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摘　要: 知识图谱旨在描述现实世界中存在的实体以及实体之间的关系. 自 2012 年谷歌提出“Google Knowledge
Graph”以来, 知识图谱在学术界和工业界受到广泛关注. 针对教育领域中信息缺乏系统性组织的不足, 本文构建了

面向高中的教育测评知识图谱 (Educational Assessment Knowledge Graph, EAKG), 其中 EAKG的构建包括基于本

体技术的知识图谱模式层构建和依托于模式层结构的知识图谱数据层构建. 与传统通过网页爬虫等技术手段构建

的知识图谱相比, 本文构建的知识图谱优点在于逻辑结构清晰, 实体间关系的刻画遵循知识图谱模式层的定义.
EAKG为领域内知识共享, 知识推理, 知识表示学习等任务提供了良好的支撑. 在真实模考数据上的实验结果表明:
在试卷得分预测, 知识点得分预测的实体链接预测和三元组分类嵌入式表示学习任务上, 引入领域本体作为模式层

构建的 EAKG的性能优于没有领域本体模式层单纯由数据事实构成的 EAKG, 实验表明, 领域本体的引入对知识

图谱的表示学习具有一定的指导意义.
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Abstract: The Knowledge Graph is intended to describe the entities that exist in the real world and the relationships
between entities. Since Google introduced the “Google Knowledge Graph” in 2012, knowledge graph have received
widespread attention in academia and industry. Aiming at the lack of systematic organization in the field of education, the
Educational Assessment Knowledge Graph (EAKG) for high schools is constructed. The construction of EAKG includes
knowledge graph schema layer construction based on ontology technology and knowledge graph data layer construction
based on schema layer structure. Compared with the traditional knowledge graph constructed by web crawling and other
technical means, the knowledge graph constructed in this study has the advantages of clear logical structure and the
description of the relationship between entities follows the definition of knowledge graph schema layer. EAKG provides
good support for knowledge sharing, knowledge reasoning, knowledge representation learning and other tasks in the field.
The experimental results on real simulated test data show that the EAKG constructed by introducing domain ontology as
schema layer has better performance than EAKG constructed by data facts alone without domain ontology schema layer
on the embedded representation learning tasks such as entity link prediction of test paper score prediction, knowledge
point score prediction and triplet classification. Experiments show that the introduction of domain ontology has a certain
guiding significance for knowledge graph representation learning.
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1   引言

教育测评包括两部分, 教育测量和教育评价. 教育

测量是指针对学校教育影响下学生各方面的发展, 侧
重从量的规定上予以确定和描述的过程, 关注点在于

学校的教学效果, 反馈关于课堂教与学两方面的信息;
教学评价是指按照一定的价值标准和教育目标, 侧重

对学生行为的定性描述, 利用测量和非测量的种种方

法系统地收集资料信息, 对学生的发展变化及其影响

学生发展变化的各种要素进行价值分析和价值判断,
并为教育决策提供依据的过程[1]. 纵观现有教育测评模

式, 中学教学大多通过组织大规模的考试活动, 如多校

联考, 地区统考、月考、周考等, 将学生组织在一块进

行考试, 频繁的考试活动耗费师生大部分时间精力; 卷
面测评覆盖内容有限和涉及知识点零散不连贯的固有

弊端导致学生缺乏对知识系统性的认知[2]; 传统集中式

的卷面测评很难适合各阶段学习情况的学生, 教学针

对性很差; 为此, 各种测评系统不断涌现, 如全通教学

质量监测平台[3]、教研测[4]等, 但是它们大多采用数学

统计的方法整理分析考试结果并制作数据报表, 统计

结果往往局限于学生直观的考试分数和排名, 无法对

知识进行系统性地建模以帮助学生了解自己在整个知

识结构上的掌握情况; 统计结果相对离散, 数据间的关

联关系无法得到有效刻画, 在当今知识付费的大数据

时代背景下, 无疑是对教育领域信息资源的浪费.
大数据时代的发展, 涌现了很多新技术, 其中知识

图谱自谷歌公司于 2012 年提出“Google Knowledge
Graph”以来受到学术界和工业界的广泛关注, 其技术

特征在于描述现实世界中存在的实体以及实体之间的

关系. 由于其强大的实体间关联关系刻画能力, 知识图

谱被很多研究学者引入了教育领域, 并得到了应用实

践, 如基于知识图谱的教育应用领域热点问题和前沿

探索[5,6]、学科教学研究图谱分析[7]、领域信息可视化

和知识挖掘等[8]. 本文将知识图谱引入教育领域, 提出

构建教育测评知识图谱 (Educational Assessment
Knowledge Graph, EAKG), 与其他领域知识图谱构建

方法相比, 我们构建方法主要分为两层: 基于 Ontology[9]

