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摘　要: 在同伴互评过程中, 评估者会因为战略性评估而导致评估分数不准确. 本文考虑了评估者之间的社交利益

关系, 提出了一种融合社交利益与图注意力网络的同伴互评分数预测方法 GAT-SIROAN. 该方法由表示评估者与

解决方案关系的加权网络 SIROAN 以及用来预测同伴互评分数的图注意力网络 GAT 构成. 在 SIROAN 中使用

ITSA方法定义了评估者的两个特征: 自我评分能力和同伴评分能力, 并通过比较这两个特征来获取评估者之间的

社交利益因子和关系. 在分数预测环节, 为了考虑每个节点的重要性, 使用自注意力机制来计算节点的注意力系数,
以此来提高预测能力. 采用最小化其均方根误差来学习网络的参数, 从而获取更准确的同伴互评预测分数. GAT-
SIROAN在真实数据集上与平均值、中位数、PeerRank、RankwithTA以及 GCN-SOAN这 5个基线方法进行了对

比实验, 结果表明 GAT-SIROAN在 RMSE指标上均优于基线方法.
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Abstract: During peer evaluation, evaluators may give inaccurate evaluation scores as a result of strategic evaluation.
Taking into account the evaluators’ social interest (SI) relations, this study proposes a prediction method named graph
attention network-social interest relation-oriented attention network (GAT-SIROAN) that integrates SI and the GAT. This
method consists of a weighted network SIROAN that represents the evaluators’ relations with the solutions and a GAT
that is used to predict peer evaluation scores. In the SIROAN, the interrupted time-series analysis (ITSA) method is
applied to define the evaluators’ two characteristics: the self-evaluation ability and the peer evaluation ability, and these
two characteristics are compared to obtain the SI factors and relations among the evaluators. In the score prediction stage,
considering the importance of each node, this study uses a self-attention mechanism to calculate the attention coefficients
at the nodes, thereby improving the prediction ability. Network parameters are learned by minimizing the root mean
square error (RMSE) to obtain more accurate predicted peer evaluation scores. The GAT-SIROAN method is compared
experimentally with five baseline methods, namely, the mean, median, PeerRank, RankwithTA, and GCN-SOAN
methods, on real datasets. The results show that the GAT-SIROAN method outperforms all the above baseline methods in
the RMSE.
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在线教育课堂正逐渐兴起, 源于西方的 MOOC
(massive open online courses)也迅速遍布全球, MOOC
学习作为一种新型学习模式, 吸引了成千上万的学习

者. 随着学习者人数的增多, 带来一个矛盾, 即庞大的

学习者群体与紧缺的教师资源之间的矛盾[1]. 以MOOCs
edX 为例, 它曾经开设的“Circuits and Electronics”
(6.002x)课程有 155 000名学习者注册, 教学团队仅有

12名[2]. 由于学习者人数众多, 教师或助教无法为所有

的解决方案进行打分, 因此迫切需要提出一种可扩展

的替代传统学生评估的方法. 而同伴互评成为解决这

一问题的实用解决方法, 即将解决方案分发给学习者

的同伴, 由学习者的同伴进行解决方案的评估, 评估完

成后将结果反馈给学习者. 同伴互评不仅减轻了教师

批改解决方案的压力, 而且有助于加深学习者的理解[3].
同伴互评中的评估者通常根据课程教师提供的准

则或基准对其他学习者提交的解决方案进行评估, 其
中解决方案的最终得分是分数的某种聚合, 这种聚合

通常是评估者给出的同伴互评分数的中值或平均值.
但由于评估者自身的知识储备不足以及缺乏准确评估

他人的动机, 或是出于保护自身利益而做出的战略性

评估 (如评估者为了获取更高的分数而恶意降低被评

估者的评分或评估者受人际关系的影响给予被评估者

不应有的高分等评估行为), 导致同伴互评的准确性和

可靠性降低, 得出不公平或不准确的分数. 因此, 关于

同伴互评的一个直接问题是同伴互评分数的准确性.
为了得到更准确的同伴互评分数, 许多学者对在线学

习环境下同伴互评的真实分数估计展开了研究, 其中

基于加权聚合的估计方法常用于评估者给予解决方案

的反馈内容为分数的情况. 具体来说, 基于加权聚合的

估计方法会因为评估者的评估准确性和可靠性去补偿

在同伴互评过程中引入的故意或无意的偏见, 从而估

计得出同伴互评的真实分数.
现有的基于加权聚合的估计方法大多基于这样的

假设, 评估者的评估准确性通过评估者评估或提交的

解决方案的质量来衡量. 而衡量评估者的评估准确性

的方法主要分为两类, 一类是仅通过学生评估者自身

提交或评估的解决方案来进行衡量, 没有使用教师或

助教评估者评估的解决方案作为对比[4–6]; 另一类则是

使用了教师或助教评估者评估的解决方案作为对比[7,8]

