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摘　要　当前 OnlineJudge系统(简称 OJ)上存有大量习题,导致学生很难根据自己的知识水平和学习需求快速地找到合适的

习题,因此需要设计模型向学生推荐习题.然而,由于 OJ的独特性以及程序设计能力评价的复杂性,现有推荐模型不能较好

地完成 OJ习题推荐任务,主要问题包括:OJ习题知识点标签不足与特有的命题风格使模型难以挖掘习题之间的相关性;学生

所提交程序的实际正确性与 OJ判定结果存在不一致的情况,使得模型对学生知识状态的评估产生偏差;现有模型较难提供可

使学生程序设计能力得到显著增长的习题.据此,提出了一种基于深度强化学习与程序分析的 OJ习题推荐模型.首先,分析

习题的最优解来挖掘习题之间的相关性;然后,比较学生所提交程序与习题最优解的相似性来检验学生所提交程序的实际正确

性,使模型能够更准确地估计学生的知识状态;最后,利用深度强化学习技术并使用知识追踪模型作为学生模拟器,以学生模拟

器在解答习题推荐模型所提供的习题前后在所有习题上的表现差异作为奖励,使模型学习到怎样的习题才能够最大程度地提

升学生程序设计能力,并将这样的习题推荐给学生.在业界知名 OJ系统 CodeForces和 Libre数据集上进行实验,结果表明该

模型相比目前常见的推荐模型具有更优的性能.
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Abstract　Atpresent,therearealargenumberofexercisesontheexistingprogrammingOnlineJudgesystems(OJ),whichmakes

itdifficultforstudentstoquicklyfindsuitableexercisesaccordingtotheirownknowledgelevelandlearningdemand．Therefore,

itisnecessarytodesignamodeltorecommendsuitableexercisestostudents．However,duetouniquenessofOJandcomplexityof

programmingabilityevaluation,existingrecommendationmodelcannotcompleteOJexerciserecommendationtaskwell,themain

problemsinclude:OJexercises’lackofknowledgelabelanduniquepropositionstylemakeitdifficultforexistingmodelstomine

correlationbetweenexercises;actualcorrectnessoftheprogramsubmittedbystudentisinconsistentwithOJjudgementresult,

whichleadstodeviationofstudents’knowledgestateestimatedbymodels;existingmodelsaredifficulttoprovideexercisesthat

increasestudents’programmingabilitymostsignificantly．Basedonthis,thispaperproposesanOJexerciserecommendation

modelbasedondeepreinforcementlearningandprogramanalysis．Firstly,analyzingoptimalsolutionofexercisestominecorrelaＧ
tionsbetweenexercises．Then,comparingthesimilaritybetweenprogramssubmittedbystudentsandoptimalsolutionofexerciＧ

sestocheckactualcorrectnessoftheprogramssubmittedbystudents,sothatknowledgestateofstudentscanbeestimatedmore

accurately．Finally,usingdeepreinforcementlearningtechnology,takingknowledgetrackingmodelasstudentsimulatorandtreaＧ

tingstudentsimulator’sperformancedifferenceonalltheexercisesbeforeandafteransweringexercisesprovidedbyexercisereＧ

commendationmodelasreward,sothatexerciserecommendationmodelcanlearnwhichexerciseisabletoimprovethestudents’

programmingabilitytothegreatestextent,andrecommendsuchexercisestostudents．Thispaperconductsextensiveexperiments

ontwodatasetsCodeForcesandLibreofthewellＧknownOJsystem,andexperimentalresultsshowthattheproposedmodelcan



achievehigherperformancethanthestateＧofＧtheＧartrecommendationmodels．
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１　引言

OnlineJudge系统(简称 OJ)是一种在线判题系统,通过

预先设计的测试数据来检验用户提交的程序源代码的正确

性,已被广泛用于计算机程序设计教学、训练和竞赛等.各个

OJ提供的习题数量少则几千,多则上万,其中有编程基础题,

也有国际程序设计竞赛中的真题,难度梯度跨度很大,题目类

型多样.当前绝大部分 OJ仅用于程序测评,并不提供个性

化的习题推荐服务,这导致学习者很难根据自己的学习需求

和知识水平快速地找到合适的习题,出现“信息过载”,降低了

学习效率,甚至影响了学习兴趣.尽管近年来智能教育已成

为教育的发展趋势,强调利用智能技术辅助实现个性化学习,

然而当前的研究多数是针对 ASSISTments、Santa、学堂在线

和智学网等在线教育系统的,对 OJ的个性化推荐研究较为

缺乏.探索 OJ习题推荐方法,有助于促进学习者程序设计

能力的培养,也符合现今教育手段与学习方式深度变革的时

代要求.

近年来,研究者提出了许多习题推荐方法,包括基于协同

过滤的方法、基于认知诊断的方法和基于知识追踪的方法等.

基于协同过滤的推荐方法[１Ｇ２]利用传统推荐算法将学习资源

(如习题、课程)推荐给学生.这类方法使用相似学生的学习

偏好对目标学生进行偏好预测,进而根据预测的偏好得分进

行学习资源推荐.基于认知诊断或知识追踪的推荐方法[３Ｇ９]

则通过对学生的知识状态进行建模来实现习题推荐.这类方

法首先使用认知诊断[１０Ｇ１２]或知识追踪[１３Ｇ１６]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,

以帮助学生克服弱点.

