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面向慕课学习者评估的认知反应模型
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摘　要：　认知诊断模型从学习者的认知结构出发，建模学习者与试题之间的潜在关系，结合智能算法并根据试

题作答结果可评估学习者的知识水平 . 大多数认知诊断模型是将学习者的高阶能力特征视为单维，忽视了后天努力

的影响 . 为此，本文提出了一种考虑能力特征与努力特征相互补偿的具有二维高阶特征的新认知诊断模型——认知

反应模型（Cognitive and Response Model，C&RM）. 该模型通过设置能力特征与努力特征相互补偿机制来融合两高阶特

征参数以精准建模学习者的知识水平 . 同时，还构建了知识点弱项特征参数，以综合考虑学习者的知识水平与不同知

识点对作答试题的影响，进一步提高模型的解释性和预测精度 . 采用自建的HNU_SYS数据集和Math1，Math2，FrcSub
公共数据集，通过实验对比分析了C&RM模型、最新的认知诊断模型和经典诊断模型 . 当数据训练集为 70%最佳比例

时，C&RM在 4个数据集上分别比次优方法提升了 6.3%，4.3%，3.3%，5.2%，其预测性能最佳，验证了本文模型的可行

性和有效性 .
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Abstract:　The cognitive diagnosis model starts from the learner's cognitive structure, models the potential relation⁃
ship between the learner and the test questions, and combines intelligent algorithms to evaluate the learner's knowledge lev⁃
el according to the results of the test questions. Most cognitive diagnostic models treat learners' higher-order ability charac⁃
teristics as a single dimension, ignoring the effect of acquired effort. To this end, this paper proposes a cognitive diagnostic 
model with two-dimensional high-order features that considers the mutual compensation of ability and effort features—cog⁃
nitive and response model (C&RM). The model integrates two high-order feature parameters by setting the mutual compen⁃
sation mechanism of ability feature and effort feature to accurately model the knowledge level of the learner. At the same 
time, the characteristic parameters of knowledge point weaknesses are also constructed to comprehensively consider the 
knowledge point level of learners and the influence of different knowledge points on answering questions, and further im⁃
prove the interpretability and prediction accuracy of the model. Using the self-built HNU_SYS data set and the Math1, 
Math2, FrcSub public data sets, the C&RM model, the latest cognitive diagnostic model and the classic diagnostic model 
are compared and analyzed through experiments. When the data training set is at the best ratio of 70%, C&RM is improved 
by 6.3%, 4.3%, 3.3%, and 5.2% on the four data sets, respectively, and its prediction performance is the best, which verifies 
the feasibility of the model in this paper.
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1　引言

学习者习题表现预测旨在根据学习者的历史习题

作答记录预测学生未来习题的表现 . 近年来，随着教育

信息化的迅猛发展，涌现了 MOOCs等一系列在线教学

平台，在线教学平台可为学习者定制个性化学习方

案［1］，实现以学习者为中心的个性化学习 . 其中，学生

的习题表现预测是个性化学习方案定制的基本任务，

成为教育数据挖掘领域的研究热点 .
认知诊断模型使用数学模型描述学习者知识水

平、试题特性与学习者的试题作答结果之间的交互关

系 . 通过模型求解算法，可以在学习者的试题作答结果

以及试题的部分特性已知的条件下，评估学习者的知

识水平，根据评估结果预测习题作答表现，进而对学习

者 展 开 个 性 化 教 育 资 源 推 荐 ，节 约 学 习 者 时 间

成本［2~4］.
现有的认知诊断模型种类繁多，根据模型特点基

本可以分为三类：第一类是低阶认知诊断模型，主要有

项目反应理论（Item Response Theory，IRT）［5］、确定输入

噪 音 与 门 模 型（Deterministic Inputs，Noisy And gate 
model，DINA）［6］、融合模型（Fusion Model，FM）［7］、属性

