９ e６１０９１ e６１０９５ e６１０９６ e６１０９７

作答正确占比p ０．６５ ０．８ ０．０５ ０．５５ ０．８５
作答错误占比q ０．３５ ０．２ ０．９５ ０．４５ ０．１５

p总分平均值Xp １．６２ ３．２５ １ ３．３６ ３．１８
q总分平均值Xq ２．１４ １．５ ２．９５ ２．４４ １．３３
题目区分度ηpb ０．３５ ０．４６ ０．４１ ０．４９ ０．３４
题目区分度ηj ０．３１ ０．４４ ０．５３ ０．２３ ０．２９

题目e６１０８９,e６１０９１,e６１０９７的实际区分度与诊断区分度差异

较小.在e６１０８９中,作答准确率p＝０．６５,且作答正确的学习者

的总分平均值Xp＝１．６２,低于作答错误学习者的总分平均值

Xq＝２．１４,作答正确的学习者总体知识掌握水平较低,说明

e６１０８９的区分度较低;在e６１０９１与e６１０９７中,作答准确率p＝０．８/

０．８５,且作答正确学习者的总分平均值Xp＝３．２５/３．１８,高于

作答错误学习者的总分平均值Xq＝１．５/１．３３,作答正确的学

习者总体知识掌握水平较高,而作答错误的学习者总体知识

掌握水平较低,说明e６１０８９与e６１０９７的区分度较高.

题目e６１０９５与e６１０９６的实际区分度与诊断区分度差异较大.

在e６１０９５中,作答准确率p＝０．０５,且作答正确学习者的总分平

均值Xp＝１,低于作答错误学习者的总分平均值 Xq＝２．９５,

作答正确的学习者总体知识掌握水平较低;在e６１０９６中,作答

准确率 p＝０．５５,且作答正确学习者的总分平均值 Xp ＝

３．３６,高于作答错误学习者的总分平均值 Xq＝２．４４,作答正

确的学习者总体知识掌握水平较高.当题目作答准确率为极

值或者中值时,SATＧCD得到的诊断区分度与实际区分度差

异较大,说明SATＧCD相比总分平均值更关注作答准确率.

SATＧCD得到的诊断区分度与点二列相关法计算得到的

实际区分度均方根误差为０．１３１５,证明了SATＧCD引入题目

类型表征题目区分度的有效性.在实际应用场景中,比如智

能组卷,如果希望学习者在一套题目上的总分符合正态分布,

那题目区分度也要符合正态分布[２２].通过对题目区分度的

诊断分析,SATＧCD能有效辅助智能组卷应用制定选题策略.

结束语　本文面向教育测量任务,提出基于速度与准确

率权衡的深度认知诊断(SATＧCD)模型,实现对学习者实际

与理论知识掌握水平的区分诊断.针对教育测量中限时测验

场景,提出类SAT动态逻辑回归(SDLR)函数来弥补深度认

知诊断在作答时间层面上研究的不足,通过SDLR表征实际

与理论知识掌握水平,并引入题目类型属性增强模型对复杂

交互的学习能力,基于类 MIRT交互函数构建了深度认知诊

断模型.本文进行了学习者的作答准确率预测实验,在公开

数据集上验证模型效果,并结合SATＧCD的实验结果,从作

答时间层面分析实际与理论知识掌握水平,并对比分析了计

算所得与诊断所得的题目区分度.

本文的研究重点在于对SAT的模拟与实现,在已有的类

MIRT交互函数上进行扩展,未重新设计交互函数,然而学习

学习者Ｇ题目的复杂交互关系是认知诊断的重点任务,在类

MIRT交互函数中,往往将IRT中学习者潜在特质表征为知

识掌握水平(认知水平).深度认知诊断模型如何表征学习者

作答过程中更高阶的潜在特质(如学习者元认知对自身认知

活动的认知调节)值得进一步研究.
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