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摘　要　随着信息技术与教育教学的深度融合,新型在线教育作为智慧教育的核心组成部分,为学习者提供了便捷的在线学习

平台与丰富的学习资源.然而,在线教育模式的蓬勃发展也催生了“知识过载”与“知识迷航”等显著问题,极大地限制了学习者

的学习增益与效率.近年来,学习资源推荐作为一种实现信息过滤与处理的关键技术手段,旨在分析学习者的历史学习行为,

捕获其中蕴含的学习需求,最终实现千人千面的学习资源推荐服务.精准的个性化学习资源推荐能够有效解决在线教育场景

中“知识过载”与“知识迷航”难题,实现个性化在线教育,已成为各大在线学习平台中不可或缺的核心功能之一.同时,随着深

度学习技术的不断发展,基于深度学习的个性化学习资源推荐已成为计算机与教育交叉领域的研究焦点.因此,以“如何实现

个性化学习资源推荐”和“如何实现对推荐结果的评估”两个问题为导向,对现有的研究工作进行了多维度、多层次、系统性的总

结分析.首先,从场景特性、推荐目标、深度学习技术、边信息集成方式以及推荐模式５个维度对学习资源的个性化推荐过程进

行分类与总结,以解答“如何实现个性化学习资源推荐”的问题;其次,从数据集、评估指标、以及实验方式３个方面对推荐结果

的评估过程进行归纳与比较,并提供所有开源数据集的统一下载链接,以解答“如何实现对推荐结果的评估”的问题;最后,从对

当前学习资源推荐方法自身局限性的攻克以及对外部新兴技术的利用与融合两个方面探讨了学习资源推荐未来的研究趋势.
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Abstract　Withthedeepintegrationofinformationtechnologyandeducation,novelonlineeducation,asapivotalcomponentof

smarteducation,provideslearnerswithconvenientonlineeＧlearningplatformsandrichlearningresources．However,therapiddeＧ

velopmentofonlineeducationmodeshasalsoledtosignificantchallengessuchas“knowledgeoverload”and“knowledgedisＧ
orientation”,whichseverelylimitslearners’educationalgainsandefficiency．Inrecentyears,learningresourcerecommendation,

asakeytechnologyforinformationfiltering,aimstoanalyzelearners’historicalbehaviors,capturetheirunderlyinglearning
needs,andultimatelyachievepersonalizedlearningresourcerecommendationservices．Accuratepersonalizedlearningresource

recommendationscaneffectivelyaddressthechallengesof“knowledgeoverload”and“knowledgedisorientation”inonlineeducaＧ

tion,makingitanindispensablecorefunctioninmajoronlineeＧlearningplatforms．Inaddition,withthecontinuousadvancement
ofdeeplearningtechnologies,researchondeeplearningＧbasedpersonalizedlearningresourcerecommendationhasbecomeafocal

areaofinterdisciplinarystudyincomputerscienceandeducation．Therefore,thispapersystematicallyanalyzesexistingresearch

frommultipledimensionsandlevels,guidedbytheresearchquestionsof“howtoachievepersonalizedlearningresourcerecomＧ

mendations”and“howtoevaluaterecommendationresults”．Specifically,thepaperfirstlycategorizesandsummarizestheperＧ

sonalizedrecommendationprocessoflearningresourcesfromfivedimensions,includingcharacteristics,recommendationobjecＧ
tives,deeplearningtechnologies,integrationmethodsofsideinformation,andrecommendationpatterns,toanswerthequestionof

howtorealizepersonalizedrecommendationoflearningresources．Second,thispaperinductivelycomparestheevaluationprocess

ofrecommendationresultsfromthreeaspects,includingdatasets,evaluationmetrics,andexperimentalmethods,andprovidesuniＧ

fieddownloadlinksforallopenＧsourcedatasets,toanswerthequestionofhowtoevaluatetherecommendationresults．Finally,

thispaperexploresfutureresearchtrendsoflearningresourcerecommendationfromtwoperspectives:overcomingtheinherent



limitationsofcurrentrecommendationmethodsaswellasintegratingandutilizingexternalemergingtechnologies．
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１　引言

近年来,随着信息技术与教育教学的深度融合,我国乃至

全世界的教育模式正面临着由传统线下教育模式到新型在线

教育模式的急速转变[１].新型在线教育作为智慧教育发展的

核心组成,为学习者提供了便捷的在线学习平台与丰富的学

习资源服务.这一模式突破了传统线下教育的时间与空间限

制,使学习者能够根据个人的学习需求获取丰富且优质的学

习资源,有效地缓解了传统教育模式下的数字鸿沟与教育公

平问题[２].据教育部统计１),截至２０２３年１２月,我国已建成

３０余个在线学习平台,如学堂在线、中国大学 MOOC等,上

线的慕课数量高达７．６８万门,学习人数累计超过１２．７７亿人

次.此外,慕课数量和应用规模仍呈现不断上涨的发展趋势.

由此可见,在线学习平台已成为人们获取丰富知识的主要

渠道.

然而,在线教育的高速发展在为学习者提供便利的同时,

也催生了新的问题.一方面,学习资源的大量增加,引发了

“知识过载(KnowledgeOverload)”问题.这一问题致使学习

者难以从海量的学习资源中快速且高效地筛选出满足自身需

求的内容[３].另一方面,“知识迷航(KnowledgeDisorientaＧ

tion)”问题亦日渐显现.在缺乏实时的专家指导与课程规划

的情况下,学习者面对良莠不齐的资源,容易迷失方向[４].在

这两大问题的影响下,学习者容易错误选择不适配自身需求

与能力的学习资源,导致出现学习效率低下甚至学习失败等

不良现象.因此,在面对海量学习资源及多元化学习需求时,

如何精准地感知学习者的个性化学习需求,并提供定制化的学

习资源推荐服务,成为限制个人和在线教育发展的主要挑战.

为了应对上述挑战,智能推荐作为一种实现信息过滤与

处理的关键技术手段,凭借其强大的个性化特征建模与表征

能力,于近年来被广泛引入到在线教育领域中[３,５Ｇ６].个性化

学习资源推荐旨在深入分析学习者的历史学习行为,捕获其

中蕴含的学习需求,以实现个性化的学习资源过滤,从而解决

“知识过载”与“知识迷航”难题[７Ｇ９].当前的学习资源推荐方

法诉诸于深度学习网络,将历史学习行为数据中隐含的学习

者的学习需求与学习资源的内容特征分别编码为向量表示,

并通过两个向量之间的特征交互实现最终的学习资源过滤与

推荐[５].基于深度学习的个性化学习资源推荐已成为各大在

线学习平台中不可或缺的核心功能之一.

目前,个性化学习资源推荐领域已取得一定进展,且随着

MOOCs的发展,这一研究领域受到了广泛关注.已有综述

分别从推荐目标[１０]、建模方式[４]、推荐算法[１１]等维度对现有

的研究成果进行归纳总结.然而,这些综述研究仅基于单一

维度对国内外相关的研究进行分类与总结,且缺乏对近几年

大量涌现的新兴研究和技术的更新.区别于这些研究,本文

以“如何实现个性化学习资源推荐”与“如何实现对推荐结果

的评估”两个问题为导向,对现有的基于深度学习的学习资源

推荐方法开展了综述研究,旨在为读者提供多维度、多层次、

系统性的分析与总结.本综述整体的研究框架如图１所示.

图１　基于深度学习的学习资源推荐方法的研究框架

Fig．１　Researchframeworkoflearningresourcerecommendationmethodsbasedondeeplearning

１)http://www．moe．gov．cn/fbh/live/２０２４/５５７８５/mtbd/２０２４０１/t２０２４０１２６_１１１２５８９．html

８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



　　首先,针对“如何实现个性化学习资源推荐”问题,同时从

场景特性、推荐目标、深度学习技术、边信息集成方式以及推

荐模式５个维度对学习资源的个性化推荐过程进行全面且深

入的总结与分析.其次,针对“如何实现对推荐结果的评估”

问题,从数据集、评估指标以及实验方式３个方面对推荐结果

的评估过程进行归纳与比较.最后,从对当前学习资源推荐

方法自身局限性的攻克以及对外部新兴技术的利用与融合两

个方面探讨了未来的研究趋势,为解决相关问题与挑战提供

建议与指导.

本综述的具体贡献包括以下４个方面:

１)以问题为导向,对现有的个性化学习资源推荐方法进

行系统性的研究与分析,具体包括“如何实现个性化学习资源

推荐”及“如何实现对推荐结果的评估”两个问题.与现有的

研究综述相比,本综述更具系统性,且讨论层次更深.

２)除了常见的技术分类外,从多种分类学角度对现有的

研究工作进行综述,具体涵盖了场景特性、推荐目标、深度学

习技术、边信息集成方式以及推荐模式５个方面.此外,本综

述补充且更新了近期大量涌现的相关研究,以适应新技术的

迭代发展.

３)为了保障研究实验的公平性与合理性,对现有研究工

作所使用的数据集、评估指标以及实验方式进行横向对比与

整理分析,并提供了所有公开数据集的统一下载链接,以便后

续研究的推进.

４)对当前学习资源推荐方法自身存在的局限性进行总结

分析,并从对当前局限性的攻克以及对外部新兴技术的利用

与融合两个方面深入探讨了未来研究的发展趋势.

