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多视角认知诊断:学生评估方法
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摘摇 要:认知诊断是学生评估的主流方法之一。 但是传统的认知诊断缺失了相关的知识点信息与试题文本信息,导致建

立的只是学生序号与试题序号的关系。 另外由于试题文本较为复杂,将其用于学生成绩的估计可能会在提取文本信息的

过程中产生信息丢失的问题。 多视角认知诊断针对上述问题,将试题文本引入分析:以认知诊断为基础,引入试题文本调

整所得到的试题参数,使其具有更高的可靠性。 同时为避免信息在提取的过程中丢失,将一个词向量模型定义为提取文

本信息的一个视角,使用多视角学习融合各视角的信息,实现了从多个视角看待试题文本,从而在从文本到提取试题信息

的过程中尽可能得还原出试题文本包含信息的全貌。 实验证明了多视角认知诊断对于传统的认知诊断模型,在 f-score
上提高了 0. 10,在均方根误差上降低了 0. 10,而对于最新的认知诊断方法例如多任务认知诊断框架,多视角认知诊断在 f-
score 上提升了 0. 11,在均方根误差上降低了 0. 01,具有非常明显的提升效果。
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Abstract:Cognitive diagnosis is one of the mainstream method in student assessment. But because it is lack of related knowledge
information and exam text information,leading to the traditional cognitive diagnosis only establish the relationship between serial number
of students and questions. In addition,due to the complexity of the exam text, its use for estimating student performance may cause
problems of information loss in the process of extracting textual information. The multi-perspective cognitive diagnosis addresses these
problems by introducing the exam text into the analysis. Using the cognitive diagnosis as a basis,the exam text is introduced to adjust the
resulting test parameters to make them more reliable. In order to avoid information loss in the extraction process,a word vector model is
defined as a perspective for extracting text information, and multi - perspective learning is used to fuse the information from each
perspective,so that the exam text can be viewed from multiple perspectives. Thus restoring the full information contained in the exam text
as much as possible in the process of extracting the test information from the text. The experiments demonstrate that multi-perspective
cognitive diagnosis improves the f-score by 0. 10 and reduces the root mean square error by 0. 10 for traditional cognitive diagnostic
models. And it improves the f-score by 0. 11 and reduces the root mean square error by 0. 01 for the latest cognitive diagnostic methods
such as the multi-task cognitive diagnostic framework,which is a significant improvement.
Key words:cognitive diagnose;student assessment;intelligent education;multi view learning;natural language learning

0摇 引摇 言
在线教育因其不受时间空间的限制受到广泛的关

注,在 Coursera、Udacity 的影响下,国内也逐渐出现了

诸如 MOOC、微课网等在线教育平台[1],此外,智能辅

导系统也备受关注[2]。 在线教育的发展促进了教育数

据的 大 量 积 累, 为 教 育 数 据 挖 掘 提 供 了 充 足 的

条件[3-5]。
认知诊断[6-7]是教育数据挖掘中评估学生的一种

应用较为广泛的方法。 但是传统的认知诊断仅通过学

生的考试成绩对学生的学习情况进行诊断,也这就意

味着建立的学生试题间的关系模型只是试题序号与学

生序号之间的关系,分析的结果不具有可解释性的同
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时,也缺失了泛化效果。
引入文本分析需要恰当的方法,否则可能造成信

