
计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                      2015年 第24卷 第 12 期 

 88 系统建设 System Construction

基于多维度推荐的智慧在线学习系统① 
吴  冉 1, 黄  超 1, 卢盛祺 1,2 
1(复旦大学 软件学院, 上海 200000) 
2(上海财经大学 信息管理与工程学院, 上海 200433) 

摘 要: 针对目前在线学习系统中存在的不足, 探讨如何有效地运用数据挖掘技术建立智慧的在线学习系统. 从

大量的用户数据中挖掘出关联关系, 用以提供全面个性化、定制化的学习过程序列. 利用数据挖掘着重发现用户

与课程之间、课程与课程之间、用户与用户间的关联, 形成一个多维度的网络. 利用多维度推荐为用户推荐有价

值的课程. 实验表明多维度推荐具有良好的准确性和良好的用户体验.  
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Abstract: Aiming at the shortage in the present e-learning systems, how to establish an intelligent e-learning system 

effectively using data mining is discussed. Associations are extracted from mass of user data in order to provide a 

comprehensive personalized, customized learning sequence. Associations between Users & Courses, Courses & Courses, 

Users & Users are mined using data mining, and a multi-dimensional network is built on that basis. Multi-dimensional 

recommendation is utilized to recommend useful courses to users. Experiments show that multi-dimensional 

recommendation has a high precision and provides a good experience to users. 
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随着互联网技术的蓬勃发展 , 在线学习系统

(e-learning)被广泛用于公司和大学中的教育培训. 在

线学习系统提供了大量电子化的教学资源, 用户可以

方便地获得课程信息并进行交流共享. 然而海量的教

学资源使用户需要花费越来越多的时间寻找想要的课

程进行学习. 此外, 大部分用户在进行学习时, 无法

确定自己需要学习什么、应该学习什么. 盲目的学习

使用户的学习效果大打折扣. 用户迫切地需要能够根

据用户信息提供适合的学习资源的智慧型在线学习系

统[6]. 智慧型学习系统不仅提供了大量可用的学习资

源, 还能为用户提供个性化的、完善的学习体验.  

在线学习系统积累了大量与用户行为相关的数据, 

例如课程学习、课程收藏、交流讨论等, 隐含了大量 
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有价值的信息. 许多在线学习系统利用数据挖掘和推

荐技术, 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课程[4]. 例如, Sunita B 

Asher 等人利用关联规则和聚类根据用户的课程选择

信息为用户推荐可能感兴趣的课程组合 [1,2]. Paola 

Monachesi 等人通过挖掘在线学习系统用户的社交关

系找到最相近的其他用户, 根据其他用户的喜好为用

户进行推荐[3]. 这些在线学习系统通过挖掘单个用户

与所学课程间的关联规则或者以往其他类似用户的学

习模式, 以此为用户推荐课程. 然而这种推荐仅仅局

限于单一维度的规则, 不能很好地满足用户的需求.  

本文的智慧在线学习系统从多个维度出发, 综合

了用户与课程、用户与用户、课程与课程间的关联关 
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系, 建立了一个包括课程和社交伙伴的网络. 利用这

一综合网络, 获取有关用户兴趣的有效关联. 首先, 

本文提取出用户和课程间的关系. 然后对用户与用户

间的社交关系进行挖掘, 建立社交网络. 最后发现不

同课程中的关联规则.  

 

1 智慧在线学习系统 
  许多在线学习网站已经意识到智慧化的重要性. 

例如, Codecademy 在线互动编程学习网站已从两个方

面将“智慧”应用于网络教育体系中. Codecademy 一方

面通过不同用户在网络上学习的模式来调整导航模式, 

以提供个性化的课程内容. 另一方面基于以往其他类

似学生的学习模式为用户推荐个性化的学习路径[5]. 

通过数据分析技术获得用户的学习行为, 并做出适当

反馈可以有效提高用户学习效率和学习积极性. 以

Udemy 为代表的开放式在线培训系统则在群体智能方

面表现卓越, 并且所有用户都可以在该系统上开设自

己的课程[7].  

  本文提出的智慧在线学习系统从多个维度提取出

有价值的关联模式. 用户-课程关联抓取了用户的兴趣, 

反映了用户背景与学习兴趣间的关联; 用户-用户挖掘

了用户间的社交关系, 能够发现具有相似兴趣的好友; 

课程-课程关系则将不同课程按照一定序列组织在一

起. 智慧在线学习系统利用这些关联关系构建了一个

包含用户与课程的综合型网络, 将用户个人的学习行

为映射到整个网络中.  

