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知识图谱在教育信息化中的应用研究 
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摘要：知识图谱具有强大的实体关联的刻画能力，近年来也引起了教育领域研究者的高度关注，

是目前人工智能教育应用中的研究热点并得到了应用实践。文章旨在探讨知识图谱助力教育信息

化的研究，从知识表示、推理到应用等方面展开论述。首先，通过对知识图谱的概念和特点进行

介绍，阐述了知识图谱在教育领域中的重要性和应用前景。随后，重点探讨了知识表示学习的概

念和方法，并进行总结和归纳。接着，讨论了知识图谱表示学习的相关技术，涵盖了基于平移距

离的推理方法、基于语义匹配的推理方法以及基于神经网络的推理方法。最后，介绍了教育知识

图谱在教学辅助、个性化学习、智能教育评估等方面的具体应用案例，并展望了未来研究的方向

和挑战。文章旨在为教育领域的知识图谱研究提供参考和借鉴，促进教育信息化技术的发展与创

新。 
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Abstract:  The knowledge graph exhibits a robust ability to represent relationships between entities, which has 

attracted considerable attention from educational researchers in recent years. It has emerged as a focal point in the 

application of artificial intelligence to education, demonstrating a range of practical applications. This paper 

examines the role of the knowledge graph in advancing educational informatization, addressing topics such as 

knowledge representation, reasoning, and their applications. Initially, the paper introduces the concept and 

characteristics of the knowledge graph, highlighting its significance and potential uses in education. Subsequently, 

it delves into the concept and methodologies of knowledge representation learning, offering a comprehensive 

overview and analysis. The paper then explores related technologies in knowledge graph representation learning, 

including reasoning methods based on translational distance, semantic matching, and neural networks. Finally, it 

presents specific application cases of educational knowledge graphs in areas such as teaching support, personalized 

learning, and intelligent educational assessment, and discusses future research directions and challenges. The 

objective of this paper is to provide insights and references for research on knowledge graphs in the educational 

domain, thereby fostering the development and innovation of educational informatization technologies. 
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1 引言 

知识图谱成为新时代中国教育的主要研究方向。

北师大郑永和教授提出应对教学内容、教学资源等

要素进行全方位的智能感知与精准刻画，实现数据

驱动的学科知识建模 0。2021 年 7 月，中国教育部

等六个部门发布了《关于推进教育新型基础设施建

设构建高质量教育支撑体系的指导意见》，其中详

细阐述了学科知识图谱在提升数字化资源供给服务

质量方面的积极促进作用[2]。由此可见，国家高

度关注以知识图谱为代表的人工智能技术在教育领

域的应用。 

知识图谱是人工智能赋能教育领域的重要手段。

基于已有知识，人类方能在物质世界不断变化的过

程中，针对出现的问题进行深入的剖析、细致的对

比以及逻辑的演绎，从而探索出有效的解决方案

[3]。根据此逻辑，国内外企业和科研机构纷纷构

建大型、开放共享的知识图谱，知识图谱在众多智

能应用中发挥着重要作用[3]。在教育领域，通过

建立教育知识图谱，深入挖掘和整理大量无序的信

息资源，重新建立知识之间的内在联系，从而有效

组织起各学科的框架。这一举措不仅极大地促进了

知识的系统化和结构化，更为精准化教学、个性化

学习等现代教育模式的发展带来了前所未有的可能

性[4]。通过将多模态数据与教育知识图谱紧密融

合，为教育知识图谱注入了更多维度的信息。同时

这种多模态的集成满足了智能教育应用中日益增长

的多元化需求[5]。近年来，愈来愈多学者开始深

入研究大规模教育知识图谱的基础理论和方法，其

中关于知识的构建、表示、推理与计算成为智能教

育和人工智能的重要研究方向，文章从知识表示学

习概念和方法、面向知识图谱的知识推理、教育知

识图谱发展与应用三个方面进行综述。 

2 知识表示学习概念和方法 

在知识推理任务中，随着知识图谱的规模和复

杂性不断增长，符号化表示方法在处理大规模数据

时的局限性愈发明显。近年来，知识表示学习引起

了广泛关注和研究兴趣，并在知识推理领域取得突

破性进展，以下将从知识表示的基本概念和典型方

法展开论述。 

2.1 知识表示的基本概念 

知识图谱通过离散的符号体系来表征和存储知

识，最为常见的就是形如(h,r,t)此类的三元组形式

其中 h 代表头实体，r 代表关系，t 代表尾实体，这

种结构有效地捕捉并表达了实体之间的关联与事实。

大规模知识图谱的离散符号表示形式在计算应用上

遭遇了些许困难。首先，计算效率有待提升，尽管

使用图结构进行表示直观明了，但对于不同的任务

需求我们需要为之设定不同的图算法。然而，这些

算法的计算复杂度往往偏高，难以满足当前大规模

知识图谱的高效处理需求，且在不同应用场景之间

的迁移性也较差。其次，数据稀疏性构成了另一个

困难。在大规模知识图谱中，实体与关系往往呈现

出长尾分布的特点，即许多实体仅与少数关系事实

相关联。对于这些长尾实体和关系，由于缺乏足够

的关联信息，理解和推理它们变得更加困难。 

 

