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基于教师画像的红色文化资源推荐研究
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  摘 要:针对高校思政教育中红色文化资源精准推荐需求,提出一种融合多维度教师画像与双聚合图卷积

网络(dualaggregationrelationalgraphconvolutionalnetwork,DA-RGCN)的智能推荐框架.首先,通过分析教师的

自然属性、授课对象特征及行为模式,构建了包含年龄、学历、地域、兴趣等多维标签的教师画像.其次,基于教师 资

源交互数据构建二分图拓扑结构,设计了一种面向推荐任务的DA-RGCN.该模型通过邻域聚合与特征交互聚合机

制,能够捕捉教师与资源间的高阶关联,实现精准的个性化推荐.实验结果表明,DA-RGCN在选取的指标上优于传

统算法和链路预测算法.
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党的二十大报告强调,要继承弘扬以伟大建党精神为源头的共产党人精神谱系,充分利用红色资源开展

价值观与爱国主义教育,培养民族复兴的时代新人[1].红色文化作为中华民族宝贵的精神财富,承载着党和

人民英勇奋斗的光荣历史,蕴含着丰富的革命精神和厚重的历史文化内涵.在当前世界格局深度调整、国际

竞争日趋激烈的新形势下,思政教育对于国家发展和民族复兴的关键作用愈发凸显.然而,当前红色文化融

入高校思政课教学仍面临挑战,具体表现为:一方面,红色文化资源开发利用不足,数字化资源开发程度有待

加深,部分育人资源未充分挖掘;另一方面,传统传播模式单一、说教色彩浓厚,不符合青年学生群体对多元、
互动、沉浸式体验的信息偏好,削弱了红色文化的教育与感染效能[2].

当前红色文化资源推荐面临三大核心挑战:首先,资源语义理解不足,现有系统难以捕捉红色文化特有

的政治性、历史性和教育性等多维特征;其次,教师用户画像粗粒度,缺乏对教学场景特有关联特征,如授课

对象、课程目标等的建模;最后,冷启动场景下推荐质量急剧下降,尽管已有研究提出了多种解决方案,如基

于内容的推荐[3]、协同过滤[4]和深度学习模型,但这些方法在思政教育场景中存在明显局限.
本研究针对红色教育数字化进程中的三大瓶颈:资源语义理解不足、教师用户画像粗粒度及冷启动场景下

推荐质量急剧下降.综合运用教师多维度画像构建、混合推荐算法优化与深度图卷积网络技术,提出了一套分层

递进的解决方案.主要创新贡献体现如下:首先,构建多维度教师画像体系,结合标签编码与独热编码生成综合

特征向量,精准刻画教师用户特性.其次,设计双聚合图卷积网络模型(dualaggregationrelationalgraphconvolu-
tionalnetwork,DA-RGCN),该模型通过邻域聚合与特征交互的双路径机制,深度挖掘用户 资源交互图中的高

阶语义关联,实现精准的个性化推荐.最终,通过实验来验证其有效性,为红色文化智能传播提供了算法支撑.
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1 多维度画像构建

1.1 教师画像标签体系

用户画像构建是通过贴合的特征标签来表征用户,其中标签权重反映特征重要程度[5].教师因其职业特

性,在教学活动中受专业背景、教育环境及学生群体等多重因素影响,因此构建教师画像需涵盖多维度、多层

次的标签体系以精确描绘教师用户特征[6].教师画像标签体系主要涉及自然属性、授课对象特征和行为模式

3大类.自然属性包括教师个人基本信息,如编号、年龄、学历、所在地区及个人兴趣等;授课对象标签来自教

师面对的学生群体,如学生的专业、年级;行为标签则涉及教师对红色文化资源的互动行为,如点击、评分和

订阅等.
1.2 教师画像构建

根据以上标签体系分析确定,教师画像由多个直接描述教师特性的维度构成,包括年龄、学历、地域、兴
趣等.式(1)展示了教师画像的标签向量形式,

Eu =[Ta,Te,Tp,Tsp,Tsg,Ti], (1)
其中,Ta、Te、Tp、Tsp、Tsg、Ti 分别代表教师用户的年龄、学历、地域、授课专业、授课年级、价值元素偏好.

