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【摘要】泛在学习中资源海量化和快速获取个性化资源之间的矛盾对资源个性化推荐提出了要求。文章在当前个性化资源

推荐的基础上，结合泛在学习的需求，以泛在学习资源——“学习元”为例，提出了一种针对泛在学习的内容个性化推荐模型。

该模型从用户兴趣、学习偏好和知识模型三个角度出发，利用泛在学习资源的语义描述、KNS 网络、生成性信息和学习活动等

方面的特性，针对结构化泛在学习资源进行综合推荐。望对未来泛在学习资源推荐研究起借鉴作用。 
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泛在学习是指任何人在任何时间、任何地点、基于任何

计算设备获取任何所需学习资源，享受无处不在学习服务的

学习过程。它具有个性化和即时性等重要特征。 

要实现泛在学习的个性化，一方面需要大量的学习资源

以满足不同人的不同需求，另一方面，需为单个学习者提供

满足其个性化需要的有限资源。既要满足泛在学习庞大的资

源数量的要求，又要让学习者在资源海洋中能快速找到适合

自己的资源，这是泛在学习资源建设中存在的一个矛盾，也

是一个急需要解决的问题。 

不仅泛在学习的个性化特点对泛在学习的内容个性化提

出了要求，泛在学习的即时性也需要个性化推荐的支持。资

源数量越大，学习者寻找适合自己的资源的时间就越多，缺

乏学习资源个性化推荐，使得原本计划的一些短暂的、零碎

的时间就不得不花费在搜索上，导致“无时、无处不在”的

学习变成“无时、无处不在”的“搜索”。因此，为了真正实

现泛在学习的“无时、无处不在”，体现泛在学习的个性化特

点，对个性化学习资源的推荐进行研究是十分必要的。 

一 个性化资源推荐研究现状分析 

从 20 世纪 90 年代 Resnick 等[1]首先将个性化推荐研究作

为一个独立的概念提出至今，个性化推荐已有了较大的发展。

按推荐的资源对象分，可将个性化推荐分为一般性资源推荐

和学习资源推荐。 

一般性资源推荐主要包括电子商品、门户网站资源、专

业服务资讯、图书文献、新闻、音乐、网页等的推荐。推荐

系统通过收集用户信息，建立和更新用户兴趣模型或得到相

似用户，进而根据用户兴趣或相似用户兴趣向用户推荐可能

感兴趣的资源。  

学习资源的个性化推荐根据应用环境的不同主要分为基

础资源库的推荐、虚拟学习社区中的资源推荐、虚拟学习环

境的资源推荐和学习系统中的资源推荐。前三者不针对某个

学习过程，只是从用户兴趣出发，推荐用户可能感兴趣或需

要的资源。如辽宁省基础教育网，它通过基于内容和协作的

信息过滤技术实现了个性化的资源推送服务[2]。学习系统中的

资源推荐主要从用户学习的角度，如学习风格、认知水平、

学习偏好模式等方面考虑，向用户推荐与某个学习过程有关

的资源。如从学习风格角度考虑的系统有采用蚁群算法和 

Kolb 学习风格模型的 AACS[3]系统，该系统能够依据学习者

属性（如学习风格和学习对象），将资源按照文本、视频、动

画等类型和介绍性知识、专业性知识等层次，为学习者提供

个性化学习资源。同时考虑认知水平和学习风格的系统有东

北师范大学的 SAELS 系统，该系统引入本体，对学习资源进

行语义描述，对学习风格、认知水平进行语义诊断，使学习

资源和教学策略根据用户模型动态呈现，实现了资源共享、

重用和个性化推荐[4]。从学习偏好模式考虑的有文献[5]中提

出的根据用户学习偏好模式，向用户推荐个性化学习资源。 

从目前个性化资源推荐，特别是学习资源个性化推荐的

研究成果来看，学习资源的个性化推荐已有了一定的发展，

但仍存在以下几方面不足： 

1 忽视资源的语义关联信息 

学习资源之间存在复杂的语义关联。当前的推荐仅仅做

