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摘　要: 随着互联网信息技术的高速发展, 线上学习资源的爆炸式增长引起了“信息过载”与“学习迷航”问题. 在缺

乏专家指导的场景中, 用户难以明确自己的学习需求并从海量的学习资源中选择合适的内容进行学习. 教育领域

推荐方法能够基于用户的历史学习行为提供学习资源的个性化推荐, 因此该方法近年来受到大量研究人员的广泛

关注. 然而, 现有的教育领域推荐方法在学习需求感知时忽略了对知识点之间复杂关系的建模, 同时缺乏考虑用户

学习需求的动态性变化, 导致推荐的学习资源不够精准. 针对上述问题, 提出一种基于静态与动态学习需求感知的

知识点推荐方法, 通过静态感知与动态感知相结合的方式建模复杂知识关联下的用户学习行为. 对于静态学习需

求感知, 创新性地设计一种基于知识点先修后继元路径引导的注意力图卷积网络, 通过建模知识点之间先修后继

关系的复杂约束, 能够消除其他非学习需求因素的干扰, 从而精准地捕获用户在细粒度知识点层面上的静态学习

需求; 对于动态学习需求感知, 所提方法以课程为单元聚合知识点嵌入以表征用户在不同时刻的知识水平, 然后采

用循环神经网络建模编码用户的知识水平序列, 能够有效地挖掘用户知识水平变化中蕴含的动态学习需求; 最后,

对获得的静态与动态学习需求进行融合, 在同一框架下建模静态与动态学习需求之间的兼容性, 促进这两种学习

需求相互补充, 以实现细粒度的个性化知识点推荐. 实验表明, 在两个公开数据集上, 所提方法能够有效地感知用

户的学习需求并提供个性化的知识点推荐, 在多种评估指标上优于主流的推荐方法.
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  Internet  information  technologies,  the  explosive  growth  of  online  learning  resources  has  caused
the  problem  of  “information  overload”  and  “learning  disorientation”.  In  the  absence  of  expert  guidance,  it  is  difficult  for  users  to  identify
their  learning  demands  and  select  the  appropriate  content  from  the  vast  amount  of  learning  resources.  Educational  domain  recommendation
methods  have  received  a  lot  of  attention  from  researchers  in  recent  years  because  they  can  provide  personalized  recommendations  of
learning  resources  based  on  the  historical  learning  behaviors  of  users.  However,  the  existing  educational  domain  recommendation  methods
ignore  the  modeling  of  complex  relationships  among  knowledge  points  in  learning  demand  perception  and  fail  to  consider  the  dynamic
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changes  of  users’  learning  demands,  which  leads  to  inaccurate  learning  resource  recommendations.  To  address  the  above  problems,  this
study  proposes  a  knowledge  point  recommendation  method  based  on  static  and  dynamic  learning  demand  perception,  which  models  users’
learning  behaviors  under  complex  knowledge  association  by  combining  static  perception  and  dynamic  perception.  For  static  learning
demand  perception,  this  study  innovatively  designs  an  attentional  graph  convolutional  network  based  on  the  first-course-following  meta-
path  guidance  of  knowledge  points,  which  can  accurately  capture  users’  static  learning  demands  at  the  fine-grained  knowledge  point  level
by  modeling  the  complex  constraints  of  the  first-course-following  relationship  between  knowledge  points  and  eliminating  the  interference
of  other  non-learning  demand  factors.  For  dynamic  learning  demand  perception,  the  method  aggregates  knowledge  point  embeddings  to
characterize  users’  knowledge  levels  at  different  moments  by  taking  courses  as  units  and  then  uses  a  recurrent  neural  network  to  encode
users’  knowledge  level  sequences,  which  can  effectively  explore  the  dynamic  learning  demands  hidden  in  users’  knowledge  level  changes.
Finally,  this  study  fuses  the  obtained  static  and  dynamic  learning  demands,  models  the  compatibility  between  static  and  dynamic  learning
demands  in  the  same  framework,  and  promotes  the  complementarity  of  these  two  learning  demands  to  achieve  fine-grained  and
personalized  knowledge  point  recommendations.  Experiments  show  that  the  proposed  method  can  effectively  perceive  users’  learning
demands,  provide  personalized  knowledge  point  recommendations  on  two  publicly  available  datasets,  and  outperform  the  mainstream
recommendation methods in terms of various evaluation metrics.
Key words:  knowledge point recommendation; knowledge perception; dynamicity modeling; learning demand integration
 

自互联网时代以来, 信息技术的高速发展引领了新一轮的教育变革, 传统的线下教育模式正逐步向在线智慧

教育转型. 在线学习已经成为用户学习知识的重要途径之一, 通过在线学习的方式, 用户可以不用受限于时间碎片

化以及空间约束问题 [1], 能够随时随地进行学习. 然而, 在线学习平台中学习资源的丰富带来了“信息过载”与“学
习迷航”问题. 一方面, 在“信息过载”问题下, 在线学习平台上的学习资源繁多且良莠不齐, 用户无从选择; 另一方

面, “学习迷航”问题是指在线学习平台缺乏专家的专业指导与课程规划, 学生容易迷失其中并导致学习失败. 因此,
如何深入探索教育领域的推荐场景特点, 促进推荐系统在教育领域中的有效应用, 是目前亟待解决的研究问题.

目前, 大量在线学习平台纷纷推出智能推荐功能, 为用户提供个性化的学习资源推荐, 以提高用户的学习效

果. 这些平台中的教育推荐模型借鉴了电商或多媒体领域中的推荐流程, 主要围绕如何精准地挖掘用户-学习资源

交互中蕴含的用户兴趣偏好以进行针对兴趣的推荐预测 [2−4]. 其基本流程可划分为两个步骤: 首先基于用户与学习

资源的历史学习行为数据进行用户兴趣画像挖掘, 捕获用户对学习资源的兴趣偏好特征; 然后再基于构建的用户

兴趣画像采用向量点积或神经网络特征交叉等方式进行学习资源推荐结果的预测计算.
然而, 教育领域中的推荐有不同于其他领域的特征. 第一, 有别于其他应用场景中待推荐对象类型单一的特

点, 教育推荐场景中存在多种待推荐的学习资源, 如课程、视频以及知识点等. 同时, 学习资源之间存在多种类型

的关联关系, 如课程与知识点之间存在包含关系、知识点之间存在先修后继关系等. 学习资源类型的多样性及其

关联关系的多样性共同呈现出显著的知识关联复杂性. 第二, 教育推荐场景中的用户是学习者, 其目的在于通过学

习获取或掌握资源中的知识点, 完成特定的学习目标, 进而实现其个人学习需求. 用户的学习需求受到学习资源之

间多种复杂关联关系的约束, 如先修后继关系等. 若模型推荐的结果不满足用户的实际学习需求, 特别是不满足知

识点先修后继关系的约束, 即出现缺乏学习基础知识便开始学习高阶知识的情况, 则很容易导致“学习失败”问题.
因此, 如何有效地建模学习资源之间的复杂关联关系、对用户的学习需求进行深入挖掘, 是教育领域推荐系统面

临的关键挑战.
近年来, 开始有学者尝试探索对学习资源的复杂关联与用户的学习需求进行建模. 这些研究工作 [4−8]将课程类

别知识或实体关联知识等作为边信息 (side information)补充到深度学习推荐模型的输入中, 以丰富模型的输入特

征并辅助用户画像的挖掘. 然而, 这些方法存在两方面的不足. 一方面, 受学习需求驱动的用户学习行为需要满足

知识点之间的复杂关联关系约束, 而现有的方法仅在模型输入时采用边信息的方式补充知识关系, 所建模的知识

点关系隐式且单一, 对用户学习需求的挖掘能力有限. 另一方面, 用户的学习需求在用户的学习过程中会随着用户

自身知识水平的提升而动态变化, 现有的方法直接对用户所有的历史学习行为进行建模, 缺乏考虑用户学习需求

的动态特性.
针对上述问题, 本文提出了一种基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法. 该方法可以直接地对知识

点之间的先修后继关系进行建模, 显式地挖掘用户潜在的静态学习需求, 并且可以编码用户在不同时刻的知识水
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平, 建模用户学习需求的动态变化. 该方法中的核心构件主要包括静态学习需求建模模块以及动态学习需求建模

模块. 为了显式地建模用户的学习需求, 本文在静态学习需求建模模块中对知识点之间的复杂关联关系进行显式

建模, 如先修后继关系等, 以引导学习需求的感知过程, 挖掘用户在更细粒度的知识点层面上的静态学习需求; 为
了捕获用户学习需求的动态变化, 本文首先对用户每阶段的知识水平进行编码表示, 然后采用循环神经网络对用

户不同阶段的知识水平进行序列化建模, 以捕获用户知识水平的动态变化, 提取出用户随知识水平动态变化的动

态学习需求. 本文所提的方法可以精准地捕获用户的学习需求, 提供个性化的知识点推荐, 主要贡献点如下.
(1)整体上, 提出了一种基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法. 与现有的教育推荐方法不同, 该方

法在一个统一的框架中同时集成与融合图卷积网络和循环神经网络, 提供更细粒度且实时动态的学习需求建模方

式, 既考虑了知识点之间的复杂关联关系, 又能感知用户学习需求的动态性变化, 有效地保证了推荐结果的合理性

和准确性.
(2)在静态学习需求建模上, 采用基于元路径 (特别是先修后继知识元路径)的图卷积深度学习算法显式地建

模实体之间复杂的关联关系, 从用户所有历史学习行为中感知用户在细粒度的知识点层面上的学习需求, 为后续

推荐结果预测提供静态学习需求引导.
(3)在动态学习需求建模上, 提出一种以课程为单位的知识水平建模的方式, 并采用循环神经网络建模用户在

不同时间阶段下知识水平的动态变化, 感知用户在下一时刻的动态学习需求, 为后续推荐结果预测提供动态学习

需求引导.
(4)在模型验证上, 在真实教育学习的公开数据集MOOCCube上设计了综合的对比实验, 实验结果证明了该

模型在教育领域推荐场景中的有效性.
本文第 1节介绍与本文方法相关的研究工作. 第 2节介绍本文的研究动机. 在第 3节中对本文提出的基于静

态与动态学习需求感知的知识点推荐方法进行详细介绍. 第 4节通过在公开MOOC数据集上进行对比实验验证

了所提方法的有效性. 最后总结全文并进行展望. 

