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基于知识图谱的家政服务课程推荐融合模型

邹莼玲 朱郑州

北京大学软件与微电子学院　北京１０２６００
　(zouchunling＠pku．edu．cn)

　
摘　要　针对家政服务从业人员对家政服务课程在线学习需求的增加,而现有的家政服务课程在线学习网站存在资源较少、课

程不够系统化和不具有课程推荐功能等状况,使得家政服务相关从业人员的在线学习门槛变高.通过分析现有的家政服务课

程在线学习网站,提出构建家政服务课程知识图谱,并将家政服务课程知识图谱与推荐算法进行融合,设计了一种融合深度学

习技术的规则与水波偏好传播相结合的 RＧRippleNet家政服务课程推荐模型.RＧRippleNet模型的使用对象包括老学员和新

学员,老学员部分是基于水波偏好传播模型进行课程推荐,新学员部分则基于规则模型进行课程推荐.实验结果表明,老学员

使用 RＧRippleNet模型的 AUC值为９５％,ACC值为８９％,F１值为８９％,新学员使用 RＧRippleNet模型的总体精确率均值为

７７％,NDCG均值为９３％.
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FusionModelofHousekeepingServiceCourseRecommendationBasedonKnowledgeGraph
ZOUChunlingandZHUZhengzhou
SchoolofSoftwareandMicroelectronics,PekingUniversity,Beijing１０２６００,China

　

Abstract　Housekeepingservicepractitioners’demandforonlinelearningofhousekeepingservicecourseshasincreased．HowＧ

ever,theexistingonlinelearningwebsitesofhousekeepingservicecourseshavefewresources,insufficientsystematiccoursesand

nocourserecommendationfunction,whichmakesthethresholdofonlinelearningforhousekeepingservicepractitionersbecome

higher．Basedontheanalysisoftheexistingonlinelearningwebsitesofhousekeepingservicecourses,thispaperproposestoconＧ

structtheknowledgegraphofhousekeepingservicecourses,andintegratestheknowledgegraphofhousekeepingservicecourses

withtherecommendationalgorithm,anddesignsanRＧRippleNetrecommendationmodelforhousekeepingservicecoursesthat

combinestherulesofdeeplearningtechnologyandthewaterＧwavepreferencepropagation．TheobjectsusedbyRＧRippleNet

modelincludeoldstudentsandnewstudents．Theoldstudentsmakecourserecommendationbasedonthewaterwavepreference

propagationmodel,whilethenewstudentsmakecourserecommendationbasedontherulemodel．Experimentalresultsshowthat

theAUCvalueofoldtraineesusingRＧRippleNetmodelis９５％,ACCvalueis８９％,F１valueis８９％,themeanoftheoverallacＧ

curacyrateofnewtraineesusingRＧRippleNetmodelis７７％,themeanofNDCGis９３％．

Keywords　Fusionmodel,Knowledgegraph,Housekeepingservice,Courserecommendation,Graphdatabase

　

１　引言

目前国内的家政服务培训形式分为线上和线下.进行线

下培训的家政公司都有其特定的培训体系,把培训内容从简

单到复杂进行讲解,并带有实际操作,但不足之处在于大部分

费用较高,少部分获得国家补贴的免费培训也需要学员拿出

集中的时间,到指定地点培训,存在耗时耗力的缺点;线上的

家政服务培训访问方式主要以 Web网页为主,具有随时随地

都可以学习的优势,满足家政服务行业从业人员弹性学习

的需求,不足之处是不能进行现场详细的实际操作,但培

训师可以通过线上视频教学演示,来弥补不能线下实际操

作的不足.

目前互联网技术日新月异,加快了线上形式家政服务培

训的发展.调查１０家家政服务在线学习网站发现,大部分课

程比较系统全面,部分基本能满足从业人员对职业素养和专

业技能的家政服务培训需求,只是少部分没有检索功能以及

资源较少.由于家政服务是传统行业,目前家政服务在线学

习网站还没有课程推荐模块.现有家政服务在线学习网站的

相关现状如表１所列.

