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摘　要　针对现有学习路径推荐方法在个性化适配性、动态适应性以及多目标优化方面的不足,提出一种基于超图神经网络与

知识追踪的协同推荐模型.通过构建学习资源无向图编码资源关联关系,生成学习资源嵌入向量,并结合超图神经网络聚合学

习者历史行为数据,捕获学习者Ｇ学习资源交互特征.设计多目标优化策略,利用非支配排序遗传算法(NSGAＧII)生成帕累托

前沿解集,同步优化学习路径推荐精准性、难度适配性、有效性与学习资源多样性,并结合权重分配与综合效用函数提升学习路

径的质量.在 MOOCCube与 MOOPer数据集上对所提方法进行实验,其在 MOOPer数据集上的 HR＠５与 MRR＠５分别达

９３．９％与９０．７％,实现了学习路径的精准推荐.实验结果验证了所提模型在学习者历史交互建模与课程结构约束融合方面的

有效性.
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LearningPathRecommendationBasedonFusionofHypergraphNeuralNetworkandDynamic
KnowledgeTracking
LIU MeilinandMALe
SchoolofAutomation,ChongqingUniversity,Chongqing４０００４４,China

　

Abstract　Aimingatthedeficienciesoftheexistinglearningpathrecommendationmethodsinpersonalizedadaptability,dynamic

adaptabilityandmultiＧobjectiveoptimization,acollaborativerecommendationmodelbasedonhypergraphneuralnetworkand

knowledgetrackingisproposed．Byconstructinganundirectedgraphoflearningresourcestoencodetheassociationrelationship
ofresources,generatingtheembeddingvectorsoflearningresources,andcombiningwiththehypergraphneuralnetworktoagＧ

gregatethehistoricalbehaviordataoflearners,theinteractionfeaturesbetweenlearnersandlearningresourcesarecaptured．It

designsamultiＧobjectiveoptimizationstrategy,utilizesthenonＧdominatedsortinggeneticalgorithm(NSGAＧII)togeneratethe

Paretofrontiersolutionset,synchronouslyoptimizestheaccuracy,difficultyadaptability,effectivenessanddiversityoflearning
resourcesofthelearningpath,andcombinesweightdistributionandcomprehensiveutilityfunctiontoimprovethequalityofthe

learningpath．ExperimentsshowthattheproposedmethodistestedontheMOOCCubeandMOOPerdatasets．Amongthem,the

HR＠５andMRR＠５oftheMOOPerdatareach９３．９％ and９０．７％respectively,achievingpreciserecommendationoflearning

pathsandverifyingtheeffectivenessofthemodelinthemodelingoflearners’historicalinteractionsandtheintegrationofcourse

structureconstraints．

Keywords　Learningpathrecommendation,Hypergraphneuralnetwork,Knowledgetracking,MultiＧobjectiveoptimization,

Weightallocation

　

１　引言

随着人工智能、大数据和深度学习等前沿技术的深度渗

透,教育领域的数字化转型进程显著加速[１].在线学习平台

凭借其开放性、灵活性和学习资源多样性的优势,已成为构建

终身学习体系的核心载体.然而,在知识呈指数级增长的

数字化时代,平台在突破时空限制的同时也暴露出结构性矛

盾:１)传统课堂实时监督机制的缺失导致信息过载困境,学习

者面对海量异构学习资源时难以建立有效的知识依赖图谱;

２)静态推荐策略与动态演化的学习者能力模型失配,造成学

习路径偏离认知发展轨迹,学习者面临知识迷失的风险[２Ｇ３].

教育大数据的深度挖掘为这一困局提供了技术突破口.



通过融合多源学习行为数据与学习资源语义特征,智能教育

系统正逐步实现从标准化服务向个性化自适应的演进[４].在

此背景下,个性化学习路径推荐利用学习者、学习资源、领域

知识特征等信息,为个体定制符合认知规律且契合学习目标

的最优知识单元序列.该技术不仅能够促进知识的主动建构

与迁移内化,更成为提升学习效果与学习者满意度的关键研

究方向[５].

当前,主流推荐算法主要涵盖协同过滤、基于内容、上下

文感知及其混合模式.其中,协同过滤技术虽具备计算效率

高、通用性强等优势,但在教育资源数据呈指数级增长的现实

场景中,其固有的数据稀疏性与冷启动问题导致推荐效果欠

佳[６].基于内容的推荐方法虽能缓解稀疏性问题,却因无法

有效挖掘学习者Ｇ学习资源的隐性交互特征而陷入推荐僵化

困境[７Ｇ８].值得注意的是,尽管知识图谱嵌入[９]与深度神经网

络[１０]等技术已取得阶段性进展,但是现有方法仍受限于两大

核心瓶颈:１)高阶关系建模缺失,难以捕捉多学习资源联合作

用对知识掌握度的复合影响;２)动态决策机制的缺失导致适

应性不强,具体表现在强化学习框架下的路径推荐系统在薄

弱知识点识别上存在偏差以及推荐准确性不足等[１１].

针对上述挑战,本文创新性地提出融合超图神经网络与

动态知识追踪的自适应学习路径推荐模型.核心贡献体现

在:１)构建超图Ｇ图混合表征模型,通过静态关系图刻画学习

资源的语义关联,利用超图建模学习者Ｇ学习资源的高阶交

互,突破传统图模型边类型单一的理论局限;２)构建图增强型

知识追踪机制,通过动态捕捉学习者认知状态与学习资源难

度属性的协同演化规律,实现知识掌握度的细粒度感知;３)设

计多目标优化过程,同时优化学习者偏好、学习资源匹配度、

学习增益及多样性目标,并构建综合效用函数集成多维指标,

通过权重调节机制满足学习者分阶段的个性化需求,最终实

现学习路径的自适应生成与持续优化.此外,对系统各主要

模块的复杂度进行了分析.实验结果表明,本文提出的超图Ｇ
图混合表征结构融合动态知识感知与多目标决策的推荐模

型,在提升学习路径个性化适配性和加强对学习者认知发展

支持方面取得了显著效果,为解决个性化推荐不足和认知支

撑薄弱等问题提供了有效的解决方案.

２　相关工作

２．１　学习者Ｇ学习资源交互表征

在线学习平台中学习者与学习资源的交互数据为学习资

源建模提供了重要支撑,可用于分析资源特征以及学习者偏

好.挖掘历史交互行为中学习者Ｇ学习资源或学习资源Ｇ学习

资源间的潜在关系,是学习资源建模的关键[１２].图神经网络

(GraphNeuralNetwork,GNN)在处理非欧几里德数据特征

学习方面取得显著进展[１３],推动了相关研究.Wang等[１４]提

出的 NGCF 模 型 首 次 将 图 卷 积 网 络 (GraphConvolutional

Network,GCN)引入推荐算法,实现了用户与物品间高阶连

接的建模.