1   相关工作
 

1.1   推荐系统发展

在信息互联的时代, 用户面临的“信息过载”问题日益严重, 推荐系统作为有效解决“信息过载”问题的新兴技

术近年来受到广泛关注、研究与应用. 现有的推荐技术大致上可划分为传统的推荐技术与深度学习推荐技术两

类. 本节将对这两类推荐技术进行概述, 并补充对与本文建模方式最相关的基于异构信息网络的图卷积推荐方法

的介绍. 

1.1.1    传统的推荐技术

传统的推荐技术主要包括以协同过滤推荐算法为代表的一系列机器学习方法, 最早源于 1992年 Goldberg等
人 [9]提出的基于用户的协同过滤推荐算法. 该算法主要通过对用户-物品交互数据进行最近邻建模, 挖掘出与目标

用户兴趣偏好相似的用户群体, 最后基于相似用户群体的偏好物品为目标用户提供推荐. 2003年, Amazon研究团

队 [10]从物品的角度出发提出了基于物品的协同过滤推荐技术. 与基于用户的协同过滤相反, 基于物品的协同过滤

推荐算法基于用户-物品交互数据提取出与目标物品最相似的物品群体, 然后将这些相似物品推荐给目标用户, 有
效解决了基于用户的协同过滤推荐算法面临的可扩展性问题, 成为信息产业界应用最广泛的技术. 后来, 针对协同

过滤算法在应用过程中显现出来的头部效应明显与泛化能力弱的问题, Koren等人提出矩阵分解推荐模型 [11]. 该
算法通过将协同过滤算法中的共现矩阵进行分解以获得用户与物品的隐向量, 最后基于用户与物品隐向量的内积

以获得推荐结果. 矩阵分解过程中获得的隐向量是基于全局信息生成的, 因此具有更强的泛化能力. 传统的推荐技

术在时间长流中不断积累与演化, 为深度学习推荐技术的发展与应用奠定了坚实的理论与实践基础. 

1.1.2    深度学习推荐技术

近年来, 随着深度学习方法的高速发展以及在图像识别与自然语言处理等领域的成熟应用, 深度学习方法逐
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渐被引荐到推荐系统中以促进推荐效果的提升. 相较于传统的基于机器学习的推荐技术, 深度学习方法具备更强

的表达能力以及更加精巧的模型结构, 可有效挖掘数据中潜在的特征并更好地契合应用场景 [12]. 2017年, He等人

提出了一种基于深度学习的协同过滤推荐模型 NeuralCF[13], 该模型采用多层感知机结构替换矩阵分解模型中的

隐向量内积操作, 通过多层感知机的非线性特征交叉能力以获得更优的模型表示. 但由于 NeuralCF模型的核心思

想为协同过滤, 仅对用户 ID与物品 ID进行建模, 缺乏引入更多其他类型的特征信息. van den Berg等人 [14]将推荐

问题转换为二部图上的链路预测问题, 采用图自编码器实现推荐预测并将额外的特征信息作为边信息补充到模型

中, 取得了比 NeuralCF模型更优的推荐效果. 到 2020年, LightGCN轻量级图卷积推荐模型 [15]的提出, 证明了原始

的图卷积网络中的特征转换与非线性激活构件的存在会导致推荐性能的下降. 除了图卷积网络外, 注意力机制也

被引进推荐系统中以挖掘对用户兴趣偏好贡献程度更大的物品特征. 阿里巴巴研究团队于 2018年提出的 DIN模

型 [16]采用了注意力机制提取对后续推荐结果影响更大的已交互物品, 模拟人类在真实购物时的注意力思考过程,
进而获得了更加准确的用户兴趣画像. 由于上述的方法仅能挖掘用户的全局静态偏好, 缺乏考虑用户兴趣的动态

性, 于是阿里巴巴研究团队在 DIN模型的基础上提出 DIEN模型 [17], 采用循环神经网络模型建模用户的兴趣进化

过程, 最终预测用户在下一时刻的购物兴趣. 后来, MGNM模型的提出 [18]深入探索驱动用户交互行为的多种潜在

兴趣, 通过多兴趣学习与序列化建模以提供下一时刻的候选物品推荐. 更深入地, Chen等人指出现有方法在训练

数据采样上存在的不足, 并设计了 3种针对完整的训练数据进行训练学习的新的优化方法, 最终提出了一种不需

要采样的高效的神经矩阵分解模型 ENMF[19]. 除了采样方式, Mao 等人致力于探索更优的损失函数设计的研究,
提出了一种新的余弦对比损失函数, 旨在最大化正样本对之间的相似性, 最小化边距约束下的负样本的相似性, 并
基于该损失函数提出了一种新的协同过滤推荐模型 SimpleX[20]. 总而言之, 深度学习推荐技术凭借自身强大的建

模与表达能力已经成为推荐系统在各个领域应用中的主流.
然而, 现有的深度学习推荐方法广泛应用于发展多年的电商与新媒体等领域中, 教育领域中的深度学习推荐

技术直接搬用其他领域的推荐技术. 忽略了教育推荐场景的特征. 具体地, 教育推荐方法的关键挑战在于如何有效

地建模学习资源之间的复杂关联关系、对用户的学习需求进行深入挖掘, 从而为用户提供满足其学习需求的个性

化推荐. 其中, 用户的学习需求是异常复杂的, 其复杂性体现在两个方面. 一方面, 在用户的历史交互行为中蕴含着

用户的静态学习需求, 该需求受到学习资源之间多种关联关系的约束, 特别是知识点之间的先修后继关系; 另一方

面, 在不同时刻下用户的学习需求是动态变化的, 且与用户在不同时刻下的知识水平有关. 而现有的通用推荐方法

没有同时考虑静态和动态学习需求的感知, 并且在对静态学习需求进行建模时忽略了对多种学习资源之间复杂的

关联关系进行挖掘, 尤其是对学习需求感知具有重要影响的先修后继关系; 此外, 现有的通用推荐方法也忽略了对

用户在不同时刻的知识水平进行建模, 更无法感知蕴含在用户知识水平序列变化中的动态学习需求. 可见现有的

教育领域推荐技术研究仍不够完善, 尚处于研究的起步阶段. 

1.1.3    基于异构信息网络的图卷积推荐方法

在真实场景中, 图式数据通常是异构的, 即存在多种类型的节点, 如电商场景中的用户、物品与商铺等. 相较

于简单的用户-物品二部图, 这种由多种不同类型节点构成的异构信息网络由于蕴含着更全面的结构信息和丰富

的语义关联, 近年来逐渐受到大量的研究关注. Shi等人 [21]提出基于元路径的随机游走方法, 将异构信息网络转换

为带有元路径语义的节点序列, 以获得更丰富的节点表征. Wang等人 [22]指出现有的基于异构信息网络的方法总

是在每个元路径下孤立地对用户-物品进行建模, 可能存在噪声问题. 于是他们提出了 HueRec方法, 将用户、物品

和元路径都嵌入到相关的嵌入空间中, 使用所有的元路径以学习统一的用户和物品表征. 虽然 HueRec 方法中提

到了不同元路径之间存在公共的语义, 但该方法只将所有元路径下的语义表征进行统一, 而没有对元路径的不同

重要性程度进行建模. 为了解决元路径之间的关联关系缺乏显式建模的问题, Gong等人 [7]将基于元路径引导的图

卷积推荐方法引入到教育推荐场景中提出了 ACKRec模型, 并设计了一种元路径级的注意力机制, 将不同元路径

引导下获得的节点表征进行注意力聚合, 从而显式地建模不同元路径之间的语义影响. Gong等人通过充分的对比

实验, 验证了他们提出的 ACKRec模型击败了一系列主流的基于异构信息网络的图卷积推荐方法, 取得了优越的

知识点推荐效果. 虽然 ACKRec探索了不同元路径对推荐效果的影响并选取了最优的元路径集合以提供推荐, 但
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其忽略了教育场景中对用户学习效果具有关键性作用的知识点先修后继关系的影响. 另外, 图卷积网络虽然具有

强大的高阶协同信号挖掘能力, 能够捕获异构实体之间的关联关系, 但其缺乏序列化建模的能力, 则无法捕获教育

推荐场景中学习者学习需求的动态变化. 不同于以上方法, 本文在基于异构信息网络的图卷积中引入了知识点之

间先修后继元路径的引导, 通过图卷积聚合与传播的方式自然地将先修后继关系嵌入到异构实体的表征中; 此外,
为了捕获用户学习需求的动态变化特征, 本文引入了循环神经网络进行序列化建模, 并设计了一种统一的框架实

现图卷积和循环神经网络的融合, 以同时感知并融合用户的静态和动态的学习需求. 

1.2   教育领域推荐技术
 

1.2.1    学习资源推荐方法

近年来, 随着在线教育的发展, 学习资源推荐已成为各大在线教育平台的核心任务之一. 北京大学研究团队 [2]

采用一种改进的基于学生的协同过滤推荐算法, 通过构建用户的兴趣画像并探寻兴趣相似度相近的用户群体以提

供课程推荐, 已在北京大学选课系统中得到验证与应用. 宋晓丽等人 [3]提出了一种基于改进自编码器的在线课程

推荐模型, 该模型中利用 LSTM (long short term memory)长短期记忆网络替换自编码器中的前馈神经网络以获得

用户更加准确的兴趣画像. 上述方法虽然能有效解决“信息过载”问题, 但是直接套用电商或多媒体领域中的推荐

流程, 注重对用户兴趣画像的精准构建, 缺乏考虑教育领域中学习需求支配学习行为的特点. 因此, 近年来, 开始有

研究团队尝试对用户学习行为中蕴含的学习需求进行挖掘. Zhu 等人 [5]设计了一个图式结构的教学评估网络, 利
用学生对课程的评分、评论文本、成绩以及人际关系等信息以丰富用户和课程的初始化特征表示, 然后再通过随

机游走以及贝叶斯概率张量分解实现推荐预测. 吴昊等人 [23]采用交叉压缩单元建立课程资源推荐任务与知识图

谱嵌入任务中的实体之间的特征交互, 通过知识图谱上丰富的语义知识对推荐任务中课程资源的输入特征进行初

始化. 徐欣等人 [6]通过在构建的课程知识图谱上对课程实体与邻接实体的语义知识进行聚合, 用以初始化推荐任

务中的候选课程, 然后对用户-课程交互数据进行卷积操作, 实现课程的个性化推荐. Gong等人 [7]通过异构信息网

络和图卷积网络利用特征信息和异构关系信息以实现将丰富的语义联系知识融入实体的表达向量中, 最后基于获

得的用户嵌入表达与知识点嵌入表达进行矩阵分解实现知识点的推荐预测. Wang等人 [8]对用户事先输入的技能

属性特征进行主题建模, 然后采用变分自编码器网络完成对技能主题的抽取和迁移, 以获得蕴含用户学习需求的

用户隐向量, 最后与蕴含课程属性特征的课程隐向量进行矩阵分解实现推荐结果预测.
综上所述, 现有的针对学习需求建模的方法主要通过将课程类别知识与实体关联知识作为额外的辅助信息

