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摘　要　在“双减”政策和教育数字化转型的背景下,个性化教育资源推荐系统(EducationalRecommenderSystems,ERS)成为

智慧教育的重要支撑技术.ERS通过建模学生的知识水平、学习兴趣与行为特征,能够实现因材施教并提升学习效率.对此,

系统梳理了该领域的研究进展,围绕课程推荐、习题推荐和学习路径推荐三大典型任务展开.课程推荐从传统的协同过滤与矩

阵分解逐步演进到基于图神经网络与强化学习的方法,显著提升了推荐的精准性与适应性.习题推荐则从静态标签匹配转向

动态知识追踪与深度学习建模,能够更好地刻画学习者与习题之间的复杂关系.学习路径推荐需要兼顾知识依赖、能力演化与

多目标约束,近年来融合了图模型、强化学习和进化算法,实现了个性化路径优化.此外,还对主流数据集与实验结果进行了对

比分析,总结了不同方法的优势与不足.最后指出未来研究的方向应聚焦于动态知识演化感知,跨场景泛化能力,自适应学习

策略设计,以及高可解释性与教育可用性,以推动教育推荐系统由静态、封闭的“黑箱”模型向动态、透明、以人为本的教育生态

系统转变.
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Abstract　Underthebackgroundofthe“DoubleReduction”policyandtheongoingdigitaltransformationofeducation,personaＧ

lizededucationalrecommendersystems(ERSs)havebecomeakeyenablerofsmarteducation．Bymodellinglearners’knowledge

mastery,interests,andbehaviouralpatterns,ERSsupportspersonalisedinstructionandimproveslearningefficiency．Thispaper

providesasystematicreviewofresearchprogressinthreecoretasks:courserecommendation,exerciserecommendation,and

learningpathrecommendation．Courserecommendationhasevolvedfromtraditionalcollaborativefilteringandmatrixfactorisation

tographneuralnetworksandreinforcementlearning,enhancingaccuracyandadaptability．Exerciserecommendationhasshifted

fromstatictagmatchingtodynamicknowledgetracinganddeeplearningmodels,capturingcomplexlearnerＧiteminteractions．

Learningpathrecommendationmustbalanceknowledgedependency,learnerabilityevolution,andmultiＧobjectiveconstraints．ReＧ

centapproachesintegrategraphＧbasedmodelling,reinforcementlearning,andevolutionaryalgorithmstooptimisepersonalised

paths．Thepaperalsoreviewsmainstreamdatasetsandperformancecomparisons,summarisingthestrengthsandlimitationsof

differentmethods．Finally,ithighlightsfuturedirections:dynamicknowledgeevolutionmodelling,crossＧscenariogeneralisation,

adaptivestrategydesign,andenhancedinterpretabilityandusability,aimingtotransformERSfromstaticandopaque“blackＧbox”

modelsintodynamic,transparent,andhumanＧcentrededucationalecosystems．
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１　引言

智慧教育是线下课堂的延伸,数字化教育已成为关键发

展方向.在此背景下,在线教育平台(如 MOOCs)与智慧教

育系统的快速演进推动着教育资源呈爆炸式增长,却也导致

学习者陷入“信息过载”与“资源迷航”困境[１]———面对海量课

程时,其往往难以精准筛选适配内容,既降低了学习效率,更

可能错失个性化学习路径.因此,如何根据学生的个性化需

求、学习目标、知识掌握程度以及动态行为推荐合适的课程或

者学习资源,成为数字教育时代下教育技术领域的重要研究

方向[２].

教育推荐系统(ERS)结合教育学理论、学习者行为分析

以及机器学习技术,为学习者提供个性化的学习资源推荐,从

而有效提升学习效率、降低辍学率,并优化学习路径.这一系

统通过实时分析学习者的行为数据,结合教学理论和人工智

能,帮助学习者根据其需求和能力选择最适合的学习内容[３].

其应用场景涵盖高校课程推荐、MOOCs平台、习题推荐、学

习路径推荐等,在现实应用中,可以覆盖中小学学习、高校教

育,以及职业培训系统,具有显著的研究价值和社会意义[４].

鼓励学习者之间的社交互动可以有效提高课程完成率.以

Coursera为例,其２０２３年发布的«个性化学习体验年度报告»

显示,平台通过引入基于用户行为数据的协同过滤推荐算法

(结合课程难度、学习历史、兴趣标签等多维度特征),针对“机

器学习基础”类课程进行了 A/B测试:实验组(接收个性化推

荐)的课程 完 成 率 较 对 照 组 (无 推 荐 或 通 用 推 荐)提 升 了

１８．７％(从３２％提升至３８％),且学习者的知识掌握度(通过

结课测试平均分衡量)提高了１２．３％(p＜０．０５).这一结果

验证了推荐技术在 MOOCs场景中对用户粘性与学习效果的

显著促进作用.在国内平台中,学堂在线与中国大学 MOOC
合作开展的“智能推荐系统优化项目”(２０２４)提供了更具本土

化的参考:通过对高校学生群体的学习行为建模(如碎片化学

习时长、章节跳转频率、讨论区互动热度),平台将推荐准确率

从６１％ 提升至 ７８％,并带动试点课程(如“Python程序设

计”)的平均完课率从２５％提升至３４％(较行业均值高５个百

分点).这一成果已被纳入教育部«在线教育技术应用白皮书

(２０２４)»,印证了推荐技术在我国 MOOCs规模化应用中的可

行性.

随着教育数字化转型的推进,个性化学习已成为提升教

学效果的关键路径[５].教育推荐系统与电商或社交推荐系统

存在显著不同,例如推荐目标不同.具体来说,教育推荐系统

不仅需要根据学习者的兴趣进行个性化推荐,更重要的是需

要考虑学习目标的达成度、认知发展规律以及学习者的积极

性.这使得教育推荐系统在设计时必须兼顾学术性、长期性

和自适应性[６].因此,与传统的推荐系统相比,教育推荐系统

不仅需要考虑学习者的学习目标和知识掌握情况,还需兼顾

学习者的认知水平、学习风格和行为习惯等多维度因素.而

这类系统不仅需要解决信息过载的问题,更要通过精准的教

学资源推荐,实现针对不同学习者的自适应学习[７].教育推

荐系统的创新之处在于结合了教育心理学理论与人工智能

技术.其通过教育心理学的理论框架,能够更精准地理解学

习者的认知过程,而人工智能技术则为系统提供了实时数据

分析和动态优化能力.这一交叉领域的研究推动了个性化教

育教学的发展[８].

当前教育推荐系统呈现出多模态融合的发展趋势,这意

味着系统不仅结合了学习者的行为数据,还引入了视觉、文本

等多种数据模态,以全面建模学习者的需求和兴趣[９].研究

者在课程适配度建模[１０]、知识掌握程度追踪[１１]、路径动态规

划[１２]等核心环节取得了系列突破.在习题推荐领域中,基于

深度知识追踪的习题推荐系统可以通过时间序列建模捕捉知

识掌握程度的隐形演化规律[１３].在课程推荐领域中,基于图

神经网络的课程推荐框架实现了跨平台课程元数据的异构信

息融合[１４].在学习路径推荐领域中,基于认知诊断的学习路

径推荐系统可以通过学习者知识状态的估计与教学理论编

码,逐步解决个性化路径生成的适配性难题[１５].尽管知识追

踪和认知诊断可以提升教育资源推荐的适配性,但其实效性

仍然受限于两大瓶颈:其一,诊断模型和追踪模型依赖高质量

标注数据(如专家标注的Q矩阵),而真实教育场景中常面临

标注噪声与知识概念漂移问题(如课程大纲更新导致知识点

关系变化);其二,现有路径优化多基于短期学习目标(如单元

测试通过率),缺乏对终身学习能力培养的长期规划(如跨学

科知识迁移能力)[１１,１６].

为了突破上述限制,在教育推荐领域中,知识图谱[１７]与

深度强化学习[１８]的创新性注入正在推动自适应学习的范式

变革.具体而言,研究者通过 TransE,RotatE等图谱嵌入算

法[１９]编码不同实体之间的依赖关系,例如编码学习者对于知

识点的遗忘程度等.另外,引入强化学习框架可以将知识掌

握程度增益为奖励函数,来实现推荐过程的优化[２０].尽管知

识图谱和强化学习可以有效地提升教育资源推荐的性能,但

是依然存在３方面的瓶颈:其一,知识依赖关系的静态编码难

以应对课程大纲动态调整引发的概念漂移;其二,强化学习的

黑箱特性与教育场景的可解释性需求存在本质冲突;其三,跨

文化教育差异,如中美数学课程的知识结构差异,导致算法在

不同教育体系中的泛化能力受限,需设计具有跨文化适应性

的推荐算法.