在本节中,对收集的教师用户数据进行预处理,通过在关键属性维度上标注标签,部分样本教师画像概

览如表1所示,其中“兴趣”维度是基于教师用户与项目互动记录提炼出的价值元素偏好向量.
  每个画像向量如公式(1)所示,通过

简单分析向量中的元素可进行标签编码

或独热编码(One-Hotencoding).例如:
年龄、学历等有一定的先后高低次序,所
以用标签编码,而地域和授课对象专业

等则用独热编码.最后再将标签编码标

准化,就是最终画像向量.因有几个元素

用独热编码,长度过长不便在文中展示.

表1 教师画像表

Tab.1 Teacherportraittable

ID 年龄 学历 地域 授课对象专业 授课对象年级 兴趣

1 A1 B1 (…) (…) 1 …

2 A1 B2 (…) (…) 1 …

3 A2 B2 (…) (…) 2 …

… … … … … … …

14 A3 B1 (…) (…) 1 …

2 基于双聚合图卷积网络的推荐模型

基于双聚合图卷积网络推荐模型如附录图S1所示.该模型融合多维度教师画像、动态行为特征与红色

文化资源的语义信息,构建用户 资源的异构关联图结构,并通过双路径聚合机制深度挖掘用户 资源交互图

中的高阶语义关联,实现精准的个性化推荐.
2.1 特征工程

特征工程是推荐系统的核心环节,它直接影响模型对教师与红色文化资源特性的表征能力,影响模型对

教师用户偏好和项目语义的理解能力,进而影响推荐的准确性与有效性[7].特征工程主要涵盖用户特征嵌入

与项目特征嵌入两大部分,具体实现如下:

2.1.1 用户特征嵌入

用户特征嵌入旨在将教师用户画像中的多维度信息转化为低维稠密向量.根据第1.2节所述,教师画像

的构建涉及静态属性、显式偏好和行为特征.具体步骤如下:
步骤1 静态属性编码.对离散型属性采用独热编码,连续型属性进行标签编码,但为了和独热编码保持

一致,需要进行归一化处理.这个过程在教师画像构建的时候已经完成.
步骤2 行为特征提取.基于教师用户历史交互数据,提取统计特征.例如,用户u 对类别c的偏好强度

可通过式(2)的TF-IDF思想计算[8]:

xbehavior
u,c =ln(1+点击次数c)×ln(

N
用户数c

), (2)
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其中,N 为总用户数,用户数c 为对类别c有过交互的用户数量.
步骤3 特征拼接.将静态属性与行为特征拼接后输入全连接层进行降维,这些行为特征与基本属性特

征相结合,形成一个综合的教师用户特征向量,实现教师用户特征的有效嵌入.
eu =[xattr

u,c;x
behavior
u,c ], (3)

其中,xattr
u,c 是教师用户的静态属性,xbehavior

u,c 为教师用户行为属性.
2.1.2 项目特征嵌入

红色文化资源具有丰富多样的特征,包括标题、文本描述、所属类别标签等.对于文本信息可运用自然语

言处理技术进行处理[9],为充分挖掘其语义信息,本文采用基于词向量平均的文本表示方法.首先进行文本

分词,接着进行文本向量化,然后进行向量聚合与标准化,最后通过整合这些不同类型的特征,构建出全面且

具有代表性的项目特征向量,为后续的推荐模型提供准确的资源特征信息.以下是具体过程.
步骤1 文本分词与清洗.使用中文分词工具如Jieba或HanLP对标题、简介、标签进行分词,去除停用

