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引导式教学场景下深度强化学习的模型研究
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(暨南大学管理学院,广东广州 510632)

摘要:针对引导式场景,结合认知科学上学习区的概念,构造题库网络图,进而根据特定学习者的行为来划分割集,

由此建立引导式教学场景下深度强化学习的模型,在推荐偏差指标的控制下,做出最适合学习者的内容推荐. 对比

实验证明了模型相比控制组能给出合理的“前向推荐”,有效解决学习者作答正确率不稳定的问题.引导式教学场景

下深度强化学习的模型能够拟合经验教师出题决策的思维方式,在历史作答数据中提取有效隐含信息,为学习者推

荐最佳习题.模型亦可广泛应用在类似的引导式场景下.
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Deep reinforcement learning model in heuristic coaching scenario

Tang Yin, Wang Wen, Huang Shuqiang
(School of Management, Jinan University, Guangzhou 510632, China)

Abstract: By combining the concept of the learning zone in cognitive science, this paper constructs a network
of question-base, where the cut set is made based on the behaviors of specific learners, for heuristic scenarios. A
deep reinforcement learning model to make the best recommendation for learners is then proposed. The model
is trained with the learner’s behavior under the control of the recommendation deviation factor, to export the
best recommendation of content. A comparative experiment proves the model can effectively solve the unstable
problem of the correct rate and outperforms the control group. The model imitates the thinking pattern of an
experienced teacher, extracts valid implicit information in the historical answering data, and recommends the
best exercises for the learner. The model can also be widely used in similar guidance scenarios.
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1 引引引 言言言

传统认知学习理论中非常关注学习者多达 12个维度的认知风格以及多元智能[1,2],这对于在线智能体

来说意味着庞大的状态空间输入,也是传统机器学习方法无法提取的隐含的认知特质. 正因为如此,当前的

在线人工智能教育实践中,习题推荐系统往往存在推荐效率不高,作答率不稳定,题目太难或太容易从而让

学习者更加容易放弃等各种问题.

近年来兴起的强化学习擅长迭代地适应环境及状态,典型应用在对抗式场景,即追求最大化对抗优势从

而尽早获得胜利,例如迅速找到路线或策略、站稳、走出迷宫和击败对手等[3,4]. 对于非对抗式场景,如自动
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驾驶问题[5],处理的是环境状态的随机性输入,没有一个难度递进的要求. 这不符合认知科学的范式. 美国

心理学家 Tichy等[6]提出的行为改变理论认为,最佳的学习方式应当处在一个压力略高于普通水平的学习

区,即舒适区与恐慌区之间. 用于指导学习的人工智能与上述对抗式人工智能应用以及随机性输入的最大

不同在于智能体好比一个经验丰富的教师,必须严格考虑学习者的学习区[7],不断引导学习者随着学习区内

容的掌握而给出略微偏难的问题,并迭代地向外拓展,本文称为“前向推荐”. 显然,根据特定学习者行为在

庞大题库中不断迭代更新其学习区,并识别其隐含的认知风格做出最佳的题目推荐,这是所有面向个性化

学习的在线教育都需要面对的问题,在个性化学习的人工智能探索中往往被忽略.应当说,现有的强化学习

范式已经较好地解决对抗式场景问题,但当前研究较少考虑非对抗式场景典型(如引导式教学)的问题,本文

正是在这样的背景下提出的.

引导式场景与个性化推荐也不完全相同.总的来说目前个性化学习推荐系统主要包括基于学习者及学

习资源静态特征和基于学习者动态行为特征两大类. 根据静态特征进行推荐的研究,如基于内容过滤的推

荐系统,根据学习者需求和学习资源的相似度进行推荐,导致只会推荐用户已经学习过并有兴趣的资源[8,9],

无法实现“前向推荐”. 基于协同过滤进行推荐的研究,主要依据学习者的评价对相同兴趣点的内容来推荐,

会面临稀疏性和冷启动的问题,不易发现学习者的新需求[10]. 混合两者的推荐系统也面临推荐精度不高的

情况. 也有研究尝试通过社交网络发现共同的兴趣点从而实现推荐,但这种社会化推荐更容易将陷入认知

陷阱,显然无法满足精准推荐并学习的需求[11]. 同时通过获取静态特征进行推荐的系统往往忽略了学习者

行为中蕴含的学习习性等隐含信息.采用数据挖掘算法能帮助推荐系统获取学习者部分动态行为特征. 如

结合使用聚类及关联规则算法得到学习者的学习顺序偏好[12].

