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Abstract　Onlinelearninghasbecomemoreandmorepopularforitsconveniencewithouttimeand
spacerestrictions．Howtochooseasuitablecoursefrom thousandsofonlinecoursesisagreat
challengeforonlinelearners,soonlinecourserecommendationshaveemerged．Buttheexistingcourse
recommendationsystem stillfacestwo mainproblems:１)Differentusershavedifferentlearning
abilitiesandneeds．Therefore,thesuitabilityofdifferentcoursesforthetargetusershouldbe
carefullyconsidered;otherwise,itmayrecommendtoodifficultcoursesforusers．２)Existingmethods
usuallyignorethecollocationrelationshipbetweentherecommendedcourseandthecoursesthatthe
userhaslearned,whichmayleadtoinappropriaterecommendation．Toaddresstheaboveproblems,
inthispapertheuser􀆳slearningcharacteristics,typesandtheirstudysuitabilityfordifferentcourses
areanalyzedfirstly;meanwhile,itexploresthecommonselectionfrequencyofcoursestostudythe
collocationrelationshipbetweendifferentcourses．Basedontheabovetwoaspects,theuserＧsuitability
andcourseＧmatchingawarecourserecommendationmodel(SMCRforshort)isproposed．Theresults
ofcomparativeexperimentsontheCanvasNetwork(CNforshort)datasetandtheChinauniversity
MOOC(MOOCforshort)datasetshow thatthis methodcanachievehigherrecommendation
accuracy．Moreover,theSMCR modelcanrecommendcoursesthataresuitableforusers􀆳learning
abilityaswellasmatchingwiththecoursestheyhavelearned．
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摘　要　在线学习由于不受时空限制而愈来愈流行．如何从成千上万的在线课程中选择合适课程是在线

学习者面临的极大挑战,在线课程推荐应运而生．但现有课程推荐系统仍面临２个主要问题:１)不同用

户具有不同的学习能力和需求．因此,需要仔细考虑用户对不同课程的适合度,否则可能会导致推荐的

课程难度太大．２)目前的课程推荐方法忽略了推荐课程与用户已学课程之间存在的可搭配关系,可能导

致不合适的推荐．针对以上２个问题,首先深入分析了用户的学习特征、类型及其对不同课程的学习适

合度;同时,利用课程的共同被选频率,对不同课程之间的可搭配关系进行探究．基于以上２个方面,提

出了一种结合用户适合度和课程搭配度的课程推荐模型(userＧsuitabilityandcourseＧmatchingaware



courserecommendationmodel,SMCR)．在CN(canvasnetwork)数据集和 MOOC(massiveopenonline
courses)数据集上进行的对比实验结果表明,该方法可以达到更高的推荐准确性,而且SMCR模型能够

向用户推荐既适合其学习又与其已学课程可以进行搭配的课程．

关键词　在线课程;个性化;学习适合度;课程搭配;课程推荐
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　　随着互联网技术的快速发展,社会对教育重视

程度的提高以及经济水平的不断增长,在线教育行

业得到了前所未有的发展[１]．与传统教育相比,在线

教育突破了时间和空间的限制,降低了学生的时间

成本和经济成本．根据iiMediaResearch(艾媒咨询)
数据显示,２０２０年第１季度中国在线教育用户规模

已达３．０９亿人,市场规模达４５３８亿元[２]．“互联网

＋教育”[３]的形式使得在线教育用户规模扩大,同时

用户对在线教育的认同度和接受度也在不断提升．
但与此同时,各种各样的在线课程大量涌现,可供选

择的课程种类越来越多．面对如此众多的选择,用户

想要从中挑选优质并且适合自己的课程非常困难．
因此,个性化课程推荐[４]应运而生．课程推荐算法通

过研究用户的选课兴趣、历史选课行为、课程的属性

等,向用户推荐其可能感兴趣的课程,从而有效缓解

信息过载问题,提升用户的选课效率和在线体验．
课程推荐是在线教育平台中一个关键环节．有

效的课程推荐不仅可以提高用户听课率和满意度,
而且能够促进在线课程销售,提高平台收入．课程推

荐的关键在于精准定位每个用户的学习目标和学习

需求,找到最适合用户的课程．已有的课程推荐方法

大多基于相似用户或者相似课程,通过构造用户评

分矩阵进行推荐．一些研究[５]提出将课程前提关系

嵌入神经注意力网络的算法来实现课程推荐,还有

一些工作[６]通过研究用户的个性化潜在学习偏好来

提高课程推荐的性能．但是,已有课程推荐方法很少

关注用户能力与课程的适合度,可能会推荐用户感

兴趣但学不会、不合适的课程;也较少考虑候选课程

与用户已学课程的搭配程度,可能产生相似课程重

复推荐或不当推荐．因此,有效的在线课程推荐需要

同时关注不同用户的个性化学习特征(用户适合度)
和不同课程之间的关联(课程搭配度)．

本文通过研究用户的各种在线学习行为和习

惯,如注册课程、观看课程等,探究用户的学习特征

和学习适合度;同时,深入挖掘不同课程之间的关联

关系,探索不同课程之间的可搭配度;最后,融合用

户适合度和课程搭配度,提出改进的协同过滤模型

来给用户推荐课程,提高推荐性能．本文试图采用简

单易行的方法实现更合适的课程推荐,同时保证较

强的可解释性．总体来说,本文主要贡献有３个方面:

１)深入研究用户的学习特征,分析用户学习成

绩特征分布和课程之间的关系,探究用户对不同课

程的适合度．
２)挖掘不同课程之间的关联,并基于关联来评

估课程之间的搭配度．
３)提出了一种结合用户适合度和课程搭配度

的课程推荐模型(userＧsuitabilityandcourseＧmatching
awarecourserecommendation model,SMCR)．该
模型根据用户适合度和课程搭配度得到最终推荐列

表,实现更合适的topＧk课程推荐．

１　相关工作

本文主要与学习成绩预测和课程推荐相关．
１．１　学习成绩预测相关技术

Su等人[７]提出了一种新的回归神经网络框架,
通过双向长短期记忆(longshortＧterm memory,

LSTM)模型学习做题序列和题目信息,并加入自注

意力机制来预测得分．Sweeney等人[８]根据学生历

史成绩和相关课程资料,提出了一种混合矩阵分解

(matrixfactorization)和随机森林(randomforest)
的方法预测学生成绩．Wang等人[９]分析了不同学习

行为和学习效果之间的关联,提出了因果关系关联

分析算法．He等人[１０]提出了基于正则逻辑回归的

２种转移学习算法 LRＧSEQ(sequentiallysmoothed
logisticregression)和LRＧSIM(simultaneouslysmoothed
logisticregression)来预测用户学习情况．Dhanalakshmi
等人[１１]使用基于机器学习技术的有效意见挖掘和

排名方法分析学生成绩．
目前课程推荐和学习成绩预测的相关工作通常

都是分开独立进行的．而本文通过考虑用户可能的

课程成绩或完成度来得到其对某一课程的学习适合

度,并基于此帮助用户选择更适合其能力或需求的

课程．
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１．２　课程推荐相关技术

Jing等人[１２]提出了一种基于内容的算法框架,
将用户兴趣和课程前提条件关系结合起来,并通过

协同过滤进行课程推荐．Apaza等人[１３]提出了一种

基于大学生历史成绩的课程推荐系统,并使用LDA
(latentDirichletallocation)主题模型从课程内容中

提取相关主题．Ibrahim 等人[１４]提出了一种基于本

体的混合过滤系统框架,结合协同过滤和基于内容

的过滤为用户提供个性化课程建议．Farzan等人[１５]

研究了学生未来职业目标并为学生提供与其职业目

标相关的课程建议．Jiang等人[１６]提出了一种基于目

标的课程推荐算法,根据用户已经学会的知识模型

为其推荐合适的一系列相关的课程．Zhang等人[１７]

提出一种分层强化学习算法,用以修改用户个人资

料,并且能够根据修订后的个人资料调整课程推荐

模型．Parameswaran等人[１８]为学生推荐既满足其

课程修读要求又符合其学习兴趣的课程．Aher等

人[１９]结合聚类技术和关联规则算法来为刚学习某

些课程的新学生推荐课程．
整体来说,已有的学习预测和课程推荐方法主

要基于用户和课程之间的交互信息进行模型设计,
但是通常忽略了用户的学习适合度和课程之间的搭

配度,可能导致课程推荐准确性低或者学习效果不

佳．基于上述调研和分析,本文结合用户适合度和课

程搭配度来综合得到课程的推荐度．

２　问题定义及整体方案和数据描述

本节首先给出关键概念,然后给出形式化的问

题描述,最后简要介绍本文的解决方案．本文用到的

符号如表１所示:

Table１　SymbolTable
表１　符号表

符号 含义

U＝{u１,u２,􀆺,un} 用户集合

C＝{c１,c２,􀆺,cm} 课程集合

utar 目标用户

Sutar＝{sutar
１ ,sutar

２ ,􀆺,sutar
k } 目标用户的所有课程成绩

N(utar) 用户utar已选的课程集合

N(ci) 选择课程ci 的用户集合

N(cj) 选择课程cj 的用户集合

P(utar,cj) 用户utar对课程cj 的学习适合度

Q(ci,cj) 课程cj 与用户已选课程ci 的搭配度

Rec(cj) 课程cj 的总推荐度

Rutar
final 最终课程推荐列表

２．１　相关概念

定义１．用户适合度．用户适合度表示某用户对

于某课程的学习适合程度．
定义２．课程搭配度．课程搭配度表示２个课程

可以进行搭配的程度．
定义３．课程推荐度．课程推荐度表示该课程值

得推荐的程度．根据定义１和定义２中的学生适合

度和课程搭配度,将二者结合起来,按照一定的方式

进行综合计算．
定义４．基于适合度和搭配度的课程推荐问题．

给定在线学习平台的用户集合U ＝{u１,u２,􀆺,

un},课程集合C＝{c１,c２,􀆺,cm },目标用户utar及

其已选各门课程的成绩Sutar＝{sutar
１ ,sutar

２ ,􀆺,sutar
k },

其中utar∈U．本文需要计算目标用户对候选课程的

适合度和候选课程的搭配度,并基于此为目标用户

utar推荐合适的课程．
２．２　方案概述

本文解决方案主要包括３个模块,如图１所示．

Fig．１　TheoverallframeworkoftheSMCRmodel
图１　SMCR模型整体框架

模块１．用户适合度计算模块．根据学生用户的

候选课程与已学课程的相似度及已学课程成绩,可
以衡量该学生对于某一门课程可能取得的成绩,即
适合学习程度．用户适合度越大,则表示该用户更加

适合该门课程的学习．根据用户适合度可以得到候

选课程列表Rutar
１ ．４．１节将介绍该模块的详细内容．

模块２．课程搭配度计算模块．通过挖掘课程之

间的关联关系,计算出课程之间的搭配度．４．２节将

介绍该模块的详细内容．
模块３．最终推荐度计算模块．将上述２个步骤

中得到的用户适合度和课程搭配度按照一定比例进

行结合得到最终推荐度,并根据该推荐度实现课程

topＧk推荐．４．３节将介绍该模块的详细内容．
２．３　数据集及预处理

本文使用２个在线学习平台的数据集来探索
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用户适 合 度 和 课 程 搭 配 度．一 个 是 CN(canvas
network)数据集[２０],包含了 CanvasNetwork开放

课程平台２０１４年１月至２０１５年９月的学习记录,
包含每个用户的选课记录及相关课程属性．另一个

是学堂在线平台公开的中国大学 MOOC(massive
openonlinecourses)学习数据[２１],其中包括学生

id、第１次注册课程的时间、课程id等属性．具体统

计信息如表２所示:

Table２　IntroductionofDataset
表２　数据集介绍

数据集 用户数量 课程数量 选课记录数

CN ６８５６９ １３２ ３２５０００

MOOC ２８９８８ ２４７ １４１８６６

CN数据集还包含了课程类别信息,如表３所示:

Table３　DifferentCategoryNamesofCoursesonCNDataset
表３　CN数据集上不同课程类别名称

课程类别 名称

１ 商业管理

２ 计算机科学

３ 教育学科

４ 人文学科

５ 跨学科及其他

６ 数学与统计学

７ 医学与医药学

８ 物理科学

９ 专业应用科学

１０ 社会科学

在进行分析和实验之前,需要对数据集进行预

处理,包括清除数据集中成绩为空值的记录,并去除

重复值．同时,需要过滤掉仅选１门课程的用户．另
外,数据集中的成绩进行了归一化处理,即成绩分布

在[０,１]范围内．

３　数据分析

本节主要分析用户的不同学习行为和学习类

型,探究用户的学习需求;研究用户适合度和课程成

绩之间的关系,分析了课程成绩对课程推荐的影响．
这些分析可以帮助了解用户的学习意图,同时能够

提高课程推荐的准确性．
３．１　用户学习类型分析

首先统计在线学习平台中用户历史所学课程的

类别分布,来判断其学习类型．图２展示了CN 数据

集上２个典型用户的课程类别分布．

Fig．２　Courseselectionfortwotypicaluserson
CNdataset

图２　CN数据集上２个典型用户的课程选择情况

图２(a)中用户选择的主要课程所属类别为教

育学科,课程类别为人文学科和数学与统计学所占

比较少,说明该用户更重视专业课的学习,更专注于

教育学科类别的课程学习．图２(b)中用户所选课程

的类别比较丰富,说明该学生的课程兴趣分布较为

广泛,课外兴趣比较浓厚．
接着,统计数据集中用户的学习状态,如图３所

示．图３(a)展示了用户学习状态的分布情况．可以看

到,学习类型为积极型的用户数量最多,其次是学习

类型为被动型的用户数量,说明大多数用户有着明

显的学习者类型区分,有积极型的,也有消极型的．
图３(b)表示的是用户１周中希望学习的时间

分布．从图３(b)中可以看到,每周学习２~４h是大

多数用户希望的学习时长,其次是每周１~２h和每

周４~６h．这说明大多数用户都有比较积极的学习

行为,希望学习时长分布也符合实际情况．
图４表示的是CN数据集中每个类别的选课人

数分布．从图４可以看到,不同类别的课程选课人数

是不同的,其中选择“专业应用科学”类别的选课人

数是最多的,其次是选择“人文学科”和“教育学科”
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Fig．３　Courseselectionfordifferenttypesofuserson
CNdataset

