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摘　要　知识概念先序关系预测旨在通过挖掘知识概念间的语义和拓扑关系信息补全课程知识图谱,从而提升海量教学资源

组织和个性化学习路径规划等下游任务的性能.现有的基于特征工程与深度学习的方法在实体语义信息和先序关系方向性建

模方面仍存在局限性,知识概念先序关系预测性能仍有提升的空间.针对该问题,设计了一种基于方向感知孪生网络的知识概

念先序关系预测方法 DSNＧPRL.DSNＧPRL首先采用基于对比学习的预训练语言模型 BERT学习知识概念的语义表示,然后

应用图神经网络聚合多跳拓扑特征以增强层次化结构建模,最后设计方向感知孪生网络,用于学习先序关系的方向性差异以进

行预测.在３个基准数据集上进行相关实验,DSNＧPRL在多个关键评价指标上均优于现有基线方法,特别是相比表现最优的

基线模型 DGPL,其精确率分别提升了７．３个百分点,２．７个百分点和１１．４个百分点,F１分别提升了１．６个百分点,１．３个百分

点和４．３个百分点.
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Abstract　Prerequisiterelationpredictionforknowledgeconceptsseekstoenhancethecurriculumknowledgegraphbyexploring
semanticandtopologicaldependenciesamongconcepts,therebyimprovingdownstreamapplicationssuchaslargeＧscaleresource
organizationandpersonalizedlearningpathplanning．Existingmethods,whichmainlyrelyonfeatureengineeringanddeeplearＧ
ning,stillstruggletoeffectivelymodelentityＧlevelsemanticsandthedirectionalnatureofprerequisiterelations,leavingroomfor
furtherimprovement．Toaddressthisproblem,thispaperproposesadirectionＧawaresiamesenetworkforknowledgeconceptpreＧ
requisiterelationlearning(DSNＧPRL)．Firstly,DSNＧPRLemploysacontrastivelearningＧbasedpreＧtrainedlanguage model,

BERT,tocapturefineＧgrainedsemanticrepresentationsofknowledgeconcepts．ItthenappliesagraphneuralnetworktoincorpoＧ
ratemultiＧhoptopologicalfeaturesandenhancehierarchicalstructuremodeling．Finally,adirectionＧawaresiamesenetworkisdeＧ
signedtolearnthedirectionaldistinctionsbetweenconceptpairsforaccurateprerequisiterelationprediction．ExperimentsconＧ
ductedonthreebenchmarkdatasetsdemonstratethatDSNＧPRLoutperformsexistingbaselinemethodsacrossmultiplekeyevaluＧ
ationmetrics．Inparticular,comparedwiththebestbaselinemodelDGPL,DSNＧPRLimprovesprecisionby７．３percentage

points,２．７percentagepoints,and１１．４percentagepoints,andF１by１．６percentagepoints,１．３percentagepoints,and４．３perＧ
centagepoints,respectively．
Keywords　Prerequisiterelationpredictionofknowledgeconcepts,PreＧtrainedlanguagemodel,Contrastivelearning,Graphneural
network,Siamesenetwork

　

１　引言

随着在线课程服务规模的持续流行与扩大,课程知识图

谱逐渐成为整合与管理海量教学资源、支持个性化学习路径

规划的重要知识库[１].课程知识图谱以知识概念为实体,通

过构建诸如先序关系、主题关联、知识包含等多种语义关系,

形成一个结构化的知识网络.在课程知识图谱的各种语义关

系中,知识概念之间的先序关系尤为关键,它是课程知识图谱

中认知逻辑的核心骨架,反映了学习内容在认知过程中的先

后依赖性[２].例如,在数据结构课程中,“指针”的基本概念是



学习“链表”的基础,其先序关系的明确不仅有助于构建合理

的学习路径,也能有效防止学习者因知识衔接不畅而产生学

习障碍.

然而,现实中构建的课程知识图谱往往存在知识概念先

序关系不完整的问题,不完整的先序关系会影响课程知识图

谱的各种下游任务,这一现象在智能课程辅导[３]、课程内容规

划及教学资源推荐[４Ｇ６]等应用场景中表现得尤为明显.例如,

图１中虚线部分表示“队列”与“层次遍历”之间缺少先序关

系,在基于该课程知识图谱进行教学资源推荐时,如果缺失该

先序关系,则可能会出现偏差,错误地将与知识概念“层次遍

历”相关的教学资源过早推荐给学生,学生会因缺乏必要的前

置知识而难以理解,反而降低学习效率.在实际应用中,由于

知识概念间先序关系的不完整性,通常需要依赖领域专家标

注[７].然而,人工标注方法存在显著的局限性:一方面,专家

标注成本高昂且难以规模化;另一方面,面对动态更新的知识

体系,静态标注难以适应概念关系的演化.因此,自动化的知

识概念先序关系预测成为当前该领域亟待解决的核心问题.

