
 

 

基于知识图谱和图嵌入的个性化学习资源推荐①
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摘　要: 面对海量的在线学习资源, 学习者往往面临“信息过载”和“信息迷航”等问题, 帮助学习者高效准确地获取

适合自己的学习资源来提升学习效果, 已成为研究热点. 针对现有方法存在的可解释性差、推荐效率和准确度不足

等问题, 提出了一种基于知识图谱和图嵌入的个性化学习资源推荐方法, 它基于在线学习通用本体模型构建在线学

习环境知识图谱, 利用图嵌入算法对知识图谱进行训练, 以优化学习资源推荐中的图计算效率. 基于学习者的学习

风格特征进行聚类来优化学习者的资源兴趣度, 以获得排序后的学习资源推荐结果. 实验结果表明, 相对于现有方

法, 所提方法能在大规模图数据场景下显著提升计算效率和个性化学习资源推荐的准确度.
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Abstract: Faced with numerous online learning resources, learners often suffer from information overload and
information disorientation problems. It has become a hotspot to help learners efficiently and accurately obtain suitable
learning resources to improve their learning effects. Considering the deficiencies of existing approaches, such as the poor
interpretability as well as the limited efficiency and accuracy of recommendation, a new recommendation approach of
personalized learning resources is proposed on the basis of knowledge graphs and graph embeddings. In this approach, a
knowledge graph of the online learning environment is established through a generic ontology model, and the graph
embedding algorithm is applied to train the knowledge graph for optimized efficiency of graph computation in learning
resource recommendation. Then, the learners’ interest in learning resources is optimized via clustering based on the
learning style features of learners. Finally, the ranked recommendation results of learning resources are obtained. The
experiments demonstrate that the proposed approach significantly improves the computational efficiency and the accuracy
of personalized learning resource recommendations compared with existing methods in large-scale graph data scenarios.
Key words: knowledge graph; graph embedding; personalized recommendation; learning resource; recommendation system

 
 

近年来, 全球范围内在线学习发展迅速, 为学习者

的自主学习带来了极大的帮助, 但新的问题也随之出

现. 面对海量的学习资源, 学习者需要不断地根据自身

学习需求来筛选信息, 在这个过程中, 学习者将耗费大
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量精力, 由于无用信息过载, 学习者容易迷失学习目标

和方向, 深陷于海量的网络资源之中[1], 导致学习效率

低下, 进而影响学习者的学习积极性. 因此, 针对学习

者在线学习常面临的“信息超载”和“信息迷航”等问题,
为学习者推荐个性化的学习资源来提升学习效果, 已
成为当前的研究热点[2].

现有研究通常从挖掘学习者的学习兴趣入手, 研
究个性化学习资源推荐[2]. 但是, 学习者的学习过程是

循序渐进的, 学习的知识点是由浅入深. 在评估学习者

对学习资源的需求时, 不仅要考虑其学习兴趣, 也要分

析知识点的内在语义联系. 知识图谱 (knowledge graph)
直接表示现实世界中各类实体间的关系, 可建模概念

与知识的语义关系并支持可视化的交互方式, 近年来

已在问答与推荐系统等领域得到广泛的应用, 然而, 至
今在学习资源推荐方面尚处于探索阶段, 尤其是, 大规

模应用场景中知识图谱在计算上存在明显的效率问题.
而图嵌入 (graph embedding)算法通过把知识图谱的图

网络映射到低维空间, 进而将图运算转化为数值计算,
使得计算效率明显提升. 目前, 尚未见到公开发表将图

嵌入算法与知识图谱相结合进行学习资源推荐的成果[3].
因此, 为缓解学习者在学习过程中面临的“信息过

载”和“信息迷航”等问题, 本文提出了一种基于知识图

谱和图嵌入的个性化学习资源推荐方法 PLRec-KGGE
(personalized learning resource recommendation based on
knowledge graph and graph embedding). 该方法使用在

线学习通用本体模型构建在线学生知识图谱, 对知识

图谱进行图嵌入训练来提高图数据库的计算效率, 以
图匹配方式来快速获取相似子图, 根据约束条件和实

体类别过滤子图中的不相关实体与关系以获得相似学

习资源集合. 同时, 基于学习风格特征对学习者进行聚

类, 由此优化计算学习者对学习资源的兴趣度, 计算学

习者对图匹配后的各个资源的兴趣度, 通过排序获得

学习资源的推荐结果. 实验表明本文方法在大规模图

数据场景下能显著提升计算效率和学习资源推荐的准

确率、召回率和 F1值.

