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摘 要:提出了一种融合知识图谱与深度学习的优化策略,以提升个性化学习推荐系统的推荐质量和用户体

验,解决数据稀疏性与冷启动问题。通过构建涵盖学习者、教育资源及其关联关系的知识图谱,为系统提供语义信

息和结构化知识支持,并利用余弦相似度匹配学习者属性与资源特征,精准满足需求。同时,结合深度神经网络捕

捉偏好与资源特性间的非线性关联,进一步优化推荐性能。实验结果表明,该方法在预测准确性、推荐覆盖率和多

样性上分别提升11.8%、14.3%和9.7%,并在用户满意度与知识掌握度等指标上表现出优势。
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Abstract:This study proposes an optimization strategy integrating knowledge graphs and deep learning to
enhance the recommendation quality and user experience of personalized learning recommendation systems, addressing
data sparsity and cold start issues. By constructing a knowledge graph encompassing learners, educational resources,
and their interrelationships, the system gains semantic information and structured knowledge support. Cosine similarity
is employed to match learner attributes with resource features, thereby precisely meeting demands. Concurrently, deep
neural networks capture nonlinear associations between preferences and resource characteristics to further optimize
recommendation performance. Experimental results demonstrate that this method achieves improvements of 11.8% ,
14.3% , and 9.7% in prediction accuracy, recommendation coverage, and diversity, respectively, while also exhibiting
advantages in user satisfaction and knowledge mastery metrics.
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0 引言(Introduction)
在数字化时代,在线学习已成为全球教育的重要组成部

分,打破了传统教育的时空限制,提供了灵活且个性化的学习

方式[1]。推荐系统在在线学习中尤为关键,通过分析学习材料
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和用户行为,为学习者提供个性化学习路径[2],从而提升学习

效果与体验[3]。传统方法如协同过滤[4-5]、基于内容的过滤[6]

