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融入学习者模型在线学习资源协同过滤推荐方法

刘芳1，田枫1，李欣2，林琳1

（1. 东北石油大学 计算机与信息技术学院，黑龙江 大庆 163318; 2. 讷河市第一中学，黑龙江 讷河 161300）

摘    要：在线教育存在“信息迷航”问题，而传统的信息推荐方法往往忽视教育的主体—学习者的特征。本文

依据教育教学理论，根据在线教育平台中的学习者相关数据，研究构建了适用于在线学习资源个性化推荐的学

习者模型。以协同过滤推荐方法为切入点，融合学习者模型中的静态特征和动态特征对协同过滤方法进行改

进，建立融入学习者模型的在线学习资源协同过滤推荐方法。以 2020 年 3~7 月时间段的东北石油大学“C 程序

设计”课程学生的真实学习数据和行为数据为数据集，对本文提出的方法进行验证和对比，最后证明本文提出

的方法在性能上均优于对比方法。
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A collaborative filtering recommendation method for online
learning resources incorporating the learner model

LIU Fang1，TIAN Feng1，LI Xin2， LIN Lin1

(1. School of Computer and Information Technology, Northeast Petroleum University, Daqing 163318, China; 2. Nehe No. 1 Middle
School, Nehe 161300,China)

Abstract: Online education exhibits the problem of “information loss”. At the same time, traditional information recom-
mendation methods often ignore the characteristics of learners, i.e., the main body of education. Based on the theory of
education and teaching as well as the relevant data of learners on the online education platform, this paper constructs a
learner model suitable for personalized recommendations for online learning resources. Based on the collaborative filter-
ing recommendation method,  the  static  and dynamic  features  of  the  learner  model  are  integrated,  with  the  aim to  im-
prove the collaborative filtering method, thereby establishing a collaborative filtering recommendation method for on-
line learning resources incorporating the learner model. The real learning and behavior records of students taking the C
programming course in the Northeast Petroleum University starting from March 2020 to July 2020 were selected as the
dataset to conduct experiments and evaluations on the proposed research method. The comparative test shows that the
performance of the proposed method is better than that of the comparative method.
Keywords: learner models; online learning resources; collaborative filtering; personalized learning; learning resources
recommendation; learning style characteristics; cognitive level characteristics; interest preference characteristics
 

近年来，随着互联网技术高速发展，在线教育

平台的使用越来越被学习者所接受，尤其新型冠

状病毒爆发之后，线上学习是在不能正常进行线

下学习的情况下优选的学习模式。数据表明，截

至 2020 年 12 月，我国在线教育用户规模达 3.42
亿 , 占网民整体的 34.6%。该项数据在 2020 年
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3 月时达到高峰，为 4.23 亿，占比数据为 46.8%[1]。