图３　CN数据集上不同类型用户的课程选择

类的人数．图５表示的是 MOOC数据集中所有课程

的选课人数分布．大多数课程的选课人数都在５００~
１０００之间．图４和图５表明不同类别或者不同课程

的选课人数是有差别的．

Fig．４　Numberofusersfordifferentcategoriesof
coursesonCNdataset

图４　CN数据集上不同类别课程的选课人数

３．２　用户适合度分析

一般来说,用户学习适合自己的课程通常应该

得到较高的成绩．因此,本文主要根据成绩来分析用

户对不同课程的适合度．分别从课程类别、单个用户

的平均课程成绩等方面对用户的所选课程成绩进行

分布统计,挖掘用户适合度的相关因素和影响．

Fig．５　Numberofusersfordifferentcourseson
MOOCdataset

图５　MOOC数据集上不同课程的选课人数

图６展示了CN数据集中不同类别课程的成绩

分布情况．图６(a)展示了每个课程类别的平均成绩

分布．不同类别的课程平均成绩各不相同,说明课程

成绩与课程所属类别有关．其中,类别为“人文学科”
的课程平均成绩是最高的．

Fig．６　Averagegradesbycoursecategoryanduser
numberdistributionofaveragegradesonCNdataset
图６　CN数据集上各类课程平均成绩及用户平均

成绩人数分布

图６(b)表示的是关于不同课程平均成绩的人

数分布．这表明每个平均成绩分布段的人数频率．每
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个平均成绩段的人数主要集中于５００人以下,这说

明用户的平均学习成绩分布范围较为广泛,不同学

生因适合程度、努力程度等的不同,所得到的学习成

绩也相应不同．
图７展示了 CN 数据集中不同成绩段的用户

“观看”和“交互”所有不同课程的人数分布情况．图７
(a)是不同课程成绩段分布的用户观看该课程的人

数．其中,“观看”行为的值为１表示用户与课程的互

动,即观看课程视频;而“观看”行为的值为０表示用

户与该课程并未有互动．从图７(a)中可以看到,随着

课程成绩的提高,观看课程视频和未观看课程视频

的人数比值在不断上升,这表明观看课程视频对于

取得较高成绩有一定的促进作用．另外,成绩在０~
０．２的用户数量最多,表明在线课程的完成率整体

偏低．这也从侧面反映了考虑用户适合度对在线课

程推荐具有非常重要的意义．

Fig．７　Numberof“viewed”and“explored”usersin
differentgradesonCNdataset

图７　CN数据集上不同成绩段“观看”和“交互”人数

图７(b)展示了“交互”属性与用户课程成绩之

间的关系,“１”表示用户与该门课程有交互行为,而
“０”表示用户与该课程没有交互．从图７(b)中可以

看到,在每个成绩段,没有进行课程交互的人数要大

于进行了课程交互活动的总人数．该现象再次反映

了很多用户对在线课程的学习投入不够,整体参与

度较低．因此需要改进课程推荐,考虑用户适合度,
从而有望提升用户参与度．

图８(a)和图８(b)分别表示 MOOC数据集中不

同课程的辍学率分布情况以及用户的辍学率整体分

布统计．在该数据集中,是否辍学统一由０和１来表

示．可以看到,大多数课程的辍学率集中分布于０．７~
０．９之间．而对于用户来说,辍学率在０．８~１区间的

人数最多．该数据分析结果表明,现有在线学习平台

的整体学习情况亟待改善,而本文考虑通过用户适

合度来改进课程推荐就是为此目的．

Fig．８　Distributionofdropoutrateforcoursesand
usersonMOOCdataset

图８　MOOC数据集上课程辍学率和用户辍学率分布

３．３　课程搭配度分析

一般来说,不同课程之间是有关联关系的,不同

课程之间的搭配关系也是不同的．因此,需要根据课

程之间的关联关系来分析不同课程之间的搭配度．
图９(a)展示了 CN 数据集每门课程可搭配的

课程数量．从图９(a)中可以看到,每门课程可以实现

搭配的课程数量在０~１２０之间,这说明不是所有课

程之间都可以进行搭配．同时,图９(a)中也显示有
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Fig．９　Numberofcoursesandcollocationstatistics
图９　课程搭配统计

