
　 第 57 卷第 3 期 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报(理
 

学
 

版) Vol. 57
 

No. 3
　 2025 年 5 月 J. Zhengzhou

 

Univ. ( Nat. Sci. Ed. ) May
 

2025

收稿日期:2023-05-26
基金项目:国家自然科学基金项目( 61976077,

 

62076085) ;安徽省自然科学基金项目( 2208085MF170) ;安徽省高校协同创新项目
 

( GXXT-
2022-040)

第一作者:王冕( 1999—
 

) ,男,硕士研究生,主要从事教育数据挖掘研究,E-mail:
 

2021171252@ mail. hfut. edu. cn。
通信作者:张玉红( 1979—

 

) ,女,副教授,主要从事迁移学习、机器学习研究,E-mail:
 

zhangyh@ hfut. edu. cn。

长尾分布下基于层内相似关系的认知诊断模型

王　 冕,　 张玉红,　 刘　 菲,　 卜晨阳,　 胡学钢

(合肥工业大学
 

计算机科学与技术学院 　 安徽
 

合肥
 

230601)

摘要:
  

已有的认知诊断模型大多基于充分的学生做题记录进行诊断。 然而现实中学生的做题记录、题目与知识点

等的层间关联呈现长尾分布,即部分学生做题数量少、部分习题仅包含少量知识点,给模型的训练带来挑战。 为

此,提出一个基于层内相似关系的认知诊断模型,通过学生作答记录使用简单匹配系数分别计算学生、习题、知识

点的相似系数,并构建层内相似关系。 利用这种层内相似关系通过关系图卷积网络将头节点信息传递给尾节点,
改善尾节点层间关系的稀疏性,通过融合知识点表示的诊断函数进行诊断。
关键词:

 

认知诊断;
 

长尾分布;
 

相似性;
 

层内相似关系;
 

图卷积网络

中图分类号:
 

TP391 文献标志码:
 

A 文章编号:
 

1671-6841(2025)03-0035-07
DOI:

  

10. 13705 / j. issn. 1671-6841. 2023115

Cognitive
 

Diagnosis
 

Model
 

Based
 

on
 

Intra-layer
 

Similarity
 

with
 

Long
 

Tail
 

Distribution

WANG
  

Mian,
  

ZHANG
  

Yuhong,
  

LIU
  

Fei,
  

BU
 

Chenyang,
 

HU
 

Xuegang
(School

 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Hefei
 

University
 

of
 

Technology,
 

Hefei
 

230601,
 

China)

Abstract:
 

Most
 

of
 

current
 

cognitive
 

diagnostic
 

models
 

that
 

existed
 

in
 

the
 

past
 

predominantly
 

relied
 

on
 

a-
bundant

 

student
 

response
 

records
 

for
 

diagnosis.
 

However,
 

in
 

reality,
 

the
 

interconnections
 

among
 

students′
 

response
 

records,
 

items,
 

and
 

knowledge
 

concepts
 

exhibited
 

a
 

long-tail
 

distribution.
 

That
 

meant
 

that
 

some
 

students
 

had
 

a
 

limited
 

number
 

of
 

response
 

records,
 

and
 

some
 

items
 

were
 

covered
 

by
 

only
 

a
 

few
 

knowledge
 

concepts.
 

This
 

challenge
 

was
 

posed
 

for
 

model
 

training.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

cognitive
 

diag-
nostic

 

model
 

based
 

on
 

intra-layer
 

similarity
 

relationships
 

was
 

proposed.
 

Using
 

a
 

simple
 

matching
 

coeffi-
cient,

 

the
 

similarity
 

coefficients
 

of
 

students,
 

items,
 

and
 

knowledge
 

concepts
 

were
 

calculated
 

based
 

on
 

their
 

response
 

records.
 

This
 

process
 

established
 

intra-layer
 

similarity
 

relationships
 

for
 

students,
 

items,
 

and
 

knowledge
 

concepts.
 

These
 

intra-layer
 

relationships
 

were
 

then
 

utilized
 

by
 

the
 

model,
 

and
 

a
 

relational
 

graph
 

convolutional
 

network
 

was
 

employed
 

to
 

propagate
 

information
 

from
 

head
 

nodes
 

to
 

tail
 

nodes.
 

This
 

approach
 

aimed
 

to
 

improve
 

the
 

sparsity
 

of
 

inter-layer
 

relationships
 

in
 

the
 

tail
 

nodes.
 