层级模型（Attribute Hierarchy Model，AHM）［8］等 . 该类

模型仅对学习者的知识水平与试题作答结果之间的关

系进行建模，存在以下问题：（1）将学生的认知过程简

单建模为知识决定作答结果的二阶模型，忽视学生和

习题本身的特征；（2）模型结构简单，参数空间庞大，容

易出现过拟合现象，预测精度不高 .
第二类是高阶认知诊断模型［9~14］. 为了使模型架构

更符合学生的真实认知结构，高阶模型认为学习者不

同知识点水平之间是相关的，各知识水平由学习者的

高阶能力特征所主导 . 高阶 DINA 模型（Higher-Order 
DINA model，HO-DINA）［12］、高阶 IRT 模型［14］是其典型

代表，都是采用一维高阶能力特征 . 高阶 DINA模型假

设学生的知识掌握程度为二元变量，缺乏细粒度的量

化过程；高阶 IRT模型将学生能力到知识水平、知识水

平到作答结果的过程均建模为逻辑斯蒂函数，缺乏对

个性特征的挖掘 . 为了解决高阶DINA模型中知识水平

存在缺乏细粒度划分的问题，Qi Liu［13］基于模糊集理论

构建了模糊认知诊断框架（Fuzzy Cognitive Diagnosis 
Framework，FuzzyCDF），通过模糊化知识水平来建模知

识掌握过程 .
李忧喜［9］认为知识点在题库中的重要性影响了学

习者的知识掌握过程，在 FuzzyCDF 基础上，构建了 R-

FuzzyCDF. R-FuzzyCDF 将知识点重要性参数定义为知

识点出现频次，针对单个试题而言不具备辨别性 . 教育

心理学研究表明：同一知识点对作答不同试题的重要

性也可能是不同的 .

第三类是结合神经网络的认知诊断模型［15，16］，这
类模型使用神经网络来模拟学习者的认知结构，并对

神经网络中的训练参数进行约束、赋予实际意义 . 通常

情况下，这类模型需要大规模的数据进行训练才能取

得较好的预测效果，并且由于神经网络的“黑箱”特性，

容易出现过拟合 .
针对上述模型中的不足，本文提出了一种面向慕

课数据等中小规模数据集的高阶认知诊断模型——认

知反应模型（Cognitive and Response Model，C&RM）.
C&RM的改进创新之处在于：

（1）将一维高阶能力特征扩展为相互独立的能力

特征与努力特征，并设置了两者之间的联合补偿机制，

基于此机制对学习者的知识掌握过程建模；

（2）考虑学习者的知识点水平与知识点对作答试

题影响的重要性差异，引入知识点弱项特征参数建模

学习者试题作答过程，进一步提高模型的解释性与预

测精度 .
2　相关工作

2. 1　低阶认知诊断模型

2. 1. 1　IRT
IRT模型表示为

P(rij = 1|θi aj dj cj )= cj +
1 - cj

1 + exp(-Daj (θi - dj ))
  （1）

式（1）中，rij 表示学习者 i对试题 j的作答结果，rij =

0 表示作答错误，rij = 1 表示作答正确 . P(rij = 1)表示学

习者 i正确作答试题 j的概率 . θi 表示学习者 i的知识水

平 . aj 为试题 j的区分度参数，表示试题区分不同知识

水平的学生的能力，dj 为试题 j的难度参数，cj 为试题 j

的猜测度参数，表示学习者通过猜测行为答对试题的

概率 . D 为尺度常数，通常取 1.7. IRT 模型对学习知识

水平的表征是单维的，代表整体的知识水平 .
2. 1. 2　DINA模型

DINA模型表示为

P(rij = 1|δij sj gj )= (1 - sj )δij gj
(1 - δij ) （2）

δij = ∏
k = 1

K

αi k
qjk （3）

式（2）中，δij表示学习者 i是否掌握试题 j. sj，gj分别

为试题 j 的粗心参数与猜测参数 . sj 表示学习者 i 在掌

握试题 j的情况下，因粗心导致错误作答的概率，gj表示

学习者 i在未掌握试题 j的情况下，通过猜测行为正确

作答的概率 .
式（3）中，qjk 表示试题 j 是否考察知识点 k. 并且，

δij、αi k、qjk 取值为 0或 1的二元类型，即只有掌握和未掌

握，或考察和未考察两种状态 .
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2. 2　高阶认知诊断模型

2. 2. 1　HO-DINA模型

HO-DINA模型如式（4）所示：

P(αik = 1)=
1

1 + exp(-1.7λ1k (θi - λ0k ))
（4）

式（4）中，αi k 为式（3）中的知识水平参数 . P(αik = 1)