少数课程可以实现的搭配课程数量较多,可能该课

程为基础课程或者科普类课程,说明学习该课程的

人数比较多,课程比较受欢迎．
图９(b)展示了 CN 数据集课程搭配方案的频

率分布情况．将２个可以进行搭配的课程看作是一

个课程搭配方案,图９(b)统计了每个课程搭配方案

出现的次数．根据统计结果,大多数课程搭配方案出

现的次数较少,基本都在１０次以下．这表明相当多

的课程搭配方案出现频率都不太高,说明在线用户

选课具有较强的自主性和一定的随意性．正因为如

此,合适的课程推荐需要考虑候选课程与用户已学

课程之间的搭配性,因为并不是任意２个课程之间

都可以实现搭配．
图９(c)展示了 MOOC数据集中每门课程可搭

配的课程数量．从图９(c)中可以看到,每个课程可搭

配的课程数量主要分布在２００~２５０之间,比图９
(a)中每门课程可搭配的课程数量要多．

图９(d)展示了 MOOC数据集中课程搭配方案

的频率统计分布．可以看到,大多数课程搭配方案出

现的次数都在５０以下．该数据集较CN 数据集的可

搭配课程数量更多．
图１０展示了CN数据集中２个类别之间的可搭

配课程统计．颜色越深,表示这２个类别之间可以搭

配的课程数比较多,类别的课程搭配度较高;颜色越

Fig．１０　Statisticsofcollocationcoursesbetween
twocategoriesonCNdataset

图１０　CN数据集上２个类别之间的可搭配课程统计

浅,则表示这２个类别之间的可搭配课程较少,类别

的课程搭配度较低．可以看到,一般情况下,属于同

一类别的２个课程之间可搭配度较高,不同类别的

２个课程之间可搭配度相对较低．但也有一些类别与

其他多个类别课程的搭配度都较高,比如类别９．
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３．４　总　结

从３．１~３．３节的数据分析发现:

１)不同用户的学习类型不同;学习成绩能够反

映用户对课程的学习适合度．一般来说,用户某门课

程的成绩越高,表明用户对该课程的适合度就越高．
很多用户对在线课程的学习投入较少,课程完成度

较低．因此需要改进课程推荐,考虑用户适合度,从
而有望提升用户参与度,改进在线学习效果．

２)课程之间是有一定关联关系的．每门课程的

可搭配课程数是不同的;并不是任何２门课程都可

以进行搭配;相同类别的２门课程之间可以进行搭

配的可能性较高．另外,在线用户选课具有较强的自

主性和一定的随意性．因此,合适的课程推荐需要考

虑候选课程与用户已学课程之间的搭配性,从而提

升课程推荐的效果．

４　基于用户适合度和课程搭配度的推荐方法

本文提出了一种结合用户适合度和课程搭配度

的课程推荐模型SMCR,该模型主要由２个部分组

成:一是通过用户 课程相似度矩阵和已学课程成

绩,计算用户对候选课程的适合度;二是挖掘课程搭

配频繁项集,计算课程之间的搭配度．将这２部分融

合起来,形成最后的课程推荐．
４．１　计算用户适合度

本文使用基于物品的协同过滤思想来计算用户

对课程的适合,这是一种基于最近邻的推荐算法,主
要基于如下现象:用户倾向于喜欢与其历史行为记

录相似的物品．在推荐系统中,该算法通过计算物品

之间的相似性,从而给用户推荐与其历史最接近的

物品．但该算法未考虑候选产品是否真正适合用户,
本文对此进行了改进．本文首先计算课程之间的相

似度,然后基于相似度和已学课程成绩计算目标用

户对候选课程的适合度．
１)根据目标用户utar的学习行为,构建用户 课

程学习成绩矩阵．利用基于物品的协同过滤推荐算

法,计算目标用户utar的已选课程ci 与未选课程cj

之间的相似度W(ci,cj)．计算公式为

W(ci,cj)＝
|N(ci)∩N(cj)|

　
|N(ci)||N(cj)|

, (１)

其中,N(ci)和N(cj)分别表示选择了课程ci 和课

程cj 的用户集合．
２)根据相似度选出与目标用户utar已选课程集

合中每一门课程相似的前l个课程,作为候选课程．

计算目标用户utar对于候选课程列表中每一个候选

课程cj 的适合度P(utar,cj)．找出与候选课程cj 相

似的已选课程,根据目标用户在这些课程中的成绩

来衡量其对候选课程cj 的课程适合度．P(utar,cj)
计算为

P(utar,cj)＝ ∑
ci∈N(utar)

W(ci,cj)×sutar
ci

, (２)

其中,N(utar)表示用户utar已学课程的集合,sutar
ci

表

示用户utar已学课程ci 的课程成绩．
最后,根据候选课程的适合度P 值的大小进行

排序,选取前h 个课程,生成一个有序课程列表

Rutar
１ ,该列表中的课程将作为给用户utar推荐候选的

课程．
４．２　计算课程搭配度

本文使用关联规则来计算任意２个课程之间的

搭配度．基本思想是:频繁被用户共同选择的课程通

常是有较高的搭配度[２２]．例如,同时选择学习«C语

言»和«数据结构»的用户比同时选择学习«C语言»
和«西方经济学»的用户要多,即已学习«C语言»的
用户更倾向于选择«数据结构»,而不是«西方经济

学»,因此«C语言»与«数据结构»的搭配度更高．本
文首先计算２个课程同时出现的概率(即支持度),
筛选出支持度高于设定阈值的所有候选课程对;然
后,计算其置信度作为课程之间的搭配度．具体如下．