综上所述,学术界与工业界在个性化教育资源推荐领域

已开展了广泛而深入的研究,涌现出深度知识追踪、图神经网

络与强化学习融合等新理论与新方法,显著推动了教育资源

推荐技术的发展.然而,该领域仍面临诸多关键挑战,包括冷

启动问题、数据稀疏性、模型可解释性不足、跨场景泛化能力

有限,以及对知识动态演化的适应能力不足等.为系统梳理

现有技术脉络,厘清核心难点与瓶颈,并前瞻未来的发展方

向,为构建更加智能、精准、以人为本的教育推荐生态系统提

供坚实的理论支撑与实践指导,有必要对个性化教育资源推

荐的研究进展进行全面而深入的综述.本文正是基于这一目

标,旨在为教育技术领域的研究者与实践者提供有价值的参

考与启示.

与已有的系统综述文章[１Ｇ３]相比,本文的独特贡献主要体

现在以下几个方面:
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首先,在研究范围上,本文不仅系统梳理了课程推荐、习

题推荐与学习路径推荐三大模块,还覆盖了多种前沿方法(如

图神经网络、强化学习、混合模型),形成了更全面的框架.

其次,在分析深度上,本文在方法分类的基础上,进一步

进行了“优劣对比”与案例对照,并结合实际教育平台的可部

署性与性能进行了总结,从而增强了综述的实用价值,为读者

提供了便于检索和应用的参考工具.这些方面均是已有综述

未能充分覆盖的,也是本文的特色贡献.

此外,本文特别强调了未来研究趋势与教育实践之间的

结合,力求推动教育推荐系统从理论探索走向实际落地,为智

慧教育的长期发展提供更加坚实的支撑.

２　分类与相关术语

本文基于图１所示的分类体系,将个性化教育资源推荐

划分为课程推荐、习题推荐与学习路径推荐三大方向.其中,

课程推荐侧重于基于行为表征的资源匹配,关注兴趣建模与

动态偏好演化;习题推荐依托认知状态估计与强化学习策略,

旨在实现精准干预与能力提升;学习路径推荐则面向教育规

律建模与路径规划,强调知识依赖关系与教学目标驱动的个

性化引导.这三类方法在目标与技术上各具侧重,但通过协

同优化,正推动教育推荐系统从单点式资源匹配迈向全程式

学习伴随.本文以此为主线,构建“技术演进Ｇ数据支撑Ｇ前瞻

探索”的论述框架,系统梳理该领域的研究进展与未来趋势.

图１　分类框架图

Fig．１　Diagramofclassificationframework

本文所使用到的相关术语如下.１)知识状态:一般指学

习者对所有已学知识的整体掌握情况.２)知识点掌握情况:

学习者对某一特定知识点的掌握程度,是知识状态的具体体

现.３)学习路径:指学习者按照知识点依赖关系和难度设置

的学习顺序,便于提高学习者的知识状态.４)知识追踪:建模

学习者知识状态演变的过程,预测其对未来知识点的掌握情

况.５)协同过滤:通过挖掘学习者与习题间的潜在相似性进

行推荐.６)图神经网络:通过图结构建模和学习节点间关系

的神经网络方法,常用于复杂数据结构的学习和推理.７)知

识图谱:通过结构化表示知识点之间关系的图形结构,能够提

供知识的语义支持.８)强化学习:通过与环境交互,依赖奖励

反馈来训练代理,最终优化决策策略的机器学习方法.

３　课程推荐

大规模开放在线课程(MOOCs)的兴起极大地扩展了教

育资源的可及性,但也带来了显著挑战.例如 Coursera,edX
等 MOOCs平台课程数量激增,学习者由于可选课程数量过

多,容易产生选择困难,无法有效找到适合自己的课程,从而

降低学习效率.课程完成率低(平均不足１０％)的原因主要

在于学习者兴趣的变化、课程设计缺乏互动性和个性化学习

路径等[２１].MOOC场景的特殊性在于:１)学习者背景高度异

构,包括不同年龄段、职业背景和知识水平,导致学习需求和

学习方式产生巨大差异;２)学习行为碎片化,需实时捕捉动态

兴趣;３)课程间依赖关系复杂(如先修知识、技能衔接);４)高

辍学风险要求推荐系统在提高学习效果的同时,还必须确保

学员的参与度和学习动力,避免缺乏个性化推荐导致学习失

去兴趣.MOOC推荐系统面临的挑战促使传统推荐算法的

改进,并推动了新兴技术的探索[２２].

３．１　传统推荐算法的场景适配

传统的协同过滤(CF)和内容过滤(CB)方法在教育推荐

系统中有一定应用,但它们分别存在数据稀疏性问题和无法

处理动态需求变化的局限.混合方法虽可缓解这些问题,但

仍存在计算复杂度较高的问题.Parameswaran等[２３]提出的

优化框架通过将课程的时间冲突、先修条件等硬性约束纳入

推荐系统,确保推荐结果的合理性.然而,该方法过于依赖人

工规则,灵活性和适应性不足.Aher与 Lobo结合 KＧmeans
聚类与关联规则挖掘,利用历史数据预测课程选择.这些方

法通常忽视了学习者的兴趣随时间变化的动态特性,例如,学

习者对某一课程的兴趣可能因外部因素(如考试临近)而发生

变化,导致原本精准的推荐失效[２４].为解决冷启动问题,Jing
等[２５]通过社交网络数据扩展用户画像,利用社交网络中已有

的用户兴趣和行为数据,帮助新用户生成初步的偏好模型.

而Chang等[２６]融合协同过滤与免疫算法来提升稀疏数据下

的鲁棒性,Elbadrawy等[２７]通过领域感知的成绩预测优化推

荐,Vedavathi等[２８]利用情感分析改进EＧlearning推荐.尽管

传统方法具有可解释性优势,但仍面临数据稀疏性、动态适应

性不足等挑战[２９].

３．２　图神经网络课程推荐

为捕捉课程间的语义关系与高阶交互,知识图谱(KG)与

图神经网络(GNN)凭借在复杂关系建模和数据结构化方面

的显著优势,成为教育推荐系统领域研究的热点技术.Jung
等[３０]通过构建课程Ｇ知识点图谱(KPCR),有效地将课程内容

与知识点关联,从而增强了推荐系统的逻辑可解释性,帮助学

习者更好地理解推荐背后的原因.Yang等[３１]提出的双边知

识图谱(课程Ｇ技能Ｇ职业)通过将课程、技能与职业进行关联,

支持职业导向的个性化课程推荐,帮助学习者选择符合职业

发展需求的课程.超图技术通过引入超边来表示多个课程组

合之间的关系,突破了传统图模型的限制,使得复杂的课程依

赖关系能够得到更好的表达.Wang等[１４]设计的 HGNN 模

型通过超边表示多个课程组合模式,能够捕捉课程之间的复

杂关系,增强课程推荐系统的多样性和准确性.Li等[３２]开发

的EduGraph通过学习路径超图建模,能够动态地根据学习

者的知识进展优化推荐路径,从而实现个性化的学习路线规

划.在知识动态更新方面,Deng等[３３]提出的知识感知序列
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模型通过实时更新课程和知识点的关联性,使推荐系统能够

更好地适 应 学 习 者 的 知 识 进 展 和 课 程 内 容 的 变 化.Sun
等[３４]融合课程先验知识优化图神经网络.通过结合知识图

谱和超图模型,这些方法能够基于学习者的长期目标和知识

依赖关系,制定个性化的学习路线.然而,这些方法的效果高

度依赖于高质量、实时更新的知识图谱[３５Ｇ３６].

３．３　强化学习与动态适应

针对学习目标漂移与实时反馈需求,强化学习(RL)在

MOOC推荐系统中的应用通常将推荐任务视为一个序贯决

策问题,通过反馈奖励来调整推荐策略,从而优化长期学习效

果.Zhang等[３７]设计分层 RL框架分离目标规划与课程选

择,Lin等[３８]引入动态递归机制处理兴趣漂移.上下文感知

方面,Wang等[３９]结合学习情境(设备、时段)设计在线推荐策

略,Tian等[４０]通过能力追踪动态调整课程难度,Jiang等[４１]

提出多通道超图神经网络增强 RL的状态表征,Lin等[４２]开

发自适应机制应对 MOOCs开放环境,Pardos等[４３]创新性地

引入“意外性”设计,平衡目标导向与探索性推荐.尽管 RL
方法擅长处理动态优化问题,但其在训练过程中需要大量交

互数据,且计算复杂度较高,使得其在大规模在线教育平台的

实际部署面临一定挑战[４４Ｇ４５].

