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基于三维特征协同支配的个性化学习资源推荐方法
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摘　要　个性化推荐正成为信息服务时代的重要形式,是缓解学习者知识迷航、提升学习效率的有效途径.为了满足

学习者对在线学习资源的个性化需求,提出一种基于三维特征协同支配的个性化学习资源推荐方法(TPLRM).首先

通过完善学习者与在线学习资源特征的匹配关系,建立了三维特征协同支配的个性化学习资源推荐模型,并进行参数

化描述;其次设计了一种基于高斯隶属函数模糊控制的二进制粒子群优化算法(FCBPSO)来对推荐模型目标函数进

行求解;最后在多个评价指标下,通过５组对比实验验证了 TPLRM 推荐方法有较好的推荐性能.
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１　引言

信息技术与教育应用的深度融合催生了大量在线学习平

台,在线学习方式具有资源更新快、资源丰富等特点,然而海

量的在线学习资源在给学习者带来便捷的同时,也造成了知

识迷航、资源过载等问题,因此引入个性化推荐技术是有一种

有效途径[１Ｇ４].为实现学习者对在线学习资源的个性化需求,
即能够根据学习者的特征提供合适的学习资源,因此融合智

能计算的在线学习资源推荐方法[５Ｇ７]应运而生.
目前,很多学者为解决学习资源与学习者需求的匹配度

问题,提出了多种在线学习资源推荐方法.DeMarcos等[８]将

学习资源推荐问题看作是一个约束满足问题,并运用粒子群

算法进行优化求解.Wang等[９]提出了基于离散粒子群算法

的课程复习系统,用 DBPSO 算法寻找与主题相关的更加合

适的材料,最后采用贪婪方法实现对课程的排序,从而实现了

个性化的复习课程组成.许多的个性化在线学习系统往往忽

视了学习者属性和学习对象属性之间的关系,Yang等[１０]提

出了一种基于蚁群算法的自适应学习资源推荐方法,将学习

资源按类型分为不同属性,并与学习者属性匹配以提供合适

的资源给学习者.Sarath等[１１]通过构建学习者、学习资源以

及相应的匹配模型,运行结合信息素的粒子群优化算法,提出

了个性化电子课程的组成方式.

Chu等[１２]提出了一种基于粒子群优化算法的个性化在

线课程组成方法,在一定程度上解决了在线课程的个性化问

题;但该二进制粒子群优化算法采用了无惯性权重的方案,实
验表明算法很快收敛到局部最优,影响了推荐的质量.因此,

Dheeban等[１３]提出使用带有惯性权重参数调整方法的改进

二进制粒子群算法,用于改进个性化在线学习资源组成方法,
该方法的推荐速度并没有得到明显提高.Sharma等[１４]通过

人工蚁群算法生成了在线学习内容,根据学习者的学习水平,
推荐适应的学习内容.Tan等[１５]提出了一种基于遗传算法

的在线课程生成和优化方法.Gao等[１６]提出了无速度全局

粒子群优化算法应用于个性化电子课程组成,但该方法没有

与其他进化算法进行比较,推荐速度方面有待验证.丁继红



等[１７]通过对大数据环境下的多维关联分析,引入张量理论,

构建了学习资源推荐方法,得到了较好的推荐性能.

面对大数据环境下个性化推荐常见的冷启动问题,Xie
等[１８]根据学习资源的标签信息,提出了一种带学习者反馈的

资源标签交互框架,为学习者提供了个性化资源推荐服务,并
且在推荐过程中自适应调整候选资源.为了给用户提供动

态、多样化的推荐服务需求,Zhang等[１９]提取了用户需求隐

式因子,通过二部图建模与一种随机游走算法对用户需求的

短期变化进行预测,其在精度、效率等方面表现良好.学习者

往往在有限时间内需要对多个资源开展学习,Zhu等[２０]提出

了一种基于知识映射的多约束推荐模型,针对不同的４种学

习场景,采用问卷法对学习者行为特征进行提取,并根据推荐

模型设计了一种多约束推荐算法,推荐结果与学习者自行选

择的较为相似.Zhou等[２１]将挖掘的学习资源的特征(如媒

介类型、内容类型、离线状态等)与学习者的偏好进行匹配,在
大数据环境下利用深度神经网络训练推荐模型,为学习提供

符合需求的个性化学习资源.

