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摘　要: 面对当前日益庞大的教育大数据, 如何在海量数据中高效、准确地提取出高价值的知识, 以满足个性化教

学需求, 已成为当前智慧教育的一个研究热点. 作为一种可视化分析技术, 知识图谱可有效构建和挖掘知识及知识

间的相互联系, 现已成功应用于诸多领域. 而图嵌入技术的引入, 则有利于提升大数据背景下知识图谱的处理效率.
针对个性化教育的知识处理需求, 首先介绍了知识图谱与图嵌入算法的基本概念, 并从向量平移、基于张量因式分

解和基于神经网络等 3个方面, 介绍基于三元组的表征学习模型. 然后, 从 7种应用类型的角度, 综述知识图谱与图

嵌入技术在个性化教育领域中的研究现状. 最后, 总结全文并给出未来的研究展望.
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Abstract: At present, big data regarding education are increasingly growing. How to efficiently and accurately extract
high-value knowledge from the massive data to meet the personalized education needs of learners or educators is a hot
topic worthy of attention in smart education. As a visual analysis technology, knowledge graphs can effectively construct
and mine knowledge and the interrelationship between knowledge, which has been successfully applied in many fields.
The introduction of graph embedding technology is beneficial to significantly improve the processing efficiency of
knowledge graphs in the context of big data. To meet the knowledge processing needs of personalized education, this
study first introduces the basic concepts of knowledge graph and graph embedding algorithms and then expounds the
triple-based representation learning model from three aspects: vector translation, tensor-based factorization, and neural
network-based representation learning. Then, from the perspective of seven application types, the practical application of
knowledge graph and graph embedding in the field of personalized education is reviewed. Finally, the conclusions are
presented and the directions of future research are discussed.
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随着当下互联网技术的发展, 各种智能化技术正

在引发新一轮教育变革, 传统的教育方式正在向智慧

教育与个性化教育转型与演化[1]. 个性化教育就是培养

学生个性发展的教育, 为每个学生提供最适合的教育,
使学生的个性特长得到充分发展[2]. 但是, 面对互联网

上大量的知识与学习资源, 学习者往往无法高效快速
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地获取满足自身需求的信息, 使得学习效果和学习质

量难以明显提升. 现有的多数网络学习平台, 尚未具备

结合学习者的学习风格与学习需求进行个性化辅助学

习的有效支持能力. 如何更好地利用信息技术进行个

性化教育, 促进学习者高效学习, 已成为教育领域研究

的热点问题, 对提高我国的教育质量具有重要意义.
学习者学习的过程是循序渐进的, 学习的知识点

也是由浅入深. 学习者在学习中的需求不仅是针对自

身的兴趣需求, 还有对知识的学习需求, 因此在个性化

教育技术中考虑知识点之间的关系是很有必要的. 近
年来知识图谱 (knowledge graph)[3] 在语言表证学习、

问答与推荐系统等领域应用广泛. 知识图谱可直接表

示现实世界中的实体关系, 并对梳理的概念关系与关

联知识以图结构进行持久化存储, 其包含的语义网络

关系为知识推理提供了基础, 并可通过可视化交互方

式展现. 知识图谱本身作为知识库, 还能很好地增强推

荐结果的可解释性. 图嵌入 (graph embedding)[4] 是一

种将图数据映射为低微稠密向量的过程. 在知识图谱

应用中引入图嵌入算法, 可大大提高系统性能, 增强用

户体验.
为缓解当前个性化教育实践中面临的“信息过载”

“知识迷航”等问题, 越来越多的学者将研究聚焦到知

识图谱与图嵌入领域上. 基于知识图谱的个性化教育

技术, 不仅考虑了丰富的知识语义信息, 使技术结果更

加符合学习者的学习需求与学习过程的客观规律, 而
且还能在此基础上构建多种学习应用交互系统, 提高

学习者学习兴趣和学习效率. 而图嵌入与知识图谱的

结合, 可以有效解决大规模数据场景下的效率问题, 进
一步增强学习应用效果.

本文首先介绍有关知识图谱与图嵌入的基本概念

与相关算法, 然后, 回顾了目前知识图谱与图嵌入技术

在个性化教育领域的应用研究, 并对现有工作进行总

结分析. 这些领域包括知识检索、知识问答、路径规

划、资源推荐、能力诊断与习题推荐、评分预测与课

程设计与教案评估等 7类. 最后, 总结全文并给出未来

的研究展望. 

