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摘  要  随着高等教育数字化转型深入，教学数据多源异构、语义挖掘不足与个性化推荐冷启动等问题日益凸显。针

对教育数据稀疏性与时序动态特性，本文构建了面向精准教学的教育知识图谱计算框架，提出基于超平面投影的深度

表示学习机制，结合图注意力网络设计多跳概率推理模型，并引入元学习策略适配小样本场景，最终搭建融合 OBE 理

念的层级化达成度评价体系。该方法可有效将隐性认知转化为量化指标，提升稀疏数据下的推理鲁棒性，实现可解释

的个性化学习路径生成与全过程教学评价，为高校教学从经验驱动向数据驱动的精准治理转型提供了解决方案。 
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Abstract—As the digital transformation of higher education deepens, issues such as the multi-source and heterogeneous 

nature of teaching data, insufficient semantic mining, and the cold-start problem in personalized recommendations have 

become increasingly prominent. Addressing the sparsity and dynamic temporal characteristics of educational data, this 

paper constructs a computational framework for educational knowledge graphs aimed at precision teaching. It proposes 

a deep representation learning mechanism based on hyperplane projection, designs a multi-hop probabilistic inference 

model using graph attention networks, and introduces a meta-learning strategy to adapt to small-sample scenarios. 

Ultimately, the paper establishes a hierarchical achievement evaluation system that integrates the OBE (Outcomes-Based 

Education) philosophy. This method effectively transforms tacit knowledge into quantifiable metrics, enhances the 

robustness of inference under sparse data conditions, and enables the generation of interpretable personalized learning 

pathways and end-to-end instructional evaluation. It provides a solution for the transition of higher education from 

experience-driven to data-driven precision governance. 
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1  引  言 

在高等教育数字化转型迈向深水区的当下，高校

教学环境正面临着前所未有的数据爆发与认知迷航双

重挑战
[1]
。随着大规模在线开放课程（MOOCs）、虚拟仿

真实验及各类数字化教学平台的广泛应用，海量的多

源异构数据——从结构化的教学大纲、半结构化的习

题库到非结构化的课堂实录与多模态教案——呈指数

级增长
[2]
。然而，正如王威

[3]
在其研究中深刻指出的，

这种单纯的“资源数字化”并未直接转化为教学效能

的提升，反而因缺乏有效的语义组织导致了严重的

“信息过载”，使得学习者在碎片化的知识海洋中面

临“检索难、路径乱、认知浅”的困境。周童
[4]
进一步

强调，现有的主流教学系统仍主要依赖基于关键词匹

配的浅层统计模型，无法理解知识点之间深层的逻辑

依赖与学科概念的演化规律，导致了技术与育人之间

的巨大“语义鸿沟”（Semantic Gap）。在此背景下，

知识图谱（Knowledge Graph, KG）
[5]
作为连接数据与

认知的桥梁，其价值不再局限于静态的知识可视化，
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而在于通过表示学习（Representation Learning）与

动态推理（Dynamic Reasoning）技术，将复杂的教学

交互转化为机器可理解的计算模型。然而，教育场景

具有极高的数据稀疏性与时序动态性，江丹
[6]
与蔡丽

[7]

的研究表明，传统的通用图谱嵌入算法在处理特定学

科的冷门知识点及随时间快速迭代的技术概念（如计

算机学科的版本更迭）时，往往表现出鲁棒性不足与

推理失效的问题。因此，本研究聚焦于“面向精准教

学的教育知识图谱表示学习与动态推理方法”，旨在

通过引入深度神经网络与时序演化机制，构建能够精

准捕捉多模态语义与动态认知状态的计算基座，从而

解决精准教学中面临的“冷启动”推荐与“不可解释”

