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摘 要：针对构建融入课程思政内容的知识图谱过程中，知识点文本与思政内容文本相关性难以判定

和样本分布失衡问题，提出了基于 BERT 微调的知识点-新闻相关性判断方案。首先，将文本语义相似度判

断视为二分类任务，选用微调后的 BERT 模型完成分类任务；其次，引入多权重策略进行对比试验，以有效缓

解正负样本量差距导致的预测偏移现象，发现 PR-AUC 的值提高了 2. 85%；最后，通过对比实验证实该方

法能较好地处理相关性判断问题，F1 值达到 90. 87%，相较于其他算法有较大优势且能有效应对小样例数目

下的样本分布不平衡情况。
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知识图谱（knowledge graph， KG）是基于节点和边所形成的图结构在大数据背景下被广泛使用的知

识表征形式，它能有效地将一个领域内所有事物的概念及彼此的关系进行组织，从而形成一种大规模的

数据组织方式［1］。近年来，随着人工智能的发展，知识图谱被应用于各个领域。在教育领域，对提高学生

的认知水平具有较大作用。知识图谱能通过可视化的呈现方式让学生更好地了解并掌握每个知识点的

内容及相互之间的关系，具有传统授课方式无法达到的效果。因此，可以利用知识图谱可视化的方式让

学生更直观地理解每一个知识点。万海鹏等［2］利用学科知识图谱和学习元平台技术，构建高中信息技术

在线课程体系，实现个性化诊断与实时反馈。许智宏等［3］运用多模态信息融合与生成对抗网络（GAN）技

术，提出多模态课程学习知识图谱实体预测模型（MMCL），提升知识图谱实体预测的准确性和训练效果。

随着教育改革的持续深入，如何培养全面发展的高素质人才，已成为当前教育实践中亟须解决的

关键问题。其中，新闻作为意识形态传播的重要载体，承担着塑造社会共识的使命。将知识图谱应用

于课程思政建设，能更好地实现“显性知识与隐性知识”的连接。已有研究中，学者通过搭建基于知识

图谱的课程思政资源库［4］，采用相关度计算方法进行知识实体与思政内容之间关系的确定，但该方法需

要人工设定阈值来判断二者之间是否相关。同时，在判断新闻和知识点是否相关时，大多数的新闻都

与知识点无关。针对以上问题，本文提出在课程思政内容融入知识图谱的过程中，开展基于  BERT 微

调的知识点 ⁃新闻相关性判断研究。首先将文本相关度计算转变为二分类任务；其次提出多种权重方

案来缓解正负样本不平衡的问题；最后微调 BERT 模型提高识别的准确率。本文旨在为构建高质量、

高关联度的课程思政知识图谱提供核心技术支持，进而助力教师高效备课，实现专业知识传授与价值

引领的有机融合。

1　相关工作
1. 1　文本语义相似度判断研究

根据场景和领域的不同，关于文本相似度的定义也并不相同，有的偏重表面字符相似，有的更加注重语
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义的相似性［5］。目前最典型的方法有三类，即基于字符串的方法、基于统计的方法和基于深度学习的方法。

基于字符串的方法是通过对原始文本进行多维度比对，以文本之间的匹配程度作为衡量相似性的

依据，具有直观、易理解且实现门槛低的特点。主要包括编辑距离（levenshtein distance，LD）［6］、最长公

共子序列（longest common sequence， LCS）［7］、余弦相似度（cosine similarity）和 Jaccard 相似度［8］等方法。

邵清等［9］提出一种基于改进编辑距离和相似度的汉字字符串近似匹配算法，解决中文字符串匹配精度低

的问题。LD 算法计算虽然比较准确，但计算时间长、普适性不足。LCS 算法则通过求解两个文本中最

长公共子序列的长度，并结合原始文本长度进行归一化，以此评估文本间的相似性。张胜楠［10］在  LD 算
法的基础上，融合  LCS 算法与最长公共子串算法（longest common substring， LCCS），提出一种改进的