现有方法通常以学习者和学习资源为节点构建二部图,

将推荐任务转换为链路预测问题[１２].例如,Xia等[１５]引入多

实体知识图谱刻画学习行为传播规律,增强了上下文感知能

力,但未考虑先修关系等逻辑约束,易产生违背认知顺序的路

径推荐.针对这一问题,有学者利用图结构显式建模知识依

赖关系,优化推荐逻辑[１６].例如,Wang等[１７]提出了一种基

于超边的图神经网络(HGNN),通过超边同时建模学习者关

系与课程序列模式,在 MOOC课程推荐中表现优异;Zhang
等[１８]提出了一种基于图卷积网络的方法,用于对知识图谱上

的高阶相关性进行建模,以更准确地捕捉学习者的偏好.

现有模型通常是单维度关系建模,这种机制难以捕捉课

程间的多阶关联.对于现有方法普遍存在关系建模不足的问

题,本文构建超图Ｇ图混合表征模型,使用 GCN处理静态资源

关系图,对学习资源之间的相关性进行建模,并采用顺序超图

捕捉学习者Ｇ学习资源高阶交互,同时突破传统图模型边类型

单一的理论局限.

除此之外,现有研究多数存在动态适配不足、静态模型难

以捕捉学习者认知状态与知识掌握度实时演化的问题.采用

RNN(RecurrentNearalNetworks)或 Transformer等序列模

型可捕捉学习者行为时序特征和演化趋势,并且可以将时间、

地点等上下文信息等多模态数据与学习者行为数据进行融

合,更好地理解学习者的行为和需求[１９].

例如,Zhang等[２０]结合递归神经网络和内容技术,通过

学习者课程序列提取兴趣特征,实现了更精确的课程推荐.

Zhou等[２１]基于学习者特征相似性聚类,并训练 LSTM(Long
ShortＧTerm Memory)模型预测学习路径与表现,所提方法从

准确性和效率方面显著提高了学习结果.Zhou等[２２]借助注

意力图卷积网络捕捉知识点静态需求,利用循环神经网络挖

掘知识变化中的动态需求,实现了个性化知识点的精准推荐.

强化学习方法在动态适配领域展现出优势.Fan等[１１]将知

识点覆盖度与难度系数融入深度强化学习框架,提高了学习

路径的有效性和适应性.但现有序列建模方法无法同时捕获

表征学习空间上的多粒度信息和学习者在学习过程中的学习

兴趣模式变化[２３].

Sun等[２４]提出了记忆增强的顺序超图注意网络(MSHＧ

GAT)模型用于信息扩散预测任务,该模型不仅从友谊网络

中学习用户的全局依赖关系,而且设计了顺序超图注意力网

络来学习用户和级联之间的短期交互,提升了信息扩散预测

的精度.本文在此模型基础上引入双通道 GRU(GatedReＧ

currentUnit)机制与 Transformer编码器,协同建模学习者短

期知识波动与长期行为演进,用于学习路径推荐任务;同时保

留图神经网络处理学习资源静态关系缓解冷启动的优势,并

结合超图的高阶关系建模能力,有效捕获学习者行为模式及

偏好.该模型结合表征学习空间上多粒度信息的静态特征与

学习者在课程上的学习兴趣模式变化的动态特征,生成符合

其偏好的个性化学习路径.

２．２　认知状态建模

知识追踪技术通过分析学习者作答序列预测其对知识点

的掌握状况.当前主流方法包括基于机器学习的贝叶斯知识

追踪模型和基于深度学习的知识追踪模型[２５].

针对贝叶斯知识追踪模型难以反映学习者知识状态演

变、深度知识追踪(DeepKnowledgeTracing,DKT)可解释性

差的缺陷,Su等[２６]提出了练习增强循环神经网络(ExerciseＧ

９６刘美麟,等:基于超图神经网络与动态知识追踪融合的学习路径推荐



EnhancedRecurrentNeuralNetwork,EERNN).该模型使用

双向LSTM 模块从问题文本中提取每个问题的表示,然后通

过使用另一个 LSTM 模块将当前回答的问题表示与先前回

答的问题表示结合,追踪学习者的知识状态.

Nakagawa等[２７]提出了一种基于 GNN的知识追踪方法,

将知识结构转换为图形,将知识跟踪任务重新表述为 GNN
中的时间序列节点级分类问题,提高了对学生表现的预测和

可解释性.

Song等[２８]提出的基于联合图卷积网络的深度知识追踪

(JointGraphConvolutionalNetworkBasedDeepKnowledge

Tracing,JKT)框架,通过一个联合图卷积网络挖掘“练习Ｇ概

念”关系图中的深层隐式信息,在跨概念下的练习之间建立联

系,在捕获高级语义信息的同时,提高了模型的可解释性.

本文通过构建静态学习资源关系图来提高模型的可解释

性,采用 GCN获取学习资源间的高阶关系,并结合 LSTM 网

络对学习者历史答题记录进行建模,动态捕捉学习者认知状

态与学习资源难度属性的协同演化规律,挖掘知识变化中的

动态需求,实现动态知识追踪与准确率预测.

２．３　多目标推荐与个性化路径规划

个性化学习路径推荐需要兼顾学习资源的多样性,以满

足不同的学习目标[２９].然而,现有个性化学习路径推荐方法

大多目标维度单一:专注于学习者的偏好,而忽略学习资源之

间的关系、学习资源的难度,以及无法满足多样性、可解释性

等教育场景的核心诉求[３０].

针对上述问题,多位研究者给出了解决方案.如 Huang
等[３１]提出了一种新的深度强化学习框架,设计了多个优化目

标和新的奖励函数,包括复习与探索、难度平稳性和参与度,

自适应地向学生推荐合适的练习.

Elshani等[３２]利用遗传算法对学习对象的难度级别、持

续时间、评分和每个学习对象之间的关系程度来优化学习路

径顺序,提升了个性化学习路径的质量.

Ren等[３３]提出的 MulOERＧSAN 二维多目标框架,利用

自注意力网络进行习题推荐,通过底层自注意力机制预测下

一习题的知识覆盖,并在顶层根据预测结果筛选出难度和新

颖性合适的候选习题集,采用混沌麻雀搜索算法增强推荐结

果的多样性,并引入难度平滑因子以生成高质量排名列表.

虽然许多研究者已经实现了多个目标优化,但多数研究

未突破“准确率Ｇ多样性”的权衡困境.本文通过知识状态构

建多目标优化过程,在考虑学习者偏好的同时,优化学习路径

的难度适应性、学习有效性以及多样性,并在此基础上设计了

综合效用函数,通过调节参数适应不同阶段的学习过程,为个

性化学习路径推荐提供了新思路.