２　如何实现个性化学习资源推荐

不同于其他推荐场景,学习资源推荐场景具有３个显著

特性.因此,本章首先将对学习资源推荐场景的特性进行深

入分析;然后根据学习资源推荐场景的特性,“如何实现个性

化学习资源推荐”问题可进一步拆解为“如何建模学习资源”

“如何建模学习者的学习行为”“如何提供不同推荐模式下的

推荐结果”３个子问题;最后将分别围绕这３个子问题对当前

的研究进展进行系统性综述,以详细分析当前研究对学习资

源推荐场景３方面特性的建模考虑.

２．１　学习资源推荐场景的特性

相较于通用的推荐场景,学习资源推荐具有以下３方面

的显著特性.

１)学习资源具有多样性.在线教育平台通常会为学习者

提供多种类型的学习资源,如课程、视频、习题等.此外,有些

平台还可能会根据学习者的学习行为,评估其对知识点的掌

握情况,为用户提供知识点推荐.学习资源的多样性要求推

荐系统能够针对不同学习资源的类型特性分别进行推荐,故

而有效且准确地建模不同类型的学习资源对提高个性化推荐

的性能至关重要.

２)学习者的学习行为具有复杂性与稀疏性.与电商、新
闻推荐等这类仅受用户兴趣偏好驱动的场景不同,学习者的

学习行为可能受到多种复杂因素共同驱动,如学习偏好/需

求、知识之间的依赖关系等.这种复杂性无法被传统的启发式

推荐算法所捕获,如基于内容的推荐、基于协同过滤的推荐.

与此同时,一门课程的学习通常需要花费学习者数周甚至数

月的时间与精力,导致学习者与课程的交互数据显著稀疏于

其他推荐场景.因此,如何充分利用先进的深度学习技术与

领域知识来精准地刻画“学习者画像”并缓解数据稀疏性问

题,是个性化学习资源推荐研究的核心任务.

３)学习资源推荐的模式具有多样性.系统为学习者提供

推荐结果的模式通常包含 TopＧK 学习资源列表和包含一系

列有序学习资源的学习路径两大类.在 TopＧK 学习资源列

表推荐模式中,学习者通常具有较为明确的短期的学习目标,

模型仅着眼于当下时刻用户的学习需求.而学习路径推荐一

般需要自适应地提供一整套学习资源和活动序列,以形成适

合用户的完整的学习路径,从而实现精准的学习过程引导.

在这一模式中,学习者的学习时间相对更长,学习目标通常更

加困难,推荐任务也更加复杂.

２．２　如何建模学习资源

由于学习资源具有多样性的场景特性,且每类学习资源

各具特点,因此针对各学习资源的独有特点采取不同的策略

进行建模至关重要,对推荐的性能和结果都具有十分重要的

影响.从推荐目标的维度出发,当前的推荐方法可根据学习

资源的类型划分为课程推荐、视频推荐、习题推荐以及知识点

推荐四大类.

２．２．１　课程推荐

课程推荐是当前在线教育平台最核心的功能,也是用户

最常使用、需求最高的一项功能.在在线学习平台中,学习者

与课程的交互为课程建模提供了重要的数据支撑,可以用来

分析学习者的偏好和课程的内容特征.挖掘历史交互行为中

学习者Ｇ课程或课程Ｇ课程间的潜在关系,是课程推荐建模的

关键.

在建模学习者Ｇ课程交互关系时,现有的方法通常将学习

者与课程的交互数据抽象为二部图,并将课程推荐任务转换

为图上的链路预测任务.其中,学习者与课程被视作结点,而

交互关系被视作连边.随后,图神经网络等致力于建模图式

结构数据的深度学习技术被用来建模学习者与课程之间的高

阶连通性,以捕获多跳的协同过滤信号,从而预测二部图上学

习者与课程之间缺失的连边.例如,Xu等[１２]提出的基于超

图的推荐方法 HGNN,将学习者表征的学习任务转化为超边

的嵌入,通过改进的注意力机制学习课程的表示,随后利用图

神经网络对课程信息进行传播和聚合,实现最终的推荐.

在建模学习者历史交互行为中的课程Ｇ课程关系时,现有

的方法通常将每个学习者交互过的课程按照时间顺序排成序

列,随后利用循环神经网络等序列化深度学习技术来建模这

种序列化依赖关系,以捕获学习者对课程的动态偏好/需求.

例如,Deng等[６]提出了一种知识感知的序列化建模方法用于

在线课程推荐,采用一个双向长短期记忆网络和一个卷积神

经网络分别捕获课程之间点级和集体级的序列化依赖关系,

以完善学习者的动态偏好特征提取.

２．２．２　视频推荐

针对视频学习资源的推荐的核心是融合多模态数据的推

荐,即提取与表征视频、字幕、图像等不同模态数据中所包含

９１周洋涛,等:基于深度学习的个性化学习资源推荐综述



的信息为低维向量,并进行对齐操作.具体而言,现有的视频

学习资源推荐方法通常采用自然语言处理技术从视频的标

题、字幕中提取信息完成建模.

Zhou等[１３]用 word２vec为视频的标题生成嵌入,提取视

频标题中所包含的知识点信息,并将其用作视频的内容特征.

但它仅利用视频的标题信息,这要求视频的标题必须高度凝

练且准确概括视频内容,对于标题拟定不清晰的视频无法完

成推荐.Tang等[１４]应用快速自动关键词提取(RapidAutoＧ

maticKeywordExtraction,RAKE)算法,根据单词在视频字

幕中出现的频率及其与其他单词的共现(coＧoccurrence)情况

确定关键词,并引入维基百科词汇表和视频标签对收集到的

关键词进行过滤以及关联关系分析.针对 word２vec无法考

虑上下文语义信息的问题,Wu等[１５]利用双向 Transformer
结构的BERT编码器获得课程的标题和字幕文本的词向量,

接着采用多头注意力机制从不同语义空间捕获局部特征间的

依赖关系,并输出最终文本特征的嵌入表示,实现对视频资源

更准确的建模.

２．２．３　习题推荐

习题推荐的核心是基于学习者的答题情况、习题的难易

程度、习题所包含的知识点等向学习者推荐有利于掌握或巩

固尚未完全学会的知识.在绝大多数习题中,知识点是最直

接反映学习者掌握目标知识程度的衡量标准,也能直接反映

学习者在学习过程中存在的知识漏洞,因此知识点在准确建

模习题特征方面具有重要贡献.对此,Jiang等[１６]提出了基

于知识点层次图的个性化习题推荐算法,借鉴知识点体系结

构的特点,构建了表征知识点层次关系的权重图,该权重图能

够有效反映习题与知识点间的层次关系.

２．２．４　知识点推荐

知识点是所有学习资源中的最细粒度表示.每一个课

程、视频、习题中都必然包含大量知识点,且每个知识点之间

都存在着复杂的依赖关系,如包含、先修后继、互补等.如何

利用知识点在结构上天然的层次或依赖关系对知识点结构进

行合理建模,是知识点推荐的核心.Gong等[９]通过异构信息

网络和图卷积网络的方式将丰富的异构语义联系知识融入知

识点实体的表达向量中,最后基于获得的学习者嵌入表达与

知识点嵌入表达进行矩阵分解,从而实现知识点的推荐预测.

在此基础上,Zhou等[１７]显式地集成了对知识点之间的先修

后继的建模,并通过图神经网络与循环神经网络同时捕获学

习者的静态与动态的学习需求,进一步提升了知识点推荐的

性能.

２．３　如何建模学习者的学习行为

针对学习者学习行为具有复杂性与稀疏性的场景特性,

如何准确地建模学习者的学习行为成为学习资源推荐系统设

计的重要挑战之一.一方面,为了建模学习者学习行为的复

杂性,深度学习技术可以通过大数据自动分析学习者的行为

特征和历史交互来捕获隐藏在数据背后的潜在模式和复杂规

律,于近年来被广泛引入到学习资源推荐的研究中[１８Ｇ２０].另

一方面,为了缓解学习行为的稀疏性影响,集成边信息的方法

应运而生.除了学习行为数据,还可以考虑其他与学习者或

学习资源相关的辅助信息,如学习者的学习目标、学习风格、

能力标签以及学习资源之间的关联关系等[２１Ｇ２２].通过将这

些额外的边信息纳入建模过程中,可以更全面地理解学习者

的学习行为,从而提高推荐系统的效果和可解释性.因此,本
节将分别从基于深度学习技术的建模方式和集成边信息的建

模方式两个方面进行研究分类与总结.

２．３．１　基于深度学习技术的建模方式

针对学习行为具有复杂性的场景特性,现有的学习资源

推荐方法通过引入先进的深度学习技术来建模学习者复杂的

交互行为数据,以提升推荐的性能.从深度学习技术的维度

出发,现有的方法可根据所使用的深度学习技术的类型差异

划分为４种类别:卷积神经网络、循环神经网络、图神经网络、

自动编码器.

