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基于轻量级教育大模型的个性化实践学习资料动态推荐

翟　洁 李艳豪 陈乐旋 郭卫斌

华东理工大学信息科学与工程学院　上海２０００２３
　(zhbzj＠ecust．edu．cn)

　
摘　要　人工智能技术在教育领域的深度应用,已成为国家教育数字化转型的核心战略.在计算机实践教学领域,实践学习资

料的精准推荐是提升学生学习效能与质量的重要途径.针对高校教育规模化与学生需求多元化之间的矛盾,提出一种基于轻

量级教育大模型的个性化实践学习资料推荐模型 LightPLRec(LightweightPersonalizedLearningRecommenderforDynamic

PracticeMaterials),旨在依据学生个体特征的动态变化智能推荐个性化的实践学习资料.基于低算力需求的轻量级大模型,通

过指令微调和强化学习方法构建了面向个性化实践学习资料推荐的教育大模型 SPIR(StudentProfile&InterestＧbasedReＧ

commender).通过整合多源异构数据,深度融入课程知识体系、学科前沿动态、产业发展趋势、国家战略导向,构建了跨学科、

多模态的实践学习资料库,并设计了图转主题文本方法gragh２topic.依托于SPIR大模型的强大赋能和多源资料库的坚实支

撑,提出了基于智能工作流的资料推荐方法.设计主题分析方法从学生能力评估结果中提取学生的能力特征,应用图卷积网络

算法 GCN从学生学习行为数据中挖掘学生的兴趣特征,创建了“能力Ｇ推荐智能体”和“兴趣Ｇ推荐智能体”,构建了双智能体协

同驱动的智能化流程体系,实现了从学生个性化画像智能生成到实践学习资料动态推荐的系列工作流任务;并且构建了个性化

资料推荐数据集,在该数据集上验证了所提模型的性能显著优于基线模型.其中,以 Qwen２．５Ｇ３．０B为基模型训练的 LightPLＧ

Rec模型,在能力推荐与兴趣推荐这两项任务中展现出卓越性能,准确率分别高达０．９４７和０．９３９,其表现均优于 DeepSeekＧV３
在同一数据集上的测评结果.该研究为教育大模型的垂直场景应用提供了技术范式,同时通过创建个性化实践学习资料动态

推荐模型,为践行“因材施教”理念和培育高素质计算机实践人才提供了创新路径.

关键词:轻量级教育大模型;个性化推荐;GCN算法;智能工作流;智能体;强化学习
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DynamicRecommendationofPersonalizedHandsＧonLearningMaterialsBasedonLightweight
EducationalLLMs
ZHAIJie,LIYanhao,CHENLexuanandGUO Weibin
SchoolofInformationScienceandEngineering,EastChinaUniversityofScienceandTechnology,Shanghai２０００２３,China

　

Abstract　Thedeepintegrationofartificialintelligence(AI)technologyintheeducationsectorhasbecomeacorestrategyfornaＧ

tionaleducationaldigitaltransformation．Withinthedomainofcomputerpracticeteaching,thepreciserecommendationofpractical

learningresourcesservesasavitalpathwaytoenhancestudentlearningefficacyandquality．Confrontingthetensionbetweenthe

scaleofhighereducationandthediversificationofstudentneeds,thisstudyproposesalightweighteducationallargemodelＧbased

personalizedpracticelearningresourcerecommendationframework,namedLightPLRec(LightweightPersonalizedLearningReＧ

commenderforDynamicPracticeMaterials)．ThemodelisdesignedtointelligentlyrecommendtailoredpracticallearningmateriＧ

alsinresponsetothedynamicchangesinindividualstudentcharacteristics．LeveragingalightweightlargemodelwithlowcomＧ

putationaldemands,itconstructstheSPIR(StudentProfile&InterestＧbasedRecommender)educationallargemodelforpersonＧ

alizedpracticallearningresourcerecommendationthroughinstructionfineＧtuningandreinforcementlearningmethods．ByintegraＧ

tingmultiＧsourceheterogeneousdataanddeeplyincorporatingthecurriculumknowledgesystem,disciplinaryfrontiers,industrial

developmenttrends,andnationalstrategicorientations,itestablishesacrossＧdisciplinary,multimodalpracticallearningresource



repositoryanddesignsthegraph２topicmethodforconvertingknowledgegraphsintothematictext．EmpoweredbytherobustcaＧ

pabilitiesoftheSPIRlargemodelandsupportedbythemultiＧsourceresourcerepository,itproposesanintelligentworkflowＧ

basedrecommendationmethod．Specifically,itdesignsathematicanalysismethodtoextractstudentcompetencyfeaturesfromasＧ

sessmentresults,appliestheGCN(GraphConvolutionalNetwork)algorithmtominestudentinterestfeaturesfromlearningbeＧ

haviordata,andcreatesdualintelligentagents:a“CompetencyＧRecommenderAgent”andan “InterestＧRecommenderAgent”．

ThisconstructsadualＧagentcollaborativelydrivenintelligentworkflowsystem,enablingaseriesoftasksfromtheintelligentgenＧ

erationofpersonalizedstudentprofilestothedynamicrecommendationofpracticallearningresources．Furthermore,apersonaＧ

lizedresourcerecommendationdatasetisconstructed,onwhichtheproposedmodeldemonstratessignificantlysuperiorperforＧ

mancecomparedtobaselinemodels．Specifically,theLightPLRecmodeltrainedontheQwen２．５Ｇ３．０Bbasemodeldemonstrates

outstandingperformanceinboththecapabilityrecommendationandinterestrecommendationtasks,achievingaccuraciesof０．９４７

and０．９３９respectively,surpassingtheevaluationresultsofDeepSeekＧV３onthesamedataset．Thisresearchprovidesatechnical

paradigmfortheverticalapplicationofeducationallargemodelsinspecificscenarios．Simultaneously,bycreatingadynamicperＧ

sonalizedpracticallearningresourcerecommendationmodel,itoffersaninnovativepathwaytoimplementtheprincipleof“teaＧ

chingstudentsaccordingtotheiraptitude”andcultivatehighＧqualitycomputerpracticetalents．