(如边信息等), 对推荐模型的用户特征或学习资源特征进行初始化, 能够有效地丰富用户与学习资源自身的嵌入

表达, 以提升用户兴趣偏好挖掘的准确性. 然而, 上述方法仅在模型输入时补充知识辅助信息, 缺乏对学习资源之

间复杂的关联关系进行建模, 无法精准地捕获到用户的静态学习需求. 除此之外, 上述方法在建模过程中缺乏考虑

用户学习需求的动态变化特征. 因此, 本文提出了一种基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法, 从更细粒

度的知识点交互的角度建模用户的学习需求以提供精准的推荐. 其中, 静态学习需求建模模块提出一种基于先修

后继元路径引导的图卷积方法, 并结合其他多种用户交互元路径实现对推荐过程中静态学习需求的显式建模; 动
态学习需求建模模块显式编码用户在不同时刻的知识水平, 并采用 GRU (gated recurrent unit)门控循环单元网络

提取用户的动态学习需求; 最终通过一个统一的框架将两种学习需求进行融合, 以提供更加精准且合理的个性化

知识点推荐. 为了与现有的教育领域推荐方法进行更好的区分, 本文从待推荐的学习资源类型以及所采用的模型

结构两方面对前述方法与本文提出的方法的差异进行总结, 总结结果如表 1所示. 由表 1可知, 现有的方法仅基于

单一类型的模型结构对粗粒度的课程交互进行建模, 忽略了单一模型结构自身的建模能力限制, 且建模粒度不够

精细. 而本文提出基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法是首次在知识点推荐任务中同时引入图神经网

络与循环神经网络的方法, 同时捕获并融合用户的静态与动态学习需求, 能够弥补单一结构模型建模能力有限的

缺陷, 进而提升个性化知识点推荐的性能. 

1.2.2    与知识追踪任务的对比

近年来, 随着智慧教育的发展, 各类面向用户学习行为的数据挖掘任务开始获得学术界的广泛关注, 如知识追
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踪与教育领域推荐等. 本节将从知识追踪与教育领域推荐两个任务的定义出发进行对比, 并对两个任务的输入与

输出的差异性进行介绍, 最后对两种任务的联系进行讨论.
 

表 1    教育领域推荐方法的对比

方法名称 待推荐的学习资源类型
使用结构

图神经网络 循环神经网络 自编码器等

沈苗等人[2]
课程 － － √

宋晓丽等人[3]
课程 － √ －

Zhu等人[5]
课程 √ － －

吴昊等人[23]
课程 √ － －

徐欣等人[6]
课程 √ － －

Gong等人[7]
知识点 √ － －

Wang等人[8]
课程 － － √

本文方法 知识点 √ √ －

 

(1)知识追踪 [24], 是一种认知诊断方法, 主要通过分析学生过去的答题表现/成绩, 评估学生对习题中蕴含的各

个知识点的实际掌握情况, 并根据评估的知识点掌握情况预测该学生在之后的解题表现, 即成绩预测. 在该任务

中, 模型的输入为学生-习题的答题表现/成绩, 模型的输出为对后续特定习题的成绩预测, 即给定一道习题, 预测该

学生在该特定习题上的成绩表现, 本质上为习题明确的成绩预测任务.
(2)教育领域推荐, 旨在从学生对课程、视频以及知识点的异构交互数据中挖掘该学生的学习需求, 然后基于

捕获的学习需求对海量的学习资源进行信息过滤, 最终为该学生推荐能够满足其个人学习需求的学习资源集合.
在该任务中, 模型的输入为学生与课程、视频以及知识点的学习交互数据, 模型的输出为后续学生可能会学习的

一系列学习资源, 即在学生不明确后续要学习的学习资源时, 为该学生提供个性化的引导, 本质上为学习方向不明

确的学习资源过滤任务.
(3)知识追踪与知识点推荐的联系: 知识追踪和教育领域推荐两个任务均需要面向学生与知识点的联系进行

建模, 虽有不同, 但这两种任务都是围绕学生的个性化画像进行挖掘的研究. Wang等人 [22]提出两个任务的结合与

相互增强将会是未来发展的一个有趣的研究方向. 目前, 已存在一部分研究尝试根据两种任务的互补性进行多任

务融合, 例如, Jiang等人 [25]将知识追踪模型引入推荐场景中, 基于学生的历史课程选修记录以及历史课程成绩进

行建模, 将课程推荐任务与知识追踪任务进行融合, 实现根据学生预测达到的成绩与学生输入的目标课程实现后

续的课程推荐; Zhao等人 [26]则将两个任务进行串联融合, 先利用知识追踪模型评估学生的实时知识状态, 再使用

协同过滤推荐的方法为学生提供学习资源推荐.
综上所述, 知识追踪与知识点推荐两项任务在定义、模型输入以及模型输出上均存在较大的差异, 但其均面

向知识点与用户个性化画像进行研究, 可相互补充与强化. 本文的研究工作主要是针对教育领域中知识点推荐任

务的创新. 

2   研究动机

有研究表明, 用户的行为是意图驱动的, 而在教育场景中, 用户的学习行为受用户的学习需求以及兴趣偏好两

种意图共同作用驱动 [1,27]. 不同于其他应用领域 (如电影推荐、商品推荐等)中以用户兴趣偏好为主导, 教育领域

中个性化推荐的用户是学习者, 学习者的学习需求对其学习行为起主导驱动作用. 由于教育场景中的“学习需求主

导”特征, 若仅考虑用户的兴趣偏好进行学习资源推荐, 则可能偏离用户的学习目标, 最终导致“学习失败”现象. 图 1
展示了一个用户按时间顺序排序的知识点学习行为序列, 共有 3个时间阶段. 如图 1中蓝色框图的知识点所示, 该
用户首先在第 1 阶段学习了深度学习相关的基础知识, 然后在第 2 阶段完成对主流的深度学习推荐模型的学习,
在第 3阶段进一步学习了关于大规模深度学习推荐模型训练与部署的相关知识, 可见该用户以完成推荐系统实战
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部署为学习目标. 同时, 图 1中的红色框图体现了用户对分布式存储与计算等知识的兴趣偏好. 若后续仅考虑用户

对分布式存储与计算等知识的兴趣偏好, 进而在下一学习阶段为用户推荐分布式计算的进阶知识, 则会偏离用户

的学习目标, 无法满足用户的学习需求, 导致用户花费了大量时间学习不满足自己学习需求与目标的知识, 最终产

生“学习失败”现象. 因此, 在教育领域推荐场景中, 个性化学习资源推荐方法需要显式地感知与挖掘用户学习行为

中蕴含的学习需求, 剔除用户兴趣偏好的影响, 为用户推荐满足其个人学习需求的学习资源推荐, 从而提升用户的

学习效率以及学习效果 [28].
  

协同过滤

深度学习
推荐系统 Spark 分布

式计算

商品推荐

神经网络

多层感知机

图卷积Python

循环神经
网络

Hadoop

MadReduce
深度学习推
荐模型部署

推荐系统
流计算框架

推荐系统
分布式训练

第 1 阶段 第 2 阶段 第 3 阶段

图 1　用户学习行为示例
 

经分析认为, 用户的学习需求主要包含静态的学习需求和动态的学习需求. 静态的学习需求指的是用户所有

的历史学习行为数据中蕴含的长期学习需求. 动态的学习需求指的是用户在每一个时间阶段内的学习行为中体现

出来的短期学习需求. 对于静态的学习需求, 其特点主要是持续时间长且较为稳定, 需要受到知识点之间先修后继

关联关系的约束. 为了显式地对其进行建模, 本文考虑构建基于知识点先修后继关系的元路径, 引导图卷积网络对

用户所有的历史学习行为进行建模, 以捕获用户学习行为中潜在的静态学习需求. 对于动态的学习需求, 其特点主

要是持续时间短且具有动态特性, 会随着用户在不同时间阶段内知识水平的提升而动态变化. 为了显式地对其进

行建模, 本文考虑对用户不同时间阶段内的知识水平进行显式编码, 然后采用循环神经网络对用户按时间排序的

知识水平序列进行序列化建模, 以捕获用户在下一学习时刻的动态学习需求. 最后, 为了更加综合地考虑学习者的

学习需求特征, 本文考虑将挖掘得到的用户的静态学习需求与动态学习需求进行融合, 以获得更加全面且精准的

学习需求, 为用户提供更加个性化的学习资源推荐. 

3   基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法
 

3.1   提出的方法

本节将对提出的基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法进行详细介绍, 其框架如图 2所示, 主要包

括静态学习需求建模模块、动态学习需求建模模块以及知识遗忘矩阵分解模块. 首先, 由于现有的教育领域推荐

方法仅将知识的类别或知识点之间的关联关系作为边信息, 以此初始化模型的输入特征, 此方式缺乏在建模过程

中挖掘知识点先修后继关系约束下的用户学习需求. 因此, 静态学习需求建模模块基于异构知识网络进行特征初

始化, 然后采用知识元路径, 特别是先修后继知识元路径, 引导注意力图卷积网络计算得到用户静态学习需求嵌入

表达和知识点嵌入表达. 其次, 由于现有的方法仅基于用户的所有历史学习交互进行全局隐式的学习需求挖掘, 缺
乏考虑用户知识水平在学习过程中的动态变化对用户后续学习需求的影响. 因此, 动态学习需求建模模块以课程

为粒度, 聚合课程中包含的知识点嵌入表达, 编码用户在完成每个课程学习后的知识水平, 然后采用循环神经网络

挖掘知识水平动态变化中蕴含的动态学习需求, 并将获得的用户动态学习需求嵌入表达与静态学习需求嵌入表达

进行拼接融合, 获得综合的用户学习需求嵌入表达; 最后, 知识遗忘矩阵分解模块基于用户的历史学习行为, 采用

一种扩展的矩阵分解模型对推荐结果进行预测.
U

K |U | |K|
在知识点推荐场景中, 存在大量的用户、知识点以及用户的历史知识点交互学习行为. 本文用   表示用户集

合,    表示知识点集合, 其中   和   分别表示用户总数和知识点总数. 由于每个课程都涵盖了一系列的知识点,
用户通过对课程进行学习以实现对知识点的学习, 则本文用每个课程中包含的知识点集合来表示每个课程, 将用

周洋涛 等: 基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法 7



u ∈ U Cu =
{
c1

u, . . . ,c
t
u, . . .c

m
u

}
ct

u u

t t m m

G G Cu

u cm+1
u

户   按照时间先后顺序排序的完整知识点集合学习序列表示为   , 其中   表示用户   所有

知识点集合学习序列中第   个知识点集合, 即第   门课程,    表示该用户的知识点集合学习序列长度为   . 同时, 在
线学习平台上除了用户、课程和知识点外还存在着许多种其他类型的实体 (如视频和教师等)以及不同实体对之

间的多种交互关系, 不同类型实体对之间的关联关系我们称之为异构关系. 这些实体之间的异构关系提供了丰富

的语义信息, 能够有效提高实体表达学习的准确性 [7], 则本文将由上述实体结点以及异构关系连边构成的异构知

识网络记为   . 个性化知识点推荐任务在于对异构知识网络   和知识点集合学习序列   进行建模, 挖掘用户的潜

在学习需求, 预测在下一时刻满足目标用户   学习需求的知识点集合   .
  

