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摘  要 面对程序设计 OJ（Online Judge，在线判题）平台上的大量习题，学生选题时往往带有盲目性，不利于

学生快速提高程序设计能力. 现有的习题推荐方法往往忽视了认知心理学与学生答题行为的联系，没有充分关注

导致学生信息认知过程具有差异性的因素对解题的影响. 本文基于认知心理学提出一种记忆与认知融合的 OJ 习

题推荐方法，该方法结合认知心理学中关于工作记忆、长时记忆、外部信息以及非连续性认知发展的工作，通过

如下方式考虑这 4 种因素对学生答题行为的影响：首先，以 OJ 习题中 4 个会对学生的工作记忆造成挑战的要素

作为习题特征的一部分来辅助推荐方法估计习题的难度，分别为习题描述词数、输入格式词数、输出格式词数和

是否为英文题干；然后，使用 4 个要素（相同知识的学习时间间隔、相同知识的学习次数、学习时间间隔和总体

学习次数）建模学生长时记忆的遗忘与学习行为，拟合学生因这两种行为导致的知识状态变化，帮助推荐方法更

准确地估计学生的知识点和编程语言掌握程度；接着，将 OJ 习题加入本文所构造的程序设计领域知识图谱，并

在习题与其所考查的知识点之间建立关联，利用知识图谱嵌入方法将习题编码为一个融入了外部知识点相关性信

息的向量作为习题的知识点表征，令推荐方法能够处理知识点间复杂多样的关系；最后，提出了 2 种策略用以指

导推荐方法处理非连续性认知发展（指学生的知识状态在某个时间点突然发生较大变化）的情况，提升推荐结果

的准确性，第 1 种策略运用强化学习技术并以推荐方法生成的答题序列与未来真实答题序列的相似度作为奖励，

支持推荐方法生成与未来真实答题序列更一致的答题序列，从而使推荐方法在给学生推荐下一道习题时可以考虑

学生的知识状态在未来发生的突然变化，第 2 种策略修改了高效用项集挖掘算法，使其能够通过学生行为挖掘知

识点之间的隐式后序关系，帮助推荐方法预测学生在未来突然掌握或关注的知识点. 通过在业界知名 OJ 平台洛谷

和 CodeForces 数据集上的实验，表明该方法相较于目前常见的习题推荐算法具有更高的性能.  
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Abstract   Faced with a large number of exercises on the programming OJ (Online Judge) platform, stu-

dents are usually mindless when choosing exercises, which is not conducive to helping students quickly 

improve their programming ability. Existing exercise recommendation methods often ignore the relation-

ship between cognitive psychology and students' exercise answering behavior, pay little attention to the in-
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fluence of factors that lead to differences in students' information cognitive processes on exercise answering. 

This paper proposes a personalized OJ exercise recommendation method with memory and cognition 

merging based on cognitive psychology, the method combines the related works of working memory, long 

term memory, external information and discontinuous cognitive development in cognitive psychology, and 

considers the influence of these four factors on students' exercise answering behavior in following ways: 

Firstly, taking four elements in OJ exercise that challenge students’ working memory as part of exercise 

features to assist the recommendation method to estimate difficulty of exercise, including the number of 

words in exercise description, the number of words in input format, the number of words in output format 

and the type of language. Then, using four elements (the time interval between students’ learning of same 

knowledge points, the number of repeated learning of same knowledge points, the time interval between 

sequential learning and the number of repeated learning) to model forgetting and learning behaviors of stu-

dents’ long term memory and fitting the changes of students’ knowledge states caused by these two behav-

iors to help the recommendation method estimate students’ mastery level of knowledge points and pro-

gramming language more accurately. Thirdly, adding OJ exercises to the programming knowledge graph 

constructed in this paper and establishing relationships between exercises and knowledge points examined 

by the exercises. Applying knowledge graph embedding method to encode exercises into vectors incorpo-

rating external correlation information between knowledge points as the knowledge point representation of 

exercises, in order that the recommendation method is able to deal with complex and diverse relationships 

between knowledge points. Finally, proposing two strategies to guide the method to handle the situation of 

discontinuous cognitive development (discontinuous cognitive development refers to the sudden great 

change of students’ knowledge states at some time) and improve the accuracy of recommendation results. 

The first strategy applies reinforcement learning technology and utilizes the similarity between sequence of 

exercises answered by students in the future and sequence generated by recommendation method as reward 

to support recommendation method to generate the sequence which is more consistent with sequence of ex-

ercises answered by students in the future, so that sudden changes of students’ knowledge states in the fu-

ture can be well considered when recommending the next exercise. The second strategy modifies the high 

utility itemsets mining algorithm to mine implicit postorder relationships between knowledge points 

through students’ behaviors and assist recommendation method to predict the knowledge points that stu-

dents may suddenly master or pay attention to in the future. This paper conduct extensive experiments on 

datasets of two well-known OJ platforms named Luogu and CodeForces, experimental results show that our 

approach can achieve higher performance than the state-of-the-art methods. 

 

Keywords  recommender system; cognitive psychology; reinforcement learning; online judge system; 

working memory; long term memory; discontinuous cognitive development 

 

1  引  言 

OJ（Online Judge，在线判题）是一种基于 Web

的在线判题平台，包含大量计算机程序设计习题，

学生根据习题描述编写程序进行提交，OJ 自动检测

提交代码的正确性并反馈结果. OJ 不但用于国内外

程序设计竞赛，也已广泛用于程序设计教学与训练

中. 然而现有各大OJ平台上往往有大量计算机程序

设计习题，题目类型多样且难度跨越很大，导致学

生在选择习题的过程中容易存在盲目性，出现“信

息过载”问题. 因此，需要向学生推荐适合的习题，

帮助学生快速提高程序设计能力.  

近年来，研究者提出了许多习题推荐方法. 这

些方法主要通过传统推荐算法、认知诊断、知识追

踪或强化学习来实现习题推荐[1,2]. 有部分研究者应

用传统推荐算法给学生提供恰当的学习资源（如习

题、课程）[3-10]，这类方法将学习资源推荐类比于

传统电子商务领域的推荐，将学生视为用户，学习
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资源（如习题、课程）视为商品，学生的学习行为

记录（如答题记录、上课记录）视为用户的消费行

为记录，所以学习资源推荐任务就转变成了商品推

荐任务，向目标学生推荐相似学生解答过的习题 . 

这种方法根据学生之间的共性给出推荐结果.  

基于认知诊断的推荐方法[11,12]和基于知识追踪

的推荐方法[13-16]通过对学生的知识状态进行建模从

而实现习题推荐，所推荐的习题能提高学生的知识

掌握程度. 认知诊断[17-22]技术假设学生的知识状态

在一定时间内固定不变，利用学生的历史答题情况

和学生作答的每个习题所包含的知识点来评估学生

目前的知识水平并预测学生在未来学习中的表现 . 

Corbett 等人 [23]认为学习知识是一个循序渐进的过

程，并提出了知识追踪技术[23-29]，通过学生的历史

学习数据，动态追踪学生知识水平的改变情况. 基

于认知诊断或知识追踪的推荐方法[11-16]可以大致分

为两个步骤：首先使用认知诊断或知识追踪技术对

学生的历史答题情况进行分析，得到学生对于每道

习题的答对概率；然后将“未掌握”的习题（即答

对概率不高的习题）推荐给学生，以帮助学生掌握

薄弱知识点. 进一步地，Huang 等人[1]认为这种仅根

据习题答对概率大小进行习题推荐的做法存在局限

性，在给学生推荐习题时应该还要考虑“复习与探

索之间的权衡”、“难度的平滑性”和“学生的参与

度”三个因素. 因此，Huang 等人提出了基于强化

学 习 的 DRER （ Deep Reinforcement Learning 

Framework for Exercise Recommendation with Re-

current Manner）网络，将上述三个因素量化为三个

不同的奖励机制并组成目标函数，使用这个目标函

数来训练整个网络，实现了习题推荐的多元化.  

虽然上述方法在习题推荐任务中取得了较好成

果，但这些方法忽视了认知心理学与学生答题行为

的联系，没有充分关注认知心理学中能够对学生答

题行为造成影响的因素，包括工作记忆、长时记忆、

外部信息和非连续性认知发展. 本文认为在设计模

型时应当考虑这些因素，理由如下： 

工作记忆[30]是一种容量固定的短时记忆，已有

科学研究证明学生工作记忆的容量大小会对其学习

成绩造成影响[31-33]，所以可以考虑将工作记忆容量

信息加入到学生知识水平建模的过程，使模型能够

更准确地估计学生的知识水平.  

长时记忆是能够保持几天到几年的记忆. 它与

工作记忆不同，后者只保持几秒到几小时. 关于长

时记忆的研究[34-36]表明，长时记忆的遗忘和巩固程

度会对学生的成绩造成影响，并且随着时间的推移，

记忆遗忘率会上升，增加知识学习次数有助于学生

巩固记忆. 如果在模型中不考虑长时记忆的遗忘和

巩固，那么学生的知识状态不会随着时间和知识学

习次数的变化而变化. 这种假设在现实中并不合理. 

因此，在模型中考虑长时记忆的遗忘与巩固对学生

知识水平的影响，有利于更精确地评估学生的知识

水平.  

在认知心理学推理、决策与判断的相关工作[37]

中经常强调，人相对于机器而言，最大的优势在于

能够使用外部信息，而知识图谱是机器学习模型引

入外部信息的常用媒介. 在习题推荐模型中引入知

识图谱，可以解决冷启动的问题，同时提升模型推

荐结果的准确性与合理性.  

现有工作或者假定学生的认知是固定不变的

（如基于认知诊断的推荐方法），或者认定学生的

认知发展是一个连续的、循序渐进的过程（如基于

知识追踪的推荐方法）. 但认知心理学的大量科学

研究[38-40]表明认知发展不仅有连续性的，还有非连

续性的. 认知发展的非连续性指的是学生的知识状

态在某个时间点突然发生了较大变化，即学生突然

掌握了某些较难的知识点或者学习兴趣发生了较大

改变. 为了捕捉到学生知识状态的突然变化，提升

模型推荐结果的准确性，使模型更符合认知理论，

应当在模型中设计策略，以考虑学生的非连续性认

知发展现象.  

