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摘　要　个性化试题推荐是实现高效学习的有效途径,帮助学生从“题海战术”中解脱出来,对实现适应性教学、促进

教育公平具有重要意义.但目前个性化试题推荐方法大多是基于协同过滤进行试题层面的个性化推荐,没有聚焦到

知识点层面,存在推荐试题定位不准确的问题.针对上述问题,对基于深度自编码器和二次协同过滤的个性化试题推

荐方法进行了研究.首先考虑到学生对知识点的认知情况进行基于知识点的二次协同过滤试题推荐,然后应用项目

反应理论和深度自编码器来预测学生在推荐试题上涉及推荐知识点的得分以及综合得分,最后对预测结果协同判断

并控制最终个性化推荐试题的难度,产生最终的推荐试题列表.通过对比实验验证提出的推荐方法的推荐结果相对

于传统试题推荐更具个性化和准确性.
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PersonalizedQuestionRecommendationBasedonAutoencoderand
TwoＧstepCollaborativeFiltering
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Abstract　Personalizedquestionrecommendationisaneffectivewaytoimprovelearningefficiency．Ithelpsstudentsget
ridofthe“MassiveQuestions”andhasimportantsignificancetoachieveadaptiveteachingandpromoteeducationequiＧ
ty．However,mostofthepersonalizedquestionrecommendationmethodsarebasedoncollaborativefilteringwithoutfoＧ
cusingontheknowledgepoints,whichcausestheproblemthatthepositioningoftherecommendedquestionsareinacＧ
curate．Inordertosolvethisproblem,apersonalizedquestionrecommendationsystembasedondeepautoencoderanda
twoＧstepcollaborativefilteringwasadoptedinthispaper．Firstly,consideringstudents’masterdegreeofknowledge

points,thetwoＧstepcollaborativefilteringquestionrecommendationbasedonknowledgepointsisrealized．Secondly,

itemresponsetheoryanddeepautoencoderareusedtopredictthescoresandthecomprehensivescoresofthestudents
involvingrecommendedknowledgepointsontherecommendedquestions．Finally,thepredictionresultsaresynergistiＧ
callydecided,thedifficultyofthefinalpersonalizedrecommendationquestionsiscontrolled,andalistoffinalrecomＧ
mendedquestionsingenerated．ComparisonexperimentsverifythattherecommendedresultsoftheproposedrecomＧ
mendationmethodaremorepersonalizedandaccuratethanthatoftraditionalquestionrecommendationmethods．
Keywords　 Personalizedlearning,Personalized question recommendation,Collaborativefiltering,Deeplearning,

Autoencoder
　

１　引言

大数据时代的到来,给社会各领域带来深远影响[１].教

育大数据的本质是教育领域的大数据,其数据来源贯穿教育

的全过程,不仅包括学习者的学习数据,更包括日常教育活动

中的 一 切 人 类 行 为 数 据,具 有 多 主 题、多 维 度、多 形 态 等

特点[２].

美国教育部教育信息化办公室认为“自适应学习是根据

学习者在学习过程中的反馈信息,动态改变学习内容以及内

容的呈现方式、学习策略”[３],不是给学生简单的评价和分数,

而是可以实现自适应地学习认知诊断、学习行为分析以及评

估学生能力[４].

我国传统教育常常把学生放在被动接受教育的位置,学
生在学习过程中缺乏学习主动性,更没有学习选择权,存在教

学模式“程式化”、评价标准“单一化”等问题,并不是真正的

“因材施教”[５].根据学生知识水平为其进行试题的个性化推

荐,可以 通 过 练 习 最 少 的 题 而 最 有 效 地 提 高 学 生 的 知 识

水平[６].

