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基于扩散模型的多结构感知知识推荐
宗宇航 a，罗昌银 a*，李书豪 a，陈凌飞 a，张思 b
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摘 要 已有基于知识概念的序列推荐方法大多仅依赖简单的 ID嵌入或原始文本语义进行推荐，忽略了文本描述

中存在的语义噪声以及知识点之间固有的先修后继结构关系，此外，现有方法往往未能充分考量学习者在学习过程

中动态变化的知识掌握状态，导致推荐结果难以精准匹配用户的当前能力水平 .针对这些问题，提出了一种基于结

构引导扩散与知识追踪的序列推荐模型SG-DiffRec.不同于传统的静态表征学习，SG-DiffRec利用扩散模型的生成流

形特性，将知识图谱的拓扑结构作为条件引导注入语义生成过程 .该机制能够将发散的语义分布强行对齐到符合教

学逻辑的结构轨道上，从而生成兼具语义深度与结构精度的增强表征 .同时，模型引入深度知识追踪模块实时捕捉

学习者的动态认知能力，并通过多模态注意力机制实现静态知识属性与动态能力状态的自适应校准，综合考虑知识

图谱的全局拓扑结构，交互数据的局部时序结构，语义空间的深层特征结构 . 在真实的三个教育数据集 Junyi，
ASSISTments09，ASSISTments12上进行了大量的实验，实验结果表明SG-DiffRec优于现有的流行序列推荐模型 .
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A Sequential recommendation model with structure-guided diffusion 
and knowledge tracing

Zong Yuhanga，Luo Changyina*，Li Shuhaoa，Chen Linfeia，Zhang Sib

（Central China Normal University， a.school of computing； b.faculty of artificial intelligence in education， 
Wuhan 430074， Hubei China）

Abstract Most existing concept-aware sequential recommendation methods mainly rely on ID embeddings or raw textual 
semantics， while neglecting semantic noise in text， prerequisite-successor relations among knowledge concepts， and 
learners dynamically changing knowledge mastery. As a result， recommendation results often fail to match learners current 
cognitive states. To address these limitations， SG-DiffRec， a sequential recommendation model that integrates structure-

guided diffusion with knowledge tracing is proposed. Specifically， SG-DiffRec incorporates the topological structure of a 
knowledge graph into the semantic generation process of diffusion models， guiding representations toward pedagogically 
consistent structural patterns and producing embeddings with both semantic richness and structural consistency. In 
addition， a deep knowledge tracing module is introduced to capture learners dynamic mastery states， while a multimodal 
attention mechanism adaptively fuses static knowledge attributes with dynamic learner states. Extensive experiments on 
three real-world educational datasets， Junyi， ASSISTments09， and ASSISTments12， demonstrate that SG-DiffRec 
outperforms several competitive sequential recommendation methods. 
Keywords sequential recommendation； diffusion model； knowledge graph； deep knowledge tracing

随着在线教育平台如MOOCs、智能辅导系统的

飞速发展和数字化教学资源的爆炸式增长，学习者

面临着日益严峻的信息过载问题［1-2］.尽管海量的学

习资源为个性化学习提供了可能，但在面对成千上
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万个知识点和习题时，学习者往往难以规划合理的

学习路径，容易陷入迷航状态，导致学习效率低下

甚至产生挫败感 . 因此，面向教育场景的知识概念

推荐成为实现自适应学习的重要技术之一，与电商

或社交场景中的一般推荐不同，教育推荐不仅需要

预测学习者可能感兴趣的内容，还应保证推荐结果

符合教学逻辑与学习规律［3］.
近年来，序列推荐方法通过建模学习者历史交

互序列［4］，在教育推荐任务中取得了较好效果 . 然
而，现有方法在语义建模方面仍存在明显不足 . 许
多方法将知识概念表示为离散 ID，或直接利用预训

练语言模型对概念文本进行编码 .由于教育概念具

有较强的学科语境，同一术语在不同知识领域中可

能具有不同含义，直接采用通用语义编码容易引入

与教学任务无关的噪声，从而削弱概念表示的判别

性与可解释性 .
除语义信息外，教育知识推荐还具有显著的结

构性特征 . 知识点之间通常存在先修、后继及层级

依赖关系，这些关系共同构成了教学顺序与认知路

径 .现有部分方法虽然引入了知识图谱或图神经网

络（Graph Neural Network，GNN），但多将结构信息视

为辅助特征，缺乏对语义空间与结构空间的一体化

约束，导致推荐结果可能在语义上相关、但在教学

逻辑上不一致 .并且学习者在学习过程中的认知状

态是动态变化的 . 答题对错、重复练习与阶段性表

现都会持续影响学习者对知识点的掌握程度 . 然
而，许多序列推荐模型仍主要关注行为迁移或兴趣

演化，将学习者视为静态偏好主体，难以充分反映

其当前知识状态的变化，进而影响推荐结果与学习

者真实能力水平之间的匹配程度 .
针对上述不足，本文提出一种基于结构引导

扩 散 与 知 识 追 踪 的 序 列 推 荐 模 型 SG-DiffRec
（Structures-Guided Diffusion and Knowledge Tracing-