 1   相关工作

 1.1   基于传统推荐算法的个性化学习资源推荐

传统推荐算法可分为 3 类: (1) 基于内容的推荐方

法, 它通过提取项目属性特征计算项目间的相似性, 再
根据用户偏好进行项目推荐. (2) 基于协同过滤的推荐

方法, 它利用与使用者相似的用户找出其可能感兴趣

的项目, 传统的基于协同过滤的推荐算法可分为基于

用户的协同过滤和基于项目的协同过滤, 前者根据用

户历史记录计算用户间的相似度, 为当前用户推荐项

目, 后者根据用户历史记录计算项目间的相似度, 给用

户推荐与其历史偏好类似的新项目. (3)混合推荐方法,
它组合和发挥多种推荐方法的优势进行推荐.

学习资源的内容通常包括教学视频和课件、试题

和习题、实训和实验项目、辅导资料等. Kong 等人[2]

提出一种用户上下文感知的MOOC资源推荐方法, 它
优化了用户相似度的计算方法, 从兴趣信息、搜索痕

迹、停留痕迹、学习层次等多角度挖掘用户的个性化

特征. 针对现有试题推荐研究难以处理知识点本身可

能存在的复杂性和学习者认知状态的不确定性, Ma等
人[4] 提出一种新的个性化试题推荐方法, 该方法引入

中智集理论, 从知识点的掌握程度、误解程度及不确

定程度等 3个侧角度对学习者的认知状态进行综合诊

断. 针对评分矩阵稀疏和冷启动的问题, 王根生等人[5]

提出一种基于改进型协同过滤的学习资源推荐算法,
它将用户对资源的学习行为转化成用户对资源的评分,
并引入用户初始化标签改进用户的相似度计算. 通过

识别学习者的学习风格并根据学习风格对学习者进行

分类, Chen 等人[6] 基于传统的协同过滤方法提出了

AROLS模型, 以用于学习资源推荐.
传统的推荐方法通过融合用户行为信息、个性化

需求信息、文本、图像等多源异构信息, 在一定程度

上可缓解冷启动与数据稀疏等问题 .  但在数据量庞

大、数据类型多样、数据结构复杂的场景中, 仍呈现

明显的局限性. 近年来深度学习应用广泛, 基于深度学

习的个性化学习资源推荐[7] 可一定程度上突破传统模

型的不足, 获得更准确和高效的推荐结果, 但也存在训

练成本较高、推荐结果缺乏可解释性等不足.
 1.2   基于知识图谱的个性化学习资源

传统推荐算法未考虑学习资源间的语义关系, 难
以保证获得令人满意的推荐结果, 因此, Xu 等人[8] 提

出一个新的个性化课程推荐系统, 它使用知识图谱将

学习资源的语义信息嵌入到低维空间, 结合资源间的

语义相似度, 使用协同过滤算法实现更准确的推荐效

果. 针对现有研究未考虑学习过程中知识点的顺序关

系, Lv 等人[9] 提出一个基于加权知识图谱的试题推荐

方法, 该方法将知识点建模为一个节点, 将学习者对于
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知识点的掌握程度作为权重分配到相应节点. 以上研

究构建知识图谱的数据量较小, 均未在真实数据集中

讨论图数据的计算效率问题[3]. 在融合知识图谱信息与

深度协同过滤算法方面, 邱玥[10] 提出基于知识图谱增

强的在线课程推荐方法, 它引入共现实体网络捕获用

户的显性兴趣特征. 但是, 该方法将共现网络中的课程

建模为知识图谱中的实体, 获得的关系权重可能存在

局限性.

学习路径是一类特殊的学习资源, 近年来受到研

究者的关注[3]. 假设同一学习场景下学习路径是相似

的, Zhu 等人[11] 提出一种基于知识图谱的多约束学习

路径推荐算法, 但它仅考虑了 4种基本的学习情境. 针

对现有方法主要从单一维度构建知识图谱, Shi等人[12]

提出一种基于多维度知识图谱框架的学习路径推荐模

型, 它将学习对象间的关系划分为 6种类型. 但该模型

对知识图谱的数据规模与结构有较强依赖, 难以保障

小数据规模或复杂语义关系时的效果.
实际应用中, 知识图谱的数据规模通常较大, 在图

网络上直接进行图运算, 会存在明显的效率问题. 尤其

是在大规模数据的应用场景下, 上述方法的执行效率

会明显降低.

