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知识图与行为图混合嵌入的学习者偏好预测 

李晓光 1，宫磊 1，李晓莉 1，张昕 1，于戈 2 
（1. 辽宁大学信息学院，辽宁 沈阳 110036；2. 东北大学计算机科学与工程学院，辽宁 沈阳 110169） 

摘  要：为了解决知识推荐模型中学习者偏好预测不准确、结构信息利用不充分等问题，针对学习者偏好预测模

型中知识结构与学习者行为结构，提出了知识图与行为图混合嵌入的学习者偏好预测模型。首先，考虑使用图卷

积的方式拟合结构信息，将图卷积扩展至知识图以及行为图，获取学习者整体性学习规律与个体性学习规律。然

后，模型利用知识结构与行为结构的差异性拟合学习者个性化偏好，采用循环神经网络将学习者的过程性偏好进

行编码与解码，获得学习者偏好分布。在真实数据集上的实验结果表明，所提模型对拟合学习者偏好效果良好。 
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Learner preferences prediction with mixture embedding  
of knowledge and behavior graph 
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Abstract: To solve the problems of inaccurate prediction of learner preference and insufficient utilization of structural 
information in the knowledge recommendation model, for the knowledge structure and learner behavior structure in the 
learner’s preference prediction model, the model of learner preferences predication with mixture embedding of know-
ledge and behavior graph was proposed. First, considering using graph convolution network (GCN) to fit structural in-
formation, GCN was extended to knowledge graph and behavior graph, the purpose of which was to obtain learners’ 
overall learning pattern and individual learning pattern. Then, the difference between knowledge structure and behavior 
structure was used to fit learners’ individual preferences, and recurrent neural network was used to encode and decode 
learners’ preferences to obtain the distribution of learners’ preference distribution. The experimental results on the real 
datasets demonstrate that the proposed model has a good effect on predicting learner preferences. 
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1  引言 

大数据时代促进了个性化教育的发展，能准

确、高效地为学习者提供定制化的教育资源，改善

学习体验，提高学习效果，是当前智慧教育迫切需

要解决的问题之一。传统意义上的个性化推荐，如

基于内容的推荐技术[1]、协作过滤技术[2-3]、基于深

度学习的推荐技术[4-5]等，已经广泛用于商业、新闻

等领域，并取得了大量研究成果。与这些领域不同，

教育领域里的知识资源推荐具有很强的结构性，即

推荐知识的结构性和学习行为的结构性。推荐知识

的结构性是指知识之间并非独立的，而是存在一定
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的结构关系，这种结构关系在一定程度上约束了知