词如“的”“了”及特殊符号.
步骤2 词向量化.采用预训练的 Word2Vec模型将每个词映射为稠密向量[10],设词序列为W ={w1,

w2,…,wn},则词向量矩阵为:

V=[vw1,vw2,…,vwn]∈Rd×n, (4)

其中,d 为词向量维度,vwi ∈Rd 表示第i个词的向量.
步骤3 向量聚合与标准化.将 Word2Vec模型映射出的词向量进行逐词相加后再标准化,得到的文档

初始向量表示如下:

vdoc=
∑

n

i=1
vwi

‖∑
n

i=1
vwi‖2

. (5)

  此方法通过线性叠加捕捉全局语义,标准化操作消除向量尺度差异.最终,项目i的嵌入向量ei 为:

ei=[vtitle;vdoc;vlabel]. (6)

vtitle,vdoc,vlabel分别表示项目标题、内容、标签的平均词向量.
平均词向量操作因具有复杂度低的优势,特别适用于大规模文本数据处理.该方法通过叠加词向量来保

留文档的整体语义倾向,在缓解局部噪声干扰的同时提升语义平滑性.它不仅能实现词向量可视化、辅助特

征分析,还能增强模型的可解释性.然而这种方法也存在局限性:词向量相加会导致词序信息丢失,无法区分

“革命摇篮”与“摇篮革命”这类语序差异的语义;在长文本场景中,重要词语的向量表征可能被高频普通词汇

稀释,影响语义表达的准确性.
未来将用其他方法进行改进,例如动态词向量替代:采用BERT或ELMo等上下文敏感模型[11],生成

动态词向量以捕捉语境信息、引入TF-IDF或注意力机制为关键词分配更高权重.
2.2 二分图构建

在红色文化资源的图拓扑建模中,构建用户 资源的异构关联网络是链路预测以及图神经网络应用的基

础性工程[12].采用二部图结构建模范式时,用户实体节点与数字资产实体节点构成两类异质顶点集合,当用

户对特定资源产生点击、收藏等显式反馈行为时,将在对应实体节点间建立携带时间戳与频次等量化参数的

行为边[13].这种拓扑建模方法不仅直观呈现用户与红色文化资源的多维度关联网络,使模型能够有效捕获

用户偏好与红色文化资源间的复杂映射关系.
设用户 物品交互图为G(U∪I,􀆠).节点集合包含用户U和物品I,边集合􀆠表示用户与物品的交互行为

(如点击、收藏).邻接矩阵A 定义如下:

AUI=
1,若用户U和物品I存在交互,

0,否则.{ (7)

由于用户与物品属于异质节点,实际应用中需将邻接矩阵拆分为用户 物品子矩阵AUI 和物品 用户子矩阵

AIU,即A=
0 AUI

AIU 0

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ .
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2.3 归一化处理

为避免节点度数差异导致的梯度问题,采用改进的拉普拉斯归一化[14]:
􀭾A=D-1/2AD-1/2. (8)

  前文已经进行二分图构建,其中D 为度矩阵,A 为邻接矩阵.随后添加自连接边I以保留节点自身特征,
确保信息聚合时包含原始特征.

Â=􀭾A+I. (9)

2.4 双聚合图卷积层设计

(1)传统GCN的数学基础.传统图卷积网络的核心公式基于谱图理论,通过局部谱滤波近似实现.其单

层操作可表示为:

H
(l+1)=σ(􀭾AH

(l)W
(l)), (10)

其中式(10)中的􀭾A 与前面式(9)中里􀭾A 有所不同,它为添加自循环的归一化矩阵;H
(l)是第l层节点的特征

矩阵,W
(l)是可训练权重矩阵;σ 是非线性激活函数.该公式通过聚合邻域节点特征与线性变换实现特征传

播[15].
(2)DA-RGCN的双聚合机制.在DA-RGCN中,单层GCN的运算被扩展为邻域聚合与特征交互聚合的

双重机制,公式推导如下.
步骤1 邻域聚合(neighborhoodaggregation).保留传统GCN的邻域特征传播,但显式分离自循环的

作用:

Z1=(􀭾A+I)H
(l)W1, (11)

这里的归一化矩阵不含自循环,W1 是邻域聚合的权重矩阵.其中的物理意义在于通过归一化矩阵聚合领域

信息,I保留节点自身特征,避免过度平滑.
步骤2 特征交互聚合(FeatureInteractionAggregation).引入Hadamard积捕捉特征间的非线性交互:

Z2=(H
(l)☉(􀭾AH

(l)))W2, (12)

其中􀭾AH
(l)是邻域特征的平滑表示.通过☉将原始特征与邻域特征逐元素相乘,建模特征间的非线性依赖关

系(如用户年龄与资源主题的交叉影响).
步骤3 双聚合融合.将两种聚合结果相加并通过激活函数:

Hl+1=σ(Z1+Z2), (13)
其中σ为LeakyReLU,缓解梯度消失问题.

(3)设计的动机与优势.显示分离A 和I,避免传统GCN中自循环与邻接矩阵混合归一化导致的信息稀

释问题,增强邻域聚合的稳定性;增强特征交互,Hadamard积通过点对点乘法强化局部特征响应,弥补线性变

换的不足;邻域聚合捕捉全局拓扑结构,特征交互建模局部语义关联,双路径的互补结合提升模型对复杂用户

项目关系的建模能力.
  (4)与传统GCN的对比,见表2.

(5)数学公式总结.单层DA-RGCN的完整公式可

写为:

H
(l+1)=σ(􀭾AH

(l)W1+(H
(l)☉(􀭾AH

(l)))W2). (14)

  此设计通过显式分离邻域信息与特征交互,增强

了模型对图结构和语义关系的联合建模能力,为红色

文化资源的精准推荐提供了理论保障.

表2 与传统GCN对比表

Tab.2 ComparisontablewithtraditionalGCN

模块 传统GCN DA-RGCN的双聚合GCN

邻域聚合 􀭾AH 􀭾AH +H

特征交互 无 H☉􀭾AH

建模能力 单一路径线性传播 双路径联合优化

3 实验结果与分析

3.1 实验设置

3.1.1 数据集

本次实验所用的数据集涵盖了多维度的信息,其来源于中唐方德官网思政资源库,这些数据为模型训练
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与评估提供了丰富的素材.用户行为数据:包含了50532条用户对红色文化资源的评分记录.评分采用1~5
分的标准,这一数据直观反映了用户对不同红色文化资源的喜好程度,为模型学习用户的偏好提供了关键依

据.用户属性表:详细记录了609名用户的属性信息,包括用户ID、年龄、专业、毕业院校类型等共计6类离散

特征.这些属性信息有助于从多个维度刻画教师画像,例如不同年龄层次的用户可能对红色文化有着不同的

理解和兴趣点,而专业和毕业院校类型也能在一定程度上反映用户的知识背景和文化素养,从而为更精准的

推荐提供支持.红色文化资源库:包含10000项丰富多样的红色文化资源,涵盖革命历史纪录片、党史文献、
红色主题影视作品等多种类型.每项资源都有唯一的ID,同时还包含文本描述和主题标签.文本描述详细介

绍了资源的内容,而主题标签则对资源进行了分类归纳,使得资源的特征更加明确,便于模型进行学习和分析.
3.1.2 数据划分

采用随机分层抽样方法,按8∶2比例划分训练集与测试集,以保证用户与项目分布在两组中保持均衡,
确保评估结果的可靠性.
3.1.3 模型参数

经实验确定关键参数如下:GCN层数为2,更深层数易导致过拟合;嵌入维度设为64,经网格搜索平衡

表达能力与计算成本;学习率设为0.001,使用Adam优化器并加入0.001权重衰减以增强稳定性;批量大小

设为1024,以兼顾训练效率与内存消耗.
3.1.4 评估指标

为全面、准确地评估模型的性能,选择以下4个重要的评估指标.
Precision(准确率,Pr):在推荐系统中,指推荐列表中用户真正感兴趣项目的比例.计算公式为

Pr =
TP

TP+FP
, (15)

