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摘　要: 大数据环境下的个性化学习模型研究是大规模网络学习环境下的研究热点, 本文针对传统的智能组卷策略

存在数据训练不足、个性化特点不突出、题库试题知识点分布不均匀等问题, 将大数据运用于组卷之中, 提出了基

于知识点权重与错误率关联的个性化训练模型, 优化了抽题的法则并使得个性化特点更精确, 在一定程度上有利于

学生对薄弱点和盲点的深入理解与消化. 本文采用将每章节题目的知识点转化为树形进行管理的方法, 并在知识点

树中加入知识点错误率元素, 来优化基于知识点的抽题结果, 研究出适合个人学习情况的个性化模拟练习策略.最

后将此新研究模型应用于教学教育系统进行实验研究, 研究表明对此关键点的改进更有利于普遍提升学生的整体

成绩.
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and Error Rate
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Abstract: The research of personalized learning model in big data environment is a hot research topic under large-scale
network learning environment. In view of the shortcomings of the traditional intelligent test paper generating strategy,

such as the lack of data training, personalized features are not prominent, and the uneven distribution of knowledge points,

etc. This study puts forward a personalized practice model, optimizes the rules of paper organization, and makes the

individual characteristics more accurate. To a certain extent, it helps student to understand and digest the weak points and

blind spot. In this paper, in order to develop a personalized learning practice strategy for personal learning, the knowledge

points of each chapter will be transformed into tree management, and add the knowledge point error rate element into the

knowledge tree. Finally, this new research model is applied to teaching and education system for experimental research.

Research shows that the improvement of this key point is more conducive to improve students’ overall academic

achievement in general.
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“Internet+智慧教育”是当今教育界的主流, 且成果

斐然.比如网易云课堂、微课网、沪江网、学而思网校

等, 它们主要通过记录用户在线参加的课程培训、考

试竞赛、试题练习、调查问卷和培训交流等情况, 实
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现对用户学习情况的全程跟踪管理和对用户学习需求

的全面掌握, 通过大数据分析, 实现个性化推荐课程,
本文在基于这样一个大数据时代背景下, 也对个性化

学习中的一个分支——个性化试卷进行了研究, 致力

于研究出适用于每个学生的个性化模拟试卷, 提高学

生对知识点的掌握水平.
智能组卷策略是各校、各大型学习网站研究的重

点, 本文将从模拟练习入手进行研究. 模拟练习的组织

除了要关注题目的组织需符合考试大纲、知识点均匀

分布、难易度符合约束条件、题型分布合理等外, 还
需依据平时学习者的学习过程以及做题的错误率. 文
献[1]提出了一种带权重的树形知识点管理策略, 该方

法可以较好地解决智能组卷过程中知识点的选择问题[1],
但没有加入知识点错误率元素, 因此对知识点的深化

学习需要进一步研究.
目前有许多抽题算法的研究, 如随机抽取法[2], 回

溯试探法[3], 遗传算法[4], 蚁群算法[5]及鱼群算法[6], 大
部分算法都能实现章节比例合理分配, 题型分值符合

大纲要求等要求, 但也有各自的局限性.
比如, 随机抽取是由用户定义一些抽取条件即约

束参数, 由计算机不断地随机从试题库中抽取个体, 直
至满足抽取要求并不断循环往复的一个简单的过程,
此算法过程比较简单、易实现, 但较为呆板, 无法满足

现如今多变的题库要求[7].
回溯试探法改进了随机抽取法, 它以深度优先的

方式进行问题的搜索[8]. 此算法根据约束条件优先在试

题库中随机抽取题目, 在题目组织时根据约束条件对

选取的题目进行取舍, 如果该题不满足约束条件, 就废

除最近的一次操作, 从某个回溯点重新往下搜索[9]. 回
溯法很容易陷入死循环, 且极不稳定.

基于遗传算法的组卷是目前应用最广且效率较高

的一种多约束条件优化算法.主要采用复制、交换和突

变三种操作来求解问题的最优解, 具有鲁棒性、全局

寻优、智能搜索等特点, 因此广泛应用于大型题库的

自动组卷[10,11]. 但由于遗传算法易出现早熟的现象[12],
另外遗传算法中参数的确定没有普适的方法, 所以需

要大量的实验研究来提升搜索性能[13].
综上, 本文根据知识点的考核要求需全面覆盖及

在此基础上根据知识点的薄弱及掌握情况来智能抽题

进行深入探讨, 并加入个性化因素, 结合优化的遗传算

法实现知识点与错误率关联的个性化智能组卷策略.