表示学习者 i完全掌握知识点 k的概率，θi 表示学习者 i

的高阶能力特征，λ1k 表示知识点 k的区分度，λ0k 表示知

识点 k的难度 . 实际上，学习者的高阶能力可以分为先

天能力与后天努力，但是HO-DINA模型中，仅使用单维

值来表示学习者的高阶能力特征 .
2. 2. 2　模糊认知诊断框架

FuzzyCDF 在 HO-DINA 模型的基础上，对式（4）进

行了改进，将学习者的知识水平参数由 0或 1的二值变

量模糊化为0-1之间的模糊变量，如式（5）所示：

αik =
1

1 + exp(-1.7λ1k (θi - λ0k ))
（5）

式（5）与式（4）中所对应参数含义一致 . 此外，

FuzzyCDF 使用式（6）来代替式（3）建模知识水平参数

αi k对试题掌握程度 δij的联结型作用［17］：
δij =min(αi1 αik αiK )k满足qjk = 1 （6）

FuzzyCDF 认为试题对多知识点是联合考察的，因

此学习者对试题的掌握程度取决于学习者掌握程度最

低的知识水平 . 实际上，学习者掌握程度低的知识点可

能对该试题作答并不重要，因此还需要考虑各知识点

对作答试题的重要性 .
2. 3　NeuralCD模型

NeuralCD模型使用神经网络模拟学习者与试题之

间的交互关系 . 神经网络的输入为学习者和试题的

one-hot 向量 xs 和 xe，输出为学习者答对该试题的预测

概率 y.
神经网络的输入层表示为

x =Qe (hs - hdiff )´ hdisc （7）
hs = sigmoid(xs ´ A) （8）

hdiff = sigmoid(xe ´ B) （9）
hdisc = sigmoid(xe ´D) （10）

式（7）中，hs 为学习者的知识水平向量，表示学习

者对每个知识点的掌握程度，A、B、D 均为神经网络的

待训练参数矩阵 . hdiff 为试题的知识点难度向量，表示

试题在每个知识点上的考察难度；hdisc 为试题的区分度

参数；Qe 为试题与知识点的关联向量 . x为该层的输出

向量 . 神经网络的隐含层到输出层均为全连接层，并使

用 sigmoid函数作为激活函数 .
与上面提到的认知诊断模型基于统计学理论的求

解算法不同，NeuralCD模型采用梯度下降法求解参数，

求解过程中缺少对现有先验信息的使用，评估结果缺

乏说服力，且容易出现过拟合 .
3　本文模型构建

通过对上述模型分析，我们发现高阶模型较低阶

模型结构更为完善，鲁棒性更好 . 本文在高阶模型基础

上构建了引入知识点弱项特征参数的具有二维高阶特

征的新型认知诊断模型（C&RM）.
3. 1　C&RM结构

C&RM 模型（见图 1）将学习者的认知结构分为四

个层次：二维高阶特征、知识水平、试题掌握程度、试题

作答结果 . 高阶特征包含学习者的能力与努力特征 .
在知识掌握阶段，学习者的知识水平α由学习者的二维

高阶特征、知识特性参数Ψ联合确定 . 在试题作答阶

段，学习者的知识水平及部分习题特性联合决定了学

习者对试题的掌握程度，再由学习者对试题的掌握程

度得到学习者对试题的作答结果 .

图 1中，θi、ηi分别表示学习者 i的能力特征、努力特

征 . Ψ为知识特性矩阵，Ψ =[Ψ1 ΨK ]T，Ψk 表示知识

点 k 的特征向量，每个知识点有多个特征参数，K 表示

课程知识点数量 . αik 表示学习者 i对知识点 k的知识水

平 . Ω为试题特性矩阵，Ω =[Ω1 ΩJ ]T，Ω j 表示试题 j

的特征向量，每道试题有多个特征参数，J为试题的数

量 . Q 为试题-知识点关联矩阵，由一系列试题-知识点

关联向量构成，Q =[q1 qJ ]T，q j =[qj1 qjK ]，qjk 取值

为二元类型，qjk = 1表示试题 j考察了知识点 k，qjk = 0表

示试题 j未考察知识点 k. δij 表示学习者 i对试题 j的掌

握程度 . rij表示学习者 i对试题 j的作答结果，取值为二

元类型，rij = 1表示作答正确，rij = 0表示作答错误 .
3. 2　能力与努力特征相互补偿机制及知识掌握过

程建模

3. 2. 1　能力与努力特征互相补偿机制

对学习者的能力与努力特征之间的联合补偿机制

设置如下：

（1）能力特征与努力特征对学习者知识水平的影

i i
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图1　C&RM结构图
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响效果是可以相互补偿的 . 能力低的学习者可以通过

