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摘　要：针对在线学习中推荐数据稀疏性和资源多样化需求等问题，构建了一套在线学习混合推荐策略。该研究提
出了一种基于用户相似性、知识可信度和用户影响力评估的在线学习用户模型ＬＩＡＭ，以提高推荐效果。同时，采用动态
直觉模糊ＤＩＦ策略对ＬＩＡＭ模型进行优化，以提高模型的推荐准确性和可解释性。最后，该研究提出了一种基于自组织
的推荐方法ＳＯＲ，用于解决推荐结果的多样性和覆盖性问题，从而形成了一套完整的在线学习混合推荐策略。同时，采
用Ｃｏｕｒｓｅｒａ数据集对推荐方法ＳＯＲ进行性能验证，实验结果表明，该方法优于其他两种代表性推荐方法。推荐方法ＳＯＲ
有望为在线学习推荐系统提供更加准确和个性化的推荐服务，提升学习效果和用户体验。
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　　在线学习已成为全球教育领域的一个热点，
得到了广泛的关注和支持。随着网络技术和云计

算技术的不断发展，在线学习的覆盖面不断扩大，

越来越多的学校和机构开始采用在线学习模式。

在线学习平台的内容和形式也不断丰富和创新，

包括 ＭＯＯＣ、微课、直播课程、虚拟实验室等。同
时，个性化推荐、人工智能和数据分析等技术的应

用也为在线学习带来了更多的可能性和机遇。

传统的在线学习资源推荐方法，如基于内

容的推荐、协同过滤推荐等需要依赖在线学习

用户的历史数据才能进行。但在线学习平台中

的用户和资源数量庞大，每个用户利用学习资

源的历史行为数据通常很少，导致推荐系统产

生数据稀疏性问题。同时，由于数据的稀疏性，

很多在线学习用户和学习资源之间没有访问交

互记录，传统的推荐方法很难准确地捕捉到用

户和学习资源之间的关系。传统的推荐方法只

是根据学习用户的历史数据或者学习资源的属

性进行推荐，缺乏与用户的交互和反馈，难以对

用户兴趣进行深入理解，面对存在推荐热门资

源的现象，没有针对用户的个性化需求进行推

荐，导致推荐结果缺乏针对性。

在线学习过程中，由于推荐系统数据极端

稀疏性和资源多样化需求，在为用户个性化推

荐时，遇到了一些亟需解决的问题。例如冷启

动问题、多样性和个性化平衡问题、实时性问题

等。针对这些问题，推荐系统需要根据具体情

况采取相应的解决方案，综合考虑个性化、多样

性、实时性和计算复杂度等因素，从而为用户提

供更好的学习体验。基于用户影响力感知的在

线学习资源推荐方法通过一种自组织混合协同

过滤推荐策略，提高在线学习推荐系统的有效

性，从而提升在线学习质量，有效缓解在线学习

个性化推荐的数据稀疏和冷启动问题，满足在

线学习用户多样性需求。
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１　在线学习资源个性化推荐相关研究
１．１　在线学习推荐系统相关研究