来进行衡量.
然而, 在上述关于评估者评估准确性的考虑中仍

然存在一些限制, 现有的考虑评估者评估准确性的因

素大多与评估者的评估行为有关, 缺少对同伴互评过程

中由于社交利益而存在的战略性评估的研究. 例如, 评
估者对自身解决方案的评估与对同伴解决方案的评估

之间的差异会在同伴互评过程中引入偏见, 而这种偏

见并没有被考虑到影响评估者评估准确性的因素中去.
文献[9]提出了一种由社会所有权评估网络 SOAN

(social-ownership-assessment network) 和图卷积网络

GCN (graph convolution network)构成的半监督聚合方

法 GCN-SOAN. 在该机制中没有任何特定的或限制性

的归纳偏见, 并且适应于各种模式的同伴互评. SOAN
中存在评估关系、社会关系以及所有权关系. 评估关

系与所有权关系可以表示为节点类型为评估者与解决

方案的加权图, 在评估关系中评估者与解决方案之间

的边为同伴互评的分数, 在所有权关系中评估者与解

决方案之间的边为评估者评估和解决的解决方案的数

量. 社会关系则表现为节点类型为评估者的单类型图,
评估者之间的边展现了评估者之间的社交利益关系,
但并没有给出衡量社交利益关系的方法. 文中将在图

卷积的过程中聚合邻居节点信息的操作视为同伴互评

分数的加权聚合, 使用教师评估作为基本事实, 通过最

小化其均方根误差来学习网络的参数, 以此来预测同

伴互评的分数. 但 GCN在聚合邻居节点时使用固定的

邻居权重进行信息聚合, 无法有效地区分不同邻居节

点的重要性.
本文在文献[9]的工作上提出了 ITSA (is there a

strategic assessment) 方法用于获取社交利益关系, 在
ITSA 方法中定义了评估者具有两个特征: 自我评分能

力以及同伴评分能力, 通过比较两者的差异获得社交利

益关系和社交利益因子, 创建了社交利益关系所有权评

估网络 SIROAN (social interest relationship ownership
assessment network), 同伴评分能力的计算方法则参考

了文献[8]中评估者的评分能力的计算方法. 并引入了

图注意力网络 (graph attention network, GAT)[10], 在邻

域聚合过程中使用自适应的注意力机制来计算节点的

注意力系数, 允许每个节点对其邻居节点分配不同的权

重, 考虑每个节点的重要性, 以此来聚合同伴互评的分

数. 使用教师评分成绩作为基本事实, 通过最小化其均

方根误差学习网络的参数, 来预测同伴互评分数. 我们

的方法考虑了评估者之间的社交利益关系, 考虑了评估

者如何相互影响和相互作用, 在一定程度上阻止了评估
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者之间的战略性评估. 并且在聚合过程中考虑了注意力

系数, 每个节点可以根据与其他节点的关系进行不同程

度的注意, 使得在聚合过程中更加关注相关节点的特

征, 降低对无关节点的依赖, 从而提高了预测能力, 能够

得到更准确的同伴互评预测分数. 

1   相关工作 

1.1   同伴互评的真实分数估计

在同伴互评的真实分数估计方面已有许多研究工

作, 根据评估者对解决方案评估内容的是质量的排名

还是分数的高低, 同伴互评的真实分数估计方法可以

分为序数 (ordinal) 估计方法和基数 (cardinal) 估计方

法. 在序数估计方法中, 评估者对解决方案的评估内容

是质量高低的排名, 主要利用矩阵分解 [11 ]、模糊决

策[12]、贝叶斯[13]等方法来估计同伴互评解决方案的质

量. 在基数估计方法中, 评估者对解决方案的评估内容

则是分数. 当前流行的基数估计方法有基于概率图模

型的估计方法以及基于加权聚合的估计方法. 基于概

率图模型的估计方法的核心思想是把与解决方案存在

一定联系的真实分数、评估者的可靠性及偏见、互评

分数视作显性或隐性的随机变量, 并建模为服从一定

概率分布的模型, 然后基于显性的互评分数来推断隐

性随机变量的值. 现有的概率图模型有 PG1–PG7[14–16].
基于加权聚合的估计方法定义了评估者的准确性和信

任度, 并根据它们的差异赋予不同的权重, 然后聚合评

估者对同一解决方案的真实分数[17]. 基于加权聚合的

估计方法将在第 1.2节进行详细阐述. 

