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北京大学课程推荐引擎的设计和实现

沈苗，来天平，王素美，彭一明，高志同
（北京大学 计算中心，北京 １００８７１）

摘　 要：为了在管理信息系统中向师生提供更个性化、人性化的服务，将推荐引擎应用到北京大学学生选课系统中，
设计并实现北京大学课程推荐引擎。 改进的推荐算法是一种以学生属性分类为前提的协同过滤算法，通过分析选

课系统中课程推荐与商业推荐的不同点和学生属性、改进学生相似度的计算方法实现推荐。 以北京大学学生选课

系统为平台，２０１３—２０１４ 学年度第 １ 学期的 １０ ６８２ 名本科生为测试集，为其推荐课程，推荐结果的准确率为 ３４．６％。
该系统为学生选课提供了有效的指导，填补了选课系统智能化、个性化方面的空白。
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　 　 随着互联网技术的高速发展，信息过载问题亟

须解决。 用户希望从海量信息中快速准确地获取所

需信息，信息创造者则希望其信息能够在海量数据

中被迅速发掘并应用。 在此情况下，互联网的技术

从最初的分类目录到搜索引擎再到推荐引擎，在电

子商务中得到了快速发展，其中推荐引擎是近些年

学术界和产业界研究的重点，推荐引擎实现了用户



与信息间的主动交互，通过用户行为和属性“猜测”
用户感兴趣的内容并进行推荐，是一种根据不同用

户的特点进行推荐的个性化服务［１］。
管理信息系统的使用是高校信息化建设的关键

手段，选课系统更是学生获取课程信息、选择自己培

养方案的重要媒介。 一个好的选课系统不但要简单

易用、逻辑严密，还要承担平衡教学资源的责任。 目

前，推荐引擎在管理信息系统方面的应用主要集中

在图书借阅系统和选课系统［２］，而且主要是理论研

究。 针对以上情况，在现有的选课系统中增加课程

推荐服务，针对学生的特点推荐个性化课程，是一个

创新性的研究方向［３］。

１　 选课系统和课程推荐的特征

首先关注学生在常规选课系统中如何实现选

课，以北京大学为例，学生根据学校的培养手册计算

本学期所需学分，根据学分要求分类，针对不同的课

程类别分别选择课程，例如本学期计划选择 ４ 学分

的通选课，然后开始浏览，关注课程类型、授课教师、
学分、学时、上课时间等课程因素，找到符合自己要

求的课程进行选择，选择后选课系统会提示是否符

合选课条件（如有某种先行课的要求或有专业限制

要求等）、上课时间与本学期的必修课或已选课程

是否冲突。 如果选课失败，学生需要重新去浏览其

他通选课程。 这里提出的问题是学生在有一定限制

（学分和课程类型限制）的情况下，面对信息过载

（几千门可选课程）所采用的常规措施。 在此过程

中学生已经根据自身特点进行了一定的分类，但是

这种简单的分类并没有明确学生的需求，有些学生

面对众多课程甚至无法通过关键字来搜索自己可能

感兴趣的方向，需要人或工具来帮助他做出筛选，给
出建议供其选择，事实上大部分学生也确实这样做

了—通过询问身边同学或学长选择一些课程以满足

学分要求。 这样做导致的主要弊端有：学生不能根

据个人情况私人定制自己的学习计划（如爱好、实
力、当前学业进展等）；某些精品课程由于知选课人

数较少最终停开，浪费教学资源。 学生也不能时刻

都去咨询“前辈”，因此，一个个性化的课程推荐系

统显得尤为重要。
除常规选课系统出现的上述问题外，在选课过

程中，学生从大量开设的课程中找到符合自己要求

的课程也是一件非常困难的事情，因为学生大部分

情况下没有特别明确的需求，无法通过关键字搜索

进行查询，因此各种课程想要更加突出自己的特点

让学生去关注，让学生更好地利用教学资源，也是一

件非常困难的事情。 推荐系统的基本任务就是解决

这个矛盾，常规选课系统的课程推荐引擎一方面让

学生更了解自身特点挖掘适合的课程，另一方面让

学校的教学资源得到充分的展示，实现学校、学生共

赢的局面。 图 １ 是课程推荐引擎的基本任务图。

图 １　 课程推荐引擎基本任务

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｔａｓｋ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｕｒｓｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅ

　 　 将课程推荐与商品推荐进行比较，可以发现课程

推荐具有其独特的地方：
１）推荐目标不同。 商品推荐的目的是尽可能地

推广商品，只要能获取利润，不用考虑商品资源平衡、
商品类型等因素。 而课程推荐从宏观上讲，其目的是

促进优质教育资源普及共享，提高教育质量、促进教

育公平、构建学习型社会和人力资源强国；从学校角

度，推荐的目的是使更多的课程被学生知晓，甚至面

向社会，发挥教育资源的最大作用，为学生提供更大

的便利；从学生角度，推荐的目的是使学生全面了解

学校资源，更好地统筹规划自己的培养计划，更多地

体验自己感兴趣的课程，最终成为全面人才。 综合来

讲，课程推荐的目的是使每位学生都明确适合自己的

培养方案，并选择自己感兴趣、有价值的课程，使学校

的教学资源得到更合理的利用。
ａ）“马太效应” ［４］。 选课系统在消除“马太效应”

上的要求比电子商务中的商品推荐具有更高的要求，
研究表明推荐系统是具有一定马太效应的。 在电子商
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务中的商品推荐系统中，一定的马太效应对推荐效果

并不一定完全有害，比如在某个时段流行的商品或者

歌曲在很大程度上大部分人都会喜欢，这个时候把这

件商品或者歌曲推荐给每个用户不会有很大的问题，
这种情况下马太效应反而会给电子商务网站带来很大

的收益。 但是选课系统的要求则完全不同，选课系统

要求完全消除马太效应，某门课的选课人数是有上限

的，不可能给每个人都推荐同一门课程。 如果选课人

数达到上限，推荐引擎应该马上停止推荐这门课程。
ｂ）总量控制。 电子商务中的推荐系统是没有总量

控制的，推荐的出发点是尽可能的让用户“购买”产品

或者服务，越多越好。 而课程推荐系统则完全不同，学
生选课的学分是有总量控制的，不是学生选的课越多

越好，而是在一定总量控制下，达到最优化选择。
２）信息准确度不同。 这里的信息实际上是指用

户行为和属性的全面性和准确性。 电子商务网站上，
用户的信息仅限于注册信息，内容少且真实性差，电
商能够参考的有价值信息一般是用户的行为，包含用

户的历史购物、浏览记录、购物车、收藏夹及对商品的

评价和评分等信息。 而北京大学的选课系统建立在

整个学生管理信息系统大平台下，可以轻易而准确地

获取学生详细信息，如基本信息、历史选课记录、成绩

信息、图书借阅信息、教学评估信息等。 还可以获取

到课程的详细信息，如历史开设情况、课时学分等课

程属性、任课教师、选课学生的成绩列表及学生对课

程的历史评价等。 这些信息都具有极高的可信度，有
利于定制个性化的课程推荐服务。 此外，由于与传统

的商品推荐所获取的用户行为、属性有差别，也导致

在进行算法设计时采取不同于传统商品推荐的算法。
３）实时性要求不同。 课程推荐相较于商品推荐

实时性要求更高。 主要体现在课程推荐是依托在选

课系统中实现的，某段时间内同时访问选课系统的学

生数量众多，需要系统实时判断每门课程是否达到选

课限制人数、判断每位学生所选课程是否与必修课或

其他选定课程在上课时间上有冲突。 对于不符合条

件的课程则进行其他相似的推荐。

２　 课程推荐算法设计

一个好的推荐系统需要满足学生、学校教务部门

（开设课程的设计部门）和推荐系统本身三方面的要