面对推荐系统用户数据稀疏性导致的问题，

目前较为通用的解决方式为以下两种：一是基于

矩阵分解的推荐算法。矩阵分解模型可以获得数

据的基本特征，以更快的速度提取信息和产生预

测［１］。但与基于集群的方法不同，这些模型在捕

获强的局部关系方面效果不佳［２］。另一种是对

原始数据存在的缺省值进行相应填充的方法。邓

爱林等［３］提出了一种根据项目进行缺省值填充

并针对用户进行预测的改进协同过滤算法，采用

一种改进方法计算用户相似度得出最终的预测结

果。但是缺省值填充的方法由于不同用户具有不

同的兴趣特征会导致填充值存在偏差。另外，研

究者们尝试在不改变原始数据稀疏度的情况下通

过改变传统协同过滤的推荐模型提升推荐算法的

推荐精度。邓晓懿等［４］提出结合情景信息和社

交网络信息对用户评价进行建模，通过建立的模

型来预测用户评分。黄大巧等［５］提出一种基于

对抗性训练改进模型鲁棒性的协同过滤推荐算

法，通过构建微小扰动对推荐模型进行训练，调整

改进网络结构参数，从而提高系统的推荐准确度

和抗干扰能力。张新猛等［６］利用 ＴＦＩＤＦ和用户
对项目不同标签的偏好，基于网络的推荐混合建

模后进行推荐。线性组合后的推荐结果在多样性

和准确度相较于传统协同过滤算法都有较好的提

升。然而，这些研究仍然基于用户评级矩阵，在没

有有效评级信息的情况下，如何实现协同过滤推

荐仍需进一步研究。

１．２　在线学习用户模型构建相关研究
在线学习环境具有以下特点：时间连续性、知

识连续性和在线学习用户对学习资源多样化需求

等。为了确保在线学习用户的长期学习经验，在

线学习用户模型应该具有很高的准确性，还应该

有一定程度的多样性。

增加多样性的一个解决方案是使用多属性在

线学习用户模型［７－８］。在线学习用户模型的类型

包括基于规则的模型、基于统计的模型、基于机器

学习的模型等。这些模型可以帮助教育者和系统

提供个性化的学习支持和建议。在线学习用户模

型的研究重点在如何提取和表示在线学习用户的

特征。常用的特征包括学习行为、认知风格、学习

目标、学习历史等。同时，在线学习用户模型的构

建和训练是一个关键的步骤。研究者使用了各种

机器学习算法，如决策树、神经网络、支持向量机

等，来构建和训练在线学习用户模型。此外，一些

研究者还探索了深度学习和强化学习等新兴技术

在在线学习用户模型中的应用。在研究中，发现

在线学习用户模型存在一些亟待解决的问题，如

数据稀疏性、特征的选择与融合，以及模型的可解

释性和解释性问题。Ｂｕｌｌ等［９］设计了协商在线学

习用户模型，允许用户直接与在线学习用户模型

交互来保持在线学习用户模型的准确性。

Ｓｕｌｅｍａｎ等［１０］开发了协商驱动辅导系统，利用在

线学习用户的情感和行为状态、物体和附近环境

的情境信息，智能推断用户的行为与目的，提高了

在线学习用户模型的准确性。在实践应用方面，

武法提等［１１］研究了近年来关于在线学习用户特

征的分析模型，并融合在线学习用户所处的场景

特性，采用基于频繁序列进行挖掘的算法对场景

感知进行建模，构建了个性化在线学习用户模型。

除增加多样性外，另一种方法是引入模糊机

制来描述在线学习用户的不确定性行为。模糊理

论被广泛应用于多个领域，包括控制系统、决策支

持系统、图像处理、模式识别等。模糊机制的核心

思想是通过模糊集合和模糊逻辑来处理不确定性

和模糊性的问题，从而使系统能够更好地处理模

糊的输入和输出［１２］。模糊推理是模糊机制的关

键组成部分，用于根据模糊规则和输入变量进行

推理和决策。常见的模糊推理方法包括模糊关

联、模糊推理机、模糊神经网络等。这些方法可以

应用于控制系统中的模糊控制、决策支持系统中

的模糊决策等。模糊集合和隶属函数的设计是模

糊机制研究的重要内容。研究者通过定义隶属函

数的形状和参数，来刻画模糊集合的隶属度。常

见的隶属函数包括三角形函数、梯形函数、高斯函

数等。此外，一些研究者还探索了基于数据驱动

的方法，如聚类和优化算法，用于自动设计隶属函

数。模糊机制在控制系统和优化问题中的应用也

受到广泛关注。模糊控制利用模糊规则和反馈机

制来实现对复杂系统的控制。模糊优化则结合了

模糊集合和优化算法，用于解决具有不确定性和

模糊目标的优化问题。在线学习中，模糊理论被

用来处理在线学习用户的不确定性，如在线学习

用户的不确定反应［１３］、学习资源与在线学习用户

需求的模糊匹配［１４－１５］。由于在线学习用户的复

９４