的知识图谱模式层构建和依托于模式层结构的知识图

谱数据层构建.
知识图谱的表示方法, 是知识图谱构建与应用的

基础, 表示方式的好坏直接影响着在知识图谱上的计

算效率, 进而影响着知识图谱在具体应用上的表现效

果或性能. 目前主流的关于知识图谱表示方法有两种:
基于符号表示和基于分布式向量表示. 其中基于符号

表示的知识图谱通常借助于逻辑规则、产生式等进行

知识刻画, 其特有的强逻辑关联与规则推理能力, 在常

识性知识图谱领域具有广泛应用, 如语义信息检索、

智能问答等; 基于分布式向量表示的知识图谱弥补了

符号表示面临的数据稀疏、图算法复杂、难以适应大

规模计算等困境, 通过将知识图谱中的实体和关系的

语义信息嵌入到连续稠密低维向量空间中, 在简化操

作与计算的同时最大程度保留了原始的网络结构, 知
识的向量表示为基于连续数值空间上计算的知识应用

提供了应用基础.
本文工作主要贡献概括为以下两点: 首先, 将知识

图谱技术引入教育测评领域, 基于真实高中模考数据,
构建了一个面向高中的教育测评知识图谱, 其中包括

基于 Ontology的知识图谱模式层构建和依托于模式层

结构定义的知识图谱数据层构建; 其次, 结合主流的嵌

入式表示翻译模型对构建的 EAKG进行嵌入式表示学

习, 将符号表示的知识嵌入到连续稠密低维向量空间

中; 实验表明: 加入模式层信息的 EAKG 在数值向量

空间上计算的知识应用如实体链接预测、三元组分类

任务上的性能要优于没有模式层结构信息的 EAKG在

该类任务上的表现.
在本文的剩余部分, 我们首先回顾相关工作研究,

在第 3 节中简要介绍知识图谱整体构建流程以及

EAKG 模式层本体构建; 第 4 节介绍 EAKG 数据层构

建; 第 5 节主要阐述 EAKG 的嵌入式表示学习以及实

验结果; 最后部分关于工作总结以及未来工作展望.

2   相关工作

Ontology在计算机科学领域的核心意思是一种知

识表示模型, 用于描述由对象类型、属性以及关系类

型所构成的领域知识库 .  斯坦福大学计算机科学家

Tom Gruber对于计算机科学术语“Ontology”给出了审

慎的定义: 一种对于某一概念体系 (概念表达或概念化

过程)的明确表述[9]. 本体是对领域知识的提炼总结, 利
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用公理、规则和约束条件来规范实体、关系以及实体

的类型和属性等对象之间的关系, 并逐步成为知识图

谱模式构建核心[10].
知识图谱, 是结构化的知识库, 目的在于描述真实

世界中存在的各种实体或概念以及之间的联系[10]. 其
中, 每个实体或概念用一个全局唯一确定的 ID来标识,
称为它们的标识符 (identifier); 关系 (relation)用来连接

两个实体, 刻画它们之间的关联, 而属性—值对 (attribute-
valuepair, 又称 AVP) 则用来刻画实体的内在特性. 知
识图谱技术的兴起让海量数据信息已更好的组织形式