个性化试题推荐帮助学生走出信息爆炸的困境,为其提

供度身定制的试题资源,实现高效学习.传统试题推荐是采



用推荐算法,寻找与学生兴趣相近的学生群体,再推荐相似学

生群体中得分最高的试题资源.上述推荐算法的主要问题在

于推荐试题并没有聚焦到知识点,而仅仅进行试题层面的推

荐,该算法虽然一定程度上进行试题资源的筛选,但仍存在学

习定位不准确的问题.学生对试题的练习实际是对知识点的

练习,只有了解学生关于知识点的认知情况并由此产生推荐,

才能做到个性化推荐以及高效推荐.本文在传统试题推荐算

法的基础上,进行基于深度自编码器和二次协同过滤的个性

化试题推荐方法研究,将深度学习引入试题推荐算法,进行基

于知识点的二次协同过滤试题推荐,应用项目反应理论和深

度自编码器预测学生在推荐试题上涉及推荐知识点的得分以

及在推荐试题上的综合得分,以进一步控制推荐试题的难度

进行个性化试题推荐.

２　相关工作

２．１　推荐算法

试题推荐根据学生的认知状况向其推荐帮助学生高效学

习的练习题.目前主流的推荐算法有协同过滤推荐算法、基
于内容的推荐算法、基于模型的推荐算法和与深度学习相结

合的推荐方式[７].近年来,随着教育大数据和智慧教育的兴

起,有学者尝试将推荐算法与教育领域相结合进行个性化学

习的研究,在个性化资源推荐方面取得了一定成绩.

蒋一君等[８]将学习者要做的练习分为３种,即做错的试

题、未掌握的知识点以及已掌握的知识点,并根据不同的理论

采取不同的推送机制.针对做错的题,在满在足一定条件时

则将该题移出错题库;对于未掌握的知识点,优先选择错题库

中的题,若题量不够则根据知识点权重值来选题;对于已掌握

的知识点,按照艾宾浩斯遗忘曲线规律,在适当时间加以巩固

练习.这种机制分类细致、考虑全面,但没有关注到各知识点

下的题仍有不同难度层次,而且仍然无法摆脱做错题次数过

多而记住答案的问题.郭辰[９]通过建立知识体系进行诊断性

练习,并为学习者推荐与错题具有相同知识点和题型的题目

以供练习.这种机制避免了重复做错题,但仍没有考虑到题

目的难度层次.王文泉[１０]主张为学习者推荐与错题具有同

等难度且同属一个知识点的高质量试题.这种推荐机制避免

重复做错题,也考虑到题目的难度层次,但只分为３个难度等

级且仍依赖错题库,若某些知识点没有练习到,那么推荐过程

中也不会出现.

申瑞民等[１１]基于最小生成树思想构建合理的学习资源

序列[１２].牛文娟通过分析学生之间的交互信息,发现学习者

的隐藏信息,了解学习者的喜好以及学习习惯,并为其推荐合

适的学习资源[１２].杨超[１３]基于项目反应理论构建学习者的

学习能力,并结合粒子群思想进行学习资源的推荐[１３].AnＧ
drew等[１４]基于协同过滤推荐算法进行个性化试题推荐.

Dascalua等[１５]将学习资源的推荐应用到在线学习系统上,根
据学习者的学习记录,为其推荐合适的学习路径.

将深度学习应用到推荐系统领域,利用深度学习模型获

得用户和项目的隐表示,并基于隐表示对用户进行项目推荐

是近年推荐算法研究的热点[１６].基于深度学习的推荐系统

不仅可以利用深度学习技术融合多元异构数据,自动学习获

取用户和项目的隐藏特征,更能构建用户行为的序列模式和

兴趣变化,并提高推荐的准确性.

２．２　项目反应理论

认知诊断是在传统考试的基础上,为学生提供关于知识

点的诊断信息,即提供关于知识点/技能的掌握情况信息,在
教育教学中具有重要的作用[１６].它是现代教育测量方法与

认知心理学的结合,通过考试实现对学生学习过程中存在的

问题进行诊断与反馈,这些诊断信息有助于学生、家长、教师

对学生学习情况有清楚全面的了解,有助于及时查缺补漏,并
促进教师的因材施教,帮助实现素质教育.

