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摘要：Ｋ－１２教育是教育领域一个重要的方面．近年来，在线教育模式已成为Ｋ－１２教育重要的组成
部分，被人们广泛接受．然而，现有的在线教育系统和智能教育系统大多为基于教育资源数据库，能
够为学生和老师提供优质的线上教育资源，这些针对Ｋ－１２教育的解决方案鲜有结合线下考试（如
期末考试等）资源，并且较少考虑教师和学生的个性化需求．针对以上问题，提出并实现了一种面向
教育评估的智能教育辅助平台 （ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｔｕｔｏｒｉｎｇ　ｐｌａｔｆｏｒｍ　ｆｏｒ　ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，

ＩＴＰＥＡ），该平台采用线下考试－线上评估的模式，从试题、学生、教师三个角度进行深入的诊断分
析．具体地，该平台收集大规模线下考试数据，结合教育领域模型，首先给出对考试的试题参数分
析．其次，针对学生知识点掌握进行分析，给出个性化的学生认知诊断．最后，使用一种除去非教师
因素的教师影响力分析法来评估教师，并通过数据挖掘技术，帮助教师找出异常学生．ＩＴＰＥＡ的关
键技术已经在国内某在线教育系统上运行，取得了良好的效果．
关键词：Ｋ－１２教育；教育评估；知识层次结构；个性化需求；数据挖掘
中图分类号：ＴＰ３９１　　　文献标识码：Ａ　　ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０２５３－２７７８．２０１５．１０．００７

引用格式：ＨＵＡＮＧ　Ｚｈｅｎｙａ，ＳＵ　Ｙｕ，ＷＵ　Ｒｕｎｚｅ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｔｕｔｏｒｉｎｇ　ｐｌａｔｆｏｒｍ　ｆｏｒ　ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ，２０１５，４５（１０）：８４６－８５４．
黄振亚，苏　喻，吴润泽，等．一种面向教育评估的智能教育辅助平台［Ｊ］．中国科学技术大学学报，

２０１５，４５（１０）：８４６－８５４．

Ａｎ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｔｕｔｏｒｉｎｇ　ｐｌａｔｆｏｒｍ　ｆｏｒ　ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

ＨＵＡＮＧ　Ｚｈｅｎｙａ１，ＳＵ　Ｙｕ２，ＷＵ　Ｒｕｎｚｅ１，ＬＩＵ　Ｙｕｐｉｎｇ１，ＬＩＵ　Ｑｉ　１，ＣＨＥＮ　Ｚｈｉｇａｎｇ１，ＨＵ　Ｇｕｏｐｉｎｇ３

（１．Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ，Ｈｅｆｅｉ，２３００２７；

２．Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ａｎｈｕｉ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｈｅｆｅｉ，２３００３９；

３．ＵＳＴＣ　ｉＦＬＹＴＥＫ　Ｃｏ．，Ｌｔｄ．，Ｈｅｆｅｉ　２３００８８）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｋ－１２ｅｄｕｃａｔｉｏｎ　ｉｓ　ａｎ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｐａｒｔ　ｏｆ　ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ　ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｏｎｌｉｎｅ－ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｈａｓ
ｂｅｅｎ　ｗｉｄｅｌｙ　ａｃｃｅｐｔｅｄ　ｂｅｃａｕｓｅ　ｏｆ　ｉｔｓ　ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ　ｅｆｆｅｃｔ　ｏｎ　Ｋ－１２ｅｄｕｃａｔｉｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｍｏｓｔｌｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ
ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ　ｄａｔａｂａｓｅ，ｔｈｏｕｇｈ　ｅｘｉｓｔｉｎｇ　ｏｎｌｉｎｅ－ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｓｙｓｔｅｍｓ　ａｎｄ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｔｕｔｏｒｉｎｇ　ｓｙｓｔｅｍｓ　ｃａｎ　ｐｒｏｖｉｄｅ
ｕｓｅｆｕｌ　ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ　ｆｏｒ　ｔｅａｃｈｅｒｓ　ａｎｄ　ｓｔｕｄｅｎｔｓ，ｔｈｅｙ　ｓｅｌｄｏｍ　ｕｔｉｌｉｚｅ　ｏｆｆｌｉｎｅ　ｔｅｓｔ　ｄａｔａ　ｔｏ　ｏｆｆｅｒ　ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｓｅｒｖｉｃｅｓ．Ｔｏ　ｔｈｅ　ｅｎｄ，ａｎ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｔｕｔｏｒｉｎｇ　ｐｌａｔｆｏｒｍ　ｆｏｒ　ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ（ＩＴＰＥＡ）ｗａｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｎｄ　ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ．Ｔｈｅ　ｐｌａｔｆｏｒｍ　ｃｏｍｂｉｎｅｓ　ｂｏｔｈ　ｏｆｆｌｉｎｅ　ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　ｏｎｌｉｎｅ　ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ　ｔｏ　ｏｆｆｅｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ



ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ　ｏｆ　ｔｅｓｔ　ｐａｐｅｒｓ，ｓｔｕｄｅｎｔｓ　ａｎｄ　ｔｅａｃｈｅｒｓ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｄａｔａ　ｆｒｏｍ　ｏｆｆｌｉｎｅ
ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎｓ，ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ　ｔｈｅｏｒｉｅｓ　ｗｅｒｅ　ｆｉｒｓｔ　ｅｍｐｌｏｙｅｄ　ｔｏ　ｅｖａｌｕａｔｅ　ｔｈｅ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｎ，

ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ　ｍｏｄｅｌｓ　ｗｅｒｅ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｋｅｙ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｐｏｉｎｔｓ　ｔｈａｔ　ｓｔｕｄｅｎｔｓ　ｓｈｏｕｌｄ　ｍａｓｔｅｒ　ｔｏ　ｍｅｅｔ　ｏｎｅ’

ｓ　ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ　ｄｅｍａｎｄｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｎｅｗ　ａｎａｌｙｔｉｃａｌ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ　ｔｅａｃｈｅｒ’ｓ　ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｎ　ｃｌａｓｓ
ａｂｉｌｉｔｉｅｓ　ｗｅｒｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｗｉｔｈ　ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ　ｔｏ　ｈｅｌｐ　ｆｉｎｄ"ｕｎｕｓｕａｌ" ｓｔｕｄｅｎｔｓ　ｉｎ　ｃｌａｓｓ．Ｔｈｅ　ｃｏｒｅ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ｏｆ　ＩＴＰＥＡ　ｉｓ　ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ　ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　ｏｎ　ａｎ　ｏｎｌｉｎｅ－ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄ　ｏｂｔａｉｎｓ　ｇｏｏｄ　ｒｅｓｕｌｔｓ．
Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：Ｋ－１２ｅｄｕｃａｔｉｏｎ；ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ；ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｐｏｉｎｔｓ；ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ　ｄｅｍａｎｄｓ；ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ

０　引言

随着互联网技术的飞速发展，教育信息化步伐
逐步加快，教育模式呈现出多样化趋势，智能教育引
起了工业界和国内外学者的广泛关注［１－２］．一方面，
在工业界，各类智能教育系统层出不穷，它们通过在
线网站为教师和学生提供教育服务［３］，如 ＭＯＯＣ平
台等．另一方面，在国内外的研究中，针对智能教育
系统积累的教育数据，教育数据评估也成为一个重
要的研究问题，结合统计学、数据挖掘、机器学习等
相关技术，教育数据挖掘（ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ　ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ，

ＥＤＭ）也成为了一个独立的研究领域［４－５］．
目前，针对教育模式不同，智能教育系统及其相

关教育评估分析可大致分为以下三类［４，６］：①离线
教育，主要以Ｋ－１２教育（学生６岁－１８岁的教育）为
主．教师和学生主要参与以面对面的学校教育，运用
统计学和心理学等相关技术进行教育评估．②教育
管理系统（ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ　ｓｙｓｔｅｍ，ＬＭＳ），它
通过使用 Ｗｅｂ挖掘和数据库技术提供多样性的优
质在线教育服务．③ 智能教辅系统 （ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｔｕｔｏｒｉｎｇ　ｓｙｓｔｅｍ，ＩＴＳ），除了提供在线教育资源外，
它也使用一定的机器学习和数据挖掘技术及时给在

线教师和学生一定的教育评估反馈．
近年来，ＬＭＳ和ＩＴＳ提供的便利教学服务着实

影响着Ｋ－１２教育．国内外已有教育机构尝试结合
互联网资源改善 Ｋ－１２离线教育模式，通过计算机
技术辅助进行教育评估，取得了一定的成果［３，６］．
由于Ｋ－１２教育的特点（学生年龄小，自主学习

能力相对较弱等），线下教学考试－线上教育评估的
模式是Ｋ－１２教育应用广泛的模式．现有的在线教
育系统鲜有结合学生大规模线下考试数据的，使得
对Ｋ－１２教育的分析评估不够完整．
通过分析线下考试数据，可以得到阶段性的可

靠的教育认知分析．目前，Ｋ－１２教育线下考试数据
的教育评估任务中最重要的三类对象是试题、教师

和学生，准确地对其进行建模分析也是多种教育应
用的基础，如预测学生得分、学生试题推荐、改善教
师教学计划等，具有极大的价值［７］．针对试题评估分
析，学者们从难度、区分度等方面修正试题分值以及
从信度、效度等方面评估试题质量．目前，应用最为
广泛 的 是 经 典 测 试 理 论 （ｃｌａｓｓｉｃ　ｔｅｓｔ　ｔｈｅｏｒｙ，

