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学习资源精准推荐模型及应用研究
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(河南师范大学 计算机与信息工程学院,河南 新乡453007)

摘 要:根据属性特征推荐资源,由于存在冷启动和稀疏性问题,限制了在线学习资源推荐的性能.基于知识

表示和协同过滤,将学习者的学习水平和学习风格等特征融入推荐过程,进行协同过滤个性化推荐,提出了一种学

习资源精准推荐模型,构建了学习者和学习资源知识表示模型;通过实验表明知识表示-协同过滤相结合的推荐算法

在个性化推荐和推荐准确度方面优于传统的CF算法.
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推荐系统在解决“信息过载的问题”上表现优异.传统的推荐技术,包括协同过滤(CollaborativeFilte-
ring,CF)和基于内容的推荐(Content-Based,CB),已在多个领域得到应用,如:淘宝为用户推荐商品、新闻推

荐、亚马逊图书推荐、Netflix电影推荐和Coursera课程推荐等[1-2].在e-learning环境中,学习者具有不同属

性特征(包括动态特征和静态特征),如学习动机、学习水平、学习风格与偏好等,这些学习者特征都会影响学

习者的学习.一般的推荐技术由于冷启动和稀疏性问题,限制了在线学习推荐系统的性能[3-6],即当存在新

的未进行评价的学习资源或者没有评论过任何项目的新用户时,会导致无法进行精准推荐,随着系统规模的

扩大,学习者对学习资源的评分数据就越来越庞大,获取这些数据会变得很稀疏[7].因此,提高个性化学习资

源推荐精度及提升性能是目前亟待解决的问题.
针对上述问题,本工作基于知识表示(KnowledgeRepresentation,KR)和CF,研究学习资源推荐算法.

为提高推荐个性化和准确性,利用知识表示将学习者学习水平、学习风格和学习偏好等属性特征融入推荐过

程中,利用知识之间的语义关系缓解冷启动问题;通过协同过滤算法,解决稀疏性问题.

1 模型构建与精准推荐算法

将学习者在学习过程中的属性特征和学习资源特点作为设计学习者KR和学习资源KR模型的依据.
在强调学习者自主学习的基础上,基于CF和KR,构建学习资源精准推荐模型,如图1所示.该模型中主要

包含4个部分:学习者KR模型、学习资源KR模型、CF推荐引擎和个性化学习资源推荐.本文将详细解释

推荐模型是如何工作的.
(1)学习者KR模型:该模型主要包括学习者的基本信息、偏好信息和学习者属性特征信息.学习者的基

本信息可通过显式和隐式获取;学习者KR模型中存储学习者属性特征,包括学习水平、学习动机、学习风格

等信息.学习者KR模型根据学习者的偏好和属性特征对学习者个人资料进行个性化分析,而CF推荐引擎

利用学习者和学习资源KR信息一起进行评分预测,为学习者进行个性化推荐.
(2)学习对象模型:该部分存储了学习资源的信息,包括文本、图像、动画、音频或视频等多种格式.
(3)数据预处理:将数据预处理组件中的学习者和学习资源数据准备好并预处理成推荐引擎可以识别的

正确格式.
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  (4)推荐引擎:一旦数据预处理成功,推荐引擎就根据学习者和学习资源KR来计算目标学习者评分的

