
 

 

K12 学习平台个性化学习资源推荐①
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摘　要: 随着在线学习平台的普及, 产生了大量学习行为数据, 如何利用大数据挖掘技术分析在线学习行为, 解决学

习者经常面临的“资源过载”和“学习迷航”问题, 更好地实现教学决策、学习过程优化和个性化学习方法推荐等, 已
经成为研究重点. 文章基于苏州线上教育中心的学习行为数据, 研究了常用的推荐系统模型, 结合该平台的数据特

点, 提出了一种基于知识图谱的协同过滤推荐算法, 利用该算法, 平台推荐的资源准确率超过了 90%, 有效解决了

学生“学习迷航”的问题.
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Recommendation of Personalized Learning Resources on K12 Learning Platform
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Abstract: With the popularity of online learning platform, a large number of learning behavior data are generated. How to
use big data mining technology to analyze online learning behavior, to solve the problem that learners often face “resource
overload” and “learning confusion” , better implementation of teaching decision-making, learning process optimization,
personalized learning method recommendation, etc., has become a research focus. Based on the learning behavior data of
Suzhou online education center, this work studies the common recommendation system model. Combined with the data
characteristics of the platform, a collaborative filtering recommendation algorithm based on knowledge map is proposed.
With this algorithm, the accuracy of the platform’s recommended resources is more than 90%, which effectively solves
the problem of “learning lost” for students.
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1   概述

近年来, 随着在线教育和在线学习平台的不断发

展, 积累了海量的学习资源. 这些学习资源极大地丰富

了学生的选择, 学生在平台中查阅的资源数量也越来

越多, 范围越来越广泛. 然而在为学生带来便利的同时,

也使学生需要花费更多的时间和精力去筛选符合自己

学习需求的资源, 因此“资源过载”和“学习迷航”现象越

来越严重[1], 而且平台资源数量众多, 学生无法辨别资

源的优劣, 另外, 由于学生的认知能力存在差异, 导致

不同学生的学习需求也是不同的. 因此, 如何能够为学

生提供个性化的学习资源, 提高在线课程的学习效率

是在线教育面临的一大挑战[2].

在线学习系统积累了海量的与用户行为相关的数

据, 例如资源学习、资源收藏、交流讨论、资源分享

等, 隐含了大量有价值的信息. 许多在线学习平台利用

数据挖掘和人工智能技术, 从这些用户数据中提取有

价值的信息, 从而为用户推荐可能感兴趣的学习资源[3].

苏州线上教育中心是 2018 年 1 月苏州市教育局

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2020,29(7):217−221 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.007510] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

①  收稿时间: 2019-11-04; 修改时间: 2019-12-09; 采用时间: 2020-01-22; csa在线出版时间: 2020-07-03

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 217

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/7510.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007510
http://www.c-s-a.org.cn


面向 K12教育领域推出的线上学习平台. 平台以“全名

师、全过程、全免费”为核心理念, 统筹全市名优教师

资源, 通过个人电脑、手机、平板和电视等终端向全

市师生提供“名师优质资源”、“名师在线直播”、“名师

在线答疑”、“在线学习行为数据分析与智能引导”等
教育服务[4], 平台上线至今用户使用活跃, 总登录人次

已达到 880.1 万, 日均登录 2.1 万人次; 微课观看总数

529万余人次, 人均观看 29.3次; 初步形成了常态化的

应用局面. 然而, 目前平台学习资源的推荐仅仅是按照

浏览量推荐, 推荐的准确性太低.
因此, 本文通过对现有学习推荐系统进行梳理, 针

对 K12 在线学习平台的特点, 提出了基于知识图谱的

协同过滤推荐方法. 本文基于学生学习资源的数据, 充
分利用数据间的关系, 构建知识图谱, 并在其基础上进

行协同过滤推荐.

2   相关研究

近年来, 学习资源的推荐逐渐成为在线教育领域

的研究热点之一. 陈池等对主流在线教育领域的大数

据应用进行了研究总结和归纳[5], 介绍了数据挖掘、学

习分析和知识图谱等相关技术, 并且描述了大数据应

用的基本轮廓, 为在线教育领域大数据的研发起到了

指导性的作用, 目前推荐系统的推荐方法一般分为三

类: 基于内容的推荐方法[6]、基于协同过滤的推荐方

法[7–9]和混合推荐方法[10]. 其中基于协同过滤的推荐算

法是应用最广泛的 ,  并且引入了数据挖掘、机器学

习、本体等概念或技术[11–14]. 目前针对基础教育的推

荐系统较少, 而基础教育的用户及数据有鲜明的特点,
采用常用的推荐方法效果不好, 张海东等[15]使用 TF-
IDF 算法提取课程和资源的内容特征, 构建模型并计

算资源之间的关系从而达到推荐的目的, 但是太依赖

于资源的标签.
本文针对 K12 在线教育平台的数据特点, 采用基

于知识图谱的协同过滤推荐方法.