息丢失,甚至对学生试题关系建模造成负面的影响。
由于试题文本的异构性和复杂性,直接将其考虑进学

生评估中,不一定能取得很好的效果,而该文通过文本

的异步分析及多视角学习,合理地将文本信息在恰当

的时候以恰当的方法辅助学生学习情况诊断。
贡献在于以下三个方面:
(1)和直接将文本引入初始的分析阶段不同,考

虑到现在的自然语言处理技术的局限和学生试题关系

的复杂,直接端到端的引入分析会导致建模难度过大。
因此,采用先使用认知诊断模型分析大致范围,再将文

本引入分析的异步分析方式,达到在认知诊断的基础

上小范围调整,最终提高准确性的目的。
(2)该文是第一个尝试将多视角学习引入学生评

估的方法。 考虑到单一的词向量提取的信息有所缺

失,将不同的词向量视为观察文本的不同视角,从而使

用多视角学习,综合多个词向量模型提取的信息,达到

文本的分析合理、有效的目的。
(3)通过与传统、现有方法的对比,对学生的评估

分析具有明显的提升效果,同时通过与单视角模型架

构的对比,证明了多视角的引入确实能够进一步提升

分析的准确性。

1摇 相关工作
1. 1摇 认知诊断

认知诊断模型在不同的场景下有不同的应用,根
据模型设计的不同,可以分析学生的知识掌握状态,猜
测率 与 失 误 率 等。 项 目 反 应 理 论 ( item response
theory,IRT)是认知诊断的主流方法之一[8]。 项目反

应理论通过连续的向量来表征学生与试题。 项目反应

理论通常是由专家设计一个学生-试题反应函数,在
假设其满足独立同分布的前提下[9] 通过统计学习方

法得出学生与试题的参数。
1. 2摇 多视角学习

通常描述一个问题具有多种不同的维度,这些不

同的维度之间形式上不同单互有交集,也互有补

充[10]。 从单个视角进行学习有可能造成信息的丢失,
从而无法得到最合适的模型表征问题。 多视角学习则

尝试从多个视角出发,融合不同视角信息进行学习,使
其最大化的利用信息。 多视角主要分为三个方向:联
合训练[11],多核学习[12]与子空间学习[13]。

联合训练在每一个迭代过程中,一个视角的模型

对验证集进行标注并将其加入另一视角的模型的下一

迭代过程的训练集中。 通过交替训练最终达到两个数

据源 的 融 合。 在 此 之 外 还 有 诸 多 变 体。 例 如 将

EM[14]、主动学习[15- 17]、贝叶斯无向图模型[18]、高斯过

程[19]与联合训练结合。

2摇 多视角认知诊断
该文提出了 MV-CDM,一种学生评估方法。 将

文本信息引入认知诊断,可以做到直接通过试题文本

分析试题参数。
该方法的合理性在于,认知诊断由于分析过程文

本信息的缺失而导致结果有偏差,但大体上是可靠的,
只需小范围的纠正。 而只有引入了完整的文本信息,
才能进行正确的纠正。 而由于试题文本的复杂性,使
用单一的词向量模型容易造成提取的信息不全面的问

题。 基于此,将多视角与认知诊断结合,具体为将每个

词向量模型作为一个提取试题文本信息的视角,通过

多视角学习,互相补充,以达到通过多个视角看待试题

文本的目的,从而完整地提取文本信息。 而多视角学

习正是该方法奏效的关键所在。
本节首先在 2. 1 给出问题定义,接着在 2. 2 分小

节依次详细描述 MV-CDM 各部分实现过程。
2. 1摇 问题定义

给定学生集合 S = { s1,s2,…,su} ,试题集合 J =

{ j1,j2,…,jv} ,试题文本集合 T = { t1,t2,…,tv} ,以及

学生得分矩阵 R = [ ruv] U伊V ,其中 ruv = 1 表示学生 u 答

对试题 v , ruv = 0 表示学生 u 答错试题 v 。 该文主要的

研究目标为如何通过上述信息准确预测学生的成绩,
以实现对学生的评估。

表 1 给出了问题所需要的符号和对应的描述。
表 1摇 涉及的一些重要符号及其描述

符号 描述

S 学生集合

su 学生 u

J 试题集合

jv 试题 v

R 学生得分矩阵

T 试题文本集合

tv 试题 v 的文本

兹 u 学生 u 参数

孜 v 试题 v 参数

着 k 模型 k 提取的试题文本的词向量

fkv 模型 k 提取的试题文本 v 的信息

2. 2摇 MV-CDM 具体过程

提出了多视角认知诊断 (multi view cognitive
diagnose model,MV-CDM)的框架用于对学生成绩进

行预测,MV-CDM 的框架如图 1 所示。
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图 1摇 MV-CDM 框架

