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摘　要　在线编程评测系统 (OnlineJudge,OJ)是一种被广泛应用于计算机编程教学与竞赛的代码测评系统.用户在规模庞

大的题库中寻找适合当前学习阶段的题目时,往往会感到迷茫.如何为用户推荐合适的题目和规划学习路径,是在线编程测评

系统研发中的一个重要研究课题.传统推荐算法存在可解释性和准确性难以兼顾的问题.文中提出了基于知识图谱与协同过

滤混合策略的在线评测系统推荐模型(A HybridProgrammingTaskRecommendationModelBasedonKnowledgeGraphand

CollaborativeFiltering,HKGCF).该模型通过推荐与用户当前知识和技能掌握程度相匹配的题目,来帮助用户提升学习效果.

文中设计和实现了该模型,并将其集成到了北京航空航天大学在线编程测评系统中,以适应 OJ平台特有的交互形式.线上测

试和离线测试实验的结果表明,提出的 HKGCF模型在准确率和可解释性方面均优于典型传统算法.
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HybridProgrammingTaskRecommendationModelBasedonKnowledgeGraphandCollaborative
FilteringforOnlineJudge
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Abstract　Theonlinejudge(OJ)isawidelyusedsystemforprogrammingeducation,learningandcontests．Usersoftengetlost
insearchingfortasksofinterestinthemassivedatabase．Howtorecommendsuitableprogrammingtaskstotheusersandplan
thelearningpathisasignificantresearchtopicinthedevelopmentofonlineprogrammingevaluationsystem．Existingtraditional
recommendationmethodshavethelimitationofmakingatradeＧoffbetweeninterpretabilityandeffectiveness．Thispaperproposes
ataskＧrecommendingmodelfortheOJplatformＧhybridprogrammingtaskrecommendationmodelbasedonknowledgegraphand
collaborativefilteringforonlinejudge(HKGCF)．TheHKGCFmodelcanhelpusersimprovetheirlearningeffectbyrecommenＧ
dingquestionsthatmatchtheircurrentknowledgelevelsandskills．ThemodelisdesignedbasedonahybridstrategythatinＧ
tegratestheknowledgegraphrepresentationlearningwithanimprovedcollaborativefilteringalgorithm．ThemodelisimplemenＧ
tedandintegratedintotheOJplatformofBeihangUniversity,andmeetthespecificinteractionformatsoftheOJplatform．We
conductedtwoexperiments,anonlineandanofflinetest,tovalidatetheproposedmodelanditsimplementations．Theresults
showthattheproposedmodeloutperformstherepresentativeconventionalrecommendationalgorithmintermsofinterpretability
andaccuracy．
Keywords　Programmingeducation,Onlinejudgesystems,Personalizedrecommendations,Knowledgegraph,CollaborativefilteＧ
ring,Featurefusion

　

１　引言

近年来,在线学习平台的兴起加强了大数据与知识之间

的联系,改变了人们的学习方式和部分生活方式,同时也颠覆

了教育系统的常规模式.随着计算机硬件和网络的快速发

展,用户在在线学习平台上的活动愈加频繁,收集到的用户行

为数据日益增多,为智能化、个性化和定制化服务的诞生和发

展提供了契机,同时也催化了学术界和工业界对个性化推荐、



点击率预估等技术的广泛关注.通过分析用户的学习行为、

建模用户的行为特点,能够挖掘出用户的潜在兴趣偏好,更好

地为用户提供贴近其实际需求的产品或服务.

编程教育领域中,以 Codeforces[１]及 PekingUniversity
OnlineJudge(POJ)[２]为代表的在线评测系统为用户提供了

程序编写的平台与技术支持,成为了用户在线编程学习过程

中不可或缺的一环.在线评测系统起源于 ACM 国际大学生

程序设 计 竞 赛 (InternationalCollegiateProgrammingConＧ

test,ICPC),打破了对编程学习的时间和空间的限制,满足了

学习者多样化的学习需求,非常适合应用于C,C＋＋,Java等

各种编程语言的教学和培训.

随着在线编程教育的普及,平台中的题目数量也迅速增

加,用户寻找到符合自身兴趣且适合自己当前学习阶段的题

目也愈发困难.为了满足用户对题目的多样化需求,本文设

计了一种混合策略的推荐模型,即基于知识图谱和协同过滤

的题目推荐模型———HKGCF.该模型利用在线评测系统中

积累的大量零散、无意识的学习行为数据,通过图嵌入技术将

学习行为数据分解为可获取、易操作的数据指标,利用知识图

谱表征学习发现用户的兴趣点,融合改进的协同过滤算法增

强结果的准确率和可解释性,进而向用户推荐合适的题目以

帮助用户提高编程实践能力.