得到管理, 实现领域知识共享; 其强大的知识推理能力

让智能语义搜索、深度问答、社交网络以及垂直领域

内的信息挖掘成为可能. 常见的知识图谱如由专家人

工创建的 WordNet、Cycorp, 由大众协作编辑创建的

Freebase、WikiData, 基于信息抽取自动创建的 Nell、
YAGO、ProBase, 以及垂直领域内的谷歌大脑知识图

谱、百度搜索知识图谱、阿里电商知识图谱等.
随着知识图谱研究热潮的兴起和教育智能化的发

展 ,  人们逐渐把目光转向了两者的有机结合上 .
Xie[11]等人从知识表示, 知识获取和知识推理三个维度

对文本和多媒体领域的知识进行阐述; Sun[12]等人通过

利用自然语言处理技术提取实体和实体关系构建教育

知识图谱, 利用基于事件网络和时间轴的拓扑结构, 构
建视觉分析可视化平台 EduVis 来清晰地呈现知识图

谱的内部结构, 从而发掘出隐藏在知识图谱中的关于

教育舆论和文本语料中的主题信息; London[13,14]等人

提出了四种不同的适合于公共教育的学生, 教师和学

科的网络图谱表示, 并提出了一些图挖掘技术来获得

关于它们的详细信息, 如文章中定义了一个有向加权

学生网络, 并结合图挖掘方法获得有别于传统简单的

统计分析得来的更为详细的学生成绩和排名信息; 假
定两个学生在分数上的相近来刻画学生间的相似性,
通过定义一个无向加权图, 结合社区检测算法将学生

进行分组, 从而从所得的学生分组中发掘出组内学生

共有的重要信息; Nieto-Isidro[15]在文章中指出评估是

对教学过程的质量贡献最大的教育因素之一, 不仅仅

在于衡量, 而且也需要一个连续的决策过程, 它必须符

合客观性、有效性、可靠性和灵活性的标准, 这些标

准的应用可以确保评估过程既衡量教育质量, 又促进

教育质量, 从而成为教育系统各个层面的关键要素; 蒋
彦[16]等人基于本体构建的数学知识库一定程度上实现

了教学领域数学学科知识的共享和基于符号规则推理

的知识应用, 但是并没有对学科领域知识层次结构进

行刻画, 无法让学生对自己知识掌握情况有系统性地

认知, 同时符号表示的知识图谱上的应用有限, 无法实

现连续数值向量空间上计算的知识应用.
结合日趋完善的知识图谱技术以及当下提倡的精

准化、智能化教育测评的时代背景, 本文提出构建面

向高中教育测评知识图谱, 旨在建立领域中各种测评

指标、数据以及诸如学校、学生、试卷、试题、知识

点等概念对象、实体、属性等之间的关联关系, 实现

教育领域知识共享与互联的同时为智能教育测评提供

更为广泛的知识应用; 与其他工作不同在于, 本文将知

识图谱技术应用于教育测评领域, 学科知识点层次结

构的关系建模让学生对知识有了更系统性的认知, 细
致全面的学生学习能力的刻画让教学更具有针对性和

指导性, 知识图谱的表示学习则为教育测评的智能化

提供更广泛的实现基础.

3   EAKG模式层构建

3.1   EAKG 构建的整体框架与流程

EAKG 的构建首先从外源数据中进行信息抽取,
包括从结构化和半结构化以及非结构化数据中提取诸

如学生、知识点、测评指标等概念、属性、关系等信

息; 其次, 构建 EAKG 模式层本体结构, 即对抽取的概

念、属性、关系等进行明确和形式化表达, 其中包括

概念的定义, 属性的定义以及多元关系的定义, 该过程

是对教育测评领域知识的提炼总结, 是 EAKG 的模板

和核心; 然后, 构建 EAKG 数据层, 数据层的构建是依

托于模式层的结构定义完成概念实例对的生成和实例

属性值的生成 ,  本文采用 Jean 框架通过调用 OWL
API 实现数据层的半自动化构建, 其中, 实例、属性值

是从真实模考数据中经过数据清洗、转换获得, 数据

清洗转换操作主要是针对抽取的实例、属性值进行冗

余控制、格式转换解析、同步更新、规范化等操作;
接着进行知识存储, 知识存储是知识图谱构建与应用

的重要基础, 目前主流的知识图谱存储方式有基于文

档数据库、图数据库、关系数据库和分布式存储这几

类, 本文对构建的 EAKG 采用基于文档数据库和分布

式存储两种方式进行存储, 其中基于文档数据库存储

形式是为了便于符号表示的知识推理, 而分布式存储

形式则是为了便于在数值向量空间上的显式推理; 最
后基于构建的 EAKG 进行知识推理, 知识推理是指从

已有数据出发, 通过计算发掘隐含在已有知识中的新
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知识, 建立实体间的新关联, 丰富与完善知识图谱的过

程, 如对 EAKG 中以符号表示的知识通过调用推理机

针对对象属性进行的属性推理或以分布式向量表示的

知识通过数值计算得到的诸如实体相似度计算、链接

预测等的显式推理; 对推理结果进行人工检查与校验,
去除冗余、矛盾、准确性不高的知识, 调整数据之间

的层次、逻辑等结构后最终得到完整的教育测评知识

图谱. EAKG构建整体流程如图 1所示.
 