识推荐的结构。例如，数据结构中表包含线性表和

非线性表，而线性表包含顺序表和链表。那么在学

习链表的结构时，按照这种自上而下的顺序学习更

加有效。从本质上说，学习者偏好是在不同的知识

点上转移扩散的，而这种转移的关系可以从学习者

的历史学习行为中得到，其通常是多向的和非独立

的，表达应为行为图形式，而非行为序列形式。 
目前，对于这种具有结构性特点的推荐，主要

方法是基于图神经网络的推荐技术。由于图注意力

网络（GAT, graph attention network）[6]和图卷积网

络（GCN, graph convolution network）[7]可以学习和

表达图特征，研究人员已尝试在推荐系统中融合使

用图神经网络（GNN, graph neural network）[8-10]。

例如，将学习者与资源的交互数据转换成图数据，

通过 GNN 学习图中丰富的特征信息，并取得好的

效果。文献[8]为每一个会话构建子图，利用 GNN
学习所有项目的嵌入表示，将得到的特征向量输入

循环神经网络（RNN, recurrent neural network）中

生成与会话对应的嵌入向量，进而得到项目的预测

概率。文献[9]则将学习者、资源以及数据之间的交

互转换为二部图模式，利用 GNN 进行偏好传递，

进而对学习者以及资源进行图自动编码，以获取相

应的得分。文献[10]从学习者与资源交互的评分矩

阵中抽取封闭的子图，使用关系图卷积神经网络学

习混合图模式下图的结构信息，利用图的结构信息

获得具有归纳性的预测网络。 
尽管上述方法取得了较好的结果，但对于知识

推荐来说，仍然存在局限性。首先，传统的 GNN
仅考虑了图结构而没有真正利用边信息，它们都忽

略了图中边信息对学习者偏好的影响。特别是在知

识推荐中，知识点之间的不同关系对学习者偏好有

着重要的影响。例如，数据结构中的哈希表、B 树

以及 B+树 3 个知识点中，哈希表与 B 树为相关关

系，B+树与 B 树为递进关系。显然学习者在学习 B
树后，B+树的推荐概率要高于哈希表。其次，知识

的推荐是与行为结构和知识结构二者相关的，但目

前大多数方法仅将知识结构和行为结构信息进行

简单的融合处理，如连接、平均池化等，忽略了 2 种

结构对学习者偏好的不同影响，不能充分且准确地

获得学习者嵌入表达。一般来说，知识结构通常决

定了学习者的整体学习规律，而行为结构通常体现

了学习者的个体学习规律。尽管个体学习规律因人

而异，但对于学习者全体来说，其呈现出整体学习

规律。例如，当学习者学习基础运算知识时，如果

从知识结构上来看，整体上学习应按照加、减、乘、

除顺序进行。但对于学习者个体来说，如果该学习

者处于学习新知识的初级阶段，则应该适当忽略学

习者的行为信息，而根据知识结构为其推荐更多基

础性的试题。反之，如果该学习者已经熟练掌握了

基础运算知识，则应该根据该学习者的行为结构为

其推荐更多的进阶性试题。 
针对上述问题，本文提出了一种基于知识图与

行为图混合嵌入的知识推荐技术，即知识图与行为

图混合嵌入的学习者偏好（KGBR, learner prefe-
rence with mixture embedding of knowledge graph 
and behavior graph）。KGBR 将知识图作为知识结构

信息，在图卷积中引进知识图的边信息，进而学习

知识结构嵌入。KGBR 根据学习者偏好的多向转移

特点，构建学习者历史行为关系图，结合相邻行为

特征，采用图注意力神经网络学习行为结构嵌入；

根据 2 种结构嵌入的差异性学习学习者偏好嵌入。

KGBR采用RNN对历史学习信息进行编码和解码，

得到学习者关于知识点的偏好分布，用以推断出学

习者在各知识点上的偏好程度，从而为学习者推荐

更具针对性的学习资源。 

2  相关工作 

矩阵分解 [11-13]是推荐系统研究中的经典方

法。基本目标是将学习者项目评分矩阵分解为学

习者矩阵和项矩阵，分别代表基于潜在因素的学

习者偏好或项目分布。矩阵分解也广泛用于知识

推荐中。例如，文献[14]基于矩阵分解，提出了一种

多层存储桶推荐（MLBR, multi-layer bucketing re
commendation），用于 MOOC（massive open on-li
ne course）推荐。MLBR 将学习者向量更改为相

同的长度尺寸，并将它们分散到包含相似学习者

的存储桶中，这些学习者具有更多共同的课程。

MLBR 在一定程度上提高了协作过滤的效率与准

确率。针对 MOOC 上低满意度和孤独感导致的放

弃这一问题，文献[15]提出了一种针对 MOOC 的

自适应推荐（ARM, adaptive recommendation）
的解决方案。利用协作过滤提供类似学习者的明

确信息，并支持协作学习以减少孤独感。ARM 创

造性地将协作过滤和时间序列相结合，以提高建

议的准确性。但是，由于矩阵分解技术本身很难
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拟合结构性，导致其在教育领域应用性较差。概率