相似度和对目标学习者的评分预测.最后,推荐引擎为目标学习者生成个性化推荐列表.
1.1 学习者和学习资源KR模型

KR是学科知识与教学规律

的组织方式,其实质是知识的符

号化形式,主要是为了方便计算

机对知识进行存储和处理.目前,
更多的KR技术包括谓词逻辑表

示法、Web表示法、产生式规则、
语义网络和框架表示法等[8].
1.1.1 学习者KR模型

由于个性化学习资源推荐需

要了解学习者信息,根据学习者

的学习目标、学习需 求、教 学 内

容、学习问题与环境、偏好等提供

学习资源,因此需要建立学习者

模型.在教育领域对学习资源知识

概念进行检索,基于KR的学习者模型可以根据概念之间的联系,将与学习检索关系密切的一系列概念反馈

给学习者,有利于学习者发现学习目标、兴趣领域与学习兴趣相联系的新概念,并且通过对概念的属性和关

系的描述更好的表达学生的偏好,从而对其进行个性化的推荐.学习者模型UR 的形式化定义如下:UR =
{Ub,UO,Un,Uh,Up,Uv},其中用户的个人信息Ub ={ID,Name,Age,Sex,Edu,Tel},包括用户名、姓名、年
龄、教育背景、性别、电话等个人基本信息.而学习者KR偏好本体为:UO ={C,RC,RN,FC,A,I}其中,C 表

示本体中学习者偏好概念;RC 描述了学习者偏好本体中概念间的分类关系;RN 描述了学习者偏好本体中的

非分类关系(属性、同位等);FC 表示函数;A 表示公理;I表示实例.Un 为学习风格信息,学习风格分为4个维

度,主要分为活跃型/沉思型、感悟型/直觉型、视觉型/言语型、综合型/序列型,即学习者的学习风格是由

4个维度排列组合构成;本文中不同的学习风格表示为:Un={活跃型/沉思型、感悟型/直觉型、视觉型/言

语型、综合型/序列型}={1、2、3、4}.Uh 为学习水平信息,为了获取学习者的学习水平,随机设置一个包含10
个问题进行学习水平测试,通过测试情况为学习者进行学习水平的分配,其中{初级=0~3、中级=4~6,高
级=7~10};对于不同的学习水平用Uh 来表示,Uh={初级、中级、高级}={1、2、3}.Up 为用户偏好信息,描
述用户对界面、字体、语言、资源内容类型和资源媒体类型等的偏好.Uv 为访问日志信息,主要记录学习者登

录学习系统的时间、访问的学习资源、开始访问学习资源的时间、访问完成的时间和退出系统的时间,可以帮

助学习者判断哪个时间段的学习效率高.其中,学习者KR模型如图2所示.
构建学习者KR模型需要囊括学习者的个人数据信息、学习水平、学习风格信息和访问日志信息等,并

通过显式和隐式两种方法获取学习者的资料信息.而且,将学习者资料信息如学习者偏好、个人基本信息(姓
名、性别、年龄等)、学习风格和学习水平等属性特征存储在学习者KR模型中.一旦获取学习者的数据信息,
构建的学习者模型就会自动更新,根据学习者的偏好、学习风格和学习水平等特点,形成个性化的学习者知

识,CF推荐引擎根据学习者KR信息和学习资源KR信息来进行评分预测,将预测评分高的学习对象推荐

给目标学习者,进而对目标学习者进行个性化的推荐.当新的学习者进入该模型时,会根据学习者注册信息

进行语义搜索,分析学习者的属性特征,确定学习者的偏好,并和学习者KR模型进行匹配,从而缓解冷启动

问题.
1.1.2 学习资源KR模型

在线教育环境中,学习资源的结构存在复杂性和多样性,其表现形式包括课件、案例、文献资料、资源目

录索引、网络课程、试题、试卷、作业、文本、动画、论坛答疑、教案和媒体等多种形式;为了更好地建设学习资

源,促进各级各类学习资源之间的数据共享,提高学习资源检索的效率与准确度,根据学习资源对象的特点
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和资源存储的无序性、非结构性,将学习资源划分为以下几类:文本类资料、媒体类资料.其中文本类资料包

括课件、案例、试卷和课本资料等;媒体资料包括图形/图像资料、动画资料、音频资料、视频资料.为了能够对

学习资源进行结构化重组和描述,本文采用基于元数据(MetaData)的KR本体构建方法(Metadata-based
knowledgerepresentationOntologyBuidling,简称为 MOB方法)来定义领域知识,这种方法具有规范性、合
理性和可扩展性等特点.

