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授。马英运，硕士生。

摘　要　　针对自主研发的“睿训课堂”移动学习教学软件中长期积累海量数据分析的需要，将学生学习兴趣分为短期学习兴趣和
长期学习兴趣，提出一种基于“大数据”的学生学习偏好模型。并根据学生浏览行为和日志记录数据，挖掘学生短期学习兴趣。利

用后台服务器数据库中的数据，对初始学生用户注册信息进行挖掘，提取出学生长期学习兴趣。实验结果表明，基于“大数据”的学

生用户学习偏好模型方法是合理和有效的。
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０　引　言

近些年，随着云计算、物联网、三网融合、互联网等通信和

ＩＴ技术的迅速发展，数据的爆炸性增长成为了很多业界共同关
注的热点，因此，信息技术社会已经进入了“大数据”［１－３］时代。

大数据的出现不光改变了企业的运作模式以及人们的工作和生

活方式，甚至还改变了科学研究模式。大量资源信息不但充裕

了人们的生活，也带来信息过载的问题。在这种情况下，信息过

滤技术已经普遍运用到目前个性化推荐范畴［４］。而个性化推

荐的关键就是构建用户偏好模型，其目的就是帮助用户从大量

的信息中挑选出感兴趣的信息。因此，在大数据时代下构建一

个基于“大数据”的学生用户学习偏好模型对于辅助老师教学

具有非常重要的现实意义。

１　相关研究综述

关于本文用户学习偏好建模的研究，主要是从用户的学习

兴趣的提取与学习偏好建模两个方面进行展开。

１．１　用户学习兴趣的提取
在大数据移动学习的信息检索与过滤中，建立用户学习偏

好文档使跟踪用户学习的行为和兴趣成为可能，有助于为学生

学习提供个性化信息及学习资源服务［５］。对于心理学来讲，兴

图１　学生学习兴趣度与学习资
源量关系示意图

趣是人们倾向于熟悉、

钻研得到某种知识的

情绪特性，是能够促进

我们求知的一种动力。

如果一个学生对某课

程感兴趣的话，他就会

连续地全心全意的研

究它，那么他就达到了

提高学习效率的目的。

可以认为，用户学习兴趣的大小和用户对这个兴趣相关的学习

信息资源需求量是相关的。尤其是在大数据移动学习平台中，

学生学习兴趣的大小对相关学习资源的接受程度是相关的，它

们之间的关系可如图１［６］所示。所以，识别并提取用户学习兴
趣成为了亟待解决的问题。

学习兴趣大体上可以分为长期学习兴趣与短期学习兴趣两
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种。长期学习兴趣是因所学资源或者学习过程自身直接产生

的，而短期学习兴趣是因学习活动的结果产生的。短期学习兴

趣具有明显的自觉性。当学生意识到学习的重要性或者关切到

自己的利益时，他们对学习的兴趣自然而然就产生了。譬如，为

了获取教师、父母的赞赏，朋友、同学的尊重，在学校举行考试中

获得更好的成绩等等，也可以激发他们对学习的兴趣。短期学

习兴趣相对来说容易消失、不稳定，然而对学生的当前学习偏好

起着非常重要的作用，成为了教师最为关注的部分。

１．２　用户学习偏好的建模

原型法、交互法、多模型方法构建了三种常用的用户偏好模

型方法。其中原型法是三种构建方法中最常用的方法。在过滤

的消息范畴中，原型法不但能够用于建构对用户开始感兴趣方

面的文档，而且还能够用于增添额外的知识以增加初始兴趣的

文档［７］。用户承继了其所属的单个或多个原型的偏好文档［８］。

张卫丰等人认为的交互方法［９］是按照特征信息提取来进行用

户和用户交互。对于推荐系统而言，信息过滤系统中常用的一

种方法就是交互法。其中提交的关键字方法是相互作用的、最

简单的方法，即以达到用户的兴趣倾向为目的对用户进行填写

表单。对于用户偏好模型的构建而言，文献［１０］基于Ｃｅｔｉｎｔｅｍｅｌ
等提出的一种多模型 ＭＭ（Ｍｕｌｔｉ—Ｍｏｄｅｌ）的方法。用户偏好文
档使用多模型表示方法，该文档不能被表示为一个单一的偏好