A
 

diagnostic
 

function
 

that
 

incorporated
 

knowledge
 

point
 

representations
 

was
 

used
 

for
 

cognitive
 

diagnosis.
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0　 引言

近年来,人工智能技术应用于教育领域引起了

广泛关注。 认知诊断是其中的重要任务之一,旨在

根据学生做题记录来评估学生对知识点的掌握情

况, 在 教 学 评 价 和 资 源 推 荐 等 任 务 中 具 有 重 要

作用 [ 1- 3] 。
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近年来,认知诊断的相关研究取得了丰富的成

果,其方法主要分为两类。 一类基于传统概率模型

如 IRT[ 4] 、MIRT[ 5] 等方法,使用习题难度、习题区分

度和学生的熟练度模拟学生与习题的交互过程。 确

定性输入、噪声“与” 门模型( DINA) [ 6] 结合 Q 矩阵

和学生的答题记录,对学生的认知状态进行建模。
然而,上述模型依赖于人工设计的交互函数,难以捕

捉学生和习题之间的复杂交互关系。 另一类基于深

度学习方法,该类方法基于神经网络,或建模学生和

习题之间的交互关系 [ 7] 或对学生习题知识点的图

结构进行表示,如 CDGK [ 8] 、RCD [ 9] 。 上述方法表明

基于图结构的认知诊断方法具有良好性能。
然而,上述模型的良好性能依赖于充分的数据,

包括学生的做题记录、习题和知识点的关联关系等。
在实际应用中,这种数据可能是不充分的,在图结构

中往往呈长尾分布。 例如 ASSIST
 

2009—2010(简称

ASSIST)数据集中,做题记录多于平均数的学生仅占

19%,而做题记录小于 40 题的学生却占 45%。 此外,
在 ASSIST 数据集中,关联多个知识点的题目仅占

17%,而关联单知识点的题目占 83%。 这种学生做题

记录少或知识点关联信息少的节点被称作学生尾节

点或习题尾节点。 显然,长尾分布中的尾节点由于具

有较少信息难以进行有效建模。 如图 1 所示,学生 A
和 B 分别作答 4 个和 5 个习题,而学生 C 仅作答 2 个

习题,可认为 A 和 B 是头节点而 C 是尾节点。 显然,
具有较少做题信息的学生 C 的认知状态诊断就变得

困难。 此外,习题和知识点中也同样存在尾节点。 总

之,学生、习题和知识点之间关联关系的长尾分布给

已有的诊断方法带来了挑战。

图 1　 构建学生层间相似关系的示意图

Figure
 

1　 Construction
 

of
 

the
 

intra-layer
 

similarity
 

relationship

针对数据中的长尾分布问题,本文提出了基于

层内相似关系的认知诊断方法( intra-layer
 

similarity
 

cognitive
 

diagnosis, ISCD ) 。 通过构建层内相似关

系,将头节点的信息传递给尾节点,缓解长尾分布现

象,提高诊断精度。 如图 1 所示,通过构建学生 A
和 C、B 和 C 的相似关系(如图 1 中弧线箭头) ,将学

生 A、B 的做题信息传递给做题记录较少的学生 C。
本文主要贡献如下。

1)
 

针对认知诊断中学生-习题-知识点关联图

中的长尾分布问题,提出通过构建层内相似关系来

改善长尾,提高诊断性能。
2)

 

