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面向学生画像的偏好知识获取研究
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摘要：针对信息过载导致学生不能有效获取偏好知识的问题，提出一种面向学生画像的偏好知识获取方法. 

利用学生浏览知识内容，通过学生关键词、主题分布两个维度，构建学生画像向量空间模型.据此，计算学生与知识之 

间的相似度，获取直接偏好知识.利用学生浏览知识内容进行聚类分析，根据学生学习行为设计算法，获取间接偏好 

知识.以实际运行系统中提取的学生学习行为信息为实验数据，进行实验分析，结果表明，获取的偏好知识能更好地 

刻画学生画像.
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大数据时代，教育领域对个性化学习的需求越来越高.教育大数据在走向多元化的过程中存在许多问 

题，如信息过载，这导致学生难以在海量数据中有效获取其偏好知识.如何准确刻画学生并充分描述学生的  

多维、多态特征，是解决此问题的关键.用户画像是真实用户的虚拟代表，是建立在一系列属性数据之上的用 

户模型.作为描述用户特征的工具，通过其获取用户偏好，已经取得了一定成果.文献［叮基于Folksonomy构 

建用户兴趣画像，文献［2］基于用户控制行为（主动性、耐光性等）构建用户画像，获取用户对灯光的照明偏 

好.用户因素、项目特征对用户偏好存在非线性影响，文献［3］使用深度前馈网络，构建用户画像和项目特征, 
预测用户对项目的满意度.由于学生身处复杂的学习环境并具有独特的学习行为，使其比一般用户更具特殊 

性，因此目前对学生画像的相关研究较少.肖君等［4］从知识特征、行为特征和态度特征3个维度设计在线学 

习者画像模型.王晓东等⑺利用学生特征（学习水平、学习风格等）构建学生模型.文献［6］基于用户阅读过程 

中产生的注释痕迹构建学习者画像.文献［7］基于模糊树构建学习者模型与学习活动模型，向学习者推荐学 

习活动.目前，学生画像模型大多是直接对学生的学习行为进行信息提取，没有对其深入分析并挖掘学生个 

性信息，不能有效获取学生的偏好知识，刻画学生画像.以移动自主学堂系统［9］数据为基础，利用学生阅读 

的知识内容，通过学生关键词、主题分布两个维度构建学生画像向量空间模型，挖掘学生偏好知识信息，细化 

学生画像，有助于个性化学习.

1学生画像向量空间模型构建

学生可能会对与其阅读内容相似的知识感兴趣，也有可能对具有相似主题的知识感兴趣［0］.为此，利用 

学生浏览知识内容，通过学生关键词、主题分布两个维度构建学生画像向量空间模型，如图1所示.给定知识 

集合R = {R1,R2,-,Rn }，学生集合S = {Sl,S2,-,Su},Rn表示知识n,S”表示学生u对于学生u,将其 

形式化表示为S” = <FuGu>,其中F”表示学生u的关键词向量,G”表示学生u的主题分布向量.

1.1 知识预处理

根据移动自主学堂系统数据［9］构建学生画像向量空间模型，挖掘学生偏好知识信息，需进行预处理.
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将非文本类型的知识进行语义标 

注，从而将学生的浏览内容以文本 

形式呈现.已知知识集合R = R1, 

R2 ,Rn ｝，对于知识n，构建知识 

向量空间模型Rn = Kn；En〉.其中 

Kn表示知识n的关键词向量,En 
表示知识n的主题分布向量.

1.1.1知识关键词提取

对于知识集合R中的每个知 

识，使用jieba分词工具进行分词处 

理，使用的停用词典包括常见的中 

英文虚词、标点.HTML占位符等, 
共计3 974项.然后，通过TF-IDF 

算法［1］十算分词后词语的权重.最 

后，构建知识关键词向量Kn = 

｛〈 K n1，3"1〉，〈 K n2 ,Cd"2〉，•…｝•其中 

Knj Wnj分别表示知识n的关键词j 
及其对应权重.选择⑴＞ 0.02的关 

键词表示知识.