1   知识图谱与图嵌入模型 

1.1   知识图谱与图嵌入基本概念

Google于 2012年提出知识图谱的概念, 其初衷是

为了优化搜索引擎返回的结果, 增强用户搜索质量及

体验. 知识图谱并不是一个全新的概念, 早在 2006 年

就有文献提出了语义网 (semantic network) 的概念, 并
呼吁推广、完善使用本体模型来形式化表达数据中的

隐含语义, 资源描述框架 (resource description framework,
RDF)模式和 OWL (Web ontology language)就是基于

上述目的产生的. 知识图谱本质上是一种揭示实体之

间关系的语义网络, 现在已有一些比较大规模的知识

图谱 ,  例如 SUMO、YAGO、Freebase、Wikidata
等. 这些知识图谱被广泛地应用于自然语言处理、实

体识别、信息提取、问答领域与推荐系统等领域.
真实的图网络往往是高维、难以处理的, 例如社

交网络、通信网络、生物结构网络等大规模和高维度

的网络. 图嵌入是一种将图数据 (通常为高维稠密的矩

阵)映射为低微稠密向量的过程, 因向量计算效率大大

高于图形运算, 所以图嵌入算法可很好地提高图网络

的计算效率. 图嵌入的关键在于, 嵌入结果应捕获图的

拓扑结构、顶点到顶点的关系以及关于图、子图和顶

点的其他相关信息. 

1.2   基于三元组的表征学习模型

基于三元组事实的嵌入模型, 将知识图谱视为一

组包含所有观察到的事实的三元 Triplet (实体, 关系,
实体). 在本节中, 我们将介绍 3 类嵌入模型: 基于向量

平移的模型、基于张量的模型和基于神经网络的模型,
分类信息如表 1所示.
 

表 1     知识图谱图嵌入模型分类
 

向量平移 张量因式分解 神经网络

TransE[5] RESCAL[6] SME[7]

TransH[8] DistMult[9] NTN[10]

TransR[11] HolE[12] MLP[13]

TransD[14] SimpleE[15] ConvKB[16]

TransA[17] RotatE[18] KBGAN[19]

 
  

1.2.1    向量平移模型

自从 2013 年 Mikolov 等人[20] 提出了 Word2Vec
词嵌入算法以来, 此类分布式表达算法越来越受到人

们的关注. 在使用Word2Vec的过程中, 人们发现了嵌

入后的词向量空间具有一种意外的特性, 将词语嵌入

的向量空间后, 其对应的向量的计算结果带有语言特

性. 受到Word2Vec的启发, Bordes等人[5] 提出了 TransE
算法, TransE 算法将所有的实体和向量映射到一个连

续统一的低维特征空间 R, 对于每一个三元组 Triplet
(h, r, t)都有一个 H、R、T 向量与其对应. 此算法训练
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目标是要使 H+R=T, 使其在计算上具有最接近原三元

组的语义关系. 向量平移图嵌入模型如图 1所示.
 

h

h

h

t

t

dr

t

r

(a) TransE 算法模型 (b) TransH 算法模型 
图 1    向量平移图嵌入模型

 

Wang等人[8] 考虑到同一个关系, 对于不同实体也

是有区别的, 在 TransE 算法基础上做了优化并提出了

TransH 算法. TransE 算法得到的结果, 对于不同实体

间同样的关系, 其在训练过程中会逐渐趋于一个向量

表示. TransH 算法将每个三元组实体映射到其关系向

量的法平面上, 使每个实体向量都带有了其对应关系

的隐含特征, 有效弥补了 TransE 算法无法有效区分多

对多关系的缺陷. Liu 等人[11] 也是考虑到关系存在区

别, 将实体空间与关系空间分开, 为每个关系开辟一个

关系空间, 将每个实体映射到对应的关系空间进行训

练, 提出了 TransR 算法. Ji 等人[14] 考虑到不仅关系有

区别, 而且实体类型也有区别, 提出了 TransD算法. 其
为头尾实体也分别设置了映射矩阵, 再将实体映射到

对应的关系空间来进行训练, 相比于 TransR, TransD
减少了矩阵运算, 但需要占用更多资源.

以上算法都是在 TransE的基础上, 对向量映射进行

优化, 而 Jia等人[17] 则是从另一种角度来对 TransE进行

优化并提出了 TransA 算法, 用马氏距离 (Mahalanobis
distance) 代替了传统的欧式距离, 从而获得更好的适

应性与灵活性. 

