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摘　要: 学生知识点熟练度是教师为学生制定学习计划的重要依据. 为解决认知诊断中无法概率化学生知识点熟练

度的问题, 提出了将知识点作为特征嵌入的预测方法. 该方法分别对学生和试题建立知识点向量, 并且构造卷积神

经网络进行监督学习, 根据学生的答题情况不断调整他们的知识点熟练度. 实验结果与现有的方法进行对比, 验证

了该方法的准确率的确有所提升.
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Abstract: The proficiency of students’ knowledge points is an important basis for teachers to make learning plans. To
tackle the problem that the students’ proficiency for knowledge points cannot be described in a probabilistic way in
cognitive diagnosis, this study proposes a prediction method of embedding knowledge points as features. This method
establishes knowledge point vectors for students and test questions respectively and constructs a convolutional neural
network for supervised learning to adjust students’ proficiency for knowledge points according to their answering records.
Compared with existing related methods, the proposed method greatly improves the accuracy.
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在学生学习过程中, 大多数学生都是需要练题来

提升自己的能力. 在如今教育信息化时代, 有海量的试

题可以给学生练习, 要想在海量的试题中选择合适的

试题必须要知道学生知识点掌握情况[1,2], 因此帮助教

师挖掘出学生知识点熟练度是教育中急需解决的问题.
随着计算机技术的不断发展, 传统教育模式已经

得到了很大的改变, 一些教师的工作可以让计算机去

做, 像试卷批改, 学生知识点诊断分析等. 现有的学生

知识点诊断分析大多数采用认知诊断模型[3–7], 它是认

知心理学[5] 与教育测量学相结合的产物, 主要通过学

生的答题记录来挖掘出学生的潜在信息[8], 例如 DINA
模型[8] 结合 Q 矩阵[3,8] 来挖掘出学生对试题所考察知

识点的掌握情况, 由于 Q 矩阵只能给出试题考察知识

点的离散化信息 (即考察的知识点只有考察和未考察),
因此也只能预测出学生知识点的离散化程度 (即学生

对知识点只有掌握和未掌握).
在实际做题过程中, 知识点熟练度在 0.9和 1.0的

情况下解决难题就可能体现出差距, 这一点在数学等
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理科上体现的非常明显. 针对上述问题本文提出了通

过特征嵌入[9] 来预测学生的知识点熟练度的方法, 对
学生和试题分别以知识点作为特征嵌入, 分别建立对

应知识点的向量, 并通过神经网络[2,10,11] 来训练和调整

学生知识点熟练度. 

1   问题描述

无论是传统的线下教育还是线上的智能教育[12,13],
我们的最终目的都是让学生能够提高自己的知识能力.
然而光靠课上听讲并不能完全应对考试, 学生更多的

还是需要课下练习试题, 学生选择的试题必须紧密结

合学生自身知识点掌握情况, 否则就是事倍功半, 让学

生失去学习的信心.
大多数的教师在对学生知识点熟练度做出判断时

基本上按照这些要求来判定: 如果学生能够答对试题

(排除猜测), 说明该学生知识点熟练度是达到了试题对

知识点考察的要求, 甚至高于试题知识点考察要求; 相
反如果学生答错该试题或者没有拿到全部分数 (排除

失误) 说明该学生在试题考察的知识点上至少有一个

没有达到要求. 也就是说学生知识点熟练度是可以通

过答题情况来反应的, 教师判断的准确性取决于对试

题考察知识点难度[14] 的精准分析, 因此如果在清楚试

题考察知识点的难度和学生在该试题上的得分的情况

下, 预测出学生知识点熟练度并不难.
在教育领域中, 给定学生的答题记录为 R, R中包

含以下信息 :  学生集合 D={d1 ,d2 ,… ,dN},试题集合

T={t1,t2,…,tM},知识点集合 C={c1,c2,…,cK}. 每条答题

记录由 (dn, tm, snm) 组成, 其中 snm 表示学生 dn 在试题

tm 上的得分 (得分已经转化为百分比, 即得分率). Q为

试题关联知识点矩阵, 由相关领域专家标记, 表示为

Q=[qmk]M×K, qmk=1 表示试题 tm 考察了知识点 ck, 否则

qmk=0.
问题定义: 给定答题记录 R和试题知识点关联矩

阵 Q, 如何精确地预测出学生知识点熟练度. 

2   学生知识点熟练度预测方法

为了解决上述问题, 本文提出了一种基于特征嵌

入的学生知识点熟练度预测方法 FE-SKP (feature
embedding-student knowledge proficiency), 利用神经网

络强大的功能来捕捉学生与试题之间的关系, 其中第

2.1 节给出了 FE-SKP 方法的框架, 第 2.2 节将会介绍

具体做法. 