将智能优化算法应用于学习资源推荐领域可以发现:首
先学习资源推荐模型还不够明确,将学习资源推荐与课程或

路径生成混淆;其次多数模型的特征参数表示还不够精确,导
致学习者推荐的学习资源序列差异小,不符合个性化发展趋

势;最后采用二进制粒子群算法求解学习资源推荐问题的效

果较好,但随着学习资源数量增加,推荐复杂度增加、学习资

源推荐精度降低.

针对以上问题,本文提出基于三维特征协同支配的个性

化学习资源推荐方法(TPLRM),加入代表单个学习者的强化

特征,使得 TPLRM 方法的资源推荐序列更符合个性化学习

需求;针对标准二进制粒子群算法易早熟、容易陷入局部最

优,从而不能准确获取学习资源序列的问题,采用融入模糊控

制策略的优化二进制粒子群算法,更加契合个性化学习资源

推荐服务需求,还能提高学习资源序列的推荐速度和匹配度.

２　个性化学习资源推荐模型规划

２．１　问题描述与模型构建

个性化学习资源推荐的本质是将学习资源特征与学习者

特征进行匹配以求得最优解,进而得到个性化学习资源推荐

序列的过程.目前,学习资源推荐模型旨在向多学习者推荐,

考虑的因素主要是:学习资源的难度是否匹配学习者的能力

水平、资源的学习时间是否符合学习者预期学习该资源的时

间、学习资源对应的学习概念是否匹配学习者期望的学习目

标等.还需考虑单一学习者的因素:学习者对学习资源内容

类型的偏好是否匹配学习资源的内容类型、学习资源媒介类

型是否符合学习者对学习资源媒介类型喜爱的偏好等.

如图１所示,根据问题的描述,提出基于三维特征协同支

配的个性化学习资源推荐模型.三维特征中多学习者特征代

表针对多个学习者存在时提取的学习者特征;学习资源特征

是与多学习者相匹配的学习资源特征;强化特征是指考虑多

学习者特征时往往会导致最后推荐的个性化学习资源序列差

异小、精确度不高等问题.因此,加入针对单个学习者的个性

化强化特征,即内容偏好和媒介偏好.三维特征协同支配使

得推荐资源更加精准和个性化.

图１　基于三维特征协同支配的个性化学习资源推荐模型

２．２　模型三维特征描述

２．２．１　多学习者特征描述

基于上述模型,多学习者特征LF可描述为:

L＝{L１,L２,􀆺,LK}

A＝{A１,A２,􀆺,AK}

H＝{H１,H２,􀆺,HK}

tuk

tlk
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ï
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ï

ï
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其中,tuk代表学习者Lk 的学习资源的期望学习时间上限,tlk

代表学习者Lk 的学习资源的期望学习时间下限.L 代表K
个学习者１≤k≤K;A 代表K 个学习者的能力水平,Ak 代表

学习者Lk 的能力水平;H 代表K 个学习者的期望学习目标,
每个 Hk 有M 个二进制值,得到矩阵表达式为:

Hk×m＝

H１１ H２１ 􀆺 HK１

H１２ H２２ 􀆺 HK２

⋮ ⋮ 􀆺 ⋮

H１M H２M 􀆺 HKM
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ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
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ú
ú

Hkm 用来判断学习概念Cm 是否符合期望学习目标,其中

１≤m≤M,即

Hkm ＝
１, match
０, unmatch{

２．２．２　学习资源特征描述

学习资源特征 RF可描述为:

C＝{C１,C２,􀆺,CM}

LM＝{LM１,LM２,􀆺,LMN}

D＝{D１,D２,􀆺,DN}

R＝{R１,R２,􀆺,RM}

t＝{t１,t２,􀆺,tN}
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其中,C代表学习者期望从学习资源中学习的M 个概念;LM
代表匹配学习概念的N 个候选学习资源;D 代表N 个候选

学习资源的难度水平,Dn 代表学习资源LMn 的难度水平;t
代表完成学习资源所需要的时间,tn 表示完成学习资源LMn

需要的时间.R代表匹配所有学习概念的候选资源,每一个

Rm 有N 个二进制值,矩阵表达式为:

Rm×n＝

R１１ R２１ 􀆺 RM１

R１２ R２２ 􀆺 RM２

⋮ ⋮ 􀆺 ⋮

R１N R２N 􀆺 RMN

é
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ê

ù
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Rmn用来判断学习资源LMn 是否匹配学习概念Cm,其中

１≤n≤N,即

Rkm ＝
１, match
０, unmatch{

２．２．３　强化特征描述

单一学习者个性化特征(PF)作为强化特征对学习资源
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推荐的准确性起决定作用,可描述为:

MP＝{MP１,MP２,􀆺,MPM}

CP＝{CP１,CP２,􀆺,CPM}

MK＝{CP１,CP２,􀆺,CPM}

CK＝{CK１,CK２,􀆺,CKM}

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

其中,MP 代表学习者对知识点媒介偏好,每个 MPm 包含G
个一维向量,即

MPm×g＝

MP１１ MP２１ 􀆺 MPM１

MP１２ MP２２ 􀆺 MPM２

⋮ ⋮ 􀆺 ⋮

MP１G MP２G 􀆺 MPMG
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ù
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ú
ú
ú
ú

其中,G的数值代表学习资源所含有的媒介类型数量,１≤g≤
G.MPm 的值为实数,代表学习者对第m 个概念的第g 个媒

介类型的偏好数值.

CP代表学习者对知识点内容偏好,每个CPm 包含G 个

一维向量,即

CPm×g＝

CP１１ CP２１ 􀆺 CPM１

CP１２ CP２２ 􀆺 CPM２

⋮ ⋮ 􀆺 ⋮

CP１G CP２G 􀆺 CPMG
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其中,G的个数为学习资源包含的内容类型个数.CPm 的值

为实数,表示学习者对第m 个知识点的第g 个内容类型的偏

好值.

MK 代表匹配概念的学习资源媒介类型,即图片、幻灯

片、文档、音频和视频.每个 MKm 包含N 个一维向量,即

MKm×n＝

MK１１ MK２１ 􀆺 MKM１

MK１２ MK２２ 􀆺 MKM２

⋮ ⋮ 􀆺 ⋮

MK１N MK２N 􀆺 MKMN
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其中,MKmn的值为整数,代表第m 个知识点对应的第n 个学

习资源的媒介类型,即:

MKmn＝

１, picture
２, slide
３, document
４, audiofrequency
５, video
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CK 为知识点对应的学习资源的内容类型,即导论、概念

详解、理论知识和案例.每个CKm 包含N 个一维向量,即

CKm×n＝

CK１１ CK２１ 􀆺 CKC１

CK１２ CK２２ 􀆺 CKC２

⋮ ⋮ 􀆺 ⋮

CK１N CK２N 􀆺 CKMN

é
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ê

ù
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其中 ,CKmn的值为整数,表示第m 个知识点对应的第n 个学

习资源的内容类型,即:

CKmn＝

１, introduction
２, conceptexplanation
３, theory
４, examples

ì

î

í

ï
ï

ï
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２．３　基于三维特征协同支配的目标函数构建

个性化推荐问题可以被建构为适应度函数,这有利于促

进启发式算法在学习领域的应用,TPLRM 方法基于三维特

征参数来构建适应度函数,下列目标函数使学习资源满足学

习者需求.

学习资源与学习者期望的学习目标之间的差值可表示为:

|Rnm －Hkm|
实际应用时存在多个概念和资源,１≤n≤N,１≤m≤M,

加入决策变量则有:

∑
M

m－１
　∑

N

n－１
Xnk|Rnm －Hkm|

目标函数F１ 描述哪一个学习资源对应着学习者需要的

学习概念,由上式可求得满足F１ 的差值,即

F１＝
∑
M

m－１
　∑

N

n－１
Xnk|rnm －hkm|

∑
N

n＝１
Xnk

,１≤k≤K (１)

学习者能力水平与学习资源难度水平的差异可表示为:

|Dn－Ak|.随着学习资源的增多,１≤n≤N,１≤k≤K,该差

异则为∑
N

n＝１
Xnk|Dn－Ak|.

