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数据驱动下的个性化自适应学习研究综述

朱　佳１，２，张丽君１，梁婉莹１

（１．华南师范大学计算机学院，广州 ５１０６３１；２．广州市大数据智能教育重点实验室，广州 ５１０６３１）

摘要：智能教育环境下的教学更加关注学习者的个性化诉求，而自适应学习能够为实现个性化教育提供技术和方

法支持．文章从数据驱动的视角出发，通过开展国内外个性化自适应学习研究的综述分析，对其系统框架和相关组
件进行阐述和解读．其中，重点从领域知识模型、学习者特征模型和教学模型三方面对其实现机制进行探析，提出
当前研究存在的问题和不足，并在此基础上介绍了近年来可促进解释性提升的相关组件技术研究，奠定进一步深

入个性化自适应学习研究的基础．
关键词：个性化自适应学习；教育知识图谱及其表示学习；知识追踪；个性化学习路径推荐

中图分类号：ＴＰ１８；Ｇ４３４　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１０００－５４６３（２０２０）０４－００１７－０９

ＡＲｅｖｉｅｗｏｆＤａｔａ－ＤｒｉｖｅｎＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＡｄａｐｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ

ＺＨＵＪｉａ１，２，ＺＨＡＮＧＬｉｊｕｎ１，ＬＩＡＮＧＷａｎｙｉｎｇ１

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０６３１，Ｃｈｉｎａ；

２．ＧｕａｎｇｚｈｏｕＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＢｉｇＤａｔａａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＥｄｕｃａｔｉｏｎ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０６３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｅａｃｈｉｎｇｉｎａｓｍａｒｔｅｄｕｃａｔｉｏｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｐａｙｓｍｏｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏｔｈｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｄｅｍａｎｄｓｏｆｌｅａｒｎｅｒｓ，
ａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｔｅｃｈｎｉｃａｌａｎｄｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌｓｕｐｐｏｒｔｆｏｒａｃｈｉｅｖｉｎｇｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｅｄｕｃａｔｉｏｎ．Ａｒｅ
ｖｉｅｗｏｆｔｈｅｄｏｍｅｓｔｉｃａｎｄｆｏｒｅｉｇｎｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｏｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｔｓ
ｓｙｓｔｅｍｆｒａｍｅｗｏｒｋａｎｄｒｅｌａｔｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．Ｉｔｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｓｇｉｖｅｎａｔｔｈｒｅｅａｓｐｅｃｔｓ，ｉ．ｅ．，ｔｈｅｄｏｍａｉｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｌｅａｒｎｅｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌ，ａｎｄｔｈｅｔｅａｃｈｉｎｇｍｏｄｅｌ．Ａｆｔｅｒａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓ，ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｄｅｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓｏｆｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅｐｏｉｎｔｅｄｏｕｔ．Ｏｎｔｈａｔｂａｓｉｓ，ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｒｅｌａｔｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓｔｈａｔｃａｎｐｒｏｍｏｔｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｐｒｏｖｉｄｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｆｏｒｔｈｅｎｅｘｔｓｔｅｐｏｆ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈａｎｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ；ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｔｒａｃｉｎｇ；ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｐａｔｈｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

　　移动互联网、智能教育的发展，极大地延伸了传
统的学习空间和教育实践，促使教学模式和学习方

式发生深刻变革［１］．在人工智能（ＡＩ）、大数据、移动
互联网和云计算等新兴技术的支持下，数据驱动下

的个性化自适应学习日益成为教育界关注的焦点，

并逐渐发展成为以大数据为基础的教育技术新范

式［２－３］．我国《教育信息化“十三五”规划》［４］、《教育
信息化２．０行动计划》［５］、《新一代人工智能发展规
划》［６］等文件均明确了个性化学习的重要性，指出

“关注学习者不同特点和个性差异”“为每个学习者

提供适合的教育”“探索在信息化条件下实现差异

化教学、个性化学习、精细化管理、智能化服务的典

型途径”等内容．由此可见，关注个性化学习、尊重
个体差异、促进学习者个性化发展，是我国未来教育

发展的重要内容［７］．目前有关自适应学习的研究，
本质均指向个性化，认为将其作为一种实现个性化

学习的具体方法［８］，可以为学习者提供个性化服

务［９］．在数字化学习环境中，个性化自适应学习
（ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＡｄａｐｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）通过特定的科学手
段挖掘学习者个性特征差异，全程记录和分析学习