Keywords　Lightweighteducationallargemodel,Personalizedrecommendation,Graphconvolutionalnetworkalgorithm,IntelliＧ

gentworkflow,Intelligentagent,Reinforcementlearning
　

１　引言

近年来,人工智能技术在教育领域的深度应用,已成为国

家教育数字化转型的核心战略.«教育强国建设规划纲要

(２０２４—２０３５年)»明确提出“探索数字赋能大规模因材施教、

创新性教学的有效途径”.在此背景下,AI赋能的个性化学

生培养方式成为应对教育规模化与学生多元需求矛盾的关键

解决方案.而如何构建高效、可解释的个性化学习推荐框架,

已成为当前个性化教育技术研究的重要方向.

在个性化学习推荐技术领域,研究者围绕学习者特质精

准建模及教育资源智能匹配机制等展开深入探索,有效推动

了教育技术的创新发展.但这些研究依旧存在以下问题:

１)现有推荐模式往往按照学生能力的不同层次按类推荐相应

的资料,难以有效契合学生个体差异化的学习需求;２)个性化

推荐机制未充分融合学习者能力与兴趣的协同价值,亦难以

动态适配二者随时间演变的需求,导致推荐资料更新不及时.

针对上述挑战,面向计算机实践教学领域,提出了基于轻

量级 大 模 型 的 个 性 化 实 践 学 习 资 源 动 态 推 荐 模 型.以

Qwen２．５Ｇ３．０B等为代表的轻量级通用大模型在具备较低资

源占用优势的同时,展现了强大的知识融合与逻辑推理能力,

但缺乏教育领域的垂直知识体系,难以满足个性化实践学习

资源推荐的深度需求.本文构建了教育场景下的大模型

SPIR,结合智能工作流(AgenticWorkflows)等技术,创建了

个性化资源动态推荐模型.本文主要贡献点如下:

１)提出了基于轻量级大模型的个性化实践资料动态推荐

模型LightPLRec,依据学生的能力特征和兴趣特征的动态变

化,实时且精准地推送跨学科、多模态的个性化学习资料包.

２)提出了基于 PPＧOCR(PostＧprocessingOpticalCharacＧ

terRecognition)和 LLM(LargeLanguageModel)的图转主

题文本方法gragh２topic,将图资料转换为适合不同类型学生

学习的主题文本资料;并设计了基于图卷积网络算法 GCN

(GraphConvolutionalNetwork)的兴趣特征挖掘方法,依据学

生行为的历史数据,精准挖掘其动态演化的兴趣偏好.

３)创建了基于能力或兴趣特征推荐资料的数据集,基于

微调优化和强化学习策略构建了 SPIR 大模型,其可应用于

计算机实践学习资料的个性化推荐领域;提出了基于智能工

作流的个性化实践学习资料生成方法,依托于 SPIR 大模型

创建了能力Ｇ推荐agent和兴趣Ｇ推荐agent,构建了双智能体

协同驱动的智能化流程体系.

相关实验结果表明,所提模型较基线模型展现出显著的

性能优势,为践行“因材施教”理念、培育高素质计算机实践人

才提供了创新路径.

２　相关工作

２．１　轻量级大模型

轻量级大模型[１]以精简架构实现高效运算,兼具低算力

消耗与快响应速度.其模块化设计适配多元场景,在终端设

备流畅运行,既保障了隐私安全,又降低了部署门槛,为实时

交互与普惠 AI提供了轻量化的解决方案.

在模型设计方面,近年来也涌现出一系列小参数量但性

能优异的大语言模型.LLaMA[２]系列模型在保持较小参数

规模的同时,展现出优异的性能,适用于多种自然语言处理任

务.Phi[３]系列模型通过高质量的数据集和精心设计的模型

架构,在数学推理和编程任务中表现出色.Qwen[４]系列模型

则在中文语言处理任务中展现出良好的语言理解和生成能

力.MiniCPM[５]系列模型通过优化模型结构和训练策略,实

现了在移动设备上的高效运行.相比传统方法,这些工作为

轻量级大模型的实用化提供了新的技术路径.

另外,CONEG框架[６]通过层次化建模与 LLM 增强过滤

机制生成高质量混淆负样本,有效提升了关系预测等性能,为

多模态、跨学科教育资料库的构建与负样本设计提供了方法

论支持.

９４翟　洁,等:基于轻量级教育大模型的个性化实践学习资料动态推荐



２．２　智能体构建

随着大模型在自然语言处理任务中取得显著进展,研究

者逐渐将其视为构建智能体(Agent)的核心组件.智能体[７]

被定义为能够感知环境、进行推理、规划并执行任务的自主系

统.在构建大模型智能体的过程中,研究者提出了多种架构

和方法.Yao等[８]提出的 ReAct框架将推理和行动结合起

来,使得智能体在处理任务时能够进行自我推理,并根据推理

结果采取相应的行动.Wang等[９]提出的 DEPS方法通过将

视觉输入转换为语言描述,使得大模型能够理解和规划复杂

的任务,从而提升其在多模态环境中的表现.Xiang等[１０]提

出的世界模型方法使得智能体能够基于历史经验预测未来的

状态,从而进行有效的规划和决策.