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杂和多样化需求，作者将基于直觉模糊理论进行

在线学习用户模型优化，以满足用户多样化需求。

２　一种基于用户影响力感知的在线学习
混合式推荐方法

在线学习是一种以数字化技术为基础的学习

模式，但是在线学习面临着过度数据稀缺性的问

题，主要是因为在线学习用户在线学习过程中的

行为记录往往是间断的，导致了学习数据的不完

整和稀疏。这阻碍了推荐技术在在线学习中的应

用发展，传统的推荐方法往往不能准确地捕捉到

在线学习用户的兴趣和需求。

同时，在线学习过程具有时间连续性特点，在

线学习用户的兴趣和需求也随时间的推移而发生

变化。因此，在保证长期学习经验和提高在线学

习用户满意度方面，多样性在推荐系统中发挥着

重要作用。基于自组织理论的用户影响力感知的

混合式在线学习资源推荐方法，能够充分利用在

线学习用户的历史行为数据和社交网络信息，为

在线学习用户提供个性化和多样化的学习资源推

荐服务。这种方法不仅能够减轻数据稀疏性对推

荐结果的影响，还能够提高推荐系统的精度和多

样性。同时，该方法还能够感知在线学习用户的

影响力和社交关系，为推荐结果提供更加合理的

解释，提高在线学习用户对推荐结果的信任度。

２．１　基于用户影响力感知的在线学习用户模型
ＬＩＡＭ的构建
基于用户影响力感知的在线学习用户模型

ＬＩＡＭ是一种能够自适应地评估在线学习用户影
响力的模型，能够更好地支持在线学习推荐系统

的个性化推荐和社交化推荐。该模型能够根据在

线学习用户的影响力自适应地调整个性化推荐和

社交化推荐的比重，从而更好地满足在线学习用

户的学习需求和偏好。

２．１．１　ＬＩＡＭ模型构建流程
构建用户影响力感知的在线学习用户模型

ＬＩＡＭ涉及多个步骤和元素，包括特征提取、影响
力指标选择、模型选择和评估等，基本的构建流程

如下。

（１）数据收集和处理。通过在线学习平台收
集在线学习用户的行为数据和社交网络数据，包

括学习行为、课程评价、社交网络关系等。从数据

中提取与用户影响力相关的特征。这些特征包括

用户的活跃度、贡献度、社交互动、学习历史等。

同时还考虑用户的社交网络信息，如粉丝数量、关

注者数量等。

（２）用户影响力评估指标的选择。基于数据
收集和处理，选择适合在线学习场景的影响力评

估指标。如：学生在学习平台上活跃程度，包括登

录频率、学习时长、参与讨论和提交作业的频率；

学生对学习平台的贡献，包括回答问题、发表评

论、分享资源、创建课程内容；学生在社交网络中

的影响力，包括粉丝数量、关注者数量、社交分享

的频率；评估学生对课程的评价和反馈，包括评

分、评论内容和课程推荐；学生分享自己的学习成

果、笔记、教程或学习资源的频率和质量；等等。

（３）数据归一化处理。确定要使用的影响力
评估指标，收集并选定与指标相关的用户数据。

对于每个指标，计算每个用户的具体数值。对每

个指标的数值进行归一化处理即将数值缩放到０
到１之间，以确保它们具有相似的尺度和权重。

（４）影响力得分计算。根据指标的重要性，
基于领域知识、数据分析或专家意见为每个指标

分配权重。使用所分配的权重，将归一化后的指

标数值加权求和，得到每个用户的综合影响力得

分。根据综合得分，对用户进行排名，以确定他们

的影响力水平，排名主要用于识别高影响力用户。

（５）模型选择。选择用于构建用户影响力感
知模型的方法，包括传统的线性模型、基于规则的

方法、机器学习模型或深度学习模型等。

（６）模型训练和调优。使用训练数据集对选
择的模型进行训练，并根据评估指标如模型的准

确率、召回率、均方误差等对模型进行调优。

２．１．２　ＬＩＡＭ模型的组成
ＬＩＡＭ模型的建立可以促进在线学习平台的

个性化推荐和社交化推荐，提高在线学习用户的

学习效果和满意度，同时也有助于促进在线学习

用户之间的互动和交流。基于用户影响力感知的

在线学习用户模型 ＬＩＡＭ由 ３部分组成：用户相
似性、知识可信度和用户影响力评估。

（１）用户相似性
以在线学习用户的个体偏好即学习风格和学

习目标为指标来衡量在线学习用户相似性。学习

风格以数字或数字序列表示，根据在线学习用户的

配置文件进行更新。由于在线学习用户具有离散

值、有序序列和集合多种异构属性，因此，采用余弦
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相似性、汉明距离和Ｊａｃｃａｒｄ系数３种方法来计算在 线学习用户的个性相似度。详细内容如表１所示。