尽管现有的习题推荐研究取得了较好成果,然而由于 OJ
的独特性以及程序设计能力评价的复杂性,现有方法仍不足

以较好地完成 OJ习题推荐任务,具体分析如下:

(１)因习题知识点标签不足而影响推荐性能.现有习题

推荐方法往往通过习题所涉及的知识点来挖掘习题之间的相

关性,但 OJ中往往有较多习题没有被标注知识点标签,如业

界知名 OJ系统Libre[１７]和洛谷[１８]均有超过３０％的习题没有

标签.大量缺少知识点标签的习题会干扰推荐模型的性能.

虽然有研究[１９]通过数学习题描述中的文本和图像来挖掘习

题之间的相关性,可以帮助解决知识点标签缺失的问题,但

OJ习题多为计算机实践场景描述,习题描述中基本不会出现

习题对应的知识点,并且知识点相同的习题描述也完全不同,

因此较难从 OJ习题描述中挖掘出习题之间的相关性.如下

所示为Libre中的一道习题“信息传递”的描述,该习题所考

查的知识点为“图论”和“并查集”,但在习题描述中完全没有

出现与知识点相关的名词.

有n个同学(编号为１到n)正在玩一个信息传递的游

戏.在游戏里每人都有一个固定的信息传递对象,其中,编号

为i的同学的信息传递对象是编号为Ti 的同学.游戏开始

时,每人都只知道自己的生日.之后每一轮中,所有人会同时

将自己当前所知的生日信息告诉各自的信息传递对象(注意:

可能有人可以从若干人那里获取信息,但是每人只会把信息

告诉一个人,即自己的信息传递对象).当有人从别人口中得

知自己的生日时,游戏结束.请问该游戏一共可以进行几轮?

(２)OJ的判题方式可能导致对学生知识状态的评估存在

偏差.OJ通过预先设计的若干测试用例来判定所提交程序

的正确性(见图１),但有时学生所提交程序的实际正确性与

OJ判定结果会出现不一致的情况.出现这种情况的原因至

少有两个:１)不同编程语言实现的相同算法对应的时间复杂

度不同,如C＋＋程序的运行时间一般比Java和Python程序

短,若习题测试用例的时限设置过小,则会使正确的Java,PyＧ

thon程序被判为错误;２)某些知识点所涉及的 OJ习题存在

简单暴力的解决方法,如 KMP算法的相关习题,如果测试用

例设计得 不 合 适,学 生 虽 然 不 会 KMP 算 法,但 提 交 使 用

BruteＧForce算法的程序也能通过.现有习题推荐工作仅使

用在线教育系统的判定结果来评估学生的知识状态,导致所

得到的知识状态产生偏差.

(３)OJ习题推荐的主要挑战是如何设计最优的推荐策

略,来提高学生正确解答习题的概率,从而达到高效提升程序

设计能力的目的.基于协同过滤的方法往往将具有相同学习

偏好的学生所做的习题推荐给目标学生,并不直接对应于高

效提升程序设计能力的目的.基于认知诊断或知识追踪的方

法向学生推荐“未掌握”(正确概率不是很高)的习题,帮助学

生克服弱点,但确定最合适的正确概率值并非易事.如果概

率值过高,则会推荐给学生过于简单的习题,无法保证知识水

平的有效提升;如果概率值过低,则会向学生推荐过于困难的

习题,导致学生学习动力下降,出现畏难心理.

图１　测试用例

Fig．１　Testcase

为解决上述问题,本文针对 OJ习题提出了一种基于深

度强化学习与程序分析的习题推荐模型,称为 ERDP(ExerＧ

ciseRecommendation ModelBasedon Deep Reinforcement

LearningandProgramAnalysis)模型,主要创新包括:

(１)由于具有相同知识点的程序设计习题的代码实现往

往也相似[２０],因此本文通过程序分析来挖掘习题最优解

９５金天成,等:基于深度强化学习与程序分析的 OJ习题推荐模型



(定义为习题对应的提交记录中正确且运行时间最短的程序)

中所蕴含的知识点信息,并加入习题推荐模型来解决“习题知

识点标签不足”的问题,提升模型的性能.

(２)本文首先 将 学 生 提 交 的 Java和 Python程 序 转 为

C＋＋程序来排除编程语言不同所导致的语法差异性;然后

使用程序分析方法计算所提交程序与习题最优解的语法结构

相似性,以此检验提交程序的实际正确性并加入习题推荐模

型,从而解决“OJ的判题方式可能导致对学生知识状态的评估

存在偏差”的问题,使模型能够更准确地估计学生的知识状态.

(３)本文利用深度强化学习技术并使用知识追踪模型作

为学生模拟器,以学生模拟器在解答习题推荐模型所提供的

习题前后的所有习题正确解答概率差的平均值作为即时奖

励,该值越大,说明学生程序设计能力的增长程度也越大,习

题推荐模型也能获得更大的奖励值,从而让模型学习到怎样

的习题才能够最大程度地提升学生正确解答习题的概率.将

这样的习题推荐给学生,达到令学生程序设计能力增长程度

最大的目的.