ＣＴＴ）［８］，它把线下考试得分看作真分数和误差分
数的线性组合，通过一定的统计方法给出试题分析
结果．针对学生诊断分析，传统统计学方法可以从均
分、得分率、排名角度建立学生分析理论，但统计学
方法局限在试题粒度上，没有对学生深层次的知识
点技能进行诊断分析，不具有普遍性（学生在试题上
的表现受试题参数影响很大，而在知识点上的表现
相对稳定）［９－１０］．针对此问题，一方面，教育领域中的
学者们提出了多种认知诊断模型对学生能力进行建

模．其中，项目反应理论（ｉｔｅｍ　ｒｅｓｐｏｎｓｅ　ｔｈｅｏｒｙ，

ＩＲＴ）［１１］和ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ　ｉｎｐｕｔｓ，ｎｏｉｓｙ“ａｎｄ”ｇａｔｅ
ｍｏｄｅｌ（ＤＩＮＡ）模型［１２］是应用最广的两类模型．ＩＲＴ
模型引入试题参数（如难度，区分度，猜测系数），结
合学生的试题作答情况，进行学生建模，诊断每一个
学生的潜在能力．ＤＩＮＡ模型通过引入Ｑ矩阵（试题
知识点关联矩阵，描述每一道试题所考察的知识点
明细）［１３］，将学生潜在知识能力描述为一个多维知
识点掌握向量，以保证教育分析结果的可解释性．虽
然ＤＩＮＡ模型已经可以深入诊断学生知识点层次
上的能力掌握，但它只能给出离散型的分析结果（知
识点掌握或知识点未掌握），其信息量有限，难以满
足学生的个性化需求．另一方面，随着数据挖掘技术
的广泛运用，矩阵分解也被用于进行学生的诊断建
模［１４－１６］，且在学生成绩预测任务中取得了良好的效
果，但由于学生潜在能力向量维度的含义无法明确
说明［１５，１７］，导致其无法给出可解释的诊断分析．针
对教师诊断分析，目前最为常用的是通过其指导的
学生分析结果来评估教师的能力．对于线下考试数
据，常用的方法是通过分析班级平均分、班级学生排
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名或基于ＣＴＴ分析得到的统计指标对教师进行认
知诊断，但是这种方法无法消除非教师因素（班级
间、学生间的个体能力强弱），难以诊断真实的教师
贡献程度．例如，一个平均能力强的班级在所有的统
计指标中的结果都比一个平均能力弱的班级高，但
这不能反映教师对班级的影响力贡献水平．目前的
教育系统中评估方法仍存在以下两个主要的问题：

①对学生而言，如何能够针对学生知识点掌握水平，
给出学生更深入的诊断分析，以满足学生个性化需
求？②对教师而言，如何合理地消除非教师因素而
给出教师教学影响力的分析报告？

为了解决上述问题，本文提出并实现了一种面
向教育评估的智能教育辅助平台（ＩＴＰＥＡ）．首先，
针对学生线下考试数据，结合经典测试理论（ＣＴＴ）
给出试题参数分析，以帮助学生、教师等理解试题．
其次，结合认知诊断模型并得到学生在知识点上的
掌握程度，深入挖掘学生的认知属性（失误率、猜对
率等），帮助学生掌握自身能力情况，提高学习效率．
最后，结合试题和学生的分析，本文提出一种除去非
教师因素的教师影响力分析方法，并结合数据挖掘
技术帮助教师理解班级学生，改善教学．本文的主要
贡献总结如下：

（Ⅰ）本文提出并实现了一个面向教育评估的智
能教育辅助平台（ＩＴＰＥＡ），整合线下考试数据，深
入评估教师和学生的能力，以帮助其改善教育教学．

（Ⅱ）本文结合教育心理学领域的思想，分析学
生能力（知识点掌握程度、猜测率、失误率等），提供
学生的个性化认知诊断结果，帮助学生提高学习
效率．

（Ⅲ）本文基于班级学生知识点掌握，提出一种
消除非教师因素的教师分析方法，并结合数据挖掘
技术，找出教师教学中的异常学生，改善教学．

１　相关工作

本节将从教育评估（试题评估、学生诊断、教师
分析）和教育系统两个方面总结针对教育评估分析
的相关技术和产品．
１．１　试题评估
试题评估是教育心理学的重要问题．对于一次