努力达到和能力高的学习者同样的知识水平 .
（2）存在于能力特征与努力特征之间的补偿效果

是有限的 . 某些能力或努力程度低于一定范围的学习

者，即使可以通过补偿取得补偿效果，但该种补偿效果

具备上限 .
（3）学习者的知识水平由能力特征与努力特征联

合决定 . 在极端情况下，当能力特征或努力特征趋近于

最小值时，学习者的知识水平也应当趋近于最小值 .
3. 2. 2　学习者知识掌握过程建模

考虑上述补偿机制，对学习者知识掌握过程建模

如下：

αik =
βθkwk1

1 + exp(-D ×(θi - dθk1 ))
+

βηkwk2

1 + exp(-D ×(ηi - dηk1 ))

（11）
βθk =

1
1 +wk2 exp(-D ×(ηi - dηk2 ))

（12）
βηk =

1
1 +wk1 exp(-D ×(θi - dθk2 ))

（13）
wk1 +wk2 = 1 （14）

式（11）~（14）中，wk1、wk2 分别表示知识点 k对学习

者能力特征、努力特征的考察权重 . 当 wk1 或 wk2 为 0
时，模型退化为只考虑学习者单维高阶特征 . βθk、βηk 分

别为能力特征及努力特征对知识水平作用效果的衰减

系数 . 以 βθk 为例说明，它是能力特征对知识水平作用

效果的衰减系数，由式（12）可看出，βθk与努力特征权重

wk2负相关，与努力特征 ηi正相关，这是因为知识的掌握

是对能力、努力两种特征联合考察的，当努力较低的时

候，能力特征对知识水平的原本作用效果会出现衰减，

并且努力特征越重要，衰减效果越严重 . dθk1、dθk2、dηk1、

dηk2 表示知识点 k 在能力特征及努力特征上的难度参

数 . D为常数，取值1.7.
3. 3　引入知识点弱项参数的试题作答过程建模

3. 3. 1　学习者试题掌握程度

C&RM 中，学习者对试题的掌握程度 δij 依赖于学

习者对试题考察的知识点的弱项参数 lijk：

δij = 1 -max(lij1 lijk ) k满足qjk = 1 （15）
lijk = ejk (1 - αik ) （16）

式（16）中，知识点弱项参数 lijk为知识点 k对作答试

题 j的重要性 ejk 与学习者 i对知识点 k未掌握程度的乘

积 . 即知识点 k 在作答试题 j时越重要且学习者 i对知

识点 k的掌握程度越低，那么知识点 k构成知识弱项的

程度就越高 .
3. 3. 2　学习者试题作答结果

C&RM 中，学习者对试题的掌握程度与学习者的

试题作答结果关系如下：

P(rij = 1)=
1

1 + exp(-1.7λ1j (δij - λ0j ))
（17）

式（17）中，δij 表示学习者 i 对试题 j 的掌握程度，

λ1j、λ0j 分别表示试题 j对学习者试题掌握程度的区分度

以及难度 .
3. 4　基于MCMC的C&RM参数估计

采用 C&RM 对学习者进行评估时，学习者的高阶

努力特征、试题-知识点关联矩阵以及试题作答结果是

已知参数，学习者的高阶能力特征、知识水平，知识特

征向量与试题特征向量是待求解参数 . 其中，根据 3.2
节 、3.3 节 可 知 ：知 识 特 征 向 量 为 Ψk =
[wk1 wk2 dθk1 dηk1 dθk2 dηk2 ]；试 题 特 征 向 量 为 Ω j=
[λ0j λ1j e j ]. 由式（11）~（14）各参数之间的关系可知，只需

对参数θ、Ψ、Ω进行求解，其他参数α、δ就可相继求出 .
本文采用马尔可夫蒙泰卡罗算法（Markov Chain 

Monte Carlo，MCMC）［18］对参数 θ、Ψ、Ω 进行求解 .
MCMC 算法能简化参数估计的复杂度，可满足多维模

型、多类参数的估计任务，且估计精度高，稳定性好 .
根据贝叶斯公式及式（11）~（14），计算参数Ψ、θ、Ω

的满条件后验分布分别为

P(Ψ|θΩr)µ ∏
k = 1

K

P(wk1 )P(dθk1 )P(dηk1 )