非结构化数据 结构化数据 半结构化
数据

概念定义 属性定义 多元关系定义

概念实例对生成 实例属性值对生成

基于符号的知识推理 基于分布式的知识推理

真实模考
数据

数据清洗、
转换

外源数据

模式层本
体构建

数据层
构建

知识推理

文档存储 数据库存储 分布式存储知识存储

EAKG

 
图 1    EAKG构建整体流程

 

3.2   EAKG 模式层本体构建

知识图谱模式层位于数据层之上, 是知识图谱的

核心, 通常采用本体库来管理知识图谱的模式层[10]. 本
体是结构化知识库的概念模板, 通过本体库而形成的

知识库不仅层次结构较强, 并且冗余程度较小. 本体的

构建尚没有一个完全统一或通用的规范标准, 面向领

域的知识图谱构建往往需要领域专家的协作或指导,
目前业内主流的构建方法有骨架法、评估法、四步

法、七步法等方法[10,17–19].
本文中, 利用本体可视化工具 Protégé[20]来构建教

育测评领域的知识本体, 对该领域中涉及到的基本概

念、关系、函数、公理等进行明确和形式化地表达.
EAKG模式层本体构建使用的真实数据从全通教学质

量监测平台获得, 该平台是在江苏省地区部分中学被

实际应用于教学工作活动中, 主要用于对日常教育测

评活动产生的数据进行分析统计, 其中包括对学生、

学校、测评试卷、试题、知识点、各种测评指标的分

析, 本文中所有概念、属性、关系等元素的抽象、定

义均受实际教育测评活动的启发并在此基础上经过进

一步整理加工而来, 以尽可能的贴近实际情形并服务

于实际教育测评活动. EAKG 模式层本体的构建主要

包括 3部分: 概念分类结构、属性定义和多元关系定义.
3.2.1    EAKG概念分类结构

概念类 (Class) 在本体中被定义为对该领域概念

的描述, 是对象实例的集合, 包括概念的名称、与其它

概念间关系的集合以及用自然语言对概念的描述. 本
文中, 抽象概括的类有: Student(学生类)、Subject(科目

类 )、ExamPape r (试卷类 )、Ques t ion (试题类 )、
KnowledgePo in t (知识点类 )、Schoo l (学校类 )、
DifficultyDegree(难度等级类)、PaperRelation(试卷关

联类)、QuestionRelation(实体关联类)、KPRelation(知
识点关联类) 等总共 585 个概念类以及 Ontology 内置

的一些类 ,  如表示数值类型的类: Integer(整形类)、
Float(浮点类), 表示文本类型的 String(字符串类) 等;
其中大部分概念类具有父子类层次关系 ,  如
ExamPaper 下又分为 MathExamPaper(数学试卷类)、
ChineseExamPaper(语文试卷类)等九门学科试卷类, 其
部分概念类分类结构如图 2(a)所示.
 

(a) 概念类分类结构 (b) 对象属性定义 (c) 数据属性定义 
图 2    EAKG模式层本体结构

 

3.2.2    EAKG属性定义

属性定义包括对象属性和数据属性的定义. 对象

属性用于描述概念类间关联关系, 本文中定义了如刻

画试卷与试题间的包含与从属关系 hasQuestion 及其

逆反关系 isQuestionOf、试题与知识点间的包含从属

关系 hasKnowledge及其逆反关系 isKnowledgeOf、学

校与学生间的包含与从属关系 hasStudents及其逆反关

系 isBelongTo、知识点间整体与部分关系 hasPart 和
isPartOf、知识点间前后置依赖关系 dependsOn 等

25 种对象属性关系并进行额外的控制约束, 如限制值

域定义域等, 部分对象属性关系示意图如图 2(b)所示.
教育教学过程中, 学科知识点并不是孤立存在的, 而是
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在整个教与学过程中都遵循从部分到整体以及一定的

先后依赖顺序. 知识点整体部分关系主要用于刻画某

个大的知识点包含若干小知识点, 反之, 某些小知识点

包含于某个大知识点这种包含与被包含关系; 以高中

数学学科为例, 知识点在教学大纲中以章、节、小节

组织形式编排, 总共有 535 个知识点, 具体包括 33 大

章、140节、362小节这样的知识点整体部分结构; 如
图 3 所示, 大知识点“集合”包含三个小知识点, 分别为

“集合的含义”、“集合的关系”、“集合的运算”, 反之,
这三个小知识点均包含于大知识点“集合”; 知识点间

的整体部分关系定义有助于更精准化地测评学生在知

识结构上的具体掌握情况, 因此, 在教育测评过程中,
衡量某个学生在知识点“集合”上的掌握情况可以从

“集合的含义”、“集合的关系”、“集合的运算”三个小

知识点上的掌握情况来进行测评, 帮助更精准化教育

测评的实施.
 

