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问题回溯

• 总结反思
– 对基础知识的铺垫较少，接受难度大

– 一些重难点部分需要使用文字解释细节

– 问题引入部分略急，前期演讲过程不太流畅

• 相关内容
– 2024.04.14 杨晓楠《个性化学习路径推荐—量身打造专属于你的学习Plan》

– 2023.12.17 吴松凌《强化学生个性的知识追踪》

– 2023.09.03 杨晓楠《认知诊断技术及其研究》

– 2023.05.07 周瑾洁《基于图的知识追踪方法研究》

– 2022.03.28 周瑾洁《从赋能学习到知识追踪》
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内容提要

• 预期收获

• 题目内涵解析

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理
– ACD

– GLNC

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 1.了解知识追踪和认知诊断的基本概念和区别

– 2.熟悉知识追踪和认知诊断的分类及应用场景

– 3.理解认知诊断前沿技术的应用原理

– 4.了解认知诊断的发展前景
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目标内涵

• 研究目标
– 以学习者建模为研究对象，面向智能教学系

统（ITS）中认知诊断和知识追踪任务

– 结合深度学习、心流理论、对比学习等技术

– 深入分析学习者的认知能力，为教学设计提

供更深层次的支持和指导
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• 内涵解析
– 认知诊断：研究学习者某一时间段学习行为，分析挖掘基于这些行为的认知状态

(如对所需概念的熟练程度)

– 知识追踪：根据学生的历史学习行为，实时跟踪学生的知识状态变化，并预测学生

未来的学习表现（预测学生答对新问题/练习的概率）



背景意义

• 研究背景
– 传统教学模式下，由于时间和空间的限制，教

师无法为每一个学生都制定个性化学习方案

– 在线学习模式方兴未艾，国内外涌现出大量在

线学习系统

– 我国在线教育用户规模已达4.23亿，规模空前
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• 研究意义
– 深化智能教学系统，致力于优化学习者的个性化学习体验，具有重要的理论意义