表１　在线学习用户个性偏好属性及计算方法

属性 符号 计算方法 说明

资源类型偏好 ＲＰ 余弦相似性 视频、图片、文字等资源类型

学习内容偏好 ＴＰ 汉明距离 计算机、人工智能、经济学、医学等主题

学习目的 ＳＧ 汉明距离 考级、兴趣爱好、专业学习等

学习态度 ＳＴ 余弦相似性 严谨、懒散、随意、主动等

学习情感 ＳＬ 余弦相似性 被吸引、不耐烦或感觉难以遵循等

学习适应性 ＡＤ 余弦相似性 在线学习用户对匹配程度较低推荐目标的接受程度

学习能力水平 ＡＬ 余弦相似性 学习内容的吸引速度

推荐接受度 ＲＴ 余弦相似性 在线学习用户对反复推荐学习目标的容忍度

优先级 ＰＰ 汉明距离 某一在线学习用户的上述偏好序列

学习目标 ＳＧ Ｊａｃｃａｒｄ系数 在线学习用户学习的目标序列，ＳＧ＝｛Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｉ，…，Ｇｎ｝

　　在线学习用户ｕａ表示如式（１）所示。ｕ
ｉ
ａ表示

ｕａ中的第ｉ个属性值。
ｕａ＝（ＲＰ，ＴＰ，ＳＧ，ＳＴ，ＳＬ，ＡＤ，ＡＬ，ＲＴ，ＰＰ，ＳＧ）

（１）
在线学习用户ｕａ和ｕｂ的个性相似性ＵＳａｂ计

算如式（２）所示。α１，α２，α３为权重系数，α１＋α２＋

α３＝１。 其中，ｓｉｍａｂ，ｓｉｍ′ａｂ，ｓｉｍ″ａｂ计算方法如式
（３）、（４）、（５）。

ＵＳａｂ ＝α１ｎｏｒｍ（ｓｉｍａｂ）＋α２ｎｏｒｍ（ｓｉｍ′ａｂ）＋

α３ｎｏｒｍ（ｓｉｍ″ａｂ） （２）

ｓｉｍａｂ＝ ∑
ｉ＝１，４，５，６，７，８

（ｕｉａｕ
ｉ
ｂ）／（ ∑

ｉ＝１，４，５，６，７，８
（ｕｉａ）槡

２

∑
ｉ＝１，４，５，６，７，８

（ｕｉｂ）槡
２） （３）

ｓｉｍ′ａｂ＝∑
ｊ＝２，３，９

ＨａｍＤｉｓ（ｕｊａ，ｕ
ｊ
ｂ） （４）

ｓｉｍ″ａｂ＝∑
ｋ＝１０
（ｕｋａ∩ｕ

ｋ
ｂ）／（ｕ

ｋ
ａ∪ｕ

ｋ
ｂ） （５）

（２）知识可信度
知识可信度用于评估目标在线学习用户可被

其他主动在线学习用户信任程度。根据在线学习

用户的学习概况来评估学习用户知识可信度。知

识可信度包括分数、时间效率、排名信息、解决难

题的能力等。知识可信度组成如表２所示。
表２　知识可信度组成

序号 符号 说明

１ ＬＲ
所有学习模块中在线学习用户学习平均分数

所处等级

２ ＰＲ 指定模块中在线学习用户学习平均分数所处等级

３ ＳＲ 整个模块中学习分数或时间所占比例

４ ＡＲ 指定模块回答问题的首次正确率

５ ＤＲ 高难度测试中在线学习用户成绩等级

６ ＮＬ 单元时间内学习的目标个数

　　知识可信度用ＫＣ表示，在线学习用户 ｕａ的
可信度用ＫＣａ表示，计算式如（６）所示。

ＫＣａ＝β１ＬＲ′＋β２ＰＲ′＋β３ＳＲ′＋β４ＡＲ′＋
β５ＤＲ′＋β６ＮＬ′（６）

其中，ＬＲ′，ＰＲ′，ＳＲ′，ＡＲ′，ＤＲ′，ＮＬ′是ＬＲ，ＰＲ，ＳＲ，
ＡＲ，ＤＲ，ＮＬ的标准值，范围为［０，１］。βｉ为权重系
数，根据专家建议和经验值设置。ＫＣａｂ表示主动
在线学习用户ｕｂ对目标在线学习用户ｕａ的可信
度值，计算公式如（７）所示。

ＫＣａｂ＝（ＫＣｂ－ＫＣａ）（１＋｜Ｒａｎｋｕａ－Ｒａｎｋｕｂ｜／Ｎ）（７）
式（７）中，Ｒａｎｋｕａ表示用户 Ｕａ按 ＫＣ的排序结
果，Ｎ表示与Ｕｂ已学习或正学习同一模块的在线
学习用户数量。