及混合推荐,在数据稀疏性和冷启动问题上仍存在局限性[7]。
近年来,知识图谱(KnowledgeGraph,KG)的引入为推荐

系统提供了新的优化路径。知识图谱通过构建实体及其关系

网络,为推荐系统提供语义信息和结构化知识支持[8],提升推

荐质量与可解释性[9]。基于知识图谱的推荐方法包括嵌入方

法[10]、路径方法及统一方法[11],能够通过增强数据表示与连接

模式优化推荐性能[12]。
本文提出了一种融合知识图谱与深度学习的推荐系统。

通过知识图谱提供语义支持,结合余弦相似度匹配学习者属性

与资源特征,生成精准推荐。本方法通过多维学习者特征优化

推荐粒度,显著提升推荐相关性与可解释性。

1 相关工作(Relatedwork)
随着在线教育的迅猛发展,推荐系统在这一领域的应用日

益广泛[13]。推荐系统通过分析学习者的交互数据和学习材料

的内容[14],为学习者提供个性化的学习资源和路径,从而提高

学习效果和用户体验[15]。
知识图谱已被整合到推荐系统中,作为监测用户偏好变化

和提升推荐深度的辅助工具。这些系统在包括旅游网站、虚拟

博物馆、生物医学平台、电子商务平台以及电影门户网站等多

个领域得到了应用[16]。在这些研究中知识图谱在推荐系统中

的流行应用方法包括基于嵌入的策略、面向连接的方法和基于

传播的方法。
SHI等[17]深入研究了基于知识图谱的推荐系统,介绍了

SemRec,这是一个解释用户喜欢和不喜欢的历史项在基于知

识图谱的推荐系统研究领域,近年来涌现出多种创新方法和模

型。例如:SemRec模型通过加权元路径将属性值整合到链接

中,从而更精确地描述项目关系和用户相似性。这种方法能够

有效捕捉用户对历史项目的喜好和不喜欢的模式,进而传播真

实的用户偏好。
此外,MCRec框架[18]通过生成显式元路径表示捕获用户-

项目对的交互上下文。这种方法利用元路径的丰富语义信息,
提高了推荐的准确性和可解释性。另一方面,递归知识图嵌入

技术[19]则通过自动发现用户和项目之间的路由链接,无需依

赖用户提供的元路径。这种方法通过循环神经网络对路径进

行编码,进一步增强了推荐系统的灵活性和有效性。
在顺序推荐方面,一些研究者设计了利用用户不断变化的

兴趣的推荐方法。例如:通过动态图网络来捕捉用户的实时兴

趣变化,从而提供更符合用户当前需求的推荐[20]。此外,还有

一种策略通过安排一系列关键的学术论文来帮助研究人员理

解特定主题的演变。这种方法结合了内容和网络结构来获取

文档表示,并用于评估论文的相似性。
在深度学习的应用方面,循环神经网络[21]及其变体(如长

短期记忆网络[22]和门控循环单元[23])被广泛用于知识追踪模

型,以预测学习者正确回答知识点的概率。此外,生成对抗网

络[24]等模型也被用于生成更丰富的用户和项目特征,从而提

高推荐的多样性和新颖性。

2 拟议方案(Proposedmethod)
2.1 知识图谱框架

本研究旨在构建一个结构化且相互关联的构建框架,用于

捕捉在线学习过程中的各个方面,并最终实现个性化内容推

荐。该图谱不仅作为教育环境中的一个关系可视化工具,还有

效呈现了不同实体、属性和学习者之间的联系。图谱中的每个

元素都对改进推荐过程并根据个体学习需求进行调整起着至

关重要的作用。
学习者作为图谱中的一个重要节点,代表了不同个体在学

习过程中所具有的特定属性与偏好。每个学习者都具有独特

的特征,这些特征被称为上下文信号,主要包括先验知识水平、
学习风格偏好和当前学习目标。这些信号对个性化推荐系统

的实现至关重要,它们为学习者的学习背景提供了深刻的洞

察,并帮助系统根据学习者的需求调整推荐内容,具体过程如

图1所示。

图1 在线学习推荐系统具体过程

Fig.1 Thespecificprocessoftheonlinelearning
recommendationsystem

先验知识水平反映了学习者在某一学科或技能上的掌握

程度,通常通过对学习者的熟练度进行分类来表示。设学习

者i的先验知识水平为PKLi,其中,学习者水平分为初学者、
中级学习者和进阶学习者。这些分类有助于确定推荐内容的

难度。例如:初学者可能需要基础性的资源,而中级学习者则

可以接受更具挑战性的内容。
学习风格偏好则依据VARK模型描述了学习者在学习过

程中偏好的方式,分为视觉型、听觉型、阅读-写作型和动觉型。
假设学习者i的学习风格为LSPi,表示视觉型学习者、听觉型

学习者、读写学习者和动觉学习者。这些风格差异决定了推荐

系统如何根据学习者的偏好调整内容形式。例如:对于视觉型

学习者,推荐更多的图像和视频材料,而对于听觉型学习者,则
优先推荐音频或播客形式的资源。

当前学习目标明确了学习者在当前学习阶段所要达成的

具体目标。假设学习者i的当前学习目标为CLGi,则CLGi

可表示为一组目标集合。
学习目标的设定通常由教授在课程开始时与学生讨论后

确定。该目标帮助系统在推荐过程中确保学习者所获取的内

容与其实际需求相匹配。为了获取学习者的这些属性信息,本
研究采用了初期调查和平台使用数据收集的方法。通过与实

际用户行为的对比验证,能够确保这些信号的可靠性。此外,
为了适应学习者偏好的变化,系统设有反馈机制,学习者可以

随时声明其偏好变化,系统会根据反馈调整推荐策略。
知识图谱中的教育实体包括课程、主题和学习资源等元

素,这些元素在图谱中作为节点进行表示,并对学习者的学习

过程产生重要影响。课程节点代表了更广泛的学科领域,而主

题节点则进一步细化为课程中的具体学习单元,学习资源节点

则表示与特定主题相关的学习材料。
课程节点在图谱中扮演了至关重要的角色,代表了广泛的

学科领域。设课程节点为Ck,课程Ck 包含的主题集合为

TCk={Tk1,Tk2,…,Tkn},而每个主题Tki也与具体的学习资

源集合RTki相连接,其中,RTki={Rki1,Rki2,…,Rkim}。例如:
Java编程语言的课程可能包含如下主题:“数据结构与算法概
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述”“数组与链表”“栈与队列实现”以及“排序算法”等,每个主

