
  

 

基于认知诊断的协同过滤试题推荐①

单瑞婷1,  罗益承2,  孙　翼3

1(北京邮电大学 国际学院, 北京 100876)
2(北京邮电大学 信息与通信工程学院, 北京 100876)
3(中国科学院大学 计算机与控制学院, 北京 100049)
通讯作者: 孙　翼, E-mail: sunyi@ucas.ac.cn

摘　要: 针对协同过滤忽略了学习者的知识点掌握情况 (学习状态), 对个性化教育试题推荐中运用的协同过滤算法

进行了一定改进研究, 该推荐算法分为三个步骤: (1)结合认知诊断模型, 对学习者所练习题目中反映的知识点掌握

情况进行建模分析; (2)利用协同过滤算法, 结合学习者的知识点掌握情况, 来对学习者的表现情况进行相似度分析

; (3)根据相似用户的历史行为数据和目标用户的知识点掌握状态, 针对学习者的近邻用户进行试题推荐. 该推荐办

法借鉴了群体相似学习者的共性, 也考虑到了个体学习者的独特性, 结合二者来对学习者进行个性化试题推荐, 保
证了试题推荐的准确性和性能, 在个性化教育系统中, 结合认知诊断改进了原有的协同过滤算法来对试题做出推

荐.
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Abstract: In view of the problem that the collaborative filtering algorithm ignores the learners’ knowledge domain
(learning state), this study improves the collaborative filtering algorithm used in the recommendation of personalized
education. The recommendation algorithm is divided into three steps. (1) Based on cognitive diagnosis model, the study
builds up a model construction analysis of the learner’s knowledge domain based on learner’s response matrix. (2) It Uses
the collaborative filtering algorithm, combined with the knowledge domain of the target learners to analyze the learners
with similar behaviors. (3) According to the similar learner’s historical behaviors and the target learner’s knowledge
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随着电子商务和大数据的快速发展, 为了能为不

同用户提供其真正感兴趣和需要的个性化服务, 推荐

系统在这样的背景下被提出来, 不需要用户额外提供

信息, 只需利用用户的历史行为, 便能挖掘出海量数据

背后有用的信息. 其中, 协同过滤算法是应用最广泛的

一种推荐技术, 根据用户的历史行为数据, 来对每个人

的近邻用户进行推荐, 不需要考虑项目的具体内容, 也
不需考虑项目涉及的领域知识, 且随着用户时间的推

移, 用户的历史行为数据增多, 可不断修正算法的准确

率和性能.
在个性化教育系统中, 推荐系统已逐渐受到越来

越多教育者的关注, 如何在有限时间内从大量试题资

源中给不同学习者推荐真正需要的试题, 是一个急需

解决的关键问题. 推荐系统在电子商务领域已十分成

熟[1], 但是电子商务领域的关键技术无法直接移植于个

性化教育系统, 应该在电子商务领域的域的基础上考

虑教育领域的独特性, 并根据相似学习者的历史行为

数据, 进行个性化的试题推荐. 另外, 针对协同过滤算

法忽略学习者的知识点掌握情况 (学习状态) 的问题,
本论文改进了个性化教育系统中已有的试题推荐算法,
引入了认知诊断模型 (Cognitive Diagnosis Model, CDM)
的概念.