– 通过准确预测学习者的表现和深入分析其认知能力，推动教育技术前沿发展

– 为教育教学开辟了新的可能性，助力塑造更为丰富、精准的学习环境



研究历史 认知诊断
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2001

2009

2020

2021

2022

Junker提出了DINA模型，

使用人工标注Q矩阵表示

练习和概念之间的相关性，

并考虑学习者在回答练习

时的猜测和失误因素

Reckase提出了MIRT，将

学习者对每个知识概念的

熟练程度建模为潜在特征，

从而可以诊断学习者对不

同知识概念的熟练程度

Su等人提出了一种新颖的全局

和局部神经认知（GLNC）模

型来捕获学生练习交互中的全

局和局部特征，结合认知诊断

和知识追踪的优势互补

2023

Wang等提出了KaNCD，

采用基于表示的方法对知

识关联进行隐式建模，有

效解决认知诊断中的知识

覆盖练习

2024

Su等提出了GCDM，通过异

构认知图边传播学生的认知

状态，并选择性地聚合来自

相邻图节点的消息

2024

Wang等人提出了一种新颖的

情感感知认知诊断（ACD）

模型，该模型可以通过考虑

情感因素来有效地诊断学生

的知识熟练程度

认知诊断

基于统计概率

基于神经网络

Wang等提出神经认知诊断框

架NeuralCDM，首次通过神

经网络来学习学习者与练习

之间复杂的交互，使用单调

性假设来确保模型可解释性

Wang等提出了CDGK，运

用神经网络捕捉练习特征、

学习者分数和学习者对概

念熟练程度之间的相互作

用，并将概念转换为图结

构来聚合概念



研究历史 知识追踪
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1993

1994

2015

2017

2019

Corbett提出了贝叶斯知

识追踪方法。该方法的

核心为贝叶斯公式，可

解释性强；但模型过于

简单，忽略遗忘效应

Rasch将项目反应理论用

于知识追踪，通过考虑练

习的难度水平和学生的能

力水平来预测学生正确回

答一个练习的概率

Piech等率先将深度学习

用于知识追踪，提出

DKT，是最经典的深度

学习知识追踪方法

Zhang等提出了动态键值

记忆网络，分别用键矩阵

存储概念的表示，值矩阵

存储学生对每个概念的掌

握程度，提高可解释性

Nakagawa等提出了图知

识追踪方法。该方法建

模了概念依赖关系，但

忽略了练习本身及练习

之间的关系

2019

Pandey等提出了自注意力知

识追踪，使用Transformer模

型考虑学习历史中相关练习

来预测学生回答下一个练习

的表现，处理数据稀疏问题

Huo等提出了动态学生分

类知识追踪，通过根据学

生最近的回答表现定期对

学生进行分类，实现个性

化预测

2022

2020

Gan等提出了一种知识结构

增强图知识追踪（KSGKT）

的 KT 模型，该模型根据学

习者在在线学习系统中的锻

炼日志来追踪学习者知识熟

练程度的演变

Su等人提出了全局和局部

神经认知（GLNC）模型

捕获学生练习交互中全局

和局部特征，结合认知诊

断和知识追踪的优势互补

2024

知识追踪

概率模型

逻辑模型

基于深度学习



研究历史
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前沿方法如何精确建模？

挖掘新的因素？
与知识追踪结合？
练习标签化？

• 认知诊断和知识追踪研究分类



• 认知诊断
– 目标：基于学生某一时间段的学习行为，分析

其认知状态

• 学生集合，𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, 𝑠3, … , 𝑠𝑁}

• 练习集合，𝐸 = {𝑞1, 𝑞2, 𝑞3, … , 𝑞𝑀 }

• 概念集合，𝐾 = {𝑘1, 𝑘2 , 𝑘3, … , 𝑘𝐾}

• 答题记录，𝑅 = {(𝑠, 𝑞, 𝑟)|𝑠 ∈ 𝑆, 𝑞 ∈ 𝑄}

• Q矩阵：反映练习与概念间的映射关系

𝑄 = {𝑄𝑖,𝑗 ∈ {0,1}}𝑀×𝐾

– 给定学生答题记录和Q矩阵，通过答题预测过

程获取学生对各个概念的掌握程度

知识基础 认知诊断

10
学生对知识概念的掌握程度

Q矩阵



知识基础 知识追踪
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设计算法，精准预测

• 知识追踪
– 目标：精确预测学生答对新练习的能力

• 基于学习历史-问答序列𝑋𝑡 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑡}，模型提取跟踪学生隐式知识状态

• 𝑥𝑡 = (𝑞𝑡 , 𝑟𝑡)，学生在时刻𝒕回答了𝑞𝑡，回答为𝑟𝑡 ∈（0,1）

• 模型预测学生答对下一个练习的概率，𝑃(𝑎𝑡+1 = 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡|𝑞𝑡+1, 𝑋𝑡)

– 基于学生历史交互进行建模，预测学生答对新练习概率



知识基础 区别
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全局静态和局部动态

• 认知诊断与知识追踪区别

比较维度 认知诊断（CD） 知识追踪（KT）
T  目标 评估学生对知识点（概

念）的掌握程度
预测学生在下一个练习
的回答正确率

I  输入 学习记录、Q矩阵 学习记录、Q矩阵

O  输出 学生知识点掌握程度
预测答题情况

预测学生答题情况

模型参数 可解释性 黑盒参数

应用场景 自适应测试、个性化推
荐

学习成绩预测、个性化
精准推荐

领域出发点 心理测量 人机交互

特点 全局静态评估，结果精
细化、多样化

局部动态预测，结果时
序化



知识基础 DINA
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• 认知水平研究范式
– DINA（deterministic input，noisy “and” gate）