３　学习路径推荐模型

３．１　问题定义

设学习者集合 ＝{u１,u２,􀆺,um},学习资源集合 ＝
{r１,r２,􀆺,rn},历史交互记录 ＝{(ui,rj,tk,ck)},其中tk为

时间戳,ck为答题情况,| |＝S.

将学习资源 作为图节点,资源间的逻辑依赖关系作为

边 s,构建无向图 s＝( ,s),其中(ri,rj)∈ s表示资源ri与

rj之间存在逻辑关联.

将学习者u抽象为超边e∈ ,其交互的多个学习资源

作为超边连接的节点,构建超图结构 ＝( , ).历史学习

交互序列长度S基于时间戳被拆分成T 个子集,以构造顺序

超图 ＝{t＝( t,t)|t＝１,２,􀆺,T},其中 t是学习资源

集合.

个性化学习路径推荐目标可表述为:给定学习者在时间

戳t之前与学习资源的历史交互 ,基于学习资源之间的依

赖关系和学习者学习行为偏好,找到在t＋１时学习者最有可

能选择作为下一个学习任务的学习资源.传统方法多聚焦于

单一目标优化(如点击率最大化),而本文进一步引入多目标

优化过程,生成覆盖学习者偏好、学习资源匹配度、认知增益

与多样性的学习路径序列 ＝{rt＋１,rt＋２,􀆺,rt＋k}.

模型整体架构如图１所示,包含３个组成部分.第一部

分是超图Ｇ图学习路径生成模块,通过 GCN 获取初始的学习

资源嵌入,并通过顺序超图获取基于交互的学习资源和学习

者偏好嵌入,结合双通道 GRU和 Transformer模块获取学习

者历史交互序列的长短期特征,最后根据 MLP输出的推荐

概率生成初始学习路径;第二部分是动态知识追踪模块,使用

LSTM 对融合邻居信息的学习资源嵌入与学习者答题记录以

及题目难度信息进行动态编码,预测学习者对知识的掌握状

态;第三部分是多目标优化模块,使用 NSGAＧII对学习路径

进行多目标优化,并从 Pareto前沿解集中计算综合效用函

数,得到最终学习路径.

图１　超图神经网络与动态知识追踪融合的学习路径推荐模型构架(电子版为彩图)

Fig．１　Frameworkoflearningpathrecommendationmodelintegratinghypergraphneuralnetworksand

dynamicknowledgetracking
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３．２　超图Ｇ图混合表征学习者历史交互

３．２．１　静态学习资源建模

使用 GCN捕捉学习资源之间的静态逻辑关系,获取学

习资源的嵌入表示.

通过 GCN的消息传递机制,每个节点(学习资源)的嵌

入向量xj∈Rd基于其邻居节点特征迭代更新,生成包含全局

依赖关系的学习资源嵌入表示,d表示嵌入向量的维度.基

于学习资源依赖关系构建邻接矩阵As∈RN×N ,采用图卷积网

络编码学习资源关系传播,如式(１)所示:

X(l＋１)
s ＝ϕ(D

~ －１
２s (As＋I)D

~ －１
２s X(l)

s W(l)
s ) (１)

其中,X(l)
s ∈RN×d为第l层节点特征矩阵;N 为学习资源总

数;学习资源初始嵌入为X(０)
s ∈RN×d,根据正态分布随机初始

化;ϕ为激活函数 ReLU;D
~
s为带自环的度矩阵;W(l)

s ∈Rd×d为

可训练参数.

３．２．２　动态学习者行为偏好建模

通过 超 图 卷 积 网 络 (HyperGraph ConvolutionalNetＧ

work,HGCN)学习高阶交互关系,利用记忆增强的顺序超图

网络,动态捕捉学习者与学习资源之间的复杂依赖关系,生成

动态学习资源嵌入,捕捉学习者偏好.

由于学习者历史行为能够准确反映其偏好,因此可以利

用学习者与学习资源的历史交互构建超图.将时间轴划分为

T 个 等 长 区 间 { １, ２,􀆺, T },其 中 t ＝ [τt－１,τt),

Δτ＝τt－τt－１为固定窗口大小.对每个时间窗口 t,构建超

图 t＝(Rt, t),t＝{１,２,􀆺,T}.其中: t＝{rj|(ui,rj,

tk)∈ ,tk∈ t}为节点集合,t＝{et
i|ui∈ }为超边集合.

超边et
i连接学习者ui在 t内交互的所有学习资源,即et

i＝{rj|
(ui,rj,tk)∈ ∧tk∈ t}.每个超边ei对应一个学习者ui在

特定时间窗口内的完整学习轨迹.

超图关联矩阵H∈{０,１}| |×| |如式(２)所示:

H(rj,ei)＝
１, 若资源rj属于超边ei

０, 否则{ (２)

节点到超边的聚合过程中,超边ei的特征oi由其关联节点

rj的嵌入表示xj加权聚合,如式(３)所示:

o(l＋１)
i ＝ϕ( ∑

rj∈ (ei)
W(l)

１ x(l)
j ) (３)

其中,ϕ为激活函数 ReLU;W(l)
１ ∈Rd×d为l层的可训练的权

重矩阵;d是嵌入的维数; (ei)＝{rj|H(rj,ei)＝１}表示超

边ei连接的节点集合.

超边到节点的聚合过程中,节点rj的特征xj更新为关联

超边ei特征oi的加权和,如式(４)所示:

x(l＋１)
j ＝ϕ( ∑

ei∈ (rj)
W(l)

２ o(l＋１)
i ) (４)

其中,ϕ为激活函数 ReLU;W(l)
２ ∈Rd×d为l层的可训练的权

重矩阵;d是嵌入的维数;(rj)＝{ei|H(rj,ei)＝１}表示包含

节点rj的超边集合.

＝{(τt,Xt,Ot)}Tt＝１表示各个时间顺序超图生成的资源

嵌入,Xt∈RN×d为资源嵌入,Ot∈RM×d为超边(学习者)嵌入.

xdyn
j,tk ＝Xt[j],t＝max{s|τs≤tk}表示资源rj在时间tk的嵌入.

将静态学习资源关系图学习到的嵌入与超图学习到的表

示进行融合,如式(５)所示:

xfu＝gxs
j,tk ＋(１－g)xdyn

j,tk

g＝σ(wT
g[ϕ(Waxs);ϕ(Wbxdyn)]){ (５)

其中,ϕ为ReLU激活函数;xs
j,tk 表示由GCN从静态图中学习

得到的rtk
j 的特征向量;xdyn

j,tk 表示由 HGCN 从动态超图中学习

得到的rtk
j 的特征向量;Wa和Wb为特征变换矩阵;wg为门控权

重向量;σ为sigmoid激活函数.