因此“前向推荐”这个问题开始受到关注. 在编程学习领域,序列模式挖掘算法能得到高效学习路径进行

推荐学习[13]. 寻找学习者的最佳学习路径还可以用蚁群优化方法,推送的学习资源有助于提高学习效率与

质量[14]. 结合聚类和机器学习技术,基于学习者特征的相似性度量使用 LSTM模型来预测学习者的学习路

径与绩效[15]. 总的来说,目前基于深度学习的推荐系统能够使用深度学习模型学习到用户和资源的隐表示,

结合这两种隐表示,通过内积, Softmax和相似度计算等方法[16],做出符合用户兴趣的推荐,但仍然难以智能

地结合用户和资源的隐表示,也未能拥有教师经验学习的能力,无法定位学习者的学习区并引导学习者循

序渐进挑战难题.

深度强化学习(deep reinforcement learning, DRL)在强化学习基础上引入深度神经网络实现高维函数逼

近,有望解决前文所提到的高维状态空间以及用户行为隐含习性学习的问题,在类似引导式教学场景的用

户交互等领域的表现已经接近或超过了人类水平[17]. 因此本文对于学习区选择策略这一复杂决策问题,引

入深度强化学习模拟有经验教师的决策思维方式,基于历史作答数据中提取有效学习者认知风格等隐含信

息,就可以面向多元智力和不同认知风格的学生群体引导式地给出最适合学习者的内容,从而解决上述问

题.研究的难点在于,智能体对于用户行为建模有较高要求,同时学习区的具体形式化表达仍然是个难题.

本文对题库搭建网络模型,从而将寻找学习区的问题转化为定位网络割集的问题.进而,利用学习者的

作答数据建模,作为状态输入,采用深度强化学习算法进行训练,使得算法能给出准确的割集,重复实验得

到结果进行分析结论.

2 候候候选选选题题题集集集合合合获获获取取取模模模型型型

2.1 题题题库库库网网网络络络化化化

为反映题目之间的关联关系,本文首先对题库搭建网络. 类似人类联想式记忆,题目网络图的构建分为

两步,首先依据知识点间的相互关系及关系程度构建有向无环加权知识点网络图,再根据知识点之间是否

存在关联及关联程度对同知识点下的题目构建有向无环加权题目网络图.

定定定义义义 1 设知识点 a, b间存在连接,即 a为作答 b前必须掌握的知识点,则称 a为前驱知识点, b为后
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继知识点,记为 a→ b.

设知识点网络为G(K,E),其中K = {ki|i = 1, 2, . . . , n}是网络的知识点节点集合,节点属性为知识点

难度, E = {(ki, kj)|i, j = 1, 2, . . . , n}是网络中边的集合,即存在 ki → kj 为先后知识点,边的关联权重值

依据知识点间先后关联程度定义.

类似的,设题目网络图为 T = (Q,A),其中 Q = {qi|i = 1, 2, . . . , n}为题目节点集合,节点属性由题目

在知识点内的难度值确定, A = {(qi, qj)|i, j = 1, 2, . . . , n}为边的集合,边的权重定义为(qi, qj)的关联程度.

进一步地,对知识点 ki 对应的题目集合记为 Qi = {qi|i = 1, 2, . . . , n} ⊆ Q.与 ki, kj 分别对应的题目

是 p ∈ Qi, q ∈ Qj .若 ki → kj ,定义边的集合Eij = {(p, q)|p ∈ Qi, q ∈ Qj},则Eij 边的权重定义为(p, q)的

相关性程度;特别地,当 i = j 时, p, q为同一知识点下的题目, p, q的指向及边的权重依据(p, q)的相关性程

度,由专家指定.

这样,特定学习者对于习题解答的历史行为,在图G,T 中反映为若干成功和失败的节点集合和边,记为

子图 g. 通过 g可以在图 T 中获得待选题目图 g′(见下节),基于 g′ 可以得到它的一个割集. 由于这个割集的

内容处于学习者已掌握内容区域的边缘,难度水平略高于当前水平,符合 Tichy对学习区的定义.由此,针对

特定学习者的行为寻找学习区问题,转化为如何在题库网络中寻找特定割集的问题.形式化表示为

fT (B) −→ C,

其中 T 为题目网络图, C 为学习者割集, B 为学习者历史行为序列. 本文的任务就是在子图 g ⊂ T 约束下

求解 f ,通过学习者历史行为序列 B 得到最佳割集 C.

