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摘　要　个性化推荐正成为“互联网＋”和“大数据”时代信息网络服务的基本形式，虽然其已在电子商务
和社交媒体的广泛应用中产生了巨大的商业价值，但在具有巨大潜在社会价值的个性化知识学习领域，



相关研究与应用还较为稀少．研究提出一种基于建构主义学习理论的个性化知识推荐方法———建构推
荐模型．新模型首先考虑将知识系统以知识网络的形式进行表达，随后引入最近邻优先的候选知识选择
策略，以及基于最大可学习支撑度优先的ｔｏｐ－Ｋ 未学知识推荐算法．建构推荐模型通过知识网络的知识
关联结构挖掘用户知识需求，并推荐给出最具建构学习价值的待学新知识．以饮食健康知识系统学习为
例的实验分析表明，新模型在多种情况下推荐产生的个性化知识序列均具有较强的知识关联性和较高
的知识体系覆盖率．

关键词　建构主义学习理论；个性化学习；知识网络；建构推荐；饮食健康知识

中图法分类号　ＴＰ３９１

　　近年来，随着无线网络和移动宽带互联网的快
速发展，以及成熟的便携式移动设备的大量涌现，在
线学习已越来越成为一种重要的知识学习方式［１－２］．
在线学习具有学习资源广泛、资源更新及时、学习方
式便捷等特点．然而互联网上的海量学习资源在给
用户带来便捷学习的同时也造成了“认知过载”、“知
识碎片化”等困惑［３］．如何帮助不同学习者从海量的
学习资源中找到个体所需的资源已成为一个巨大的
挑战，在其中引入个性化推荐技术是一个必然的
选择［３－１０］．

传统个性化推荐的主要目标是通过分析用户信
息和项目信息，获取用户兴趣偏好，从而为用户推荐
感兴趣的项目，主要技术包括基于内容的推荐［１１－１２］、
协同过滤推荐［１３］、基于规则的推荐［１４－１５］等．这些技
术在电子商务和社交媒体领域具有较高的适用性，
并已取得了大量的成功应用；但在个性化知识推荐
学习方面，相关研究与应用还较少，而直接使用现有
推荐算法将面临２个问题：

１）推荐产生的知识序列缺乏连续性．分析人类
知识学习过程可知，较好的系统性和连续性是个性
化知识学习序列的基本要求，而现有的推荐方法在
每次推荐新项目时通常考虑为独立的过程，对于推
荐结果序列的系统性和连续性较少关注．
２）知识需求分析片面化．个性化知识推荐的目

的是帮助用户学习新知识，弥补知识缺陷，知识需求
分析应主要依据用户当前知识水平和目标知识体
系．现有个性化推荐方法在分析用户推荐需求时，缺
少这方面的考虑，难以充分挖掘用户的实际知识
需求．

另一方面，建构主义学习理论［１６－１７］认为，人类知
识学习本质上是一个知识建构过程，个体通过自身
原有的知识经验建构生成新的知识；如用户在学习
了知识Ａ，Ｂ，Ｃ的基础上能够根据三者的内在逻辑
结构建构理解新知识Ｄ．为此，本文提出一种基于建

构学习理论的个性化知识推荐模型———建构推荐模
型．建构推荐模型采用知识网络建模用户所需的知
识系统，基于知识网络的边信息存储知识间的建构
关系，据此结合用户已学知识内容，引入支撑度最大
优先的随机游走推荐算法，连续地推荐产生最佳知
识学习序列．

１　背景技术

１．１　个性化推荐

基于内容的推荐［１１－１２］（ｃｏｎｔｅｎｔ－ｂａｓｅｄ　ｒｅｃｏｍｍ－
ｅｎｄａｔｉｏｎ，ＣＢＲ）是最早被提出的一种推荐技术，算
法通常包括３个步骤：１）为资源库中每一个资源抽
取特征项作为资源特征；２）分析用户过去喜好的资
源，从中学习出这些资源的特征作为用户喜好特征；