随着信息技术不断发展,越来越多心理与教育学家投入

对认知诊断理论的深度研究中.认知诊断模型一般分为离散

型和连续型.项目反应理论(IRT)[１８]是一种经典的连续型认

知诊断模型,它认为学生能否答对题目既取决于自身能力,又
受限于题目区分度等因素.不同能力的学生对不同难度的题

目反应会有所不同,通过分析学生关于题目的反应就可以估

计学生的考试水平,而学生的考试水平与答题正确率存在相

关关系.在此假设前提下,可以根据不同能力的学生可能答

对题目的情况与实际答对情况构建相应的数学模型,从而精

确估计被试能力.

３　个性化试题推荐方法

传统个性化试题推荐是在协同过滤算法的基础上,基于

学生做题记录找到与其做题记录相近的学生群体,进一步根

据相似学生群体的做题记录推荐适合该学生的试题.此种推

荐思路虽然能实现试题推荐,但并不能做到真正个性化的试

题推荐.这是因为学习的根本在于对知识点的学习,试题是

无限的,而知识点是有限的,只有学习薄弱知识点才能做到有

的放矢.一个优秀的试题推荐应该透过学生做题记录的表

象,获知学生的认知情况,即对知识点的掌握情况,并综合考

虑知识点的掌握情况、难度、重要性等因素推荐真正科学合理

的试题.
考虑到上述情况,本文进行了基于深度自编码器和二次

协同过滤的个性化试题推荐方法研究.

３．１　试题推荐方法整体框架

本文提出的基于深度自编码器和二次协同过滤的个性化

试题推荐方法的框架如图１所示.

图１　个性化试题推荐系统框架图

从图１中可以看出,本文提出的个性化试题推荐方法的

主要流程是:１)分析处理数据集,获取学生与试题的交互记

录,构造试题与知识点的关联矩阵.２)进行基于知识点的二

次协同过滤试题推荐,首先基于学生Ｇ知识点矩阵进行知识点

的推荐,其次在推荐知识点的基础上进行包含推荐知识点的

试题推荐.３)基于项目反应理论构造预测模型,判断学生在

推荐试题上涉及该知识点的步骤是否正确.４)对推荐试题进

行基 于 评 分 预 测,判 断 学 生 在 每 道 试 题 上 的 正 确 率.

５)控制推荐试题的难度范围,确定最终的试题推荐列表.

３．２　试题推荐方法的具体实现

３．２．１　构造学生Ｇ知识点矩阵

对学习日志数据进行处理分析,构造学生Ｇ知识点矩阵,
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同时进行可视化展示,方便学生细致全面地了解自己的学习

现状,并为后续进行基于知识点的个性化试题推荐进行数据

准备.

首先根据学生的学习日志,获得学生Ｇ试题交互记录,数
据格式为“student_id∷problem_id∷rating∷timestamp”,并
用学生在试题上的正确率表示学生对于该试题的掌握情况;

再根据试题往往包含多个知识点的特征“student_id∷kc_id∷
rating∷timestamp”,将学生进行的试题练习归类为学生关于

知识点的练习,用学生在包含某个知识点上的全部试题的正

确率表示学生在该知识点的掌握情况,将学生Ｇ试题交互记录

进一步转化为学生Ｇ知识点交互记录“student_id∷kc_id∷
rating∷timestamp”;最后按知识点所在的章节进行划分,并
对处理后的结果使用echarts进行展示,方便学生对学习的知

识点进行梳理,对整体掌握情况有清楚的了解.

以某一学生为例进行个性化的能力评估,具体分析结果

如图２所示.其中,叶子结点表示知识点,其大小表示知识点

的重要性(重要性用知识点出现在题库中的次数表示),颜色

表示学生对于该知识点的掌握情况(红色表示包含该知识点

的试题正确率在０．４以下;绿色表示正确率在０．４以上;浅绿

色表示尚未学习该知识点),与叶子结点相连的结点表示该知

识点所在的单元.通过构建学生的知识图谱,可以直观清楚

地了解学生对知识点的学习进度以及掌握情况.

图２　某一学生学习过程能力分析图(电子版为彩色)

３．２．２　基于知识点二次协同过滤的试题推荐

传统的试题推荐方法主要局限在试题层面,而学生学习

过程本质是对知识点的学习,为了使推荐试题更具有针对性,
本文采用深度学习的方法进行基于知识点的二次协同过滤试

题推荐,该推荐算法的原理如图３所示.

