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摘　要: 近年来, 学生认知诊断是教育数据挖掘领域的重要研究课题, 对现代教育的精准反馈有重要的意义. 然而,
传统的认知诊断模型存在预测准确性低和处理大规模数据时效率低等问题, 且现有研究主要围绕传统线下教学展

开, 缺少针对程序设计教育领域的研究. 为了解决上述问题, 本文从程序设计教育的特点分析出发, 提出了一种基于

编程表现的模糊认知诊断模型 P-FuzzyCDF (programming-performance-based fuzzy cognitive diagnosis framework).
具体来说, 为了处理编程题部分正确的情况, 该模型首先模糊了学生对知识点的掌握情况. 随后, P-FuzzyCDF将模

糊集合理论与教育假设相结合, 对学生对问题的掌握情况进行了建模. 除此之外, 本文还考虑抄袭因素, 并最终生成

学生在每个问题上的得分. 值得注意的是, 该模型利用编程教育数据可视化和精确性的特点, 对模型中每个部分的

参数进行了量化. 本文基于真实数据集进行实验, 实验结果表明 P-FuzzyCDF 可以实现较高的精度, 其中 MAE、
MSE 和 RMSE 评估指标的值分别为 0.07、0.09 和 0.01. 此外, 将 P-FuzzyCDF 与现有经典方法 (如 DINA, IRT 和

FuzzyCDF)进行比较时, P-FuzzyCDF的结果在 MAE、MSE 和 RMSE 等指标上取得了明显优势.
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Abstract: In recent years, student cognitive diagnosis has been an important research topic in educational data mining,
which is of great significance for accurate feedback in modern education. However, traditional cognitive diagnosis models
have problems such as low prediction accuracy and low efficiency when dealing with large-scale data. Moreover, the
existing research is mainly focused on traditional offline teaching and learning, and more research is needed in
programming education. To solve the above problems, a programming-performance-based fuzzy cognitive diagnosis
framework (P-FuzzyCDF) is proposed from the analysis of the characteristics of programming education. First, to deal
with the case of partially correct programming questions, the model fuzzes the students’ mastery of the knowledge points.
Second, fuzzy set theory is combined with educational assumptions to model student mastery of the questions. Finally,
students’ scores on each problem are generated by considering plagiarism factors. Notably, the model takes advantage of
the visualization and accuracy of programming education data to quantify the parameters for each model component.
Experiments are conducted based on real data sets, and the results show that P-FuzzyCDF can achieve high accuracy,
where the values of MAE, MSE, and RMSE assessment indexes are 0.07, 0.09, and 0.01, respectively. In addition, when
comparing P-FuzzyCDF with existing classical methods such as DINA, IRT, and FuzzyCDF, the results of P-FuzzyCDF
are significantly better than these methods in terms of MAE, MSE, and RMSE.
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 1   引言