３）通过计算用户喜好特征和候选资源特征的相似
度，为用户推荐相似度高的一组资源．ＣＢＲ算法的
优点是准确度高，不依赖大量的用户群，新资源不存
在冷启动问题；缺点是特征抽取困难，局限于文本资
源的推荐，并且很难挖掘用户潜在兴趣．

协同过滤推荐［１３］（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ　ｒｅｃｏ－
ｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ＣＦＲ）通常分为２类：基于用户的协同
过滤［１８－２０］（ｕｓｅｒ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＵＢＣＦ）和

基于项目的协同过滤［２１－２２］（ｉｔｅｍ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＩＢＣＦ）．基于用户的协同过滤首先寻找与
目标用户有相似兴趣的用户，然后根据相似用户对
项目的评分来预测目标用户对未知项目的评分，将
评分高的项目推荐给目标用户．基于项目的协同过
滤则是根据用户对项目的评分数据来分析项目之间
的相似性，并将那些与用户之前喜欢的项目相似度
高的项目推荐给用户．ＣＦＲ算法的优点是适用性
广，主要依据用户对资源的评分，与资源的形式无
关，因此理论上ＣＦＲ算法适用于任何资源的推荐．
协同过滤推荐的缺点也很明显，由于过分依赖用户
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评分数据，导致新资源和新用户存在冷启动问题，并
且通常用户评分项目较少，导致用户评分矩阵稀疏，
造成相似性计算误差大，影响最终推荐的准确度．

关联规则的推荐［１４－１５］（ｒｕｌｅ－ｂａｓｅｄ　ｒｅｃｏｍｍｅｎ－
ｄａｔｉｏｎ，ＲＢＲ）关键在于挖掘不同资源项之间可能存
在的价值关联项，然后基于已有的关联规则为用户
推荐可能感兴趣的资源．关联规则的挖掘一般分为

２个步骤：１）通过分析用户与资源项之间的历史数
据生成所有的频繁项集；２）通过计算支持度、置信
度、提升度来提取强关联规则．ＲＢＲ算法的主要不
足之处在于：规则制定费时费力，规则一旦生成不能
自动更新．
１．２　建构主义学习理论

建构主义［１６－１７］源自瑞士著名心理学家皮亚杰
（Ｊｅａｎ　Ｐｉａｇｅｔ）创立的关于儿童认知发展理论，他坚
持从内因和外因相互作用的观点来研究儿童认知发
展，他认为儿童是通过与周围环境的不断相互作用
来逐步建构对外部环境的认识．他提出，知识并非单
纯地来自主体或者客体，而是在双方相互作用的过
程中生成的．主体获得新经验需要自身原有的经验
基础，而新经验的获得又能使原有经验得到更新和
完善．从这一角度看，人类学习的本质是一个主动建
构知识的过程，而不是被动地接受信息的过程．

明显地，个性化知识推荐服务目标与建构主义
学习理论有着天然的本质联系，后者应能较好地指
导个性化知识推荐方法的设计实现，使得用户能更
轻松且高效地获得新知识．
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图２　术语抽取流程

２　模型框架

本文将建构主义学习理论引入到知识推荐系统
中，提出一种新的个性化知识推荐方法———建构推
荐模型，其中主要考虑２个问题：１）如何表示用户当
前知识经验；２）如何基于已有的知识经验推出下一
时刻最适合建构学习的新知识．本文考虑基于知识
网络图覆盖的形式帮助用户逐步建构学习来完善自
身的知识，并提出知识的可学习支撑度来评估用户
对新知识的可学习建构优先级．

设计考虑的建构推荐模型如图１所示，主要由

２部分构成：知识网络模块和建构推荐模块．知识网
络［２３－２４］是一个具有节点间互联关系的知识环境，节
点代表知识单元，边表示知识单元之间的相关关系．
知识网络的构建包括：知识术语抽取、词向量模型以
及通过语义距离的约束生成知识网络．这样，用户知
识背景可认为是知识网络的一个子结构，表示用户
已学习的知识子系统．模型框架的另一个核心是建
构推荐模块，主要任务是通过知识网络建立用户已
有知识与需求知识间的逻辑关联，并分析用户知识
需求，为用户推荐最具建构学习价值的新知识．
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图１　建构推荐模型框架