图３　基于深度学习的二次协同过滤推荐算法原理图

首先进行基于学生的知识点推荐,输入数据为学生特征

数据 UserFeatures、知识点特征数据ItemFeatures和学生Ｇ
知识点交互数据Interactions,其中学生特征数据 UserFeaＧ
tures包括学生的ID、名字,知识点特征数据ItemFeatures包

括知识点ID、名字、所在章节,Interactions表示学生在知识点

上的错误率.推荐算法采用局部线性嵌入(LLE)方法对输入

数据 UserFeatures和ItemFeatures进行处理,寻找学生 X
的K 个近邻点{X１,X２,􀆺,Xk},再根据均方差计算每个近邻

点的损失函数,计算公式为:

J(w)＝∑
N

i－１
|xi－wij∑

K

j＝１
xj|２ (１)

其中,N 是学生样本总数,K 是近邻点总数.通过下式:

∑
K

j＝１
wij＝１ (２)

进行权重归一化处理,计算出该元数据的局部重建权值矩阵

Wi＝{wi１,wi２,􀆺,wik},最后根据该学生特征元数据的局部

重建权值矩阵和近邻点计算得出该学生的特征表示:

x′＝wi１X１＋wi２X２＋􀆺＋wikXk (３)

知识点的特征表示采用同样的方法计算,只是输入数据

变为知识点特征数据.通过上述方法建立两个低维度的向量

UserRepresentation和ItemRepresentation,再对有效信息用

点积预测函数计算:

Prediction＝user_repr∗item_repr (４)

其中,user_repr是学生特征表示值,item_repr是知识点特征

表示值.求出预测值并根据预测值进行知识点推荐.获得推

荐知识点之后,采用上述方法再次进行基于知识点的试题推

荐,输入数据为用户特征数据与试题特征数据,再依次经过特

征数据提取、预测函数计算来确定基于知识点的推荐试题

列表.

在进行二次协同过滤的试题推荐时,首先基于学生Ｇ知识

点矩阵进行知识点推荐,然后在推荐知识点上,基于学生Ｇ试

题矩阵进行包含该知识点的试题推荐,获得试题的推荐列表.

下一步将获取的推荐试题列表与学生对于推荐知识点的认知

情况相结合,运用项目反应理论,判断学生在推荐试题上涉及

推荐知识点的关键步骤上的表现.

３．２．３　项目反应理论模型的应用

项目反应理论是一种连续型认知诊断模型.它认为学生

能否答对题目既取决于自身能力水平,又受限于题目区分度

等因素,通过分析学生的反应就能估计学生的能力水平,预测

学生的答题正确率.本文提出了一种基于知识点的试题推荐

策略,一道试题往往包含多个知识点,试题做答正确需要掌握

所有知识点,而试题回答错误只需有一个知识点错误.为了

对目标知识点进行针对性练习,则需要保证学生在涉及该知

识点的步骤有较为合适的正确率,使学生既达到练习的目的,

又不因为试题过于简单而丧失兴趣.构造项目反应理论模

型,根据学生能力水平、试题难度、知识点难度等因素预测学

生在目标知识点试题的对应步骤的正确率.

在原始数据集中保留学生、试题、知识点、正确率部分的

数据,构造认知诊断数据集,数据格式为“student_id∷probＧ
lem_id∷kc_id∷rating”(rating值为０/１,即学生S在试题P
的步骤K 能否做对,将正确率大于α的记录标记为１,反之标

记为０).使用 Adaboost训练模型时,认知诊断数据集的训

练数据中每个样本都被赋予一个权重,这些权重构成向量D.