图1学生画像向量空间模型构建

Fig. 1 Construction of vector model of student profile

知识集合R

使用TF-IDF算法计算权重3n.TFIDF分为词频(Term Frequency, TF)和逆文档频率(Inverse Docu­
ment Frequency, IDF)两部分，两部分的乘积共同决定知识关键词的权重.词频计算公式为：TF (n j )= 
c(n, j)/s(n).其中，c(n, j表示关键词j在知识n中的频数,s (n)表示知识n分词后的词语总数.逆文档频 

率计算公式为：IDF(j)=log(N/(Z(j) + 1)).其中N表示知识集合R中知识的个数,()表示R中包含关 

键词j的知识的数量.权重f 计算为:f =TF(n ,j XlDF(j .为使权重处于［0,1］区间内，使用余弦归一

化的方式对权重进行处理“n =皿

1.1.2知识主题挖掘

对于R中的每个知识，使用LDA主题模型［2］挖掘潜在的知识主题，构建知识主题分布向量En = 
｛〈En1 ,“”］〉，〈En2 ,“"2〉，…｝，其中,Enj,ounj分别表示知识n的主题j及其对应权重.

LDA主题模型是一个具有“文本-主题-词”层结构的贝叶斯概率模型,它从知识语料库中提取代表性

词语列表作为某一主题,最终将R中的每个知识的主题以概率分布的形式呈现.在LDA建模过程中，使用 

条件概率pCzj | n)表示知识n中的主题z的分布概率,使用条件概率| Z)表示每个主题Z中词语
T

w的分布概率.词语w在知识n中的分布概率:p(w | n )=工p(w | zJ)pZj | n).其中，T表示主题个数，
j = 1

选择 T=20 保证知识主题表示的有效性 .
1.2学生关键词及主题提取

利用学生浏览的知识内容构建学生关键词向量.使用jieba分词工具对每个学生浏览的知识内容分词处 

理.通过TF-IDF算法计算分割结果中词语的权重，构建学生关键词向量F = ｛〈Fu1,S1〉,Fu2,S2〉，…｝ 
其中Fjf 分别表示学生u的关键词j及其对应权重.选择⑴＞ 0.02的关键词表示学生.

利用学生浏览的知识内容构建学生知识主题分布向量•使用LDA主题模型挖掘学生潜在知识主题,构 

建学生主题分布向量Gu =｛Gu1，“u1〉，＜ Gu2，“u2〉，…｝其中Guj , “u分别表示学生u的主题j及其对应权重. 

选择 T=20 保证学生主题表示的有效性 .

2偏好知识获取

根据构建的学生画像向量空间模型获取偏好知识，从而细化学生画像，如图2所示.(1)直接偏好知识获
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取.将学生u的向量空间模型Su与知 

识集合r中的每个知识进行相似度比
学生画像

S=<P>

对，选择与学生u相似度最高的前top-k 廿细化

个知识作为其直接偏好知识・(2)间接偏 

好知识获取.利用学生浏览内容对学生 

聚类分析,将阅读内容相似的学生聚为 

一类.根据聚类结果，分析学生学习行为 

设计算法，间接获取学生u的b个偏好 

知识.(3)将步骤(1)与(2)获取学生u 
的个直接和间接偏好知识共计L作为 

其偏好知识，其中L =2®细化学生画像 

Su = Pu > Pu = {Ri I i G 1,2,…，N} 
且| Pu I =L.其中Pu表示学生u的偏好 

知识表示知识0 ,N表示R中知识的 

个数.细化后的学生画像反映了学生对 

知识的偏好.

学生直接偏好知识 学生间接偏好知识

口口二1

L_______________________________________ -I L____________________________________________ I

~top-F]j^ ~学生偏好知I识 top_k[算法设计~

¥生画像向量空间模学

I S产F“;G“>

]P目似度计算

R= (RvR2,R3,…,Rj c 
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图2偏好知识获取流程

Fig. 2 The process of preference knowledge acquisition

2.1直接偏好知识获取

使用Jaccard公式计算学生u与知识集合R中每个知识的相似度，与学生u相似度最高的k个知识作 

为学生u的直接偏好知识,相似度计算如(1)〜(3)式所示.