值得注意的是,工作流机制正成为提升智能体任务执行

效率的关键新方向.这一机制旨在通过结构化、自动化的任

务流程编排,高效管理复杂任务的执行过程.例如,微软[１１]

提出的 AutoGen框架通过动态任务分解与多智能体对话机

制(如 UserProxyAgent与 AssistantAgent的协作循环),实现

了代码生成、调试与反馈的自动化工作流执行.A２A协议[１２]

(Agent２AgentProtocol)作为首个智能体间通信的开放标

准,通过智能体名片和任务生命周期管理机制,为跨组织智能

体协作提供了标准化接口规范,显著降低了多智能体系统集

成门槛.此外,神州问学团队提出的 Routine框架[１３]创新性

地将企业任务拆解为结构化子步骤,通过规划模块与执行模

块的协同优化,大幅提升了工具调用准确率.这些研究工作

凸显了工作流机制在提升智能体系统执行效率、处理复杂性

和促进协作方面的重要价值.

２．３　图机器学习方法

图机器学习(GraphMachineLearning)[１４]是处理图结构

数据的核心方法,旨在从节点、边及图整体中提取有效特征并

完成各类下游任务.图神经网络(GraphNeuralNetwork,

GNN)作为该领域的代表性技术,通过融合图拓扑与节点特

征,实现了对复杂关系的高效建模.现有研究通常将 GNN
分为谱域 GNN[１５]和空间域 GNN[１６]两类.谱域 GNN 基于

图信号处理理论,通过谱图滤波实现特征传播.例如,ChebＧ

Net利用切比雪夫多项式逼近图拉普拉斯矩阵的谱滤波器;

BernNet引入伯恩斯坦基函数,可灵活逼近任意谱滤波器;

Wang等证明线性 GNN在特定条件下能够生成任意图信号.

这类方法在节点分类和图回归任务中表现出色,但受限于谱

分解的 计 算 复 杂 度,难 以 扩 展 到 大 规 模 图 数 据.空 间 域

GNN[１７]基于消息传递机制,通过局部邻域聚合更新节点表

示.典型模型包括 GCN,GAT(GraphAttentionNetwork)和

GIN(GraphIsomorphismNetwork).因此,无论是谱域方法

通过频域滤波器建模全局结构[１８],还是空间域方法借助局部

邻域消息传递聚焦拓扑关系,两者均展现出对图结构与节点

特征的高效融合与表达能力[１９].

２．４　个性化学习推荐

通过融合大模型的语义理解能力、智能体的动态决策机

制或图机器学习的复杂关系建模[２０],个性化学习推荐模型对

用户多维度需求的捕捉精度得到显著提升.在实际应用中,

个性化学习推荐存在多种场景.图机器学习技术与个性化推

荐算法[２１]能够根据学生的实时答题数据与历史学习轨迹,智

能推荐最适合其当前能力水平的学习内容,并自动调节题目

难度与知识密度,确保学生在匹配自身认知节奏的环境中稳

步提升学习效率.例如,DyGKT模型[２２]构建了一个连续时

间动态问答图以处理不断增长的学生答题行为,并利用双时

间编码器区分长短期时间间隔的语义差异,显著提升了对学

生知识状态动态建模的准确性.在大模型驱动的个性化方案

领域,融合决策树与大模型构建学生能力评估模型[２３],并开

发个性化推荐工具,依据评估结果精准推送学习资料或实验

任务,可以有效解决传统计算机实验教学难以满足个性化需

求的问题,提升了教学效率与学生实践创新能力.此外,

PKSD框架[２４]将学习者的实际知识状态作为特权信息引入

强化学习训练过程,并借助知识状态适配器在推理阶段模拟

该状态,显著提升了对多源异构学生特征的适应能力.未来,

随着图机器学习在跨学科知识关联建模中的深入应用,以及

教育智能体在沉浸式环境中的决策优化,个性化推荐系统有

望进一步打破学习边界,构建真正以学习者为中心的智慧

教育.

３　基于轻量级大模型的个性化实践学习资料动态

推荐模型

　　多模态数据资料库及轻量化大模型SPIR,为个性化实践

资料的动态推荐模型奠定了坚实基础.LightPLRec模型从

学生数据中智能提取学生的能力特征、兴趣特征,分别应用能

力Ｇ推荐智能体和兴趣Ｇ推荐智能体生成动态的个性化实践学

习资料.

３．１　模型的整体流程

为助力学生在筑牢课程基础知识的同时,实时把握计算

机领域的科研动态、产业趋势与国家战略方向,整合了课程教

学、学科研究、产教融合等多平台优质资料.此外,聚焦跨学

科复合型人才培养目标,计算机实践项目深度融入多学科知

识体系.因此,构建了涵盖课程知识体系、科研前沿探索、产

业发展趋势及国家战略需求的跨学科、多模态实践学习资

料库.

面向教育场景下的个性化学习推荐需求,创建了适配性

强的资料推荐数据集,并以此数据集为基础对轻量级大模型

开展精细化微调,同时引入GRPO(GeneralizedRewardPolicy
Optimization)优化策略显著提升微调结果的正确性和规范化

效果,成功构建了轻量化大模型SPIR.

基于LLM 技术,针对学生能力评估结果开展主题化分

析,以提炼学生能力特征.同时,应用图卷积网络算法 GCN
从学生学习行为数据中挖掘学生的兴趣特征.

依托能力特征画像及计算机实践项目相关的核心必修知

识点与拓展选修知识点,借助能力Ｇ推荐智能体自动生成个性

化的知识清单.依据学生相关的知识清单和知识、行为兴趣

特征,通过兴趣Ｇ推荐智能体生成适合学生个体的实践学习

资料.

本文模型的整体流程如图１所示.
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图１　模型整体流程图

Fig．１　Overallflowchartoftheproposedmodel

３．２　轻量级大模型SPIR的构建

轻量级大模型 SPIR 的构建流程为:首先构建融合学生

知识掌握能力、行为兴趣特征的个性化资料推荐数据集,然后

基于面向数据不平衡问题的动态加权采样策略对轻量级大模

型进行微调,最终基于强化学习算法 GRPO对微调的结果进

行优化.

