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【摘要】该文以泛在学习为背景，从学习资源的角度阐述了泛在学习环境下学习资源建设中存在的资源间离散程度高，资源呈

现分散等问题，提出学习资源的聚合可以有效解决这些问题。该文借鉴自然语言处理及数据挖掘等相关领域的理论与方法，利

用聚类分析对泛在学习环境下的学习资源进行相应的处理与计算，基于“学习元”平台，对学习资源的聚合功能进行了设计与

开发，实现了基于聚类分析的学习资源聚合。 
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引言 

信息通信技术的快速发展，给教育、学习领域带来了巨

大的变革。泛在学习是技术变革与教育理念所催生出的一种

新学习方式。泛在学习以其即时性、适应性等特征为以终身

学习为理念基础的学习型社会的构建提供了有力支持。[1]泛在

学习是一种随时随地都可能发生的学习形式，面对的学习者

群体也是极为庞大、复杂的，这要求必须有海量的，符合学

习者个性的学习资源来满足学习者的学习需求。要满足泛在

学习对学习资源的需求，需要采取“群建共享”的开放、协

同的资源建设模式，实现泛在学习资源的持续性生成和可进

化发展，以此来满足学习者学习的各种个性化需求[2]。 

但学习资源“群建共享”的建设模式也会产生这样一个

问题：这些由学习者生产的资源的离散程度高，即学习资源

之间是没有关系的或可用关系很少，缺少传统资源建设模式

下的严格的学习资源学科分类体系。杨丽娜等[3]从泛在学习虚

拟社区的资源建设的角度分析了目前资源建设存在的资源组

织的非结构化、资源“生长”的无序性以及资源关系的孤立

化等问题。通过对学习资源的聚合，可以有效解决上述问题。

同时，学习资源的聚合可以为学习者在发现资源使用资源的

过程上提供一定的帮助。本研究基于学习元平台[4]提出一种基

于聚类分析的学习资源聚合方法，在该平台上检验该方法的

聚合效果并借助第三方插件实现资源聚合的可视化展现。 

一 学习资源聚合研究发展现状 

目前，学习资源聚合的技术手段主要有 RSS（Really 

Simple Syndication，RSS）、Mashup 技术，数据挖掘技术以及

新兴的语义 Web（Semantic Web）技术。RSS 技术最早应用于

教育领域。国内关于 RSS 技术应用于教育领域的探索早在

2004 年便已经开始，胡三华，汪晓东[5]在研究博客在教育领

域的价值时，提到了 RSS 技术，并尝试将其应用于教育领域。

陆峰[6]在研究教育资源库的建设时提出利用 RSS 技术向用户

进行资源的推荐。张力[7]对 RSS 技术在聚合个性化的网络教

育资源的可能性进行了探讨。与此同时，也有研究者将 RSS

技术的应用视角放在远程教育之中。[8]国外 RSS 技术在教育

中应用与研究的发展脉络与国内相似，对该技术的研究始于

学术播客，RSS 技术的作用是集成会议视频的链接与相关的

文件[9]。有研究者开始研究 RSS 技术在分布式教育资源聚合

与个性化方面发挥的作用进行了研究[10]。但是，RSS 只是简

单地将信息、资源进行了集成。Mashup 通过对不同的数据源

之间进行复合，则可以产生出很多附加价值，且 Mashup 技术

更符合 Web2.0 的特点，因而 RSS 技术在很多方面逐渐被

Mashup 技术取代。 

Mashup 技术出现于 2005 年，在对其从教育视角进行研

究之初，很多研究者便将重点放在了教育资源的聚合上。有

研究者认为，Mashup 技术可以“为资源的深度整合提供途径，

使既有资源体现出新的价值”[11]。在教育领域的研究者熟悉

开发流程之后，开始有研究者利用 Mashup 技术解决非正式学

习的资源整合问题[12]。Mashup 需要多个数据源以完成对信

息、资源的整合，这就要求数据源在格式上的统一，且能够

相互识别；多个数据源也可能会带来一些数据安全及版权上

的问题。 

已有研究者利用聚类分析手段对教育教学中的资源进行

处理。高少琛[13]对资源检索结果进行聚类分析处理的优化。

资源检索是将符合用户输入信息的所有资源集中展现给用

户，因此我们认为通过搜索引擎对资源进行检索本身就是一

种基于关键字的隐性的资源聚合行为。也有研究者利用聚类

分析技术对个性化推荐及信息服务技术进行优化与改进。杨
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涛[14]利用聚类分析技术在基于用户兴趣模型的个性化学习环