首先,构建学习资源KR模型能够实现基于知识点的学习资源的管理和检索,在构建学习资源描述本体

时利用计算学科知识点的本体进行表示,通过关联知识点属性对知识点本体进行映射;其次,从元数据中提

取术语列表:媒体资料类、视频/音频类、文本类、课件类、网络课程类、标题、资源位置、姓名、联系方式和关联

关系等;最后,定义类和确立类的层次,根据分类资源的层级来定义类,学习对象为父类(LearningObject)包
含课件类、文本类和媒体资料类等这些子类,媒体资料类为文本类、视/音频类、图形/图画类等子类;建立类

之间的层次关系主要利用“part-of”,“kind-of”“instance-of”和“attribute-of”等.学习资源KR模型中类的层

级结构图如图3所示.
构建学习资源 KR模型利用

本体描述语言OWL和protégé工

具,用来表示学习者和学习者之

间、学习者和学习资源之间、学习

资源中知识点之间的概念和实体

之间的关系.所有的学习资源根据

各知识点的属性特征进行分类,并
且在学习实践课堂中进行举例和

小测试,这些小测试和例子与学习

目标息息相关.CF推荐引擎利用

学习者和学习资源之间的语义关

系对学习者进行评分预测,同时预

测目标学习者的相似性.然后,根
据在线学习平台提供的数据集构建学习者和学习资源KR模型,将他们与 Web日志数据一起预处理成CF
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推荐引擎所需要的格式.
以数据结构课程为例进行应用,主要从以下几个方面入手:
(1)数据结构课程的关键知识点;
(2)与知识点相关的内容,例如学习目标、学习的重点和难点;
(3)前后知识点之间的关系.课程的学习往往具有前后性,在学习某一个知识点之前必须要先学会另外

的知识点;
(4)举例解释概念,用一些例子或者课前导入来说明概念,帮助对概念的理解.为了能够更准确地获取资

源的完整性,通过使用约束条件和类之间的一些特殊关系来建立了类的层次结构,规范的提取类与类之间的

层次关系.以数据结构为例构建的部分类层次结构如图4所示.
1.2 CF相似度计算和预测

CF推荐系统的推荐

列表是这样生成的,首先

寻找几个目标学习者的最

近邻居,然后提取最近邻

居对学习资源的评 分 数

据,最后再根据这些评分

数据预测目标学习者的学

习资源的评分,从而生成

推荐列表.对算法来说数

据集是极其重要的,将数

据集定义为Data=(U,I,

R),其 中 U = {u1,u2,

u3,…,um}是基本的学习

者集合,|U|=m;I={i1,

i2,i3,…,in}是学习资源

集合,|I|=n .m*n 阶矩阵R 是学习者对各学习资源的评分矩阵,其中的元素rij 表示U 中第i个用户对

I中第j个学习资源的评分.
1.2.1 相似度计算

CF推荐的关键是准确定位目标学习者的最近邻居,而确定最近邻居的根本是计算学习者之间的相似

度,主要有下面3种常用的计算方法.
A)Pearson相关相似度[9]:Pearson与修正的余弦相似度不同的是分母为用户的共同评分项目,如下

所示,

S(u,v)=
∑

α∈Puv

(Ru,α -Ru)(Rv,α -Rv)

∑
α∈Puv

(Ru,α -Ru)2 ∑
α∈Puv

(Rv,α -Rv)2
. (1)

  B)余弦相似性度(Cosine)[10]:

S(u,v)=
u*v

‖u‖*‖v‖
, (2)

S(u,v)的值越接近1说明用户u 和用户v 的相似性越高.
C)修正的余弦相似度(AdjustedCosine)[11]:鉴于传统的余弦相似度没有考虑用户的评分偏好,也就是

说有的用户喜欢评分高的有的喜欢评分低的,比如两个学生对两门课程物理和数学的评分分别为5、4和3、

2,如果按照传统的余弦相似度计算发现两个用户的相似度很低,不过其实这两个学生的偏好是一致的,也就

是说相对于数学课两个学生更喜欢物理.如(3)式所示是两个用户u 和v 的修正余弦相似度.
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S(u,v)=
∑