（３）用户影响力评估
为了避免在线学习用户的无目的和无效的跟

随行为，需要评估目标用户对其追随者所施加的

影响。用户影响力评估 ＩＡ是为了描述用户被他
人认可的程度大小。ＩＡ组成表示如表３所示。

表３　ＩＡ组成

序号 符号 说明

１ ＮＦ 在所有模块的跟随者数量

２ ＯＦ 在交叉模块的跟随者数量

３ ＯＰ 学习目标中交叉项目的重叠比例

４ ＯＭ 在线学习用户通过重叠模块被访问的次数

５ ＴＭ 在线学习用户通过重叠模块被访问的时间

６ ＥＦ 重叠模块中有效追随者的数量

７ ＴＦ 重叠模块中的真正追随者的数量

重叠模块指主动在线学习用户和目标在线学

习用户所学习的相同内容模块。在线学习用户

Ｕａ影响力计算方法如式（８）所示。
ＩＡａ＝χ１ＮＦ′＋χ２ＯＦ′＋χ３ＯＰ′＋χ４ＯＭ′＋χ５ＴＭ′
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＋χ６ＥＦ′＋χ７ＴＦ′ （８）
目标在线学习用户Ｕｂ对Ｕａ的影响力ＩＡａｂ表

示如式（９）所示，其中，式中 Ｒａｎｋｕａ表示按 ＩＡ排
序的Ｕａ的位置。

ＩＡａｂ＝（ＬＧｂ－ＬＧａ）（１＋｜Ｒａｎｋｕａ－Ｒａｎｋｕｂ｜／Ｎ） （９）
２．２　基于动态直觉模糊集理论的 ＬＩＡＭ模型

优化

如果 Ｘ是给定域，则 Ｘ中的动态直觉模糊
ＦＴ计算如式（１０）。

ＦＴ＝ ＜ｘ，εＦＴ（ｘ），δＦＴ（ｘ）＞｜ｘ∈Ｘ{ } （１０）
式（１０）中，εＦＴ（ｘ）表示ｘ属于模糊集ＦＴ的程度，
δＡ（ｘ）表示 ｘ不属于 ＦＴ的程度，取值范围均在
［０，１］。对于ｘ中的每个模糊集Ａ，οＡ（ｘ）被定义
为Ａ中ｘ的直觉指数，计算公式如式（１１）。

οＡ（ｘ）＝１－εＦＴ（ｘ）－δＦＴ（ｘ） （１１）
通过设置学习需求（ＳＲ）、学习阶段（ＬＳ）和

学习能力（ＬＡ）三个直觉模糊逻辑系数表示在线
学习用户对用户相似性（ＵＳ）、知识可信度（ＫＣ）
和用户影响力评估（ＩＡ）三个影响因素的态度。

采用ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ频繁序列模式挖掘算法，应用直
觉模糊逻辑系数 ＜εｉ，δｉ，οｉ＞，计算在线学习用
户在ＵＳ、ＫＣ和ＩＡ三个领域的相关性，通过捕获
序列数据的实时变化对ＬＩＡＭ模型进行优化。
２．３　基于自组织行为理论的推荐方法ＳＯＲ