• 将学生描述成一个多维的知识点掌握向量，根据学生实际作答结果进行诊断
– 学生 𝑖 在练习 𝑗 的作答情况

𝑛𝑖𝑗 =ෑ

𝑘=1

𝐾

𝛼
𝑖𝑘

𝑞𝑗𝑘
= ቊ

0
1

– 概率预测函数

𝑃𝑗 𝛼𝑖 = 𝑃 𝑋𝑖𝑗 = 1 𝛼𝑖 = 𝑔𝑗
1−𝑛𝑖𝑗(1 − 𝑠𝑗)

𝑛𝑖𝑗

• 失误：𝑠𝑗，学生在掌握练习 𝑗 所有概念情况下，做错的概率

• 猜测：𝑔𝑗，学生在不完全掌握练习 𝑗 所有概念情况下，猜对的概率

交互函数由人工设计、函数模拟能力有限、知识点过多导致计算复杂



知识基础 NCD
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• 基于神经网络的认知诊断框架-NCD

– 学生建模：学生知识熟练度向量：ℎ𝑠 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑥𝑠 × 𝐴

– 练习建模
• 知识点相关度向量

𝑄𝑒 = 𝑥𝑒 × 𝑄

• 知识点难度向量

ℎ𝑑𝑖𝑓𝑓 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑥𝑒 × 𝐵

• 练习区分度向量

ℎ𝑑𝑖𝑠𝑐 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑥𝑒 × 𝐷

– 交互函数预测

𝑓0 = 𝑄𝑒 ∘ ℎ𝑠 − ℎ𝑑𝑖𝑓𝑓 × ℎ𝑑𝑖𝑠𝑐

𝑦∗ = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑛 × 𝑓𝑛−1 + 𝑏𝑛)



算法原理 ACD

Affect-aware Cognitive Diagnosis

(ACD)



算法原理 TIPO
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T 目标 分析学生在学习中的认知状态和情感状态间关系，以全面认知诊断

I 输入 学生学习交互数据（答题情况、练习编号、概念编号），教育数据集*3

Junyi（2100万交互），ASSIST17（94万交互），ASSIST12（270万交互）

P 处理

1.计算认知诊断基础向量和学生潜在情感向量
2.学生情感感知模块预测学生情感
3.NCD框架预测学生回答的正确率
4.情感感知认知诊断模块结合失误猜测参数和NCD结果，最终预测

O 输出 试题回答结果（正、误）、特定知识概念掌握程度（范围(0,1)）

P 问题 未考虑学生在学习中情感状态

C 条件 基于NCD为基础认知诊断框架
情感因素和DINA中的失误和猜测参数强相关

D 难点 分析情感状态和回答练习的关系；挖掘无情感标签数据集的情感因素

L 水平 AAAI 2024 （CCF-A）



1 2

3

4

NCD

算法原理 算法原理图
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• 核心思想
– 心流理论，情感取决于挑战难度和技能水平

– 挖掘学生认知状态和情感状态间关系

– 即插即用的情感感知模块，兼容有监督或无监

督的学习环境

• 算法步骤
– 1.计算认知诊断基础向量和学生潜在情感向量

– 2.学生情感感知模块，预测个性化情感

– 3.NCD框架，预测认知状态

– 4.情感感知认知诊断
• 推断失误和猜测参数

• 结合DINA 和NCD诊断结果，最终预测

最好的压力区



• 计算认知诊断基础向量和学生潜在情感向量
– 基础定义

• 学生集合： 𝑆 = 𝑠1, 𝑠2, 𝑠3, … , 𝑠𝑁 ，练习集合，𝐸 = {𝑞1, 𝑞2, 𝑞3, … , 𝑞𝑀 }

• 概念集合：𝐾 = {𝑘1, 𝑘2 , 𝑘3, … , 𝑘𝐾} ， Q矩阵：𝑄 = {𝑄𝑖,𝑗 ∈ {0,1}}𝑀×𝐾

– 学生建模
• 学生对知识概念的掌握程度： ℎ𝑠 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑥𝑠 × 𝑆