该研究旨在通过人工智能技术,自动挖掘知识概念间潜在的

先序关系,对现有的知识概念先序关系进行补全,构建完整的

课程知识概念体系,减少人工标注成本并提升预测效率[８].

图１　先序关系示例图

Fig．１　Illustrationofprerequisiterelationship

在知识概念先序关系预测领域的研究中,已经存在多种

有效的方法.早期研究主要依赖特征工程,通过人工构造特

征进行预测,然而该方法高度依赖专家知识,泛化能力有限.

近年来,深度学习方法被广泛应用于先序关系预测,该类方法

减少了对传统特征工程的依赖,为先序关系预测提供了更精

准的预测能力,在一定程度上提升了模型性能[９Ｇ１０],但仍存在

以下局限性.

１)现有方法主要依赖知识概念在文本中显式共现的语义

信息(如知识概念在文本描述中的显式出现和词频Ｇ逆文档频

率等),难以捕捉未在文本中直接关联但语义上存在潜在依赖

的概念对.例如,在数据结构课程中知识概念“散列函数”与
“哈希表”在定义文本中通常未互相提及,但在认知和应用层

面,“散列函数”是理解“哈希表”构造和性能的前提概念,二者

之间存在隐含的先序依赖关系,传统方法难以发现这类非显

式的语义关联.

２)现有方法未能有效学习先序关系的方向性差异.主流

方法通常对概念对(A,B)与(B,A)采用相同或对称的特征处

理方式,未能明确区分先序关系与其反向组合之间在语义结

构上的差异.这种对称建模策略隐式地假设知识概念之间的

先后顺序可互换,导致模型无法识别非先序关系对所蕴含的

弱依赖性甚至无依赖性,限制了对先序关系非对称本质的刻

画能力,最终影响预测准确性和概念层级理解的精细度.

针对这些问题,本文提出了一种基于方向感知孪生网络

(DirectionＧAwareSiameseNetwork,DASNet)的知识概念先

序关系预测方法 DSNＧPRL.与现有方法不同,DSNＧPRL首

先采用BERT[１１]进行对比预训练,并设计了具备先序方向敏

感性的对比预训练策略,用于学习知识概念间隐含的语义差

异.然后,结合图神经网络学习知识概念间的拓扑结构信息.

最后,设计方向感知孪生网络,针对知识概念对采用正反序拼

接策略,使模型能够显式建模先序关系与其反向组合的差异.

综上所述,本文的主要工作包括:

１)提出一种具有方向感知的对比预训练策略,通过引入

正反向样本构造,引导BERT学习蕴含先序方向性差异的概

念表示,以捕捉概念间隐含的语义关联;

２)设计了方向感知孪生网络(DASNet),采用了知识概念

对的正序与反序拼接策略,并引入了可学习方向权重机制,以

显式建模并区分先序关系与其反向组合的语义差异;

３)在３个真实世界的数据集上进行了广泛的实验研究,

结果表明,DSNＧPRL优于现有基线方法.

２　相关工作

在知识概念先序关系预测领域,现有方法主要划分为两

类:基于特征工程的方法与基于深度学习的学习框架.前者

通过结构化特征空间构建实现关系推理,后者则依托神经网络

架构实现数据表征的自动学习与端到端预测.这两类方法的

演进过程体现了从手工设计特征到数据驱动建模的范式转变.

２．１　基于特征工程的先序关系预测方法

基于特征工程的方法是早期兴起的一类方法,依赖手工

设计特征来描述知识概念间的关系.例如,Pan等[１２]设计了

语义特征、上下文特征、结构特征这３种主要的特征类别来计

算 MOOC课程知识概念之间的语义相关性;Liang等[１３]通过

分析两个知识概念之间的引用差异,提出了“参考距离”这一

度量方法,能够有效衡量知识概念之间的先序关系.在后续

研究中,Liang等[１４]进一步结合图结构和文本特征,提出了一

种基于主动学习策略的先序关系预测方法,该方法显著提升

了模型的性能.然而,人工特征设计难以覆盖复杂多样的知

识领域,导致模型的扩展性和通用性不足,难以应对大规模动

态变化的知识领域.

２．２　基于深度学习的先序关系预测方法

与传统的特征工程方法相比,深度学习方法凭借其强大

的表征学习能力,能够更有效地学习知识概念的深层语义表

示,并在大规模数据集上表现出更好的稳定性和可扩展性.