K3

K1 K4

K2

K4

K1 K3

K5

GRU

网络

… …

Course 1 知识水平
嵌入表达

Course 2 知识水平
嵌入表达

Course m 知识水平
嵌入表达

目标用户的
静态学习需求嵌入表达

目标用户的
动态学习需求嵌入表达

用户
学习
需求
嵌入
表达

动态学习需求建模 知识遗忘矩阵分解

1 5 3 0
5 0 9 0
0 5 0 4
8 2 6 0

知识点学习次数

矩
阵
分
解

知识点
Top-K 推荐列表

静态学习需求建模

注意力图卷积

注意力图卷积

用户-知识点
交互邻接矩阵

异构信息网络

K

用户静态学习需
求嵌入表达

知识点嵌入表达

learn−1 learn

K K

K K
next

…
learn learn−1

K

learn learn−1

…

consist consist−1

consistconsist−1

图 2　框架原理图
  

3.1.1    静态学习需求建模

G

不同于其他领域的推荐场景, 在教育领域中, 用户的学习行为中同时蕴含了用户的学习需求以及兴趣偏好, 并
且, 相较于兴趣偏好, 用户的学习需求对用户的学习行为起主导支配作用. 而知识点的先修后继关系的引入, 能够

在建模过程中引导用户消除兴趣偏好意图等其他干扰因素的影响, 有助于学习需求的精炼. 因此, 本文设计了静态

学习需求建模模块, 创新性地在知识点推荐任务中引入知识点的先修后继关系引导, 旨在利用异构知识网络   中

的多种异构关系 (如知识点的先修后继、用户-课程、用户-知识点、课程-知识点、教师-课程等), 对其中蕴含的

用户潜在的学习需求实现显式地挖掘. 如图 3所示, 静态学习需求建模模块主要包括特征初始化以及元路径引导

的注意力图卷积两个步骤. 

3.1.1.1    特征初始化

G为了将异构知识网络   中蕴含的多种实体间的异构关联关系转化为模型的输入数据, 本文对用户以及知识点

进行特征初始化, 特征初始化模块包括内容特征初始化以及知识元路径特征初始化.

fuser

(1)内容特征初始化. 内容特征初始化主要包括用户内容特征初始化以及知识点内容特征初始化两个方面. 一
方面, 考虑到用户在学习过程中以课程作为学习单元, 因此本文将用户与课程的交互行为视作用户内容特征, 用户

的内容特征   初始化如公式 (1)所示:
fuser = D−1 ·Auc (1)

Auc

D Auc Dii

i ∈ U

其中,    代表用户-课程的交互邻接矩阵, 若用户存在与一门课程的学习交互行为, 则该矩阵对应用户-课程的元

素值赋值为 1, 否则为 0.    表示   的度矩阵, 度矩阵中除了对角线外其他元素都为 0, 其对角线上的元素   表示

与用户   相连的课程数. 度矩阵 D 的计算过程如公式 (2)所示:
D = diag(Auc) (2)

diag(·)其中,    表示对角化操作.
另一方面, 考虑到知识点的名称包含了丰富的语义信息 (如“线性表”和“链表”等相近的知识点名称在高维空
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fconcept

间具有距离较近的语义关系) , 因此本文采用 Word2Vec[29]生成知识点名称的词嵌入作为知识点的内容特征, 知识

点的内容特征   初始化如公式 (3)所示:
fconcept =Word2Vec

(
concept_name

)
(3)

concept_name Word2Vec(·)其中,    表示知识点的名称,    表示采用 Word2Vec 词向量化方式将知识点的名称转换为向

量表示, 即可获得知识点的内容特征向量.
  

异构知识网络

K

内容
特征初始化

知识点实体的
知识元路径特征初始化

用户实体的
知识元路径特征初始化

特征初始化

learn learn−1

K

learn learn−1

… …

consist consist−1

Pucu

Puku

K

K K K K

K K K K

K

K

K

K

K

K

K

K

K

K K K

learn consist

Auc

D−1·Auc

learn−1 learn

K K

K K

next

… …

consistconsist−1

Pkuk

Pkk

注意力图卷积

… … …

… … …

注意力权重

注意力
融合

注意力融合

注意力权重

Vstatic

E

图 3　静态学习需求建模
 

G

(2)知识元路径特征初始化. 由于不同类型实体之间存在多种异构关联关系, 为了分析不同类型的异构关系以

挖掘用户的学习需求并描述知识点, 本文基于异构知识网络   中的不同交互关系进行知识元路径特征初始化. 基
于知识元路径进行推荐建模有助于定向地捕获各类异构关联关系中的知识约束, 特别是知识点的先修后继关联关

系, 从而更加精准地提取用户的学习需求. 考虑到异构知识网络的复杂性, 本文根据两个实体是否是同种类型将知

识元路径划分为交互知识元路径以及先修后继知识元路径. 其中, 交互知识元路径表征不同类型实体之间的关联

关系, 先修后继知识元路径表征两个知识点实体之间的先后学习依赖关系.
K

grasp−1

−−−−−→ U
grasp−−−−→ K

U
learn−−−→C

learn−1

−−−−−→ U U
grasp−−−−→ K

grasp−1

−−−−−→ U

U
learn−−−→C

teach−1

−−−−−→ T
teach−−−→C

learn−1

−−−−−→ U

U
watch−−−−→ V

watch−1

−−−−−→ U

U
grasp−−−−→ K

grasp−1

−−−−−→ U uku

uku Auku

对于交互知识元路径, 由于文献 [7] 中通过充分的元路径选择实验证明了   (一个用户掌握

了两个不同的知识点)、   (两个用户学习了同一门课程)、   (两个用户掌握了

同一个知识点)、    (两个用户学习了由同一名教师教授的两门不同的课程)、

 (两个用户观看了同一个学习视频) 这 5 种元路径对推荐的贡献最大. 因此, 本文直接选取这 5

种元路径进行交互知识元路径的初始化. 以元路径   为例, 本文将该元路径简记为   , 则元路径

 对应的元路径邻接矩阵   构建过程如公式 (4)所示:
Auku = AukAT

uk (4)

Auk u1 k1 au1k1 ∈ Auk

AT
uk Auk Auku uku

Ãuku

其中,    表示用户-知识点交互的邻接矩阵, 若用户   存在与知识点   的学习交互记录, 则对应元素   的

值为 1, 否则为 0;   表示邻接矩阵   的转置矩阵. 基于计算得到的元路径邻接矩阵   , 则   带有自连接特征

的元路径邻接矩阵   可通过公式 (5)获得:

Ãuku = Auku + I (5)

I I

Ãuku Ãuku Duku

其中,    表示单位矩阵, 即矩阵   是一个方阵且该矩阵中所有的对角线元素均为 1, 其余元素均为 0. 基于公式 (5)计
算获得的带有自连接特征的元路径邻接矩阵   , 可通过公式 (6)计算获得   的度矩阵   :

周洋涛 等: 基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法 9



Duku = diag(Ãuku ·1) (6)

diag(·) 1 Duku

Ãuku

Duku uku Puku

其中,    表示矩阵对角化操作,    表示全 1 向量, 即度矩阵   为一个对角方阵, 该矩阵中所有对角线上的元

素表示与该元素对应的用户节点相关联的边的数量. 基于获得的带有自连接特征的元路径邻接矩阵   及其度矩

阵   , 可通过公式 (7)计算获得   的元路径特征矩阵   , 该元路径特征矩阵后续可用于引导图卷积的信息聚

合过程.

Puku = D−
1
2

ukuÃukuD−
1
2

uku (7)

类似地, 其他类型的交互知识元路径的特征矩阵计算同上.

K
next−−−→ K kk

kk

Ãkk

对于先修后继知识元路径, 由于用户与知识点的学习交互中蕴含了用户的学习需求, 这些学习需求受到知识

点之间复杂关联关系的约束与限制. 因此, 为了显式地挖掘用户的学习需求, 本文基于知识点之间的先修后继关系

构造先修后继知识元路径, 以引导模型从用户学习行为中提取出用户的学习需求. 在此, 本文考虑一阶的先修后继

知识元路径   , 简记为   , 表示在用户学习过程中两个知识点之间的一阶先修后继关系, 在该元路径中两

个知识点的先修后继关系是定向不可逆的. 本文的研究贡献之一为先修后继知识元路径的引入能否有效提升知识

点推荐的效果, 故仅在模型中引入对一阶的先修后继关系进行建模, 高阶的先修后继关系以及知识点之间的其他

关联关系 (如包含关系等)的探索作为本文后续的研究方向. 一阶先修后继知识元路径   带有自连接特征的元路

径邻接矩阵   构造过程如公式 (8)所示:

Ãkk = Akk + I (8)

Akk k1 k2

k2 k1 ak1k2 ∈ Akk

Ãkk Dkk

其中,    表示知识点-知识点的一阶先修后继邻接方阵, 该矩阵的行和列均表示知识点, 若知识点   为知识点   的

先修知识点 (知识点   为知识点   的后继知识点), 则对应元素   的值为 1, 否则为 0. 基于公式 (8)获得的

带有自连接特征的元路径邻接矩阵   , 则该矩阵对应的度矩阵   计算如下:

Dkk = diag(Ãkk1) (9)

diag(·) 1 Dkk

Ãkk Dkk

kk Pkk

其中,    表示矩阵对角化操作,    表示全 1向量, 即度矩阵   为一个对角方阵, 该矩阵中所有对角线上的元素

表示与该元素对应的知识点节点相关联的边的数量. 根据带有自连接特征的元路径邻接矩阵   及其度矩阵   ,

可通过公式 (10)计算获得一阶先修后继知识元路径   的元路径特征矩阵   , 该元路径特征矩阵后续可用于引导

图卷积的信息聚合过程.