SSuRn)
S(F K ) + (1-a)S(G E )

u n u n

订 a + (1—a)
(1)

I IF K ) |
S(FuKn)= |u(FuK )|， 

un

| I (max(G ),nax(E )) |
un

其中，SSuRn)表示学生u与知识n的相似度,(FuKn)表示学生关键词Fu与知识关键词Kn的交集, 

UFu Kn )表示学生关键词Fu与知识关键词Kn的并集.maxCGu )表示从学生u的主题分布向量Gu中选择 

最高主题权重3所对应的主题，主题中包含了一系列代表性词语，nax(En)同理.为权重参数，令其为0.70, 

使得获取效果最好.
2.2间接偏好知识获取

学生之间阅读的知识内容存在相似性，相似性高的一类学生可能具有相同偏好.为此，分析与目标学生 

阅读知识内容相似的学生,来反映目标学生的偏好知识•根据学生浏览的知识内容对学生聚类分析，将阅读 

内容相似的学生聚为一类•根据聚类结果，分析学生的学习行为设计算法，获取间接偏好知识•
2.2.1学生聚类

将学生浏览的知识内容载入语料库，使用jieba分词工具对知识语料进行分词处理.构建词袋向量3m并 

使用IF-IDF算法计算每个词汇的权值，得到矩阵D = 3, }UXM ,如(4)式所示：

311 …31m

D = : : , (4)

_3U1 •…3um _

其中，矩阵行数U表示学生数量，列数m表示分词后语料库中词汇的数量，每一行表示不同学生的词袋向 

量表示第Z个学生的词袋向量对应第j个词汇的权重.由于词汇过多可能导致D为稀疏矩阵，采用主成 

分分析法[3] (Principal Component Analysis,PCA)对矩阵降维处理得到矩阵Df = {3，其中M‘ < M. 
最后，使用k-means算法对D‘聚类.
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已知学生集合S = (Si ,S?,…，Su),其中Si = …心曲｝表示学生i的词袋向量.将学生集合S

分为怡组C1, C2 ,，…，Ck ,具备的性质有# 0 , i =1 2 ,，…,k ；②C A Cj = 0且U C =C , i, j =12 ,，…,
i = 1

k 且 i H j .

k-means算法主要有以下4个步骤：(1)令H =1，从学生集合S中随机选取k个点(QkH) Q2(h)，…， 

QkH))作为k个簇的中心；2)当且仅当满足|| Si —Q || < || Si —Q || ( =12…,且j H t)则将

=1,,・・U)归入簇=1 2…,且j H t)；(3)计算簇的新中心点(Q1 (H + 1)，Q2H + 1)，…,Qk(H+1))， 

计算公式为:Q E Sjk).其中,mk是处于簇Ck的点的数量，且令平均误差函数：F(H + 1)=
mk HCk

J k

S I Sj() — QkH) |* 2 * * * */ 1 ;(4)给定算法精度儿如果| F(H + 1) —F(H) \<S则算法结束，否则H=H + 
m

For Ck in C do

For Sj in Ck do

For i = 1：end do 对于Ck中除学生j以外的其他学生

In[i[] = Sf Sj SeCk )//学生i与学生j阅读知识的交集

TotplOIn[门[j] = S()rt(In[门Jj] )//选择学生j在In[门Jj]中阅读次数最多的10个知识

TotalCount] i ] = ADD(C "「八),/学生j阅读In[门Jj]中知识的总次数

k

1,返回步骤(2)继续.

2.2.2偏好知识获取算法

阅读知识内容相似的学生可能具有相同的偏好,若学生对某一知识阅读频繁，那么该知识可能是学生的 

偏好知识.为此，构建知识-知识相似度矩阵(Similarity Matrix,SM)，在学生聚类结果的基础上，根据SM以 

及阅读知识内容、阅读知识次数等学习行为设计算法，间接获取学生偏好知识SM如(5)式所示，偏好知识 

获取算法见表1.
表1偏好知识获取算法

Tab.1 The algorithm of preference knowledge acquisition

INPUT： (1)学生聚类结果 C = C C2,…，C”；(2)Ck 中学生集合 Ck = S1 S2,…Sj S = ｛〈 j CR1 儿〈R^cR2〉，…， 

RnCj>,其中Sj表示学生j阅读知识的集合Rn表示学生j阅读的知识nCjj为其对应的阅读次数Ck e C；(3)SM矩阵. 

OUTPUT：学生j的间接偏好知识

1

2

3

4

5

6：

7：

8：

9：

AvgCount] i j] = TtCntj)'7学生J阅读In[订]冲知识的平均次数

For eachR n (R n E S, R n 住 In[ i ]j ] ) do

ADD(S(R 用丁 w i jn Topi fiIn i I J IAvgSim Ri]=------------ - ----------
))
//知识Rn与T()pl01n中知识的相似度相加之和除以10

10：
AvgSimR.]