  从以下几个方面提高在线学习系统的智慧性:  

  ①挖掘用户学习行为和学习方向. 利用用户的历

史信息、资源收藏信息进行数据挖掘实现智能推荐[8]. 

通过以下分析挖掘出用户的学习行为: 分析收藏教程

和其他教程的相关性, 向用户推荐他们可能感兴趣的

教程; 分析学习开始时间和学习结束时间计算出停留

时间, 得到用户对该课程的兴趣度.  

  ②挖掘用户的社交关系. 在线学习系统一般会在

用户注册时要求用户填写个人资料, 如专业领域、教

育经历等, 一般也会支持用户添加好友等功能. 在线

学习系统可以根据用户的好友初步建立起用户的社交

网络, 同时根据用户的背景资料将具有相同经历、背

景的用户作为一种隐式的社交补充进社交网络中. 利

用用户的社交关系可以推荐给用户具有相似兴趣的好

友, 同时可以根据用户好友的兴趣预测用户的兴趣.  

③发现课程间的联系. 用户在学习不同课程时是

具有一定顺序的, 根据不同课程的内容与难度会整合

成具有一定顺序的学习序列. 通过挖掘同一用户学习

的课程序列, 可以建立学习课程间的关联规则. 当一

个新的用户在初期学习了若干个课程后, 可以根据用

户此时的学习情境从关联规则库中寻找到对应的关联

规则, 预测该用户后续需要学习的内容并为用户推荐

对应的课程序列.  

 

2 智慧的推荐算法 
  本文的智慧在线学习系统从多个维度出发, 综合

了用户与学习资源、用户与用户、课程与课程间的关

联规则, 建立了一个综合网络. 并通过扩散激活为用

户推荐与其最接近的其他用户与课程.  

2.1 多维度网络构建 

  本文构建了一个包含用户、课程的多维网络.  

2.1.1 用户-课程关联 

 用户与课程的关联可以用户用户对课程的兴趣程

度表示. 用户对某一课程表示的兴趣越强烈, 他们之

间的关联越紧密. 用户对该课程的学习时间长短能够

反映用户对该课程的兴趣程度. 学习时间越长, 用户

兴趣越强烈; 反之则越弱. 用户对课程的兴趣度通过

以下公式进行计算:  

  n
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其中, ),( cutime 为用户 u 对课程 c 的学习时间, )(ctime

为课程 c 的课时长度. nα 为一个时间衰减因子, 表明

随着时间 n 的增大用户对课程的兴趣度会相应减弱.  

2.1.2 用户-用户关联 

 本文中, 用户-用户关联主要通过三个方面进行

判断. 第一, 共同关注, 即如果两个用户具有较大比

例的相同关注, 那么说明他们可能具有相同的兴趣目

标, 可能构成较为紧密的关联关系.  
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其中, vuFo , 反映了用户 u 和用户 v 间的共同关注关系. 

)(ufo 为用户u的关注集合, )()( vfoufo ∩ 为用户u和用

户 v 关注集合的交集包含的元素个数. )()( vfoufo ∪ 为

u 和 v 关注集合的并集包含的元素个数.  

第二, 用户间的互动行为. 在线学习系统中用户

之间可以发生互动, 包括回复消息、投票. 用户在在线
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学习系统的同一版面间进行互动, 可以在一定程度上

反映他们在关注同一个话题.  
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Int vu
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∩
           (3) 

其中, vuInt , 代表用户 u 和用户 v 间的互动关系. )int(u

为用户 u 的互动行为集合, )int()int( vu ∩ 为用户 u 和用

户 v 互动集合的交集包含的元素个数. )int()int( vu ∪ 为

u 和 v 互动集合的并集包含的元素个数.  

第三, 用户学习的课程的相似度. 如果两个用户

学习过的课程非常相似, 那么就认为这两个用户具有

相似的学习目标, 那么他们间的关联关系也会较紧密.  
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其中 , vuSim , 代表用户 u 和用户 v 间的互动关系 . 

)(usim 为用户 u 的互动行为集合, )()( vsimusim ∩ 为用

户 u 和用户 v 互动集合的交集包含的元素个数 . 

)()( vsimusim ∪ 为 u 和 v 互动集合的并集包含的元素个

数.  