字符串相似度计算方法。该研究从数据结构层面优化了 LD 和 LCS 的求解算法，显著降低了空间复杂

度，提升计算的准确性和普适性。LCS 算法在长文本相似度计算上表现欠佳，其更适用于短文本相似度

计算。余弦相似度通过将文本转换为向量空间的点，然后计算两点之间的余弦值，越接近 1 则表示相似

度越高。许浩等［11］提出基于余弦相似度的英语作文评分算法，可以更高效地判断学生的作文是否跑题。

然而余弦相似度无法捕捉词序信息对语义的影响。鲜翠琼等［12］提出图文组合的相似度算法，该算法引

入 Jaccard 相似系数对余弦相似度进行改进，提升文本语义匹配的准确性，同时利用感知哈希算法计算

图片相似度，最后将二者相似度加权结合得到整体图文相似度。

基于统计的方法通过分析文档的词汇评论衡量文本间的相似性，能够有效捕捉上下文语境信息，更准

确反映文本的语义内容，因此，该方法被认为是对字符串方法的改进和扩展［13］。其代表主要包括向量空间

模型（vector space model，VSM）［14］和主题模型（topic model）。VSM 将每个文档表示为一个向量，每个维度

对应词汇表中的一个词，文档向量的每个元素通常表示该词在文档中的某种统计值，如词频（term 
frequency，TF）或逆文档（inverse document frequency，IDF）权重。杨宏伟等［15］提出了一种基于 TF-IDF 加

权的文本语义相似度算法，应用于变电站一键顺控测试中，显著提升测试效率和准确率。VSM 充分利用了

词语在文本中的频率和权重信息，直观易懂、灵活调节。但在处理大规模数据时，VSM 会生成高维稀疏矩

阵，导致计算成本增加。同时，忽略词语间的依赖信息，可能导致相似度计算不准。主题模型是一种用于发

现文档集合或语料库中隐藏主题结构的统计模型，在 VSM 的基础上引入对文档内容的深层次理解和处

理，提供了更加丰富和灵活的方法。最常用的主题模型是潜在狄利克雷分配［16］（latent dirichlet allocation， 
LDA）。LDA 将每篇文档表示为若干主题的概率分布，并且每个主题被表示为词项的概率分布，进而计算

文本相似度。程蔚等［17］提出了一种基于双语 LDA 模型的跨语言文本相似度计算方法，使用双语平行语料

库构建双语 LDA 模型预测新语料的主题分布，并将文档映射至同一主题向量空间；同时采用改进的主题频

率-逆文档频率（ITFIDF）方法计算特征主题权重，结合余弦相似度计算双语文档间的相似度。

基于深度学习的方法利用神经网络模型强大的表达能力和自动特征学习能力，捕捉文本的深层次语

义信息［13］，是现代自然语言处理（natural language processing，NLP）领域的重要研究方向。主要包括

Word2Vec（word to vec）和 GloVe（global vectors）［18］等词向量模型。Word2Vec 是最早广泛使用的词嵌入

模型之一，主要包括跳元模型（skip-gram， SG）［19］和连续词袋模型（continuous bag of words， CBOW）［20］两

种。其中，SG 模型基于当前中心词预测其上下文词汇；CBOW 模型则相反，通过上下文词汇预测中心词。

崔洁［21］提出结合 TF-IDF 加权的 Word2vec 文本相似度算法，解决传统算法无法反映词性和词项权重的

问题。孙志远等［22］提出一种结合词向量与聚类的加权 Word2Vec 算法，用于改进移动营销领域短文本相

似度计算效果，通过构建语义簇特征空间，提升文本分类性能。随着深度学习技术的不断发展，基于预训

练模型的方法逐渐成为计算文本相似度的主流。常见的预训练模型包括语言模型嵌入表示方法

（embeddings from language models，ELMo）［23］、生成式预训练模型（generative pre ⁃ training， GPT）［24］和

BERT（bidirectional encoder representations from transformers）预训练模型［25］。ELMo 通过为每个词生成

包含前后向信息的动态向量表示，对这些向量进行加权平均，得到文本的整体语义表示，进而完成文本

语义相似度计算。虽然 ELMo 能够捕捉词语的多义性和复杂的语义关系，但计算复杂度较高。GPT
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在 Transformer 解码器的基础上，预训练一个用于文本表示的序列语言模型，应用于下游任务。BERT
使用双向 Transformer 编码器预训练大规模语料库，生成上下文敏感的词嵌入，通过将一对文本拼接后