1.2   基于加权聚合的估计方法

在基于加权聚合的估计方法中评估者的准确性和

信任度与其提交或评估的解决方案质量有关. 例如, 文
献[4]提出的 Voncouver 算法, 该算法将不同评估者对

同一份解决方案的评估差异视作评估者的评分准确性,
然后赋予准确性高的评估者更高的权重, 最后加权聚

合得到该解决方案的一致分数. 文献[6]则假设评估者

提交的解决方案与其评估能力有关, 受到 Google的网

页排序 PageRank 算法[18]的启发提出了另一种迭代加

权算法 PeerRank[6], 对每一份提交解决方案的多个同

伴互评分数进行加权求和. 文献[5]则将评估者的学习

参与度视作影响评估解决方案真实分数准确性的因素,
赋予学习参与度高的评估者更高的权重. 而这种参与

度只能通过线上课堂来获取, 对于传统课堂可以采用

电子签到的形式来获取评估者的学习参与度[19]. 文献[7]
则在 PeerRank基础上提出了 RankwithTA, RankwithTA
使每个学习者获得的分数取决于他们提交的解决方案

的质量, 以及他们的审查和评估工作的质量, 以激励评

估者正确评分, 并且通过由教师或助教对一些解决方

案的评估来进行外部校准, 以提供准确性的基础. 在
SSPA方法中, 文献[8]使用了教师评估的分数作为基本

事实, 提出了通过对比学生与教师的直接相似性 (如果

学生与教师存在至少两份共同的评估) 与间接相似性

(如果学生与教师没有共同的评估) 来衡量学生的评分

能力, 最后加权聚合同伴互评分数来推断出每个学生

的最后得分. 文献[20]提出了一种基于图的信任传播方

法, 该方法把评估者、解决方案视作节点, 评估关系视

作边, 将其建模为节点权重为评估者可靠性以及解决

方案质量的加权图. 然后提出了基于图结构的解决方

案分数更新策略以及评估者可靠性的传播策略, 以此

推断解决方案真实分数以及评估者的评分可靠性. 此
外, 文献[21]把学生的学习行为以及评语视作评估者的

可靠性, 然后量化学生的评分可靠性作为权值, 对他们

给出的评估分数进行加权聚合, 最后得到解决方案的

真实分数. 文献[22]则使用了教师或助教对历史解决方

案的评估纠正学生的偏见, 再从评语内容中提取学生

的仔细度, 学生的评估仔细度越高, 其给出的评估越值

得信赖, 则给该学生所打的分数赋予更高的权重以提

升对解决方案真实分数估计的准确性. 文献[9]将评估

者与解决方案建模为图表示模型 SOAN, 并引入了图

卷积神经网络来预测同伴互评分数. SOAN 模型为更

广泛的同伴互评图神经网络方法的研究提供了根基,
本文在 SOAN的基础上考虑了评估者之间的社交利益

与其解决方案的相关性, 提出了衡量同伴互评之间社

交利益关系的方法 ITSA,  构建了 SIROAN, 使用

GAT 来预测同伴互评分数 ,  并将该方法称为 GAT-
SIROAN. 

2   GAT-SIROAN方法

本文提出的 GAT-SIROAN 方法用于预测同伴互

评分数, GAT-SIROAN由多关系加权网络 SIROAN以

及图注意力网络 GAT 两个模块组成. GAT-SIROAN
的目标是从嘈杂的同伴互评中预测基本事实评估.