其中TP 表示真正例(推荐且感兴趣的项目数),FP 表示假正例(推荐但不感兴趣的项目数).该指标反映了

模型推荐的准确性,即推荐结果中有多少是真正符合用户兴趣的.
Recall(召回率,R):衡量的是所有相关项目中被正确推荐出来的比例.计算公式为

R=
TP

TP+FN
, (16)

其中FN 表示假反例(未推荐但实际感兴趣的项目数).召回率体现了模型能够覆盖用户兴趣的程度,召回率

越高,说明模型能够找到更多用户真正感兴趣的项目.
F1score(F1值):综合考虑了准确率与召回率,是二者的调和平均数,计算公式为

F1=2×
PrR

Pr +R
, (17)

F1值能够更全面地评估模型性能,避免仅关注准确率与召回率带来的片面性.
Coverage(覆盖率,C):指在测试集中,能够被模型有效预测(即预测评分不为空或在合理范围内)的样

本比例.计算公式为

C=
Npredictable

Ntotal

, (18)

其中Npredictable表示可预测样本数,Ntotal表示测试集总样本数.该指标反映了模型在实际应用中的可用性,覆
盖率越高,说明模型能够处理更多的实际数据.
3.1.5 实验环境

硬件显卡为NVIDIAGeForceGTX1050Ti,软件环境为Python3.7+PyTorch1.12.0.文本处理采用

Jieba分词与 Word2Vec计算平均词向量.
3.2 训练过程

本章提出的模型在训练过程中展现出较快的收敛速度与稳定的泛化性能,具体表现为以下特征.
训练初期:训练损失与测试损失初始值较高,epoch0的训练损失值为1.92,测试损失值为1.88,表明模

型尚未充分学习数据特征;前10个epoch内,两类损失均呈指数级下降,验证了模型架构对数据规律的高效
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捕获能力.如训练损失降至0.92,测试损失降至1.00.
中期收敛:训练损失波动下降,损失曲线呈现小幅度震荡,可能与学习率衰减策略或训练数据的随机性

有关;测试损失在0.95~0.98区间窄幅波动,未随训练损失进一步下降,表明模型逐渐逼近收敛状态.
泛化能力评估:训练与测试损失差值始终维持在0.05~0.10区间,未见显著分化,证明模型未对训练集

产生过度依赖.
总体来看,这次训练使得模型性能逐步提升,并且没有出现严重过拟合,训练效果较好.

3.3 对比实验结果

为了验证本文所提出的DA-RGCN模型的有效性和优越性,选择几个对比算法进行实验,以下是这些

对比算法的简单介绍.
(1)UserCF:传统基于用户协同过滤推荐算法,该算法适应性强,适用于多种场景的推荐,实用性高.
(2)ItemCF:传统基于项目协同过滤推荐算法,适用于物品数量稳定且关联性强的场景,对用户冷启动

较为友好.
(3)UserCF(Pearson):是在基于用户协同过滤基础上,使用皮尔逊相似度改进用户相似度度量方法,这

样处理对评分数据标准化更有鲁棒性.适用于用户间评分差异过大的场景.
(4)GSP:它的思想是将推荐问题看成图问题,推荐过程看作链路预测.其中计算用户间相似度公式如下:

sim(u,v)=
2

Γ(u)∪Γ(v)∑I∈(Γ+(u)∩Γ+(v))∪(Γ-(u)∩Γ-(v))

1
k(I)

, (19)