CDM 广泛用于教学评估、心理鉴定等科学、教

育、医疗诊断方面. 认知诊断, 即通过可观察的历史行

为来分析被试者不可观察的内部状态. 认知诊断模型

的主要任务是分析个体差异, 挖掘被试者更多的内部

状态, 以此来对被试者间的共同点来建模. 个性化教育

系统中的认知诊断引入了 Q 矩阵的概念[2], Q 矩阵具

体说明了题目-属性之间的关系, 从被试者对于不同项

目 (试题) 的响应情况, 可以推断出应答者对不同试题

所要求的知识点的掌握程度[3].
在此项目中, 将结合认知诊断模型中对于学习者

的知识点掌握情况, 与推荐算法中的协同过滤算法一

道, 对相似表现情况的学习者进行相似度分析, 并根据

相似学习者之间的知识点掌握情况来对另一相似学习

者作出试题推荐. 总结本文的主要工作及改进如下:
(1) 结合认知诊断模型, 该算法考虑了教育领域的

独特性, 根据学生的历史做题数据, 对其知识点的掌握

情况进行了考虑, 并综合相似学生掌握知识点的相似

度来对试题做出推荐, 同时考虑了相似群体的共性和

个体的独特性. 实验结果可信度高, 结果解释性好, 且
覆盖更为全面, 且可扩展性和性能要优于普通的协同

过滤算法, 更符合个性化教育系统中的需求.
(2)一方面, 通过该算法可以给目标用户提供个 性

化试题推荐, 另一方面, 也可以对未知用户但已知部分

做题状况作出分析, 依靠其相似用户的表现来对剩余

的做题情况作出预测.

1   相关工作

1.1   认知诊断

CDM是被试项目的反应函数, 将被试可观察的反

应模式 (ORP)转化为被试知识状态 (KS)的数学模型[4].
认知诊断模型不同于普通的纸笔测验或者计算机自适

应测验, 虽然三者都能产生对被试者测验结果的能力

报告, 但是认知诊断模型还能产生被试者对所考察知

识点的详细掌握情况, 通过认知诊断模型, 从被试者角

度, 可以直接了当的看到自己知识点的缺漏和不足, 并
为今后的学习提供指导, 从教师角度, 可以掌握不同学

生对于知识点的掌握情况, 从而因材施教[5].
在众多认知诊断模型中, 最常见的、应用最广泛

的是 DINA 模型 (Deterministic Inputs, Noisy “And”
gate; Junker & Sijtsma, 2001) 和规则空间模型 (RSM;
Tatsuoka, 1995, 2009). 其中, DINA模型依据被试者的

表现引入了两个评价因子: 失误和猜对因子, 使得测试

结果更接近被试者的真实响应状态, 另外, DINA 模型

运用了 Q 矩阵[6], 判断出被试者的知识域或者说被试

者对知识点的掌握程度[7,8].
对于 DINA 模型而言, 题目反应矩阵 R 可以由学

生掌握属性集合矩阵 A 和题目-属性矩阵 Q[9]得到, 并
且, 我们发现, 反应矩阵 R 其中任一元素 R(某测试学

生 i, 某题目 j)可以表示成以下方式:

R (i, j) =
K∏

i=1

α
q jk
ik =

{
1,αik ≥ q jk,k = 1,⇌,K
0,αik < q jk,∃k ∈ {1,⇌,K}

}
(1)

虽然上式给出了题目反应矩阵 R与学生的知识状

态矩阵 A与题目-属矩阵 Q的关系, 但在实际情况中学

生对题目的反应矩阵是唯一的可观测量, 而矩阵 A 与

矩阵 Q 作为隐藏变量无法从数据中直接得到. 也就是

说, 至今的理论基本上都是建立于 Q 矩阵为事先定义

好的[10,11]. 从而, 基于观察数据中的 Q矩阵和学生对知

识点的掌握情况, 由任一已知的另一批学生知识点掌

握情况或者另一套题目对于知识点的必需与否情况,
来对另一批学生对同一套题的答题情况或者同一学生

群体对于不同套题目的答题情况进行预测. 以此, 根据
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该预测情况通过个性化学习系统对于学生的薄弱知识