矩阵分解技术[16-18]采用概率图形式来描述推荐模型，

可以描述模型中各因素的结构关系，但其要求这种结

构关系必须以先验知识的形式明确给出，限制了其适

用性。另外，概率矩阵分解技术对于教育领域这种具

有潜在变量维度高、不确定性程度大等特点的推荐来

说，效果并不理想。 
在知识推荐中，一种典型的学习者模型为贝

叶斯知识追踪（BKT, Bayesian knowledge tracing）
模型。BKT模型是对学生知识点的变化进行追踪，

进而用于教育资源推荐。例如，文献[19]通过添

加一个学生节点来个性化原始 BKT 模型的先前

学习参数。文献[20]提出了具有 3 种学习状态的

贝叶斯知识追踪（TLS-BKT, three learning states 
Bayesian knowledge tracing）模型，在原有模型的

基础上扩展了学习状态，使模型更好地模拟学习

者实际使用的状态。文献[21]捕获学生的学习能

力，并按固定的时间间隔将学生动态地分为具有

相似能力的不同群体，将该信息与 RNN 进行结

合，从而实现知识追踪及推荐。但总体来说，现

有模型在构建基于知识点的学习者模型时，均没

有综合考虑行为结构与知识结构的融合基础上的

构建。 
近年来，随着机器学习技术的快速发展，深度

神经网络技术由于其泛化能力强、学习误差低、适

应性广等特点，被广泛用于各领域的推荐系统。教

育推荐的特点在于知识间结构以及学习者偏好的

复杂多变性。知识图谱的出现很好地解决了知识点

结构表达问题，而图神经网络则可以很好地拟合结

构性特征并用于分类和推理。目前，研究者已提出

大量的基于图神经网络的推荐系统。例如，文献[8]
将学习者会话转化成图数据进行嵌入表示，接着将得

到的会话嵌入表示输入 RNN 中得到长期偏好表示，

结合当前偏好得到混合嵌入以生成推荐。文献[22]利
用图卷积将学习者项目交互图中的高阶连接性嵌

入以实现推荐。文献[9]提出了一种基于图结构数据

的图卷积矩阵补全框架，将矩阵补全问题转化为链

路预测问题。该框架设计了图卷积编码器，有效利

用图结构中各个位置之间的权重分配，学习了学习

者和资源的嵌入表示，通过双线性解码器提取学习

者对各资源的概率分布情况。文献[10]在学习者项

目评分矩阵中提取封闭子图，并将这些子图映射到

其对应的评分，利用关系图卷积神经网络综合考虑

混合图模式中大量的结构信息，获得学习者与预测

项目的嵌入表示从而实现评分预测。但是，目前基

于图神经网络的推荐技术在融合知识图和行为图、

考虑关系类型等方面，使其更适用于知识推荐，仍

有待进一步研究。 

3  知识图与行为图混合嵌入模型 

3.1  基本概念与定义 
本文定义知识资源为学习过程中的文章、试

题、视频等。知识资源集合为 S，其中 s∈S 为资源

项。知识点集合为 K={k1,k2,k3,…,km}，其中 ki∈
m

表示 K 中第 i 个知识点的特征向量。知识点关系类

别集合为 R={r1,r2,r3,…,rn}，其中 ri∈
f 表示 R 中第

i 种类别的知识点关系的特征向量。知识资源集合 S
所包含的知识图为 KG=(K,R)。知识资源集合 S 包

含知识点集合 K 以及知识点关系类别集合 R。给定

资源项 s∈S，则定义顶点标记图 KGs=(Ks,Rs)为其资

源知识图，其中 Ks⊆K，Rs⊆R。学习者的学习行为

序列 U 为学习者学习过程中的资源项序列，即

U=(si|si∈S,i=1,2,…,l)，其中 si∈
m。对于学习行为

序列 U，定义其行为图 BRU=(SU, EU)，其中 SU⊆U；

对于∀e∈EU，∃(si,si+1)=e，si∈U 且 si+1∈U。例如，

如 果 学 习 行 为 序 列 为 U=s1→s2→s4→ 
s2→s5→s7→s1→s2，则对应的行为图 BRU如图 1 所

示，其中， jid 表示节点 sj到节点 si 的边数，
in
id 表

示节点 si 的入度数。学习者偏好为在知识集合 K 上

的概率分布 IP={P(ki)|
1

( ) 1}
m

i
i

P k
=

=∑ 。 

    
图 1  BRU 的构建 

3.2  KGBR 模型结构 
KGBR 模型结构如图 2 所示。KGBR 模型的输

入为学习者的行为图 BRU 和行为图中资源项蕴含

的资源知识图 KGs。KGBR 模型包括知识图卷积网

络（KGCN, knowledge graph convolution network）
层、行为图注意力网络（RGAT, relation graph at-
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tention network）层和差异性嵌入融合（DEF, dif-
ferential embedding fusion）层。KGCN 层和 RGAT
层为图神经网络，其主要作用是获得 KGs 和 BRU

