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摘要：信息超载导致互联网上现有微课资源自动推荐系统普遍存在盲目性和低效性，许多优质微课资源成为网络中的“暗信息”。本研究针对这个问题，分析比较了现有的个性化推荐系统的优缺点，综合协同过聚类技术和滤技术，对微课及微客用户进行各项指标分析，提出了一种基于用户聚类的个性化微课推荐算法的具体实施方案。
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引言
随着计算机网络技术的发展，以及网络教育的实现，关于网络教育的资源在不断丰富，人们越来越多的通过网络获取知识，并逐渐成为习惯。通过搜索引擎，网络学习者可以搜索学习材料、学习工具、教学平台用于某一学习目标或者学习任务，但是学习者如果想要自己需要的学习资源也不太容易，因为海量的资源对于学习者来说是个问题，在这种情况下对于学习者个性化的推荐就产生了。但是用户想要挑选出自己所需要的信息是很困难的，于是个性化推荐应运而生。
目前现有微课资源自动推荐系统已经难以满足用户的个性户需求，往往无法帮助用户找到适合自己的微课资源。怎样在海量的微课教育资源中给用户提供个性化的课程资源，对于研究者来说是一项非常有意义的内容，那么个性化推荐系统就是本研究的一个有力工具。 在基于用户聚类的个性化推荐系统中，通过建立教育资源产品与用户之间的二次元关系，在推荐系统中，挖掘微课数据库里面保存的大量用户课程学习记录，利用现有的相似性关系或选择过程筛选出每个用户潜在感兴趣的对象，向用户提供个性化微课资源的推荐。
本研究面向微课注册用户，设计基于用户聚类的个性化微课推荐算法，可以离线完成用户聚类，减少系统不必要的时间开销。另外该系统能够有效针对用户偏好和特定需求提供个性化信息服务，使用户以最快的方式，得到自己需要的微课信息，节约时间和空间，提高用户对微课平台的忠诚度。同时，该项研究为微课个性化服务的研究和实践提供了一种新的思路。
一 微课的概述
微课程的雏形最早见于美国LeRoy A. McGrew 教授所提出的60秒课程（60-Second Course），以及英国T.P.Kee 也提出了一个叫一分钟的演讲（The One Minute Lecture,简称OML）[1]。在国外，早已有了“微课程”（Micro-lecture）的概念，他最早创于2008年秋天，是美国的一个学院在线经理首创。微课，并不是为微格教学专门开发的微型内容，它是借助建构主义学习法构建而成的，并使用与移动学习或者是在线学习 [2]。Penrose提出了提出了五个步骤用于建设微课程：首先分析课堂教学所要传授的核心内容，微课程的重点将有这些核心内容构成；微课开发者利用录屏软件录制以上内容，每一个微课程的时常大概在3分钟；
但是这要教师在课前设计出课前任务单，以供学生在课前学习的时候使用，能够在学习者自主学习的时候提供指导，将此学习任务单和学习微视频一起传到课程的管理系统中 [3]。
二 聚类算法分析
聚类是指按照事物本身的重要特征，并根据一定的标准或者规则，合理地给未分类事物划分集合的过程。聚类的目的是将看似不相关的事物聚集成类，使得相似性较高的事物能够在同一个聚类内，而相似性较低的事物之间属于不同的聚类中。给事物聚类真正的体现了“物以类聚，人以群分”的智能思想[4]。传统的聚类算法分为五中聚类算法：划分的聚类算法（partitioning methods），基于网格的聚类算法(grid-based methods)，层次的聚类算法（hierarchical methods），基于密度的聚类算法(density-based methods)和基于模型的算法(model-based methods)。
三 项目聚类算法分析