３．２．１　个性化资料推荐数据集的构建

目前尚不存在能够全面兼顾学生能力水平以及兴趣特征

的公开可用数据集.为适配教育推荐场景并支撑模型微调,

构建了基于能力或兴趣特征推荐资料的数据集.相关数据源

自融入课程知识体系、学科前沿动态、产业发展趋势、国家战

略导向的数字化云平台,采集了不同年级学生参与学科交叉

类、软件工程类、程序设计类实践课程时所产生的历史数据,

并借鉴了开源数据集的数据.首先,分别采用３．３．１节和

３．３．２节所述方法,获取学生的学习能力特征、兴趣偏好特

征.接着,教师依据能力特征标注出可以推荐给该生的必修

与选修知识列表,并根据行为兴趣特征、知识清单标注出对应

的推荐资料,得到原始数据.最后,利用大模型的语义理解与

生成能力,基于已经人工标注完成的数据进行多样化改写与

转换,扩充了特征规模并覆盖了更丰富的表达形式.最终构

建的数据集如下所述.

１)能力Ｇ推荐数据集:数据形式为(能力特征１,全局必修

列表与选修列表;所推荐的必修列表:[课程知识点１,􀆺],

选修列表:[科 研 知 识 点 １,企 业 知 识 点 １,国 家 战 略 知 识

点１,􀆺]).必修和选修知识含义见３．３．３节.

２)兴趣Ｇ推荐数据集:数据形式为(必修知识清单＋基于

知识兴趣特征的选修知识清单,学生在资料类别、资料模态、

学习方式这３个维度的行为兴趣特征,个性化推荐资料).

３．２．２　基于动态加权采样策略的指令微调

基于教育推荐任务特性及部署资源受限的原因,选取了

参数量在４×１０９以下的轻量级开源大模型作为基础模型进

行指令微调SFT(SupervisedFineＧTuning).微调过程旨在使

轻量级模型精准理解并执行能力Ｇ推荐、兴趣Ｇ推荐两阶段推

荐指令.同时,面对数据集中存在的显著不平衡问题,提出了

一种面向不平衡数据的动态加权采样策略:在训练过程中,根

据每个批次内不同任务样本的分布比例,动态调整其采样权

重与损失函数权重,给予稀疏任务样本更高的关注度,从而缓

解模型在少数样本上的预测偏差.

３．２．３　基于强化学习算法 GRPO的效果优化

经指令微调优化后的模型虽已初步具备执行学习资料推

荐任务的基础能力,但少数测试用例存在输出格式不符合规

范要求或多次的输出结果不一致等情况,因此在输出内容的

格式规范性及结果稳定性方面仍存在一定的改进空间.为了

提升模型输出结果的规范性和稳定性,基于强化学习算法

GRPO对微调后的轻量级模型进行了训练.具体而言,设计

了一套基于 规 则 的、面 向 两 阶 段 推 荐 任 务 的 奖 励 函 数 机

制,包括结果奖励和格式奖励.结果奖励专注于评估结果

内容的准确性,其计算基于模型生成的推荐列表实体与标

准答案之间是否达成精确匹配.格式奖励则强制执行严

格的格式约束,输出必须采用结构化的、规范的列表形式

呈现最终结果.

３．２．４　gragh２topic方法

在构建实践学习资料库时,蕴含丰富文本信息的图像未

被有效利用.OCR技术尽管能够提取图像中的文字,但缺乏

清晰 的 段 落 划 分 和 主 题 聚 焦. 针 对 上 述 问 题,提 出

graph２topic方法,旨在将图像中提取的文字信息重组为结构

化、主题明确的文本.首先,利用PPＧOCR引擎精准识别图像

中的文字内容,获取原始的、非结构化的文本序列.随后,从

实践项目相关的主题词库对 OCR识别结果进行主题匹配,检

索出文本中涉及的核心主题词.最后,应用 LLM 执行智能
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重组任务,输出一系列主题明确、语义连贯的“主题文本”单

元,每个单元代表一个逻辑清晰的段落,共同构成结构化的高

质量、可供不同需求学生学习的文本资料.

３．３　基于智能工作流的个性化资料生成

个性化资料生成过程中,既在知识层面兼顾学生能力、兴

趣特征的协同,又在行为层面精准考量学生对资料类别、呈现

模态、学习方式的偏好.工作流任务流程包含能力特征生成

模块、兴趣特征生成模块、基于能力Ｇ推荐智能体的知识清单

生成模块、基于兴趣Ｇ推荐智能体的个性化资料生成模块.流

程示例如图２所示.

图２　智能工作流示例图

Fig．２　Examplediagramofintelligentworkflow

３．３．１　能力特征生成模块

基于大模型从实践项目决策树提取主题词,并将其存入

主题词库.依托能力评估结果和项目相关的主题词,应用大

模型技术提取关于各主题的能力特征,即对实践知识主题或

技术主题的掌握程度.以“自动化测试系统”为例,能力特征

生成的示例如表１所列.

表１　能力特征生成示例

Table１　Exampleofabilitycharacteristicsgeneration

能力评估结果 决策树 能力特征

学生主题 １ 未有

过相关代码实践,
在主题 ２ 上完成

了３个在线实验,
􀆺􀆺

{“∗∗ 实 验 决 策 树”{“主 题 １”:
{“评估方式”:“∗∗∗∗∗”},“对
应的 主 题 名 字”:{“评 估 方 式”:
“∗∗∗∗∗”},“主题２”:{“评估方

式”:“∗∗∗∗∗”}􀆺􀆺}}

[主 题 １:仅 掌 握

基 本 概 念;主 题

２:非 常 熟 悉 ];
􀆺􀆺

３．３．２　兴趣特征生成模块

兴趣特征可细分为知识型兴趣与行为型兴趣.其中,知

识型兴趣借助智能对话交互模式,精准捕捉学生在知识拓展

领域的关注焦点;而行为型兴趣则聚焦于对学生实际行为偏

好的深度洞察.资料类别、模态形式、学习方式如表２所列,

其中论文包含课程论文、学术论文等,报告包含学术会议报

告、企业专家报告和国家战略报告等,项目案例包含科研前沿

成果案例、企业创新实践案例和往届学生优秀案例等.