３．４　混合模型与特殊场景应用

单一方法的局限性催生了多技术融合趋势.Ban等[４６]

通过多任务学习框架将推荐与效果预测任务联合优化,不仅

提高了推荐准确度,还使得系统能够同时关注学习者的长期

学习目标和短期需求;Hao等[４７]提出的元关系框架通过学习

不同平台间的共享知识表示,使得推荐系统能够跨平台迁移

学习,提升了模型在不同教育平台上的适应性;Zhu等[４８]结

合张量分解技术,通过整合课程的文本描述和视频内容构建

多模态推荐模型,有效提高了推荐系统在不同学习模式下的

适应性.特殊场景中,Ma等[４９]针对高校学分约束设计课程

依赖图模型,Wang等[５０]建立职业发展感知推荐系统,George
等[５１]提出语义网驱动的个性化高等教育推荐.

通过对比不同的教育推荐方法,可以看到它们各自的优

缺点,如表１所列.传统推荐算法,如协同过滤方法,因其简

单易实现且适合大规模数据处理而被广泛应用,但数据稀疏

性和冷启动问题导致其适用范围受限.图神经网络作为一种

新兴的推荐技术,凭借其强大的语义建模能力,能够有效提高

推荐系统的准确性和多样性,尤其适用于复杂的教育场景.

然而,图神经网络在计算上较为昂贵,并且高度依赖高质量的

知识图谱.强化学习则能更好地应对动态变化的学习需求,

通过与学习者的实时交互不断优化推荐策略,但它的训练过

程需要大量的数据和计算资源,且缺乏足够的可解释性.因

此,选择适合的推荐方法应根据具体的应用场景、数据特性以

及资源限制来决定.

表１　课程推荐方法总结

Table１　Summaryofcourserecommendationmethods

方法 优点 缺点
支持在线

学习

支持认知

理论
实验平台 适用场景

传统推荐算法的

场景适配

简单易实现;适合大规模数据分

析;良好的推荐准确性

数据稀疏性严重;冷启动问题;
无法处理动态需求变化

否 否 MOOC平台 学校教育,在线学习

图神经网络

课程推荐

捕捉复杂的语义关系;提升推荐

的准确性和多样性

对图谱 质 量 依 赖 大;计 算 复 杂

度高
是 是

高校平台、MOOC
平台

学校教育、企业培训

强化学习与

动态适应

能动态优化推荐;适应学习者需

求变化;能提升学习效果

训练数据需求大;计算资源消耗

高;缺乏可解释性
是 否

企业培训、MOOC
平台

个性化学习

路径推荐

混合模型与

特殊场景应用

克服单一推荐方法的局限性,并
针对特定的教育需求提供定制

化解决方案

计算资源需求较高,训练过程中

需要较多的参数调优
是 否

MOOC平台、K１２
教育系统

企业培训、学校教育

４　习题推荐

习题推荐系统在教育推荐领域发挥着重要作用,它能够

根据学习者的知识掌握情况、学习目标等信息,动态推荐适配

的练习资源,有效提升学习效率[５１].该任务旨在通过分析学

习者的知识水平、学习行为(如作答时间、频率)、认知偏好(如

题型选择倾向)等多维特征和习题的语义属性(如知识点关

联、难度系数、题型),为学习者推荐适当的习题并调整难度,

帮助他们在合适的时间点复习薄弱知识,提升学习效率[５２].

其输入主要包括两类数据:学习者侧数据包括学习者的历史

答题记录、知识点掌握情况、学习目标和行为日志;习题侧数

据则包括每道习题的知识点标签、难度等级、题型及文本描

述.系统根据学习者的学习目标(如知识点补全、能力提升、

兴趣匹配),生成个性化的习题序列或优先级排序,并通过实

时调整推荐来确保目标的实现.例如,Wu等[５３]通过基于历

史答题数据的知识点掌握状态预测,结合个性化模型推荐学

习者当前薄弱的知识点习题;而 Gao等[５４]结合学生的学习风

格画像(如视觉型、听觉型)和习题的认知复杂度画像(如题目

难度、涉及的知识点深度),生成多维度适配的推荐结果,确保

习题推荐既符合学生的学习习惯,也满足其知识掌握需求.

推荐系统的核心挑战源于学习者与习题间动态关系的复杂

性:一方面,学习者对习题的反馈(如答题正确与否)、习题难

度的适应性调整、学习者题型兴趣的变化需实时捕捉;另一方

面,这些动态因素的相互干扰(如短期错题反馈可能掩盖长期

兴趣倾向)会直接影响推荐决策的精准性,导致系统难以兼顾

短期学习效果的提升与长期知识积累的系统性.

４．１　基于知识追踪的习题推荐

基于知识追踪(KnowledgeTracing,KT)的方法通过建

模学习者的知识状态,即对当前已学知识的掌握程度,预测其

对未来知识点的掌握情况,从而推荐适合的习题,为习题推荐

提供动态决策依据[１１].此类模型通常以学习者的历史答题

序列为输入,输出知识点掌握概率,并据此推荐薄弱环节的习
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题[５１].例如,Wu等[５４]提出的基于LSTM 的模型通过序列数

据建模学习者的答题历史,捕捉其长期的知识掌握状态,为知

识点预测和习题推荐提供依据;Huo等[５５]引入上下文感知表

示,通过分析习题文本的语义信息(如题干关键词)和知识点

层级关系,优化 LSTM 的时序建模能力,提升推荐精度;Ai
等[５６]提出的CＧDKT模型通过显式建模知识点间的依赖关系

(如“三角函数”依赖“代数运算”),结合图卷积网络(GCN),提

升了知识点掌握状态预测的可解释性;Gong等[５７]提出的深

度练习推荐模型(DERM)结合了卷积神经网络(CNN)和注意

力机制,能够动态捕捉学习者的兴趣漂移(如从基础题转向综

合题),并据此生成适应性习题推荐.然而,此类模型高度依

赖标注完整的知识点体系,且对冷启动问题(如新用户无历史

数据)的鲁棒性不足.Huo等[５８]尝试通过班级上下文因素

(如教学进度、平均成绩)缓解冷启动问题,但跨班级泛化能力

仍需提升.

４．２　协同过滤与混合推荐模型

协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)通过挖掘学习者

与习题间的潜在相似性生成推荐,其主要缺点是受限于数据

稀疏性和冷启动问题[５９].Li等[６０]提出基于改进协同过滤的

算法,引入知识点权重(如核心知识点优先级)和遗忘曲线(模

拟知识衰退)优化相似度计算,使推荐结果更贴合学习者的实

时需求.Zheng等[６１]利用知识结构树构建学习者画像,将知

识点掌握度映射为树状层级,增强 CF的可解释性.为进一

步融合多源信息,Guan等[６２]提出 KG４Ex框架,将知识图谱

(KG)与协同过滤结合:通过知识三元组(如“习题 A 考察知

识点B”“学习者C掌握知识点 B”)建模语义关联,并利用图

神经网络生成可解释的推荐路径(如“因未掌握知识点 D,推

荐习题E”).Zhu等[６３]扩展了这一思路,构建增强型知识图

谱,通过计算项目之间的语义相似度,将项目本身的语义信息

纳入协作过滤推荐中.该算法弥补了协同过滤推荐算法不考

虑项目本身知识信息的缺陷,增强了协同过滤推荐在语义层

面的效果.Cheng等[６４]通过序列增强模块提升非活跃学生

表示,并利用神经重排优化推荐多样性和相关性,旨在解决在

线教育平台中学生高辍学率和多样化学习需求的问题.此类

混合方法虽能有效整合异构数据,但模型复杂度较高,可能影

响实时响应速度.

４．３　知识图谱驱动的习题推荐

知识图谱(KnowledgeGraph,KG)通过结构化表示知识

点间的逻辑关系,如先修关系(如“代数”是“几何”的前提)、并

列关系(如“几何”和“代数”并列),以及因果关系(如“基础运

算”是“解方程”的前提),为习题推荐提供语义支撑和路径规

划能力.Yan等[６５]提出的基于知识点图谱的推荐框架,首先

使用图嵌入技术(如 TransE)将知识点和习题映射为低维向

量,从而捕捉知识点之间的潜在关系.然后,利用路径搜索算

法,生成符合学习者认知规律的学习路径,如“先学习基础概

念,再进行高级应用”.Lyu等[６６]设计了加权知识图谱,通过

为知识点之间的边赋予动态权重,如难度系数和关联强度,反

映知识点的不同重要性.结合强化学习优化路径选择策略,

系统能够在不同学习阶段动态调整推荐内容,优先推荐对学

习者最有价值的习题.Zheng等[６１]基于知识结构树构建了

层次化推荐逻辑,通过层次化的方式将知识点划分为不同层

次,确保推荐的习题覆盖知识体系的广度与深度.该方法通

过从基础知识点到高级知识点的逐步推荐,帮助学习者系统

性地掌握知识.在可解释性方面,Guan等[６３,６７]的 KG４Ex框

架通过可视化知识路径(如“用户因未掌握知识点 X,需优先

练习习题 Y”)增强推荐透明度;Liu等[６８]进一步提出 PＧGＧV
评估框架(实用性Ｇ泛化性Ｇ多样性),从多维度验证知识图谱

驱动的推荐效果.然而,知识图谱的构建涉及大量的人工标

注和领域专家的参与,知识图谱的维护需要持续更新,以反映

新知识点和学习者的动态需求,尤其是在新增知识点时,往往

依赖人工干预,这使得其构建和维护的成本较高,并限制了其

在大规模应用中的普及.