鉴于此，本文在 DRER 模型的基础上，针对 OJ

习题推荐任务提出记忆与认知融合的 MC-DRER

（Memory and Cognition Merged DRER）模型. 该模

型结合认知心理学中工作记忆[31-33]、长时记忆[34-36]、

外部信息 [37]以及非连续性认知发展 [38-40]的相关工

作，考虑了这 4 种因素对学生答题行为的影响. 主

要创新包括： 

（1）首次考虑了工作记忆对知识水平评估的影

响，并针对 OJ 习题的特点，提炼了习题中 4 个会对

学生的工作记忆造成挑战的要素，作为习题特征的

一部分，分别为习题描述词数、输入格式词数、输

出格式词数和是否为英文题干. 若习题是用非母语

描述的，并且习题描述词数、输入格式词数和输出

格式词数越多，那么该习题就越会对学生的工作记

忆产生挑战，习题也往往越难. 因此，习题描述词

数、输入格式词数、输出格式词数和是否为英文题

干可以作为习题的特征，从工作记忆的角度反映习

题的难度. 本文通过实验证明了这 4 个要素与习题

难度的关联性，并验证了这 4 个要素的加入能提升

习题推荐模型的准确性.  
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（2）基于 OJ 习题的特点，首次在长时记忆的

遗忘与学习机制中考虑了学生编程语言熟悉程度，

并结合认知心理学中遗忘曲线[34,35]和学习曲线[36]描

述的人类大脑对长时记忆遗忘与学习的规律，在相

同知识的学习时间间隔和学习次数的基础上，再选

取了 2 个影响编程语言遗忘与学习的要素来建模学

生的知识状态，分别为学习时间间隔、总体学习次

数. 当学生总体学习次数越大，学生的编程语言熟

练度也越高，学生答题错误率就越低. 当学习时间

间隔越大，学生越会对编程语言感到生疏，编程语

言熟练度也越低，学生答题错误率就越高. 本文通

过实验验证了这 2 个要素、编程语言的熟悉程度和

学生答题错误率四者之间的相关性，并证明了本文

所提出的遗忘与学习机制的优越性.  

此外，失误与猜对行为对于习题推荐模型也较

关键. 若没有考虑学生的猜对行为，模型会高估学

生的知识水平；若没有考虑失误行为，模型会低估

学生的知识水平. 本文首次探索并选取习题会造成

学生失误与猜对的要素来拟合习题的失误率与猜对

率，并用这两个概率值对学生的知识状态进行提纯，

从而排除失误与猜对行为对评估知识点掌握程度的

干扰. 所选取的 6 个要素分别为习题的学生作答正

确率与提交作答正确率之差、习题描述词数、输入

格式词数、输出格式词数、是否为英文题干以及习

题考查的知识点，选取这些要素的理由如下：学生

作答正确率与提交作答正确率的差较大，就说明有

较多学生在尝试解答该题时先做错后做对，很可能

存在失误行为. 题干越复杂，学生越有可能对题意

产生误解，从而导致失误，所以习题描述词数、输

入格式词数、输出格式词数和是否为英文题干这几

个要素会影响学生的失误行为. 某些知识点所涉及

的 OJ 习题存在简单暴力的解决方法，比如动态规划

的相关习题，如果测试用例设计得不好，学生虽然

不会使用动态规划，但用递归算法也能通过，所以

知识点也与学生的猜对行为有关. 本文通过实验证

明了本文所提出的失误与猜对机制能提升习题推荐

模型的准确性.  

（3）程序设计领域的知识点之间关系种类较多，

而现有习题推荐方法没有考虑知识点之间关系多样

化的情况. 本文首次提出能够考虑知识点间复杂多

样的关系的方法：首先，建立了专门应用于 OJ 习题

推荐任务的程序设计领域知识图谱；然后，使用知

识图谱嵌入方法将习题转为向量输入到习题推荐

模型中. 该方法引入了外部信息，能够提升习题推

荐的准确性与合理性，并且本文通过实验验证了这

两点.  

（4）首次考虑了学生认知发展的非连续性，设

计了两种策略用以指导模型处理非连续性认知发展

的情况. 策略一：基于强化学习技术并参考机器翻

译中的 BLEU 评价指标设计了奖励函数，支持推荐

模型生成与未来真实习题交互序列更一致的习题交

互序列，从而使推荐模型在给学生推荐下一道习题

时可以考虑学生的认知在未来发生的突然变化. 策

略二：修改了高效用项集挖掘算法[41]，使其能够通

过学生行为挖掘知识点之间的隐式后序关系，帮助

模型预测学生突然掌握或关注与之前作答习题毫无

显式关联的知识点，预知学生未来的认知突变. 本

文通过实验证明了非连续性认知发展在学生学习程

序设计的过程中是一种普遍现象，并验证了两种策

略的加入能提升习题推荐准确性.  

2  相关工作及 OJ 介绍 

2.1  相关工作 

2.1.1  传统推荐算法在学习资源推荐中的应用 

Walker 等人[3]通过比较目标学生和他人所提交

的学习资源评价来搜索相似的其他学生并产生个性

化推荐；Hsu 等人[4]分析学生的阅读记录，使用协同

过滤算法生成课程推荐分数为学生推荐感兴趣的课

程；文献[5-8]使用协同过滤实现了 OJ 习题推荐方

法，其中，Toledo 等人[5]在推荐方法中引入了模糊

逻辑，Mao 等人[8]考虑了时间对学习兴趣的影响；

Gong等人[9]提出了基于异构信息网络与图卷积神经

网络的 ACKRec 模型，使用用户、课程、视频、教

师和知识概念这五种实体创建异构信息网络，并使

用图卷积网络对每种实体进行表示学习从而实现知

识点推荐；Shao 等人[10]提出 PLAN-BERT 模型来对

学生未来的课程学习路径做一个完整的规划，将学

生的未来参考课程引入到 BERT 模型中，来减少多

时间片推荐任务的误差，还使用学生的个人信息和

课程信息构成学生和课程的特征向量，取代通过随

机方式生成的用户和课程向量，提升模型的精度.  

2.1.2  认知诊断 

教育心理学中的认知诊断通过学生历史答题

记录评估学生的知识水平，并预测学生未来答题表

现 [17]. 从不同角度看，认知诊断模型可分为离散型

和连续型，也可分为一维技能型和多维技能型. 在

认知诊断模型中，目前应用最广泛的是一维连续型

的项目反应理论（IRT）[18]和多维离散型的有确定

性输入、噪声和门（DINA）模型[19].  
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IRT 通过学生在习题上的答题情况和习题难度

推断出学生能力值，并以这个单一的能力值表示学

生的综合能力. 有不少后续的工作在 IRT 模型的基

础上进行改进，如 Reckase 等人[20]提出 MIRT 模型，

将学生的建模从一维能力值拓展到多维向量；Cheng

等人[21]提出 DIRT 模型，挖掘习题文本及其与知识

之间的关系来增强学生与习题的参数诊断过程 . 

DINA 模型由二进制变量表示学生是否掌握知识点，

即它只能给出学生知识点的离散化掌握程度（知识点

掌握或未掌握），为了解决离散化问题，Zhu 等人[11]

提出了 PMF-CD 模型，用概率（0 到 1 之间的连续

值）对学生的知识点掌握程度进行建模；Wang 等

人[22]利用深度学习技术，并结合认知诊断理论，提

出了 NeuralCD 模型，分解出学生-因子特征与习题-

因子特征，并设计交互函数和应用单调性假设实现

学生得分预测.  

2.1.3  知识追踪 

Corbett 等人 [23]第一次使用知识追踪模型预测

学生成绩，称为贝叶斯知识追踪（BKT），能够动态

跟踪学生的知识水平；Zhang 等人[24]利用三分法的

优势将学习过程分为三部分，开发了三个学习状态

模型，在一定程度上模拟了学生知识状态的分布；

Agarwal 等人[25]采用学生近期学习权重代替静态学

习率获取学生的进步程度，更适当地融合历史和最

新数据. 深度知识追踪（DKT）由 Piech 等人[26]提

出，通过门控制循环单元（GRU）网络来建模学生

的知识状态；Zhang 等人[27]发现学生行为特征的重

要性，通过特征拼接和自编码器降维等功能改进了

DKT 模型，并取得了良好的效果. Minn 等人[28]注意

到知识追踪缺乏个性化的特点，因而结合学生聚类

改进了 DKT 算法. Liu 等人[29]将 attention 机制融入

DKT 模型，实现学生的成绩预测.  

已有学者提出考虑遗忘和学习行为可以帮助知

识追踪模型更准确地评估学生的知识状态. 关于长

时记忆的研究[34-36]表明，随着时间的推移，学生记

忆保留率呈指数下降，此外，增加知识学习次数有

助于学生避免遗忘. 如果在知识追踪模型中不考虑

遗忘和学习行为，那么学生的知识状态不会随着时

间和知识学习次数的变化而变化. 这种假设在现实

中并不合理. Zhang 等人[42]在设计模型时考虑了遗

忘和学习行为，为每一道习题在被正确解答和错误

解答的两种情况下各分配了一个的遗忘和学习向量

进而对学生的知识水平进行评估，然而学生的遗忘

与学习行为会受时间等因素所影响，并不能用训练

而得的简单固定值进行描述；Khajah 等人[43]通过相

同知识的学习次数来扩展 BKT 模型以估量遗忘率；

Qiu 等人[44]以天为单位计算相同知识的学习时间间

隔来建模学生的遗忘行为；Pelánek 等人[45]通过以时

间为自变量的分段函数来建模记忆激活系数，并使

用记忆激活系数估计学生的知识状态；Huang 等人
[46]选用相同知识的学习次数和双曲线形式定义记忆

因子，相同知识的学习时间间隔和指数曲线形式定

义遗忘因子，从而建模学生的遗忘与学习行为；Shen

等人[47]首先通过当前所做习题、解题时间和作答情

况来建模学生当前的学习表现，然后使用前一时刻

的学习表现、间隔时间、当前学习表现和前一时刻

知识状态来建模学习收益，再利用前一时刻的知识

状态、当前的学习收益和间隔时间来拟合遗忘率，

通过当前学习收益、遗忘率和前一时刻知识状态来

计算当前知识状态，最后用当前的知识状态来预测

学生下一时刻的作答情况.  