推理难题，为推动高校教学从“经验驱动”的粗放治

理向“数据驱动”的精准治理转型提供坚实的算法理

论支撑。 

2  教育知识图谱构建的理论基础与表

示学习机制 

2．1  教育知识图谱的形式化定义与多模态特

征融合 

在面向精准教学的智能教育系统中，教育知识图

谱（Educational Knowledge Graph, Edu-KG）的构建

不再是简单的实体罗列，而是一个涉及多模态语义对

齐、深度特征表示以及时空动态演化的复杂计算过程。

首先，从形式化定义的角度来看，教育知识图谱本质

上是一个具有高度异构性和语义丰富性的有向多重图。

不同于传统的通用图谱，Edu-KG需要同时通过符号化

与向量化两种范式来描述教学场景中的实体及其复杂

关系。我们将其形式化定义为一个包含多模态特征空

间 的 四 元 组 ( , , , )=G E R T M 。 其 中 ，

1 2 | |{ , ,..., }= EE e e e
代表教学实体的集合，涵盖了知识

点、教学资源（视频、课件）、习题及认知状态等离散

对象； 1 2 | |{ , ,..., }= RR r r r
代表实体间关系的集合，既包

含显性的“前驱”、“包含”逻辑关系，也包含隐性的

“相关”、“增强”语义关联；   T E R E则是由头

实体、关系与尾实体构成的三元组事实集合 ( , , )h r t 。

更为关键的是，针对李琴
[8]
与黄冕

[9]
在研究中指出的多

源异构数据融合难题，必须引入多模态特征集合M

来增强图谱的语义表达能力。在实际构建中，单一的

文本模态往往无法完整刻画一个复杂的教学概念（如

“电磁感应”既需要公式定义的文本描述，也需要实

验现象的视频表征）。因此，本研究采用基于大模型增

强的跨模态对齐理论，对于任意教学实体 e E，利用

预训练编码器将视觉（Visual）、听觉（Audio）与文

本（Text）信息映射到统一的语义空间中。其多模态

特征聚合表示
xe定义为各模态特征向量的非线性拼

接： 

Concat( ( ), ( ), ( ))  =xe v a te e e
   （1） 

这种形式化定义为解决教育数据的“语义鸿沟”

提供了数学公理基础，确保了后续的计算模型能够在

一个完备且统一的高维向量空间中对教学对象进行精

确操作，从而实现从非结构化数据到结构化知识的根

本性转化。 

2．2  基于深度神经网络的超平面投影表示学

习机制 

在建立完备的形式化定义之后，核心挑战在于如

何将离散的符号化知识映射为连续的低维稠密向量，

即表示学习（Representation Learning）。传统的平移距

离模型（如TransE）假设头实体向量加上关系向量等于

尾实体向量，这种浅层线性模型在处理教育数据普遍

存在的稀疏性（Sparsity）与复杂关系（1-N, N-N）时

表现出严重的欠拟合。为此，本研究引入江丹
[6]
提出的

基于深度神经网络的表示学习框架，并通过肖昌义
[10]

的超平面投影理论进行改进。该理论认为，教育图谱

中的关系并非单一维度的平移，而是发生在特定关系

子空间中的投影变换。例如，实体“Python语言”在“属

于”关系下指向“编程语言”类别，而在“包含”关

系下则指向“列表”、“元组”等具体知识点，这意味

着同一实体在不同关系语境下应具有不同的语义投影。

为了数学化这一机制，我们将实体 h  , t和关系 r映射

到低维向量空间 d
，并引入关系特定的投影矩阵

w r ，

将头尾实体投影到关系超平面上，记为 ⊥h
和 ⊥t

。在此

基础上，构建基于L2范数的能量评分函数
( , )rf h t ，用

于衡量三元组在语义空间中的合理性。为了进一步优

化模型在稀疏数据上的表现，我们采用基于间隔的排

序损失函数（Margin-based Ranking Loss）作为训练目

标，旨在最大化正样本（真实教学关联）与负样本（随

机噪声关联）之间的距离。该优化过程通过随机梯度

下降算法驱动深度神经网络参数的更新，使得模型能

够自动学习到知识点之间隐含的层级结构与逻辑依赖。

其评分函数与损失函数的数学表达分别如下： 

,⊥ ⊥= − = −h h w hw t t w twr r r r

晻

  （2） 

 