知识图谱构建过程[１Ｇ８]包括知识来源、抽取、表示、融合、

推理以及存储.职业教育知识图谱[９Ｇ１４]以“职业相关知识学

习”为核心,整理职业、课程层级结构和关系,构建职业相关的

全部知识点之间的关联,再链接相关教学资源,最终通过可视

化的图谱形象地展示完整的职业知识架构.



表１　家政服务在线学习网站的相关现状

Table１　Relatedstatusofhousekeepingserviceonlinelearningwebsite

来源 优势 不足 适应程度

中国家政服务培训网 课程比较系统全面 最近更新是２０１４年,没有系统推荐功能 低

５８职教 课程比较系统全面 没有详细检索功能,没有系统推荐功能 中

腾讯课堂 来源较多,各个家政培训公司都可以上传资源 没有推荐功能,资源较少 低

维佳课堂 课程比较系统全面 没有系统推荐功能 中

中青家政在线学习 课程比较系统全面 没有系统推荐功能 中

风声云职教 师资阵容强大,课程比较系统全面 没有系统推荐功能 中

壹管家培训学院 课程比较系统全面 没有系统推荐功能 中

家政培训考务平台 课程比较系统全面 部分课程仅适用于黑龙江地区,没有系统推荐功能 中

河北省家政服务培训网 课程比较系统全面 没有系统推荐功能 中

中华网校 课程比较系统全面,有在线测试功能 没有系统推荐功能 中

　　知识图谱特征学习[１５Ｇ１７]与推荐系统有依次学习、交替学

习和联合学习３种结合模式.其中依次学习中的特征学习与

推荐系统两个模块是独立的,训练开销较大,但推荐模块更新

较快,比较经典的算法有 DKN[１８];交替学习可以使知识图谱

与推荐系统的信息互通,有助于提升系统泛化能力,比较经典

的算法有 MKR[１９];联合学习能够将推荐系统模块的监督信

息反馈到知识图谱特征学习中,能进行端到端的学习,但需要

较大的开销才能确定目标函数的结合方式和权重,比较经典

的算法有CKE[２０]和 RippleNet[２１].

综上,基于知识图谱的家政服务课程推荐融合模型首先

对现有的家政服务课程在线学习网站进行分析,其次构建家

政服务课程知识图谱,再次将家政服务课程知识图谱与推荐

算法进行联合学习,最后设计出一种融合深度学习技术的规

则与水波偏好传播相结合的 RＧRippleNet家政服务课程推荐

模型.

２　家政服务课程知识图谱构建

２．１　数据来源及整理

数据来源是５本«家政服务员»系列培训教材、培训过程

中录制的４８４０个家政服务课程视频和１１０４９８条课程评分数

据.由于最新的培训教材是２０２０年出版的,目前还没有电子

版,先将５本培训教材目录进行扫描,形成 PDF文档并依次

进行命名;再使用 OCR在线文字识别转换工具,将图片中的

文字转换成文档;最后,人工将文档按照书名整理成csv文件

并校验后形成教材目录数据源.

２．２　实体抽取

２．２．１　实体类别描述

«家政服务员»的教材目录分为篇、职业模块、培训课程和

学习单元,根据教材目录,人工将实体分为职业类别、职业技

能、课 程 和 学 习 资 源;其 中 篇 与 职 业 类 别 对 应,形 式 化 为

PRC;职业 模 块 与 职 业 技 能 (PRS)对 应,培 训 课 程 与 课 程

(COU)对应,学习单元与学习资源(RES)对应,还有培训师

(PTT)和等级(RAT)两大类实体;综上,职业类别、职业技

能、课程、学习资源、培训师以及等级,一共六大类实体.

２．２．２　基于关键词的教材目录实体识别

通过规则的方法对教材目录中涉及的实体按照实体类别

进行识别.首先定义实体分类函数,目的是将教材目录内容

与关键词匹配,得到相应的实体类别;其次输入已经整理好的

教材目录 csv文 件;再 次 运 行 实 体 分 类 函 数 并 进 行 循 环;

最后输出教材目录实体分类结果.

２．２．３　基于非完全匹配的文件名称实体识别

培训过程中录制的家政服务课程和学习资源文件名称都

是培训师手动输入的,与教材目录会存在一定的误差,通过

FuzzyWuzzy非完全匹配函数fuzz．partial_ratio对文件名称

与教材目录中家政服务课程和家政服务学习资源的实体进行

计算.

