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数字学习资源的个性化推荐效果提升研究
——以学习元平台资源推荐设计为例

杨丽娜 1,2

（1．北京师范大学 教育技术学院，北京 100875； 2．天津外国语大学 国际传媒学院，天津 300204）

摘要：数字学习时代，海量的学习资源不但没有促进学习效率的提升，反而加剧了资源获取的负担。该文针对数

字学习资源过载现状，借鉴个性化推荐策略，就数字学习资源的服务效果提升进行研究。该文以北京师范大学泛

在学习资源平台—学习元平台资源推荐设计为例，分别阐述了个体学习者与群体学习者的数字学习资源服务策

略，并从推荐算法的角度阐述了学习资源个性化推荐效果提升策略。
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一 问题的提出

学习资源是开展数字化学习的基础，随着数字化学习研究与实践的不断深入，具有个性化、

智能化与适应性特征的学习资源已经成为当前数字化学习研究的主要议题。数字化学习虽然丰富

了人们的学习方式与学习体验，但海量的学习资源并没有让人们走出“资源需求的饥渴”，反而

加剧了资源获取的负担，真正的资源需求被淹没在大量的无序资源之中。针对当前学习资源海量

增长与学习效率提升二者之间的矛盾，很多学者分别从不同的视角开展了数字化学习资源的个性

化推荐研究，以期降低资源获取成本，提升资源使用效率。如，采用Web日志挖掘的方式开展学

习资源的推荐[1]；基于协同过滤技术的数字学习资源推荐[2]；基于用户模型的本体学习资源推荐[3]；

基于学习者特征的资源推荐[4]；基于语义网的个性化资源推荐[5]。这些学者的研究为提升学习资

源服务的个性化与智能化提供了理念和操作层面的参考。但这些研究的一个共同特点是：学习资

源的推荐策略都是去情境化的，虽然有些研究开展了较为严谨的实证效果检验，但所使用的数据

集并不是来自真实应用情境，而是一些普适性的、仅用于研究的数据集合，这种去情境的推荐研

究在一定程度上很难说明推荐应用的真实效果。

目前，现有学习资源的个性化推荐研究仅仅是解决了资源推荐的有无问题，有关学习资源推

送效果提升的相关研究还并不多见。随着学习资源数量的不断膨胀与个性化需求的不断涌现，学

习资源的个性化推荐效果提升将成为提高网络学习效率的重要议题。本文以北京师范大学余胜泉

教授团队设计研发的学习元平台及其资源推荐为例，就数字学习资源个性化推送效果提升的相关

策略与实施过程进行阐述，以期对数字学习资源的个性化服务研究提供参考框架。

二 学习元平台资源个性化推荐的基本策略

1 学习元的资源组织模型

随着数字化学习资源建设的不断发展，学习资源的组织与共享也呈现出了新的发展趋势，主要

表现在学习过程信息的分享、学习资源的智能化推送以及学习过程的社会性参与等方面。为了满足

泛在学习与非正式学习对学习资源生成与进化、智能与适应等多方面的需求，余胜泉教授于 2009
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年首次提出了适合泛在学习与非正式学习环境的一种新型学习资源组织方式，即学习元。