标准的线下测试，学者对于其试题的评估方法有两
类：一类是基于统计的评估方法，它通过分析试题得
分的均分、方差等因素评价一道试题的难度和稳定
性．另一类是经典测量理论［８］，它将得分看作真分数

和误差分数的线性组合，通过学生大量的答题记录
从多个角度衡量试题质量（难度、区分度、信度、效度
等），具有广泛的应用前景．
１．２　学生诊断
为了给出更精准的学生分析诊断，近年来，学生

建模任务已经引起了来自教育领域和数据挖掘领域

两方面学者的关注．一方面，教育心理学家提出了多
种认 知 诊 断 模 型 （ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｍｏｄｅｌ，

ＣＤＭ）［１０，１８］，以项目反应理论（ＩＲＴ）和ＤＩＮＡ模型
应用最为广泛．其中，项目反应理论（ＩＲＴ）为代
表［１１］将学生描述成一个一维的潜在能力，可以被看
作是学生的综合能力值，并通过引入试题参数（如难
度、区分度、猜测系数），拟合大量答题记录，得到分
析结果．ＩＲＴ模型在学生得分预测等应用中取得了
良好的效果，但由于其对学生的建模是一维的潜在
能力值，可描述的信息有限．ＤＩＮＡ模型［１２］通过引
入Ｑ矩阵，将学生能力描述成一个多维知识点掌握
向量，该向量反映学生是否掌握试题所考查的每一
个知识点，从知识点的角度刻画学生能力来获得可
解释的诊断结果．然而，ＤＩＮＡ模型描述的是学生知
识点的离散掌握度，不能精准地诊断学生在主观题
上的能力水平，为此有学者结合模糊系统，提出一种
针对主客观题通用的学生建模方法［１９］．另一方面，
矩阵分解技术也被广泛用于学生建模［１４－１６］，它通过
分解学生考试数据构造学生和试题低维矩阵来刻画

学生潜在能力，并通过这种方式在学生得分预测和
学习资源推荐上取得了良好的效果，但由于学生和
试题的低维的潜在能力维度的含义难以明确说明，
它在教育评估的发展中受到了限制［１５，１７］．
１．３　教师评价
学者对于线下考试的教师评价任务主要是通过

班级或学生表现情况来进行教育评估的［２０－２１］．现有
的教师评价方法主要分为如下几种［２２］：基于统计的
比较评价和基于学生成绩增值的评价．其中，基于统
计的比较评价是目前Ｋ－１２教育使用比较广泛的教
师评价手段［２３］，它通过统计学生参数（如平均得分、
平均排名等）和经典测量理论（ＣＴＴ）得到的相关参
数（如班级得分率、班级通过率等）来评价教师，其方
法简单并易于理解，但是无法消除来自学生和班级
个体自身因素的影响，使评价结果的可信度降低．基
于增值的教师评价方法通过比较相关学生两次测试

的成绩增值来评估教师［２４］，这种方法在一定程度上
消除了学生间的个体差异，但其分析仍处在试题粒
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度上，而学生对于试题的表现易受到试题参数影响
（难度等），没有从相对稳定的知识点技能层面进行
分析，使得分析结果的可靠性存疑．此外，随着数据
挖掘技术的广泛应用，学者采用聚类分类算法进行
学生聚类分析［２５－２６］，从而进一步评价教师能力水
平，取得了一定的效果．
１．４　教育系统
针对Ｋ－１２教育的教育辅助产品在国内外均有

一定的尝试．在国内，网上阅卷模式是运用最广的模
式，如全通教育［２７］等．它们采用网上阅卷的方法节
省教学时间，结合一定的统计指标进行简单的教师
学生分析，给予教学反馈．另外，也有教育系统通过
组建在线题库帮助学生学习，如猿题库［２８］等，它们
根据学生在线做题的信息，通过简单的ＬＲ方法对
学生建模，预测学生成绩．在国外，Ｋｎｅｗｔｏｎ［２９］提出
一种自适应学习模式，通过ＩＲＴ，ＰＧＭ 等进行教育
评估并给出推荐．

２　平台框架介绍

本节将介绍面向教育评估的智能教育辅助平台

（ＩＴＰＥＡ）的系统框架图，如图１所示．该平台主要
评估Ｋ－１２教育中试题、学生和教师三类对象，自上
而下可以分成四个部分：①．数据收集层．②数据建
模层．③数据分析层．④数据展示层．具体地，在数据

图１　教育评估的智能教育辅助平台框架

Ｆｉｇ．１　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｔｕｔｏｒｉｎｇ　ｐｌａｔｆｏｒｍ　ｆｏｒ　ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