2.1.4  强化学习在学习资源推荐中的应用 

在教育领域，有不少工作将强化学习技术应用

在 学 习 资 源 推 荐 任 务 中 ： Zhang 等 人 [48] 提 出

HRL-NASR 模型应用于课程推荐任务，它指出了基

于 attention 机制的序列推荐模型中存在的一个问

题，那就是当一个学生的历史学习兴趣很复杂时，

对目标推荐课程有贡献的课程的影响效果会被不同

种类 的其 他 历史 学习 课 程所 稀释 ， 因而 导致

attention 机制表现变差，HRL-NASR 使用强化学习

技术将与目标课程相关度很小或者贡献度很低的课

程去除，从而提升课程推荐的效果；Liu 等人[49]提

出 CSEAL 模型，使用学生在学习一系列课程前的考

试成绩以及学完课程后的考试成绩之差作为基于

Actor-Critic 的课程推荐模型奖励值来训练网络，从

而使学生在学习系统所推荐的课程时，能够让学生

在下一次考试时考的分数更高；Huang 等人[1]认为

在给学生推荐习题时应该要考虑“复习与探索之间

的权衡”、“难度的平滑性”和“学生的参与度”这

样三个因素. “复习与探索之间的权衡”是指推荐

系统不仅要利用学生目前的学习兴趣进行推荐，还

要让学生去探索新的知识点；“难度的平滑性”指连

续推荐的题目难度不会变化过大；“学生的参与度”

从提高学生参与度的角度出发，如果当前学生的答

题正确率过低，就推荐简单的题目，如果学生的答

题正确率过高，就推荐难题. DRER 模型将上述三个

因素量化为三个不同的奖励机制并组成目标函数，

使用这个目标函数来训练 DQN（Deep Q-Network），

实现了习题推荐的多元化. 基于强化学习的习题推

荐方法可以加入人为指定的长期推荐策略从而指导
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模型向学生推荐习题.  

2.2  OJ介绍 

Online Judge 是一种基于 Web 的在线判题平台，

用来检测计算机程序源代码的正确性. OJ 平台上包

含了大量计算机程序设计习题，图 1 是洛谷 OJ 平台

的部分习题列表，目前该平台上有 66.14%的习题被

学生标注了知识点. 学生在OJ平台上通过解答习题

来学习程序设计的相关知识.  
 

 

图 1  洛谷 OJ 平台部分习题 
 

学生需要阅读习题题干（如图 2 所示）来理解

习题，运用计算思维求解问题，使用 OJ 平台支持的

编程语言（如 C、Java、Python 等）编写程序，将

程序代码提交到 OJ平台上，以这种方式来解答习题. 

平台通过预先设计的测试数据来检验程序的正确性

与时空效率，直接反馈给用户. 习题题干包含三部

分，如图 2 所示，分别为习题描述、输入格式和输

出格式. 与传统学习平台的习题不同，OJ 习题是开

放性应用实践问题. 一方面，对同一道题，学生们

可以采用不同的算法解决，如图 2 所示的习题既可

以用“动态规划”解决，也可以用“贪心”和“二

分查找”解决. 另一方面，OJ 习题很大一部分是来

源于计算机实践的抽象，常借助各种风趣幽默的故

事进行描述，避免学生直接从题干中看出所考查的

知识点，如图 2 所示的习题对应的知识点包括“动

态规划”、“贪心”和“二分查找”，但在题干中没有

直接出现与这三个知识点相关的名词. 即便是知识

点标签相同的习题，习题描述所使用的故事也会完

全不相同. 作为对比，图 3 是一道传统学科数学的

中考题，题干直接包含了关键词“圆”、“割线”和

“半径”，即习题所考查的知识点.  

3  问题定义 

在一个 OJ 系统中，假设有 U 个学生、 E 道习

题和 K 个知识点. 每个学生 u( u U )的历史答题序

列为 1 1 2 2{( , ),( , ),...,( , )}u
T Ti e p e p e p ， te ( te E )是学 

 

图 2  OJ 习题实例 

 

 

图 3  数学中考习题实例 

 

生在 t 时刻解答的习题， tp 表示学生解答情况， 1tp 
代表学生回答正确， 0tp  代表学生回答错误.  

已知知识图谱 ( , )g R ，其中， 为实体集合，

R 为关系集合，并且 ( )E K   .  

对于每道习题 e E ，用四元组 ( , , , )e c o k d 进

行表示，其中，c 代表习题题干的内容文本，表示

为一组词语序列，o 代表习题中会对学生的工作记

忆造成挑战的要素， k K 代表习题所考查的知识

点，d 代表习题的难度，习题的难度取决于学生作

答错误率、提交作答错误率和区分度.  

本文将习题推荐的过程形式化为马尔可夫决策

过程（Markov Decision Process，MDP），对马尔可

夫决策过程中的四种要素，状态集合 S、行动集合 A、

奖励函数 R 和状态转移函数 ，进行定义： 

状态集合 S：S 代表学生的状态空间 . 状态
u
ts S 由学生 u在 t时刻及之前的历史答题序列和知

识图谱所构成，即 1:[ , ]u u
t ts i g .  

行动集合 A：A 代表行动空间，包含 OJ 平台中

所有的习题. OJ 习题推荐系统在状态 u
ts 下采取了行

动 u
ta A 相当于给学生 u 推荐了习题 1te  .  

奖励函数 R：R 是奖励函数， ( , )u u u
t t tr R s a 代表
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的是 OJ 习题推荐系统在状态 u
ts 下采取行动 u

ta 所获

得的及时奖励，奖励值的大小是由专家制定的推荐

策略所决定的.  

状态转移函数 ：当 OJ 习题推荐系统在状态 u
ts

下采取行动 u
ta 之后，状态转移函数 能将当前的状

态从 u
ts 转移为 1

u
ts  ，其中， 1 1: 1[ , ]u u

t ts i g  .  

本文的目标就是要找到一个向学生推荐习题的

最优策略 : S A  . 当学生状态为 u
ts 时，OJ 习题推

荐系统能够根据策略 从习题集合 E 中选取一个习

题 1te  推荐给学生 u，使得整个推荐过程所累积的奖

励值最大化.  

4  方法描述 

本文在 DRER 模型基础上，针对 OJ 习题推荐任

务，结合认知心理学中工作记忆[31-33]、长时记忆[34-36]、

外部信息[37]和非连续性认知发展[38-40]的相关工作提

出了记忆与认知融合的 MC-DRER 模型，整体架构

如图 4 所示. 为了便于阅读，后文从单个学生 u 的视

角来描述推荐方法，将第 3 节中出现的上标 u 从公

式中去除.  

4.1  习题编码 

当前的习题推荐工作往往通过随机向量来表征

习题，这种编码方式无法很好地表达习题之间的相

关性，DRER 选取习题所考查的知识点向量、习题

的学生作答错误率和习题语义向量作为习题的特征

进行编码，使习题推荐模型在性能上有了一定的提

升. 其中，习题语义向量由习题题干中每个词的词

向量经过双向 LSTM 网络和池化操作后获得.  

DRER 将习题语义向量作为习题特征的一部

分，试图通过习题题干中的词挖掘习题所考查的知

识点以及习题之间相关性，但如前所述，OJ 的命题

风格使得题干中的词与习题所考查的知识点之间关

联较少，并且较难通过题干中的词有效挖掘习题之

间相关性. 因此，仅选取习题语义向量表征习题题

干则不够全面. 工作记忆[30]是一种容量固定的短时

记忆，已有科学研究证明学生工作记忆的容量大小

会对其数学和阅读理解成绩造成影响[31-33]，而在 OJ

习题解答过程中，学生需要阅读并理解题干所描述

的问题，运用计算思维来设计程序对问题进行求解，

所以 OJ 的程序设计习题与数学和阅读理解高度相

关，可以考虑将学生的工作记忆容量信息加入到学

生知识水平建模的过程中，但学生的工作记忆容量

信息又难以从真实数据集中获取. 因此，本文结合

认知心理学中研究工作记忆的相关工作[31-33]，考虑

了习题题干中 4 个会对学生的工作记忆造成挑战的

要素：习题描述词数、输入格式词数、输出格式词

数以及是否为英文题干，用这四个要素作为习题特

征的一部分，这四个要素的选取原因分析如下： 

（1）习题描述词数：学生工作记忆的容量会对

其阅读理解成绩造成影响[31,32]. 因为学生在阅读文

章时会使用其工作记忆对文章进行记忆，工作记忆

容量小的学生在阅读长文章后半部分的内容时，会

对前半部分的内容产生遗忘 ,所以长度越大的文章

就越会对学生的工作记忆产生挑战. 同样地，OJ 习

题也同样适用于这个道理，习题描述越长的习题越

会对学生的工作记忆产生挑战. 因此，“习题描述词

数”可以从工作记忆的角度反映习题的难度.  

（2）输入格式词数、输出格式词数：研究表明

学生工作记忆的容量会对其数学成绩造成影响 [33]. 

当一个数学公式或者函数的因变量与自变量越多

时，它就越复杂，越难以记忆和运用，会对学生的

工作记忆产生挑战. 同样地，可以将程序看作一个

函数或者公式，输入变量与输出变量越多，它就越

复杂，也就越难. 因此，可以将“输入格式词数”

与“输出格式词数”作为 OJ 习题特征的一部分，从

而反映习题的难度.  

（3）是否为英文题干：学生大脑每秒钟能为学

生提供 5-9 个记忆单元来存放工作记忆，但是每个

单元能够存放母语的量要大于非母语，这也就是大

多数中国学生看中文时能每秒阅读一句话，而看英

语时只能每秒阅读一个词的原因. 习题的题干如果

是用英文书写的，那么势必会加大难度，对学生的

工作记忆造成挑战. 因此，可以将“是否为英文题

干”作为题目的特征，反映题目的难度.  

此外，针对有少数习题，其题干内容较简单，

但实际难度较大的情况，本文还选用了习题的学生

作答错误率、提交作答错误率和区分度作为特征来

评价习题的难度. 其中，习题区分度表示一道习题

对于学生的区分能力，具有良好区分度的习题，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，习题 et

的区分度 bt 等于在解答过习题 et 的学生中，总体习

题作答正确率最高的 27%学生与最低的 27%学生，

其在习题 et 上的正确率之差.  

综上，本文选用习题描述词数 desc
tw 、输入格式

词数 input
tw 、输出格式词数 output

tw 、是否为英文题干

lt（如果是英文题干，lt 就为 1，否则，lt 就为 0）、

学生作答错误率 a
tr 、提交作答错误率 s

tr 、区分度 tb 、

习题所考查的知识点 kt 的表征向量 kt（第 4.3 节中 
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图 4  MC-DRER 整体架构 

 

介绍知识点向量的由来）、习题语义向量 c
tv 来对习

题 et 进行编码，构建习题 et 的特征向量 xt，如公式

(1)所示: 

 [ , , , , , , ]desc input output a s
t t t t t t tw w w l r r b   c

t t tx k v  (1) 

其中，表示向量拼接操作.  