２　相关工作

２．１　学习资源推荐

２．１．１　协同过滤

目前已有不少基于协同过滤的学习资源推荐方法,如

Gong等[１]以学生、课程、视频、教师和知识概念作为实体构建

异构信息网络,利用图卷积网络对学生和知识点进行表示学

习,再使用矩阵分解的方法实现知识点推荐;Shao等[２]将学

生预选的感兴趣课程引入基于 BERT的课程推荐模型中,使

用课程和学生的信息构成课程和学生的表征,取代通过随机

方式生成的表征,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

每道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.Fan[１０]提出了IRT模型,通过学

生的答题情况和习题难度推断出学生的能力值;Torre[１１]提

出了 DINA模型,引入 Q 矩阵,将学生建模成一个在多维知

识点上的掌握向量,其中向量的每一维二进制变量表示学生

是否掌握了对应维度上的知识点;为了解决认知诊断模型没

有考虑相似学生的共性特征的问题,文献[７Ｇ９]将协同过滤方

法与认知诊断模型进行了结合;Gao等[１２]提出了 RCD模型,

引入知识点关系图,使模型能够考虑知识点之间的依赖关系.

２．１．３　知识追踪

在真实环境下,学习活动是一个长期的过程,学生对知识

的学习也是循序渐进的,因此,如何动态捕捉学生知识掌握程

度的变化情况对于学生学习行为的建模具有重大意义.基于

这样的考虑,Corbett等[１３]提出了知识追踪技术,旨在通过学

生的历史学习数据,跟踪学生知识水平的变化情况,并提出了

贝叶斯知识追踪(BKT)模型,用于预测学生成绩;Piech等[１４]

提出了深度知识追踪(DKT)模型,通过训练门控制循环单元

(GRU)网络对学生的知识掌握状态进行建模;Zhang等[１５]在

设计知识追踪模型时,考虑了遗忘和学习行为,使学生知识

状态的评估更准确;Choi等[１６]提出了SAINT模型,首次将编

码器Ｇ解码器应用于知识追踪任务,分离了练习序列和学生反

应序列,使模型能够通过深层的自注意力机制捕捉练习和学

生反应之间的复杂关系.

２．１．４　强化学习在学习资源推荐中的应用

有学者将强化学习技术引入学习资源推荐模型.Huang
等[２１]提出了 DRER模型,将“复习与探索之间的权衡”“难度

的平滑性”和“学生的参与度”３个策略量化为３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 DeepQＧ

Network,实现 了 习 题 推 荐 的 多 元 化.Zhang 等[２２]提 出 了

HRL模型,并将其应用于课程推荐任务.该工作指出了基于

注意力机制的序列推荐模型中存在的一个问题: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,导致注

意力机制表现变差.HRL使用基于强化学习的用户画像修

改器将与目标课程相关度很小的课程去除,从而获得更准确

的课程推荐结果.Lin等[２３]提出了 HELAR模型,将动态循

环机制引入 HRL,令用户画像修改器在利用当前最优策略时

能够感知上下文,并实现小规模探索,提升 HRL 的推荐性

能.Liu等[２４]提出了 CSEAL模型,利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来估计学

生的知识水平增长程度,并将其作为基于 ActorＧCritic的课程

推荐模型奖励值来训练网络,使得学生在学习所推荐的课程

后能够提高下一次考试成绩.受此工作启发,本文方法将学

生模拟器在解答习题推荐模型所提供的习题前后在所有习题

上的表现差异作为奖励,可以在不需要学生考试数据的情况

下衡量学生知识水平增长的程度.

２．２　程序分析

早期的程序分析工作受自然语言处理工作的影响,将编

程语言看作自然语言,从而将自然语言处理模型应用于程序

分析任务[２５Ｇ２６],但编程语言与自然语言不同,编程语言的语

法规范更为严谨.因此,部分工作提出了基于抽象语法树

(AbstractSyntaxTree,AST)的程序分析模型,将程序转换为

AST进行分析.Mou等[２７]提出了 TBCNN 模型,在 AST上

做卷积处理,将 AST 映射成蕴含语法结构信息的向量;Li
等[２８]认为 AST 是弱化的图,并提出了 GGNN 模型,使用门

控图神经网络处理 AST;Tan等[２０]提出了 GGANN 模型,将

程序的数据流和函数调用信息加入 AST 生成 EAST(ExＧ

tendedAbstractSyntaxTree),并用门控图注意力神经网络学

习EAST的拓扑结构,得到程序的表征向量.