４．４　强化学习与多目标优化

强化学习(ReinforcementLearning,RL)通过模拟学习者

在学习过程中不断调整其行为和策略,优化长期的学习目标

(如期末成绩提升).具体来说,RL通过试错过程使学习者逐

步调整学习策略,以达到最优的学习效果[１６].在教育推荐

中,“探索”指的是推荐新的题型或知识点,帮助学习者拓展知

识面;“利用”指的是根据学习者的已掌握知识推荐相应的巩

固题目,以提高学习效率.Wu等[６９]通过强化学习框架,自动

平衡探索与利用的比例,确保推荐系统在学习过程中既能让

学习者接触新的知识,又能巩固已学知识.Liu等[２０]的 Meta
多智能体框架引入课程博弈机制,协调多个推荐代理(如难度

适配代理和知识点覆盖代理),使得不同代理在推荐过程中既

能合作,又能竞争,最终为学习者提供个性化的学习路径.该

框架通过多个代理的协同工作,使推荐策略在难度调整和知

识点覆盖之间达到最优平衡.Huang等[７０]提出的多目标建

模方法,通过帕累托最优解搜索算法同时优化学习者的知识

掌握度、学习效率和兴趣匹配度.而 Ren等[７１]则设计了双层

自注意力网络(MulOERＧSAN),动态调整不同学习目标的权

重,确保在不同时间点(如考前或日常学习中)适当侧重效率

或深度.两者的研究在目标优化方面互为补充,能够进一步

提升教育推荐系统的个性化水平.这些方法能够有效应对复

杂的教育场景,例如处理学习者兴趣变化、应对课程难度动态

变化等.然而,这些方法的训练过程依赖大量交互数据,且为

了模拟真实的学习环境,通常需要构建高保真仿真环境(如学

生行为模拟器),这使得实际部署难度较高.

在习题推荐方法中,通过表２可以发现,基于知识追踪的

方法能够动态建模学习者的知识掌握程度,并提供个性化练

习推荐,但过于依赖完整知识点体系,且冷启动鲁棒性不足.

协同过滤与混合推荐模型通过相似性与多源信息融合提升了

推荐效果,但依然受到数据稀疏和复杂度的限制.知识图谱

驱动的方法在可解释性与认知规律匹配方面具有突出优势,

能够为习题推荐提供清晰的逻辑路径,但其构建与维护成本

高,应用范围受限.强化学习与 多 目 标 优 化 则 更 适 合 应 对

复杂动态教育场景,可同时优化学习者的掌握度、效率与

兴趣匹配度,但数据需求与仿真环境限制了其在大规模平

台的部署.综上,不同方法各有优缺点,研究者和实践者

应根据应用场景选择合适的方案,并结合多种技术融合以

发挥最大优势.
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表２　习题推荐方法总结

Table２　Summaryofexerciserecommendationmethods

方法 优点 缺点
支持在线

学习

支持认知

理论
实验平台 适用场景

基于知识

追踪(KT)

动态建模学习者知识掌握程度;
能预测未来掌握情况;适合个性

化适配

依赖完整知识点标注体系;冷启

动鲁棒性不足
是 是 在线评测、学校教育

动态知识掌握程

度监测、薄弱环节

诊断

协同过滤与

混合推荐模型

能利用相似性发现潜在需求;结
合多源数据可提升精度;增强可

解释性

易受数据稀疏性与冷启动影响;
模型复杂度高,影响实时性

是 否
MOOC平台、在线

评测

学习者群体相似

性、异构数据融合

知识图谱驱动

能显式建模先修/因果关系;生
成符合认知规律的路径;可解释

性较好

构建图结构和维护成本高;需依

赖领域专家持续更新
是 是

高 校 平 台、MOOC 平

台、职业培训

系统化知识掌握、
路径规划

强化学习与

多目标优化

可动态平衡探索与利用;能同时

优化掌握度、效率、兴趣等多目

标;个性化强

数据需求量大;需高保真仿真环

境;计算复杂度高,部署难度大
是 否 学校教育、在线评测

长期学习目标优

化、复杂教育场景

５　学习路径推荐

学习路径推荐是教育推荐系统的核心任务之一,旨在根

据学习者的知识水平、学习目标、兴趣偏好及行为模式,动态

规划最优的学习资源序列(如课程、知识点、习题等),以解决

传统“一 刀 切”教 学 模 式 中 效 率 低 下、个 性 化 不 足 的 问

题[５２,７２].其核心挑战在于平衡知识点的逻辑依赖关系(如先

修后学)、学习者的认知差异(如知识遗忘、能力波动)以及多

目标约束(如时间成本、难度梯度).现有系统主要基于知识

图谱、图论、进化算法、深度学习与强化学习等技术,结合多维

特征建模(如知识状态、交互行为、社交影响)和动态反馈机制

(如实时学习分析、路径调整).通过集成学习者的学习历史

和反馈,系统能够根据学习者的进度和需求动态调整推荐内

容.MOOC平台和编程学习社区等在线教育平台可以利用

这一功能为学习者提供个性化的学习路径,从而提高学习者

的学习参与度和完成率.

５．１　基于图论的学习路径推荐

基于图的学习路径推荐方法通过将学习内容和知识点建

模为图结构,显式表示其间的依赖关系、层级和关联,利用图算

法(如最短路径算法、图遍历等)生成符合知识逻辑的最优学习

路径.此类方法可分为静态知识图谱与动态图模型两类.

５．１．１　静态知识图谱

早期研究侧重于利用预定义的知识图谱解决路径规划问

题.例如,Shi等[７３]提出多维知识图谱框架,整合知识层级、

难度标签和学习目标生成路径,通过图遍历算法(如广度优先

搜索或最短路径算法)筛选符合知识依赖关系和学习目标的

最优路径,确保推荐的学习顺序符合逻辑和学习效率;Zhu
等[７４]进一步引入时间、认知负荷等约束条件,提出多约束路

径优化算法,确保路径在满足知识依赖的同时适应学习者的

时间限制.静态知识图谱依赖于人工构建的知识结构,通常

包括知识点的层次结构和知识点间的固定关系.然而,这些

图谱缺乏动态更新能力,无法实时适应学习者的学习进度和

行为变化,从而影响推荐系统的灵活性和实时性.

５．１．２　动态图模型与图神经网络

近年来,研究者尝试结合动态知识图谱与深度学习提升

推荐灵活性.Zhang等[７５]提出的基于图卷积网络(GCN)的

动态知识图谱模型通过在图中传播知识点的嵌入表示,来捕

捉知识点之间的潜在语义关联.该方法能够动态调整推荐路

径,以适应学习者的当前知识掌握情况和学习需求.Chen
等[７６]针对 MOOC场景设计增量更新的知识图谱,利用学习

者的实时交互数据(如答题记录、视频观看时长)动态修正知

识点权重.此外,Fiqri等[７７]提出的基于图的领域自适应模

型,通过图嵌入技术将来自不同教育领域的知识迁移至目标

学习场景,以应对跨学科或跨文化的知识差异,优化推荐效

果.然而,动态图谱的计算复杂度较高,原因主要在于图中节

点和边的动态更新,尤其是当涉及大规模学习者数据时,计算

图的更新和路径搜索会增加大量的计算成本[７８],且对数据质

量敏感,动态图谱的构建和更新依赖大规模的标注数据,特别

是在知识点间关系的推理过程中,需要大量经过标注的真实

数据集来训练模型,以确保推荐的准确性和可解释性[７９].

５．１．３　混合图模型

部分研究探索图模型与其他技术的结合.例如,Tang
等[８０]提出概念地图工具ConceptGuide,将知识图谱与视频学

习场景结合,通过可视化交互增强路径可解释性;Li等[３２]设

计的超图神经网络 EduGraph,通过多层超边连接 MOOC课

程之间的复杂关系,能够捕捉不同课程、学习者和知识点之间

的多跳关联,优化学习路径推荐.此类方法在编程教育[８１]、

开源项目学习[７９]等垂直领域展现出潜力.尽管这些方法在

某些特定领域(如编程教育)表现出良好的效果,但由于学习

环境和教育需求的差异,现有方法的通用性仍有待验证,尤其

是在不同学科和教育平台中的适应性.