两个实体分别用ei和ej表示,它们的长度用li和lj表示,

用ln表示ei和ej中相同部分长度,用g(ei,ej)表示两个实体

中较短实体的差异字数,用l(ei,ej)表示两个实体中的较短实

体长度,用fuzz．partial_ratio(ei,ej)表示ei和ej两个实体的

相似度.两个实体中较短实体的差异字数g(ei,ej)与li,lj和

ln之间的关系如式(１)所示,两个实体中的较短实体长度l(ei,

ej)与li和lj之间的关系如式(２)所示,相似度fuzz．partial_

ratio(ei,ej)与g(ei,ej)和l(ei,ej)之间的关系的计算式如

式(３)所示.

g(ei,ej)＝
li－ln, ifli＜lj

lj－ln, ifli≥lj
{ (１)

l(ei,ej)＝
li, ifli＜lj

lj, ifli≥lj
{ (２)

fuzz．partial_ratio(ei,ej)＝
(１－g(ei,ej))∗１００

l(ei,ej)
(３)

２．２．４　基于集合性质的培训师实体识别

文件名称数据中有对应的培训师名称,培训师在进行注

册时会进行名称查重,故培训师名称不会出现重复.而集合

(set)是一个无序不重复的元素序列.直接读取文件名称数

据,对数据中的培训师一列进行集合操作,将重复出现的同一

个培训师保留一个在集合中.

２．２．５　实体抽取结果

从教材目录中抽取３６７个概念实体,从文件名称中抽取

出６３６５个物理实体,从培训师中抽取出８０个物理实体,人工

校验后得到６８１２个实体.

２．３　关系补全

２．３．１　关系类别描述

关系指实体与实体之间的关系,其中职业技能属于职业

类别,学习资源属于课程.职业类别本身拥有自己的职业等

级,职业技能本身也拥有自己的技能等级.课程本身有自己

的课程等级,有其授课教师(培训师),还有与其相似的课程.

学习资源本身有自己的培训师和资源等级,可能会有前驱

８４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．２,Feb．２０２４



学习资源,也有与其相似的学习资源.培训师有自己培训的

职业类别,也有自己培训的职业技能,还有自己教授的培训课

程.不同的职业类别有自己需要掌握的职业技能,对应就有

自己需要学习的课程.综上,家政服务课程知识图谱有１５类

关系.

２．３．２　实体关系补全

由于没有完整的三元组数据,首先根据关系类别描述的

内容,手工给教材目录中实体与实体之间添加相应的关系;其

次基于已有的教材目录中的完整的(h,r,t)三元组,通过基于

TransH 模型链接预测(LinkPrediction)的方法补全文件名称

中的关系.TransH 模型的评分函数如式(４)所示,损失函数

如式(５)所示.

fr(h,t)＝‖(h－wT
rhwr)＋dr－(t－wT

rtwr)‖２
２ (４)

L＝ ∑
(h,r,t)∈Δ

　 ∑
(h′,r′,t′)∈Δ′(h,r,t)

　[fr(h,t)＋γ－fr′(h′,t′)]＋ (５)

２．３．３　关系补全结果

通过人工方式给教材目录添加２１４个关系,通过链接预

测给文件名称中补全了１４２２００个关系,通过人工方式给教材

目录中部分实体与培训师之间添加２２００个关系,一共补全了

１４４６１４个关系.

２．４　知识融合

２．４．１　实体消歧

文件名称中不同培训师的相同名称课程会有名称重复,

不同等级之间的课程也会有名称重复,对课程名称进行重命

名来解决课程名称重复的问题.将文件名称Fi的标准课程

名称Ai与等级Bi、培训师名称Ci进行组合,生成新的课程名

称 Ni;如果文件名称不是标准课程名称,需要先通过非完全

匹配的相似度计算,转换成标准课程名称;等级在括号中

表示,培训师在破折号后面表示,形成新的较为规范的１５２０
个课程名称,课程重命名的计算式如式(６)所示:

Ni＝
Ai(Bi)－－Ci, ifFi≠Ai

Fi(Bi)－－Ci, ifFi＝Ai
{ (６)

学习资源名称与课程名称一样,也存在歧义的问题,故也

将学习资源与等级、培训师名称进行组合,并去掉其他冗余信

息,其中等级在括号中表示,培训师在破折号后面表示,形成

新的较为规范的４８４０个学习资源并进行人工校验.