例如,Roy等[１５]受潜在狄利克雷分配方法的启发,提出 PLＧ

DA模型以获取知识概念的潜在表示.此外,Li等[１６]通过构

建资源知识概念图并结合变分图自编码技术,提升了模型的

预测能力和泛化性能.Jia等[１７]使用预训练词嵌入获取知识

概念与学习资源的向量表征,并构建异质图建模学习资源与

知识概 念 之 间 的 复 杂 依 赖 关 系.此 外,Zhang 等[１８]通 过

pharse２vec学习知识概念的初始表征,并引入多头注意力机

０４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．２,Feb．２０２６



制捕捉 资 源 知 识 概 念 图 中 各 节 点 之 间 的 复 杂 依 赖 关 系.

Mazumder等[１９]通过在异构图上使用节点注意力机制,有效

捕获了知识概念间的先序关系.Qu等[２０]针对现有方法在处

理图同构问题时存在的局限性,提出了一种基于置换等变的

有向图神经网络模型,用于知识概念先序关系预测.与此同

时,Du等[２１]采用基于提示学习的方法,通过设计提示函数,

提升了模型在知识概念先序关系预测中的性能.虽然现有的

研究方法已经取得一定进展,但在语义信息建模与先序关系

方向性方面,仍存在局限性.例如,文献[１０]借助知识概念间

的提及信息预测先序关系,却忽略了未显式提及知识概念间

的深层语义关联.文献[９,１７]根据知识概念间的相似性特征

进行先序关系预测,但由于其对先序关系和反向组合采用相

同的特征处理方式,模型无法有效学习先序关系的方向性

信息.

３　DSNＧPRL方法

３．１　问题定义

知识概念先序关系是课程知识图谱中的一种特定语义关

系,其预测本质上可以视为图上的链接预测问题.设知识概

念先序 关 系 图 为 有 向 图 G＝ (C,R),节 点 集 合 C＝ {C１,

C２,􀆺,Cm }是 教 育 资 源 中 的 一 组 知 识 概 念,边 集 合 R＝

{(ci,cj)}i,j∈m⊆C×C:仅当存在边(ci,cj)时,表示概念ci 是

cj 的先序知识.

基于以上表示,先序关系预测的问题可以形式上定义为:

给定知识概念先序关系图,目标是学习一个函数Fθ:C×C→
{０,１},它可以通过映射知识概念对(Ci,Cj)到一个二分类,来

预测Ci 是否是Cj 的先序知识概念.具体来说,如果Fθ 值为

１,则认为Ci 是Cj 的先序知识概念,反之不是.

３．２　模型框架

DSNＧPRL模型的整体架构如图２所示,由 BERT、图卷

积神经网络(GCN)和方向感知孪生网络(DASＧNet)３部分构

成.首先,基于对比学习策略对预训练语言模型 BERT进行

微调,以学习知识概念间的语义差异.通过引入对比学习任

务,模型不仅能够建模知识概念文本的语义相似性,还能有效

区分先序关系方向差异化的概念对.此过程优化了 BERT
参数,确保生成的知识概念编码能够在后续预测任务中提升

准确性.

完成微调后,通过BERT对知识概念的文本描述进行编

码,并将其作为先序关系图中节点的初始特征.随后,利用图

神经网络对先序关系图进行表示学习,提取知识概念间的多

跳依赖逻辑并优化其表征.最后,方向感知孪生网络基于增

强后的向量表示推断知识概念对间的先序关系.

图２　DSNＧPRL的整体框架

Fig．２　OverallframeworkofDSNＧPRL

３．３　基于对比学习的BERT预训练

对比学习在多个领域中已被广泛应用,并通过大量实验

验证了其性能和泛化能力[２２Ｇ２４].作为一种提升模型区分能

力的学习范式,它能够有效捕捉知识概念间的语义差别,特别

适用于需要刻画概念隐含关联的任务.针对先序关系预测,

DSNＧPRL构建了一种对先序依赖敏感的对比预训练框架:在

原生 BERT 预训练之上,设计了方向感知的正反向样本构造

策略,以显式刻画概念间的先后依赖并学习更具区分性的概

念嵌入.受 Wu等[２５]提出的 CPNC 方法的启发,DSNＧPRL
保留了其基于节点相似性和关系存在性的正负样本生成方

式,同时额外引入“反向组合非先序”硬负例,并配合随机无关

负样本,共同构成多负例排序损失.该策略既拉近了真正先

序对的表示,又推远了反向与无关对的距离,不仅强化了模型

对先序关系的辨别能力,也使得 BERT学到的概念表示对语

义顺序更为敏感.