行为数据，对学习活动、学习过程和学习结果进行价

值判断，以此开展个性化的干预和指导［１０－１１］，从而

促进知识意义的主动建构和有效学习．
近年来，随着如 Ｋｎｅｗｔｏｎ、ＩｎｔｅｒＢｏｏｋ、ＥＬＭ－ＡＲＴ、

ＡｃｒｏＢａｔｉｑ、ＳｍａｒｔＳｐａｒｒｏｗ、英语流利说和猿题库等系
统的大规模普及与应用，个性化自适应学习的发展

尤为迅速．对国内外相关研究调研发现，当前个性
化自适应学习的研究主要集中在系统模型构建、框

架设计和平台开发［１２－１３］、技术应用研究［１４－１５］、系统

模块组件开发和构建［１，１６］以及对研究现状综述分

析［１７－１８］等领域，知识图谱［１９－２０］及其表示学习［２１－２２］、

知识追踪［２３－２４］和路径推荐［２５－２７］等为其研究热点，

神经网络［２８－２９］、深度学习［３０－３１］和贝叶斯网络［３２－３３］

等技术也被广泛应用．然而，根据文献梳理，当前系
统模块相关组件的关键技术多采用自然语言处

理、机器学习和深度学习等方法实现［２３，３０，３４－３５］，可解

释性效果不佳，在某种程度上容易形成“黑箱”问题．
因此，针对教育技术领域中面临的关键问题和现有

方法缺陷，本文在对个性化自适应学习框架进行解

读的基础上，开展相关组件关键技术研究动态和存

在问题的梳理分析，并对近年来解释性较好的技术

研究作出介绍．这些研究和应用经验的借鉴和综合
运用，将成为推动学习者个性化发展行之有效的

策略．

１　个性化自适应学习框架

当前个性化自适应学习框架主要由领域知识模

型、学习者特征模型和教学模型三部分组成［８，３６－３７］，

又称为经典的“三角模型”［３８］．其中，领域知识模型
包含学习领域的逻辑体系、基本概念和原理、规则定

义以及探究方式等，学习者特征模型动态描述学习

者的认知状况、学科知识、学习历史、情感状态、学习

风格和偏好等方面的个性特征，教学模型决定适合

学习者的学习活动和教学策略．此三角模型正是教
学过程“三要素”（教师、学生和教学内容）在计算机

辅助教学（ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＣＡＩ）中智能
化、程序化的实现，相关工作原理（图１）为：教学模
型根据领域知识及其推理，对学习者特征模型反映

出的知识水平、认知能力、学习风格和偏好等加以诊

断和分析，做出适应性决策，动态安排高切合度的学

习内容、学习资源及其呈现方式，有针对性地向学习

者提供个性化推荐服务；同时，对学习过程进行实时

监测和管理，动态获取学习者表现数据，由此不断训

练、更新学习者特征模型．
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图１　个性化自适应学习基本框架
Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｔｈｅｂａｓｉｃｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ

１．１　领域知识模型
根据关联主义学习理论，知识是一个由相互联

系的事实、概念、命题和规则等要素构成的网络，而

学习就是为了增加对这个网络的认知和理解，从而

促进有基础、有意义的创造，更好地开展个体建

构［３９－４０］．领域知识模型对应用领域的组成元素及其
结构进行描述，表示内部各组成元素及其之间的相

互关系［４１］，一般由语义网、领域本体、层次结构和知

识图谱等技术构建，其核心作用在于支持知识的获

取、组织和推理等．在大数据视角下，ＣＨＡＰＬＯＴ和
ＫＯＥＤＩＮＧＥＲ［４２］提出使用教育知识图谱来引导一个
过程中多个单元间的先决条件关系，其他学

者［２８，３４，４３］也通过引入神经网络、机器学习和深度学

习等技术对教育知识图谱构建过程中的关键环节

（如实体识别、关系提取和知识表示等）进行深入研

究．在知识表示学习领域，当前绝大多数工作均聚
焦于通用知识图谱方面，如：ＢＯＲＤＥＳ等［４４］将“关

系”解释为低维向量空间上头部和尾部实体间的转

换操作，ＪＩ等［４５］提出了一种使用２个向量来表示实
体和关系的ＴｒａｎｓＤ细粒度模型，ＸＵ等［２２］提出了一

种用于学习实体结构和文本信息联合表示的深层体

系结构，ＫＡＺＥＭＩ和ＰＯＯＬＥ［４６］提出了一种基于张量
分解方法的双线性模型来解决头尾实体关联性问题

等．然而，以上技术大多仅停留在表层学习概念间
的链接关系，缺乏对实体重要性以及不同类型实体

间的关系研究，同时对海量多元异构媒体资源的跨

图谱表示学习也存在鲁棒性不足问题，与实际的应

用需求仍有较大差距．
１．２　学习者特征模型

学习者特征模型是个性化自适应学习的核心和

基础，反映个体自身及其行为所受强化关系上的个
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体差异，预示不同的学习行为表现［１１］．每个学习者
的个性特征各不相同且动态变化，因此需借助ＡＩ技
术对学习者行为序列进行动态检测和建模，预测其