 2   知识图谱建模与图嵌入训练

 2.1   在线学习环境的知识图谱建模

知识图谱由实体-关系-实体的三元组构成, 为构建

知识图谱, 需要对在线学习系统中的非结构化信息进

行结构化操作, 并采取人工方式对结构化数据进行实

体识别和关系类型梳理. 在对国内主流的在线学习平

台, 如超星学习通、EduCoder 和中国大学 MOOC 等,
进行调研分析的基础上, 本文使用课程、成绩单、考

试、资源站点等 4种实体类型来定义交互资源的核心

概念, 并对学习平台的注册类信息与学生的个人背景

信息等辅助概念进行实体类型梳理, 再根据实体之间

的关联关系与现实语义, 抽象出知识图谱中数据间的

各类关系, 形成本体关系模型. 本文设计的在线学习本

体模型包含 17 种概念与 18 种关系, 它涵盖了学生的

个人背景信息、系统注册信息、课程学习信息、在线

测试信息、资源交互信息等 5 类在线学习信息, 这些

信息体现了当前主流在线学习平台中的核心要素. 本
体结构如图 1所示.
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图 1    在线学习环境本体模型

 

本文对 OULAD数据集[13] 进行了数据抽取与知识

存储. OULAD是包含 32 593名学习者、7门课程以及

相关考评信息的真实数据集, 共有 10 655 280条学习者

与在线学习环境交互的日志信息. 本文依据本体概念

抽取所有实体数据, 再以这些实体抽取关系数据, 将知

识图谱中的各个实体关联起来, 得到了包含 242 402个
实体与 2 865 114 条关系的在线学习环境的知识图谱.
图谱的数据存储在 Neo4j图数据库.
 2.2   图嵌入模型训练

基于在线学习环境本体生成的知识图谱能体现学

习者之间的社会关联性和学习资源之间的关联度[3]. 因
此, 本文进行图嵌入时重点关注知识图谱的整体网络

拓扑结构. 为完整表现原图的节点类型、网络结构与

其丰富的语义关系, 且在一定程度上保留网络的隐性

特征, 采用 Node2vec算法[14] 进行图嵌入训练. 该算法

生成随机游走 ,  其领域采样策略分为广度优先采样

(breadth-first sampling, BFS) 和深度优先采样 (depth-
first sampling, DFS), 如图 2所示.
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图 2    随机游走示例
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BFS 的邻域仅限于与源节点直接相邻的节点, 而
DFS 的邻域覆盖与源节点的距离不断增加的节点. 随
机游走采样获得节点路径组合后, 使用词向量方法进

行建模, 以获得网络节点的表示形式. Node2vec在随机

游走过程中加入规则约束, 采用支持 BFS和 DFS动态

调整的邻域采样策略, 使得生成的随机游走可同时反

映 BFS和 DFS的特性, 从而提高网络嵌入的效果.
Node2vec 算法中, G 表示图、V 为图的顶点集

合、E 为图的边集, d 为向量维度、每个节点生成的游

走个数为 r, 游走长度默认为 l, 上下文的窗口尺寸为 k.
首先计算一个节点到它的邻居的转移概率, 再将这个

转移概率加到 G 中形成 G', 使用 walks存储随机游走,
先初始化为空, 循环 r 次, 即每个节点作为初始节点要

生成 r 个随机游走, 然后对图中每个节点, 生成一条随

机游走 walk. 最后, 使用随机梯度递减方法来训练 walks.

 3   一种新的个性化学习资源推荐流程

 3.1   个性化学习资源推荐流程

结合知识图谱和图嵌入算法, 本文提出了一种新

的个性化学习资源推荐方法 PLRec-KGGE, 其推荐流

程如下.
(1) 预处理阶段: 先抽取系统中的交互信息, 以构

建在线学生知识图谱. 再引入图嵌入算法训练构建好

的知识图谱得到嵌入模型, 以嵌入模型上的数值计算

代替原有的图数据库计算, 以提高计算效率.
(2) 基于知识图谱的相似资源匹配阶段: 为获得个

性化的学习资源集合, 采用图匹配快速获取相似子图,
过滤子图中的元素, 得到相似学习资源集合.