５．２　基于强化学习与进化算法的路径优化

强化学习(RL)通过模拟学习者的动态决策过程,优化学

习路径;进化算法则通过模拟生物进化过程,优化路径的全局

规划[８２Ｇ８３].RL方法通过将学习路径推荐建模为序贯决策问

题,使学习者通过不断的反馈调整推荐路径,通过奖励函数引

导智能体探索最优策略.例如,学习者在每一步学习后,系统

根据其表现调整推荐的学习资源.Cai[８４]等提出的基于深度

知识追踪(DKT)的 RL模型通过分析学习者的历史答题记

录,预测其知识状态,从而推荐适合的习题,并通过奖励函数

优化知识点覆盖率与学习效率.Yun等[８５]提出的双重约束

离线 RL方法通过引入行为克隆和策略正则化,克服数据稀

疏性问题,并增强推荐系统的稳定性和适应性.针对多目标

优化场景,Li等[８６]设计分层强化学习框架,将宏观学习目标
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(如通过考试)分解为子任务(如掌握特定知识点),支持细粒

度路径生成.

进化算法通过模拟生物进化过程(如交叉、变异、选择)实
现路径 全 局 优 化.Dwivedi等[８７]提 出 改 进 变 长 遗 传 算 法

(MVLGA),动态调整染色体长度以处理路径长度不确定性;

Zheng等[８８]结合蚁群算法与知识图谱,设计多粒度路径推荐

框架,通过信息素更新机制平衡探索与开发效率;Bian等[８９]

提出的免疫算法通过模拟免疫系统的克隆选择与抗体浓度机

制,有效避免了算法的早熟收敛问题,优化了多目标路径推荐

过程.然而,由于进化算法需要模拟大量的个体并进行多代

演化,计算资源需求大[９０],因此计算成本较高,并且其需预设

适应度函数,可能忽略学习者的动态行为特征[９１].

部分研究尝试融合 RL与进化算法.例如,Ma等[９２]提

出级联深度 Q网络(CDQN),将遗传算法的种群初始化策略

与 RL的在线决策结合,提升路径多样性;Zhang等[９３]设计基

于过程挖掘的强化学习框架,利用进化算法生成初始路径,再
通过 RL进行动态调整.此类方法在职业课程学习[７８]等场

景中表现优异,但对超参数敏感,需复杂调优.

５．３　多维度个性化建模

多维度个性化建模通过整合学习者的知识状态、行为偏

好、社交影响等异构特征,利用机器学习算法提升推荐系统的

精准度,并通过动态调整满足不同场景的需求.多源特征融

合的核心在于构建学习者画像并量化多维度特征.Hidasi
等[９４]提出的基于会话的推荐算法,在 GRU网络处理之前,对
会话进行单热编码和嵌入,并返回每个项目被推荐的概率.

Ma等[９５]提出的多算法融合框架将协同过滤、知识图谱和遗

传算法结合,通过捕捉学习者兴趣相似性、建模知识依赖关系

以及优化路径长度,提供个性化且精准的学习路径推荐;Raj
等[９６]通过实时学习分析(如眼动追踪、点击流数据)动态捕捉

学习者的实时行为,更新学习者画像,并据此调整学习路径的

推荐,确保推荐的内容适应学习者当前的需求.针对社交学

习场景,Zhang等[９３]提出的多上下文感知模型通过结合社交

学习场景中的同伴影响和资源流行度,利用知识图谱嵌入技

术捕捉学习者在学习社区中的互动,从而优化学习路径推荐.

学习者的长期行为演化对路径推荐至关重要.Chang
等[９１]使用传统的分类算法 KNN,认为每个样本可以用它最

近的K 个相邻值来表示.在学习路径推荐的任务中,使用学

习路径之间的余弦相似度来衡量两个学习资源之间的相似度

并推荐相似的学习资源.Zhang等[９７]进一步引入项目难度

感知机制,根据学习者的实时表现(如答题正确率)动态调整

路径难度梯度.此类方法需处理数据稀疏性与噪声问题[９８],

且对计算资源要求较高[９６].部分研究针对特定场景设计个

性化策略.例如,Chen等[９９]提出集合到序列排序框架,解决

开放学习环境中概念组合的灵活推荐问题;Tang等[８０]在视

频学习场景中结合概念地图与协同过滤,提升路径可解释性.

然而,多维度数据融合可能引发特征冗余与过拟合风险[１００],

需设计高效的特征选择机制.

５．４　可解释性与动态适应性增强

可解释性与动态适应性是学习路径推荐系统能够被广泛

应用并得到用户信任的关键因素.用户需要理解推荐的依

据,而系统需要根据实时数据调整推荐策略.近年的研究从

可视化、反馈机制与终身学习等角度提出解决方案.

为增强用户信任,研究者探索基于规则与可视化技术的

解释方法.Tang等[８０]开发的概念地图工具 ConceptGuide通

过交互式可视化界面,展示学习路径中各知识点的逻辑关系

以及推荐的依据,帮助学习者理解推荐背后的决策过程;Frej
等[１００]提出的 MOOC推荐系统通过生成自然语言描述,解释

每条推荐路径的合理性(例如“推荐此路径因其覆盖你的薄弱

知识点”),使学习者能够清晰了解推荐的依据.此外,Zhang
等[１０１]提出基于过程挖掘的路径解释框架,通过日志分析揭

示推荐策略与学习目标的一致性.

实时反馈机制通过实时监测学习者的表现(如答题情

况),根据学习进度动态调整推荐路径,确保学习者得到最适

合的学习资源.Luo等[１０２]提出高自适应模型 HAＧLPR,集成

在线学习算法与滑动窗口机制,根据学习者的实时表现(如单

元测试成绩)调整后续路径.Raj等[９６]设计轻量级实时分析

引擎,支持秒级响应与路径重规划.针对长期学习需求,Yun
等[８５]则利用离线 RL存储历史策略,避免出现数据分布偏移

导致的性能下降问题.

学习路径推荐方法从早期的静态知识图谱逐渐发展到动

态图模型与图神经网络,再到混合模型与多目标优化框架,呈
现出越来越强的动态适应性与个性化趋势,如表３所列.静

态知识图谱能够提供逻辑清晰的路径规划,但难以适应学习

者实时变化的需求;动态图模型与图神经网络在灵活性上显

著提升,但需要较高的计算与数据资源支持.强化学习与进

化算法能够在复杂场景下实现全局与多目标优化,但在实际

部署时仍受限于数据量和计算成本.多维度个性化建模和可

解释性增强方法则更关注学习者行为、兴趣和信任机制,为大

规模应用与推广提供了新的可能.整体而言,不同方法各具

优势,未来的发展趋势在于结合图模型、强化学习与个性化建

模,构建既高效又可解释的学习路径推荐系统.本文所涉及

的文献分类如表４所列.

表３　学习路径推荐方法总结

Table３　Summaryoflearningpathrecommendationmethods

方法 优点 缺点
支持在线

学习

支持认知

理论
实验平台 适用场景

基于图论

的方法

能显式建模知识点依赖关系;
逻辑清晰,可解释性强;动态

图可适应学习者实时进度;混
合模型增强灵活性

静态图谱缺乏动态更新;动态图

计算复 杂 度 高、需 大 量 标 注 数

据;混合模型跨领域通用性不足

是 是
MOOC 平 台、学 校

教育图谱

动态学习环境、跨
学 科/跨 平 台 推

荐、特定领域学习

强化学习与

进化算法

动态优化学习路径;可实现全

局搜索与多目标优化;适应复

杂教育场景

数据需求量大;需仿真环境;计
算开销高,调参复杂

是 否 在线教育实验平台
长期目标优化、复
杂路径全局规划
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　(续表)

方法 优点 缺点
支持在线

学习

支持认知

理论
实验平台 适用场景

多维度

个性化建模

综合学习者画像、社交影响和

实时 行 为;提 升 精 准 度 与 适

应性

易引发特征冗余与过拟合;计算

资源需求大
是 是

社 交 学 习 平 台、
MOOC平台

个性化路径推荐、
社交学习场景

可解释性和动态

适应性增强

增强用户信任(规则、可视化、
自然语言解释);支持实时反

馈与路径重规划

实现复杂;部分方法依赖人工规

则或额外计算资源
是 是

MOOC 平 台、智 慧

课堂

适时调整、用户信

任增强

表４　相关文献分类

Table４　Classificationofrelevantliterature

方法 关键文献 特点

课

程

推

荐

传统方法 [２３Ｇ２８]
主要依赖协同过滤、内容过滤及混合技术,但面临数据稀疏性和动

态适应性不足的局限

图神经网络方法 [１４,３０Ｇ３４]
利用知识图谱和超图技术捕捉课程间语义关系,显著提升可解释性

和多样性,但高度依赖高质量知识图谱的实时更新

强化学习方法 [３７Ｇ４３]
将推荐视为序贯决策问题,通过分层框架或上下文感知处理动态兴

趣,但训练需大量数据且计算复杂度高

混合模型与

特殊场景
[４６Ｇ５１]