首先这些权重被初始化为相同的值,在训练数据上训练出一

个弱分类器并计算该分类器的错误率,错误率的定义为:

ε＝incorrectsamplessamples
(５)

其中,incorrectsamples表示未正确分类的样本数,samples表

示所有样本数.再根据错误率计算权重,使分类错误的样本
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权重增加,分类正确的样本权重减少.其中,错误样本权重更

改公式为:

D(t＋１)
i ＝ D(t)

i e∝

Sum(D) (６)

正确样本更改公式为:

D(t＋１)
i ＝D(t)

i e－∝

Sum(D) (７)

其中,t指当前的分类器,i指数据集中第i个样本.然后用更

新后的样本权重训练数据集获得新分类器,再重复上述步骤,
直到分类器的错误率为０或者达到最大迭代次数.最后将所

有弱分类器进行加权求和得到分类结果,分类器的权重计算

公式为:

∝＝１
２ln １－ε

ε( ) (８)

使用训练好的模型预测学生在推荐试题上涉及推荐知识

点的关键步骤能否做对.对于目标学生S 的推荐知识点K
和包含推荐知识点的推荐试题P 使用训练好的 Adaboost模

型预测.预测结果为１的试题表示学生在该推荐试题上涉及

推荐知识点的步骤能够答对,可以起到练习的目的,并结合后

续评分预测协同作为参与最后试题推荐决策的评判;反之则

认为学生在该推荐试题上关于推荐知识点的步骤不能做对,
则不能起到较好的推荐效果.

３．２．４　得分预测

深度学习可以对数据进行表征学习,在评分预测方面有

较好的效果,其中深度自编码器通过构建一个恒等函数,可以

使得模型的输出尽可能地接近模型输入值.当隐藏层单元个

数小于输入的维数,可以让深度自编码网络学习输入数据的

压缩表示,使得该表示可以以较小的误差重构回原函数.深

度自编码器具有善于发现输入数据特征相关性的特点,因此

本文采用深度自编码器评分预测的方法预测学生在试题上的

正确率,并控制推荐试题的难度.深度自编码器在自编码器

的基础上增加了隐藏层的数量,可以从原始数据中学习到更

为复杂高阶的特性.深度自编码器的网络结构如图４所示.

图４　深度自编码器的网络结构

输入数据是学生与试题交互记录的数据集,其格式为

“student_id∷problem_id∷rating”,其中rating是学生在该试

题上的正确率.评分预测将交互记录数据集处理成U 个学

生与M 个试题的矩阵.每行i唯一表示一个学生,每列j唯

一表示一个试题,rating为０表示学生没有练习过此道试题,
深度自编码器的输入层和输出层的大小对应数据集中试题的

数量.训练时,给定一个输入数据 X(学生Ｇ试题矩阵的一

行),数据正向传递依次进行编码解码过程,将最后输出数据

同原始学生数据进行判断,根据结果调整各层网络权重,使得

经过深度自编码处理后的数据尽可能表示输入学生数据,输
出数据的结果也包括输入数据得分为０的值.将目标学生的

做题得分记录作为一组输入数据,调用训练好的模型可以预

测学生关于试题的得分.

３．２．５　确定试题推荐列表

将项目反应理论预测结果与评分预测结果协同进行判

断,确定最终的试题推荐列表.
美国教育学家布鲁纳认为学生学习过程中存在３种内在

动机:好奇心、胜任感、互助欲,正确调用３种内在学习动机,
可以提高学生的学习效率.在推荐试题时要考虑“具有最适

合的不确定性”的试题,模棱两可的情况最可能引起学生的好

奇心,但也要考虑试题难度,要使学生相信成功的可能超过失

败,才能保持学习的积极性.因此在确定最终推荐时,要综合

考虑学生在推荐试题与推荐试题上涉及推荐知识点的表现.
确定试题推荐列表的具体流程如图５所示.首先给定阈值

α,β１,β２,对于基于项目反应理论预测学生在试题上关键步骤

的正确率大于α的试题,则认为学生能做对该试题,将该试题

放入备选试题列表１,反之放弃推荐该试题.再对使用深度

自编码预测学生在试题上得分在[β１,β２]内的试题放入备选

试题列表２,反之放弃推荐该试题.最后对备选试题列表１、
备选试题列表２进行协同判断,取其交集进行推荐,确定最终

推荐试题.在进行试题推荐时,可以通过设定阈值α,β１,β２对

试题难度进行限制.