的嵌入表示 IKG和 IBR。其中，IKG是对知识结构的

拟合，表示整体性学习规律；IBR 是对行为结构的

拟合，表示个体性学习规律，强调了学习者个体性

偏好所在。KGCN 层在嵌入时考虑到不同的关系对

于学习特征表示具有不同的影响，为各知识点间不

同种类的关系引入了独立的特征嵌入矩阵以更好

地学习各知识点之间结构关系。RGAT 层根据行为

图中资源项相似性以及行为图结构信息，利用注意

力机制，拟合了学习行为对知识偏好的影响，进而

表达基于学习行为的学习者个体性学习规律。在对

中间特征 IKG 和 IBR 进行融合时，DEF 层考虑了知

识结构和行为结构之间的差异性，利用差异性融合

矩阵 Wd 对二者的差值进行拟合以获得知识权重控

制向量 c，并对 2 种结构向量进行差异性融合。

KGBR 层采用 RNN 作为学习者嵌入 IF编码器，得

到学习者偏好中间编码 Io，并采用 RNN 解码器获

得学习者关于知识点集合 K 的概率分布 IP。 
3.3  KGBR 模型描述 
3.3.1  知识图嵌入  

关于知识图的嵌入，本文提出了一种基于图

卷积神经网络的聚合器 KGCN。KGCN 综合考虑

了来自邻居节点的特征信息以及知识图的边信

息。也就是说，利用图卷积将来自邻居节点及其

对应的边信息进行了聚合。对于知识图 KGs 中的

节点 ki，其嵌入为     

 ( 1) ( )1 ( )
| | j

j i

l l
i j r j

NiN
+

∈

= +∑
k

k k W r   (1) 

其中，Ni 为知识图 KGs 中节点 ki 的邻居节点集合，

|Ni|为邻居节点的个数；ki
(l+1)和 kj

(l)分别为知识点 ki

迭代 l+1 次的嵌入表示以及邻居节点 kj迭代 l 次的

嵌入表示； j

m f×∈ℜrW 为第 j 种关系 rj 的特征嵌入

矩阵。由于资源项与知识点是多对多的关系，因此，

本文采用平均池化的方法得到关于资源项 s 的嵌入

表示为 

 ( )( )

KG avg
i

L
i

k ∈
= ∑s

s
kI  (2) 

其中，
)(L

ik 为资源项 s 中包含的第 i 个知识点迭代

L 次的嵌入表示。实验结果表明，L=2 时模型性

能最好。本文将知识图 KGs 中包含的所有资源项

的嵌入表示进行求和，得到学习者基于知识图的

嵌入 IKG 为 

 KG KG
U∈

= ∑ s

s
I I  (3) 

3.3.2  行为图嵌入  
关于行为图的嵌入，本文采用了一种基于

GAT[6]的行为图注意力网络 RGAT。RGAT 比较不

同资源项间的相似度，利用行为图发掘学习者行为

序列中的各行为之间的联系，以便为不同的边(关
系）赋予不同的权重。对于行为图 BRU中的资源项

si，注意力机制为 

 
T

T

exp( ( [ | ]))
exp( ( [ || ]))

i j

i

l i

ij
l

N

α
|γ

γ
∈

=
∑

s

a s s
a s s

  (4) 

其中，γ 表示 LeakReLU 函数，
2m∈ℜa 表示权重

向量， ||表示连接， ijα 表示节点 sj对节点 si的内容

重要性。由于多个资源项会重复出现在行为图中，

 
图 2  KGBR 模型结构 
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因此本文为每条边分配归一化的权重，即用节点 sj

到节点 si 的边数除以节点 si 的入度数表示不同邻居

对节点 si 的结构重要性，如式(5)所示。 

 in
ji

ij
i

β
d
d

=  (5) 

本文使用 ijα 与 ijβ 共同组成注意力系数为 

 ij ij ije β α=  (6) 

则基于学习者行为图的嵌入 IBR为 

 BR BRi U i

j ji
M

eσ
∈ ∈

⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ ∑

js s
sI   (7) 