项目聚类算法则是在项目属性特征的基础上进行聚类的，但是对事物进行推荐的过程中太过于依赖“用户—项目”的评价矩阵。实际上这个“用户—项目”矩阵是很稀疏的，例如有兴趣爱好相同的两个用户并没有对同一个项目进行过评价，这样会导致无法相互推荐；还有，如果有新项目加入，新项目就会因为没有用户给使用过，没有用户评价而到不到推荐；最后，每一个项目都有自己特定的属性，项目本事是由项目的若干属性构成的，而且项目属性差之间的差异很大。传统的推荐算法不能解决这种问题，这些缺陷导致邻居用户不准确，影响推荐精度。
1 项目类别的属性相似性判断
类别相似性是比较常见的，它是因为项目的不同分类导致的。
定义1：先分析项目本身的属性特征，根据分析得出的结果建立关于项目的层次树，如图1所示：
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图1项目类别层次树
定义2：最近类别，a和b两个项目是关于语言类的视频，但都是属于微课类型的，那么它们俩在这个层次树中就会特别靠近，把它们俩称之为最近类别。
定义3：层次深度，上一个定义中所说的a和b项目对应的层级深度就为它们的项目层次深度，用Deepa,b表示。类似d∈语言视频且∈实训视频，如果计算sim（a,d）时，则把a,d划为一类，即Deepa,b=2，如果计算sim（d,e）时，那么d,e就会被分到一类，那么它们的层次深度Deepa,b =2。
定义4：假设用一个有N阶的实际对称矩阵来表示所有项目之间的层次深度。
定义5：如图1所示的层次树的层次深度会在实际使用的时候由于项目的不断增多而增大，那么我们给每一个层设定一个系数αi，设不同层次的相似系数，可以规定类别的相似性sim（a,b）=[image: image3.png]sDespan
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2 用户相似性计算
模糊聚类分析，研究者构造出来的模糊矩阵是根据事物的自身的属性来构造的，想要确定聚类关系则要根据一定的隶属程度，可以使用模糊数学的方法对项目之间的模糊关系进行定量，从而对事物进行客观且准确的聚类。聚类就是根据事物的特征，并将特征集分成多个类或者簇， 从而使得各个类之间的数据的差别应尽可能大，同一个聚类中的数据之间的数据差别则要应尽可能小，即为“最小化类之间相的似性，最大化类之内的相似性”原则。项目和项目之间有一种传递关系还是可能存在的，能够将这种传递关系表现出来的有模糊聚类，
本研究在学习者离线的情况下计算项目之间的相关距离，然后再利用连通分支技术，对项目进行模糊聚类，这样系统就不会因为运算量大而影响实时响应 [6]。
（1）如果计算学习者i和学习者j之间有没有相似性，建立一个相似矩阵Mn×n，假设设i≠j，则Mij表示学习者与学习者的相似程度，用sim（i，j）表示，如下面公式所示，计算相似性有三种方法比较常用：余弦计算相似度、调整余弦计算相似度以及计算皮尔森系数。
本文选用余弦相似性方法来计算用户间的相似程度，假设有两个用户i和j,用矩阵Cij表示他们评价过的项目，那么Ci和Cj则表示他们评价过的项目的集合，则Cij=Ci∪Cj，学习者i和j对项目集中某个项目u的评分则用Ri,u，Rj,u来表示。
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（2）建立对应相似矩阵Mn×n模糊关系的无向图G（H,V），其中H代表项目集，V由Mij≥λ，λ为选取的聚类阈值。采用无向图的联通算法来求得G（H,V）的联通分支。想要构成一个模糊聚类集合，需要把G（H,V）中的联通分支内的项目顶点聚成集合。对不同阈值进行设计，设他们的值为λ，在不同λ值上的联通分量可以求得关于模糊相似关系的无向图，这个模糊类所对应的阈值就是每一个连通分量。
3 基于项目的模糊聚类技术
由于每个项目相对于不同项目簇的隶属程度都会有不同，在对项目进行特征的模糊聚类后，我们表可以得到关于这个项目的项目簇，隶属度则用公式以下得到：
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其中，包含每个项目的属性特征的项目向量用y表示，那么k则表示模糊簇中心的评分向量，[image: image8.png]lly: — &l