hasPart

isPartOf

isPartOf

集合

集合的运算集合的关系集合的含义

isPartOf

hasPart

hasPart

 
图 3    知识点“集合”整体部分关系示意图

 

知识点间前后置依赖关系用于描述在整个知识体

系教学过程中知识点的教授先后顺序以及学生学习过

程中知识点学习的先后顺序. 本文中, 以数学学科为例,
对学科中知识点间前后置依赖关系进行建模, 如图 4
所示, “集合的表示法”这个知识点依赖于“集合的概

念”, 用三元组表示为 (集合的表示法,dependsOn,集合

的概念), 其含义表示知识点“集合的概念”是知识点“集
合的表示法”的前置知识点, 即在高中数学教学过程中

教学工作者欲教授知识点“集合的表示法”, 则需先教

授知识点“集合的概念”; 对于学生来说则是若欲掌握

知识点“集合的表示法”, 则需提前完成知识点“集合的

概念”的掌握学习, 换言之掌握知识点“集合的概念”是
学好知识点“集合的表示法”的前提基础. 知识点前后

置依赖关系的定义主要用于帮助学生分析其经常在某

些知识点上失分而找不到具体原因的困境, 从当前知

识点溯源找到前置知识点, 往往能从知识点结构上帮

助学生定位具体问题所在, 进而帮助教研工作者对学

生进行具有针对性的辅导教学.
数据属性用于刻画概念类自身特性, 本文中定义

了如描述试卷类的数据属性 hasPaperAnalysis、描述

试题类的数据属性 hasQuestionAnalysis、描述知识点

类的数据属性 hasKPAnalysis、描述学校类的数据属

性 hasSchoolIngredient 等总共 35 个数据属性; 其中大

部分数据属性具有父子属性关系 ,  如数据属性

hasPaperAnalysis 下包含试卷难度、区分度、可信度

等子属性, 数据属性 hasKPAnalysis下包含知识点难易

程度、知识点掌握程度、得分情况等以及数据属性

hasSchoolIngredient下的学校达标率等; 部分数据属性

关系示意图如图 2(c)所示.
 

dependsOn

集合的表示法

集合的概念
元素与集合
的关系

集合中元素
的性质

dependsOn

dependsOn

 
图 4    知识点前后置依赖关系结构图

 

3.2.3    EAKG多元关系定义

语义Web语言如 RDF或 OWL中, 属性是二元关

系, 只能用于两个实体间的关联或实体与属性值间的

关联; 然而, 在某些情况下, 人们为了以更直观自然的

方式表达某个概念时往往会使用关系将概念实体连接

到多个概念实体或属性值, 在W3C官方文档介绍中称

这些关系为 N 元关系 (N-ary relations)[21], 常见的如关

系的属性便是一种多元关系, 实际工作中常常需要表

达关系的确定性、关系的严重性、关系的强度、关系

的相关性等. 针对教育测评领域数据特点, 我们定义了

多种多元关系, 如学生与知识点的多元关系、学生与

试卷的多元关系、学生与试题的多元关系; 其中以学

生与知识点间的多元关系为例, 具体讲解 EAKG 构建

过程中对于多元关系的本体模式的构建. 为了实现对

学生精准测评, 需要刻画学生在知识点上的掌握情况,
如学生在某次模考中在某个知识点上的掌握程度、得

分、排名等; 然而由于三元组 (h,r,t) 只能用于刻画两

个实体间的关联关系, 表示范畴局限于实体 h 和实体

t 间的二元关系 r, 为了表示学生与知识点间关系 r 额
外的属性, 如对知识点的掌握程度、得分、具体在哪

次模考上等属性, 本文采用W3C官方网站推荐的处理

多元关系的本体模式, 如图 5所示, 其核心思想在于为

了刻画概念类 A 与概念类 B 之间关系 R 的额外属性
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(如图 5中 C所示), 通过引入空白节点 (blank node)将
连接两类间的二元关系 R表示为类而不是作为属性来