为了更直观地说明上述正反向样本构造是如何发挥作用

的,举例描述其在训练中的应用细节.具体而言,当以 A 为

样本中心时,将(A,B)作为先序正样本,反映二者的紧密依

赖;当以B为样本中心时,将(B,A)作为反向非先序负样本,

以此加强对方向差异的挖掘.此外,每对正样本还配以多个

通过随机选择不相关概念生成的负样本,对比学习通过“拉近

正样本,拉远反向及无关负样本”策略,既提升了相似度计算
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的准确性,又加强了模型在不同上下文中对概念独立性的理

解.训练目标采用多负例排序损失函数作为模型优化目标,

具体形式为:

L＝－∑
N

i＝１
log eD(ui,vi)

∑
N

j＝１
eD(ui,vj)＋eD(ui,v－j)

(１)

其中,u和v是正样本对的嵌入向量,v－ 是负样本的嵌入向量.

D(u,v)代表两知识概念的余弦相似度,具体的计算式为:

D(u,v)＝
(X(u)􀅰X(v)T)

(‖X(u)‖􀅰‖X(v)‖) (２)

其中,X(u)和X(v)代表对应知识概念的特征向量表示.

３．４　BERT编码器

针对先序关系预测任务,本文采用 BERT基础模型对概

念的文本标识进行编码.在该任务中,BERT 通过捕捉知识

概念的上下文信息生成高质量的嵌入表示,能够有效建模知

识概念的整体语义信息,这对于知识概念先序关系预测领域

复杂的文本描述具有重要意义.由于每个知识概念的文本描

述可能包含多个词元,为了得到一个完整的知识概念表示,需

要对这些词元的嵌入进行整合,以形成更具表达力的知识概

念向量.因此,需要对所有词元嵌入进行均值池化,其计算式

如下:

e＝１
n ∑

n

i＝１
ei (３)

其中,ei 表示词元的嵌入表示,n表示词元的总数.均值池

化用于合并每个词元的嵌入,从而生成整个句子的表示.

在对比学习微调阶段,BERT根据各知识概念的文本生成

嵌入表示,并进一步通过与正负样本对的相似性优化来捕

捉知识概念间的依赖关系.这种设计使得 BERT 生成的

嵌入能够更好地表征知识概念间的语义差异,为先序关系

预测提供了可靠的基础.

３．５　基于GCN的知识概念先序图表示学习

为了学习知识概念间的局部依赖和全局拓扑信息,采用

图卷积神经网络(GCN)对知识概念的表示进行建模.DSNＧ

PRL将BERT生成的知识概念嵌入作为图神经网络的初始

节点特征,通过图神经网络进一步编码和强化其语义信息.

具体而言,采用图卷积网络对先序关系图进行建模,每个节点

的表示会随着网络层数的加深而不断更新,从而融合来自邻

居节点的结构信息和语义信息.先序关系图可以形式化表示

为G＝{C,R},其中C代表每个知识概念节点的集合,R 表示

知识概念之间存在的先序关系边.BERT生成的初始知识概

念表示被用作图神经网络的输入,GCN通过聚合邻居节点的

信息来更新节点表示,以进一步学习知识概念间的结构化关

系.GCN的节点更新计算式如下:

h(k)
v ＝σ(W(k)h(k－１)

v ＋ ∑
u∈N(v)

１
Cuv

W(k)h(k－１)
u ) (４)

其中,h(k)
v 表示节点v 在第k 层的表示,h(k－１)

v 表示节点在第

k－１层的表示;N(v)表示节点v的邻居节点集合;Cuv通常是

节点u对节点v的边的归一化因子,确保信息传递的平衡(如
节点的度数);W(k)表示在第k层的可学习权重矩阵;σ表示激

活函数,这里使用的是 ReLU.

３．６　方向感知孪生网络

为进一步区分先序与其反向组合关系,设计了方向感知

孪生网络(DirectionＧAwareSiameseNetwork,DASNet),其网

络架构如图３所示.DASNet通过对知识概念对的正序Ｇ反序

拼接,捕捉先序和其反向组合关系的区别,采用可学习的加权

机制,动态调节正序Ｇ反序拼接的权重,进一步提升了对知识

概念先序关系的建模能力.

图３　DASNet的整体框架

Fig．３　OverallframeworkofDASNet

　　在该框架中,DASNet将知识概念a和知识概念b 的嵌

入表示分别进行正向拼接和逆向拼接,以便模型学习到两知

识概念间先序关系和其反向组合关系的差异.为学习方向敏

感性,设计双向拼接策略.正向拼接为:

hforward＝Concat(ea;eb) (５)

其中,hforward表示a为前驱节点、b为后继节点的关系模式;

Concat表示拼接操作.反向拼接为:

hbackward＝Concat(eb;ea) (６)

式(６)表示交换顺序后的逆序关系模式.得到的向量表

示将通过共享层提取方向无关的语义共性,再通过独立变换

层解耦方向性依赖差异,这种层级处理可以避免方向信息污

染共性语义.将拼接结果输入共享权重的全连接层,提取方

向无关的共性特征.