2.2 在在在题题题目目目网网网络络络图图图中中中计计计算算算候候候选选选题题题集集集合合合

记学习者子图 g 中答对的题目为 tr, 在图 T 中由它指向的节点集合{tb|b = 1, 2, . . . , n}. 那么已
作答题目与它指向的节点连边集合为 Erb = {(tr, tb)|b = 1, 2, . . . , n)}. 记子图 g 中答错的题目为 tw,

在图 T 中找到指向它的节点集合{tf |b = 1, 2, . . . , n}, 那么已作答题目与它指向的节点间连边集合
为 Efw = {(tf , tw)|f = 1, 2, . . . , n)},令待选题目图 g′ = Erb ∪ Efw. 这个寻找前后向节点的过程见图 1.

图 1 获取待选题目图的过程

Fig. 1 The process of obtaining a diagram of a topic to be selected

基于待选题目图 g′ 中存在多个已作答题目节点指向同一个未作答题目节点的情况,且题目间的连边权

重大小不同,指的是某一题目在待选题目图 g′ 中对于是否下次作答的重要度大小. 如何在未作答题目集合

中选择最适合的题目,显然与连边权重有直接关系.有向加权网络节点的重要性评估算法将网络中的每条

边看作信息流,结合相应复杂网络的结构特点和“信息量”的定义方法,求出的节点信息量作为节点的重要性

评估指标,能有效细致地刻画有向加权网络节点之间的差异性[18]. 因而在有向加权的待选题目图 g′ 中,使

用该算法得到 g′ 中题目节点的重要度排序.根据 g′ 的拓扑结构,计算 g′ 中节点的重要度,从而对 g′ 中节点

的重要度属性赋值.为了不使模型陷入局部最优,将 tr 从图 g′ 的节点中剔除,图 g′ 剩余节点集合记为候选

集合M .
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2.3 推推推荐荐荐偏偏偏差差差度度度量量量指指指标标标

根据学习区的定义,理想状态下算法应能每次从学习区给出难度适中的习题,反映为答对率最终收敛于

一个指定的数值.设学习者每次作答题目数 N ,每次答对个数 n,构造偏差度量指标为 d = (n/N − δ)2,其

中 δ ∈ [0, 1], n 6 N . d表示学习者单次得分与我们期望的偏差,显然学习者作答的题目越是处于学习者的

学习区, d越接近 0. 考虑到算法运行次数及稳定性,实际实验中考察的是每 100回合(epoch)或指定区段中

推荐偏差的均值,即 e =
1

k

k∑
i=1

di,其中 k为该 100回合的作答次数.

3 引引引导导导式式式教教教学学学场场场景景景下下下深深深度度度强强强化化化学学学习习习的的的模模模型型型

在联想式题库基础之上,使用 DQN[4]算法,结合经验池回放技术,构建算法如下:

步骤 1 初始化经验池及神经网络. 经验池 D(R)用于存储训练样本, R为容量大小; action-value函数 Q,

权重参数 θ ← random( );目标 action-value函数 Q̂,权重参数 θ′ ← θ;总回合次数 E;

步骤 2 获取学习者状态 s,根据 s在题目网络图 T 中计算待选题目图 g′ = Erb ∪ Efw ⊂ T ;

步骤 3 剔除图 g′中状态 s作答正确的节点,计算候选集合M = tg′ − (tg′ ∩ tr);

步骤 4 对重要度属性排序;

步骤 5 在候选集合M 中选择N 题,以概率 1− ε选择 at = argmax
a

Q(ϕ(s1), a; θ),其余随机选择;

步骤 6 获取用户作答数据,计算奖励 rt =


p, n/N = δ

−|n− δ ×N |, n/N ̸= δ

d, 答题回合结束;

步骤 7 读取下一训练样本 xt+1,更新状态 st+1 ← st, at, xt+1;

步骤 8 将本次运行经验(st, at, rt, st+1)存入经验池D;

步骤 9 随机选取(sj, aj, rj, sj+1) ⊂ D,共 minibatch条;

步骤 10 若回合结束, yi ← rj ,否则 yi ← rj + γmax
a′

Q̂(sj+1, a
′; θ′);

步骤 11 每隔 C 次迭代计算 θ ← θ +∆(yi −Q(sj, aj; θ))
2, θ′ ← θ;

步骤 12 若未达到总回合次数 E,重复步骤 2∼步骤 11;否则退出循环并输出.