                           P(dθk2|dθk1 )P(dηk2|dηk1 )´

                          ∏
i = 1

I ∏
j = 1

J

(P(rij = 1|θΩΨ ))rij

                           (1 - P(rij = 1|θΩΨ ))1 - rij

（18）

P(θ|ΨΩr)µ ∏
i = 1

I

P(θi )´

                          ∏
i = 1

I ∏
j = 1

J

(P(rij = 1|θΩΨ ))rij

                          (1 - P(rij = 1|θΩΨ ))1 - rij

（19）

P(Ω|Ψθr)µ ∏
j = 1

J

P(e j )P(λ0j )P(λ1j )´

                          ∏
i = 1

I ∏
j = 1

J

(P(rij = 1|θΩΨ ))rij

                          (1 - P(rij = 1|θΩΨ ))1 - rij

（20）

参数求解算法见算法1.
参数Ψ *=[Ψ *

1 Ψ *
K ]T、θ*=[θ *

1 θ *
I ]、Ω*=[Ω*

1 Ω*
J ]

中各元素具体抽样过程如下：

（1）Ψ *
k 参数

从 均 匀 分 布 U (wt
k1 - δw w

t
k1 + δw )，正 态 分 布

N (d t - 1
θk1 σ

2
dθ

)、N (d t - 1
ηk1 σ

2
dη

)中随机抽样得到 w*
k1，d *

θk1，d *
ηk1，

然 后 根 据 式（11）及 4.2 节 实 验 参 数 设 置 计 算 得

到w*
k2、d *

θk2、d *
ηk2.
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（2）θ *
i 参数

从正态分布N (θ t
i σ

2
θ )中随机抽样得到 θ *

i .
（3）Ω*

j 参数

从均匀分布 U (e t
j - δe e

t
j + δe )、U (λt

0j - δλ0
λt

0j + δλ0
)、

U (λt
1j - δλ1

λt
1j + δλ1

)中随机抽样得到 e*
j、λ

*
0j、λ

*
1j.

其中上标 t表示对应参数的第 t次迭代结果（马尔

可夫链执行到 t步时，该参数的状态值），参数T、δw、σ
2
dθ
、

σ 2
dη
、σ 2

θ、δλ0
、δλ1

、δe按照4.2节实验参数设置取值 .
算法结束后，判断参数对应的马尔可夫链的收敛

性 . 若收敛，则对该马尔可夫链的平稳期进行采样，计

算采样序列的平均值作为该参数的求解结果；若不收

敛，则增大T的取值并继续运行算法直至马尔可夫链收

敛为止，然后再进行采样计算平均值 .
4　实验

4. 1　数据集

本文选择 FrcSub［13］，Math1［13］，Math2［13］，HNU_SYS
四个数据集来进行对比试验 . 其中 FrcSub、Math1、
Math2是目前认知诊断模型研究中常用的公开数据集，

数据集包含学习者的试题作答结果以及试题-知识点关

联矩阵 .
HNU_SYS数据集于中国大学MOOC课程平台爬虫

获取，并剔除了作答记录少于 10 的用户数据 . 该数据

集包含了学习者的试题作答结果与试题-知识点关联矩

阵信息，还包含对学习者努力特征参数的评估结果 . 数

据集详细信息见表 1. HNU_SYS数据集中，学习者的努

力特征参数是对学习者的作业、测验总成绩通过式

（21）变换得到 . 因为作业和测验难度较低，可以较好的

体现学习者的努力特征 .
∫
-¥

ηi

f (x)dx =
rank(i)

Total + 1
（21）

测试、作业总成绩与努力特征参数变换的原则是

保证变换前后学习者 i所在的位次比例不变，并且变换

后其参数服从标准正态分布 . 式（21）中，f (x)为标准正

态分布的概率密度函数，ηi 表示学习者 i的努力特征参

数，rank(i)为学习者 i作业、测验总成绩在所有学习者中

的逆序排名位次 . Total为学习者总人数 . 分母Total + 1

避免了等式右边取值为 1导致等式左边 ηi 取值为无穷

大的问题 .
由于本文提出的C&RM对学习者的知识掌握过程

与试题作答过程都进行了改进，为了充分验证两部分

改进的有效性，将 C&RM 分为仅对试题作答过程改进

的C&RM-1和对知识掌握、试题作答过程都进行改进的

C&RM-2. 首先在 FrcSub，Math1，Math2 数据集上验证

C&RM-1，然后在 HNU_SYS 数据集上验证 C&RM-1 与

C&RM-2.