4.2  知识状态提纯 

考虑学生的遗忘、学习、失误和猜对行为可以

帮助模型更准确地评估学生的知识水平，从而提升

习题推荐的准确性. 已有学者认识到遗忘和学习这

两种行为对知识水平评估的重要性，在设计模型时

考虑了这两种行为. 这些工作可以按照建模遗忘和

学习行为所使用的外界要素大致分为四类：无外界

要素[42]；相同知识的学习次数[43]；相同知识的学习

时间间隔[44]；相同知识的学习次数和相同知识的学

习时间间隔[45,46]. 但是程序设计习题不同于其它种

类的习题，想要答对程序设计习题不仅需要掌握习

题所考查的知识点，而且需要熟练运用编程语言 . 

因此，在建模时不应该只考虑相同知识的学习次数

与时间间隔，还需考虑学生学习时间间隔与总体学

习次数以反映学生编程语言熟悉程度. 对于失误与

猜对行为，在认知诊断领域，同样也有学者[17,21]认

识到这两种行为的重要性，通过专家来标注每道题

目的失误率与猜对率进而评估学生的知识水平. 但

在真实场景下，绝大多数在线学习平台（包括 OJ）

没有这样的失误率与猜对率数据，需要探索习题会

造成学生失误与猜对的要素，通过这些要素来拟合

习题的失误率与猜对率.  

DRER 在得到习题 et 的特征向量 xt 以后，根据

学生在习题 et 上的答题结果 pt，使用公式 2 对特征

向量 xt 进行处理，得到考虑了答题结果的习题向量

tpx .  

 

,  1
=

,  0
t

t

p

p

 
  

t
t

t

x 0
px

0 x
         (2) 

其中， =[0,0,...,0]0 是与 xt 同维度的“零”向量，
表示向量拼接操作.  

将 t‒1 时刻学生的知识状态向量 ht‒1 和 t 时刻学

生所做习题的向量 tpx 输入到 GRU 网络中，从而得

到 t 时刻的学生知识状态向量 ht，如公式 3 所示，

其中， gru 为 GRU 网络的相关参数. 此外，本文使

用学生知识状态向量 ht 来表征学生状态 ts .  

 1( , ; )t t gruGRU  th h px         (3) 

DRER 的方法没有考虑学生的遗忘、学习、失误和

猜对行为，会导致对学生的知识状态的评估不准确. 

如果没有考虑学生的遗忘、猜对行为，那么模型就

会高估学生的知识水平；如果没有考虑学生的学习、

失误行为，那么模型就会低估学生的知识水平.  

本文提出的 MC-DRER 模型选取了在 t 时刻与

学生的遗忘和学习行为相关的 4 个要素：学习时间

间隔 STt、相同知识的学习时间间隔 RTt、总体学习

的次数 LTt 以及相同知识的学习次数 KTt，根据认知

心理学中遗忘曲线[34,35]的相关研究所提出的指数曲

线形式描述学生知识水平下降与时间间隔的关系，

如公式(4)、(5)所示： 

 

t

K

RT

S
tFK e



             (4) 

 

t

L

ST

S
tFL e



          (5) 

其中，FKt 和 FLt 是遗忘因子，分别描述了学生知识

水平的下降与相同知识的学习时间间隔 RTt 和学习

时间间隔 STt 的关系，表明学生在 t 时刻对知识的遗

忘程度. SK 和 SL 是控制记忆程度的可训练参数.  

根据学习曲线的相关研究[36]所提出的双曲线形
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式描述知识水平增长与学生学习次数的关系，如公

式(6)、(7)所示： 

 

( 1)K t
t

t K

D KT
LK

KT r





      (6) 

 

( 1)L t
t

t L

D LT
LL

LT r





    (7) 

其中，LKt 和 LLt 是记忆因子，分别描述了学生知识

水平增长与相同知识的学习次数 KTt 和总体学习的

次数 LTt 的关系，表明学生在 t 时刻经过一定次数练

习后的知识水平增长幅度. DK、DL、rK 和 rL 是可训练

参数，分别控制了知识水平增长的幅度和系数.  

此外，根据程序设计教师的建议，考虑了 6 个

与学生在解答习题 et 过程中的失误、猜对行为有关

的要素：习题 et 的学生作答正确率 RSt 与提交作答

正确率 RAt 之差、习题描述词数 desc
tw 、输入格式词

数 input
tw 、输出格式词数 output

tw 、是否为英文题干 lt

以及习题考查的知识点 kt，用这 6 个要素来估计习

题的失误率与猜对率，如公式(8)、(9)、(10)所示： 

 ( )t sER sigmoid b T
t sD W        (8) 

 
( )t gGR sigmoid b T

t gk W     (9) 

 [ , , , , ]desc input output
t t t t t tRS RA w w w l tD   (10) 

其中，ERt 的含义为习题 et 的失误率，GRt 的含义为

习题 et 的猜对率. sW 和 gW 为可训练的权重向量，

形状分别为 51、dk1，dk 为知识点 kt 的向量 kt 的

维度. bs 和 bg 为可训练的偏置项参数. sigmoid 函数

用来做归一化.  

学生作答正确率与提交作答正确率的差较大，

就说明有较多学生在尝试解答该题时先做错了，之

后做对了，这就说明很可能存在失误行为，所以学

生作答正确率与提交作答正确率的差与失误率相

关. 题干越复杂，学生越有可能误解题意导致失误，

所以习题描述词数、输入格式词数、输出格式词数

和是否为英文题干这几个要素会影响学生的失误行

为，与失误率相关. 值得注意的是，某些知识点所

涉及的 OJ 习题存在简单暴力的解决方法，如“动态

规划”的相关习题，如果测试用例设计得不好，学

生虽然不会动态规划，使用递归算法也能通过，因

此习题考查的知识点与猜对率有关.  

MC-DRER 结合公式（4）~（10）来建模由学

生的遗忘、学习、失误和猜对行为所引起的知识状

态改变，具体如下： 

在 t‒1 时刻将学生的知识状态向量 ht‒1 输入到

GRU 网络之前，先对向量 ht‒1 进行知识状态提纯，

方法如公式(11)所示： 

 ( )T
t esoftmax '

t -1 t -1h E W h   (11) 

其中， 

 [ , , , ,1 ,1 ]t t t t t tFK FL LK LL ER GR  tE ， 

eW 是平衡遗忘、学习、失误和猜对行为的可训练权

重向量，形状为 61. 之后，将经过提纯后的知识状

态向量 '
t -1h 和考虑了答题结果的习题向量 tpx 输入

到 GRU 网络中，得到 t时刻的学生知识状态向量 th ，

如公式(12)所示： 

 1( , ; )t t gruGRU  th h px    (12) 

4.3  知识图谱 

当前的习题推荐工作往往用随机生成的向量来

表征不同的知识点，但随机生成的向量无法很好地

表达知识点之间的相关性. 当新的在线学习平台上

线，在可用来训练模型的内部数据比较稀少的情况

下，这些方法很难通过内部数据挖掘知识点相关性

信息. 因此，需考虑通过外部信息将知识点之间的

相关性信息引入到模型中. 在认知心理学推理、决

策与判断的相关工作[37]中经常强调，人相对于机器

而言，最大的优势在于能够使用外部信息，而知识

图谱是机器学习模型引入外部信息的常用媒介.  

在习题推荐[9,50]和知识追踪[51,52]领域，有学者认

识到知识图谱的重要性，并提出了相关模型. Zhu 等

人[50]认为学生的学习场景共有 4 种，分别为初始学

习、常规复习、考前学习和考前复习，根据这 4 种

场景设计了 7 种通往指定目标知识点的学习路径约

束，按需求提供适合的学习路径. 但从本文所使用

的 OJ 源数据中难以挖掘出用户的学习场景，并且大

多数 OJ 用户往往都是以掌握所有知识点作为其目

标，没有某个明确的目标知识点. Gong 等人[9]提出

了 ACKRec 模型，使用学生与知识、学生与课程、

学生与视频、课程与教师这四种关系构建异构信息

网络，并使用图卷积网络对每种实体进行表示学习

从而实现知识点推荐. Yang[52]等人构建了习题-知识

关系图，并使用图卷积神经网络与循环神经网络来

跟踪学生知识状态的动态变化 . 但文献[9]和文献

[52]所提出的工作没有考虑知识点之间的关系 . 

Chen 等人[51]在所提出的知识追踪模型中量化知识

先后学习顺序为约束，再转换约束为目标函数的一

部分. 然而，程序设计领域的知识关系种类较多，

只考虑先后顺序则不够充分. 为了考虑知识点间复

杂多样的关系，本文设计了程序设计领域知识图谱

专门应用于 OJ 习题推荐任务，并使用知识图谱嵌入

技术将习题转为向量输入到习题推荐模型中.  

本文所设计的程序设计领域知识图谱中包含了



112 计  算  机  学  报 2023 年 

 

 

“数据结构”（如栈、队列和链表）、“算法”（如广

度优先搜索、遗传和快速排序）和“问题”（如 NP

问题、最短路和割点）三类知识点实体. 同时，知

识图谱还包含了五种语义关系：“include”表示同类

知识点实体之间的包含关系；“next”指明下一个该

学的知识点，表示同类知识点实体之间的显式后序

关系；“nickname”表示同义知识点；“solve”表示

算法类实体与问题类实体之间的解决关系，即某算

法能够解决某个问题；“implement”表示数据结构

类实体与算法类实体之间的实现关系，即某数据结

构能够实现某算法. 目前在程序设计领域知识图谱

中，有 93 个数据结构实体，158 个算法实体，169

个问题实体，总计 420 个知识点实体. 整个程序设

计领域知识图谱由 864 个三元组组成，三元组形态

如（二叉树，include，红黑树）、（冒泡排序，next，

快速排序）、（最大流，nickname，最小割）、（广度

优先搜索，solve，最短路）、（优先队列，implement，

Dijkstra）等，其中有 629 个包含“include”关系的

三元组，有 51 个包含“next”关系的三元组，有 71

个包含“ solve”关系的三元组，有 108 个包含

“implement”关系的三元组，有 5 个包含“nickname”

关系的三元组.  