• 学生潜在情感向量：ℎ𝑎 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥𝑠 × 𝐴)

– 练习建模

• 知识点相关度向量：𝑄𝑗
𝑒 = 𝑥𝑒 × 𝑄, 𝑄𝑒 ∈ {0,1}1×𝐾 , 𝑥𝑒 ∈ {0,1}1×𝑁

• 知识点难度向量：ℎ𝑑𝑖𝑓𝑓 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑥𝑒 × 𝐸 , ℎ𝑑𝑖𝑓𝑓 ∈ (0,1)1×𝐾

• 练习区分度向量：ℎ𝑑𝑖𝑠𝑐 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑥𝑒 × 𝐷 , ℎ𝑑𝑖𝑠𝑐 ∈ (0,1)

创新分析 ACD
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创新分析 学生情感感知模块
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• 学生情感感知模块
– 核心思想：当学生解决练习时，受到情感和练习难度的共同影响

• 沮丧、困惑、专注、无聊

– 学生在练习上的个性化情感
• 预测学生情感向量

ො𝑎 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑎 × ℎ𝑎 , ℎ𝑑𝑖𝑓𝑓]𝑇 + 𝑏𝑎 , ො𝑎 ∈ (0,1)𝑍

• 均方误差（MSE）损失函数训练

ℒ𝑎 =෍

𝑖

|| ො𝑎𝑖 − 𝑎𝑔𝑡
𝑖 ||2

– 𝑎𝑔𝑡
𝑖 表示第 𝑖个学生练习交互的带注释的情感向量

– 基于学生情感分布，推断失误和猜测参数

情感和难度共同决定学生回答练习的正确率



• 基于神经网络的认知诊断框架-NCD

– 交互函数预测

𝑓0 = 𝑄𝑒 ∘ ℎ𝑠 − ℎ𝑑𝑖𝑓𝑓 × ℎ𝑑𝑖𝑠𝑐

𝑦∗ = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑛 × 𝑓𝑛−1 + 𝑏𝑛)

• 所有权重矩阵为正值以满足单调性假设
– 单调性假设：学生答对练习的概率随学生对任意知识点熟练度单调递增

知识基础 NCD

20掌握知识越多，答对概率越高

=



创新分析 情感感知认知诊断
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• 情感感知认知诊断
– 基于学生情感分布，推断失误和猜测参数

ො𝑔 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑊𝑔 × ො𝑎 + 𝑏𝑔 , ො𝑔 ∈ 0,1

Ƹ𝑠 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑠 × ො𝑎 + 𝑏𝑠), Ƹ𝑠 ∈ (0,1)

– 采用 DINA 诊断公式来推断学生情感反应分数
ො𝑦 = ො𝑔(1 − 𝑦∗) + (1 − Ƹ𝑠)𝑦∗

– 二元交叉熵损失，答案标签𝑟∈（0,1）

ℒCDM = −෍

𝑖

(𝑟𝑖log ො𝑦𝑖 + (1 − 𝑟𝑖)log(1 − ො𝑦𝑖))

– 结合情感感知认知诊断模块和NCD诊断结果，采用联合损失函数优化模型
ℒ = ℒCDM + 𝜆ℒa

个性化情感向量推断参数，参与认知诊断任务



创新分析 CACD
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• 无监督对比 ACD 模型（CACD）
– 具备学生情感标签的数据集较少

• 难以优化学生情感感知模块

– 设计对比学习情感感知模块，优化学生情感向量
• 正样本：学生-练习交互结果对应学生相同情感状态

• 负样本：学生-练习交互结果对应学生不同情感状态

ℒca = −෍

𝑖

1

|𝒫𝑖|
෍

𝑗∈𝒫𝑖

log
exp(sim(ෝ𝒂𝑖 , ෝ𝒂𝑗)/𝜏)

σ𝑘∈𝒩𝑖
exp(sim(ෝ𝒂𝑖 , ෝ𝒂𝑘)/𝜏)