based Sequence Recommendation），该模型旨在通过

生成式扩散模型解决语义表征中的噪声问题，并结

合图结构与知识追踪实现精准推荐，能够从语义、

结构和认知状态三个维度综合推断学习者的长短

期兴趣，将知识图谱的全局拓扑结构，交互数据的

局部时序结构，语义空间的深层特征结构全部利用

起来，综合考虑多方面结构去推荐 .
尽管基于 Transformer 的序列推荐模型已成为

当前主流范式，并在下一项预测任务中展现出较强

性能，但其核心仍主要围绕行为序列本身进行建

模，难以同时解决教育场景中的三类关键问题，第

一类，知识概念文本存在学科语境依赖，直接使用

通用语义编码容易引入噪声；第二类，知识点之间

存在明确的先修与后继依赖，仅依赖行为共现难以

保证推荐结果符合教学逻辑；第三类，学习者的作

答反馈持续反映其知识掌握状态的动态变化，仅建

模兴趣迁移不足以刻画其当前能力水平 . 因此，本

文的研究意义并不在于替代 Transformer主干，而在

于在主流序列推荐框架之上，引入结构引导扩散、

图结构聚合与知识追踪机制，实现对语义、结构和

认知状态三类信息的统一建模 .
本文的贡献主要如下：

（1）以往基于知识概念的推荐往往直接使用预

训练语言模型的文本表征或简单的 ID嵌入，忽略了

文本描述中存在的语义噪声以及知识点之间固有

的先修后继结构依赖，导致语义歧义问题；本文采

用了结构引导的扩散模型，通过图编码器提取知

识图谱的结构特征作为条件，将其引入扩散模型

的逆向去噪过程 .这一机制强制生成的语义向量在

保留核心含义的同时与图谱结构对齐，有效滤除了

任务无关的噪声，从而生成高质量的多模态特征

表示 .
（2）引 入 了 深 度 知 识 追 踪（Deep Knowledge 

Tracing，DKT）模块，克服了传统序列推荐将用户视

为静态实体或仅关注兴趣迁移的局限 .该模块利用

门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）实时捕

获学习者基于答题对错产生的知识状态动态演变 .
通过将动态的知识状态与静态的语义-结构特征进

行深度融合，模型能够更精准地感知用户的当前能

力水平，从而实现符合认知规律的精准推荐 .
（3）在教育领域３个公开的真实数据集 Junyi、

ASSISTments09、ASSISTments12 上进行了大量的实

验，结果表明，所提出的 SG-DiffRec 模型在 NDCG、

HR等各项关键指标上均优于与之比较的现有主流

序列推荐及GNN基准模型，验证了所提方法的有效

性和鲁棒性 .

1　相关工作

1.1　基于语义的推荐算法

序列推荐早期主要依赖协同过滤、矩阵分解、

马尔可夫链等行为建模方法［5］. 这类方法能够从交

互序列中学习项目转移规律，但通常将知识点或项

目视为离散 ID，难以充分利用概念名称、题目文本
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及属性描述等语义信息 . 在教育场景中，不同知识