 为了量化两个用户间关联关系的紧密程度, 本文

定义了紧密度:  

vuvuvuvu SimδδIntδFoδClose ,21,2,1, )1(++= --    (5) 

其中, 1δ 、 2δ 代表了不同关系对紧密度的贡献.  

2.1.3 课程-课程关联 

 为了量化课程之间的关联, 本文利用关联规则挖

掘发现用户在学习课程时的规则. 由于不同课程具有

不同的难度, 因此用户对课程的学习通常是具有一定

序列的. 本文假设如果许多用户在学习了课程 A 之后

又学习了课程 B, 那么就构成了一个从 A 到 B 的关联. 

本文利用 Apriori 挖掘课程间的关联规则, 设置最小支

持度和置信度, 用来过滤掉支持度和置信度较低的规

则. 同时将课程间的关联关系用以下公式进行量化:  

   
)(
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=, cP

cdP
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其中, )(cdP 为课程 c 和课程 d 同时出现的概率, )(cP

为课程 c 出现的概率. 可以看出, 课程间的关联关系

dcAsso , 本质是规则 dc ⇒ 的置信度.  

 将以上三种关系进行整合, 得到如图 1 所示的多

维度网络. 图中笑脸表示用户, 方框表示课程. 笑脸

间的实线代表了用户间的社交关联, 笑脸与方框间的

虚线代表用户与课程的关联, 方框间的带箭头实线表

示课程间的有序关联.  

2.2 多维度推荐 
 对于一个用户 u, 本文利用多维网络从用户-用户

关联、课程-课程关联、用户-课程关联为用户推荐可能

感兴趣的课程.  

  
图 1  多维度网络 

 

首先, 找到与 u 最为紧密的 k 个用户, 综合 k 个用

户的兴趣与用户 u 的兴趣找到综合兴趣度最高的 m 个

课程. 综合兴趣度的计算方法如下:   

( )
cucuk

k
ukucu IntreφIntreClose

k

φ
SumIntre ,,,, 1+×= -∑  (7) 

综合兴趣度即这 k+1 个用户(包括用户 u)的兴趣

加权和.  

 然后,  m 个课程以综合兴趣度为初始值, 沿着课

程-课程网络进行扩散激活, 以激活值最高的 t 个节点

推荐给用户 u.  

扩散激活(Spreading Activation)模型是基于内容的

过滤方法的扩展, 可以通过网络连接寻找与初始激活

节点高度关联的节点[9]. 扩散激活是一个迭代的过程, 

由网络中的若干初始激活节点开始, 沿着节点周围的

连接向四周扩散, 激活其他节点. 当这些节点被激活

后, 也开始激活其他相连的节点. 这一过程不断重复, 

直到满足停止条件. 在扩散激活模型中, 激活值、扩散

阈值与最大扩散距离是扩散过程中非常重要的三个参

数. 激活值反映了激活节点的激活能量, 扩散距离是

扩散模型扩散过程经过的连接数量. 扩散阈值与扩散

最大距离是扩散过程是否停止的阈值, 如果激活节点

的激活值低于扩散阈值, 或者扩散距离已经达到了最

大扩散距离, 那么激活节点的扩散激活过程就会停止. 

 ①初始化. 选择得到的 m 个课程作为初始的激活

节点, 将初始节点的激活值设置为综合兴趣度, 剩余

节点激活值设置为 0; 设置扩散阈值与扩散最大距离

sd.  

 ②扩散激活过程. 由初始激活节点开始, 按照图
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中的连接激活其他节点. 当一个激活节点通过一个连

接扩散激活另一个节点时, 激活值与连接权重的乘积

将作为被激活节点的激活值. 比如, 一个激活值为 4

的节点通过一个关联度为 0.3 的连接激活了另一个节

点, 那么被激活节点的激活值就为 4*0.3. 如果一个节

点被多个激活节点激活, 那么它的激活值就是不同激

活值之和.  

 ③终止条件. 每次完成一次激活, 检查激活节点

的激活值是否低于扩散阈值或者扩散距离是否超过了

最大距离, 如果是的话激活节点就停止激活其他节点. 

GT 扩 散 激 活 后 得 到 的 扩 展 话 题 集 为

{ }
jCCCCS ,,,= 21  .  

 ④节点筛选. 设定一个阈值 sφ , 去除CS中激活值

低于该阈值的课程, 得到最后的课程集合作为要推荐

给用户的课程集合.  