1.2.2    基于张量因式分解的模型

张量因式分解不同于前面提到了基于向量平移的

方法, 它的核心在于将三元组转化成 3阶张量, 每一个

切面代表对应一个关系, 每个平面表示各个实体在此

关系上有无对应的三元组, 再通过计算得到每个实体

与关系对应的嵌入向量. 张量因式分解图嵌入模型如

图 2所示.
Nickel 等人[6] 利用张量去表达知识图谱的原生结

构, 并利用 rank-d 因式分解区包含一些隐含的语义关

系, 提出了 RESCAL 算法, 但此算法由于复杂度较大

而存在一定局限性. Yang等人[9] 降低了 RESCAL的计

算复杂度, 提出了 DistMult算法, 其要求目标函数的中

间矩阵必须为对角矩阵, 不仅降低了算法的复杂度, 在
其训练效果上较其他算法也有较大的提升. Nickel 等
人[12] 提出了 HolE 算法, 在头实体和尾实体之间进行

了循环相关处理 [21]. 为了解决在实体向量嵌入过程

中独立事件的 CP 张量分解, Kazemi 等人[15] 提出了

SimpleE 算法, 其使用一种加强型的 CP 方法, 即利用

原关系与其反向关系来平均 CP 值. Sun 等人[18] 提出

了 RotatE算法, 提出了一种旋转哈玛得乘积 (rotational
Hadmard product), 其把关系当作是头实体与尾实体之

间在复杂空间内的一种旋转.
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图 2    张量因式分解图嵌入模型

  

1.2.3    基于神经网络的模型

近年来神经网络模型非常受欢迎, 神经网络特有

的网络结构能很好地表示复杂的非线性映射. Bordes
等人[7] 提出了 SME算法, 他们定义来一个语义匹配的

能量函数, 用来评估每个被神经网络利用的三元组可

信度, 然后利用两个映射矩阵来捕捉实体与关系之间

的联系, 并通过全连接层计算每个三元组的语义匹配

能量. 最终得到的神经网络模型能够很好地表示原图

中对应的语义关系与三元组结构, 如图 3所示.
Socher 等人[10] 提出了 NTN 算法, 其利用一种张

量神经网络来计算能量得分, 它用双线性张量层替换

了传统神经网络中的标准线性层, 使其能更好地体现

原图谱中的复杂语义关系, 但也造成张量层计算规模

过大. Dong等人[13] 提出了MLP算法, 此算法定义了一

种轻量级的结构, 让所有的关系共享参数, 所有的实体

与关系在输入层同时映射到嵌入空间, 然后利用非线

性隐藏层来更好地计算得分. Nguyen等人[16] 利用卷积
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神经网络来捕捉知识图谱中潜在的语义信息, 提出了

ConvKB 算法. 在此模型中, 每一个三元组用一个三行

矩阵来表示, 再将矩阵输入到卷积层中, 并将特征映射

串联并投影到一个分数上, 最后利用基于此分数进行

的加权向量运算来估计三元组的真实性.
 

fr (h, t)

h r t

Ml1 Ml2 Mr1 Mr2

 
图 3    神经网络图嵌入模型 

1.3   其他表征学习模型

知识图谱的文本信息主要有两类: 实体类型信息

与描述信息. 基于文本描述的模型是对传统三元组模

型的一个扩展, 主要利用附加的文本信息来提高性能.
Xie 等人[22] 提出了 TKRL 算法, 假设每个实体都有可

能有多重实体类型, 为了捕捉多重类型的语义关系, 每
一个不同的类型都被映射到不同的类型矩阵. Lin 等

人[23] 考虑到有一些关系存在多层或者多步连接, 提出

了 PtransE 算法. 对于一个三元组 (h, r, t), r 不仅仅代

表直接连接 h 与 t 的关系, 还代表经过一个或多个中间

节点后连接 h 和 t 的一条路径 P. 其得分函数为直接连

接的分数加上经过多层路径连接的分数, 此得分代表

了 h 与 t 之间路径的可靠度. 

2   在个性化教育中的应用研究

知识图谱及图嵌入在个性化教育领域已有较广泛

的应用, 不同的应用类型偏向利用不同的知识图谱特

性, 表 2给出了不同类型应用的总结分析. 本文将从知

识图谱构建方法的通用性、知识图谱的特性利用程

度、实验设计的合理性和系统使用效果等 4个方面来

评价已有的研究工作. 