程序设计领域知识图谱可以被看作是一个三层

的立体图谱，自下向上分别为数据结构层、算法层

和问题层，三层图谱分别包含了数据结构、算法和

问题类知识点实体. 同层内的实体通过“include”、

“next”和“nickname”关系建立连接，数据结构层

和算法层的实体通过“implement”关系建立连接，

算法层和问题层的实体通过“solve”关系建立连接. 

知识图谱中部分知识点之间的关系如图 5 所示.  
 

 

图 5  部分知识点之间的关系 

 

在将知识图谱应用于某个 OJ 平台的习题推荐

任务时，该平台的习题也会被加入到知识图谱中作

为实体，通过 genre 关系与其所考查的知识点建立

关联，如（习题 1，genre，快速排序）. 在习题也

被加入到知识图谱中之后， MC-DRER 模型以

TransE[53]算法生成的习题向量取代在 DRER 中随机

生成的知识点向量，输入到 OJ 习题推荐模型中.  

4.4  非连续性认知发展 

现有习题推荐工作或者假定学生的认知发展是

固定不变的（如基于认知诊断的推荐方法），或者认

定学生的认知发展是一个连续的、循序渐进的过程

（如基于知识追踪的推荐方法）. 但在认知心理学

中，有大量的科学研究[38-40]表明认知发展不仅有连

续性的，还有非连续性的. 认知发展的非连续性指

的是学生的知识状态在某个时间点突然发生了较大

变化，即学生突然掌握了某些较难的知识点（可能

是在当前学习平台之外进行了学习）或者学习兴趣

发生了较大改变（可能是受到了同伴或教师的影

响）. 但目前习题推荐领域中的工作忽略了认知发

展的非连续性. 因此，本文设计了两种策略用以指

导模型处理非连续性认知发展的情况.  

4.4.1  基于高效用项集的非连续认知挖掘算法 

现有基于知识点学习顺序的认知诊断[54]、知识

追踪[51]和习题推荐[55,56]工作中，知识点学习顺序的

获取方法有两种：专家标注知识点学习顺序[51,54]；

通过专家所设计的教学目录中的课程顺序和课程所
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涉及的知识点来计算知识点学习顺序[55,56]. 但是采

用专家直接或间接标注的学习顺序对于预测学生突

然掌握或关注与之前作答习题毫无显式关联的知识

点并没有显著效果，因此本文尝试通过学生的学习

行为，使用数据挖掘算法来挖掘知识点学习顺序，

并将挖掘到的顺序加入原有的程序设计领域知识图

谱，从而使习题推荐模型能够考虑学生的非连续性

认知发展现象，提升模型的准确性. 目前已有工作

提出了基于频繁项集或高效用项集挖掘算法的知识

点隐式关联分析方法[57,58]，但是若将通过这些数据

挖掘算法所挖掘到的知识点项集应用于习题推荐任

务则存在局限性，比如将知识点项集{冒泡排序，快

速排序}应用于习题推荐任务，则会在学生学习完知

识点“快速排序”后给学生推荐知识点“冒泡排序”

相关的习题，该推荐结果明显不合理，因为“快速

排序”是“冒泡排序”的后序知识点，学会了“快

速排序”的学生必然已经掌握了“冒泡排序”，因

此不用再推荐“冒泡排序”相关的习题. 为了解决

这个问题，本文对高效用项集挖掘算法进行了修

改，使其能够挖掘知识点之间的隐式后序关系，从

而获得所有知识点的隐式学习顺序 . 具体步骤如

下所示： 

（1）遍历所有学生，获取每一位学生的习题交

互序列 1: { , ,..., }T 1 2 Te e e e ，遍历该学生的习题交互序

列，找到每一道习题所考查的知识点，将习题交互

序列中的每一道习题替换为该习题所考查的知识

点，得到该学生的知识点序列 1 2{ , ,..., }k
Ti k k k ； 

（2）如果 km 和 kn 在所有学生的知识点序列中

的效用值（同时出现的次数）大于等于最小效用阈

值 E，那么就作为高效用 2-项集保留下来； 

（3）如果在所有高效用 2-项集中，元素 km 出现

在 kn 前面的次数大于等于 kn 出现在 km 前面的次数，

则在知识图谱中的知识点 km和 kn之间建立 next-algo

关系（代表由算法挖掘出的隐式后序关系），构成三

元组 ( , next-algo, )m nk k . 如果 km 出现在 kn 前面的次

数小于 kn 出现在 km 前面的次数，则建立三元组

( , next-algo, )n mk k ； 

（4）将生成的三元组与知识图谱中原有的三元

组一同输入 TransE 算法，得到涵盖了 km 和 kn 之间

隐式后序关系的表征向量，辅助模型处理学生认知

发展突变的情况.  

下面以伪代码的形式给出基于高效用项集的非

连续认知挖掘算法，如算法 1 所示： 

算法 1. 基于高效用项集的非连续认知挖掘算法. 

输入：学生集合 U，知识点集合 K，知识图谱 g，最

小效用阈值 E 

输出：知识点向量集合 Vk 

1. _ ( )occur times dict  

2. FOR u IN U DO 

3.  获取学生 u 的习题交互序列 1: { , ,..., }T 1 2 Te e e e  

4.  ( )ki list  

5.  FOR t = 1 TO T DO 

6.   通过知识图谱 g 获取习题 et 所考查的知识点 kt 

7.   将 kt 插入列表 ik 的末尾 

8.  END FOR 

9.  FOR m = 1 TO T DO 

10.  FOR n = m+1 TO T DO 

11.      IF _occur times 包含键 ( , )k k
m ni i DO 

12.        _ [( , )] 1k k
m noccur times i i    

13.      ELSE 

14.        _ [( , )] 1k k
m noccur times i i   

15.      END IF 

16.    END FOR 

17.  END FOR 

18. END FOR 

19. FOR , ( )m nk k m n IN K DO 

20.  IF _ [( , )] _ [( , )]m n n moccur times k k occur times k k ≥  

E DO 

21.   IF _ [( , )] _ [( , )]m n n moccur times k k occur times k k≥  

DO 

22.    将三元组 ( ,next-algo, )m nk k 加入知识图谱 g 

23.   ELSE 

24.     将三元组 ( ,next-algo, )n mk k 加入知识图谱 g 

25.   END IF 

26.  END IF 

27. END FOR 

28. ( )kV TransE g  

4.4.2  认知突变奖励函数 

基于序列推荐算法的相关工作所提出的模型往

往只使用学生过去的学习行为来推测学生下一个时

间点会交互的学习资源，无法很好地考虑学生在下

一个时间点认知发展上可能产生的突然变化，由于

这些工作在推荐时只参考了学生过去的学习资源交

互记录，所以只会推荐与学生过去学习过的资源相

关的资源. 为解决这个问题，并受机器翻译评估指

标 BLEU的启发，本文重构了基于强化学习的 DRER

网络的奖励函数，在 DRER 奖励函数的基础上添加

了认知突变奖励函数来训练模型，重构之后的奖励

函数如公式（13）所示： 

 
( , )t t DRER seqR s a R R      (13) 
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其中，Rseq 为认知突变奖励函数，认知突变奖励函

数以学生在 t+1 到 t+b 时刻的习题交互序列（时刻

跨度 b 为正整数，并且 t b T ≤ ）： 

 1: { , ,..., }t t b t+1 t+2 t be e e e       (14) 

和模型利用学生在 t 时刻及其之前的历史答题序列： 
 1: 1 1 2 2{( , ), ( , ),..., ( , )}t t ti e p e p e p      (15) 

所预测的学生在 t+1 到 t+b 时刻的习题交互序列

1:t̂ t be   作为输入，如公式 16 所示： 

 
1: 1:

1

1
ˆ( , ) exp ln

b

seq t t b t t b m
m

R e e prec
b   



 
  

 
  (16) 

precm 为修正的精度，定义如下： 

1:

1:

1: 1:

1:

ˆmin(#( , ),#( , ))

#( , )
m t t b

m t t b

m t t b m t t bp e
m

m t t bp e

p e p e
prec

p e
 

 

   

 





 

(17) 

其中， pm 是 1:t t be   中的一个 m-gram 子序列，

1:#( , )m t t bp e   是 pm 出现在 1:t t be   中的次数. 如公式

16 所示，Rseq 奖励函数能够支持推荐模型生成与未

来真实习题交互序列更一致的习题交互序列，从而

使推荐模型在给学生推荐下一道习题 1t̂e  时可以考

虑学生的认知在未来发生的突然变化 . DRERR 为

DRER 模型的奖励函数变体，以学生在 t 时刻及其之

前的历史答题序列 1:ti 和模型所预测的 t+1 到 t+b 时刻

的习题交互序列 1:t̂ t be   作为输入，如公式(18)所示： 

 


1: 1: 2 1 2 1:
2

1 1: 1 3 :

1 1
ˆ ˆ ˆ( , ) [ ( , ) ( )]

4

1
                             +ˆ+ ( , ) ( )

2

b

DRER t t t b t t t m t m
m

t t t N t

R i e R e e R e
b

R e e R i

     


 

 





(18) 

其中，R1、R2 和 R3 分别为 DRER 模型中的“复习与

探索”、“难度平滑性”和“参与度”奖励子函数（子

函数细节可参考文献[1]中的公式(7)~(9)）.  

4.5  模型训练 

本文的目标是要找到一个向学生推荐习题的最

优策略，使得学生在学习所推荐习题的过程中累积

的推荐奖励值期望 J()最大化，J()的定义如公式

(19)所示： 

 1

( ) { [ln( ( | ; )) ( , )]}
T b T b

j t
t t j j

u t j t

J a s R s a   
 



 

  
 

(19) 

其中，是模型的相关参数， (0,1)  为惩罚因子，

1ˆt ta e  , ( | ; )t ta s  代表的是在模型拟合的最优策

略下，当学生状态 sj 为时，最有可能会给学生推荐

的习题 1t̂e  的概率，计算方法如公式(20)所示： 

 

1
1

exp( )
ˆ( | ; ) ( | ; )

exp( )
t t

t t t t
te E

a s e s    




 


T

T

x Mh

x Mh
 (20) 

其中， d d x hM  为可训练的参数矩阵，dx 为习题

向量的维度，dh 为学习状态向量的维度. 模型参数

学习的步骤如算法 2 所示.  

算法 2. 模型参数学习方法. 