境中更好地为用户推荐学习内容；孙守义[15]利用聚类对传统

个性化信息服务技术进行改进。 

语义 Web 是在其基础之上将信息设计成机器也可读，是

对传统互联网的扩展，互联网中的信息被额外赋予了明确的、

机器可读的含义，使人与机器之间可以更好地交互与协作。

语义 Web 技术在 e-Learning 领域资源的组织、重用和共享等

方面对学习资源聚合的实现思路提供很好的指导。 

以上几种资源聚合的技术手段各有特点，RSS 技术目前

已使用较少，多用于简单、线性的信息推荐；Mashup 技术方

兴未艾，这种技术在糅合多个网站的信息然后推送给学习者

上具有较大的优势；聚类分析则较常用于资源检索结果的处

理以及个性化资源推荐上；语义 Web 技术则具有在技术上前

瞻性的优势。目前，学习元平台内已实现的基于语义的学习

资源聚合的方法对学习资源之间的关联即学习资源间的语义

关系依赖程度较高[16]，生成效率较低，因此本研究将采用聚

类分析的手段来快速高效的实现学习资源的聚合。 

二 资源聚合的设计及实现 

1 总体框架设计 

在本研究的整个研究过程中，首先需要对学习资源进行

初级聚合。学习资源的初级聚合是指，对最基本的资源实体

进行聚合，是基于数据挖掘领域中聚类分析的相关技术与手

段进行。聚类分析的结果是将数据某种属性或其本身按照其

相似性聚集在一起。利用聚类分析这种手段进行学习资源的

聚合可以有效地将相似及相关的学习资源聚合在一起。如图 1

所示为基于聚类分析的学习资源聚合整体框架图。在整体的

设计中既包括了学习资源聚合的设计，也包括了对聚合效果

的检验及对资源聚合效果的可视化实现。 

 