表２　资料类别、呈现模态、学习方式形式

Table２　Datacategory,modalitytypeandlearningmode

资料类别 资料模态 学习方式

课件、论 文、报 告、代 码

包、电子书、习题集、项目

案例、企业云平台资源等

文本、图片、视频、
音频、动画等

教师讲授、学生提问、团

队讨论、故事情境、动手

实践、游戏模拟等

从学习平台采集近期每位学生学习行为方面的历史数

据,设计了一种基于 GCN的学生兴趣特征提取方法,该方法

通过端到端的图学习框架挖掘资料类别、模态方面的深层次

学习偏好.如图３所示,该算法包含３个核心阶段.１)二部

图构建:将学生和资源建模为异构图节点,学生访问不同学习

资料的次数、时长等历史交互行为作为带权边,资源节点携带

类别和模态的嵌入特征;２)多层图卷积:通过堆叠的 GCN 层

实现特征传播,每层包含邻居聚合、特征变换和非线性激活;

３)兴趣解耦:最终的学生节点嵌入被分离为类别偏好分布和

模态偏好分布.

另外,鉴于云平台未收集到学生对不同主题内容的学习

方式偏好信息,引入了开源的 EducationDialogueDataset数

据集[２５].此数据集涵盖了教师所讲授的特定主题以及与之

对应的学生学习方式偏好情况.本文据此参考了该公开数据

集中相近主题下的学习方式偏好相关数据.

图３　学生兴趣特征提取方法

Fig．３　Studentinterestfeatureextractionmethod

３．３．３　基于能力Ｇ推荐智能体的知识清单生成模块

计算机实践教学涉及多样化的实践项目,各项目关联多

个知识或技术主题.本文为所有主题设置了相应的必修知识

点和选修知识点,并将其系统整合为必修知识列表和选修知

识列表.必修知识点紧密围绕实践课程的核心知识体系与关

键技术要点进行设置;而选修知识点则以科研前沿探索、企业

实践场景以及国家战略发展为导向广泛取材,既重视基础知

识的夯实,又注重拓展知识的延伸.依托于轻量级大模型

SPIR,基于能力Ｇ推荐智能体生成能力特征对应的知识清单,

该智能体的设计信息如表３所列.此外,依据学生的知识兴

趣特征,从候选清单中选取学生希望深入探究的知识点,并与

必修知识点进行有机融合,最终形成专属的个性化知识清单.
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表３　能力Ｇ推荐智能体的设计信息

Table３　DesigninformationforcapabilityＧrecommenderagents

名称 内容

输入信息 学生的能力特征、全局的必修知识列表和选修知识列表

输出信息 学生能力特征对应的必修＋选修知识清单

角色设置 你是一个善于推荐最符合学生能力特征的知识清单的老师

任务定义
基于所给的学生能力特征,从所给全局选修知识列表和必修

知识列表中,推荐给学生最合适的知识

输出格式
必修列表:[课程知识点１,􀆺],选修列表:[科研知识点１,企
业知识点１,国家战略知识点１,􀆺]

３．３．４　基于兴趣Ｇ推荐智能体的个性化资料生成模块

依托个性化知识清单和行为兴趣特征,借助轻量级大模

型SPIR的生成能力,基于兴趣Ｇ推荐智能体精准匹配并生成

契合学生兴趣特征的个性化实践学习资料链接列表.该智能

体的设计信息如表４所列.依据个性化的资料链接列表,为

学生精心设计了契合学生个体特征的专属推荐页面,其中涵

盖教师代理虚拟形象、计算机实践项目名称、教师和学生名

称、可解释性的推荐依据、精选学习资料链接列表.个性化的

推荐页面示例如图４所示.

表４　兴趣Ｇ推荐智能体的设计信息

Table４　DesigninformationforinterestＧbasedrecommendation

agents

名称 内容

输入信息 个性化知识清单、行为兴趣特征

输出信息 契合学生兴趣特征的个性化实践学习资源

角色设置 你是一个善于推荐最符合学生兴趣特征资料的老师

任务定义
基于所给的学生兴趣特征,从所给个性化知识清单当中,推
荐给学生最合适的个性化实践学习资源

输出格式

个性化资料列表:[必修(课程知识点１,资料类别,呈现模

态,学习方式,资源链接),􀆺􀆺,选修(科研知识点１,资料类

别,呈现模态,学习方式,资源链接),􀆺􀆺]

图４　个性化的推荐页面示例

Fig．４　Exampleofpersonalizedrecommendationpage

４　实验及结果分析

４．１　实验数据集

目前网上没有公开的专门针对学生能力特征或兴趣特征

进行关联推荐的数据集,因此采用自建数据集.基于数据集

构建方法(见３．２．１节),依据学生行为的历史数据以及公开

数据集,分别创建了能力Ｇ推荐数据集和兴趣Ｇ推荐数据集.

数据集按７∶３划分训练集和测试集(数据信息见表５),确保

评估可靠性.每条能力特征数据皆围绕一个计算机实验相关

主题展开,且每个实验所涉主题数量介于３至１０个之间.每

条行为兴趣特征数据涵盖３个维度,于各维度内选取排名靠

前的２个兴趣候选项,整体构成含６项内容的集合.同时,构
建了５０００余条跨学科、多模态资料数据,以有力支撑个性化

推荐系统的高效运行.