３．２．３　初始路径生成

历史交互行为建模完成后生成初始路径,即对学生学习

过程中的动态演进进行建模,以生成初始推荐列表.具体做

法是:引入门控循环单元(GRU)和 Transformer模块,用于捕

捉学习序列的长期演进特征,并重建输入交互矩阵,以预测缺

失的交互.双通路 GRU单元将超图Ｇ图模块生成的动态学习

资源嵌入Xfu与学习者行为序列特征Ot进行长期时序建模,合

并状态获得学习者行为序列隐藏状态,如式(６)所示:

ht＝GRU(xfu
t ,hr,t－１)＋GRU(ot,hu,t－１) (６)

根据隐藏状态序列,采用基于 Transformer的自注意力

编码器重建输入交互矩阵,增强对学习进度演进的捕捉能力.

该模块由多个相同的编码层堆叠而成,每层包含多头自注意

力机制和位置感知前馈神经网络两个子模块,分别用于捕捉

序列元素间的全局依赖和特征变换.得到更新后的学习者的

嵌入Z,如式(７)所示:

Z＝H(L)＝TransformerEncoder(H(０)) (７)

通过全连接层计算每个学习资源rj未归一化的推荐得

分,如式(８)所示:

P＝ZWp１＋bp１＋M (８)

其中,Wp１∈Rd×N 为权重矩阵;d为嵌入维度数;bp１∈RN 为偏

置项;M 为历史行为掩码,用于在推荐过程中过滤学习者已

经学过的学习资源.掩码对已出现学习资源的位置标记为

－∞,如式(９)所示:

Mi,j,t＝
０, 若ui在t前未学习rj

－∞, 否则{ (９)

通过softmax函数归一化推荐概率,按概率排序生成初

始推荐列表 init,如式(１０)所示:

y
∧
＝softmax(P) (１０)

推荐任务使用交叉熵损失函数计算损失,如式(１１)所示:

＝－ ∑
| |

i＝２
　∑

| |

j＝１
yi,jlogy

∧
i,j (１１)

其中,yi,j∈{０,１}表示真实标签.如果用户在第i时间步学

习了资源rj,则yi,j＝１;否则yi,j＝０.

３．３　图增强型动态知识追踪机制

通过知识追踪模块,分析学习者的知识掌握状态,量化学

习者的知识增益潜力.

输入包括习题与做题结果的学习者历史行为数据,及

GCN生成的学习资源嵌入Xs,构建知识状态向量,如式(１２)

所示:

st＝LSTM(xt‖ck‖dj,st－１) (１２)

其中,ck为答题情况,０为错误,１为正确;dj∈{１,２,３}为学习

资源rj的难度.

根据学习者知识状态预测其答题正确的概率,如式(１３)

所示:
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pt＋１＝σ(stWp２＋bp２) (１３)

其中,σ为Sigmoid函数,Wp２为可学习参数,bp２为偏置项.

知识状态预测损失使用二元交叉熵损失(BinaryCrossＧ

EntropyLoss)计算,如式(１４)所示:

t＝－[ylogp＋(１－y)log(１－p)] (１４)

其中,y为真实标签.

根据预测结果识别薄弱知识点,并量化知识增益Gainj,

如式(１５)所示:

Gainj＝p(rafter
j )－p(rbefore

j )
１－p(rbefore

j ) (１５)

其中,p(rafter
j )为学生完成学习路径之后学习资源rj的正确概

率,p(rbefore
j )为学生完成学习路径之前学习资源rj的正确概

率.通过调整分母,确保不同初始水平学生的增益可比.

３．４　多目标优化驱动的个性化路径生成

通过交叉、替换操作在 init上扩展候选路径,生成多样化

候选学习路径集合 ＝{ １, ２,􀆺, n}.

采用非支配排序遗传算法II(NonＧdominatedSortingGeＧ

neticAlgorithmII,NSGAＧII)进行多目标优化,通过Pareto优

化路径选择.

所述多目标优化问题模型如式(１６)所示:

设 ＝[r１,r２,􀆺,rk]T

maxf１( ),f２( ),f３( ),f４( ), ∈

s．t．
p(rbefore

i )＜０．９

ri≠rj,ri,rj∈{

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１６)

由于生成的初始学习路径依据学习者喜好进行推荐,因

此根据输出的未归一化推荐得分P 生成学习资源喜好概率,

如式(１７)所示:

pprefer＝Sigmoid(p) (１７)

学习者偏好的目标函数如式(１８)所示:

f１( )＝Preference( )＝
∑
M

i＝１
(pprefer,i)

|M|
(１８)

其中,|M|为表示列表的长度.

适应性的目标函数如式(１９)所示:

f２( )＝Adaptivity( )＝
∑
M

i＝１
(１－|δt－Difi|)

|M|

δt＝
∑
t－１

i＝t－T
Difi􀅰ci

∑
t－１

i＝t－T
ci＋

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１９)

其中,δt为学生当前的能力值;T 为历史窗口大小(如最近５

次答题);为平滑项(防止分母为０,默认 ＝１×１０－５);Difi

为第i个学习资源的标注难度.

有效性的目标函数[３４]如式(２０)所示:

f３( )＝Ep( )＝Ee－Es

Esup－Es

＝ １
|M|∑

M

i＝１

p(rafter
i )－p(rbefore

i )
１－p(rbefore

i )

＝ １
|M|∑

M

i＝１
Gaini (２０)

其中,Ee为在学习路径 之后学生对目标资源的掌握;Es为在

学习路径之前学生对目标资源的掌握;Esup为对目标资源掌

握的上限;Gaini为知识增益.

多样性的目标函数如式(２１)所示:

f４( )＝Diversity( )＝
２∑

ri∈
　 ∑

rj∈
(１－sim(xi,xj))

|M||M－１|
(２１)

其中,ri和rj为路径 中第i个和第j个学习资源;xi和xj为学

习资源ri和rj的嵌入向量;sim为余弦相似度.

基于拥挤度和非支配解,确定帕累托前沿解集 ＝{ １,

２,􀆺, m},m 为前沿解集个数.

动态分配各目标权重,确定综合效用函数,通过计算函数

值输出最终推荐路径作为最优学习路径 final.所述综合效用

函数如式(２２)所示:

S( )＝λ１􀅰Preference( )＋λ２􀅰Adaptivity( )＋

λ３􀅰Ep( )＋λ４􀅰Diversity( ) (２２)

其中,λ１为偏好目标函数对应的权重,λ２为适应性目标函数对

应的权重,λ３为有效性目标函数对应的权重,λ４为多样性目标

函数对应的权重.