2

2( , ) || ||⊥ ⊥= − + −h r trf h t       （3） 

( , , ) ( , , )

max(0, ( , ) ( , ))
   

 = + −  r r

h r t S h r t S

L f h t f h t

     
（4） 
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2.3  融合图拓扑聚合与时序演化的动态推理

模型 

这一理论框架不仅克服了浅层模型无法建模“多

对多”复杂关系的缺陷，更通过深度非线性变换显著

提升了知识表示的鲁棒性，为精准教学推荐提供了高

精度的向量化依据。然而，静态的向量表示尚不足以

支撑复杂的认知推理与动态知识更新，必须进一步融

合图拓扑结构聚合机制与时序演化理论。针对知识点

之间深层的逻辑依赖与认知传递效应，本研究结合武

月佳[11]提出的图注意力网络（Graph Attention Network, 

GAT）模型，设计了邻域感知的信息聚合机制。在这

一机制中，一个知识点的语义表示不再是孤立的，而

是由其邻居节点（即前修知识点或相关概念）加权聚

合而成。通过引入自适应注意力系数
ij，模型能够自

动识别并赋予关键前修知识点更高的权重，模拟人类

学习过程中的“联想”与“迁移”机制。同时，考虑

到计算机等学科知识的高频迭代特性，蔡丽[7]的时序

知识图谱（Temporal Knowledge Graph, TKG）理论被

引入以解决“知识过时”问题。我们将时间维度 映

射为复数向量空间中的旋转算子，使得知识表示随时

间推移发生动态位移。例如，随着Python版本的更新，

某些语法规则的有效性会随时间衰减或改变，这种变

化通过旋转向量 ( )rot 作用于实体向量来实现。这种

时空联合建模方法，使得教育知识图谱具备了“动态

认知”的能力，既能通过图卷积捕捉全局的学科结构，

又能通过时序旋转追踪知识的演化轨迹。其图卷积聚

合公式、注意力系数计算及包含时间维度的动态评分

函数分别表示为： 

( 1) ( ) ( ) +



 
=   

 
h W h

i

l l l

i ij j

j N
   （5） 

exp(LeakyReLU( [ || ]))

exp(LeakyReLU( [ || ]))




=


a Wh Wh

a Wh Wh
i

i j

ij

i k

k

•

•

N      
（6） 

( , , ) || ( ( )) ( ( )) ||    = −h rot r t rotrf h t            
（7） 

3  基于动态推理的精准教学方法实现

与策略设计 

3．1  基于多跳推理的可解释性路径规划策略 

在精准教学系统的核心逻辑设计中，如何为不同

认知基础的学生生成一条既符合学科逻辑又适应个体

差异的学习路径，是本研究要解决的首要问题。本研

究不再采用传统的基于相似度匹配的协同过滤推荐，

而是设计了一种基于概率图模型的多跳推理机制

（Multi-hop Reasoning Mechanism）。该机制的设计思

想是将学习路径的生成过程转化为知识图谱上的最大

概率路径搜索问题。具体而言，系统首先利用第二章

构建的深度表示向量，计算当前学生认知状态节点

starte
到教学目标节点 targete

之间的所有潜在连通路径。

为了保证推荐结果具备教育学意义上的可解释性，本

文结合武月佳[11]的推理框架，设计了包含“前修铺垫”、

“核心攻坚”与“拓展应用”的三段式推理策略。对

于每一条候选路径P，系统基于图注意力网络（GAT）

计算其合理的转移概率。路径 P的综合置信度分数

( )Score P 不仅取决于节点间的语义相似度，还受到教

学关系权重（如“前驱”关系的权重高于“相关”关

系）的约束。其路径概率计算公式设计如下： 

1 1

1
( )

0

( ) ( ) 
+ +

−

=

=  h M h
k k k

n
len P

e r e

k

Score P •

 （8） 

其中，
Mr是关系特定转移矩阵， (0,1)  是路

径长度惩罚因子，用于避免生成过于冗长的无效路径。

基于此计算策略，系统针对不同学情的学生实施差异

化导航：对于认知状态向量显示为“基础薄弱”的学

生，算法自动锁定短路径并高权值激活包含“概念定

义”类实体的补救路径；而对于“高阶思维”学生，

系统则通过降低长度惩罚因子，引导其探索跨学科的

远距离推理路径（如物理学中的电磁感应链接到工程

学中的传感器设计），从而在逻辑层面实现黄厚伟
[12]