对知识的掌握程度及学习趋势，相关方法主要有知

识追踪、覆盖模型和贝叶斯网络等．如：ＣＯＲＢＥＴＴ
和ＡＮＤＥＲＳＯＮ［３２］提出了一种贝叶斯知识追踪
（ＢａｙｅｓｉａｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＴｒａｃｉｎｇ，ＢＫＴ）模型，该模型从
结构上来说是一个隐马尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ
Ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ），将学习者的知识状态表示为一个二
元组｛掌握该知识点，未掌握该知识点｝，并根据当

前知识状态来预测隐变量的概率分布；ＰＩＥＣＨ等［２３］

提出一个深度知识追踪（ＤｅｅｐＫｎｏｗｌｅｄｇｅＴｒａｃｉｎｇ，
ＤＫＴ）模型，通过循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）对学习者的知识状态进行建模后，利
用长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）追踪学习者随时间变化的知识熟练程度，相
关效果被证明优于 ＢＫＴ模型；ＹＥＵＮＧ等［２４］在原始

ＤＫＴ模型的损失函数中引入与重建波动相对应的
正则项和正则约束，增强了跨时间补偿预测性能的

一致性．根据以上研究可知：基于深度学习的知识
追踪模型已被证明在无需人工特征的情况下优于传

统的知识追踪模型，但也存在未考虑到学习者知识

状态将受知识难度和遗忘规律［４７－４８］影响的问题，且

相关参数和表示一直被指出不可解释．
１．３　教学模型

教学模型根据知识间蕴含的前驱和后继关系，

综合考虑学习者当前知识状态、认知能力、学习风格

及偏好等特征，有针对性地推送个性化的学习路径

和学习资源，其构建方法主要有基于内容的推荐、基

于协同过滤的推荐以及混合推荐等．在早期学习推
荐系统中，基于内容的推荐技术被广泛使用［４９－５０］，

但这些方法存在采用人工标记耗时且仅适用于小规

模数据方面的问题．后来，有关学者应用协同过滤
技术［２５，５１］或混合过滤的方式［５２－５５］提供相关的自适

应信息，如应用本体技术、语义和上下文关系等改善

了这一情况，但也发现混合过滤并不能轻易通过改

变结构而改善结果［５６］．如：陈敏等［５７］以“学习元”平

台为例，提出泛在学习的内容个性化推荐模型；

ＴＡＮＧ等［５８］通过应用ＲＮＮ，实现下一步学习推荐可
高达６０％的预测准确度．以上提到的绝大多数推荐
方法，只是在现有学习数据支持下针对学习者的知

识背景和学习条件而开展的推荐，其可解释性效果

不佳．

２　数据驱动下的个性化自适应学习

在大数据时代，越来越多的学习行为能够被追

踪和记录，教育从“用经验说话”向“用数据驱动决

策、管理与创新”的方向发展
［５９］．数据驱动下的个

性化自适应学习通过大数据分析学习过程和学习行

为，能够精准识别学习者的个性特征、动态监控学习

过程、实时预测学习趋势和有效评价学习结果，给予

学习者个性化的干预和自适应的指导［６０］．因此，如
何对海量教育数据的概念特征进行自动提取并建立

关系、如何追踪学习者在学习过程中不断变化的个

性特征、如何精准确定学习者每一步要学习的知识

单元等，均是当前教育实践中亟需解决的科学难题．
鉴于此，针对经典“三角模型”建立一个可解释的个

性化自适应学习技术框架，需着重对教育知识图谱

的构建与表示学习、知识追踪和个性化学习路径推

荐等核心技术难点（图２）进行研究，以解决教育数
据中的概念边界检测、教育知识图谱表示学习的实

体间语义信息传播、深度知识追踪的数据稀疏化和

不可解释、个性化学习路径推荐融合课程序列等

问题．
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图２　个性化自适应学习框架的相关组件及对应关键技术

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｔｈｅｒｅｌａｔｅｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄｔｈｅｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｏｆ

ｔｈｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．１　教育知识图谱的精准构建与表示学习方法
知识图谱（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ，ＫＧ）作为诊断学习

者对知识和技能真实掌握状况的底层依托，知识元

抽取在本质上来看属于序列标记问题，因此，可将教

育数据的概念提取视为词语序列标记问题．考虑到
教育数据的顺序性及其内部词语的依赖性，ＨＵＡＮＧ
等［６１］在融合双向长短期记忆网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＬＳＴＭ，ＢｉＬＳＴＭ）和条件随机场算法（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎ
ｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）的基础上提出了ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ（Ｂｉ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ－ＣＲＦ）模型，该模型精准度高且对
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词向量的依赖性较低．李振和周东岱［２０］深入分析了