概念往往具有明确的学科内涵、层级关系与教学语

境，仅依赖 ID 嵌入容易造成语义稀疏和冷启动问

题，也难以解释不同知识点之间的内容关联 .
为弥补这一不足，研究者开始引入预训练语言

模型和大语言模型（Large Language Model，LLM）［6-7］

对项目文本进行编码，将文本语义作为推荐的补充

信息 .ZESRec［8］利用预训练语言模型提取文本特征

并服务于下一项预测；P5［9］将推荐任务统一到文本

到文本的生成框架中，展示了生成式语义建模在推

荐场景中的潜力；TALLRec［10］进一步结合指令微调

与 LoRA 等参数高效微调技术，提升了模型在少样

本场景下的语义迁移能力［11］.此外，随着扩散模型等

生成式方法的发展［12］，DiffuRec［13］等工作开始尝试

通过生成机制提升潜在表示质量，并能在稀疏数据

场景下表现出较好的鲁棒性［14-16］.
1.2　基于结构建模的推荐算法

与电商、社交等通用推荐场景不同，教育知识

推荐具有更强的结构性 . 知识点之间通常存在先

修、后继、同层级关联等明确关系，这些关系共同构

成了教学逻辑与认知依赖 . 如果忽略这种结构信

息，模型虽然可能学习到表面上的行为共现模式，

却难以保证推荐结果符合实际教学顺序和学习

规律 .
为此，研究者逐渐将图结构建模引入推荐系

统，通过构建学习者—概念交互图、概念依赖图或

知识图谱来挖掘高阶邻域信息与潜在关联关系 .
GCARec［17］在学习者—概念图上设计了拓扑层面和

特征层面的数据增强策略，并借助对比学习提升结

构表征质量；KMDCL［18］等方法则关注交互图中的无

效交互和噪声边，试图通过图建模提升推荐表示的

鲁棒性 .此外，对于缺乏显式知识图谱的数据集，已

有研究还会根据概念关联信息构造转换图［19］或估

计图，以补充推荐所需的结构先验［20］.
1.3　基于认知状态建模的推荐算法

学习者在教育场景中的行为序列并不只是兴

趣序列，更是知识掌握状态不断变化的认知过程 .
这类序列推荐方法主要依赖循环神经网络［21-22］和自

注意力机制来建模交互顺序［23-25］.其中，GRU4Rec［21］

等方法证明了门控循环单元在拟合复杂行为模式

方面的有效性，SASRec［23］、Bert4Rec［24］和 S3-Rec［26］

等模型则进一步通过自注意力机制和自监督任务

增强了序列表征能力 .这些方法在下一项预测方面

取得了良好效果，但它们更多关注的是行为转移和

排序优化，未必能够直接反映学习者对知识点的真

实掌握程度 .
与一般序列推荐不同，教育推荐中的答题对

错、重复练习和阶段性表现都蕴含着显著的认知状

态信号 .知识追踪类方法通过利用知识点—作答结

果交互序列，动态更新学习者的隐式知识状态，能

够更细粒度地刻画学习者能力的演化轨迹［27-28］. 这
类方法强调学习者当前掌握水平的动态变化，对个

性化教学和自适应推荐具有重要意义 .
然而，现有研究中面向推荐的序列模型与面向

认知建模的知识追踪模型仍存在一定割裂，前者往

往将学习者视为静态偏好主体或仅关注兴趣迁移，

忽略答题反馈所揭示的能力波动；后者虽然能够有

效追踪知识状态，却常常缺少对知识概念语义属性

和图谱结构信息的充分利用 . 因此，如何将动态认

知状态与知识语义、结构依赖共同纳入统一框架，

仍是教育序列推荐领域尚未充分解决的问题 .

2　面向知识推荐的结构感知扩散模型

本章针对现有知识推荐方法在语义建模、结构

约束和学习者动态认知状态刻画方面的不足，提出

一种基于结构引导扩散与知识追踪的多结构感知

知识推荐模型SG-DiffRec.
该模型主要由以下7部分构成 .
（1）文本生成与多模态初始化模块：利用大语

言模型生成增强文本，并提取初始语义向量 .
（2）结构引导扩散模块：结合前向加噪与逆向

去噪，利用图结构特征引导，生成无噪语义表征 .
（3）文本聚合模块：基于图卷积网络（Graph 

Convolutional Network，GCN），在概念拓扑图上进行

高阶邻域信息的传播与聚合 .
（4）多任务序列预训练模块：通过多任务自监

督信号，捕捉数据的多粒度特征以缓解稀疏性 .
（5）DKT 模块：利用 GRU 实时捕捉学习者因答

题反馈产生的隐式知识状态波动 .
（6）语义-结构-状态联合融合模块：不仅是对异

构特征的拼接与线性投影，其本质是对底层结构包

括知识图谱的全局拓扑结构，交互数据的局部时序

结构，语义空间的深层特征结构的动态校准，寻找

它们在同一个潜在空间中的结构一致性 .
（7）预测与推荐模块：计算序列最终表征与候

选概念的匹配度，输出推荐结果 .

808



第 6 期 宗宇航，等：基于扩散模型的多结构感知知识推荐

2.1　问题描述

基于知识点的序列推荐旨在根据学习者过去

练习的包含知识点的习题序列及答题表现，预测学

习者下一个最可能需要学习或掌握的知识点，同时

需要充分利用知识图谱中的结构信息，下面给出本

章算法的符号定义：

设M个知识点组成的集合V=｛v1，v2，...，vm｝，其中

vi表示序列中学习者练习的知识点，此外，定义知识

图谱为 G=（V，E），其中 E 包含知识点间的先修与后

继关系 .SG-DiffRec模型的目标是根据学习者与习题

的交互序列Su，融合扩散模型生成去噪的语义特征、

GNN 提取的图谱结构特征以及 DKT 捕获的动态知

识状态，预测用户下一次交互的知识点 vt+1.因此，对

每个输入的序列，SG-DiffRec 模型会对所有候选知

识点给出一个预测得分向量 ŷ.其中，ŷ中的每个元素

表示对应知识点被推荐的可能性，得分越高，说明该

知识点越有可能成为学习者下一次交互的对象 .
2.2　工作流程

SG-DiffRec模型综合利用知识点表征与学习者

动态状态信息，以提升推荐结果的准确性 . 对于知

识点，模型同时建模其文本语义信息和知识图谱中

的结构关系；对于学习者，模型结合其作答过程中

的答题结果，刻画知识掌握状态的动态变化 . 在此

基础上，进一步借助自注意力机制捕捉学习序列中

较长范围的前后关联 . 具体而言，模型主要融合三

类信息：一是知识点名称、属性及文本描述所蕴含

的语义信息；二是知识图谱中先修、后继及层级关

系所体现的结构信息；三是学习者作答顺序和答题

结果所体现的认知状态演变信息 .模型整体流程如

图1所示 .