(3) 基于学习风格特征的学生聚类阶段: 考虑到学

习者在学习过程中所带有的群体倾向性, 从学习风格

特征角度对学习者进行聚类分组, 并以此为基础优化

用户对资源的兴趣度计算.
(4) 基于兴趣度的资源推荐阶段: 计算学习者对相

似资源集合中各资源的兴趣度并排序, 最终获得学习

资源的推荐结果集合.
接下来, 将介绍以上的 3个关键步骤.

 3.2   基于知识图谱的相似资源匹配

将学生的注册信息、学习记录等使用数据, 按通

用本体模型转换成信息图谱, 作为输入, 如图 3 所示.
在完整的在线学习环境图谱中进行图匹配, 快速获取

与输入图最相似的匹配子图.
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图 3    输入的学生信息图谱

 

由于随机游走只能在单个图上进行, 需将两张待

匹配的图转化为单个图, 即伴随图 (association graph).
如图 4所示, 考虑两个节点 (A, B)匹配 3个节点 (C, D,
E) 的情况. 图 4(a) 中两个图结构代表原始的图匹配问

题, 图 4(b)中的图为伴随图. 伴随图中的节点代表原图

匹配问题中节点间的对应关系 (即点虚线双箭头), 例
如, 伴随图中节点 AC 代表原图中节点 A 与节点 C 的

匹配关系. 边代表原图匹配问题中边与边的相似度信

息, 例如, 伴随图中的有权边 AC-BD 代表原图边 a 与
b的相似度 (即 KAC:BD). 因此图匹配问题的伴随图是一

个无向权值图. 通过随机游走算法可求得伴随图中节

点的权重, 这样图匹配问题转化为寻找伴随图中具有

最大权重的若干节点的问题.
 

A

B

a b

D

(a) 图匹配 (b) 伴随图

E

AC BE AD

AE BCBD

C

 
图 4    图匹配过程

 

获得相似用户子图后, 汇总子图中的元素类型, 滤
除不属于学习资源类型以及不满足限制约束条件的元

素, 从而获得最终的相似学习资源的集合.
 3.3   基于学习风格特征的学生聚类

学习者在学习过程中各有不同的学习习惯、偏好

和学习方法, 在心理学领域, 学习者间的这些个体差异

被称为学习风格[15]. 引入学习风格理论, 识别学习者的

学习风格, 并根据学习风格将学习者分类, 有利于提升
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学习资源推荐系统的推荐效率[6]. 本文在个性化学习资

源推荐的过程中, 依据目前应用最广泛的学习风格理

论——费尔德-西尔弗曼模型[15] 对学习者进行聚类. 该
模型从情感、社会学、生理学和心理学 4 个方面、

8个特征来描述在线学习者. 如表 1所示.
 
 

表 1     在线学习风格模型
 

类别 特征 学习行为

情感 动力型 学习时间长, 做大量习题

社会学 活跃型 在论坛中表现活跃等

生理学
视觉型 容易记住看到的信息, 如视频、图片

语言型 容易记住听到、读到和说到的信息

心理学

感觉型 喜欢具体事实、数据及按既定程序解决问题

直觉型 喜欢学习原理和理论

序列型 解决问题时会伴随一大串逻辑推理过程

综合型 针对提供的信息, 由整体构想获得正确结论
 
 

通过分析学生的在线学习数据, 并计算不同活动

类型的点击次数, 可以表格的形式呈现学生学习数据

和交互数据的分析结果. 表格中的每一行代表一个学

习者, 每一列代表他对该活动类型的偏好水平, 并将交

互类型的组合作为聚集数据的特征. 例如, 论坛上的点

击次数能反映学生在学习过程中的交流活跃程度. 因
OULAD数据集缺少每个页面中的详细交互细节数据,
故无法建模与直觉型和感觉型特征对应的交互行为类

型, 只能对动力型、活跃型、视觉型、语言型、序列

型、综合型等 6个特征建模. 现有研究[6] 表明, 使用这

6个特征也可获得令人满意的结果.
本文采用 K-means 聚类算法对学习者进行分组.

