
 

 

远程培训中个性化学习资源推荐算法①
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摘　要: 本文提出一种基于标签的多因素推荐算法. 用户可以根据自己的需求, 进行因素自定义和优先级排序, 算法

先根据用户初始化信息选取资源, 随后分析用户行为数据更新用户所属的群及用户的喜好, 再通过用户与项目相似

度计算、项目关联度计算为用户推荐所需资源. 算法模型采用分类组合得出结果, 降低了相似度计算的复杂度. 将
算法应用于企业远程培训平台的个性化学习模式中, 结果表明, 该算法较好地改善了用户个性化学习资源的推荐

效果.
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Abstract: This paper puts forward a recommendation algorithm of various factors based on the labels. Users can define
the factors and sort them with priority according to their own requirements., This algorithm will select the resources
according to the initial information of users, then update users’ groups and users’ preferences, then recommend the useful
resources for users based on the similarity calculation between users and project and the correlation calculation of the
project. The algorithm model adopts classification of combination to get the results, and reduces the complexity of
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1   引言

在当今的信息化时代, 远程培训作为一种便捷、

高效的培训模式迅速普及, 成为各企事业部门的数字

化建设中的必选项. 远程培训平台在为用户提供越来

越多的学习资源的同时, 也使用户在海量学习资源中

获取所需的学习资源十分困难. 如何满足用户的个性

需求, 成为远程培训平台建设中必须关注的问题, 也是

越来越多学者研究的热点.

目前推荐算法的应用是解决用户个性需求的主要

途径, 主要有协同过滤推荐、基于内容的推荐和基于

规则的推荐等算法.
协同过滤(Collaborative Filtering Recommend-

ations, 简称 CFR)推荐能过滤难用机器自动过滤的、

基于内容分析的信息, 能对基于一些复杂的、难以表

达的概念(信息质量、品质)进行过滤, 能挖掘用户的潜

在兴趣, 推荐新颖的学习资源[1], 但存在用户对学习资
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源评价的稀疏性、新用户没有评价过的资源、新资源

的最初评价和冷开始等问题[2].
基于内容推荐能为有特殊兴趣爱好的用户推荐新

的或并不是很流行的项目, 无稀疏和冷开始问题; 但要

求学习资源的内容能容易地被抽取成有意义的、有良

好结构性的特征内容, 要求用户的需求必须用内容特

征形式表示, 不能显式地得到其它用户的判断情况, 有
信息挖掘不充分、只能处理文本型文件和缺少用户反

馈等缺点[2].
基于关联规则的推荐可挖掘不同学习资源间的相

关性, 为用户推荐相关学习资源. 缺点一是关联规则的

发现既关键又耗时, 二是资源名称的同义性问题. 这些

问题随着资源不断的增长, 使规则的制定和维护越加

困难[刘志勇][2].
以上广泛应用三种推荐算法有优点, 但都有不足,

如协同过滤推荐的冷开始问题, 基于内容推荐的内容

抽取问题, 基于关联规则推荐的关联规则和资源同义

性问题, 在实际应用中达不到理想的效果. 针对企业远

程培训的特殊性, 从解决推荐的冷开始问题着手, 兼顾

抽取内容、发现关联规则和解决资源同义性提出一种

基于标签的多因素推荐算法, 该推荐算法有效的弥补

了主流推荐算法的不足, 并有效的降低了算法的时间

复杂度.
本文的总体研究思路是首先从两个方向同时入手,

用户信息和资源信息, 通过对用户和资源的静态信息

识别, 对用户和资源分类, 添加初始标签, 记录相似

度、关联度. 然后根据动态行为信息, 添加或修正标签,
修改相似度、关联度. 通过标签的使用解决主流推荐

的冷开始、内容抽取、资源同义性及规则发现问题.

2   基于推荐算法的学习者喜好及需求确定

2.1   基于用户的 CFR 确定学习者所属的群

远程培训平台面向的学习者众多, 要快速地向学

习者推荐其所需的资源, 其中一个重要的问题是将学

习者分群, 即具有相同喜好的学习者为一个群. 可根据

用户在学习平台上曾经的上网行为或本次上网的行为,
利用协同过滤推荐算法具有挖掘用户的潜在兴趣, 推
荐新颖的学习资源的特点来确定学习者所属的群.