其中，σ为 sigmod 函数，Mi表示节点 si的邻居集合。 
3.3.3  差异性嵌入融合层  

差异性嵌入融合层 DEF 融合 IKG 与 IBR，以

拟合学习者基于知识结构的整体性偏好和基于

行为结构的个体性偏好，具体如式 (8)~式 (10)  
所示。 
 BR KG= −X I I  (8) 

 ( )d bσ= +c W X  (9) 

 F BR KG= +I c I I  (10) 

其中，X 表示学习者个体性学习规律与整体性学习

规律的差异；c 表示知识权重控制向量，控制个体

性学习规律对偏好的影响；
m m

d
×∈ℜW 表示差异性

融合矩阵；b 表示偏置； 表示哈达玛乘积；IF表示

学习者融合嵌入向量。本文也考虑了其他融合的方

式。例如，使用内积计算个体性学习规律与整体性

学习规律的相似度，然后使用门控机制控制 2 种表

达对学习者偏好不同的重视程度。这种方式从整体

上考虑了 2 种规律对学习者偏好的影响，但难以实

现对个体性学习规律每一维的精细控制，因此本文

采用式(10)的方式进行融合。 
3.3.4  偏好编码与解码  

IF 中蕴含学习者整体性学习规律与个体性学

习规律的特征信息，为了将其转化成学习者偏好

分布向量，本文首先使用 RNN 作为偏好编码器，

将学习者从知识图与行为图中得到的特征信息 IF

进行编码，获得学习者偏好中间编码 IO，如式(11)
所示。 

 O
( 1)σ(RNN( , ))t

F e
−=I I h  (11) 

其中，he
(t−1)为编码器的隐藏层输出。然后，同样采

用 RNN 作为偏好解码器，将 IO映射到知识空间并解

码成学习者偏好分布 IP，如式(12)所示。 

 ( 1)
P O dsoft max (RNN( , )) t −=I I h  (12) 

其中，IP 为学习者对各知识点的偏好程度，hd
(t−1)

为解码器的隐藏层输出。需要说明的是，编码器

与解码器采用相同的结构但并不共享参数，这是

因为二者的功能相似但并不相同。编码器将相关

信息进行编码以表示学习者的偏好信息；解码器

则是将被编码后的中间信息进行解码，以获取在

知识空间中的学习者偏好分布 情况。 
3.3.5  损失函数  

本文采用交叉熵损失函数[23]优化模型。设 D+

表示学习者与资源项之间真实存在的交互行为序

列，为从真实数据集中得到的训练集；D−表示学

习者与资源项之间并不真实存在的交互行为序列，

为从数据集中通过随机采样生成该学习者未被观

察到的交互行为序列的负训练集。 

 ( )P
P

1 loglog
U D

U D

J
−

+ ∈
∈

= −− −⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑∑ II   (13) 

4  实验分析 

本节首先描述实验中使用的数据集和评估指

标，然后在不同的实验设置下对 KGBR 进行了详

细的分析。 
4.1  实验设置  
4.1.1  数据集描述 

本文在 2 个真实的数据集上评估所提出的方

法，即 Algebra1/20 和 Assitment1/10。Algebra1/20
是 KDD Cup2010 所 提 供 的 公 共 数 据 集

algebra_2006_2007。Algebra1/20 采用了学生与计

算机辅助教学系统之间的交互记录的形式，记

录了共 53 427 条来自不同学习者的学习记录。

Assitment1/10 来自一个公共数据集 Assistments 
2009-2010，为在线导师记录的学生数学练习日

志。Assitment1/10 数据集中记录了 46 298 条不同

学生练习试题的学习记录。对于 2 个数据集，本文

设置 80%的数据为训练集，20%的数据为测试集，

并进行如下数据预处理，将所有的学习记录按照学

生编号进行汇总，以便得到学习者的行为序列，

并按照各试题编号对其包含的知识点进行了汇

总。表 1 展示了数据集的基本信息。 
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表 1 数据集的基本信息 