GAT-SIROAN 方法如图 1 所示, 分为多关系网络

SIROAN的构建和同伴互评分数预测两个阶段.
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图 1    GAT-SIROAN方法图

 

X =
[

SIR O+A
(O+A)T 0m

]
+ I

0m m×m

多关系网络 SIROAN 的构建: 给定同伴互评数据

提取出评估者与解决方案之间的评估关系、所有权关

系以及评估者与评估者之间的社交利益关系. 将提取

出来关系转换为评估矩阵 A、所有权矩阵 O、社交利

益关系矩阵 S I R ,  由这 3 个关系矩阵初始化矩阵

, 作为第 2 阶段同伴互评分

数预测的输入, 其中 T 为转置运算符,  为 值为

0的矩阵.
同伴互评分数预测: 将节点特征初始化为十维全

为 1的向量, 同时将 X 输入到 GAT中进行同伴互评分

数的预测. 预测过程中在节点执行自我注意力机制去

考虑每个节点的重要性 ,  最终获得同伴互评的预测

分数.
SIROAN由评估关系、所有权关系以及社交利益

关系构成 .  评估关系由采用评估分数构成评估矩阵

A 表示. 所有权关系使用所有权矩阵 O 表示, 该矩阵反

映了解决方案所有权的分配情况, 其中解决方案的数

量通过提交或评估来确定. 社交利益关系由社交利益

关系矩阵 SIR 来表示, 采用社交利益因子构成, 其中社

交利益因子由 ITSA方法计算得出. 

2.1   本文的主要符号及含义

本文的主要符号及其含义如表 1所示.

A
Ig-t←α

α

Ig-t

A
Ig-t←ta

评估矩阵 A: 一组有 n 个学生, 不同类型的解决方

案被随机分配给任意的学生, 学生对解决方案的评估

分数则收集在评估矩阵 A 中. 其中 表示学生 对

来自 g 组类型为 t 的解决方案的评估分数.  表示解

决方案来自 g 组且类型为 t. 教师或助教对学生提交的

解决方案的子集进行评估 ,   表示教师或助教

AIg-t←α α

Ig-t← α I

P

T ξ

T ⊂ P, ξ ⊂ P, T 1 ξ, ξ 1 T

ta 对来自 g 组类型为 t 的解决方案的评估分数. 评估矩

阵可以建模为有向加权图, 节点表示评估者以及解决

方案, 有向边具有权值 表示评估者 对来自 g 组

类型为 t 的解决方案 的评估分数,  表示解决方

案的集合,  表示评估者的集合包括教师助教以及学

生,  表示评估者为教师或助教的集合,  表示评估者

为学生的集合, 其中 .
 
 

表 1    本文的主要符号及其含义
 

符号 概念

A 评估矩阵

I 解决方案集合

P 评估者的集合

T 评估者为教师或助教的集合

ξ 评估者为学生的集合

g 分组

t 解决方案类型

Ig-t 解决方案来自g组且类型为t
A

Ig-t←α α学生 对来自g组类型为t的解决方案的评分

A
Ig-t←ta 助教ta对来自g组的类型为t的解决方案的评分

ta 教师或助教

SIR 社交利益关系矩阵

sir 社交利益因子

O 所有权矩阵

AT 助教评分集合

Aξ 学生评分集合

SA 自我评分能力

PA 同伴评分能力

S D 直接相似性

S I 间接相似性

Q 相似性链
 

α

α

所有权矩阵 O: 在所有权矩阵 O 中, 使用 1表示某

一解决方案是由评估者 提交或评估的, 若是评估者

没有提交或评估某一解决方案则用 0表示. 例如评估
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α Ig1-t1 α

Ig2-t2 α

Ig2-t2

者 提交了解决方案 则用 1 表示, 评估者 评估了

解决方案 用 1表示, 若是评估者 没有评估解决方

案 则用 0表示.

社交利益关系矩阵 SIR: SIR 社交利益关系矩阵收

集了同伴互评之间的社交利益因子, 而社交利益因子

则使用本文提出的 ITSA方法计算得出.
评估矩阵, 所有权矩阵以及社交利益关系矩阵都

从 SIROAN提取出. 