输入全连接层，计算文本语义相似概率。李伊仝等［26］提出在融合新闻标题信息基础上，结合 TextRank
算法、LDA 模型与 BERT 预训练模型构建综合计算模型，有效解决了文本间长度差异较大、信息缺失

导致的相似度计算不准确问题。

1. 2　BERT 模型

ELMo 选用双层双向 LSTM 对上下文进行编码，生成上下文相关的词向量，但其表示依赖于特定

任务的模型架构。GPT 则基于单向 Transformer 结构，从左到右进行上下文建模，具备任务无关的预

训练能力，适用于多种下游任务。BERT 结合了 ELMo 的双向上下文建模能力和 GPT 的任务无关特

性，采用多层双向 Transformer 编码器，能够同时捕捉上下文中左右两侧的语义信息，在大多数自然语

言处理任务中仅需微调即可取得优异性能。

BERT 是一种基于 Transformer 架构的深度双向预训练语言模型，预训练阶段包括两个任务：掩蔽

语言模型（masked language modeling，MLM）和下一句预测（next sentence prediction，NSP）。这两个任

务协同作用，帮助模型学习上下文感知的词向量表示和跨句子的语义关系。其中，MLM 通过随机掩蔽

文本中的词元，利用双向上下文信息以自监督方式预测掩蔽词元；但该任务无法显式对文本对之间的

逻辑关系进行建模，因此引入 NSP 任务以理解两个文本序列之间的关联。

在下游任务中，BERT 通过对预训练模型进行微调以匹配特定任务。以文本语义相似度计算为

例，BERT 将两个待比较的文本拼接后输入模型，经过多层双向 Transformer 编码器对文本进行深层次

语义建模，利用［CLS］标记的隐藏状态或句子嵌入来表征两个文本的语义相似度，这一过程主要依赖

于 Transformer 编 码 器 的 核 心 架 构 。 编 码 器 由 多 个 相 同 的 层 叠 加 构 成 ，每 个 层 包 含 两 个 子 层

（sublayer）：第一个子层是多头自注意力，第二个子层是基于位置的前馈网络。

为使用相同的注意力机制学习不同的行为，将不同的行为作为知识组合，并采用多头注意力机制，

以捕获序列内不同依赖范围的语义关联。其核心思想是将查询向量（query，Q）、键向量（key，K）和值向

量（value，V）分别通过 h 组不同的线性变换矩阵 Wi
（q），Wi

（k），Wi
（v），映射到低维空间，形成  h 个独立的注

意力头。每个注意力头 hi（i=1，2，…，h）的计算方式为 hi = f (W ( q )
i q，W ( k )

i k，W ( v )
i v )，其中 f 表示注意力

函数，通常定义为

f ( Q，K，V )= softmax ( QK T

dk

)V。

随后，将所有头的输出拼接，并通过一个可学习的线性变换矩阵整合，得到最终的多头注意力输出

MultiHead( Q，K，V )= Concat ( h1，h2，…，hh )W O。

基于位置的前馈网络对所有位置的序列表示进行独立变换。该网络引入了多层感知机与非线性变

换，旨在增强模型的整体表达能力。用 Z 表示多头注意力的输出，则两层全连接神经网络的通常形式为

FFN ( Z )= max ( 0，ZW 1 + b1 )W 2 + b2，其中，W 1、W 2 是权重矩阵，b1、b2 是偏置项。由于 Transformer 本

身不包含递归或卷积结构，因此无法捕捉序列中词与词之间的位置信息。为弥补这一缺陷，引入位置

编码为模型提供序列顺序信息，将词嵌入与位置编码相加作为输入。在每个子层周围添加一个残差连

接，缓解梯度消失问题，加速模型收敛。同时在残差连接之后进行层归一化，使模型更稳定。

2　知识点-新闻二分类模型

本研究对新闻与知识点的相关性进行分析，旨在通过计算知识点文本与新闻标题文本的语义相似度，

从大规模新闻标题数据中筛选出相关新闻条目，将任务形式化为二分类问题。最终应用目标是为“计算机

网络”等专业课程，精准匹配蕴含思政内容的新闻内容，采用微调 BERT 模型实现端到端分类。实际场景

中存在大量与知识点无关的新闻，导致数据集呈现类别不平衡现象。为此，本研究提出系统性解决方案，

设计多权重实验框架，通过实验确定最优的类别权重方案，以提升模型对正样本的识别能力。
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模型主要由五部分构成，分别为文本输入层、嵌入层、加和输出层、BERT 模型层和输出分类层。