收集层，ＩＴＰＥＡ收集标准线下考试数据，一方面扫
描学生考试试卷，组织教师网上阅卷；另一方面标注

试题的知识点关联信息（即试题与知识点、抽象能力
的关联信息），然后将信息统一录入后台教育资源数
据库，试题Ｑ矩阵信息的生成可以保证该平台对试
题、教师、学生诊断分析结果具有很好的解释性［１３］．
在数据建模层，该平台结合教育心理学中经典测试
理论（ＣＴＴ）和多种认知诊断模型（ＩＲＴ，ＤＩＮＡ）对
含有标注知识点的线下考试数据进行建模，从试题
参数、学生属性等多个角度得到多个知识点层面的
信息．在数据分析层，该平台由试题评估模块、学生
诊断模块和教师分析模块组成．在试题评估模块，该
平台给出试题的难度、区分度、信度等指标，帮助教
师和学生理解试题，评估试题质量．在学生诊断模
块，该平台深入挖掘学生的能力结构、知识点层次及
其自身的认知属性（失误率、猜测率），以实现对学生
个性化诊断评估，并结合相关诊断结果，给学生一定
的学习建议．在教师分析方面，该平台结合试题参数
和相关学生的诊断结果，给出教师影响力分析（除去
来自班级学生自身的非教师因素），并运用数据挖掘
技术（如聚类分析、异常点挖掘等），给出如在班级等
粒度下的班级整体分析报表，为教师制定个性化教
学提供依据．在数据展示层，教师和学生可以在线查
询自己的分析报表，使得教师和学生能快速评估试
题；使得学生迅速掌握自身技能水平，查漏补缺，提
高学习效率；使得教师准确理解班级学生，改善
教学．

３　平台实现和技术细节

本节将具体介绍ＩＴＰＥＡ从数据建模层到数据
分析层的各模块详细的技术方案．经过数据收集层，
针对学生答题情况，下面首先介绍如何利用ＣＴＴ
评估试题参数．然后介绍如何进行学生画像诊断，得
到学生知识点层面的信息．最后介绍如何结合试题
和学生诊断进行教师评价．
３．１　试题评估
试题评估是教育研究的重要问题，有效的试题

评估方法可以帮助教师和学生寻找合适的教育资

源，节省教育教学时间，提高教师教学和学生学习的
效率．ＩＴＰＥＡ结合经典测试理论（ＣＴＴ）［８－９］，从测试
难度、区分度、信度等角度评估试题质量．技术路线
流程如图２所示．
图２试题评估细节如下：
难度：试题难度表示一道试题的难易程度．试题

的难度可以决定一次测试的得分分布．一般地，试题
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图２　试题评估技术流程

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｅｓｔ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｉ的难度ａｉ可以由试题的平均得分率衡量．

ａｉ＝１－Ｘｉ
－

Ｙｉ
，ａｉ∈ ０，（ ）１ （１）

式中，Ｘｉ
－

＝１Ｊ∑
Ｊ

ｊ＝１
Ｘｊｉ表示试题ｉ上所有学生的平均

得分，Ｙｉ表示试题ｉ的总分．
区分度：试题区分度表示一道试题对于学生的

区分能力，具有良好区分度的试题，能够将不同水平
的学生区分开．即在具有良好区分度的试题上，能力
强的学生能够得高分，而能力弱的学生只能得到低
分．根据教育心理学理论，试题ｉ区分度ｂｉ的计算由
试题高分组学生（２７％）和试题低分组学生（２７％）的
通过率的差值．

ｂｉ＝ｐＨ －ｐＬ，ｂｉ∈ －１，（ ）１ （２）
式中，ｐＨ，ｐＬ 表示试题ｉ上高分组学生和低分组学
生的得分率（通过率）．
一次测试的难度Ａ 和区分度Ｂ 可以由试题上

难度和区分度的均值来评估，即

Ａ＝ １Ｙ∑
Ｉ

ｉ＝１
Ｙｉ×ａｉ （３）

Ｂ＝ １Ｙ∑
Ｉ

ｉ＝１
Ｙｉ×ｂｉ （４）

式中，Ｙ 表示测试总分，Ｙｉ、ａｉ、ｂｉ 表示试题ｉ的总
分、难度和区分度．
测试信度：测试信度表示测试结果的稳定性和

可靠性．一次良好的测试应该具有较高的信度，以保
证测试和评估结果的可靠．测试信度Ｒ常用克隆巴
赫α系数衡量．

Ｒ＝ Ｉ
Ｉ－１１－

∑σｉ２
σ

烄

烆

烌

烎
２

（５）

式中，Ｉ表示试题总数，σｉ２ 表示试题ｉ的方差，σ２ 表
示学生试题得分总分的方差．
３．２　学生诊断
学生诊断（学生画像）的目标是挖掘学生在知识

层面上的技能掌握情况，分析学生在知识点层面的

图３　学生诊断技术流程

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｓｔｕｄｅｎｔ　ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ

表现比学生在试题层面的表现有更可靠的结果．学
生诊断可以帮助学生发现自身的薄弱知识点，从而
有针对地进行学习，提高效率．为了得到具有解释性
的学生个性化诊断结果，如图３所示．ＩＴＰＥＡ首先
结合认知诊断模型，在知识点层面对学生进行建模，
得到学生知识点掌握程度，然后进一步分析学生的
认知属性（失误率、猜对率）．
知识点掌握程度：ＤＩＮＡ模型是一种离散型的

认知诊断模型［１０，１２］，它将学生的能力描述为一个多
维知识点技能向量αｊ ＝ αｊ１，αｊ２，…，αｊ（ ）ｋ ，且定义
试题ｉ关联一组知识点技能ｑｉ ＝ ｑｉ１，ｑｉ２，…ｑ（ ）ｉｋ ．
则学生ｊ对于试题ｉ的掌握情况定义δｊｉ 为：

δｊｉ ＝∏
Ｋ

ｋ＝１
αｊｋｑｉｋ （６）

式中，Ｋ 表示测试考察的知识点技能总数；αｊｋ 表示
学生ｊ在技能ｋ上的掌握情况（αｊｋ ＝１表示学生ｊ
掌握技能ｋ，αｊｋ ＝０表示学生ｊ未掌握技能ｋ）；ｑｉｋ
表示学生ｉ是否考察技能ｋ（ｑｉｋ ＝１表示试题考察
技能ｋ，ｑｉｋ ＝０表示试题ｉ未考察技能ｋ），因此δｊｉ
表明学生ｊ只有掌握试题ｉ所考察的所有技能，才
能正确作答试题ｉ．
此外，ＤＩＮＡ模型引入两个试题上的参数（即失

误率和猜测率）来诊断学生的答题情况．具体地，学
生ｊ在试题ｉ上的真实答题情况为：

Ｐ　Ｘｊｉ ＝１｜αｊ，ｓｉ，ｇ（ ）ｉ ＝ｇｉ１－δｊｉ １－ｓ（ ）ｉ δｊｉ （７）
式中，ｇｉ为试题ｉ上的猜测率，表示学生在未掌握试
题ｉ考查的所有知识点的情况下仍可答对试题ｉ的概
率；ｓｉ为试题ｉ上的失误率，表明学生掌握试题ｉ考查
的所有知识点的情况下未能答对试题ｉ的概率．

ＤＩＮＡ模型只能得到学生ｊ在技能ｋ上离散的
掌握情况（即掌握和未掌握），而在实际情况中，学生
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对于知识点的掌握程度是一个连续的值，学生对知
识点的掌握程度有高有低，因此ＩＴＰＥＡ进一步处
理ＤＩＮＡ模型的结果，通过计算学生技能向量α的
后验概率来获得学生知识点掌握程度．具体地，学生