表５　数据集数据信息

Table５　Datasetdatainformation

数据集 数据量 训练 测试

能力Ｇ推荐数据集 １０１４ ７１４ ３００
兴趣Ｇ推荐数据集 ２４８８ １７３８ ７５０

４．２　实验设置

训练阶段使用２张 NVIDIAA８００(８０GB)GPU 进行分

布式训练,模型采用５个轻量级参数大语言模型,分别进行

LoRA训练.训练时启用动态 FlashAttention 优化机制,共
训练２个epoch.优化器采用 AdamW,设置全局批量大小为

３２(每卡１６),配合余弦学习率衰减策略和 ０．０１ 的权重衰减

率.推理阶段通过 vLLM 框架执行,每 GPU 批量大小为

１６,生成时采用极低温度系数(０．０１)保证输出的确定性.

４．３　实验分析

本节为了验证轻量级教育大模型SPIR的构建方法以及

基于能力Ｇ推荐智能体的知识清单生成模块、基于兴趣Ｇ推荐

智能体的个性化资料生成模块的有效性,设计了系列实验,采
用自主构建的能力Ｇ推荐数据集和兴趣Ｇ推荐数据集.基线模

型包含超大规模大模型 DeepSeekＧV３及５个经典的轻量级大

模型(Qwen２．５Ｇ１．５B/３．０B,Llama３Ｇ３．０B,MiniCPMＧ１．０B/

２．０B).

所有实验的核心指标如下:

１)Accuracy:衡量推荐结果与标准清单的一致性.

２)Precision＠３:前３个推荐结果中正确项的比例.

３)Recall＠３:真实目标被前３个推荐覆盖的比例.

４)F１＠３:Precision与 Recall的调和均值.

５)NDCG＠３:关注正确结果在推荐列表中的顺序,越靠

前权重越大,越接近用户的实际体验.

６)ComplianceRate:模型输出格式符合规定格式要求的

比例.

４．３．１节和４．３．２节均为面向两个阶段性任务的实验,

任务信息如表６所列.４．３．３节面向基于大模型SPIR的个

性化资料生成的整体任务进行实验.

表６　阶段任务信息

Table６　Phasetaskinformation

阶段任务名称 数据集 对应的智能体

基于能力特征的知识清单生成

任务(简称能力推荐任务)
能力Ｇ推荐

数据集
能力Ｇ推荐智能体

基于兴趣特征的个性化资料生

成任务(简称兴趣推荐任务)
兴趣Ｇ推荐

数据集
兴趣Ｇ推荐智能体

４．３．１　对比实验

面向两阶段任务,分别从ZeroＧshot,COT和SFT＋Agent
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三方面进行了大模型之间的对比实验.ZeroＧshot:基于大模

型直接生成结果.COT:通过分步推理提示激发大模型的逻

辑能力生成结果.SFT＋Agent:采用LoRA对轻量级大模型

进行适配性微调,并结合对应的智能体 Agent生成结果.本

研究聚焦于低资源消耗的轻量化大模型的性能优化,鉴于超

大规模模型 DeepSeekＧV３的高算力需求特性,暂未开展针对

该模型的微调工作.

对比实验结果一如表７所列.可以看出,DeepSeekＧV３
在ZeroＧshot和COT设置下展现出显著的基础性能优势,尤

其在兴趣推荐任务上达到了０．９２０的准确率,显著优于经典

的轻量级大模型.然而,基于 SFT微调和智能体 Agent的轻

量级大模型性能提升明显.５个轻量级大模型在能力推荐任

务、兴趣推荐任务方面,SFT＋Agent方法的正确率分别较

ZeroＧshot方法的正确率平均提升了３９５％和２９１％.同时,

部分改进后的轻量级大模型在特定任务上的性能优于超大规

模大模型 DeepSeekＧV３,如 Qwen２．５Ｇ３．０B在能力推荐任务

上达到了０．９４７的准确率,在兴趣推荐任务上达到了０．９３９
的准确率,均优于 DeepSeekＧV３.实验结果表明,虽然模型参

数规模堪称衡量基础能力的关键要素,但借助精准高效的微

调策略以及智能体的协同赋能,轻量级大模型在参数规模受

限的条件下,能够在个性化资料推荐任务上展现出可与超大

规模大模型相似乃至更优的性能表现.

表７　对比实验结果一

Table７　ComparativeexperimentalresultsI

模型

ZeroＧshotAccuracy
能力Ｇ推荐

数据集

兴趣Ｇ推荐

数据集

COTAccuracy
能力Ｇ推荐

数据集

兴趣Ｇ推荐

数据集

SFT＋AgentAccuracy

数据集
兴趣Ｇ推荐

数据集

Qwen２．５Ｇ１．５B ０．１７０ ０．２７２ ０．２４７ ０．３２３ ０．８００ ０．８１１
Qwen２．５Ｇ３．０B ０．２３０ ０．５０３ ０．３２３ ０．５３９ ０．９４７ ０．９３９
Llama３Ｇ３．０B ０．１６０ ０．４７３ ０．２５３ ０．５２３ ０．８８０ ０．８３６
MiniCPMＧ１．０B ０．１１３ ０．２３１ ０．２０７ ０．２７２ ０．６７０ ０．７１０
MiniCPMＧ２．０B ０．１８３ ０．４７２ ０．２８３ ０．４９６ ０．８２７ ０．８４１
DeepSeekＧV３ ０．３８３ ０．７７５ ０．６９０ ０．９２０ － －