２　相关工作

２．１　协同过滤推荐算法

在编程教育领域内,已有很多研究将传统推荐算法应用

在编程在线评测平台上,其中最为经典和应用最为广泛的是

依据群体相似特性进行推荐的协同过滤算法[３Ｇ４],该算法主要

包括３种类型:基于用户、基于物品和基于模型的协同过滤推

荐算法[５].Wu等提出了一种改进的基于用户的协同过滤算

法,该算法结合了用户相似性和信任度,以获得更合适的最近

邻居集,其结果准确率有一定的提升[６].Yu等参考设计了基

于“用户Ｇ兴趣Ｇ物品”的三层模式协同过滤推荐方法,并针对

编程在线评测平台的特定交互模式进行了重新设计,获得了

更好的推荐效果[７].协同过滤算法具有推荐准确率高、可解

释性强、部署性好的特点,具备应用于推荐编程题目的潜力.

然而,协同过滤算法本身泛化能力较弱,且与题目内容相关性

不强,新用户和新题目加入后需要解决冷启动问题,无法加入

用户、物品属性、上下文特征等信息.虽然有研究尝试通过融

合用户及项目特征来提高传统协同算法的表现[８Ｇ９],但无法有

效捕捉在线评测平台中用户的潜在做题兴趣,因此在实际应

用中遇到了一些瓶颈.

２．２　基于知识图谱表征学习的推荐算法

近年来,深度学习技术 (DeepLearning,DL)快速发展,

在用户行为建模和预测领域得到了广泛应用.一些比较成熟

的深度学习模型如循环神经网络 (RecurrentNeuralNetＧ

work,RNN)、图神经网络 (GraphNeuralNetworks,GNN)

等也被引入到学习题目推荐和学习行为建模中.与决策树

(DecisionTree,DT)、逻 辑 回 归、朴 素 贝 叶 斯 模 型 (Naive

BayesianModel,NBM)等传统模型对比,深度学习模型呈现

出了较优的性能[１０Ｇ１１].同时,注意力模型 (AttentionModel,

AM)被引入推荐领域,解决了推荐结果可解释性不高、无法

捕捉用 户 的 长 期 兴 趣 与 短 期 偏 好 等 瓶 颈.AFM[１２],DIN
等[１３]基于注意力机制的推荐模型在学习平台推荐、学生画像

生成等方向大放异彩,例如Chounta等利用注意力机制,自动

学习学生表现和学生学习行为之间的重要性权重,更精准地

模拟学生的行为数据[１４].然而,随着越来越多的学者将深度

学习应用在推荐系统中,深度学习网络的过拟合、无法对结果

进行解释等缺点也逐渐暴露出来.

作为传统数据表征形式的补充,知识图谱可以通过对知

识图谱中的实体和关系进行表征学习来计算实体间的语义

相关性,从而得 到 解 释 性 更 强 的 结 果[１５].以 TransE[１６],

TransH[１７]及STransH[１８]为代表的知识图谱翻译表征模型,

通过将异构信息投影到统一的低维嵌入空间,来将实体和关

系转化为向量表征自动学习语义嵌入.该做法不仅提高了算

法效率,并且解决了传统推荐算法的数据稀疏性问题,因此被

成功应用到推荐系统中,如 MKR[１９],entity２rec[２０]等.

２．３　结合协同过滤与知识图谱的混合推荐算法

混合推荐模型可以将多个不同类型的推荐算法整合起

来,融合并放大各种方法的优势,从而得到更好的推荐效果.

目前已有国内外学者尝试集成知识图谱表征学习与传统协同

过滤算法,以提高传统算法的准确率,同时增强可解释性和解

决数据稀疏性的问题.例如,Zhang等提出的 CKE (CollaboＧ

rative Knowledge Base Embeddingfor RecommenderSysＧ

tems)算法使用结构化知识表征方法将物品的嵌入向量融合

到协同过滤算法中,有效提升了推荐准确率[２１].然而,该方

法直接叠加两种算法向量的数据融合方式,损失了部分上下

文信息.近年出现的融合知识图谱与协同过滤的混合推荐模

型 (HCKDCmodel),基于深度学习网络的知识图谱模型并结

合协同过滤算法,按预测评分的准确度将两个模型的结果相互

融合,提升了准确率[２２],然而其结果的可解释性有待提高.

综上所述,现有方法在推荐结果准确度和可解释性的权

衡中难以达到平衡,本文将知识图谱表征学习与协同过滤算

法借鉴多路召回策略的思路有效结合,在保证准确度的前提

下,最大限度地提升了可解释性.

３　HKGCF算法的设计

本文设计的 HKGCF算法包含协同过滤单元、知识图谱

表征学习单元和精准排序单元３个部分,模型架构如图１
所示.

协同过滤单元负责进行用户交互信息向量建模.本单元

吸收协同过滤算法的推荐原理,将用户与题目的交互数据转

换为用户Ｇ题目交互矩阵W,并通过梯度下降(GradientDeＧ

scent)的方法进行向量分解,从而获得稠密且包含交互信息

的用户隐向量ucf及题目隐向量tcf.