ｊ在技能ｋ上的掌握程度αｊｋ′可以表示为：

αｊｋ′＝Ｐαｊｋ ＝１｜Ｘ（ ）ｊ ＝
∑αｊｋ＝１

Ｐαｘ｜Ｘ（ ）ｊ

∑
２　Ｋ

ｘ＝１Ｐαｘ｜Ｘ（ ）ｊ
（８）

　　根据学生知识点掌握程度，ＩＴＰＥＡ针对学生，
通过考虑学生答题情况的后验概率分析学生在试题

上掌握程度．具体地，学生ｊ在试题ｉ上的掌握程度

Ｘｊｉ′表示为：

Ｐ　Ｘｊｉ′｜Ｘｊｉ ＝（ ）１ ＝
Ｍｊｉ× １－ｓ（ ）ｉ

Ｍｊｉ× １－ｓ（ ）ｉ ＋ １－Ｍｊ（ ）ｉ ×ｇｉ

Ｐ　Ｘｊｉ′｜Ｘｊｉ ＝（ ）０ ＝
Ｍｊｉ×ｓｉ

Ｍｊｉ×ｓｉ＋ １－Ｍｊ（ ）ｉ × １－ｇ（ ）

烍

烌

烎ｉ

（９）

式中，Ｍｊｉ ＝ ∑Ｋ
ｋ＝１ｑｉｋ∏ｑｉｋ＝１

αｊｋ槡 ′表示在试题ｉ关联

的所有技能ｋ上，学生ｊ的知识点掌握程度的几何
平均值．
学生属性分析：进一步，ＩＴＰＥＡ可以分析出学

生在试题上的错因，给出学生层面上的猜对率和失
误率．具体地，学生ｊ在试题ｉ上的猜对率ｇｊｉ 和失
误率ｓｊｉ 分别为：

Ｐ　ｇｊｉ｜Ｘｊｉ ＝（ ）１ ＝
Ｘｊｉ′×ｓｉ

Ｘｊｉ′×ｓｉ＋ １－Ｘｊｉ（ ）′ × １－ｇ（ ）ｉ

Ｐ　ｓｊｉ｜Ｘｊｉ ＝（ ）０ ＝
１－Ｘｊｉ（ ）′ ×ｇｉ

Ｘｊｉ′× １－ｓ（ ）ｉ ＋ １－Ｘｊｉ（ ）′ ×ｇ

烍

烌

烎ｉ
（１０）

　　由于学生在试题上的表现受到试题因素影响较
大，在知识点上的表现相对稳定（如考查相同知识点
的难易两道题，学生在这两道题上的表现可能差异
很大）．相比于针对试题层面的分析，ＩＴＰＥＡ的学生
诊断着眼在学生知识点层面上，这种方法的学生诊
断结果具有较高的可靠性．同时，结合教育心理学Ｑ
矩阵，保证了诊断结果的可解释性．学生通过自身知
识点技能水平、失误率和猜测率，可以及时查漏补
缺，做到有针对的学习．
３．３　教师分析
如图４所示，结合试题评估和学生诊断的结果，

ＩＴＰＥＡ提出一种除去非教师因素（班级学生个体因
素）的教师分析方法．首先给出教师在班级和知识点

层面的影响力分析．同时，结合聚类和异常点检测等
数据挖掘技术，帮助教师发现班内的异常学生，使得
教师的评价更准确，以帮助教师改善教学．

图４　教师分析技术路线流程

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ｒｏｕｔｅ　ｏｆ　ｔｅａｃｈｅｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

教师影响力分析：在 Ｋ－１２教育中，针对教师的
分析主要由教师教授的学生能力变化所体现，一般
以班级为粒度进行相关分析，且教师分析是一个连
续的过程，根据增量式的理论，教师对班级学生的影
响力可通过ｔ时刻班级知识点技能的掌握程度与ｔ－
１时刻班级知识点技能掌握程度的差值来体现，因
为学生在知识点技能层次上的表现相对于试题和测

试粒度是稳定的，因此时刻ｔ班级内某学生ｊ在知
识点技能ｋ上的得分率ｐｔｊｋ 为：

ｐｔｊｋ ＝
∑
Ｉ

ｉ＝１

Ｘｊｉ
Ｙｉ ×αｊｋ ×ｑｉｋ

∑
Ｉ

ｉ＝１
ｑｉｋ

（１１）

式中，Ｘｊｉ分别表示学生ｊ在试题ｉ上的得分，αｊｋ 表
示学生ｊ在知识点技能ｋ上的掌握程度，Ｙｉ表示试
题ｉ上的总分．
进一步，针对班级内的所有学生，可以得到时刻

ｔ班级ｎ在知识点技能ｋ上的平均得分率ｐｔｎｋ 为：

ｐｔｎｋ ＝
∑
Ｊ

ｊ＝１
ｐｔｊｋ

Ｊ
（１２）

式中，Ｊ表示班级ｎ中的学生总数．
对于时刻ｔ的测试，教师ｕ对于班级ｎ在知识

点技能ｋ上的影响力Ｉｎｎｋｔ可表示为：

Ｉｎｔｎｋ ＝ｐ
ｔ
ｎｋ－ｐｎｋ ｔ－（ ）１

ｐｎｋ ｔ－（ ）１
（１３）

式中，ｐｔｎｋ ，ｐｔ－１ｎｋ 表示ｔ时刻、ｔ－１时刻班级ｎ在知
识点技能ｋ上的平均得分率．
进一步，对于时刻ｔ的测试，教师ｕ对于班级ｎ

的影响力Ｉｎｎｔ为：
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Ｉｎｎｔ ＝ １Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｉｎｎｋｔ （１４）

式中，Ｋ 表示时刻ｔ的测试所考察的技能总数．
异常学生挖掘：对于 Ｋ－１２教育而言，帮助教师

迅速准确找到班级内的“异常学生群体”（明显退步，
能力与班级能力有明显差距）是有重要意义的．它能
够帮助教师有针对性地指导学生学习，提高效率．具
体地，ＩＴＰＥＡ使用班级内学生知识点的掌握程度作
为学生特征进行聚类分析［２５－２６］，改进了现有方法使
用学生得分等试题上的参数，找出班级知识点掌握
相似的学生簇，进而分析出异常学生群体．