2.2   ITSA 方法

ITSA的基本思想如下: 每个评估者拥有自我评分

能力 (即评估自己解决方案的能力); 以及同伴评分能

力 (即评估他人解决方案的能力). 自我评分能力被表

征为每个评估者对解决方案评估的认知度, 同伴评分

能力则被表征为每个评估者对被评估者解决方案的认

可度. 通过比较自我评分能力和同伴评分能力得到社

交利益因子和社交利益关系, ITSA方法如图 2所示.
每个学生的自我评分能力通过自我评估分数与教

师或助教对该解决方案的评估分数进行相似度比较得

出, 这种相似性通过皮尔逊系数计算 (如果评估者自我

评估的解决方案与教师评估的解决方案大于 2 份) 或
余弦相似性计算 (如果评估者自我评估的解决方案与

教师评估的解决方案小于等于 2份), 如式 (1)所示:

SA=



∑
I

(
AαIg-t←α− ĀI

) (
AIg-t←T−ĀI

)
∑

I

√(
AαIg-t←α−ĀI

)2√(
AIg-t←T−ĀI

)2 , I ∈ (2,+∞)

∑
I

(
AαIg-t←αAIg-t←T

)
√∑

I

(
AαIg-t←α−ĀI

)2√∑
I

(
AIg-t←T−ĀI

)2 , I ∈ (0,2]

(1)
 
 

类型为 I

的解决方案集合

学生 A 解决方案 A

学生 B

教师或助教

类型为 R

的解决方案集合

解决方案 C

属于 属于

属于属于

学生 A
解决方
案 A

类型为 I

的解决方案
集合

类型为 R

的解决方案
集合

类型为 I

的解决方案
集合

学生 B
解决方
案 A

教师或助
教

教师或助
教

教师或助
教

学生 A
解决方
案 C

解决方
案 D

解决方
案 D

解决方
案 E

学生 A 的自我评
分能力

学生 A 的同伴评
分能力

学生 B

的同伴评分能力

社交利益因子

获得绝
对值差

评估 评估

解决方案 D

解决方案 E

 
图 2    ITSA方法

 

而同伴评分能力则参考了文献[8]所提出的 SSPA
方案中衡量评估者评分能力的方法, 通过学生和教师

或助教之间的相似性来衡量, 这种相似性是直接的 (学
生与教师或助教评估了同一解决方案)或间接的 (学生

与教师或助教没有评估同一解决方案), 如式 (2)所示:

PA =
{

S D(α,β)
S I(α,T ) (2)

直接相似性是指学生与教师或助教至少评估了两
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份共同的解决方案, 相似值是他们评估在共同作业中

的相似性的平均值. 如式 (3)所示:

S D =
∑

N
sim(Ap

Ig-t←α,A
p
Ig-t←β)/Nα,β (3)

Nα,β α β其中,  表示学生 与学生 评估的解决方案的集合.

sim(Ap
Ig-t←α,A

p
Ig-t←β) = 1− |Ap

Ig-t←α−Ap
Ig-t←β|/λ (4)

间接相似性指学生与教师或助教之间没有共同评

估的解决方案, 考虑一系列的评估者来计算这种相似

性, 将其作为一种传递性度量, 每个相似性链 Q 都有直

接相似性. 间接相似性定义为:

S I = max
q∈Q(α,t)

∏
S D(α,β) (5)

通过对自我评分能力与同伴评分能力的比较得到

该评估者对被评估者的社交利益关系, 社交利益因子

则定义为自我评分能力绝对值与同伴评分能力绝对值

的差值, 如式 (6)所示:

sir = |SA| − |PA| (6)

将计算得出的 sir 收集在 SIR 中. 

2.3   图注意力网络

h⃗

h⃗

通过 ITSA方法完成 3个关系矩阵的构建, 然后初

始化矩阵 X, 将 X 矩阵和节点特征 输入到 GAT 中,
被初始化为 10维全为 1的向量.

W

Wh⃗

Wh⃗

α eIg-tC eIg-tC

Ig-t

αIg-tC

Wh⃗′

为了获得足够的表达能力, 将输入特征转化为更

高层次的特征, 将节点特征应用一次权重化矩阵 , 作
一次可学习的线性变化得到 . 考虑到在领域聚合时

每个节点重要性的不同, 在节点上执行自我注意力机

制, 将更高层次的特征 与一个可学习的参数矩阵

相乘, 来计算注意力系数  ( 表示作业节点

与评估者节点之间的注意力系数). 将计算得出的注

意力系数经过一个 Softmax 函数进行归一化操作得到

最后的结果 , 最后通过激活函数得到评估者节点

的最终特征表示 .

Ig1-t1 Ig1-t1

Wh⃗Ig1-t1 Wh⃗C

α eIg1-t1C

αIg1-t1C

Wh⃗′C

图 3 给出了计算获得评估者 C 节点新特征的过

程, 评估者节点 C 与作业节点 相连接, 节点

与节点 C 经过一次可学习的线性变化后的特征为 :
、 . 将变化后的特征与一个可学习的参数

矩阵 相乘后得到注意力系数:  , 通过 Softmax
函数进行归一化操作后得到:  . 最后通过一个激

活函数后得到节点 C 的最终特征 .