２．３　OJ习题推荐发展现状

CodeForces[２９]是由俄罗斯的萨拉托夫国立大学开发的

OJ,对习题按知识点进行了分类,方便学生学习自己所需的

知识点.美国计算奥林匹克的官方网站 USACO[３０]是美国著

名的 OJ,其中的训练页面呈现课程的形式,由易到难递进,每

个章节有若干习题并搭配相应的讲解,构成了一条较为完整

的学习路径.Libre[１７]是中国人民大学创建的开源 OJ,习题

按照难度、知识点、习题来源等多个维度对题目进行了归类,

学生可以根据自己的学习需求选择习题进行训练.国内著名

的 OJ系统还有北京大学的 POJ[３１]、浙江大学的 ZOJ[３２]和
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杭州电子科技大学的 HDUOJ[３３].上述 OJ均暂未有对学生

进行个性化推荐的功能,而 Kattis[３４]和洛谷[１８]分别具有不同

的习题推荐机制:Kattis使用习题错误率来估计习题的难度,

以学生作答的习题数和答题正确率来估计学生能力,向学生

推荐难度与能力匹配的习题;洛谷则推荐与学生当前所答习

题具有相近知识点的习题.此外,Zheng等[３５]通过 C语言知

识结构树和学生表现计算学生的认知水平,将难度与学生认

知水平最匹配的习题推荐给学生.文献[３６Ｇ３９]使用协同过

滤实现了 OJ习题推荐,其中 Yera等[３６]在推荐方法中引入了

模糊逻辑,Mao[３９]考虑了时间的影响.

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.学生u(u∈U)的历史答题序列为iu＝{(e１,l１),
(e２,l２),􀆺,(eT,lT)},其中,et(et∈E)是学生在t时刻解答的

习题,lt 为系统判定的结果,lt＝１表示判定结果为正确,lt＝０
表示判定结果为错误.

对于每道习题e∈E,用四元组e＝(g,c,k,d)表示,其中,

g代表习题对应实现程序的EAST,c代表习题描述的内容文

本,表示为一组词语序列c＝{w１,w２,􀆺,wM },k⊆K 代表习

题所考查的知识点集合,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

(MarkovDecisionProcess,MDP),对马尔可夫决策过程中的

４种要素,即状态集合S、行动集合A、奖励函数R 和状态转

移函数Γ 进行定义.
(１)状态集合S.S代表学生的状态空间.状态su

t∈S由

学生u在t时刻及之前的历史答题序列所构成,即su
t＝iu

１:t.
(２)行动集合A.A 代表行动空间,包含 OJ中所有的习

题.OJ习题推荐系统在状态su
t 下采取了行动au

t∈A,相当于

给学生u推荐了习题e
∧
t＋１.

(３)奖励函数R.R是奖励函数,ru
t ＝R(su

t,au
t)代表的是

OJ习题推荐系统在状态su
t 下采取行动au

t 所获得的及时奖

励,奖励值的大小由学生程序设计能力的增长程度决定.
(４)状态转移函数Γ.当 OJ习题推荐系统在状态su

t 下

采取行动au
t 之后,状态转移函数Γ能将当前的状态从su

t 转

移为su
t＋１,其中,su

t＋１＝iu
１:t＋１.

本文的目标就是要找到一个向学生推荐习题的最优策略

π:S→A.当学生状态为su
t 时,OJ习题推荐系统能够根据策

略π从习题集合E 中选取一个习题e
∧
t＋１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

本文针对 OJ习题推荐任务提出了 ERDP模型,整体架

构如图２所示.首先,在习题编码的过程中加入习题最优解

来帮助模型挖掘习题之间的相关性;然后,将习题表征输入

GRU网络得到仅考虑了系统判定结果的学生知识状态,并通

过学生所提交程序与习题最优解的相似性来矫正这些知识状

态;最后,利用深度强化学习技术并以知识追踪模型在解答习

题推荐模型提供的习题前后的所有习题正确解答概率差

的平均值作为奖励训练推荐模型.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

为减小部分习题知识点标签缺失对推荐模型性能的影

响,本文在习题描述、知识点和难度的基础上,加入习题最优

解来完善习题的表征向量.

对于习题et 的最优解,本文将其转换为 EAST,表示为

gt.将gt 输入门控图注意力神经网络 GGANN,得到程序的

表征向量gt∈ℝdg ,如式(１)所示:

gt＝GGANN(gt;ΦGGANN ) (１)

其中,ΦGGANN 为 GGANN网络的相关参数.

对于描述习题et 的词语序列ct＝{w１,w２,􀆺,wM },本文

使用 Word２Vec预训练获得每个词语wi 的词向量wi∈ℝdw ,

将词向量输入 LSTM 网络,得到习题描述的表征向量ct∈

ℝdc ,如式(２)所示:

ct＝LSTM(w１,w２,􀆺,wM ;ΦLSTM ) (２)

其中,ΦLSTM 为LSTM 网络的相关参数.

对于习题et 所 考 查 的 知 识 点 集 合kt,本 文 先 获 取 其

multiＧhot表征vt∈{０,１}|K|,再使用参数矩阵Wk∈ℝdk×|K|将

vt转换为低维稠密的知识点表征向量kt∈ℝdk ,如式(３)所示:

kt＝Wkvt

|kt|
(３)

对于习题的难度,本文选用该习题的学生作答错误率

ra
t、提交作答错误率rs

t 和区分度qt 作为特征来进行评价.习

题的学生作答错误率指答错该习题的学生在尝试解答该习题

的学生中的占比;习题的提交作答错误率指判定结果为错误

的提交记录在该习题的提交记录中的占比;习题的区分度表

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.在具有良好区分度的习题上,

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qt 等于在解答过习题

et 的学生中,总体习题作答正确率(正确解答的习题在尝试解

答的习题中的占比)最高的２７％学生与最低的２７％学生在习

题et 上的正确率之差.