４　平台展示

面向教育评估的智能教育辅助平台的关键技术

已经在国内某在线教育系统上运行，覆盖全国２００
多个学校，在Ｋ－１２教育中取得了良好的效果．本节
将具体展示该平台的试题分析、学生报表和教师报
表．最后，本文将通过平台在相关试点学校的分析反
馈样例，说明分析结果的有效性．
４．１　平台结果展示
试题分析：图５展示ＩＴＰＥＡ针对试题的分析

结果，它展示了试题与其考查知识点的关联情况
（ａ），如第３题考查等比数列和函数与方程两个知识
点；并进一步通过试题，分析试卷参数（ｂ）（难度、区
分度等）．

图５　试题分析

Ｆｉｇ．５　Ｐａｐｅｒｓ　ａｎａｌｙｓｉｓ

图６　学生报表

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅ　ｓｔｕｄｅｎｔ　ｒｅｐｏｒｔ

　　学生报表：图６以学生报表的形式展示了

ＩＴＰＥＡ的学生模块的相关分析结果．自上而下，学
生报表可分为４个部分．对于（ａ）中一个查询的特定
学生（图６中查询学生２８９），ＩＴＰＥＡ可以根据学生
本次线下考试的测试结果，分析出学生在本次考试
中知识点技能的掌握程度，并与全校情况作对比
（ｂ），以帮助学生了解自己的知识层次水平．同时，
该学生还可以看到本次测试自身的认知属性（失误
率，猜对率等）以及相关典型题目上的“错因分析”
（ｃ）（如图６，该学生第８题可能是粗心做错的）．进
一步，ＩＴＰＥＡ根据该学生本次的整体知识点情况，
给出学生知识点上的学习建议（ｄ），以帮助学生查
漏补缺，做到自身个性化有针对的学习，提高学习
效率．
教师报表：图７以教师报表的形式展示了

ＩＴＰＥＡ的教师模块的相关分析结果．自上而下，教
师报表可分为５个部分．对于（ａ）中一个查询的特定
教师（图７中查询Ｃ中学１班数学科目），ＩＴＰＥＡ可
以根据班级学生线下考试结果，分析出教师对所教
授的班级的影响力（ｂ），同时针对线下考试所涉及
的知识点技能，ＩＴＰＥＡ进一步给出教师对班级各知
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图７　教师报表

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅ　ｔｅａｃｈｅｒ　ｒｅｐｏｒｔ

识点的影响力（ｃ），以帮助教师快速理解班级能力水
平，改善教学．此外，根据班级学生知识点技能掌握
水平，使用数据挖掘相关技术，ＩＴＰＥＡ将班级学生
从知识点层次上进行聚类划分（ｄ），具有良好的解
释性，并通过异常学生发现，ＩＴＰＥＡ可以帮助教师
找到班级内需要关注的学生（ｅ）（图７中 展示了Ｃ
中学１班本次数学科目考试中容易失误的学生和成
绩不稳定学生），以帮助教师给异常学生进行个性化
的指导．

５　结论

本文针对 Ｋ－１２线下教育，提出并实现一个面

向教育评估的智能教育辅助平台（ＩＴＰＥＡ），该平台
收集整合Ｋ－１２线下考试资源，从试题、学生、教师
三个角度进行教育评估，以帮助教师学生评估试题
质量；帮助学生查漏补缺，提高学习效率；帮助老师
掌握班级学生的能力水平，做到有针对地教学，改善
教学质量．具体地，针对试题，ＩＴＰＥＡ结合经典测试
理论（ＣＴＴ）给出试题和测试粒度上的难度、区分
度、信度、效度等指标，评估试题和测试的质量．针对
学生，ＩＴＰＥＡ克服传统学生评估方法受到试题参数

影响导致评估结果可信度不足的问题，结合认知诊
断模型，从学生知识点技能层面对学生进行诊断分
析，并进一步给出了学生的认知属性分析，帮助学生
查漏补缺，做到自身个性化有针对地学习，提高学习
效率．最后针对教师，结合学生知识点技能掌握情
况，ＩＴＰＥＡ从班级知识点角度通过分析非教师因素
影响力，给出了教师分析结果，并帮助教师找到班内
异常学生，做到个性化的指导，改善教学质量．
为了提高Ｋ－１２教育评估的可靠性、精确性，未

来研究工作可以从以下几个方面进行：①针对试题，
进一步考虑试题与知识点技能之间的相关性，以实
现试题属性自动标注．②针对学生，进一步考虑学生
在学习过程中知识点技能的变化情况，以设计时序
化的学生知识点模型，更好地对学生进行建模．③针
对教师，进一步考虑教师教学特点，以精确建模教师
教学影响力，评估教师能力．
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