本文将通过最小化其预测的均方根误差来学习

GAT-SIROAN的参数:

L(θ|ς,D) =
1
|D|

|D|∑
Ig-t←ξ=1

(Aξ − f (Ig-t← ξ = 1|θ,ς))2 (7)

|D| f (Ig-t← ξ|θ,ς)
Ig-t← ξ

其中,  是训练数据集中的项数,  是解决

方案 的 GAT-SIROAN的估值. 可以通过梯度下

降的优化技术来最小化损失函数.
  

Softmax σ
W
→

α
e

Ig1-t1C
α

Ig1-t1C

→

hC

→

W hC

→

W h
Ig1-t1

→
 h

Ig1-t1

→

W h′C
→

 
图 3    通过注意力机制得到的评估者 C 节点新的特征

 

本文采用了自注意力机制来计算节点注意力系数,
考虑每个节点的重要性, 以此来聚合同伴互评的成绩,
同样使用教师评分成绩作为基本事实, 通过最小化其

均方根误差来学习网络的参数, 最终预测解决方案的

同伴互评分数, GAT-SIROAN 阻止了评估者之间的战

略性评估, 并且在聚合过程中考虑的注意力系数, 提高

了预测能力, 能够得到更准确的评分. 

3   实验分析 

3.1   数据集

I

Ig-t Ig-t ∈ I

ξ T P

ξ 1 T, T 1 ξ, ξ ⊂ P, T ⊂ P

本文采用了文献[23]提供的同伴互评数据集, 其中

包含了 219名学生在 6种类型解决方案上的同伴互评

分数、自我评估分数以及教师或助教评估的分数. 其
中每种类型解决方案包括 2–5 个练习题, 本文选择了

练习题数量大于 2 的解决方案类型, 一共有 4 个类型

的解决方案, 即类型 1、类型 2、类型 3、类型 4. 所有

学生被分成 79 组, 每组学生人数不同, 组内学生数量

最多 3人. 此外, 所有解决方案都由 6名助教中的一名

评估. 学生和助教都被提供了详细评估标准, 包括需要

注意的错误以及如何分配分数. 将所有解决方案视为

集合 , 并将解决方案的集合细分为来自哪个组的哪种

类型的解决方案即 , 其中 . 学生评估者视为集

合 , 助教评估者视为集合 , 所有评估者视为集合 ,
其中 . 与文献[9]一样, 将同伴

互评分数、自我评估分数以及教师或助教评估的分数
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定在了[0, 1]的范围内, 分别在 4 个类型的解决方案上

进行了实验, 在实验过程中使用了评估关系以及社交

利益关系, 并且区分了是否添加自我评估分数. 这些数

据的结果汇总统计如表 2所示.
  

表 2    真实世界同伴评分数据集的汇总统计
 

汇总项 类型1 类型2 类型3 类型4
解决方案数 225 308 380 237
同伴互评数量 965 620 1 889 1 133
自我评分数量 469 755 890 531

  

3.2   实验设置与评价指标

本文基于 PyTorch[24]和 PyTorch geometry[25]实现

了 GAT-SIROAN. 在所有的实验中, 使用了两个嵌入

层, 嵌入维数为 64, 并没有使用多头注意力机制, 使用

了单头注意力机制. 将指数线性单元 (ELU) 作为所有

隐层的激活函数. 使用 Adam 优化器[26]和 0.02 的学习

速率训练了 1 500个周期. 将值为 1的向量初始化节点

嵌入. 蒙特卡罗交叉验证[27]用于验证, 训练-测试分割

比为 1:4, 即有 20% 的数据用于训练, 其余用于测试.
为了使结果更加可靠 ,  分别在 4 次随机分割上运行

GAT-SIROAN, 并报告这些分割的平均误差.
为了评估预测性能, 本文使用的同伴互评真实分

数估计中常用的评价指标均方根误差 RMSE (root
mean square error). RMSE是一种常见的用于衡量预测

值与真实值之间差异的指标, 它是将预测误差的平方

和取平均后开方得到的. RMSE 可以用来评估模型的

性能, 其中较小的 RMSE值表示模型的预测较准确, 而
较大的 RMSE值则表示预测误差较大. 