到了相似资源的推荐，而忽略了存在其他语义关系如包含属

于、相关、等价、上下位概念、因果、例子等的资源的推荐。

当学习者学习某个资源时，向学习者推荐与当前学习资源存

在一定语义关联的资源而不仅仅是主题上相似的资源，如当

前资源的下位资源，对学习者的学习来说是十分有意义的。 

2 忽视学习的过程性信息 

学习者在利用学习资源进行学习的过程中会产生很多生
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成性信息，如对某段学习内容的批注、添加新的内容等等，

这些生成性信息对资源推荐提供了新的信息。从学习者的角

度，通过挖掘用户对资源的批注、评价、提问等可获得学习

者学习偏好的信息，从而动态更新用户模型。从资源的角度，

通过分析学习者对资源的评价、批注等获得有关该资源质量

等方面的信息，从而有助于将质量高的资源推荐给学习者。

目前的资源推荐忽略了过程性信息对推荐的重要作用。 

3 忽视人际网络信息 

在学习过程中，学习者不仅建立起与学习内容间的关系，

通过交流、互动、协作，还能建立起人与人之间的关系，即

形成人际网络。在交往中，他人的学习经验总是有或多或少

的帮助，且在与他人的交互中还可以降低学习者的孤独感，

因此，“人”也是学习资源的一个重要部分，它对学习起到的

作用并不亚于学习内容。在当前的学习资源推荐中，虽然协

同过滤推荐时也提及相似兴趣用户，但并没有对“人”这种

特殊的学习资源进行推荐，且“人”作为一种学习资源，他

们之间也不单单是相似关系，还存在诸如好友、协作、竞争

等更加丰富的人际关系。 

4 忽视学习流程的完整性 

泛在学习虽然是一种短流程的学习，但它仍是一个完整

的学习过程，需要学习内容、学习活动、评价、练习等各种

学习资源。当前的学习资源推荐系统大部分都忽略了学习活

动，仅对学习内容进行推荐，少部分在推荐学习内容时也推

荐相应的学习活动，但学习活动的推荐主要是在当前已有的

学习活动的基础上对学习活动序列进行推荐，而没有考虑学

习活动的质量。泛在学习是一种短流程的学习，大部分用户

不会像正式学习那样按既定序列依次参与所有的学习活动，

往往只是在较短的时间内参与 1-2 个学习活动。因此，在泛在

学习中，学习活动的质量相对于学习活动序列显得更为重要。 

5 学习兴趣与学习偏好模式相分离的推荐 

当前学习资源推荐主要分为资源库中和学习系统中的资

源推荐。前者从用户兴趣和需求的角度向用户推送学习资源，

后者主要从用户学习的角度考虑向用户推送符合其学习偏好

模式的学习资源。泛在学习系统同时包括了以上两种情况，

即：在用户刚进入系统时，系统相当于资源库，用户需从中

寻找感兴趣的资源；当用户进行学习时，系统相当于学习系

统，这时应推荐符合用户学习偏好的资源。故在泛在学习中

进行资源推荐时，应同时考虑学习兴趣和学习偏好模式。 

6 忽略已有知识的推荐 

学习是一个知识的不断扩展和加深的过程。用户进行学

习有两种结果，一是获得了新知识，扩展了知识面，即知识

体系的横向发展，一是加深了对原有知识的认识，即知识体

系的纵向发展。故从学习者已有知识出发，通过对学习者已

有知识建模，向用户推荐与其已有知识结构紧密关联的学习

资源将对用户学习的扩展和加深有很大帮助。 

二 泛在学习资源对个性化推荐的支持 

学习内容不仅仅是信息呈现，单纯的阅读也不是学习，

学习是一个交互和深度思考的过程，学习内容不应仅仅是电

子化的信息，而应该包括活动、知识之间的语义关系、人与

知识交互形成的关系等等，这些可以为推理提供支持。 

在实际的学习过程中，内容、活动、语义等学习扩展信

息是应该聚合在一个信息模型中的。北京师范大学余胜泉教

授提出的一种泛在学习环境下的新型学习资源信息模型——

“学习元”。图 1 是学习元的资源信息模型： 

 