协同过滤算法主要有基于用户和基于资源的 CFR.
基于用户的 CFR 的原理是分析用户喜好在用户

群中找到与指定用户相似(或相同喜好)的用户, 综合统

计分析相似用户对共同关注的某一信息评价. 估算出

该指定用户对此信息的喜好程度. 依据对各信息的喜

好程度阀值等因素, 确定相似喜好的用户子集(用户子

群). 其形式化的描述为, 存在用户集合 User=(u1, u2, …,
un)(ui, 任一用户, i=1, 2, …n), n 个资源集合 Res=(r1, r2,
…, rn)(ri, 任一资源, i=1, 2, …n), 就一定存在着对某些

资源的喜好度大于给定阀值的相似用户子集 Usersim∈
User. 用函数 Sim(ui, uj)(i=1, 2, …n, j=1, 2, …n, i≠j)描
述 ui 和 uj 的相似度. 当 ui 对资源 rk 感兴趣时, uj 也可

能对 rk 感兴趣. 在协同过滤算法领域对相似度的计算,
用户间相似度 Sim(ui, uj)计算依据为评分矩阵, 评分矩

阵为 m 个用户对 n 个资源的访问形成的 m*n 矩阵, 它
反映了用户的喜好, 其中 Ri, k 标识用户 i 对资源 k 的

评分.
目前, 在协同过滤算法中常用的相似度计算方法

有皮尔逊相关数法(COR)、向量余弦法(COS)、调整

的向量余弦法(ACOS)、约束的皮尔逊相关系数法

(CPC)、斯皮尔曼相关系数法(SRC)等. 如果所研究的

企事业单位的学习平台相对于其评分矩阵中的稀疏

(sparsity)因子较少, 矩阵元素量较少, 可采用皮尔逊相

关系数法(COR), 见公式(1):

sim(i, j) =

∑
k∈Ii j

(Ri,k−R̄i)(R j,k−R̄ j)√ ∑
k∈Ii j

(Ri,k−R̄i)2
√ ∑

k∈Ii j
(R j,k−R̄ j)2

(1)

2.2   推荐学习者所喜欢的资源

2.2.1    基于资源的 CFR
基于资源的 CFR 是用函数 Sim(ri, rj)表示资源集

合 Res=(r1, r2, …, rn)中 ri 和 rj 的相似度. 对于用户来

说, 当 ri 和 rj 的相似度大于阀值时, 访问了资源 ri 的用

户也会对资源 rj 感兴趣. 因此, 可根据资源的相似度为

用户推荐其可能喜欢的其它资源.
2.2.2    基于内容的推荐

基于内容的推荐(Content-based Recommenda-
tions简称: CB), 是依据用户过去喜欢的资源为用户推

荐和其曾经喜欢资源的相似资源, 计算方法是通过计

算用户偏好和项目(Item, 表示资源)描述之间的相似性,
为用户推荐候选资源. 对于用户偏好和项目相似性的

计算. 目前流行的是 TF-IDF(Term Frequency-Inverse
Document Frequency)方法. 它是一种统计方法, 用以评

估一个字词对于一个文档集, 或一个语料库中某份文

件的重要程度. 字词的重要性与它在文档中出现的频

率成正比, 同时又与它在语料库中出现的频率成反比.
程度高的词具有很好的类别区分能力, 适合于分类. 依
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此算法, 可将资源分类, 有的资源可属多个类.
由于小型企事业的培训资料受到职域及专业的限

制, 其数据通常被限定在企事业的职能域内. 因此, 可
采用基于用户的 CFR 确定用户所属的群, 基于资源的

CFR 为用户推荐类似资源, 基于内容 CB 将资源分类;
一个用户可以属于不同的群, 一个资源也可以属于多

个资源类, 一个用户群可以被推荐多个资源类; 用户及

资源的推荐关系模型如图 1所示.
 

1 1 1 1

2 2 2 2

n m M N

...

...

...

...

 
图 1    用户及资源的推荐关系模型

 

图 1 模型的方式避免了混合推荐带来的复杂计算

问题. 但该方法受到用户数量及学习资源量限制的同

时, 还很难实现用户的个性化学习需求. 为此本文在图 1
模型的基础上提出了基于标签的多因素推荐算法.

3   基于标签的多因素推荐算法

基于标签的多因素推荐算法是指用户可根据自身

需求, 进行因素自定义和优先级排序. 在基于标签的多

因素算法中, 标签标识 Item(资源)的目标、分类及内容;
类别标签与属性(因素)间相互依赖, 类别标签是资源某

些属性子集的特征.
Item 用属性标注的方法描述, 属性标注使标签便

于选择. 每个 Item 可拥有多个不同的标签, 这使 Item
拥有标识的同时具有语义信息. 推荐算法采用协同过

滤内容推荐算法中的基本思想, 用户聚类信息由采用

用户评分矩阵改为用户偏好信息进行聚类, 用户偏好

信息与 Item 信息的相似性采用属性语义相似的计算

方法.
针对培训平台上学习者的特点及资源特点, 本文

构建了基于标签的多因素推荐模型, 如图 2所示. 该模

型主要分为 User信息、Item信息描述, 原始数据分析,
Item推荐等功能模块. 如为 User推荐 Item信息的过程

是从数据层调用信息进入数据分析层进行 User 行为

分析、User 间相似度计算、User 与 Item 相似度计

算、Item间关联度计算、User偏好信息分析通过以上

分析计算得到 Item集合, 在通过 Item的评分、过滤规

则将符合条件的 Item推荐给 User. 也就是 通过各个模

块的协同工作, 为 User推荐 User喜欢的 Item.
 