代表学习者i与模糊簇j之间的相似程度，模糊簇的数目则用n表示。
“用户簇—项目”评分矩阵
	用户簇—项目
	C1
	C2
	…
	Cn

	U1
	P11
	P12
	…
	P1n

	U2
	P21
	P22
	…
	P2n

	…
	…
	…
	…
	...

	Uk
	Pk1
	Pk2
	…
	Pkn


通过用“户簇-项目”的评分，稀疏评分矩阵中包含每个学习者隶属各个模糊簇的隶属程度以及学习者的评分值，如上表所示构造出了相对密集的“模糊簇-项目”评分矩阵[7]，用户簇U中用户对项目j的评分则表现为矩阵中的每个值。
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Pj,k表示用户簇Uk对项目Ck的评分值，Pi,k表示学习者i对项目Ck的打分值，那么参与项目评分的所有学习者则用Uk表示，这样得到相对密集的“用户簇—项目”评分矩阵后，和计算学习者的相似度一样，用计算余弦来计算它们的相似度，表示为cos（i，j）。
四 基于用户聚类的个性化微课推荐算法
1 微课资源分类
微课程教学资源除了自身的属性特征以外，还有一个交互的过程发生在学习者使用时，这样的话，用户模型的复杂度在一定程度上被减小了，也在一定程度上提高了准确度，省去了不精确的算法推理过程。相应的对微课程教学资源分类的标准被确定后，就可以用一个对应的微课教学资源分类模型对其进行分类。本研究会使用更多的微课程教学资源分类器，例如微课程教学资源内容，一个总的分类器、一个学习者学习的难度以及进度分类器以及学习者的学习风格分类器。这样以降低每个分类器的维度来增大分类器的精度，这样就可以得到最后的分类结果。最后可以通过分析学习者使用过后的反馈情况，在综合分析处理以改善分类结果。
2 建立用户模型
想要建立一个好的个性化服务，用户模型的建立则是重中之重，只有一个好的用户模型能给个性化服务锦上添花，系统才能更好的提供有针对性的服务。所以说我们的学习者模型是个性化推荐系统中的服务效率的重要因素。具有相似的学习风格的学习者也会有相似的资源需求度。如果可以给有相似学习风格的学习者共享微课程学习资源提供一个好的办法，那么我们的微课程资源与学习者的真正匹配将会实现，能够给每一个学习者提供合适他自己学习资源，使学习资源的利用率最大化，也有助于用户之间的互助学习。本研究主要通过跟踪、记录、统计使用对象的原子属性，首先，需要判断学习者所处的学习阶段，综合学习者的文本向量和进度难度属性，首先，使用代理的模式判定学习者处在怎样的一个学习阶段。然后用聚类方法对分析用户得出一个特定的组合，把这个组合和用户风格因子组合匹配后得到我们想要的用户学习风格。最后，使用应用系统分析，针对学习者的学习风格，就能把相同学习环境中的用户归为一类，提高学习者在既定学习目标下的学习效率。
构建系统的步骤流程如下：
（1）在分析学习者的日志时，提取中间的相关属性，
用户的日志文件进行分析，提取其中的知识点的相关属性，用户信息用m=f(c  t  f  s  g1  g2  g3 )这样一个函数来表示，其中用户用户id用c表示，资源向量用t表示，f代表的是学习者学习的进度难度的属性，s代表学习者对某一个学习对象的掌握程度，(g1  g2  g3)代表学习者的学习风格因子。
（2）通过提取函数的一部分属性，如t，f，s。用任何一个代理模式对着三个属性逐个进行特征匹配，如果能够达到该系统自定义的一个代理阈值，就会认定这个属性是匹配的；接下来会逐个进行匹配，最终所有的都匹配；否则，交给别的代理模式，最后直到确定用户的范围位置，在根据这个范围里的其他学习者的相关联程度，继续确定此学习者之后的学习范围。

（3）学习者的组范围被确定后，对学习者的风格因子分析过后，根据用户的访问事物，得出每一个学习者的风格因子的个数，风格因子的名称则用Fi，i表示，访问的学习者树用Count表示。按照夹角的余弦值关联度的测量可以表示为：
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[image: image11.wmf]
（4）学习者相似度s_sim的确定，两个用户的风格因子相似度的均值则表示两个学习者学习风格的相似度。令学习者F1的风格的因子集表示为{F1i}，学习者F2的风格因子集表示为{F1j}，则两个学习者的学习风格的相似度为：
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（5）用户相似度矩阵R可以表示为：
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第i个学习者和第j个学习者的相似程度用
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表示。因为事物之间的相似是有堆成性和自反性的，因此有ri,j=rj,i，且ri,j=1，得到学习者的相似性矩阵R后，用图论法对事先设定的置信水平进行聚类。
（6）计算R矩阵的连通路径，得到合群集。首先，转化相似度矩阵R为矩阵B。本系统中暂设定λ=0.5，矩阵的转化方法为：
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无向图G（V，E），当且仅当Bi,j=1，其中V对应的是目标点集合X中的p个目标点；边
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。计算G（V，E），集合构成所求的模糊聚类。
经过上述步骤，我们可以得到一个比较完善的用户模型，其中能够清晰的记录学习者的学习风格以以及他们喜欢的学习资源的属性特征。这样我们挑选出一个学习者和我们的学习资源库进行匹配，找出此学习者可能喜欢的学习资源推荐给他，那么此种推荐服务也变得更加有个性和针对性。下面是整个推荐系统的模型的描述：
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图2 学习者系统模型图
五 小结
本系统不是针对单一的用户模型的建立来对用户的信息进行采集、统计、分析的，或者是单一的微课资源分类，而是综合了他们两个方面。这样就掌握和控制了影响个性化推荐服务的两个重要因素。个性化推荐系统挖掘大量微课数据库保留的数以万计的用户课程学习记录，将微课程学习资源的分类与用户特征连接起来，使用现有的相似性关系和已有的选择过程过滤出每一个用户潜在感兴趣的对象，向用户推荐个性化的微课程学习资源。但是本研究中的微课程学习资源分类体系还不够完善，在以后的工作中用用户的反馈不断完善模型，这样由于算法的不够精确导致的不合理腿短将会降低。总的来说，本系统比现有的一些推荐系统在功能划分和资源的推荐服务的精确度上有一定的优势，也为其他的资源推荐服务提供了有利的借鉴。
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