２．１　知识网络模块
建构推荐模型的知识网络构建过程包含３个步

骤：１）通过术语抽取技术自动识别领域知识术语；２）
采用词向量工具为每个知识术语训练生成一个实数
向量；３）通过获取的实数向量计算知识术语之间的
语义关系，从而建立知识之间的结构关联．
２．１．１　知识术语抽取

知识术语抽取的主要任务是从特定领域的文本
语料中自动识别完整独立的知识术语，每一个知识
术语表示一个知识概念．知识术语抽取具体流程如
图２所示：首先获取特定领域的一定量的文本语料，
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通过分词、去除停用词进行语料预处理，将预处理的
字串重新组合生成候选术语；然后通过信息熵和词
频分布筛选候选术语［２５］．其中，信息熵［２６］用于计算
候选术语在语料中左右边界的稳定性，以判断相应
术语的独立成词程度；词频分布通过计算候选术语
的词频来区分普通词和领域术语，通常地，领域术语
在相关领域出现的频率较高，在不相关领域出现的
频率较低［２５］．实际中，可结合信息熵和词频为每个
候选术语生成一个综合权重，按权重大小排序，选取
权重大的前Ｔ个候选术语作为最终知识术语．
２．１．２　词向量模型

词向量模型是神经网络在自然语言处理领域应
用的产物，最早由Ｈｉｎｔｏｎ于１９８６年提出．词向量的
核心思想是通过文本语料训练，将每个词映射成一
个高维的实数向量，然后通过计算向量之间的距离
可直观描述词与词之间存在的语义关系．目前词向
量已经广泛应用在文本情感分类［２７］、情感新词发
现［２８］、词义消歧［２９］等自然语言处理领域．

本文采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ工具［３０－３２］训练词向量．
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ中包含２个重要模型：ＣＢＯＷ 模型和

Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型［３０－３１］．这２个模型的区别在于：前者
是在已知上下文的基础上预测当前词；而后者是在
已知当前词的基础上预测上下文．每个模型均有２
套框架，分别基于Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　Ｓｏｆｔｍａｘ和Ｎｅｇａｔｉｖｅ
Ｓａｍｐｌｉｎｇ来设计实现．与 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　Ｓｏｆｔｍａｘ相
比，Ｎｅｇａｔｉｖｅ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ不使用复杂的 Ｈｕｆｆｍａｎ树，
而是利用相对简单的随机负采样，能提高训练速度
并改善词向量的质量．综合地，本文采用基于

Ｎｅｇａｔｉｖｅ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ的ＣＢＯＷ 模型来训练词向量．
如图３所示，ＣＢＯＷ 模型包括输入层、投影层和输

出层，工作原理是通过输入上下文ｎ个词来预测当
前词Ｗｔ出现的概率．本文实验中设置ｎ＝４，输入经
过术语识别的分词语料，最终为每个术语训练生成
一个２００维的实数向量．
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图３　词向量模型示意图

２．１．３　知识网络构建
基于获得的每个知识术语所对应的词向量，可

通过词向量间的数学运算来计算知识之间可能存在
的知识关系，并将有效的知识关系进行存储，最终建
立一个完整的知识网络．

建构推荐模型的知识网络构建流程如图４所
示，知识网络构建遵循近邻优先原则，即知识库中Ｔ
个知识分别寻找语义距离最近的Ｍ 个知识为其近
邻知识，并进行记忆存储构成知识关系，则总的边关
系数量为Ｔ×Ｍ 个．通常，Ｍ 值太小会丢失必要的
近邻知识关系，降低知识网络的整体连通性，无法有
效表达目标知识系统；而Ｍ 值过大只会增加知识网
络冗余度，并且增加推荐计算效率，对知识网络的整
体连通性提升价值有限．结合小世界网络理论和实
验分析，本文考虑Ｍ＝１０．
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图４　建构推荐模型的知识网络构建流程