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[２３]

作为经典神经网络模型之一,在自然语言处理和图像处理等

领域取得了显著的成果.CNN 的核心思想是通过卷积层和

池化层等网络组件自动学习与提取序列数据(如文本序列等)

的局部依赖特征[２４].在学习资源推荐任务中,CNN 通常被

用于建模学习者/学习资源的文本描述信息或建模学习者的

历史学习序列数据.例如,Shu等[２５]提出了一种基于 CNN
的基于内容的推荐算法,该算法使用 CNN 提取学习资源的

文本信息作为学习资源的特征表示,同时结合由潜在因子模

型从学习者的历史评分中学习到的学习者偏好特征,实现对

课程推荐评分的预测.最近,Wang等[２６]将CNN应用于序列

化交互数据的特征提取,提出了一种集成注意力机制的 CNN
来获取学习者配置并预测课程的推荐评分.该网络首先通过

CNN编码学习者的序列化行为的特征,然后使用注意力机制

计算预测评分与学习者提供的真实评分的差异性,并根据该

差异性进行模型训练,最终利用训练好的模型提供个性化的

课程推荐.此外,Deng等[６]集成了课程知识图谱中的异构信

息,并利用一个CNN 来捕获学习者交互行为中的集体级序

列化依赖,以增强学习者的动态偏好挖掘.虽然基于 CNN
的推荐方法取得了一定的成效,但 CNN 自身的网络结构设

计限制了其对序列化数据的建模能力,导致其仅能捕获局部

的序列化依赖,无法感知长序列中隐含的动态偏好特征.

近年 来,循 环 神 经 网 络 (Recurrent NeuralNetwork,

RNN)已成为 捕 获 时 序 数 据 中 长 期 上 下 文 信 息 的 重 要 技

术[２７Ｇ２８].该网络已被广泛纳入学习资源推荐任务中,以建模

交互序列数据中的长期序列化依赖关系.这些基于循环神经

网络的方法通过深入挖掘完整的学习资源表征序列中的潜在

状态变化,在学习者的动态偏好表征挖掘方面表现出色[２９].

例如,Zhang等[３０]利用循环神经网络从一系列注册的课程序

列中提取学习者的动态兴趣偏好,并利用基于内容的技术挖

掘课程之间的关系,从而实现课程推荐.Zhou等[３１]根据特

征相似性对学习者进行聚类操作,随后引入了循环神经网络

的变体网络———长短期记忆网络(LongShortＧTerm MemoＧ
ry,LSTM),对学习者学习行为中的序列化特征进行挖掘,以

实现后续学习资源的预测和推荐.Ban等[３２]利用与时间相

关的额外特征来增强 LSTM,用于对学习者的遗忘行为进行

建模,并且还基于认知心理学理论,使用“个性”来建模学习者

的个体差异,最终自适应地将学习者的知识水平与其序列化
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行为结合起来,以生成学习者的表征.Zhou等[１７]提出了一

种基于静态与动态学习需求感知的知识点推荐方法,通过引

入知识点之间的先修后继关系来增强对全局的静态学习需求

的建模,并集成了循环神经网络的另一变体网络———门控循

环单元网络(GatedRecurrentUnit,GRU),以建模学习者历

史学习行为之间隐含的动态学习需求,从而显著地提高了学

习资源推荐的性能.Deng等[６]提出了一种知识感知的序列

化建模方法用于在线课程推荐,通过引入知识提供器来集成

课程知识图谱中的异构信息,并采用一个双向 LSTM 和一个

CNN分别捕获点级和集体级的序列化依赖,以精炼学习者的

动态偏好特征.基于循环神经网络及其变体的推荐方法通过

建模学习者的学习序列来剖析不同个体学习者的动态兴趣,

是学习资源推荐研究中的主流分支之一.

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)凭借其强大

的图式结构建模与表征能力,于近年来被广泛引入并应用于

学习资源推荐任务中[３３].通过将学习者与学习资源之间的

交互关系抽象为二部图表示,图神经网络的邻居信息传播与

聚合机制能够有效地建模学习者Ｇ学习资源二部图中的结点

之间的高阶连通性,从而捕获到对推荐任务至关重要的协同

过滤信号[３４].例如,Zhu等[３５]提出了一种将图神经网络和张

量分解融合的混合推荐模型,利用学生对课程的评分、评论文

本、成绩以及人际关系等信息丰富用户和课程的初始化特征

表示,再通过随机游走以及贝叶斯概率张量分解实现推荐预

测.Dai等[３６]提出了一种基于图卷积神经网络的课程推荐系

统,实现了“预处理Ｇ召回Ｇ离线排序Ｇ在线推荐Ｇ结果融合”的多

端流水线原型,能够快速响应在线的课程推荐请求.Gong
等[９]将学习者Ｇ知识点交互图与知识图谱合并为统一的异构

信息网络,并在该异构信息网络上应用多层图神经网络来捕

获学习者对候选知识点的偏好.Zhang等[５]设计了一种知识

分组网络,首先通过连接关系对异构信息网络进行分组,然后

通过组内和组间两种注意力图卷积网络实现异构信息网络上

的信息传播与聚合,从而强化学习者与学习资源的表征质量.

不同于传统二部图结构的二元边设置,即一条边仅能连接两

个结点,超图允许每条边连接多个结点,为探索更复杂的多元

关系提供了独特的能力[３７Ｇ３８].由于意识到超图在表征高阶

多元关系方面的潜力,最近的前沿研究已经开始尝试引入超

图神经网络(HypergraphNeuralNetwork,HGNN)以增强学

习资源推荐的效果.例如,Wang等[８]引入超图神经网络建

模学习者与课程之间的一对多关系,将学习者的表征学习任

务转换为超边的嵌入学习任务,并设计了一种课程序列图编

码器以捕获学习者长期与短期的学习需求,从而进一步提升

了课程推荐的准确度.图神经网络对协同过滤信号的有效提

取在以上工作中起到了关键支撑作用,高阶的信息传播与聚

合机制让图神经网络能够探索任意多跳的连通性特征,在建

模图式结构数据时表现非常优越.

自动编码器(Autoencoder,AE)凭借其高效特征编码与

快速收敛的能力,在自然语言处理和计算机视觉领域获得了

极大的关注[３９Ｇ４０].这一成功激励了基于自动编码器的学习

资源推荐方法的发展.这些方法旨在通过使用学习到的学习

者和学习资源的特征表示来重建输入的学习者Ｇ学习资源

交互矩阵,从而预测缺失的交互[４１Ｇ４２].自动编码器通常由编

码器和解码器两部分组成.编码器将高维输入样本映射到低

维抽象表示,从而实现特征提取与学习;解码器则将抽象表示

转换为期望输出,实现对输入样本的重建.例如,Wang等[７]

对学习者事先输入的技能属性特征进行主题建模,然后采用

贝叶斯变分网络作为编码器完成对技能主题的特征抽取和迁

移,以获得蕴含学习者学习需求的隐向量,最后与蕴含课程属

性特征的课程隐向量一起输入矩阵分解解码器,实现培训课

程的推荐预测.Chen等[４３]使用自动编码器的思想实现了一

个基于集合到序列排序的知识点感知的学习路径推荐模型.

该模型在编码器中使用自注意力机制来捕获候选知识点之间

的相关性,以学习候选知识点的全局表征.在解码器中,使用

循环神经网络来对学习者沿路径的知识状态进行建模,并通

过注意力机制计算候选知识点与目标知识点之间的相关性,

从而为每个候选知识点确定最合适的路径位置.基于自动编

码器的推荐本质上是对学习者与学习资源交互数据的“编码”

和“解码”过程,能够有效学习数据的分布并生成新的数据样

本,从而提高推荐系统的效率和准确性.

２．３．２　集成边信息的建模方式

针对学习行为具有稀疏性的场景特性,现有的方法通过

引入额外的边信息来补充和丰富学习者或学习资源的特征表

示.从边信息集成方式的维度出发,这些方法可根据边信息

的来源差异划分为两种类别:集成学习资源侧的边信息,如领

域知识图谱等;集成学习者侧的边信息,如学习目标、学习风

格、能力标签等.

１)集成学习资源侧的边信息.知识图谱是一种常见的学

习资源侧的边信息.通过(头实体、关系、尾实体)三元组的形

式,教育领域知识图谱中通常蕴含了学习资源之间丰富的关

联关系,如课程Ｇ知识点的包含关系、知识点Ｇ知识点的先修后

继关系等.集成知识图谱的学习资源推荐方法旨在应用多种

不同的信息集成策略,如基于嵌入[４４]、基于路径[９]以及基于

传播[５]等,将领域知识图谱中的知识关联信息与学习者Ｇ学习

资源的交互行为数据进行融合建模,在缓解数据稀疏性问题

的同时提升推荐的性能,从而保障学习资源推荐的有效性.

基于嵌入的方法主要利用图嵌入算法先对知识图谱进行编

码,然后将得到的学习资源嵌入表征输入到推荐模型中进行

推荐预测或排序,可灵活地与任意的下游推荐模型进行组合.