图 1（a）是结构扩散引导与聚合模块 . 首先，利

用大语言模型生成的初始文本描述，使用 BART 将

其向量化，记为 x0，接着，采用GNN提取知识图谱中

的结构特征，并将其作为条件信息引入扩散模型，

以引导扩散模型生成高质量清晰语义向量 ediff . 随
后，该表征被送入 GCN 在交互图上进行传播，以捕

获高阶邻域信息 .
图 1（b）图是预训练与预测模块 .模型将多层卷

积之后的去噪语义特征向量 hstruct，结构特征与知识

状态 ht 映射到同一潜在空间 .通过自注意力机制进

行深度融合，并基于此预测下一个最可能且适合的

知识点 .
图 1（c）图为深度知识追踪模块，该部分首先对

学习者的历史答题记录进行表示，然后利用GRU网

络随着答题过程不断更新学习状态，生成能够反映

学习者当前能力的动态知识状态向量ht.
2.3　文本生成模块

为了解决仅依赖 ID嵌入导致的语义稀疏问题，

本文利用大语言模型 GPT-4o 构建富含上下文的文

本描述 .对于知识概念集合 V中的任意概念 vi，首先

根据其在知识图谱中的元数据构建提示词，包含概

念名称 Name i、所属领域 Area i、主题 Topic i 以及其先

修集合 Pi 和后继集合 Si.利用 LLM 生成的增强文本

描述Ti 能够捕捉概念的深层语义 .接着，使用BART
预训练语言模型将增强文本描述 Ti 编码为初始语

义向量 x0.

图1 SG-DiffRec模型框架图

Fig. 1　Framework diagram of the model SG-DiffRec
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2.4　结构引导扩散模块