在消融实验中讨论了当学生、习题和知识点

节点多种长尾分布共存时,多个层间相似关系构建

的必要性。

1　 相关工作

本节从两个方面介绍了近两年流行的认知诊断

模型:基于神经网络的认知诊断模型和基于图的认

知诊断模型。
1. 1　 基于神经网络的认知诊断

近年来,神经网络被用于改进认知诊断中手工

交互函数难以模拟学生和习题之间的交互问题。
DIRT 基于 IRT 进行改进,使用神经网络来建模习题

的文本以及习题和知识点之间的关系 [ 10] 。 NCD 利

用多层神经网络对学生和习题进行建模,改进了以

往人工设计的交互函数不能完全模拟学生和习题交

互过程这一缺点,并经过单调性假设的验证,证明了

其可解释性 [ 7] 。 MGCD 使用多层神经网络对一组学

生的认知状态进行诊断,旨在挖掘群体对知识点的

熟练度,并将群体的熟练度作为群体中个体的熟练

度 [ 11] 。 ECD 使用层次注意网络来挖掘情境和文化

对学生的影响,然后聚合学生背景信息和学生的历

史认知状态生成学生的外在因素特征,以增强对学

生的认知状态的诊断 [ 12] 。 KSCD 对每个学生的嵌

入向量、习题的嵌入向量分别和知识嵌入向量相

乘,得到学生知识掌握向量和习题对应知识难度

向量,二者经过交互函数来预测学生答题表现 [ 13] 。
1. 2　 基于图的认知诊断

图神经网络的优越性能在许多领域引起了广泛

关注。 而认知诊断中由学生、习题、知识点间的关系

构成三部图 [ 14] 。 因此基于图认知的诊断方法成为

研究的热点之一。
GKT-CD 基于图结构,使用了一个门控 GNN 建

模学生的学习过程,生成了学生的认知状态,提高了

模型性能 [ 15] 。 RCD 构建了一个由三个局部图组成

的层次图:学生 -习题图、习题 -知识点图和知识点

依赖图,并用 GAT 学习学生、习题和知识点的嵌入
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表示 [ 9] ,再基于多层神经网络进行优化,提高了诊

断的精度。 MRCD 考虑学生-习题交互的差异性将

学生的作答记录分为两个图进行建模,即正确作答

交互图和错误作答交互图,利用图对比学习解决了

图划分导致的稀疏性并增强了学生和练习的学

习 [ 16] 。 但二者都没有考虑同种实体之间的关系。
上述方法在图建模中多聚焦在学生、习题和知

识点的层间关系,较少关注层内关系。

2　 本文方法

给定学生、习题和知识点集合 S = { s1 ,…,s i,

…,sN } ,E = { e1 ,…,e i,…,eM } ,K = { k1 ,…,k i,…,
kT} ,N,M 和 T 分别是三个集合包含的数量。 假设

每个学生分别选择了一些习题,而这些习题又包含

某些知识点,由此构成一个三部图,将学生作答习

题、习题包含知识点的关系称为层间关系,分别表示

为 R se = { sa↔e i sa ∈ S,e i ∈ Q} ,R ek = { e i↔k j e i ∈
E,k j ∈ K} 。 实际应用中 R se 和 R ek 的稀疏性和不均

衡性,导致学生、习题和知识点呈现长尾分布,存在

头节点和尾节点,从而给诊断带来挑战。 本文的任

务是在分布长尾条件下实现认知诊断。
本文方法的框架分为层内相似关系构建、融合关

系的节点表示和诊断模型训练三个步骤,如图 2 所

示。 1)
 

层内相似关系构建主要是构建层内节点间的

相似关系,从而使得头节点信息可以传递给其相似的

尾节点。 2)
 

融合关系的节点模块则是基于 RGCN 模

型分别嵌入图中的节点,如学生、习题和知识点[ 17] 。
3)

 

模型训练则是在嵌入基础上训练诊断模型。

图 2　 基于层内相似关系的认知诊断模型框架图

Figure
 

2　 Framework
 

of
 

cognitive
 

diagnostic
 

model
 

based
 

on
 

intra-layer
 

similarity
 

relationships
 

2. 1　 层内相似关系构建

本节针对三部图中的长尾分布,提出了构建层

内相似关系的方法来缓解尾节点的稀疏性问题。 以

学生节点为例,当一个学生头节点 ( 学生做了充分

的习题)和一个学生尾节点(学生仅做了少量的习

题)所做的习题中有较多相同题目,则认为两个学

生之间具有一定的相似性,尾节点学生有较大概率

会做头节点学生所做的习题。 为此,通过构建头节

点和尾节点间的相似关系,使得头节点关联的习题

信息可以传递给尾节点。
两个学生的作答记录相似,则这两个学生被认

为存在相似关系,我们把这些相同类型节点间的关

系称为层内相似关系。 这里,采用简单匹配系数 [ 18]

来计算两个学生节点间的相似性,

Similarity( s1 ,s2 ) =
R s1e

∩ R s2e

R s2e
∩ ∑

S

i = 1
R s ie

, (1)