２．４．２　实体对齐

实体对齐(EntityResolution)的目的是验证两个实体是

否为同一个事物或对象,在实体对齐的过程中,可能删除冗余

实体或者找到相同实体.具体为,已知在知识图谱中存在

EqualTo关系,如果需要确定e１,e２两个实体为同一个对象的

可能性,在这个过程中需要使用 KGE的得分函数对三元组

(e１,EqualTo,e２)进行打分.

教材目录中的等级是概念实体,分为预学、初级、中级、高

级和特级;文件名称中的等级是物理实体,也分为预学、初级、

中级、高级和特级;将教材目录中涉及的等级与文件名称中涉

及的等级进行实体对齐,并进行人工校验.

教材目录中的家政服务课程与职业类别构成需要学习课

程的关系,与培训师形成课程的老师关系,不能与文件名称中

的课程进行实体对齐.教材目录中的概念实体学习资源与其

他实体不存在相关关系,可以将其去掉,并进行人工校验.

２．５　知识存储

先给６５６６个实体和１５种关系添加ID,然后将实体和三

元组导入 Neo４j图数据库,得到家政服务课程知识图谱示例,

如图１所示.

图１　家政服务课程知识图谱示例

Fig．１　ExampleofKGofhousekeepingservicecourse

３　RＧRippleNet课程推荐模型设计

课程推荐模型是基于家政服务课程知识图谱进行设计

的,同时融合了学员历史学习时对课程的评分记录,通过学员

的种子课程在家政服务课程知识图谱中的偏好传播情况,不

断发现学员潜在想要学习的家政服务员相关课程,进而对

９４邹莼玲,等:基于知识图谱的家政服务课程推荐融合模型



学员进行课程推荐.这样做不但可以有效解决传统推荐模型

冷启动及数据稀疏问题,同时还避免了依次学习推荐模型无

法解决的端到端的问题.

虽然偏好传播模型可以解决数据稀疏问题,但对于没有

任何学习记录的新学员并不适用.对于新学员采用规则方法

进行课程推荐,在学员注册时,让其选择自己想要从事的职业

类别,不同等级职业类别对应不同的职业名称,根据职业名称

结合家政服务课程知识图谱中的相关课程进行相应的规则推

荐.因此,家政服务课程推荐采用规则与水波相结合的 RＧ

RippleNet模型.

RＧRippleNet模型包括两部分,分别是供老学员使用的基

于水波的课程推荐模型和供新学员使用的基于规则的课程推

荐模型,其中基于规则的课程推荐模型需要使用家政服务课

程知识图谱数据、所有学员历史课程评分数据和学员注册

时填写的职业名称数据,基于水波的课程推荐模型需要使

用家政服务课程知识图谱数据、学员u的历史课程评分数

据.新学员由于没有自己的历史课程评分数据,因此不适

用基于水波的课程推荐模型,而对于老学员,基于水波的

课程推荐模型的课程推荐效果比基于规则的课程推荐模

型更好.RＧRippleNet模型两 部 分 使 用 数 据 的 情 况 如 表 ２
所列.

表２　RＧRippleNet模型两部分使用数据情况的对比

Table２　ComparisonoftwopartsofRＧRippleNetmodelusingdata

模型名称

数据

家政服务

课程知识

图谱

所有学员

历史课程

评分数据

学员u的

历史课程

评分数据

注册时填写

的职业名称

基于规则的

课程推荐模型
是 是 否 是

基于水波的

课程推荐模型
是 否 是 否

学员使用 RＧRippleNet模型学习时,家政服务课程推荐

模型的流程如下.

Step１　通过获取学员学习情况记录表来判断学员的状

态,没有学习情况记录就是新学员,有学习情况记录就是老

学员.

Step２　如果是新学员,获取学员注册时填写的职业名称

并与家政服务课程知识图谱联合,基于规则进行课程推荐,并

生成课程推荐列表.