WeighR n]j] = n .n/ /学生j对知识R n的偏好权重
AvgCount[ ][j]

11： End

12： End

13：

14：

Sort(Weigh)//选择权重最大top-k的个知识为学生j的间接偏好知识

End

15 : End

SR1 R1) SR1 Rn )

SM = (5)
_S (Rn R1) … SRn Rn ) _

由(5)式可知SM为对称矩阵，矩阵的值为知识之间的相似度.利用1..节构建的知识关键词向量，使用
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| IK |
Jaccard公式计算知识Ru 与Rf的相似度：S(Ru,Rf)=「uKK)・

3实验分析

3.1实验数据与标准

从移动自主学堂系统［—9］中提取200个学生的学习行为信息及相应的4 119个知识作为实验数据，构 

建学生画像向量空间模型，获取学生偏好知识.数据中包括学生浏览知识内容、知识信息、学生收藏知识等. 

硬件MAC OS平台：英特尔酷睿i5,8 GB内存,TB硬盘，使用python3进行实验.选用F1值作为验证标 

准，对查准率与查全率进行整体评价F1值计算如(6)式所示：
Nq_N 小 _2XP XR
L R=FF1= P+R (6)

其中，P为查准率R为查全率N为准确获取学生偏好知识的个数,L为实际获取学生偏好知识的个数F 
为学生收藏知识个数.
3.2实验结果分析

面向学生画像的偏好知识获取受学生聚类个数的影响，不同的聚类个数导致实验结果不同.同时，偏 

好知识获取个数L对F1值有较大影响，取值太小则无法说明方法的有效性，取值过大会造成结果难以预 

估.抽取50名学生，在L 一定的情况下，观察不同聚类个数k对Fl值的影响，如图3所示.
由图3可知，当2<k<8时，不同偏好知识获取个数L的F1值较低且变化不稳定，实验效果并不理想, 

这可能是因为较少的聚类个数无法有效区分不同学生的偏好知识，导致其查准率、查全率较低，从而影响F1 
值.当8<k <16时，不同L的F1值呈上升趋势.=16,L =40时,F1值最高，为0.61.当k >16时，不同L 
的F1值呈下降趋势，这可能是因为随着聚类个数的增加导致学生区分过度，在学生聚类簇中，一些可以反 

映目标学生偏好知识的学生被划分到其他聚类簇中，导致查准率、查全率降低，从而F1值降低.

最后，设定学生聚类个数k=16,分析比较基于用户的协同过滤、基于内容、面向学生画像3种偏好知识

由图4可知，面向学生画像的偏好知识获取效果最好.当L = 40时F1值最高，为0.61,分别比基于用户 

的协同过滤、基于内容的方法提高了 0.26,0.20.因此，可以证明获取的偏好知识能更好地刻画学生画像.

4结束语

论文提出一种面向学生画像的偏好知识获取方法.通过学生关键词、主题分布两个维度构建学生画像向 

量空间模型，获取直接偏好知识.在学生聚类的基础上，通过学生学习行为设计算法，获取间接偏好知识.将 

直接偏好知识与间接偏好知识作为学生偏好知识，细化学生画像•通过实验分析，验证获取的偏好知识能更 
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好地刻画学生画像.后续工作将学生的认知能力特征融入学生画像模型 .
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Preference knowledge acquisition for student profile

Wang Xiaodong, Jiang Peichao?Li Mengying, Hao Mingli, Hu Fuzhen

(College of Computer and Information Engineering；Big Data Engineering Lab of Teaching Resources & Assessment of Education Quality, 

Henan Province. Henan Normal University . Xinxiang 453007 , China)

Abstract: In order to solve the problem that information overload causes students not to effectively acquire their prefe­

rence knowledge, this paper proposes a method to obtain preference knowledge for the student profile. On the basis of the 

students' browsing content, the vector space model of student profile is established through the following two dimensions: key­

word and topic distribution. Based on this, the similarity between students and knowledge is calculated to obtain direct prefe­

rence knowledge. Subsequently, students browsing knowledge content is applied to conduct cluster analysis, and the algorithm 

is designed according to students learning behaviors to obtain indirect preference knowledge. The learning behavior information 

extracted from the actual operating system is taken as experimental data. Experimental results reveal that the acquired prefe­

rence knowledge can better depict the student profile.

Keywords ： student profile ; preference knowledge ; learning behavior
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