向量，并表示作为一个集合的用户兴趣相关的类。多模型法是

在目前的用户偏好建模中最为常用的方法，该方法不但能通过

多个向量的集合来反映用户的偏好，而且还能够有效地处理用

户的行为倾向和用户的反馈信息，然后把这些信息反馈给偏好

模型，对偏好模型进行调整。

综合上面的分析，用户偏好建模的理论已有相关研究，并获

得了一定的应用。但是基于“大数据”的用户学习偏好建模相

关研究很少，特别是从心理学角度看，用户学习偏好受两方面影

响──短期学习兴趣和长期学习兴趣，并且它们有一定的相互
关联。而目前的用户学习偏好建模没有考虑这一点，从而导致

对用户学习兴趣的转换和提取很难来描述。文章将介绍使用用

户学习兴趣来进行用户偏好挖掘提取过程。

２　用户学习偏好挖据的理论模型

用户学习偏好受到的两方面影响为短期学习兴趣和长期学

习兴趣，因此用户学习的兴趣偏好文档可简单的表示为：

Ｄ＝｛Ｍ，Ｎ｝ （１）
式中：Ｍ表示短期学习兴趣，Ｎ表示长期学习兴趣。由于学习兴
趣的繁多性，所以Ｍ和Ｎ可以分别表示为：

Ｍ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ｝，Ｎ＝｛Ｌｌ，Ｌ２，…，Ｌｎ｝
且Ｕ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ，Ｌｌ，Ｌ２，…，Ｌｎ｝表示为用户学习兴趣

偏好。

针对用户各种短长期学习兴趣而言，为了更详细地区分用

户感兴趣的程度与它们的类别，学习兴趣向量应该蕴涵大量的

资源信息。于是，针对每一个 Ｓｉ，Ｌｊ（ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，
ｎ）来说，引进类别属性变量 Ｅｉ，Ｅｊ与权重属性变量 Ｆｉ，Ｆｊ，因此
Ｓｉ，Ｌｊ能够表示成

　　　
Ｓｉ＝ ＜Ｓｉ，Ｆｉ，Ｅｉ＞　ｉ＝１，２，…，ｍ

Ｌｊ＝＜Ｌｊ，Ｆｊ，Ｅｊ＞　ｊ＝１，２，…，ｎ
（２）

结合式（１）与式（２）能够得出用户学习兴趣偏好文档可以

通过一个二维表的形式来表示。如下：

Ｄ＝
Ｓ１ Ｓ２ … Ｓｍ Ｌ１ Ｌ２ … Ｌｎ
Ｆ１ Ｆ２ … Ｆｍ Ｆｍ＋１ Ｆｍ＋２ … Ｆｍ＋ｎ
Ｅ１ Ｅ２ … Ｅｍ Ｅｍ＋１ Ｅｍ＋２ … Ｅ

{ }
ｍ＋ｎ

（３）

为了表达方便，简写为

Ｄ＝｛＜Ｓ１，Ｆ１，Ｅ１＞，＜Ｓ２，Ｆ２，Ｅ２＞，…，＜Ｓｍ，Ｆｍ，Ｅｍ＞，＜
Ｌ１，Ｆｍ＋１，Ｅｍ＋１＞，＜Ｌ２，Ｆｍ＋２，Ｅｍ＋２＞，…，＜Ｌｎ，Ｆｍ＋ｎ，Ｅｍ＋ｎ＞｝
式中：Ｓｍ，Ｌｎ分别为短期学习兴趣与长期学习兴趣的某个属性
值；Ｅｍ＋ｎ代表用户学习兴趣所对应的学习资源所属资源类别；
Ｆｍ＋ｎ是代表属性值词汇的学习兴趣权重，表示学生对某个类别
学习资源的感兴趣程度，它的特点为随着学生反馈信息值不断