为了生成高质量且结构对齐的语义表征，本文

引入条件高斯扩散模型，传统的扩散模型通常从纯

高斯噪声开始生成，这可能导致生成的语义向量偏

离原始文本的含义，为了在引入结构信息的同时最

大程度保留原始文本的核心语义，本文在推理阶段

采用了一种截断逆向精炼策略，该模块包含前向加

噪和逆向去噪两个过程 . 前向过程，向初始文本向

量 x0 逐步添加高斯噪声 .在第 t步，加噪后的潜在变

量  xt 定义如公式 1所示，ᾱt 是噪声调度参数，ϵ是标

准正态分布，ϵ~N(0，1).
xt = ᾱt xt - 1 + 1 - ᾱt ϵ ， （1）

逆向过程是训练一个去噪网络  ϵθ，从噪声变量  xt 中

逐步恢复出原始信号 x0，根据图结构 c去引导，恢复

原始信号，本文将GNN提取的结构嵌入 hstruct
i 作为条

件 c 引入去噪网络，去噪网络训练公式如公式 2
所示：

ϵθ ( xt - 1| xt，c ) ， （2）
为了确保生成的语义与知识图谱结构一致，去噪网

络的优化目标是最小化预测噪声与真实噪声的均

方误差，损失记为Ldiff，计算如公式3所示：

Ldiff = Ex0，t，ϵ，c[ ||ϵ - ϵθ ( xt，t，c )||2 ] ， （3）
经过训练后，利用逆向过程生成的增强语义向量 ediff

i

融合了深层文本语义与图谱结构信息，具有更强的

鲁棒性 .
2.5　文本聚合模块

在扩散过程之后，获得了去噪且精炼的语义表

示，记为 ediff
i .为了进一步捕获高阶的协作信号，在概

念拓扑图上采用了GCN.具体而言，使用扩散模块输

出的去噪向量来初始化GCN的节点嵌入，而不是使

用原始文本特征或随机初始化 .这使得模型能够通

过用户行为结构传播纯净的语义信息，把初始去噪

向量作为卷积层初始向量E (0)，具体如公式4所示：

E (0) = ediff
i  ， （4）

多层聚合邻居的信息，E ( l + 1) 表示第 l + 1层聚合之后

的语义向量，聚合函数如公式5所示：

E ( l + 1) = D͂- 1
2 A͂D͂- 1

2 E ( l ) ， （5）
经过 L层图卷积传播后，获得了融合高阶结构信息

的最终项目嵌入矩阵，记为hstruct，如公式6所示：

hstruct = E (L ) ， （6）
2.6　序列预训练模块

为了解决冷启动问题并充分利用概念丰富的

属性信息，在微调之前引入了一个多任务自监督预

训练阶段 . 借鉴 S3-Rec［26］的思想，设计了包含四个

子任务的复合损失函数，旨在从不同粒度捕捉数据

特征 . 具体而言，预训练目标损失函数 LPT 如公式 7
所示：

LPT = LMIP + LSP + LAAP + LMAP ， （7）
遮蔽项目预测（MIP）：随机遮蔽输入序列中的部分

项目，强迫模型利用扩散模型生成的增强语义向量

ediff 重建被遮蔽的项目 ID，这是最基础的序列建模

任务 .
片段预测（SP）：为了捕捉长序列与局部上下文

的联系，将原始序列切分为多个片段，预测某个片

段是否属于当前序列，以此增强模型对序列连续性

的理解 .
关联属性预测（AAP）：考虑到教育数据的层级

结构，引入了细粒度的知识点 Topic预测任务 .当项

目 vi 被遮蔽时，模型不仅要预测其 ID，还要利用上

下文预测该项目所属的具体知识点，这有助于解决

稀疏性问题，因为不同的题目可能共享相同的知

识点 .
多粒度/互信息属性预测（MAP）：除了细粒度知

识点，还引入了粗粒度的知识点 Area 预测或序列-

属性互信息最大化任务 .该任务要求序列的整体表

示与序列中包含的属性集合保持高度的一致性，从

而增强模型对用户整体兴趣偏好的宏观把控 .
2.7　DKT模块

DKT 模块用于实时捕捉学习者在交互序列中

的动态知识状态 .对于学习者的交互序列Su，每个时

间步的输入 xt 需要同时编码当前练习的知识概念 ct

和作答结果 at.为了有效区分不同作答结果对知识

状态演变的差异化影响，本文采用交互元组的联合

独热编码策略 .设知识概念总数为K，将输入特征空

间扩展为 2K 维 . 具体而言，对于第 t 步的交互

(ct，at )，输入向量  xt的构建如公式8所示：

xt = onehot (ct + at ⋅ K ) ∈ { 0，1}2K ， （8）
其中，ct 为概念索引，at ∈ { 0，1}为作答结果，0 表示

错误，1 表示正确 . 该编码机制在于将概念-结果对

映射到互斥的特征子空间中，前 K维空间对应于答

错该概念的表征，后 K维空间对应于答对该概念的

表征 . 这种处理方式解耦了正负反馈信号，使得后

续的 GRU 网络能够针对做对或做错学习到不同的

状态更新模式，从而更精准地模拟学习者知识掌握

程度的非线性波动 .
在构建好融合了正负反馈信号的输入特征向

量 xt 之后，为了进一步捕捉学习者知识状态随时间
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推移的非线性动态演变过程，本文采用GRU来建模

知识状态的演变 .GRU的经典公式包含  ht 和
~ h t ，生

成公式如公式9和公式10所示：

h͂t = tanh (Wh xt + Uh ( rt⊙ht - 1 ) + bh ) ， （9）
ht = (1 - zt )⊙ht - 1 + zt⊙h͂t ， （10）

ht ∈ Rdkt 代表学习者在时刻 t的隐式知识状态向量，

ht 和 rt 分别为更新门和重置门，h͂t 是 GRU 的候选隐

状态 .
2.8　语义-结构-状态的多模态融合模块

针对现有方法往往难以兼顾静态图结构与动

态交互序列的局限性，本文采用自注意力机制，实

现了一个语义-结构-状态联合嵌入空间的构建，使

得模型能够同时利用知识图谱的全局拓扑信息和

学习者的局部时序状态 .本模块采用自注意力机制

进行动态校准，模型首先通过线性投影将异构特征

映射到共享的潜在空间 E final，简单来说就是将扩散

生成的语义嵌入 ediff、GCN提取的结构嵌入 hstruct 以及

DKT输出的知识状态 hkt 进行拼接与线性投影，具体

投影公式如公式11所示：

E final = Attention (W1 ediff，W2 hstruct，W3 ht ) ，（11）
W1，W2，W3都是可学习的线性投影矩阵，负责将来

源不同、维度也不同的特征向量映射到同一个维度

的共享特征空间中 .
2.9　推荐模块

基于多模态融合层在最后时间步通过Efinal输出

的最终序列表征  su，即DKT模块最后一个时间步向

量与语义-结构拼接投影得到，本模块旨在量化学习

者当前状态与候选知识概念 v ∈ V之间的适配程度 .
与传统电商推荐仅关注兴趣匹配不同，教育场景下

的推荐本质上是在寻找学习者当前认知区与候选

知识点的最佳契合点 .
具体而言，采用内积操作来度量学习者综合状

态向量 su 与候选概念嵌入 ev 在共享潜在空间中的相

似度 . 该分数不仅反映了语义上的相关性，更隐含

了学习者能力与概念难度的认知匹配度 .预测概率

分布 ŷ 通过 Softmax 函数归一化得到，公式如下

所示：

ŷ = softmax ( su ⋅ eT
v ) ， （12）

ev 为候选概念的嵌入向量 .得分越高的概念，意味着

其既符合学习者的语义兴趣路径，又在其当前的知

识能力范围之内 . 在模型训练阶段，为了实现全链

路的端到端优化，采用交叉熵损失函数作为目标函

数，交叉熵损失函数公式如公式13所示：

L = -∑j = 1
M yj log ( ŷ j ) ， （13）

yj 为真实标签，若下一时刻交互的是概念 vj 则为 1，
否则为 0. 在推理阶段，选择 ŷ 中得分最高的 TOP-K

个概念作为推荐结果 .