融合多技术(如多任务学习、张量分解)或针对特定场景(如学分约

束、职业发展),增强了跨平台适应性和实用性,但模型复杂度可能

影响实时响应

习

题

推

荐

基于知识追踪

的习题推荐
[１１,５４,５６Ｇ５９]

通过时序模型(如 LSTM/RNN)分析历史答题序列,预测知识点掌

握概率并推荐薄弱环节习题,实现个性化动态适配,但依赖完整标

注体系且冷启动鲁棒性不足

协同过滤与

混合模型
[５５,５８,６０Ｇ６４]

挖掘学习者与习题之间的相似性,借助协同过滤模型进行推荐,但
受限于数据稀疏性和冷启动问题

知识图谱驱动 [６２Ｇ６３,６５Ｇ６８]
利用图嵌入结构化表示知识点逻辑关系(先修/因果),生成符合认

知规律的学习路径(如“基础→高级”),但图谱构建依赖人工维护成

本高

强化学习与

多目标优化
[１８,２０,６９Ｇ７１]

通过模拟学习者在学习过程中不断调整其行为和策略,以求达到最

优的学习效果,但需高保真仿真环境导致部署困难

学

习

路

径

推

荐

基于图结构的

学习路径推荐
[３２,７３Ｇ８１]

将知识体系建模为节点与边的图结构,显式编码逻辑约束(如先修

关系、层级关联),为路径生成提供可计算框架,但具有高计算复杂

度并且受限于跨领域迁移能力不足

基于强化学习与

进化算法的

路径优化

[７８,８２,８４Ｇ９３]
将路径规划建模为马尔可夫决策过程,通过奖励函数优化长期收益

(如考试通过率);进化算法则模拟生物选择机制全局搜索帕累托最

优解,但需要高计算开销并且依赖于高保真的仿真环境

多维度

个性化建模
[８０,９１,９３Ｇ９９]

整合知识状态、行为偏好、社交影响等异构特征,构建动态学习者画

像,然而特征冗余易造成过拟合风险,并且数据稀疏性将会降低冷

启动效果

可解释性与

动态适应性增强
[８０,８５,９６,１００Ｇ１０２]

可解释性通过可视化工具(概念地图)与自然语言生成揭示推荐逻

辑;动态适应性依赖实时反馈环(滑动窗口机制)调整策略

６　数据集介绍

在个性化教育推荐中,数据的重要性不容忽视.通过捕

获有关学习者行为、偏好、属性和表现的信息,个性化学习系

统可以深入了解每个学习者的不同需求,从而促进更有针对

性和更有效的学习支持.这种数据驱动的建模机制不仅为个

性化资源推荐提供了科学依据,更能通过时序行为分析预测

学习者的潜在需求,实现前瞻性的学习路径规划.

１)https://www．assistments．org
２)https://pslcdatashop．web．cmu．edu
３)https://pslcdatashop．web．cmu．edu/KDDCup

ASSISTMents１):该 数 据 集 来 源 于 著 名 的 在 线 辅 导 系

统———ASSISTmentTutoring System,主 要 包 括 ASSISTＧ
Ment０９Ｇ１０,ASSISTMent１２Ｇ１３,ASSISTMent１５等,每个数据

集都是不同时间收集的.数据集包含学生ID、问题ID、相关

知识点和每个问题所花费的时间等详细信息,如表５所列.

Junyi２):该数据集来源于JunyiAcademy在线学习平台.
数据集呈现出分层结构,从区域到主题再到习题.在习题

中,每个习题都涉及多个概念,相反,一个概念与多个习题

相关联.该数据集的特点是包含习题之间的先决条件关

系,因此经常用于研究智慧教育相关的工作,详细信息如

表５所列.

KDDcup３):该数据集来源于 KDDcup２０１０教育数据挖掘

挑战赛,主要包含了学习者对于代数问题的回答.其主要包

括 Algebra０５Ｇ０６,Algebra０６Ｇ０７ 和 BridgetoAlgebra３ 个子

集,详细信息如表５所列.

STATICS２０１１:该数据集来源于卡内基梅隆大学的工程

静力学课程的相关问题互动,包含３６１０９２个交互记录,３３５
名学习者,１２２４个问题,详细信息如表５所列.
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XueTangX１):该数据集来源于 XueTangX,涵盖了１３０２门

课程,其中包含８２５３５个注册用户信息和 ４５８４５３ 个用户与

课程的交互.数据集包含学生ID、注册时间、课程ID 和课程

名称等数据信息,详细信息如表５所列.

１)http://www．xuetangx．com
２)http://moocdata．cn/data/MOOCCube

MOOCCube２):该数据集来源于 XueTangX平台,包含了

５５２０３名注册用户、７０６门课程、３８１８１个教学视频和１１４５６３
个概念,用户与课程之间的互动总数为３５４５４１次.MOOCＧ

Cube关注概念、课程和学生行为３个主要维度.它包含大量

数据,包括实体文件(课程、概念、用户等),关系文件(课程概

念、用户课程等),详细信息如表６所列.

表５　数据信息统计

Table５　Datainformationstatistics

数据集名称
问题/

课程个数

学习者

个数

交互

个数

知识点

个数

ASSIST０９ ２６６８８ ４２１７ ３４８６０ １２３
ASSIST１２ １７９９９９ ４６６７４ ６１２３２７０ ２６５
ASSIST１５ １００ １９９１７ ７０８６３１ －
Statics２０１１ １２２４ ３３５ ３６１０９２ ８０

Junyi ７２２ ２４７６０６ ２５９２５９９２ ５
MOOC １３０２ ８２５３５ ４５８４５３ －

Algebra０５ １０８４ ５７５ ８１３６６１ １１２
Algebra０６ ９０８３１ １８４０ ２２８９７２６ ５２３

BridgetoAlgebra １９２５８ １１４６ ３６８６８７１ ４９３

表６　MOOCCube数据集详细信息

Table６　MOOCCubedatasetdetails

实体 数量 链接 数量

概念 ７５０７
概念Ｇ课程 ２１５０７
概念Ｇ视频 １１７３２

用户 ３１１１６３７
用户Ｇ课程 １５０４５２１９
用户Ｇ视频 ５３４８１８６９

课程 ７３２７

课程Ｇ概念 ６９０１２
课程Ｇ视频 ８１１８４１
课程Ｇ用户 １６７２４８７５２

视频 ６２１９１

视频Ｇ课程 １４７４３３
视频Ｇ概念 １１７３２
视频Ｇ用户 ５３９７１７０７

总计 ３１８３６８２ － １４００９６９０４

尽管现有的数据集已涵盖了教育推荐中的基础应用场景

(如课程推荐和习题推荐),但近年来出现的新兴学习场景,尤

其是开源项目学习和编程教育的数据集,尚未得到充分关注.

例如,GitHub等平台上的开源项目学习数据集能够为编程教

育中的推荐系统提供更加丰富的数据支持,但这类数据集目

前较为稀缺,且大多未公开用于学术研究.未来,针对这类新

场景的数据集将成为研究的重要方向.

然而,现有数据集也存在一些不足.首先,数据集由于标

注噪声和数据不完整性的问题,可能会影响推荐系统的训练

效果.例如,ASSISTmentTutoringSystem 虽然涵盖了学生

与习题之间的交互,但缺乏学生的上课信息、作业提交情况以

及学生的学习行为历史,这些信息对于全面评估学生的学习

状态和兴趣至关重要.因此,单一依赖于交互数据的推荐系

统可能会忽视学生个性化学习路径和动态学习需求,从而影

响推荐的准确性和个性化水平.而 MOOC 项目数据集尽管

在教育教学研究中得到了广泛应用,提供了丰富的学习者行

为数据,但学习者的行为具有高度异质性,还是导致了数据稀

疏性问题的发生.具体而言,不同学习者在平台上的参与度、

学习习惯和学习路径差异较大,造成了大量用户对某些课程

或习题的参与数据缺失.这种稀疏性使得传统的推荐算法在

处理用户个性化需求时面临挑战,尤其是在冷启动问题和模

型训练的有效性方面.此外,异质性还可能导致推荐系统无

法充分捕捉学习者的动态兴趣变化,从而影响推荐的准确性

和系统的适应能力.

此外,数据隐私和标注噪声是影响推荐系统性能的重要

因素[８２].随着数据保护法规和隐私保护技术的发展,如何在

确保数据隐私的情况下训练有效的模型,将是未来研究的关

键方向.

７　性能比较

尽管当前研究在动态知识演化感知和跨场景迁移等领域

有一定理论基础,但这些技术在实际应用中的验证仍然较少.

为弥补这一空白,未来的研究需要在 MOOC平台、K１２教育

平台等多场景环境中进行实验对比,验证这些技术的实际应

用效果.