2.1   FE-SKP 框架

本节提出的 FE-SKP 方法包含两个步骤: 第 1 个

步骤是构造嵌入模块, 其目的是构建学生和试题的知

识点向量; 第 2个步骤是构建网络模型, 其目的是通过

输出学生的得分预测来检验对其知识点熟练度预测是

否准确, 如果与实际得分有差距则在训练过程中进行

调整.
嵌入模块: 嵌入模块主要包括学生知识点嵌入和

试题知识点嵌入, 学生知识点嵌入是将学生构建成在

每个知识点上掌握程度的向量, 试题知识点嵌入是将

试题构建成对每个知识点考察难度的向量. 构造过程

如下:
1) 学生知识点嵌入: 首先给定一组学生的集合, 嵌

入模块首先将其单独在相应的空间下进行初始嵌入,
从而获得由固定知识点数量维度构成的学生知识点向

量. 我们将学生知识点向量用 Sn
P 表示, 含义为学生

dn 的知识点熟练向量, 该向量包含学生在所有知识点

上的熟练度, 类似于认知诊断中的学生向量, 不同之处

在于学生在每个知识点的熟练度都具体量化而并非离

散, 例如 Sn
P=(0.1, 0.5) 表示该学生 dn 在知识点 1 上的

熟练度为 0.1, 在知识点 2上的熟练度为 0.5.

EKnow
m

EKnow
m

2) 试题知识点嵌入: 试题知识点嵌入学生知识点

嵌入类似, 嵌入模块首先将其单独在相应的空间下进

行初始嵌入, 从而获得由固定知识点数量维度构成的

试题知识点向量, 再结合 Q矩阵的信息计算出试题的

权重. 我们将试题知识点向量用 表示, 含义为试

题 tm 考察的知识点难度向量, 该向量包含试题 tm 在每

个知识点上的考察难度. 与认知诊断中 Q矩阵的区别

在于每个知识点并不是用 1 和 0 表示考察和未考察,
而是具体量化考察难度, 例如 =(0.2, 0.8) 表示该

试题 tm 对知识点 1的考察难度为 0.2, 对知识点 2的考

察难度为 0.8.
网络模块: 网络模块主要用于检验学生知识点熟

练度预测是否正确, 由于学生知识点熟练度没法直接

给出, 因此我们通过学生知识点熟练度预测他们在试

题上的得分来检验. 这里选用卷积神经网络模型, 在训

练期间, 如果输出了错误的预测, 则优化算法会根据实

际情况调整学生知识点熟练度, 如果输出正确说明学

生知识点熟练度达到试题考察要求甚至还要高于试题

考察要求. 
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2.2   FE-SKP 具体方法

(1) 嵌入模块

学生知识点嵌入: 首先我们输入学生集合 D={d1,
d2,…,dN}, 将每个学生单独进行初始嵌入, 从而获得维

度为 K的序列 A=(a1,a2,…,aN), 操作为 Emb1, Emb1 和
an 计算方法如下:

Emb1 = embedding (1×K) (1)

an = embedding (dn) (2)

接着使用 Sigmoid 函数让学生的知识点熟练度在

0–1之间, 得到学生 dn 知识点熟练 Sn
P∈[0, 1]1×K, Sn

P 计

算方法如下所示:

S P
n = S igmoid (an) (3)

试题知识点嵌入: 为了让考察知识点的难度具体

化, 我们首先需要计算知识点的权重, 知识点的权重计

算分为两步, 第 1 步是它在该试题考察的知识点中占

的比重, 第 2 步是它在所有试题考察的知识点中占的

比重 .  我们分别用 wmk 和 Lk 表示知识点 ck 在试题

tm 中所占的比重以及在所有知识点中所占的比重, 知
识点 ck 的权重用 tck 表示, 如下所示:

tck = wmk ×Lk (4)

用向量 TCm=(tc1, tc2,…, tcK)表示试题 tm 中所有知

识点的权重, 接着计算每道试题难度 Diffm∈[0, 1], 试
题难度通过学生得分计算, 如下所示:

Diffm = 1−

N∑
n=1

S nm

N ×1
(5)

接着输入试题集合 T={t1,t2,…,tM}, 将每个试题单

独进行初始嵌入, 从而获得维度为 K 的序列 B=(b1,
b2,…,bM), 操作为 Emb1, bm 计算方法如下所示:

bm = Emb1 (tm) (6)

EKnow
m

将知识点权重向量乘以 bm 后, 再乘以该试题难度

Diffm, 使用 Sigmoid 函数将每个知识点难度控制在

0–1 之间, 最后再乘以 Q矩阵得到试题 tm 考察知识点

难度 ,计算方法如下所示:

EKnow
m = Sigmoid

(
TCm ◦bm×Diffm

)◦qm (7)