3.3   参数分析

网络层数与预测性能之间的关系是一个复杂且依

赖于特定任务和数据集的问题, 一般来说, 增加网络的

层数可以提供更多的非线性表示能力, 从而有可能提

高模型的预测性能. 因此, 本文对在不同网络层数下模

型所获得的性能进行了对比实验. 如图 4所示, 本文选

择了 RMSE 指标来显示 GAT-SIROAN 的性能是如何

随网络层数的数量变化而变化的. 可以看到随着层数

的增加均方根误差并没有太大的变化. 而产生这个现

象的原因与 GAT模型的中的“过渡平滑”问题有关[28].
在 X 矩阵的初始化中, 除了本文提出的使用 ITSA

得出的社交利益关系矩阵 SIR 外, 所有权矩阵 O 也是

一个重要的参数. 因此本文还探讨了所有权矩阵 O 的

加入是否能进一步提高 GAT-SIROAN 的性能, 如图 5

所示, 所有权矩阵 O 的加入, 模型在各个类型的解决方

案上的 RMSE 提高, 性能降低. 当 X 矩阵中只存在评

估矩阵 A 与社交利益关系矩阵 SIR 时, 模型性能最佳,
进一步说明了 ITSA方法的有效性.
  

3 4

层数

5 6 7 8
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图 4    GAT-SIROAN在不同网络层数下性能的展示

  

类型 1
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图 5    GAT-SIROAN在是否添加所有权矩阵 O 后的

性能展示
  

3.4   消融实验

为了验证本文提出 GAT-SIROAN 方法中各模块

的有效性, 采用以下两种消融方案进行实验: (1) 使用

SIROAN 与两层 GCN 结合; (2) 使用 SOAN 与两层

GAT结合. 评价指标采用均方根误差 RMSE.
如图 6所示, 对于不同类型解决方案的数据集, 使

用 SIROAN 在经过两层 GCN 运行后, 很明显 GCN-
SIROAN在 8个数据集上的 RMSE都低于 5个基线方

法. GCN-SIROAN 在 4 类解决方案中, 仅有同伴互评

的情况下, 性能上比表现最好的 GCN-SOAN 提高了

0.97%、0.47%、0.33%、0.6%. 在添加了自我评分后,
在性能上提高了 1.15%、0.5%、0.11%、0.25%. 说明

加入 ITSA方法后 SIROAN能在一定程度上提升同伴
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互评分数预测的准确性. 图 7 展示了使用 SOAN 在经

过两层 GAT后在数据集上运行的结果. 仅存在同伴互

评的情况下, GAT-SOAN 在类型 1、类型 3、类型 4
这 3 个数据集上的 RMSE 均比其他基线方法低, 在性

能上提高了 1.06%、0.48%、0.21%. 在添加了自我评

估后, GAT-SOAN 在类型 1、类型 3 两个数据集上的

RMSE 都低于其他基线方法, 在性能上提高了 0.21%、

0.4%. GAT也在一定程度上提高了预测能力.
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图 6    SIROAN经过两层 GCN后在真实数据集上运行的结果

  