学习元是具有可重用特性、支持学习过程信息采集和学习认知网络共享，可实现自我进化发

展的微型化、智能化的数字化学习资源[6][7]。学习元是对学习对象的进一步发展，是针对现有学

习技术在非正式学习支持不足、资源智能性缺乏、学习过程中的生成性信息无法共享、学习内容

无法进化等缺陷，提出的一种新型学习资源组织方式，将学习内容结构与学习内容本身在部署上

进行分离[8]，学习元的资源结构模型[9]如图 1所示。

图 1 学习元的资源结构模型

学习元是结构化的数字学习资源，是一种动态的逻辑结构，包括元数据、聚合模型、内容、

活动、评价、生成性信息、多元格式等，通过各种服务接口与外部的环境进行互动，有关学习元

研究的更多资源请参见学习元平台（http://lcell.bnu.edu.cn）。目前，该平台主要为国家教育体制改

革试点项目“面向农村的教育开放学院”与“基础教育跨越式”课题提供知识分享、协作交流、

教师培训、网络教研等服务。该平台在几年的实际运行过程中，建设了大量的数字学习资源，包

括学习元、知识群、知识云与学习社区等类型。学习元是平台上颗粒度最小的学习资源，具有生

成性、微型化特点，可以是一门课程的某个单元知识点等；知识群是相同主题或相似主题学习元

的聚合；知识云是通过标签、语义属性及语义关联性等策略，将学习元和知识群聚合成更大的知

识网；学习社区是相同或者相似偏好用户共同探究与学习，实现学习元、知识群与知识云以及学

习活动与学习工具无缝连接与交互的空间。这些资源在一定程度上满足了学习者多样化和个性化

的资源需求，也丰富了学习者的学习体验。

随着学习元平台资源种类和数量的激增，学习资源的使用效率不升反降，多数使用者反馈资

源获取效率低下。信息过载是导致资源使用效率下降的主要因素，这种现象在一定程度上降低了

学习者使用资源的效率与个性化体验。虽然，学习元平台已经采取了一些个性化的资源服务策略，

但个性化服务的效果还需要做进一步的提升研究，这也是学习元研究团队针对学习资源个性化服

务研究的下一个主攻方向。

2 学习元平台已采用的个性化资源推荐策略

从学习资源服务的个性化视角来看，目前，学习元平台主要采取了 TOP-N、关键词、最新资

源推送、基于关联规则推荐以及好友推荐的五种推荐策略。

TOP-N推送策略是将点击率高的资源向用户进行推送，这种推荐策略仅是满足了一部分人的

学习偏好，个性化和智能化的程度并不高；关键词资源推送策略只能在一定程度上覆盖个体学习

者的部分偏好，因为关键词仅适合表达学习个体较为明确的学习需求，而对于那些模糊的、潜在

的学习偏好来说，关键词方式却很难表达出学习个体的深层偏好；最新资源推送策略也仅考虑了
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时间维度，只是提升了新资源被访问的概率，但不一定能够覆盖大多数人的学习偏好。