Pkk = D−
1
2

kk ÃkkD−
1
2

kk (10)
 

3.1.1.2    元路径引导的注意力图卷积

G为了对异构知识网络   中蕴含的用户学习需求进行显式地挖掘, 本文借鉴并采用 Gong等人 [7]提出的元路径

引导的注意力图卷积框架, 在该框架的基础上补充引入本文提出的知识点的先修后继知识元路径, 并融合其他多

种用户交互关系的元路径, 然后基于多种知识元路径的初始化特征矩阵引导网络关注对用户静态学习需求的建

模. 元路径引导的注意力图卷积模块包括元路径引导图卷积以及注意力异构关系融合两个部分.

fuser

fconcept Pucu Puku Puvu Puctcu Pkuk

Pkk

Pkk Pkk

(1)元路径引导图卷积. 由于用户的学习行为数据中包含多种类型实体以及多种实体之间复杂的异构关联关

系, 这些异构关系提供了丰富的语义信息, 有助于提升推荐模型的效果 [7]. 不同于现有的仅考虑用户行为中不同类

型实体之间交互元路径的相关工作, 本文在已有元路径的基础上创新性地提出了知识点的先修后继知识元路径,
通过知识点实体之间的先修后继关联关系约束剔除用户兴趣偏好意图的影响, 提取用户历史行为中潜在的静态学

习需求. 具体地, 元路径引导图卷积首先基于第 3.1.1.1节中获得的用户以及知识点的初始内容特征嵌入表达 

以及   作为模型输入, 然后利用第 3.1.1.1节中构造的交互知识元路径特征矩阵 (   、   、   、   以及   )

以及先修后继知识元路径特征矩阵   替换普通图卷积中的用户-物品邻接矩阵分别进行信息传播, 以挖掘不同实

体之间的异构关联关系. 由于不同元路径引导图卷积的建模过程都是一致的, 因此, 本节以知识点先修后继知识元

路径   为例, 对元路径引导图卷积的计算过程进行介绍. 基于先修后继知识元路径   引导多层图卷积的信息传

播规则如公式 (11)所示:
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hl+1
kk = σ(Pkkhl

kkW l) (11)

hl+1
kk Pkk l+1 σ(·)

ReLU l W l l

h0

fuser fconcept

其中,    表示元路径特征   引导下经过   层图卷积后获得的一个实体 (用户或知识点)的最新嵌入表达,  

表示   非线性激活操作,    为图卷积网络层数的标志.    表示在层   时所有实体共享的可训练权重参数, 权重

共享有利于更好地进行模型正则化, 且能够客观地减少模型的参数规模. 特别地,    表示在特征初始化模块中用

户或知识点的内容特征初始化嵌入表达   及   . 同理, 其他元路径引导下的实体嵌入表达可通过式 (11) 所

述的多层图卷积信息传播获得.

MPU = {uku,ucu,uctcu,uvu}

(2)注意力异构关系融合. 考虑到不同元路径引导图卷积获得的实体嵌入表达蕴含的知识信息不同, 同时不同

元路径的重要性程度不同. 因此, 注意力异构关系融合对不同元路径引导获得的实体嵌入表达采用注意力机制实

现知识的自动加权融合, 以获得最终的用户静态学习需求嵌入表达与知识点嵌入表达. 由于针对不同实体的注意

力异构关系融合过程都是一样的, 因此, 对于用户, 本文将以用户实体为起点与终点的元路径构成的集合记为

 , 于是对于用户实体的注意力异构关系融合过程如公式 (12)所示.

vstatic =
∑

mp∈MPU

αmp
u emp

u (12)

vstatic MPU

mp MPU emp
u = hl+1

mp mp

α
mp
u mp

其中,    表示融合了   集合中所有元路径引导下用户实体嵌入表达后获得的最终的用户实体嵌入表达, 即用

户的静态学习需求嵌入表达;    表示   集合中任意的一条元路径;    表示在元路径   引导下经过图

卷积获得的用户实体嵌入表达;    表示元路径   对应的注意力权重, 注意力权重的计算方式如公式 (13)所示:

αmp
u =

exp(ρ(Wa
u emp

u ))∑
p∈MPU

exp(ρ(Wa
u ep

u ))
(13)

Wa
u ρ(·)

MPK = {kk,kuk}
其中,    表示一个可训练的权重参数,    表示非线性激活函数. 同理, 对于知识点, 本文将以知识点实体为起点

与终点的元路径构成的集合记为   , 则对于知识点实体的注意力异构关系融合过程如公式 (14)所示:

vk =
∑

mp∈MPK

α
mp
k emp

k (14)

vk ∈ E MPK

E mp MPK emp
k = hl+1

mp mp

α
mp
k mp

其中,    表示融合了   集合中所有元路径引导下知识点实体嵌入表达后获得的最终的知识点实体嵌入表

达,    表示所有知识点的实体嵌入表达集合;    表示   集合中任意的一条元路径;    表示在元路径 

引导下经过图卷积获得的知识点实体嵌入表达;    表示元路径   对应的注意力权重, 注意力权重的计算方式如

公式 (15)所示:

α
mp
k =

exp(ρ(Wa
k emp

k ))∑
p∈MPK

exp(ρ(Wa
k ep

k ))
(15)

Wa
k ρ(·)其中,    表示一个可训练的权重参数,    表示非线性激活函数. 

3.1.2    动态学习需求建模

在学习过程中, 用户的学习需求会随着用户自身知识水平的提升而动态变化, 基于智慧教育中提倡的因材施

教原则, 个性化的教育推荐需要建模用户的动态学习需求, 然后根据用户的动态学习需求为其推荐合适的学习资

源 [30]. 因此, 本文设计了动态学习需求建模模块, 旨在利用静态学习需求建模过程中获得的知识点嵌入表达, 对用

户在学习过程中的知识水平变化进行追踪, 以挖掘下一时刻用户的动态学习需求. 如图 4所示, 动态学习需求建模

主要包括序列化知识水平编码和动态学习需求挖掘两个步骤. 

3.1.2.1    序列化知识水平编码

为了表征用户的知识水平, 本文以用户学习的课程为编码单元, 划分每个课程包含的知识点集合, 然后基于静

态学习建模模块获得的知识点嵌入表达, 对知识点集合中包含的知识点对应的嵌入表达进行累加聚合 [31,32], 以获

得用户在学习完对应课程 (知识点集合)后提升的知识水平, 如公式 (16)所示.
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vt
knowledge =

|ct
u|∑

i=1

ei
u,t (16)

vt
knowledge u ct

u

∣∣∣ct
u

∣∣∣ ct
u ei

u,t ∈ E

ct
u i

其中,    表示用户   在学习完课程   后提升的知识水平,    表示课程   中的知识点数量,    表示由静

态学习需求建模模块计算获得的课程   中第   个知识点的嵌入表达. 在此, 本文仅使用简单的累加操作来编码用

户的知识水平, 把考虑用户知识掌握程度的聚合方式作为本文未来的研究方向.
  

序列化知识水平编码 动态学习需求挖掘
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…
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拼
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图 4　动态学习需求建模
  

3.1.2.2    动态学习需求挖掘

u

Vknowledge =
{
v1

knowledge, . . . ,v
t
knowledge, . . . ,v

m
knowledge

}
m u

Vknowledge

考虑到用户的学习需求会随着用户知识水平的变化而动态变化, 为了挖掘用户学习需求的动态变化, 本文采

用具有动态序列化建模能力的循环神经网络 RNN (recurrent neural network)模型 [33]实现对知识水平的动态编码.
在动态学习需求挖掘中, 首先将用户的知识水平嵌入表达按照课程学习的先后顺序进行排序, 获得用户   的知识

水平变化序列   ,    表示用户   学习的课程数量. 其次, 本文采用 RNN

模型的变体模型门控循环单元网络 GRU[34]对知识点集合学习序列   进行序列化动态编码, 其编码过程如

公式 (17)所示:

ht =GRU
(
vt

knowledge,h
t−1
)

(17)

ht t GRU(·) ht−1其中,    表示   时刻 GRU 模型的隐藏状态输出,    表示进行 GRU 序列化建模操作,    表示上一时刻 GRU
模型的隐藏状态输出. 然后, 本文只使用最后时刻 GRU 模型输出的隐藏状态表征用户的动态学习需求, 如公式 (18)
所示:

vdynamic = hm (18)

vdynamic m

vstatic

其中,    为用户的动态学习需求嵌入表达,    为目标用户的知识点集合学习序列长度, 即该用户学习的课程数

量. 由于在 GRU 进行序列化动态建模的过程中仅能感知到用户个体自身的学习需求变化, 无法融合不同用户个体

之间的协同信号, 而静态学习需求感知模块中的基于元路径引导的图卷积建模虽然可以融合不同用户个体之间的

协同信号, 却只能捕获到全局的静态学习需求, 忽略了用户学习需求的动态性变化. 因此, 为了获得更全面且精准

的用户学习需求, 本文将静态学习需求建模模块获得的用户静态学习需求嵌入表达   与动态学习需求建模模

块获得的动态学习需求嵌入表达进行拼接, 以获得表征用户最终学习需求的嵌入表达向量, 计算过程如公式 (19)
所示:

vuser = concat
(
vstatic,vdynamic

)
(19)
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vuser concat (i, j) i j其中,    为最终的用户学习需求嵌入表达,    表示对向量   和向量   进行拼接操作. 