其中: R s1e
表示学生 1 的做题记录集合; R s2e

表示学

生 2 的做题记录集合。
根据式(1)计算任意两个学生的相似矩阵,对相

似性较大的两个学生之间构建层间相似关系,以构建

学生层内的关系图。 相似性阈值设置为 λ = α ×
AVERAGE(w), 其中:α 为手动调整的系数; w 为式

(1)计算的相似系数构成的矩阵。 若 Similarity( sa,
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sb) > λ, 则在这两个学生之间建立相似关系。
同理,可以基于习题间的相似性和知识点间的

相似性,分别构建习题、知识点的层内相似关系。
2. 2　 融合关系的节点表示

 

针对三个类型的节点,考虑学生-习题和习题-
知识点间关系的不同,基于 RGCN 对三类节点进行

嵌入。 下面以学生为例进行说明。
首先基于学生 -习题二部图,在随机初始化向

量基础上,基于两层堆叠的 RGCN,通过聚合学生层

内相似节点以及学生-习题的层间关联节点进行向

量迭代更新。 聚合过程对邻域信息进行归一化,再
求和累积,具体可表示为

s( l + 1)
i = σ(∑

r∈R
∑
j∈N r

i

1
N r

i

W ( l)
r n( l)

j + W ( l)
0 s( l)

i ) ,

其中: s l + 1
i 为神经网络隐藏层的输出;最终层的输出

为学生节点 s i 的向量表示 E s;N
r
i 表示节点 i 在关系

r ∈ R 下的与邻居节点的关系集合; n( l)
j 为 s i 的邻居

节点(包括学生和习题节点) ; W r 是个可训练矩阵,
表示 s i 与邻居节点的权重; W0 表示整合 l 层自身表

示的权重; σ 表示激活函数,这里采用 LeakyReLU。
同理,基于学生-习题-知识点视图获取习题的

向量 E e, 基于习题-知识点视图,获取知识点的向量

E k。
2. 3　 诊断模块

基于学生、习题和知识点进行认知诊断建模,并
基于预测结果的分类损失进行模型训练。

首先,对学生向量和知识点向量进行融合以获

取学生认知状态的向量,
E c = FC(E s,E k) 。

　 　 其次,基于学生认知状态来预测学生做题结果。
若学生认知状态超过习题所要求的知识点掌握情

况,则预测学生答对,否则答错。 因此,利用学生的

认知状态和习题所要求的知识点掌握情况之间的交

互作用来进行预测,
y = L(W(E c - E e) ) ,

其中: E c 代表学生的认知状态; E e 代表习题所需要

的知识点掌握情况。 W(·) 是一个池化层,对学生的

认知状态和习题进行降维; L(·) 是一个评分函数,
用于将降维的学生认知状态和习题转化为具体的预

测结果,实验中采用一层全连接层。
最后,基于 Adam 优化的方法来训练模型。 模

型的损失函数是真实得分 r 和预测得分 y 的交叉熵

函数。 具体来说, y 是 ISCD 模型预测的学生 S 作答

习题 E 的成绩, r 是学生 S 在习题 E 上的真实成绩,
因此,模型的损失表示为

Loss = - ∑
N

i = 1
( y i log

 

y∗
i + (1 - y i) log(1 - y∗

i ) ) 。

3　 实验

在三个真实世界的数据集上进行了广泛的实

验,以证明本文方法在数据长尾分布下的有效性。
3. 1　 数据集和对比算法

三个数据集的统计信息见表 1,其中
 

“ —”表示

该指标在数据集中不存在。

表 1　 数据集信息统计表

Table
 

1　 Statistical
 

information
 

of
 

three
 

data
 

sets

统计结果 Mooper ASSIST JunYi

#Students 1
 

001 2
 

493 10
 

000
#Exercises 7

 

218 17
 

746 835
#Concepts 3

 

271 123 835
#Responses 31

 

581 267
 

415 353
 

835
#Concepts

 

per
 

exercise 3. 7 1. 2 1
#Responses

 

per
 

student 15. 4 107. 27 35. 38
#Tail

 

nodes
 

of
 

student 531 1
 

133 —
#Tail

 

nodes
 

of
 

exercise 2
 

735 14
 

660 —
#Tail

 

nodes
 

of
 

concept 1
 

230 — —

　 　 ASSIST( ASSISTments
 

2009—2010
 

skill
 

builder)
( https: ∥ sites. google. com / site / assistmentsdata /
home / 2009-2010-assistment-data / skill-builder-data-
2009-2010)是由 ASSISTments(在线智能导师系统)
收集的宣传数据集,其中包含 2009—2010 学年学生