– 𝒫𝑖 ：第 𝑖个学生练习交互构建的正对集合

– 𝒩𝑖 ：第 𝑖次学生练习交互构建的负对集合

– 𝜏：温度系数

情感积极促进回答正确率



实验设计 数据集及对比方法

• 数据集*3

– Junyi（超过2100万学习记录），不包含情感信息

– ASSIST17（超过94万学习记录），包含无聊、集中、困惑和沮丧情感

– ASSIST12（超过270万学习记录），包含无聊、集中、困惑和沮丧情感

– 删除答题记录少于15条的学生

• 评价指标
– AUC、ACC、RMSE

• 对比方法
– 经典：DINA(2009)、IRT(1952)、MIRT(2009)、NCD(2020)

– 先进：RCD(2021)、SCD(2023)
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实验结果 性能对比实验

• 有情感标签数据集
– 所有结合ACD方法都优于各自的基线，对早期方法改进显著

– RCD和SCD提升较小，图神经网络虽增强性能，但削弱特征判别力

• 无情感标签数据集
– 即使没有情感标签， CACD仍提升较大，情感属性有效

24有情感标签数据集 无情感标签数据集



实验结果 消融实验

• 验证实验-情感感知的可靠性（ASSIST17）
– 对比方法：

• NCD不涉及情感预测，使用随机情感

• ACD-w/o-L 变体，没有情感预测Loss， ℒ = ℒCDM + 𝜆ℒa， 𝜆 = 0

• Oracle变体，直接从情感标签中提取个性化情感

– 实验结论
• 情感预测的准确性越高，认知诊断结果越准确，情感预测和认知诊断的结合有效

• 与ACD-w/o-L 相比，CACD 在学生成绩预测方面提升较小，但CACD在情感预测方

面提升较大，可解释性强

25



实验结果 参数和消融实验

• 学生情感感知的消融研究
– λ是方程中的权衡参数

• 选取值从0.001到10

ℒ = ℒCDM + 𝝀ℒa

– λ=1，实现最佳性能

• 学生的潜在情感特征和练习难度相关度
– 仅考虑练习难度

• ACD与DINA类似，性能优于仅考虑学生情感特征结果
– 表明不同学生在尝试相同难度练习时可能会经历相似的情感

– 结合两个因素
• 性能显著提高

– 表明学生在回答练习时的情感与学生情感特征和练习难度同时相关

26



实验结果 参数实验

• 情感和学生回答结果的相关性
– 不同专注力和困惑影响下，学生正确回答练习概率

• 专注力越高，学生正确回答练习概率高

• 困惑感越强，学生错误回答练习概率高

– 预测的情感分布与真实情况之间趋势相似，但存在差异
• 原因：响应受到各种情感和学生能力的组合的影响，而不是单一情感的影响

27
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实验结果 案例研究

• 实验目的：更全面分析情感的作用
– 学生的情感与ACD对失误和猜测概率的预测

• 学生1失误：#3回答错误，掌握概念B（#2正确）

• 学生2猜测：#3回答正确，未掌握概念B（#2错误）

• 实验结论
– 学生1比学生2对概念B的掌握程度更高

– NCD和ACD的诊断效果展示
• NCD

– 两名学生对概念 B 的熟练程度相似

– 没有提供可解释的诊断结果

• ACD

– 学生1比学生2对概念B的掌握程度更高

– 效果与上述结论一致，可解释更强
28

2名学生在ASSIST12中的答题日志

情感与ACD对失误和滑倒概率的预测

NCD和ACD的诊断效果



算法原理 GLNC
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算法原理 TIPO
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T 目标 结合知识追踪的知识状态和认知诊断的认知状态，更加全面、精确地评估
学生的认知状态