首先，将知识点文本与新闻标题文本输入，为确保后续数据的完整性对数据进行预处理，删除缺失值。

随后，将输入的文本拆分为更小的单元（token），在分词过程中，添加表示序列开始的特殊标记［CLS］和

表示序列结束或不同文本段的分隔符［SEP］，并通过［SEP］拼接知识点文本和新闻标题文本。

为将离散的文本符号转换为连续的向量表示，BERT 模型使用嵌入层将数据转化为结构化的表

示。首先，文本经分词处理后，通过词嵌入（token embedding）记录词汇的语义信息，每个子词映射为固

定维度的向量；然后，利用片段嵌入（segment embedding）将输入文本的不同段落标记。在句子对任务

中，将知识点文本标记为 0、新闻标题文本标记为 1，不同的句子使用［SEP］分隔，［CLS］标记用于分类

任务；最后，利用位置嵌入（position embedding）的绝对位置编码捕捉序列顺序，使模型感知词语在序列

中的位置信息。将 Token Embedding、Segment Embedding 和 Position Embedding 三种嵌入结果相加，

作为 BERT 模型层的输入。

输入 BERT 模型的数据，经过 12 层 Transformer 编码器输出富含上下文信息的隐藏状态序列。位

于输入序列起始位置的特殊标记［CLS］对应的向量，会逐步学习到整个输入序列的综合语义表示，具有良

好的全局表征能力，适用于各类分类任务。为适应下游任务，Dense 全连接层通过线性变换将高维特征转

化为目标维数的特征向量，实现降维和下游任务匹配。通过 Dropout 层随机丢弃一些神经元，降低过拟合

风险。利用 softmax 函数进行归一化，转化为分类概率，其计算公式为 P = softmax (Whd + b )，其中，W 为

权重，hd 为 Dropout 层输出，b 为偏置。最后利用交叉熵损失函数更新模型参数。

为解决类别不平衡问题，设计多权重对比实验，探究不同权重策略对模型性能的影响。在知识点

文本与新闻标题文本关联二分类任务中，通常存在正类样本远少于负类样本的现象，导致未经调整的

模型倾向于预测负类样本，进而忽视正类样本，造成正类样本 F1 值等关键指标降低。本文设计多组权

重方案，系统化测试不同权重策略对模型的影响，量化评估各类权重对多维度指标的提升效果。

3　结果分析

3. 1　数据来源

鉴于目前针对知识点文本和新闻标题文本相关性分析的公共数据集较为缺乏，本文首先选用领域

专家定义的“计算机网络”课程知识点共计 56 个；随后利用爬虫技术从新华网、人民网等权威网站以知

识点为关键词获取包含新闻标题、发布时间及 URL 在内的有效样本 1 477 条；最后对数据集进行人工

标注，用标签 0 表示知识点和新闻不相关，标签 1 表

示知识点和新闻相关，只要新闻中直接出现知识点或

与知识点相关内容均可视为与新闻相关；完成标注

后，将数据集划分为训练集和测试集，数据集分布情

况见表 1。
3. 2　参数设置

实验处理器为 AMD Ryzen 7 7840HS 和 Radeon 
780M Graphic，采用 pytorch2. 4. 1 深度学习框架，编程语言采用 Python3. 8。实验超参数设置见表 2。
3. 3　评估指标