3.5   基线实验

为了证明 GAT-SIROAN 优势, 将 GAT-SIROAN
与 5 种基线方法进行了比较, 使用了两个无监督的同

伴互评方法: 平均值 (所有同伴互评分数的平均值) 以
及中位数 (所有同伴互评分数的中位数), 使用了两个

机器学习的同伴互评方法: 没有使用教师或助教评估

的分数作为校准的 PeerRank[6]以及使用了教师或助教

评估的分数作为校准的 RankwithTA[7], 还使用了深度

学习的同伴互评方法 GCN-SOAN[9].
表 3 展示了 GAT-SIROAN 以及其他 5 个基线方

法平均值、中位数、PeerRank [6]、RankWithTA [7]、

GCN-SOAN[9]的性能. 如表 3 所示, 在无监督方法中平

均值表现得最好, 相较于中位数, 在 4类解决方案中平

均值的 RMSE 都低于中位数 ,  性能高于中位数 .  而
GAT-SIROAN 在 4 类解决方案中, 不论是否添加自我

评估的分数, RMSE都低于平均值, 性能上分别提升了

3.24%、1.31%、1.6%、2.71%、4.08%、1.22%、3.03%、

3.92%. 在机器学习方法中, GAT-SIROAN在仅有同伴

互评分数的情况下, 在类型 1、类型 2 两个数据集上

的 RMSE 都低于表现最好的 PeerRank[6], 在性能上分

别提升了 3.2%、1.81%, 在类型 3、类型 4两个数据集

上的 RMSE 低于 RankwithTA[7], 性能上分别提升了

4.41%、0.22%. 添加了自我评估分数后, 在类型 1、类

型 3、类型 4这 3个数据集上的 RMSE低于 Rankwith-
TA[7], 性能上提高了 3.48%、4.17%、0.67%, 在类型 2
上的 RMSE低于 PeerRank[6], 性能提高了 1.62%. 在深

度学习方法中, 不论是否添加自我评估分数, 在 4类解

决方案上 GAT-SIROAN的 RMSE都比 GCN-SOAN[9]

低, 性能上分别提升了 2.02%、0.92%、1.27%、1.04%、

2.42%、0.62%、1.2%、0.92%. 在所有基线中, GAT-
SIROAN在仅有同伴互评分数的情况下, 在类型 1、类

型 2、类型 3这 3个数据集上的 RMSE比基线方法中

表现最优的 GCN-SOAN[9]低, 性能上提高了 2.02% 、
0.92%、1.27%, 在类型 4数据集上的 RMSE比基线方

法中表现最优的 RankwithTA [ 7 ]低 ,  性能上提高了

0.22%. 添加了自我评估分数后, 在类型 1、类型 2、类

型 3这 3个数据集上的 RMSE比基线方法中表现最优

的 GCN-SOAN[9]低, 性能上提升了 2.42%、0.62%、
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1.2%, 在类型 4 数据集上的 RMSE 比基线方法中表现

最优的 RankwithTA[7]低, 性能上提升了 0.67%. 这些结

果表明, 与这些基线方法相比, 本文提出的GAT-SIROAN
方法在同伴互评真实分数估计的评估指标方面取得了

最好的性能. 使用 ITSA 方法改进后的 SIROAN 在一

定程度上阻止了评估者的战略性评估, 而在聚合过程

中使用自适应的注意力机制能更好地捕捉节点之间的

关系, 能使预测分数更接近基本事实.
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图 7    SOAN经过两层 GAT后在真实数据集上运行的结果

 
 

表 3    在真实数据集上的各种方法的均方根误差
 

方法
同伴互评 同伴互评和自我评估

类型1 类型2 类型3 类型4 类型1 类型2 类型3 类型4
平均值 0.191 7 0.171 2 0.190 2 0.198 9 0.194 4 0.168 1 0.202 3 0.211 7
中位数 0.199 1 0.184 3 0.204 7 0.225 0 0.211 1 0.175 0 0.233 3 0.253 8
PeerRank 0.191 3 0.176 2 0.223 5 0.208 7 0.188 8 0.172 1 0.220 3 0.216 8

RankwithTA 0.192 2 0.190 3 0.218 3 0.174 0 0.188 4 0.184 5 0.213 7 0.179 2
GCN-SOAN 0.179 5 0.167 3 0.186 9 0.182 2 0.177 8 0.162 1 0.184 0 0.182 1
GAT-SIROAN 0.159 3 0.158 1 0.174 2 0.171 8 0.153 6 0.155 9 0.172 0 0.172 5

 
 

4   结论与展望

在本文中, 提出了一种融合社交利益与图注意力

网络的同伴互评分数预测方法 GAT-SIROAN, 该方法

考虑了同伴互评过程中的战略性评估行为, 提出了获

取同伴互评过程中社交利益关系的方法 ITSA, ITSA
通过对比自我评分能力以及同伴评分能力计算得出了

社交利益因子从而得出互评过程中的社交利益关系,
以此创建了社交利益关系矩阵 SIR. 并将评估关系、所

有权关系以及社交利益关系建模为加权网络 SIROAN.
利用 SIROAN引入了 GAT来预测同伴互评分数. GAT-

SIROAN 阻止了评估者之间的战略性评估, 并且在聚

合过程中考虑的注意力系数, 提高了预测能力, 能够得

到更准确的评分. 在真实数据集上的实验结果表明, GAT-

SIROAN方法比现有的同伴互评方法表现得更好.

在未来会在社交利益关系矩阵初始化方面[9]以及

针对关于浅层网络的过渡平滑现象进行研究[28], 以提

高网络的性能.
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