在推荐系统中，主动在线学习用户更愿意接

近高影响力的目标在线学习用户，这种自组织过

程可以促进团体内部的有效学习和知识传递。当

在线学习用户结构稳定时，可以通过设置最小团

内距离来构建有序有效的团体，团中的在线学习

用户可以互相支持和帮助。在这样的团体中，每

个在线学习用户都被邻居包围着，都形成自己的

有效用户，这些用户在信息传播过程中能够直接

与主动在线学习用户进行交流，提供建议和支持。

此外，有效在线学习用户之间也可以相互传递运

动信息，将主动在线学习用户的需求和偏好传达

给其他有效在线学习用户和邻居，从而形成一种

基于信息传播的在线学习用户自组织行为。具体

流程描述如图１所示。

图１　基于信息传播的在线学习用户自组织行为形成过程

　　在线学习具有时间和空间复杂性特点，推荐
算法需要考虑到这些特点。基于协同过滤和启发

式算法的混合式推荐策略可以解决在线学习过程

中出现的多样性和数据稀缺性问题。首先利用在

线学习用户自组织行为生成稳定的在线学习用户

群体，然后利用协同过滤和启发式算法对在线学

习用户群体进行推荐。这种推荐策略是一种自下

而上、分布式、基于概率的方法，可以实现在线学

习的个性化和多样化需求，并提高在线学习用户

的满意度和学习效果。

３　基于用户影响力感知的在线学习混合
式推荐方法验证

３．１　数据集
研究中使用Ｃｏｕｒｓｅｒａ数据集评估基于自组织

行为理论的推荐方法 ＳＯＲ。Ｃｏｕｒｓｅｒａ是全球知名
的在线学习平台，合作伙伴包括全球领先的大学

和机构，提供来自各个领域的高质量课程。

Ｃｏｕｒｓｅｒａ数据集为研究者和数据科学家提供了机
会，深入了解在线学习的模式、在线学习用户行为

和学习成果，以及评估教学方法和个性化学习策

略的效果。Ｃｏｕｒｓｅｒａ数据集主要包含以下类型的
信息。

（１）在线学习用户个人信息。在线学习用户
在Ｃｏｕｒｓｅｒａ平台上个人信息包括在线学习用户的
年龄、性别、国籍等基本信息，以及学历、职业等背

景信息。

（２）注册信息。在线学习用户在 Ｃｏｕｒｓｅｒａ平
台上注册课程的信息，包括注册时间、注册课程、

课程属性等。

（３）课程交互数据。在线学习用户与课程内
容的交互数据，如观看视频、完成测验、参与讨

论等。

（４）学习行为数据。在线学习用户在课程中
的学习行为数据，如访问频率、学习时长、重复观

看视频的次数等。
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（５）作业和测验数据。在线学习用户提交的
作业和测验的数据，包括作业得分、测验结果等。

（６）讨论参与数据。在线学习用户在课程讨
论区的参与情况，包括提问、回答问题、点赞等。

（７）学习成果数据。在线学习用户在课程中
的学习成果，如最终得分、证书颁发情况等。

随机选择１００个用户数据，将数据划分为训
练集和测试集，其中 ８０％的数据作为训练集，用
于模型的训练和参数优化，２０％的数据作为测试
集用于模型性能的评估和预测结果的验证。

３．２　对比方法
在研究中，采用基于项目的协同过滤（ｉｔｅｍ

ｂａｓｅｄＣＦ）和基于用户的协同过滤（ｕｓｅｒｂａｓｅｄ
ＣＦ）两种方法与研究中提出的基于用户影响力感
知的在线学习混合推荐方法ＳＯＲ进行对比。
３．２．１　基于项目的推荐方法ｉｔｅｍｂａｓｅｄＣＦ

基于项目的推荐方法是根据用户先前对在线

学习资源的评分或者对该资源的描述信息，对学

习资源进行分析，通过识别相似的特征或属性，为

在线学习用户推荐具有相似特征或属性的其他学

习资源。例如，当用户搜索一个学习资源时，系统

会分析该资源的类型、时长等信息，并根据这些信

息为用户推荐具有类似特征的其他在线学习

资源。

３．２．２　基于用户的推荐方法ｕｓｅｒｂａｓｅｄＣＦ
基于用户的推荐方法是根据用户的行为历史

数据，如浏览历史、购买历史或评分历史，来预测

他们对其他学习资源的偏好，从而为用户推荐他

们可能感兴趣的产品。该系统使用用户行为数据

来计算用户之间的相似度，然后将相似用户之间

的喜好进行比较，以预测用户对其他学习资源的

喜好。例如，如果两个用户经常浏览或学习相似

的在线学习资源，则他们在一定程度上具有相似

的品味和偏好，系统会为其中一个用户推荐另一

个用户学习过的资源。

３．３　结果分析
随机选择１００个用户记录评价，采用三种推

荐方法进行推荐准确度对比：基于项目的 ｉｔｅｍ
ｂａｓｅｄＣＦ方法，基于用户的推荐 ｕｓｅｒｂａｓｅｄＣＦ方
法和基于用户影响力感知的在线学习混合推荐方

法ＳＯＲ。实验结果如图２所示。

图２　三种方法推荐准确度对比

从图中可以得出，基于项目的ｉｔｅｍｂａｓｅｄＣＦ、
基于用户的推荐 ｕｓｅｒｂａｓｅｄＣＦ和基于用户影响
力感知的在线学习混合推荐方法 ＳＯＲ的推荐准
确度分别为５６．５８％、５４．２７％、７８．６５％。ＳＯＲ的推
荐准确度相较 ｉｔｅｍｂａｓｅｄＣＦ和 ｕｓｅｒｂａｓｅｄＣＦ推
荐方法准确度分别提高了２２．０７％、２４．３８％。基于
用户影响力感知的在线学习混合推荐方法 ＳＯＲ
在预测精度方面优于其他两种推荐代表方法。此