本文选用精确率（precision，P）、召回率（recall，R）和 F1 值作为模型的评价指标。在评估分类任务

中通常选用 ROC-AUC，绘制假阳性率作为横轴，真阳性率作为纵轴的 ROC 曲线，通过计算曲线下的

面积衡量模型整体判别能力，值越接近 1，代表模型性能越好。然而在研究知识点文本和新闻标题文本

分类任务中更加关注正类样本，因此本文进一步将精确率-召回率下面积（PR-AUC）作为主要评价指

标，PR-AUC 以 R 为横轴、P 为纵轴，能够更直观反映模型在不同召回水平下的精确性表现。该指标

在数据不平衡情况下更具敏感性，值越接近 1，说明模型在识别正类样本方面的性能越强。具体计算公

表 1　数据集分布

Tab. 1　The distribution of datasets

类别及总数

1

0

总数

训练集

393

809

1 202

测试集

98

213

301
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式为

P = TP
TP + FP

，R = TP
TP + FN

，

F1 = 2PR
P + R

，PR - AUC =∫
0

1

P ( R-1 ( r ) ) dr。

其中，TP 表示被正确识别的正类样本数，FN 和 FP
分别表示被错误识别的负类样本数和正类样本数。

3. 4　结果分析

3. 4. 1　多权重实验　进行多权重实验，目的在于系

统化解决类别不平衡问题对模型性能的影响。在真

实场景中，新闻标题与知识点的关联数据普遍存在类别不均衡现象，由表 1 可知，正类样本共计 491
条，负类样本共计 1 022 条，直接训练会导致模型偏向负类样本而忽视正类样本。通过设计无权重、基

础权重、1. 5 倍加权、2 倍加权多组对比方案，将不同的权重方案直接作用于损失函数，改变模型对不同

类别样本的关注程度，验证类别加权策略对缓解失衡问题的有效性。同时探索正负样本权重比的阈值

效应，为实际应用提供可复用的调参策略，最终实现模型在保持整体准确率的同时，提升对正类样本的

识别能力。实验结果见表 3。

分析表 3 实验结果可知，与无权重方案相比，基础权重方案不仅有效提升了对正类样本的识别能

力，同时还保持了对负类样本良好的识别能力。表明模型在处理类别不平衡问题时，能够较好地平衡

两类样本的识别效果，避免出现过度偏向某一类样本的情况。综合对比精确率（P）、召回率（R）、F1 值

及 PR⁃AUC 四大评价指标，基础权重方案表现最优，尤其在衡量不平衡样本场景下模型性能的 PR⁃
AUC 指标上，基础权重方案取得 89. 23% 的最高值，进一步证实了其在缓解类别不平衡问题上的有效