的回答记录以及所包含的习题与知识点之间的关

系,ASSIST 不提供知识点之间的关系。 本文将与习

题交互记录数量少于 40 的学生作为尾节点,余下学

生作为头节点。
Mooper( massive

 

open
 

online
 

practice, MOOP ) 是

一个大型在线开放实践数据集,由国防科技大学信息

系统工程重点实验室贡献[ 19] 。 Mooper 来源于大规模

开放在线实践,包含了 2018—2019 年头歌平台( ht-
tps:∥www. educoder. net / ) 用户在线实践数据,其中

用户与实践项目的辅助信息以知识图谱形式组织。
由于数据量大,很多习题并没有对应的知识关联,所
以本文只选取了包含知识点的做题记录进行实验,
并将做题数量少于 10 题的学生定义为尾节点。

JunYi( https:∥pslcdatashop. web. cmu. edu / Data-
setInfo? datasetId = 1198) 来自在线学习平台 JunYi
学院,该数据集收集了 2012 年 10 月—2015 年 1 月

的答题记录。 每个习题只包含一个知识点。 它提供

了由专家标记的知识点之间的关系
 [ 20] 。
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将学生、习题和知识点的向量维度设置为 T,T
为知识点的个数。 参照 RCD [ 9] 的预处理操作处理

未标注数据集的知识点之间的关系。 RGCN 层的最

大堆叠层数为 2,使用 Adam 优化器来优化模型参

数,学习率为 0. 001,epoch 设置为 100。 采用 5-交叉

验证的方法获取实验结果,以 70%的做题记录作为

训练集,30%做题记录作为测试集。 考虑本文使用

的数据集习题是客观习题,习题的得分为 0 或 1,分
别表示不正确或正确答案。 采用了 ACC 和 AUC 两

种二分类模型评价指标对预测性能进行评价。
为了验证 ISCD 的有效性,选择两个传统模型

( IRT 和 DINA) 、两个神经网络模型( NCD 和 RCD)
作为基线。

IRT 是一种典型的连续型认知诊断模型。 通过

对测试问题和学生的答案进行联合建模来诊断测试

参数以及学生的潜在能力 [ 4] 。
DINA 是经典的认知诊断模型之一,它将学生

描述为多维知识掌握向量,并从学生现有的回答记

录中诊断学生的知识状态 [ 6] 。
NCD 是基于神经网络的最早的 CDM 之一。 它

使用多个神经层来建模学习者和习题,并应用单调

性假设来确保模型的可解释性 [ 7] 。
RCD 将学习者、习题和概念表示为三个局部关

系图中的节点,构建了一个多层注意网络来聚合图

中节点之间的关系和图之间的关系 [ 9] 。
KSCD 利用学生做题记录学习知识概念之间的

关系并基于神经网络获取知识点向量的嵌入表示,
再融合学生和知识点向量得到学生的认知状态 [ 13] 。
3. 2　 对比实验

表 2 对比了本文方法与多个基线在三个数据集

上的效果。 表中 ISCD-S 表示仅对学生构建层内相

似关系,习题和知识点不构建层内相似关系;ISCD-
E 和 ISCD-K 分别表示仅构建习题层内关系和知识

点层内关系。 由表 2 可得出 1) ~ 4) 。

表 2　 多个算法在三个数据集上的运行结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

methods
 

on
 

three
 

data
 

sets 单位:%

模型
Mooper ASSIST JunYi

AUC ACC AUC ACC AUC ACC

IRT 67. 34 61. 16 69. 81 64. 26 77. 41 67. 68
DINA 62. 91 57. 12 67. 63 65. 22 60. 27 62. 39
NCD 74. 13 69. 78 74. 47 65. 79 78. 44 74. 35
RCD 76. 87 69. 89 76. 16 72. 05 81. 76 76. 71
KSCD 78. 24 75. 35 73. 54 71. 53 81. 52 77. 73
ISCD 80. 37 79. 32 73. 43 69. 42 81. 05 76. 19
ISCD-S 81. 34 80. 38 74. 57 72. 23 82. 14 78. 17
ISCD-E 80. 62 78. 85 74. 14 72. 09 81. 92 77. 33
ISCD-K 81. 06 79. 21 74. 26 71. 81 81. 97 76. 84

1)
 