求。 １）要给学生推荐最符合学生现今状态的课程，此
为重中之重；２）要均衡学校的资源，推荐不同类型的课

程，教务部门在设计开设哪些课程时一定是经过各方

面权衡和计算；３）一个好的推荐系统能够不断地得到

学生的反馈，完善推荐质量，从而给出更准确的推荐结

果。 在课程推荐中，可以通过调查问卷的形式来实现

上述要求，主要是前 ２ 点是课程推荐系统的重中之重。
在设计推荐算法时需要着重考虑这些要求。

正如文章第 １ 部分对选课系统和课程推荐特征

的分析，课程推荐的主要目的不是向学生推销课程，
而是均衡学校的教学资源、以学生为本推荐适合学生

的课程。 因此在设计推荐算法时，要做到以学生为中

心，对学生的信息了解越具体越详细，越有助于精准

推荐。 简单来说主要有以下 ３ 种推荐方法：１）身边

的学长或同学进行建议，称为社会化推荐；２）根据学

生历史选课记录挖掘其兴趣点、学生历史成绩判断其

需求（例如学生成绩好则推荐程度较深的课程，差的

则推荐容易得分的课程）、根据学生已选课程特点推

荐（如某种类型的课程学分要求没达到，可以给出推

荐），这种方法被称为基于内容的推荐；３）系统找出

与该学生实力相当、特征最相似的一群学生，分析他

们选择的课程，再找到最符合学生要求的进行推荐，
这种方式称为基于学生的协同过滤推荐。 可以看到，
这 ３ 种推荐方法从线下学生网络到线上单个学生再

到线上学生网络，逐步通过自动化的方法形成信息量

大、资源丰富的学生网络和课程网络，从而自动筛选

出符合要求的课程，图 ２ 是推荐系统中学生与课程的

３ 种联系方式。

图 ２　 推荐系统中学生与课程的 ３ 种联系方式

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｒｅｅ ｃｏｎｔａｃｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｓｔｕｄｅｎｔｓ ａｎｄ ｃｏｕｒｓｅ ｉｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
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　 　 本文提出一种基于学生属性和课程特征的协同

过滤推荐算法。 该算法以协同过滤为基础，融合了

人口统计学特征，采取离线计算和在线推荐协调合

作的方法，满足了课程推荐的实时性、准确性要求。
２．１　 基于学生的协同过滤基本算法

根据商业系统中基于用户的协同 过 滤 算

法［５－６］，本文提出了基于学生的协同过滤基本算法，
其原理是分析所有学生的历史选课数据，找出与目

标学生的选课爱好相似的 Ｋ 名“邻居”学生，将这 Ｋ
名学生所选的课程推荐给目标学生。 图 ３ 是基于学

生的协同过滤基本算法的原理图。

图 ３　 基于学生的协同过滤基本算法

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔｕｄｅｎｔｓ

该算法主要包含 ２ 个主要步骤：
１）找出与目标学生的选课爱好相似的“邻居”

学生集合；
２）找出目标学生没选，但“邻居”学生选择的课

程进行推荐。
不难发现，在步骤 １）中计算目标学生与其他

学生间的相似度是重点。 采用余弦相似度公式

（１）计算。

Ｗｕｖ ＝
Ｎ ｕ( ) ∩ Ｎ ｖ( )