性与优越性。1. 5 倍权重和 2 倍权重实验结果表明，正类样本识别能力下降的同时负类样本的识别也

受到影响，说明过高的正类样本权重会干扰模型对负类样本的学习。尽管 1. 5 倍权重的 PR-AUC 值

较无权重方案有所提升，但 P、R、F1 值均有所下降。因此选取基础权重实现类别平衡，既避免了无权

重时模型对负类样本的过度偏向，也防止了高权重设置下模型对正类样本的过度拟合，使得模型在保

持分类边界清晰度的同时，有效提升正类样本的识别覆盖面。在实际应用中，该方案能尽可能地筛选

出更多真正相关的思政新闻内容，有效降低教师在思政教学案例库构建过程中的人工筛选成本，提高

了知识图谱构建的效率。

3. 4. 2　对比实验　为验证模型的有效性，将

其与三类不同维度的模型进行对比实验，三类

模型涵盖传统方法、特征融合及序列建模方

法；实验过程中采用相同的训练集、测试集与

验证集，以确保实验的可比性与公平性，不同

模型的实验结果见表 4。
（1）SVM+TF-IDF 模型：采用 TF-IDF

表 3　多权重实验结果对比

Tab. 3　The comparison of results of multi-weighting experiments

权重方案

无权重

基础权重

1.5 倍权重

2 倍权重

P-0
92.68
93.66
90.09
90.87

R-0
93.60
94.58
94.09
93.10

F1-0
93.14
94.12
92.05
91.97

P-1
86.46
88.54
86.52
84.95

R-1
84.69
86.73
78.57
80.61

F1-1
85.57
87.63
82.35
82.72

P

89.57
91.10
88.30
87.91

R

89.15
90.65
86.33
86.85

F1
89.36
90.87
87.20
87.34

PR-AUC
86.38
89.23
86.61
85.72

表 4　不同模型的对比实验结果

Tab.  4　The comparative experimental results of different models

模型

SVM+TF-IDF
BERT+TF-IDF
BERT-BiLSTM

BERT

P

65.24
87.34
90.18
91.10

R

63.32
87.91
88.35
90.65

F1
63.87
87.61
90.09
90.87

表 2　配置信息

Tab. 2　The configuration information

超参数名称

MAX_LENGTH

Batch_size

Epoch

Learning_rate

Weight_decay

Warmup_step

内容

128

16

10

0.000 02

0.01

100
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算法从“知识点”和“新闻标题”拼接的文本中提取特征，结合 SVM 分类器进行关联判断，通过设置

class_weight=‘balanced’参数缓解数据不平衡问题。

（2）BERT+TF-IDF 模型：采用特征融合架构，旨在综合深度语义理解与传统统计特征的优势。

使用相同参数的 BERT 模型，同时采用 TF-IDF 方法提取文本的关键词统计特征。将两类特征拼接

形成融合特征向量，最后通过全连接神经网络进行分类。

（3）BERT-BiLSTM 模型：采用与本文模型相同参数的预训练 BERT 模型提取文本嵌入特征，后

续接入 BiLSTM 网络，进一步捕捉序列中的长距离依赖关系和上下文信息，独立处理“知识点”与“新

闻标题”双序列输入，通过序列建模增强上下文关联能力。

从表 4 可知，传统 SVM+TF-IDF 方法因受限于数据不平衡和特征表达能力，F1 值仅 63. 87%，

效果不理想。融合预训练 BERT 语义特征与 TF-IDF 统计特征的模型将 F1 值提升至 87. 61%，验证

了多模态特征融合的有效性，但仍未挖掘二者互补性。进一步采用双向 LSTM 捕捉序列依赖的

BERT-BiLSTM 模型，凭借对双输入序列知识点文本与新闻标题文本的上下文关联建模能力，F1 值

达 90. 09%。然而，通过对比可知，直接使用微调后的 BERT 模型在 P、R 和 F1 值上均展现出更优的

性能，这表明微调后的 BERT 模型在数据不平衡场景下具有突出的鲁棒性。说明额外增加特征或复杂

网络结构，可能会给模型引入噪声、增加模型复杂性，反而导致分类性能下降。

4　结语

本文针对教育领域知识图谱构建中，新闻与知识点相关性判断的关键难题，提出一种基于 BERT
微调的二分类模型，并通过多权重实验，系统化解决样本不平衡问题。实验结果表明，基础权重方案在

保持负类样本识别能力的同时，提升正类样本的识别能力，在 PR-AUC 指标上表现优异，验证了类别

加权策略对失衡数据的优化效果。此外，通过对比试验可知，相较于传统 SVM+TF-IDF 方法及特征

融合模型 BERT+TF-IDF、序列建模模型 BERT-BiLSTM，BERT 微调模型在精确率、召回率和 F1 值

方面均表现最优，体现了其强大的上下文语义建模能力和鲁棒性。
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A Method for Calculating Semantic Similarity 
Between Knowledge Texts and News Headlines

WANG Xingyue，Songyun

（College of Computer Science and Technology， Inner Mongolia Normal University， Hohhot 010022，China）

Abstract： To address the difficulty in determining the relevance between knowledge texts and ideological education 
content during the construction of knowledge graphs that incorporate curriculum-based ideological education， as well as the 
issue of imbalanced sample distributions， this paper proposed a BERT fine-tuning-based approach for judging the relevance 
between knowledge points and news.  First， the semantic similarity between texts was treated as a binary classification 
task， and a fine-tuned BERT model was employed to perform the classification.  Second， a multi-weight strategy was 
introduced for comparative experiments to effectively mitigate prediction bias caused by differences in positive and negative 
sample sizes， resulting in a 2. 85% increase in PR-AUC.  Finally， comparative experiments demonstrated that the 
proposed method performed well in relevance judgment， achieving an F1 score of 90. 87%， which significantly 
outperformed other algorithms and can effectively handle situations with a small number of samples and imbalanced 
distributions.

Key words：semantic similarity； BERT fine-tuning； class weight； text classification
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