EKnow
m ◦其中,  ∈[0, 1]1×K, qm∈{0, 1}1×K,  为哈达玛积

符号.
(2) 网络模块

该网络模型包括嵌入层, 输入层, 卷积层, 池化层,
全连接层和输出层, 其结构如图 1所示.
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图 1    FE-SKP方法结构
 

EKnow
m

嵌入层为学生知识点熟练度 Sn
P 和试题知识点考

察难度 , 输入层接受学生特征与试题特征的关系

x, 如下所示:

x = S P
n −EKnow

m (8)

Hc =(
hc

1,h
c
2, · · · ,h

c
N− j+1

)
Hcp =

(
hcp

1 ,h
cp
2 , · · · ,h

cp
(N− j+1)/p

)
hcp

n

x 通过卷积层执行卷积操作获得隐藏层

, j为卷积核大小; Hc 经过 p-max池化

层得到新的隐藏层 ,  计

算方法如下所示:

hcp
n =max

(
hcp

(n−1)p+1, · · · ,h
cp
n×p

)
(9)

最后新的隐藏层 Hcp 经过两个全连接层和一个输

出层, 得到最后的得分预测 y, 计算方式分别如下所示:

f1 = Sigmoid
(
w1×hcp

n +b1
)

(10)

f2 = Sigmoid (w2× f1+b2) (11)
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y = Sigmoid (w3× f2+b3) (12)

其中, w为权重参数矩阵, b为偏移量.
FE-SKP 方法的损失函数是输出学生得分预测

y和真实标签学生实际得分 s之间的交叉熵, 计算方法

如下所示:

loss = −
∑

n

(
sn logyn+ (1− sn) log(1− sn)

)
(13)

 

3   实验结果分析

本节主要验证 FE-SKP 方法的有效性 ,  其中第

3.1 节介绍数据集信息, 第 3.2 节为数据处理过程, 第
3.3 节给出评价指标, 最后第 3.4 和第 3.5 节给出实验

结果并且对实验结果进行分析. 

3.1   数据集

我们使用一组真实的数据集 ASSIST (ASSISTments
2009–2010 ski l l  bui lder) 进行实验 ,  该数据集是

ASSISTments 在线辅导系统收集的开放数据集, 包含

了学生的答题日志. 每个学生答题日志学生的编号, 试

题编号, 试题考察的知识点编号以及学生在该试题上

的得分, 一共有 4 163 个学生, 17 746 道试题和 123 个

知识点 (每个知识点用不同编号表示, 例如知识点 1表
示函数), 324 572条答题日志, 详细信息如表 1所示.
 

表 1     数据集信息
 

学生数 知识点数 试题数 答题日志数

4 163 17 746 123 324 572
 
  

3.2   数据预处理

由于我们需要输入 Q矩阵, 学生和试题编号, 因此

我们需要将日志中的信息提取出来. 首先我们将答题

日志进行改进, 原本是一个学生编号对应他所做的所

有试题信息, 我们将每条日志改为一个学生编号, 一道

试题信息.
接着是 Q矩阵的构造, 因为答题日志只有试题考

察知识点的编号, 因此我们需要先构造一个全为 0 的

矩阵, 维度是试题数乘以知识点数, 接着将试题考察的

知识点编号对应矩阵中的位置, 将 0 改为 1 即可构造

每道试题的 Q矩阵. 具体处理过程如图 2所示.
 

Student id: 1

Question id: 1

Knowledge code: 2, 10

Score: 0.67

Question id: 17 746

Knowledge code: 2, 6

Score: 1

Question id: 2

Knowledge code: 1, 5

Score: 0.5...

数据处理

Student id: 1
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Knowledge code: 2, 10

Score: 0.67

Student id: 1

Question id: 2

Knowledge code: 1, 5

Score: 0.67

Student id: 1

Question id: 17 746

Knowledge code: 2, 6

Score: 1

...

0 0 1...0
0 0 0...0

0 1 0...0

...

Q 矩阵

 

图 2    数据处理流程
 

最后选择 80%作为训练集, 20%作为测试集. 

3.3   实验评价指标

由于学生知识点熟练度我们无法直接判断预测结

果是否准确, 因此我们通过预测学生在试题上得分来

判断知识点熟练度预测的效果. 在本次实验中, 我们使

用准确率 (Accuracy)、均方根误差 (RMSE)、ROC 曲

线下的面积 (AUC) 作为评价指标, 其计算公式分别如

下所示:

RMSE =

√√√
1
M

M∑
m=1

(ym− sm)2 (14)

Accuracy =
T P+T N

T P+FP+FN +T N
(15)

AUC =
ΣI
(
P正样本,P负样本

)
U∗V

(16)

其中, TP表示正确预测学生答对试题的数量, FP表示

错误预测学生答错试题的数量, FN表示错误预测学生

答对试题的数量, TN表示正确预测学生答错试题的数

量. U表示正样本数量, V表示负样本数量, I (P正样本,
P负样本)计算方法如下所示:

I
(
P正样本, P负样本

)
=


1, P正样本 > P正样本
0.5, P正样本 = P负样本
0,P正样本 < P负样本

(17)
 

3.4   实验结果

为了验证本实验的有效性 ,  我们对比了传统的

一些方法 ,  其中包括认知诊断模型 (DINA, IRT [15 ] ,

2022 年 第 31 卷 第 1 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 335

http://www.c-s-a.org.cn


MIRT[16,17]) 和概率矩阵 (PMF)[18]. 对比方法的原理介

绍如下:
DINA方法: 根据学生在每道试题上的得分情况来

诊断出学生的知识状态, 其中用 0 表示学生未掌握考

察的知识点, 用 1表示学生掌握了考察的知识点, 再结

合知识点关联矩阵对学生进行得分预测.
IRT 方法: 在已知试题的难度、区分度、猜测系

数的情况下建立能力参数的极大似然函数, 得到学生

的能力参数后, 通过 3PL 模型计算出学生答对试题的

概率.
MIRT 方法: 在 IRT 模型的基础上, 将学生完成一

道试题需要的多种能力 (即需要掌握的多个知识点)、
试题特征与答对概率进行模型化.

PMF 方法: 通过学生在每道试题上的得分以及试

题知识点关联矩阵, 分别建立学生和试题的知识点潜

在向量, 假设学生和试题潜在向量服从高斯分布, 通过

已知的学生得分矩阵得到学生和试题的特征矩阵, 用
特征矩阵预测学生在试题上的得分.

介绍完对比实验方法后, 我们在该数据集上进行

了实验, 结果如表 2所示.
 

表 2     实验结果
 

方法 Accuracy RMSE AUC
DINA 0.651 0.467 0.676
IRT 0.674 0.464 0.685
MIRT 0.701 0.461 0.720
PMF 0.661 0.476 0.732

FE-SKP 0.776 0.429 0.768
 
  

3.5   实验结果分析

根据实验结果, 我们可以发现 FE-SKP 方法在各

项评价指标中效果最好, 主要原因在于以下几点:
DINA 模型主要适用于客观题, 对于一些得分不

是 0 分就是满分的题目处理的是比较好的, 因为客观

题只要有一个知识点不熟练基本上就是不得分, 是可

以将学生的知识点熟练度视为未掌握, 但是对于一些

连续性得分像主观题效果并不是很好, 因为主观题只

要学生答对一个得分点就可以获得相应的分数, DINA
模型无法将学生和试题的知识点量化, 在测试主观题

时只要学生有一个知识点不会该试题得分就是 0 分,
导致主观题的准确率不高, 均方根误差比较大; IRT 模

型认为学生的单维能力与测试得到的分数是线性关系

的, 但是在实际情况中往往不成线性关系, 比如我们在

进行考试时, 想要从 50分考到 60分很容易, 但是想要

从 90 分考到 100 分却很难, 因为 90 分与 100 分的差

距主要体现在难题上, 难题涉及到的知识点非常多, 并
不是单个能力就能体现出来, 所以在进行一些区分度

大的题目上进行测试效果并不是很好; PMF 对于学生

的得分预测结果缺乏一定的解释性, 因为潜在变量的

维度可以任意设置, 很难说明潜在变量一定是知识点,
另一方面它难以融合更多的有用特征, 例如像试题知

识点的考察难度. 因此, 这 3种传统的方法的效果并不

是很理想.
相对于传统的 3种方法, MIRT的效果还是比较好

的. MIRT 相对于 IRT 的区别主要是潜在向量的建模,
IRT 潜在向量是一维的, 而 MIRT 潜在向量是多维, 即
一道试题会测试 K种能力, 而学生在做这道试题时最

后的得分对应了 K种能力, 但是仍然存在 IRT 模型中

能力与得分线性关系的缺陷. 而 FE-SKP 方法利用了

卷积神经网络强大的拟合能力, 提取更具有决定性的

特征, 使其能够捕捉到学生与试题之间的关系, 并且在

构建试题知识点嵌入是考虑了试题考察的知识点权重

以及试题的难度, 提高了预测试题知识点考察难度的

准确性, 从侧面提升了学生知识点熟练度预测的准确

性和分类效果, 并且能够减少均方根误差. 

4   结论与展望

本文将知识点作为特征嵌入到学生与试题之中,
并且通过卷积神经网络来捕捉学生与试题之间的联系,
从提升试题知识点考察难度准确率来增加学生知识点

熟练度预测的准确率. 虽然较传统方法上准确率有所

提高, 但是准确率并没有达到教育上完美要求, 教师面

对的是一个班级甚至是几个班级的学生, 对每个学生

都需要负责. 因此希望在后面的工作中, 可以继续提升

准确率, 大大减轻教师和学生的压力.
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