I 输入 学生学习交互数据（答题情况、练习编号、概念编号），教育数据集*3 

TAL2023（550万交互），EdNet（900万交互），Eedi2020（1000万交互）

P 处理
1.根据学生先前学习交互，建模其全局认知状态
2.自注意力编码器学习最近学生-练习交互关系，提取局部动态认知
3.结合全局认知状态和局部认知动态

O 输出 试题回答结果（正、误）、特定知识概念掌握程度（范围(0,1)）

P 问题 认知诊断模型假设学生认知状态是静态的，无法动态衡量
知识追踪对交互序列非常敏感，模型不稳定

C 条件 知识追踪阶段计算学生最近的30次互动练习

D 难点 如何较好地融合知识追踪的知识状态和认知诊断的认知状态

L 水平 Expert Systems With Applications 2024 （SCI一区）



算法原理 算法原理图
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• 核心思想
– 综合考虑全局静态特征和局部动态特征

• 算法步骤
– 全局认知建模，学习学生的全局认知状态

– 局部动态建模，自注意力编码器提取局部动态

– 自适应组合认知建模，结合全局认知状态和局部认知动态，进行预测
1 2 3



创新分析 全局认知建模

32

• 全局认知建模，学习学生的全局认知状态
– 基础定义

• 学生集合：𝕊 = {𝑠1, 𝑠2, 𝑠3, … , 𝑠𝐿}，练习集合：𝕀 = {𝑖1, 𝑖2 , 𝑖3, … , 𝑖𝐽 }

• 概念集合：𝕂 = {𝑘1, 𝑘2 , 𝑘3, … , 𝑘𝑀}，Q矩阵：𝑄 = {𝑄𝑗,𝑚 ∈ {0,1}}𝐽×𝑀

– 学生建模

• 对学生 𝑠，随机初始化一个全局认知向量 𝑠𝑔 ，表征全局认知状态

• MLP结合练习嵌入𝑖𝑗 和概念嵌入 𝑘𝑖𝑗 ，增强练习表示

𝑥𝑗 = 𝑊1
𝑇(𝑖𝑗 ⊕𝑘𝑖𝑗) + 𝑏1

• 设计正确层和错误层，区分不同效果的交互向量

𝑥𝑗
𝑟 = ቐ

𝑊𝑟
𝑇(𝑥𝑗) + 𝑏𝑟 , if 𝑟𝑖𝑗 = 1

𝑊𝑤
𝑇(𝑥𝑗) + 𝑏𝑤 , if 𝑟𝑖𝑗 = 0



• 局部动态建模
– 自注意力编码器，捕获学生局部动态认知状态并学习学生-练习交互间依赖关系

• 自注意力注意层，缩放点积注意力

𝑤𝑙𝑙′ = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑞𝑙,𝑗
𝑟𝑇𝑘𝑙′,𝑗

𝑟

𝑑𝑥
，缩放因子为

1

𝑑𝑥

𝑎𝑗
𝑟 = ෍

𝑙′=𝑇−𝐿

𝑇

𝑤𝑙𝑙′𝑣𝑙′,𝑗
𝑟

• 归一化层， ො𝑎𝑗
𝑟 = LayerNormalization(𝑥𝑗

𝑟 + 𝑎𝑗
𝑟)

• 前馈层， ෤𝑎𝑗
𝑟 = 𝑅𝑒𝑙𝑢(𝑊2

𝑇 ො𝑎𝑗
𝑟 + 𝑏2) + ො𝑎𝑗

𝑟

• 全局平均池化和MLP，局部认知向量

𝑠𝑙 = 𝑊3
𝑇 σ ෤𝑎𝑗

𝑟

𝐿
+ 𝑏3

创新分析 局部动态建模
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× 𝟔



创新分析 自适应组合认知建模
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• 自适应组合认知建模，结合全局认知状态和局部认知动态
– 结合练习和知识概念嵌入：𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑊1

𝑇(𝑖𝑛𝑒𝑤 ⊕𝑘𝑖𝑛𝑒𝑤) + 𝑏1

– 计算学生最近的30次互动练习与新练习间相似性

𝑎𝑡𝑡 = 𝜎(
σ𝑙=𝑇−𝐿
𝑇 𝑥𝑙

𝑇𝑥𝑛𝑒𝑤
𝐿

)