4. 2　实验参数设置

3.4节参数估计算法中如下参数的先验分布依照文

献［6，12］中的经验来确定 .
θi ~N (01)wk1 ~U (01)dηk1 ~N (01)

dθk1 ~N (01)λ0j ~N (0.50.15)λ1j ~ log N (11)ejk ~beta(21)

以下参数取值参照文献［12］中的经验值设定：

δw = 0.01σ 2
dθ
= 0.3σ 2

dη
= 0.3σ 2

θ = 1.1

δe = 0.05δλ1
= 0.05δλ0

= 0.05T = 6000

为了简化算法迭代过程，参数 dnk2 和 dθk2 按照如下

公式确定 .
dηk2 = dηk1 +

log(0.001)- log(wk2 )- log(0.999)
D

dθk2 = dθk1 +
log(0.001)- log(wk1 )- log(0.999)

D

参数 dnk2 表征知识点 k对学习者努力的考察难度，

与知识点 k对学习者努力特征的考察权重 wk2 成反比 .
参数 dθk2 的设置同理，确保自设参数取值的合理性 . 由

于参数 dnk2 和 dθk2 的取值是自设确定，为了验证参数对

C&RM预测效果的影响，本文于 4.4小节对上述两参数

进行了灵敏度分析 .

算法1　　马尔可夫蒙泰卡罗算法

输入:Q、r、η

输出:Ψ、θ、Ω

随机初始化参数初始值Ψ 1、θ1、Ω1

FOR t = 1...T

  抽样得到Ψ *,根据参数Ψ的满条件分布计算P(Ψ t Ψ * )=

min{
P(Ψ *|θ t Ωt r)

P(Ψ t|θ t Ωt r)
1},并以P(Ψ t Ψ * )的概率接受Ψ *为Ψ t + 1,否则

Ψ t + 1 =Ψ t.
  抽样得到θ*,根据参数θ的满条件分布计算P(θ t θ* )=

min{
P(θ*|Ωt Ψ t + 1 r)

P(θ t|Ωt Ψ t + 1 r)
1},并以P(θ t θ* )的概率接受θ*为θ t + 1,否则

θ t + 1 = θ t.
  抽样得到Ω*,根据参数Ω的满条件分布计算P(Ωt Ω* )=

min{
P(Ω*|θ t + 1 Ψ t + 1 r)