图 1  资源聚合整体框架图 

2 基于聚类分析的学习资源聚合 

聚类分析是指按照数据某种属性的相似程度把未标明类

别的数据集合划分成自然类簇的数据分析过程。其基本要求

是：每个类簇中的数据之间的相似程度尽可能的高，不同类

簇之间数据的相似程度尽可能小。其基本步骤如下： 

（1）对数据集进行表示和预处理，包括数据清洗、特征

选择或特征抽取；（2）给定数据之间的相似度或相异度机器

定义方法；（3）根据相似度，对数据进行划分，及聚类；（4）

对聚类结果进行评估。 

聚类分析是数据挖掘中重要的技术手段。在本研究所依

托的平台中，大多数学习资源是以文本类的资源，本研究即

是利用聚类分析可以发现具有相似主题的文本的特性，分析

学习资源，以发现相似的学习资源，并将其聚集成类。 

（1）数据准备与处理 

在利用聚类分析对学习资源进行聚合之前，需要对学习

资源中的文本信息进行一系列的处理，以便聚类分析的进行。

这些处理包括对学习资源的结构的分析，文本内容的数据清

洗以及分词等等。 

学习资源的结构分析：在按照学习资源结构化程度可以分

成结构化资源，半结构化资源，非结构化资源。结构化资源均

有确定的逻辑结构，在结构中每个部分均有确定的含义与清晰

的语义信息或逻辑信息描述，仅供开发人员使用。半结构化资

源具有一定结构，在存储时有明确的标题、标签、简介等元数

据信息，但语义信息及逻辑结构信息不够确定，如 HTML 网页

中，有些字段的含义是确定的（如 title 中的内容），而有些则

是不确定的（如 table 中的内容）。非结构化资源的结构较为杂

乱，没有明确的信息，很难按照某个概念进行抽取。结构化、

半结构化的资源经过一定处理后便可进入下一阶段的分析，而

非结构化的资源处理起来相对复杂与麻烦。 

本研究所依托的平台中，绝大多数资源均为半结构化资

源并含有少量语义信息，因此可以使用这些信息进行有效、

快速地进行聚合。同时，鉴于平台中的用户多为教师以及有

较高教育背景的人群且平台具有的智能审核功能。因此，我

们认为这些用户创建资源时填写的标题、标签等内容与资源

本身的内容是高度相符的。这是利用这些信息进行聚合的一

个大的前提。 

数据清洗：不同于数据库中的“脏数据”清洗，这一环

节的主要任务是将在聚类过程不用到或会对聚类过程产生干

扰的内容清除出去。主要是将学习资源本身所带的一些特殊

标记或符号如 html 格式信息等一类内容进行清洗。 

文本分词：分词是自然语言处理的基础，在对学习资源

进行聚类分析的过程中，经过数据清理后要进行的就是对学

习资源的文本内容进行分词。对文本进行分词后，再经过一

些处理即可达到机器自动识别语义的效果。我们可以很好地

理解哪些字组成在一起是一个词语，但对计算机而言则通过

需要分词算法才能较好的分辨。 

目前的分词算法按照其分词原理可分为三类：基于字符

串匹配的分词方法、基于理解的分词方法、基于统计的分词

方法。按照是否与词性标注过程相结合，又可以分为单纯分

词方法和分词与标注相结合的一体化方法。 
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目前平台中用到的分词器有 IKAnalyzer 分词组件及

ICTCLAS 1.0 分词组件。IKAnalyzer 是结合词典分词和文法

分析算法，ICTCLAS 1.0 除了包含中文分词的功能外还有词

性标注；命名实体识别；新词识别等几个功能。经过综合对

比，最终选择 IKAnalyzer 作为本研究中的分词器。但

IKAnalyzer 自带词典所涵盖的词语有限，且没有涵盖专业名

词与平台中学习资源带有的一些专有名词，因此我们建立了

自定义用户词典。自定义用户词典主要是通过人工筛选及自

动加载资源分类信息两种方式进行。 

（2）文本特征抽取 

文本特征抽取的主要功能是在不损伤文本核心信息的情

况下尽量减少要处理的单词数，以此来降低向量空间维数，

从而简化计算，提高文本处理的速度和效率。文本特征选择

对文本内容的过滤和分类、聚类处理、自动摘要以及用户兴

趣模式发现、知识发现等有关方面的研究都有非常重要的影

响。特征抽取的方法有很多，本研究中使用的是 TFIDF 函数：   

)log(*)(
i

i
n

N
dtf   

其中 N 为所有文本集中文本的数量，ni 为含有词条 tfi的

文档数目。 

TFIDF 函数在这一类应用中是使用较多的一种方法，

其基本原理是：如果某个词条在某一文本中出现的频率 TF 

（Term Frequency）高，并很少出现在其他文本中，则认为

此词条具有较好的区分能力； IDF（ Inverse Document 

Frequency）是反文档频率，其基本原理是：如果包含词条

t 的文本数量越少，则 IDF 越大，同样说明此词条 t 具有较

好的区分能力。如果某一类文本集 C 中包含词条 t 的文档

数为 m，而其他类包含 t 的文本总数为 k，则所有包含 t 的

文档数 n=m + k，当 m 大的时候，n 也大，根据 IDF 公式：

)log(
in

N
idf  ，得到的 IDF 的值会小，说明该词条 t 类别

区分能力不强。但存在这样一个问题，如果一个词条在一

类文档中频繁出现，则说明该词条能够很好代表这个类的

文本的特征，这样的词条应该给它们赋予较高的权重，并

作为该类文本的特征词以区别与其它类文档。这便是其不

足之处了。事实上，IDF 是对 TF 进行噪音抑制的加权，并

且认为文本频数小的词条区别度越高，文本频数大的词条

区别度越小，这并不完全正确。但 TFIDF 算法相对简单、

原理清晰，且拥有较高的准确率与召回率，因此在本研究

中我们选择它对分词后的文本进行加权以构建向量空间。

同时，我们在 TFIDF 算法的基础上进行了改进：对一些特

殊词汇进行额外加权以获得更好的聚合结果。 

依托学习元平台我们实现了 TFIDF 对文本的加权，算法

流程如下： 

 