Ｎ ｕ( ) Ｎ ｖ( )
（１）

式中：Ｗｕｖ表示学生 ｕ 和学生 ｖ 之间的兴趣相似度，
Ｎ ｕ( ) 和 Ｎ ｖ( ) 分别表示学生 ｕ 和学生 ｖ 曾经选过

的课程集合。
根据 Ｗｕｖ计算学生 ｕ 对课程 ｉ 的感兴趣程度：

Ｐ ｕ，ｉ( ) ＝ ∑ ｖ∈Ｓ ｕ，Ｋ( ) ∩Ｎ ｉ( )
Ｗｕｖ （２）

式中： Ｓ ｕ，Ｋ( ) 表示与学生 ｕ 的兴趣相似度最高

的 Ｋ 个“邻居”学生，Ｎ（ ｉ）表示所有选过课程 ｉ 的
学 生 集 合。 如 果 为 学 生 ｕ 推 荐 课 程 ｉ， 则

Ｐ ｕ，ｉ( ) 表示学生 ｕ 对这门课程的感兴趣程度。
通过计算 Ｐ ｕ，ｉ( ) 获取目标学生 ｕ 最感兴趣的课

程，并推荐给他。

２．２　 问题分析与算法改进

从 ２．１ 中描述的基本算法可以获取学生对课程

的感兴趣程度，但是存在以下优缺点：
１）作为数据源，准确的学生选课历史信息为算

法提供了数据支持，这些选课历史不会发生改变，而
每学期需要选课的学生也是固定的，因此，可以将学

生对课程的感兴趣程度在选课前进行离线计算，得
到目标学生可能感兴趣的课程列表。 离线计算弱化

了算法复杂度的重要性，是课程推荐引擎设计时的

最大特征优势。
２）数据前期处理。 尽管本算法对时间复杂度

要求不高， 但是每学期选课的学生数庞大， 以

２０１１—２０１２ 学年度第 １ 学期为例，本科生选课人数

达到 １１ ６９７ 人，这些学生要在选课系统上进行查

询、选课、取消等一系列操作，可操作课程有 １ ２４７
门，这里的课程已经经过处理，其中只包含选修、限
选、任选和全校通选课，不包含必修课、专业必修课、
课程设计、试验课、论文、社会实践等性质的课程。
容易看到，如果每位学生都与其他一万多名学生

进行计算相似度是没有必要的，因此，在进行协

同过滤算法之前可以引入人口统计学规律，利用

学生基本信息对学生进行分类，首先将学生分为

不同的类，然后以类为单位计算该类学生对某门

课程的感兴趣程度，这样简化算法的同时并不会

影响到推荐的准确度。
这里进行如下假设：ａ）假设同一个院系同一个

专业的学生对课程的喜好有更多的相似；ｂ）假设历

史课程成绩平均值接近的同学拥有相同的实力。 基

于这 ２ 个假设，聚类算法主要以学生所在专业与学

生历史成绩作为主要参数进行分类

３）算法计算相似度的改进。 在上面的算法中，
假设了选择同一门课程的学生具有同样的兴趣，实
际上这样的假设是不准确的，选择同一门课程的学

生可能是选择了自己专业的必修课，因此在进行算

法设计时，只为学生推荐选修、限选、任选和全校通

选课 ４ 种类型的课程，并且将全校通选课程作为判

断学生兴趣的重要课程类型，进行加权处理。 因为

全校通选课列表中的课程全部与专业无关，除上课

时间等强制因素，是完全依据学生爱好进行选择的

课程。 对式（１） 进行了改进，如式（３），可以看到

１ ／ ｌｇ１ ＋ Ｎ ｉ( ) 用于降低学生 ｕ 和学生 ｖ 共同兴趣

课程列表中专业课程对相似度［７］的影响。

Ｗｕｖ ＝
∑ ｉ∈Ｎ ｕ( ) ∩Ｎ ｖ( )

１
ｌｇ１ ＋ Ｎ ｉ( )