在大数据时代背景下, 教育数据挖掘领域相关研

究迅速发展, 其目的是从大规模的教育数据中提取有

价值的信息. 教育数据挖掘的关键任务之一就是利用

学生的考试数据进行建模, 从而获知学生的潜在认知

状态[1]. 其中, 认知状态是指学生在学习过程中对所学

知识的学习情况.
传统的考试评估通常只报告一个笼统的总分或能

力分数, 而忽略了个体之间存在的认知状态差异. 但是

即使考试成绩相同的学生, 也有可能具有不同的认知

状态[2]. 为了解决传统考试评估的缺陷, 最新的研究提

出了认知诊断模型, 该模型能把认知过程与测量手段

结合起来, 不仅能对学生的整体水平做出评估, 同时还

可以将学生的认知结构模式化. 其利用合适的测量模

型对不同的认知结构模式进行诊断, 从而定量地考察

学生的认知状态与个体差异[3].
具体来说, 认知诊断模型的有效性是通过预测学

生表现 (predict student performance, PSP)来实现的. 此
外, PSP可以进一步应用于许多方向, 如个性化的补救

建议和教学计划的改进[4]. 由于认知诊断结果具有很强

的可解释性, 研究人员投入了大量精力来设计合适的

认知诊断模型, 以提高个性化学习的质量[5].
目前常见的认知诊断模型可以分为两类: 离散型

和连续型. 离散型认知诊断模型包括 DINA模型 (deter-
ministic inputs, noisy and gate), 连续型认知诊断模型包

括 IRT 模型 (item response theory). 最近, 也有许多新

的模型被提出, 如 FuzzyCDF [6 ], R-FuzzyCDF [7 ] 和

NeuralCDM[8].
然而, 在上述认知诊断模型中仍存在一些限制. 首

先, 现有的认知诊断模型考虑了对客观题和主观题的

预测情况, 但缺少对这两类题目的细化研究. 例如, 编
程题属于主观题, 但是和传统意义上的主观题又存在

差异, 编程题具有更加严格的约束性和限制性. 因此,
现有的认知诊断模型在分析编程题时存在精度不足的

问题. 其次, 尽管传统的认知诊断模型在小规模数据环

境中具有良好的性能, 但是由于收敛速度慢, 此类模型

在处理大规模数据时的执行效率显著降低.

为了解决这些问题, 本文提出了一种基于编程表

现的模糊认知诊断模型 P-FuzzyCDF (programming-
performance-based fuzzy cognitive diagnosis frame-
work). 具体来说, 该模型首先基于学生的潜在特质来

模糊化学生对特定知识点的掌握程度. 随后, 该模型基

于编程题掌握知识点越多, 分数越高的特性, 模糊化了

学生对问题的掌握程度. 此外, 该模型会基于学生由于

抄袭而答对题目的情况, 生成学生在每道题目上的最

终得分. 其中, 我们使用了学生在校期间的学习数据以

及编程数据来分析学生的认知状态, 从而得到模型中

的重要参数.
为了评估提出的方法, 本文在 4 个真实的数据集

上进行了实验. 实验结果表明, 本文提出的方法与现有

经典方法相比, 在保证预测准确性的基础上, 减少了时

间开销. 综上所述, 本文的贡献如下.
(1) 提出了一种基于编程表现的模糊认知诊断模

型 P-FuzzyCDF, 并将该模型应用在了学生表现预测方

面, P-FuzzyCDF弥补了传统认知诊断模型在程序设计

教育领域研究的不足.
(2) 引入了学生在校期间的编程数据信息, 将其应

用在 P-FuzzyCDF中, 从而提高模型的准确率.
(3) 多个数据集上的实验结果表明, 本文提出的

P-FuzzyCDF方法优于基准方法.

 2   相关工作

本节介绍了现有的几种被广泛应用的认知诊断模

型: DINA, IRT, FuzzyCDF (fuzzy cognitive diagnosis
framework).
 2.1   DINA 模型

DINA模型是一种典型的离散型认知诊断模型. 该
模型将学生描述成一个多维的知识点掌握向量, 从学

生实际作答结果入手进行诊断. DINA 模型简单, 参数

的可解释性较好, 且 DINA 模型的复杂性不受属性个

数的影响[9].
i j式 (1) 展示了 DINA 模型定义的学生 在问题 上

的作答情况:

ηi j =
K
Π

k=1
α

q jk
ik (1)
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ηi j i j αik

i k q jk j

k ηi j = 1 i j

ηi j = 0 i j

其中,  是指学生 在问题 上的潜在作答情况,  是指

学生 对知识点 的掌握情况,  是指问题 对知识点

的考察情况.  表示学生 已经掌握问题 包含的

所有知识点;  表示答错, 学生 对问题 中的知识

点至少有一个没有掌握.
Q

X s j g j

s j j

g j j

DINA 模型联合试题知识点关联矩阵 和学生答

题情况 矩阵对学生进行建模, 引入问题参数 ,  .
表示学生在掌握了问题 所考察的所有知识点的情况

下做错的概率;  表示学生在并不完全掌握问题 所考

察的所有知识点下猜对的概率.
i αi

j

式 (2) 表示在已知学生 的知识点掌握情况 的条

件下, 答对问题 的概率:

P j(αi) = P j(Xi j = 1|αi) = g
1−ηi j
j (1− s j)ηi j (2)