的变化，且有Ｆ１＋Ｆ２＋…＋Ｆｍ＋ｎ＝１。为了能够达到较好的理
解采用短期或长期学习兴趣表示偏好文档的目的，下面例举了

郑州教育局合作研发的教学软件项目———睿训课堂中近三年积

累的教学资源的资源分类标准，学生用户在睿训课堂上搜索学

习资源的时候也是采用该标准来选择学习资源的。

例如，我们开发的教学软件———睿训课堂使用对象可分为

学生、管理员、教师；对象属性包括性别、姓名、学号、教工号、年

龄、偏好等；对象的具体属性值词汇包括男、１２０８１８０６３１、３０～４０
Ｙｅａｒｓ、数学等。所以，如图２所示，可以构建出一个“对象 属性

属性值”的树形结构图。

图２　对象 属性 属性值树形结构图

３　用户学习偏好获取

对于我们研发的教学软件“睿训课堂”来讲，从近三年积累

的大数据中获取用户学习偏好信息采用方式为：显式获取与隐

式挖掘。显式获取，即用户学习偏好信息直接获取。这种方式

需要用户直接参与，并且它是通过学习者注册信息或者填写偏

好信息表单完成的。隐式挖掘，即通过挖掘学生用户浏览 Ｗｅｂ
历史行为来获取学生学习偏好信息。在睿训课堂大数据环境

下，为了准确地获取用户学习偏好信息，采用隐式挖掘方式更为

合理。

根据学生的浏览行为与浏览内容来构建学生的学习偏好模

型。首先，通过学生注册数据和填写偏好信息表单数据来判断

学生类别，采用显示获取方式来获得学生长期学习兴趣向量。

其次，通过跟踪和观察学生的浏览行为（包括ｃｏｏｋｉｅｓ记录、Ｗｅｂ
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服务器日志以及收藏夹）隐式挖掘出学生短期学习偏好向量。

最后，通过学生对推荐学习资源信息和学习资源信息的反馈来

修正学生学习偏好。建立基于大数据的学生用户学习偏好模型

框架，如图３所示。

图３　基于大数据的学生用户学习偏好模型框架

３．１　短期学习兴趣偏好获取
由于随着学生的兴趣衰减，睿训课堂产生的学生短期学习

兴趣偏好向量逐渐趋于０，所以，用户偏好矩阵就变得非常稀
疏。为了能解决这样的问题，采取的措施为：通过长期学习兴趣

关联推荐为短期学习兴趣提供新的学习资源。

获取学生之间长期学习兴趣的关联性来发现学生的短期学

习兴趣即为长期学习兴趣关联推荐。例如，学生 Ｃ和 Ｄ都喜欢
英语，学生Ｃ喜欢浏览听力方面的题，学生 Ｄ喜欢浏览阅读方
面的题。但是在某个时间里，学生 Ｃ也会去浏览阅读方面的
题，这样阅读方面的题对 Ｃ来说可以看作 Ｃ的短期学习兴趣。
因此可以作为学生Ｃ的短期学习兴趣补充。

根据学习兴趣类别的相似度我们可以判断学生长期学习兴

趣是否关联，即可以设定两个阈值Ａ与Ｂ，如果０＜Ａ＜Ｂ＜１，那
么这两个学习兴趣具有相互关联性。为了学生能够得到更多的

短期学习兴趣，我们借助于长期学习兴趣的关联推荐，这样就解

决了短期学习兴趣矩阵稀疏的问题。

３．２　基于聚类分析的学生用户长期学习偏好获取
对于我们开发的教学软件“睿训课堂”来说，无论学生要浏

览学习资源信息还是要做各个学科方面的题，都需要学生首先

注册账号，目的是为了存储学生基本信息情况，进一步了解学生

学习需求，从而更利于提供更好的个性化服务。一般学生注册

提供的信息有：姓名、年龄、性别、学号、班级、学科偏好、入学成

绩、学生自我评价等。其中有几个基础变量对学生的长期学习

偏好起到决定性的作用。下面详细研究基于聚类分析获取学生

长期学习偏好。

３．２．１　建立学生用户注册信息向量
“睿训课堂”注册学生信息包括：姓名、年龄、性别、学号、班

级、学科偏好、入学成绩、学生自我评价。此时，可用一个向量 Ｙ
＝（姓名、年龄、性别、学号、班级、科目的偏好、入学考试成绩、
学生的自我评价）表示学生基本信息，进而转换为向量分量数