关联规则是描述数据集中数据项之间存在的内

在关系的规则．一般来说,关联规则的挖掘主要分为

２个步骤:１)找出目标数据集中所有的频繁项集;２)
利用这些频繁模式产生符合条件的关联规则．本文

主要通过 FPＧgrowth算法来挖掘课程之间的关联

规则,该算法通过构建一个“FP树”来存储数据集中

的所有数据,并且从中挖掘出数据集中存在的频繁

项集或者频繁项对．
首先,通过FPＧgrowth算法挖掘所有课程中频

繁共同被选的课程对,构造课程与课程之间的搭配．
搭配度大小可以通过支持度和置信度衡量．将用户

同时选择课程ci 和课程cj 的情况看成一个搭配课

程对,该课程对出现的频率即支持度support(ci,

cj),筛选出支持度高于一定阈值的所有候选课程

对．支持度计算为

support(ci,cj)＝
|N(ci)∩N(cj)|

|N(U)|
, (３)

其中,|N(ci)∩N(cj)|表示同时选择课程ci 和课

程cj 的用户数量,|N(U)|表示数据集中进行了选

课行为的所有用户数量．
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然后,对每一个候选课程对计算其课程搭配度．
具体来说,确定课程cj 在包含课程ci 的课程对中

出现的频繁程度,也就是在已经选择课程ci 的条件

下选择cj 的概率;反之亦然．搭配度计算为

confidence(ci→cj)＝
|N(ci)∩N(cj)|

|N(ci)|
,

confidence(cj→ci)＝
|N(ci)∩N(cj)|

|N(cj)|
,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(４)

Q(ci,cj)＝
confidence(ci→cj)＋confidence(cj→ci)

２ ．

(５)
根据２个搭配的课程支持度及其置信度构建课

程搭配库,将Q(ci,cj)看作２个课程之间的搭配度．
４．３　计算最终推荐度

本文结合４．１节中的用户适合度和４．２节中的

课程搭配度,最终得到课程推荐度．通过课程推荐度

最终决定给目标用户推荐的课程．
由４．１节可得候选课程列表Rut

１ 中的课程cj 及

其适合度P 值．在课程搭配库中找到同时出现已学课

程ci 和候选课程cj 的搭配方案,从而得到搭配度

Q;若不存在,则搭配度为０．将用户的适合度P 和课

程搭配度Q 结合起来,得到总的课程推荐度:
Rec(cj)＝w１×P＋w２×Q, (６)

其中,w１ 和w２ 分别为用户适合度和课程搭配度的

权重系数,取值在[０,１]范围内,且二者之和为１．本
文根据总课程推荐度Rec(cj)对候选课程进行排

序,选取前k个课程,实现topＧk推荐．
本文SMCR模型通过用户适合度和课程搭配度

改进了已有方法仅考虑相似度可能导致不当推荐的

问题,并且具有较强的可解释性．比如,可以把推荐

课程cj 的用户适合度和课程搭配度作为推荐的解释．

５　实验与结果分析

本节将在２个数据集CN和 MOOC中,通过对

比实验来验证本文SMCR课程推荐模型的效果,并
对模型参数敏感度进行测试．

本实验的评价指标主要有３个:准确率Precision、
召回率Recall和综合指标F１_score．

Precision＝
∑
u∈U

Ru ∩Tu

∑
u∈U

Ru

, (７)

Recall＝
∑
u∈U

Ru ∩Tu

∑
u∈U

Tu

, (８)

F１_score＝
２×Precision×Recall
Precision＋Recall

, (９)

其中Ru 表示课程推荐列表中所推荐的课程样本的

个数,Tu 表示不同的用户所选择的学习课程样本的

个数．
５．１　对比方法

为了验证所提出的方法效果,本文选定了其他

５种推荐方法作为基线,即 UserCF,ItemCF,LFM,

BPR,MPR,简介如下:

１)UserCF[２３](userbasedcollaborativefiltering)．
基于用户的协同过滤算法．该算法给目标用户推荐

相似用户所选的课程．
２)ItemCF[２４](itembasedcollaborativefiltering)．

基于物品的协同过滤算法．该算法给目标用户推荐

与其所选课程相似的课程．
３)LFM[２５](latentfactormodel)．隐语义模型

算法．该算法先对所有的课程进行分类,再根据用户

的兴趣分类给用户推荐该分类中的课程．
４)BPR[２６](Bayesianpersonalizedranking)．贝

叶斯个性化排序算法．根据隐式反馈将给用户推荐

的商品按照个性化偏好进行排序．
５)MPR[２７](multiplepairwiseranking)．多重成

对排名算法．该算法通过进一步挖掘具有多个成对

排名标准的项目之间的联系,从而放宽了BPR算法

中的简单成对偏好假设．
６)SMCR．本文所提结合用户适合度和课程搭

配度的课程推荐模型．同时考虑用户对课程的适合

度和课程之间的搭配度,并将课程按照推荐度进行

排序推荐．
５．２　对比实验结果及分析

本文SMCR 及５种基线方法在 CN 数据集和

MOOC数据集上的topＧk 推荐性能分别如表４和

表５所示．其中,k＝２．本文也进一步测试了不同k
值时的对比结果,如图１１和图１２所示．

Table４　ComparisonofExperimentalResultsonCNDataset
表４　CN数据集上的对比实验结果 ％

方法 Precision Recall F１_score

LFM ３．８０１ ３．８０４ ３．８０２

UserCF ７．９９８ ７．７９５ ７．８９５

ItemCF ２１．７５６ ２０．３６８ ２１．０００

BPR １９．１０３ １７．８６２ １８．２６４

MPR １８．６２０ １７．６９０ １８．０００

SMCR ２３．７８８ ２２．２７０ ２３．０００

　注:加粗字体表示本文实验结果．

８２５２ 计算机研究与发展　２０２２,５９(１１)



Table５　ComparisonofExperimentalResultsonMOOCDataset
表５　MOOC数据集上的对比实验结果 ％

方法 Precision Recall F１_score

LFM ０．１９２ ５．６０１ ０．４０９

UserCF １２．１２１ ４．０６２ ６．０８５

ItemCF １５．２４３ ２２．２０５ １８．０７７

BPR ７．３４５ ４．８１３ ５．８１５

MPR ７．８０１ ５．１４９ ６．２０３

SMCR １５．６４０ ２４．０８９ １８．９６６

　注:加粗字体表示本文实验结果．

Fig．１１　Comparisonofexperimentalresultsunder
differentkonCNdataset

图１１　CN数据集上不同k值时的对比实验结果

Fig．１２　Comparisonofexperimentalresultsunder
differentkonMOOCdataset

图１２　MOOC数据集上不同k值时的对比实验结果

５．２．１　准确性对比

如表４和表５所示,相对５种基线方法,本文

SMCR表现最好,ItemCF次之．
表４展示了在CN数据集上进行的对比实验结

果．在Precision指标上,SMCR比ItemCF提升了大约

２．０３％,比BPR提升了大约４．６９％,比 MPR提升了大

约５．１７％．在Recall指标上,SMCR比ItemCF提升

了大约１．９％,比BPR提升了大约４．４１％,比 MPR
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提升了大约４．５８％．对表４的分析表明,同时考虑适

合度和搭配度能够有效提高推荐准确性．
表５展示了在 MOOC数据集上的对比结果．与

其他５种基线方法相比,SMCR 在指标Precision,

Recall,F１_score上的表现效果均最大．例如在指标

Precision上,SMCR比ItemCF提升了大约０．４％,在
指标Recall上,SMCR比ItemCF提升了大约１．８８％．

SMCR的性能相对其他方法更优的原因是其

同时考虑了用户和课程之间的适合度以及课程之间

的搭配度,而其他方法仅从整体上考虑用户和课程

之间的关联关系,如相似历史课程．此外,SMCR在

CN数据集上的表现比在 MOOC数据集上的表现

更好,可能的原因是 CN 数据集上用户的历史行为

记录更多,从而能够帮助更好地挖掘课程之间的搭

配关系．
除性能提升之外,本文SMCR相对其他方法更

能产生适合用户学习特征的课程推荐．
５．２．２　不同k值的对比

本文课程推荐使用了topＧk 推荐．在实际的在

线学习平台中,每个用户所选课程的数量各不相同．
因此实际的topＧk推荐列表大小,即k 值,与用户所

选课程数量有关．
５种基线方法及本文 SMCR 在 CN 数据集和

MOOC数据集上的推荐性能Precision＠k,Recall
＠k,F１_score＠k随k值的变化情况如图１１和图１２
所示,图１１中k∈{２,５,８,１０,１５},图１２中k∈{２,

４,６,８,１０}．从图１１(a)和图１２(a)中可以看到,本文

中所提出的SMCR的Precision＠k 值随着k 值的

增加逐渐降低,当k＝１０时,该方法Precision 趋于

稳定．当k＜１０时,SMCR的推荐准确率相比其他基

线方法具有不同程度的提升．当k＝２时,图１１(a)显
示SMCR比ItemCF提升了大约２．０３％,图１２(a)
显示SMCR比ItemCF提升了大约０．４０％．