图５　确定试题推荐列表流程图

４　实验与结果分析

４．１　实验条件与数据集

本实验所采用的数据集是 KDDＧCUP２０１０[１９]数 据 集.

KDDＧCUP２０１０的日志数据包括学生ID(AnonStudentId)、
问题层次(Problem Hierarchy)、问题名字(Problem Name)、
步骤 名 字 (Step Name)、错 误 次 数 (Incorrects)、正 确 次 数

(Corrects)、已定义的知识点(KC ModelName)、遇到知识点

的次数(Opportunity)等一系列做题记录信息.如何基于学

生日志信息获取学生对于知识点的认知情况、知识点的难度、
知识点的重要性、试题难度等相关信息是进行个性化试题推

荐的重要内容.
基于上述个性化试题推荐方法,本文选用 Tensorrec[１９]

进行基于知识点的二次试题推荐,使用 Adaboost构建项目反

应理论模型预测学生在推荐知识点的表现,利用深度自编码

进行评分预测学生在推荐试题上的表现,最终实现个性化试

题推荐.
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实验条件:E５Ｇ２６２０v４双CPU,６４GB内存,５００GSSD硬

盘,QuadroP５０００,Ubuntu１８．０４操作系统.

４．２　评价指标

４．２．１　准确率、召回率、F１
一个优秀的推荐算法应该满足:１)为使用者推荐适合的

资源;２)各种资源能会涉及到;３)根据使用者的反馈不断提高

推荐的质量[１７].本次实验采用离线实验的思想,选择预测准

确率、召回率、F１作为评价指标.

准确率(PrecisionRate)是预测正确的项目占实际推荐项

目的比例.召回率(RecallRate)是指推荐的资源和测试集资

源交集占所有推荐资源的比率.F１是准确率和召回率的调

和平均值,用于综合反映推荐结果整体的指标.其具体定义

形式为:

Precision＝ TR
TR＋FR

Recall＝ TR
TR＋NR

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(９)

其中,TR表示推荐结果中推荐正确的项,FR 表示推荐结果

中错误的项,NR表示正确的结果但是没有进行推荐.

４．２．２　平均得分 AR
试题推荐与传统的电影推荐或者音乐推荐并不相同,其

本质是根据学生对知识点的实际掌握情况进行相应难度试题

的推荐,既不能过于简单也不能过于困难.所以仅使用传统

基于 TOPＧN或者评分预测思想进行推荐的评估参数(准确

率、召回率、F１)进行实验的评估结果并不十分全面,因此本

文提出了平均得分 AR 来作为试题推荐结果的一个评估参

数,计算方式为AR＝
∑
n

i＝１
R

n
,其中R 是每个试题的学生得分,n

是推荐试题的数量.AR 表示学生在推荐试题上的平均得

分,若果AR值偏大,则表明推荐试题较为简单,无法达到练

习的目的;如果AR值偏小,则表明推荐试题难度过大,学生

正确率偏低.推荐结果的AR值应保持在适当范围内.

４．３　实验结果与分析

为了对实验结果进行评估,本文引入了以下方法进行对

比分析.

１)基于项目的协同过滤方法.根据学生的学习记录,找

出跟学生表现较好的试题最相似的项目,然后根据项目的相

似分数从高到低进行推荐.

２)基于 KNN推荐方法.通过学生的做题记录,计算学

生之间的相似度,并根据最相似的K 个学生的得分情况预测

目标学生在试题上的得分情况,并进行推荐.

３)基于矩阵分解的推荐方法.将学生与试题得分矩阵

Rm×n,分解为学生矩阵Sm×k和试题矩阵PT
n×k,其中学生矩阵

Sm×k表示学生S 的K 维潜在因子,即学生的内部特征;试题

矩阵Pn×k表示试题P 的K 维潜在因子,即试题的内部特征.

通过矩阵分解可以挖掘学生和试题的潜在因子,预测学生对

试题的得分情况,并产生推荐.