Rforward＝ReLU(Wshforward＋bs)

Rbackward＝ReLU(Wshbackward＋bs)
(７)

其中,Ws 为共享权重矩阵,bs 为偏置项.该设计通过参数共
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享提升模型泛化能力.接着,对共享特征施加独立线性变换

以解耦方向语义:

Hforward＝WfRforward＋bf

Hbackward＝WrRbackward＋br

(８)

其中,Wf,Wr∈Rm×k为独立权重矩阵;bf,bs 表示偏置项.该

方法可区分正、反向关系的异构特征.最后,引入可学习权重

α,β∈[０,１]来平衡双向信息对预测结果的影响.预测概率的

计算式如下:

p＝σ(Wp􀅰(α􀅰Hforward＋β􀅰Hbackward)＋bp) (９)

通过上述拼接策略,模型能够更灵活地适应不同的知识

概念关系.对于先序关系的知识概念对,模型会增加正向拼

接的权重,减小反向拼接的权重.而对于反向组合关系的知

识概念对,则增加反向拼接的权重,减小正向拼接的权重.这

样的设计确保模型能够动态调节正负样本之间的关系,从而

提升模型在先序学习关系预测任务中的表现.

在预测阶段,通过概率值推断知识概念之间是否存在先

序关系,并使用交叉熵损失函数作为优化目标,从而提升预测

的准确率,具体计算式如下:

L＝ １
|T| ∑

(ci,cj)∈T
－[yijlog(p)＋(１－yij)log(１－p)] (１０)

其中,p是概率,y表示是否存在先序关系的标签,T 表示训

练集.

４　实验结果

４．１　数据集

为了评估 DSNＧPRL方法的性能,采用了３个基准数据

集 MOOC ML[１２],LectureBank[１６]和 UniversityCourse[２６]进

行实验.MOOC ML 包含２４４个机器学习领域知识概念、

７４１１个三元组及１７３５个先序关系对;LectureBank包含２０８
个知识概念实体、４２７５０个三元组及９１３个先序关系对;UniＧ
versityCourse是基于美国６５４门计算机科学课程构建的,包
含４０７个知识概念、３５４５个三元组及１００８个先序关系对.

在此基础上,从维基百科与 MOOCCube[２７]收集了每个实体

的文本语义描述信息,数据集统计信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

数据集 概念实体数量 三元组数量 先序关系对数量

MOOCML ２４４ ７４１１ １７３５
LectureBank ２０８ ４２７５０ ９１３

UniversityCourse ４０７ ３５４５ １００８

４．２　基线模型

１)PREREQ[１５]:基于 Siamese网络架构的监督学习方

法,它利用从 PairwiseLatentDirichletAllocation(PLDA)模

型获得的知识概念潜在表示来预测在线教育资源中的知识概

念先序关系.

２)GAE[１６]:基于图卷积网络框架,通过生成知识概念的

嵌入表示并重构邻接矩阵,来实现先序关系的推断与预测.

其核心在于利用图结构特征捕捉概念间的潜在依赖模式.

３)VGAE[１６]:在基础图自编码器架构中引入变分推断机

制,通过随机潜在变量和高斯先验分布建模嵌入表示,同时优

化变分下界以提升先序关系预测的鲁棒性.

４)CPRL[１７]:结合异构图神经网络与弱监督学习策略,通

过融合概念与学习资源的异构关系增强语义表征,并利用双

分支网络架构实现先序关系分类.

５)ConLearn[９]:通过微调预训练语言模型获取丰富的上

下文语义特征,结合图神经网络的自适应聚合与自注意力机

制,无需人工特征即可建模复杂先序依赖.

６)DGPL[１０]:基于图神经网络的方法,分别建模概念语义

图与先序关系图,通过跨图信息传递机制融合细粒度提及信

息与全局拓扑特征,有效解决隐式依赖的识别难题.

４．３　实验设置

考虑到数据集中样本数量和知识概念对的差异,为保证

实验结果的有效性及与先前研究对比的公平性,采用不同的

数据集划分策略.LectureBank数据集因样本稀疏、概念对有

限,分配８０％的样本至训练集、１０％的样本至验证集、１０％的

样本至测试集;其余数据集因规模较大,采用６０％的样本为

训练集、１０％的样本为验证集、３０％的样本为测试集的划分标

准.负样本通过从知识概念集随机抽取无关概念对生成.为

缓解类别不平衡,对所有数据集的训练集和测试集分别执行

１．２５倍正样本过采样.最终实验结果基于５次独立数据划

分的平均值统计得出.