 User Item
User

Item 
User User User Item

User

User

User Item

Item

User

 Item Item Item

ItemUser

 
图 2    基于标签的多因素推荐模型

 

3.1   多因素描述

在该模型中, 数据主要分为原始数据、行为数据

和分析数据 3 种资源信息 .  原始数据为主要包括

Item 属性信息、User 信息等不需要加工的信息; 行为

数据主要是 User 操作产生的行为记录信息; 分析数据

包括 User 行为分析规则、User 偏好、User 相似度、

User与 Item相似度、Item关联度等信息.
3.1.1    原始数据

原始数据是 User 和 Item 在创建时赋予给 User
及 Item 的描述信息, 是实体本来就具有的. User 的原

始属性, 如 User 所属公司类型、角色、岗位等, 如图

3 所示. Item 原始属性, 如: Item 类型(视频、文档等)、
用途、该 I t em 指导了工作流程中的什么阶段、

Item 的内容是什么、适合哪个角色或者岗位来学习、

时长或字数等, 如图 4所示. 此类原始数据不需要加工.
User和 Item的原始属性都采用标签进行标注, 标签的

粒度更小, 可以让匹配更加精准.
 

User

 
图 3    User实体
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Item

…

 
图 4    Item实体

 

3.1.2    行为数据

行为数据是 User 在使用远程运维服务平台时所

产生的操作数据, 如记录 User 登录时间, 以及 User 操
作行为产生的数据, 如浏览了哪个教程, 该教程是否浏

览完成, 搜索的关键词, 在线频率及时长等数据. 用户

在浏览完 Item 后, 会给予 Item 进行 1-5 星的评分, 以
表示 Item的质量.
3.1.3    用户偏好信息

User偏好信息可以通过初始配置和模式学习两种

方法结合. 即 User 初始配置后, 随着 User 访问记录而

动态更新的方式进行 User 偏好信息的管理. 为了更好

评估 User 偏好信息, 可以对 Item 用属性, 属性值、权

重三元组进行表示. 如 profile={<p1, v1, w1>, <p1, v2,
w2>, …<pm, vn, wx>}, 其中, 属性值被赋予特定的标签,
偏好信息随着 User 访问记录频次的增多而进行更新,
具体更新方法及值由行为数据分析得来.
3.1.4    用户相似度信息

User相似度信息用于说明 User之间的相似性, 系
统中采用<User, 相似 User, 相似度>三元组进行表示.
可以根据 User的属性中设置的标签, 进行 User相似度

判断, 标签重复越高, 相似度越高, 采用定时更新 User
相似度.
3.1.5    用户对项目偏好度信息

Use对某个 Item偏好度采用<User, Item, 相似度>
三元组进行表示. 通过 User属性的标签和 Item属性的

标签进行对比, 重复越高偏好度也越高, 采用定时更新.
3.1.6    项目关联匹配

Item 之间的关联度由属性标签进行比对得出. 采
用<Item, 属性, 相似度>三元组进行表示. 标签重复越

高, 表示关联越紧密.

3.2   原始数据分析

原始数据分析的主要功能是在实体描述的基础数

据上进行分析处理, 主要通过 User 的历史访问信息进

行偏好度更新、User 间相似度计算、User 与 Item 相

似度计算等功能.
3.2.1    偏好度更新

偏好度更新功能主要是通过分析 User 对 Item 的

访问历史来更新用户的偏好配置信息, 用户每次浏览

Item都会被记录, 浏览到什么程度也会被记录, 并被赋

予不同的权值. 偏好信息将按照下述步骤进行更新:
① 读取 User信息;
② 读取 User浏览 Item的历史信息;
③ 判断用户操作获取喜好信息;
④ 读取偏好度分析规则;
⑤ 通过 Item和 User实体获取分析属性及属性值;
⑥ 通过属性值中的多种标签和偏好分析规则分析

出偏好信息对;
⑦ 获取 User已有偏好信息;
⑧ 保留初始偏好属性信息的前提下, 更新 User偏

好属性中的标签即 User偏好项.
3.2.2    用户间相似度计算

User 相似度的计算是根据 User 的偏好信息进行

用户聚类, 该相似度是基于 User 协同过滤的基础, 采
用 User 偏好信息为聚类数据, 使系统可以根据该数据

进行协同推荐. 在根据相同偏好的 User 聚类中, 将偏

好信息看作项目信息, 以基于 User 的余弦相似性进行

User 的聚类, 在相同 User 访问一个项目时, 同时向同

组 User 推荐该 User 的访问项. User 间相似度计算的

主要过程如下:
① 读取所有 User;
② 根据 User进行循环;
③ 获取每个 User的偏好属性及其标签值, 并根据

标签值进行偏好度比对;
④ 如果大于阀值;
⑤ 增加 User间相似度.