描述类之间的多元关系, 如图 5中下图所示, 将连接两

类间的关系 R表示为形如 xxRelation这样的中间类起

过渡作用来刻画概念类 A 与概念类 B 之间关系 R 的

额外属性 C.
本文中, 受图 5多元关系结构模型启发, 为了刻画

学生类 (Student)与知识点类 (knowledgePoint)间的多

元关系, 如学生具体在某次模拟考试中在某个知识点

上的具体掌握程度、排名等额外属性, 本文将学生类

与知识点类间的原有的二元关系表示为中间类

KPRelation, 通过 KPRelation 中间类过渡将学生类

( S t u d e n t ) 关联到模考类 ( M o c k )、知识点类

(knowledgePoint) 以及整数类 (Integer) 从而实现学生

在具体某次模考中, 在具体某个知识点上的具体情况

(如掌握程度、排名等) 的刻画, 其结构示意图如图 6
所示; 同理, 借助于图 5所示的多元关系本体表示结构,
实现学生类与试卷类的多元关系以及学生类与试题类

间的多元关系的刻画.
 

A

B

xxRelation

C

A B

C

R

R_1

R_2

R_3

 
图 5    多元关系 (N-ary relations)结构模型[21]

 

hasMasterOnKP

(allValuesFrom)

isMasteredKPOf

Student KPRelation

KnowledgePoint

Mock

Integer

relatedKP

(someValuesFrom,functional)

relatedMock

masterKPDegree

hasKPTargetScore

 

图 6    学生-知识点多元关系结构图
 

随着概念类、属性、关系、公理等元素的不断加

入, 知识图谱模式层结构得到不断迭代更新和完善, 本

文构建的 EAKG模式层结构如图 7所示.
 

 
图 7    EAKG模式层网络结构 

4   EAKG数据层构建

EAKG 数据层构建首先从外源数据 (真实模考数

据)中进行信息抽取, 提取出模式层概念类所需要的实

例数据和属性值, 如从结构化数据中提取出学科知识

点, 从半结构化和非结构化数据中提取出学生考试得

分、排名、学校测评指标等数据信息; 经过数据清

洗、转换 ,  即针对抽取的实例、属性值进行冗余控

制、对数值型数据如得分、排名、难度值等进行格式

转换解析和规范化操作, 使抽取得到的数据层数据符

合模式层结构定义;  然后使用 Jena 框架调用 OWL

API 实现概念实例对和实例属性值对的自动化生成,

完成依托于模式层结构定义的知识图谱数据层构建.

其中, Jena是一个免费开源的 Java框架, 主要用于构建

语义网络和链接数据相关应用, 其强大的数据处理能

力为知识图谱数据层面的构建提供了良好的技术支持,

在实体关系数达到百万级别情况下, 其实时响应速度

仍然在秒级水平, 为知识图谱构建的快速实现提供了

很好的保障. 完成数据层构建的 EAKG 本体度量信息

如表 1所示.
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表 1     EAKG本体度量信息
 

对象 数目

公理数目 2 248 818
概念数目 585

对象属性数目 25
数据属性数目 35
实例数目 418 109

 
 