Step３　如果是老学员,获取学员学习时产生的历史家政

服务课程评分数据与家政服务课程知识图谱基于水波偏好传

播进行课程推荐,并生成课程推荐列表.

Step４　将生成课程推荐列表展示给学员.家政服务课

程推荐模型的流程图如图２所示.

图２　RＧRippleNet课程推荐流程图

Fig．２　FlowchartofRＧRippleNetcourserecommendation
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３．１　基于水波的课程推荐模型

RＧRippleNet课程推荐模型供老学员使用的部分是基于

水波偏好传播的课程推荐模型,偏好传播原理是借鉴了水波

传播过程,以学员评分的家政服务课程为种子,在家政服务课

程知识图谱上,用种子课程向外一圈一圈地扩散到其他家政

服务课程上,这个过程被称为家政服务课程偏好传播.偏好

传播中外层的家政服务课程同样属于学员潜在的偏好课程,

因此在刻画学员时,同样需要考虑到外层的家政服务课程,并

将其作为学员的偏好.基于偏好传播的家政服务课程知识图

谱推荐过程示例如图３所示.

图３　基于水波偏好传播的家政服务课程知识图谱推荐示例

Fig．３　RecommendedexampleofKGforhousekeepingservicecoursesbasedonwaterwavepreferencepropagation

　　课程偏好传播在家政服务课程知识图谱推荐示例中的具

体表现如下:白色矩形部分为种子课程,深紫色文字部分为种

子课程扩散的第一圈,浅紫色文字部分为种子课程扩散的第

二圈,依次往外均为种子课程扩散的家政服务课程.基于水

波偏好传播的课程推荐模型的推荐过程如下.

Step１　先获取学员u的历史评分的家政服务课程作为

种子集合S(用这些评分课程作为学员的已有的偏好信息,不

考虑评分的高低).

Step２　判断学员u的种子集合与输入家政服务课程v
的关系.家政服务课程v如果是学员种子集合中的一员,则

作为训练数据的正例,即点击家政服务课程v的概率为１,如

果不是种子集合中的一员,即负例,即点击该家政服务课程v
的概率为０,随机选择除评分课程外的家政服务课程作为

负例.

Step３　创建学员u相关的偏好传播的水波集合,从初始

种子向外扩展一次,用(h,r,t)表示.为了避免水波集合过

大,本文将最大扩展跳数设置为２,即种子课程只进行两次扩

散;在图３所示的家政服务课程知识图谱推荐示例中,从白色

矩形部分１跳先扩散到深紫色矩形部分,２跳再扩散到浅紫

色矩形部分;另一方面,构建的知识图谱都是有向图,这里只

考虑课程节点的出度,防止双向扩散带来更大的系统开销.

Step４　根据嵌入向量内积,计算课程v与第一层水波集

合上的(h,r)的归一化相似度,假设图谱hr＝t,根据归一化后

的相似度pi,对第一层水波集合中的(t)进行加权求和,得到

的结果作为这一层的输出;在上述过程中,对于水波集合中的

每一个(h,r,t),用家政服务课程知识图谱中的(h∗r)与课程

v相乘得到课程与步骤Step４中每个家政服务课程知识图谱

中(hi,ri)的相关性得分,再通过softmax计算相关性得分的

归一化相似度pi,计算式如式(７)所示:

pi＝softmax(vTRihi)＝ exp(vTRihi)
∑

(h,r,t)∈S
１
u

exp(vTRh) (７)

通过对所有t进行加权求和,得到第一层输出结果o１
u,计

算式如式(８)所示:

o１
u＝ ∑

(h,r,t)∈S
１
u

piti (８)

Step５　重复Step３和Step４,将第一层的水波集合的尾

实体t作为第二层的头实体h,取出第二层的水波集合,然后

用第二层的水波集合与前一次输出的家政服务课程相似度及

加权表示作为输出.假设一共重复 H 次,将多次的扩散结果

相加,得到学员u的最终表示o,计算式如式(９)所示:

o＝o１
u＋o２

u＋􀆺＋oH
u (９)