例如,Deng等[６]应用 TransD图嵌入技术学习知识图谱中的

学习资源嵌入,然后将其用于初始化下游推荐任务中的学习

资源表征.此外,Yang等[４５]提出一种注意力关系感知的图

嵌入方法来实现对知识图谱的学习资源及关系嵌入,随后通

过深度神经网络技术实现学习者表征与课程表征的特征交

互,从而实现领域知识增强的课程推荐.基于路径的方法主

要通过元路径/元图的方式将知识图谱中实体和关系的语义

路径注入到学习者Ｇ学习资源的交互行为输入中,实现端到端

的模型训练.例如,Gong等[９]提出了一种基于端到端的异构

视图注意力图卷积网络,将领域知识图谱与学习者Ｇ学习资源

交互图合并为统一的异构信息网络,然后通过元路径引导异

构信息网络上的信息传播与聚合,从而捕获学习者对候选知识

点的学习需求分布.进一步地,Zhou等[１７]显式地引入知识点
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之间先修后继关系的元路径来建模全局的静态学习需求,显
著地提升了知识点推荐的性能.基于传播的方法则是在由知

识图谱与学习者交互行为数据统一合并后的异构信息网络

上,通过图神经网络执行全局的信息传播与聚合,以直接学习

到学习者与学习资源的表征.例如,Alatrash等[４６]使用预训

练语言模型编码器SBERT生成知识图谱中各个实体的初始

向量表示,随后使用图卷积神经网络来传播和聚合邻居实体

的向量表示,从而在实体中融合丰富的语义信息,得到更加精

准的推荐结果.Zhang等[５]则设计了一种知识分组网络,首

先通过链接关系对异构信息网络进行分组,然后通过组内和

组间两种注意力图卷积网络实现异构信息网络上的信息传播

与聚合,从而强化学习者与学习资源的表征质量.综上所述,

当前的集成学习资源侧的边信息的方法均致力于探索如何更

有效地融合额外的领域知识图谱信息,以进一步增强学习资

源的表征质量,从而缓解交互行为高度稀疏的影响,使推荐结

果更加准确.

２)集成学习者侧的边信息.学习者侧的边信息包括学习

者事先输入在线学习平台中的人口统计学信息、学习目标、学
习风格、能力标签等.引入学习者侧的边信息可以补充强化

学习者的特征表示,从而缓解数据稀疏性问题的影响并提高

学习者的满意度.例如,Wang等[２６]将学习者的人口统计信

息和在线行为统计信息融入到推荐模型中,以增强学习者偏

好的提取.除了利用学习者的人口统计信息外,与学习者能

力等级相关的信息也有助于对学习者偏好的提取.例如,

Wang等[７]从学习者的技能档案中提取学习者能力的潜在可

解释表示,通过这些辅助技能信息来加深模型对学习者的了

解,也可以缓解数据稀疏和冷启动问题.除了直接将学习者

侧的边信息融入学习者表征外,Yang等[４５]利用学习者的配

置信息(比如年龄、行业、位置等)来计算学习者之间的相似

度,并结合相似学习者来得到新学习者的特征表示.对于已

有历史交互的学习者,则是通过历史交互来建模学习者偏好.

除了学习者的显式信息之外,学习者的隐式信息也能够为建

模学习者个性化偏好提供帮助.例如,Ban等[３２]受认知心理

学理论的启发,将学习者的个性/性格整合到学习者的特征表

示学习过程中,以进一步考虑个体的差异.虽然学习者侧的

边信息有助于缓解数据稀疏性问题的影响,但这些信息因为

涉及学习者隐私问题,通常在实际应用场景中难以获取,限制

了集成学习者侧的边信息的研究发展.

２．４　如何提供不同模式下的推荐结果

针对推荐模式具有多样性的特性,从推荐模式的维度出

发,系统为学习者推荐的内容通常可根据推荐模式的差异划分

为学习资源列表和包含一系列学习资源的学习路径两大类.

１)学习资源列表推荐:旨在聚焦于从行为数据中挖掘得

到学习者的个性化特征,并根据个性化特征自动为学习者提

供他们可能感兴趣或需要的 TopＧK 个学习资源组成的列表.

其中,K 是一个可人为配置的超参数,且推荐列表中的学习资

源之间没有明确的先后顺序.例如,Gong等[９]和Zhou等[１７]

首先通过深度神经网络编码获得学习者与学习资源的特征表

示;然后直接利用矩阵分解技术计算学习者与未观察到的学

习资源之间的交互概率,并按照交互概率的大小进行降序

排序;最后根据排序结果生成学习者在下一时刻可能交互的

TopＧK 课程推荐列表.当前,基于深度学习的学习资源推荐

研究主要是面向学习资源列表模式的推荐[６,３２,４５,４７Ｇ４８].

２)学习路径推荐:偏向于综合考虑目标学习者的学习能

力、知识背景、学习目标等的差异性,从候选的学习资源中为

学习者推荐一系列连续且具有明确先后顺序的学习资源[３].

相较于学习资源列表推荐,个性化学习路径推荐方法不仅需

要考虑目标学习者的偏好,更为重要的是需要满足教育学规

律,如连续的学习资源的学习难度应该尽可能地平滑过渡,学
习资源的前后顺序应该满足先修关系约束等,还应融合知识

追踪技术,对学习者当前知识掌握能力做出准确判断,以提供

最适合学习者所处学习阶段的推荐结果.例如,Chen等[４３]

将学习路径推荐任务建模为一个“集合到序列”的问题,通过

引入处理学习者正在学习的知识点和目标知识点之间相关性

的注意力机制,逐步生成学习路径.Zhou 等[３１]利用聚类技

术和 LSTM 网络,根据学习者的学习过程或访问过的材料,

预测学习者在可能的学习路径上的学习表现,从而实现学习

路径推荐.

３　如何实现对推荐结果的评估

在个性化学习资源推荐的评估阶段,规范的数据集、统一

的评估指标以及全面的实验方式有助于确保评估的客观性、

公平性与系统性,从而保障推荐结果的有效性.因此,本章主

要对现有的个性化学习资源推荐方法常用的公开数据集、评
估指标与实验方式进行整理与分析.特别地,本章汇总并提

供了收集到的公开数据集的官方下载链接,供后续研究人员

使用.

３．１　数据集

根据学习资源的类型差异,当前的公开数据集可划分为

课程推荐数据集、视频推荐数据集、习题推荐数据集以及知识

点推荐数据集４类.图２展示了各类数据集中主要公开数据

集的数量.其中,课程推荐数据集主要是从各大 MOOC平台

收集得到的学习者选课记录;习题推荐数据集主要是从各大

在线实践教学平台收集的学习者解题记录;目前专门用于视

频推荐和知识点推荐的数据集相对较少,许多视频推荐和知

识点推荐的相关研究往往依赖于课程推荐数据集或习题推荐

数据集进行评估.

图２　各类公开数据集数量统计

Fig．２　Statisticsofthenumbersofvariouspublicdatasets

本节总结了目前主要的个性化学习资源推荐公开数据

集,并对公开数据集的数据信息进行统计分析,如表１所列.

２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



表１　常用数据集统计信息

Table１　Statisticsofcommondatasets

数据集 学习者总数 课程总数 视频总数 习题总数 知识点总数 交互记录数

MOOCCube １９９１９９ ７０６ ３８１８１ － １１４５６３ ５５５７０５１
MOOCCourse ８２５３５ １３０２ － － － ４５８４５４

edX ４５０００００ ２９０ － － － ８８４８８３
CanvasNetwork ２２４９１４ ２３８ － － － ３２５１９９
ASSITments０９ ４１６３ － － １７７５１ １２０ ３３７９９０

OULAD ３２５９３ ７ － － － １６６５５２８０
KDDCupAlgebra ５７４ － － １０８５ ４３７ ８０９６９４

OLIEngineeringStatics２０１１ ３３５ － － ３００ ８７ ４５００２
MOOPer ４６７４３ ６００ － １３６０ － ２５００００００

Junyi ７２６３０ － － ８３５ ７１２ １６２１７３１１

EdNet ７８４３０９ １０２１ － １３１６９ － １３１４４１５３８

POJ ２２９１６ － － ２７５１ － ９９６２４０

BePKT ９０６ － － １０５４ １０６ ３１７４１８

１)http://moocdata．cn/data/MOOCCube
２)http://moocdata．cn/data/courseＧrecommendation
３)https://www．kaggle．com/datasets/edx/courseＧstudy
４)https://dataverse．harvard．edu/dataverse/cn
５)https://www．etrialstestbed．org/resources/featuredＧstudies/datasetＧpapers
６)https://analyse．kmi．open．ac．uk/open_dataset
７)https://pslcdatashop．web．cmu．edu/KDDCup/downloads．jsp
８)https://pslcdatashop．web．cmu．edu/Project?id＝４８

　　１)MOOCCube数据集

MOOCCube数据集１)是由 Yu等[４９]于２０２０年从中国最

大的 MOOC平台之一———学堂在线,收集得到的开放数据

集.该数据集提供了７０６门真实在线课程、３８１８１个教学视

频、１１４５６３个知识点、１９９１９９名 MOOC学习者的数十万选课

和视频观看记录.此外,MOOCCube还包含一个知识图谱,

该图谱不仅明确了各知识点之间的先修后继关系,还细致描

绘了它们之间的层次关系,如某一广泛知识点包含了哪些具

体的知识点.MOOCCube数据集可用于支撑课程推荐、视频

推荐、习题推荐和知识点推荐的研究.

２)MOOCCourse数据集

MOOCCourse数据集２)是由 Zhang等[４８]收集于学堂在

线的公开数据集.该数据集只保留在２０１６年１０月１日到

２０１８年３月３１日期间学习课程不少于３节的学习者交互记

录,并将不同年份的课程视为同一课程.处理后的数据集提

供了２３个类别的１３０２个课程,以及８２５３５个学习者产生的

４５８４５４个学习者Ｇ课程的学习记录交互对.此外,该数据集

提供了学习者观看的每个课程视频的持续时间.MOOCＧ

Course数据集可用于支撑课程推荐的研究.

