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摘　要　在智能导学场景中,传统知识图谱的智能导学算法无法表征知识主题间的认知关系,且传统推荐方法缺少对学生和知

识体系的动态交互设计,这两种问题会导致学生在学习过程中面临知识迷航.基于知识森林的多轮对话导学模型从知识森林

模型的角度出发,提出一种涵盖知识前后序结构、知识中心度与难度,动态可交互的导学模型,并围绕中心度与先验知识定量评

估了学生在学习过程中面临的知识迷航代价.为验证算法的有效性,对随机学习策略的知识迷航问题进行量化分析,在学科数

据集 GeoQSP,HisQSP,PhyQSP和 DSAQSP上进行了多轮对话导学模型与随机学习策略的对比实验.实验结果表明,基于知

识森林的多轮对话导学模型可以较大程度缓解因缺乏知识主题间的认知关系和动态交互能力导致的知识迷航问题.
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Abstract　Intheintelligenttutoringscenario,theintelligenttutoringalgorithmoftraditionalknowledgegraphcannotrepresent

thecognitiverelationshipbetweenknowledgetopics,andthetraditionalrecommendationmethodlacksthedynamicinteractiondeＧ

signbetweenstudentsandtheknowledgesystem．Thesetwoproblemswillleadtostudentsbeinglostinthelearningprocess．

MultiＧturndialoguetutoringmodelbasedonknowledgeforestisfromtheperspectiveoftheknowledgeforestmodel．Thispaper

proposesatutoringmodelthatcoversthesequencestructureofknowledge,knowledgecentralityanddifficulty,anddynamicinＧ

teractive．Itquantitativelyevaluatesthecostofknowledgelostfacedbystudentsinthelearningprocessaroundthecentralityand

priorknowledge．Inordertoverifytheeffectivenessofthealgorithm,thispaperquantitativelyanalyzestheknowledgedisorientaＧ

tionproblemofrandomlearningstrategy,andcarriesoutcomparativeexperimentsbetweenmultiＧturndialoguetutoringmodel

andrandomlearningstrategyonsubjectdatasetsGeoQSP,HisQSP,PhyQSPandDSAQSP．Theexperimentalresultsshowthat

themultiＧturndialoguetutoringmodelbasedonknowledgeforestcangreatlyalleviatetheproblemofknowledgelostcausedby
thelackofcognitiverelationshipbetweenknowledgetopicsandthelackofdynamicinteractionability．

Keywords　Knowledgeforest,Intelligenttutoring,Knowledgedisorientation

　

　　教育是国家的根本大计.２１世纪以来,信息的爆炸性增

长为传统教育行业带来了颠覆性的机遇和挑战.互联网信息

技术的革新,极大程度上便利了学生的在线教育,各项信息技

术和知识工程技术的成熟为学生带来了大量的学习信息资

源,但是自学的效率和效果难以得到保证.自学效率低下,很
大一部分原因是无序化,碎片化的信息也带来了信息过载[１]

和知识迷航问题,并且学生在接触一个陌生的学习领域时也

会面临缺乏知识拓扑结构带来的学习迷航问题.对于学生而

言,不能很好地理解知识地图的拓扑结构,就不能将知识体系

以低迷航成本的方式归纳为掌握的知识.知识工程教育领域

中场景应用的要求是精准和规范,规范化的知识是人类处理

信息和理解世界的基础[２].但是当前现存的信息大多为半结

构化和非结构化信息,它们的存在给知识梳理、实体对齐和智

能导学等领域带来了挑战.

知识图谱自出现以来,逐渐在教育领域占据了主导地位,

越来越多的人认识到知识图谱在丰富个性化学习、概念映射

和教育内容推荐系统方面的重要作用[３].在信息组织领域,

以领域为中心的学科知识图谱提供了为复杂知识体系进行



导航的可能[４Ｇ５].知识图谱促进了人们对学科知识体系的深

入理解,也有助于教育工作者有效预测在理解知识结构和策

划教学内容时面临的挑战[６].