基于深度学习的知识元抽取，指出：ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模
型是当前序列标注问题解决领域中较为成熟的应

用，该模型结合了 ＢｉＬＳＴＭ和 ＣＲＦ的特点［６２］
，具有

序列建模能力强、特征抽取自动化的优点；ＭＡ和
ＨＯＶＦ［６３］将卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）融入 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型，提出了一种
“端到端”的 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＮＮ－ＣＲＦ模型，该模型通过
采用ＣＮＮ模型进行文本字向量特征学习，识别效果
得到显著提升．此外，ＬＩ等［６４］专注命名实体边界检

测，提出了ＡＴ－ＢＤＲＹ（ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＴｒａｎｓｆｅｒｆｏｒＮａｍｅｄ
ＥｎｔｉｔｙＢｏｕｎｄａｒｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）模型，通过无监督的传输
学习方法来减少源域和目标域之间数据分布中的差

异，无需任何手工特征或任何先前语言知识便能从

文本中检测出实体边界．为融合实体的文本和结构
信息，ＫＩＰＦ和 ＷＥＬＬＩＮＧ［６５］提出一种图卷积网络
（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）的半监督学习
模型，该模型通过谱图卷积的局部一阶近似确定卷

积网络结构的选择、学习隐藏层表示、编码局部图形

结构和节点特征，可直接用于图结构数据处理．此
外，ＳＣＨＬＩＣＨＴＫＲＵＬＬ等［６６］引入关系图卷积神经网

络 （ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，Ｒ－
ＧＣＮ）构建知识图谱，对链接预测和实体分类的２个
实验均验证了Ｒ－ＧＣＮ模型作为实体分类的独立模
型的有效性．领域知识建模是构建个性化自适应学
习系统的关键，然而，当前的研究主要依赖可编码、

可量化的显性知识进行建模，忽略了隐性知识的应

用．因此，如何利用教育知识图谱对学习者学习过
程中的隐性知识进行表示和建模，如何有效实现隐

性知识和显性知识间的转化，将成为未来教育知识

图谱研究和发展的重点和难点．
２．２　基于深度学习的知识追踪

知识追踪基于学习者的行为序列进行建模，能

够预测学习者对知识的掌握程度，是个性化自适应

学习系统构建的核心和基础．近年来，基于 ＲＮＮ模
型的知识追踪方法因具备捕获人类学习的复杂表示

能力、其效果优于其他所有传统方法而被广泛应用，

但同时也不可避免地存在输入序列重构、预测结果

波动和处理稀疏数据时无法泛化等问题．这些问题
虽可以采用在损失函数中引入正则项并对输出结果

进行正则约束等方法进行优化［２４］，但在效果提升方

面却不显著且缺乏足够的可解释性［６７］．为此，ＮＡＫ
ＡＧＡＷＡ等［６８］提出一种基于图神经网络（Ｇｒａｐｈ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＮＮ）的知识追踪方法，该方法将
知识结构转化为图形，从而间接将知识追踪任务重

构成ＧＮＮ模型中时间序列节点级分类问题．从数据
结构的角度来看，知识结构可以以图形 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，
Ａ）形式进行组织，将有关数据图形结构性质的先验
知识整合到模型中，提高知识追踪的性能和可解释

性［６９］．相关实验表明：文献［６８］提出的知识追踪方
法可以改善对学习者成绩的预测效果，在无需增加

其他信息的情况下更具解释性．近年来，通过深度
学习处理图结构数据的ＧＮＮ方法研究备受关注，各
种泛化框架和重要操作陆续问世，并在相关研究领

域也都取得了成功结果［７０－７１］．
另一方面，知识追踪也可以看作为对学习者参

与学习活动时知识概念（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＣｏｎｃｅｐｔｓ，ＫＣｓ）
掌握程度进行建模的一项任务．ＰＡＮＤＥＹ和ＫＡＲＹ
ＰＩＳ［７２］认为：在知识概念的学习中，学习者在各项学
习活动中所掌握的技能彼此关联，且取决于与该学

习活动相关联的过去学习表现；为有效解决数据稀疏

时无法泛化的问题，提出一种基于自我注意（Ｓｅｌｆ－
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的知识追踪模型，该模型能够在不使用任
何ＲＮＮ模型的情况下模拟学习者的互动历史，并通
过学习者历史互动中的学习行为表现来进行推理和

预测，相关实验表明该模型比基于ＲＮＮ模型的方法
快一个数量级．此外，ＧＯＮＺ?ＬＥＺ－ＢＲＥＮＥＳ等［７３］研

究表明：通过知识追踪和其他建模方法的组合应用，

可有效提升模型的预测精度．如：ＣＡＩ等［７４］采用知

识追踪和回归分析模型相结合的方法研究学习者整

体学习趋势，预测未来学习趋势和表现；ＫＨＡＪＡＨ
等［７５］结合知识追踪和项目反应理论（ＩｔｅｍＲｅｓｐｏｎｓｅ
Ｔｈｅｏｒｙ，ＩＲＴ）模型来预测学习者的知识掌握，获得了
显著成效．