面对巨大的在线学习需求，在线教育机构提供免

费在线课程，共享在线教学资源，在线教育行业

呈现爆发式增长趋势。然而随着在线学习平台的

广泛使用，在线学习资源的数量也急剧增长，在

数量庞大的在线学习资源中，学习者很难快速定

位自己需要的资源，导致“信息迷航”。
信息推荐是解决用户从海量对象中迅速有效

地筛选出符合自己偏好特征的对象的方法 [2]。目

前，信息推荐技术被广泛应用于诸多领域。将信

息推荐技术应用到在线教育，实现在线教育过程

中学习资源的个性化推荐是解决“信息迷航”问题

的一个有效途径。协同过滤算法是目前信息推荐

技术的主流算法，该算法的相关研究工作大多集

中在相似度计算和用户对资源评分的优化上 [3]。

在相似度计算方面，Wang 等 [4] 提出了基于 Kull-
back-Leibler 散度的项目相似度计算方法来改进

相似度计算，提高推荐准确率；Jiang 等 [5] 提出了

基于 Quasi-norm 的用户相似度计算方法，来提高

推荐精度；Mu 等 [6] 提出了一种改进的 Pearson 相
关系数的方法改进相似度计算从而改善推荐结

果。他们都是通过提高用户相似性的度量来提高

信息推荐的质量。但是协同过滤在应用到学习资

源个性化推荐方面，仅靠提高相似度很难提高推

荐质量，将学习者这一学习资源推荐的主体与信

息资源推荐的用户相对比，学习者的学习风格、

偏好、背景、认知水平等个性化特征更为复杂，学

习者的复杂特征对在线学习资源推荐质量影响较

大，国内外诸多研究人员对学习者展开研究。Wang
等 [7] 设计了自适应的推荐模型，该模型研究了学

习者的兴趣偏好特征，并以学习者和学习资源的

相关性为依据，挖掘基于本体的学习资源的语义

关系；Segal 等 [8] 将社会选择特征融入传统的协同

过滤算法，提出了 Edu Rank 算法，该算法可适应

个性化教学；Zhang 等[9] 提出基于本体的语义关系

模型，并将协同过滤算法与改模型融合；Aleksa-
ndra 等 [10] 提出采用聚类方法的学习者学习风格

模型，并改进矩阵分解方法进行推荐。

学习者是在线学习的参与者，学习资源推荐

的个性化程度，直接决定着学习者的学习效果，

因此在推荐时不仅要考虑相似度的计算方法的改

进，更要研究学习者的个性化特征。个性化的学

习者模型的构建是学者们研究的重点 [11-13] ，但大

多研究都较集中在学习者行为数据分析、学习资

源特征分析、语义特征分析等单一方面，缺乏对

学习者整体特征的综合分析和学习者多维度特征

的个性化研究。本文以在线学习平台中的学习者

真实数据为依托，以学习者为中心，提出融合学

习者多维度模型的在线学习资源协同过滤推荐方

法，优化在线教学学习效果，进一步提高在线教

育的个性化程度。 

1   多维度学习者模型构建

学习者是在线学习的主体，具有静态和动态

的个性化特征，学习者模型用于描述学习者特

征，该模型的构建是提高在线学习资源推荐性

能，优化推荐精度，实现个性化推荐的核心。在

构建学习者模型时首选要确定学习者的个性化特

征，本文依据 CELTS-11 学习者信息模型规范 [14]，

以学习风格理论 [15] 和教育目标分类理论 [16] 为指

导，将学习者特征分为静态特征和动态特征两个

部分，其中，静态特征包括学习者基本信息、学习

风格和静态兴趣偏好，动态特征包括认知水平和

动态兴趣偏好。静态特征是学习者的初始特征，

在整个学习过程中不能随着学习深入而发生变

化，不能表示学习者的个性化特征程度，但作为

基本特征可以解决初始用户在推荐过程中存在的

冷启动问题。动态特征是指随着学习行为的发

生，学习者的一些隐含特征逐渐显现，如学习认

知状态和对某些资源的学习评价等都会随着时

间发生变化，因此动态特征是构建学习者模型的

重点。学习者的静态和动态数据通过采集层进行

数据采集，在数据层完成信息归类，数据分析层

将归类好的信息进行进一步数据挖掘，为表示

层的学习风格、认知水平、静态和动态兴趣偏好

特征提供数据基础。学习者模型构建过程如图 1
所示。 

1.1    数据采集

学习者的初始静态数据和动态行为数据是构

建学习者模型的数据基础。通过学习者注册时所

填写的问卷、量表等获取学习者模型的基本信

息、学习风格以及静态的兴趣偏好等特征信息；

通过调取学习平台的章节知识点测评数据和各类

学习者行为数据获取学习者的认知水平和动态兴

趣偏好特征。通过数据采集层实现基础数据的获

取与收集，为下一步的归类分析挖掘以及特征表

示做基础。 

1.2    学习风格的特征表示

学习风格的概念是 1954 年由美国赛伦首次

提出的，它是反应学习者生理、心理等需要的概

念，学习风格的研究为学习者模型的个性化要求

提供了依据[17]。以 Felder-Silverman 风格模型为基
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础，以所罗门学习风格量表（index of learning style
questionnaire， ILSQ） [18] 为手段，将学习者的学习

风格从感知、输入、处理和理解 4 个维度进行量

化，在数据采集层每一个学习者都要填写学习风

格调查量表，将获取的 ILSQ 量表结果送入数据

层和分析层，在表示层构建学习风格特征。 

 