基于符号表示的知识图谱不仅解决了领域知识互

联与共享的难题, 其强大的知识推理能力为知识图谱

的更新与完善提供了很好的支撑. 知识推理是基于已

有实体、关系等知识出发, 利用推理机, 建立实体间的

新关联, 发现新的知识, 丰富与完善知识图谱. 常见的

知识推理如子属性关系推理、等价类、等价属性推

理、逆反属性推理、属性断言推理等. 本文对于构建

的 EAKG进行知识推理, 由于实体、关系数量较大, 一
次性吞吐所消耗的时间比较长, 实时性较差, 借鉴于深

度学习过程中处理大数据集的做法, 采用批量处理措

施, 对 EAKG进行分批知识推理再去重整合, 解决了大

吞吐量带来的高昂时间消耗问题的同时其实时性达到

了分钟级别, 其可行性在基于 3000多名高三学生真实

数据的教育测评知识图谱的构建上得到了验证, 并能

够满足实际应用工作需求. 对于推理结果进行人工检

查与校验, 由本体开发人员和领域专家共同协作完成,
首先针对 EAKG 模式层结构的定义进行核查, 包括概

念的定义、属性定义及其诸如属性的值域、定义域、

函数、传递性等额外的约束性条件限制等; 其次, 借助

于本体编辑可视化工具 Protégé, 打开推理机先进行一

致性检测 (包括语法、语义的一致性检测), 可以直观

检测出现有本体中存在的不一致性问题, 如名称 ID唯

一性冲突、类包含关系冗余、属性定义域值域冗余、

属性值与类型不匹配等, 发现问题并及时修改; 最后,
对推理结果如知识点间的依赖 (dependsOn) 关系、整

体部分 (hasPart-isPartOf) 关系等推理结果进行人工核

查, 参考领域专家意见并对不合理结果进行回溯动态

调整修改. 而对于结果的准确性, 则有两方面进行保证,
一方面有严格的模式层结构定义, 在领域专家参与指

导下对概念、属性、关系以及约束性条件限制等进行

严格把关, 尤其在模式层知识点结构定义部分, 一定程

度上保证了结构的合理、准确性, 且模式层结构具有

一定的动态调整修改的扩展性, 能根据领域专家对推

理结果准确性的反馈作适当调整; 另一方面, 本文采用

基于描述逻辑的 Pellet 推理机进行知识推理 ,  其中

Pellet 是基于 Java 使用 Tableaux 算法设计实现的

OWL-DL 推理机, 其对完备性、可判定性支持的特性

从底层技术实现上确保了推理结果的准确性. 本文构

建的 EAKG 经过知识推理且进行人工检查与校验, 去
除冗余、矛盾、准确性不高的知识以及逻辑结构后,
整合得到完整的教育测评知识图谱 ,  记为 EAKG-
withSchema; 另外, 按照传统网页爬虫以及信息自动抽

取的方式构建了没有依托于模式层本体结构定义, 单
纯由数据构成的教育测评知识图谱 ,  记为 EAKG-
noSchema. 知识图谱主要由一系列的事实组成, 知识以

事实为单位进行存储, 一般采用形如 (实体 1, 关系, 实
体 2)、(实体、属性, 属性值)这样的三元组来表达. 对
于三元组的表示 ,  主要有定义法、图表示法和基于

XML表示法三种方式; 其中基于图表示法的开源工具

有 Neo4j、Twitter的 FlockDB、Sones的 GraphDB等;
本文采用定义法对构建的 EAKG以三元组形式进行表

示, 两种 EAKG详细信息如表 2所示.
 

表 2     两种 EAKG度量对比
 

EAKG 实体 关系 三元组

EAKG-noSchema 418 198 34 1 824 966
EAKG-withSchema 419 010 60 3 658 949

 
 

从表 2 中可以看出, 拥有模式层本体结构信息并

进行知识推理后的教育测评知识图谱 EAKG -
withSchema无论在实体关系数还是在网络复杂度上均

要高于没有模式层结构支撑单纯由数据事实构成的教

育测评知识图谱 EAKG-noSchema.

5   EAKG的表示学习及应用

知识的表示形式是知识图谱应用的基础, 目前主

流的表示形式有基于符号的知识表示和基于分布式的

知识表示; 其中基于符号的知识表示有如基于一阶谓

词逻辑、基于语义网络等方式, 其特点在于知识推理

具有可解释性, 属于隐式推理, 但难以适应大规模知识

图谱且存在语义鸿沟, 而基于分布式的知识表示有如

基于张量分解、翻译模型和神经网络三种表示方式,
其特点在于知识推理具有可学习、可计算, 适合大规

模知识图谱且属于显式推理. 结合构建的 EAKG 规模

比较大且具体知识应用往往涉及在连续数值向量空间

上的计算如学生试卷成绩预测、学生在知识点上得分

预测等的情况, 本文采用基于翻译模型的分布式表示
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方式对 EAKG进行表示学习.
基于翻译模型的分布式表示学习核心思想是将知

识图谱中符号化知识嵌入到连续稠密低维向量空间的

过程中, 将关系解释为对实体进行操作的翻译, 在保留

原始图谱知识结构的同时尽可能减少了语义的丢失并

简化了操作, 其代表算法便是由 Bordes 等人首次提出

的 TransE[22]算法. 由于其算法的简单有效, 不少研究学

者在此算法基础上进行改良优化 ,  提出了一系列的

Trans系列算法, 如将关系解释为超平面上的转换操作

以保持 1-N/N-1/N-N关系映射特性的 TransH[23]、加入

类别信息进行语义平滑操作的信 SSE[24]以及处理多语

义表达问题的 TransG[25]等.