点方面进行重点指导.
1.2   协同过滤推荐算法

在个性化教育中, 协同过滤算法应用的核心是通

过学生的做题情况, 以此分析学生对某些特定知识点

的掌握情况, 并综合不同学生对不同题目的得分来评

测学生的相似性, 并以此来预测相似学生掌握某知识

点的程度, 并基于相似学生之间的相似度, 并结合相似

度评价标准来对学生未掌握的知识点 (题目)做出题目

推荐.
协同过滤主要分为基于近邻的协同过滤方法和基

于模型的协同过滤方法[12]. 基于近邻的协同过滤方法

根据学生的答题情况来计算不同学生之间的相似度,
以找到与目标学生相似度最高的学生, 通过该相似学

生的得分对目标学生进行得分预测, 并以此进行试题

推荐[13–16]. 基于近邻的协同过滤方法又可分为基于项

目 (试题) 和基于用户的协同过滤, 从题目或者学生的

不同的角度来考虑其相似度, 两者都可以不对推荐项

目的具体内容 (知识点) 进行考虑; 基于模型的协同过

滤应用最为广泛, 通过忽略学生响应矩阵中重要性较

小的值, 来对原本的高维矩阵进行降维, 学生和试题都

看作一对影响因子, 刻画学生和试题在低维空间中的

表现程度, 并据此来预测学生在试题上的得分, 进一步

根据预测的得分进行试题推荐[3].文献[15]和文献[17]表
明, 基于模型的协同过滤方法能根据用户的历史数据

构建模型, 克服了数据稀疏性问题, 同时具有很好的精

确度和扩展性, 具体方法如奇异值分解 (Singular Value
Decomposition, SVD)[18,19].

2   基于矩阵分解的协同过滤算法

2.1   算法介绍

针对目前大多数协同过滤算法普遍存在的可扩展

性和抗稀疏性问题, 联合传统的 SVD的基础上提出了

基于 SVD的协同过滤算法, 大大减轻了传统协同过滤

算法的可扩展性和稀疏性问题 [20]. 在本文中给定的

R 矩阵为具有 m 个测试学生, n 道测试题目的学生做

题评分矩阵, 且 R∈{0, 1}. R=0 代表测试者答错或未

作答, R=1 代表测试者答对题目. 用 SVD 算法来分解

一个 m×n 的评分矩阵 R, 其中 m、n 均为正整数, 可分

解成为 m×m 的正交矩阵 U 矩阵 ,  m×n 的对角矩阵

Σ 和 n×n 的正交矩阵 V 矩阵的转置的乘积, 可形象的

表示为:

Rm×n = Um×m×Σm×n×VT
n×n (2)

其中, U、V 矩阵分别称作左奇异矩阵、右奇异矩阵,
Σ 矩阵是一个对称矩阵, 矩阵内的元素为奇异值, 在对

角线上由上至下依次递减, 而且矩阵内奇异值降低的

很快, 在很多情况下, 前 10% 的奇异值的和就占了总

奇异值和的 99%以上.
以此, 我们可以通过 Σ 矩阵的前 r 个奇异值的方

法来对 R 矩阵进行降维, 保留其 r 个最大奇异值的右

奇异矩阵组成一个 r 维空间 (r×n), 对降维后的 R矩阵

近似 R矩阵进行分析, 消除算法冗余度. 可以通过高维

上的特征值分解, 可通过 Σ 矩阵的前 r 个特征向量来

预测矩阵的主要变换方向, 以此来预测近似矩阵. 近似

矩阵 R'可表示为:

Rm×n ≈ R′ = Um×r ×Σr×r ×VT
r×n (3)

式中的 r 的取值原则为, 在奇异值尽可能大的情

况下截取 r 的值, 在接下来的研究中, 我们留下相邻 r
距离不超过 50%的奇异值, 而截取的 r 越接近于 n, 我
们得到的 R’矩阵也就越接近于原始矩阵 R.
2.2   算法步骤
 
 

算法1. 传统的基于SVD的协同过滤算法

输入: 学生-题目评分矩阵R∈{0, 1}
输出: 目标学生近似(预测)评分矩阵R'
步骤:
(1)对于给定的R矩阵, 若学生答对题则记1分; 若答错则不得分, 记
0分; 对于R矩阵中的缺失值, 同时记为0分, 于是得到了规范矩阵

Rnorm;

(2)将规范矩阵Rnorm进行SVD分解, 得到U、Σ、V矩阵;

(3)对称矩阵Σ降维, 抹去相邻距离小于50%的奇异值, 得到降维后的

矩阵Σ';
(4)参照矩阵Σ'的维度可简化U、V矩阵, 分别得到简化的矩阵U和V,
于是就可得到R矩阵的近似矩阵R'=U'×Σ'×V', R'≈R;

√
Σ U×

√
Σ
√
Σ×VT(5)计算 , 得到两个相关矩阵 和 , 可将两个相关矩

阵分别看做题目-知识点Q矩阵和用户-知识点掌握矩阵.