图 1 学习元资源信息模型[6] 

学习元是“具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、智能性的数

字化学习资源。” [7]它具有生成性、开放性、联通性、内聚性、

可进化发展、智能型、微型化和自跟踪等特点。学习元是一

种结构性的资源，它由学习内容、语义描述、学习活动、格

式信息、生成性信息和 KNS（Knowledge Network Service）网
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络这六部分构成。其中语义描述、KNS 网络和生成性信息、

学习活动对学习资源的个性化推荐提供了重要的支持。 

语义描述。语义描述是对学习元内部各要素及其整体结

构进行的描述性信息，它采用静态元数据与语义本体相结合

的方式，不仅保证了描述的一致性，而且还从语义层面上对

学习元的属性和关系进行描述。语义描述为学习元间自动建

立语义关联提供了数据基础，从而能快速方便地获得具有各

种关联的学习元。 

KNS 网络。KNS 网络是学习元在进化过程中通过与其他

学习元、学习者群体建立语义关联而产生的知识网络。在 KNS

网络中，学习元与学习元间存在某种语义关联，如相似、相关

等，学习元与学习者间存在某种关系，如创建者、贡献者、协

作者等，学习者与学习者间也具有某些关系，如好友、相似等。

有了 KNS 的支持，不仅可以方便快速地获得资源与资源的关

联，而且还能获得人与资源、人与人之间的关系，为得到存在

某种语义关联的学习资源集合或学习者集合提供良好支持。 

生成性信息。生成性信息是指学习元在使用过程中产生

的各类信息，包括学习元的历史版本信息、统计信息、用户

评价信息、各种学习活动的过程性信息等。通过分析挖掘生

成性信息，可得到对推荐有帮助的信息，如为筛选推荐候选

集提供重要依据等。 

学习活动。学习元不仅具有学习内容、还具有与学习内

容相对应的学习活动，学习者通过学习活动与学习内容深度

交互。当系统向用户推荐学习元时，就同时将与当前学习内

容有关的学习活动一并推送给用户，并从该学习活动相关联

的其他学习资源处获取可以推荐的信息。 

综上所述，在学习元资源信息模型，特别是语义描述、

KNS 网络、生成性信息和学习活动的支持下，系统可以比较

容易地建立起学习元与学习元、学习元与人、人与人间的语

义关联，从而形成紧密聚合的知识与知识、知识和人、人与

人的认知网络，从这个聚合的认知网络中可以较为快速准确

地找到具有某种语义关联的学习元集合和人际资源集合。由

于学习元是一种结构化的资源，它附带与内容对应的学习活

动，当向用户推荐学习元时，也将对应的学习活动推荐给了

用户，并可从该学习活动相关联的其他学习资源处获取可以

推荐的信息。由于学习元具有基于本体的语义描述，故根据

用户对学习元的操作，如学习、协作、订阅等，可很容易地

得到用户感兴趣的知识本体，或从用户学习过的学习元所属

的知识本体得知用户已获得哪些知识，又或根据用户学习过

的学习元间的关系挖掘出用户的学习偏好模式，如有些学习

者喜欢按学习进度学习等。 

三 泛在学习的内容个性化推荐模型 

泛在学习环境不是一个单纯的资源库或学习系统，而是

具有情境感知能力的智能学习空间，任何人在任何时间地点

随时可进入进行非正式学习，可以看作是资源库和学习系统

通过语义技术、情感感知技术进行的综合。故泛在学习资源