个性化教育是一种逐渐兴起的教育方法,它针对每个具

体的学生,根据其优势、先验知识、技能和目标需求等因素,设

计出一个符合具体场景的教育方式.Qi等[７]提出了一种基

于兴趣相似度和知识关联度的高效个性化推荐算法,但其缺

乏在多轮交互模式下的有效论证.Wang[８]从利用用户信息

协同构建知识图谱的角度构建了推荐系统,但是缺乏对知识

拓扑关系的建模.Cheng等[９]提出了一种基于本体的个体排

序方法,但是缺乏对学生知识迷航程度的量化.Fu等[１０]提

出的基于相似度的推荐方法收集与目标用户相似的用户的评

价数据,以预测其偏好特征,在局部缓解知识迷航方面取得了

一定的效果.

郑庆华团队提出的知识森林[１１]由于依赖关系明晰,具备

良好的可编辑性和可扩展性,在智能导学领域有着良好的应

用前景.相比传统知识图谱,知识森林中主题分面树,知识主

题等高度结构化的知识构建方式可以缓解传统知识图谱导学

面临的认知无序和学习迷航问题.

针对传统知识图谱的智能导学算法无法表征知识间的认

知关系,且传统推荐方法缺少对学生和知识体系的动态交互

设计这两大问题,文中提出了基于知识森林的多轮对话导学

模型.该模型有效解决了上述两个问题,缓解了知识迷航,在

有较强逻辑性和知识依赖性的学科场景下取得了较好的

效果.

１　相关工作

个性化导学推荐技术的目的,是使学生更容易且更全面

地掌握对应的学科知识体系.已有的个性化学习推荐分为

３类方法:基于学习者特征、基于知识特征以及基于认知关系

特征.

基于学习者特征的方法,主要对学习者的知识体系与习

得状态进行建模,从满足学习者的需求出发,进行知识推荐.

Lin等[１２]提出的混合决策树学习路径,使学习者获得了高于

平均水平的创造力得分.Chun等[１３]提出的学习对象管理模

型(LOMM)利用决策树和 Apriori算法生成预测模型,对学

习者进行分类,以此对学习者的个体特征进行自适应优化学

习.Cheng等[１４]提出了一种结合学生概念模型和变化挖掘

机制的方法,从学生的历史评价数据中分析学生的学习问题,

从教师实践的角度进行技术辅助.

基于知识特征的方法,更加关注知识本身的系统性与

连贯性,从知识拓扑结构的角度生成学习者的学习路径.

Chu等[１５]利用本体技术实现了一个概念图学习系统,该系

统有利于资源之间的共享和重用,是知识地图在降低认知

负荷方向上的扩展.Colace等[１６]提出了一种利用贝叶斯

网络构建本体的新算法,在课程知识领域的定义、适应学

习路 径 的 生 成 和 评 估 阶 段 进 行 了 显 著 的 改 进.Teddy
等[１７]提出的知识集成自编码器将外部知识源融入学习过

程中,更加精准地捕获了知识之间的底层结构和关系,将

知识特征进行了更加精细的建模.

基于认知关系特征的方法,主要解决用户与知识学习过

程之间产生的学习迷航问题,是学习者特征与知识特征的进

阶方法.Zhao等[１８]提出的基于改进蚁群优化算法的微型学

习路径推荐方法能够根据学习者的过渡情况组织或重组学习

路径,提高学习效率.Lin等[１９]利用基于注意力的机制与高

阶特征交互改进了基于网络的知识共享推荐系统,有效地区

分了用户之间的学习差异.Zhang等[２０]在此基础上,提出简

化的知识感知注意力网络(SKAN),通过删除两种设计来简

化知识感知聚合,进一步对用户交互项目进行聚合,以增强用

户表示学习.

２　基于知识森林的多轮对话导学模型

２．１　问题定义

给定学习者知识主题集合为U,ui∈U 为每个独立的知

识主题,其中udi∈Ud为学习者已经习得的先验知识(初始定

义为空集);学习者学习的目标知识主题为Ur.基于上述定

义,每一步导学的目标是根据学习者已习得的先验知识推荐

出一个总学习迷航代价最小的路径.

２．２　模型框架

通过知识森林学习依赖拓扑关系的分析,本文提出了

５个步骤的学习路径构建方法.如图１所示,依据用户的学

习需求收集对应的先验知识集,依据知识之间的前后序关系

生成最小补偿集,接下来计算每个知识主题的中心度与难度

等指标,生成初步的学习序列,当用户知识状态改变时,从新

的先验知识集运行新的循环,直至学习序列为空集时,运算结

束,输出历史推荐序列.