现有的强化学习方法虽然在个性化推荐方面具有显著优

势,但其“黑箱”问题和计算复杂度较高的问题依然是制约其

应用的瓶颈.与此相比,基于图神经网络的推荐方法能够更

好地捕捉知识之间的复杂关系,并提高推荐系统的准确性,但

其训练时间较长,计算开销较大.传统的协同过滤方法虽然

在数据量庞大且用户兴趣稳定的场景下表现良好,但在冷启

动和动态需求适应性方面存在局限.

接下来本文将会对课程推荐、习题推荐和学习路径推荐

三大类研究中的代表性方法进行比较分析.

１)课程推荐性能比较

根据表７中提供的数据,可以对不同课程推荐方法在

MOOC场景下的性能进行对比分析.评估指标包括 HR＠K
和 NDCG＠K,分别衡量推荐结果的准确性和排序质量,K 值

分别为５,１０和２０.

表７　课程推荐方法性能对比

Table７　Performancecomparisonofcourserecommendationmethods

方法
HR＠K

K＝５ K＝１０ K＝２０
NDCG＠K

K＝５ K＝１０ K＝２０
FISM ５３．１２ ６５．８９ ８０．５０ ４０．６３ ４５．１３ ４８．８２

SRLＧRNN ５５．８９ ６９．３６ ８１．９１ ４３．２４ ４７．５９ ５１．０６
KPCR ５６．１２ ７０．６５ ８２．３３ ４３．１８ ４８．０２ ５１．３１
HRL ５９．８４ ７５．００ ８４．５９ ４４．５０ ５０．９５ ５２．６７

MRCRec ５９．８６ ７５．１２ ８４．９３ ４４．６９ ５１．１５ ５２．８３
DARL ６３．１２ ７７．６３ ８７．７１ ４８．５３ ５３．２５ ５５．３０

EduGraph ６４．３２ ７８．１２ ８８．７１ ４９．４６ ５４．２５ ５６．８９

在 MOOC场景下,课程推荐系统的性能在不同方法之间

存在显著差异.根据表７中的评估结果可知,EduGraph在

HR＠K 和 NDCG＠K 指标上表现最为突出,在 K 值为５,１０
和２０时,分别取得了６４．３２,７８．１２和８８．７１的 HR＠K 以及

９席鹏晖,等:个性化教育资源推荐综述



４９．４６,５４．２５和５６．８９的 NDCG＠K 的优异成绩.这表明,

EduGraph在课程推荐的准确性和排序质量上均优于其他方

法,能够较好地捕捉课程之间的语义关联和学习者的个性化

需求.

相比之下,其他推荐方法,如 DARL,MRCRec和 HRL
虽然在多个评估指标中也取得了较为良好的结果,但仍然略

逊一筹.例如,DARL 在 HR＠K 指标上表现不错,K＝５时

的值为６３．１２,K＝２０时为８７．７１,但在 NDCG＠K 指标上的

表现相对较低,说明其在推荐结果的排序质量上与本文方法

还存在一定差距.FISM 则在整体表现上处于下游,尤其是

在 NDCG＠K 指标上的较低分数反映出该方法在排序推荐

的准确性上存在一定的不足.

综合来看,EduGraph凭借其对知识图谱的有效利用,展

现了较强的课程推荐能力,能够在不同的 K 值下稳定提供高

质量的推荐.虽然其他方法也在准确性和排序质量上取得了

一定的成绩,但从表７中数据来看,EduGraph在 MOOC推荐

系统中具有明显的优势,尤其是在处理复杂的课程关系和学

习者多样化需求方面.

２)习题推荐性能比较

在 Assist０９数据集上,不同的习题推荐方法在 AccuraＧ

cy,Novelty和 Diversity这３个评估指标上展现了不同的性

能特点,如表８所列.综合来看,KGEBＧCF 方法在 Accuracy
上表现优异,达到了０．８７９,表明该方法能够较为准确地预测

学习者的兴趣,并推荐相关习题.然而,其在 Novelty指标上

的得分较低(０．５２４),表明该方法在推荐过程中可能过于依赖

已有的热门习题,缺乏足够的创新性,未能有效地引入新的或

多样化的学习内容.

表８　习题推荐方法性能对比

Table８　Performancecomparisonofexerciserecommendation

methods

方法
ASSIST０９

Accuracy Novelty Diversity
KGEBＧCF ０．８７９ ０．５２４ ０．９１２
HBＧDeepCF ０．８２３ ０．９１４ ０．７５８
KCPＧER ０．８９５ ０．９５２ ０．７６５
PERP ０．８９７ ０．９５９ ０．７８１
KG４EX ０．８９７ ０．９６１ ０．７８２
KG４EER ０．９３６ ０．８９２ ０．７７６

MulOERＧSAN ０．９２５ ０．９７２ ０．８１６

与此相对,HBＧDeepCF方法在 Novelty上取得了显著的

提升,得分为０．９１４,这意味着该方法能够提供更多新颖的推

荐,增强了学习者的探索性.然而,这一优势的获得是以牺牲

Accuracy为代价,其 Accuracy分数为０．８２３,相较之下较低,

这表明该方法虽然在推荐的新颖性方面表现突出,但在准确

度上仍有待提高.Diversity指标上,HBＧDeepCF的表现也不

尽如人意,其得分为０．７５８,显示出该方法在推荐多样性方面

的潜力不足,可能导致学习者接收到的推荐结果较为集中.

其他方法中,KCPＧER 和 PERP 在 Accuracy 上表现接

近,分别为０．８９５和０．８９７,并且在 Novelty和 Diversity指标

上均显示出较强的优势.特别是KCPＧER在 Novelty上的表

现尤为突出,得分为０．９５２,表明该方法能够有效提高推荐内

容的多样性和新颖性.与此同时,PERP 在 Diversity上表现

较好,得分为０．７８１,但其在 Novelty上的提升相对有限(为

０．９５９),显 示 了 其 在 平 衡 新 颖 性 和 多 样 性 方 面 的 潜 力.

KG４EX和 KG４EER方法通过引入知识图谱,在 Accuracy和

Novelty上均表现出色.尤其是 KG４EX,其在 Novelty上的

得分达到０．９６１,表明该方法能够较好地捕捉到知识点之间

的关系,从而推荐更多新颖且有意义的习题.然而,这两种方

法在 Diversity上的得分相对较低,分别为 ０．７８２ 和 ０．７７６,

显示了它们在推荐内容多样性方面的不足,可能限制了其在

一些需要多样化内容的学习场景中的应用.

最后,MulOERＧSAN 方法在所有３个指标上均表现出

色,尤其是在 Novelty和 Accuracy上的平衡性较好,分别达

到了０．９７２和０．９２５,同时也在 Diversity上展现了较强的能

力,得分为 ０．８１６.这一结果表明,MulOERＧSAN 在精准推

荐和创新推荐的平衡方面具有较为突出的优势,能够较好地

满足学习者的个性化需求和多样化探索需求.

综上所述,各方法在 Assist０９数据集上的表现存在一定

差异,显示出不同推荐系统在特定指标上的优势和局限性.

MulOERＧSAN 的综合表现最为优异,能够平衡准确性、新颖

性和多样性,为习题推荐系统提供了较为全面的解决方案.

然而,其他方法,如 KG４EX,KG４EER 和 KCPＧER,则在某些

指标上具备优势,适用于特定的教育场景和学习需求.

３)学习路径推荐性能比较

如表９所列,在junyi和 ASSIST０９数据集上,不同学习

路径推荐方法的表现有所不同,尤其在Step＝５,Step＝１０和

Step＝２０这几个不同的评估阶段下,呈现出一定的性能差

异.具体来说,DLPR 在两个数据集中的表现均优于其他方

法,在所有 Step的评估中,特别是在 ASSIST０９数据集上,表

现最为突出.在Step＝５,Step＝１０ 和 Step＝２０ 下,DLPR
分别取得了０．２０４９,０．３８３５和 ０．６１２４的得分,显示出该方

法在学习路径推荐任务中具有较强的性能优势,尤其是在长

时间步(Step＝２０)下,其得分最高,说明该方法在更复杂的学

习任务中能够保持较好的性能.

与之相比,GEHRL 也表现优异,在junyi和 ASSIST０９
数据集中的 Step 评估中均获得了较高的得分.相比之下,

CSEAL 方法在junyi数据集上取得了较为均衡的结果,尤其

是在 Step＝１０ 和 Step＝２０ 下 表现良好.但是其在 ASＧ

SIST０９数据集上的表现相对较弱,显示出其在某些场景下的

局限性.其他方法,如 ActorＧCritic和 CB 的表现较为稳定,

尤其是 ActorＧCritic在junyi数据集上的表现较好,特别是在

Step＝１０(０．１６７１)和Step＝２０(０．１９１６)时得分较高,表明其

能够 较 好 地 适 应 中 长 周 期 的 推 荐 需 求. 而 KNN 和

GRU４Rec的性能相对较弱,尤其是在 ASSIST０９ 数据集上,

前者在Step＝５和Step＝１０下出现了负值,后者在所有步骤

中均未能实现显著的正向提升,表明它们在特定学习路径推

荐任务中的适用性较差.