３．５　复杂度计算

对模型各主要模块的复杂度进行系统分析,分别给出静

态图卷积网络、动态超图卷积网络、双通道 GRU、Transformer
编码器及多目标优化算法的复杂度表达式,并量化说明关键

参数的影响.对于静态图卷积网络,时间复杂度为 O(Ls×
(| s|×d＋| |×d２))),其中Ls为 GCN层数,| s|为资源间

逻辑依赖的边数,| |为学习资源数量,d为嵌入维度;对于

动态超图卷积网络,时间复杂度为 O(T×Lh × (| |×

d＋||×d２)),其中T 为时间窗口数,Lh 为超图卷积层数,

| |为历史交互记录数,||为超边数(学习者数量);对于双

通道 GRU,时间复杂度为 O(τ×d２),其中τ为序列长度;对

于 Transformer编码器,时间复杂度为 O(Lt×(τ２×d＋τ×

d２)),其中Lt为 Transformer层数;对于多目标优化,时间复

杂度为 O(G×M×P２),其中G为迭代次数,M 为目标函数数

量,P 为种群大小.

４　实验验证

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

实验部分从 MOOCCube数据集分层采样了１００００个学

生与课程视频的历史交互记录,并从 MOOPer数据集采样了

５０００个学生的历史答题记录进行分析.

MOOCCube[３５]:面向大规模在线教育有关的自然语言处

理、知 识 图 谱、数 据 挖 掘 等 研 究 者 的 开 放 数 据 仓 库,包 含

１９９１９９名学习者的课程交互记录,包括７０６门真实在线课程、

３８１８１个教学视频.

MOOPer[３６]: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,主要分为交互数据与知识图

谱.其包含２５３２５２４条实践练习数据,可提取学习者与练习

的历史交互数据,包括练习结果、练习时间及难度等.

４．１．２　参数设置

图卷积网络层数为３,超图时序划分个数为４,超图神经
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网络层数为２,嵌入维度d为６４.Tranfomer层数为１,注意

力头数为２.优化器采用 Adam,训练轮次＝６０.推荐路径学

习资源个数K＝６,候选学习资源个数C＝１４.历史窗口T＝

５.综合效用函数采用的参数如表１所列.

表１　学习阶段的参数设置

Table１　Parametersettingsforthelearningstage

学习阶段 λ１ λ２ λ３ λ４

初期(薄弱) ０．５ ０．３ ０．１ ０．１
中期(巩固) ０．３ ０．４ ０．２ ０．１
后期(提升) ０．２ ０．３ ０．４ ０．１

４．２　初始路径生成

４．２．１　评估指标

学习路径推荐的评估指标主要有 HR＠K,MRR＠K 和

NDCG＠K.击中率(HitRatio)的表征参数为 HR＠K,表示

推荐路径中正确学习资源出现在前 TopＧk推荐结果的比例,

是衡量推荐系统覆盖能力的重要指标.HR＠K 的定义如

式(２３)所示:

HR＠K＝
∑
| |

u＝１
Hitu＠K

∑
| |

u＝１
| u|

(２３)

其中,Hitu＠K 表示前K 推荐列表中学生u 实际交互的学习

资源数量,| |是测试数据集中的学生数量,| u|是学生u
真实学习过的学习资源数量.

排名的倒数(MeanReciprocalRanking,MRR)用于评估

排序列表中第一个相关结果出现的位置,表征参数为 MRR＠

K.MRR＠K 的定义如式(２４)所示:

MRR＠K＝ １
|N|∑

|N|

i＝１

１
ranki

(２４)

其中,ranki表示正确预测学习资源在 TopＧk中的排列位置.

归一化折损累计增益(NormalizedDiscountedCumulative

Gain)的表征参数为 NDCG＠K,其定义如式(２５)所示:

NDCG＠K＝ １
| |∑

| |

u＝１

DCGu＠K
IDCGu＠K

(２５)

其中,DCGu＠K 为折损累计增益(DCG),IDCGu＠K 是学生

u的理想 DCG.DCGu＠K 定义如式(２６)所示:

DCGu＠K＝∑
K

k＝１

２relu,k －１
log２(k＋１) (２６)

其中,relu,k为学生u在排名列表中位置k 处的学习资源的相

关性得分.如果第k个学习资源是相关的,则relu,k＝１;否则

为０.IDCGu＠K 的定义如式(２７)所示:

IDCGu＠K＝ ∑
|REL|K

k＝１

２relu,k －１
log２(k＋１) (２７)

其中,|REL|K表示在最佳条件下按照分级相关性值的顺序

对学生u的前k个推荐学习资源进行排序.

４．２．２　数据处理与实验设置

在模型构建阶段,基于 MOOCCube数据集开展学习资源

关系建模的关键性预实验.首先对原始数据进行多维度清

洗:１)过滤学习行为记录少于５次的用户;２)移除标注信息不

全的学习资源;３)移除同一学习者历史交互中重复的学习

资源.

针对静态学习资源关系图的构建,设计对比实验来验证

两种典型关联关系的表征能力:１)基于课程隶属关系的共现

连接;２)依据教学大纲设计的时序依赖关系.通过分层抽样

选取前１０００位活跃用户的学习轨迹数据,按８∶１∶１的比例划

分训练集、验证集与测试集,实验结果如表２及表３所列.由

表中数据可知,采用时序依赖关系的模型在推荐任务覆盖能

力(HR＠５＝０．６９４)和排序质量(NDCG＠５＝０．６４５)上均优

于课程共现关系(HR＠５＝０．２８９,NDCG＠５＝０．２０８).这表

明,相较于课程隶属关系,学习资源间的时间依赖性更能反映

知识体系的逻辑演进规律,为后续学习资源静态关系图的构

建提供了实证依据.

表２　学习资源不同关系构建静态图的命中率对比

Table２　Comparisonofthehitratioofstaticgraphsconstructedby

differentrelationshipsoflearningresources

学习资源关系 HR＠５ HR＠１０ HR＠１５
课程隶属关系 ０．２８９ ０．３７１ ０．４２４
时序依赖关系 ０．６９４ ０．７０９ ０．７１３

表３　学习资源不同关系构建静态图的 NDCG对比

Table３　NDCGcomparisonofstaticgraphsconstructedbydifferent

relationshipsoflearningresources

NDCG＠５ NDCG＠１０ NDCG＠１５
课程隶属关系 ０．２０８ ０．２３４ ０．２４８
时序依赖关系 ０．６４５ ０．６５０ ０．６５１

４．２．３　初始路径生成

初始学习路径推荐指标如表４及表５所列.在路径质量

评估中,基于 MOOCCube数据集进行视频学习资源推荐,

TopＧ２０的击中率达到９０．６％;基于 MOOPer数据集进行习

题学习资源推荐,TopＧ２０的击中率达到９５．３％.同时,两者

MRR指标均具有排名稳定性,说明通过 HGCN 构建表征能

够更完整地保留学习路径中的时序依赖与学习资源关联特

征,为捕捉核心依赖关系与学习路径精准推荐提供了潜在

条件.