在基线中,基于图的 RCD 和 ISCD 效果优于

其他方法,表明基于图结构学习学生、习题和知识点

的策略是有效的,可以更好模拟学生-习题-知识点

的复杂交互。
2)

 

ISCD、 ISCD-S、 ISCD-E 和 ISCD-K 模型的准

确率在三个数据集上的表现均有提升,其中 ISCD-
S、ISCD-E 在三个数据集上的 ACC 均优于上述基线

模型,说明加入层内关系可以丰富图的信息,提高诊

断精度。
3)

 

ISCD-S、ISCD-E 和 ISCD-K 在三个数据集上

大部分指标优于 ISCD,表明增加层内关系可以更好

地捕捉学生的认知状态并提高预测准确性。
4)

 

ISCD-S 在三个数据集上的评价指标均优于

ISCD-E 和 ISCE-K,表明增加学生层内关系比其他

两个层内关系更有效。 因为 ISCD-S 可以获取相似

的学生认知状态信息,尽管 ISCD-E 和 ISCD-K 增加

了习题和知识点间的关系,但该关系作为邻居通过

叠加 操 作 反 映 在 学 生 状 态 向 量 中。 因 此, 相 比

ISCD-E 和 ISCD-K,ISCD-S 对于整体的诊断精度提

升更明显。 结果表明,ISCD 系列模型在预测学生成

绩方面是有效的,同时考虑学生内部和层间交互关

系可以进一步提高它们的性能。
3. 3　 消融实验

3. 3. 1　 建立多种层内关系的有效性 　 为了进一步

验证学生、习题和知识点层内关系同时添加的必要

性,进行了诊断实验,结果见表 3。 Mooper-S 表示原

Mooper 数据集中仅学生具有长尾分布,习题和知识

点不具有长尾分布;Mooper-SK 表示在原 Mooper 数

据集对增加了部分无知识点关联记录的习题,从而

使得学生和知识点同时存在长尾分布; ASSIST-SE
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表示原 ASSIST 数据集中学生和习题同时具有长尾

分布。 ISCD-SE 表示对学生、习题构建层内相似关

系;ISCD-SK 表示对学生、知识点构建层内相似关

系;ISCD-SEK 表示对学生、习题、知识点构建层内相

似关系;ISCD-EK 表示对习题、知识点构建层内相似

关系。

表 3　 加入不同关系模型诊断精度

Table
 

3　 Accuracy
 

by
 

considering
 

different
 

relationships 单位:%

模型
Mooper-S ASSIST-SE Mooper-SK

ACC 尾节点 ACC ACC 尾节点 ACC ACC 尾节点 ACC

ISCD 78. 32 76. 39 69. 42 60. 11 76. 78 73. 12
ISCD-S 80. 41 79. 27 72. 17 66. 87 77. 14 74. 94
ISCD-SE 81. 11 79. 56 72. 64 66. 67 76. 25 75. 05
ISCD-SK 82. 94 78. 87 72. 43 66. 85 76. 59 74. 89
ISCD-E 77. 88 77. 07 71. 09 61. 74 76. 38 73. 81
ISCD-K 79. 24 76. 48 71. 59 61. 92 76. 12 73. 25
ISCD-EK 81. 72 76. 63 71. 77 63. 21 76. 68 73. 82
ISCD-SEK 82. 74 80. 22 72. 41 67. 22 77. 13 75. 08

1)
 

当学生存在尾节点时,加入学生的层内关系

有效。 Mooper-S 数据中仅学生存在长尾分布,习题

和知识点不存在长尾分布。 与 ISCD 相比, ISCD-S
在 Mooper-S 数据集上的 ACC 提升了 2. 09%,在尾节

点诊断的 ACC 提高了 2. 88%,表明针对学生尾节

点,增加学生头节点和尾节点间的相似关系,能将头

节点的做题信息传递给尾节点, 从而提高精度。
ASSIST-SE 数据集学生和习题同时存在长尾, 与

ISCD 比,ISCD-S 在 ASSIST-SE 数据集上全体学生的

ACC 提升了 2. 75%,尾节点 ACC 提高了 6. 76%。 表

明当学生存在长尾分布时,增加学生节点的层内相

似关系是有效的。
2)

 