知识图谱表征学习单元通过构建两个蕴含不同维度关系

的知识图谱,对用户与题目的近似度进行计算.由于在线评

测系统中题目和题目属性具有明显的从属关系,因此可以将

数据集中的题目{t１,t２,􀆺,tn}及题目属性分别看作实体,通

过关联信息联结构成一个题目知识图谱Gt,继而通过改进的

知识图谱表征学习方法将知识图谱中的点与边表示成数值化

７０１刘泽京,等:基于知识图谱与协同过滤混合策略的在线编程评测系统题目推荐模型



的低维稠密向量,从而计算得出题目的知识特征向量tkg.与

此同时,在计算用户的知识特征向量时,本文模型将题目知识

图谱Gt与用户Ｇ题目交互二部图结合得到用户Ｇ题目知识图谱

Gut,在知识图谱中引入了用户交互信息,将用户与题目中其

他属性实体间接联系起来,从而通过知识表征学习得到用户

的知识特征向量ukg.

精准排序单元将前两个单元得到的用户维度的两个向量

ucf,ukg及题目维度的两个向量tcf,tkg 分别进行聚合.聚合过

程采用加权聚合的方式,其中４个向量两两计算元素积后输

入到注意力单元中计算各自的权重a.最终计算得到用户对

题目的兴趣分数y
∧
ut,并由高到低排序生成用户的 TopＧK 推

荐集.

图１　HKGCF模型架构图

Fig．１　HKGCFmodelarchitecture

３．１　问题描述

推荐算法设计的第一步,需要对所推荐问题进行形式化

描述.对于给定的m 个用户组成的集合U＝{u１,u２,􀆺,um}

以及n道题目组成的集合T＝{t１,t２,􀆺,tn},本文模型构建

用户Ｇ题目交互矩阵W、题目知识图谱Gt和用户Ｇ题目知识图

谱Gut,HKGCF模型通过加权聚合后的特征向量融合结果y
∧
ut

来量化用户u对题目t的偏好值,从而完成用户对题目潜在

兴趣的预测过程.

本文使用的符号集合如表１所列.

表１　文中使用的符号集合

Table１　Setofsymbolsusedinthispaper

Notations Descriptions
U,T thesetofusersandtasks
m,n thenumberofusersandtasks
v theinitialvectors
u,t thevectorofusersandtasks
h,r,l thevectorofentitiesandrelations
W theinteractionmatrix
N theweightingmatrix

M theconversionmatrix

G theknowledgegraph

a theweightingfactors

　　协同过滤单元主要关注用户与题目的交互过程,通过

数据集中所有用户与题目的交互关系计算用户和题目间

的相似度.对于用户u,其提交过的题目及提交结果可以

组成用户交互向量vin,多个用户交互向量便可形成用户Ｇ
题目交互矩阵W∈ Rm×n.在线评测系统中大部分用户仅

仅会与一部分题目产生交互,这样形成的矩阵往往较为稀

疏.因此,需要使用矩阵分解的方法,在不损失向量特征

的情况下,将稀疏向量转变为低维稠密向量.矩阵分解方

法可以将用户和题目都映射到一个 K 维空间中,生成 的

用户和题目隐向量都蕴藏着用户与题目间深层次的联系.

相比传统协同过滤算法,矩阵分解方法有效加强了模型处

理稀疏矩阵的能力,针对性地解决了协同过滤算法泛化能

力弱、头部效应明显的问题.同时,与传统的商品推荐或

电影推荐等推荐场景不同的是,编程教学在线评测系统的

用户不对题目进行评分.用户对于一个题目或一个知识

点的掌握程度是通过其题目提交后的评测结果进行量化

而来的.该评 测 结 果 等 效 于 用 户 对 该 题 目 的 需 求 分 数.

OJ中常见的题目提交评测结果类型如表２所列.

表２　题目提交评测结果分类

Table２　Classificationofsubmitassessmentresultsforcommon

tasks

Returnedresults Descriptions

AC(Accepted) Passalltestpointsofthetask

WA(WrongAnswer)
Theprogram returnedanincorrectresultat
oneofthetestpoints

CE(CompileError)
Theprogramdidnotpassthesystem’scomＧ
pilation

RE(RuntimeError)
AnerroroccurredwhiletheprogramwasrunＧ
ningthatcausedittocrash

PE(PresentationError)
Theprogram outputsthecorrectresult,but
theoutputisincorrectlyformatted

TLE(TimeLimitExceeded) Theprogramrunsbeyondtheruntimelimit

知识图谱表征学习单元着眼于挖掘用户与题目间以

及题目与题目属性间的关联关系,使用知识图谱对深层特

征进行向量表示.由于知识图谱是一种特殊网络,其中每

个节点代表现实世界中的实体,而节点间的边表示实体之

间的关系.因此,一般用三元组形式表示内涵知识,构建

三元组集合知识库S＝{(h,r,l)},其中h代表头实体,l代

表尾实体,r代表从头实体到尾实体的关系.在线评测系

统主要考虑５种实体,即用户、题目、知识点、难度和比赛

类型,详细 描 述 如 表 ３所 列.这 ５ 类 实 体 之 间 的 关 系 如

表４所列.