　　为强化 实 验 设 计 的 对 照 效 果,特 意 引 入 了 协 同 过 滤

(CollaborativeFiltering,CF)及 关 联 推 荐 (AssociationRule

Learning,AR)这两种经典 的 推 荐 算 法 来 与 本 文 LightPLＧ

Rec推荐模型展开对比 研 究.对 比 实 验 结 果 二 如 表 ８所

列.可以看出,CF在 Recall＠３ 上具有一定优势(能力推

荐为０．８４２,兴 趣 推 荐 为 ０．８５４),但 其 Precision＠３ 仅 为

０．７７２/０．７９１,NDCG＠３ 为 ０．８１７/０．８２８,说明推荐结果

虽覆盖率高但排序合理性不足.AR 的表现与 CF 接近,

但在 Recall＠３ 上略低,Precision＠３ 和 NDCG＠３ 也维持

在 ０．７５６~０．８１７ 的区间.相较之下,LightPLRec框架下

的不同轻量级大模型均表现出明显优势,其中 Qwen２．５Ｇ

３．０B的 Precision＠３ 达 到 ０．９５８/０．９５１,Recall＠３ 达 到

０．９７１/０．９６３,NDCG＠３ 最高可至 ０．９７３/０．９６５,全面超

越了传统方法.整体来看,LightPLRec在准确率、覆盖率

与排序相关性三方面均展现了领先优势,并在规模与性能

之间取得了良好平衡.

表８　对比实验结果二

Table８　ComparativeexperimentalresultsII

方法
Precision＠３

能力Ｇ推荐 兴趣Ｇ推荐

Recall＠３
能力Ｇ推荐 兴趣Ｇ推荐

F１＠３
能力Ｇ推荐 兴趣Ｇ推荐

NDCG＠３
能力Ｇ推荐 兴趣Ｇ推荐

LightPLRec(Qwen２．５Ｇ１．５B) ０．８４２ ０．８５６ ０．８６１ ０．８７３ ０．８５１ ０．８６４ ０．８６５ ０．８７９
LightPLRec(Qwen２．５Ｇ３．０B) ０．９５８ ０．９５１ ０．９７１ ０．９６３ ０．９６４ ０．９５７ ０．９７３ ０．９６５
LightPLRec(Llama３Ｇ３．０B) ０．８９２４ ０．８５４ ０．９０５ ０．８６７ ０．８９８ ０．８６０ ０．９１２ ０．８７４

LightPLRec(MiniCPMＧ１．０B) ０．７６１ ０．７７２ ０．７７６ ０．７８４ ０．７６９ ０．７７８ ０．７８４ ０．７９０
LightPLRec(MiniCPMＧ２．０B) ０．８３９ ０．８５２ ０．８５５ ０．８６６ ０．８４７ ０．８５９ ０．８６１ ０．８７２

DeepSeekＧV３ ０．９４４ ０．９５６ ０．９５３ ０．９６４ ０．９４８ ０．９６０ ０．９５７ ０．９６８
协同过滤(CF) ０．７７２ ０．７９１ ０．８４２ ０．８５４ ０．８０６ ０．８２２ ０．８１７ ０．８２８
关联推荐(AR) ０．７５６ ０．７７３ ０．８２６ ０．８４１ ０．７８９ ０．８０６ ０．８０１ ０．８１７

４．３．２　消融实验

为进一步证明本文基于 GCN 的兴趣特征提取方法的有

效性,进行了消融实验一,结果如表９所列.在缺失该方法

时,所有基线模型在准确性指标上均呈现出明显且趋于一致

的性能下滑态势.具体来看,模型的平均相对降幅在 ZeroＧ

shot设置下约为２２．０％,在 CoT 设置下约为１６．８％,而在

LightPLRec方法中仍下降约９．０％.基于 GCN 提取资料类

别、模态方面的兴趣特征后,不仅能有效过滤掉用户行为轨迹

中的冗余与噪声,还能在表征中显式对齐学习者的真实偏好.

相较于单纯依托学生的历史行为交互数据,兴趣特征提取展

现出独特的、无可取代的价值,能够为采用不同规模架构及推

理策略的模型赋予统一且稳健的准确率提升效能.

为了进一步提升推荐结果的正确性和规范性,基于强化

学习算法 GRPO对微调后的轻量级模型进行了训练,设计双

重奖励机制:结果匹配奖励(７０％权重,强制推荐结果完全匹

配标准答案)与格式规范奖励(３０％权重,约束输出结构的规

范化).消融实验结果二如表１０所列.面向两阶段任务,对

于５个轻量级大模型,SFT＋GRPO＋Agent方法的性能均优

于SFT＋Agent方法,其中 MiniCPMＧ１．０B在能力推荐任务

上的准确率提升达到７．６％,MiniCPMＧ２．０B在兴趣推荐任务

上的准确率提升达到９．２％,验证了 GRPO 对推荐准确率的

增强作用.
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表９　消融实验结果一

Table９　AblationexperimentresultsI

配置
Accuracy

Qwen２．５Ｇ１．５B Qwen２．５Ｇ３．０B Llama３Ｇ３．０B MiniCPMＧ１．０B MiniCPMＧ２．０B DeepSeekＧV３
ZeroＧshot ０．２７２ ０．５０３ ０．４７３ ０．２３１ ０．４７２ ０．７７５

ZeroＧshot(w/oGCN兴趣特征) ０．１９８ ０．３８７ ０．３５１ ０．１６１ ０．３５６ ０．６６１
Δ(影响) －０．０７４ －０．１１６ －０．１２２ －０．０７０ －０．１１６ －０．１１４

CoT ０．３２３ ０．５３９ ０．５２３ ０．２７２ ０．４９６ ０．９２０
CoT(w/oGCN兴趣特征) ０．２５８ ０．４４１ ０．４１７ ０．２１３ ０．４００ ０．８２２

Δ(影响) －０．０６５ －０．０９８ －０．１０６ －０．０５９ －０．０９６ －０．０９８
LightPLRec ０．８１１ ０．９３９ ０．８３６ ０．７１ ０．８４１ －

LightPLRec(w/oGCN兴趣特征) ０．７３６ ０．８５９ ０．７５２ ０．６３５ ０．７６３ －
Δ(影响) －０．０７５ －０．０８ －０．０８４ －０．０７５ －０．０７８ －