因此F２ 作为目标函数可用来描述哪一个学习资源难度

适合学习者能力,可得:

F２＝
∑
M

m－１
　∑

N

n－１
Xnk|rnm －hkm|

∑
N

n＝１
Xnk

,１≤k≤K (２)

为了保证期望时间内能完成资源学习,可得目标函数

F３:

F３＝(max(tlk－∑
N

n－１
tnXnk,０))＋(max(０,∑

N

n－１
tnXnk－tuk))

(３)
乘以相应的权重之后,组推荐阶段的适应度函数应为:

minf１(x)＝∑
３

j＝１
ωjFj (４)

继续考虑个性化特征,媒介偏好的计算公式如下:

MKPmg＝ Num４mg

∑
G

g＝１
Num４mg

(５)

由式(５)计算得到目标函数F４:

F４＝
∑
G

g＝１
|MPmg－MKPmg|

G
,１≤m≤M (６)

其中,MKPmg表示该学习资源的媒介类型与全部知识点数的

百分比,F４ 为学习者对某知识点的媒介类型偏好与知识点的

媒介类型间的平均差异值.若 XmnMKmn 为g＝１,２,３,４,５,
则类型值 Num４mg增加１,否则为０.XmnMKmn表示涵盖某知

识点的资源媒介类型.
同样地,内容类型偏好的计算公式如式(７)所示:

CKPmg＝(Num５mg)/(∑
G

g＝１
Num５mg) (７)

再由式(８)可得F５:

F５＝
∑
G

g＝１
|CPmgCKPmg|)

G
,１≤m≤M (８)

其中,CKPmg表示该学习资源的内容类型与全部知识点的百

分比,F５ 表示学习者对知识点的内容类型偏好与内容类型间

的平均差异值,若XmnCKmn为g＝１,２,３,４,则类型值Num５mg

增加１,否则为０.XmnCKmn 表示涵盖某知识点的资源内容

类型.
因此在加入单一学习者个性化特征后,根据重要程度设

置相应的权重值后获得最终的适应度函数,如式(９)所示:

minf２(x)＝∑
３

j＝１
ωjFj＋ω４F４＋ω５F５ (９)

２．４　决策变量

初始化推荐的学习资源为:X＝{X１,X２,􀆺XN },每个Xn
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含有K 个向量,使用Xnk二进制编码,若 Xnk＝１,则推荐该学

习资源;若Xnk＝０,则不推荐该学习资源.

３　推荐方法流程

将求解个性化学习资源推荐模型作为一个组合优化问

题[７],此类实际问题采用粒子群算法解决时易陷入局部最

优[２２Ｇ２４],造成学习资源推荐速度慢、推荐匹配度不高的问题,本
文提出融入模糊控制策略的二进制粒子群优化算法(FCBPSO)
来解决最优序列推荐问题,该算法采用高斯隶属函数对种群进

化过程进行模糊控制,有效平衡了全局开发和局部探索的能

力,优化上述定义的个性化推荐问题的适应度函数,保证学习

资源推荐的速度和准确度,该方法的操作流程如图２所示.

图２　TPLRM 方法流程

Step１　初始化操作.在FCBPSO算法中,每一个粒子相

当于一个学习资源组合,不同的学习者需要推荐的学习资源

数量也不同,为了加强算法的搜索能力,使用混沌函数进行混

沌初始化,过滤掉一些不必要的粒子,提高算法效率.式(１０)
为初始化函数.

yt＋１＝μyt(１－yt),t＝０,１,２,􀆺 (１０)
其中,t表示的是迭代次数,μ表示的是控制系统混沌行为的

参数,设置值为４,使映射处于完全混沌状态.y０ 为０到１的

随机数,当μ取值为４时,yt 随着迭代次数的增加而具有更明

显的无规律性,其取值也在０至１之间,此时的安全性与混沌

程度都较好,再将每一代的yt 值进行二进制处理,若yt 大于

０．５,则将其记为１,反之记为０.

Step２　根据模型特征信息构建适应度函数(见式(９)),
再进行粒子适应度的计算.