3.2.3    用户与项目相似度

由于 User 配置信息采用了具有语义信息的属性

作为偏好配置, 在 User 和 Item 相似度计算时, 采用基

于属性相似性的计算方法, 该计算过程如下:
① 读取所有 User;
② 读取所有 Item;
③ 循环获取 User的偏好属性及标签值;
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④ 循环获取 Item相关属性及标签值;
⑤ 双重循环进行两者比对, 如果 Item描述属性中

包含用户偏好项属性中的标签值, 那么 Item与User相似;
⑥ 如果对应上的标签越多越相似.

3.3   项目推荐

Item 推荐功能根据 User 的原始数据、User 的行

为数据, 为 User 推荐他们感兴趣的 Item, 该功能主要

由 User 自定义 Item 推荐规则、偏好度计算、Item 过

滤、Item 推荐与展示等过程组成, 下面详细介绍各个

功能过程.
(1) User 自定义 Item 推荐规则: 初始化用户的时

候, 系统会默认为 User 初始化一种 Item 推荐规则. 但
是 User也可以根据自己的需要定义 Item推荐规则. 如
原始信息匹配 (角色、岗位 )、Use r 相似度匹配、

User 和 Item 偏好度匹配、Item 关联度匹配、行为数

据分析的优先匹配顺序, 也可以进行勾选不进行该项

匹配规则匹配. User原始匹配规则是必须要保留的, 而
且是最优先匹配.

(2) 偏好度计算: 根据 User 相似信息、User 与
Item 相似性、Item 关联性的值进行相似度高低排序.
该相似高低为 Item推荐的主要依据, 相似度算法如下:

① 读取当前 User的相似 User;
②  通过相似 Use r 获取最近访问的项目集合

ItemList1;
③ 读取当前 User相似的 Item集合 ItemList2;
④  合并 ItemList1 和 ItemList2 形成一个新的

Item集合 ItemListAll;
⑤ 循环 ItemListAll 拿其中的任意一个 Item 找到

与它关联的 Item, 添加到 ItemListAll中;
⑥ 根据 User对 Item的偏好高低、Item评分高低进

行 User偏好度的计算, 根据某一特定偏好阀值进行取舍.
(3) Item 过滤: 主要是将 User 访问过的、根据法

规等不适合推荐的 Item过滤掉.
(4) Item推荐与展示主要根据 Item的偏好度和 Item

过滤后的推荐项进行选择的推荐和展示, 具体过程:
① 获取 User设置的推荐个数 x;
② 按照相似性由高到低获取 x个推荐项 Items, 将

其推荐给 User.
推荐模型根据上述描述的过程获取推荐项, 并根

据推荐项为用户提供个性服务, 基于标签的多因素的

用户群与资源集关系如图 5 所示, 根据用户的多因素

及各因素优先级将用户归类到用户群中, 根据该用户

的偏好资源集查找到类似的资源集合推荐给该用户所

在的用户群. 基于标签的多因素推荐提高了用户使用

的体验度, 节省了用户的查询时间, 满足了用户的个性

化需求. 具有准确、高效、个性化的特点.
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图 5    基于标签的多因素的用户群与资源集关系

 

4   结束语

采用基于推荐算法和标签的多因素推荐算法, 构
建的基于标签的多因素用户群与资源集关系, 已应用

于个性学习模式的远程培训平台, 该平台上有供学习

者学习的各种资源 628 个, 共有文档、视频、答疑、

通知、提醒、反馈、数据录入规范等 7 种资源, 面向

8个工种及岗位, 提供给 1287个用户同时使用. 平台运

行初期使用的是基于内容的推荐和基于规则的推荐算

法, 未使用协同过滤推荐是因为冷开始问题, 平台运行

3个月, 采集数据进行分析, 推荐效果不加, 用户使用率

下降 30%. 继而研究基于标签的多因素推荐算法并实

施, 用户使用率得到了提升, 经一年多的实际应用测试,
为用户推荐的资源占用户所需资源的 90%, 用户所属

群划分的准确率 89%, 资源分类的准确率 92%, 资源获

取的平时等待时间 0.5s, 满足了学习者的需求, 提高了

培训平台的使用效用.
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