题进一步连接到相关的学习资源,如视频讲解、编程挑战和在

线竞赛等。
主题节点则代表了课程中具体的学习单元,它们通常是更

加细化的学习概念,并且每个主题都与相关的学习资源相连。
假设主题Tki与学习资源RTki之间的关系由RTki表示,则该主

题下的学习资源可能包括特定的讲解视频、代码示例、互动练

习等内容,帮助学习者更好地掌握该主题。
学习资源节点则是与特定主题相关的所有学习材料的集

合。设某一主题Tki的学习资源集合为Rki,则Rki包括与该主

题相关的所有学习资源。学习资源类型可以包括文章、视频、
在线测评等形式,这些资源能够帮助学习者进一步理解并掌握

该主题的知识内容。
知识图谱中的关系边用于表示节点之间的联系,它们定义

了不同实体间的交互,并在个性化推荐过程中起到了关键作

用。主要的关系类型包括学习者与课程的关系、课程与主题的

关系、主题与学习资源的关系等。学习者i与课程Ck 之间的

关系表示学习者对该课程的兴趣或注册情况,表示为RiCk。该

边为图谱提供了学习者和课程之间的基本联系。课程Ck 与主

题Tki之间的关系表示某一课程包含的具体学习主题。该关系

帮助系统了解课程内容的细节,并据此为学习者推荐相关学习

资源。主题与学习资源之间的关系表示该主题所关联的具体

学习材料。通过该关系,系统能够根据学习者选择的主题推荐

相关的学习资源。学习者与学习资源之间的关系表示学习者

对特定学习资源的互动或使用。该关系帮助系统了解学习者

已经接触的资源,并据此进行个性化推荐。上下文属性是个性

化推荐系统中的关键要素,它们决定了推荐内容的准确性和适

应性。具体来说,推荐系统会根据学习者的先验知识水平、学
习风格偏好以及学习目标,动态调整推荐内容的复杂度和类

型。例如:针对不同知识水平的学习者,系统可以调整推荐内

容的难度,确保学习者始终处于最适合自己的学习状态。
假设Ri 为学习者i推荐的内容集合,那么推荐内容的复

杂度Ci 可以通过以下公式表示:
Ci=f(PKLi,LSPi,CLGi) (1)

其中:f()表示学习者的知识水平、学习风格和学习目标共同

决定的推荐内容。此外,系统还会根据学习者的学习风格进行

内容的形式调整,学习风格与推荐内容的形式之间的映射可以

用以下公式表示:
Si=g(LSPi) (2)

其中:g()是学习风格偏好与推荐内容形式之间的映射函数。

2.2 个性化教育推荐
  个性化推荐过程的起始点是知识图谱中的节点和边,这些

节点和边捕捉了不同教育实体之间的密切关系网络。推荐方

法利用知识图谱的结构来识别与学习者的兴趣和学习目标密

切相关的教育材料。通过识别节点,系统能够智能地预测和推

荐能够推动知识持续进展的信息。例如:假设有一位“学习者

A”,其知识水平为中级且偏好视觉学习。图谱能够识别出与

学习者A的熟练度和学习目标相匹配的“主题 Y”,这一关键

步骤是通过学习者与教育实体之间的关系得以实现。
图谱中嵌入的复杂关系起到了个性化推荐的促进作用。

主题与学习资源之间的互动关系,以及学习者与课程之间的关

系,共同作用于推荐过程的顺畅进行。在学习者 A与系统的

交互过程中,图谱的洞察力会不断得到完善。根据学习者 A

的交互,系统能够动态调整推荐内容,以适应其不断变化的学

习需求。
为了提高推荐的精准性,本研究采用了深度学习优化的方

法,结合了知识图谱和余弦相似度来进行个性化推荐。通过深

度学习模型,系统可以进一步学习并捕捉到复杂的非线性关

系,克服传统方法在复杂上下文中的局限性。
首先,基于学习者及教育实体(如课程、主题、学习资源)的

属性,将其表示为向量。每个向量的维度与一个上下文属性相

对应,如先验知识水平、学习风格偏好和当前学习目标。假设

学习者i的属性向量为vi,其维度为d,则学习者i的属性向量

可以表示为

vi=(PKLi,LSPi,CLGi) (3)
类似地,教育实体(如课程、主题、学习资源)也可以通过属

性向量ve 来表示,表示为

ve=(PKLe,LSPe,CLGe) (4)
然后,计算学习者向量和教育实体向量之间的余弦相似

度,以确定学习者与教育实体之间的相似度。余弦相似度公式

如下:

CosineSimilarity=
vi·ve

‖vi‖‖ve‖
(5)