依据学习元与知识群、资源标签及其标签之间的语义相关性，学习元平台充分采用了基于关联

规则开展数字学习资源的个性化推送，主要体现在时间关联与空间关联上。如，当在学习某一学习

元时，会把引用该学习元的知识群在同一页面进行呈现，既体现了主题相关性，也体现了资源呈现

的空间关联性；好友推荐策略是学习元个性化服务的主要策略之一，基于兴趣或研究领域的相似性

或相关性，学习元用户可以将平台上其他用户加为好友，构建用户个体层面的好友网络，形成一个

微型的社会认知网络，从而实现群体之间的资源推送，但是，这种推荐策略的效果受好友用户资源

甄别能力、推荐动力的影响。TOP-N、关键词与最新资源推送策略解决了学习资源的共性推荐问题，

对于进入该平台的新用户来说，这是获取资源的较为有效的途径。

在学习元平台现有推送策略中，还没有对用户进行细化的分类管理，也没有开展基于用户分

类策略将学习资源进行分类推送。随着平台资源数量和用户数量的不断膨胀，如不开展学习资源

与用户管理的细化研究，会在一定程度上降低用户的资源使用体验，进而降低了用户对平台的黏

性及其在平台上的活跃度。针对这一现状，笔者所在学习元研究团队从提升学习资源使用的个性

化、智能化与有用性的角度出发，为学习元平台个性化资源推荐效果的提升研究提供实践思路，

也使个性化推荐策略的研究与应用实践植根在具体的应用情境中。

三 学习元平台资源个性化推荐效果提升研究

个性化资源推荐的关键体现在两个方面：（1）准确识别用户的偏好模式，建立用户偏好模型，

这是开展个性化推荐的基础；（2）选择有效的推荐算法并实施推荐。因此，本文将分别从用户管

理与推荐算法设计的角度，就学习元推荐的个性化与智能化水平的提升开展研究。

1 面向个体学习者的用户管理策略

根据用户使用学习元平台的经验与活跃程度，将学习元用户分为新、老两类用户。老用户是

指平台使用经验丰富、信息行为活跃的用户；新用户是指平台使用经验不足，信息行为不活跃的

用户。由于新老用户平台使用经验与活跃程度不同，如果采用用户偏好平均化的方法进行资源推

送必然会降低推荐的准确性。因为，资源推荐的准确与否在一定程度上取决于对用户历史行为的

挖掘。老用户的平台使用经验丰富、信息行为活跃，因此，能够较为准确的识别和分析出老用户

的偏好模式。但对于新用户来说，由于平台使用历史信息有限，很难在短时间内直观、准确地识

别出新用户的偏好模式。因此，针对新、老用户就需要采取不同的资源推荐策略，从而更准确地

满足不同用户的资源需求，这也是学习元平台资源推荐的现实需求。

在学习元平台中，为了对新、老用户实施不同的推荐策略，需要确定新老用户的识别策略。

本文根据用户的平台活跃度来识别新、老用户。平台活跃度主要是根据用户的信息行为种类与强

度进行量化评估。本研究并没有考察时间维度，这是因为，用户偏好的识别是基于其历史行为，

是由行为的强度和数量进行评估的，时间并不是影响和评判其偏好的决定性因素。在本研究中，

即使一个用户很早就注册，但却是非活跃用户，那么也将其视为新用户；一个用户虽然注册时间

不长，但却是平台的活跃用户，也会将其视为老用户。

通过采取平台在线调查与焦点小组讨论的方式，本文通过抽样统计的反馈数据得知，绝大多

数抽样用户认为评价学习元、下载学习元并参与活动等行为能更好地体现用户的活跃程度。根据

用户对学习元使用行为的在线调查反馈，新、老用户的识别量化方案见表 1所示。
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如果用户发生表 1所述行为，并且每类行为都达到系统规定的阈值，那么该用户就可以视为

老用户。新老用户之分取决于用户在该平台上的活跃度与贡献度，用户活跃度可由下式计算。

表 1 用户活跃程度指标量化方案

行为类别 行为频次 行为权重

评价学习元 1f 1w

下载学习元资源 2f 2w

参与学习元活动 3f 3w

分享推荐学习元 4f 4w

学习元协同编辑 5f 5w

其中，Di 表示用户 i在平台上的活跃度，fj表示行为 j的发生频率，wj表示行为 j的权重。

根据用户的活跃度判别新、老用户，需要设置一个活跃度阈值，没有达到这个阈值的用户都

视为新用户，超过阈值的用户均视为老用户，这样有关新老用户的判别问题就转化为用户活跃度

的判别问题。用户活跃度计算通过量化处理可以较为容易的实现新老用户判别的操作。

2 面向群体学习者的用户管理策略

（1）学习元群体用户的划分

从建构主义的视角来看，学习元平台不仅满足个体学习者在知识建构过程中的个性化资源需

求，同时也支持社会化的群体知识建构，并为相关或相似用户群体提供知识建构所需的资源与环

境。在学习元平台的资源推荐设计中，不仅设计面向个体学习者的资源推荐，同时也设计面向群

体用户的资源推荐，这是学习元平台开展个性化资源服务的一个重要特色。

现有学习元平台上存在着三类群体用户：第一类是知识群中所聚合的学习元创建者集合；第

二类是学习社区中聚合的群体用户；第三类是潜在的、基于相似偏好聚合在一起用户群体，这也

是学习元平台重点挖掘并开展个性化资源服务的一类群体用户。

在这三类群体用户中，我们将第一类与第二类称为显式群体用户。针对这两类用户群体，即

知识群中相关学习元创建者集合和学习社区中的用户集合，本研究将基于上述用户活跃度量化计

算方法，识别出每类用户群体中的“意见领袖”或“活跃用户”，将其关注或创建的学习元进行

群内用户的推送。

针对第三类用户群体，即潜在的、基于相似偏好聚合在一起的潜在用户群体，这是本研究关

注的重点。由于学习元平台支持资源的协同编辑与社会认知网络的建立，因此，潜在的、具有相

似或相关偏好的用户群体是存在的，如何将其识别出来，并能够形式化的表征群体用户的偏好，

是实现这类群体用户资源推荐的关键。在本研究中，将基于学习元平台的用户历史信息行为数据

来识别和量化计算潜在的相似用户群。由于学习元平台目前已经积累了大量的用户行为数据，通

过分析这些用户行为数据，可以将那些具有相似或相关资源偏好的潜在用户群体挖掘出来，进而

实现潜在用户的聚合，从而实现“人”的资源推送与认知网络的推送。

（2）潜在用户群体的识别方法

计算潜在的相似用户群体需要两个步骤：（1）构建用户—资源偏好矩阵；（2）计算相似用户

集。潜在相似用户的计算是基于这样一种假设：对某一学习元评价相似或相近的用户，就认为是
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相似用户群体。但由于学习元平台显性的用户评价数据不多，因此，需要将用户对学习元的行为

进行量化，然后判别其对学习元的喜好，进而构建用户—资源偏好矩阵。为提高用户信息行为权

重设计的准确性与实用性，笔者所在实验室通过采用访谈与问卷调查的方式来确定用户各种学习

元行为的重要程度及其权重，这种做法在一定程度上较好地体现了用户的真实偏好模式。针对任

一学习元而言，可用于计算相似用户群的行为种类与量化方法如表 2所示。根据表 2的用户行为

量化策略，用户对某一学习元的偏好程度就可以根据下式进行计算：

表 2 学习元用户偏好行为与量化

学习元行为 行为量化 权重分配

学习元显式评分 保留真实评分(r1) 0.1(w1)