从图１１(b)和图１２(b)中可以看到,方法推荐结

果的召回率Recall＠k值会随着推荐个数的增加而

增加．这是因为当给用户的课程推荐个数增大时,
方法推荐结果会包含更多符合用户偏好的课程．当
k＝２时,图１１(b)显示SMCR在CN数据集上的推

荐结果的召回率较对比方法有明显的提升,提升了

大约１．９０％,图１２(b)显示SMCR在 MOOC数据

集上的召回率比ItemCF提升了大约１．８８％．
图１１(c)和图１２(c)展示了F１_score＠k 值的

变化情况．当k＝２ 时,从图 １１(c)中可以看到,
SMCR较ItemCF提升了大约２．００％;从图１２(c)可
以看到,SMCR较ItemCF提升了大约０．８９％．

综上,当k＝２时,SMCR方法的整体推荐效果

是最佳的．这说明本文所提出的方法较传统协同过

滤方法考虑到了课程之间的关联搭配关系,向目标

用户推荐更符合其偏好的课程．从图１１来看,当k＜４
时,SMCR 在 CN 数据集上的准确率小于 BPR 和

MPR,但是召回率大于BPR和 MPR,从整体性能来

看,其F１_score要大于BPR和 MPR,说明与这２个

方法相比,SMCR在整体上获得了更好的推荐性能．
５．３　参数敏感度测试

５．３．１　k的敏感度测试

本节测试参数k 对推荐性能的影响．由于数据

集本身具有稀疏性,部分用户只有１个选课记录,会
对topＧk推荐结果产生影响．因此,需要从原有数据

集中选取那些选课记录超过２个的用户并构建新数

据集．

Fig．１３　Performanceunderdifferentkontwodatasets
图１３　２种数据集上不同k值时的性能

如图１３所示,准确率随着k 值的增大而减小．
这是因为在本文所使用的数据集中,每个用户选择

学习的平均课程数为２．５,学习的课程序列较小．但
是召回率随着k 值的增大而增大,这是因为算法推

荐的课程数量越多,就越容易命中真实选课情况．
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５．３．２　w１ 和w２ 的敏感度测试

本文的课程总推荐度是由用户适合度P 和课

程搭配度Q 加权而成的．为了判断这２个量的不同

组合对推荐结果的影响,本文在２个数据集 CN 和

MOOC上,对用户适合度和课程搭配度的权重,即

w１ 和w２ 的不同组合效果进行了实验,结果如图１４
所示:

Fig．１４　Performanceunderdifferentweightsof
w１andw２

图１４　不同权重w１ 和w２ 时的性能

从图１４(a)中可以看到,在 CN 数据集上,当

w１＝０．５,w２＝０．５时,SMCR的Precision,Recall,

F１_score值均达到最大．说明该数据集中用户适合

度和课程搭配度具有基本相同的重要性．
从图１４(b)中可以看到,在 MOOC数据集上,

当w１＝０．７,w２＝０．３时综合实验效果即F１_score
最好．说明该数据集中用户适合度具有更大的重要性．

在最佳权重参数之外,用户适合度和课程推荐

度的任意一个权重增大,都会导致准确率或召回率

的降低．这说明,针对不同数据集需要深入分析用户

适合度和课程推荐度的不同作用,准确地把握二者

权重,以便做出更加准确的推荐．

６　总　　结

本文通过结合用户适合度和课程搭配度为用户

推荐合适的课程．本文提出的SMCR模型能够向用

户推荐既适合其学习又与其已学课程可以进行搭配

的课程．与其他方法相比,本文全面考虑了用户适合

度和课程搭配度２个方面,能够避免仅依赖相似度

的传统推荐方法产生的相似课程重复推荐或不当推

荐(比如推荐的课程太难)问题．本文使用简单易行

的方法达到较好的效果,并具有较强的可解释性．在
未来的工作中,我们希望能够更多地挖掘课程之间

的内在关联,从上下文信息中提取出关键信息来实

现更准确的课程推荐．同时,我们还考虑将知识图

谱[２８]引入课程推荐中,以达到更好的课程推荐效果．

作者贡献声明:胡园园负责论文撰写与修改、数
据分析、方法设计和实验;姜文君负责确定创新点、
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芯片设计的门槛高、投入大、周期长以及工具链被国际EDA巨头长期垄断等难题具有重大的意义．
为进一步推动我国学者在处理器芯片敏捷设计领域的研究,及时报道我国学者在处理器芯片敏捷设计方面的最新研究

成果,«计算机研究与发展»将于２０２３年６月出版计算机体系结构专题———处理器芯片敏捷设计研究,主要聚焦促进处理器芯

片敏捷设计的方法理论、EDA关键技术、典型处理器芯片设计应用案例等创新性研究,欢迎相关领域的专家学者和科研人员
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