Ｎ ｕ( ) Ｎ ｖ( )
（３）

·２７３· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷



　 　 ４）冷启动问题的解决。 基于学生的协同过滤

基本算法与基于用户的协同过滤算法相同，存在冷

启动问题，当新学生要进行选课时，由于其没有历史

选课记录，无法从分类后的学生类中找到与其最相

似的 Ｋ 名“邻居”学生，本文从实际出发，单独处理

新生。 鉴于新生第 １ 学期课程量少的特点，将一年

级学生以专业、生源地、入学成绩分类，然后将二年

级、三年级、四年级学生在一年级时选过的课程推荐

给目标学生。 通过实验发现推荐结果的覆盖率达到

了 ９５％以上，从而解决了冷启动问题。
总结以上问题，基于学生分类的协协同过滤算

法 ＳｔｕＣＦ 的流程如下。
算法 １　 基于学生分类的协同过滤 ＳｔｕＣＦ。
输入：学生基本信息、课程基本信息、学生选课

信息。
输出：学生与对应推荐课程列表。
数据源：１２ ０９６ 名在读本科生的所有选课记录。
推荐样本：２０１３—２０１４ 学年度第 １ 学期 １０ ６８２

名待选课本科生。
协同过滤，离线计算：
１）学生分类：以专业和成绩进行分类：
２）　 共 １１９ 个专业的学生

３）　 专业人数在 ４０ 人以下的不使用成绩分类；
４）　 共分 ３２４ 类，每类学生数低于 ４０，记为集

合 Ｕ。
５）根据集合 Ｕ 找“邻居”学生集合 Ｋ：
６）　 根据式（３）计算每位学生 ｕ 与集合 Ｕ 中的

其他学生间的兴趣相似度；
７）　 取相似度最高的 Ｋ 名“邻居”学生。
８）计算学生对课程的感兴趣程度：
９）　 获取 Ｋ 名“邻居”学生的所选课程集合 Ｉ：
１０）　 只关注“邻居”学生已选，学生 ｕ 未选的

选修课程。
１１）根据式（２）计算学生 ｕ 对集合 Ｉ 中的课程 ｉ

的感兴趣程度；
１２） 获取每位学生对应的推荐课程列表 Ｒ。
选课系统，实时推荐：
１３）以选课系统为平台，获取每个推荐样本的

学号；
１４）实时过滤课程最新状态，剔除停开课，上课

时间与必修课冲突课程；
１５ ）实现推荐。
本算法给学生推荐那些与他有共同专业、相同

兴趣、一致实力的学生选过的课程，推荐结果着重反

映与学生最相似的小群体的共同点。 之所以选择

２０１３—２０１４ 学年度第 １ 学期的学生作为推荐样本，
是因为该批学生的选课情况已经成为历史，可以根

据这些学生的历史选课结果与推荐结果进行对比，
判断算法准确度。 算法中没有描述一年级新生的选

课信息，按冷启动问题的解决方法直接进行推荐。
２．３　 算法测评

一个好的推荐引擎包含学生、课程和载体（选
课系统）三方面，推荐引擎首先要为学生推荐其感

兴趣、能获取最大知识和综合技能的课程；其次学校

开设的课程要能够被推荐给感兴趣的学生，而不是

覆盖面小，只推荐几门热门课程；最后，好的推荐引

擎可以通过推荐系统获取学生反馈，从而修改、完善

推荐结果，一般可以从学校的教学评估、问卷调查获

取到。 不同于传统的商业推荐系统，课程推荐不仅

要求准确预测学生的行为，而且能够帮助学生发现

他们感兴趣的课程；同时为了平衡学校教学资源，还
需要克服“长尾问题”。 因此，准确度、覆盖率成为

评测 ＳｔｕＣＦ 推荐算法的 ２ 个重要指标。
１）预测准确度。
基于选课系统 ＳｔｕＣＦ 算法最终提供给学生提供

１ 个个性化的课程推荐列表，这种推荐也被成为

ＴｏｐＮ 推荐，预测准确度通过准确率 ／召回率度量。
根据图 ４ 分析准确率 Ｐ 与召回率 Ｒ 的概念。

图 ４　 课程推荐的 ４ 种情况

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｏｕｒ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｃｏｕｒｓｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

Ａ 表示系统推荐学生也选择了的课程列表，Ｂ
表示系统推荐了学生未选择的课程列表，Ｃ 表示系

统未推荐学生选择了的课程列表，Ｄ 表示系统未推

荐学生未选择的课程列表。 召回率指已选课程中是

推荐 的 课 程 数 量 越 多 越 好， 可 以 被 记 录 为

Ａ ／ Ａ ＋ Ｃ( ) ，准确率可表示推荐的课程中，真正被选

择的越多越好，用 Ａ ／ Ａ ＋ Ｂ( ) 表示。

Ｒ ＝
∑ ｕ∈Ｕ

Ｒ ｕ( ) ∩ Ｔ ｕ( )