数据集 知识 
点数/个 

试题 
数/个 

记录 
数/个 

学生 
数/个 

Algebra1/20 240 1 843 53 427 575 

Assitment1/10 113 13 409 46 298 287 
 
4.1.2  基线方法 

本节实验将本文模型 KGBR 与以下代表性基

线模型进行了比较。 
MF（recommendation from implicit feedback like 

matrix factorization）[24]。该模型利用学习者与资源

项的交互作用，仅学习学习者和资源项的嵌入，没

有利用 GNN。 
NFM（neural factorization machine）[25]。该模

型利用多个隐藏层来捕获学习者、资源项和上下文

特征之间的非线性和高阶交互。 
NGCF（neural graph collaborative filtering）[22]。

模型将学习者资源项交互图中的高阶连接性嵌入

学习者与资源项特征中。 
RippleNet[26]。该模型利用知识图谱向外扩散学

习者偏好，将外部信息与学习者和资源项的交互信

息进行了融合。 
SR-GNN（session-based recommendation with 

GNN）[8]。该模型将学习者行为构成具有多向转移

关系的会话子图，利用子图中丰富的交互信息获得

所有资源项的嵌入表示。 
4.1.3  参数设置 

本文的实验环境如下：操作系统为 Windows10，
CPU 采用 Inter@CoreTMi7-9700K 8 GB，频率为

3.70 GHz；GPU 采用 NVIDIA GeForce GTX1060 6G；

IDE 环境为 JetBrains PyCharm 2019.1.1 x64；编程语

言为 Python3.6.2；实验在 Pytorch1.4.0 中，利用

dgl0.4.2 框架完成模型训练与测试。不同模型参数

如下。 
MF。对于 Algebra1/20 数据集，模型嵌入层大

小为 240×240；对于 Assitment1/10 数据集，模型嵌

入层大小为 113×113。使用 Adam 优化器，学习率

设置为 0.001。 
NFM。对于 Algebra1/20 数据集，模型嵌入层

大小为 240×480，NFM 层大小为 480×240；对于

Assitment1/10 数据集，模型嵌入层大小为 113×226，
NFM 层大小为 226×113，批量处理大小固定为 20，
使用 Adam 优化器，学习率设置为 0.001。 

NGCF。对于 Algebra1/20 数据集，模型所有

嵌入层大小为 240×240；对于 Assitment1/10 数据

集，模型的所有嵌入层大小为 113×113。批量处

理大小固定为 20，使用 Adam 优化器，学习率设

置为 0.001。 
RippleNet。对于 Algebra1/20 数据集，模型知

识图嵌入维数 d=240，知识图阶数 H=3；对于

Assitment1/10 数据集，模型知识图嵌入维数 d=113，
知识图阶数 H=2。 

SR-GNN。按照原文方法分别对 2 个数据集设

置了潜在向量维数 d=100，此外，使用平均值为 0
且标准偏差为 0.1 的高斯分布初始化所有参数。批

量处理大小为 100，使用 Adam 优化器，学习率设

置为 0.001。 
KGBR。采用 Adam 优化器来优化模型，批处

理大小固定为 30，学习率设置为 0.001。KGBR 的

网络参数如表 2 所示。 
4.2  实验结果  
4.2.1  基线方法性能比较 

由于学习者偏好是存在于隐空间的特征向量，

数据集中不存在能够指导模型训练的真实标签。因

此，本文采用间接评价的方法测试模型性能。具体

来说，将学习者偏好视为学习者特征向量，与各资

源项的特征向量做计算得到学习者对各资源项的

评分，根据推荐结果评估模型性能。本文采用 AUC
作为评估指标。AUC 被定义为 ROC 与横坐标轴围

成的面积，取值范围为[0.5,1]。AUC 越接近 1，表

示模型真实性越高，AUC=1 时，真实性最高；

AUC=0.5 时，真实性最低。 
KGBR 与基线方法比较结果如表 3 所示。通过

表 3 可以看出，MF、NMF 等传统算法的 AUC 相

对较低。MF 模型虽然考虑了学习者与试题间的关

系，但其本质上是一种线性模型，模型的表征能力

有限。NMF 利用了学习者与试题间的非线性特征交

表 2 KGBRD 的网络参数 

数据集 KGCN RGAT DEF 编码器 解码器 

Algebra 1/20 1×240 1×480 480×1 240×240 240×240 

Assitment 1/10 1×113 1×226 226×1 113×113 113×113 
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互信息，在 MF 的基础上有所加强。与 MF、NMF
相比，NGCF 利用图卷积拟合学习者与资源项之间