3   基于知识图谱的协同过滤推荐

K12 平台的主要用户-学生的学习具有周期性特

点, 基础教育学习平台都同步了学习场景, 随着学习进

度的推进, 对某个知识点资源的需求会在几天之内迅

速从零到达高峰, 并且又在几天之内迅速恢复到零, 所
以知识点对推荐的准确率起到关键作用, 而知识图谱

具有紧密的知识相关性的特点, 因此, 知识图谱在扩展

实体信息、强化实体之间的联系上具有天然的优势,
可以为推荐系统提供准确而丰富的参考作用. 在知识

图谱中, 实体中包含着丰富的属性信息, 单个实体具有

多个父实体, 不是所有的父实体都适合被往下遍历. 而
知识图谱的属性信息恰好可以为推荐结果提供精确

性、多样性与可解释性.
另外一个学校或者一个班级的教学进度是基本统一

的, 所以对于资源的推荐需要针对不同的学生有不同的

权重, 这样推荐会更加准确, 协同过滤推荐有按照群体

的喜好推荐的特点, 所以本文采用协同过滤的推荐方法.
学习平台资源众多, 单纯的推荐算法筛选计算的

资源太多, 严重影响推荐的效率和效果. 基于特征的知

识图谱的协同推荐, 通过知识图谱筛选出最近学习的

知识点的资源、最近同学学习的资源, 从而大大减少

推荐的资源数量, 而且推荐的准确度也会更高. 先知识

图谱再协同过滤推荐, 通过知识图谱, 进行数据过滤,
再采用协同过滤推荐方法, 两者相结合, 两者的可用信

息可以互补, 知识图谱可以帮助协同过滤推荐摆脱局

部极小值; 可以防止协同过滤推荐过拟合; 可以提高协

同过滤推荐的泛化能力.
在苏州线上教育中心平台, 老师通过平台上传及共

享资源, 学生通过平台学习资源, 平台与教育基础库对接,
采集了老师和学生的基础信息, 本文根据老师和学生的

基础信息及学生学习的行为数据构建知识图谱, 结合协

同过滤推荐向学生推荐个性化的学习资源. 首先利用知

识图谱进行资源筛选, 利用协同过滤推荐算法对筛选的

资源进行排序推荐, 给学生推荐个性化高质量的资源.

4   知识图谱构建

在学习平台中, 学生学习资源的需求会随着教学

进度周期性的变化, 而老师在这个过程中起着主导作

用, 并且对于学生的情况, 老师也是最清楚的, 所以本

文根据老师提供的相关经验, 整理出知识图谱的节点

及属性, 下文将对节点及属性进行详细说明.
基础教育的知识点间具有较强的逻辑关系, 我们

称为“前置后导”关系, 从图 1 中可以看出, 学生学习了

“10 以内的数”,  才会学习“10 以内的加减法”或者

“20以内的数”. 所以知识点在资源推荐中很重要. 因此

本文将知识点作为知识图谱的实体, 并且将知识点作

为固定不变的实体.
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图 1    知识点知识图谱

 

如图 1 所示, 纯知识点构成的知识图谱; 另外, 资
源是推荐的对象, 所以将资源作为另一个实体, 而知识

点作为资源的属性; 另外本文也将学生、班级、老

师、学校作为知识图谱的实体, 这些都是老师总结出

的重要属性.
实体及三元组的结构如下:
1) 资源: 推荐实体;
2) 知识点: 资源的属性, 与教学时间相关;

< res :认识11−20,kp,kp :认识20以内的数 >

3) 学生: 推荐主体, 协同过滤推荐用户;

< student :学生A,watch, res :认识11−20 >

4) 班级: 学生属性, 协同过滤推荐参数;

< student :学生A,class,class :班级A >

5) 老师: 班级属性, 协同过滤推荐参数;

< teacher :老师A,class,class :班级A >

6) 学校: 班级属性, 协同过滤推荐参数.

< class :班级A,org,school :学校A >

综上所述, 构建的知识图谱例子如图 2所示.
由于 K12 教育具有周期性教学的特点, 学生在某

个日期进入平台, 平台会根据日期计算出当前学习知

识点, 本文采用以下算法, 将一学年的时间进行分割,
按照表 1计算一年时间里每天的半径值.

