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面向知识推荐服务的选课决策
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摘　要　面对Internet的快速发展以及 Web上的海量信息资源,用户如何快速并准确地定位到需要的信息成为了一

个亟待解决的问题,面向知识推荐服务的选课决策由此产生.面向知识推荐服务的选课是基于个性化推荐研究的核

心问题,其以关联规则 Apriori算法的理论为基础,运用协同过滤推荐算法,对 Apriori算法进行改进,结合学生的专

业、兴趣爱好、学习成绩,构建了选课推荐系统模型和基于该模型的个性化推荐算法分析,通过对学生成绩数据库中的

数据进行挖掘,指导学生选择更适合自身情况的课程,为学生高效的学习、个性的发展提供帮助.
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Abstract　FacingtherapiddevelopmentoftheInternetandthemassiveinformationresourcesontheWeb,itisurgent
toenableuserstoquicklyfindtheinformationtheywant,hencethecourseselectionorientedtoknowledgerecommendaＧ
tionserviceisgenerated ．CourseselectionorientedtoknowledgerecommendationserviceisthecoreissueinthereＧ
searchofpersonalizedrecommendation,BasedonthetheoryoftheApriorialgorithmofassociationrules,thismethod
makesuseofthetraditionalcollaborativefilteringrecommendationalgorithmtoimproveApriorialgorithm．Combined
withstudents’majors,hobbiesandacademicrecords,constructsthemodelofcourserecommendationsystemaswellas
thepersonalizedrecommendationalgorithmanalysisbasedonthismodel．Throughdatamininginthestudents’academＧ
icrecorddatabase,itguidesstudentstochoosemoresuitablecoursesandhelpsthemtolearnefficientlyanddevelop
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　　随着信息技术的飞速发展,运用其生产和收集数据的能

力有很大的提高.“人们被数据淹没,人们却饥饿于知识”也
是高校面临的一个新问题.知识推荐服务强调服务工作的个

性化、专业化,服务过程强调知识增值、服务增值.学生在网

上选课时,需要对课程的难易度、专业的关联度、兴趣度等进

行比较与分析,从而做出选择,因此课程选择决策过程是网上

选课的决定性环节.在高校学生网上选课的个性化服务方

面,数据挖掘技术有着十分广泛的应用前景,能有效避免学生

选课的盲目性、从众性,指导学生进行科学合理的选课.

１　面向知识的数据挖掘架构

面向知识的数据挖掘架构(见图１)通过挖掘引擎对数据

库、数据仓库或其他数据源中的数据进行抽取,从大量数据中

识别出有价值的数据进行推荐,可视化用户界面为系统和用

户之间提供了交流平台,挖掘系统在对用户提交的挖掘要求

及任务进行搜索时通过知识库提供相关知识,同时挖掘的结

果通过可视化界面向用户展示或做出解释.面向知识推荐服

务的选课决策针对不同学生的特点提供了不同的选课策略,

改变了传统的选课方式,更加注重数据的快速产生、信息

采集渠道的多样性,提高了系统推荐的实时性及结果的准

确性.

图１　数据挖掘架构图

２　关联规则算法

关联反映的是一个事件和其他事件之间依赖或关联的知

识.数据挖掘中一类重要的算法则是关联规则算法[１Ｇ４],关联

规则挖掘的相关算法包括Apriori算法、FPＧ树频集算法、基于



划分的算法.其中最有影响力的要属 Apriori算法,该算法依

赖于频繁项集特性的先验知识(PriorKnowledge),因此被称

为 Apriori.Apriori算法使用逐层搜索的迭代方法寻找频繁

项集,其优点是算法结构简明,易于理解,理论的推导不复杂,
性能很好,容易实现.