给定 N 个学习者, 每个学习者 xn 可表示为一个向量

f_(dn1), dnj 代表学习者 xn 的第 j 个特征值. 使用欧几里

得距离度量计算两个学习者之间的相似度, 并根据相

似度值 ,  将 N 个学习者分成 K 个不相交的聚类 ,  Ck

代表第 k 个聚类, 可以用均值 (或质心) 来描述第 k 个

聚类中的学习者.
本文根据预处理结果对学习者进行聚类, 每一个

类代表学习者的一种在线学习风格特征. 为评估 K 的

最优取值, 本文选用轮廓系数 (SC) 和 Calinski-Hara-
basz (CH)指数评估聚类模型的效果. 其中, 轮廓系数 SC
的值是介于 [−1, 1], 高 SC分数代表聚类结果的内聚度

和分离度都相对较优, 高 CH 分数说明模型的聚类效

果良好. 实验结果证明, 当 K=5时, 模型聚类效果最佳.
 3.4   基于兴趣度的资源推荐

基于学习风格分组情况, 本文优化了学生对学习

资源兴趣度的计算. 具体计算步骤如下.

sim(im, in |Ck )

本文用余弦相似度计算 Ck 组中学习资源 m 与

n 的相似度 , 即 Ck 中既点击了 m 又点击

了 n 的学生数与点击资源 m 的总人数 S(im|Ck) 和点击

资源 n 的总人数 S(in|Ck)的几何平均的比值.
Ck 组中学习资源 I 的子集表示为 Ij, Ck 对于 Ij 的

支撑度为 Ck 中点击 Ij 中资源的学生比, 即:

sup(I j |Ck ) =

∣∣∣S (I j |Ck )|
NCk

(1)

Ii→ I j将关联规则“ ”的支撑度定义为 Ck 中同时点

击了资源 i 与 j 的学生占比, 即:

sup(Ii→ I j |Ck) =
|N(Ii |Ck ) ∩ N(I j |Ck )

∣∣∣
NCk

(2)

Ii→ I j将关联规则“ ”的可信度定义为:

con f (Ii→ I j |Ck) =
sup(Ii→ I j |Ck)

sup(Ii |Ck )
(3)

将学习者 x 对学习资源 im 的兴趣度定义为:

P (x, im |ck ) =
∑

in∈S (x)∩S (im,L)

sim (im, in |ck ) (4)

其中, S(im, L)表示与学习资源 im 最相似的 L 个推荐结

果. 即, 兴趣度表示为特定的学习资源 (即被 x 浏览过

并且属于与 im 资源最相似的 L 个学习资源), 与 im 的

基于 Ck 的相似度之和.
基于学生对关联资源的兴趣度, 对它们进行排序

过滤, 最终得到“学习资源推荐结果集合”.

 4   实验分析

 4.1   图嵌入效率对比

本文对比图数据库直接运算 (简记为 graph_D) 与

图嵌入训练后模型计算 (简记为 embed_M) 的响应时

间与资源占用情况. 对抽取的 200 万条边规模的图数

据进行随机数扩充, 测试 2 000万条边规模的图数据.

时间效率对比结果由图 5中的圆点折线和星形折

线所示, 在图数据规模较小时, 二者的平均响应时间差

距较小. 但随着图规模的增长, embed_M与 graph_D的

平均响应时间差距越来越大. 在 107 规模时, embed_M的

响应时间为 701 ms, 而 graph_D的响应时间为 14 785 ms.

可见, 图嵌入模型在大规模图运算时能有效提高计算

效率.
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图 5    图运算时间空间效率对比

 

空间效率对比结果如图 5中正三角折线和倒三角

折线所示, 图数据规模较小时, 两者差异不明显. 当图数

据规模增大时, embed_M体现明显优势. 例如, 当图数据

规模为 1.28×107 时, graph_D占用系统资源 18 357 MB,
而 embed_M 占用资源仅为 7  231 MB. 整体而言, 图
嵌入模型占用的资源没有随着图数据规模的增大而产生

明显增长, 在大规模图数据场景下可显著节约系统资源.
 4.2   学习风格聚类数 K 值分析

在 OULAD数据集上分析 K-means算法中学习风

格聚类数 K 值的变化, 结果如图 6 所示. 图 6 给出了

SC 和 CH 分数随聚类数 K 的变化. 其中, 圆点折线表

示 SC 分数, 三角形折线表示 CH 分数. 可见, K=6 时,
SC分数的峰值为 0.285, K=5时, CH分数的峰值为 5 864.
但是, CH分数在 K=6时下降为 5 431, SC在 K=5时为

0.282时, 综合对比, 取 K=5作为最佳聚类效果.
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图 6    学习风格聚类分组数评估

 