∑ ｕ∈Ｕ
Ｔ ｕ( )

（４）

Ｐ ＝
∑ ｕ∈Ｕ

Ｒ ｕ( ) ∩ Ｔ ｕ( )

∑ ｕ∈Ｕ
Ｒ ｕ( )

（５）

式中： Ｒ ｕ( ) 是所有推荐的课程列表， Ｔ ｕ( ) 是学生

已选的课程列表。
２）覆盖率［ ８ ］。
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预测准确度是最关键的算法评测标准，即系统

推荐的课程最终被学生选择的比率。 但是存在的问

题是，假设学生本来计划选择一门课程，那么实际上

这个推荐是没有意义的，因此，不但要准确预测学生

的预期，还要扩展学生的视野，帮助学生认识更多被

埋没的精品课程，挖掘他们可能感兴趣的课程。 采

用覆盖率 Ｃ 来表示推荐系统能够推荐出来的课程

占总课程集的比例：

Ｃ ＝
∪ｕ∈ＵＲ ｕ( )

Ｊ
（６）

式中：Ｊ 表示所有课程的集合，Ｕ 为学生集合。

３　 选课系统中的课程推荐服务

本课程推荐引擎主要为已有选课历史的学

生样本进行推荐，以 ２０１３—２０１４ 学年度第 １ 学

期的选课为例，计算其准确率、召回率和覆盖率，
分析算法结果。

本系统实现时，难点是 Ｋ 值的判断。 Ｋ 表示与

目标学生最相似的学生数，以目标学生未选择而这

Ｋ 名学生已选择的课程为预推荐名单，分析目标学

生对这些课程的兴趣程度，最终选出 ８ ～ １０ 门目标

学生可能最感兴趣的课程进行推荐。 这里 Ｋ 的选

取很重要，当 Ｋ 取值较小时，可能造成算法复杂度

的增加以及覆盖率的降低，Ｋ 值很大时推荐准确度

会受到影响，表 １ 详细给出了基于 ＳｔｕＣＦ 算法和新

生的课程推荐实验结果。

表 １　 不同 Ｋ 值下的 ＳｔｕＣＦ 算法实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳｔｕＣＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ ｖａｌｕｅ

Ｋ 准确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ 覆盖率 ／ ％

５ １７．２３ ８．４３ ４８．６３

１０ ２５．３６ ９．８７ ４１．７４

１５ ３２．９５ １０．９８ ３４．８２

２０ ３４．６０ １１．６５ ２９．４７

２５ ３４．９０ １１．０５ ２８．３０

从表 １ 可以看出，课程推荐系统的准确率和召

回率并不是与 Ｋ 值成线性关系，选择 Ｋ 为 ２０ 左右

会得到较准确的推荐结果。 而随着 Ｋ 的增大，系统

越来越倾向于推荐热门课程，导致覆盖率降低。
以北京大学选课系统为平台，在进入选课系统

后，页面会弹出“你可能感兴趣的课程”对话框，其
中列出为该学生量身定制的课程名称。 图 ５ 是选课

系统中的推荐界面。

图 ５　 选课系统中的推荐界面

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍ

４　 结束语
本文提出的基于选课系统的课程推荐引擎填补

了国内高校智能校园、人性化教育方面的空白，将推

荐引擎的技术应用到课程推荐中，不但均衡了学校

的教学资源，也为学生量身定制最适宜的培养方案，
起到了非常好的辅助作用。 从纵向来说，对于课程

推荐还存在很多地方可以深入探讨，如由于算法限

制，本系统没有给出课程推荐原因，对学生缺乏说服

力；另外分类算法相对简单，以假设为基础，未能综

合考虑每位学生的个性化特点。 横向来说，可以应

用到图书馆借书系统中，为学生做图书推荐，因此下

一步的研究重点也可以放在对学生属性的特征详细

分析和加权统计上，通过对学生属性特征的分析找

到一套自适应的聚类模式，不但可以应用到课程推

荐，还可以应用到图书推荐等方面。
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