数据采集层 数据分析层 表示层

静态学习风格特征

资源浏览行为分析

资源收藏行为分析

资源分享行为分析

资源下载行为分析

静态数据

章节知识点分析

试题测试成绩分析

学习风格维度分析

学习兴趣标签分析

动态兴趣偏好特征

动态认知水平特征

学习兴趣标签选择

学习风格问卷调查

章节知识点测评

数据层

偏好信息

绩效信息

学习者行为数据

动态数据

静态兴趣偏好特征

扩展信息

扩展信息

资源评价行为分析

 

图 1    学习者模型构建过程

Fig. 1    Building process of learner model
 
 

学习风格特征量化的具体流程如下：

1）以四元组<Li，Vi>(i={1,2,3,4}) 的形式表示

学习风格量化结果，L i 表示 ILSQ 的 4 个维度；

Vi 表示在 Li 维度下的学习风格倾向的量化数值，

其形式化定义为

LS = {(⟨L1,V1⟩, ⟨L2,V2⟩, ⟨L3,V3⟩,
⟨L4,V4⟩)|Vi ∈ [−1，1]}

2）学习者填写 ILSQ 量表时，共 44 道题，每题

包含两个选项 A 和 B，答题结果的值定义为 Pj，其

中 j 表示题号；

3）根据 Pj 的结果筛选处理，分类累加，最后

的累加结果用 a 和 b 表示；

4）对 a 和 b 值的大小进行判断，如果 a>b，则
Vi=(a−b)a；如果 a<b，则 Vi=(b−a)a；

5）学习风格特征的测试结果四元组 LS 则为

学习者的学习风格特征量化结果。 

1.3    兴趣偏好的特征表示

学习者的兴趣偏好特征分为静态兴趣偏好特

征和动态兴趣偏好特征。将数据集中的学习资源

通过部分人工标注，再将剩余的资源通过相似度

计算、最近邻排序等方法，实现自动标注，最后通

过人工查询相关反馈机制进行校核，保证学习资

源特征表示的准确性。以学习资源特征构成的规

范化标签集合为选项，构建静态兴趣偏好问卷，

在数据采集层每一个学习者都要填写静态兴趣偏

好问卷，将获取的结果送入数据层和分析层，在

表示层构建静态兴趣偏好特征。

学习者的学习过程是一个动态变化的过程，学

习过程中各种操作都会产生相应的行为信息，该

信息反映了当前学习者的兴趣偏好，本文将随着

时间变化产生的兴趣偏好称为动态兴趣偏好 [19]，

具体的量化过程如下：

1）学习者行为分类及权重计算

学习者行为主要分为 5 类，即浏览行为、收藏

行为、分享行为、下载行为以及评价行为，不同的

行为所代表的学习者的隐含偏好程度是不同

的 [20]，这里引入权重来表示不同的学习行为的贡

献程度。权重的确定方法有很多种，专家评测或

者经验主义权重具有一定的主观性，本文采用熵

权法确定权重 [21] 学习者行为分类、权重分布及本

文最后采用的权重数值，如表 1 所示，其中 wi 表

示第 i 个行为所占的权重分配。
 

  
表 1    学习者行为分类及权重分布

Table 1    Learner behavior classification and weight distri-
bution

 

行为分类 权重分配 数值

浏览行为 w1 0.176

收藏行为 w2 0.193

分享行为 w3 0.195

下载行为 w4 0.212

评价行为 w5 0.224
 
 

2）学习者−学习资源评分矩阵构建

依据学习行为及其所占的权重分配构建学习
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Pm×n

者−资源评分矩阵 Pm×n，该矩阵可作为学习者对学

习资源的评价依据， 为

Pm×n =


s11 s12 · · · s1n

s21 s22 · · · s2n

...
...

...
sm1 sm2 · · · smn


Pm×n 矩阵中的每个值都表示学习者 um 对资

源 i n 的行为权重，如果 s u i=0，那么说明学习者

uj 并未对 ik 产生任何行为，如果矩阵元素全为 0，
则说明学习者 uj 并没有开始学习。

3）学习资源−学习标签矩阵构建

为了建立学习者与学习资源标签的直接关联

关系，首先构建学习资源标签矩阵来表征学习资

源的特征：

Qn×l =


r11 r12 · · · r1l

r21 r22 · · · r2l

...
...