３)edX数据集

edX数据集３)是由edX平台收集并发布的公开数据集.

其中,edX平台是麻省理工学院和哈佛大学共同创立的非营

利性学习平台.该数据集提供了自２０１２年以来edX平台上

的２９０门哈佛和麻省理工学院在线课程,涵盖２５万次认证、

４５０万参与者和２８００万参与小时的数据.edX 数据集可用

于支撑课程推荐的研究.

４)CanvasNetwork数据集

CanvasNetwork数据集４)是由 CanvasNetwork发布的

公开数据集.CanvasNetwork是美国的一个开放在线课程

平台.该数据集包含了来自 CanvasNetwork平台的２３８门

课程,涵盖了１０个学科门类.该数据集提供了２０１４年１月

至２０１５年９月期间２２４９１４名学习者的３２５１９９条学习行为

记录.CanvasNetwork数据集可用于支撑课程推荐的研究.

５)ASSISTments数据集

ASSISTments数 据 集５) 是 Dr．Heffernan 从 ASSISTＧ

ments在线学习平台收集的一系列数据集.其中最广泛使用

的数据集来自２００９至２０１０学年.ASSISTments数据集可用

于支撑课程推荐和知识点推荐的研究.

６)英国开放大学学习分析数据集(OULAD)

OULAD(OpenUniversityLearningAnalyticsDataset)６)是

英国开放大学发布的公开学习分析数据集.该数据集提供了

２０１３至２０１４年期间英国开放大学的７门在线课程的３２５９３条

学习者注册信息、１７３９１２行任务得分记录以及１６６５５２８０行

交互记录.OULAD数据集可用于支撑课程推荐的研究.

７)KDDCupAlgebra数据集

KDDCupAlgebra数据集７)是由２０１０年 KDDCup教育数

据挖掘挑战赛发布的公开数据集.KDDCup是一个年度数据

挖掘和知识发现竞赛.２０１０年,KDDCup教育数据挖掘挑战

赛提供了收集于不同年份的代数练习序列数据集,包含从

２００５至２００６年期间５７４名学习者的８０９６９４条解题记录,涉

及４３７个知识点和１０８５个习题.KDDCupAlgebra数据集

可用于支撑习题推荐和知识点推荐的研究.

８)OLIEngineeringStatics２０１１数据集

OLIEngineeringStatics２０１１数据集８)记录了２０１１年一门

大学水平的工程静力学课程的学生练习记录.该数据集包含

３３５名学习者、３００个习题以及８７个知识点,共提供了４５００２
条学习者Ｇ习题的交互记录.OLIEngineeringStatics２０１１数

据集可用于支撑习题推荐和知识点推荐的研究.

３２周洋涛,等:基于深度学习的个性化学习资源推荐综述



９)MOOPer数据集

１)https://www．educoder．net/ch/rest/４
２)https://www．kaggle．com/datasets/junyiacademy/learningＧactivityＧpublicＧdatasetＧbyＧjunyiＧacademy
３)https://github．com/riiid/ednet
４)https://drive．google．com/drive/folders/１LRljqWfODwTYRMPw６wEJ_mMt１KZ４xBDk
５)https://drive．google．com/drive/folders/１Jt６f０MV１paGLlctJqxHtdF１Vh２mUnsoV

MOOPer数据集１)是信息技术类专业大规模在线实践教学

平台EduCoder发布的公开数据集[５０].其中,MOOP指大规模

在线开放实践(MassiveOpenOnlinePractice).该数据集提供

了２０１８至２０１９年期间 EduCoder平台的２５３２５２４条练习数

据、２１６０６３９０条系统反馈数据以及１５０５４条用户论坛讨论数

据.该数据集还提供了一个知识图谱,其中包含１１类实体和

１０类关系.MOOPer数据集可用于支撑课程推荐和习题推

荐的研究.

１０)Junyi数据集

Junyi数据集２)是JunyiAcademy发布的公开数据集.其

中,JunyiAcademy是一个成立于２０１２年的在线学习平台,提

供覆盖从小学到高中的相关视频与习题.该数据集提供了

２０１８年８月至２０１９年７月期间７２６３０位学生在JunyiAcaＧ

demy平台上的１６２１７３１１次解题记录,可用于支撑习题推荐

和知识点推荐的研究.

１１)EdNet数据集

EdNet数据集３)是由韩国的多平台人工智能辅导服务

Santa发布的公开数据集.该数据集提供了２０１７年至２０１９
年间７８４３０９名学生在Santa人工智能辅导平台的互动记录,

总计１３１４４１５３８次.平均而言,每位学生与系统的交互次数

为４４１．２０次.该数据集是目前最大的公开教育数据集之一,

可用于支撑课程推荐和习题推荐的研究.

１２)POJ数据集

POJ(PekingOnlineJudge)数据集４)是 Pandey等[５１]从北

京大学在线代码实践平台收集的公开数据集.该数据集提供

了２２９１６位学生与２７５１个练习的９９６２４０次交互,平均每位

学生有４３．４７个练习记录.POJ数据集可用于支撑习题推荐

的研究.

１３)BePKT数据集

BePTK数据集５)是由Zhu等[５２]从其所在大学的在线评

测系统中收集得到的公开数据集.该数据集提供了２０１９年

９月至２０２１年７月期间９０６名用户对在线评测系统中编程

问题的２４０７５９条点击记录与７６６５７条提交记录.该数据集

包含１０５４个习题、１０６个知识点以及１０５４个带注释的习题Ｇ
知识点对.BePTK数据集可用于支撑习题推荐和知识点推

荐的研究.

３．２　评估指标

为了客观且公平地评估个性化学习资源推荐方法的

效果,本节整理并介绍了个性化学习资源推荐实验中常用

的评估指标,并将其划分为３种类型:准确性指标、排序指

标以及其他指标.各类常用评估指标的数据统计信息如

图３所示.

图３　各类评估指标数量统计

Fig．３　Statisticsofthenumberofvariousevaluationmetrics

３．２．１　准确性指标

命中率(HitRatio,HR):当学习者的推荐列表中至少包

含一个学习者真正交互过的学习资源时,称该学习者的推荐

结果命中[１８].命中率是指推荐结果中被命中的学习者数量

与总学习者数量的比率.命中率 HR的计算公式如下:

HR＝
∑

u∈U
I(Tu∩Ru≠Ø)

|U|
(１)

其中,U 表示学习者集合,|U|表示学习者的总数;Tu 表示测

试集中学习者u实际交互过的学习资源集合,Ru 表示模型推

荐给学习者u的学习资源集合;I(􀅰)为一个标识函数,在测

试条件为真时取值为１,否则为０.

精确率(Precision):衡量学习者真正感兴趣的学习资源

与推荐的学习资源之间的匹配程度,定义为推荐结果中学习

者实际交互过的学习资源数量与推荐列表中所有学习资源数

量的比值[５３].对于学习者u,其精确率 Precisionu 的计算

式为:

Precisionu＝ Ntp

|Ru|
(２)

其中,Ntp表示推荐结果中学习者实际交互过的学习资源的数

量,Ru 表示模型推荐给学习者u 的学习资源集合,|Ru|表示

推荐列表中学习资源的总数.最后,将所有学习者的精确率

进行求和并计算平均值,得出整个模型的Precision指标评估

结果.

召回率(Recall):衡量推荐系统成功捕捉到学习者真正感

兴趣的学习资源的能力,定义为推荐结果中学习者实际交互

过的学习资源数量与学习者实际交互的所有学习资源数量的

比值[５３].对于学习者u,其召回率Recallu 的计算式为:

Recallu＝ Ntp

|Tu|
(３)

其中,Ntp表示推荐结果中用户实际交互过的学习资源的数

量,Tu 表示测试集中用户u 真实交互的学习资源集合,|Tu|
表示测试集中用户u真实交互的学习资源数量.最后,将所

有用户的召回率进行求和并计算平均值,得出整个模型的

Recall指标评估.
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F１值:Precision和 Recall的调和平均值[５３].F１值的计

算式为:

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(４)

其中,Precision表示所有用户的平均准确率,Recall表示所有

用户的平均召回率.

准确率(Accuracy):衡量推荐系统在整个数据集上正确

推荐的样本所占的比例,定义为推荐系统正确推荐的样本数

与总样本数的比值[５３].准确率 Accuracy的计算式为:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(５)

其中,TP(TruePositives)表示推荐模型正确地将正样本预测

为正样本的数量;FP(FalsePositives)表示推荐模型错误地将

负样本预测为正样本的数量;FN(FalseNegatives)表示推荐

模型错误地将正样本预测为负样本的数量;TN(TrueNegaＧ

tives)表示推荐模型正确地将负样本预测为负样本的数量.

平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE):衡量推荐

预测的准确性,定义为预测值与实际观测值之间的绝对差值

的平均值[３５].对于学习者u,其平均绝对误差 MAEu 的计算

式为:

MAEu＝ １
|Ru|∑

i∈Ru
|y

∧
i－yi| (６)

其中,Ru 表示模型推荐给学习者u 的学习资源集合,|Ru|表

示推荐结果中学习资源的数量,y
∧
i 表示推荐模型对学习资源

i的预测评分,yi 表示学习者对学习资源i的真实评分.最后

对所有学习者的均方根误差进行求和平均,以获得整个模型

的 MAE指标评估.