3.1 动动动作作作集集集合合合

从候选集合M 中选题的策略包括根据题目节点的综合难度值和根据重要度值两种,共 8个动作(表 1),

其中 j + h+ l = N , N 为每次给学习者作答选择的题目数量.

表 1 选题动作

Table 1 Actions of question selection

编号(No.) 动作(a)

1 综合难度最高N 题

2 综合难度适中N 题

3 综合难度最低N 题

4 综合难度最高 j 题,适中 h题,最低 l题

5 重要度最高N 题

6 重要度适中N 题

7 重要度最低N 题

8 重要度最高 j 题,适中 h题,最低 l题

3.2 环环环境境境状状状态态态表表表示示示

环境状态包含学习者的状态和作答对错的反馈,考虑到模型的效率,以学习者最近 i题的作答情况作为
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初始状态,进而根据新的作答情况更新状态,将学习者在此前i题的作答情况用一个一维数组 st表达,即

st = {x1, x2, . . . , xi, 1, 0, . . . , 1},

其中 xi表示学习者作答的题目信息, 0和 1为作答情况, 0表示答错, 1表示答对.

3.3 即即即时时时策策策略略略奖奖奖励励励

模型的目标是给出对于特定学习者来说难度适中的习题,学习者对选出 N 题的作答正确数为 n,则根

据 n给出反馈奖励 r,如表 2所示. 答对率满足度量指标 δ值的回报值为 p, d 为答题回合结束的回报值.

表 2 出题策略的奖励规则

Table 2 Reward policy

Event Reward(r)

n/N = δ p

n/N ̸= δ −|n− δN |
答题回合结束 d

4 实实实验验验设设设计计计及及及结结结果果果分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据

实验题目数据来源为游戏化学习软件“等于”的后台数据库,参考小学数学课程老师的意见,对小学数学

四年级上学期的 1 479道题目构建有向加权无环题目网络图,形成 275 476条连边. 鉴于本文算法所使用的

题目信息、用户行为信息的特殊性、推荐粒度以及应用领域的不同,无法与经典个性化学习推荐系统在推

荐效率及算法层面进行直接比较. 因此参考文献[14]的做法,直接从学习者学习效率角度,设置实验组和控

制组进行对比. 共 160名小学四年级学生参与实验,按照性别、年龄、数学成绩进行随机分为两组,确保两组

同质性. 控制组在完成一轮习题后,采用随机方式选题,与无经验的教师类似. 相比控制组,实验组则使用本

文算法选题.共获取实验组 80个用户的 11 832条行为数据,控制组 80个用户 11 832条行为数据,每个用户

数据重复训练 20 000回合.实验的主要目的是观察推荐偏离指标 e是否能够显著低于控制组.

4.2 实实实验验验参参参数数数及及及流流流程程程设设设计计计

模型参数设置及训练超参设置分别如表 3和表 4所示,设定当选择的 N 题全为该学期最后一个知识点

时回合结束.

表 3 模型参数设置

Table 3 Parameters for Model

参数 大小 描述

i 100 取当前状态前 i题作答情况

xi 综合难度值 前 i道题目的综合难度值

N 10 每次选题的数量

j 3 排序最高的题目数量

h 4 排序居中的题目数量

l 3 排序最低的题目数量

δ 0.8 最优推荐指标

p 3 d = 0的回报值

d 0 回合结束回报值

表 4 训练超参设置

Table 4 Hyperparameters for Training

参数 大小 描述

E 20 000 每个用户实验回合数

minibatch 32 每次从经验池中回放抽取的数量

R 500 经验池容量

折扣因子 γ 0.9 Q值更新时的折扣因子

ε-greedy 0.9 ε-贪心探索的 ε大小

学习率 0.01 参数更新的学习率

C 200 目标网络的参数更新间隔

激活函数 ReLU 网络中的激活函数

隐藏层 2 网络中隐藏层的数目

输入层神经元数 20 输入层的神经元数量

隐藏层神经元数 20 每层隐藏层的神经元数量

输出层神经元数 8 输出层的神经元数量

4.3 结结结果果果分分分析析析

为了观察每次模型选题策略的决策情况,考察推荐偏差指标 e的变化. 图 2和图 3分别为用户每 100回
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合推荐偏差的均值和方差. 控制组(control)维持在一个比较高平均值和方差,符合人们常规对无经验教学的