图２　ERDP的整体架构

Fig．２　OverallarchitectureofERDP

综上,本文使用上述向量与数值对习题进行编码,构建习

题et 的表征向量xt,如式(４)所示:

xt＝gt􀱇ct􀱇kt􀱇[ra
t,rs

t,qt] (４)

其中,􀱇表示向量拼接操作.
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４．２　知识状态矫正

为了解决 OJ的判题方式可能导致对学生知识状态的评

估存在偏差所带来的问题,本文设计了知识状态矫正模块,计
算学生所提交程序与习题最优解的语法结构相似性,相似性

越高则说明提交程序的实际正确性越高,根据实际正确性来

矫正模型所估计的学生知识状态.

在获得习题et 的表征向量xt后,根据 OJ给出的习题et

的判定结果lt,使用式(５)处理xt,得到考虑了 OJ判定结果的

习题向量lxt.

lxt＝
xt􀱇０, iflt＝１

０􀱇xt, iflt＝０{ (５)

其中,０＝[０,０,􀆺,０]是与xt同维度的“零”向量,􀱇表示向量

拼接操作.

ERDP引入 GRU网络,通过学生的历史答题序列来建模

学生在每一时刻的状态,具体步骤如式(６)、式(７)所示:

ht＝GRU(h′t－１,lxt;ΦGRU) (６)

ht′＝sigmoid[(gt)TMgs
t＋bg]􀅰ht (７)

其中,ht′∈ℝdh 和h′t－１∈ℝdh 分别为t和t－１时刻经过矫正

后的学生知识状态向量,在本文中以ht′表征t时刻的学生状

态st.式(６)中,在将h′t－１和lxt输入 GRU 网络后得到t时刻

仅考虑了 系 统 判 定 结 果 的 学 生 知 识 状 态 向 量ht ∈ ℝdh .

式(７)则通过比较学生所提交程序与习题最优解的语法结构

相似性对学生知识状态进行矫正,其中,gt∈ℝdg 和gs
t∈ℝdg

分别为习题et 的最优解和学生所提交程序的 EAST,并将其

输入到 GGANN中所得到的程序表征向量;M∈ℝdg×dg 为可

训练的参数矩阵;bg∈ℝ为可训练的偏置项参数;(gt)TMgs
t＋

bg 表示计算习题最优解与学生所提交程序的语法结构的相

似性系数;sigmoid函数则对相似性系数进行归一化,并使用

归一化后的系数作为学生所提交程序的实际正确性系数来矫

正仅考虑了系统判定结果的知识状态向量ht,从而得到更为

准确的学生知识状态向量ht′.

需要说明的是,程序所使用的编程语言类型不同会导致

具有相同功能的程序的 AST存在差异性,在图３所示的分

别用 Python和 C＋＋实现斐波那契数列求和的例子中,同
一句代码 “returnfib(n－１)＋fib(n－２)”在 Python 和

C＋＋环境下生成的 AST在结构上不相同,并 且 Python
和 C＋＋程序所生成 AST 的节点名称也不一致,如常量在

Python和 C＋＋的 AST 中的节点名称分别为“Literal”和

“Constant”.若学生所提交程序与习题最优解所使用的编程

语言类型不同,则 AST也会不同,进而使模型估计的语法结

构相似性和学生所提交程序的实际正确性不准确.因此,本

文在训练习题推荐模型之前,使用 KalkiCode[４０]和py１４[４１]将

学生提交记录中所有的Java和Python程序转为C＋＋程序,

避免编程语言类型不同对估计语法结构相似性的影响.

图３　不同编程语言的 AST示例

Fig．３　ASTexamplesofdifferentprogramminglanguages

４．３　能力最大化导向奖励函数

为了使ERDP能够提供使学生程序设计能力增长程度

最大的习题,本文利用强化学习技术并使用知识追踪模型作

为学生模拟器,将学生模拟器模拟学生在状态st 下,解答习

题推荐模型所提供的习题e
∧
t＋１(即采取行动at)前后的所有习

题正确解 答 概 率 差 的 平 均 值 作 为 奖 励 函 数 值,奖 励 函 数

R(st,at)如式(８)所示:

R(st,at)＝
∑

em∈E
[p(lm＝１|st＋１)－p(lm＝１|st)]

|E|
(８)

其中,p(lm＝１|st＋１)和p(lm＝１|st)分别为学生模拟器在t＋１

时刻解答完e
∧
t＋１后和t时刻能够正确解答习题em 的概率.若

t＋１和t时刻的学生模拟器在所有习题上的正确解答概率差

２６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



越大,则说明学生在状态st 下解答完习题推荐模型所推荐的

习题e
∧
t＋１后,程序设计能力的增长程度也就越大.同时,习题

推荐模型也能获得更大的奖励值,从而让模型学习到怎样的

习题才能够最大程度地提升学生正确解答习题的概率,并将

这样的习题推荐给学生,达到使学生程序设计能力增长最显

著的目的.

４．４　模型训练

本文的目标为寻找向学生推荐习题的最优策略π,使习

题推荐模型基于任意状态st 采取行动at 所获得的累积推荐

奖励值期望Q(st,at)最大化,满足式(９):

Q(st,at)＝Eπ{R(st,at)＋γmax
at＋１

[Q(st＋１,at＋１)]} (９)

其中,γ∈(０,１)为惩罚因子,max
at＋１

[Q(st＋１,at＋１)]代表的是在

状态st＋１下采取所有可能的行动后所获得的 Q 值中的最

大值.