该公式用于计算用户u和用户v的相似度,综合考虑了二分图节点度、共同邻居节点数、共同邻居节点度[16].
(5)CEGSP:在GSP的基础上考虑上教师画像数据,使用K-means聚类方法将他们聚类后再使用GSP

推荐算法.
(6)DA-RGCN:是本文提出的基于双聚合图卷积网络红色文化素材推荐模型.
表3展示了DA-RGCN与几个对比算法的性能对比情况,通过对多个指标的对比分析,可以清晰地看

出DA-RGCN模型的优势.
表3 推荐算法对比实验表

Tab.3 Comparisontableofrecommendationalgorithms

模型 Precision Recall F1score 可预测比例/%

UserCF 0.6093 0.5036 0.5514 69.33

ItemCF 0.6461 0.5140 0.5725 21.56

UserCF(Pearson)[3] 0.7032 0.6209 0.6595 10.32

模型 Precision Recall F1score 可预测比例/%

GSP[14] 0.5979 0.5530 0.5746 38.15

CEGSP 0.6136 0.5451 0.5773 74.74

DA-RGCN 0.9965 0.8199 0.8996 100.00

  根据表3结果,本文提出的DA-RGCN模型在各项关键指标上均优于传统及改进的对比算法:其Preci-
sion达0.9965,Recall为0.8199,F1score接近0.9,较传统GCN提升13.3%.这一提升验证了双聚合图卷

积网络设计的有效性:通过邻域聚合与特征交互聚合的双路径机制,模型增强了用户 资源高阶关系的建模

能力,并在特征融合与非线性能捕捉上具有优势.同时,得益于内积预测机制与实验数据的完整性,模型实现

了全样本覆盖.
综上,DA-RGCN通过融合教师画像、项目语义与图结构信息,结合双聚合机制对高阶关系进行建模,在

分类性能、预测精度与冷启动处理上均表现突出,F1score显著领先且覆盖全部样本,验证了其整体有效性.
未来可进一步探索模型轻量化与实时推理优化,以适应大规模在线推荐场景.
3.4 消融实验

3.4.1 模块消融

为验证DA-RGCN各组件有效性,本工作进行了消融实验,具体包括:(1)DA-RGCN-UA:移除用户属

性,仅保留用户ID嵌入,以验证教师画像的作用;(2)DA-RGCN-SC:移除项目文本与标签语义特征,仅保留

项目ID嵌入,用于评估 Word2Vec语义建模的贡献;(3)DA-RGCN-RA:禁用对称归一化,直接使用原始邻

接矩阵,以考察该策略对平衡交互偏差的影响;(4)GCN:采用传统GCN结构,用以分析双聚合机制的有效性.
实验表明,DA-RGCN中各组件均对推荐性能具有显著影响(表4).移除用户属性使F1值降至0.7181,
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说明教师画像能有效增强用户表征.移除项目文本及标签语义特征后F1值为0.8378,印证了词向量对资源

语义建模的重要性.禁用对称归一化使F1值降至0.7652,体现了该策略在平衡交互偏差上的作用.相比传

统GCN,本模型的双路径机制能更好地建模用户 资源间的高阶关联.总体而言,用户画像贡献最为关键,对
称归一化与双聚合机制则进一步提升了模型鲁棒性.
3.4.2 属性消融

为量化不同属性对推荐模型的影响,本小节基于逐步消融策略,对比了移除单一属性后的模型性能变

化,如表5所示.
表4 模块消融实验表

Tab.4 Moduleablationexperimentresults

模型 Precision Recall F1score

DA-RGCN-UA 0.9921 0.5627 0.7181

DA-RGCN-SC 0.9922 0.7250 0.8378

DA-RGCN-RA 1.0 0.6167 0.7652

GCN 0.9921 0.6622 0.7943

表5 用户属性维度消融实验表

Tab.5 Ablationstudyresultsonuserattributedimensions

模型 Precision Recall F1score

UA-age 0.9922 0.6558 0.7897

UA-Edu 0.9965 0.8134 0.8957

UA-Loc 0.9965 0.7286 0.8418

UA-Major 0.9922 0.6805 0.8073

UA-Grade 0.9965 0.7824 0.8766

通过逐一移除教师画像属性以量化其影响,结果显示:移除年龄使F1值降至0.7897(降幅12.2%),表
明该属性与教师红色文化认知偏好高度相关;移除学历和授课年级仅分别带来0.4%和2.6%的降幅,说明二