学习元文字评价 1+显式评分 (r2) 0.15(w2)

收藏学习元 1(r3) 0.1(w3)

下载学习元中的资源 2(r4) 0.15(w4)

参与学习元中的活动 3(r5) 0.15(w5)

分享推荐学习元 2(r6) 0.15(w6)

申请协作学习元 2(r7) 0.1(w7)

加入学习学习元 1(r8) 0.1(w8)

其中， ijr 表示用户 i对学习元 j的喜好程度，基于表 2的行为量化方法， ijr 值越大，说明用

户 i对学习元 j的偏好程度就越高，这个计算出来的数值就隐性的代表用户对学习元的评分数据，

基于此，构造出来的用户偏好矩阵如下所示：

其中， m 表示用户针对学习元的信息行为数量，在本研究中 8m ， n 表示学习元的数量，
p 表示学习元平台的用户数量。同时，用户所有相关信息行为的权重之和为 1，即：

基于学习元用户行为量化策略与用户偏好矩阵，本研究将采用相关相似性策略实现相似用户

群。相关相似性计算方法的优点在于能够提升相似性计算的准确性，因为在该公式中，是采用用

户-评分矩阵中，两两用户共同评分过的项目进行计算。

将学习者 u 和学习者v各自感兴趣的分类分别用 )(uI 和 )(vI 表示， ur


和 vr


分别表示学习者

u 和学习者v对所有分类资源的平均兴趣度，    vIuI  表示学习者 u 和学习者v共同感兴趣的
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资源类别集合。利用这个计算公式就可以计算出目标用户的邻居用户群，采用 TOP-N的方式进

行选取，进而生成潜在的相似或相近用户群体。

3 学习元平台个性化资源推荐算法选择

（1）面向个体学习者的资源推荐策略

学习元平台需要解决新、老用户的资源推荐问题，因此，需要分别采用不同的推荐策略开展

两类用户的资源推荐服务。在个性化资源推荐策略中，应用最为成功与经典的推荐算法就是协同

过滤推荐算法，但由于该推荐算法需要大量的用户评分数据，因此，对于新用户和新资源来说，

在没有任何评分的情况下是很难对新资源和新用户进行资源推荐的。因此，在学习元平台上，针

对新用户来说，学习元平台将分别采用平台已有的推荐策略，同时配合采用基于内容的资源推荐

算法，该算法不需要用户的评分数据，仅需要抽取用户偏好集数据，并建立学习元资源匹配库就

可以完成面向新用户的资源推荐。但由于基于内容的推荐仅仅是解决了文本类学习资源的推荐，

而对于图片、视频、工具和活动等类型的资源来说，内容推荐策略就无能为力了，因此，在该平

台上又整合了协同过滤推荐算法，用于向学习者推送新异学习资源。

协同过滤推荐算法需要平台用户的评分（评分的高低表明用户对该资源喜好程度的不同），

针对学习元用户评分与评论不够活跃的现状（不评分或不评论不代表用户对学习元不感兴趣，更

多时候是因为动力不足或激励不够或仅是单纯的信息消费），本文将学习元用户的一些信息行为

进行量化后转化为用户的评分（本质而言是一种隐性兴趣模式挖掘），这样就可以弥补协同过滤

推荐策略的评分稀疏问题。

针对学习元平台资源的推荐研究，若采用协同过滤推荐策略，可以量化的行为种类及其计算

方法参见上述有关潜在群体用户计算策略中提到的方法。

协同过滤推荐算法常用目标用户（或目标项目）最近邻的评分加权总和来计算目标用户对目

标资源的预测评分，预测评分方法如下公式所示：

（2）面向群体用户的资源推荐策略

根据上述群体用户的划分方法，本文主要开展针对知识群用户、学习社区用户与基于协同过

滤算法聚合在一起的潜在群体用户开展学习资源的个性化推荐研究。

基于知识群聚合在一起的用户群体分两类：第一类是构成该知识群的相关或相似学习元创建

者的集合，这类用户群体往往具有相似或相关的资源需求与偏好；第二类是知识群访问用户基于

潜在的偏好和兴趣聚合在一起的用户集合。在向这两类用户群体进行资源推荐时分两个层次进

行：一是，知识群层面的推荐，即采用经典的协同过滤，结合内容推荐算法，向知识群用户（包

括第一类与第二类用户群体）推荐相似或相关知识群资源，实现“大颗粒”学习资源的推荐；二

是，学习元层面的推荐，即通过分析、挖掘知识群中学习元标签，通过标签聚合策略向知识群用

户推荐相关或相似学习元，实现“小颗粒”学习资源的推荐。

基于学习社区聚合在一起的用户群体往往是基于某一特定研究主题或相关兴趣的用户集合，面

向这类用户群体开展资源推荐主要是采取“意见领袖”推荐策略，通过利用本文提出的平台用户活

跃度计算方法计算出某一学习社区的“意见领袖”，将其关注、编辑、参与和分享的资源向社区其

他用户进行推荐，这一策略主要是基于网络环境下“意见领袖”的权威作用与导向作用。
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基于协同过滤推荐算法计算出的潜在用户群体往往是分散在平台上仅能通过用户行为挖掘