Xi j i j其中,  表示学生 在问题 上的得分情况[10].
由于 DINA 模型在客观题的预测中准确性高, 可

解释性强, 所以被广泛应用在认知诊断中. 但是, DINA
模型只能把学生的潜在认知状态分为两类, 即完全未

掌握 (0) 或完全掌握 (1). 这并不符合编程题目需要多

级评分的特点, 从而使得 DINA 模型在预测学生在编

程题的认知状态时的准确性和精度都有所下降[11].
 2.2   项目反应理论

a

b c

项目反应理论 (IRT) 是一种典型的连续型认知诊

断模型, 被广泛应用在心理学和教育测量领域. IRT 根

据学生回答问题的情况, 通过对题目特征函数的运算,
来推测学生的能力. IRT 的题目参数有: 区分度 、难

度 和猜测系数 . 根据参数的不同, 特征函数可分为单

参数模型 (难度)、双参数模型 (难度、区分度)和三参

数模型 (难度、区分度、猜测参数)等[12].
式 (3)展示了 IRT的双参数模型:

α = 1
/
(1+ exp[−D×a× (θ−b)]) (3)

α θ

D

其中,  为学生的学习状态,  为学生的潜在特征水平,
为经验参数, 一般为 1.7[13].

IRT 模型相比于 DINA 模型可以进行多级评分,
使用潜在变量来描述一个学生. 但是, IRT 模型对测验

条件要求较为严格, 样本容量要大, 被试者的能力分布

范围要广, 测试题目数量要多, 这些条件如果没被满足

则会影响其精确性[14].
 2.3   FuzzyCDF

FuzzyCDF模型将模糊理论应用到认知诊断中, 可
以同时对学生作答客观题和主观题进行诊断, 解决了

传统认知诊断模型无法有效诊断主观题的问题 [ 5 ] .
FuzzyCDF模型假设在客观题作答中, 学生要掌握题目

所涉及的全部知识点才能掌握题目. 而在主观题作答

中, 学生仅需掌握题目所涉及的部分知识点即表明该

学生掌握该题目.
在 FuzzyCDF 模型中, 学生正确回答客观题和主

观题的概率公式分别为式 (4)和式 (5):

P(Xi j = 1|ηi j, s j,g j) = (1− s j)ηi j+g j(1−ηi j) (4)

P(Xi j|ηi j, s j,g j) = N(X|[(1− s j)ηi j+g j(1−ηi j)],σ2) (5)

σ2其中,  为主观题得分的方差[15].
FuzzyCDF模型相比于传统的认知诊断模型, 考虑

了客观题和主观题的不同情况, 但是缺少对编程题这

一特殊类型的题目的考虑. 此外, FuzzyCDF 模型需要

应用采样算法进行参数估计, 所以面临着高计算复杂

度的问题和需要大量训练数据的问题[15].

 3   个性化的模糊认知诊断模型

本节将介绍本文提出的基于编程表现的模糊认知

诊断模型 (P-FuzzyCDF). 如图 1 所示, P-FuzzyCDF
由 4 个部分组成, 自上而下分别是学生的潜在特质、

学生对知识点的掌握程度、学生对问题的掌握程度以

及预测得到的问题得分. 其中, 我们使用了学生在校期

间的学习数据以及编程数据来分析学生的认知状态,
从而得到模型中的重要参数. 为了更好地说明, 表 1展
示了建模过程中的一些重要的数学符号, P-FuzzyCDF
的每个步骤将在第 3.1–3.4节中详细说明.
 3.1   模糊化知识点掌握程度

[0,1]

j k

本节将展示如何获知学生对特定知识点的掌握情

况. 在基于 DINA的认知诊断模型中, 其把学生对知识

点的掌握程度假设为完全掌握和完全未掌握, 该模型

适用于只有正确和错误两种选项的客观题目[16]. 然而,
在计算机编程课程中, 对于仅满足了部分题目要求的

编程题, DINA 模型并不适用. 因此, 为了解决这个问

题, P-FuzzyCDF将模糊集合理论引入认知诊断模型中,
从而使二元变量 (0 或 1) 模糊为 之间的连续变量.
根据项目反应理论, 每一个学生都有一个高阶潜在特