名称：TFIDF 加权算法 

输入：分词之后的文本 

输出：带有权重词条列表 

关键步骤： 

Step1 输入分词之后的文本 

Step2 统计词频并过滤相同词条 

Step3 统计词条在该文本集中出现的频率 

Step3 计算词条逆文本频度 

Step5 计算词条的权重 

Step6 匹配关键词汇进行额外加权 

Step7 重复 Step2 直至结束 

（3）文本相似度计算 

数据间的相似性是聚类的核心。在数据挖掘领域中，一

般有两种方式表示数据间的相似程度。一种是把数据看成 V

维空间(v 为数据集中数据的个数，下同)中的点，用点之间的

距离表示样本之间的相似性程度，称为距离系数，以 d 表示；

d 越小则表示相似程度越高，d 越大则表示相似程度越低。另

一种是用相似系数来度量数据之间的相似程度，相似系数越

大则相似程度越高，相似系数越小则表示相似程度越低。相

似系数体现数据间的相似程度，反映数据间相对于其某些属

性的相似程度。不同类型的数据需要用不同相似性度量方式

才能获取较好的聚类效果。对于数值型的数据，两个数据的

相似程度是指它们在欧氏空间中的互相邻近的程度；而对分

类型的数据而言，两个对象的相似程度是与它们取值相同的

某种属性的个数有关。本研究通过试验最终选择余弦相似度

作为相似系数作为不同学习资源间的相似性度量。 

文本在进行计算之前，需要用数学方法对其表示。文本

表示模型一般有布尔模型、向量空间模型及概率模型等。文

本表示模型的选择是根据实际需要来选择的。在本研究中，

考虑到使用余弦相似度作为相似性度量，因而使用向量空间

模型来表示文本。向量空间模型（VSM：Vector Space Model）

是这样一种方法，此模型假设词与词之间不相关，用向量表

征文本，简化文本中的词之间的关系，使文本可以用十分简

单的向量表示。向量空间模型将文本集看作是由文本均被表

示为其中的一个泛化特征向量 V(d) = (t1, ω1(d));… ; (ti, 

ωi(d));…; (tn, ωn(d))组成的向量空间 V ，其中 ti 为词条项，ωi(d) 

为 ti 在文本集 d 中的权值，n 为文本集中文本的数量。[17]将 d

中出现的所有单词作为 ti，与要求 ti 是 d 中出现的所有短语，

可以文本表示提高准确性。ωi(d) 一般被定义为 ti 在 d 中出现

的频率 tfi(d)的函数，即 ))(()( dtfd ii   。常用的频率函

数 Ψ有布尔函数： 









0)(,0

1)(,1

dtf

dtf

i

i ，平方根函数： )(dtfi ，以及上

文中提到的 TFIDF 函数。 
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如此，两个文本的相似度可以其在向量空间中的特征向