通过构建题目和题目间属性的关系,将多个三元组相

互连接,最终形成如图２所示的题目知识图谱.此外,加

入用户Ｇ题目交互二部图信息,进而形成如图３所示的用

户Ｇ题目知识图谱.与协同过滤单元中不同的 是,在 构 建

用户与题目的交互关系时,仅将某用户正确提交即返回结

果为 AC的题目纳入该用户的尾实体列表中.该设 计 的

原因是,提交结果反馈为“正确”的题目表示用户已经掌握

这个题目及其所包含的知识点,该题目才可作为用户的知

识特征建模的一部分,来提高向量的表示精度,从而提高

推荐结果的准确性.
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表３　HKGCF模型中知识图谱实体列表

Table３　KnowledgegraphentitiesinHKGCFmodel

EntityNames Descriptions
Task TasksinOJsystem

Knowledgepoint Knowledgepointsofthetask
Difficulty Difficultyofthetask
Contest ContestsinOJsystem
User UsersinOJsystem

表４　HKGCF模型中知识图谱实体关系列表

Table４　KnowledgegraphentityrelationshipsinHKGCFmodel

EntityA EntityRelationships EntityB
Task Contains Knowledgepoint
Task Hasproperty Difficulty
Task Belongsto Contest
User Submitscorrectly Task
User Participatesin Contest

图２　题目知识图谱

Fig．２　Tasksknowledgegraph

图３　用户Ｇ题目知识图谱

Fig．３　UsersＧTasksknowledgegraph

精准排序单元的目标是在特征信息损失尽量少的情况

下,将前两个单元得出的特征向量进行融合,然后计算用户对

题目的偏好值y
∧
ut,并对题目集中的题目进行偏好值排序,最

终得出推荐结果.

３．２　基于知识图谱与协同过滤的混合推荐模型

３．２．１　基于矩阵分解的协同过滤算法

HKGCF通过协同过滤中的矩阵分解算法计算得出用户

和题目的隐向量.对于题目推荐系统来说,如果用户对一个

题目的掌握度不高,那么该用户对相似题目的需求就越大,系

统则应优先推荐与此题相关的题目.因此,如果将用户的

评测结果作为题目的需求权重ωut,那么评测结果越高,用户

对该题目的权重越低.由表３可知,提交结果 AC和PE表示

用户已经基本掌握题目所考察的知识,ωut应设为较小数;反

之对于其他提交结果,ωut应设为较大数.模型通过式(１)计

算用户对每道题目的需求权重,其中,Nu代表用户u 交互过

的题目合集,su代表用户提交题目的次数,δt代表每次提交评

测结果的量化系数,该量化系数的具体取值如式(２)所示:

ωut＝
∑

t∈Nu
δt

su

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１
２

(１)

δt＝
１, 提交结果为 AC及PE

e－１, 提交结果为其他结果{ (２)

用户的交互向量vin由计算得到的每道题目的ωut值组成,

将数据集中m 个用户的交互向量作为矩阵的行向量便可获

得用户Ｇ题目权重矩阵Wm×n.将该矩阵通过梯度下降方法后

即可完成隐向量维度为k的矩阵分解过程.其目标函数需要

使原始权重ωut与分解后的用户向量和物品向量之间的乘积

之差尽量小,以保证最大限度地保留原始权重信息,如式(３)

所示:

min
q∗ ,p∗

　 ∑
u,t( ) ∈K

(ωut－qT
tpu)２ (３)

其中,pu是用户u在用户矩阵U 中的对应行向量,qt是题目t
在题目矩阵T 中的对应列向量,K 是所有用户需求权重的集

合.由于用户对题目的需求权重体现的是客观的知识掌握程

度,与用户个人的主观意愿无关,因此不需要消除用户对题目

的打分偏差.同时需要加入正则化项来控制模型的方差,修

改后的目标函数如式(４)所示,其中λ为超参数,用于控制正

则化项.

min
q∗ ,p∗

　 ∑
(u,t)∈K

(ωut－qT
tpu)２＋λ(‖qt‖＋‖pu‖)２ (４)

考虑到真实的在线评测系统中用户除提交题目外也会有

点击题目、长时间浏览题目等侧面反映了用户喜好的隐式反

馈情况,因此需要在算法中加入此类额外的信息源,以帮助系

统更好地预测用户兴趣,同时解决显式评分行为较少导致的

冷启动问题.因此,在式(４)的基础上,考虑用户有过隐式交

互行为的题目合集,并和权重矩阵中的题目一样增加隐因子

参数,将所有的隐因子向量相加,从而获得最终的用户和题目

隐向量.则预测权重ω
∧
ut的计算式更新为式(５),目标函数如

式(６)所示:

ω
∧
ut＝qT

t (pu＋|N(u)|－０．５ ∑
j∈N(u)

yj) (５)

min
q∗ ,p∗

　 ∑
(u,t)∈K

(ωutＧω
∧
ut)２＋λ(‖qt‖２＋‖pu‖２＋

∑
j∈N(u)

‖yj‖２) (６)

其中,N(u)为用户u产生隐式交互行为的题目合集,yj为用

户对于题目的隐藏喜好偏置.最后便可通过梯度下降算法进

行模型参数的求解,从而得到用户隐向量ucf 及题目隐向量

tcf.