– 设计融合门

𝑠𝑐 = 𝛤 ⋅ 𝑠𝑙 + 1 − 𝛤 ⋅ 𝑠𝑔

𝛤 = 𝜎 𝑊4
𝑇 𝑎𝑡𝑡 + 𝑏4

– 认知和练习向量内积，模拟学生回答练习决策过程

𝑃(𝑟𝑛𝑒𝑤 = 1) = 𝜎(σ(𝑠𝑐 ⋅ 𝑥𝑛𝑒𝑤))

– 二元交叉熵损失函数训练模型

𝕃 = −σ(𝑝log 𝑟 + (1 − 𝑝)log(1 − 𝑟)) + 𝜆Θ ∥ Θ ∥2

• Θ：GLNC 的所有参数， 𝜆Θ ：正则化超参数



实验结果 GLNC

• 问题
– 1.与先进的认知诊断和知识追踪方法相比，GLNC 性能如何？

– 2.GLNC 中的不同元素（例如全局认知建模、局部动态建模、自适应组合和知识概

念）如何影响其性能？

– 3.在数据稀疏和有噪声的情况下，GLNC 的鲁棒性如何？

35



实验设计 数据集及对比方法

• 数据集*3

– TAL2023（超过550万学习记录）

– EdNet（超过900万学习记录）

– Eedi2020（超过1000万学习记录）

– 删除答题记录少于30条的学生

• 评价指标
– AUC、ACC、RMSE、𝑟2（R-squared，衡量模型拟合优度的统计量）

𝑟2 =
SSR

SST
= 1 −

SSE

SST

• 回归模型的残差平方和（SSE）、总平方和（SST）和回归平方和（SSR）

• 对比方法
– 认知诊断：IRT (1991) 、PMF (2012) 、NCD (2020)

– 知识追踪：EKT (2021) 、SAKT (2019) 、LPKT (2021) 36



实验结果 性能对比实验

• 学生表现预测
– GLNC 模型在EdNet数据集上的提升最大，

AUC、 ACC、 RMSE和𝑟2评价指标分别优

于先进方法 2.56%、1.11%、 1.86%和

19.87%

– GLNC 模型，实现最佳性能
• 捕获学生的全局认知状态和局部动态有效

– 数据集不同，知识追踪和认知诊断方法表

现不同
• 全局特征和局部特征在不同的数据集中具

有不同的重要性

37



实验结果 Nemenyi事后测试

• Nemenyi 结果以临界距离图形式呈现，值表示方法平均排名，排名越低性能越好
– 交叉线相连意味着该线上的模型之间没有显著差异

– GLNC 在所有指标上均排名第一
• RMSE ：GLNC 优于所有基线

• ACC ：GLNC 优于除 NCD 之外的所有基线

• AUC 和 𝑟2 ：GLNC 与除 LPKT 之外的所有基线之间存在明显差异
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实验结果 消融实验