Step３　使用融入模糊控制策略的二进制粒子群算法对

适应度函数进行求解.将优化算法与实际问题相结合的优化

策略如下:

１)定义控制因子:融入模糊控制策略的二进制粒子群算

法,涉及个体适应度值和种群信息的分布,而随着迭代次数增

加,种群的多样性快速下降,根据这一特征和海明距离均值与

迭代次数之间的线性关系,在迭代过程中定义控制因子每一

代的进化状态通过进化因子f来控制:

f＝(１－e－HD
k )∗(１－t

T
)∈[０,１] (１１)

其中,HD 表示海明距离均值,k用来调节指数函数对海明距

离均值的敏感程度,t和T 分别表示种群的当前迭代次数与

最大迭代次数.当t＝T 时,f＝１.
粒子群算法在进化过程往往容易产生收敛速度慢和陷入

局部最优的问题.文献[２５]研究了收敛模糊粒子群算法及其

性能,在多方面比较了多个隶属函数的优劣,确定采用高斯隶

属函数控制因子进行模糊分类,如式(１２)所示:

gaussian＝ae－(x－b)２/c２ (１２)
隶属值随控制因子增大的变化情况如图３所示.

图３　基于高斯隶属函数的控制因子

２)根据模糊控制因子实施惯性权重自适应调整策略,a
为控制系数,如式(１３)所示:

ω＝a∗(ωmax－ωmin)∗e－HD
k ∗t/T＋ωmin (１３)

３)粒子速度更新:使用与实数PSO相同的速度更新公式

来计算粒子的速度值,其粒子速度更新公式如下:

vt＋１
ij ＝ωvt

ij＋c１r１(pij－ xt
ij)＋c２r２(gij－xt

ij) (１４)

４)粒子位置更新:f≥０．５时,种群处于进化前期,通过比

较SＧshaped映射函数值与rand值得到概率值,此时能够具有

稳定的收敛状态;f＜０．５时,种群进入进化后期,采用 VＧ
shaped型映射函数求得概率值,当概率值大于随机数rand
时,粒子位置向量取自身补集,否则处于原来的位置,该时期具

有加速收敛行为,可防止过早陷入局部最优.更新公式如下:

Xi＝１, r＜S(vij)

Xi＝０, r＞S(vij){ , f≥０．５

Xi＝C(Xi),r＜S(vij)

Xi＝Xi, r＞S(vij){ , f＜０．５

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１５)

Step４　确定粒子最优解和种群最优解位置,即找到最

匹配的学习资源.

Step５　回到Step２重复执行,直到达到终止条件,算法

结束运行.

Step６　输出全局最优解和相应的目标函数值,学习资

源序列结果以二进制０或１表示,其数量是所有学习资源的

数量,根据显示结果,１代表向学习者推荐该学习资源,而０
代表不向学习者推荐该学习资源.

４　仿真实验结果与分析

４．１　实验设计

４．１．１　评价指标

为了验证本文所提方法推荐的学习资源序列的有效性,
拟将BPSO[１２]、基于随机系数的粒子群优化算法RPSO[１３]、基
于线性系数的粒子群优化算法 LPSO[１３]和采用 V 型映射函

数的二进制粒子群优化算法 VBPSO[２６]应用于在线学习资源

推荐领域,并与本文方法所采用的推荐模型进行对比分析.
根据各算法的运行结果,具体的评价指标可分为:１)收敛

性指标:可通过各算法迭代t次后的收敛曲线等判断.２)准
确性指标:可通过各算法运行n次后的适应度均值、方差和收

敛至全局最优成功的次数等判断.３)时间性能指标:可通过

各算法运行n次后收敛至全局最优的执行时间均值等判断.

４)数值算例:可通过仿真实验向学习者推荐学习资源序列来
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进一步分析方法的可行性.

４．１．２　实验参数设置

为使实验更加全面有效,模型参数的设置如表１所列,其

中各目标适应度函数的权重依据重要程度设置[１２].为了更

加贴近实际应用的学习场景,实验分为５组进行,分组实验参

数如表２所列.