量的夹角的余弦值来度量。其公式如下： 

))((

|*|
cos),(

1

2

1

2

1







n

k jk

n

k ik

n

k jkik

ji

WW

WW
ddSim   

其中，Wjk、Wjk分别表示文本 di 和 dj第 K 个特征项的权

值，1<=k<=N。 

（4）聚类分析算法 

到目前为止，人们提出了许多聚类算法，包括：划分方

法、层次方法、基于密度的方法、基于网格方法、基于模型

方法、模糊聚类、一群聚类方法、高维数据聚类方法等等。

每种聚类方法都有各自的特点，在这里我们选择一种较为常

用的聚类算法来对学习资源进行聚类 

k-means 算法[19][20]是一种典型的基于划分的方法，它在

1965 年即被人提出，尽管年代久远，但仍然是十分受欢迎算

法，被认为是迄今为止在科学和工业领域中应用最为广泛的

聚类算法[21]。这是一种迭代的聚类算法，在迭代的过程中，

不断的移动类簇的对象直到类簇的平均值达到回归要求，每

个类簇亦使用其对象的平均值来表示。k-means 的算法复杂度

上界为 O（k*t*n）其中 t 为迭代次数，n 为文档个数，k 为类

别个数。依据上述表述，k-means 算法描述如下： 

名称：k-means 算法 

输入：簇的数目 k，包含 n 个文本的特征向量 

输出：k 个簇，使平方误差准则最小 

关键步骤： 

Step1 输入文本特征权值向量 

Step2 任意选择 k 个向量作为初始的簇中心 

Step3 对每个点确定其聚类中心点 

Step4 根据簇中对象的平均值，将每个对象重新分配 

Step5 更新簇的平均值 

Step6 转到 Step4，重新计算每个簇的平均值。这个过程不断重复直到某个

准则函数不再明显变化或聚类的对象不再明显变化为止。 

一般而言，k-means 算法的准则函数采用平方误差准则，

定义为  
 


k

i Cp
i

i

mpE
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2||  

其中，E 是数据集中所有对象与相应聚类中心的均方差之

和，p 为给定的数据对象，mi 为聚类 Ci 的均值。 

k-means 具有高效率，并有效处理大文本集的优点。但该

方法需要预先指定 k 值和初始划分，从而容易使聚类结果受

到影响，这是它的最大的缺点。 

（5）聚类结果优化 

由于聚类分析算法及实际数据本身的一些不能避免的缺

陷，聚类分析的结果一般与样本数据有很大的差异。比如，

在提供 1000 个结构完整，信息完备的样本数据，并确定为 33

个类别，聚类的准确率可能达到 90%以上。但实际中的数据

可能会有各种缺陷，而且类别的个数是不确定的，聚类分析

的结果可能会比较差，这样的结果是没有办法用于资源聚合

的。因此，需要到聚类分析的结果进行程序上的优化，以保

证资源聚合可以有效地完成。 

本研究通过对聚类分析结果中较大的类簇（类簇中资源

数量大于 100）及较小的类簇进行分别优化。聚类分析后，类

簇中资源数量大于 100 的 8 个类。ClusterInfo 类的功能设计为

存储类簇基本信息，其中 clusterId 为类簇的标识，lcnumber

字段为该类簇中学习资源的数量，keywords 为该类簇中出现

大于 1 次的关键词。 

此外，类簇中学习资源数量较少的类簇也有很多，由此可

知，对聚类分析的结果进行再优化是十分必要的。对资源数量

大于 100 的类簇采用再次聚类的方式进行优化，直接调用原有

的聚类分析方法即可；而资源数量较小的类簇的优化方式是将

其打散，与其他资源数量适中的类簇进行形似度匹配，并将资

源归类到与其相似度较高的类簇中。同时，在资源集合中经常

会有噪声数据，没有办法归到任何一类当中，由于这种资源数

量不是很多，所以其处理方式是集中放在一个类簇中，后期再

具体分析并归类，或由人工判断具体放在哪一类中比较合适。 

经过优化，类簇中的资源数量明显变得更加均衡，首先

消除了那些只有 1～2 个资源的类簇，其次将噪声数据都集中

到了一个类簇中，便于后续优化处理的进行。最终得到相对

合理有效的资源聚合的结果。 

（6）聚合结果可视化实现 

数据可视化是关于数据之视觉表现形式的研究。聚合结

果 的 可 视 化 导 航 ， 采 用 datav.js 可 视 化 组 件

（http://datavlab.org/）。经过比较，本研究采用 treemap 视图对

资源进行可视化。treemap 数据输入的格式可以是二维数组，

其下再用二维数组嵌套，最终实现层级的展示。为此我们根

据第一次资源聚合的结果用同样的方法进行了二、三级的聚

合 。 数 据 的 基 本 结 构 如 下 ： {"name":" 根 目 录

","children":[{"name":"三级聚合","children":[{"name":"二级聚

合","children":[{"name":"初级聚合","children":[{"name":"原始

资源","size":1}]}]}]}]} 

通过引入 datav.js 文件，创建接入代码接收数据即可完成

资源的可视化。将资源聚合的结果用于可视化导航，效果如

图 2 所示。最顶层显示的是三级聚合的结果，共 22 个类簇，