图 1.面向教育知识图谱的知识表示 

为解决计算效率与数据稀疏两个问题，近年来

人们提出知识表示学习[6]的技术方案。知识表示

学习基于分布式表示[7]的思想，如图 1所示，面向

教育知识图谱的知识表示旨在将实体（或关系）的

语义信息嵌入到低维的实数向量空间中，通过将不

同领域的知识融合到统一的语义向量空间中，可以

更好地实现知识的共享和交流，有助于提升计算效

率，缓解数据稀疏，从而有效提升了推荐系统、智

能问答、信息检索和知识推理等任务的性能。 

2.2 知识表示的典型方法 

近年来，与知识表示学习相关的大量的模型与

算法不断涌现。国内研究中，张祎等[8]结合知识

图谱构建语义联系的本质特征，以三元组为建模粒

度，对头实体、关系和尾实体之间的交互作用进行

了充分拟合并提出 InterTris 模型。陈云芳等[9]等预

先计算了知识图谱中每个节点的子图表示，利用二

维卷积和 Transformer 来获得节点的表示向量，提

出了一种名为 ConvPiece 的模型。刘冬帅等[10]等

提出了CompESAT的知识表示学习模型，其基于自

注意力机制，能够有效地选择更重要更有价值的邻
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域信息。国外研究中 Han 等[11]提出一种基于流形

空间的非对称知识表示学习模型，可为不同类型关

系学习更丰富的语义特征；Wang 等[12]为提高实

体及关系语义特征的学习能力，建立对抗迁移网络

ATransN 模型，并可扩展到其它知识表示方法中。 

Yu Zhao[13]等为了防止错过全局信息中的重要信息

提出 EIGTA 模型将全局信息整合到局部关注中，

进行知识表示学习。 

整体看来，国内外对于知识表示学习均已有较

多的研究，但相关工作多以知识图谱固有知识为基

础建立新的模型或方法，忽略了多源信息的融合。

知识驱动型任务应与多源信息（如文本、图像、属

性等）进行交互，帮助构建更加准确的知识表示，

知识表示学习能使得知识空间与其它多源信息空间

的交互变得更为自然、便捷。综上所述，知识表示

学习在提升计算效率和缓解数据稀疏方面具有显著

优势，此外应利用多源信息来辅助构建更好的知识

表示结果，从而提高知识推理任务的性能[3]。 

3 面向知识图谱的知识推理 

如图 2所示,知识推理作为知识图谱补全和更新

的重要手段，在知识表示学习研究背景下，逐步演

变成基于平移距离、基于语义匹配和基于神经网络

等三种类型的推理模型。 

 

图 2.基于知识推理对教育知识图谱进行补全和更新 

3.1 基于平移距离的推理模型 

平移距离模型将关系诠释为在向量空间中从头

实体到尾实体的位移。其中，TransE[14]是平移距

离推理模型中最为典型的代表。如图 3(a)所示，以

知识三元组（锥形瓶，属于，玻璃仪器）为例，

TransE 模型将关系“属于”的语义 r 描述为在向量空

间中由头实体“锥形瓶”的语义h向尾实体“玻璃仪器”

的语义 t 进行的一种平移操作，满足𝐡 + 𝐫 = 𝐭。即

“锥形瓶”的向量表示可以通过某种平移变换，与

“玻璃仪器”的向量表示对齐或接近，从而准确反映

它们之间的“属于”关系。但在处理一对多、多对一

以及多对多等复杂关系时，该模型的建模能力存在

一定的局限性，难以全面地捕捉这些复杂关系的特

征。为提高关于复杂关系推理的性能，如图 3(b)所

示，TransR[15]模型的核心思想是将实体和关系投

影到不同的语义空间，然后在这些空间中执行平移

操作。通过这种方式，TransR模型能够更灵活地捕

捉实体在不同关系下的不同语义表示。然而，

TransR模型在引入这种灵活性的同时，也带来了参

数量和计算复杂度的显著增加。如图 3(c)所示，

RotatE[16]模型采用复数空间中的旋转来定义关系，

这种方式能够灵活地捕捉实体间的交互模式，尤其

是在处理对称、反对称、传递等复杂关系时表现出

色。然而，尽管RotatE模型在知识推理方面取得了

显著成效，但此模型的旋转操作在某种程度上是一

种线性变换，可能无法有效处理非线性关系。总体

来讲，平移距离模型虽然能有效模拟实体间的相对

位置关系，在知识推理领域已经取得了令人瞩目的

成效，但在捕捉和表达更为复杂、细致的语义特征

方面，仍有待提升。 

 