α∈Puv

(Ru,α -Ru)(Rv,α -Rv)

∑
α∈Pu

(Ru,α -Ru)2 ∑
α∈Pv

(Rv,α -Rv)2
, (3)

其中,Puv 表示评分资源项目集合,Pu 和Pv 分别表示用户u和v评分过的资源项目,Ru,α 和Rv,α 表示对资源

项目α的评分,R 表示平均评分.
本文需要考虑本体领域知识和用户对学习资源的评分,因此,(4)式使用修正的余弦相似性进行计算.学

习资源对象i和j的KR相似性计算公式S(i,j):

S(i,j)= ∑(Rl,i-Rl)(Rl,j -Rl)

∑(Rl,i-Rl)2 ∑(Rl,j -Rl)2
, (4)

其中,Rl,i 是指学习者l对学习资源对象i的评分,Rl,j 是指学习者l对学习资源对象j的评分;Rl 表示的是

对学习者l提供的所有评分的平均值.
最后计算目标学习者对学习资源对象的预测评分.从(4)式中获得N 个最相似的学习资源对象.计算预

测评分的具体如(5)式所示:

Pl,i=
∑
t∈N

(S(i,t)×Rl,t)

∑
t∈N
‖S(i,t)‖

, (5)

其中,N 是与学习资源对象i相似的学习资源对象集合,Rl,t 是学习者l对学习资源对象t的评分.
1.3 推荐算法

根据目标学习者对学习资源的预测评分、学习者知识表示和学习资源知识表示模型,利用CF推荐引擎

生成学习资源对象的top-N 推荐列表.本文用L代表所有的学习者集合,即L={l1,l2,l3,…,mn};用I表示

所有可能推荐的学习资源,即I={i1,i2,i3,…,in};用k 代表学习者和学习资源领域知识,即k={k1,k2,

k3,…,kq};用R 表示学习者对学习资源的评分情况,并将评分范围定义为R={1,2,3,4,5}.算法1描述

如下.
算法1:生成Top-N 学习资源推荐列表

输入:
学习资源对象集合

I={i1,i2,i3,…,in}

KR
k={学习者,学习资源}
学习者R 的评分值R={1,2,3,4,5}
输出:预测评分和topN 学习资源推荐列表

方法:
步骤1 foreach
i∈I,j∈I,n∈N,do
步骤2 利用(4)式计算相似度S(i,j)

Endforeach
步骤3 利用(5)式计算预测评分Pl,i

步骤4 将预测评分最高的前N 学习资源对象为目标学习者lt 生成top-N 学习资源推荐列表.

2 模型应用与实验分析

2.1 模型应用

本文将模型应用在自主研发的“移动自主学堂”在线学习平台中,主要采用的是“以学习者为中心”的教
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学模式.为了满足学习者的个性化学习需求,从学习者和学习资源两个方面入手,提出学习者KR模型和学

习资源KR模型.该模型通过分析学生在平台中的学习行为,根据学习者学习水平、学习风格和学习偏好等

属性特征综合考虑个性化资源推荐模型.模型考虑学习者在实际学习应用中的学习特点与学习偏好而推出

最优的学习资源.综合了学习者的基本信息、学习者的属性特点、学习者的兴趣爱好和用户的评分,使学习资

源的推荐更加的系统全面.其中,考虑学习者的学习风格信息因素的推荐,能使学习者获得适合当时学习情

境的推荐资源;考虑学习者属性特点因素的推荐,能使系统推荐与学习者的学习层次水平、学历背景等特点

相匹配的学习资源;考虑学习者偏好因素的推荐,能帮助促进学习者对推荐资源的学习兴趣,提高学习行为

的持续性;考虑学习目标因素的推荐,更容易使学习者高效地、有针对性地学习;考虑学习评价因素的推荐,
能够维持推荐资源的时效性,使学习者接触到最新的、最精准的学习资源.个性化学习资源推荐模型综合以