3　实验结果与分析

本节首先描述了实验中使用的三个真实教育

数据集、对比基准方法和评估指标，然后将提出的

SG-DiffRec模型与现有的主流序列推荐方法进行了

性能比较，最后通过消融实验和参数敏感性分析，

对不同实验环境下的 SG-DiffRec 进行了详细的

分析 .
3.1　实验环境

本节实验环境如表1所示 .

3.2　实验数据集

本章在三个数据集上进行了实验：JUNYI、
ASSISTments09 和 ASSISTments12. 它们都提供了学

习者的学习序列 .这些数据集从其原始的问答对序

列转换为概念回答对 .每个概念都有一个 ID和一个

名称 .在表 2中提供了这三个数据集的统计数据 .对
于知识图，JUNYI数据集提供了一个专门的知识图，

勾勒出概念依赖关系 . 而对于 ASSISTments09 和

ASSISTments12，使用转换图［19］作为知识图的估计

3.3　对比模型

为全面验证本文模型的有效性，本文从序列建

模、语义增强、结构建模、特征建模与自监督预训练

五个角度选取代表性基线进行对比 .其中，SASRec
和 BERT4Rec 作为主流序列推荐基线，用于衡量本

表1　实验环境配置

Tab.  1　Experimental environment configuration
实验环境

操作系统

CPU
内存

GPU
CUDA版本

编程语言

参数

Ubuntu 20.04 LTS
Intel（R） Core i9-10900X CPU@ 3.70GHz

128G
NVIDIA Quadro RTX8000（48GB）

11.8
Python 3.10

表2　数据集统计数据

Tab.  2　Summary statistics of the dataset
Dataset

Concepts
Learners
Records

JUNYI
835

341195
21460249

ASSISTments12
198

28834
2630080

ASSISTments09
111

4151
446844
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文在标准序列建模框架上的增益；ZESRec作为文本

语义增强方法，用于比较外部文本语义信息的贡

献；GCARec作为图结构建模方法，用于验证结构先

验对教育推荐任务的作用；FDSA 作为特征级自注

意力方法，用于反映多特征协同建模能力；S3-Rec
作为自监督序列推荐代表方法，用于比较预训练策

略对数据稀疏场景的改善效果 .通过与不同类别方

法对比，可以更全面地检验 SG-DiffRec在语义去噪、

结构约束和动态认知状态建模三个方面的综合

优势 .
SASRec［23］：利用自注意力模型来预测下一个

项目 .
Bert4Rec［24］：利用原始的BERT［29］方案进行下一

个项目预测

ZESRec［8］：利用预训练的语言模型对文本进行

编码，作为下一个预测的输入特征 .
GCARec［17］：提出拓扑层面与特征层面的数据

增强方法，生成学习者—概念图的多视图，用于对

比学习 .
FDSA［30］：利用自我注意力来捕捉项目和特征的

转换模式

S3-Rec［26］：预训练以属性、项目、子序列等相关

的互信息最大化为目标的自注意力模型

3.4　实验结果度量标准

本文采用如下３个指标对实验结果进行度量 .
HR@1：表示在推荐列表的前1个位置即为正确

推荐项目的测试用例比例，它反映了模型在最严格

条件下的预测准确性 .
NDCG@5：考虑了正确项目在推荐列表前５项

中的相对位置，位置越靠前，对指标的贡献越大 .

MRR@5：该指标通过计算正确项目在推荐列表

前 5项中排名的倒数均值，来评估模型的排序质量 .
MRR@5 更加关注正确项目是否排在列表的前列 .
MRR值越大，表示模型越倾向于将正确项目推荐在

最显眼的位置，反映了模型在 Top-K 列表中极强的

头部排序能力 .
3.5　实验参数设定

为使实验结果公平公正，所有基线模型的参数

设置在公开实现或推荐范围内 . 所有数据集中

Transformer 骨干网络的潜在向量维数 d=256，GNN
与DKT的隐藏层维数均设置为 64，文本特征维度为

768.此外，在验证集上选择其他超参数，该验证集是

训练集中随机划分的验证子集 .Adam算法被用于优

化模型参数，其中初始学习率 lr 被设置为 0.001. 此
外，训练每一批次数据输入的大小设置为 256，序列

最大截断长度为 50，微调阶段的迭代次数为 30，扩
散模型步数比例0.5.
3.6　实验结果分析

3.6.1　与基线模型对比

由表 3 可知，S3-Rec 是整体表现最强的基线模

型，说明自监督预训练策略能够在一定程度上缓解

教育序列推荐中的数据稀疏问题，并增强模型对项

目属性信息与序列上下文关系的建模能力 .与此同

时，FDSA与 SASRec在部分数据集上的表现较为接

近，表明显式特征建模对下一项预测具有一定帮

助；而 GCARec 在三个数据集上的整体表现弱于

SASRec，说明仅依赖图对比增强并不能稳定提升教

育场景下的推荐性能 .这表明，单一的语义增强、结

构建模或序列建模方法，都难以充分刻画教育推荐

任务中涉及的多维信息 .