实验在配备 NVIDIA３０９０TIGPU 的服务器上进行,优

化器采用 Adam 并按数据集设定初始学习率:LectureBank与

MOOCML 数 据 集 为 ０．００１,UniversityCourse 数 据 集 为

０．０００５.基线模型参数严格遵循原论文设定.选用精确率

(P)、召回率(R)和 F１值作为评价指标:精确率为预测正例中

实际正例的比例;召回率为实际正例中被正确预测的比例;

F１值是两者的调和平均数,可以综合反映模型性能.其计算

式如下:

１)精确率

Precision＝ TP
TP＋FP

(１１)

２)召回率

Recall＝ TP
TP＋FN

(１２)

３)F１

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１３)

其中,TP 代表真正例,即模型准确地将样本预测为正例的数

量;FP 表示假正例,即模型错误地将样本预测为正例的数

量;FN 为假负例,指模型错误地将实际是正例的样本预测为

负例的数量.

４．４　实验结果与性能分析

表２列出了 DSNＧPRL与多个基线模型在３个基准数据

集上的性能对比结果,其中加粗字体标注了各项指标中的最

优值.可以看出,DSNＧPRL在所有数据集上均取得了最高的

精确率和 F１值.在 MOOC ML,LectureBank和 University
Course数据集上,F１值分别达到０．８８１,０．９０２和０．８６４,较次

优模型 DGPL分别提高了约１．６个百分点,１．３个百分点和

４．３个百分点.这表明 DSNＧPRL在综合平衡精确率与召回

率方面具备一定优势,具有良好的整体预测能力.在精确率

指标上,DSNＧPRL在３个数据集上分别取得了０．９１６,０．９２５
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和０．９１２,均高于对比方法,较次优模型 DGPL 分别提高了

７．３个百分点,２．７个百分点和１１．４个百分点.虽然在个别

数据集中与 DGPL或ConLearn的差距相对有限,但仍反映出

该方法在识别先序知识概念方面具有更高的准确性.这一结

果得益于对比预训练过程中对正负样本语义差异的强化,使模

型能更有效地区分先序与非先序关系,从而减小预测误差.

表２　预测性能的比较结果

Table２　Comparisonresultsofthepredictionperformance

数据集 指标 PREREQ GAE VGAE CPRL ConLearn DGPL DSNＧPRL

MOOCML
P ０．４４８ ０．２９３ ０．２６６ ０．８００ ０．８３１ ０．８４３ ０．９１６
R ０．５９２ ０．７３３ ０．６４７ ０．６４２ ０．８２６ ０．８８９ ０．８４８
F１ ０．５１０ ０．４１９ ０．３７７ ０．７１２ ０．８２８ ０．８６５ ０．８８１

LectureBank
P ０．５９０ ０．４６ ０．４１７ ０．８６１ ０．８５２ ０．８９８ ０．９２５
R ０．５０２ ０．８１１ ０．５７５ ０．８５８ ０．８０３ ０．８８１ ０．８６１
F１ ０．５４３ ０．５８９ ０．４８４ ０．８６０ ０．８２６ ０．８８９ ０．９０２

University
Course

P ０．４６８ ０．４５０ ０．４７０ ０．６８９ ０．７７６ ０．７９８ ０．９１２
R ０．９１６ ０．８８６ ０．６９４ ０．７６０ ０．７８２ ０．８４６ ０．８０２
F１ ０．５９７ ０．５９７ ０．５６０ ０．７２３ ０．７７９ ０．８２１ ０．８６４

　　另外,在召回率方面,DSNＧPRL在 LectureBank上达到

０．８６１,在 MOOC ML与 UniversityCourse上分别为０．８４８
和０．８０２,虽然略低于部分基线模型,但在３个数据集上的F１
均取得最优表现.这一现象与模型的训练与预测机制相关.

在对比预训练阶段,反向关系被设定为硬负例,并通过多负例

排序损失不断拉大正反向表示之间的差异,使得模型逐渐形

成了只有在正向证据充分时才输出正例的判别能力.这种偏

向在后续 DASNet中进一步被强化:模型对正反向拼接进行

加权建模,并在交叉熵损失下学得一种方向敏感的判定方式,

即只有当正向得分显著高于反向得分时,样本才会被预测为

先序关系.这样的机制显著降低了假正例的出现,保证了较

高的精确率和预测可靠性,但也意味着一部分语义联系较弱、

先序依赖关系模糊的真实先序对更难通过判定,从而转化为

漏判并反映在召回率的下降上.实验证据也支持这一点:在

权重初始化实验中,过强的方向性偏置(如α＝１．０)会显著降

低召回率,即使精确率升高,最终 F１仍不及更均衡的配置;

而在 LectureBank数据集中,先序关系对的数量相较于其他

数据集更少,能够提供的有效先序信息并不充分.当方向性

约束过强时,模型更容易对先序关系作出更保守的判断,从而

遗漏部分真实先序关系,导致召回率下降.而在该数据集上

采用对称初始化(α＝０．５)时,F１达到最高值(０．９０２),说明在

先序关系信息相对不足的情境下,均衡的方向性建模能够在

保持精确率的同时减轻召回率下降的问题(详见４．６节).整

体而言,DSNＧPRL通过硬负例约束与非对称预测在精确率和

召回率之间实现了有意义的权衡,以更高的精确率换取有限

的召回损失是合理的.