均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE):衡量预测

的准确性,定义为预测值与实际观测值之间的平方差的均方

根[３５].对于学习者u,其均方根误差RMSEu 的计算式为:

RMSEu＝
∑

i∈Ru

(y
∧
i－yi)２

|Ru|
(７)

其中,Ru 表示模型推荐给学习者u 的学习资源集合,|Ru|表

示推荐结果中学习资源的数量,y
∧
i 表示模型对学习资源i的

预测评分,yi 表示学习者对学习资源i的真实评分.最后对

所有学习者的均方根误差进行求和平均,以获得整个模型的

RMSE指标评估.

３．２．２　排序指标

归一化折损累计增益(NormalizedDiscountedCumulative

Gain,NDCG):一种衡量推荐系统排序质量的指标,它考虑了

推荐列表中学习资源的顺序[５].其计算步骤如下:对于学习

者u,推荐列表中有p个学习资源,首先计算推荐学习资源列

表的折损累计增益DCGp:

DCGp＝∑
p

i＝１

reli

log２(i＋１) (８)

其中,如果预测的学习资源所在顺序位置与测试集中真实的

顺序位置相同,则相关度reli 赋值为１,否则赋值为０.然后,

定义理想情况下的折损累计增益IDCGp 来表示测试集中学

习者真实交互的前N 个学习资源的理想排序.在理想排序

中,每个学习资源的位置完全匹配学习者的实际交互顺序.

IDCGp 的计算式如下:

IDCGp＝ ∑
RELp

i＝１

reli

log２(i＋１) (９)

其中,RELp 表示测试集中学习者真实交互的前p 个学习资

源.在确定了推荐列表的 NDCGp 以及相应的IDCGp 之后,

NDCGp 定义为DCGp 与IDCGp 之比,旨在对折损累计增益

进行归一化处理.NDCGp 的计算式如下:

NDCGp＝DCGp

IDCGp
(１０)

平均倒数排名(MRR):衡量系统在给定学习者的情况

下,将最相关的推荐项目排在最前面的能力[４７].针对每个学

习者,在推荐列表中找到其相关的第一个学习资源的排名,计

算其排名的倒数,然后将所有学习者的倒数排名取平均,即可

得到 MRR值.其计算式如下:

MRR＝１
N ∑

N

i＝１

１
pi

(１１)

其中,N 表示学习者总数,pi 表示第i个学习者真实交互的学

习资源在推荐列表中的位置.

AUC值:衡量推荐系统在对正负样本进行排序时,将正

样本排在负样本前面的概率,定义为 ROC(ReceiverOperator

Curve)曲线下的面积[５４].ROC曲线是一种绘制正例真阳率

TPR(TruePositiveRate)和负例假阳率 FPR(FalsePositive

Rate)之间关系的曲线.其中,TPR 是指在实际为正例的样

本中,被正确预测为正例的比例;FPR 是指在实际为负例的

样本中,被错误分类为正例的比例.TPR 和 FPR 的计算公

式如下:

TPR＝ TP
(TP＋FN)

FPR＝ FP
(FP＋TN)

ì

î

í

ïï

ïï

(１２)

３．２．３　其他指标

多样性(Diversity):衡量推荐学习资源的差异性.多样

性可以用推荐列表中所有学习资源的平均差异度来表示.

Wu等[５５]使用学习资源间的余弦相似度来衡量学习资源之间

的相似程度,则两个不同学习资源的差异度可表示为:

diff(e(K)i,e(K)j)＝１－ e(K)i􀅰e(K)j
‖e(K)i‖‖e(K)j‖

(１３)

其中,e(K)i 和e(K)j 表示推荐列表中的不同学习资源.列

表中不同学习资源的差异度越大,说明推荐学习资源的多样

性越高.整个推荐列表的多样性Div可表示为:

Div(LR)＝
２ ∑

q(K)i,q(K)j∈LR,i≠j
diff(q(K)i,q(K)j)

|R|(|R|－１) (１４)

其中,|R|表示推荐学习资源的总数,LR 表示有e(K)个学习

资源的推荐列表,q(K)i 和q(K)j 表示推荐列表中两个不同

的学习资源.

新颖性(Novelty):衡量推荐的新颖程度.新颖的学习资

源是指那些包含目标学习者未曾接触或未能正确掌握的知识

点的学习资源[５５].学习资源e(K)涵盖的一组知识点定义为

Ω(e(K)),可表示为:

Ω(e(K))＝{ki|e(ki)＝＝１} (１５)

其中,e(ki)＝＝１表示学习资源e(K)涵盖了第i个知识点,
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则被成功掌握的学习资源所涵盖的知识点集合可以表示为:

Ω(e(K)m)＝ ∪
e(ki)m∈H

{ki|e(ki)m＝＝１} (１６)

其中,e(K)m 表示被成功掌握的学习资源.在评估新颖性

时,将两个学习资源的距离表示为:

dist(e(K),e(K)m)＝１－Jacc(Ω(e(K)),Ω(e(K)m))

(１７)

其中,Jacc(Ω(e(K)),Ω(e(K)m ))表 示 Ω(e(K))和 Ω(e
(K)m)之间的Jaccard相似度.系统所推荐学习资源与被成

功掌握的学习资源的距离越大,则推荐结果的新颖性就越高.

因此,推荐结果的新颖性可表示为:

Novelty(LR)＝ １
|R|∑

R

r＝１
dist(e(K)r) (１８)

其中,R表示推荐习题列表,|R|表示推荐习题总数,LR 表示

有|R|个推荐习题的推荐列表.

正确作答率:在个性化习题推荐场景中,Zhu等[５６]提出

了评估推荐习题难度合理性的指标,用来衡量推荐试题难度

是否符合学习者实际水平.正确作答率定义为在设定推荐习

题的难度范围后,学习者正确作答的习题数与推荐习题的总

数的比值.正确作答率的计算公式为:

SR＝right
total

(１９)

其中,total为推荐试题的总数,right为学生正确作答的试

题数.

推荐难度准确性:为了衡量推荐的习题难度是否符合预

期,Wu等[５５]计算了推荐列表中每个习题的难度与目标难度

δ之间的相对距离.对于推荐练习i,其与目标难度的相对距

离为|δ－De(K)i|,De(K)i 是推荐习题i的难度.由于此相对距

离的取值范围是０~１,且该值越小,习题的难度越接近所期

望的难度,因此可以使用１－|δ－De(K)i|代表推荐习题i的难

度准确性.那么,整个推荐列表的难度准确性可表示为:

Accuracy(LR)＝
∑
R

i
(Dq(K)i

)

|R|
(２０)

其中,Dq(K)i＝１－|δ－De(K)i|,R表示推荐习题列表,|R|表示

推荐习题总数,LR 表示有|R|个推荐习题的推荐列表.

学习效果 (LearningEffect):衡 量 学 习 路 径 的 常 用 指

标[５７].学习路径p的学习效果Ep 可表示为:

Ep＝Eend－Estart

Esup－Estart
(２１)

其中,Estart代表学习者在学习路径p之前对目标知识点的掌

握程度;Eend代表学习者在学习路径p之后对目标知识点的

掌握程度;Esup代表掌握程度的上限,掌握程度可以从考试中

获得.

３．３　实验方式

目前评估个性化学习资源推荐的实验方式主要包括离线

评估、在线评估和用户研究３种.本节将对个性化学习资源

推荐的３种主要实验方式进行详细介绍.

３．３．１　离线评估

离线评估是指在离线数据集上对推荐模型进行训练与优

化,并使用特定评估指标来量化推荐模型性能的评估方法.

例如,Lin等[５８]为了验证其提出框架的有效性,在两个真实

世界数据集 MOOCCube和 MOOCCourse上进行了离线评

估.Zhang等[５]在 MOOCCube和 BOOKCrossing两个真实

世界数据集上,针对 CTR预测和 TopＧK 推荐两种场景进行

了离线评估,以全面评估其提出的 KGAN框架的性能.

离线评估作为评估个性化学习资源推荐效果的主要实验

方式,其数据获取方便,可利用公开数据集或现有数据进行模

型评估,从而节省了数据收集的成本和时间.其次,离线评估

的实验数据安全性高,尤其是在使用公开数据集时,数据经过

脱敏处理,有效保护了用户隐私.此外,离线评估还具有可重

复性高、易于验证结果的稳定性和一致性等优点.然而,离线

评估也存在一些缺点.首先,由于所使用的数据集可能与实

际场景的数据分布存在差异,因此离线评估的可靠性不足,导

致评估结果的准确性有待验证.此外,离线评估缺乏实时性,

无法反映学习者行为的实时变化.

３．３．２　在线评估

在线评估是指在实际生产环境中应用推荐模型并对真实

用户行为数据进行计算和评估的实验方式.在线评估通常结

合 A/B测试进行,即将用户分成 A组和 B组,并在不同用户

组中应用不同的推荐模型,以比较不同模型在真实推荐场景

中的推荐效果.此外,在线评估通常与离线评估相结合,以综

合评估模型的性能.Jing等[４７]将其提出的框架部署到了学

堂在线,并收集了该框架在部署后第一个月的日志作为在线

数据集.然后,该研究将在线数据集和离线数据集结合使用,

对模型进行了综合评估.