 4.3   对比试验

本实验对比方法包括: 结合学习风格模型和协同

过滤的 AROLS方法[6]、基于深度神经网络的 DNN方

法[7]、基于用户的协同过滤 (简记为 UserCF)方法、基

于项目的协同过滤 (简记为 ItemCF)方法. 为了确保数

据的可靠性和准确性, 本文抽取 OULAD 中平均评估

结果等于或大于 60的 19 263名学习者. 同时, K-means
算法计算欧式距离时可能出现较大的异常值, 为避免

其影响到结果的准确性, 本文删除至少一个特征的标

准偏差超过 10的记录.
本文采用准确率 (precision)、召回率 (recall) 以

及 F1值 (F1)作为评估指标, 计算方法如下所示.

precision =
T P

T P+FP
(5)

recall =
T P

T P+FN
(6)

F1 =
2× precision× recall

precision+ recall
(7)

准确率对比的实验结果如图 7 所示, 图中横坐标

的 N 表示协同过滤算法中 top-N 推荐的 N 取值. PLRec-
KGGE 方法相对于传统的 ItemCF 方法、UserCF 方

法、基于深度神经网络的 DNN方法, 在准确率上有大

幅度提升. 如在 N 为 20 时, PLRec-KGGE 平均准确

率为 0.306, 而准确率最低的 UserCF 方法 0.164, 但
PLRec-KGGE与利用学习风格优化的协同过滤推荐方

法 AROLS 相比, 准确率平均提升 8.6%. 其原因在于,
PLRec-KGGE 方法使用了知识图谱, 它包含了各物品

的背景信息以及物品间的关系, 同时能集成由用户行

为数据组成的用户物品网络, 扩展用户与物品之间的

隐藏关联关系, 补充用户与物品之间的交互数据, 从而

进一步提升推荐效果.
召回率对比的实验结果如图 8 所示. 随着 N 值的

增加 ,  各对比方法的召回率均逐渐升高 .  结果显示 ,
ItemCF与 UserCF在召回率上不及 DNN方法. 由于知

识图谱特殊的图网络结构, 能发现图中的弱关联关系,
挖掘可能的关联路径, 从而使基于知识图谱的推荐结

果相对于现有方法在召回率上有比较大的提升. 所以,
PLRec-KGGE 方法在召回率上较 DNN 方法平均有

68.9%的提升.
F1 值对比的实验结果如图 9 所示, 其中, ItemCF

与 UserCF 在综合性能上无明显区别. 而 DNN 方法在

F1值上优于现有的其他 3个方法, 这可能是由于 DNN
能更好挖掘多特征非线性数据中各元素间的隐藏特征,
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并利用多层网络来拟合这些隐藏映射, 表现出较强的

综合性能. 知识图谱是通过整合各类异构辅助信息形

成的一个大图, 同时利用图网络结构在关联匹配与路

径分析领域的优势, 因此, PLRec-KGGE方法相对于其

他方法, 在 F1值上具有较为明显的提升, 相对于 DNN
方法有 35.7%的提升.
 

0.4

0.3

0.2

0.1

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

PLRec-KGGE
ItemCF
UserCF
DNN
AROLS

p
re
c
is
io
n

topN 
图 7    准确率对比
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由于在线学习环境复杂, 图数据规模通常较大, 在
实际应用场景中, 需考虑图数据的存储和部署设备的

配置需求. 本文使用 Neo4j 图数据库存储数据, 同时,

知识图谱嵌入模型的训练对服务器的内存配置等要求较

高, 如本文使用的服务器内存为 256 GB. 在效率对比

实验中, 当数据规模为 1.28×107时, 已用内存为 7 231 MB,
而实际应用中的数据规模将更庞大.

 5   结语

在线学习环境下, 如何高效准确地挖掘学习者与

资源之间潜在的关联关系并为学习者推荐个性化的学

习资源, 对实现个性化教育具有重要意义. 针对现有个

性化学习资源推荐方法的局限性, 本文设计了通用本

体模型, 构建了在线学习环境的知识图谱, 考虑到传统

知识图谱推荐系统在大规模图计算场景中存在的效率

低下问题, 采用图嵌入算法提高在学生信息知识图谱

上的图运算效率, 结合图匹配原理能快速获取相似资

源集合, 并通过引入学习风格理论对学生进行聚类, 进
一步优化了学生对资源的兴趣度计算, 最终保障了本

文所提方法在大规模图数据场景下显著提升的计算效

率和个性化学习资源推荐的准确度. 在后续研究中, 我
们将进一步探讨基于图嵌入与图神经网络算法的个性

化学习资源推荐, 并利用知识图谱在呈现教师、学习

者、学习资源和知识点之间的关联关系上的优势, 研
究其在知识检索、自动问答等领域中的应用.
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