总的来说，训练知识追踪的目标是利用学习者

的历史学习数据去预测其未来学习表现，ＤＫＴ模型
在优化学习效率、发现不同知识点间内在联系、动态

反映学习者连续知识水平变化等方面表现出强大优

势，但也存在模型无法重构、学习者对知识点掌握程

度不连续问题，未来需进一步对各种相关的 ＤＫＴ＋
模型进行探索和研究．
２．３　个性化学习路径推荐

与常规的推荐系统类似，个性化自适应学习路

径推荐除了需解决常见的数据过大和冷启动问题

外，还需考虑系统中其他模块的输出问题．个性化
学习路径推荐是一个详细的推荐过程，如果仅使用
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学习者数据，难度是非常大的．为了提供更加准确
多样和可解释的推荐，ＷＡＮＧ等［７６］在基于 ＫＧ与用
户———项目图（Ｕｓｅｒ－ＩｔｅｍＧｒａｐｈ）的混合结构中提
出一种知识图注意力网络（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈＡｔｔｅｎ
ｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＫＧＡＴ）方法，在 ＧＮＮ模型框架下以
“端到端”的方式实现知识图的高阶关系建模；该模

型采用递归方式传播来自节点邻居的嵌入并引入

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制区分邻居嵌入的重要性，相关实验证
明了其在理解高级关系重要性方面的可解释性．

学习路径由不同的节点组成，每个节点代表一

个知识点，每个课程均包含着或多或少的知识点．
ＮＡＢＩＺＡＤＥＨ等［２６］提出一条融合课程知识关系的学

习路径推荐模型，该模型从课程序列图中选择所要

学习的知识点后，组合知识关系和深度优先算法对

所选知识点的课程序列进行深度搜索，估算学习时

间及得分，再根据学习目标、认知状态和先验知识等

要素推荐一系列满足学习者有限时间限制的学习路

径；相关实验证明：该模型可在最大程度上提高学习

者分数的同时满足时间限制，但仍存在学习者和学

习对象冷启动问题．
冷启动问题在推荐系统中最为普遍，如果没有

学习者的学习行为数据，那么后续的神经网络模型

便无法正常运行．为有效解决该问题，ＰＬＩＡＫＯＳ
等［７７］提出一种将 ＩＲＴ和机器学习相结合的混合方
法，该方法将ＩＲＴ与基于学习者辅助信息的分类树、
回归树相集成，并对学习者能力评估和项目反应进

行预测；实验结果表明：ＩＲＴ与随机森林相结合可提
供误差最低和响应最高的预测准确性，有效减轻学

习环境中冷启动问题的影响．ＺＨＯＵ等［２７］提出一种

基于ＬＳＴＭ模型融合知识关系的全路径学习推荐模
型：先基于个性特征相似度对学习者集合进行聚类

并训练ＬＳＴＭ模型，预测学习路径及其表现，再从路
径预测结果中选择个性化的学习路径进行推荐，从

而有效解决没有学习行为数据的学习者路径推荐问

题；学习路径中每个节点都具有关于学习者个体特

征、学习内容和学习资源等多维数据，与文本数据的

特征相似，学习路径数据同样具有序列结构，实验证

明该模型对各种数据集都有较好的权衡．知识关系
来源于知识追踪，由于知识追踪模型具备可解释性，

因此，该推荐模型具备了一定的可解释性．
教育是一个复杂的系统工程，个性化学习路径

推荐的进一步丰富和发展需回归教育本质．从教育
的角度出发，将学习路径的个性化推荐研究与教育

全过程相结合，在教育教学理论的指导下开展推荐

模型的构建和系统的研发，真正为学习者提供更具

个性化的学习服务，将成为未来个性化自适应学习

研究的重中之重．

３　结束语

本文在分析国内外个性化自适应学习研究的基

础上，从数据驱动的视角出发，对其框架进行解读和

对相关组件技术进行分析，并对近年来可促进解释

性提升的有关技术研究作出介绍．虽然个性化自适
应学习在人工智能教育中具有广阔的应用和发展前

景，但其在基本科学问题、重点体系框架、关键核心

技术和重要应用示范等方面仍然处于不断探索阶

段．尤其是在具体应用场景上，主要还是集中于在
线教育方面，而在线下实体教育中尚缺乏实际应用，

其主要原因在于线下数据采集的困难性以及不同实

体教学结构的差异性上．因此，个性化自适应学习
的未来发展应从知识图谱及其表示学习、知识追踪、

个性化学习路径推荐等方面，深入研究多场景数据

驱动下个性化自适应学习的基础理论和框架体系、

核心技术和平台构建，积极推进落地应用示范，通过

实际反馈切实推动其在教育领域的创新发展．
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ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｍｏｅ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｓｒｃｓｉｔｅ／Ａ１６／ｓ３３４２／２０１６０６／
ｔ２０１６０６２２＿２６９３６７．ｈｔｍｌ．