上属性特征来系统地进行个性化的推荐,节省了学习者选择资源的时间和精力,并且提高学习资源的使用率

和学习者的学习成绩.
2.2 实验数据集

实验数据来源是 “移动自主学堂”[12]提供的meclass数据集,该数据集包含30000条评分记录,产生于

200名学习者在2个月内对650个学习资源的评价,评分数值的范围1~5(1-非常不相关,5-非常相关),0
表示学习者未做出任何评价.实验将收集的数据按1∶4的比例分为两部分,一部分作为训练集,另一部分作

为测试集,构造推荐模型.具体的数据如表1所示.
表1 数据集

Tab.1 Dataset

学习者数量 学习资源数量 评分数量

200 650 30000

2.3 算法评价标准

本文使用平均绝对误差(MAE)这一评价指标对提出算法的准确度进行评估,MAE通过准确的预测用

户的评分来评估推荐系统的性能[13].MAE通过对比用户对项目预测评分与用户对项目实际评分的偏差,通
过本文提出的算法计算不同邻居社区的 MAE的计算公式为:

E'=
1
m ∑

m

i=1
|Pi-Ri|, (6)

其中:E'为平均绝对误差,Pi 为用户对项目的预测评分;Ri 为用户对项目的实际评分;m 为预测评分的次

数.从(6)式中可以看出 MAE的值越小,则算法的准确性越高.
2.4 实验结果与分析

将KR-CF算法与传统的推荐

算法 Cosine-CF,Pearson-CF进行

比较,比较结果如图5所示.
从图5中可知,KR-CF算法的

MAE值在不同的邻居数目下都明

显低于传统的算法,随着邻居数目

的增加、数据的稀疏性降低,即算

法的推荐精度随着 MAE值的降低

而增加,最后趋于稳定.KR-CF算

法在预测评分时,综合考虑了学习

者的学习水平、学习风格和学习偏

好改进用户相似度,这样突出了学

习者之间的语义关系对学习资源

推荐的重要性,提高学习者最近邻的识别精度,使推荐更加合理.实验表明KR-CF算法比传统的CF算法的

推荐性能高.
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3 结束语

本文研究的重点和创新点在于提出了一种基于KR和CF的学习资源精准推荐模型,利用KR构建学

习者和学习资源模型,并且融合了学习者的属性特征,更好地实现了学习资源的个性化和精准推荐.实验结

果表明,本文提出的KR-CF的推荐算法较之CF算法更具优势.此外,提出的推荐模型在缺乏足够学习资源

评分的情况下,将用户-资源-本体KR三元关系进行分析,缓解数据稀疏问题和初始阶段的冷启动问题.后续

工作中,将对学习者偏好的动态变化和学习者在推荐过程中的学习行为做进一步研究.
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Accuraterecommendationmodelandapplicationoflearningresources

WangXiaodong,ShiJunya,LiChun,WuHuiping

(CollegeofComputerandInformationEngineering,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:Duetotheexistenceofcoldstartandsparsityproblems,theperformanceofonlinelearningresourcerecom-
mendationbasedonattributecharacteristicsislimited.Thispaperisbasedonknowledgerepresentationandcollaborativefilte-
ring.Weintegratelearners’learninglevelsandlearningstylesintotherecommendationprocessandperformpersonalizedrec-
ommendationbasedoncollaborativefiltering.Throughtheworksofthispaper,anaccuratelearningresourcerecommendation
modelisproposed,aknowledgerepresentationmodelforlearnersandlearningresourcesisbuilt.Experimentsshowthatthe
recommendationalgorithmcombinedwithknowledgerepresentationandcollaborativefilteringoutperformsthetraditionalCF
algorithmintermsofpersonalizedrecommendationandrecommendationaccuracy.

Keywords:knowledgerepresentation;learningresourcerecommendation;collaborativefiltering;onlinelearning
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