１)先验知识集生成.先验知识集是学习者在学习目标知

识主题之前已经掌握的知识主题的集合.可以在分析个人习

题特征的基础上,根据相应学科的学习依赖拓扑图,从在线学

习者的学习日志和记录中提取已经掌握的知识主题集.

２)最小补偿集生成.依据构建好的知识主题学习依赖拓

扑图,按照认知依赖关系的逆序,递归地找出目标节点的先序

知识闭包.在此之后,以学习者先验知识为最小补偿集的下

限,学习目标知识主题的先验知识为最小补偿集的上限,生成

对应的最小补偿集.

３)知识主题的中心度、难度与学习迷航度的计算.在用

户学习知识时,不同的知识主题与其他的知识主题的关联紧

密度不一样,我们将之定义为中心度.在用户学习一个新知

识时,知识的不相关性会给用户的学习效率带来挑战.学习

路径推荐的总目标,就是在满足必要知识遍历的条件下,使得

用户的学习迷航总代价降到最小.

４)学习序列生成.在完成步骤１)－３)的基础上,从目标

知识主题开始,在最小补偿集中,沿着学习依赖关系的逆序,

依据知识主题难度的降序,按照宽度优先遍历的原则生成学

习路径推荐.

５)依据用户反馈掌握的新的知识主题,将新掌握的知识

主题加入先验知识集合Ud.重复步骤２)－４),直到先验知

识集Ud最终包含目标知识主题Ur.

０５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．４,Apr．２０２５



图１　基于知识森林的多轮对话导学模型

Fig．１　MultiＧturndialoguetutoringmodelbasedonknowledgeforest

２．３　最小补偿集生成

设学习依赖矩阵为G[k×k],gij＝０,１,其中０代表知识主

题Ri不是Rj的先决条件,１代表知识主题Ri是Rj的先决条

件.知识森林的学习依赖矩阵表述了不同知识主题之间的学

习依赖关系.
在定义学习依赖矩阵的基础上,新定义学习逆依赖矩阵

Gr＝GT,其中Gr为G 的转置矩阵.在学习依赖逆矩阵中,对
学习依赖关系进行了逆定义,以方便后续运算.

２．４　基于马尔可夫链的中心度计算

借鉴Zheng等[１１]的方法,本文利用马尔可夫链的学习迁

移概率矩阵来对其进行量化.在学习概率矩阵中,若pij代表

第i行第j列的元素,则说明掌握知识主题i后,掌握知识主

题j的概率为pij.

定义学习迁移概率矩阵为:

P＝
R B
O I[ ] (１)

其中,R是|V１|×|V１|阶矩阵;B 是|V１|×|V２|阶矩阵;I是

|V２|×|V２|阶单位矩阵,O 是|V２|×|V１|阶零矩阵.在

式(１)定义中,为了方便计算,对知识主题进行了分组排序,使
得O是|V２|×|V１|阶零矩阵,即将|V２|组零概率的知识主题

学习组合排列在矩阵下方的相邻位置.

依据马尔可夫链的基本特性,知识主题Ri的中心度为:

di＝
∑

|V１|

k＝１
qki, i≤|V１|

∑
|V１|

k＝１
　∑

|V２|

m＝１
bmi, |V１|≤i≤|V２|

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

其中,qki是矩阵Q＝(I－B)－１的第k行第i列元素;bmi是矩阵

B 的第m 行第i列元素.

２．５　知识主题的难度

传统教学场景中,学生学习知识主题的难度会对学习体

验以及学习效率产生不可忽视的影响.传统知识点难度有两

种评估方式:１)评估该知识点的所有前序知识到该知识点的

学习转移概率的最小值;２)评估该知识点所对应的所有前序

知识到该知识点转移概率的乘积.第一种评估方式忽略了前

序知识的数量对难度的影响;第二种评估方式基于知识点的

全独立性假设,事实上,知识点之间可能不会全随机独立,这
可能会低估学生学习知识点的概率.因此,对知识点难度的

评估应考虑到知识点的序贯性与联系性.
对于知识主题Ri,定义其难度Di为:

Di＝

∑
|Vi|

l＝１
exp(dli)×ln[p(li)－１＋１]

θ×exp(di)
, |Vi|≠０

１
θ

, |Vi|＝０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(３)

其中,di为知识主题Ri的中心度;|Vi|为知识主题Ri的前序

知识的个数;dli为知识主题Ri的前序知识Rl的中心度;θ为

归一化参数;p(li)为在学习迁移概率矩阵中,掌握知识主题l
后掌握知识i的概率.