2. 2. 1摇 认知诊断

据前所述,首先需要得到认知诊断的分析结果作

为后续训练模型的基准,因此先选用任一满足公式

(1)条件的认知诊断模型对给定的学生 S 、试题 J 进行

分析得到学生参数 兹 、试题参数 孜 。
P(Ruv = 1 | 兹 u,孜 v) 以 f(兹 u,孜 v) (1)

其中, 孜 为 M 维的向量, 兹 为 M 维的向量。
2. 2. 2摇 提取文本信息

首先选择两个不同的词向量模型。 对于给定试题

文本 T ,分别提取 T 的词向量集合 着1, 着2。 将得到的

着1 按句子的顺序依次提取文本信息。 为防止过拟合,

减少参数量,先将每个词向量与矩阵 W(D 伊 D
2 ) 相乘

进行降维。 接下来采用双向 LSTM 得到每到试题的

信息 f1v ,模型 2 提取 f2v 同理。
2. 2. 3摇 单视角的模型架构

单个视角的模型架构如图 2 所示。 将 2. 2. 1 得到

的学生隐藏属性 兹 求平均,得到 兹
-
,作为模型 1 端的输

入,另一端的输入为 2. 2. 2 得到的 F 。 经过图 2 所示

的网络,输出为预测的试题 v 的参数 孜
-

v 。 将 孜
-

v 与真实

的试题参数 孜 v 进行比较,得到损失函数:

图 2摇 模型架构

loss = 1
2 移V

椰孜
-

v - 孜 v椰
2
F (2)

根据得到的 兹 u 与 孜
-

v ,使用所选择的认知诊断模型

的学生试题反应函数 f(兹 u,孜
-

v) 预测学生的答题情况

r忆uv ,从而得到预测的全体学生的得分矩阵 R' 。 统计真

实的得分矩阵 R与预测的得分矩阵 R' :计算 R的正确

率 r 、 R' 的正确率 r ' ,在 loss 中引入正则项 姿 伊| r - r '

| 伊 | Y' - thres | ,则公式(2)中的 loss 变为:

loss = 1
2 移V

椰孜
-

v - 孜 v椰
2
F + 姿 伊| r - r ' | 伊

| Y' - thres | (3)
从而目标函数为:

min
孜

1
2 移

V
椰孜

-

v - 孜 v椰
2
F + 姿 伊| r - r ' | 伊

| Y' - thres | (4)
其中,thres 为预设的目标阈值。 引入正则项的目的是

防止预测的结果倾向于全对或全错这样的极端化

表现。
2. 2. 4摇 多视角学习

将词向量模型 1 作为一个视角的信息进行训练,
得到的模型记为模型 A ,将词向量模型 2 作为另一视

角进行训练,得到的模型记为模型 B 。 将数据划分为

训练集 O 、验证集 V 与测试集 P ,模型 A 、 B 初始的训

练集相同均为 O 。 在第一遍训练结束后,对得到的模

型 A' 、 B ' ,计算其在验证集 V上的预测 ZA 、 ZB 。 在第

二遍训练时将 ZA 加入初始训练集中作为模型 B 的训

练集,将 ZB 加入初始训练集 O 中作为模型 A 的训练

集,即此时模型 A 的训练集为 OA = O 胰 ZB ,模型 B 的

训练集为 OB = O胰ZA 。 之后的训练同理,每一遍训练

结束后都预测两个模型在 V 上的输出,在下一训练阶

段时,分别与初始训练集 O 合并作为另一模型的训练

集,即 OA = O胰 ZB , OB = O胰 ZA 。 反复迭代,直到两
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个模型都收敛,得到的两个模型分别记作 A
~
、 B

~
。

2. 2. 5摇 学生得分预测

由于在训练时已采用多视角学习融合了两个视角

的信息,因此在实际的预测阶段任选一个模型作为预

测用模型即可,记为模型 X 。
对于给定的待考试试题文本 T ,先分别对每一道

试题按 2. 2. 2 的方法提取每道试题文本的词向量 着 ,
再对 着 提取每道题的文本信息 F ,接下来采用模型 X
使用 2. 2. 3 的方法预测每一道试题的参数 孜 v 。 将试