与最优基线相比，SG-DiffRec 在三个数据集上

均取得了最优结果 . 在 Junyi 数据集上，HR@1、
NDCG@5 和 MRR@5 分 别 提 升 2.41%、2.49% 和

1.97%；在ASSISTments12数据集上分别提升0.78%、

0.26% 和 0.46%；在 ASSISTments09 数据集上分别提

升 4.35%、0.51% 和 0.68%.从结果可以看出，本文模

表3　SG-DiffRec与基线模型在3个数据集上的性能对比

Tab. 3　Evaluation of SG-DiffRec against baselines ont hree datasets
Dataset
Methods
SASRec

Bert4Rec
ZESRec
GCARec

FDSA
S3-Rec

SG-DiffRec
Improve/%

JUNYI
HR@1
0.7612
0.3550
0.7881
0.1284
0.7638
0.7931
0.8122
2.41%

NDCG@5
0.8240
0.4826
0.8363
0.1650
0.8259
0.8415
0.8625
2.49%

MRR@5
0.8171
0.4661
0.8259
0.1740
0.8184
0.8307
0.8471
1.97%

ASSISTments12
HR@1
0.7512
0.2540
0.2596
0.2119
0.7544
0.7596
0.7656
0.78%

NDCG@5
0.8332
0.4247
0.4649
0.3169
0.8225
0.8383
0.8405
0.26%

MRR@5
0.8113
0.4047
0.4343
0.3182
0.8118
0.8171
0.8209
0.46%

ASSISTments09
HR@1
0.7649
0.1935
0.5809
0.2513
0.7627
0.7661
0.7995
4.35%

NDCG@5
0.8736
0.2203
0.7269
0.3904
0.8722
0.8731
0.8776
0.51%

MRR@5
0.8503
0.2342
0.6998
0.3756
0.8484
0.8505
0.8563
0.68%
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型不仅提升了首位命中的准确率，同时也改善了

推荐列表前列的整体排序质量 . 其中，Junyi 与
ASSISTments09上的提升更为明显，尤其是HR@1指

标增长较大，说明当知识依赖关系更强或交互数据

更稀疏时，本文模型在将当前最合适的知识点排在

首位方面具有更强优势 .产生这样的情况的原因可

能是 SG-DiffRec 并非仅从单一角度改进推荐过程，

而是围绕教育推荐的任务特点进行了统一建模 .首
先，结构引导扩散模块将知识图谱拓扑信息引入语

义去噪过程，在保留概念语义信息的同时削弱原始

文本中的噪声干扰，使概念表示更加符合教学结构

约束；其次，结构聚合模块进一步编码知识点之间

的高阶依赖关系，使模型不仅能够学习学过什么，

还能够理解下一步更适合学什么；最后，DKT 模块

对学习者作答序列进行动态建模，能够刻画知识掌

握状态随时间变化的过程，从而使推荐结果更加贴

合学习者当前能力水平 .
综合来看，现有基线方法虽然分别在自监督预

训练、特征建模或结构增强方面取得了一定效果，

但仍难以同时兼顾语义纯净性、知识结构一致性与

学习者状态动态性 .相比之下，SG-DiffRec通过结构

引导扩散、概念图结构聚合、DKT 动态状态建模以

及多模态联合融合，实现了对语义、结构和认知状

态三类信息的协同建模，因此能够在三个公开数据

集上稳定优于各类基线模型，体现出较好的综合性

能和教育适配性 .
3.6.2　消融实验

为了验证本章设计的扩散模型模块以及结构

引导机制的有效性，本文对比了完整模型SG-DiffRec
与两个变体模型：w/o Guidance模型，保留扩散模型

但移除结构引导和w/o Diffusion模型，完全移除扩散

模块，无结构引导 .具体结果如表4所示 .