３．２．２　基于改进的 TransR 算法的知识图谱的建立与表征

学习

　　HKGCF采用改进的 TransR方法获得题目信息的特征

向量表征.此类基于距离的翻译模型的基本思想是:如果
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两个实体在同一三元组‹h,r,l›中,则头实体向量加上关系向

量后,应该与尾实体向量接近,即h＋r≈l.根据这一思想,可

得翻译模型的损失函数,如式(７)所示:

fr(h,l)＝‖h＋r－l‖l１/l２
(７)

其中,h与l分别是三元组中头实体h与尾实体r的向量化表

示.因此,可以通过梯度下降的方法来学习 ∑
‹h,r,l›∈S

fr(h,l)最

小化时的相关参数,进而得到实体的向量表示.

与其他翻译模型相比,本文算法采用的改进的 TransR
算法可以通过关系矩阵来链接不同语义空间,如图４所示.

在知识图谱结构中,一个实体是多种属性的综合体;不同关系

关注实体的不同属性;实体与关系存在于不同的空间.例如,

在题目知识图谱中,假设“题目 A”与“题目 B”是两个相似的

实体,但是‹题目 A,包含,背包问题›与‹题目B,包含,动态规

划›却有极大不同.而 TransR通过矩阵 M 将实体从实体空

间转到关系空间,并在关系空间中进行计算,从而更精确地区

分两个语义相近的实体在某些关系上的不同.

图４　改进的 TransR模型

Fig．４　ImprovedTransRmodel

具体算法是将头实体向量h和尾实体向量l映射为hr＝
Mrh和lr＝Mrl,因此 TransR模型的损失函数如式(８)所示:

fr(h,l)＝‖hr＋r－lr‖l１/l２
(８)

即计算hr＋r到lr的１Ｇ范数或２Ｇ范数距离.

在 TransR的基础上,考虑到真实数据集中头尾实体数

量会有较大差异,如‹题目,包含,知识点›的三元组中题目实

体的数量远大于知识点实体的数量,最终可能会出现数量多

的实体过拟合而数量少的实体欠拟合的情况.为了防止计算

结果出现较大误差,本文模型在原有 TransR 基础上参考

TranSparse模型[２３],对翻译模型进行了改进,即将原有的变

换矩阵 M 更换为能够降低自由度的稀疏矩阵进行空间转换.

模型在头尾实体空间转换时需要使用不同的矩阵,设θ为稀

疏矩阵的稀疏因子,Mh
r和Mt

r分别表示头实体与尾实体的投

影矩阵,则头尾实体转换公式如式(９)、式(１０)所示:

hp＝Mh
r(θh

r)h (９)

lp＝Ml
r(θl

r)l (１０)

两个矩阵的稀疏度由式(１１)决定.

θi
r＝{１－(１－θmin)Ni

r/Ni∗
r∗ }(i＝h,l) (１１)

其中,Ni
r表示关系r 连接的头实体与尾实体数量,最大数量

的头尾实体分别对应为Nh∗
r∗ 和Nl∗

r∗ ,θmin表示最大值的情况下

投影矩阵的稀疏因子.则最后的得分函数可以修改为式

(１２).

fr(h,l)＝‖hp＋r－lp‖l１/l２
(１２)

由于图谱中都是真实的三元组,因此在进行负采样时需

要随机替换头尾实体,损失函数可推导为式(１３).

Lkg＝ ∑
(h,r,l)∈S

　 ∑
(h′,r,l′)∈S′

[γ＋fr(h,l)－fr(h′,l′)] (１３)

３．２．３　引入注意力机制的向量融合

由知识图谱表征学习单元和协同过滤单元分别计算得出

稠密嵌入向量后,便可在精准排序单元进行向量融合.向量

融合过程中可以直接使用简单的加和方式来聚合向量信息,

或者加入平均池化层取向量的平均值,但这样的做法会使向

量中大量的特征信息丢失.本文引入注意力机制,对用户与

题目在知识图谱表征和协同过滤分解过程中得出的属性角度

和交互角度的向量分别进行特征交互,为特征向量加上权重

aij后进行向量的加权平均操作.由于不同的交叉特征对结果

的影响程度不同,注意力单元通过学习可以很好地捕捉到影

响因子的大小,从而在不损失特征信息的情况下完成向量

融合.

属性角度和交互角度的用户与物品向量通过元素积的方

式实现特征交互,其过程如式(１４)所示:

fPI(ε)＝{ui☉tj}i,j＝cf,kg (１４)

设用户对题目的最终兴趣分数为y
∧
ut,加入注意力得分后

的平均加权过程如式(１５)所示:

y
∧
ut＝fA(fPI(ε))＝ ∑

i,j＝cf,kg
(ui☉tj)aij (１５)

本文模型中的注意力网络采用的是单全连接层与softＧ

max输出层相叠加的结构.需要学习的参数为单层注意力网

络的权重矩阵N、偏置向量b以及全连接层到输出层的权重

向量ha.此外,得出的注意力参数还需要通过softmax函数

进行归一化.最终注意力单元的参数学习过程如式(１６)、

式(１７)所示:

a′ij＝hT
aRelu(N((ui☉tj)＋b) (１６)

aij＝
exp(a′ij)

∑
i,j＝cf,kg

exp(a′ij)
(１７)

最终的目标函数如式(１８)所示,通过梯度下降方法即可

学习优化公式中参数,从而得到兴趣值y
∧
ut并排序得出 TopＧK

推荐结果.