...
rn1 rn2 · · · rnl


Qn×l 矩阵中的元素 rjk 表示资源 ij 是否拥有标

签 tk，rjk=1 表示标签 tk 标注了资源 ij；rjk=0 表示未

被标注，因此矩阵 Qn×l 是一个由 0 和 1 构成的矩阵。

依据学习者−学习资源评分矩阵 Pm×n 和学习

者−学习资源标签矩阵 Qn×l 构建学习者−标签矩

阵 Tm×l：

Tm×l =


g11 g12 · · · g1l

g21 g22 · · · g2l

...
...

...
gm1 gm2 · · · gml


g jk =

n∑
c=1

s jcrck式中： ，Tm×l 矩阵中的元素 gjk 表示在

学习资源标签 tk 上不断累积的学习者 uj 的行为权

重，Tm×l 用来表示学习者产生行为之后的动态兴

趣偏好矩阵。

4）学习者动态兴趣偏好行为特征表示

学习者的不同行为操作在学习资源上累积可

以用动态兴趣偏好矩阵 Tm×l 来表示，学习者对资

源的偏好程度体现着学习者之间的差异，这一差

异在表征学习者的行为特征属性时是一个渐增函

数，其计算公式为

Fop
utk
= exp

(
guk

vutk

−λ
)
, 1 ⩽ k ⩽ l

guk(1 ⩽ k ⩽ l)式中： 是学习者兴趣偏好在学习资源

上的累加值，是学习者 u 在关联资源的标签 tk 上

不断累加的行为之和；v 是学习者平均兴趣偏好

值；λ 是学习者行为累加和的最小值，用来消除不

同学习者间兴趣偏好偏差。

5）时间因素调整动态兴趣偏好特征的偏移

学习者的兴趣偏好特征会随着学习的深入产生

偏移，动态兴趣偏好特征的调整包括各类行为的

特征表示和时间因素，行为特征采用上述的渐增

函数，而时间因素表征了学习者基于时间参数的特

征，采用时间衰减函数来进行计算[22]。学习者的动

态兴趣偏好特征时间因素的计算公式为

F time
utk
= θ+ (1− θ)exp[−(tnow− tutk

)], 1 ⩽ k ⩽ 1

tutk式中： tn o w 为当前时间； 表示学习者 u 被标签

tk 标注的时间集合里的最近值；超参数 θ∈[0,1]
可以影响时间因素对动态兴趣特征的计算，二者

表现为负相关。

将行为特征和时间权重特征进行综合，得到

学习者的动态兴趣偏好特征，即

Futk
= Fop

utk
F time

utk
, 1 ⩽ k ⩽ l

 

1.4    认知水平的特征表示

学习者的认知水平特征描述的是学习者在学

习某个知识点之后，对该知识点对应的试题进行

测试，获取的对该知识点的掌握程度。

以“布鲁姆教育目标分类理论”为依据，知识

点对应的学习资源的学习目标被分为 6 个等级

(如图 2)，这 6 个等级代表着不同学习者对核心知

识点掌握程度，即认知水平。在学习过程中，采

集层的章节知识测试数据代表了绩效信息，通过

分析章节知识点和试题测试成绩，获取认识水平

特征，由于该项指标分为 6 个等级，不同的学习者

会有不同的整体认知水平，同一个学习者不同时

期对于不同的知识点也会有不同的水平状态，因

此认知水平体现着学习者的个性化特征。学习者

的认知水平特征表达式为
KL = {(k1, l1),(k2, l2), · · · , (ki, li), · · · , (kn, ln)}

式中：ki 表示第 i 个知识点；li 表示对第 i 个知识点

的掌握程度，即认知水平，n 是学已学过的知识点

数量。
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i
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图 2    学习资源知识点掌握程度的表示方法

Fig. 2    Representation method of learning resources know-
ledge points master degree
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2   融合学习者模型的协同过滤改进