输入：策略，奖励函数 R，知识图谱 g，学习率 lr  

输出：训练好的模型参数 

29. 随机初始化模型参数 

30. 根据 TransE 算法获取习题的知识点向量 

31. FOR u IN U DO 

32.  根据公式 1、2 获取所有习题的向量 

33.  FOR t= 1 TO T‒b DO 

34.    _ 0cumulative reward   

35.    FOR j= t TO T‒b DO 

36.      _ ( , )j t
j jcumulative reward R s a    

37.   END FOR 

38.  
( | ; )

_
( | ; )

t t

t t

a s
lr cumulative reward

a s

  
 


   

39.   END FOR 

40. END FOR 

5  实  验 

本文在洛谷和 CodeForces 两个业界知名的 OJ

平台上进行实验，通过对比 MC-DRER 与其他传统

推荐算法、基于认知诊断的推荐方法、基于知识追

踪的推荐方法和基于强化学习的推荐方法的性能，

验证了 MC-DRER 的有效性.  

5.1  数据介绍与分析 

5.1.1  数据介绍 

拥有高质量的数据集是建立有效的 OJ 习题推

荐模型的基础，本文收集了洛谷和 CodeForces 的数

据作为项目实验的源数据. 两个数据集都包括了题

目信息和用户提交记录，其中题目信息中的每条数

据代表一个题目的信息，包含字段：题目 id、标题、

题干（包括习题描述、输入格式和输出格式）、题目

知识点标签；用户提交记录中的每条数据包含字段：

提交 id、用户 id、题目 id、提交状态、提交时间戳. 

洛谷和 CodeForces 数据集的基本情况见表 1，分别

从 每 个 数 据 集 中 随 机 抽 取 80% 的 学 生 训 练

MC-DRER，抽取 10%的学生验证 MC-DRER，抽取

10%的学生测试 MC-DRER.  
 

表 1  数据集基本情况 

数据集名称 用户数量 习题数量 知识点数量 提交记录数

洛谷 12804 5786 208 384800 

CodeForces 26787 7008 36 1048575 
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5.1.2  数据分析 

本节对洛谷和 CodeForces 数据集进行深入分

析. 首先，分析“习题描述词数”、“输入词数”、“输

出词数”和“是否为英文题干”这四个习题特征与

习题难度的关联性. 本文选取作答人数在 10 以上的

习题（习题的作答人数越多，习题错误率就越能准

确地反映习题的难度），通过这些习题的特征与学生

作答错误率的折线图来观察特征与难度的关系，如

图 6 所示，可以看出，“习题描述词数”、“输入词数”

与“输出词数”较大的习题，其难度往往也会较大. 

此外，在洛谷数据集中，英文习题的平均学生作答

错误率为 53.88%，中文习题的平均学生作答错误率

为 28.65%. 可见习题的题干如果是用非母语书写

的，那么就会加大习题的难度（CodeForces 数据集

中的习题皆为英文习题，故无法使用该数据集分析

习题特征“是否为英文题干”和习题难度的关联

性）. 上述现象验证了 4.1 节所选取的用以描述 OJ

习题难度的四个特征的合理性 . 当习题作答人数

较少时，这四个特征可以辅助习题推荐模型估计习

题的难度.  
 

 

图 6  习题特征与作答错误率的关系图 

 

然后，通过洛谷和 CodeForces 数据集分析学

生在学习程序设计过程中是否存在非连续性认知

发展现象 . 为了判断学生的认知发展在某个时间

点是否突然发生了较大变化，本文定义了两个概

念，分别为“难度跳跃”和“知识点跳跃”. “难

度跳跃”指的是学生在当前时刻所做习题的学生作

答错误率与前一时刻所做习题的学生作答错误率

之差大于 0.2（本文假设，如果连续两个习题的学
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生作答错误率之差大于 0.2，则难度变化较剧烈）. 

“知识点跳跃”指的是连续两个习题所涉及的知识

点在知识图谱中没有关系，即学生的学习兴趣发生

了较大变化 . 将各个学生的作答习题数与其在答

题过程中发生“难度跳跃”、“知识点跳跃”的次数

绘制成折线图，如图 7 所示. 为了排除题库本身顺

序给“难度跳跃”、“知识点跳跃”的次数造成的影

响，若学生的习题交互序列中的某道习题的 id 值

与 1 的差等于序列中前一道习题的 id 值，则该习

题不纳入本实验的统计范围内. 在洛谷数据集中，

学生大约每做 7 道习题就会发生一次“难度跳跃”，

每做 2 道习题就会发生一次“知识点跳跃” . 在

CodeForces 数据集中，学生大约每做 6 道习题就会

发生一次“难度跳跃”，每做 4 道习题就会发生一

次“知识点跳跃”. 通过上述分析可知，非连续性

认知发展在学生学习程序设计的过程中是一种普

遍现象，因此，在设计习题推荐模型时，有必要考

虑学生的非连续性认知发展.  
 

 

图 7  非连续性认知发展分析图 

 

最后，通过洛谷和 CodeForces 数据集分析学生

在学习程序设计的过程中是否存在编程语言遗忘与

学习的现象，并验证编程语言熟悉程度与学习时间

间隔、总体学习次数的关联性. OJ 数据集的用户提

交记 录中 的 提交 状态 可 以分 成三 类 ，分 别为

“Accepted”、“Wrong Answer”和“Compile Error”. 

“Accepted”表示学生作答正确. “Wrong Answer”

表示学生作答错误，其所提交程序的实际输出与测

试用例的期望输出不一致，出现这种情况的主要原

因是学生未能够完全掌握习题所考查的知识点 . 

“Compile Error”表示学生作答错误，其所提交程

序未能编译成功，说明学生的编程语言熟悉程度不

够高. 本文通过状态为“Compile Error”的提交记录

来分析学生编程语言遗忘与学习的现象. 本文统计

了状态为“Compile Error”的提交记录占所有提交

记录的比例，将该比例称为“总体编译错误比例”. 

同时，获取所有学生初学的前 10 条提交记录和暂停

学习大于等于 7 天后继续开始学习的前 10 条提交记

录，分别统计状态为“Compile Error”的提交记录

占这两种情况下的提交记录的比例，将这两种比例

称为“初学编译错误比例”和“间断学习编译错误

比例”，结果如表 2 所示.  
 

表 2  提交记录分析表（%） 

数据集 
总体编译错

误比例 

初学编译错

误比例 

间断学习编译

错误比例 

洛谷 10.31 23.59 18.37 

CodeForces 9.72 20.68 16.09 
 

通过表 2 可知，在两个数据集中，“间断学习编

译错误比例”远高于“总体编译错误比例”，则说明
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在学习时间间隔较长的情况下，学生会对编程语言

产生遗忘，熟悉程度会下降，从而更有可能提交未

能编译成功的程序. 在日常学习的过程中，每当较

长时间没有编写程序，学生有较大概率会遗忘编程

语言内置的部分数据结构的操作方法，比如列表排

序、出栈、查找字符串中的某个子串等，编程语言

熟悉程度大幅度下降. 因此，实验结果也符合日常

学习的过程. 此外，初学的前 10 条记录的编译错误

率远高于其余的记录，也证明了学生可以通过增加

总体学习次数来提升编程语言熟悉程度. 通过上述

分析可知，编程语言的遗忘与学习现象在学生学习

程序设计的过程中普遍存在，会影响学生的答题错

误率，并且与学习时间间隔和总体学习次数有关 . 

因此，在设计 OJ 习题推荐模型时，需要考虑编程语

言熟悉程度，并将学习时间间隔和总体学习次数加

入建模的过程.  

5.2  评价指标 

对 于 下 一 交 互 习 题 预 测 任 务 ， 本 文 使 用

@10Recall （ Recall Rate of Top-10 items ） 和

@10MRR （Mean Reciprocal Rank of Top-10 items）

来比较 OJ 习题推荐模型的性能 . @10Recall 和

@10MRR 的详细定义如下： 

 
1

10 u u

u U u

R T
Recall@

U R


      (21) 

 

1 1
@10

u U u

MRR
U rank

      (22) 

其中， U 是学生的数量， uR 为学生 u 的习题测试

集，Tu 为推荐给学生的前 10 个习题所构成的集合，

urank 为学生 u 的推荐列表的前 10 个习题中第 1 个

正确推荐的习题所处的位置.  

对于每个真实输出随机采样了 100 个负例，真

实输出和负例一同排序.  

5.3  实验参数设置 

本文使用 Tensorflow 实现所提出方法，优化器

选择 Adam，方法对应的超参数设置如表 3 所示.  
 

表 3  超参数设置 

参数名 CodeForces 洛谷 

批处理大小 bs 128 128 

学习率 lr 0.001 0.001 

知识点向量维度 dk 10 10 

学习状态向量维度 dh 128 128 

最小效用阈值 E 14 8 

时刻跨度 b 4 3 

惩罚因子   0.9 0.9 

5.4  实验结果分析 

5.4.1  习题推荐实验结果 

为了评估 MC-DRER 模型的性能，本文选择传

统 推 荐 算 法 PMF[59] 、 FM[60] 、 GRU4REC[61] 、

RippleNet[62]、KGCN-LS[63]、KSR[64]、KERL[65]，基

于认知诊断的方法 IRT[18]、DINA[19]、PMF-CD[11],基

于知识追踪的方法 DKT[26]、DKVMN[42]、DKT-CF[13]

和基于强化学习的方法 DRER[1]作为基准方法，实

验结果如表 4 所示.  