La＝ ∑
u,t∈K

(y
∧
ut－yut)２＋λa‖N‖２ (１８)

４　实验验证

本文实验依托北京航空航天大学在线评测系统 AcCoＧ

ding,采用常规离线评估方案的同时,也在推荐算法上线后进

行了线上 A/B测试评估,综合评估了 HKGCF模型的准确率

和可解释性.

４．１　准确率离线评估

４．１．１　数据集

为测试模型的有效性,本文采用北京航空航天大学在线

评测系统 AcCoding的用户Ｇ题目交互行为数据集和题目特征

信息数据集,数据集记录了２０１５年以来,２００００余名用户、约

５０００道题目、上百万条的交互记录以及题目的特征详细信

息,足以支撑对本文算法的验证与分析.由于系统在２０１５－

２０１６年间用户注册数量较少,交互数据异常稀疏,因此采用
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２０１７年以来的用户Ｇ题目交互行为数据作为本文研究数据集.

同时,本文通过数据预处理,将部分不符合规则的题目特

征信息和同一代码多次提交的问题交互记录进行清洗,并对

数据进行划分.我们将８０％的数据集作为训练集用于训练

模型,将２０％的数据集作为测试集用于评价算法性能.

数据集的详细信息如表５所列.

表５　数据集信息

Table５　Datasetinformation

Datasets Size

UserＧTopicinteraction
behaviordataset

Users ２６９０１
Tasks ４６５３

Effectiveinteractions ２７２２３９８

Topicfeatureinformation
dataset

Entities ５３２３
Entitytypes ４
Relations １８６５６

Relationtypes ４

４．１．２　实验环境与参数设置

本文模型的硬件环境为IntelCorei５Ｇ８２５０U＠１．６０GHz
的CPU与８GB内存,操作系统为 Ubuntu１８．０４,实现语言为

Python,使用 TensorFlow框架.

本文模型在进行实验前,使用 Xavier初始化方法[２４]获得

模型初始参数,并设置学习率Lr为０．００５,批次大小batch为

１０２４,正则化系数λ为１０－５,λa为１０－３的参数设置,且通过实

验验证模型中各类参数皆为最优设置.

４．１．３　实验结果评价体系

评估推荐结果准确程度的指标为在不同 K 近邻下的

TopＧK 推荐场景下的模型精确率 (precision),以及点击通过

率 (ClickＧThroughＧRate,CTR),预估场景下的 F１Ｇscore和曲

线下面积 (AreaUnderCurve,AUC).

F１Ｇscore是综合反映精确率和召回率 (recall)的实验指

标,为二者的调和平均值,因此能够合理地评估推荐算法.其

中,精确率指推荐正确的题目占被模型分类器判定为正样应

推荐题目个数的比例,召回率体现了推荐正确的题目占真正

总推荐题目个数的比例.该指标可以从混淆矩阵中推导得

出,结果如表６所列.

表６　混淆矩阵

Table６　Confusionmatrix

Results
Sample
Adopted

SampleNot
Adopted

SampleRecommended TP FP
SampleNotRecommended FN TN

其中,TP(TruePositive)表示题目被推荐并且被用户采

用的样本,TN (TrueNegative)表示题目不被推荐而用户自

己也没有选用的样本,FP(FalsePositive)表示题目被推荐但

不被用户采用的样本,FN (FalseNegative)表示题目不被推

荐但用户选用的题目样本.在 TopＧK 的推荐场景中,认定最

终的 TopＧK 结果即是模型判定的正样本数.则推荐系统精

确率、召回率和F１Ｇscore可分别表示为式(１９)－式 (２１).

Precision＝ TP
TP＋FP

(１９)

Recall＝ TP
TP＋FN

(２０)

F１＝２􀅰Precision􀅰Recall
Precision＋Recall

(２１)

AUC指标表示受试者工作特征曲线 (theReceiverOpeＧ
ratingCharacteristic,ROC)下的面积,其横坐标为假阳性率

(FalsePositiveRate,FPR),纵坐标为真阳性率 (TruePosiＧ
tiveRate,TPR),其计算式如式(２２)所示:

FPR＝FP
N

TPR＝TP
P

(２２)

该指标反映了当任意取一个正样本和负样本时,分类器

予以正样本的得分大于负样本的概率,因此可以准确反映出

模型的性能.

４．１．４　对比方法

为了验证实验结果的有效性,将本文算法与经典协同过

滤推荐算法进行了实验结果的对比,同时也包括近年来较为

先进的协同过滤或注意力网络与知识图谱相结合的可解释算

法CKE,KGAT和 Ripplenet等,以评估本文模型的性能.具

体的对比方法的介绍如下.
(１)基于物品的协同过滤算法 (ItemCF).基于用户相似

度的协同过滤算法,适合具有较强社交特性的系统进行热点

挖掘并跟踪热点趋势.
(２)基于用户的协同过滤算法 (UserCF).该算法是互联

网推荐场景中应用最广、效率最高的推荐算法,基于物品相似

度计算进行 TopＧK 推荐,能够初步挖掘用户的兴趣偏好.
(３)RKGE (RecurrentKnowledgeGraphEmbedding).