图 3.TransE、TransR及 RotatE 模型示意图 

3.2 基于语义匹配的推理模型 

在知识图谱的构建与推理中，语义匹配模型发

挥着重要作用，它们通过比较实体和关系的语义相

似性来衡量三元组的正确性。RESCAL 模型[17]的

核心思想是使用向量表示实体的语义，并通过关系

矩阵建模实体间的交互。如图 4(a)所示，模型首先

将实体和关系映射到同一向量空间，其中头实体用

向量 h 表示，尾实体用向量 t 表示、关系用矩阵𝐌𝑟

表示。通过矩阵与向量的运算，捕捉实体在不同关

系下的语义变化，从而评估知识三元组的准确性。

尽管RESCAL模型在语义匹配方面取得了显著成效，

但其计算复杂度较高。为解决上述问题，如图 4(b)

所示，DistMult[18]模型通过约束矩阵𝐌𝑟为对角矩

阵（Diagonal Matrix）来简化 RESCAL 模型，实验

结果表明该模型在参数量大幅减少的情况下仍能提

高知识推理准确性。但可发现知识三元组（锥形瓶，

属于，玻璃仪器）与（玻璃仪器，属于，锥形瓶）

的计算结果在 DistMult 模型假设下完全相等并判断

正确，但后者显然是错误的。HolE[19]模型引入全

息向量和循环相关操作，为实体和关系的语义匹配
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提供了新的视角。HolE 模型的核心思想是通过全

息向量和循环相关操作来捕捉复杂的语义信息，而

不仅仅依赖于像 DistMult 那样的点积操作。如图

4(c)所示。虽然 HolE模型在解决 DistMult非对称关

系建模不足方面取得了显著成效，但其在可解释性

方面仍面临挑战。通过观察当前的技术发展趋势，

可以明显看出语义匹配推理模型正在探索减少参数

量和降低计算复杂度的方法。然而，当这些模型处

理庞大且复杂的知识图谱时，为了准确区分不同知

识之间的细微差异，往往需要依赖高维度的语义向

量，模型容易陷入过拟合的困境。 

 