表４　TopＧk路径推荐的 HR指标

Table４　HRmetricforTopＧkpathrecommendation

HR＠５ HR＠１０ HR＠２０

MOOCCube ０．８０４ ０．８６７ ０．９０６

MOOPer ０．９３９ ０．９４７ ０．９５３

表５　TopＧk路径推荐的 MRR指标

Table５　MRRmetricforTopＧkpathrecommendation

MRR＠５ MRR＠１０ MRR＠２０

MOOCCube ０．６７３ ０．６８１ ０．６８４

MOOPer ０．９０７ ０．９０８ ０．９０９

４．２．４　与其他方法的对比

为了更加准确、全面地衡量模型生成高质量、有序的学习

路 径 推 荐 列 表 的 能 力,将 所 提 学 习 路 径 生 成 模 型 与

LSMFERLI,KGCNＧLV,HINSC 等 ６ 种 前 沿 推 荐 方 法 (见

表６)在 MOOCCube数据集上进行了对比评估,评估采用体

现覆盖能力的 HR＠K(命中率)与体现排序质量 NDCG＠K
(归一化折损累积增益)指标(K＝５,１０,１５).上述指标的组
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合能够更好地横向对比不同方法在学习路径推荐任务的综合

表现.实验结果如表６所列.

表６　与其他模型的指标对比

Table６　Comparisonofothermodel’sindicators

Methods HR＠５ NDCG＠５ HR＠１０ NDCG＠１０ HR＠１５ NDCG＠１５

KGCNＧLV ０．３４９ ０．２０７ ０．４５１ ０．２８６ ０．４７６ ０．２９７

HINSC ０．３６７ ０．２２３ ０．４７９ ０．３０９ ０．５０６ ０．３２３

AMHIN ０．３８２ ０．２３８ ０．４９５ ０．３２７ ０．５４１ ０．３４２

ACKRec ０．３５８ ０．２１４ ０．４６８ ０．２９８ ０．４８９ ０．３１５

ACMF ０．４０１ ０．２４２ ０．５３２ ０．３３６ ０．５５３ ０．３５１

LSMFERLI ０．４５３ ０．２６９ ０．５８９ ０．３８３ ０．６１７ ０．３９７

Ours ０．８０５ ０．７０６ ０．８６８ ０．７２７ ０．８９３ ０．７３３

LSMFERLI[３７]是一种基于低秩稀疏矩阵分解(Matrix

Factorization,LSMF)的 MOOCs视频资源推荐系统;KGCNＧ

LV[３８]是一种集成了卷积神经网络与知识图谱用于学习资源

推荐的端到端深度学习框架;HINSC[３９]是一种基于学生行为

数据构建加权异构信息网络并结合图卷积网络的学习资源推

荐方法;AMHIN[４０]基于多注意机制和异构信息网络进行学

习资源推荐;ACKRec[４１]是一种基于图神经网络的端到端的

学习资源推荐方法;ACMF[４２]是一种基于图卷积网络和注意

力机制的学习资源推荐方法.

与上述方法相比,本文所提出的学习资源推荐模型在若

干指标上均呈现出不同程度的优化.其中,HR＠１０指标达

到０．８６８,较６种方法中表现较优的LSMFERLI方法(０．５８９)

提升了２７．９个百分点.值得说明的是,模型在短期推荐场景

(HR＠５:０．８０５vs０．４５３)和 长 期 推 荐 场 景 (NDCG＠１５:

０．７３３vs０．３９７)中分别取得约３５．２个百分点和３３．６个百分

点的提升.实验结果表明,采用超图Ｇ图混合结构,有助于更

准确地对学习资源进行建模,并能有效捕捉学习行为的连续

特征.

４．２．５　消融实验结果与分析

为了验证模型中各组件对推荐性能的贡献,本文使用

１０％的数据设计了消融实验,对比了不同变体模型在多个评估

指标上的表现.实验选取了 HR＠K,MRR＠K 和 NDCG＠K
(K＝５,１０,１５)作为评估指标,结果如表７所列.

表７　消融实验

Table７　Ablationexperiment

HR＠５ NDCG＠５ HR＠１０ NDCG＠１０ HR＠１５ NDCG＠１５ MRR＠５
完整模型 ０．６９４ ０．６４５ ０．７０９ ０．６５０ ０．７１３ ０．６５１ ０．６２９

w/oHGNN ０．６８１ ０．６２１ ０．６９７ ０．６２６ ０．７０４ ０．６２３ ０．６００
w/otransformer ０．５３２ ０．４５６ ０．５３９ ０．４６５ ０．５７３ ０．４６８ ０．４３０
w/o双通道 GRU ０．５２７ ０．４５７ ０．４６３ ０．４６９ ０．５７８ ０．４７２ ０．４３７

w/oGCN ０．５０３ ０．４４０ ０．５２９ ０．４４８ ０．５４３ ０．４５２ ０．４１９

　　１)完整模型在 HR＠５,NDCG＠５以及 MRR＠５上分别

达到了０．６９４,０．６４５和０．６２９,显著优于其他消融版本.随

着推荐列表长度K 的增加,完整模型的性能优势依然稳定,

表明其各组件协同作用有效提升了推荐效果.

２)去掉 HGNN后(w/oHGNN),模型性能全面下降,其

缺失导致MRR＠５和NDCG＠５分别降低了２．９个百分点和

２．４个百分点,验证了 HGNN通过高阶关系建模在学习者行

为偏好建模上的作用.

３)去掉 Transformer(w/otransformer)导致 HR＠５和

MRR＠５分别降低了１６．２个百分点和１９．９个百分点,表明

Transformer在捕捉学习者Ｇ学习资源交互的全局依赖关系上

起到了关键作用.

４)去掉双通道 GRU 的模型(w/o 双通道 GRU)导 致

HR＠５和 NDCG＠５分别降低了１６．７个百分点和１８．８个百

分点,说明时序特征的双通道建模对学习资源推荐效果至关

重要,尤其是对学习者学习行为序列的动态建模.

５)GCN的消融(w/oGCN)对性能影响最大,其缺失导致

HR＠５和NDCG＠５分别下降１９．１个百分点和２０．５个百分

点,验证了 GCN对学习资源建模的作用,其显著提升了推荐

的准确性和排序质量.