所

倡导的分层教学策略。 

3．2  面向冷启动场景的模型训练与参数优化

设计 

在实际教学应用中，面对新开设课程或新入学学

生交互数据匮乏的“冷启动”场景，常规深度学习模

型往往因无法收敛而失效。为此，本研究在模型训练

环节创新性地引入了基于元学习（Meta-Learning）的

参数初始化策略。该策略的设计核心不在于让模型“记

忆”所有学生的历史数据，而在于训练模型“快速适

应”新任务的能力。结合梁逸
[13]

的小样本学习理论，

我们将训练过程设计为两个阶段：元训练阶段（Meta-

training）与微调适应阶段（Fine-tuning）。在元训练阶

段，模型在具有丰富数据的源域课程（如《计算机基

础》）上进行训练，学习通用的认知推理模式（例如：

掌握了A通常就能掌握B）；在适应阶段，当面对目标

域新课程（如《Python高级编程》）时，模型仅需利用

极少量的支持集样本（Support Set，例如学生对前3个

知识点的答题反馈），即可通过梯度下降快速更新参数。

为了防止模型在少样本下发生过拟合，我们设计了基

于梯度的元学习损失函数，旨在寻找一组对新任务极
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其敏感的初始化参数 。其优化目标函数设计为： 

*

( )

~ ( )

arg min ( )    − =  i Ti

i

T L

T p T

L f

 （9） 

该公式的物理含义是：寻找一组最优参数  ，使

得该参数经过一步或多步梯度更新（  为学习率）后，

在特定任务 iT  上的损失函数 iT
L

最小化。通过这种训

练策略的设计，系统能够在新学生仅产生少量交互行

为时，迅速捕捉其认知特征分布，实现从“零数据”

到“精准推荐”的平滑过渡，从算法设计层面解决了

精准教学系统的冷启动难题。 

3．3  基于 OBE理念的达成度量化计算与评价

体系构建 

为了将精准教学的实施效果转化为可量化的教育

产出，本研究构建了基于成果导向教育（OBE）理念

的自动化评价体系。该体系的设计打破了传统仅依赖

期末卷面成绩的评价模式，转而建立了一种基于图谱

结构的全过程动态计算模型。结合惠林虎
[14]

的OBE落

地策略，我们设计了“毕业要求指标点（Outcome）—

课程目标—微观知识点（Knowledge）”的层级映射矩

阵 −WK O 。在该矩阵中，每一个微观知识点的掌握情

况都以特定权重支撑着宏观能力指标点的达成。系统

通过实时采集学生在各个知识点上的交互数据（作业

得分、阅读时长、实验操作），利用加权聚合算法自动

计算各项能力指标的达成度
( )jA O

。同时，对于田学

泽
[15]