当仅学生长尾,习题知识点不存在长尾时,仅
增加习题的层内关系也能提升效果,但没有仅增加学

生层内关系提升明显。 在 Mooper-S 数据集上,与

ISCD 比,ISCD-E 尾节点 ACC 提升了 0. 68%,而 ISCD-
S 提升了 2. 88%。 这是由于习题间的层内关系在

RGCN 过程中,通过层内关系聚合了更多的习题信息

到学生节点上,从而缓解了学生尾节点的稀疏性。
3)

 

当仅学生长尾,习题和知识点不长尾时,增
加多 个 层 内 关 系 提 升 效 果 不 明 显。 ISCD-SE 与

ISCD-S 相比, ISCD-SE 比 ISCD-S 全体学生的 ACC
仅提升了 0. 70%,在尾节点 ACC 仅提升了 0. 29%,
提升幅度较小。 表明了多个层内关系之间的叠加中

具有信息重叠,难以获取明显提升。
在 ASSIST-SE 和在 Mooper-SK

 

数据集上分别为

学生、习题长尾,学生、知识点长尾,ISCD-SE、ISCD-
SK 分别在这两个数据集上缓解学生和习题长尾、学
生和知识点长尾的效果相较于 ISCD-S 在 Mooper-S
上缓解学生长尾的效果有着类似的优势和结论,限

于篇幅,不再赘述。
3. 3. 2　 不同建立层内关系方法及参数分析 　 考虑

潜在相似关系具有多样性,我们尝试用不同的相似

度函数来建立层内相似关系,以验证诊断结果与层

内关系建立方式及规模的相关性。 为此,对比了简

单匹配系数( SMC) 、余弦相似度、Jaccard 系数三个

相似度计算方法随阈值变化的情况,如表 4 所示。
1)

 

Jaccard 相似系数用于比较有限样本集之间

的相似性与差异性 [ 21] 。 Jaccard 系数值越大,样本

相似度越高。 给定两个学生做题集合 A、B,Jaccard
 

系数定义为 A 与 B 交集的大小与 A 与 B 并集的大

小的比值,定义为

J(A,B) = A ∩ B
A ∪ B

= A ∩ B
A + B - A ∩ B

,

其中:A 为学生 1 的做题集合;B 为学生 2 的做题

集合。
2)

 

余弦相似度把学生做题的记录作为向量,计
算学生之间的余弦相似度,定义为

cos(θ) = A·B
‖A‖‖B‖

=
∑

n

i = 1
Ai × Bi

∑
n

i = 1
(Ai)

2 × ∑
n

i = 1
(Bi)

2

。

　 　 根据表 4 的结果可得出结论 1) ~ 2) 。
1)

 

随着相似性阈值调整系数 α 增加,层内关系

数量减小,尾节点的同类邻居节点数量也减小。 当

α 在 0. 7 时,其性能最佳。 α 过小时,则会增加过多

的相似关系,其中可能包含了噪声;而当 α 过大时,
则仅能增加少量相似关系。 尾节点无法充分获得信

息,导致诊断效果下降。
2)

 

三个相似性关系计算方法随阈值参数变化
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趋势基本一致,且余弦相似度结果最好。

表 4　 3 个层间相似性计算方法随阈值变化的诊断精度变化

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

diagnostic
 

effects
 

of
 

different
 

parameters
 

and
 

establishment
 

methods
 

on
 

tail
 

nodes

α SMC Jaccard 系数 余弦相似度

0 0. 601 0. 601 0. 601
0. 3 0. 641 0. 635 0. 632
0. 5 0. 644 0. 640 0. 647
0. 7 0. 645 0. 636 0. 650
1. 0 0. 643 0. 639 0. 648
1. 3 0. 642 0. 637 0. 645
2. 0 0. 631 0. 628 0. 643

4　 结论

本文针对学生、习题和知识点的长尾分布,提出

了一种基于层内相似关系的认知诊断方法 ISCD。
该方法通过增加学生与学生、习题与习题、知识点与

知识点之间的层内相似关系实现尾节点的信息传

递,从而缓解长尾分布带来的挑战。 具体而言,本文

首先计算了学生、习题和知识点之间的相似性,建立

层内相似关系图。 然后,使用了一个关系图卷积网

络来聚合头节点的信息到尾节点和不同节点上的信

息,生成学生、习题和知识点的表示。 最终设计一个

诊断函数来预测学生的表现。 未来将进一步关注更

合理的层间相似关系构建方法,以及知识点长尾分

布情况下,如何提升诊断性能。
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