为方便计算, 本文将一学年的知识点取值为 0–1.0,
每个知识点就得到相应的半径值, 通过每天的半径值

与知识点的半径值就可以计算出每天对应学习的知识

点. 本文取日期半径值对应的最近的 3个知识点. 通过

知识点及用户从知识图谱中取相应的实体资源, 包括

最近知识点的资源, 用户观看的资源, 同班同学学习的

资源, 同校同学学习的资源, 所属班级老师上传的资源.
将这些资源作为协同过滤的输入.
 

资源:
7/8加几

学生 A

学生 B

学生 C

1801 班

1802 班

老师 A

老师 B

实验
小学

kp res student class student org

20 以内的
加减法

认识 20 以
内的数

资源:
9 加几

资源:认识
11−20

 
图 2    知识图谱

 

表 1     时间取值对照表
 

时间段 取值期间 说明

寒假 [0,0] 寒假不分日期, 不设区间统一为 0

春季学期 (0,0.5) 寒假与暑假间的日期, 根据一年的天数

进行计算, 精确到小数后三位

暑假 [0.5,0.5] 暑假不分日期, 不设区间, 统一为 0.5

秋季学期 (0.5,1) 暑假与寒假间的日期, 根据一年的天数

进行计算, 精确到小数后三位

5   协同过滤

经过知识图谱过滤的资源作为协同过滤的样本,
推荐的实体是资源, 而资源的观看, 点赞, 收藏作为用

户对资源的评分, 综合资源的知识点属性, 同班同学,
同校同学作为不同的权重综合计算出分数作为用户对

资源的评价.
5.1   数据预处理

协同过滤推荐需要将学生对资源的打分作为推荐

依据, 而基础教育平台没有学生对资源的打分系统, 而
且平台的主要用户是中小学生, 他们对资源的打分不

完全客观. 本文根据用户的行为记录, 学生属性等数据

计算出评价分数, 本文将评价指数, 知识点指数, 协同

指数 3个指数作为学生对资源的评价分数.
5.1.1    评价指数

学生在观看资源后没有对资源的直接打分评价,
所以本文综合学生对资源的观看, 点赞, 收藏等行为作

为学生对资源的评分, 例如如果学生观看视频在很短
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的时间内就关掉了视频, 很大可能就是这个视频对学

生用途不大, 本文将这个行为作为负向评分, 如果是负

向评分本文就取值为 0, 另外学生在选择资源的时候带

有倾向性, 对于自己薄弱的知识点会更多的关注, 并且

会选择难度较低的资源, 对于自己已经掌握的知识点

会选择难度较高的资源. 另外学生可以对选择的资源

进行点赞或者收藏, 所以点赞和收藏指标可以很好地

表明学生对于资源的喜好, 公式如下:

scoreevalute= fview×
max(wcollect× fcollect,wgood× fgood,wview× fview)

w fcollect fgood

fview

30% fview=1 fview= 0

其中,  表示各个行为权重,  、 表示是否收藏,
点赞, 值分别为 1或者 0.  表示有效观看, 如果观看

时长超过了 ,  , 否则 .
5.1.2    知识点指数

基础教育平台观看资源的热度与学习进度密切相

关, 本文取日期半径值临近的 3个知识点的资源, 并计

算知识点指数, 公式如下:

scorekp= 1−
∣∣∣rdate− rkp

∣∣∣
rdate rkp其中,  表示日期半径,  表示知识点半径.

5.1.3    协同指数

基础教育中, 一个校的教学进度基本相似, 而一个

班就是一个教学进度, 所以同班同学或者同校同学的

观看资源作为协同指数, 公式如下:

scorecollaborative=

{
wclass× fclass
worg× forg

w f其中,  表示班级或者学校权重,  表示是否是同班同学

或者同校同学, 其值是 1或者 0.
综合上面 3个指数, 学生对资源的评分公式如下:

score=wevaluate× scoreevaluate+wkp× scorekp+

wcollaborative× scorecollaborative

score w其中,  为各个指数的数值,  为各个指数的权重.
5.2   相似度计算

本文利用用户的协同过滤推荐资源, 所以需要计

算用户的相似度, 本文对比常见的几种相似度算法, 选
择了斯皮尔曼等级相关系数计算方法.

欧几里德距离是计算空间中两个点的距离, 利用

欧式距离定义相似度, 相似度没有考虑重叠数对结果

的影响.
皮尔逊相关系数是反映两个变量线性相关程度的

统计量, 该方法也没考虑重叠数对结果的影响.