从消融实验结果表明，w/o Guidance 模型各个

评估指标均有所下降 . 对于 Junyi 数据集，HR@1 评

估分数下降了约1.0%，NDCG@5下降了0.46%，但对

于数据较为稀疏的 ASSISTments09 数据集，各项指

标下降幅度相对较小 .推测可能是 Junyi数据集作为

稠密数据集，其知识点之间包含极强的先修后继结

构依赖关系，而单纯的文本扩散生成容易在密集的

语义空间中产生偏离原始教学逻辑的幻觉；引入结

构引导后，图谱信息充当了强约束条件，使得生成

方向对编码器的结构输入更为敏感 . 实验表明，在

扩散逆向过程中引入结构特征作为引导，能够有效

地捕捉数据中的全局结构依赖关系，确保生成的语

义向量符合教学逻辑 .
w/o Diffusion 模型对数据集 ASSISTments12 评

估分数下降最为显著，HR@1 下降了 1.8% 左右，

ASSISTments09 数据集下降了 1.6% 左右，说明扩散

生成框架有效缓解了数据稀疏问题 .从语义特征角

度看，扩散模型中的逆向去噪过程可以视为一种高

质量的特征增强手段，它能够修复预训练语言模型

表征中的各向异性噪声，使得模型在面对交互稀疏

的长尾知识点时表现更好；从数据分布角度来说，

前向加噪与逆向重构增加了特征空间的样本多样

性 .相比之下，Junyi数据集在移除扩散模块后下降

幅度较小，这表明在数据充足的情况下，模型对生

成的依赖较弱，而在稀疏场景下，扩散模型通过最

大化潜在语义的一致性，能够使模型学习到更鲁棒

的特征表示，从而更好地捕捉用户与概念之间的深

层关联，显著增强模型对原始序列特征的表达能

力，扩散模型以及图引导对指标的具体影响情况如

图2所示 .
3.6.3　参数敏感性

为了探究扩散模型推理阶段的精炼比例λ对最

终推荐性能的影响，本小节在 Junyi数据集上进行了

详细的参数敏感性实验 .λ控制了起始噪声水平，即

tstep=λ×T指的是前向加噪的步数 .λ它决定了模型在

多大程度上保留原始文本语义，以及在多大程度上

引入结构引导进行重构 .实验结果如图3所示 .
结构引导的去噪增益从图 3 可以清晰地观察

到，当λ从 0.2增加到 0.5时，各项指标均呈现显著的

上升趋势 .在 λ较小时，逆向扩散过程步数较少，生

成的表征过于贴近原始预训练语言模型的输出 .由
于原始 BERT 表征存在显著的各向异性和语义噪

声，仅进行轻微的去噪难以充分纠正这些偏差 . 随
着λ的增加，模型获得了更多的去噪步数空间，图编

表4　消融实验在扩散模型以及图引导的影响

Tab. 4　Ablation experiments for diffusion models and graph guidance
数据集

Junyi

ASSISTments12

ASSISTments09

指标

HR@1
NDCG@5
MRR@5
HR@1

NDCG@5
MRR@5
HR@1

NDCG@5
MRR@5

w/o Diffusion
0.8008
0.8545
0.8380
0.7461
0.8263
0.8052
0.7837
0.8632
0.8456

w/o Guidance
0.8041
0.8585
0.8422
0.7597
0.8343
0.8143
0.7967
0.8741
0.8550

SG-DiffRec
0.8122
0.8625
0.8471
0.7656
0.8405
0.8209
0.7995
0.8776
0.8563
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码器提取的结构特征能够更充分地引导扩散过程，

将语义向量从高噪声区域拉回到符合知识图谱逻

辑的流形上 .这一过程有效地注入了先修后继的结

构先验，从而提升了推荐的准确性 .
当λ达到 0.5时，模型在指标上面均达到最优性

能 .模型在保留原始语义与重构结构特征之间达到

了最佳平衡点 .原始文本表征作为强有力的语义锚

点，确保了生成的向量不会偏离知识点的核心含

义；而适度的扩散重构则最大限度地利用了图谱结

构来优化特征分布 .这验证了本文提出的逆向精炼

策略的有效性 .
随着λ进一步增加超过 0.5，各项指标开始出现

明显下滑 .过大的λ意味着引入了过量的初始噪声，

这破坏了原始文本中包含的细粒度语义信息，导致

生成过程出现语义漂移 . 此时，模型过分依赖图结

构的条件引导来重建向量，容易导致生成的表征趋

于同质化，使得不同知识点之间的区分度降低，难

以捕捉用户的个性化长尾兴趣 . 综上所述，合理选

择精炼比例 λ 至关重要 . 实验表明，将 λ 设置为 0.5
能够最大化 SG-DiffRec 的性能，使其既能利用扩散

模型修复语义缺陷，又能避免因过度生成而丢失信

息的保真度 .

4　结语

本文提出了基于结构引导扩散与知识追踪的

序列推荐模型 SG-DiffRec，探索了生成式扩散模型

在消除语义噪声中的应用，以及图结构与动态认知

状态的深度融合机制；同时，本文在理论与实践上

证明了结构引导及精炼比例对平衡语义锚点与知

识约束的重要性 .在三个真实教育数据集上的实验

结果证明了 SG-DiffRec 性能的优越性 .接下来的工

作将进一步优化多模态特征的对齐与自适应推荐

策略 .
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