个性化推荐模型不能完全参照以往资源库或学习系统中的

资源推荐模型，而应根据自身特点，综合两种推荐方式，设

计适合的学习资源个性化推荐模型。本研究依托的泛在学习

环境下的学习资源模型（学习元）与普通的学习资源相比，

它聚合了人际网络、语义网络、学习活动等综合性的信息，

能为解决当前学习资源推荐中存在的问题提供良好的支持。 

本推荐模型在思路上考虑整个学习流程，在技术上基于

本体的综合性推荐模型，充分考虑了资源间的语义关联，利

用过程性信息对资源推荐候选集进行筛选，从而保证推荐资

源的质量。由于学习元是一种特殊的结构化资源，不仅包括

学习内容，还包括学习活动、人际资源等，故向用户推荐个

性化的学习元其实也就是将个性化的学习内容、学习活动和

人际资源同时推荐给了用户，利于用户在学习所需知识的同

时通过参与相应的活动进而加深对知识的了解，通过与相关

用户的交互消除学习时的孤独感，吸取他人经验，促进社会

性学习。此外，该模型考虑到泛在学习与其他学习的不同，

将资源库中的资源推荐方式和学习系统中资源的推荐方式结

合起来，从用户兴趣、已有知识和学习偏好三方面进行推荐。

 

图 2 泛在学习的内容个性化推荐模型 

该个性化推荐的整体思路是首先从用户兴趣、已有知识

和学习偏好三个角度出发，从学习元库中获得对应的推荐结

果。其次，利用综合聚类算法，将三方面推荐结果进行综合

筛选，最终得到最符合用户需求的推荐结果。用户模型、学

习元库和聚类算法是该模型中最重要的组成部分。 

用户模型由兴趣模型、知识模型和学习偏好模式组成。

兴趣模型主要描述了用户的兴趣特征。通过静态和动态方法

收集用户兴趣信息，从本体库中抽取出相应的本体，作为兴

趣本体，从而构成兴趣模型。知识模型描述了用户的知识信

息。通过从用户已学过的知识网络中获得用户已学过的知识
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本体及它们之间的语义关联，从而建立知识模型。学习偏好

模式是指用户喜欢的学习进行方式，如按进度学习、按兴趣

学习或按学习策略学习等等。通过挖掘用户学习轨迹，可得

到学习偏好的相关信息，从而建立起学习偏好模式。 

学习元库是整个推荐的重要基础，是由系统中所有学习元

构成的。与一般的资源不同，学习元是一种结构化的学习资源，

不仅包括学习内容，还包括语言信息、KNS 网络、学习活动和

生成性信息等，它们可为推荐提供重要信息。利用语义信息和

KNS 网络，可以较为容易地得到具有某种语义关联的子网络，

如相似学习元网络、人际网络等。利用生成性信息可筛选出高

质量的资源。利用学习活动可得到与当前学习元相关联的其他

资源，也可作为推荐候选集的一部分。学习元结构化信息不仅

能为推荐提供重要信息，而且作为被推荐的对象，用户获得的

将不仅仅是学习内容，还包括学习活动和人际资源。 

从兴趣出发，将得到符合用户兴趣的推荐结果；从知识

出发，将得到与当前知识相关的推荐结果；从学习偏好出发，

将得到符合用户学习方式的推荐结果。综合筛选算法的主要

作用是从三种推荐结果中筛选得到最符合用户需求的质量相

对较高的推荐结果。  
1 基于用户兴趣的推荐 

借鉴内容过滤和协调过滤组合推荐的思想，基于兴趣的

学习元推荐由两部分组成：基于当前用户兴趣模型的推荐和

基于相似兴趣用户群体兴趣模型的推荐。如下图 3 是基于用

户兴趣的推荐过程： 

 