P(Ωt|θ t + 1 Ψ t + 1 r)
1},并以P(Ωt Ω* )的概率接受Ω*为Ωt + 1,否

则Ωt + 1 =Ωt.
END

表1　数据集概要

数据集

FrcSub
Math1
Math2

HNU_SYS

学生数

536
4 209
3 911
466

知识点数

8
11
16
6

试题数

20
15
16
90

22



第 1 期 王炼红:面向慕课学习者评估的认知反应模型

4. 3　C&RM预测对比实验

本文将学习者试题作答记录分为训练集与测试

集，基于训练集中的数据评估学习者的知识水平与知

识特性、试题特性，基于评估结果对测试集中的试题进

行预测 . 使用正确率（Accuracy）作为评价指标，如式

（22）所 示 . 选 择 IRT［5］ ，DINA［6］ ，HO-DINA［12］ ，

FuzzyCDF［13］，R-FuzzyCDF［9］，HO-PINC［10］，NeuralCD［15］

作为C&RM的对比模型 .
Accuracy =

TP + TN
TP + FP + FN + TN

（22）
TP表示样本真实标签为正确，预测为正确的习题

数；TN 表示样本真实标签为错误，预测为错误的习题

数；FP 表示样本真实标签为错误，预测为正确的习题

数；FN 表示样本真实标签为正确，预测为错误的习题

数 . Accuracy 值越高，表明模型的预测性能越好 .
Accuracy值越低，表明模型的预测性能越差 . 对比实验

结果如图2（a）~（d）所示 .
图 2（a）~（d）中，横坐标为训练集样本占数据集样

本的比例，纵坐标为预测正确率指标 . 由于 Frcsub，
Math1，Math2数据集无法计算努力特征参数，在上述数

据集上C&RM模型采用C&RM-1.
从图 2（a）~（c）中可以看出，在 FrcSub，Math1，

Math2 数据集上，C&RM-1 预测性能均优于其他模型 .
从图 2（d）可以看出，在自制数据集 HNU_SYS 上，

C&RM-1和 C&RM-2的预测效果均优于其他对比模型，

且 C&RM-2更优 . 其中，在两极端的训练比例下（70%、

30%），C&RM-1/2对比 IRT，DINA，HO-DINA，FuzzyCDF，
R-FuzzyCDF，HO-PINC，NeuralCD等算法的提升见表2.

实验结果充分验证了C&RM中的改进是切实有效

的，说明 C&RM 的模型结构更接近学习者真实的认知

结构，基于C&RM对学习者进行评估时说服力更强 .
4. 4　参数灵敏度分析

本文所提出的C&RM中，参数 dηk2 和 dθk2 作为能力-

努力特征融合机制中的关键参数，表征知识点 k在能力

特征及努力特征上的考察难度 . 且 dηk2 的值越大，表示

知识点 k对于学生努力特征的考察难度更大；dθk2 的值

越大，表示知识点 k 对于学生能力特征的考察难度

更大 .
由于 FrcSub和HNU_SYS两数据集规模相当，前者

是常用经典标准数据集，后者是自制数据集，两数据

集具有代表性，因此选用 Frcsub数据集和 HNU_SYS数

据集，在 70% 训练比例下，检验不同的参数取值对于

C&RM模型的预测效果影响，实验结果见图 3和图 4.
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(a) FrcSub数据集实验结果 (b) Math1数据集实验结果 (c) Math2数据集实验结果          (d) HNU_SYS数据集实验结果

图2　C&RM预测对比实验结果

表2　HNU_SYS上C&RM-1/2相对其他模型的提升效果

模型

IRT
DINA

HO-DINA
FuzzyCDF

R-FuzzyCDF
HO-PINC
NeuralCD
C&RM-1

C&RM-1
70%训练

14.7%
10.7%

4.7%
9.0%
7.2%
7.9%
7.8%

0

30%训练

15.9%
10.9%

8.6%
12.6%

9.1%
19.9%
11.6%

0

C&RM-2
70%训练

16.6%
12.6%

6.6%
10.9%

9.1%
9.8%
9.6%
8.8%

30%训练

17.1%
13.1%

9.8%
13.8%
10.3%
21.1%
12.8%

1.2% �����
�����
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图3　dηk2取值对C&RM预测效果的影响
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图4　dθk2取值对C&RM预测效果的影响
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从图中可以看出，dηk2 和 dθk2 的取值对于本文所提

模型的预测性能有显著的影响 . 对参数 dηk2 而言，当取

值为 0.4时，在 HNU_SYS和 Frcsub上的表现均为最优；

对参数 dθk2 而言，当取值为 0.6 时，在数据集 HNU_SYS
和Frcsub上的表现均为最优 . 从结果中不难看出，两个

数据集包含的习题对于学习者努力特征和能力特征的

考察程度具备差异性 . 此外，当 dηk2 和 dθk2 取两端的极

端值时，预测性能显著下降，从侧面验证了C&RM引入

努力参数的重要性 .
5　总结与展望

针对现有认知诊断模型的不足，本文提出了一种

改进的高阶认知诊断模型——C&RM. C&RM首次提出

融合能力特征与努力特征来建模学习者的知识掌握过

程，并结合学习者的知识水平与知识点对作答试题的

重要性，构建了知识点弱项这一特征参数来建模学习

者的试题作答结果 . C&RM对学习者知识掌握、试题作

答的过程考虑更加完备，并且基于评估结果对学习者

试题作答进行预测时，精度更高，充分说明了C&RM的

优越性 .
C&RM 应用于慕课教学时，一方面可以对参与课

程的学习者的知识水平进行诊断评估，帮助学习者查

漏补缺；另一方面还可通过预测学习者对试题的正确

作答概率，从而推荐合理难度的试题供学习者训练提

高 . 此外，本文还存在一些不足：认知诊断算法的初始

参数设置有待优化；学生努力特征参数的可信度有待

提高，这是下阶段工作的重点 .
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