本文模型提出了基于循环神经网络的知识图谱元路径推荐方

法,能够较为准确地提取推理路径信息,在准确率的提升和解

决冷启动问题上有很好的表现.
(４)CKE .该模型将知识图谱引入到推荐系统中,借助

图谱中实体的内在关联提升推荐质量,相比基础的矩阵分解

模型,推荐效果得到了明显的提升.
(５)RippleNet.该模型使用知识图谱结构并关注特征的

偏好传播,充分利用了知识图谱内的关系信息,将每一层的实

体向量进行加权池化,更为细致地刻画了用户偏好,能够为用

户提供推荐解释.
(６)KGAT (KnowledgeGraph Attention Networkfor

Recommendation).该模型提出了一种融合知识图谱特征及

注意力网络的推荐算法,弥补了深度推荐算法忽略了用户交

互数据间关系的不足.

４．１．５　实验结果分析

TopＧK 推荐场景下的实验结果如表７和图５所示.CTR
预估场景下的实验结果如表８所列.

表７　算法精确度对比

Table７　Algorithmaccuracycomparison

Model Precision＠１ Precision＠５ Precision＠１０ Precision＠２０
ItemCF ０．１５３４ ０．１４４２ ０．１３９３ ０．１０１１
UserCF ０．１４２５ ０．１４５３ ０．１３８６ ０．１０３２
RKGE ０．１０９１ ０．０９５１ ０．０７５３ ０．０７４６
CKE ０．１０２３ ０．０９７７ ０．０７９２ ０．０７０５

RippleNet ０．１１５０ ０．１０４２ ０．０９５９ ０．０８９４
KGAT ０．１６７６ ０．１５７４ ０．１２０２ ０．１１８１
HKGCF ０．１８８３ ０．１７２３ ０．１６７２ ０．１５２５
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图５　算法精确度对比

Fig．５　Algorithmaccuracycomparison

表８　CTR预估场景下的实验结果对比

Table８　ResultscomparisonunderCTRprediction

Model F１ AUC
ItemCF ０．１１０３ ０．６２４６
UserCF ０．０９５６ ０．５９８８
RKGE ０．０８７９ ０．５８３４
CKE ０．０８５７ ０．６０３７

RippleNet ０．０８４３ ０．５７１２
KGAT ０．１２４９ ０．６４６８
HKGCF ０．１３４４ ０．６５０９

从图５、表７中可以看出,HKGCF模型与ItemCF,UserＧ

CF,RKGE,CKE,RippleNet,KGAT等推荐算法相比,不同 K
近邻下 的 平 均 准 确 率 分 别 提 高 了 ３．６％,３．８％,８．２％,

８．３％,２．９％和６．９％.根据实验结果的分析对比可以发现,

较为成熟的可解释推荐算法 (CKE,RippleNet)为了保证可

解释性而牺牲了准确率,其推荐效果不如融合了协同过滤思

想的算法 (ItemCF,UserCF,CKE,HKGCF);同时,加入了注

意力机制的推荐算法 (KGAT,HKGCF)在精确率上都取得

了更好的结果,说明结合了注意力机制的推荐算法更能够精

准表达用户和物品的特征信息.

从表８中可以看出,HKGCF模型的推荐表现在F１Ｇscore
与 AUC指标下都具有明显优势.同时,KGAT 与 HKGCF
表现接近且皆优于其他对比算法,说明注意力机制与知识图

谱的融合能够一定程度上提升推荐算法的性能.实验结果表

明,本文模型通过有效结合交互角度和属性角度两方面的用

户与题目的特征向量,可以更好地捕捉用户兴趣,得出最优的

推荐结果.

４．２　线上A/B测试

由于单独使用离线评估并不能完全模拟线上的实际项目

环境,因此本文也通过将线上用户随机分成实验组和对照组,

施以不同的推荐算法对本文 HKGCF模型进行全面评估.

在 A/B测试过程场景中,对具有相似用户画像的活跃

用户以１∶１的比例分别施以传统协同过滤算法与 HKGCF算

法的推荐场景,通过观察用户的题目点击率和通过率来对比

判断两者的推荐结果是否符合用户需求.在持续两个月的线

上测试中,HKGCF推荐场景中的用户点击率和通过率各以

１０．８％和９．５％的优势超过协同过滤推荐场景,具 体 数 据 如

表９所列.因此,可以确认 HKGCF得出的 TopＧK 推荐结果

更能够满足用户的做题需求.

表９　线上 A/B测试的实验结果对比

Table９　ResultscomparisonfromonlineA/Btests

Model TaskHits TaskPassRate
ItemCF ０．１５４０ ０．１０３４
HKGCF ０．２６２１ ０．１９８１

４．３　可解释性评价

推荐结果是否具有可解释性可通过推荐解释的生成情况

与用户体验测试两方面进行评判.