Step６　最终的预测是通过家政服务课程v的嵌入向量

和学员u的表示进行内积得到,家政服务课程嵌入向量可以

通过嵌入层查找得到.上文将多次水波集合得到的输出作为

学员表示,再把两次的水波集合输出o累加作为最终的学员

u表示.最终的预测值是通过家政服务课程v与学员u 内积

后,再通过一个激活函数sigmoid得到概率,计算式如式(１０)

所示:

y
∧
uv＝σ(uTv)＝ １

１＋e－uTv
(１０)

３．２　基于规则的课程推荐模型

RＧRippleNet课程推荐模型供新学员使用的部分是基于

规则的课程推荐模型,会根据学员注册时填写的职业名称推

荐相应的起始课程.图２中,基于规则的课程推荐算法进行

计算时,设学员选择的职业类别为母婴护理员,将会给出初级

母婴护理员、中级母婴护理员和高级母婴护理员３个相关的

职业名称选项列表.假设学员从选项列表中选择初级母婴护

理员,将会给出职业名称为初级母婴护理员在课程知识图谱

上进行１跳的所有课程,并对所有课程按照课程评分排名
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前５的课程生成系统课程推荐列表,学员可以从相关课程列

表中选择一种进行学习.推荐过程如下.

Step１　先获取课程的历史评分,再计算所有课程的平均

评分并按照降序存入集合R中,以便根据评分结果的高低得

出相关课程推荐结果列表.

Step２　获取学员u在注册时填写的职业名称信息.

Step３　结合家政服务课程知识图谱,构建与学员u填写

职业名称相关的第一次偏好传播的水波集合,即以职业名称

信息向外扩展,用(h,r,t)表示.这里只进行一次扩散,获取

职业名称相关的所有需要学习的课程并存入集合C中.

Step４　将课程评分数据集合R 中的课程vi与集合C 中

的所有课程进行余弦相似度计算,如果相似度计算结果为１,

则将添加课程vi到课程推荐列表L 中;如果相似度计算结果

小于１,则不添加到课程推荐列表中.上述过程中,课程评分

数据集R中的课程名称vi与职业名称相关,需要将学习课程

集合C 中的课程名称vj 进行余弦相似度 计 算,如 式 (１１)

所示:

similarity(vi,vj)＝
(∑

n

i＝１
(vi×vj))

(vi)２ × (vj)２
(１１)

Step５　查看课程推荐列表L中的课程数量,如果课程数

量小于５,重复Step４;如果课程数量等于５,结束计算,并将课

程推荐列表中的５种课程作为新用户推荐结果展示给学员,

供学员选择其中一种进行学习.

４　实验分析及结果

由于模型使用对象有老学员和新学员,其中老学员可以

通过已有的课程评分数据进行实验,并将 RＧRippleNet模型

分别与依次学习的经典模型 DKN、交替学 习 的 经 典 模 型

MKR以及联合学习的经典模型 RippleNet进行对比实验.

而新学员没有学习情况记录,需要其在完成注册以后,根据其

填写的职业名称通过 RＧRippleNet模型产生课程推荐列表,

并将课程推荐列表发送给新学员进行测试.

４．１　实验数据集及环境

实验包含１１０４９８条老学员家政服务课程评分数据,６５６６
个实体(节点),１５种关系,１４４６１４个家政服务课程知识图谱

关系数据.新学员根据实验评价指标进行测试并收集数据,

测试分７天进行,计划每天３０人,共计２１０人.

老学员课程推荐实验在个人电脑上进行,Windows１０系

统,IntelCOREi５８thGen处理器,使用JetBrainsPyCharm

CommunityEdition２０１９．２．３进行测试.新学员课程推荐实

验,通过个人电脑将课程推荐列表链接发送给新学员.

４．２　实验数据集及环境

老学员课程推荐实验选取 AUC,ACC和F１这３个指标

评价家政服务课程推荐结果.AUC指 ROC曲线下方的面

积,可以通过 AUC来判断课程推荐模型的优劣,AUC的值

为１,说明模型堪称完美,AUC的值为０．８５~０．９５,说明模型

效果很好,AUC的值为０．７５~０．８５,说明模型效果一般,准

确率 ACC如式(１２)所示,F１值如式(１３)所示:

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１２)

F１＝ ２TP２

２TP＋FP＋FN
(１３)

其中,TP 代表系统推荐了该家政服务课程,且学员真实学习

了该家政服务课程;FP 代表系统推荐了该家政服务课程,但

学员没有学习该家政服务课程;FN 代表系统没有推荐该家

政服务课程,但学员真实学习了该家政服务课程;TN 代表系

统没有推荐该家政服务课程,且学员没有学习该家政服务

课程.