如果原始学生-题目评分矩阵为稀疏度较高的高

维矩阵, 得到的简化矩阵的维数 r 远小于原始维度 n,
经过降维后的相似性比较只需对两个一维量进行比较,
这大大提高了运算效率, 同时也提高搜索精度, 因此降

低了原始数据的稀疏性, 进而使推荐结果更为准确.

3   相似用户评价标准

为了求得用户间的相似性以对相似用户做出试题

推荐, 对降维后的学生-题目评分矩阵进行相似度计算,
根据学生与学生、题目与题目之间的相似度来对目标
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学生做出试题推荐.
3.1   基于 SVD 分解的相似度比较

对于学生-题目评分矩阵 R(m×n), 进行 SVD 分解

得到的矩阵 Σ 代表多维空间中在各个维度上的权重,
可对 Σ 进行降维处理. 从公式 (4) 中看出, 令 Σ 变为

r 行 r 列的对角矩阵, 于是, 矩阵 U变为 m×r, 其行代表

学生, 每一行代表每一个学生在 r 维空间中的一个向

量. 矩阵 V 变为 n×r, 其行代表题目, 每一行代表每一

个学生在 r 维空间中的一个向量.
令 r=2 即降维到二维, 则每个学生向量每个题目

向量看成二维空间中的一个点. 因此, 通过对每一个学

生的响应矩阵 R 进行降维, 每一道题目被映射成了

r 维空间中的一个向量, 可以通过衡量向量间的距离来

判断学生与学生, 题目与题目之间的各种距离来判断

是否相似从而进行推荐.
3.2   相似度的评价

在使用 SVD分解后的距离来衡量相似度时, 我们

尝试了多种距离, 用实际的数据进行比较, 来寻找一种

最为准确的距离进行推荐. 在实验中考虑的是基于用

户的协同过滤推荐, 于是可以通过计算矩阵 U 中向量

Ui 和 Uj 的距离 (余弦距离)来判断第 i 个学生和第 j 个
学生是否相似, 距离越小说明相似程度越低. 通过大量

数据的实验, 可以求出一个阈值 σ(实验中为 0.05), 相
似度阈值 σ 则可以通过大量数据进行实验测得, 当距

离小于阈值 σ 时, 说明两个学生在学习状态上是相似

的, 故可以依据相似学生的做题情况进行题目的推荐.
反之, 说明两个学生学习状态有差异.

4   实验

4.1   数据集介绍

对于实验数据, 我们采用了三组数据对比, 三组数

据均为真实实验的数据. 关于三组数据集的相关信息

表 1所示.
 

表 1     三组实验数据的详细数据
 

数据集 学生 试题 知识点

DATASET1 536 15 5
DATASET2 757 23 15
DATASET3 1710 17 4

 
 

DATASET1: 对应 536名中学生对于 15道减法题

的答题情况, 15 道题总共考察了 5 个知识点, 其 Q 矩

阵 (试题 -知识点 ) 的热力图如图 1 所示 .  DATA-
SET1 在三类数据集中拥有最少的测试者人数, 且试

题、知识点个数也较为偏少, 试题-知识点关系也由

图 1给出, 可以观察到此数据集较为简单, 且不同题目

所需的知识点也较为分散, 说明不同题目间所涵盖知

识点的差距较大, 可看做初级教育中对于相关初级知

识点 (如分配律、结合律等) 的综合考查. 对于该数据

集, 需要仔细设定相似度截取标准, 避免出现过多的相

似用户从而影响推荐结果. 该数据还最早用于K. Tatsuoka
(1990)的研究中, 其后用于 C. Tatsuoka (2002) 和 de la
Torre and Douglas (2004)等的论文中.
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图 1    DATASET1的 Q矩阵热力图

 

DATASET2: 对应 757名学生对于 23道数学题的

答题情况, 23道题总共考察了 15个知识点, 其 Q矩阵

(试题-知识点)的热力图如图 2所示. DATASET2在三

类数据集中所测试的学生数居中, 而试题数、知识点

数最多, 由图 2可知, 各个试题考查知识点数较少且较

为分散, 而每道试题未考查的知识点大多有所涵盖, 说
明该数据集主要针对中高级不相关知识点的一个考察,
更接近于现实情况的真实数据. 对于 DATASET2, 需要