印象,低于人类表现. 而实验组(experimental)在训练初期均值及方差都较大,随着训练推进,均值及方差都降

低并趋于稳定,意味着模型在训练中能有效学习出题策略,并且从特定用户的学习区中出题的准确性随着

训练次数的增加不断地提高且趋于稳定,也超出了人类表现. 图中 baseline指的是人类表现,由有经验教师

重复多次考察得到.
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图 2 推荐偏差的均值

Fig. 2 Mean value of recommendation deviation
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图 3 推荐偏差的方差

Fig. 3 Variance of recommendation deviation

为了观察算法的稳定性,实验组获取学习者每 100回合中平均作答的得分频率分布 f (图 4),即每 100

回合中学习者作答正确数的分布情况. 随着回合数的增加,从 100∼200, 201∼300, 301∼400回合的得分频

率分布曲线可以明显看出学习者的作答正确数 n有逐渐向 δ N = 8聚集的趋势. 在训练的最后 100回合,

学习者每次作答正确数为 δ N 的次数也显著增加,并且作答正确数主要分布在 δ N = 8的周围.作为对照,

控制组(图 5)在同样的得分频率曲线中,观察不到 n收敛于 δ N = 8的趋势.
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图 4 实验组每100回合中作答正确数分布
Fig. 4 Correctness distribution in every 100 epochs

(Experimental group)
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图 5 控制组每100回合中作答正确数分布
Fig. 5 Correctness distribution in every 100 epochs

(Control group)

从另外一个角度观察深度强化学习的学习过程, 考察动作的价值函数即 q 值在训练过程中是否稳定

收敛. 图中定义 q = max
a

Q(s, a), 代表模型对某状态下使用最佳动作能够获得的期望折扣回报值. 模型

对 ε-greedy的值设定为 0.9,即在每次选动作时会有 0.1的概率随机选择动作.为了能准确评估 q值的变化,
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筛选出每回合初始状态时都采取最佳动作时的 q 值共 18 047个.图 6表明, q 值在前期的训练中有所震荡,

说明模型在探索策略过程中,训练的中后期逐渐趋于稳定,说明模型得到了训练并取得了较好的学习效果.
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图 6. 每回合初始状态的价值函数

Fig. 6 The value function of the initial state of each epoch

5 结结结束束束语语语

本文解决了传统基于数据挖掘的习题推荐模型难以处理的“前向推荐”和“隐含认知风格获取”问题,一

方面通过在深度神经网络的隐含特征提取能力,对不同学习者的风格和多元智能特性均可较好适应并做出

不同的推荐,另一方面,由于考虑了知识点之间及题目之间的相关性这个重要特征,作答者的答对率保持稳

定,意味着其智能体给出的推荐收敛在了作答者的学习区. 本文的贡献在于,考虑学习者学习能力水平的复

杂性和随着学习过程导致的易变性,针对引导式场景,在学习者行为数据基础上提出了一种基于引导式教

学场景下深度强化学习模型的算法: 首先基于学习者的作答历史数据信息找到学习者在题目网络图中的待

选题目图,然后结合深度强化学习的经验池回放技术及在线学习方法对网络模型进行训练. 实验结果显示

算法的学习效率明显超越控制组,学习者的作答得分值及推荐质量趋于稳定,证明了模型的有效性.

本文的局限性在于,由于小学生用户配合的难度以及数学学科的特点,决定了数据选择的质量,在其他

学科有可能需要做一定调整. 另外一方面由于考虑了题目之间的相关关系,搭建的题目网络一方面为算法

提供了智能选择的依据,同时也限制了其在其他领域的应用. 今后的工作可以在多方面展开,如实验方面扩

充到其他学科和其他年级,进一步验证算法的适用性. 另外本文目前基于经典的 DQN算法,事实上在研究

过程中更高效的强化学习算法典型如 A3C, DDPG, Ape-X, Rainbow层出不穷,今后也考虑在保证学习效果

的基础上更新算法.
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