的交互信息，通过堆叠多个嵌入传播层捕获知识的

高阶连通信息，拟合了知识的结构性。但以上 3 种

方法都没有考虑知识具有结构性的特点，因而整体

表现较差。 

表 3  KGBR 与基线方法比较结果 

方法 
AUC 

Algebra1/20 Assitment1/10 

MF 0.62 0.63 

NFM 0.64 0.65 

NGCF 0.69 0.70 

RippleNet 0.80 0.82 

SR-GNN 0.81 0.82 

KGBR 0.83 0.85 

KGBR(withoutRGAT) 0.76 0.77 

KGBR(withoutKGCN) 0.80 0.82 
 

RippleNet 和 SR-GNN 相比于前 3 种方法，AUC
值提升比较明显。这是因为 RippleNet 将试题与知

识图上的实体对应，考虑了知识点间的结构性特

点，符合学习者的整体性学习规律。缺点是对学习

者个体性学习规律的考虑不够充分且该模型没利

用知识图的边信息。SR-GNN 利用学习者历史行为

构建学习者行为表示，该行为表示可以自动选择最

重要的试题转换并忽略历史信息中影响较弱的甚

至是无效的学习者行为。但是知识点之间具有很强

的结构性，而该方法仅强调了学习者个性化的学习

规律，忽略了学习者的整体性学习规律。与

RippleNet 和 SR-GNN 相比，KGBR 结合二者的优

点，采用知识图与行为图混合嵌入的方式对学习者

建模并采用差异性嵌入融合方式获取学习者偏好，

因而KGBR在 2个数据集上的所有基线方法中表现

是最优的，在 Algebra1/20 数据集上的 AUC 为 0.83，
在 Assitment1/10 数据集上的 AUC 为 0.85。 

除此之外，为了了解 KGBR 中各部分对于模型

的贡献，本文进行了针对不同部分的消融实验，其

中 KGBR(withoutRGAT)表示去除行为图嵌入层的模型，

KGBR(withoutKGCN)表示去除知识图嵌入层的模型。

KGBR(withoutRGAT)在 2 个数据集上的 AUC 分别为

0.76 与 0.77，该模型没有考虑学习者自身的学习行

为，忽略了学习者的个体性偏好导致模型性能下降

比较明显。KGBR(withoutKGCN) 在 2 个数据集的 AUC

分别为 0.80 与 0.82，这是因为该模型没有考虑学习

者的整体性学习规律，忽略了知识结构行特点，所

以 AUC 相对于 KGBR 有所下降，但不同学习者偏

好估计显然应该更加偏重学习者的个体性偏好，因

此 AUC 的变化较小。 
综上所述，该实验结果验证了知识图嵌入层对

拟合学习者整体性学习规律的重要性以及个体性

学习规律与整体性学习规律间的差异性对学习者

偏好的影响。 
4.2.2  不同融合方式比较 

本节实验比较 KGBR 模型不同融合方式的模

型性能，结果如表 4 所示。KGBR-avg 在 Algebra1/20
和 Assitment1/10 数据集上的 AUC 分别为 0.80 和

0.81，性能较弱。这是因为平均池化方式将个体性

学习规律和整体性学习规律对学习者偏好的影响

视为同等重要，不能根据学习者特点具有针对性地

放大或缩小个体性学习规律的影响。KGBR-inner
在 2 个数据集上的 AUC 都为 0.81。其采用向量内

积的方式计算 2 种特征向量的相似度，利用该相似

度获取个体性学习规律与整体性学习规律的差异

性，但缺点是对个体性特征向量的控制不够精细，

因而在 2 个数据集上的 AUC 提升不明显。

KGBR-concat 在 2 个数据集上的 AUC 分别为 0.82
和 0.83。其采用串联方式虽然最大限度地保留了特

征向量的内部信息，但是也因此无法区分 2 种学习

规律中各自独有的特征信息，对二者的差异性不敏

感。本文采用 KGBR-DEF 方式，用哈达玛积实现

了对个体性特征向量每一维的控制，在进行特征向

量融合时可以准确地捕获 2 种学习规律的差异。其

在 Algebra1/20 数据集上的 AUC 为 0.83 ，在

Assitment1/10 数据集上的 AUC 为 0.85，均获得了最

佳结果。这证实了针对不同的学习者特点进行个性化

的融合对获取准确的学习者偏好分布至关重要。 

表 4 不同融合方式比较结果 

方法 
AUC 

Algebra1/20 Assitment1/10 

KGBR-avg 0.80 0.81 

KGBR-inner 0.81 0.81 

KGBR-concat 0.82 0.83 

KGBR-DEF 0.83 0.85 
 
4.2.3  隐藏层结构影响比较 

由于 KGBR-DEF 中使用神经网络获得知识权
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重控制向量，因此本节讨论了具有不同数量隐藏层