２．１　Apriori算法的缺点

通过 Aprior算法可以发现关联规则是一个两步的过程:

１)利用迭代检索出事务数据库中所有的频繁项集,即支持度

不能比用户设定阈值低的项集;２)用频繁项集构建满足用户

最小信任度的规则.挖掘或识别出的所有频繁项集占整个计

算量的大部分,也是本算法的核心,其缺点有一下几点:

１)对数据库进行扫描的次数过多;

２)Apriori算法会产生大量的中间项集;

３)采用唯一支持度;

４)算法的适应面窄.

２．２　改进Apriori算法的描述

１)通过扫描事务数据库构建出矩阵.

２)由最小支持度 minsup生成频繁１的项集L１,采用矩

阵压缩技术删除相应的列和行,对矩阵进行压缩.

３)由频繁１Ｇ项集进行自连接L１∞ L１,生成２项候选项

集C２.新压缩矩阵中,C２ 的每个候选项集支持度采用向量

内积法进行计数,满足最小支持度minsup的项集,组成频繁

２Ｇ项集L２.

４)根据减枝步的改进内容,对L２ 中单个项目Ii 进行计

数,删除计数小于２的项目对应的项集,产生L２′,并删除该项

目对应的列,运用矩阵压缩的技术再次实行压缩矩阵.

５)由L２′自连接L２′∞L２′,并进行减枝,生成３项候选项

集C３,在新压缩矩阵中,C３ 的每个候选项集支持度采用向量

内积法来计数,满足最小支持度minsup的项集,组成了频繁

３项集L３.

６)在k维频繁项集搜索中,依据步骤４)和步骤５)两步的

思想同理查找,直到Lk 中的元素个数小于(k＋１),且不能产

生k＋１维候选项集Ck＋１.

３　关联推荐引擎的设计

３．１　关联推荐引擎的大纲

面向知识推荐服务的选课数据库中可以用来关联推荐分

析的属性如表１所列.

表１　用作关联推荐的属性

字段 属性

姓名 用户的属性

性别 用户的属性

年龄 用户的属性

出生日期 用户的属性

院系 用户的属性

学时 课程的属性

学分 课程的属性

是否必修课 课程的属性

任课教师 课程的属性

课程性质 课程的属性

选课次数排名 其他的属性

课程间的关联度 其他的属性

设计关联推荐首先需要发现可用作关联推荐分析的 历

史数据属性集,这类属性集必须同时满足２个要求:必须

是系统中存在的字段或数据内容;必须对用户选课存在某

种直接或间接的关系.
找到数据集后,再加入课程权值的概念,用于人为对推荐

课程进行影响,增加对推荐课程的可控性.课程关联推荐算

法如图２所示.

图２　课程关联推荐算法

面向知识推荐服务的选课关联推荐设计分为３个:
推荐引擎１　“选择此门课程的学生还选择了别的课

程”.通过计算选了此门课程的学生所选课程次数∗课程的

惩罚度(根据全体学生选课次数的平方根的倒数得到),然后

选取前１０条记录,随机抽取其中的５条作为推荐.
推荐引擎２　“判断感兴趣的课程”.统计设计８条可用

的关联规则,从８条关联规则中分别抽取课程后,随机抽取５
门课程作为推荐.

推荐引擎３　“自助选课”.对学生所修课程的成绩进行

由高分到低分排序,并抽取与课程成绩较好的课程相关的５
门课程作为推荐.

３．２　推荐引擎１的设计

在学生选课成功之后,根据所选的课程计算选这门课程

的学生中,其他课程被选次数的排行.这样的排行是与关联

挖掘中 Apriori算法按支持度和置信度排行是一样的,学生选

课次数越多,支持度就越高,置信度也越高,但 Apriori算法的

缺陷在推荐算法１中也会存在[５Ｇ９].