质和对知识点的潜在认知程度[17]. 同时, 每一个知识点

都有一个自身属性 (即知识点难度). 三者共同影响着

学生对知识点的掌握程度. 依据在项目反应理论中采

用的双参数模型[17], 本文将学生 对知识点 的掌握程
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α jk µk( j)度 和 定义为:
α jk = µk( j) = 1/(1+ exp[−1.7×a jk × (θ j−bk)]) (6)

θ j a jk

bk

式 (6) 表明学生对知识点的掌握程度受到学生的

潜在特质 ( )、学生对知识点的辨别力 ( )和知识点

的难度系数 ( ) 的共同作用. 其中, −1.7 为经验参数, θ j a jk bk

能够最小化正态分布函数与逻辑斯谛分布函数的最大

差异. 此外, 为了解决参数估计面临的高计算复杂度和

需要大量训练数据的问题, P-FuzzyCDF利用教育数据

以及编程数据精确性的特点, 提出了以下 3 个教育假

设对 ,  和 进行参数估计.
 

潜在特质

知识点掌握程度

问题掌握程度

问题得分情况

抄袭概率 pj1 pj2 pjN

数据库

θj
θj

αj1

ηj1

Rj1 Rj2 ···

···

···

RjN

ηj2 ηjN

αj2 αjK

ajk

pji

bk

学生完成编程作业中

 

图 1    4层模糊认知诊断模型的框架
 
 
 

表 1     一些重要的数学符号
 

数学符号 描述

θ j j学生 的潜在特质

a jk j k学生 对知识点 的辨别力

bk k知识点 的难度系数

α jk j k学生 对知识点 的掌握情况

µk k与知识点 有关的模糊集的隶属函数

η ji j i学生 对编程题 的掌握情况

p ji j i学生 在编程题 上的抄袭情况

R ji j i学生 在编程题 上的得分情况

Q jk i k每道编程题 包含的知识点
 
 

假设 1: 学生的高阶潜在特质可以由学生当前的学

业 GPA决定.

θ j

学生的高阶潜在特质指学生的能力水平, 而学生

的能力水平一般表现在学生的考试成绩 (即 GPA). 因
此,  可以由学生的 GPA来量化.

假设 2: 学生对知识点的潜在认知程度可以由含有

该知识点的题目的历史通过率决定.

a jk a jk

j k

相比于传统的线下教育, 在编程教育领域中, 教师

可以得到详细的学生在编程过程中的学习数据. 因此,
可以通过具体的计算来量化, 即 可以通过学生

对含有知识点 的题目的通过率获得.
假设 3: 知识点的难度系数可以由教师对知识点的

难易程度进行人工评级来决定.

bk

教师作为知识的传播者对每个知识的都有着很深

入的认识, 因此,  可以通过老师对知识点进行人工评

级获得.

 3.2   模糊化问题掌握程度

基于第 3.1节中模糊化的知识点掌握程度, 我们可

以进一步模糊化学生对问题的掌握程度 (即能够解决

问题的概率). 在模糊认知诊断模型中, 学生对问题的

掌握程度受到学生对该问题所需知识点的掌握程度的

影响.

j i

知识点在问题上的相互作用主要分为联结型和补

偿型[18]. 联结型是指学生只有掌握了解决问题所需要

的全部知识点才能答对问题, 补偿型是指学生只要掌

握了解决问题所需要的部分知识点就可以获得该题目

的部分分数. 对于编程题而言, 学生掌握的知识点越多,

在这道题目上的得分就越高. 因此, 我们假设知识点对

编程题的相互作用是补偿型的. 那么学生在这一道题

目上的掌握程度就是学生对这道题目所需知识点的掌

握程度的并集. 学生 对编程题 的掌握程度为:

η ji = µ∪1⩽k⩽K,qik=1k( j) (7)

qik i k其中,  表示解决问题 是否需要掌握知识点 , 0 表示

不需要掌握, 1表示需要掌握. 采用标准模糊并运算[19],

公式为:

µA∪B(x) =max(µA(x),µB(x)) (8)

 3.3   预测学生问题得分

由第 3.2节可以确定学生在问题上的掌握程度. 在

本节中, 考虑了一种例外情况 (即学生在作答题目的过
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程中存在抄袭行为), 并采用高斯分布预测编程题的分