图 3 基于用户兴趣的推荐过程 

基于当前用户兴趣模型的推荐：根据当前用户自身的兴

趣模型，可得到用户兴趣本体，以本体为桥梁，在 KNS 网络

中寻找语义特征描述层面上与用户兴趣本体存在相似或相同

关系的学习元，形成兴趣学习元候选集。将候选集中的学习

元本体向量与用户兴趣本体向量进行相似度计算，同时综合

考虑学习元的生成性信息（如用户对其的评论、批注）等，

从而筛选出高质量的学习元，作为兴趣学习元推荐集的一个

子集。 

基于相似用户群兴趣模型的推荐：根据当前用户自身的

兴趣模型，基于用户本体库，在 KNS 网络中寻找兴趣本体向

量相似的用户，构成相似兴趣用户候选集。将候选集中的用

户兴趣向量与当前用户兴趣向量进行相似度计算，同时综合

考虑该用户的生成性信息，如参与活动数量、评论数量等，

从而筛选出最佳的相似兴趣用户群。根据相似用户群中个人

的兴趣本体得到相似用户群的兴趣本体。采用与基于当前用户

兴趣推荐相同的方法得到相似用户群体感兴趣的学习元集合。 

将上述两种方式得到的学习元集合组合起来作为基于兴

趣的学习元推荐结果。 

2 基于知识模型的推荐 

向用户推荐与当前已有的知识体系相关的知识，有利于

扩大和加深用户对知识的认识范围和程度，对用户的学习有

很大帮助。因此，系统将依据用户的知识模型为用户推荐与

已有知识相关的学习元，以加深知识学习的深度，扩展学习

的广度。如下图 5 为基于用户知识模型的推荐过程： 

 

图 5 基于用户知识模型的推荐 

从用户的知识模型中可得到用户已有的知识网络，当用

户进入系统时，系统根据用户已有的知识网络，从 KNS 网络

寻找与用户知识网络具有语义关联的用户未学过的知识子网

络，即关联知识网络。根据关联的程度，从关联知识网络中

得到与用户知识网络关联性强的知识，构成推荐知识网络。

利用学习元的生成性信息，如评价情况、得分、批注的数量，

版本更迭情况等对学习元质量进行判断，从而得到质量较高

的学习元集合作为学习元推荐集合。 

3 基于学习偏好的推荐 

学习偏好是指用户在学习过程中倾向的学习方式，如兴

趣导向、进度导向、学习策略导向等。根据用户的学习偏好，

当用户正在进行学习时，系统将能个性化地向用户推荐相关

学习元。 

如下图 6 为基于学习偏好的推荐： 
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图 6 基于学习偏好的推荐 

在推荐时，系统将用户学习偏好与偏好模式库预设好的

偏好模式进行匹配，从而根据用户的学习偏好得到相应的学

习元集合，再利用学习元的生成性信息对学习元集合进行筛

选，最后得到基于用户学习偏好的学习元推荐集合。 

系统中预设的学习偏好模式将借鉴文献[8]中提到的三种

模式：基于学习兴趣、基于学习进度和基于学习策略。兴趣

导向的学习者在选择和学习资源时是非线性和跳跃式的，按

照自身兴趣选择和学习内容，当系统判断用户为兴趣导向型，

则推荐过程将与基于兴趣的推荐类似。学习进度导向型的学

习者一般喜欢循序渐进的学习方式，当系统判断用户为进度

导向型，则将在 KNS 网络中寻找为当前学习内容存在某些语

义关联的学习元，构成集合，而这种语义关联是与学习进度

相关的。利用生成性信息对得到的学习元集合进行筛选，从

而得到最终的推荐集合。学习策略导向的学习者学习具有明

确的目的性和针对性，能灵活地选择和运用资源并建立起它

们之间的联系，在需要时为自己所用，当系统判断用户为策

略导向型时，首先根据用户的学习访问路径挖掘用户的学习

策略，从而得到与策略有关的一些语义关系，再从 KNS 网络

中寻找与当前学习元存在这些语义关联的学习元，构成集合，

再利用生成性信息进行筛选，得到最终的推荐集合。 
4 聚类和筛选 

通过以上三种推荐方式将分别得到三个学习元推荐集

合，那么如何从这三个集合中筛选出与学习者需求最密切的

学习元集合呢？我们将进行两步工作，第一步是对三个集合

的并集中的所有学习元进行聚类操作，第二步将筛选出与学

习者联系最为紧密的学习元集合。如下图 7 为聚类筛选过程： 

 