 

表 4  模型在 CodeForces 和洛谷数据集上的效果 

Recall@10 MRR@10 
模型 

CodeForces 洛谷 CodeForces 洛谷 

IRT 0.1982 0.1894 0.1243 0.1173

DINA 0.2012 0.1926 0.1423 0.1354

PMF 0.2031 0.1937 0.1598 0.1502

FM 0.2008 0.1906 0.1587 0.1496

PMF-CD 0.2057 0.1962 0.1624 0.1527

DKT 0.2173 0.2064 0.1721 0.1613

DKVMN 0.2208 0.2095 0.1787 0.1674

DKT-CF 0.2227 0.2114 0.1809 0.1710

GRU4REC 0.2156 0.2089 0.1708 0.1672

RippleNet 0.2547 0.2483 0.2103 0.2016

KGCN-LS 0.2793 0.2691 0.2321 0.2217

KSR 0.3254 0.3175 0.2716 0.2629

KERL 0.3323 0.3216 0.2879 0.2782

DRER 0.2804 0.2712 0.2309 0.2196

DRER-e 0.3142 0.3128 0.2601 0.2568

DRER-d 0.3259 0.3170 0.2729 0.2593

DRER-k 0.3165 0.2879 0.2648 0.2311

DRER-h 0.3032 0.2976 0.2527 0.2447

DRER-r 0.3191 0.3095 0.2649 0.2538

MC-DRER 0.4160 0.4013 0.3595 0.3445

 

从表 4 中可以发现，由于 MC-DRER 充分关注

了认知心理学中会影响学生答题行为的因素，因此，

性能要优于基准方法. 同时，通过消融实验可以看

出，针对 DRER 的每一点改进，都是有效的，其中，

DRER-e、DRER-d、DRER-k、DRER-h 和 DRER-r

分别为使用了本文提出的习题编码方式、加入了知

识状态提纯模块、引入了知识图谱、引入了修改后

的高效用项集挖掘算法和引入了认知突变奖励函数

的 DRER 变体. 从表 4 中也可观察得到消融实验的

一些细节，对 DRER 分别做出改进后在洛谷数据集

上进行测试，模型在 Recall@10 上分别提升了

0.0416、 0.0458、 0.0167、 0.0264 和 0.0383，在
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@10MRR 上分别提升了 0.0372、0.0397、0.0115、

0.0251 和 0.0342. 不难发现，知识图谱的加入没有

对模型在性能上的提升有太大的帮助，经过分析，

出现这种情况的原因是：在 CodeForces 数据集的

7008 道习题中，有 6684 道习题有知识点标签，有

知识点标签的习题占总习题的 95.38%，而在洛谷数

据集的 5786 道习题中，只有 3827 道习题拥有知识

点标签，有知识点标签的习题占总习题的 66.14%，

没有知识点标签的习题无法通过知识图谱与知识点

产生联系，因而给模型挖掘习题与知识点、习题与

习题之间的关联造成了困难，致使模型性能得不到

显著提升 . 此外，还对 DRER 分别做出改进后在

CodeForces 数据集上进行测试，模型在 Recall@10

上分别提升了 0.0338、0.0455、0.0361、0.0228 和

0.0387，在 @10MRR 上分别提升了 0.0292、0.042、

0.0339、0.0218 和 0.034. 在 CodeForces 数据集上，

习题特征的改进效果并没有洛谷数据集显著，造成

这种结果的原因是 CodeForces 数据集中的所有习题

都是由英文描述的，因此，“是否为英文题干”这个

特征也就完全没有了意义，从而干扰模型挖掘习题

的难度，降低了模型的性能.  

5.4.2  遗忘与学习机制对比实验结果 

对于遗忘和学习行为，在知识追踪领域，已经

有学者[42-47]认识到这两种行为对知识水平评估的重

要性，在设计模型时考虑了这两种行为，本文以文

献[42]和文献[46]所提出的遗忘与学习机制为例进

行介绍和实验对比. Zhang 等人[42]为每一道习题在

被正确解答和错误解答的两种情况下各分配了一个

的遗忘和学习向量进而对学生的知识水平进行评

估,如公式(23)所示: 

 ( )  '
t -1 t -1 t th h 1 f z      (23) 

其中， tf 为习题 et 的遗忘向量，形状为 dh1，dh 为

知识状态向量 h 的维度； tz 为习题 te 的学习向量，

形状为 dh1；1 是值全为 1 的向量，形状为 dh1；
是哈达玛积.  

Huang 等人[46]选用相同知识的学习次数和双曲

线形式定义记忆因子，相同知识的学习时间间隔和

指数曲线形式定义遗忘因子，从而建模学生的遗忘

与学习行为，如公式(24)所示： 

 [ (1 ) ]t tw L w F   '
t -1 t -1h h     (24) 

其中， 
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D 和 r 是可训练参数，分别控制了知识水平增长的

幅度和系数；S 是控制记忆程度的可训练参数；

(0 1)w w ≤ ≤ 是平衡记忆与遗忘因子的可训练

参数 .  

本文在 4.2 节中提出的遗忘与学习机制，如公

式(25)所示： 

 
( )softmax ' T

t -1 t z t -1h Z W h     (25)  

其中， 

 [ , , , ]t t t tFK FL LK LLtZ ， 

zW 是平衡记忆与遗忘因子的可训练权重向量，形状

为 41.  

本文分别将 4.2 节所提出的遗忘与学习机制（如

公式(25)所示）和文献[42]、文献[46]所提出的遗忘

与学习机制（如公式(23)、(24)所示）引入 DRER 模

型，并在洛谷和 CodeForces 数据集上进行实验，从

而比较三种遗忘与学习机制应用在 OJ 习题推荐任

务上的性能 . 实验结果如表 5 所示，其中，

DRER-eq23、DRER-eq24 和 DRER-eq25 分别表示引

入了公式（23）、公式（24）和公式（25）的 DRER. 
 

表 5  模型在不同遗忘与学习机制下的表现 

Recall@10 MRR@10 
模型 

CodeForces 洛谷 CodeForces 洛谷 

DRER 0.2804 0.2712 0.2309 0.2196

DRER-eq23 0.2908 0.2820 0.2416 0.2297

DRER-eq24 0.3027 0.2937 0.2520 0.2329

DRER-eq25 0.3129 0.3018 0.2603 0.2458

 

根据表 5 的实验结果可知，本文所提出的遗忘

与学习机制能够提升模型在 OJ 习题推荐任务上的

性能，并且本文提出的遗忘与学习机制优于文献

[42]、文献[46]所提出的机制，原因在于本文所提出

的遗忘与学习机制考虑了学生编程语言熟悉程度，

即学生学习时间间隔与总体学习次数. 当学生总体

学习次数越大，学生的编程语言熟练度也越高. 当

学习时间间隔越大，学生越会对编程语言感到生疏，

编程语言熟练度也越低.  

5.4.3  习题特征对比实验结果 

为了验证习题描述词数、输入格式词数、输出

格式词数和是否为英文题干的有效性，本节将这 4

个习题特征分别引入 DRER 进行实验. 实验结果如

表 6 所示，其中，DRER-desc、DRER-input、DRER- 

output 和 DRER-english 分别为引入了习题描述词

数、输入格式词数、输出格式词数和是否为英文题

干的 DRER. DRER-all_features 为引入 4 个特征后的

DRER. 从表 6 的实验结果中可以观察得到在 DRER
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分别引入了 4 个特征后，模型的性能皆得到了提升，

证明了这 4 个特征中的任何一个特征对于习题推荐

任务都是有效的，并且同时引入 4 个特征后，效果

更佳.  
 

表 6  模型引入不同特征后的表现 

Recall@10 MRR@10 
模型 

CodeForces 洛谷 CodeForces 洛谷

DRER 0.2804 0.2712 0.2309 0.2196

DRER-desc 0.2889 0.2787 0.2375 0.2267

DRER-input 0.2875 0.2769 0.2356 0.2245

DRER-output 0.2874 0.2775 0.2354 0.2253

DRER-english — 0.2773 — 0.2249

DRER-all_features 0.3019 0.3022 0.2497 0.2488

 

5.4.4  失误与猜对机制对比实验结果 

为了验证学生作答正确率与提交作答正确率之

差、习题描述词数、输入格式词数、输出格式词数、

是否为英文题干和习题考查的知识点向量的有效

性，本节将这 6 个要素分别加入失误与猜对机制，

并引入到 DRER 进行实验. 实验结果如表 7 所示，

其中，DRER-difference、DRER-desc、DRER-input、

DRER-output、DRER-english、DRER-knowledge 分

别为加入了学生作答正确率与提交作答正确率之

差、习题描述词数、输入格式词数、输出格式词数、

是否 为英 文 题干 和习 题 考查 的知 识 点向 量的

DRER，DRER-all_elements 为加入 6 个要素后的

DRER. 从表 7 的实验结果中可以观察得到在失误

与猜对机制分别加入了 6 个要素后，模型的性能皆

得到了提升，证明了这 6 个特征中的任何一个特征

对于习题推荐任务都是有效的，并且同时加入 6 个

要素后，效果更佳.  
 

表 7  模型引入不同要素后的表现 

Recall@10 MRR@10 
模型 

CodeForces 洛谷 CodeForces 洛谷

DRER 0.2804 0.2712 0.2309 0.2196

DRER-difference’ 0.2891 0.2806 0.2384 0.2267

DRER-desc’ 0.2867 0.2765 0.2352 0.2245

DRER-input’ 0.2852 0.2756 0.2349 0.2234

DRER-output’ 0.2850 0.2762 0.2344 0.2239

DRER-english’ -- 0.2753 -- 0.2231

DRER-knowledge’ 

DRER-all_elements 

0.2877 

0.3021 

0.2784 

0.2965 

0.2375 

0.2494 

0.2258

0.2404
 

5.4.5  知识图谱驱动下的推荐结果合理性验证 

为了直观地验证模型在知识图谱驱动下习题推

荐结果的合理性，本文从洛谷数据的测试集中随机

抽取了一位学生的历史学习记录，分别输入到

DRER-k（引入程序设计领域知识图谱后的 DRER）

和 DRER 模型中. 根据历史学习记录人工采样了相

应习题作为习题推荐候选集，通过各个习题的相对

推荐排序判断知识图谱驱动下的推荐结果是否合

理. 该学生的历史学习记录包含 4 道“递归”相关

的习题（正确率为 100%）、3 道“广度优先搜索”

相关的习题（正确率为 66.67%）、3 道“分治”相关

的习题（正确率为 100%）、2 道“二叉堆”相关的

习题（正确率为 100%）和 1 道“A*”相关的习题

（正确率为 100%）. 从历史学习记录中可以观察得

到该学生已经基本掌握了知识点“递归”、“广度优

先搜索”、“分治”、“二叉堆”和“A*”，根据程序

设计教师的教学经验，教师期望模型接下来给他推

荐与知识点“动态规划”、“Dijkstra”、“cdq 分治”、

“斜堆”和“IDA*”相关的习题. 本文分别选取了

与知识点“递归”、“广度优先搜索”、“分治”、“二

叉堆”、“A*”、“动态规划”、“Dijkstra”、“cdq 分治”、

“斜堆”和“IDA*”相关的 1 道习题加入习题推荐

候选集. 除此之外，本文还随机选取了两个知识点，

分别为“后缀数组”和“栈”，从这两个知识点中再

分别随机抽取 1 道习题加入习题推荐候选集，习题

推荐排序的结果如表 8 所示.  
 