数. 在实际答题过程中, 学生的题目分数不仅与学生对

题目的掌握程度有关, 还与学生是否抄袭有关. 同时考

虑到编程题具有多级评分的需求, 将题目的得分划分

为 [0, 1] 之间的连续变量来归一化编程题的分数. 然
后, 假设学生在编程题上的得分服从高斯分布, 这在研

究中被广泛应用[6,7,15]. 结合学生对题目的掌握情况以

及抄袭因素可以得到学生的真实作答得分:

P(R ji|η ji, p ji) = N(R ji|p ji(1−η ji),σ2) (9)

R ji j i p ji

p ji(1−η ji)

σ2 p ji

其中,  是指学生 在编程题 上的得分情况,  是指学

生的抄袭概率.  表示学生通过抄袭得到了正

确答案.  表示题目标准化得分的方差. 对于 的计算

做了以下教育假设.
假设 4: 学生在一道题目上的抄袭概率可以由学生

历史答题的抄袭比率决定.

p ji

在计算机编程教育领域, 可以通过在线编程平台

获得每个学生在每道题目上的抄袭概率, 当抄袭概率

大于等于 80% 时, 学生的抄袭可能性较高. 因此, 如果

学生在一道题目上的抄袭概率大于等于 80%, 则假定

该学生通过抄袭来回答题目. 那么 可以由学生抄袭

回答题目总数除以学生回答题目总数来得到.
 3.4   模型总结

R ji M

N Q jk

i

k q jk = 1 α jk (k = 1,

2, · · · ,K) j θ j j k

a jk k bk

η ji α jk (q jk = 1)

R ji η ji p ji j i

为了更好地说明本文提出的 P-FuzzyCDF模型, 使
用如图 2 所示的模型图来表示. 得分矩阵 包括 个

学生在 道编程题上的分数. 知识点矩阵 表示每道

编程题包含的知识点, 如果答对编程题 需要掌握知识

点 , 那么 . 学生对知识点的掌握程度

取决于学生 的潜在特质 , 学生 对知识点

的辨别力 和知识点 的难度系数 . 学生对编程题

的掌握程度 由 决定. 学生在编程题上的

得分 由 和  (学生 在编程题 上的抄袭情况)决定.
 

j=1,2,···,M

i=1,2,···,N

k=1,2,···,K

ajk

αjk ηji qjk

pjiRji

σ

bk

θj

 
图 2    P-FuzzyCDF模型

 4   实验设计

为了验证 P-FuzzyCDF方法的有效性, 在真实数据

集上设置了对比实验. 本节首先在 PSP 任务上, 将 P-
FuzzyCDF 与基准方法进行对比. 其次, 使用假设检验

验证了 P-FuzzyCDF 方法的有效性. 最后, 通过案例分

析评估预测结果的可解释性.
 4.1   数据集

R ji

Q jk R ji

[0,1] Q jk

实验数据来自北京化工大学在教学过程中学生与

OJ 系统交互所产生的学习行为数据以及教务管理系

统中的学生基础数据. 如表 2所示, 共包含 4个数据集,
分别来自 4 门编程课程 ,  共有 206 道编程题 ,  总计

531 名学生参与. 每个数据集中包括了得分矩阵 和

知识点矩阵 . 如表 3 所示, 得分矩阵 每一行代表

一个学生, 每一列代表一道编程题的得分, 得分区间在

之间. 如表 4所示, 知识点矩阵 每一行代表一道

编程题, 每一列代表编程题考察的知识点. 1 表示该题

目考察了这个知识点, 0表示该题目没有考察这个知识点.
 
 

表 2     数据集信息汇总
 

项目
Python国
际化课程

程序设计

基础

ACM/ICPC程
序设计竞赛方

法与实践

数据结构 总计

题目数量 54 56 45 51 206
参与人数 28 63 213 227 531
知识点个数 48 32 47 58 185

 
 

表 3     得分矩阵示例
 

学生 题目1 题目2 题目3
学生1 0.6 0.9 0.45
学生2 0.78 0.5 0.7
学生3 0.9 0.73 0.56

 
 

表 4     知识点矩阵示例
 

题目 知识点1 知识点2 知识点3 知识点4
题目1 1 0 1 1
题目2 0 0 1 1
题目3 1 0 1 0

 
 

 4.2   标签

R ji

由于在 OJ 系统中学生每道编程题的得分情况只

有两种 (完全正确和完全错误), 只是用 OJ系统中的得

分不符合编程题作为主观题的特性. 因此, 我们提出了

一种计算得分矩阵 的方法.