提出的课程思政建设需求，本设计进一步扩展了

评价维度，通过实体关系抽取技术挖掘专业知识点与

“国家安全”、“工程伦理”等思政元素之间的隐性关

联。在计算策略上，系统不仅统计显性的知识得分，

还通过计算学生在思政关联路径上的注意力驻留权重

来量化情感价值观的达成情况。OBE达成度的核心计

算公式定义为： 

| |
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| |

1

( ) Attention( )=

=
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= + 




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i

w s

A O Path

w s

     
（10） 

其中， ijw 为图谱定义的知识点对指标点的支撑权

重， is 为学生实测得分，为思政维度的调节因子。

这一计算策略的设计，使得教学评价不再是滞后的总

结性判断，而是伴随教学过程实时生成的诊断性反馈，

实现了从“经验定性评价”向“数据定量评价”的方

法论转型，确保了教学过程与培养目标的精准对齐。 

4  基于动态推理的编程类课程精准教

学场景设计 

4．1  基于小样本推理的冷启动与学情诊断机

制 

编程类课程（如C语言、Python等）在开课初期普

遍面临学生先修基础差异巨大的“冷启动”难题。部

分学生具备较强的逻辑思维或编程基础，而另一部分

则为完全零基础。为解决这一问题，系统直接引入基

于元学习的小样本推理机制实施敏捷学情诊断。具体

而言，系统向新生推送一组极少量的微型测试题（即

支持集，如基础的变量赋值与逻辑判断题）。模型通过

提取学生在这些基础交互中的元知识，结合时序动态

权重，快速计算出其对后续高阶概念（如“面向对象”、

“高阶函数”）的潜在掌握概率。基于这一推理结果，

系统自动生成差异化的学习导航：针对零基础学生，

高权重推送底层的“控制流图解”等铺垫性实体资源；

针对有基础的学生，则直接解锁跨节点的挑战性任务。

这一场景设计从根本上规避了传统教学系统依赖海量

历史数据的弊端，实现了学习初期的精准导学。 

4．2  基于多跳概率推理的代码调试与伴随干

预模型 

在编程课程的实践与上机实验环节，学生面临的

最大障碍是代码报错后的“调试（Debug）迷航”。传

统的集成开发环境（IDE）仅提供表层的语法错误提示

（如抛出异常代码），缺乏教育学意义上的指导。为突

破此瓶颈，本环节部署了基于图注意力网络（GAT）

的多跳推理策略，设计出伴随式 AI 干预机制。以

Python 教学为例，当学生在修改字符串或元组时触发

了异常，系统不再仅仅翻译报错信息，而是启动图谱

推理引擎。算法沿着“异常表象→语法规则→底层

原理”的逻辑链条进行反向多跳搜索，最终输出具有

极强可解释性的干预路径：“系统检测到类型错误，因

为你试图修改元组（当前行为），而元组在内存中属于

不可变对象（核心原理），建议回顾‘可变与不可变数

据类型’的底层区别（前修知识点）。”这种基于最大

概率路径搜索的干预模式，模拟了专家教师的循循善

诱，实现了知识点的即时纠偏与认知重构。 

4．3  驱动 OBE理念的量化评价与思政隐性融

合路径 

教学评价是检验教学成效与落实成果导向教育

（OBE）的核心阵地。为实现精确的数据度量，评价

系统直接依托“微观知识点—宏观指标点”层级映射

矩阵 −WK O ，对学生的认知状态进行动态量化。在任

务发布阶段，系统根据推理出的个体能力短板自动组

卷，实现“千人千题”。更为重要的是，针对理工科课
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程思政融入生硬的痛点，系统应用了图谱中的关系抽

取技术，将专业操作与工程伦理实现了深度的隐性关

联。例如，在Python“网络爬虫”或“数据分析”章节

的实践中，图谱自动将“requests库应用”等技术节点

与“数据安全法”、“隐私保护”等思政节点进行连通。

系统通过追踪学生在处理敏感数据相关实验时的行为

轨迹与停留权重，利用达成度计算公式动态输出其在

“工程伦理”这一素质指标上的得分。该场景设计使

得教学评价不再是单一的总结性断言，而是兼顾了技

术能力与价值引领的全过程数据刻画。 

5  结束语 

本文针对高校精准教学中数据语义挖掘不足的现

状，归纳了知识图谱在教育领域的应用现状与发展趋

势，并重点探讨了面向教育场景的表示学习与动态推

理方法。在技术手段上，文章整合了深度神经网络与

时序演化理论，构建了适应教育数据稀疏性的图谱构

建框架，并提出了基于元学习的小样本推理策略，旨

在缓解新课程与新用户的“冷启动”难题。在应用策

略上，设计了基于概率多跳推理的可解释性路径规划

机制，以及基于OBE理念的达成度量化计算体系，为

实现差异化导学与全过程评价提供了具体的实施思路。

未来研究将进一步关注大语言模型与知识图谱的深度

协同，以期为构建“人机协同”的智慧教育新生态提

供更具实效的参考。 
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