新学员推荐评价指标包括精确率和归一化折损累计增

益.其中,通过精确率(Precision)来评价模型首次推荐的成

功率,精确率表示推荐成功的家政服务课程占全部推荐家政

服务的课程比率,用u表示学员,用U 表示所有参与测试的

学员,u∈U,用P(u)表示所有推荐家政服务课程,用T(u)表

示学员查看的家政服务课程,精确率如式(１４)所示:

Precision＝
∑

u∈U
　P(u)∩T(u)

∑
u∈U
　P(u)

(１４)

通过归一化折损累计增益(NormalizedDiscountedCuＧ

mulativeGain,NDCG)评价学员对家政服务课程推荐列表的

满意程度,NDCG的计算过程如下:

Step１　需要给家政服务课程推荐列表中的每一种家政

服务课程i赋予一个相关性分数G,用r(i)表示i的相关性得

分,如式(１５)所示:

G＝r(i) (１５)

Step２　对家政服务课程推荐列表中的k个家政服务课

程i的相关性分数r(i)进行累加,得到CG,如式(１６)所示:

CG＠K＝∑
k

i
r(i) (１６)

Step３　根据家政服务课程排名前后对每一个推荐家政

服务课程i的相关性得分r(i)比上log２(i＋１)进行增益增高

或者折损得到DCG,如式(１７)所示:

DCG＠K＝∑
k

i

r(i)
log２(i＋１) (１７)

Step４　计算理想情况下推荐家政服 务 课 程 的 增 益 得

到IDCG.本文中每个家政服务课程推荐列表均有５种课

程,根据 DCG,排名越靠前增益越高,那么理想情况下,假

设排在第一位到第五位的相关性分数依次为５,４,３,２,１,

通过计算,得到IDCG的值为１０．２７.IDCG详细的计算过

程如表３所列.

表３　IDCG的计算过程

Table３　IDCGcalculationprocess

i G CG＠K DCG＠K

１ ５ １．００ ５．００

２ ４ １．５８ ２．５２

３ ３ ２．００ １．５０

４ ２ ２．３２ ０．８６

５ １ ２．５８ ０．３９
合计 １５ ９．４９ １０．２７

Step５　通过计算 DCG 与IDCG 的比值得到 NDCG,如

式(１８)所示:
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NDCG＠K＝DCG＠K
IDCG＠K

(１８)

４．３　实验方案

老学员对 RＧRippleNet模型 AUC,ACC和 F１的实验方

案如下:将１１０４９８条学员家政服务课程评分数据按照６∶２∶２
的比例划分成实验集、验证集和测试集;将６５６６个实体(节

点),１５种关系,１４４６１４个家政服务课程知识图谱关系数据加

入测试数据.

新学员对 RＧRippleNet模型的精确率测试方案如下:要

求参与测试的学员首先完成注册,然后学习５种家政服务课

程,每个家政服务课程都会相应有一个家政服务课程推荐列

表,如果学员查看列表中的某个家政服务课程,则记为１,否

则记为０.在理想情况下,学员在学习５种家政服务课程过

程中,均查看了家政服务课程推荐列表中的家政服务课程,通

过式(１４)计算得到精确率的值为１.

新学员对 RＧRippleNet模型推荐满意度的测试方案如

下:要求报名参加测试的学员需要将家政服务课程推荐列表

中５种家政服务课程依次进行查看,根据学员查看家政服务

课程的顺序,对家政服务课程进行相关性分数标记,理想情况

下在推荐列表中排第一位的家政服务课程相关性分数为５,

但学员在最后才查看该家政服务课程,则该课程的相关性分

数为１.