HKGCF模型采用的具有高度可解释性的协同过滤算法

和知识图谱集成结构可以根据最终排序单元中的注意力权重

系数的大小,反映出不同单元提供的特征信息的影响力高低,
从而为后续推荐解释路径的形成提供依据.系统通过基于规

则的后处理式推荐解释方法生成用户与被推荐物品间的关联

路径,使用户与题目之间产生从推荐结果直接通往推荐理由

的推理路径,最终达到教学推荐精准性和可解释性的统一,推
荐解释的生成过程如图６所示.

图６　推荐解释的生成过程

Fig．６　Processofgeneratingrecommendationexplanation

为了验证本文模型具有良好的可解释性,通过随机采样

抽取多个测试样本进行 TopＧ５推荐,其中一个采样样本的验

证结果如表１０所列.

表１０　推荐解释实验验证结果

Table１０　Validationresultsofrecommendationexplanationexperiment

RecommendedTasks HighestWeightUnit RecommendationExplanations
RepeatStringPairs Collaborativefilteringunit Aclassmatewithsimilarintereststoyoursalsodidthisprogrammingtask

TreeStructure Knowledgegraphfeaturelearningunit
Basedontheprogrammingtaskyoudid,“Mdd’sChainTable”,werecommend
thisprogrammingtaskwithsimilardifficulty

Minimumspanning
treealgorithm

Knowledgegraphfeaturelearningunit
Basedonyourmasteredknowledgepointofthe“KDtree”,werecommendthisＧ
programmingtaskwithsimilarknowledgepoint

Multipacks Knowledgegraphfeaturelearningunit
Basedonyourmasteredknowledgepointofthe“Knapsackproblem”,werecomＧ
mendthisprogrammingtaskwithsimilarknowledgepoint

CrowdsourcingIssues Collaborativefilteringunit Aclassmatewithsimilarintereststoyoursalsodidthisprogrammingtask
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　　同时,实验通过设计问卷的形式对使用 CKE,RippleNet
与 HKGCF推荐算法分别获得推荐结果的５７名用户进行了

用户问卷调查,通过用户对４个问题的打分结果进行量化来

评估本文算法的用户满意度和可解释性.由于 CKE与 RipＧ

pleNet无法产生推荐解释,因此部分测验结果不纳入量化评

分范围.测试的题目包括:

(１)对推荐结果是否满意?

(２)推荐的题目是否能够吸引您尝试做题并提交?

(３)根据推荐结果,对系统推荐此题目的原因是否理解?

(４)推荐解释是否能帮助你了解被推荐题目的相关信息?

问卷采用五分制,其中１至５分分别表示“非常不认同”

“不认同”“不确定”“认同”及“非常认同”,其测试结果如表１１
所列.

表１１　用户问卷调查结果

Table１１　Resultsofusersurvey

Model Qa Qb Qc Qd
CKE ３．５２１ ２．６３１ １．８３０ －

RippleNet ３．４９３ ２．７１１ １．２２５ －
HKGCF ３．９６５ ３．０５２ ４．１３７ ３．４０６

根据以上实验和评估可以发现,HKGCF模型能够生成

用户易于理解的推荐解释,其推荐结果具有良好的可解释性.

４．４　实验结果总结

本文通过离线实验及线上 A/B测试两种方式对所提算

法进行了测试和评价.其中,离线实验在TopＧK 推荐与CTR
预测两种场景下,将本文设计的 HKGCF算法与６种广泛使

用的现有算法进行了比对,结果发现 HKGCF模型以平均精

确率１７．０１％、F１Ｇscore值０．１３４４及 AUC值０．６５０９的结果

优于所有对比算法.线上 A/B测试发现,在用户题目点击率

和题目通过率方面,使用 HKGCF算法的推荐比经典协同过

滤算法有明显提升.因此,本文算法在编程题目推荐场景中

具有优秀的准确度.

此外,本文使用随机采样验证和用户问卷调查的方法,验

证了本文模型具有良好的可解释性.本文设计的 HKGCF算

法,能够使推荐题目通过关联路径推导产生推荐解释,用户满

意度调查优于其他对比算法.

综上所述,本文设计改进的 HKGCF模型由于能够有效

挖掘隐藏在交互行为和属性信息后的用户潜在兴趣,在保证

了推荐结果准确率的同时,具有良好的可解释性,在在线编程

评测系统推荐场景中具有创新性和先进性.

结束语　本文设计了一种基于知识图谱与协同过滤混合

策略的在线编程评测系统推荐模型.该模型使用协同过滤算

法发掘用户在交互过程中的潜在兴趣,借助知识图谱结构挖

掘用户的做题偏好,最终利用注意力机制将不同维度的特征

向量进行融合,得到具有高准确率和可解释性的个性化推荐

结果.实验结果表明,该编程题目推荐算法的准确性和可解

释性均优于现有典型模型.

未来工作将主要考虑利用用户交互行为的时序信息捕捉

用户的动态兴趣变化和知识掌握程度,以提升现有模型的表

现,并探索将 HKGCF算法应用于其他在线教育推荐场景的

可能性.
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