协同过滤是信息推荐技术中经典的推荐方

法 [23-26]，本文采用协同过滤作为在线学习资源推

荐的基本算法，实现基本的推荐，在基本推荐的

基础上融合学习者模型的多维度特征，进行精准

推荐。 

2.1    基于协同过滤的在线学习资源推荐

经典协同过滤技术的推荐过程分成 3 个部

分：1）收集学习者对学习资源的评分，构建学习

者–学习资源评分矩阵；2）学习者–学习资源评分

矩阵隐含着学习者对学习资源的兴趣偏好，因此

可以通过相似度计算求出与被推荐的学习者具有

相似兴趣偏好的学习者集合，构成 K 近邻学习者

集合；3）计算 K 近邻学习者集合中每个学习者对

学习资源的评分，产生被推荐学习者对学习资源

的预测评分，按照评分进行排序，产生学习资源

推荐集合，在该集合中筛选出没有被被推荐学习

者学习过的 Top-N 个资源，这 Top-N 个资源就是

最后的推荐结果。 

2.2    融合学习者静态特征的协同过滤推荐改进

冷启动问题是推荐系统的共性问题，它指的

是在面对刚刚进入推荐系统的新学习者时，由于

行为数据较少，因此系统无法获取初始学习者的

隐含偏好信息，本文构建的学习者模型的静态特

征可以较好地解决冷启动问题。在数据采集层通

过问卷、量表等方式获取学习者的学习风格以及

静态的兴趣偏好等特征信息，通过加权融合计算

学习者静态综合特征相似度，按相似度排序构成

K 近邻学习者集合，根据 K 近邻学习者的学习资

源列表完成初始学习者的推荐。

1）静态兴趣偏好特征相似度计算

学习者 un 的初始兴趣偏好标签个数为 q，学习

者 um 的初始兴趣偏好标签个数为 p，学习者 un 和

um 之间含相同标签数目为 k，相似度计算公式为

sim(um,un)interest =
k

q+ p− k

2）学习风格特征相似度计算

学习风格包括 4 个维度，不同维度的分数值

表示为 S={s1, s2, s3, s4}，将 S 值标准化之后，利用

欧几里得距离公式计算学习风格距离，其计算公

式为

d(S m,S n)style =

√√
4∑

k=1

(S tk
m−S tk

n )2

um 和 un 的学习风格相似度计算公式为

sim(um,un)style =
1

1+d(S m,S n)

3）静态综合特征相似度计算

将学习风格特征相似度和静态兴趣偏好特征

相似度加权融合形成学习者静态综合特征相似

度，超参数 α∈[0,1] 可以影响学习风格和静态兴

趣偏好的影响程度，α 的具体数值通过实验统计

数据的经验获得，静态综合相似度计算公式为
sim(um,un)static =

αsim(um,un)interest+ (1 −α)sim(um,un)style 

2.3    融合学习者动态特征的协同过滤推荐改进

为丰富推荐结果的多样性，提高推荐结果的

准确性，在融合静态特征推荐的基础上，引入学

习资源–学习标签矩阵，结合基础协同过滤算法

中用到的学习者–学习资源评分矩阵，构建学习

者–学习标签矩阵，更新动态兴趣偏好特征。通

过分析章节知识点和试题测试成绩，获取认识水

平特征，通过计算融合动态兴趣偏好特征和认知

水平特征的相似度，得到融合学习者动态特征的

K 近邻学习者集合，由 K 近邻集合得到推荐资源

列表的过程与基于协同过滤的方法一致。

1）融合行为特征和时间权重特征的兴趣偏好

相似度计算

以学习者对学习资源的评分来描述学习者的

兴趣偏好特征是不全面不准确的，在构建学习者

模型动态兴趣偏好特征时，融入各类学习行为，

再对这些行为加权计算，构建融合行为加权的学

习者–学习资源评分矩阵，从而构建学习者–学习

标签矩阵，再融合时间因素，表示学习者动态兴

趣偏好特征随着学习行为的持续和时间的深入产

生的偏移问题。

Fu = {Fut1 ,Fut2 , · · · ,Fut j
} um un

融合行为特征和时间特征的兴趣偏好特征向

量表示为 ，学习者 和 之间

的相似性可以通过皮尔逊相关系数进行计算，即

sim(um,un)interest_updata =∑
ti∈Tmn

(Fm,ti
−Fm)× (Fn,ti

−Fn)