图 4. RESCAL、DistMult 及 HolE 模型示意图 

3.3 基于神经网络的推理模型 

神经网络推理模型通过组合和提取实体及关系

的语义特征来进行知识图谱推理。其中，ConvE 模

型[20]模型通过卷积操作有效地捕获了实体和关系

之间的局部特征，进而提高了推理的准确性。然而，

ConvE 模型在特征交互和信息提取方面仍存在局限

性 。 研 究 者 们 提 出 了 多 种 改 进 模 型 ， 如

InteractE[21]和RCN[22]模型。InteractE模型通过引

入更复杂的特征交互机制，进一步提升了模型在捕

捉实体和关系之间复杂关系的能力。而 RCN 模型

则通过引入循环神经网络结构，更好地处理了序列

信息，从而提高了模型在推理任务中的性能。 

综上所述，基于知识表示学习的知识推理方法

已经成为当前研究的热点领域。在众多模型中，基

于深度学习的神经网络方法因其卓越的性能，在知

识推理准确性方面展现出了显著的优势。通过自动

学习并提取实体和关系之间的深层语义特征，这些

神经网络模型能够灵活、高效地执行知识推理任务，

为人工智能技术的进一步发展提供了有力的支持。 

4 教育知识图谱发展与应用 

知识图谱已在多个领域，包括电商、金融、医

疗和法律等，得到了成功应用，即便是教育这一最

难以被技术变革的领域，也开始认识到知识图谱的

重要作用 0。现有相关研究主要包括教育知识图谱

的构建和知识驱动的智能应用两方面。 

表 1.代表性大规模知识图谱简介 

名称 机构 特点 应用 

Freebase 谷歌公司 

 实体、语义、属

性、关系 

 维基百科抽取+人

工编辑 

谷歌搜索 

Wikidata 
Wikimedia 

Foundation 

 实体、语义、属

性、关系 

 人 工 （ 协 同 编

辑） 

维基百科 

Zhishi.me 
上海交通大

学 

 互动百科、百度

百科、维基百科抽取 
zhishi.me 

CN-DBpedia 复旦大学 

 大规模通用领域

知识图谱 

 百度百科、互动

百科、维基百科抽取 

知识工场 

基础教育 

知识图谱 
清华大学 

 大规模基础教育

领域的知识图谱 

 教材、大百科全

书、互联网抽取 

edukg.cn 

MOOC概念 

知识图谱 
清华大学 

 课程及概念知识

图谱 

 百度百科、维基

百科、学堂在线抽取 

学堂小木 

1） 教育知识图谱构建。随着人工智能技术的

迅猛发展，传统知识获取的瓶颈正在被逐步突破。

近年来，国内外纷纷投入大量资源，致力于构建大

规模、开放共享的知识图谱。这些知识图谱汇聚了

数以千万级甚至亿级规模的实体，涵盖了从基础常

识到专业领域知识的广泛内容。如表 1 所示，涵盖

了 Freebase ，Wikidata 等国外知名知识图谱 ，以及

国内的 CN-DBpedia 、上海交通大学的 zhishi.me 等。

这种大规模的知识图谱不仅提升了知识获取的效率

和准确性，还为人工智能应用提供了坚实的基础。 

教育领域也开始研究建立教学课程或学科领域

的知识图谱[23-25]。一方面，科研院所从宏观层面

建立大规模教育知识图谱，代表工作包括清华大学

的基础教育与 MOOC 概念知识图谱，提供教育领

域中海量的知识描述和概念关联信息；另一方面，

研究学者针对课程或学科建立知识图谱以解决具体

问题，例如郭宏伟[26]以《中国医学史》课程为例，

对高校在线课程的知识图谱构建路径展开研究；杨

文霞等[27]综合运用自然语言处理和机器学习等前

沿技术，构建课程学科知识图谱平台，旨在促进学

生的个性化学习；马宁等[28]针对教师培训中存在

的知识结构混乱以及知识碎片化等问题，提出群体

知识图谱构建策略并开发相关工具；刘超等[29]对
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国内外新型教材推广政策与实践进行了梳理，推动

基于知识图谱的新型教材建设。可以发现，关于教

育知识图谱的构建逐渐成为教育领域的研究热点。 

2）知识驱动的智能应用。一方面，知识图谱

通过将学习资源中的概念、实体以及它们之间的关

系进行结构化表示，有效解决了传统的在线教育资

源组织和检索方式面临着信息过载和语义缺失此类

问题。它不仅能够将零散的学习资源有机整合起来，

形成系统的知识网络[30, 31]，还能够通过语义关

系揭示知识点之间的内在联系，从而提高学习者在

获取信息时的效率和准确性。 

在个性化学习路径规划方面，知识图谱通过分

析学习者的学习历史、兴趣偏好以及当前的知识水

平，能够为其推荐符合其个性化需求的学习资源和

学习路径[32, 33]。这种基于知识图谱的个性化学

习推荐系统不仅能够提高学习者的学习效率和满意

度，还能够促进教育资源的优化配置和高效利用。

总体来讲，互联网中蕴含的大规模、开放共享的教

育资源为构建大规模知识图谱提供了丰富的数据源。

这些大规模的教育知识图谱不仅能够覆盖更广泛的

知识领域，还能够通过不断的数据更新和扩展，保

持知识的时效性和全面性。因此，探索如何有效利

用这些资源，构建高质量的教育知识图谱，成为当

前研究的重要方向之一。 

5 总结与展望 

文章围绕知识图谱助力教育信息化的研究进行

了深入的探讨，从知识表示、推理到应用等多个层

面进行了系统的论述。知识图谱作为人工智能领域

的重要分支，以其强大的实体关联刻画能力，为各

个领域的研究与应用提供了有力的支持。在教育领

域，知识图谱的应用日益广泛，成为推动教育信息

化发展的重要力量。 

展望未来，教育知识图谱的研究仍面临诸多挑

战和机遇。一方面，随着教育数据的不断积累和技

术的不断进步，构建教育行业的大规模知识图谱成

为近年来的研究热点。例如，基于在线学习资源构

建教育领域知识图谱，不仅可以充分利用互联网上

的教育资源，还可发现学科间的知识脉络与关联。

同时，除了文章所阐述的基于知识图谱的知识应用

之外，更多知识图谱在教育领域的应用场景还有待

挖掘与发现。如何构建更加完善、准确的教育知识

图谱，以及如何更好地将知识图谱与教育实践相结

合，将是未来的重要研究方向。 
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