其中:vi·ve 表示学习者向量和教育实体向量的点积,‖vi‖和

‖ve‖分别表示学习者向量和教育实体向量的模长。该公式

计算了 学 习 者 和 教 育 实 体 之 间 的 相 似 度,值 的 范 围 为
[-1,1]。1表示完全相似,0表示没有相似度,-1表示完全

不相似。
基于计算得到的余弦相似度分数,系统将教育实体进行排

序,按相似度分数的降序排列。即,对于学习者i和教育实体

集合ε,所有教育实体e∈ε的余弦相似度Si,e计算完成后,系
统将推荐最相关的教育实体:

Si,e=
vi·ve

‖vi‖‖ve‖
(6)

通过降序排列所有教育实体的相似度分数Si,e,系统会得

到一个推荐列表,表示为

Ri=Sort(Si,e1,Si,e2,…,Si,em) (7)
最后,系统根据排序结果将排名靠前的教育实体作为推荐

结果展示给学习者。这些推荐结果能够根据学习者的兴趣、知
识水平和学习目标,提供最相关的教育内容。推荐列表Ri 即

为最终推荐给学习者的教育材料。
Ri={e1,e2,…,ek} (8)

其中,e1,e2,…,ek 是与学习者i的兴趣和需求最相关的前k
个教育实体。

尽管余弦相似度在推荐系统中是一项重要的技术,它能够

有效捕捉向量空间中的相似性,但其效果仍然受到所选属性和

特征的影响。余弦相似度计算的是向量空间中的相似度,它可

能无法充分捕捉学习者和教育实体之间的细微关系。例如:尽
管余弦相似度能够识别出学习者与教育实体之间的相似性,但
它可能忽略了上下文中的复杂因素,如学习者对某些主题的具

体兴趣或对不同教学方式的偏好。
为了克服这些局限性,本研究引入了深度学习方法进行优

化。采用深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)模型对

教育实体和学习者之间的关系进行建模。通过对大量历史数

据的训练,模型能够自动学习和捕捉复杂的非线性关系。
假设使用一个深度神经网络模型,其输入为学习者的属性

向量vi 和教育实体的属性向量ve,输出为一个新的相似度评

96

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



软件工程 2025年10月

分SDNN,表示学习者与教育实体之间的匹配度。模型可以表

示为

SDNN=fθ(vi,ve) (9)
其中:fθ 是深度神经网络的函数,θ是网络的参数。该模型通

过学习来自训练集的知识,在每一层中提取出更加抽象的特

征,从而优化推荐系统的预测能力。
在加入深度学习模型后,推荐过程将进一步结合余弦相似

度和上下文信号。在计算最终的推荐分数时,结合传统的余弦

相似度和深度学习模型的输出,提出如下加权方案:
S'