√√√√√√∑
ti∈Tmn

(Fm,ti
−Fm)

2
×

√√√√√√∑
ti∈Tmn

(Fm,ti
−Fn)

2

Fm, ti Fn, ti

Fm Fn

U = {u1,u2, · · · ,um, · · · ,

式中：Tmn 由学习者 um 和 un 的兴趣偏好标签的交

集构成的标签集合； 和 分别表示学习者

um 和 un 对标签 ti 的兴趣特征值； 和 分别表示

学习者 um 和 un 对集合中所有标签的平均兴趣

值。计算学习者的兴趣特征值相似度，并按相似

度的高低进行排序，构建出与目标学习者兴趣特

征最为相似的近邻学习者集合
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uk}，这里 k 为超参数，具体数值通过经验或实验

验证给出。

2）融合认知水平特征的相似度计算

um

L(um) = {L(um) = (k1um,h1um), (k2um,

h2um), · · · , (k jum,h jum)} k jum um

j h jum j

um

将学习者 在已学习过的知识点上的认知水

平的集合表示为

。其中， 表示学习者 掌

握的第 个知识点； 表示对第 个知识点的学

习者 的掌握程度，即认知水平。使用余弦相似

度计算公式计算学习者的认知水平相似度，构建

出与目标学习者认知水平特征最为相似的近邻学

习者集合，学习者 um 和 un 的认知水平相似度计算

公式为

sim(um,un)level =
um ·un

|um| · |un|

∑
k

h j ,um
h j,un√∑

k

h2
j ,um

√∑
k

h2
j ,un

3）学习者动态综合特征相似度计算

β

将 2 种动态特征相似度加权，计算出学习者

的动态综合特征相似度。设置参数 调整融合比

例，具体计算公式为
sim(um,un)static =

βsim(um,un)interest_updata+ (1−β)sim(um,un)style_updata 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验数据集

以超星为在线学习资源推荐研究依托平台，

《C 程序设计》课程的学习资料为学习资源，东

北石油大学《C 程序设计》学习者 2020 年 3 月

到 2020 年 7 月时间段的学生的真实学习行为为

数据开展实验，数据集中主要有 3 类文件：1）学
习者特征中的静态数据文件，包括学生基本信

息、学习风格信息和学习兴趣信息；2）学习者特

征中的动态数据文件，包括知识点测评信息，学

习资源浏览、收藏、下载、评价和分享行为数据；

3）带有标签信息的学习资源数据。原始数据经过

数据预处理后，共计数据 20 547 条，学生 849 人，

学习资源 19 876 个，其中静态数据 8 567 条，动态

数据 11 980 条。将数据集按照 4∶1 的比例分为训

练集和测试集进行模型的训练和测试。 

3.2    评价标准

准确率、召回率、F1 是常用的用于评价推荐性

能的评价标准。准确率是系统推荐给学习者的资

源与学习者在测试集上感兴趣的资源的交集和系

统推荐给学习者的资源的比率，即

P =
∑
u∈U

|R(u)∩T(u)|/
∑
u∈U

|R(u)|

召回率是系统推荐给学习者的资源和学习者

在测试集上感兴趣的资源的交集与学习者在测试

集上感兴趣的资源的比率，即

R =
∑
u∈U

|R(u)∩T(u)|/
∑
u∈U

|T(u)|

R(u) T(u)式中： 表示推荐产生的学习资源； 表示学

习者在测试集上关注的学习资源。随着学习资源

推荐个数的增多，准确率会有所下降，但是召回

率有所上升。对测试集所有学习者的上述度量求

均值计算平均准确率 AP 和平均召回率 AR，引入

F1 值度量整体推荐方法的性能，F1 值越大，表示

该推荐方法性能越好，F1 值计算公式为
F1 = 2×AP×AR/(AP+AR) 