表１　模型参数

参数分类 参数名称 下标范围 初始化参数值

学习者特征参数

学习资源特征参数

强化特征参数

适应度函数

Lk
Ak
Hk
Tuk
Tlk
LMn
Cm
Dn
Rm
Tn

MPmg
CPmg
MKmn
CKmn

ω１,ω２,ω３
ω４,ω５

１≤k≤４０
１≤k≤４０
１≤k≤４０
１≤k≤４０
１≤k≤４０
１≤n≤１５０
１≤m≤１０
１≤n≤１５０
１≤m≤１０
１≤m≤１０

１≤m≤１０,１≤g≤５
１≤m≤１０,１≤g≤４

１≤m≤１０,１≤n≤１５０
１≤m≤１０,１≤n≤１５０
ω１＝０．３,ω２＝ω３＝０．２

ω４＝ω５＝０．１５

学习者数

学习者能力划分为５个等级并随机初始化

学习者期望学习目标随机确定

学习者期望学习时间上限随机确定

学习者期望学习时间下限随机确定

匹配学习概念的候选学习资源数

学习概念数

学习资源难度水平划分为５个等级并随机初始化

学习概念所对应的难度不同的学习资源

学习资源需要学习时间随机设定

学习者对学习资源媒介偏好随机确定

学习者对学习资源内容偏好随机确定

知识点对应的学习资源媒介类型随机确定

知识点对应的学习资源内容类型随机确定

根据重要程度设置各目标函数的权重值

表２　分组实验参数

实验组１ 实验组２ 实验组３ 实验组４ 实验组５
学习资源数量 ４０ ８０ １２０ １２０ １２０
学习者数量 ３０ ３０ ３０ ４０ ５０

４．１．３　实验环境

仿真实 验 环 境 是 windows７ 操 作 系 统,实 验 平 台 为

MATLABR２０１２a.硬件环境是Intel处理器i５Ｇ４５７０,内存是

４GB.

４．２　收敛性对比分析

图４是 TPLRM 方法与其他对比方法采用不同算法的收

敛曲线,其中 TPLRM 采用的是FCBPSO,从收敛曲线可以看

出５种算法都有收敛的趋势,这说明粒子群算法求解学习资

源推荐模型是可行的.

(a)实验组２收敛曲线 (b)实验组２收敛曲线

(c)实验组３收敛曲线 (d)实验组４收敛曲线

(e)实验组５收敛曲线

图４　算法收敛曲线

通过观察实验组１、实验组２和实验组３的收敛曲线,３
组实验中FCBPSO都表现出最好的收敛速度,这说明随着学

习资源增多,FCBPSO 具有最优的适应能力;再观察实验组

３、实验组４和实验组 ５ 的收敛曲线,随着学习者的增多,

FCBPSO仍具有最好的收敛速度和最佳适应能力.TPLRM
方法在学习资源和学习者增多时能够准确、快速地推荐满足

学习者需求的学习资源序列,达到个性化学习资源推荐目的.

４．３　准确性对比分析

图５是最优解均值变化曲线,图６是算法收敛至全局最

优的成功率变化曲线,随着学习资源和学习者增加,FCBPSO
的求解精度和成功率明显好于其他算法.因此 TPLRM 推荐

的学习资源序列比其他方法具有较好的准确性和可靠性.