４．３　学习状态追踪

４．３．１　预测答题结果计算指标

ACC(Accuracy)是指模型正确预测的样本数占总样本数

的比例,用 于 衡 量 模 型 整 体 预 测 的 正 确 性.其 计 算 式 如

式(２８)所示:

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２８)

其中,TP(TruePositive)表示预测为正确且实际正确的样本

数,TN(TrueNegative)表示预测为错误且实际错误的样本

数,FP(FalsePositive)表示预测为正确但实际错误的样本

数,FN(FalseNegative)表示预测为错误但实际正确 的 样

本数.

AUC(Area UndertheCurve)是 ROC 曲 线 (Receiver
OperatingCharacteristicCurve)下的面积,用于衡量模型在不

同分类阈值下的综合性能.ROC曲线以真正例率(TPR)为
纵轴,假正例率(FPR)为横轴.AUC的值通过计算 ROC曲

线下面积获得,范围为[０,１].

真正例率(TruePositiveRate,TPR)及假正例率(False

PositiveRate,FPR)的计算式分别如式(２９)和式(３０)所示:

TPR＝ TP
TP＋FN

(２９)

FPR＝ FP
FP＋TN

(３０)

４．３．２　实验结果

通过系统性实验验证基于超图神经网络与动态知识追踪

融合的联合训练模型的性能,使用 MOOPer数据集进行习题

学习资源的推荐与答题结果预测.首先,在基础任务评估中,

超图推荐模块在 TopＧ５推荐击中率(HR＠５)达到０．８９１,知
识追踪模块在答题结果预测的AUC 值为０．７８２,表明模型具

备基础推荐与认知诊断能力.模型预测答题结果效果如表８
所列.

４７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．５,May２０２６



表８　学习资源推荐效果与答题结果预测效果

Table８　Effectoflearningresourcerecommendationandthe

predictioneffectofanswerresults

HR＠５ MRR＠５ AUC ACC
０．８９１ ０．８１４ ０．７８２ ０．８５４

图２展示了基于超图Ｇ图结构学习路径生成过程中,不同

初始推荐路径长度(L＝２,４,６,８,１０)对４项关键指标(PrefeＧ

rence,Adaptivity,E_p,Diversity)的影响对比.

图２　L＝２,４,６,８,１０对关键指标的影响对比(电子版为彩图)

Fig．２　ComparisonoftheimpactofL＝２,４,６,８,１０onkeyindicators

从趋势上看,Preference(偏好准确性)在路径长度L增加

时基本保持稳定,这主要是因为路径生成逻辑能够持续满足

学习者的偏好.Adaptivity(适应性)与路径长度L 呈现一定

的负相关关系,但下降趋势较为缓和,说明更长的学习路径可

能导致资源与学习者能力不匹配的风险提升.E_p(有效性)

与路径长度L呈微弱正相关,说明适度增加路径长度可能通

过资源间的互补性和递进性提升学习效果.Diversity(多样

性)则随路径长度L增加显著上升,从L＝２的０．３增至L＝

１０的０．６,表明长学习路径有助于覆盖更广泛的节点组合,增

强了系统探索能力.如果希望在适应性与偏好之间取得平

衡,将路径长度设置为L＝６较为合适;若需更强调高有效性

与多样性时,可以将路径长度设置为L≥８,但需相应地放宽

对适 应 性 的 要 求. 基 于 上 述 考 虑,后 续 实 验 皆 采 用

L＝６作为推荐的路径长度设置.

４．４　多目标优化

在学习路径生成策略方面,本文进一步优化了推荐流程.

首先,根据超图神经网络模型生成初始学习路径,并在此基础

上进一步引入多目标优化过程,基于初始推荐序列进行交叉、

替换等操作,生成多条候选路径.本文提出两种候选学习资

源生成策略.１)随机候选策略:从全体资源库中随机抽取C
个的候选资源,打破排序依赖,以增强多样性.２)概率筛选策

略:基于推荐概率排序筛选除 TopＧK 外的C 个次优候选资

源,保留高相关性,以平衡准确性与探索性.为了进一步减小

对Preference(偏好准确性)指标的影响,对路径前３０％的学

习资源仅以较低的概率进行替换.通过设计四维评估体系对

多条路径进行多目标优化,得到前沿解集,最终根据综合效用

函数获取分数最高的路径.对于不同目标的学习者,可根据

各目标的不同重要程度,调节综合效用函数中的目标函数的

权重参数,从而根据Pareto前沿为不同目标策略的学习者生

成相应的最终学习路径.考虑不同候选策略、不同优化目标

个数以及调节综合效用函数中各指标的权重参数所得到的各

项指标如表９所列.

表９　学生实际学习路径与初始推荐路径及优化路径指标的对比

Table９　Comparisonoftheactuallearningpathofstudentswiththeinitialrecommendedpathandtheoptimizedpathindicators

Preference Adaptivity E_p Diversity
学生实际学习路径 － ０．５９９ ０．３３１ ０．４７０

初始推荐路径(优化前) １．０００ ０．６１２ ０．３５１ ０．５３７

随机候选

策略

λ１(０．５),λ２(０．３),λ３(０．２) ０．７７４ ０．６４３ ０．３９５ －
初期参数λ１(０．５),λ２(０．３),λ３(０．１),λ４(０．１) ０．７８７ ０．６４７ ０．３４１ ０．７９１
中期参数λ１(０．３),λ２(０．４),λ３(０．２),λ４(０．１) ０．６６３ ０．７３４ ０．４４５ ０．８２０
后期参数λ１(０．２),λ２(０．３),λ３(０．４),λ４(０．１) ０．５６６ ０．６８２ ０．５８３ ０．８３６

概率筛选

策略

初期参数λ１(０．５),λ２(０．３),λ３(０．１),λ４(０．１) ０．９９９ ０．７９０ ０．４６０ ０．６７９
中期参数λ１(０．３),λ２(０．４),λ３(０．２),λ４(０．１) ０．９９９ ０．７８０ ０．４９５ ０．６６７
后期参数λ１(０．２),λ２(０．３),λ３(０．４),λ４(０．１) ０．９９８ ０．７０５ ０．５８４ ０．６６３

　　根据随机候选策略生成候选路径,考虑优化 Preference,

Adaptivity,E_p目标时,将参数设置为λ１＝０．５,λ２＝０．３,λ３＝

０．２,结果显示,在准确率保持较高水平的基础上,有效性

(E_p)和适应性(Adaptivity)都有一定提升.考虑优化PreＧ

ference,Adaptivity,E_p及 Diversity目标时,参数设定须契合

不同学习阶段的特性.学习初期,鉴于学习者知识基础薄弱,

偏好参数设为０．５,(难度)适应性参数设为０．３,以推荐贴合

偏好且难度适配的路径;同时,因初期对知识增益要求低,有

效性参数设为０．１;为避免路径偏离偏好,多样性参数皆设为

０．１.学习中期,学习者须巩固知识,(难度)适应性参数提升

至０．４,有效性参数增至０．２,偏好参数则降至０．３.学习后

期,聚焦学习效果提升,有效性参数提升为０．４,(难度)适应

性参数设为０．３,偏好参数降至０．２,以助力拓展知识领域.