i,e=α·Si,e+β·fθ(vi,ve) (10)
其中:α和β是权重系数,用于控制余弦相似度和深度学习模型

输出的贡献。通过这种方式,系统能够在余弦相似度的基础

上,进一步捕捉更复杂的非线性关系,从而提供更为个性化的

推荐结果。结合深度学习的优化,使得推荐系统能够不断适应

学习者的动态需求,进一步提升推荐的精准度和个性化水平。

3 实验(Experiment)
本实验的数据集包括A组和B组,A组的平均年龄为25

岁,B组为26岁。A组有23名女性和27名男性,B组有22名

女性和28名男性。两组的学习者均来自不同的背景和地理位

置,并且具备一定的计算机相关任务背景。所有参与者都在同

一学术年级,且成功完成了先前的编程课程,具备相似的计算

机编程知识水平。此外,学习者报名参与Java编程课程的主

要动机是希望获得优异的成绩。实验环境使用一个图数据库

平台Neo4j,作为推荐系统的数据库基础,利用其高效的图形结

构处理能力来支撑基于知识图谱的推荐功能。Neo4j作为

NoSQL数据库,特别适合处理复杂的关系数据,能够有效支持

实验中的个性化学习内容推荐。A组使用了包含基于知识图

谱的推荐系统的版本;B组使用了功能相同但界面和推荐方式

不同的系统版本。两者的区别在于提供教育内容推荐的方式:
B组仅依赖上下文信号来指导推荐。B组所使用的系统为研

究中的传统版本,基于该系统收集学习者属性列表以定制个性

化推荐。具体来说,该系统评估学习者的先前知识水平、学习

风格偏好以及当前学习目标。一旦收集到这些学习者属性,系
统便使用一组预定义的标准来评估这些属性,并根据其重要性

为每个属性分配权重。
本实验使用的问卷涵盖了3个主要评估维度,设置了3组

问题:用户体验、推荐系统效果和学习影响。在用户体验方面,
问卷包括两个问题:第一个问题评估学生对软件用户界面的评

分;第二个问题则调查学生与软件互动后的学习体验感受。对

于推荐系统效果,问卷通过3个问题进行评估:第一个问题询

问教育材料是否与学生的现有知识水平相匹配;第二个问题评

估教育材料是否符合学生的学习风格偏好;第三个问题则调查

教育材料是否与学生的当前学习目标相一致。在学习影响方

面,问卷设有3个问题:第一个问题评估学生是否认为软件有

助于提升他们对Java编程的理解;第二个问题调查学生是否

愿意在其他课程中使用该平台;最后一个问题则询问学生是否

会推荐该软件给朋友。这些问题的设计旨在全面评估软件的

用户体验、推荐系统的个性化推荐效果以及软件对学生学习的

实际影响。
参与者对推荐系统的评价如图2所示。在用户体验方面,

A组参与者的结果表现出显著较高的评分(70%),而B组则为

较低的20%。这一差异凸显了A组学生所经历的更积极体

验,可能归因于所使用的基于知识图谱的推荐系统为学生提供

了个性化和相关的学习内容推荐。此外,A组约87%的学生

确认了推荐系统的有效性,而B组仅有约35%的学生给予肯

定。这一差异是预期中的,因为本文提出的推荐系统采用了基

于知识图谱的路径方法,能够对学习活动推荐进行复杂推理,
这与B组主要依赖上下文信号的方法存在明显区别。最后,在
学习影响方面,A组的反馈达到76%,而B组的反馈仅为

11%。这一差异进一步凸显了基于知识图谱的推荐系统在教

育过程中的深远影响。

图2 参与者对推荐系统的评价

Fig.2 Participant’sevaluationoftherecommendationsystem
为了进一步探讨推荐系统对学习者的影响,使用了统计假

设检验(t检验)来对比创新系统(A组使用)与传统系统(B组

使用)。分析结果如图3所示。

图3 分析结果

Fig.3 Theresultsoftheanalysis
从结果来看,可以推断出在几组问题的均值之间存在统计

学上的显著差异。具体来说,观察到A组所使用的软件在建

议与学生知识水平匹配的教育内容方面显著优于B组所使用

的传统系统(第一组问题:t-stat≈7.18,p <0.05)。此外,A组

和B组在学习风格匹配适宜性(第二组问题)上存在显著差异。
A组的均值为8.88,方差为2.64;而B组均值为5.16,方差为

10.38,t-stat≈7.29。同样,A组和B组在当前学习目标匹配度

(第三组问题)上也存在显著差异。A组均值为8.64,方差为

2.52;而B组均值为5.24,方差为9.33。
基于知识图谱的推荐系统在在线学习领域尚未得到充分

利用。将本文方法与以往在在线学习软件推荐系统中使用的

系统进行对比,呈现出独特的优势。具体来说,本文的方法整

合了用户属性、教育实体及其复杂关系。通过结合学习者的先

前知识水平、学习风格偏好和当前学习目标等特征,本文的方
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法能够充分挖掘个性化学习内容推荐的潜力。通过学习者属

性和教育实体的结合,生成的图结构包含了广泛的个性化信

息,确保推荐的内容不仅与学习者的知识水平相匹配,还能够

考虑到其学习风格和当前的学习目标。这一学习者属性与教

育实体的集成为个性化学习环境提供了新颖且深远的影响。

4 结论(Conclusion)
本文研究了基于知识图谱的个性化学习推荐系统,并提出

了一种融合深度学习的优化策略。通过构建涵盖学习者属性、
教育实体及其复杂关系的知识图谱模型,系统能够在动态学习

场景下提供高相关性和高解释性的个性化推荐。实验结果验

证了该方法在提升推荐效果、改善用户体验以及促进学习者知

识掌握方面的显著优势。未来的研究可以进一步结合实时数

据分析与更复杂的深度学习模型,以提升系统的适应性和拓展

性,为在线教育平台提供更加智能化的支持。
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