４．４　实验参数设置

实验中所有模型均采用 Google开源的 TensorFlow进行

实验环境搭建,实体和关系嵌入的维度为１６,L２正则项的权

值为１０×１０－７,学习率为０．０２,batchsize大小设置为１０２４,

迭代１０次,其中 RＧRippleNet模型最大跳数为２,KGE项的

权重为０．０１,每一跳的波纹大小为３２.

４．５　实验结果分析

将本文提出的 RＧRippleNet模型与 DKN,MKR 和 RipＧ

pleNet这３个单一模型进行对比实验,实验结果如表４所列.

表４　课程推荐模型对比实验结果

Table４　Comparativeexperimentalresultsofcourse

recommendationmodels
(％)

指标
算法

RＧRippleNet RippleNet MKR DKN

老学员

AUC ９５ ９５ ９３ ７５
ACC ８９ ８９ ８７ ５４
F１ ８９ ８９ ８７ ７０

新学员
Precision ７７ 不支持 不支持 不支持

NDCG ９２ 不支持 不支持 不支持

由表４可知,在已有的课程评分数据集上 RＧRippleNet
模型与 RippleNet模型的实验结果数值一致,其中 AUC值达

到了９５％,分别比 MKR和DKN提高了２％和２０％;AAC值

达到了８９％,分别比 MKR和 DKN提高了２％和３５％;F１值

达到 了 ８９％,分 别 比 MKR 和 DKN 提 高 了 ２％ 和 １９％;

DKN,MKR和 RippleNet这３个单一模型中,RippleNet模型

的效果最好,因此选用 RippleNet模型作为 RＧRippleNet模型

的基模型.

测试分７天进行,计划每天３０人,实际前６天每天都是

３０人,第７天是２９人,共计２０９人.由于参与测试的学员都

是新学员,因此 RＧRippleNet课程推荐模型的总体精确率

只有７７％,７ 天 精 确 率 为 [７４％,８１％],NDCG 值 总 体 为

９２％,７天 NDCG值为[９１％,９３％].

结束语　通过构建家政服务课程知识图谱,并将其用于

家政服务课程推荐模型中,具体为将家政服务课程知识图谱

中的实体向量、关系向量与学员向量、课程向量进行联合学

习,得到 RＧRippletNet课程推荐模型,并对模型进行测试,且

测试结果正常,符合预期.对于新学员使用课程推荐模型的

精确率只有０．７７,有待于进一步提高.下一步将继续在知识

图谱的构建和推荐模型等领域进行研究.
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２０２３年“CCF会员发展优秀奖”揭晓

作为一个以个人会员为主的会员制学术社团,CCF的很多新会员是通过导师、同学、同事、朋友或亲属等 CCF老会员的推

荐了解、认同并加入 CCF的,CCF热忱欢迎新会员的加入,同时对老会员在会员发展中做出的努力和贡献表示衷心的感谢!

CCF将永久记录所有推荐者的推荐贡献,并将在CCF颁奖典礼上授予年度推荐会员数 Top１０的会员“２０２３年度会员发展优秀

奖”.

２０２３年有２７９５个会员参与了推荐,共推荐新加入的专业会员３３２６人,学生会员７１２９人.

２０２３年CCF会员推荐会员 Top１０名单

序号 姓名 单位名称 推荐会员指数(含学生会员)

１ 武春岭 重庆电子工程职业学院 １３５．５
２ 齐竹云 鹏城实验室 １２６．２５
３ 吴　帆 上海交通大学 １１８．７５
４ 李建林 南京信息职业技术学院 ８７．２５
５ 鲍淑娣 宁波工程学院 ６１．２５
６ 秦瑶 河南工业大学 ５８
７ 於志文 哈尔滨工程大学 ５６．７５
８ 白　硕 恒生电子股份有限公司 ５５．２５
９ 卢明波 呼伦贝尔学院 ５４．７５

１０
崔立真 山东大学 ５３．５
邱兆文 黑龙江拓盟科技有限公司 ５３．５

１)数据来源:CCF会员推荐会员系统

２)统计时间:２０２３年１月１日－２０２３年１２月３１日

３)按推荐会员总数排序(４个学生会员折算１个专业会员)

欢迎大家积极推荐身边的专业人士加入CCF,让越来越多的专业人士在 CCF平台受益,共同发展壮大我们自己的学术共

同体.
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