定义１(知识主题的学习迷航度)　对于知识主题Ri,由
式(３)可知其难度;对于学生学习的实际过程,学习一个知识

点所带来的迷航程度是由知识点本身的难度和学生对该知识

点的前序知识的掌握情况来共同决定的.

２．６　推荐学习序列生成

对知识主题的中心度和难度等概念进行定义后,即可对

每一时间步的学习序列生成推荐结果.最优推荐学习序列的

目标,是使得用户在能学习到目标知识主题的前提下,所付出

的知识迷航代价最小.
具体策略是:从目标知识主题Ut开始,在最小补偿集中,

沿着学习依赖关系的逆序,依据知识主题难度的升序,按宽度

优先的原则生成学习路径推荐.
推荐学习序列生成算法的伪代码如算法１所示.

算法１　推荐学习序列生成算法

Input:最小补偿集Gm,学习依赖逆矩阵GT

Output:一级推荐学习序列 RS１

１．　选择目标知识主题 Ur为生成点PG

２．　forsession１do:

３．　　依据生PG以及GT,选择出候选推荐点集 R

４．　　forr∈R,do:

５．　　　计算候选推荐点r对应的中心度dr

６．　　　计算候选推荐点r对应的难度 Dr

７．　　endfor
８．　　将r依据难度 D的升序加入二级候选推荐序列 RS２中

９．　　f每个候选推荐点r∈R被遍历:

１０．　　　将二级推荐序列 RS２加入一级推荐序列 RS１中

１１．　　　endfor

１２．　　elserepeat４－８
１３．　returnRS１

具体来说,第一步是依据给定的当前先验知识的最小

补偿集和学习依赖关系,从目标知识主题出发,依据学习

依赖关系的逆序生成下一步的候选知识主题候选推荐集

合R.在知识主题候选推荐集合R 中,分别对每一个候选

的知识主题进行评估.计算出难度后,依据学习难度的降

序,将每一个时间步对应的推荐序列记为 RS２.在遍历完

整个知识主题候选推荐集合R 之后,经过对话会得到一个

时间步上的学习路径推荐.同时,会将本时间步所生成的

推荐序列中的知识点加入到RS１中.
定义知识主题Ri的学习迷航度TVi为:

TVi＝
Di－∑

|Di|

l＝１
Dl×p(Ri|Rl), |Vi|≠０

Di, |Vi|＝０{ (４)
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其中,p(Ri|Rl)代表掌握知识主题Rl后掌握知识主题Ri的

概率,Di代表知识主题Ri的难度.

在定义完知识主题的学习迷航度之后,可以对学生在每

一个学习步(每一个习得的先验知识和知识森林的知识依赖

关系进行交互的实时状态)中的学习状态给予客观的评估.
但是,要完成对整个学习过程的评估,需要对全学习过程的迷

航程度进行定义.
定义知识迷航度总和KT 为:

KT＝∑
|Ve|

i＝１
TVi (５)

其中,|Ve|为每一个已执行的学习知识主题的集合;TVi为知

识主题Ri的学习迷航度.

至此,可以对一个学生在知识森林内学习不同知识主题

的过程进行客观的建模,同时也可以推荐出一个使得学习效

率最高即知识迷航代价最小的学习策略.

为了将基于知识森林的多轮对话导学模型与没有知识森

林做逻辑支撑的学习场景作对比,同样对其进行建模,将其定

义为随机学习策略.３．４节将通过实验将随机学习策略与基

于知识森林的多轮对话导学模型进行对比.

２．７　随机学习策略

在用户进行学习的过程中,有两种学习方式:确定性学习

和随机性学习.在上文介绍的多轮对话导学模型(确定性学

习)中,依据每一时间步的用户反馈输入、模型的初始输入(先
验知识)Ud以及对应学科的学习依赖矩阵G,可以确定地推算

出下一步的学习策略.接下来,将通过对随机学习过程进行

建模,使用模式化、规律化的数学表达对其进行展示.
首先,用户在每一个时间步有两种选择:进行一步随机跳

跃学习或者进行一步随机继承学习.