2.1   知识检索

学习过程中学习者接受的知识往往是零散、冗余

的, 这为学生记忆与理解增加了难度. 过多的孤立知识

点会导致学习者的思维逻辑变得不清晰, 并且, 大部分

学习者在学习完一门课程后不会整合知识并梳理构建

自己的知识结构, 以致学习效果难以有效提升.
 

表 2     个性化教育中的应用分析
 

个性化教育类型 应用的知识图谱特性

知识检索 知识存储、知识匹配、可视化交互

知识问答 实体识别、关联分析、链接预测

学习路径分析 本体构建、关联分析、路径分析

资源推荐 本体构建、知识链接

能力诊断 知识点图谱构建、认知诊断

得分预测 关联分析、链路预测

课程设计与教案评估 知识匹配、关联分析、路径分析
 
 

李光明[24] 构建了初中化学学科知识图谱及其可视

化查询系统. 该研究依托自行设计的化学学科本体数

据模型, 梳理各层次的学科知识构建知识图谱, 并依靠

学科教师与专家学者的人工审核来保证知识的准确性,
以此来提高学习者的学习积极性与学习效率. 但是, 该
研究选取构建本体的知识范围较窄, 构造的本体模型

仅有 5 种概念及其相关属性, 数据规模较小且设计应

用场景较为单一; 其利用问卷调查来统计用户满意

度、学习效果、学习态度等指标数据, 并以此来评估

系统实践效果, 缺少对实际使用数据的量化分析.
Sun 等人[25] 通过构建领域知识图谱, 来更清晰的

表示学科知识体系. 该研究基于其构建的领域知识图

谱, 实现了可视化使用平台, 提供了词云、力矢量图、

环形图等多种可视化交互方式. 学生可根据自己的兴

趣点检索知识, 有利于提高学生的学习兴趣, 增强学习

主动性, 使学习内容更加丰富. 但是, 该研究缺乏对知

识图谱构建过程的描述, 并且, 该研究仅基于样例数据

集进行可视化的界面展示, 未提供实验分析来验证应

用的效果. 

2.2   知识问答

信息时代, 学习者需要从各个平台检索, 才能获取

足够的相关知识, 但是检索返回的信息臃肿杂乱, 还需

要较多的精力去识别归纳并整理其中有用的信息. 知
识问答是知识图谱的一种智能化应用形式, 用户给出

自然语言问题, 问答系统将其转化为对知识图谱的输

入, 将相关知识作为答案反馈给用户.
赵维平等人[26] 提出了利用古谱及古文化知识图谱

实现可视化教育, 基于构建的音乐领域知识图谱建立

专业知识问答系统, 在可视化教育方面取得了良好的

效果. 该研究设计的问答引擎可实现对自然语言描述
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的问题给出答案, 它基于预定义的古谱及古文化领域

语义模板在图谱中匹配相应子图, 再进行数据库查询

得到相应结果. 虽然所构建的专业领域知识图谱数据

规模较小且缺乏应用效果的实验验证, 但该研究提供

了一种基于知识图谱构建问答系统的可行方案.
针对知识图谱构建过程中实体识别与关系抽取环

节, 李轩[27] 分别提出了基于 BiLSTM+CNN-CRF 的实

体识别算法与基于共现矩阵的多因素职位能力模型抽

取算法, 构建了人工智能领域专业知识图谱. 其算法在

准确率、召回率、F 值 3 个指标上同其他现有算法相

比都有较明显的提升, 且能快速应用于其他领域知识

图谱的构建. 但是, 在已构建知识图谱的基础上搭建问

答系统时, 其只利用了知识图谱的数据存储与数据查

询特性, 通过对接第三方公司搭建的对话机器人平台

来实现意图识别与问答模板定义等功能, 并没有利用

知识图谱原有的知识推理与关联性分析特性. 