３．２．１　Apriori“支持Ｇ置信”的缺陷分析

Apriori“支持Ｇ置信”存在很多缺陷,一个缺陷是设定支持

度阈值:若最小支持度阈值定得较低,则许多无意义规则充斥

着挖掘过程,挖掘的效率及可用性会降低;若最小支持度阈值

定得较高,则速度得到提高,有意义的规则会不易发现.另一

个缺陷体现在置信度上:在课程选课次数超出支持度阈值的

情况下,系统倾向推荐课程选择次数多的.如在某家网上超

市的商品推荐栏中发现了超低价促销的饮料时,不管顾客购

买食品类、服装类、电器类,均被推荐饮料;当促销方便面时,
推荐栏中经常会连续出现各类品牌的方便面,这些推荐造成

了关联推荐的冗余,未能给顾客很好的体验,顾客也会将该行

为误解为变相做广告.通过引入惩罚度对被选次数多的课程

进行减值计算,可以减少上述的冗余关联推荐,大幅度提高关

联推荐的价值.

３．２．２　推荐引擎１算法

面向知识推荐服务的选课决策系统针对 Apriori关联算

法的缺陷,在推荐引擎１中引用惩罚度概念来重新计算课程

选课次数,重新排列.学生选课后,系统后弹出窗口推荐课

程,根据式(１)的结果进行排序,排出１０门课程并随机抽取５
门课程作为推荐.惩罚度由学生的课程选课次数的平方根的

倒数得到.数据库表中储存着每门课程的课程名称、全体学生选
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课次数、惩罚度的倒数、课程推荐的权值.
(与刚刚所选课程关联的课程的选择次数)×惩罚度×课

程的权值 (１)

推荐引擎１算法的流程如图３所示,引入惩罚度后学生

选课的推荐更为合理,大部分的推荐结果等同于热门课程推

荐(即选课最多的课程,这部分为推荐引擎２的子集),且不管

选什么课程,推荐的结果都几乎没有变化,这不利于推荐引擎

为用户找到感兴趣的课程.

图３　推荐引擎１算法

３．３　推荐引擎２算法

推荐引擎２用于判断学生感兴趣的课程,其设定的关联

条件必须满足:

１)数据库中存在可进行关联挖掘的字段,即存在于表２
所列出的属性中.

２)关联挖掘的字段是对学生选课程有影响,或有关联的.

例如,经过SQL语句查询出的文科类学生所选课程对比理科

类学生所选课程,可以发现查询结果与全体学生选课课程次

数的排列几乎相同,这说明文科类或理科类学生对选什么样

的课程关联性不大,将这个条件作为关联规则去匹配推荐是

无意义的或者说意义不大.若把关联条件改为文科类学生所

选课程与理科类学生所选课程来进行关联挖掘,会发现文科

类学生所关注的课程与理科类学生所关注的课程差别很大,

将这条作为关联推荐２的关联条件,就很有意义.

表２　推荐引擎２所用的９条规则

规则 是否采用 推荐数

规则１男生/女生选课最多的课程推荐 是 ２门课程

规则２文科类学生/理科类学生选课最多的课程

推荐
是 ２门课程

规则３所有学生选课次数最多的热门课程推荐 是 ２门课程

规则４根据学生所在院系推荐课程 是 ２门课程

规则５根据所选课程的学时推荐学时相同的课程 是 ２门课程

规则６根据所选课程的主讲教师推荐主讲教师相同

的课程
是 ２门课程

∗规则７根据所选课程的分类推荐课程 否

∗规则８根据学生的年龄,查询相同年龄选课最多

的课程
否

∗规则９根据所选课程的课件院系推荐相同课件院

系制作的课程
否

推荐引擎２的关联规则主要为表２中的９条(加∗号的课程

虽然是较好的关联条件,但不符合上述２个条件,只是简单地

列出来,在设计算法时候并不采用,主要关注差异化).

规则１　男生/女生选课最多的课程推荐.这里的焦点

在于男生非常关注的课程而女生不太关注的课程和女生非常

关注的课程而男生却不关注的课程.

规则２　文科类学生/理科类学生选课最多的课程推荐.

这里的焦点在于文科类学生非常关注的课程且理科类学生却

不那么关注的课程和理科类学生非常关注的课程且文科类学

生却不那么关注的课程.