聚合在一起的用户集合，面向这类用户开展资源推荐主要采取两种策略：一是，通过采用相似用

户计算方法生成邻居用户集合，然后，根据用户平台活跃度计算方法计算出邻居用户中的“意见

领袖”，将其关注、收藏、编辑与共享的资源向邻居用户群体的其他用户进行推荐；二是，采取

“邻居用户”互助的推荐方式，即，将用户相似度在前 TOP-N的用户所偏好的资源向该用户群

体进行推荐。向潜在用户群体进行资源推荐的关键在于设计好相似度的筛选阈值。

四 应用案例

在学习元平台已有个性化推荐策略的基础上，基于文中提出的用户分层、分类管理思想，并

结合不同用户类别的个性化推荐算法的选择与应用，学习元平台目前已经初步具有学习资源服务

的个性化与智能化特点。主要体现在学习元平台的个人空间中，每个注册用户进入平台后，首先

就会进入到自己的个人空间，在个人空间中，平台会针对每个用户的行为历史为其推送与其偏好

相近的学习元、知识群与学习社区，所推荐的资源包括系统推荐与好友推荐。其中，系统推荐资

源是关键，主要采取 TOP-N、最新推荐、关键词推荐，以及协同过滤推荐策略。其中，关键词推

荐策略允许用户动态更新描述资源需求的关键词，并根据关键词来选择推荐资源的呈现顺序，包

括符合度优先、创建时间优先，以及热度优先。这种推荐策略在面向个体用户层面的资源服务更

具灵活性与个性化，从个体用户层面（包括新用户与老用户）来说，系统推荐的资源包括学习元、

知识群与学习社区。

从群体用户层面来说，学习元平台通过系统提醒的方式，将知识群中的“意见领袖”、学习

社区中的“活跃用户”所关注和创作的资源以广播的方式向这两类用户进行传播与扩散，只要进

入个人空间或相关知识群或学习社区的用户均可以收到系统推送信息，进而实现面向群体用户的

学习资源进化与再创造。

好友推荐资源是作为系统推荐资源的有益补充，尤其是对平台的老用户来说，好友推荐资源

具有重要价值，这是因为，老用户由于平台使用时间长，经验丰富，能够较为准确的评估出与自

己兴趣或偏好相近的用户，进而将其加为好友，建立自己的好友网络，从而实现好友网络内部的

资源分享。

五 总结

目前，国内多数数字化学习平台都非常重视学习资源的个性化与智能化服务研究，但就当前

应用现状来说，多数学习平台仅仅是解决了学习资源推荐服务的有无问题，并没有对学习资源推

荐效果的提升进行深入研究。提升学习资源服务的个性化与智能化最终目的是为了提高学习者的

资源使用效率，提升学习者的学习品质，改善学习者的学习体验。提升学习资源服务的个性化与

智能化水平，关键是要将个性化推荐策略整合到真实的应用情境中，准确识别真实情境中的用户

偏好与需求。本文以学习元平台为例，从一个微观的应用层面，就学习元平台上资源推荐效果的

提升进行了尝试性的研究，针对这一研究的实际效果还需要在实践中做进一步的检验与修正。

感谢余胜泉教授对此文的指导，同时也感谢北京师范大学教育技术学院陈敏博士在本文撰写过程中所提出的

建设性建议与意见。
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Research for Promoting the Effect of Personalized Recommendation on Digital Learning Resources

——Taking the Design of Resources Recommendation of Learning Cell Platform for Example
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Abstract: At the digital learning age, huge amounts of learning resources don’t promote the learning efficiency, but be a

burden of gathering resources. Due to the status of learning resources overload, this paper carries out the research for

upgrading the service effect of digital learning resources based on personalized recommendation strategy. This paper

takes the Learning Cell platform in Beijing Normal University for example, expounds the management strategies about

individual learner and group learner for personalized learning resource service, meanwhile，analyzes the strategies on

how to promote the effect of digital learning resource service from the perspective of recommendation algorithm.

Keywords: digital learning resources; personalized recommendation; effect promoting
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