综上,DSNＧPRL通过引入方向敏感的训练机制与方向感

知结构,有效提升了模型对知识概念先序关系的推理能力.

该方法在多个数据集上性能稳定,尤其在精确率和 F１值方

面表现优越,验证了其在先序关系预测任务中的实际应用

潜力.

４．５　消融实验

为了验证方向感知孪生网络和对比预训练在 DSNＧPRL
中的有效性,本文设计了两组模型变体,通过逐一替换关键组

件构建对照模型,并记录各个变体的性能差异.变体 DSNＧ

PRLＧB通过移除对比学习策略,仅使用原生 BERT对知识概

念的文本描述进行编码;变体 DSNＧPRLＧS则将方向感知孪

生网络替换为文献[９,１７]中根据知识概念间相似性构建的网

络结构,保持其余模块不变.

从图４可以看出,DSNＧPRL在３个数据集上均取得了最

优性 能.在 MOOC ML 数 据 集 中,DSNＧPRL 的 F１ 值 为

０．８８１,分别高于两个变体 DSNＧPRLＧB(０．８３７)和 DSNＧPRLＧ

S(０．８７２);在LectureBank数据集中,F１值为０．９０２,而两个

变体分别为０．８０７和０．７７５;在 UniversityCourse数据集中,

DSNＧPRL的 F１ 值 达 到 ０．８６４,较 DSNＧPRLＧB(０．７６１)和

DSNＧPRLＧS(０．８１１)均有所提升.在精确率方面,DSNＧPRL
在所有数据集中同样优于两个变体,最高精度差值达到１３．２
个百分点.

从对比结果可以看出,引入对比学习策略能有效提升

BERT在知识概念先序关系预测中的推理能力,而方向感知

孪生网络的结构设计更有助于模型学习知识概念之间的先后

依赖差异.两者协同作用使 DSNＧPRL在学习先序关系方面

具备更高的建模能力和表达精度.

(a)MOOCML (b)LectureBank

(c)UniversityCourse

图４　消融研究

Fig．４　Ablationstudy
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４．６　先序权重初始值的影响

在方向感知孪生网络(DASNet)中,可学习的正向Ｇ反向拼

接权重参数α和β用于动态调整正序拼接与逆序拼接的贡献

比例.这两个参数的初始值直接影响模型的初始优化方向与

收敛效率.为探究不同初始值对模型性能的影响,设计了针对

该初始值的对比实验,用于分析初始权重设置对先序关系预测

任务的影响,并提出优化建议.基于以上数据集,固定其他超

参数,仅调整正向Ｇ反向拼接权重α和β的初始值.考虑到实验

从均衡到极端的设置,选取了５种具有代表性的初始组合.

１)对称初始化:α＝０．５,β＝０．５,假设正序与逆序初始贡

献均等,旨在通过双向信息平衡验证模型自主学习知识概念

先序方向性的能力.此设置作为基线不预设方向偏好,依赖

数据驱动模型动态调整权重.

２)正向偏置:α＝０．７,β＝０．３,假设正序关系对预测更重

要,旨在验证预先进行正序方向性引导是否能加速模型对知

识概念先序关系模式的学习.

３)反向偏置:α＝０．３,β＝０．７,探究逆序权重主导时的性

能变化,旨在验证预先进行反序方向性引导是否能加速模型

对知识概念先序关系模式的学习.

４)极端正向:α＝１．０,β＝０．０,完全依赖正序拼接,该策略

模拟先序关系完全可通过正序语义独立表征的极端假设,旨

在验证逆序信息是否对正序依赖的推理具有冗余性,或是否

因排除反向干扰而提升预测精度.

５)极端反向:α＝０．０,β＝１．０,完全依赖逆序拼接,排除正

序信息对预测的影响,以验证逆序关系是否具备独立表征先

序逻辑的能力.

在此基础上,为精确探索性能最优区间,进一步在潜在峰

值附近补充了强正向偏置(α＝０．８,β＝０．２)与弱正向偏置

(α＝０．６,β＝０,４)两组实验.该策略旨在以有限实验成本揭

示初始权重与性能的内在关系,全面评估权重分配对模型方

向性建模能力的影响.每种配置重复实验５次,以平均F１分

数及精确率作为性能指标,结果如表３所列.