２．７．１　随机跳跃学习

随机跳跃学习可以理解为用户不满足现有的先验知识框

架,尝试在框架之外进行突破性的学习.学习时,在集合U－
Ud中,通过等概率抽样选取一个知识主题Ri进行学习,并将

学习到的知识主题添加到先验知识集中.

２．７．２　随机继承学习

随机继承学习可以理解为用户对现有知识体系有一定了

解,因此选择对先验知识节点的后继节点依据一定的随机规

律进行继承.知识贡献度Ti可以很好地衡量未知序关系和

全局关系条件下知识点的重要性,因此,学习可以依据知识贡

献度Ti的值大小来进行一个有权重的随机抽样,权重与知识

贡献度成正比.

定义２(知识贡献度Ti)　在知识森林中,各个知识主题

之间相互影响,但是此类影响力会随着跳数的增加而衰减.
其计算方法如式(６)所示:

Fsuc(i)＝ ∑
j∈pre(suc(i))

d(j)

T(k)＝Fsuc１(i)＋１
２Fsuc２(i)

S(j)＝ ∑
k∈suc(j)＋pre(j)

T(k)

W(i)＝ ∑
i∈suc(i)＋pre(i)

S(j)

(６)

其中,pre(i)代表入度,即知识点实体i的一跳前向知识主题,
它衡量的是实体i的受益程度;suc(i)代表出度,即知识点实

体i的一跳后向知识主题,它衡量的是实体i的贡献程度;

Fsuc１代表一阶知识贡献度,Fsuc２代表二阶知识贡献度,T(k)
为一阶知识和二阶知识贡献度的加权和,即知识主题k的知

识贡献度.
定义知识掌握度LD为:

LD＝
∑

k∈Ud

k＝１
dk

∑
r∈U

r＝１
dr

(７)

LD为已获得先验知识的中心度之和与学科总知识中心

度之和的比值,反映了学生对整个知识森林体系的掌握程度.

２．７．３　选择策略

选择策略即每一时间步进行随机跳跃学习和随机继承学

习的概率.它基于学生对知识森林体系的掌握程度来确定.
在某一时间步中,若进行随机跳跃学习的概率为Px,随机继

承学习的概率为P１－x,则有:

Px＋P１－x＝１ (８)

除此之外,学生学习时,随机跳跃学习的概率会随着掌握

程度变化.由于学习增量对于知识森林的习得效益边际递

减,因此将刻画变化的函数定义为选择策略函数Px＝f(β).

Px＝ln
１＋ １

eβ－１

LD＋ １
eβ－１

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(９)

其中,x为知识掌握度;β为跳跃参数,即初始时刻进行随机跳

跃学习的概率,其值的大小与用户的学习习惯有关.
至此,已经完成了随机学习策略的定义.下一章将在学

科数据集上将随机学习策略与多轮对话导学模型进行对比,

以验证多轮对话导学模型的有效性.

３　实验验证及分析

本文选取了自制的 GeoQSP 数据集、HisQSP 数据集、

PhyQSP数据集和 DSAQSP数据集进行实验;涵盖的学科知

识森林有高中地理、高中历史、高中物理及数据结构与算

法等.共进行了３组实验:第一组采取固定先验知识的模式,
对不同跳跃参数β下的随机学习和本文所提方法(β＝０)进行

对比分析;第二组采用随机先验知识集的模式,对不同跳跃参

数β下的两种方法进行分析;第三组实验对采取和不采取多

轮对话策略下每一时间步的平均知识迷航度进行对比分析.
为了方便计算,知识迷航度总和 KT 采用了 minＧmax进行归

一化,被转化为KTr(归一化知识迷航度).
第一 组 实 验 对 GeoQSP,HisQSP,PhyQSP,DSAQSP

这４个学科对应数据集下的 KTr(归一化知识迷航度)进行

分析.
如图２所示,PhyQSP数据集下,随机跳跃学习的知识迷

航度总和对跳跃参数β比较敏感,说明在缺乏学习顺序的拓

扑关系的条件下,学习习惯对学生学习物理科目的影响较大.