基于最优的嵌入式知识表示学习结果, 指导在连

续数值向量空间上计算的知识应用. 诸如可以通过实

体链路预测任务来实现学生在知识点上的得分预测,
模考成绩预测, 利用实体的向量化表示来完成实体相

似性计算、知识补全、关系挖掘等知识应用.
本文对比单纯由数据没有模式层结构信息构建的

EAKG-noSchema 和依托于模式层结构信息构建并完

成知识推理后的 EAKG-withSchema 在多次重复实验

当 TransE、TransH模型训练结果达到最优状态下, 在
诸如学生模考成绩预测、知识点分数预测等实体链接

预测[22]、三元组分类[26]任务上的表现, 实验结果如下

表 3、4所示, 其中数据集如表 5所示.
 

表 3     实体链接预测结果
 

Metric
EAKG-noSchema EAKG-withSchema

Hits@10(%) Hits@3(%) Hits@1(%) Hits@10(%) Hits@3(%) Hits@1(%)
Raw Filter Raw Filter Raw Filter Raw Filter Raw Filter Raw Filter

transE(Bordes et al. 2013) 0.50 0.58 0.35 0.42 0.27 0.32 0.69 0.77 0.57 0.70 0.55 0.40
transH(Wang et al.2014) 0.52 0.69 0.44 0.62 0.31 0.48 0.70 0.80 0.50 0.69 0.31 0.54

 
 
 

表 4     三元组分类结果
 

Metric
EAKG-noSchema EAKG-withSchema
Accuracy(%) Accuracy(%)

TransE(Bordes et al. 2013) 0.743 0.855
TransH(Wang et al.2014) 0.783 0.907

 
 
 

表 5     实验数据集
 

EAKG 训练集 验证集 测试集 实体 关系

EAKG-noSchema 1 464 966 180 000 180 000 418 198 34
EAKG-withSchema 3 118 949 360 000 360 000 419 010 60

 
 

其中, 表 3 中, Hits@m[27]表示正确三元组排名位

于 top m的数量占所有测试三元组数量的比例, 值越高

越好; Raw、Filter[23]表示统计 Hits@m 采取的不同措

施, 其中 Filter表示统计排名前删除出现在训练集、验

证集或测试集中的所有其他三元组, Raw 则表示不进

行 Filter 中的处理; 表 4 中, Accuracy 指代在三元组分

类任务中 (二分类问题), 对于封闭世界假设中任意给

定一个三元组 (h,r,t), 对其正确分类的准确率; 表 5 中

训练集、验证集、测试集比例为 8:1:1, 其数据相较于

嵌入表示学习领域中公开的数据集如 WN1 8、
FB15K等在量级上均是其好几十倍, 覆盖面比较广, 因
此实验结果具有一定的可信度.

从表 3、表 4实验结果可以看出, EAKG的嵌入表

示学习中, 依托于模式层本体结构定义构建的 EAKG-

withSchema在实体链接预测、三元组分类任务上性能

均要大幅优于没有模式层结构信息支持单纯由数据构

建的 EAKG-noSchema 在上述任务中的表现, 实验表

明: 领域本体结构信息的定义一定程度上提高了知识

图谱的嵌入表示学习性能, 在基于连续数值向量空间

上计算的知识应用取得了更好的表现, 为进一步的智

能教育测评提供了更好的帮助.

6   结论与展望

本文介绍了教育测评知识图谱构建方法, 逻辑上

分为基于 Ontology的知识图谱模式层构建和依托于模

式层结构定义的知识图谱数据层构建; 文中以高中数

学学科为例讲解了知识点间的层次关系、整体部分关

系、前后置依赖关系的定义以及诸如学生与知识点间

的多元关系的定义, 构建了层次结构多元、实体对象

类型丰富的教育测评知识图谱; 另一方面, EAKG的嵌

入表示学习, 将传统符号表示的知识嵌入到连续稠密

低维向量空间去, 实验结果表明: 加入领域本体结构信

息构建的知识图谱的分布式表示学习, 在实体链接预

测、三元组分类任务上的性能要优于没有模式层信息支

撑仅由数据事实构建的知识图谱在上述任务上的表现,
更好地支撑基于连续数值向量空间上计算的知识应用.

本文构建的 EAKG尽管拥有几十万的节点和几百
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万的边, 但依然存在关系不够丰富、数据稀疏等问题,
以及随着实体关系逐渐增多在知识推理、知识表示学

习等在时间上的开销所带来的性能问题依然是未来亟

待解决的问题.
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