3.1.3    知识遗忘矩阵分解与模型训练

k

u

基于对用户-知识点的学习行为数据分析, 本文发现用户在学习过程中对已学习过的知识会存在遗忘行为. 为
了防止重要知识的遗忘, 他们会重复地学习已学过的知识点 [30]. 因此, 为了显式地建模这种行为特征, 本文借鉴并

采用了一种基于用户历史行为的扩展的矩阵分解方法 [7,11], 该方法基于用户对知识点的学习次数构造评分矩阵, 同
时基于用户历史交互行为获得的用户学习需求嵌入表达与知识点嵌入表达补充到矩阵分解计算中, 有助于缓解冷

启动与数据稀疏性问题的影响. 基于静态学习需求建模模块和动态学习需求建模模块获得的知识点   的嵌入表达

与用户   的学习需求嵌入表达, 本文进一步将其传递到扩展的矩阵分解运算中, 如公式 (20)所示:
r̂u,k = xT

u yk +βu · vT
userW

k +βk ·WuTek (20)

r̂u,k xu ∈ RD×|U | yk ∈ RD×|K| D

vuser ek ∈ E

Wu Wk vuser ek βu βk

其中,    为预测次数,    表示用户的潜在因子,    表示知识点的潜在因子,    是潜在因子的数量.
 是动态学习需求建模模块中获得的用户最终的学习需求嵌入表达,    是静态学习需求建模模块中获得的

知识点嵌入表达,    和   是可训练权重以分别将   和   映射到相同的嵌入空间中,    和   是调整参数. 为了

综合考虑用户的知识遗忘行为与准确的推荐结果预测, 所以该矩阵分解方法的目标函数定义如公式 (21)所示:

min
U,K

1
|U | × |K|

|U |∑
u=1

|K|∑
k=1

(
ru,k − r̂u,k

)2
+λ
(
∥xu∥2 + ∥yk∥2 + ∥tu∥2 +

∥∥∥tk
∥∥∥

2

)
(21)

ru,k λ
(
∥xu∥2 + ∥yk∥2 + ∥tu∥2 +

∥∥∥tk
∥∥∥

2

)
λ其中,    为用户对知识点的真实学习次数,    表示进行正则化处理,    是正则化参数. 然

后, 本文采用随机梯度下降算法实现对目标函数的优化训练. 

4   实　验

本文在真实数据集上执行 3个实验, 以验证本文所提出的模型的有效性与先进性, 实验如下.
(1) 对比实验: 与具有代表性的推荐模型对比以验证我们提出的模型的有效性与先进性.
(2) 消融实验: 对我们模型中的技术创新点进行控制实验以评估各个技术创新点的效果.
(3) 参数实验: 对影响模型性能的重要参数进行控制实验分析以评估不同参数的影响. 

4.1   数据集

本文采用 2020年文献 [35]中公开的一个服务于MOOC相关研究的开源大规模数据集MOOCCube, 该数据

集中的学习资源数据与学生行为数据均来自于学堂在线MOOC平台的真实使用环境. 特别地, 该数据集以知识点

为核心, 将学生行为和学习资源内容通过与知识点建立联系, 构成不同实体之间的相互关联, 旨在为 AI技术在智

慧教育中的应用研究提供数据支持. 由于本文的动态学习需求建模模块需要作用于用户的课程学习序列, 故本文

将MOOCCube数据集中课程学习数量少于 5门的用户记录剔除. 除此之外, 本文仅在学科类别为计算机科学与技

术和管理科学与技术两个数据子集上进行实验, 最终两个数据集分别标记为 MOOCCube-comp 和 MOOCCube-
mana. MOOCCube-comp和MOOCCube-mana两个数据集的实体统计结果与关系统计结果分别如表 2与表 3所
示. 本文首先将所有用户最后一次视频学习的知识点集合划分为测试集, 作为模型的预测目标, 即用户在下一时刻

的可能会学习的知识点集合; 其次, 按时间顺序倒数第 2次视频学习的知识点集合作为验证集; 最后将剩余的所有

知识点学习数据作为训练集. 在训练过程中, 对于验证集中的每个正面实例, 本文随机生成一个负面实例以补充到

数据集中, 以在模型训练时考虑用户的负反馈影响. 在测试过程中, 本文将测试集中每个用户学习的知识点集合与

随机采样生成的负面实例进行配对, 每个用户凑齐 100个知识点预测目标, 以评估模型推荐的性能.
 

表 2    MOOCCube数据集的实体统计信息

数据集 用户 课程 视频 教师 知识点

MOOCCube-comp 8 359 86 5 084 189 4 641
MOOCCube-mana 7 118 193 7 863 409 6 648
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表 3    MOOCCube数据集的交互关系统计信息

数据集 用户-课程 课程-视频 教师-课程 视频-知识点 知识点先修后继

MOOCCube-comp 55 366 5 806 240 49 974 1 912
MOOCCube-mana 30 116 9 346 726 76 430 432

  

4.2   评估指标

为了对本文提出的推荐方法进行客观且统一的推荐效果实验评估, 本文采用在推荐系统中被广泛使用的离线

指标来评估所有的模型方法, 指标包括有命中率 HR (hit ratio)[36]、归一化折损累积增益 NDCG (normalized
discounted cumulative gain)[37,38]、以及召回率 Recall[39].

(1)命中率 HR: 若一个用户的推荐结果中存在至少一个用户真正学习过的知识点, 则对于该用户而言, 推荐结

果命中. 命中率表示推荐结果命中的用户数与用户总数的比率. 命中率 HR 计算如公式 (22)所示:

HR =

∑
u∈U

I (Tu∩Ru , ∅)

|U | (22)

U |U | Ru u Tu u

I(·)
其中,    表示用户集合,    表示用户总数.    表示用户   的推荐结果的知识点集合,    表示测试集中用户   真实

学习的知识点集合.    为指示性函数, 当括号中的条件测试为真时取值为 1, 否则为 0.

u

(2) 归一化折损累积增益 NDCG: 是一种基于排名的度量指标, 它考虑了知识点在推荐结果的知识点集合中

的顺序. 对于用户   , 根据 top-p 推荐结果计算每个用户对应推荐的知识点集合的 NDCG 值, 其计算如公式 (23)
所示:

NDCGu,p =
DCGp

IDCGp
=

∑p

i=1

reli

log2 (i+1)∑RELp

i=1

reli

log2 (i+1)

(23)

p p DCGp p IDCGp

DCGp RELp reli i

reli

其中,    表示知识点推荐的集合大小为   个知识点,    表示   个知识点集合推荐折损累积增益,    表示理

想情况下的最大   值.    表示测试集上用户进行后续知识点学习时真实的知识点学习顺序.    表示在 

这个顺序位置上的相关度, 如果预测的知识点存在于测试集知识点集合中, 则   赋值为 1, 否则赋值为 0, 以评估

系统推荐的后续知识点集合中正面实例推荐的准确性. 最后对所有用户的归一化折损累积增益进行求和平均以获

得整个模型的 NDCG 指标评估值.

u Recallu

(3) 召回率 Recall: 表示一个用户想要学习的知识点被正确推荐的概率, 定义为推荐结果知识点集合中用户

想要学习的知识点数量与用户真实学习的所有知识点总数的比率. 对于用户   , 其召回率   计算如公式 (24)
所示:

Recallu =
Ntp

|Tu|
(24)

Ntp Tu u |Tu|
u Recall

其中,    表示用户真实学习过的知识点被正确推荐的数量,    表示测试集中用户   真实学习的知识点集合,  
表示测试集中用户   真实学习的知识点总数. 最后对所有用户的召回率进行求和平均以获得整个模型的   指

标评估值.
基于上述的评估指标, 本文分别选取推荐集合大小为 5 和 10 进行命中率 HR、归一化折损累积增益 NDCG

以及召回率 Recall 的指标计算, 以评估推荐列表中顺序的相关性以及推荐的准确性. 

4.3   对比模型

为了评估本文提出的模型的性能, 本文分别与传统的推荐方法、深度学习推荐方法、以及教育领域推荐方法

进行比较. 传统的推荐方法包括: 基于物品的协同过滤推荐模型 ItemCF、基于受欢迎程度的统计推荐方法 POP.
深度学习推荐方法包括: 多层感知机推荐模型MLP、轻量级图卷积神经网络推荐模型 LightGCN、无采样高效神
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经矩阵分解推荐模型 ENMF、基于余弦对比损失的协同过滤推荐模型 SimpleX. 教育领域推荐方法包括: 基于注

意力的异构图卷积深度知识推荐模型 ACKRec.
(1) 传统的推荐方法

ItemCF: ItemCF模型 [10]是基于物品相似度进行推荐的经典协同过滤推荐算法. 主要通过计算物品共现矩阵中

物品列向量的相似度得到物品之间的相似矩阵, 再搜索与用户历史交互行为中物品的相似度最高的物品以提供结

果推荐. 本文使用自己实现的 ItemCF代码进行对比实验.
POP: POP模型 [32]是一种基于统计的方法, 主要通过统计训练集中物品的全局受欢迎程度进行 top-k 推荐, 被

广泛地用于推荐效果的比对. 本文使用自己实现的 POP代码进行对比实验.
(2) 深度学习推荐方法

MLP: MLP模型是被广泛使用的经典深度学习推荐模型, 该模型通过多层感知机的任意函数拟合能力, 建模

用户的历史交互行为, 最终为用户提供个性化推荐, 是各类深度学习推荐模型的基础模型. 本文使用自己实现的

MLP代码进行对比实验.
LightGCN: LightGCN模型 [15]剔除了在推荐场景下图卷积网络中不必要的冗余构件——特征转换与非线性激

活, 简化了图卷积推荐模型的结构与计算、并增强了图卷积推荐模型的推荐效果, 是一种主流的轻量级图卷积推

荐模型. 本文直接使用其官方开源的代码 https://github.com/gusye1234/LightGCN-PyTorch进行对比实验.
ENMF: ENMF模型 [19]针对负采样的弊端提出了一个高效的矩阵分解模型, 该模型从整个训练数据中学习神

经网络推荐模型, 而不需要进行采样, 并设计了 3种新的优化方法在保持模型推荐效果的同时对时间复杂度进行

优化. 本文直接使用 RecBole框架 [40]中开源的代码进行对比实验.
SimpleX: SimpleX模型 [20]提出了一种新的损失函数 CCL (cosine contrastive loss), 旨在最大化正样本对之间的

相似性, 并最小化边距约束下的负样本的相似性. SimpleX是一种主流的通用的协同过滤推荐模型. 本文直接使用

RecBole框架 [40]中开源的代码进行对比实验.
(3) 教育领域推荐方法

ACKRec: ACKRec[7]模型使用异构知识元路径引导基于注意力机制的图卷积网络, 以挖掘不同实体交互关系

中蕴含的用户的隐式学习需求. 本文直接使用其官方开源的代码 https://github.com/JockWang/ACKRec进行对比

实验.
对于以上的所有对比模型, 本文依照各个模型所在的原论文中的参数搜索空间, 在两个数据集上进行网格调

参, 以确定各个对比模型的最优性能. 值得注意的是, 由于 ACKRec模型已在学堂在线的MOOC数据集上与主流

的基于异构信息网络的推荐模型进行了相同指标上的对比, 并证明了 ACKRec 模型的优越性. 因此, 本文没有将

基于异构信息网络的推荐模型列入对比模型列表中, 只需证明本文提出的方法优于 ACKRec 即可说明文本提出

的方法优于主流的基于异构信息网络的推荐模型. 