［５］　教育部．教育部关于印发《教育信息化２．０行动计划》的
通知［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１８－０４－１３）［２０２０－０５－１６］．ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｍｏｅ．ｇｏｖ．ｃｎ／ｓｒｃｓｉｔｅ／Ａ１６／ｓ３３４２／２０１８０４／ｔ２０１８０４２５＿
３３４１８８．ｈｔｍｌ．

１２第４期 朱　佳等：数据驱动下的个性化自适应学习研究综述



［６］　国务院．国务院关于印发新一代人工智能发展规划的
通知［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１７－０７－２０）［２０２０－０５－１６］．ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｇｏｖ．ｃｎ／ｚｈｅｎｇｃｅ／ｃｏｎｔｅｎｔ／２０１７－０７／２０／ｃｏｎｔｅｎｔ＿
５２１１９９６．ｈｔｍ

［７］　刘和海，潘阳．“以学习者为中心”：赋权理论视角下的
个性化学习实践逻辑［Ｊ］．中国电化教育，２０１８（８）：
１００－１０６．
ＬＩＵＨＨ，ＰＡＮＹ．“Ｓｔｕｄｅｎｔｓａｓｔｈｅｃｅｎｔｅｒ”：ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇｐｒａｃｔｉｃｅｌｏｇｉｃｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｅｍｐｏｗｅｒ
ｍｅｎｔｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８（８）：
１００－１０６．

［８］　郭朝晖，王楠，刘建设．国内外自适应学习平台的现状
分析研究［Ｊ］．电化教育研究，２０１６（４）：５５－６１．
ＧＵＯＺＨ，ＷＡＮＧＮ，ＬＩＵＪＳ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅ
ｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓｏｆａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍｓ［Ｊ］．ｅ－Ｅｄｕｃａ
ｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１６（４）：５５－６１．

［９］　Ｅｄｕｃａｕｓｅ．ＫｅｙＩｓｓｕｅｓｉｎｔｅａｃｈｉｎｇａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇ２０１６［ＤＢ／
ＯＬ］．（２０１６－０２－０５）［２０２０－０５－０６］．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｄｕ
ｃａｕｓｅ．ｅｄｕ／ｅｌｉ／ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅｓ／ｋｅｙ－ｉｓｓｕｅｓ－ｉｎ－ｔｅａｃｈｉｎｇ－ａｎｄ－

ｌｅａｒｎｉｎｇ．
［１０］ＣＨＡＰＬＯＴＤＳ，ＲＨＩＭＥ，ＫＩＭＪ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄａｄａｐｔｉｖｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３ｒｄＡＣＭ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，
２０１６：１６５－１６８．

［１１］姜强，赵蔚，李松，等．个性化自适应学习研究———大
数据时代数字化学习的新常态［Ｊ］．中国电化教育，
２０１６（２）：２５－３２．
ＪＩＡＮＧＱ，ＺＨＡＯＷ，ＬＩＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ—ａｎｅｗｎｏｒｍａｌｆｏｒｍｏｆｄｉｇｉｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ｉｎｂｉｇｄａｔａｅｒａ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６
（２）：２５－３２．

［１２］叶海智，杨柳，黄宏涛，等．面向认知诊断的能力等级
自适应试题推送模型构建及应用［Ｊ］．电化教育研究，
２０１９（１１）：９３－９８；１１３．
ＹＥＨＺ，ＹＡＮＧＬ，ＨＵＡＮＧＨＴ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｎａｄａｐｔｉｖｅｔｅｓｔｐｕｓｈｍｏｄｅｌｆｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅｄｉ
ａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ｅ－ＥｄｕｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１９（１１）：９３－９８；
１１３．

［１３］ＬＩＵＱ，ＴＯＮＧＳＷ，ＬＩＵＣＲ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２５ｔｈＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗ
ｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１９：
６２７－６３５．

［１４］崔向平，徐娟．自适应学习技术的应用、问题及趋
势———访美国俄亥俄州立大学大卫·斯坦恩教授［Ｊ］．
开放教育研究，２０１９，２５（５）：４－１０．
ＣＵＩＸＰ，ＸＵＪ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ｉｓｓｕｅｓ，ａｎｄｔｒｅｎｄｓｏｆａｄａｐ

ｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ａｎｉｎｔｅｒｖｉｅｗｗｉｔｈＰｒｏｆｅｓｓｏｒＤａｖｉｄ
ＳｔｅｉｎｏｆＯｈｉｏＳｔａｔｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ［Ｊ］．ＯｐｅｎＥｄｕｃａｔｉｏｎＲｅ
ｓｅａｒｃｈ，２０１９，２５（５）：４－１０．

［１５］师亚飞，彭红超，童名文．基于学习画像的精准个性化
学习路径生成性推荐策略研究［Ｊ］．中国电化教育，
２０１９（５）：８４－９１．
ＳＨＩＹＦ，ＰＥＮＧＨＣ，ＴＯＮＧＭＷ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｇｅｎｅｒａ
ｔｉｖｅｐａｔｈｓｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｏｆｐｒｅｃｉｓｉｖｅｐｅｒｓｏｎａ
ｌｉｚｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｆｉｌｅ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＥｄｕｃａ
ｔｉｏｎａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９（５）：８４－９１．

［１６］原福永，冯凯东，李晨，等．融合用户经历的多策略自
适应推荐模型［Ｊ］．小型微型计算机系统，２０１９，４０
（７）：１４１０－１４１５．
ＹＵＡＮＦＹ，ＦＥＮＧＫＤ，ＬＩＣ，ｅｔａｌ．Ｕｓｅｒｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ
ｂａｓｅｄａｄａｐｔｉｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｈｉｎｅｓｅＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，４０（７）：１４１０－１４１５．

［１７］ＸＩＥＨ，ＣＨＵＨＣ，ＨＷＡＮＧＧＪ，ｅｔａｌ．Ｔｒｅｎｄｓａｎｄｄｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔｉｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ－ｅｎｈａｎｃｅｄａｄａｐｔｉｖｅ／ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｌｅａｒ
ｎｉｎｇ：ａｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｒｅｖｉｅｗｏｆｊｏｕｒｎａｌｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ２００７
ｔｏ２０１７［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ，２０１９，１４０：１－１６．

［１８］李菲茗，叶艳伟，李晓菲，等．知识追踪模型在教育领
域的应用：２００８—２０１７年相关研究的综述［Ｊ］．中国远
程教育，２０１９（７）：８６－９１．

［１９］ＲＯＹＳ，ＭＡＤＨＹＡＳＴＨＡＭ，ＬＡＷＲＥＮＣＥＳ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｅｒ
ｒｉｎｇｃｏｎｃｅｐｔｐｒｅｒｅｑｕｉｓｉｔｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｏｎｌｉｎｅｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒ
ｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，Ｈａｗａｉｉ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，２０１９，
３３：９５８９－９５９４．

［２０］李振，周东岱．教育知识图谱的概念模型与构建方法
研究［Ｊ］．电化教育研究，２０１９（８）：７８－８６．
ＬＩＺ，ＺＨＯＵＤＤ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ［Ｊ］．ｅ－

ＥｄｕｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１９（８）：７８－８６．
［２１］ＮＡＴＨＡＮＩＤ，ＣＨＡＵＨＡＮＪ，ＳＨＡＲＭＡＣ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５７ｔｈＣｏｎｆｅ
ｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．
Ｆｌｏｒｅｎｃｅ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１９：
１－１０．

［２２］ＸＵＪＣ，ＱＩＵＸＰ，ＣＨＥＮＫ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｒｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｊｏｉｎｔｌｙｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｎｄｔｅｘｔｕａｌｅｎｃｏｄｉｎｇ
［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅ
ｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆ
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ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ［Ｊ］．ＡｎｎａｌｓｏｆＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３，２０（４）：
１５５－１５６．

［４８］ＭＡＴＡＹＯＳＨＩＪ，ＧＲＡＮＺＩＯＬＵ，ＤＯＢＬＥＣ，ｅｔａｌ．Ｆｏｒｇｅ
ｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｅｆｆｅｃｔｉｎａｎａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｂｕｆｆａｌｏ，
ＮＹ：ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＤａｔａＭｉｎｉｎｇＳｏｃｉｅｔｙ，２０１８：
６０７－６１２．

［４９］ＨＥＮＺＥＮ，ＮＥＪＤＬＷ．Ａｄａｐｔａｔｉｏｎｉｎｏｐｅｎｃｏｒｐｕｓｈｙｐｅｒ
ｍｅｄｉａ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｉｎＥｄｕｃａｔｉｏｎ，２００１，１２（４）：３２５－３５０．

［５０］ＴＲＩＡＮＴＡＦＩＬＬＯＵＥ，ＰＯＭＰＯＲＴＳＩＳＡ，ＤＥＭＥＴＲＩＡＤＩＳ
Ｓ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆａｄａｐｔｉｖｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｃｏｇｎｉｔｉｖｅｓｔｙｌｅ：
ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＢｒｉｔｉｓｈＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００４，３５（１）：９５－１０６．