的 MLP 对模型性能的影响，结果如表 5 所示。其

中，MLP-0 表示无隐藏层，MLP-1 表示具有一个隐

藏层的 MLP，其余符号类似。从表 5 可以看出，对

于 Algebra1/20 和 Assitment1/10 数据集，当不使用

神经网络时，模型的性能非常差，这是因为仅利用

学习者的个体性学习规律和整体性学习规律的差

值不足以建模二者之间的差异性，因此有必要使用

隐藏层对其进行特征转换。MLP-1和MLP-2的AUC
相对于 MLP-0 提升比较显著，在 2 个数据集上的

AUC 分别为 0.83 和 0.85，但上升趋于平缓。这说

明隐藏层能够对 2 种学习规律的差异性进行比较准

确的建模。MLP-3 的 AUC 发生了下降，说明对于

KGBR 来说，2 层隐藏层已经足够建模 2 种学习规

律的差异性，而过多的隐藏层带来的高度非线性特征

使模型出现过拟合现象。因此，对于差异性嵌入融合

层来说，当隐藏层的数量等于 2 时，模型性能最佳。 

表 5 隐藏层深度的影响 

隐藏层 
AUC 

Algebra1/20 Assitment1/10 

MLP-0 0.63 0.66 

MLP-1 0.82 0.83 

MLP-2 0.83 0.85 

MLP-3 0.81 0.83 

 
4.2.4  知识图迭代次数比较 

由于知识图嵌入部分对于拟合学习者整体性

的学习规律十分重要，因此本节对知识图的迭代次

数进行了比较，结果如图 3 所示。 

 
图 3  知识图迭代次数比较 

从图 3 可以看出，AUC 随着 L 的增大而升高，

并在 L=2 到顶峰，随后趋于平缓。当 L=1 时 AUC 较

低，知识图嵌入并不能很好地拟合学习者的整体性学

习规律。当 L=2、3、4 时，AUC 值变化不大且趋于

平缓，这可能是因为 2 个数据集中学习者涉及的知识

点比较集中且数量不大，不需要过多地学习相关信

息。综上所述，本文将知识图迭代次数设置为 L=2。  
4.2.5  模型收敛性分析 

本节针对模型的收敛性进行了实验，分别在不

同数据集上验证迭代次数与 AUC 的关系。实验结

果如图 4 和图 5 所示。KGBR-train 表示模型训练时

的 AUC，可以看出，在 2 个数据集上模型迭代 10 次

之前 AUC 提升较明显，迭代 20 次时趋于平缓，之

后 AUC 随着迭代次数的增加而缓慢增加，这表明

模型收敛速度良好且随着迭代次数的增加模型性

能也在逐渐提高。KGBR-test 表示模型测试时的

AUC，可以看出，经过训练后模型在 2 个数据上的

性能比较稳定且较优秀。 

 
图 4  Algebra1/20 的 AUC 与迭代次数的关系 

 
图 5  Assitment1/10 的 AUC 与迭代次数的关系 

5  结束语 

针对知识推荐中知识结构信息与行为结构信息

的利用问题，本文提出一种融合知识图和行为图的知

识推荐模型 KGBR。利用图卷积技术对知识图和行为

图进行了融合嵌入。根据知识的关系类型，KGBR 在

结构嵌入时考虑图边的信息，同时考虑了学习者整体
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性偏好与个体性偏好间的差异性，引入独特的融合机

制，获得更准确的学习者偏好预测模型。本文在 2 个

真实数据集上进行了实验分析，实验结果表明，与传

统的知识推荐方法相比，KGBR 的 AUC 平均提高了

2.49%，这证明了 KGBR 的有效性。 
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