实验采用 KDDＧCUP２０１０数据集,其中包括３３１０个学生

关于１８８３６８道试题包含２１２８个知识点的８９１８０４３条做题

记录.首先筛选交互记录较少的学生日志,再在实验中分别

选取训练集比例０．６,０．７,０．８,计算３种方法的准确率、召回

率、F１值、平均得分 AR.划分后的数据集规模如表１所列.

表１　实验数据集

训练集比例
０．６

Full Train Test
０．７

Full Train Test
０．８

Full Train Test
Users ２９１４ １８７３ １０４１ ２９１４ ２１２０ ７９４ ２９１４ ２３６３ ５５１
Items １５０４５ １５０２９ １２９８５ １５０４５ １５０４３ １１８０６ １５０４５ １５０４５ ９９２１

Interaction ４１８２９０ ２６５４１６ １５２８７４ ４１８２９０ ３０２８１６ １１５４７４ ４１８２９０ ３３８２７２ ８００１８

　　实验采用的方法是根据学生的做题记录进行基于知识点

的二次协同过滤,并对推荐试题列表采用项目反应理论思想

和基于深度自编码的评分预测判断学生在对知识点的掌握情

况下能否完成对试题的练习以及对试题中知识点的关键步

骤,最终确定试题推荐列表.
实验对比结果如图６所示.从图中可以看出,在训练集

所占的比例为０．６,０．７,０．８的实验中,本文提出的基于深度

自编码器和二次协同过滤的个性化试题推荐方法具有较为明

显的优势,在推荐准确率、召回率、F１值上具有好的表现.如

图６(a)所示,ItemCF和 KNN的准确率随着训练集的增大而

缓慢降低,NMF的准确率一直保持在较低水平且变化不大,
但是本文提出的推荐方法始终保持在较好水平,且在训练集

比例为０．７时准确率达到最好.４种推荐方法的召回率均不

断升高,且升高趋势相同.如图６(c)所示,本文提出的推荐

方法、ItemCF、KNN的F１值均随着训练集的增加而升高,且

ItemCF、KNN和 NMF的变化趋势相同,但 NMF的F１值一

直较小,而本文推荐方法的F１值随着训练集比重的增大而

出现明显的升高.

(a)准确率 (b)召回率

(c)F１值 (d)AR 平均得分

图６　实验结果评估

平均得分AR的实验结果如表２所列,对于传统推荐方

法ItemCF和 KNN推荐的试题,随着数据集划分的不同及训
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练数据的增大,学生的平均得分出现波动,但是始终稳定在５
分左右,表明推荐的试题相对较难,对于学生的做题心理产生

较大负担.当推荐试题难度较大,而学生在进行练习时,保持

较低的准确率时,会严重打击学生学习的自信心,不利于学习

的进步.对于 NMF推荐的试题,学生得分一直处于较高水

平,虽然可以提高学生信心,但是从教育角度看,推荐的试题

较为容易,并不能达到学习知识点的目的.而使用本文提出

的个性化试题推荐算法进行试题推荐时,学生的平均得分保

持在７分左右,既能对学生起到激励作用,又能使学生在训练

过程中学习和巩固所学知识.

表２　平均得分AR

比例 ０．６ ０．７ ０．８
本文方法 ６．９ ６．７ ７．１
ItemCF ５．７ ５．５ ５．２
KNN ５．３ ４．６ ４．９
NMF ８．９ ９．２ ８．８

综上所述,本文提出了一种新的基于深度自编码器和二

次协同过滤的个性化试题推荐方法,其在进行试题推荐时有

较好的准确性和稳定性,且符合教育理念,对提升学生能力具

较好的表现.
结束语　本文在大数据背景下,对智慧教学中的适应性

测试的方法进行了研究,不同于传统的 TOPＧN 试题推荐,本
文进行了基于知识点的二次协同过滤试题推荐,并将项目反

应理论与深度自编码评分预测融入推荐算法中,进行了基于

深度自编码器和二次协同过滤的个性化试题推荐方法的研

究.与其他传统的单一的推荐方法相比,本文所提方法在推

荐试题的难度控制上更为合理,且在各难度范围的试题推荐

上取得了较好的推荐结果.
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