图５　最优解均值变化曲线

图６　成功率变化曲线图

表３是 TPLRM 方法与其他方法采用的算法执行１００次

独立实验的仿真数据,实验最优解均值和方差列于表中,最好

值用粗体表示.对比实验组１、实验组２和实验组３,随着学

习资源的增加FCBPSO都具有最好的收敛精度和稳定性,再

观察实验组３、实验组４和实验组５,FCBPSO 在学习者增多

时仍有最好的收敛精度和稳定性.
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表３　实验仿真数据

采用算法 实验１ 实验２ 实验３ 实验４ 实验５

BPSO
avg ２．５４８６×１０３ ２．８９９４×１０４ ９．２８８２×１０４ ２．５１９２×１０５ ４．９５８３×１０５

var １．３５６９×１０３ ７．８３４０×１０３ ２．０８７４×１０４ ５．６３２５×１０４ ８．８１１２×１０４

RPSO
avg １．６６２３×１０４ ７．６７７７×１０４ １．８９０９×１０５ ４．２７１２×１０５ ７．６９３４×１０５

var ４．７１８８×１０３ １．６０５２×１０４ ３．９７７２×１０４ ９．１７６０×１０４ １．２７５２×１０５

LPSO
avg ８．５５５２×１０３ ５．０８３２×１０４ １．３８３４×１０５ ３．３０３６×１０５ ６．２２３２×１０５

var ２．８４４１×１０３ １．２２２７×１０４ ２．９５５６×１０４ ７．００３７×１０４ １．０６４１×１０５

VBPSO
avg １．２７７１×１０４ ６．５７８０×１０４ １．６９２８×１０５ ３．８６９８×１０５ ７．０９６４×１０５

var ４．１７００×１０３ １．４３４８×１０４ ３．５４８５×１０４ ８．２３９９×１０４ １．１４４４×１０５

FCBPSO
avg １．１７３８×１０３ ２．５７４０×１０２ ７．７２２５×１０２ ２．７５２５×１０３ ６．３２９５×１０３

var １．７４６５×１０３ １．４８９４×１０２ ５．３４４６×１０２ １．４３４０×１０３ ２．２５８８×１０３

４．４　时间性能对比分析

图７给出了每组实验各算法收敛至全局最优执行时间的

均值,随着学习资源和学习者的增多,问题复杂程度和规模变

大,５种 算 法 的 执 行 时 间 都 明 显 增 加.在 同 一 组 实 验 中,

FCBPSO算法的执行时间略低于其他算法,原 因 是 FCBPSO
算法融入了模糊控制优化策略,在其他算法陷入局部最优难

以收敛时,FCBPSO能够快速收敛至最优值,尤其是控制因子

小于０．５时,快速的收敛优势更得以展现,另外 FCBPSO 成

功率较高,平均执行时间也会少于其他算法,因此在时间性能

方面,TPLRM 也优于另几种方法.

图７　执行时间的变化曲线

４．５　数值实例分析

本案例选取了Java课程的部分知识点,该课程的部分知

识点图谱如图８所示.假设现在有一名学习者 A 有意向学

习该课程,根据三维特征的描述与５个目标函数的构建规则,

且保证案例能够具体地推荐出最佳学习资源,因此实验设置

初始化参数为随机初始化,如表４所列.

图８　部分知识图谱

表４　初始化参数条件

学习者

代号

目标函数１ 目标函数２ 目标函数３ 目标函数４ 目标函数５
期望的

学习目标

适宜的

难度水平

期望的

学习时间

期望的

媒介类型

期望的

内容类型

A Java基础语法 等级三 ７~１０min 视频 概念详解

根据本文方法,通过构建的目标函数,将学习资源与实验

初始化的参数条件进行计算,并对适应度函数用改进算法寻

优得出推荐资源序列结果,如表５所列,１表示向 A学习者推

荐该序号学习资源,０则不推荐,可观察到资源序号为２,５,７０,

９４,９８的学习资源为推荐资源,说明这些资源符合表５所述.

表５　推荐结果

资源序号 １ ２ ３ ４ ５ 􀆺 􀆺 􀆺 ７０ 􀆺 􀆺 ９４ 􀆺 ９８ ９９ １００
输出结果 ０ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ １ ０ ０

进一步地,为了验证本文方法推荐的学习资源序列具有

差异性优势,结合表４与表５的推荐示例,向 A,B,C３位学

习者推荐学习资源,３位学习者的初始化参数是不同的,对２０
个学习资源进行１－２０的编号,因此每位学习可以得到一个

资源推荐序列,如图９所示.

图９　学习资源推荐序列示意图

针对推荐问题,本文所构建的目标函数将资源特征与学

习者特征进行匹配计算,在此前的实验中,已经验证了 FCBＧ

PSO求解的最优值远远小于其他对比算法,在此前提下,从

图９可以看出:FCBPSO所推荐的资源序列差异性明显,选择

对比的BPSO推荐的序列则较为相似,这说明 FCBPSO 对该

问题的适应性较强,挖掘符合学习者需求资源的能力更好,针

对不同特征的学习者可以推荐匹配度更高的资源.

结束语　根据多学习者的特征和学习资源特征进行个性

化推荐求解差异化太小,不符合个性化学习需求,本文加入针

对单一学习者的个性化强化特征以形成三维特征协同支配的

状态,并提出基于三维特征协同支配的个性化学习资源推荐

方法(TPLRM),解决了推荐速度慢、匹配度不高等问题.对

比方法仿真实验结果表明,采用 FCBPSO算法的本文方法可

推荐最匹配个性化学习资源序列,验证了该方法的可行性和

高效性.如何精确规划学习者与学习资源间的个性化特征是

推荐工作的关键,随着资源与数据的快速增长,未来需要学习

和研究更多智能技术应用于智能学习领域,从而更好地满足

个性化学习需求.
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