表１０　消融实验结果二

Table１０　AblationexperimentresultsII

Accuracy
SFT＋Agent

能力Ｇ推荐

数据集

兴趣Ｇ推荐

数据集

SFT＋GPRO ＋Agent
能力Ｇ推荐

数据集

兴趣Ｇ推荐

数据集

提升幅度/％

能力Ｇ推荐

数据集

兴趣Ｇ推荐

数据集

Qwen２．５Ｇ１．５B ０．８００ ０．８１１ ０．８３２ ０．８４３ ＋４．０ ＋３．９
Qwen２．５Ｇ３．０B ０．９４７ ０．９３９ ０．９６５ ０．９５８ ＋１．９ ＋２．０
Llama３Ｇ３．０B ０．８８０ ０．８３６ ０．９１２ ０．８６７ ＋３．６ ＋３．７
MiniCPMＧ１．０B ０．６７０ ０．７１０ ０．７２１ ０．７６２ ＋７．６ ＋７．３
MiniCPMＧ２．０B ０．８２７ ０．８４１ ０．８７９ ０．９１２ ＋６．３ ＋９．２

　　为了 验 证 GRPO 设 置 双 重 奖 励 机 制 的 有 效 性,针 对

Qwen２．５Ｇ３．０B大模型进行了相应的消融实验,消融实验结

果三 如 表 １１ 所 列.实 验 结 果 表 明:移 除 结 果 奖 励 导 致

Qwen２．５Ｇ３．０B在能力/兴趣推荐任务上的准确率分别下降

６．６％(至０．９０１)和５．３％(至０．９０７),证明结果奖励设置可以

提升模型 的 推 荐 准 确 率;而 移 除 格 式 奖 励 导 致 合 规 率 从

９９．１％下降至８２．３％,同时使准确率也有所下降,证明格式

奖励设置主要提升模型的格式合规率.

表１１　消融实验结果三

Table１１　AblationexperimentresultsIII

实验方案
Accuracy

能力Ｇ推荐 兴趣Ｇ推荐

格式

ComplianceRate/％

SFT＋GRPO＋Agent ０．９６５ ０．９５８ ９９．１
w/o结果奖励 ０．９０１ ０．９０７ ９８．８
w/o格式奖励 ０．９１２ ０．９３２ ８２．３

４．３．３　面向个性化推荐模型的整体实验

本小节将能力Ｇ推荐数据集和兴趣Ｇ推荐数据集进行有机

整合,形成学生画像Ｇ推荐数据集.实验任务为:输入可生成

能力、兴趣特征的学生画像数据,将其处理为基于智能工作流

的系列任务,输出为生成的个性化推荐资料.实验结果如图

５所示.结果表明:若基模型选择 Qwen２．５Ｇ３．０B,基于优化

的教育轻量级大模型,所提出的个性化实践资料推荐模型性

能显著优于 DeepSeekＧV３,验证了所提模型的有效性.

图５　整体任务实验结果

Fig．５　Overalltaskexperimentalresults

另外,在不同硬件环境下对各模型的推理性能进行了测

试,包 括 真 实 课 堂 环 境 下 接 口 的 每 分 钟 可 请 求 承 载 量

(QPM)、每秒 钟 请 求 处 理 能 力 (QPS)、Token 生 成 吞 吐 量

(TPM),以及 FP１６精度下的显存占用情况.实验选用常见

的 GPU 平台 RTX３０９０(２４GBVRAM),RTX４０９０(２４GB
VRAM)与 NVIDIAA８００(８０GBVRAM),所有测试均基于

相同的推理引擎与批处理策略进行,以保证不同模型的横向

对比公平性.测试结果如表１２所列.

表１２　各模型的推理性能测试

Table１２　Inferenceperformancetestingofvariousmodels

模型
显存占用/

GB
３０９０Ｇ２４GB

QPM
３０９０Ｇ２４GB

TPM
４０９０Ｇ２４GB

QPM
４０９０Ｇ２４GB

TPM
A８００Ｇ８０GB

QPM
A８００Ｇ８０GB

TPM

Qwen２．５Ｇ１．５B ３．２＋ ６０ １７５００ ８８ ２７０００ １７２ ５２５００

Qwen２．５Ｇ３．０B ６．５＋ ３５ ９８００ ５２ １５２００ １０１ ２９５００

Llama３Ｇ３．０B ６．５＋ ３３ ９２００ ４９ １４２００ ９８ ２８６００

MiniCPMＧ１．０B ２．５＋ ８５ ２９０００ １２９ ４２０００ ２６２ ８７５００

MiniCPMＧ２．０B ４．２＋ ５０ １４５００ ７６ ２２５００ １５４ ４７０００

DeepSeekＧV３(官方,FP８) ７００＋ － － － － － －

５５翟　洁,等:基于轻量级教育大模型的个性化实践学习资料动态推荐



　　结束语　在计算机实践教学领域,面对高校教育规模化

与学生需求多元化之间的矛盾,提出一种基于轻量级教育大

模型的个性化实践学习资料推荐模型 LightPLRec.构建了

面向个性化实践学习资料推荐的教育大模型 SPIR 和跨学

科、多模态实践学习资料库,并创建了“能力Ｇ推荐智能体”和
“兴趣Ｇ推荐智能体”协同驱动的智能化流程体系.同时,自建

了能力Ｇ推荐数据集和兴趣Ｇ推荐数据集,通过大量实验证明

了所提模型的有效性.本研究为教育大模型的垂直场景应用

提供了技术范式,同时通过创建个性化实践学习资料动态推

荐模型,为践行“因材施教”理念、培育高素质计算机实践人才

提供了创新路径.未来将扩展自建数据集,细化能力特征和

兴趣特征,进一步提升所提模型的性能.
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