2.3   学习路径分析

学习者进行学习活动时面临着大量零碎的学习内

容, 合理安排学习对象的顺序, 生成一条明确的学习路

径, 可以帮助学习者高效、系统地完成学习目标.
根据连接主义理论, 学习是一个不断连接知识节

点或资源的过程, 知识要素之间的内在联系在学习过

程中具有重要作用. 因此, 在知识图谱的基础上, 结合

学习者的领域知识结构与认知结构生成学习路径更加

符合学习者的学习需求. 基于假设“一个学习者在不同

的学习场景下有不同的学习路径, 不同的学习者在相

同的学习场景下有相似的学习路径”, Zhu等人[28] 提出

了一种新的基于知识图谱的多约束学习路径推荐算法,
克服了学习者在不同学习情境下的学习路径偏好不同

的问题, 并通过组织学习者在不同的学习情境下自组

织学习路径与推荐路径进行对比, 验证了算法的有效

性. 该研究有效地利用了知识图谱强大的路径分析与

关联分析能力, 但仅考虑了 4种基本的学习情境, 而实

际学习过程中的情境多种多样.
Shi 等人[29] 提出了基于多维度知识图谱框架的学

习路径推荐模型. 此模型设计了一个多维度知识图谱

框架, 将学习对象分别存储在多个类中. 然后, 其团队

将图中学习对象之间的关系划分为 6 种语义关系, 提
出了一种加权加权系数评分的学习路径选择方法并以

此为基础生成学习路径, 最后通过对比实验验证了算

法的有效性. 但是, 该模型对知识图谱的数据规模与结

构有较强的依赖, 当数据量不够或者关联关系过于复

杂时实验效果受限.
张博雅[30] 设计了慕课平台上基于知识图谱的学

习路径规划方法 ,  为学习者在线学习提供个性化的

路径规划. 对于课程间的学习路径规划, 作者引入了

RippleNet 算法, 它将用户的历史兴趣视为知识图谱中

的种子集, 沿着知识图谱中实体间的链接迭代扩展, 以
此来发现用户对项目的潜在兴趣; 对于课程内的路径

规划, 作者先根据该课程的知识图谱与学习者对课后

习题的答题情况来生成学习路径并进行动态更新, 再
基于慕课平台数据来生成学习路径, 并对比实际用户

使用记录来验证系统准确率. 该研究利用处于测试阶

段的慕课平台进行实验, 用户数据质量不高; 慕课平台

的知识图谱语义关系梳理深度有限, 尚未达到领域知

识图谱的要求. 

2.4   资源推荐

学习资源种类多、数据量大, 例如音频、视频、

学习网站、学习工具、论坛社区资讯等.
为了更好地针对学习者个性化特征进行自适应学

习资源推荐推荐, 孙红旭[31] 构建了基于知识图谱的自

适应学习系统, 它多维度分析学习者个性化特征并标

签化, 利用聚类算法建立学习者画像, 以知识图谱关联

规则挖掘试题间的知识点关系, 形成知识点关联图. 利
用拓扑排序算法将知识点关联图转化为先行有序序列,
生成学习者学习资源集合. 但是, 该研究仅考虑了选择

题中单一试题的单一知识点, 并未考虑一个实体对应

多个知识点、单一或多知识点的主观题等情况. 虽然

实验效果较好, 但构建图谱时基于学习者的相关数据

较少, 尚不足以体现其系统的综合性能.
邱玥[32] 提出了知识图谱增强的在线课程推荐方

法, 通过模型层面有机融合知识图谱信息与深度协同

过滤算法思想, 提出了基于知识图谱增强的推荐算法

Ripple_mlp. 在 Ripple_mlp 算法基础上引入共现实体

网络 Co-net, 追溯捕捉用户的显性兴趣特征, 以便于更

好地挖掘学习者兴趣. 该研究利用 AUC 与 ACC 作为

评价指标进行对比实验和不同稀疏程度的数据集影响

测试, 并通过具体案例分析验证模型效率与推荐结果

可解释性. 但在共现网络部分, 其采用了与知识图谱特

征采集时相同的训练方法, 实际是把共现网络中的课

程当成了知识图谱中的实体, 这样得到的共现实体网

络的关系权重还值得进一步探究. 

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 3 期

52 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


2.5   能力诊断

在个性化教育中, 准确地对学习者当前的知识水

平与能力进行诊断也是很重要的.
胡辉[33] 基于知识点以及习题的关系, 构建知识图

谱, 并以知识追踪技术作为学习者掌握知识点能力的

评估方法, 若学习者未掌握当前知识点, 则偏向推荐此

知识点及其前驱知识点的相关习题. 其核心在于通过

学习者与知识点相关习题的概率转移矩阵来动态评估

学习者能力 .  该研究在实验中以准确率、召回率与

F 值等指标验证系统性能与算法的有效性, 并对数据

的获取和知识图谱的构建进行了详细论述, 但所构建

的图谱知识范围较窄, 应用场景有限, 其能力诊断部分

并未很好利用知识图谱特性, 尚可进一步研究.
李其娜[34] 通过构建“数据结构”学科知识图谱, 并

结合知识图谱的语义关系, 设计了基于知识图谱与知

识点的推荐算法. 王冬青等人[35] 也通过梳理知识点关

系并构建知识图谱, 再结合习题的知识点及难度, 设计

了基于知识图谱的个性化习题推荐系统. 此类算法或

应用主要基于习题测试分数与对应知识点对学习者进

行知识点掌握程度评估, 再按照知识图谱中知识的关

联关系与依赖程度进行综合能力诊断, 推荐符合其认

知水平并且难度适中的题目. 其知识图谱的主要作用

在于梳理知识点的层次关系与先后依赖顺序等, 为基

于知识点的认知诊断提供更好的支持, 但没有充分发

挥知识图谱的潜力. 