者可能存在协同效应或数据冗余;而移除地域和授课专业则分别导致F1值下降6.4%和10.3%,反映它们

对推荐具有中等至较强影响.综上,年龄与授课专业对推荐性能贡献显著,需优先保障数据质量;学历与年级

等属性可通过协同建模优化,以降低冗余.

4 结 论

本研究聚焦高校思政教育中红色文化资源推荐的核心挑战,提出基于多维度教师画像与双聚合图卷积

网络的智能推荐框架.通过实验验证与对比分析,得出以下结论:DA-RGCN通过双路径聚合机制深度融合

用户画像与资源语义特征,提升了推荐精度.相较于传统协同过滤算法与图模型,其F1Score提升13.3%,
且可覆盖全样本推荐需求.消融实验表明,多维度教师画像对精准推荐至关重要.模型通过教师画像的动态

特征嵌入与资源语义的深度解析,为红色文化资源的个性化推荐提供了可行方案.
然而,本研究仍存在一些局限性:(1)模型计算复杂度较高,在大规模场景下可能成为瓶颈;(2)文本语义

理解的深度不足,Word2Vec平均词向量法无法捕捉复杂语境信息.未来研究方向:(1)模型轻量化与效率优

化,如引入知识蒸馏技术;(2)增强语义理解能力,如采用BERT等预训练模型.本研究框架可扩展至其他教

育资源的个性化推荐场景.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2025.03.09.0001).
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Researchontherecommendationofredculturalresourcesbasedonteachers'portraits

LiuXingbinga,b,ZengXiangxianga,DaiXueweia,HanPana,ZhangEna,b

(a.CollegeofComputerandInformationEngineering(SchoolofArtificialIntelligence);b.HenanProvincialEngineeringLaboratory

forSmartBusinessandInternetofThingsTechnology,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

  Abstract:Toaddresstheneedforpreciserecommendationofredcultureresourcesinideologicalandpoliticaleducation
inuniversities,thisstudyproposesanintelligentrecommendationframeworkintegratingmulti-dimensionalteacherprofiling
anddualaggregationrelationalgraphconvolutionalnetwork(DA-RGCN).Firstly,byanalyzingteachers'naturalattributes,tar-

getaudiencecharacteristics,andbehavioralpatterns,weconstructmulti-dimensionalteacherprofilescontainingage,educa-
tionalbackground,geographicalregion,interests,andothertags.Secondly,basingonteacher-resourceinteractiondata,we
buildabipartitegraphtopologyanddesignadualaggregationrelationalgraphconvolutionalnetwork(DA-RGCN)modelfor
recommendationtasks.Throughneighborhoodaggregationandfeatureinteractionaggregationmechanisms,themodelcaptures
high-ordercorrelationsbetweenteachersandresourcestoachieveaccuratepersonalizedrecommendations.Experimentalresults
demonstratethatDA-RGCNoutperformstraditionalalgorithmsandlinkpredictionalgorithmsonselectedmetrics.Thisre-
searchprovidestechnicalsupportforthedeepintegrationofredcultureresourceswithideologicaleducationcourses,andthe
frameworkcanbeextendedtointelligentrecommendationscenariosforothereducationalresources.

Keywords:teacherprofile;redcultureresources;cual-aggregationgraphconvolutionalnetwork;personalizedrecom-
mendation;linkprediction;collaborativefiltering
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