1   个性化组卷模型

本文个性化抽题模型的流程从数据准备开始, 量
化题目难易度, 量化题目知识点权重, 知识点权重包括

基本权重以及错误率, 然后进行抽题, 并通过约束条件

进行抽题限制, 最后实现即符合大纲又满足用户个人

学习特点的练习.
为了保证抽题难易度适中, 不至于太难或太简单,

本模型通过计算公式 (1)和计算公式 (2)计算出题目难

易度, 将难易度分为 5个等级, 并通过区间分层将难易

度进行量化, 量化值为 1, 2, 3, 4, 5, 表示为不同的难易度.
为了保证知识点均匀分布, 本模型采用树形结构

管理知识点, 首先定义叶子权重, 通过计算公式 (3) 完
成父级权重量化过程, 为了提高错提率高的知识点选

取概率, 通过计算公式 (4) 增加权重, 这样通过知识点

权重的判断可以在实现知识点均匀分布的基础上提高

抽题概率.
通过难易度值以及知识点权重值控制抽题的概率,

然后根据约束条件, 进行题目抽取的约束, 并最终抽取

符合约束条件的题目组合, 最后进行个性化训练或大

规模考试. 将最终的考试结果进行分析来进一步优化

题库, 优化题目难易度、以及知识点错误率, 为接下去

的组卷信息提供实时更新, 组卷流程如图 1所示.
 

 
图 1    大数据环境下个性化组卷流程

 

2   个性化智能组卷步骤

2.1   数据收集与分析

如今已迈入大数据时代, 大数据与传统教育数据

的本质区别体现在采集来源和应用方向两个方面. 传
统教育数据注重体现学习者整体的学业水平, 而大数

据则更关注每一位学习者个体的微观表现, 大数据时

代的在线教学能够实现实时跟踪教学, 全面记录及分

析掌握数据, 和可视化学生的不同学习特点、学习需

求和学习行为[14]. 大数据在教育领域中应用深广, 可以

为不同的学生建立属于自己的学习模型和适合他的个

性化学习路径.
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数据收集是一切结果的来源, 个性化学习的研究

需要从收集到的海量数据中, 分析出学习者学情变化

的规律, 依靠学生的学习行为分析出这些行为隐含的

关联, 并预测出学习者接下去的学习行为及其学情发

展趋势. 如表 1所示是 C语言程序结构部分知识点, 在
系统的题库中每道题目都绑定了所属知识点, 每个学生

都会有自己的做题数据信息, 通过分析每个学生所做的

题目中的知识点错误情况, 即可得到该学生的知识点掌

握情况, 如表 2所示是某一位学生的知识点错误率表.
 

表 1     C语言程序结构部分知识点
 

知识点序号 知识点描述

3 数据类型、运算符与表达式，变量、常量的定义

Ⅰ--3.1 变量和常量

　Ⅰ--3.1.1 变量赋值

Ⅰ--3.2 数据的类型

Ⅰ--3.3 程序编写基础

Ⅰ--3.4 算数运算符和算数表达式

　Ⅰ--3.4.1 各类数值型数据之间的混合运算

　Ⅰ--3.4.2 赋值运算符合赋值表达式

　Ⅰ--3.4.3 逗号运算符和逗号表达式
 

表 2     知识点错误率表
 

编号 知识点 错误率(%) 掌握程度

1 3.1 0
2 3.1.1 0
3 3.2 4.30
4 3.3 3.22
5 3.4 17.70
6 3.4.1 0
7 3.4.2 2
8 3.4.3 15.90

 
 

2.2   题目难易度属性

一般难度高的题目得分率会比较低, 难度低的题

目得分率会比较高, 而客观题的得分情况会比较集中,
主观题的得分会比较分散, 通过下面的公式来计算不

同题型的难易度值.
对于其中客观题目的难度等级计算公式为:

Degree = 1− L
N

(1)

其中, L为这题正确的正确次数, N为答此题的总次数.
主观题目的难度等级计算公式设为:

Degree = 1− X̄
S

(2)

X̄其中,  为该题得分的平均分数, S表示该题的分数值.
根据题目难易度计算公式可得知 ,  题目难易值

Degree∈[0, 1], 值越大则该题越难, 答对的人数越少, 本
文将试题的难易度分为 5个等级并进行量化, 如表 3所示.
 

表 3     难易度值
 

难度等级 非常简单 简单 适中 偏难 非常难

难易度区间 [0, 0.2) [0.2, 0.4) [0.4, 0.6) [0.6, 0.8) [0.8, 1]
量化值 1 2 3 4 5

 
 