外，该方法还可以通过不断学习用户的行为来不

断改进推荐结果，具有良好的实时性和适应性。

因此，ＳＯＲ可应用于在线学习推荐系统中，提高
用户的满意度和推荐效果。

４　结语
基于推荐系统的现有成果，针对目前在线学

习资源推荐存在的瓶颈问题，探索适合在线学习

用户个性化和多样性需求的推荐新方法和新模

式。设计一个基于用户影响力感知的在线学习用

户模型ＬＩＡＭ，解决在线学习中的人际信息稀疏和
冷启动问题，为在线学习资源推荐策略提供数据

结构支撑。采用动态直觉模糊策略优化在线学习

用户模型，解决在线学习用户学习过程中存在的

主观和不确定因素，进一步优化在线学习资源推

荐策略的数据结构模型。提出一种基于自组织理

论的在线学习资源推荐方法 ＳＯＲ，研究在线学习
用户之间的协作行为，提供最优在线学习用户群

体，从而提高推荐精度，满足用户对推荐资源的多

样化需求。最后采用Ｃｏｕｒｓｅｒａ数据集对推荐方法
ＳＯＲ进行性能验证，实验结果表明，该方法优于
其他两种代表性推荐方法。

参考文献：

［１］ＣＡＣＨＥＤＡＦ，ＣＡＲＮＥＩＲＯＶ，ＦＥＲＮáＮＤＥＺＤ，ｅｔａｌ．
ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ｌｉｍｉｔａ
ｔｉｏｎｓｏｆＣｕｒｒｅｎｔＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄＰｒｏｐｏｓａｌｓｆｏｒＳｃａｌａｂｌｅ，

３５



当代教育理论与实践 ２０２４年第４期

ＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＡＣＭ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎｔｈｅＷｅｂ，２０１１（１）：２．

［２］ＫＯＲＥＮＹ．ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭｅｅｔｓｔｈｅＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ：Ａ
ＭｕｌｔｉｆａｃｅｔｅｄＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇＭｏｄｅｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．
ＡＣＭ，２００８：４２６－４３４．

［３］邓爱林，朱扬勇，施伯乐．基于项目评分预测的协同过
滤推荐算法［Ｊ］．软件学报，２００３（９）：１６２１－１６２８．

［４］邓晓懿，金淳，韩庆平，等．基于情境聚类和用户评级
的协同过滤推荐模型［Ｊ］．系统工程理论与实践，
２０１３（１１）：２９４５－２９５３．

［５］黄大巧，朱健军，曹俊卓．基于对抗性训练的动态协同
过滤推荐算法［Ｊ］．软件工程，２０２２（１２）：５０－５３．

［６］张新猛，蒋盛益，李霞，等．基于网络和标签的混合
推荐算法［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１５（１）：
１１９－１２４．

［７］ＤＩＮＯＩＡＴ，ＲＯＳＡＴＩＪ，ＴＯＭＥＯＰ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｍｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１７：２３４－２５３．

［８］ＷＡＮＳＳ，ＮＩＵＺＤ．ＡＬｅａｒｎｅｒＯｒｉｅｎｔｅｄＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｃｏｍ
ｍｅｎｄａｔｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈＢａｓｅｄｏｎＭｉｘｅｄＣｏｎｃｅｐｔＭａｐｐｉｎｇ
ａｎｄＩｍｍｕｎｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，
２０１６：２８－４０．

［９］ＢＵＬＬＳ．ＮｅｇｏｔｉａｔｅｄＬｅａｒｎｅｒＭｏｄｅｌｌｉｎｇｔｏＭａｉｎｔａｉｎ
ＴｏｄａｙｓＬｅａｒｎｅｒＭｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＰｒａｃｔｉｃｅｉｎ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＥｎｈａｎｃｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１６（１）：１０．