C j

首先, 根据提交次数与题目是否正确之间的关系

来定义编程题的初始分数 . 如表 5所示, 分为两种情
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况, 第 1种为学生最终完全答对编程题, 第 2种为学生

最终答错编程题.

S 1i = 1

S Mi = 0.1 d d = (S Mi−
S 1i)/M S ji = S 1i+ (M−1)×d

其次, 我们根据学生在 OJ系统中的排名对学生的

编程题得分进行二次定义. 按照排名顺序将分数定义

为等差数列, 排名第一的学生分数定义为 , 排名

最后的学生分数定义为 , 公差 为: 
, 其余学生的得分为 .

R ji = (C ji+S ji)/2

最后, 通过将上述两个得分加和取平均即可得到

学生的最终分数 .
  

表 5     定义初始分数
 

回答正确/错误 提交次数 初始分数

正确

1 1
2 0.95
3 0.85
4 0.8
5 0.7
6–9 0.6
10–12 0.55
13–15 0.5
＞15 0.45

错误

0 0
1 0.05
2 0.1
3 0.15
4 0.2
5–6 0.25
7–8 0.3
9–10 0.35
＞10 0.4

 
 

 4.3   评价指标

我们使用 3 种不同的指标 (即 MAE、MSE 和

RMSE) 来评估性能. 这 3 个性能指标在现有关于认知

诊断的研究中被广泛使用[15].
如式 (10)所示, MAE 是预测得分和实际得分之间

的绝对差值的平均值, 它衡量的是预测误差的大小.
MAE 值越小, 表示预测误差越小. 如式 (11)所示, MSE
是预测得分与实际得分之差平方的期望值, 它可以评

价数据的变化程度, MSE 值越小, 说明预测模型具有更

好的精确度. 如式 (12) 所示, RMSE 是 MSE 的算数平

方根, 用于指示模型在预测中会产生的误差规模, 对于

较大的误差, 权重较高, RMSE 越小越好.

MAE =
m∑

j=1

|yj− y j|/M (10)

MSE =
m∑

j=1

(y j− y j)
2/M (11)

RMSE =

√√√ m∑
j=1

(y j− y j)
2/M (12)

 4.4   基准方法

在实验中考虑了 3 个方法进行对比实验, 分别是

DINA, IRT和 FuzzyCDF, 它们参数都是通过参数估计

算法得到的[15]. 具体描述如下:

s j

g j

s j g j

s j

g j

(1) DINA[7]: 一种经典的离散型认知诊断模型. 该
模型在给定知识点矩阵的情况下, 对学生的认知状态

进行建模, 结合回答问题时的例外情况 (失误因素 ,
猜测因素 )预测学生表现. 预测得到的学生题目分数

仅分为两种情况 (1 满分, 0 不得分). 采用最大期望算

法对模型中的参数 ( ,  ) 进行估计. 此外, 在参数估

计时, 每一个问题都会有一个失误因素 和一个猜测因

素 .

θ a

b

θ a b

θ

a b

(2) IRT[13]: 一种经典的连续型认知诊断模型. 该模

型通过评估学生的潜在特征 与题目参数 (区分度 、

难度 )来预测学生表现. 预测得到的题目分数处于 [0, 1]
之间. 采用最大期望算法对模型中的参数 ( ,  和 ) 进
行估计. 其中, 每一个学生都会有一个潜在特征 , 每一

个问题都会有一个区分度参数 和难度参数 .