题参数 孜 v 代入选用的认知诊断模型的学生-试题反应

函数 f(兹 u,孜 v) ,得到目标学生在待考试的试题文本上

答对的概率 P(Yuv = 1 | 兹 u,孜 v) 以 f(兹 u,孜 v) ,若概率大

于等于设定阈值,则判定学生能答对该题,若概率小于

设定阈值,则判定学生答错该题。

3摇 实摇 验
3. 1摇 实验设置

实验数据采自一所高中生物考试的测验成绩(数
据 集 地 址: https: / / drive. google. com / drive / folders /
17CRXp45j6WC6NlYPa5iZjptZ _ QX4FO - t? usp =
sharing),共包括 2 次考试,每次考试 456 人,40 道题,
题目皆为客观题,每题的得分根据选择答案的正确或

错误分别为 0 分或 1. 5 分。 数据集提供了测验的试题

文本,1. txt ~ 5. txt 为试题文本,每行为一道试题的文

本。 data1. txt ~ data5. txt 为考试答题情况记录,每行

为一名学生的答题情况记录,每列为一道题的答题情

况记录。 将其平均分为 5 份,每份 16 题,依次标记为

1-5组。 其中 1-3 组为公用的训练集,4 组为验证集,5
组为测试集。
3. 2摇 实验指标

预测学生成绩是学生评估的一个主要途径,也是

验证学生评估方法是否有效的一个重要手段,本部分

先分别对各方法进行训练,之后在公共的测试集上进

行测试,比较预测的学生成绩和真实成绩的误差,以此

证明本文方法的有效性。
实验从回归和分类两方面对各方法进行评估。 从

回归角度,实验结果用均方根差 ( root mean square
error,rmse)、平均绝对误差(mean absolute error,mae)
进行度量,均方根差与平均绝对误差越小方法预测的

结果与真实情况越接近。 从分类角度用召回率

( recall)、F-score、准确度( accuracy rate,acc)、f-score
进行衡量,设置 0. 5 为阈值,大于 0. 5 的预测值认为是

1,反之认为是 1,结果的召回率、f-score、准确度越高

方法越优,也就意味着能更好的对学生进行准确的

评估。
3. 3摇 对比实验

本部分使用 M2PL[20]作为基础认知诊断模型进行

实验:Multi View M2PL(MV-M2PL);同时为证明多

视角的有效性进行了单视角下的实验:Single View
M2PL ( SV - M2PL )、 Single View M2PNO ( SV -
M2PNO);并与将多任务学习与认知诊断结合的 MT-
MCD[21]和基础的认知诊断模型 M2PL 进行比较。 实

验结果如表 2 所示。

表 2摇 对比实验

方法 acc recall f-score rmse mae

M2PL 0. 673 961 0. 700 414 0. 686 933 0. 526 361 0. 360 122

MT-M2PL 0. 712 527 0. 841 058 0. 771 476 0. 536 134 0. 287 512

SV-M2PL(ours) 0. 75 0. 791 897 0. 770 379 0. 443 231 0. 291 341

MV-M2PL(ours) 0. 762 856 0. 805 963 0. 783 817 0. 428 111 0. 278 184

摇 摇 实验结果证明,MV-CDM 应用于不同的基础认

知诊断模型均能显著提升效果:单视角模型能明显提

升认知诊断的效果,证明了文本的异步分析思路的正

确性和可靠性;而多视角架构的模型与单视角模型的

比较也证明了引入多视角学习的有效性和对预测学生

成绩,准确评估学生的巨大辅助作用。

4摇 结束语
提出了一种将文本信息引入认知诊断的框架,同

时由于现阶段自然语言处理较难提取文本中包含的与

学生学习情况的有关信息,结合了多视角学习方法补

足了只从单一视角提取信息可能导致的信息缺失,并

通过实验证明了该方法的有效性。 本文只是在该思路

上的一种尝试,因此对于如何对于模型的设计以及多

视角的应用都较为简单,如何设计更好的模型对文本、
答题数据进行分析建模以及如何更好的应用多视角学

习方法来更好的契合该任务,也是今后的研究方向。
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