GeoQSP和 HisQSP数据集下,随机学习策略对应的知识迷

航度总和较为集中,说明地理和历史科目对于学习策略的随

机性不太敏感.除此之外,在PhyQSP组中,参数β＝０．８,β＝
０．７５,β＝０．７对应的知识迷航度总和分布差异较大.从学习

代价的角度来看,β＝０．８＞β＝０．７５＞β＝０．７.这说明对于

物理这种强逻辑性的科目而言,是否采用随机跳跃的方式来

学习对学习的迷航度和体系性影响较大.在４组数据中,本文
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提出的多轮对话学习模型(β＝０)组的值分别为０．３１４５,０．３４１,

０．３１５２,０．２８７,均显著低于不同种的随机学习策略,从而验证

了模型对于减少学生学习时面临的知识迷航问题的有效性,
其平均优于随机学习策略一倍以上.

(a)HisQSP (b)GeoQSP

(c)DSAQSP (d)PhyQSP

图２　固定先验知识下导学效果的评估

Fig．２　Evaluationoftutoringeffectwithfixedpriorknowledge

　　第二组实验在 GeoQSP,HisQSP,PhyQSP,DSAQSP这

４个学科数据集下进行了先验知识随机的归一化知识迷航度

对比.同样地,把跳跃参数β设置为０．８,０．７５,０．７.在固定

学习方式与跳跃参数β的条件下,进行了１０次采样和模拟运

算.实验结果如图３所示.

(a)GeoQSP (b)HisQSP

(c)PhyQSP (d)DSAQSP

图３　随机先验知识下导学效果的评估

Fig．３　Evaluationoftutoringeffectwithrandompriorknowledge

从图３可以看出,GeoQSP和 DSAQSP组对于学习方式

是否采用随机学习策略的结果差别较大.采用随机学习策略

的知识迷航度均值高于多轮对话学习模型的均值一倍以上.

PhyQSP组虽然表现有明显分层,但是无论是否采用随机学

习策略,整体的知识迷航度总和均偏高.相比之下,DSAQSP
组采用随机学习策略的组间均值与采用多轮对话导学模型的

均值分布差异较为明显,模型应用效果较好.
第三组实验在 GeoQSP数据集上,对采取和不采取多轮

对话策略下每一时间步的平均知识迷航度进行对比分析.其

中,由于现实中可能存在用户依据个人需求对个别知识主题

进行无条件优先学习的情形,因此在实验中对推荐的学习序

列进行一定概率的随机学习.不采取多轮对话策略组将始终

依据第一个时间步推荐的学习序列进行学习;而采取多轮对

话策略组在用户进行顺序微调后,根据微调后的认知状态重

新进行评估推荐.假设用户对不同单个知识主题顺序微调的

概率相互独立,实验结果如图４所示.

(a)顺序微调概率θ＝０．０５ (b)顺序微调概率θ＝０．１

(a)顺序微调概率θ＝０．１５ (b)顺序微调概率θ＝０．２

图４　多轮对话策略的有效性验证

Fig．４　ValidationofmultiＧturndialoguestrategies

分析实验结果可知,当用户的顺序微调概率越大时,单轮
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策略和多轮对话策略平均的归一化知识迷航度也越大,且是

否使用多轮对话策略的差异会更加明显.除此之外,在学习

时间步较小时,两种方法的差异不大,但是随着学习时间步的

增大,采取多轮对话策略会使得知识迷航程度迅速趋于平缓,

而单轮策略会削减这种平缓趋势.越到偏后的时间步,多轮

对话策略为缓解知识迷航带来的收益越高.

结束语　针对现有的导学推荐模型缺乏对知识体系全局

前后序关系信息利用的问题,本文提出了基于教育领域知识

森林的多轮对话导学模型.知识森林的高度结构化存储,可

以为 用 户 的 导 航 学 习 提 供 依 据.在 GeoQSP,HisQSP,

PhyQSP和 DSAQSP数据集上,多轮对话导学模型的知识迷

航代价总和均显著小于采取随机学习策略的知识迷航代价.

除此之外,在先验知识集随机的条件下,多轮对话导学模型的

知识迷航度总和均有比较集中的分布域,说明模型具有对随

机先验知识的鲁棒性.但是,不同学科之间的知识结构特性

也有差异,对于知识结构强联系性和弱依赖性的学科,如何更

好地应用本模型,需要后续进行探讨.
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