实验结果显示,初期参数设置偏向于初学者,推荐的学习

资源则更加符合其偏好,偏好参数λ１最大,因此偏好指标的值

相较于其他两个阶段更高.基于中期参数的学习资源推荐,

旨在引导学习者在其偏好领域内获得难度适配的学习资源,

(难度)适应性参数λ２最大(０．４),因此偏好指标介于其他两个

阶段之间,而适应性指标较其他两者更高.后期参数推荐的

学习资源偏向于促进学习者学习效果的提升,有效性参数λ３

最大(０．４),因此有效性指标的值为三者中最高.实验表明,

基于帕累托最优策略的多目标优化模型可有效实现各指标之

间的平衡.例如,在中期权重参数设置条件下学习偏好契合

度达到６５％以上,与单目标优化方法相比,路径适应性提升

了１９．９％,学习增益有效性增加２６．７％,同时学习资源多样

性指标也有５２．７％的显著优化.

相比之下,概率筛选策略生成的候选资源在维持与学习

者偏好高度契合的前提下,显著提升了路径的适应性(AdapＧ

５７刘美麟,等:基于超图神经网络与动态知识追踪融合的学习路径推荐



tivity)、有效性(E_p)及多样性(Diversity).相较于随机候选

策略,该策略通过推荐概率的次优筛选机制,能够更精准地保

障学习路径与学习者需求的匹配度,准确率达到９９．８％.相

较于初始推荐路径,适应性与有效性的优化效果也更明显,平

均分别提升２３．８％和４６．１％.然而,其依赖概率排序的生成

逻辑对多样性指标存在边际约束.实验数据显示,其相较于

初始路径多样性得分平均提升２４．５％,但较随机策略有所降

低,表明二者在“质量优先”与“探索性扩展”间存在显性权衡.

４．５　学习路径推荐效果

在学习路径推荐系统(LPR)的研究中,模型的有效性验

证通常依赖模拟器环境下的指标对比[４３Ｇ４４].本文通过对比

历史数据集中学生实际学习路径与模型推荐路径的指标来验

证学习路径推荐的效果.有效性指标 E_p反映了所推荐学

习路径对学习目标掌握程度提升的整体效果.适应性指标

Adaptivity衡量了学习路径中的学习资源难度与学习者能力

的匹配程度.多样性指标 Diversity体现了推荐资源的多样

性.具体对比结果如表９所列.

学生实际学习路径的有效性为０．３３１,初始推荐路径提

升至０．３５１;采用多目标优化策略后,后期参数配置下 E_p进

一步提升至０．５８３,伴随 Adaptivity从０．５９９提升至０．６８２,

Diversity提升至０．８３６.可以看出,初始学习资源推荐序列

以及优化后的学习路径在有效性、适应性和多样性的关键指

标上均优于学生实际学习路径,表明推荐的学习路径能够更

有效地提升学习者对学习目标的掌握程度,改善学习效果与

学习体验.

４．６　模型优化

３．５节中已经系统分析了各模块的计算开销,为确保模

型在实际教育平台中的适用性,本节通过分析复杂度,提出针

对性的优化方案.超图卷积网络的时间复杂度为 O(T×

Lh×(|H|×d＋|E|×d２)).实验测得,在 MOOC数据集包

含８００００条交互记录上的单次超图卷积耗时约为８９０ms.多

目标优化环节中,NSGAＧII算法因需迭代评估种群个体(时间

复杂度为 O(G×M×P２)),成为系统主要瓶颈,单用户(学习

者)路径生成平均耗时１３８５ms.为支持大规模部署,本文设

计两级优化策略.１)静态Ｇ动态特征分层缓存:静态资源嵌入

每日离线更新,动态超图嵌入每小时增量刷新,实现数据处理

效率的提升;２)在线轻量化推理:将 NSGAＧII替换为加权线

性组合的综合效用函数策略,简化计算流程.优化后单用户

路径生成平均耗时降至２０ms,显著增强了模型的实用性与部

署适配性.

结束语　本文提出了一种超图神经网络与动态知识追踪

融合的学习路径推荐模型,具体工作包括:１)构建超图Ｇ图混

合结构,通过静态关系图刻画学习资源的语义关联,利用超边

机制对学习者与学习资源之间的高阶交互关系进行建模,突

破了传统图模型边类型单一的限制,并设计双通道门控循环

单元捕捉学习者行为的动态演进;２)设计动态知识状态感知

机制,使用长短期记忆网络精准捕捉学习者认知状态的连续

变化特征,并利用学习资源关系图生成的资源表示增强知识

状态感知机制,实现对知识掌握过程的细致感知;３)引入多目

标优化过程,建立覆盖学习者偏好、学习资源匹配度、认知

增益与多样性的多维目标.

在学习路径推荐实验中,MOOCCube数据集的 HR＠５
与MRR＠５达到８０．４％与６７．３％;MOOPer数据集的 HR＠５
与 MRR＠５分别达９３．９％与９０．７％.在动态知识追踪实验

中,模型在预测答题正确率方面取得了AUC为０．７８、ACC为

０．８５的结果;在多目标优化实验中,选择概率筛选策略生成

候选资 源,并 适 当 调 整 学 习 路 径 参 数,偏 好 准 确 性 达 到

９９．８％,相较于初始推荐路径,适应性平均提升２３．８％,有效

性平均提升４６．１％,多样性平均提升２４．５％.

相较于其他基线模型,本文模型通过超图Ｇ图结构实现了

多维度关系建模,在学习资源建模和捕捉学习者学习行为偏

好方面具备更为有效的特征建模能力,并将推荐目标从单一

准确率扩展至教育效能的多元评价维度,突破了传统单目标

优化的局限性.多属性联合优化机制,为学习者提供了“个性

化需求满足Ｇ认知能力适配Ｇ知识掌握提升Ｇ学习体验丰富”四

位一体的自适应路径规划方案.该模型能够更好地应对学习

者的多样化需求,实现学习资源与学习者复杂关联的有效建

模,显著提升推荐系统的精准性,有助于改善学习者的学习成

效和体验.在未来的研究中,计划将模型进一步扩展至更大

规模和多维的教育数据集,用于验证其跨领域的泛化能力,并

探索模型在不同教育场景中的应用效果;同时,还设计将实时

学习反馈与模型深度融合,从而实现对学习状态的动态调整

与即时学习路径重构.
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