总结来看,DLPR 和 GEHRL 在这两个数据集上的表现

均优于其他方法,尤其在较长步长下,能够有效提升学习路径

推荐的质量.CSEAL 和 ActorＧCritic等方法虽然在某些场

景下表现较好,但在 ASSIST０９数据集上的效果相对较弱,揭

示了它们在不同数据集和学习场景下的适用性差异.未来的
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研究可以进一步优化这些方法,以提高其在多样化学习环境 中的适应能力和表现.

表９　学习路径推荐方法对比

Table９　Comparisonoflearningpathrecommendationmethods

方法
junyi

Step＝５ Step＝１０ Step＝２０
ASSIST０９

Step＝５ Step＝１０ Step＝２０
KNN －０．０９０２ －０．１４５５ ０．１３４３ －０．０５４９ －０．０７３１ －０．０９３２

GRU４Rec －０．００４７ －０．０７２１ ０．０９９３ －０．０５３６ －０．１００３ －０．１３４４
DQN ０．０２９９ －０．１０５８ ０．１５３６ －０．０４９５ －０．０９３４ －０．０２６７

ActorCritic ０．１００４ ０．１６７１ ０．１９１６ －０．０００４ －０．０３２７ ０．０６７６
CB ０．０６６６ ０．１４５１ ０．２０９８ －０．０５６３ －０．１２９４ ０．００３８

RLTutor －０．０００７ －０．０３７９ －０．１０３４ －０．０６１１ －０．１０９６ ０．０７８４
CSEAL ０．０９７５ ０．２０２１ ０．２５０５ ０．０４８２ ０．０６３７ ０．１００９
GEHRL ０．１１９８ ０．２２７８ ０．４２０６ ０．０７５１ ０．０９１８ ０．１９７１
DLPR ０．２０４９ ０．３８３５ ０．６１２４ ０．０８０７ ０．１５４４ ０．３２８３

８　挑战与未来方向

１)动态知识演化感知

当前教育推荐系统大多依赖静态知识图谱对知识点关系

进行建模,难以应对课程大纲调整、知识体系扩展等引发的概

念漂移与结构演化[１０５].未来研究应探索动态知识图谱(DyＧ

namicKnowledgeGraph,DKG)与在线学习机制的深度融合,

实时捕捉学习者的交互行为(如答题路径、视频观看序列)与
外部知识更新(如课程内容修订),动态调整知识点间的关联

权重与拓扑结构,从而提升系统对知识演化的适应能力.

２)增强系统的跨场景泛化和迁移能力

现有推荐算法在不同教育平台、文化语境或领域任务中

往往难以保持性能稳定,泛化能力受限.未来可通过引入元

学习(MetaＧLearning)机制提升模型对小样本、高噪声数据的

鲁棒性,并结合多语言知识图谱与对比学习技术实现跨文化

特征对齐与通用表示建模.同时,通过课程语义增强、多任务

学习与知识蒸馏等手段,推动从源领域(如 MOOC)向目标场

景(如企业培训或 K１２教育)的策略迁移,构建具有跨域适应

性的推荐生态系统.

３)构建更智能的自适应学习策略

现有教育推荐系统缺乏对个体学习节奏、长期目标与短

期反馈之间的动态权衡机制,难以提供真正个性化的干预策

略.未来研究应融合强化学习中的探索Ｇ利用机制,设计可动

态调整的奖励函数,综合考虑学习成效提升(如知识掌握增

益)、学习负荷控制(如疲劳度)等多维指标,精细化调节推荐

频次与内容难度,实现因人而异的个性化学习路径优化.

４)结合教育理论与提升教育可用性

当前教育推荐系统高度依赖学习行为、认知状态,甚至情

感交互等敏感数据,普遍面临“采集Ｇ存储Ｇ共享”全链路的隐

私泄露风险[８３].一方面,传统明文集中存储模式易成为攻击

目标;另一方面,跨平台数据合作(如 MOOC 与中小学学籍系

统对接)进一步放大泄露面,导致家长、学校及监管机构对系

统采纳持谨慎态度.未来研究需将“隐私保护”与“教育可用

性”同步纳入设计目标,形成“可用不可见”的推荐范式.

５)冷启动问题与可解释性问题

冷启动问题与可解释性问题是推荐系统面临的两大核心

挑战.在教育资源推荐系统中,该挑战严重影响到用户的体

验.冷启动问题主要发生在新用户或新项目缺乏足够历史

数据的情况下,传统的基于协同过滤和内容过滤的方法通常

难以提供准确推荐.为了应对这一挑战,研究者提出了多

种方法.首先,基于内容的推荐通过分析项目的特征(如

课程描述、标签等)与用户的偏好来进行推荐,虽然不依赖

历史数据,但 其 推 荐 精 度 常 常 受 到 特 征 表 达 的 限 制.其

次,社交网络扩展方法通过引入社交媒体数据(如朋友关

系、社交活动 等)来 推 测 用 户 兴 趣,缓 解 新 用 户 冷 启 动 问

题[２５].然而,这些方法也存在隐私问题和数据稀疏性 等

挑战.近年来,因果推断推荐模型成为冷启动问题的一个

重要解决方案,通过基于因果推断的模型,研究者可以在

缺少历史行为数据的情况下推测用户可能感兴趣的内容.

例如,因果推断模型通过建立“用户Ｇ项目Ｇ行为”的因果关

系图,能够从少量的数据中推断出用户潜在的偏好,进而

实现精确的冷启动推荐.

在可解释性问题方面,推荐系统的“黑箱”特性使得用户

难以理解 推 荐 的 依 据,影 响 了 系 统 的 可 信 度 和 用 户 接 受

度[１０３Ｇ１０４].为了解决这一问题,研究者提出了几种方法.基

于规则的推荐系统通过定义一组明确的规则来生成推荐,并

将推荐理由直接呈现给用户,简单且易于理解.然而,这种方

法缺乏灵活性,难以适应复杂的推荐场景.可视化推荐系统

通过图表或交互界面展示推荐路径和决策依据,增强了透明

度和用户对推荐过程的理解.例如,Tang等[８０]提出的概念

地图工具ConceptGuide,通过可视化展示学习路径中各知识

点的关系,帮助学习者理解推荐背后的决策过程.近年来,因

果推断模型在提高推荐系统可解释性方面也取得了进展,通

过建模因果关系,推荐系统能够为每个推荐提供明确的因果

推理依据.例如,当推荐某个课程时,系统可以解释推荐的原

因是“用户对某个先修知识点具有较强兴趣,因此推荐了与其

相关的课程”.

尽管现有方法在一定程度上缓解了冷启动和可解释性问

题,但仍然面临挑战.未来的研究需要进一步优化这些方法,

尤其是在因果推断推荐模型的应用上,以进一步提高其在实

时数据和大规模平台中的可应用性.具体来说,如何结合因

果推断与其他推荐算法(如协同过滤、深度学习等),以实现更

精准的冷启动推荐和更高的可解释性,仍是未来的重要研究

方向.

结束语　本文系统总结了教育资源推荐系统(ERS)的工

作(课程推荐、习题推荐、学习路径推荐),并且对不同类型的
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教育资源推荐进行了明确的定义.在课程推荐中,图神经网

络与知识图谱的融合显著提升了跨平台课程元数据的语义关

联建模能力;习题推荐通过深度知识追踪与强化学习的协同

优化,实现了知识点状态动态诊断与个性化习题序列生成;学

习路径推荐则借助动态知识图谱与进化算法,解决了知识依

赖约束与多目标优化的平衡问题.本文进一步指出,现有技

术的瓶颈主要集中于静态知识表征的僵化性、模型可解释性

不足以及跨文化场景适配能力有限.

未来,教育资源推荐系统(ERS)将在职业教育和 K１２教

育等领域发挥重要作用.例如,在职业教育领域,ERS可以

结合学习者的职业发展需求与实际工作场景,动态推荐与职

业发展相关的课程和习题,帮助学习者定制个性化的职业成

长路径.在 K１２教育领域,ERS可以根据学习者的认知发展

阶段、学习进度与兴趣变化,推荐合适的学习资源和练习题,

促进个性化学习的实现.此外,结合教育心理学的理论框架,

未来的系统设计还可以通过情感分析和学习者反馈机制来进

一步优化推荐策略,提升学习体验.

未来研究需突破动态知识图谱的实时更新机制、教育心

理学理论的结构化编码,以及跨场景知识迁移技术,以构建透

明、自适应、可持续演化的教育推荐生态系统.这些突破将推

动ERS从工具性辅助向智能化教育伴侣转型,为终身学习提

供核心支撑.
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