稍微调整相似度截取标准, 实验证明只有很少的相似

度接近与目标用户的相似度. 该数据最早用于 Su et
al.(2013)的 TIMSS 2003小学数学测试.
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图 2    DATASET2的 Q矩阵热力图

 

DATASET3: 对应 1710 名中学生对于 17 道题的

答题情况, 17 道题总共考察了 4 个知识点, 分别是:
CM(批评的方法)、II(识别改进)、PP(保护对象)、
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DG(辨识一般性). 其 Q矩阵 (试题—知识点)的热力图

如图 3所示. DATASET3拥有最多的学生数, 但所考察

知识点数较少, 试题数适中, 由图 3 可知, 部分题目考

察知识点无交叉, 该数据集适用于考察大数据集下初

级教育中不相关知识点 (如加减乘除) 的单独做题情

况. 由于数据集较大, 如何对数据进行降维又不影响对

各学生所掌握知识点的分析是一大难点. 该数据来源

于 Jurich和 Brad- shaw (2014)对于 SDA6的研究.
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图 3    DATASET3的 Q矩阵热力图

 

通过学生对于题目的响应情况, 结合 Q 矩阵我们

可以判断学生对于题目所要求知识点的掌握情况. 例
如, 从热力图中可看出, 深色代表做对题目不需要掌握

该知识点, 白色代表题目考查此知识点. 对于 DATASET1
中的第一题 (T01)来说, 做对该题需要具备知识点 QT1;
对于 DATASET2中的第一题 (M012001)来说, 做对该

题需要同时具备知识点 S1、S13、S15.
4.2   实验评测指标

4.2.1    精确率

精确率 (precision), 表示推荐结果当中推荐正确的

程度. 其定义式如下所示:

precision =
T P

T P+FP
(4)

其中 TP 为推荐试题中学生真正正确作答的个数 ,
FP 表示推荐试题中学生错误作答的个数.
4.2.2    召回率

召回率 (recall), 针对原本的数据样本而言, 表示的

是样本中的正例被预测正确的程度. 其定义式如下所示:

recall =
TP

T P+FN
(5)

其中 TP 为推荐试题中学生真正正确作答的个数 ,
FN 表示待推荐试题中学生真正正确作答的个数.
4.2.3    F1值

F1 值和精确率、召回率密切相关, 是综合这二者

指标的评估指标, 用于综合反映整体的指标, 其定义式

如下所示:

F1 =
2× precision× recall

precision+ recall
(6)

4.3   实验过程及相关算法

4.3.1    对目标用户进行试题推荐
 
 

算法2. 基于认知诊断的协同过滤算法

R ∈ {0,1}输入: 学生-题目评分矩阵

输出: 目标学生的相似用户、试题推荐

步骤:
(1) 抹去R矩阵中目标用户的部分值(实验得到4为最优抹去值), 设置

为–1, 将处理后的矩阵R记做矩阵RQES;

(2) 将矩阵RQES进行SVD分解, 分解得到的三个矩阵分别记为U、
Σ、V矩阵;
(3) 截取U矩阵、V矩阵的两列(截取维数r=2), 于是每道题目都可以

映射成二维空间的一个向量;
(4) 根据截取后的二维空间, 计算目标用户与周围用户之间的相似

度, 并进行升序排序, 相似度越接近1, 说明与目标用户越相似;
(5) 将(1)步抹去的值与(4)步得出的相似用户的对应值进行比较, 准
确度能达到90%, 证明算法可靠性;
(6) 根据相似用户的做题表现来进行试题推荐. 对于目标用户做错的

题, 认为目标用户未掌握该题相关知识点, 对用户做出推荐; 对于目

标用户做对、相似用户做错的题, 认为目标用户有未掌握该题相关

知识点的可能, 也对用户做出推荐.