图 7 学习元集合的聚类、筛选 

（1） 聚类 

由于学习元在 KNS 网络中通过各种关联与其他学习元产

生链接，在聚类时我们不仅要考虑学习元内容上的相似程度，

还需要考虑学习元在链接结构方面的相似程度，故本研究借

鉴文献[9]中提到的基于属性-链接的HyPursuit聚类算法思想，

其 基 本 思 想 是 利 用 相 似 性 度 量 函 数

来衡量学习元在内容和链接结构

两方面的相似程度。其中 代表两个学习元在内容上的相

似度， 代表两个学习元在链接结构上的相似度。通过对

和 的计算，取其中值较大的那个作为两个学习元

的相似度，这个相似度即作为两个学习元间的距离。系统将

彼此之间距离最短的学习元归为一簇。 

1） 内容相似度 的计算。在学习元内容相似度的计

算方面，采用余弦相似性的方法来计算两个学习元的特征本

体向量的相似度，这个相似度就作为学习元内容的相似度。 

2） 链接结构相似度 的计算。借鉴 HyPursuit 算法

的公式 ，来对链接结构的相

似度进行计算。其中 两个学习元之间的最短路径的长

度； 与两个学习元的共同节点数有关，共同节点数越多，

说明两学习元越相似， ，其
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（2） 筛选 

通过聚类，学习元集合被分为几个学习元簇，簇中的学

习元在内容和链接结构上都具有极强的相似性。我们需要从

若干个学习元簇中筛选出最符合用户需求的，即与用户联系

最为紧密的簇作为推荐集合推送给用户。筛选的核心思路是

通过计算各个学习元簇与用户的最短距离，将与用户距离最

近的簇作为推荐簇。学习元簇与用户距离的计算方法是：1）

计算簇中所有学习元在 KNS 网络中与用户的最短路径长度；

2）计算簇中所有学习元与用户的最短路径长度的平均值，这

个平均值被看做这个簇与用户的最短距离。 

四 总结与展望 

泛在学习的内容个性化推荐对泛在学习的泛在性、个性

化和内容适应性方面起到十分重要的作用。本文结合泛在学

习环境下学习资源的特点，以“学习元”为例，尝试对泛在

学习的内容个性化推荐模型进行了设计。该模型充分利用结

构化学习资源——“学习元”的语义描述、KNS 网络、生成

性信息和学习活动等特性，综合考虑学习过程的完整性、注

意利用生成性信息、运用本体技术、关注资源的语义关联、

从用户兴趣、学习偏好和知识模型三个角度对学习元进行综

合推荐。虽然该模型能解决当前学习资源推荐中存在的一些

问题，但一切都还在研究和探索当中，还有许多现实和细节

的问题需要解决和改进。下一步首先将对用户模型的建立与

更新进行深入设计，之后根据该模型对泛在学习内容个性化

推荐进行实验、修正和开发。 
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The Personalized Recommendation Model Design of Content in the Ubiquitous Learning 

——Taking “Learning Cell” for Example 
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Abstract: The contradiction between massive resources and quickly access personalized resources in the ubiquitous learning requests for the 

personalized resources recommendation. This essay, taking “Learning Cell” as an example, designs a kind of personalized recommendation 

model for content in the ubiquitous learning, which bases on the current research on personalized resources recommendation and integrates 

t-he characteristics of ubiquitous learning. From the three perspectives of user interests, preferences and kn-owledge model, the model, 

utilizing the characteristics of ubiquitous learning resources such as semantic descriptions, KNS network, generate information, learning 

activities and so on, recommend learning conte-nt, learning activities and interpersonal resources comprehensively. Hope that this essay will 

provide a ref-erence for the research on ubiquitous learning resources recommendation in the future. 
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