2.3   知识点权重

个性化组卷是基于用户行为分析和挖掘而提出来

的, 目前大多数的个性化组卷都是通过分析错题库, 算
出每道题的错误率, 对于错误率高的题目进行强化训

练, 将易错题比例加入到组卷约束条件中, 从而实现个

性化智能组卷.但以上方法却忽略了一点, 知识点的掌

握是决定学生学习好坏的一个重要指标, 光进行错题

强化训练并不能使学生完全了解所学内容, 只有掌握

了知识点才能说学生学得好, 因此本文将每道题都关

联知识点, 一道题可以关联多个知识点, 且会有交叉知

识点, 文章就是从知识点出发, 错的越多的知识点才是

学生所不理解的地方, 在智能抽题时要针对错误率高

的知识点做强化处理.
在教学大纲中会要求考核的知识点的掌握程度,

一般有以下等级: 精通、熟练、掌握、了解.在本文中

将这几个等级量化为 1, 2, 3, 4 权重, 用树形结构表示

知识点关系图, 树形结构的知识点管理如图 2所示.
该树形结构管理的知识点可以有效地解决知识点

分布均匀的问题, 首先按照大类分为若干个一级知识

点 ,  在每个一级知识点下定义分类更细的二级知识

点、三级知识点, 在选择知识点时可以优先一级, 再选

二级、三级. 父级权重需根据子级知识点的权重来设

定. 本文计算父级知识点综合权重的计算方法:

W j =

∑n

i=1

wi

pi∑n

i=1
wi

(3)

其中, Wj 表示第 j个知识点, wi 表示子级知识点中第

i个知识点的权重, pi 表示该权重在此子级知识点分支

上出现的频率.
以上方法是计算知识点的权重, 当用户还没有做

过练习时可以根据初始化的权重来抽题, 抽出的练习

题目每个用户的相差不会太大, 因为没有更多的数据

来显示学生对于知识点的个性化信息, 并约束抽题, 当
数据多了之后, 收集用户每次的数据, 分析错题并根据

错题挖掘出学生对每个知识点的掌握情况, 提取个性

化信息, 这显而易见的非常简单的. 本文中将错误率引
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入抽题之中, 来体现学生的对于知识点掌握的个性化

信息, 在基于权重的树形知识点管理结构树上加入知

识点错误率元素, 根据树形知识点管理结构, 计算新的

知识点权重, 既在抽题时对错误率高的知识点, 选择适

当的提高其比重, 从而提高抽取率, 如公式 (4)所示:

W′j =W j(1+ y j) (4)

W′j其中 是新的权重, yj 表示第 j个知识点的错误率, 通

过公式 (4) 得到新的权重.在抽题中, 错误率高的知识

点, 就是对这些知识点提高了优先级, 重点关注这些错

误率高的知识点, 能自动优先选择盲点易错点.
 

 

图 2    基于知识点权重与错误率关联的树形知识点管理结构

 

2.4   约束条件

个性化抽题原则除了有大纲考核的约束条件, 还
有通过错题库展开问题和薄弱知识点分析, 最后结合

起来进行个性训练, 抽题的约束条件有: 习题总分、答

题总时间、知识点约束、题型分布、试卷难度分布,
如表 4所示.
 

表 4     约束条件表
 

编号 约束条件 具体内容

1 习题总分
抽取题目后组成的一套练习的总分数,

一般为系统预设

2 答题总时间 要完全模拟考试.就必须规定答题时间

3 知识点约束 保证知识点分布或选择比例符合考试大纲

4 题型分布 确保题型分布符合考试大纲

5 试卷难度分布 要求组题成功后, 确保整体难度符合要求
 
 

根据这五个约束条件, 可以建立一个 P=N*7 目标

矩阵, 其中 N为一套练习的题目数, 如下面公式所示:

P =


a11 · · · a1m
...
. . .

...
an1 · · · anm

 (m = 7) (5)

该矩阵中每一行代表一道选题, 每道选题有 6 个

属性由目标矩阵列代表: 题目在数据库中所属 ID 编

号=ai1、题目所属题型=ai2、题目分值=ai3、关联知识

点=ai4、题目难度等级=ai5、题目最佳答题时间=ai6、

题目所属章节=ai7.
当目标矩阵符合约束条件, 才能完成选题, 否则要

不断回溯继续优化, 直到所有的约束条件都满足为止,
试卷的约束条件计算表示如下所示.

TOT LE =
∑n

i=1 ai3约束 1. 习题总分约束:  为习题总

分, 是所有题目的单个分支的总和, 每道题目的分值都

是题库事先给定的.
T IME =

∑n
i=1 ai6约束 2. 答题总时间约束:  为答题

总时间, 和总分一样, 由题库给出每道题的最佳答题时

间, 这个值是一个大概范围, 只要在规定值的±10 之内

即可.
POINT ( j) =

∑n
i=1 ai4× point( j)

point( j) =
{

0
1 ,

j = ai4
j , ai4

约束 3. 知识点约束:  /

总知识点数, 表示第 j 个知识点的出现概率, 如果第

i题属于该知识点则 point取值为 1, 表示出现了该知

识点, 否则为 0,  .