［５１］ＬＩＡＮＧＹ，ＣＨＥＮＨＲ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｖｉｄｅｏｒｅｓｏｕｒｃｅ
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ｗｅｂｓｉｔｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅ
ｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ．ＮｅｗＹｏｒｋ：
ＡＣＭ，２０１４：８９８－９０２．

［５２］ＨＡＮＱＹ，ＧＡＯＦ，ＷＡＮＧＨ．Ｏｎｔｏｌｏｇｙ－ｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＷｏｒｌｄＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｎ
ｔｒｏｌａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｊｉｎａｎ：ＩＥＥＥ，２０１０：２７４６－２７５０．

［５３］ＫＵＳＵＭＡＷＡＲＤＡＮＩＳＳ，ＰＲＡＫＯＳＯＲＳ，ＳＡＮＴＯＳＡＰＩ．
Ｕｓｉｎｇｏｎｔｏｌｏｇｙｆｏｒｐｒｏｖｉｄｉｎｇｃｏｎｔｅｎｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｙｌｅｓｉｎｓｉｄｅｅ－ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅ
ｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎ
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＭｏｄｅｌｌｉｎｇａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，
２０１４：２７６－２８１．

［５４］ＳＨＩＳＨＥＨＣＨＩＳ，ＢＡＮＩＨＡＳＨＥＭＳＹ，ＺＩＮＮＡＭ，ｅｔａｌ．
Ｒｅｖｉｅｗｏｆｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒ

ｌｅａｒｎｅｒｓｉｎｅ－ｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１１ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｐｕｔｒａｊａｙａ：ＩＥＥＥ，２０１１：２７７－

２８１．
［５５］ＺＨＡＯＣＹ，ＷＡＮＧＪＬ．Ｎｅｔｗｏｒｋｅｄｕｃａｔｉｏｎｖｉｄｅｏｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｔｅｘｔａｎｄｔｒｕｓｔｒｅｌａｔｉｏｎ
ｓｈｉｐ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＳｅｒｖｉｃｅＳｃｉｅｎｃｅ．
Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＩＥＥＥ，２０１３：５３７－５４０．
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ｖａ，Ｓｌｏｖａｋｉａ：ＩＥＥＥ，２０１６：１－４．

［５７］陈敏，余胜泉，杨现民，等．泛在学习的内容个性化推
荐模型设计———以“学习元”平台为例［Ｊ］．现代教育
技术，２０１１（６）：１３－１８．
ＣＨＥＮＭ，ＹＵＳＱ，ＹＡＮＧＸＭ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
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［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒ
ｎｉｎｇａｔＳｃａｌｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１６：３２１－３２４．

［５９］余胜泉，李晓庆．基于大数据的区域教育质量分析与
改进研究［Ｊ］．电化教育研究，２０１７（７）：５－１２．
ＹＵＳＱ，ＬＩＸＱ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅ
ｍｅｎｔｏｆｒｅｇｉｏｎａｌｅｄｕｃａｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｂｉｇｄａｔａ［Ｊ］．
ｅ－ＥｄｕｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１７（７）：５－１２．

［６０］姜强，赵蔚，李松，等．大数据背景下的精准个性化学
习路径挖掘研究———基于 ＡｐｒｉｏｒｉＡｌｌ的群体行为分析
［Ｊ］．电化教育研究，２０１８（２）：４５－５２．
ＪＩＡＮＧＱ，ＺＨＡＯＷ，ＬＩＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｍｉｎｉｎｇ
ｏｆｐｒｅｃｉｓｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｐａｔｈｉｎａｇｅｏｆｂｉｇｄａｔａ：
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｇｒｏｕｐｌｅａｒｎｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｓｂａｓｅｄｏｎＡｐｒｉｏｒｉＡｌｌ
［Ｊ］．ｅ－ＥｄｕｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１８（２）：４５－５２．

［６１］ＨＵＡＮＧＺ，ＸＵＷ，ＹＵＫ．ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ－ＣＲＦｍｏ
ｄｅｌｓｆｏｒｓｅｑｕｅｎｃｅｔａｇｇｉｎｇ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ，（２０１５－０８－０９）
［２０２０－０５－１６］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５０８．０１９９１．

［６２］陈伟，吴友政，陈文亮，等．基于 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ的关键
词自动抽取［Ｊ］．计算机科学，２０１８，４５（Ｓ１）：９１－９６；
１１３．
ＣＨＥＮＷ，ＷＵＹＺ，ＣＨＥＮＷＬ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｋｅｙｗｏｒｄ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉ
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４２ 华 南 师 范 大 学 学 报 （自 然 科 学 版） 第５２卷



ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｓｔｍ－ｃｎｎｓ－ｃｒｆ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５４ｔｈ
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