在线评估作为评估个性化学习资源推荐系统的另一种重

要实验方式,具有诸多优点和缺点.其优点包括实时性强,能

够及时反映用户行为和模型效果的变化,有助于及时调整推

荐策略以提升用户体验;可信度高,通过利用真实用户数据进

行评估,更贴近实际应用场景,评估结果更可信.然而,在线

评估的成本较高,需要投入大量人力和资源,且可能存在推荐

错误导致的用户流失和收益损失等风险.此外,在线评估需

要足够的用户量来获取可靠的实验结果,而新推出的产品或

服务难以吸引足够的用户量来提供可靠的实验结果.

３．３．３　用户研究

用户研究是通过让用户体验推荐系统并收集用户对推荐

结果的反馈,来评估模型性能的实验方法.用户反馈的形式

包括对推荐结果打分、填写用户调查问卷,以及参与用户采访

等.Tang等[１４]在评估其提出的系统 ConceptGuide时,招募

了１６位参与者,每位参与者分别使用 YouTube和 ConceptＧ

Guide完成两项学习任务,最后通过问卷调查和访谈的方式

对两种学习体验进行比较.Zhang等[５３]除了对模型进行离

线评估之外,还通过互联网发布调查问卷收集了１０２份来自

参与在线课程的学生的有效反馈.Shi等[５９]进行了一项对照

实验,分别收集了来自使用基于多维知识图谱的学习路径生

成算法的测试组用户和使用基于一维知识图谱的学习路径生

成算法的控制组用户对推荐结果的评分和调查问卷,以验证

基于多维知识图谱的学习路径生成算法的效果.

用户研究作为评估个性化学习资源推荐系统的另一重要

实验方式,具有能够直接了解用户需求、偏好和行为的优点.

通过直接观察用户行为和听取他们的反馈,可以获取更可靠
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的数据和见解,有助于提高推荐系统的用户体验和满意度.

然而,用户研究也存在一些缺点,如实验过程需要大量时间、

人力和资源投入,增加了实验评估的成本和复杂性.此外,用

户研究的实验方法可能存在受限于用户案例过少而无法泛化

的问题.

３．３．４　总结分析

不同的实验方式各有利弊,且适用于不同的特定场景.

通过对上述３种实验方式的详细分析,本节对不同实验方式

的优缺点进行总结,如表２所列.

表２　常用实验方式的优缺点比较

Table２　Comparisonofadvantagesanddisadvantagesofcommon

experimentalmethods

实验方式 优点 缺点

离线评估
数据获取方便,安全性高,
可重复性好

可靠性不足,缺乏实时性

在线评估 实时性强,可信度高 成本较高,需要用户量基础

用户研究
直接了解用户需求、偏好和

行为

成本较高,用户案例过少而

无法泛化

综上所述,选择适合的实验方式需要综合考虑研究目的、

资源限制和实际可行性.在实际应用中,可以根据具体情况

综合运用离线评估、在线评估和用户研究等方法,以获得全面

而准确的评估结果,从而指导模型的优化.

４　局限性分析

基于深度学习的学习资源推荐系统尽管在提升个性化推

荐性能和优化用户学习体验等方面取得了显著成效,但在实

际应用中仍然存在一些局限性.本章将探讨当前基于深度学

习的学习资源推荐系统所面临的主要局限性,具体包括对场景

特性的考虑不足以及推荐算法自身的开放性问题两个方面.

４．１　对教育领域特性的考虑不足

在当前的研究中,大多数方法直接沿用其他领域(如电

商、多媒体等)的推荐思路,缺乏对在线教育领域独有特性的

考虑.具体地,这些方法研究缺乏对学习资源之间的先修后

继关系、学习者的知识水平与学习能力等特性的显式考虑,而

这些特性对于个性化学习资源推荐至关重要.例如,忽略学

习资源之间先修后继关系的推荐方法可能会向未曾接触过

“计算机程序设计基础”的学习者推荐高级的编程语言课程,

如“Java程序设计”.Zhang等[４８]将预训练好的基础推荐模

型直接应用于课程推荐,未能考虑课程之间的先修后继关系

等场景特性.此外,针对两位历史学习序列完全一致但学习

成绩存在显著差异的学习者,现有的推荐方法由于未考虑学

习者的知识水平与学习能力感知,生成的课程推荐列表仍是

一致的,这明显是不恰当的.例如,Zhang等[５]提出的 KGAN
直接建模学习者与课程历史交互行为数据中隐含的个性化偏

好,忽视了对学习者知识水平的感知.目前,仅有少数研

究[８,３２]考虑了个性化学习资源推荐的场景特性,但这些研究

的融合方式过于简单,仍有待提升.

４．２　受制于推荐算法自身的开放性问题

目前的基于深度学习的个性化学习资源推荐研究还受制

于推荐算法自身的开放性问题,如冷启动、可解释性、隐私保

护等.

冷启动问题涉及到在系统缺乏足够学习者行为数据的情

况下如何有效地进行推荐.对于新注册的学习者,推荐系统

需要在几乎没有任何关于学习者学习偏好和能力数据的情况

下,推荐适合其学习的资源.对于新引入的学习资源,如何在

缺乏先前学习者与学习资源交互数据的情况下有效地将其推

荐给合适的学习者也是一大挑战.近年来,冷启动问题的解

决策略主要分为数据驱动和方法驱动两大类[６０].数据驱动

策略利用额外数据源增强推荐系统的信息丰富性,包括基于

社交网络的算法和跨域推荐算法等.方法驱动策略通过算法

创新提高推荐系统的智能化和准确性,包括基于元学习的算

法和基于图的随机游走的算法等.还有的方法结合了传统算

法和前沿算法的优点,如 Liu等[６１]提出的 HRSＧDC.该研究

尝试从辅助信息中提取隐式信息,构造了融合辅助信息的新

交互矩阵,这在一定程度上解决了冷启动问题.尽管这些解

决策略在应对冷启动问题上取得了进展,但它们也暴露出一

些局限性.数据驱动策略面临着数据质量以及数据隐私等问

题,而方法驱动策略常因计算资源需求高、大规模数据处理效

率低以及实现复杂度高而受限.

可解释推荐的核心在于向用户提供清晰、明确的推荐理

由,这能够增强用户对系统的信任与满意度.然而,基于深度

学习的个性化学习资源推荐系统往往难以提供直观的解释,

面临着如何提高可解释性的挑战.为了提高推荐的可解释

性,现有研究主要采用两种方法,分别是嵌入式解释方法和事

后处理解释方法[６２].嵌入式解释方法将解释能力内置于推

荐系统之中,例如Chen等[６３]提出的一种基于互注意力机制

的多任务学习模型.具体而言,该研究设计了一个编码器Ｇ选

择器Ｇ解码器架构,其中选择器被用来控制跨任务的知识传

递,为两个任务提供交叉知识.该研究紧密结合了推荐任务

和解释任务,在一定程度上提高了推荐系统的可解释性.而

事后处理解释方法则在推荐之后生成解释,例如 Chen等[６４]

提出的可以在推荐后生成解释语句的层次化序列到序列模

型.然而,这些可解释推荐方法仍有局限性.嵌入式解释方

法因解释与推荐的高度耦合而缺乏灵活性;此外,这种方法也

面临着保证解释质量的挑战.而事后处理解释方法可能会丢

失推荐模型所包含的深层次信息.同时,基于预定义模版的

事后处理解释方法的解释多样性和个性化程度有限,易导致

用户体验的单一化.

推荐系统通过分析用户的行为数据与偏好设置来提供个

性化内容推荐,这通常涉及大量敏感信息.因此,保护用户的

隐私信息,确保对用户数据的使用不侵犯用户的隐私权利,并

防止未经授权的访问、泄露或滥用,成为了包括学习资源推荐

研究在内的所有推荐系统面临的重要挑战.针对个性化学习

资源推荐中的隐私保护问题,可以借鉴差分隐私[６５]、同态加

密[６６]以及联邦学习[６７]等推荐系统中常用的隐私保护技术.

差分隐私技术通过在查询结果中加入噪声以实现隐私保

护;同态加密技术是一种允许直接在密文上进行计算,并

确保计算结果的安全性的加密技术;联邦学习通过在客户

端进行本地 计 算 并 只 共 享 中 间 数 据,降 低 了 数 据 泄 露 风

险.虽然现有的隐私保护技术为推荐系统提供了必要的

安全保障,但是它们可能会对系统的推荐准确性造成消极
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影响.此外,这些技术对计算和存储资源的高需求,以及

对稳定且高速通信连接的依赖,也是其在实际应用当中所

存在的局限性.

５　未来研究方向

本章旨在探讨当前学习资源推荐研究的局限性,并提出

未来可能的发展方向.将从攻克当前学习资源推荐研究所面

临的局限性以及融合外部新兴技术两个角度出发,探讨未来

学习资源推荐研究可能的前沿方向.

５．１　对当前局限性的攻克

基于第４章的局限性分析,本节将从考虑先修后继关系、

面向多类型对象、可解释性、隐私保护以及跨领域等方面着

手,探讨如何攻克当前的局限性,并推动学习资源推荐研究向

更广阔和更具前瞻性的方向发展.