表 8  习题推荐排序 

知识点 DRER DRER-k 

递归 1 1 

广度优先搜索 2 5 

分治 3 3 

二叉堆 4 7 

A* 5 8 

动态规划 6 2 

Dijkstra 7 6 

cdq 分治 8 4 

斜堆 9 9 

IDA* 10 10 

栈 11 11 

后缀数组 12 12 

 

从表 8 中可知，引入知识图谱后，知识点“动

态规划”、“Dijkstra”和“cdq 分治”相关的习题排

序得到了提升，习题推荐结果更加合理，更加符合

程序设计教师的期望. 在复习旧知识点的同时，循

序渐进，引出旧知识点关联的新知识点（如“动态

规划”、“Dijkstra”和“cdq 分治”），并且不会引出
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与旧知识点毫无关联的新知识点（如“栈”和“后

缀数组”）. 因为在程序设计领域知识图谱中，有如

下三元组：（递归，next，动态规划）、（广度优先搜

索，include，Dijkstra）、（分治，include，cdq 分治）、

（斜堆，include，二叉堆）、（A*，include，IDA*），

当 TransE模型训练时可以学习到这些知识点之间的

关系，从而帮助学生走出知识点舒适区，为学生推

荐真正需要的习题.  

5.4.6  在线实验分析 

在线场景下，本文关注于下一交互习题预测任

务，为学生逐步地推荐习题. 本文在模拟环境下进

行实验，使用学生模拟器和系统的交互行为验证

MC-DRER 模型，通过每一时刻的推荐奖励值来实

现自适应的推荐. 在线实验着重验证本文提出的认

知突变奖励函数的有效性.  

本文需要构造一个学生模拟器来创建模拟环

境，该学生模拟器的功能是输入一个习题，能够精

确地预测学生的答题结果，即对与错 . 本文选择

SAINT 模型[66]作为学生模拟器. 接着，本文分别将

CodeForces 和洛谷数据集中的学生按 50%/50%的比

例划分成两个子集，使用第一个子集训练 SAINT 模

型，第二个子集训练 MC-DRER 模型. 在训练模拟

器的过程中，选择每个学生最后 10%的学习记录进

行模型验证，结果显示 SAINT 模型在 CodeForces

和洛谷数据集上的准确率分别为 87.5%和 83.9%，

准确率较高. 因此，SAINT 模型适用于本文的 OJ

习题推荐在线实验场景.  

本文选择随机贪心策略和 MC-DRER 的简化变

体作为基准模型与 MC-DRER 模型进行在线场景下

的对比实验. 模型的具体描述如下： 

 RG：随机贪心（Random Greedy，RG）策

略，在每一步均随机挑选习题进行推荐.  

 MC-DRER-r1：该算法仅考虑了 DRERR 奖励

函数（公式（18））.  

 MC-DRER-r2：该算法仅考虑了 seqR 奖励函

数（公式（16））.  

 MC-DRER：MC-DRER 算法不仅考虑了

DRERR 奖励函数（公式（18）），而且还考虑

了本文提出的认知突变奖励函数 seqR （公

式（16））.  

本节实验让每一个算法分别产生 20 次序列推

荐的结果，计算它们的累计奖励作为在线实验的评

估指标. 在线习题推荐的实验结果如图 8 所示.  

从图 8 中可以看出，MC-DRER 在在线场景下

的性能最佳，其次是 MC-DRER 的两种简化变体，

最后是 RG 算法. 实验结果表明：本文提出的认知

突变奖励函数有助于习题推荐，并且 MC-DRER 可

以同时优化多种学习目标，能够帮助模型学习最优

推 荐 策 略 . 此 外 ， MC-DRER-r2 的 性 能 优 于

MC-DRER-r1，说明认知突变奖励函数在在线习题

推荐的过程中具有更加重要的作用.  
 

 

图 8  在线推荐实验结果 

 

5.4.7  重要超参数影响分析 

本节着重讨论本文所提出的模型涉及到的两个

重要超参数对习题推荐性能的影响，分别为高效用

项集挖掘算法中的最小效用阈值 E 和认知突变奖励

函数中的时刻跨度 b .  

（1）最小效用阈值. 通过 5.4.1 节的实验结果可

知，引入高效用项集挖掘算法能够提升模型在习题

推荐任务中的性能，其中，最小效用阈值是高效用

项集挖掘算法中的重要超参数. 本节研究不同的最

小效用阈值对模型性能的影响，该超参数的取值集

合为{2，4，6，8，10，12，14，16，18}. 图 9 为

不同的最小效用阈值下模型在 CodeForces 和洛谷数

据集上 MRR@10 指标的变化曲线，在实验时其它超

参数设置不变. 从图 9 中可以看出，最小效用阈值

对模型效果影响较大，CodeForces、洛谷数据集分

别在 14 和 8 处取得最佳表现，阈值过小或者过大都

会降低模型的性能. 因为阈值过小时，知识图谱中

会添加过多的 next-algo 关系，干扰模型挖掘知识点

之间的隐式关系. 当阈值过大时，next-algo 关系过

少，使得经过高效用项集挖掘算法处理过的知识图

谱与原先的知识图谱几乎没有差异，从而降低了模

型的性能. 此外，通过图 9 可以发现，CodeForces

数据集的最优最小效用阈值要大于洛谷数据集，原

因可能为：CodeForces 的提交记录数大于洛谷，并

且知识点数量小于洛谷. 提交记录数越大或者知识

点数量越小，某两个知识点的效用值也就可能越高，
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同时也应该调高最小效用阈值来挖掘知识点之间普

遍存在的隐式关系.  

 

 

图 9  最小效用阈值对模型效果的影响 

 

（2）时刻跨度. 通过 5.4.1 节和 5.4.6 节的实验

结果可知，引入认知突变奖励函数能够提升模型的

习题推荐效果，其中，时刻跨度是认知突变奖励函

数的重要超参数. 本节研究不同的时刻跨度对模型

性能的影响，该超参数的取值集合为{2，3，4，5，

6，7，8，9}. 图 10 为不同的时刻跨度下模型在洛

谷和 CodeForces 数据集上 MRR@10 指标的变化曲

线. 从图 10 中可以看出，当时刻跨度分别为 4 和 3

时，模型在 CodeForces 和洛谷数据集上的性能最优. 

因为时刻跨度过小时，MC-DRER 会与只参考了学

生过去的学习资源交互记录的习题推荐模型几乎没

有差异而降低了推荐效果，而当时刻跨度过大时，

模型的重点就放到了预测学生未来的长期习题交互

序列上，而忽视了下一交互习题.  
 

 

图 10  时刻跨度对模型效果的影响 
 

6  总  结 

本文充分关注了认知心理学中会影响学生答题

行为的因素，提出了基于认知心理学和强化学习的

个性化 OJ 习题推荐模型 MC-DRER.  

MC-DRER 首次考虑了工作记忆对知识水平评

估的影响，结合工作记忆的相关工作[31-33]并针对 OJ

习题的特点，提炼了习题题干中会对工作记忆造成

挑战从而加大习题难度的 4 个要素作为习题特征的

一部分来考虑学生的工作记忆对其答题行为的影

响，分别为习题描述词数、输入格式词数、输出格

式词数和是否为英文题干. 通过实验证明了这 4 个

要素与习题难度的关联性，并验证了这 4 个要素的

加入能提升习题推荐模型的准确性.  

然后，针对 OJ 习题的特点，本文首次在长时记

忆的遗忘与学习机制中考虑了学生编程语言熟悉程

度，结合认知心理学中遗忘曲线[34,35]和学习曲线[36]

描述的人类大脑对长时记忆遗忘与学习的规律，在

相同知识的学习时间间隔和学习次数的基础上，再

选取了 2 个影响编程语言遗忘与学习的要素来建模

学生的知识状态，分别为学习时间间隔、总体学习

次数. 通过实验证明了这 2 个要素、编程语言的熟

悉程度和学生答题错误率四者之间的相关性，并验

证了本文所提出的遗忘与学习机制的优越性.  

而后，本文首次探索并选取习题会造成学生失

误与猜对的要素来拟合学生因失误与猜对行为导致

的知识掌握程度变化，所选取的 6 个要素分别为习

题的学生作答正确率与提交作答正确率之差、习题

描述词数、输入格式词数、输出格式词数、是否为

英文题干以及习题考查的知识点. 本文通过实验证

明了本文所提出的失误与猜对机制能提升习题推荐

模型的准确性.  

接着，本文首次提出能够考虑知识点间复杂多

样的关系的习题推荐方法，通过构造程序设计领域

知识图谱并使用知识图谱嵌入技术来考虑外部信息

对学生答题行为的影响. 通过实验证明了知识图谱

能够提升习题推荐的准确性与合理性.  

最后，本文首次考虑了学生认知发展的非连续

性，通过引入认知突变奖励函数和隐式后序关系来

考虑非连续性认知发展对学生答题行为的影响. 本

文通过实验证明了非连续性认知发展在学生学习程

序设计的过程中是一种普遍现象，验证了两种策略

的加入能提升习题推荐模型的准确性.  

因为考虑了这些因素对学生答题行为的影响，

所以 MC-DRER在 OJ习题推荐任务上的性能要优于

现有方法.  

在未来的工作中，会进一步将学生在答题时所

提交的代码作为习题特征的一部分引入到模型中，
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或使用算法分析代码从而为没有知识点标签的习题

标注标签，使没有知识点标签的习题能够与知识图

谱中的知识点产生联系，进而提升模型在 OJ 习题推

荐上的性能.  
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Background 

Personalized exercise recommendation is a research 

hotspot of EDM (Educational Data Mining), EDM is a kind 

of technology which combines the theories of pedagogy, 

computer science, psychology and statistics to solve the 

problems in teaching practice. Current exercise recommen-

dation studies often depend on traditional recommendation 

algorithms, cognitive diagnosis models, knowledge tracing 

models or reinforcement learning technology, but most ex-

isting methods ignore students’ cognitive process for infor-

mation. To solve the problem above, this paper proposes a 

personalized OJ exercise recommendation method with 

memory and cognition merging based on cognitive psy-

chology and reinforcement learning technology, the method 

is able to consider the influence of students’ working mem-

ory, long term memory, external information and disconti-

nuity of students’ cognitive development on their problem 

answering action. Finally, we conduct extensive experiments 

on two real-world datasets named Luogu and CodeForces, 

experimental results show that our approach can achieve 

higher performance than the state-of-the-art methods.  
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