3.3    实验结果与分析

本文构建的学习者模型包括静态特征和动态

特征，其中，静态特征包括静态兴趣偏好特征和

静态学习风格特征；动态特征包括动态兴趣偏好

特征和动态认知水平特征。从验证融合学习者特

征算法有效性角度出发，首先基于学习者对学习

资源的评分矩阵，实现了基于经典协同过滤的推

荐。在此基础上融合各项动静态特征，本文的经

典协同过滤算法采用文献 [2] 中的通过构建“用户–
项目”评分矩阵计算用户相似度，匹配近邻用户进

行推荐的方法。

1）融合学习者静态特征实验分析

基于协同过滤方法，融合学习者静态特征，在

学习资源推荐个数为 5、10、15、20、25、30、35 时

的准确率、召回率和 F1 值比较如图 3 所示。通过

实验结果可知，对比于只依靠学习者对学习资源

评分矩阵的经典协同过滤推荐，融合了学习者模

型的单项的静态特征会提高整体推荐的性能，但

是单项实验并不会得出哪个特征对推荐结果的影

响更大，而且多项特征的融合效果也不会通过单

项实验得到，因此多项特征的融合参数如何选择

也是要解决的问题。

实验中涉及学习资源推荐个数 k 的实验参数

和静态兴趣偏好特征与静态学习风格特征相融合

的权重系数 α。实验过程中，先定义推荐的学习

资源个数为 5 个，再对融合参数 α 取值从 0.1~1 的

推荐结果计算准确率和召回率的 F1 值，如图 4 所

示。当 α 取值为 0.6 时 F1 值最高 (见图 4)，因此在

后续测试结果中令 α=0.6，再通过实验测试对比分

析融合静态兴趣偏好特征和静态学习风格特征在

不同学习资源推荐个数情况下的准确率和召回率。

2）融合学习者动态特征实验分析

学习者动态特征融合包括学习者动态变化的

认知水平和学习者对学习资源持续性的学习体现

出的动态兴趣偏好特征。通过多次实验对比分析
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准确率、召回率和 F1 值，将时间参数 θ、动态特征

融合参数 β 调到最优值，最终在 θ=0.2，β=0.7 时，

推荐结果最准确。
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图 3    融合学习者各项静态特征的推荐性能

Fig. 3    Recommended performance of integrating learners’
various static characteristics
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图 4    静态特征融合参数选择比较

Fig. 4    Static feature fusion parameter selection comparison
 
 

3）综合对比分析

综合对比分析基于协同过滤的推荐、融合学

习者静态特征的推荐和融合学习者动态特征的推

荐，从准确率、召回率和 F1 值 3 个角度进行分析，

实验数据如图 5~7 所示。
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图 5    不同推荐方法的准确率比较

Fig. 5    Accuracy comparison of different recommended
methods
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图 6    不同推荐方法的召回率比较

Fig. 6    Recall rate comparison of different recommended
methods
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图 7    不同推荐方法 F1 值比较

Fig. 7    F1 value comparison of different recommended
methods

 
 

通过综合对比分析，得出结论：动态特征方

面，融合行为特征和时间特征的动态兴趣偏好特

征对最后推荐结果影响相对较大；静态特征方

面，学习者的兴趣偏好特征要比学习者学习风格

特征影响大。整体上，融合学习者动态特征的推

荐性能优于融合学习者静态特征的推荐和基于协

同过滤的推荐。 

4   结束语

目前在线教育学习平台中存在海量学习资

源，然而提供的服务个性化程度却不高，针对在

线学习过程中的“信息迷航”问题，本文以在线学

习平台中的学习资源数据和学习者数据为采集层

的基础数据，通过数据分析和挖掘，构建了多维

度的个性化学习者模型。该学习者模型包括学习

者静态特征和学习者动态特征，静态特征包括学
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习风格特征和静态兴趣偏好特征，动态特征包括

认知水平特征和动态兴趣偏好特征。采用协同过

滤作为在线学习资源的基础方法，将学习者静态

特征和动态特征分别融入协同过滤的推荐方法

中，通过实验得到的数据证实，本文构建的学习

者模型，以及基于该模型构建的学习资源推荐方

法提高了在线学习资源协同过滤推荐的性能。该

方法对于满足个性化学习的需求、提高在线学习

的学习效果具有重要意义。
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