S ( j) = /
∑n

i=1 ai3× t( j)TOT LE

t( j) =
{

0
1 ,

j = ai2
j , ai2

约束 4. 题型分布约束:  ,

表示第 j个题型的分数占比, 如果第 i题属于该题型则

t取值为 1, 否则为 0,  .

DIF =
(∑n

i=1 ai5×ai3
)
/TOT LE约束 5. 试卷难度约束: 

(n为总题数), 表示整体难度, 值越高则难度越大, 值越

小则难度越小[15].
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3   个性化组卷模型实现

此模型通过优化遗传算法来实现, 改进后的遗传

算法将题目的属性分为习题总分、答题总时间、知识

点约束、题型分布、试卷难度分布 5个维度.
步骤 1: 将题库的题目进行预处理, 首先将题目按

照题型进行分类, 并按照不同题型对题目进行编码.
步骤 2: 初始化试题, 用 Q={Q1, Q2,…,Qn}

T 表示题

库中的试题, 试题总数为 N, 选出的目标题数设为 M,
每个试题 Qi的都是维数为 v的向量, 即表示有 v个属性.

步骤 3: 确定练习结构, 包括练习时长、练习总分

值、练习难度、练习中每个题型的数目, 对于每种题

型都有分数约束, 通过分数约束计算出每种题型所需

的题目数量, 从而保证每个题型的总和分数满足练习

总分约束条件.

W′i

步骤 4: 根据图 2 建立的分级树形知识点管理链

表, 根据考核的要求指定三级知识点的权重, 根据式

(3) 分别计算出二级知识点和一级知识点的综合权重

Wi, 初始化知识点错题率为 yi=0, 并通过公式 (4) 计算

新的权重 .

W′i

步骤 5: 每类题型中依照章节进行二次分类, 每章

的知识点依照权重 降序排序, 对每个一级知识点下

的二级知识点按权重降序排序, 对每个二级知识点下

的三级知识点按权重降序排序.
步骤 6: 根据每种题型待选的题目数 D, 随机抽选

选择 1.5D个知识点加入到待选试题中, 最后组成 M道

目标题目数.

4   模型测试与分析

为了验证本文所提出的模型 ,  实验选取了某校

iStudy 通用实践评价平台上的《C 语言程序设计》选

修课程与学习本课程的 120 名学生为研究对象, 其中

569道题库数据集, 首先将这些数据集应用于基于知识

点权重与错误率关联的抽题模型和基于遗传算法的组

卷模型[8], 对生成的知识点分布进行对比分析. 经多次

试验, 最终选取种群规模为 60, 交叉概率 Pc=0.6、变

异概率 Pm=0. 05, 进化代数为 100, 图 3是根据学生学

习两个月和学习四个月的成绩数据生成的知识点分布

图, 其中 (a)、(b)是根据本文提出的方法生成练习知识

点分布图, (c)、(d)是基于遗传算法生成练习的知识点

分布图.实验发现本文的模型生成的试卷在知识点分布

上差异性比较大, 且知识点分布比较聚集, 这是因为根

据学生知识点掌握程度来选择的, 而后者的模型在知

识点分布上基本相同, 且比较分散没有强化性, 因此本

文的模型能够针对学生的个性化差异提供不同的个性

化练习.
 

 
图 3    最终知识点分布

 

由此可见本文模型更能根据学生的特点生成适合

于不同学生的个性化练习.在此研究下, 我们将本文模

型应用于该门课程的选修学生中, 首先进行一次测验,

根据测验结果将学生平均分为两组, 这两组的学生测

验的平均分相同, 然后用非本论文的基于遗传算法的

普通组卷模型生成给一组的学生进行练习, 另一部分

学生则用该模型进行练习, 经过八个月的测验后, 发现

运用本模型进行练习的那部分学生的平均成绩的变化

率自第五个月开始有较明显的提升, 直至第八个月他们

的平均成绩已经达到超过十分之差, 实验结果如图 4所示.
 

 
图 4    学生练习平均成绩变化图
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由实验结果可知, 将大数据环境下基于知识点权

重与错误率关联的个性化学习模型从知识点和知识点

错误率着手, 对题库中的题目进行筛选组织, 从而实现

了针对不同学习者的个性化练习, 提高了学生的学习

成绩, 对提升学习效率有显著帮助.

5   结语

智能组卷是教学系统中重要的辅助学习工具, 提
供一个针对用户学习特点不同的练习系统, 为用户最

终的优异成绩打下坚实的基础是本模型的出发点.在本

模型中通过知识点权重与错误率关联构建了基于知识

点的个性化智能抽题练习策略, 测试结果表明, 相较于

传统的策略, 此策略更能凸显学生的薄弱知识点范围,
并实现有针对性的训练.如何将学生的各种学习行为与

本策略相结合, 从而完成更好的用户体验并提高抽题

质量, 有待于进一步研究.
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