规则３　所有学生选课次数最多的热门课程推荐.分别

包含选修课和必修课,网站学习的规则必修课是有强制任务

的,相比较起来选修课的选择更能体现出学生的意愿.这里

多推荐一些选修课能够达到较好的推荐效果.

规则４　根据学生所在院系的推荐课程.查询学生所在

院系全体学生选课次数前５位的课程,从这５门课程中随机

抽取２门作为推荐.

规则５　根据所选课程的学时推荐学时相同的课程.将

学时相同的课程作为推荐,随机抽取其中的２门作为推荐

集合.

规则６　根据所选课程的主讲教师推荐主讲教师相同的

课程.查询所选课程主讲教师相同的课程作为推荐,随机抽

取其中的２门作为推荐集合.

规则７　根据所选课程的分类推荐课程.推荐出的课程

与推荐１“选这门课的学生还选择了别的课程”的推荐结果重

复,不采用.

规则８　根据学生的年龄,查询相同年龄选课最多的课

程.年龄与课程关联度不高,即按年龄查询课程被选择的次

数与不按年龄查询课程选课的次数基本相同.

规则９　根据所选课程的课件院系推荐相同课件院系制

作的课程,数据库中这个字段空值太多.

推荐引擎２通过制定的６条关联规则,从数据库中根据

关联规则取出课程后再随机抽取５门课程作为推荐引擎２
“判断感兴趣的”课程推荐.

３．４　推荐引擎３算法

推荐引擎３的逻辑结构比较简单,即直接通过数据库查

询学生所修课程的成绩,再对成绩进行由高分到低分排序,抽

取与课程成绩较好的相关５门课程作为课程推荐.

４　推荐选课关联推荐引擎的实现

４．１　关联推荐引擎推荐课程的时机选择

电子商务平台中的推荐方式是客户将某一商品加入购物

车后,系统弹出推荐商品.面向知识推荐的选课中,当用户点

击选课,选课成功后,系统根据登录用户的信息(如年龄、性

别、兴趣爱好、所在院系等)通过关联推荐引擎１,２,３向学生

推荐选择课程的信息[１０Ｇ１２].

４．２　关联推荐引擎实现流程

推荐系统作为一个功能模块,在面向知识推荐服务选课

中的一次完整的课程推荐主要分为７个步骤,如图４所示.
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为了保持数据推荐的准确性和算法的快速性,考虑到关

联推荐表是使用大量历史数据关联挖掘得到的,其中表数据

并不会常常变化,采用数据库Job的方式,每天通过Job自动

更新一次,执行时间定在晚上２４∶００,这样的好处是可以降低

推荐程序的复杂性,把复杂性交到数据库端.

图４　面向知识推荐服务的选课流程图

结束语　面向知识推荐服务的选课决策系统通过跟踪分

析学生的课程学习实情,并针对学生的显式和隐式兴趣、个性

特征等信息,对其分别进行构建模型.显式兴趣的模型构建

是构建标签特征值库,即对传统协同过滤中基于项目推荐算

法的改进.对学生浏览行为进行 Web日志的序列挖掘来构

建隐式兴趣模型,在研究 Apriori算法的基础上,通过增加用

户属性及对剪枝步做出优化来减小数据库规模,提高算法的

效率和性能,从而最大程度地给出规则模式.学生兴趣度值

由显式兴趣、隐式兴趣的权重采用加权平均法算出,针对学生

兴趣构建出模型.
通过引入用户属性和剪枝技术来对 Apriori算法进行改

进,减少了候选集中元素的个数和对数据集的扫描次数,计算

的空间复杂度、时间复杂度得到了有效降低.面向知识推荐

服务的选课提出了基于学生兴趣的协同过滤推荐算法,有效

地解决了学生从传统的零散、随意和功利性的选课方式,向具

有针对性、引导性和规范性的选课模式转变,有利于学校推进

个性化教育的改革,促进学生个性化的发展,真正达到了学校

开设选修课的目的.
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