4.3.2    预测不完整评分矩阵并推荐试题

当然我们还可以利用此算法对未知表现状态的学

生进行答题情况的预测, 或者对于学生漏做的题目进

行答题情况的预测. 说明第一种情况, 当出现一个新的

学生, 且我们知道其部分答题的状况时, 也可以使用

SVD 分解得到其在 r 维空间中的向量, 再进行新学生

与其他已知表现的学生进行相似度比较, 从而进行题

目推荐. 可通过以下几步完成:
 
 

算法3. 预测新学生的评分矩阵

输入: 新学生不完整的评分矩阵R∈{0, 1}
输出: 目标用户的相似用户、新学生完整的评分矩阵

步骤:
(1) 已知新学生的评分矩阵, 设其为R1×n′;

(2) 则此学生的r维空间中的向量为U′=R′×V×S–1;
(3) 通过U′计算该学生与其他学生的相似度;
(4)根据相似度来推荐题目.

4.4   实验结果分析

4.4.1    不同缺失值对推荐准确率的影响

表 2表示抹去 R矩阵中同一目标用户不同数量的

缺失值作为测试集, 目标用户原本的答题状态作为验

证集, 实验数据显示, 算法得出的相似用户个数会随着

缺失值个数的增加而增多, 而当缺失值个数为 4 的时

候推荐结果最为准确, 也就是说, 当未知学生的评分矩

阵缺失值个数为 4 时, 我们预测的该用户的完整 R 矩
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阵最接近真实值. 同时, 也验证了基于 SVD 的协同过

滤算法的可靠性.
 

表 2     同一目标用户不同缺失值个数的测试集对推荐准确

率的影响
 

缺失值个数 3 4 5 6
相似用户总数 4/536 9/536 11/536 26/536

准确率(预测准确的题目总数
相似用户总数

)(%) 86.6 95 81.8 53.3
 
 

4.4.2    不同算法下推荐评测指标的比较

接下来我们根据不同测试集, 对传统的认知诊断

模型里的 DINA模型和基于认知诊断的协同过滤算法

进行实验比较, 实验结果如表 3所示. 我们有以下结论:
(1) 可以观察到, 考虑了学生对知识点掌握程度的

协同过滤算法准确率和召回率均优于传统的认知诊断

模型, 并结合目标用户的相似用户的知识点掌握情况

来给学生推荐题目, 算法更具可靠性和说服性;
(2) 随着学生数量的增加, 基于认知诊断的协同过

滤算法的性能越来越优越, 说明对于现实生活中大量

的学生得分情况数据, 该算法能高效准确的对学生掌

握知识点的状态进行分析, 并结合协同过滤算法对不

同学生做出个性化试题推荐;
(3) 测试集试题比率较少时, 传统的认知诊断模型

无法准确对学生知识点状态进行推断, 此时推荐结果

波动幅度大, 主要原因为训练数据的减少导致 DINA
方法中对于学生知识点掌握状态的误差较大.
4.4.3    结果分析

在 DATASET1 中, 我们抽取了学生 A 和学生 B
的做题情况对 5 个知识点 (QT1、QT2、QT3、QT4、
QT5)的掌握程度 (正确做对需要掌握该知识点的题目

个数/需要掌握该知识点的题目个数)进行分析比较, 由
图 4 所示, 可以看出, 学生 A 对于知识点 QT1、QT2、
QT4的掌握程度较高, 但是学生A完全没掌握知识点QT5;
然而学生 B 对于知识点 QT5 的掌握程度远远高于学

生 A, 但是对于其余知识点的掌握程度都小于学生 A.
 