值的形式即Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙ８）。例如，对于性别来说，１为女，０
为男。

３．２．２　基于ＫＭＥＡＮＳ算法的学生用户聚类

针对学生基本信息向量，ＫＭＥＡＮＳ聚类算法［１１－１３］是目前

最为有效的用户聚类算法，因为该算法比较简洁和速度比较快。

运用该算法能把学生聚类为 Ｋ类稳定用户集合。设数据点的

集合Ｐ＝（Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｍ），其中Ｙｉ＝（ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉ８），ｉ＝１，２，…，
ｍ。将其分为Ｋ个组 Ｄ１，Ｄ２，…，ＤＫ，具备的性质有：①Ｄｉ≠，

ｉ＝１，２，…，Ｋ；②Ｄｉ∩Ｄｊ＝且∪
ｋ

ｉ＝１
Ｄｉ＝Ｐ，ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｋ，且ｉ≠

ｊ。具体算法步骤如下：
（１）令Ｍ＝１，从ｍ个点集合（Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｍ）随机选取ｋ个

点 （Ｑ１（Ｍ），Ｑ２（Ｍ），…，Ｑｋ（Ｍ））作为ｋ个簇的中心。
（２）当且仅当满足‖Ｙｉ－Ｑｊ‖＜‖Ｙｉ－Ｑｔ‖（ｔ＝１，２，…，ｋ，

且ｊ≠ｔ），则将Ｙｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）归人簇Ｄｊ（ｊ＝１，２，…，ｋ）。
（３）计算簇的新中心点 Ｑ１（Ｍ＋１），Ｑ２（Ｍ＋１），…，Ｑｋ（Ｍ＋１），计算

公式为：

Ｑｉ（Ｍ＋１） ＝
１
ｍｉ∑Ｙ（ｉ）ｊ ∈Ｄｉ

Ｙ（ｉ）ｊ 　ｉ＝１，２，…，ｋ

式中：ｍｉ是处于簇Ｄｉ的点的数量，且令平均误差准则函数：

Ｆ（Ｍ＋１）＝∑ Ｙ（ｉ）ｊ －Ｑｉ（Ｍ）
２／１ｍｉ

（４）给定的算法精度，如果 Ｚ（Ｍ＋１）－Ｚ（Ｍ） ＜则

算法结束，否则 Ｍ ＝Ｍ＋１，返回步骤（２）继续。
３．２．３　聚类获取学生的长期学习兴趣偏好
采纳３．２．２节 ＫＭＥＡＮＳ算法，将学生用户样本集聚为 Ｋ

类。每类兴趣采用向量 ＜类别、关键字、权值 ＞的形式来表示，
看着每一类学生的总体特征。根据 ＫＭＥＡＮＳ算法具体步骤，
最后得出Ｋ类学生共同偏好，即：
ＮＬ＝｛＜ｃ１，ｆ１，ｗ１１＞，＜ｃ１，ｆ２，ｗ１２＞，…，＜ｃ１，ｆｈ，ｗ１ｈ＞，

＜ｃ２，ｆ１，ｗ２１＞，＜ｃ２，ｆ２，ｗ２２＞，…，＜ｃ２，ｆｇ，ｗ２ｇ＞，…，
＜ｃｉ，ｆｊ，ｗｉｊ＞｝ （４）

式中：ｈ、ｇ、ｉ为聚类获取的每一类学生偏好的关键字个数，ｊ＝１，

２，…，ｋ为偏好类别，ｗｉｊ表示权值，且∑Ｗｉｊ＝１。

４　应用与分析

４．１　模型应用
将基于大数据的用户学习偏好模型应用到教学中，数据样

本采用郑州二中最近３年来积累的大量数据。硬件ＭＡＣＯＳ平
台：英特尔酷睿ｉ５，４ＧＢ内存，１ＴＢ硬盘。后台选用数据库 ｓｑｌ
ｓｅｒｖｅｒ２００５，开发工具ＪＡＶＡＥＥ。

４．２　实验数据与标准
实验采用ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ２００５后台数据库中２００个学生样本的