θ a

b s j

g j

θ

a b

s j g j

(3) FuzzyCDF[15]: 该模型将模糊理论应用到认知

诊断中, 基于学生的潜在特征 , 题目参数 (区分度 、

难度 )和回答问题时的例外情况 (失误因素 , 猜测因

素 ) 预测学生表现. 预测得到的题目分数处于 [0, 1]

之间. 该模型使用蒙特卡罗和马尔科夫链来估计上述

参数. 在进行参数估计时, 训练数据为 80%, 测试数据

为 20%. 同样, 每一个学生都会有一个潜在特征 , 每一

个问题都会有一个区分度参数 , 难度参数 , 失误因素

和猜测因素 .
 4.5   实验结果与分析

 4.5.1    P-FuzzyCDF模型的有效性

为了评估 P-FuzzyCDF的有效性, 使用第 4.1节描

述的数据集, 将其与基准方法 (如第 4.4 节所述) 进行

了对比. 使用 3个评价指标来评估 P-FuzzyCDF的有效

性: MAE, MSE 和 RMSE. 这 3 个评价指标的值越接近

0, P-FuzzyCDF在 PSP任务上就越准确.
表 6为在不同的数据集上, P-FuzzyCDF与基准方

法的对比实验结果. 从表中数据可知, P-FuzzyCDF 的

表现优于所有基准方法. 具体来说, 在程序设计基础数

据集中, 相比于 DINA, P-FuzzyCDF 在 MAE, MSE 和
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RMSE 上效果分别提升了 58.8%, 55% 和 75%. 相比于

IRT, P-FuzzyCDF 在 MAE, MSE 和 RMSE 上效果分别

提升了 58.8%, 55% 和 75%. 相比于 FuzzyCDF, P-
FuzzyCDF 在 MAE, MSE 和 RMSE 上效果分别提升了

63.2%, 62.5%和 83.3%.
  

表 6     Python国际化课程数据集实验结果
 

数据集 模型 MAE MSE RMSE

Python国际化课程

DINA 0.24 0.29 0.09
IRT 0.15 0.2 0.04

FuzzyCDF 0.28 0.34 0.11
P-FuzzyCDF 0.13 0.17 0.03

程序设计基础

DINA 0.17 0.2 0.04
IRT 0.17 0.2 0.04

FuzzyCDF 0.19 0.24 0.06
P-FuzzyCDF 0.07 0.09 0.01

ACM/ICPC程序设

计竞赛方法与实践

DINA 0.2 0.23 0.05
IRT 0.19 0.22 0.05

FuzzyCDF 0.22 0.27 0.08
P-FuzzyCDF 0.11 0.14 0.02

数据结构

DINA 0.18 0.22 0.05
IRT 0.17 0.21 0.04

FuzzyCDF 0.23 0.29 0.08
P-FuzzyCDF 0.13 0.16 0.03

 
 

图 3–图 6 为 P-FuzzyCDF 与基准方法在每一道

编程题上的详细对比. 如图 4所示为程序设计基础数

据集下的实验结果, 该数据集共包含 56道题目, 与基

准方法相比, P-FuzzyCDF 在每一道题目的预测结果

上均有显著优势. 从图 4–图 6 中可以看出, 在程序设

计基础数据集, ACM/ICPC程序设计竞赛方法与实践

数据集和数据结构数据集上, P-FuzzyCDF 明显优于

基准方法.
具体来说, P-FuzzyCDF利用在线编程教育数据精

确性的特点, 提出了 4个教育假设进行参数估计, 该参

数估计方法更符合编程题的特征, 因此, 相比于基准方

法, P-FuzzyCDF 在预测编程题的成绩时表现更好. 此
外, P-FuzzyCDF在对学生的学习认知状态的诊断结果

为连续变量 (即学生对知识点的掌握程度为 [0, 1]区间

内的连续值), 而 DINA模型的诊断结果为离散值 (1表
示完全掌握, 0表示完全没有掌握). IRT模型没有考虑

学生对知识点的掌握情况, 仅使用一个潜在的连续型

数值变量对学生成绩进行表示. FuzzyCDF模型虽然可

以将学生的认知状态表示为连续变量, 但缺少对编程

题的具体分析, 忽略了编程题的自身特点. 而 P-Fuzzy-
CDF 在预测学生成绩时, 考虑了学生在答题时的抄袭

因素, 使预测结果更接近实际作答结果. 因此, 相较于

传统的认知诊断方法, P-FuzzyCDF模型不仅提高了预

测的准确性还保证了结果的可解释性.
 