表 3     传统认知诊断模型和基于认知诊断的协同过滤算法对于不同测试集的比较 (单位: %)
 

DATASET1测试集比率 DATASET2测试集比率 DATASET3测试集比率

推荐方法比较 30 40 50 30 40 50 30 40 50

精确率
认知诊断模型-DINA 32.31 36.54 35.77 49.65 54.45 59.64 53.85 60.66 63.61

基于认知诊断的协同过滤算法 86.70 95.00 81.80 84.40 98.33 95.56 97.89 93.85 83.33

召回率
认知诊断模型-DINA 12.63 14.29 13.98 37.28 29.26 24.50 36.67 31.28 26.88

基于认知诊断的协同过滤算法 16.67 25.68 32.9 11.24 17.15 20.98 17.34 22.41 25.77

F1值
认知诊断模型-DINA 18.16 20.54 20.10 42.59 38.06 34.73 43.62 41.28 37.79

基于认知诊断的协同过滤算法 22.25 40.43 46.93 11.62 19.69 34.41 29.46 36.18 39.37
 
 

 

DATASET1 A B

A B

QT3

QT2QT5

QT1
0.8

0.6

0.4

0.2

0

QT4

 
图 4    不同学生对知识点的掌握程度雷达图

 

接下来, 对学生 A、B的 R矩阵分别进行 SVD分

解和数据降维, 将左奇异矩阵和右奇异矩阵分别截取

两列, 以此可将每道题目映射成二维空间的一个向量,

并通过相似度排列找出对应的相似用户, 依据相似用

户的行为来对目标用户做出试题推荐. 在 DATASET1

中, 学生 A、B的正确率均为 50%, 基于知识点掌握程

度的认真诊断方法倾向于对学生 A 集中推荐试题

T04、T10、T14, 解决学生 A未能掌握知识点 QT5的
问题, 因为做对该三道题必须掌握知识点 QT5, 对其

他 4 个知识点不作要求, 结合协同过滤过滤算法中学

生 A 的相似用户的做题表现, 我们最终对学生 A 推荐

试题 T10、T14; 对于学生 B, 算法集中于推荐试题

T02、T06、T07、T13、T15, 主要考验除了知识点

QT5 以外的知识点相关题目, 因为做对该五道题必须

同时掌握知识点 QT1、QT2、QT3、QT4, 结合协同过

滤算法中学生 B 的相似用户的做题情况, 我们最终对

学生 B推荐试题 T02、T06、T13、T15.
另外, 为了避免目标用户与相似用户间掌握的知

识点程度的误差, 我们规定, 对于目标用户答题正确但

其相似用户答题错误的题, 认为目标用户有未掌握该

题相关知识点的可能, 对目标用户做出推荐; 而对于目
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标用户答题错误但其相似用户答题正确的题, 认为目

标用户未掌握该题相关知识点, 也对用户进行推荐.

5   总结与展望

在此篇论文中, 针对个性化教育系统中协同过滤

算法无法考虑被试者知识点掌握情况的不足, 提出了

结合认知诊断模型、奇异值分解方法 (SVD)和近邻模

型来研究个性化学习领域下学生评分矩阵 R的预测以

及题目推荐. 实验分为以下三步: (1) 根据目标用户的

答题情况, 可以结合认知诊断模型当中的题目—属性

Q 矩阵来对学生掌握知识点的程度进行计算分析, 并
将作为之后试题推荐的借鉴; (2) 利用基于 SVD 的协

同过滤算法对测试集中的 R 矩阵进行分解、降维, 得
到了学生和题目在多维空间中的坐标, 并利用相似度

计算方法计算其他用户与目标用户直接的相似度, 找
出相似用户; (3) 根据第 (2) 步中的相似用户的答题状

态来对目标用户做出推荐, 同时也要参考第 (1)步中目

标用户对各知识点的掌握程度. 从结果来看, 在数据量

较大的情况下, 可以进行正确判断相似性并进行推荐.
实验验证, 基于学生认知状态的试题推荐是合理且解

释性较高的, 说明基于认知诊断的协同过滤方法是合

理可行的.
实验表明, SVD 分解可以得到学生掌握知识的范

围, 并且具有良好的鲁棒性, 计算出更多推荐信息的同

时也保证了推荐的质量. 该方法免除了计算学生或题

目间相似度的过程, 算法实现过程简单, 但是不太容易

解释理解, 推荐的精确度会受到一定影响. 从实验中可

以看到, 虽然对学生特征向量的降维提高了模型的预

测精度, 但是对计算机计算能力和内存有一定消耗. 此
外, 训练用的学生题目维度较小, 因此怎么优化分解高

维度下学生题目的响应是还需研究探讨的问题.
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