 

3 实验 
  实验部分对本文提出的方法进行了验证, 并与其

他方法进行比较.  

3.1 实验数据 

  实验采用的数据来源与在线学习系统网易云课堂

(http://study.163.com/). 网易云课堂是一个开放式在线

教育系统, 用户可以在该系统中学习课程. 实验使用

的数据集包括 2319 条课程资源信息(包括课程名称、

教师、机构、一级分类、二级分类、预备知识、价格、

课时)、4536 条用户学习课程信息(用户、课程、学习

时间)以及 322 条用户信息(用户 ID、教育经历、职业

经历、擅长技能、关注/粉丝). 首先对数据进行预处理:  

  ①数据选择. 本文选取源数据中 60%的数据作为

训练集训练模型, 剩余 40%的数据作为测试集.  

  ②异常处理. 由于人为操作失误或是系统缺陷, 

系统数据库中的错误数据很难避免, 将不完整的记录

删除. 同时, 将异常数据删除. 比如, 在数据处理过程

中发现用户学习课程信息中有很多异常值, 如用户学

习某一课程的时间过短(远远低于课程的时长), 说明

许多用户没有完成该课程的学习. 因此, 根据课程的

课时信息设置一个阈值, 将学习时长低于该阈值的记

录标记为异常记录并删除.  

  ③数据集成. 对于包含不同来源的数据源数据, 

需要将不同数据集成到一个数据集中. 在本实验中, 

源数据包含两个部分: 网站数据库的表数据(包括课程

信息表、课程分类表、机构信息表、用户账号信息表、

用户档案信息表、课程注册表)以及系统日志(用户日

志). 将这些数据集成到一个临时表中, 以进行后续实

验.  

  ④数据转换. 把处理后的数据转换为 WEKA 支持

的 ARFF 格式的文本数据文件, 以便应用于特定的数

据挖掘算法模型.  

  数据预处理结束后的实验数据如表 1 所示.  

表 1  实验数据 

数据集 课程资源信

息 

用户学习课程

信息 

用户信息 

训练集 1294 2596 207 

测试集 983 1686 95 

3.2 评价指标 

 本文使用准确率(Precision)和查全率(Recall)这两

个指标对实验结果进行评估. 准确率和查全率是推荐

系统中最常用的的两个指标[10,11], 其定义如下:  

   
fntp

tp
ecision

+
=Pr                (8) 

fptp

tp
call

+
=Re                 (9) 

在实验中, 推荐的结果被标注为正(positive)或负

(negative). 正代表推荐的结果符合用户兴趣, 负说明

推荐的结果不符合用户兴趣. tp代表真正, fp为假正, fn

为假负. 本文设置了实验中的最小支持度和置信度分

别设置为 0.25 和 0.5.    

3.3 性能评估 

 为了对本文提出的学习系统进行评估, 本文将提

出的多维度推荐(简称为 MDR)与传统的基于 Apriori

的推荐(简称为 ABR)进行了比较.  

  从图 2 可以看出, 随着推荐数量的增加, 准确率

呈下降趋势, 而 MDR 的准确率一直高于 ABR. 这是

由于随着推荐的课程数量增多, 引入了较多用户兴趣

值较低的课程导致的. 由于某些情况下准确率和召回

率是互相矛盾的. 为了综合考虑这两个指标, 本文使

用 F1-measure:  
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图 2  准确率比较 

 

        
callecision

callecision
F

Re+Pr

Re×Pr
2=1           (10) 

  MDR 与 ABR 的 F1-measure 的比较如图 3 所示.  

 
图 3  F1-measure 比较 

 

从图3可以看出, 随着推荐数量的增加, F1整体呈

上升趋势. 而 MDR 的 F1 一直高于 ABR.  

 

4 结论 
  利用多维网络能够从用户行为数据中提取出有价

值的关联关系, 使在线学习系统的推荐更具有主动性. 

相比于传统的 Apriori 关联规则挖掘, 本方法抓住了课

程与用户、用户与用户、课程与课程的关联关系, 不

仅保证了推荐的准确性和良好的用户体验, 而且显著

地提高了智慧在线学习系统的效率.  

如何挖掘知识网络改善推荐效果是本文接下来的

改进方向. 同时, 在进行实验时仍然存在一些缺陷, 

如阈值的设定、模型检验部分, 需要大量的调试对比

和定量分析才能得出理想的结果.  
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