由于 OJ中有大量的习题并且时常有新的习题被加入,

计算并存储所有状态Ｇ行动对的Q 值会消耗大量资源.为了

解决这个问题,受 DeepQＧNetwork[４２]的启发,本文采用深度

强化学习方案,使用 ERDP模型的相关参数θ拟合Q 值,如

式(１０)所示:

Q(st,at)≈Q(st,at;θ) (１０)

通过最小化如下损失函数来更新模型参数:

L(θ)＝∑
u

∑
T

t＝１

１
２

(y－Q(st,at;θ))２[ ] (１１)

y＝R(st,at)＋γmax
at＋１

[Q(st＋１,at＋１;θ′)] (１２)

其中,y 是t 时刻的目标;θ′是先前目标网络的相关参数.

L(θ)的偏导数为:

ÑL(θ)＝∑
u

∑
T

t＝１
{[Q(st,at;θ)－y]ÑQ(st,at;θ)} (１３)

当学生状态为st 时,本文以Q(st,at;θ)值作为 ERDP对

于习题的e
∧
t＋１推荐程度,将候选习题按照推荐程度从高到低

进行排序,从而生成推荐列表.Q(st,at;θ)的计算方法如

式(１４)所示:

Q(st,at;θ)＝sigmoid[WT
q (ht′􀱇x

∧

t＋１)＋bq] (１４)

其中,ht′∈ℝdh 为学生状态st 的表征向量;x
∧
t＋１∈ℝdx 为习题

e
∧
t＋１的表征向量;Wq∈ℝdh＋dx 为可训练参数向量;bq∈ℝ为可

训练的偏置项参数.

模型参数学习的步骤如算法１所示.

算法１　ERDP模型参数学习算法

输入:奖励函数 R,学习率lr

输出:训练好的ERDP模型参数θ

１．随机初始化ERDP模型参数θ

２．训练知识追踪模型作为学生模拟器

３．θ′←θ

４．foruinUdo

５．　 fort←１toTdo

６．　　 获取st,at 和st＋１

７．　　 通过学生模拟器计算得到 R(st,at)

８．　 ift＜Tdo

９．　　　 y←R(st,at)＋γmax
at＋１

[Q(st＋１,at＋１;θ′)]

１０．　　else

１１．　　　y←R(st,at)

１２．　　endif

１３．　　θ←θ－lr[Q(st,at;θ)－y]ÑQ(st,at;θ)

１４．　　θ′←θ

１５．　endfor

１６．endfor

５　实验

５．１　数据集

本文选用CodeForces[２９]和Libre[１７]两个业界知名 OJ的

数据作为实验数据集.两个数据集都包括了习题信息和用户

提交记录,其中习题信息中的每条数据代表一道习题的信息,

包含字段有:习题id、标题、习题描述、知识点标签(可能缺

失);用户提交记录中的每条数据包含的字段有:提交id、用户

id、习题id、系统判定结果(正确/错误)、程序、编程语言类型、

运行时间和提交时间戳.CodeForces和 Libre数据集的基本

情况如表１所列,分别从每个数据集中随机抽取８０％的学生

用于训练推荐模型和学生模拟器,１０％的学生用于验证推荐

模型和学生模拟器,１０％的学生用于测试推荐模型.

表１　数据集的基本情况

Table１　Basicinformationofdatasets

数据集名称 习题数 用户数 提交记录数

CodeForces ７００８ ２６７８７ １０４８５７５
Libre ２５３８ ２４６５７ １３８２２００

５．２　评价指标

本文采 用 Recall＠K(RecallRateofTopＧKitems)和

MRR＠K(MeanReciprocalRankofTopＧKitems)作为评价

指标来分析 OJ习题推荐模型在下一交互习题预测任务上的

性能,检验模型是否能满足学生的学习需求.

Recall＠K 的详细定义如下:

Recall＠K＝ １
|U|　 ∑

u∈U
　|Ru∩Tu|

|Ru|
(１５)

其中,|U|是学生的数量;Ru 表示测试集中与学生u相关的习

题集;Tu 表示推荐给学生的前K 个习题所构成的集合.

MRR＠K 的详细定义如下:

MRR＠K＝ １
|U|∑

u∈U

１
ranku

(１６)

其中,ranku 是学生的推荐列表的前K 道习题中第一道正确

推荐的习题所处的位置.

本文中,K 取为１０,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　实验设置

本文使用 Tensorflow实现所提方法,优化器选择 Adam,

学生模拟器选用SAINT模型[１６],并且SAINT模型在 CodeＧ

Forces和Libre验证集上的准确率分别为８７．８％和８４．６％,

准确率较高,这说明SAINT 模型可以准确地预测学生的答

题结果,从而使ERDP能够精确地估计学生的程序设计能力

３６金天成,等:基于深度强化学习与程序分析的 OJ习题推荐模型



增长程度.在 ERDP中,设置批处理大小bs＝１２８,学习率

lr＝０．００１,程序表征向量维度dg＝２５６,词向量维度dw ＝６４,

习题描述表征向量维度dc＝１２８,知识点表征向量维度dk＝

１６,知识状态向量维度dh＝１２８,惩罚因子γ＝０．９.