Cosine相似度通过多维空间两点与所设定的点形

成夹角的余弦值计算相似度, 该算法对用户的绝对的

数值不敏感. 而本文中, 用户对资源的喜好程度对推荐

的准确性很关键, 不同类型的学生对不同类型的资源

需求不同, 比如, 对某个知识点掌握较好的学生会对难

度较低的资源评价较低而掌握较差的学生对难度低的

资源评价较高, 所有 Cosine 相似度不适合.
Tanimoto系数是 Cosine 相似度的扩展, 它不关心

学生对资源的具体评分值是多少, 它关心学生与资源

之间是否存在关联关系.

N i (1 ≤ i ≤ N) Xi

Yi

x y xi yi Xi

Yi x y

d di = xi− yi,

1 ≤ i ≤ N

x y d

综合本文对比, 本文采用斯皮尔曼等级相关系数.
假设两个随机变量分别为 X、Y, 它们的元素个数均为

,  两个随即变量取的第 个值分别用 、

表示. 对 X、Y 进行排序 (同时为升序或降序), 得到

两个元素排行集合 、 ,  其中元素 、 分别为 在

X 中的排行以及 在 Y 中的排行. 将集合 、 中的元素

对应相减得到一个排行差分集合 ,  其中

. 随机变量 X、Y 之间的斯皮尔曼等级相关系

数可以由 、 或者 计算得到, 其计算方式如下所示:

ρ = 1−
6

N∑
i−1

d2
i

N(N2−1)

通过实验证明斯皮尔曼等级相关系数推荐准确率

是最高的.
5.3   协同过滤推荐

基于用户的协同过滤推荐主要分为 3个步骤:
Ui

{U1,U2, · · ·,Uk}
(1) 从用户列表中获取当前学生 最相似的 K 个

用户合集 ;
Ui

Item {Item0, Item1, · · ·, Itemn}
(2) 从这 K 个学生集合排除 的偏好的资源, 剩下

的 集合为 ;
Item Item j Ui

pre f (Ui, Item j) Item

N Item Ui

(3) 对 集合里每个 计算 可能偏好的程

度值 , 并把 按此数值从高到低排序,
前 个 推荐给用户 .

pre f偏好程度值 计算公式:

pre f (Ui, Item j) =

k∑
l=1

sim(Ul,Ui)× p(Ui, Item j)

k∑
l=1

sim(Ul,Ui)

6   实验

本文采用采用离线测评的方法, 将苏州线上教育
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中心运营数据分成训练集合和测试集, 将 2018年 1月
到 2018 年 12 月的数据构建基于知识点的知识图谱,
然后对学生进行协同过滤推荐, 将推荐结果与 2019年
1 月到 2019 年 6 月的数据进行对比, 计算出推荐的准

确率和召回率. 本文随机选取了使用量较多 (观看记录

超过 1000条)的 100位学生对其每周观看的资源进行

预测.

P =

∑
u ∈ U |R(u)∩T (u)|
|R(u)|准确率: 

R =

∑
u ∈ U |R(u)∩T (u)|
|T (u)|召回率: 

F −Measure =
2×P×R

P+R
综合评价: 

实验主要测试协同过滤算法 3个指数的权重及其

指数下面分别的参数的权重.
综合调整, 协同指数的各个参数权重取值如下:

wcollect= 1 wgood=0.8 wview=0.7 wclass= 1 worg=0.92

wevaluate=0.7 wkp=0.11 wcollaborative=0.19.

、 、 、 、 、

、 、

而不同相似度算法的准确率如表 2 所示, 根据对

不同相似度算法的计算对比, 斯皮尔曼等级相关系数

的综合准确率最高.
 

表 2     相似度准确率对照表 (单位: %)
 

相似度算法 准确率 召回率 综合

欧几里德距离 75.1 21.5 33.4
皮尔逊相关系数 81.9 23.4 36.4
Cosine相似度 41.2 11.8 18.3
Tanimoto系数 55.3 15.4 20.1

斯皮尔曼等级相关系数 90.4 25.8 40.1

7   结束语

本文在苏州线上教育中心学生学习视频的数据基

础上, 结合数据特点, 提出了基于知识图谱的协同过滤

推荐方法, 实验证明该方法相对于按照热度的推荐方

法准确率大幅度提高.
本文提出的方法虽然提高了资源推荐的准确率, 但

召回率有待提高, 本文没有考虑学生的用户画像, 对于学

生个性化的需求没有考虑全面, 需要日后对平台更多的

数据进行分析, 从而完善算法, 提高推荐算法的召回率.
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