• 验证GLNC 模型中各个模块的有效性
– 模块：全局认知建模、局部动态建模、自适应组合和知识概念

• GLNC w/o g 变体，不测量学生整体认知特征

• GLNC w/o l 变体，不测量学生局部动态认知特征

• GLNC w/o c 变体，结合全局和局部认知特征

• GLNC w/o kc 变体，不考虑练习的知识概念

– 实验结论
• 全局认知模型和局部动态学模型都至关重要，缺一不可

• 练习的知识概念信息有益，可捕获更完整的练习特征
39



实验设计 鲁棒性分析

• 稀疏交互下的鲁棒性验证
– 学生的局部动态建模根据学生最近的30次互动完成，ITS需耗费大量资源

• GLNC 在 7 个不同长度的学生历史交互下表现：0、5、10、15、20、25 和 30

– 实验结论
• 学生历史交互越少，GLNC 性能越差

• GLNC具有良好的稳定性和鲁棒性
– 仅考虑最近 5 次交互，优于最佳基线

• GLNC可以适应不同ITS，竞争力强

40



实验设计 鲁棒性分析

• 噪声学生-练习交互数据影响下的鲁棒性
– 学生-练习交互中的噪音主要来自学生的失误和猜测（Chen et al., 2022）

• 训练集中随机添加概率分别为 0.2、0.1、0.05、0.02 和 0.01 失误和猜测噪声

• 对比方法：GLNC w/o g （无全局认知）和GLNC w/o l （无局部动态认知）

– 实验结论
• 添加失误和猜测噪声，导致 GLNC 及变体性能下降

• 当失误和猜测的概率较高时，GLNC 对噪声数据的影响更加鲁棒

41



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结

• 算法优势
– ACD

• 心流理论指导，充分挖掘学生认知状态和情感状态间关系

• 即插即用的情感感知模块，兼容有监督或无监督的学习环境，可集成至 CDM 框架

– GLNC

• 结合学生-练习交互中的全局和局部特征，更全面的认知建模

• GLNC在稀疏和噪声数据影响下，具有良好的鲁棒性

• 适应不同ITS，提高学生的学习效率和体验
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特点总结

• 算法劣势
– ACD

• 无监督场景下的未对沮丧、困惑、专注、无聊等情感因素具体分析

• 情感因素间接通过参数和交互函数参与认知诊断任务

– GLNC

• 未输出可解释性的认知状态（学生对概念的掌握程度）

• 未考虑学生-问题-概念间复杂关系

– 未来展望
• 深入挖掘无监督场景下的情感因素，使其数值化，增强可解释性

• 深度挖掘学生-练习-概念间蕴含的复杂关系，最大化知识追踪的局部动态认知效果

• 情感因素直接参与认知诊断和知识追踪任务中，提高模型性能

• 学习路径推荐任务融入情感因素和局部-全局学习方式
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预期收获 回顾分析

• 预期收获
– 1.了解知识追踪和认知诊断的基本概念和区别

• 全局静态和局部动态

• 学生对概念的掌握程度和预测学生正确回答新练习的概率

– 2.熟悉知识追踪和认知诊断的分类及应用场景
• 心理测量领域和人机交互领域

– 3.理解认知诊断前沿技术的应用原理
• 考虑新的因素：挖掘学生认知状态和情感状态间关系

• 与知识追踪结合：综合考虑全局静态特征和局部动态特征

– 4.了解认知诊断的发展前景
• 情感因素直接参与认知诊断和知识追踪任务

• 学习路径推荐任务融入情感因素和局部-全局学习方式
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知识基础 区别
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全局静态和局部动态

• 认知诊断与知识追踪区别

比较维度 认知诊断（CD） 知识追踪（KT）
T  目标 评估学生对知识点（概

念）的掌握程度
预测学生在下一个练习
的回答正确率

I  输入 学习记录、Q矩阵 学习记录、Q矩阵

O  输出 学生知识点掌握程度
预测答题情况

预测学生答题情况

模型参数 可解释性 黑盒参数

应用场景 自适应测试、个性化推
荐

学习成绩预测、个性化
精准推荐

领域出发点 心理测量 人机交互

特点 全局静态评估，结果精
细化、多样化

局部动态预测，结果时
序化
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道德经

48



知识基础 对比学习

49

• 对比学习-自监督学习方法
– 核心思想：代理任务+目标函数

– 代理任务作用阶段→特征提取编码器→ MLP层→目标函数作用阶段

– 设计模型结构和对比损失，使正样例的表示在表示空间更接近，负样例更远
• 图像：空间/几何扰动和外观/色彩扰动

• NLP：词级别（token-level）{句子剪裁（crop）、删除词/词块（span）、换序、

同义词替换} 和表示级别（embedding-level）{高斯噪声、dropout}
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