2.6   得分预测

对学生成绩进行分析预测, 并寻找成绩数据中潜

在的知识和信息, 对提高个性化教学质量也有着积极

的指导意义.
陈曦等人[36] 构造了一个表示课程信息的课程知识

图谱, 分别使用基于邻节点的方法和基于知识图谱表

示学习的方法计算课程在知识层面的相似度, 并将课

程的知识相似度集成到传统的成绩预测框架协同过滤

中, 提出了一种基于课程知识图谱的预测算法. 该研究

以 RMSE 与 MAE 指标进行了实验对比分析, 验证了

知识图谱可作为历史数据缺乏场景下信息补足的手段,
可有效地解决冷启动问题. 为改善系统性能, 它引入了

基于图谱表示学习的图嵌入算法, 并对比了多种不同

算法在不同场景下的效率, 但其数据规模过小, 构建知

识图谱的本体设计较为简单, 从而其实验结果具有一

定的局限性. 

2.7   课程设计与教案评估

个性化教育离不开个性化的课程设计与教案, 针
对学习者特征进行课程设计能更好地引导学生思维并

让其更好地理解知识, 因材施教.
王宪莲等人[37] 利用知识图谱技术对微课课程内容

进行组织和关联, 给出了微课课程体系架构和知识图

谱的建构原则, 构建了基于知识图谱的微课课程关联

性结构, 并提出了以学习者为中心的微课课程设计流

程. 该研究采用问卷调查的方式收集用户满意度并论

证实验效果, 为微课程背景下的课程设计提供了一个

借鉴思路.
胡辉[33] 在个性化习题推荐研究中提出了一种教案

评估方法, 他根据教案映射知识图谱的分布规律, 将教

案分为 3种类型, 引入路径矩阵和中心性算法, 提出了

基于路径矩阵和知识点序列的教案特征类型判定方法.
通过改进中心性算法, 评估得到教案重点和难点, 再基

于图的关联查询与路径分析 ,  获得教案的补充知识

点、异常知识点和知识点跨度评估. 该研究充分利用

了知识图谱的图网络特性, 通过图谱的路径分析与关

联分析, 简化了分析过程, 提高了分析效率. 但在教案

与相关知识的本体模型设计方面不够深入, 可进一步

提高图谱的覆盖面与知识深度. 

3   结论与展望

基于知识图谱的教育应用具有语义丰富和个性化

的鲜明特点, 可有效联接施教者、学习者、学习资源

和知识点, 增强数据的语义信息与特征关联程度, 它们

在知识检索、知识问答、路径规划、资源推荐、能力

诊断、得分预测和课程设计与教案评估等场景下的应

用前景广阔.
现有研究在本体设计、图谱构建、知识梳理、应

用结合与效率优化等方面提出了多种模型或解决方案,
在领域内进行了较全面的探索. 但由于知识图谱存在

构建的复杂性、知识的专业性和数据量的依赖性等问

题, 未来知识图谱在个性化教育领域中的应用仍需要

解决诸多问题, 例如, 如何划分界限并构建有效的学科

知识图谱? 如何针对教育过程参与者精准建模? 如何

优化大数据量处理效率? 如何与现有传统方法进行有

效结合, 以发挥各自优势? 除了准确率、召回率、F
值、MAE、RMSE 等传统指标外, 是否可以定义更合

适的知识图谱应用效果的验证标准.
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近年来知识图谱以及图嵌入在医疗、电子商务、

旅游推荐等领域取得了较好的应用效果, 它们为基于

知识图谱与图嵌入的个性化教育提供了关键参考和重

要启发. 图嵌入技术可为知识图谱大规模应用时的计

算效率低下问题提供重要的解决方案, 而现有的个性

化教育领域的相关研究尚少, 利用图嵌入技术优化现

有的个性化教育应用将是今后研究的一个重要方向.
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