５．４　实验结果分析

５．４．１　基准方法对比实验结果

为了评估ERDP模型的性能,本文选用基于知识追踪的

方法 DKT[１４],DKVMN[１５],DKTＧCF[６],SAINT[１６],基于协同

过滤 的 方 法 GRU４REC[４３],SASRec[４４],TiSASRec[４５],LoＧ

cker[４６]和 基 于 强 化 学 习 的 方 法 DRER[２１],HRL[２２],HEＧ

LAR[２３]作为基准方法,与 ERDP进行对比实验,实验结果如

表２所列.其中,DKTＧCF,SAINT,TiSASRec,Locker,HEＧ

LAR为近 两 年 提 出 的 新 方 法,并 且 对 于 DKT,DKVMN,

DKTＧCF和SAINT,本文向学生推荐正确解答概率最接近

０．５的习题,以保证推荐给学生的习题既不会太难也不会太

简单.

根据表２所列的实验结果可知,由于 ERDP使用了习题

的代码实现来挖掘习题之间的相关性,通过比较学生所提交

程序和最优解来检验学生所提交程序的实际正确性,并以最

大程度提升学生程序设计能力为推荐目的,因此其在 OJ习

题推荐任务上的性能要优于基准方法.其中,HRL在基于注

意力机制的序列推荐模型中引入了基于强化学习的用户画像

修改器,去除了与目标习题相关度很小的噪音习题,因此其性

能比仅考虑了自注意力机制(注意力机制的变体)的SASRec
模型更佳,并且 HELAR在 HRL的基础上,使用动态循环机

制解决了探索与利用的权衡问题,因此 HELAR的推荐准确

性高于 HRL.

表２　不同模型的实验结果

Table２　Experimentalresultsofdifferentmodels

模型
Recall＠１０

CodeForces Libre
MRR＠１０

CodeForces Libre

DKT ０．２１７３ ０．１５４０ ０．１７２１ ０．１１２９

DKVMN ０．２２０８ ０．１６８５ ０．１７８７ ０．１２０１

DKTＧCF ０．２２２７ ０．１７２３ ０．１８０９ ０．１３０３

SAINT ０．２５９８ ０．２０４１ ０．２１２０ ０．１５９５

GRU４REC ０．２１５６ ０．１５５４ ０．１７０８ ０．１１３８

SASRec ０．２７１２ ０．２０８３ ０．２２３６ ０．１６７９

TiSASRec ０．３２２９ ０．２５７１ ０．２６８４ ０．２１６１

Locker ０．３１５６ ０．２４９８ ０．２６１３ ０．２０８５

DRER ０．２８０４ ０．２２０９ ０．２３０９ ０．１７２４

HRL ０．２９３７ ０．２３３０ ０．２４１５ ０．１８０６

HELAR ０．３０１８ ０．２４０７ ０．２４７６ ０．１８５９

ERDPＧs ０．３５６４ ０．２９３７ ０．３０７８ ０．２５７６

ERDPＧc ０．３７１３ ０．３３６１ ０．３２１１ ０．２９５７

ERDP ０．４１７６ ０．３９１５ ０．３６０２ ０．３４８８

本文也进行了消融实验,ERDPＧs和ERDPＧc分别为未将

习题最优解作为习题特征的ERDP和未矫正知识状态的ERＧ

DP.通过观察表２可知,ERDPＧs在 CodeForces和 Libre数

据集上 进 行 测 试 时,Recall＠１０ 相 比 ERDP 分 别 降 低 了

０．０６１２和０．０９７８,MRR＠１０降低了０．０５２４和０．０９１２,这说

明分析习题的代码实现能够辅助习题推荐模型挖掘习题之间

的相关性,提升模型的性能.此外,模型在 Libre上的性能下

降程度大于CodeForces.据分析,出现这种现象的原因为:在

Libre数据集中,有３４．０８％的习题没有知识点标签,若习题

推荐模型没有使用习题最优解作为特征,则较难挖掘这些没

有知识点标签的习题之间的相关性,从而会降低习题推荐模

型的性能,而在CodeForces数据集中,仅有４．６２％的习题没

有知识点标签,使得未使用习题最优解所造成的影响较小.

ERDPＧc也在CodeForces和 Libres上进行了测试,Recall＠

１０相比ERDP分别下降了０．０４６３和０．０５５４,MRR＠１０分别

下降了０．０３９１和０．０５３１,说明比较学生所提交程序和最优

解相似性,有助于检验学生所提交程序的实际正确性,帮助模

型更准确地评估学生的知识状态.