数据，即由睿训课堂系统中２００位学生所提供的学生注册个人
信息，这些信息包括：姓名、年龄、性别、学号、班级、科目的偏好、

入学考试成绩、学生的自我评价等。兴趣组是：数学，汉语，物

理，英语，化学，生物，美术，历史，地理，政治，音乐。同时选取每

个学生最近１０天 Ｗｅｂ服务器客户端日志数据，生成学生学习
偏好之后，为学生推荐学习资源，收集学生的学习资源评分表。

通过查阅大量的文献可知获取学生学习偏好信息的评估标

准是查准率（ｐ）。查准率是检测学习资源之中真正符合学生兴
趣的学习资源所占的比率，定义如下：

ｐ＝ｍｎ （５）

式中：ｍ为符合学生兴趣的、准确的学习资源个数，ｎ为教学软
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件睿训课堂系统实际推荐出的学习资源个数。

４．３　实验结果分析
为了分析我们所构建的基于“大数据”的学生用户长短期

学习偏好综合模型的效果，把该模型与仅基于Ｗｅｂ日志数据的
短期学习偏好旧模型进行比较分析，分析它们关于“查准率”与

“决策时间”这两个方面的优劣。

我们随机抽取５０名学生进行实验分析后，各个对应的查准
率结果如表１与图４所示。

表１　查准率对比

学生 ｐ 学生 ｐ 学生 ｐ

０１００１ ０．９ ０１０１８ ０．６ ０１０３５ ０．７

０１００２ ０．７ ０１０１９ ０．８ ０１０３６ ０．５

０１００３ ０．７ ０１０２０ ０．９ ０１０３７ ０．８

０１００４ ０．６ ０１０２１ ０．７ ０１０３８ ０．６

０１００５ ０．８ ０１０２２ ０．８ ０１０３９ ０．７

０１００６ ０．９ ０１０２３ ０．８ ０１０４０ ０．９

０１００７ ０．８ ０１０２４ ０．８ ０１０４１ ０．８

０１００８ ０．７ ０１０２５ ０．７ ０１０４２ ０．６

０１００９ ０．６ ０１０２６ ０．６ ０１０４３ ０．６

０１０１０ ０．７ ０１０２７ １．０ ０１０４４ ０．８

０１０１１ ０．９ ０１０２８ ０．５ ０１０４５ ０．７

０１０１２ ０．８ ０１０２９ ０．９ ０１０４６ ０．６

０１０１３ ０．８ ０１０３０ ０．８ ０１０４７ ０．９

０１０１４ ０．７ ０１０３１ ０．８ ０１０４８ ０．９

０１０１５ ０．９ ０１０３２ ０．９ ０１０４９ ０．７

０１０１６ １．０ ０１０３３ ０．９ ０１０５０ ０．８

０１０１７ ０．５ ０１０３４ ０．７

图４　新旧模型查准率对比
由上面实验结果可以得出，采用基于“大数据”的学生用户

长短期学习偏好综合模型能获得比较理想的查准率。比只有短

期学习偏好模型的查准率高出２８．８％，提高了了解学生学习偏
好的准确率。

下面为两种模型的学生决策时间的对比图，如图５所示。
从图中我们可以明显地看出在应用了新模型之后的学生决策时

间有了很大缩短。在我们开发的教学软件睿训课堂系统背景

下，推荐学习资源后学生的决策时间大部分在３～９分钟，应用
新的模型后，学生的决策时间大多数在１～７分钟。因此，可以

证明基于“大数据”的学生用户长短期学习偏好综合模型是合

理的和有效的，该模型明显地提高了学生的感受度。

图５　新旧模型决策时间对比图

５　结　语

通过对学生使用教学软件“睿训课堂”中积累的大量数据

进行数据挖掘，在大数据的基础上，建立了一种基于“大数据”

的学生长短期学习偏好模型。该偏好模型不但可以反映学生学

习资源信息需求的变化，而且还能表现出学生对不同学科偏好

的重视程度，最大深度地表现出学生的学习需求和偏好，并且能

很好地应用于我们开发的睿训课堂系统推荐中。本研究具有良

好的教育和教学的理论和实践价值。
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