1

0.1
0.2
0.3

M
A
E 0.4

0.5

4

DINA IRT FuzzyCDF P-FuzzyCDF

7 10 13 16 19 22 25 28

编程题编号

(a) MAE

(b) MSE

(c) RMSE

31 34 37 40 43 46 49 52

1

0
0.1
0.2
0.3

M
S
E

0.4

4 7 10 13 16 19 22 25 28

编程题编号

31 34 37 40 43 46 49 52

1

0.2

0.4

R
M
S
E

0.6

4 7 10 13 16 19 22 25 28

编程题编号

31 34 37 40 43 46 49 52

 
图 3    Python 国际化课程数据集的详细实验结果
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图 4    程序设计基础数据集的详细实验结果

 

 4.5.2    假设检验

从图 3 中可以看出, 在 Python 国际化课程数据集

上, P-FuzzyCDF没有明显的优势. 因此, 在本节进行了

Wilcoxon 符号秩检验[20], 以验证 P-FuzzyCDF 的竞争

力. 表 7 显示了上述假设检验在 Python 国际化课程数

据集的结果. 注意, 我们实现了 3 种现有方法, 因此我
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们只能对这 3 种方法进行假设检验. 我们研究中使用

的假设如下: H0: P-FuzzyCDF 和其他方法在 MAE,
MSE 和 RMSE 方面没有显著差异. 该检验的显著性水

平设置为 0.05. 表 7显示, 所有 P-value均低于 0.05, 则
统计结果导致拒绝零假设. 这些结果表明, 我们提出的

方法与其他方法在 MAE, MSE 和 RMSE 度量方面存在

显著差异. 需要注意的是, 图 4–图 6中展示的结果表明,
P-FuzzyCDF比其他现有方法在评估指标 MAE、MSE、
RMSE 上取得了显著的优势 ,  因此可以安全地得出

结论, P-FuzzyCDF 可以比基准方法显著获得更好的

性能.
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图 5    ACM/ICPC 程序设计竞赛方法与实践数据集的详细实

验结果
 

 4.5.3    案例分析

为了验证 PEP 结果的可解释性, 使用了 DINA 和

P-FuzzyCDF 给出了一个学生在数据结构数据集上每

个知识点的可视化诊断结果的示例. 可视化结果如图 7
所示, DINA和 P-FuzzyCDF都可以获得有意义的诊断

结果. 但是, DINA 只能区分学生是否掌握了一个知识

点 (1完全掌握, 0完全未掌握). 而 P-FuzzyCDF可以得

出一个学生对知识点的具体掌握程度. 因此, 根据诊断

结果, 学生可以准确地了解自己的优点和不足. 老师也

可以根据我们的诊断结果给出个性化的教学建议. 相
比于 DINA和 P-FuzzyCDF, IRT方法使用潜在变量来

描述一个学生, 因此, 不能为每个学生提供直观可解释

性的结果. 另外, 虽然 FuzzyCDF 也可以给出学生对知识

点掌握程度的描述, 但是由第 4.5.1节可知, FuzzyCDF
在 PEP的准确性方面低于 DINA.
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图 6    数据结构数据集的详细实验结果

 
 

表 7     第 4.5.2节中假设的 P-value
 

模型 MAE MSE RMSE
DINA 3.82E–10 6.99E–10 4.62E–10
IRT 1.27E–03 4.46E–06 2.15E–06

FuzzyCDF 8.28E–11 8.19E–11 8.29E–11
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秦九韶算法

数组

有序链
表合并

0.00.2
0.4
0.60.8

1.0

一元多项式
的求和

递归

单链表

STL 
图 7    学生在每个知识点上的诊断结果

 

 5   结论与展望

在本文中, 设计了一个个性化的模糊认知诊断框

架 P-FuzzyCDF, 以探索认知诊断模型在编程题上的表

现. 首先基于模糊集假设模糊化学生对知识点的掌握

程度, 然后通过模糊集运算模糊化学生对编程题的掌

握程度, 接下来通过考虑学生抄袭因素来对认知诊断
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进行建模. 此外, 在 4 个数据集上进行了评估, 大量的

实验结果表明, P-FuzzyCDF 能够定量的, 可解释的分

析每个学生的特征, 从而获得更好的预测性能. 今后,
将根据学生量化的学习状态为学生推荐个性化的学习

路径和学习活动.
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