4.4   对比实验分析

为了验证本文提出的模型的性能优越性, 本文与现有方法在MOOCCube-comp和MOOCCube-mana两个真

实数据集上进行了性能的对比. 本文根据第 4.2节中推荐集合大小的设定以及评估指标的计算方法进行不同推荐

模型推荐结果的指标计算, 在MOOCCube-comp和MOOCCube-mana两个真实数据集上的实验结果如表 4所示.
表 4展示了本文提出的模型与 5个对比方法在两个数据集上的指标对比结果, 其中, 加粗的结果表示该结果

是最优的、下划线表示次优的结果、斜体表示该结果指标排名第 3, 由表 4可得以下一些结论.
首先, 对于知识点推荐任务, 在两个基准数据集上, 本文提出的基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方

法在大多数指标上均优于所有的基线方法, 验证了本文提出的方法的优越性. 在剩余的非最优的指标上, 本文的方

法也在排名前 3之中, 体现出不错的竞争力. 本文提出的方法的优势主要包括 3个方面: 第一, 本文首次在知识点

推荐任务中引入知识点先修后继的元路径, 通过主流的基于元路径的注意力图卷积网络在信息聚合过程中自然地

融合知识点先修后继关系的引导, 以捕获更精准的用户全局的静态学习需求; 第二, 本文以课程为单位聚合课程中
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包含的知识点嵌入表达来表征用户在不同时刻的知识水平, 再采用循环神经网络建模编码用户在不同时刻的知识

水平, 以捕获知识水平变化中蕴含的用户的动态学习需求; 第三, 本文设计了一个统一的框架实现图卷积网络与循

环神经网络的集成与融合, 据我们所知, 本文是第一个在知识点推荐任务中将两种各有优劣的网络模型进行集成

的方法, 能够促使两个网络的优缺点实现互补.
 

表 4    两个数据集上的对比实验结果

数据集 对比模型 HR@5 HR@10 Recall@5 Recall@10 NDCG@5 NDCG@10

MOOCCube-comp

ItemCF 0.006 9 0.048 6 0.001 4 0.004 9 0.001 0 0.003 9
POP 0.315 4 0.362 1 0.037 4 0.047 6 0.214 7 0.222 0
MLP 0.006 7 0.123 9 0.001 3 0.012 5 0.001 2 0.014 1

LightGCN 0.370 1 0.407 5 0.064 0 0.076 6 0.156 6 0.110 8
ENMF 0.939 7 0.951 1 0.378 1 0.543 2 0.764 9 0.622 7
ACKRec 0.969 4 0.983 4 0.114 1 0.348 9 0.386 4 0.830 7
SimpleX 0.976 8 0.984 2 0.442 3 0.680 4 0.878 2 0.749 1
Ours 0.984 3 0.996 4 0.147 3 0.510 0 0.503 8 0.915 5

提升 (%) 0.77 1.24 － － － 10.21

MOOCCube-mana

ItemCF 0.021 6 0.105 1 0.004 3 0.011 3 0.004 0 0.012 0
POP 0.129 0 0.238 6 0.014 8 0.026 0 0.072 4 0.105 4
MLP 0.011 5 0.061 3 0.003 4 0.010 0 0.003 8 0.011 4

LightGCN 0.907 0 0.924 9 0.016 3 0.030 9 0.742 5 0.713 8
ENMF 0.855 6 0.888 2 0.287 4 0.413 5 0.591 5 0.484 4
ACKRec 0.899 6 0.961 8 0.110 3 0.456 5 0.387 1 0.727 9
SimpleX 0.891 8 0.916 1 0.333 5 0.501 6 0.681 0 0.573 3
Ours 0.991 6 0.999 8 0.146 3 0.501 7 0.491 3 0.906 8

提升 (%) 9.33 3.95 － 0.02 － 24.58
 

其次, 主流的深度学习推荐方法 SimpleX、ENMF与 LightGCN在所有指标上的性能均优于传统的推荐方法

ItemCF与 POP, 表明了传统的方法受限于自身建模方式的简单性存在表达能力不足的问题, 深度学习技术凭借精

巧的深度学习模型结构设计, 能够有效地挖掘出用户学习行为中的潜在特征, 验证了深度学习推荐方法发展的必

然性. 值得注意的是, MLP 推荐模型虽然是深度学习模型, 但是其性能均低于基于统计的 POP 方法. 这是由于两

个数据集的数据存在高度稀疏的现象, 据本文统计, MOOCCube-comp 数据集的数据稀疏性为 74.24%, 而
MOCCube-mana数据集的数据稀疏性也高达 87.07%. 而MLP方法模型仅是 3层简单的全连接层组合结构, 且缺

乏引入额外特征辅助与序列化建模能力, 故在数据极度稀疏的情况下推荐效果不如基于统计的 POP方法的性能

稳定.
最后, 除了本文提出的方法, 教育领域推荐模型 ACKRec 也展现出具有竞争力的推荐性能, 在两个数据集一

共 12个指标结果上超过一半的指标均排名前 3. 此外, 为了综合地比较教育领域推荐方法与通用推荐方法的稳定

性与泛化性, 本文对通用的深度学习推荐模型 (SimpleX、SNMF和 LightGCN)与教育领域推荐模型 (ACKRec和
本文提出的模型)在不同数据集上推荐性能的变化趋势进行统计对比, 统计结果如图 5与表 5所示. 图 5表示模型

在两个数据集上相同指标性能的占比情况 (百分比堆积柱形图), 图上横坐标表示评估指标, 纵坐标表示比例. 图上

的橙色面积或蓝色面积越接近 50%, 则表示该模型的指标值在两个数据集上的表现越稳定, 模型能够稳定地由一

个数据集泛化到另一个数据集中. 由图 5和表 5的统计结果可得: 一方面, 本文提出的模型在所有评估指标上的指

标变化幅度 (橙色面积/蓝色面积与 50% 的比例差距)、平均指标变化幅度 (所有指标的橙色面积/蓝色面积与

50%的比例距离的平均值)与指标变化范围 (由最小比例差距和最大比例差距构成的范围区间)基本上均为最小,
表明了本文提出的模型具有最优越的稳定性与泛化性, 进一步验证了本文提出的模型的有效性. 另一方面, 相较于

通用的深度学习模型, 教育领域推荐方法均体现出较小的指标变化幅度、平均指标变化幅度与指标变化范围, 本
文的方法最优, ACKRec模型次优, 表明了教育领域的推荐方法在教育推荐场景中具有更优的稳定性与泛化性. 而
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通用的深度学习推荐模型虽然存在部分优异的指标结果, 但其在教育场景的不同数据集与不同评估指标上均出现

不稳定的表现, 表明了通用的深度学习推荐模型无法有效地解决教育领域的推荐问题. 综合表 4、图 5 与表 5 的

实验结果可得, 通用领域的推荐方法缺乏考虑教育领域中的场景特征, 尚未能完全解决教育领域的学习资源推荐

面临的问题与挑战.
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图 5　推荐性能稳定性比较
 

表 5    跨数据集的指标变化统计结果 (%)

对比模型
指标变化幅度

平均指标变化幅度 指标变化范围HR@5 HR@10 Recall@5 Recall@10 NDCG@5 NDCG@10
LightGCN 21.02 19.42 29.70 21.26 32.58 36.56 26.76 ±(19.42–36.56)
ENMF 2.34 1.71 6.81 6.78 6.39 6.25 5.05 ±(1.71–6.81)
SimpleX 2.27 1.79 7.01 7.56 6.32 6.65 5.27 ±(1.79–7.56)
ACKRec 1.87 0.56 0.85 6.68 0.05 3.30 2.22 ±(0.05–6.68)
Ours 0.18 0.09 0.17 0.41 0.63 0.24 0.29 ±(0.09–0.63)
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4.5   消融实验分析

本文提出的基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法主要考虑对用户学习行为中潜在的静态和动态

的学习需求同时进行显式地建模, 核心的技术创新点有 3点. ① 本文首次在知识点推荐任务中引入先修后继知识

元路径, 通过主流的基于元路径的注意力图卷积网络在信息聚合过程中自然地融合对知识点先修后继关系的建

模, 以捕获用户全局的静态学习需求; ② 本文以课程为单元, 聚合每个课程中包含的知识点的嵌入来表征用户在

不同时刻的知识水平, 再引入循环神经网络建模用户不同时刻知识水平的动态变化, 以捕获用户个体的动态学习

需求; ③ 虽然图卷积网络能够捕获全局的高阶协同信号, 但缺乏序列化动态建模的能力, 而循环神经网络适用于

序列化动态建模的场景, 却无法捕获不同个体之间的高阶协同信号, 于是本文设计了一个统一的框架对图卷积和

循环神经网络进行集成, 以获得同时感知静态与动态学习需求的能力. 因此, 本节主要验证这 3个技术创新点对推

荐性能的影响. 由于本文提出的模型是在 ACKRec模型上的改进, 因此本节中将 ACKRec作为基准模型, 简记为

BBN (backbone network). 将在 BBN基础上仅引入技术创新点①的变体模型记为 BBN+path; 将在 BBN基础上仅

引入技术创新点②的变体模型记为 BBN+GRU; 将技术创新点③的引入, 即本文提出的模型记为 Ours. 表 6 展示

了在两个数据集上的消融实验对比结果.
 