各区块的大小由该类簇中所包含的学习资源总数决定。 

以图 2 中最大的区块为例，点击该区域后进入下一级，

在第二级中，在鼠标悬浮区域将显示该类簇的关键词信息以

及该类簇中所包含的资源的数量，同时该区域高亮显示。鼠

标右键单击时则返回上一级。这种可视化的方法可以用户快

速了解系统内有哪些资源，通过对关键词的追踪与点击相应

区域，可以获知该关键词相关的资源有哪些。在后续的工作

中，可以设计与实现相应的功能，使学习者可以直接在此处

获取资源的整体内容。



 

83 

 
图 2 可视化效果截图 

三 聚合效果检验 

资源聚合的效果检验主要从聚合所生成的类簇的质量与

数量两个方面来检验。经过运行资源聚合方法，共生成类簇

444 个，而原系统内语义聚合的方式共生成知识群的数量仅为

68 个，新的聚合方式生成的类簇的数量是现有自动聚合方式

生成知识群数量的 6.53 倍。即便排除聚合质量不佳的一些类

簇，其聚合的效率还是较原有方式高很多。图 3 为聚合结果

页面截图。 

截止到 2012 年 11 月 1 日，平台内通过审核且开放浏览的

知识群共 776 个，其中由用户创建的知识群 708 个，自动聚合

生成 68 个。通过动态语义聚合方法生成的知识群仅占系统内

知识群总数的 8.76%，若将新生成的类簇全部转换化成知识群，

则自动生成的知识群数量将占系统内知识群总数的 36.4%。这

是一个很大的提高，可以使用户更方便的获取到资源。 

我们对资源聚合的类簇取其总数的 10%用人工的方式进

行了抽样检查，计 44 个类簇，发现在 44 个类簇中，有 31 个

类簇的聚合质量较高，聚合准确率达到 70.45%。虽然较语义

聚合方式的准确率低一些，但考虑到类簇总量大，聚合效率

高，总体而言聚合的效果是可以接受的。 

通过调整资源聚合的相关阈值，将产生不同的聚合结果。

如相似度阈值越高，单个类簇的聚合质量便会越好等等，在

后期的工作中可以调整阈值来满足系统的实际需求。经过聚

合，可以有效的将相似的资源聚合在一起并生成类簇。但一

些类簇所含资源数量较多，类簇内相似度相对较低。 

本研究的主要内容是学习资源的聚合。资源聚合本身的

目的之一便是方便学习者获取资源，因此在资源聚合完成后

需要有合理的呈现方式。 

四 总结与展望 

利用数据挖掘领域中的聚类分析技术，完成了面向资源

的聚合，简化学习者获取资源的过程，减少学习者获取资源

的时间，提高学习者的效率。本研究在资源聚合的效果上还

算理想，但还有许多地方有待改进。可视化导航的应用目前

主要在数据分析领域，主要用于数值型数据的可视化展示，

对于学习资源的可视化导航等功能研究不多。在本研究中，

我们主要利用层级目录式的可视化完成对资源的可视化导

航，后续工作可以在已有的可视化基础上做更加深入的研究。 

 

图 3  聚合结果页面截图 
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Research on Learning Resource Aggregation in Ubiquitous Learning Environment 
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(1. Modern Educational Technology Institute, Xuzhou Medical College, Xuzhou 221004, China; 

2. Department of Educational Science, Jiangsu Normal University, Xuzhou 221116, China; 

3. Institute of Modern Educational Technology, Beijing Normal University, Beijing 100875, China) 

Abstract: This paper based on the environment of ubiquitous learning, we describe the problem of the learning resource which was 

loosely and the structured organization. We thought the aggregation of the learning resource could resolve these problems. This paper 

referenced the theory and method of the nature language process and data mining, used the cluster analyzer method to process and 

calculates the learning resource in the ubiquitous learning environment. Based on the “learning cell” platform, design and implement the 

function of learning resource aggregation. 
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