５．１．１　考虑先修后继关系的推荐研究

考虑学习资源的先修后继关系对学习资源推荐的研究与

发展至关重要.在教育领域,满足先修后继关系约束的学习

资源推荐可以保障学习者学习的合理性与有效性[６８].然而,

当前的学习资源推荐方法研究仅通过建模领域知识图谱来引

入其 中 包 含 的 学 习 资 源 之 间 先 修 后 继 关 系 的 语 义 知

识[５,６,３２,４５].在这种建模方式中,知识图谱上其他类型的关系

信息会稀释先修后继关系的语义知识,其本质上是一种隐式

的先修后继关系语义集成方式.此外,据本文统计,在中国最

大的 MOOC平台学堂在线上[４９],只有０．０６３７２５％的知识点

对被专家明确标记了先修后继关系.这一观察表明在真实场

景中,这种重要的先修后继关系信息是严重缺失的.然而,手

动标注缺失的先修后继关系需要大量的领域专家知识,并且

是一项劳动密集型的任务.因此,如何在推荐过程中显式且

巧妙地引入学习资源之间的先修后继关系,如何自动且精准

地实现先修后继关系的补全或预测,将是未来极具实际价值

意义的研究方向.

５．１．２　面向多类型对象的推荐研究

当前的学习资源推荐主要关注学习者、课程等单一类型

的推荐对象与待推荐对象.然而,在实际的教育场景中,学习

者可能不仅只需要单一类型的学习资源推荐,而是需要包含

了多种类型的学习资源捆绑包推荐[６９Ｇ７０],以保障知识学习的

系统性与合理性.同时,在真实学习场景中,学习者通常是以

学习共同体的形式存在.面向一群具有相似学习偏好与学习

行为的学习者群组提供合适的学习资源推荐,亦是实现在线

教育中资源共享的重要机制[７１Ｇ７２].此外,除了面向学习者,针

对教师的个性化学习资源推荐,能够有效帮助教师进行课程

教学改革,同样是一个具有可观前景的研究方向.

５．１．３　可解释性推荐研究

可解释性推荐研究旨在解决推荐系统中“为什么”的问

题,要求推荐模型不仅能为用户生成推荐结果,还要提供合理

的推荐理由[７３].基于因果推断的可解释性推荐研究[７４]旨在

从用户层面和交互层面探索因果关系对用户行为的驱动机

理,从而赋予推荐过程与推荐结果以一定的可解释性.例如,

Zheng等[７５]设计了一种分离兴趣与从众性的因果嵌入框架,

基于真实观察到的两个关于受欢迎程度的因果关系,对用户

的历史交互数据集进行特定因果感知的划分,并通过差异性

任务互斥建模,实现用户真实兴趣与从众性特征的分离,从而

强化推荐的性能与可解释性.因此,除了因果推断外,如何更

好地强化推荐的可解释性一直都是当前推荐系统研究中的一

个重要课题.

５．１．４　考虑隐私保护的推荐研究

近年来,人们越来越重视个人数据的隐私问题.对于在

线学习资源推荐系统来说,分析数据并从中获取偏好时,需要

收集学习者的个人信息、社交信息、学习水平等数据,因此在

使用时更要额外注意学习者隐私信息保护,避免隐私泄露.

现有的研究开始尝试使用联邦学习的方式来缓解隐私数据泄

露的问题.基于联邦学习的推荐系统研究期望在数据不移动

的前提下协同训练一个全局共享的模型[６７].在该过程中,用

户的原始数据始终保存在用户的客户端本地,不会暴露给服

务器或其他设备,服务端和用户之间通过共享加密等方式进

行模型的训练与优化.然而,目前对于用户隐私保护的推荐

系统研究仍存在较多的研究空白,亟需研究推进.

５．１．５　跨领域的推荐研究

随着推荐系统在教育领域的广泛应用,跨领域的推荐研

究变得尤为重要.这一领域的研究旨在利用不同领域的知识

和技术,为用户提供更加多样化和个性化的推荐服务,以满足

用户不同领域的需求[７６Ｇ７８],例如将职位推荐和书籍推荐的领

域知识相互结合,实现跨领域的知识迁移.通过深入挖掘不

同领域的知识,可以提高推荐系统对用户需求的理解和匹配

度,为用户提供更加全面和精准的推荐服务.跨领域的推荐

研究还可以通过知识迁移来缓解推荐系统的冷启动问题.通

过将不同领域的知识进行迁移和共享,可以快速适应新领域

的推荐任务,提高推荐系统的泛化能力和效果稳定性.

在未来的研究中,跨领域的推荐研究将面临一系列挑战

和机遇.研究者可以探索如何更好地整合不同领域的知识、

算法和数据,构建跨领域的推荐模型,以提升推荐系统的推荐

结果和用户体验.同时,还可以借助领域专家的知识和经验,

深化对跨领域推荐需求的理解,为推荐系统的发展开拓新的

研究方向和创新点.

５．２　对外部新兴技术的利用与融合

随着智能技术的不断进步和教育领域的不断发展,对外

部新兴技术的利用与融合将成为推动学习资源推荐系统进一

步发展的重要动力.本节将探讨如何将多模态感知、时序知

识图谱以及大语言模型等外部新兴技术与推荐系统相融合,

以提升学习资源推荐的个性化、准确性和效能.

５．２．１　考虑多模态的推荐研究

近年来,多模态融合通过建模与集成不同模态数据中蕴

含的特征信息及其关联关系,能够有效地强化表征学习的质

量,以增强各类深度学习任务的效果,从而成为各大研究领域

的研究热点之一[７９Ｇ８０].常见的模态数据包括文字、图像、音频

等.在推荐系统研究中引入多模态数据,有助于通过额外的

模态信息来辅助对历史用户Ｇ物品交互的建模,并捕获到不同

模态之间的互补信息,从而强化用户与物品的表征学习质

量[８１Ｇ８２].由此可见,如何在学习资源推荐的研究中有效且合

适地建模与融合多模态数据,如课程ppt、上课音频等,将是
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一个具有可观前景的研究方向.

５．２．２　时序知识图谱的集成研究

现有的学习资源推荐方法研究均基于领域知识图谱是静

态且完整的前提假设,而实际中这些图谱中的实体及关联信

息通常会随着时间进行动态演化[８３Ｇ８５].Jiang等[８６]在２０１６
年首次提出将知识图谱原有的三元组表示形式扩展为四元组

形式,引入了表示三元组有效时间的属性.引入时间属性的

图谱被称为时序知识图谱,也称为动态知识图谱.时序知识

图谱在学习资源推荐中的集成研究旨在结合时序知识图谱中

的时间属性,更好地捕获知识之间的动态演化关系,以提高学

习资源推荐的准确性与时效性[８７Ｇ８８].在这一研究方向下,未

来可以深入探索如何构建具有实时更新机制的时序知识图

谱,并将其丰富的时序语义融入到推荐模型中,为学习者提供

更加实时且具有前瞻性的学习资源推荐.

５．２．３　大语言模型赋能的推荐研究

最近,以ChatGPT为代表的大语言模型的推出,让人们

把研究的目光转向将大语言模型与各项深度学习任务相结

合[８９Ｇ９１].大语言模型所具备的丰富的世界知识、强大的语义

理解与上 下 文 推 理 能 力,为 推 荐 任 务 提 供 了 新 的 发 展 方

向[９２Ｇ９３].例如,Ren等[９４]提出了一种基于大语言模型的表征

学习框架,通过大语言模型生成用户与物品相关的语义配置

描述以强化表征学习的质量.除了利用大语言模型进行辅助

文本生成与用户偏好理解之外,还有部分研究尝试将大语言

模型直接作为推荐模型,通过其推理能力直接生成推荐结果.

例如,Liu等[９５]直接将 ChatGPT 用作通用推荐模型,探索其

将从大规模语料库中获取的大量语义和世界知识转移到推荐

场景中的潜力,在评分预测、序列化推荐、协同过滤推荐、解释

生成、评论总结５种推荐任务上进行了推荐性能的实验评估.

Zhu等[９２]通过软硬提示混合策略微调一个协同大语言模型

用于推荐任务,实现大语言模型范式与ID范式的深度融合,

使得模型同时捕获用户/物品的协同信息与内容信息.由此

可见,大语言模型的影响正逐渐引领着推荐系统研究的变革.

因此,如何有效且巧妙地引入大语言模型技术来赋能学习资

源推荐,亦是一个十分具有前景的研究方向.

结束语　本文以“如何实现个性化学习资源推荐”和“如

何实现对推荐结果的评估”两个问题为导向,对基于深度学习

的个性化学习资源推荐的研究进展进行了多维度、多层次、系

统性的回顾与总结分析.首先,同时从场景特性、推荐目标、

深度学习技术、边信息集成方式以及推荐模式５个维度对学

习资源的个性化推荐过程进行分类与总结,以解答“如何实现

个性化学习资源推荐”的问题.其次,从数据集、评估指标以

及实验方式３个方面对推荐结果的评估过程进行归纳与比

较,并提供所有开源数据集的统一下载链接,以解答“如何实

现对推荐结果的评估”的问题.最终,对学习资源推荐方法研

究当前所面临的局限性进行深入讨论,并从对当前局限性的

攻克以及对外部新兴技术的利用与融合两个方面对未来研究

方向进行展望.本文对基于深度学习的个性化学习资源推荐

研究的总结和探讨,旨在为计算机与教育学交叉领域相关的

研究人员提供参考和帮助.
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