表 6    MOOCCube-comp数据集上的消融实验结果

数据集 对比模型 HR@5 HR@10 Recall@5 Recall@10 NDCG@5 NDCG@10

MOOCCube-comp

BBN 0.969 4 0.983 4 0.114 1 0.348 9 0.386 4 0.830 7
BBN+path 0.947 6 0.992 2 0.098 9 0.510 9 0.337 0 0.803 8
BBN+GRU 0.982 2 0.995 2 0.136 5 0.481 2 0.474 2 0.889 5

Ours 0.984 3 0.996 4 0.147 3 0.510 0 0.503 8 0.915 5

MOOCCube-mana

BBN 0.899 6 0.961 8 0.110 3 0.456 5 0.387 1 0.727 9
BBN+path 0.903 3 0.969 3 0.118 6 0.455 8 0.396 8 0.729 0
BBN+GRU 0.910 2 0.966 6 0.137 2 0.462 0 0.481 6 0.737 8

Ours 0.991 6 0.999 8 0.146 3 0.501 7 0.491 3 0.906 8
 

首先, 综合表 6中 BBN+path变体模型与 BBN基准模型在两个数据集上的所有对比结果可知, BBN+path变
体模型在绝大多数评估指标上均优于 BBN基准模型, 验证了本文技术创新点①的有效性, 即基于先修后继知识元

路径引导的注意力图卷积建模能够有效强化静态学习需求的感知能力, 从而提升模型推荐的效果. 值得注意的是,
本文发现在 MOOCCube-comp 数据集上除了 HR@10 与 Recall@10 两个指标以外, 在剩下的 4 个指标值上

BBN+path变体模型的性能均略低于基准模型 BBN, 本文认为可能是由于知识点之间存在的其他关联关系干扰了

先修后继知识元路径引导注意力图卷积的建模过程, 如互补关系或包含关系等, 因而导致模型推荐效果略微下降.
为了验证这一猜想, 本文对两个数据集中平均每个课程包含的知识点数的进行统计, 若平均每个课程中包含的知

识点越多, 则暗示这些知识点之间可能为互补共现关系, 而非先修后继关系. 据统计, MOOCCube-mana数据集中

平均每个课程包含的知识点数约为 34.44 个, 而 MOOCCube-comp 中则约为 53.97 个, 其数量约为 MOOCCube-
mana 数据集中统计结果的两倍 .  该统计结果暗示了 MOOCCube-comp 数据集中知识点的互补关系约是

MOOCCube-mana 数据集中知识点互补关系的两倍, 所以在对先修后继知识元路径的引导建模形成了噪声干扰,
故导致 BBN+path变体模型在MOOCCube-comp数据中存在部分评估指标略低于 BBN基准模型的现象. 本文将

对知识点互补等其他关系的探索留作在后续的研究目标. 其次, 由表 6 可知, 在两个数据集中 BBN+GRU 变体模

型在所有指标上的性能均优于基准模型 BBN, 证明了本文技术创新点②的有效性, 即聚合每个课程中包含的知识

点嵌入来表征用户在学习完每一门课的知识水平, 再通过循环神经网络挖掘用户知识水平动态变化下蕴含的动态

学习需求有助于提升模型推荐的效果. 除此之外, 本文观察到 BBN+GRU 变体模型相较于基准模型 BBN 的性能

提升高于 BBN+path变体模型, 这一现象表明了用户的动态学习需求相较于静态学习需求主导了推荐性能的提升,
进一步说明了用户动态学习需求感知的重要性. 最后, 在任意一个数据集上, 本文提出的完整模型 Ours在所有评

估指标上均有效击败了变体模型 BBN+path与 BBN+GRU, 验证了本文技术创新点③的有效性, 即同时感知用户
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的静态学习需求与动态学习需求有助于极大地促进推荐性能的提升, 也表明了对图卷积网络与循环神经网络的集

成统一有助于弥补单一模型存在的不足, 起到一加一大于二的效果. 

4.6   参数实验分析

为了在测试集上取得最佳的性能且研究不同参数对模型推荐性能的影响, 本文对可能影响模型推荐效果的所

有参数在参数空间中进行网格调参, 并通过控制变量法探索模型对不同参数的敏感度. 具体地, 本文从值集范围 [2, 3, 4]
中搜索图卷积网络的层数, 实体的潜在嵌入维度在值集 [10, 20, 30, 40]中选择最优的维度值, 从值集范围 [20, 50,
100, 150, 200]中搜索知识点特征初始化的向量维度. 由于篇幅限制, 且通过网格调参发现本文的模型在两个数据

集上均体现出相同的现象规律, 因此, 本节仅以 MOOCCube-comp 数据集上的实验结果为例进行讨论. 在
MOOCCube-comp数据集上, 本文提出的模型的最优推荐性能在图卷积网络层数为 3、实体的潜在嵌入维度为 30、
知识点特征初始化的向量维度为 50时取到. 接下来, 本节将详细阐述不同参数对本文提出的模型的影响.

(1)图卷积网络层数. 由于图卷积网络的层数设置会影响到模型对异构知识网络中特征挖掘的深度, 深层的图

卷积网络能够挖掘到更加丰富的高阶连通性特征 (即协同信号), 进而提升模型的推荐效果. 因此, 本文在值集范围 [2, 3, 4]
中研究图卷积网络层数对模型性能的具体影响. 实验结果如图 6所示, 随着图卷积网络层数的加深, 本文提出的模

型在 6个评估指标上的综合性能会呈现先上升后下降的趋势. 实验结果表明了图卷积网络的层数有助于模型建模

更深层次的语义关联特征, 如高阶连通性等. 同时, 随着层数的加深, 模型聚合到的邻居节点信息会更复杂与繁多,
可能会引入额外的无关噪声特征, 从而降低了推荐模型的性能. 除此之外, 随着图卷积网络层数的增加, 模型的计

算复杂度以及计算的时空间成本也会随着增大. 因此, 在真实推荐应用场景中, 推荐模型的设计需要平衡图卷积网

络层数与计算成本之间的矛盾, 以在合适的计算成本下取得最优的推荐性能.
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图 6　不同图卷积网络层数的推荐性能
 

(2)实体的潜在嵌入维度. 由于在矩阵分解方法中, 实体 (用户与知识点)的潜在嵌入维度是影响预测性能的重

要参数 [7]. 因此, 本文在值集取值范围 [10, 20, 30, 40]中研究实体的潜在嵌入维度对模型性能的影响. 实验结果如图 7
所示, 随着实体的潜在嵌入维度的取值的不同, 推荐模型在 6个评估指标上的综合性能也随着不同. 本文发现当潜

在嵌入维度取值为 30时, 本文所提出的模型取得综合指标上的最优性能. 实验表明了实体的潜在嵌入维度会影响

实体嵌入表达向量携带的特征准确度. 过小的潜在嵌入维度可能携带的特征信息不足, 过大的潜在嵌入维度则可

能会引入其他噪声特征, 都会降低推荐模型的性能. 因此, 在真实的推荐场景中, 推荐模型的设计需要尝试不同的

潜在嵌入维度取值以获得最优的推荐性能.
(3)知识点特征初始化的向量维度. 由于知识点的名称携带了丰富的语义信息, 采用Word2Vec方法生成的知

识点嵌入向量的维度大小蕴含的语义信息量不同, 会影响知识点表征的准确性, 进而影响推荐模型的性能. 因此,
本文在值集取值范围 [20, 50, 100, 150, 200]中研究知识点特征初始化的向量维度对模型性能的影响. 实验结果如图 8

周洋涛 等: 基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法 19



所示, 随着知识点特征初始化的向量维度不断变大, 本文所提出的模型最开始在 6个评估指标上的综合性能会随

着提高, 当向量维度取值超过 100之后, HR@5和 HR@10指标值趋于平稳, 而另外 4个指标随着呈现下降的趋势.
实验结果表明了知识点名称的语义特征有助于提高教育领域推荐模型的性能, 随着知识点特征初始化向量维度的

不断扩大, 向量中蕴含的语义特征会更加准确与丰富, 同时向量中蕴含的噪声干扰也会增多. 因此, 同样需要在真

实应用场景中灵活地调整知识点特征初始化的向量维度, 以取得最优的推荐性能.
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图 7　不同用户与知识点的潜在嵌入维度的推荐性能
 

  
0.503 846 1

0.44
0.45
0.46
0.47
0.48
0.49
0.50
0.51

20 50 100 150 200

N
D
C
G

@
5

(c) 知识点特征初始化的向量维度

0.915 544 45

0.875
0.880
0.885
0.890
0.895
0.900
0.905
0.910
0.915
0.920

N
D
C
G

@
1
0

0.147 260 25

0.120

0.125

0.130

0.135

0.140

0.145

0.150

R
e
c
a
ll

@
5

0.509 992 36

0.46

0.47

0.48

0.49

0.50

0.51

0.52

R
e
c
a
ll

@
1
0

0.984 328 269

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

20 50 100 150 200

H
R

@
5

(a) 知识点特征初始化的向量维度

0.996 411 054

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

20 50 100 150 200

H
R

@
1
0

(b) 知识点特征初始化的向量维度

20 50 100 150 200

(f) 知识点特征初始化的向量维度

20 50 100 150 200

(d) 知识点特征初始化的向量维度

20 50 100 150 200

(e) 知识点特征初始化的向量维度

图 8　不同知识点特征初始化向量维度的推荐性能
  

5   总结与展望

教育领域推荐方法重点研究解决教育场景中用户面临的“信息过载”与“知识迷航”问题, 具有十分可观的应用

价值. 本文提出了一种基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法, 旨在通过静态感知与动态感知相结合的

方式建模复杂知识关联下的用户学习行为. 首先, 针对现有的知识点推荐方法在静态学习需求感知时忽略了对知

识点之间复杂关系进行建模的问题, 本文创新性地提出了一种基于先修后继知识元路径引导的注意力图卷积网

络, 通过在建模中补充知识点先修后继关系的引导, 以精炼用户的静态学习需求. 其次, 针对现有的知识点推荐方

法缺乏对用户学习需求的动态特性进行挖掘的问题, 本文以课程为单元聚合知识点嵌入表达来编码用户在不同时

间阶段的知识水平, 然后采用门控循环单元网络对用户在不同时间阶段的知识水平进行序列化建模, 以捕获用户
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的动态学习需求. 最后, 本文在同一框架下建模静态与动态学习需求之间的兼容性, 促进这两种学习需求相互补充

与融合, 以实现细粒度的个性化知识点推荐. 大量实验表明, 本文提出的知识点推荐方法在多种指标上优于一系列

先进的推荐方法, 验证了本文提出的方法的有效性与先进性.
除了上述的研究工作, 本文提出的方法仍存在很多提升空间. 在学习需求挖掘方面, 本文仅采用一阶的先修后

继知识元路径引导学习需求的显式建模, 可考虑补充高阶的先修后继关系元路径以及互补等其他关系元路径以挖

掘更加精准的用户学习需求. 另一方面, 数据稀疏性问题是困扰推荐系统多年的一个开放性问题, 在教育推荐场景

中存在多种用户的交互行为, 如点击、收藏、观看时长与评论等, 综合多种交互行为以挖掘用户的学习需求, 是一

种具有前景的能够有效应对教育推荐场景中数据稀疏性问题的研究方向.
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