［１０］ＳＵＬＥＭＡＮＲＭ，ＭＩＺＯＧＵＣＨＩＲ，ＩＫＥＤＡＭ．ＡＮｅｗ
ＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆＮｅｇｏｔｉａｔｉｏｎｂａｓｅｄＤｉａｌｏｇｔｏＥｎｈａｎｃｅ
ＭｅｔａｃｏｇｎｉｔｉｖｅＳｋｉｌｌｓｉｎｔｈｅＣｏｎｔｅｘｔｏｆＯｐｅｎＬｅａｒｎｅｒ
Ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅｉｎＥｄｕｃａｔｉｏｎ，２０１６（４）：１０６９－１１１５．

［１１］武法提，黄石华，殷宝媛．基于场景感知的学习者建
模研究［Ｊ］．电化教育研究，２０１９（３）：６８－７４．

［１２］ＫＵＯＹＬ，ＹＥＨＣＨ，ＣＨＡＵＲ．ＡＶａｌｉｄａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｄｕｒｅ
ｆｏｒＦｕｚｚｙＭｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ［Ｃ］／／Ｔｈｅ１２ｔｈ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２００３．
ＦＵＺＺ０３．ＩＥＥＥ，２００３：１０８０－１０８５．

［１３］ＣＨＥＮＣ，ＤＵＨＬ．ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＷｅｂｂａｓｅｄＴｕｔｏｒｉｎｇＳｙｓ
ｔｅｍＢａｓｅｄｏｎＦｕｚｚｙＩｔｅｍＲｅｓｐｏｎｓｅＴｈｅｏｒｙ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ
ＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００８（４）：２２９８－２３１５．

［１４］ＷＵＤＳ，ＺＨＡＮＧＧＱ，ＬＵＪ．ＡＦｕｚｚｙＴｒｅｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ＭｅａｓｕｒｅａｎｄｉｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎＴｅｌｅｃｏｍＰｒｏｄｕｃｔＲｅｃｏｍ
ｍｅｎｄａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ．ＩＥＥＥ，２０１３：３４８３－３４８８．

［１５］ＬｕＪ．ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＥｌｅａｒｎｉｎｇＭａｔｅｒｉａｌＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＭａｃｑｕａｒｉｅＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２００４：
３７４－３７９．

ＯｎｌｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｏｕｒｃｅＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ＡｐｐｒｏａｃｈＢａｓｅｄｏｎＵｓｅｒＩｎｆｌｕｅｎｃｅＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

ＧＵＯＦｅｉｙａｎ，ＨＥＪｉｎｇｊｉｎｇ
（ＷｉｎｄＥｎｅｒｇｙＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏｌｌｅｇｅ，ＨｕｎａｎＶｏｃａｔｉｏｎａｌａｎｄＴｅｃｈｎｉｃａｌＣｏｌｌｅｇｅｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＡｐｐｌｉａｎｃｅｓ，Ｘｉａｎｇｔａｎ４１１１００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｉｓｓｕｅｓｏｆｄａｔａｓｐａｒｓｉｔｙｉｎｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄｉｖｅｒｓｅｒｅｓｏｕｒｃｅｄｅｍａｎｄｓ，
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｈａｖｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｎ
ｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｅｒｍｏｄｅｌｃａｌｌｅｄＬＩＡＭ，ｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄｕｓｅｒ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｔｏｅｎｈａｎｃｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｔｈｅＬＩＡＭｍｏｄｅｌｉｓｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙ
ｕｓｉｎｇａｄｙｎａｍｉｃｉｎｔｕｉｔｉｏｎｆｕｚｚｙ（ＤＩＦ）ｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｉｍｐｒｏｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ．
Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ＳＯＲ，ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄｃｏｖｅｒａｇｅｏｆ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ，ｆｏｒｍｉｎｇａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｙｕｓｉｎｇ
ｔｈｅＣｏｕｒｓｅｒａｄａｔａｓｅｔｆｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＳＯＲｍｅｔｈｏｄｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｔｗｏｏｔｈｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．ＴｈｅＳＯＲｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓｅｘｐｅｃｔｅｄｔｏｐｒｏｖｉｄｅ
ｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅｓｆｏｒｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ，ｔｈｕｓ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇｏｕｔｃｏｍｅｓａｎｄｕｓｅｒｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｕｓｅｒｉｎｆｌｕｅｎｃｅｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ；ｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｈｙｂｒｉｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
（责任校对　王小飞）

４５