表３　先序权重初始值的影响研究

Table３　Researchontheinfluenceoftheinitialvalueoftheprerequisiteweight

数据集 指标
对称初始化

(α＝０．５,β＝０．５)
正向偏置

(α＝０．７,β＝０．３)
反向偏置

(α＝０．３,β＝０．７)
强正向偏置

(α＝０．８,β＝０．２)
弱正向偏置

(α＝０．６,β＝０．４)
极端正向

(α＝１．０,β＝０．０)
极端反向

(α＝０．０,β＝１．０)

MOOCML
P ０．８８９ ０．９１６ ０．８６８ ０．８８８ ０．８９３ ０．８９２ ０．８８２

F１ ０．８８０ ０．８８１ ０．８７９ ０．８７３ ０．８７９ ０．８７７ ０．８７０

LectureBank
P ０．９２５ ０．８８３ ０．８８０ ０．８５４ ０．８９２ ０．９３９ ０．８６２

F１ ０．９０２ ０．８５８ ０．８４５ ０．８４４ ０．８５７ ０．８６３ ０．８４２

University
Course

P ０．９０６ ０．９１２ ０．９１１ ０．８９７ ０．９０１ ０．９０４ ０．８８１

F１ ０．８６０ ０．８６４ ０．８５６ ０．８６１ ０．８４７ ０．８４９ ０．８４２

　　分析表３所列实验结果可知,权重初始化策略对模型性

能的影响与数据特性深度耦合:在标注稀疏的 LectureBank
数据集中,对称初始化(α＝０．５,β＝０．５)以F１＝０．９０２优于其

他配置,其双向均衡特性有效抑制了稀疏标注带来的噪声干

扰;而 在 结 构 化 知 识 领 域 (如 MOOC ML 和 University

Course),正向偏置(α＝０．７,β＝０．３)较为贴合先序逻辑方向

性,在F１上分别取得了０．８８１和０．８６４的较优性能.值得注

意的是,新增的强正向偏置(α＝０．８)与弱正向偏置(α＝０．６)

的实验结果进一步表明,在 MOOC ML和 UniversityCourse
数据集上,性能在α＝０．７时达到峰值,形成一个相对稳定的

高性能区间,其两侧结果(α＝０．６与α＝０．８)略有下降.极端

配置中,极端正向(α＝１．０)虽在 LectureBank的精确率高达

０．９３９,但因召回率显著下降导致 F１＝０．８６３低于对称配置,

极端反向(α＝０．０)则因逆序噪声误导,在所有数据集中表现

最差(如 UniversityCourseＧF１＝０．８４２),这表明仅依赖单一

方向会破坏模型对双向语义关系的学习能力,且难以平衡精

确率与召回率.

４．７　参数设置分析

为分析知识概念嵌入维度对模型性能的影响,本文在

３个数据集上选取了１２８,２００,２５６,５１２和７６８这５个典型维

度进行实验,结果如图５所示.图５中已分别对３条折线的

最优 F１ 分数点做了标注,以便直观对比各数据集的性能峰

值.不同维度的选择将直接影响模型语义表示能力与计算

复杂度,是影响性能的重要因素.

从实验结果可知,各数据集在不同维度下的表现各不相

同:MOOCML在中等维度(２５６)取得最高,表明该任务在保

留必要语义的同时,中等维度更有助于模型泛化;University

Course数据集则随着维度增大持续提升,７６８维达到峰值,说

明该任务对高维语义表达的依赖更强;LectureBank数据集在

２００维达到峰值后随维度增加出现回落,表明高维可能引入

过拟合或冗余特征.

综上,嵌入维度对不同任务的影响不同:中等维度(２００~

２５６)能在多场景下实现性能与效率的平衡;对于需要更丰富

语义捕捉的任务(如 UniversityCourse),高维嵌入(７６８维)可

进一步提升效果.因此,实际应用中应结合数据规模和特性,

灵活选择最优嵌入维度.

图５　嵌入维度变化分析

Fig．５　Embeddingdimensionvariationanalysis
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结束语　本文提出了一种基于方向感知孪生网络(DSNＧ

PRL)的知识概念先序关系预测方法,通过对比预训练策略增

强语义方向敏感性、图神经网络建模拓扑依赖以及动态权重

机制解耦正反向语义差异,显著提升了预测性能.实验结果

表明,DSNＧPRL 在 MOOC ML,LectureBank 和 University

Course数据集上的精确率与 F１值均优于现有基线方法,尤

其在捕捉知识概念文本描述中未显式共现的知识概念对和区

分先序关系方向性差异方面表现突出.然而,该方法仍受限

于课程知识图谱结构不完整对拓扑建模的影响,且多模块设

计导致较高的计算复杂度.未来工作将探索模型轻量化设计

以降低计算成本,并研究动态预测机制以适应课程知识概念

的变化.
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