５．４．２　奖励机制有效性验证

为了验证在本文所设计的奖励机制驱动下,模型能取得

更佳的推荐结果.本文修改ERDP模型为知识追踪模型ERＧ

DPＧKT,将式(１４)中的Q(st,at;θ)值视为模型所预测的学生

在状态st 下能够正确解答习题e
∧
t＋１的概率p(lt＋１＝１|st),简

化表示为pt＋１,如式(１７)所示:

pt＋１＝sigmoid[WT
q (ht′􀱇x

∧

t＋１)＋bq] (１７)

通过最小化预测概率与系统判定结果lt 的交叉熵损失L
的方式训练模型参数,如式(１８)所示:

L＝∑
u

∑
T

t＝１
[ltlogpt＋(１－lt)log(１－pt)] (１８)

ERDPＧKT在两个验证集上的准确率分别为８９．７％和

８８．２％,证明ERDPＧKT模型可以准确地预测学生的答题结

果.然后,使用 ERDPＧKT 分别将正确解答概率最接近０,

０．１,０．２,０．３,０．４,０．５,０．６,０．７,０．８,０．９和１的习题推荐给

学生,在测试集上的实验结果如图４所示.

图４　设置不同正确概率的实验结果

Fig．４　Experimentalresultswithdifferentcorrectprobability

根据图４的实验结果可知,向学生分别推荐正确解答概

率最接近０．４和０．６的习题时,ERDPＧKT 在 CodeForces和

Libre上的习题推荐性能达到最优,MRR＠１０分别为０．２９３５
和０．２７０４,而ERDP所取得的MRR＠１０为０．３６０２和０．３４８８,

证明了本文所提出的奖励机制比向学生推荐指定正确解答概

率的习题的方法更有效.

５．４．３　重要超参数影响分析

本文分析了 ERDP涉及的两个重要超参数对习题推荐

性能的影响,这两个超参数分别为惩罚因子γ和程序表征向

量维度dg.

(１)惩罚因子.惩罚因子是习题推荐模型计算累积推荐

４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



奖励值大小的重要参数.实验研究了不同的惩罚因子对模型

性能的影响,该超参数的取值集合为{０,０．１,０．２,０．３,０．４,

０．５,０．６,０．７,０．８,０．９,１}.图５给出了不同的惩罚因子下模

型在CodeForces和Libre测试集上 MRR＠１０指标的变化曲

线,在实验时其他超参数设置不变.观察图５可知,惩罚因子

对模型效果影响较大,CodeForces和 Libre在０．９处取得最

佳表现.当惩罚因子过小时,模型会因忽略学生未来的程序

设计能力增长程度而降低推荐效果,而当惩罚因子为１时,模

型就会过分关注先前目标网络所估计的学生未来程序设计能

力增长程度,而该估计值通常具有误差,从而降低了模型的

性能.

(２)程序表征向量维度.实验研究了不同的程序表征向

量维度对模型性能的影响,该超参数的取值集合为{１６,３２,

６４,１２８,２５６,５１２}.图６给出了模型在 CodeForces和 Libre
测试集上 MRR＠１０的变化曲线,可以看出,随着维度的增

加,模型效果也提高,在２５６处达到最佳.当继续增加到５１２
时,模型效果均有下降,原因是更大的维度反而会导致过拟

合,降低了模型的泛化能力.

图５　设置不同惩罚因子的实验结果

Fig．５　Experimentalresultswithdifferentpenaltyfactors

图６　设置不同程序表征向量维度的实验结果

Fig．６　Experimentalresultswithdifferentprogramembedding

vectordimensions

结束语　本文充分关注现有习题推荐模型应用于 OJ习

题推荐任务时所面临的３个问题,即OJ习题知识点标签缺失

与特有的命题风格使推荐模型难以挖掘习题之间的相关性;

学生所提交程序的实际正确性与 OJ系统判定结果不一致,

导致模型所估计的学生知识状态产生偏差;现有模型较难提

供可使学生程序设计能力得到最大增长的习题.

为了解决这些问题,本文提出了基于深度强化学习与程

序分析的 OJ习题推荐模型ERDP,ERDP分别通过如下方式

解决这些问题:分析习题的代码实现来挖掘习题之间的相关

性;比较学生所提交程序与习题最优解的相似性来检验学生

所提交程序的实际正确性,使模型能够更准确地估计学生的

知识状态;利用深度强化学习技术并使用知识追踪模型作为

学生模拟器,将学生模拟器在解答习题推荐模型所提供的习

题前后的所有习题正确解答概率差的平均值作为即时奖励,

使模型学习到怎样的习题才能使学生程序设计能力增长程度

最大,并将这样的习题推荐给学生.因为考虑并解决了这些

问题,所以ERDP在 OJ习题推荐任务上的性能要优于现有

模型.

本文模型分析程序时使用了基于 AST的方法,没有考虑

程序的实际运行情况,无法强化程序中调用最频繁的核心代

码块和弱化程序中不会被调用的代码块对程序分析结果的影

响,分析结果可能不够准确;同时,本文模型忽略了 OJ社交

网络中包含的学生信息,如学生发表的习题解题思路和学生

关注其他学生的解题思路,会使推荐模型忽略阅读解题思路

对学生知识水平所产生的变化.在未来的工作中,会考虑将

习题的测试用例输入程序,通过代码覆盖率统计工具获取程

序的实际运行信息并加入 程 序 分 析 模 型 来 提 升 模 型 的 性

能;将 OJ社交网络融入推荐模型[４７]中,使模型能够更准

确地估计学生的知识水平.此外,现有 OJ中的解题数据

量庞大,数据库的索引较大,容易造成空间浪费,因此,会

考虑使用高效的学习型数据库索引推荐技术[４８]来支持数

据库的应用.
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