　　图５所示为一个建构推荐模型的知识网络结构
实例，圆点表示知识，有向边表示近邻知识关系．

上述方法构建的知识网络具有３个特征：

１）近邻关系是单向的，即若ｂ是ａ 的近邻知
识，ａ不一定是ｂ的近邻知识．
２）ａ的所有近邻知识总数为ａ的入度，近邻知

识包含ａ的知识总数为ａ的出度，任何一个知识节

点的入度固定为Ｍ，出度则不固定．
３）知识网络中任意２个知识节点ａ，ｂ间的连

接关系有４种情况：两者互为近邻知识关系；两者无
直接近邻关系；一方是另一方的近邻知识，但反之则
不是．

此外，一个良好的知识网络在不考虑连接边的
方向性时应该具有较强的全连通性．
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图５　建构推荐模型的知识网络结构实例

２．２　建构推荐模块
建构推荐的主要任务是结合知识网络分析用户

知识需求，从而为用户生成语义连续的推荐序列．建
构推荐模块主要包括候选推荐知识提取和候选知识
排序输出２个部分．候选推荐知识考虑从最近学习
知识序列的关联知识中提取不超过Ｎ 个的未学知
识；候选知识排序输出推荐引入支撑度指标作为排
序量．为此，首先引入关于支撑知识的定义．

定义１．知识支撑关系．设知识ｂ与ａ存在近邻
关系，且设ｂ是ａ的ｔｏｐ－Ｍ 近邻，记作ａ←ｂ，则称ｂ
是ａ的支撑知识，也称ａ是ｂ的外延知识．

进一步，可设知识ａ的所有支撑知识构成的集
合为ａ的支撑知识集，记为Ｓａ．如图６所示，知识ｔ
的支撑知识集为Ｓｔ．
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图６　知识网络子结构示例

进一步引入支撑度概念，表示用户当前已学知
识对新知识的直接可建构程度．例如“营养素”的支
撑知识集为“蛋白质”、“脂肪”、“碳水化合物”、“维生
素”、“纤维素”等，用户对支撑知识的掌握体现了建

构理解“营养素”的能力，本文引入支撑度概念量化
描述这种能力．任一知识ｔ相对于用户当前状态的
支撑度记为Ｗｓｐ（ｔ），具体定义如下：

Ｗｓｐ（ｔ）＝∑
ｓｉ∈珚Ｓｔ

Ｓｉｍ（ｔ，ｓｉ）／∑
ｓｊ∈Ｓｔ

Ｓｉｍ（ｔ，ｓｊ）， （１）

Ｓｉｍ（ｔ，ｓ）＝ｅｘｐ（－ｄ２ｔｓ／（２σ２））， （２）
其中，Ｓｔ表示知识ｔ的支撑知识集，珚Ｓｔ 表示Ｓｔ 中已
学习的知识子集；ｅｘｐ（）表示指数函数，ｄｔｓ为知识ｔ
与ｓ间的距离，σ为尺度因子．如图６所示，实心节点
表示已学习知识，空心节点表示未学知识，相应地，
实线表示已学知识关系，虚线表示未学知识关系．

３　模型实现

３．１　建构主义推荐策略
建构主义学习理论的核心在于建构认知，学习

者通过已掌握知识建构获得新知识．相应地，引入如
图７所示的建构推荐策略．同样地，图７中实心圆点
表示已学知识，线条圆点表示候选知识，空心圆点表
示其他知识；实线表示已经建构的知识关系，虚线表
示未建构学习的知识关系．

图７（ａ）表示一次知识推荐的开始状态，图７（ｂ）
（ｃ）（ｄ）分别表示候选推荐知识选择、候选知识推荐
排序以及推荐知识学习后的更新结果．图７（ａ）中有

２个知识为已学知识，其他均为未学知识，它们之间
基于知识网络关系构成一个整体．

如图７（ｂ）所示，候选推荐知识选择考虑从已学
知识的直接相关但还未学的知识中选取，其中直接
相关知识包括支撑知识和外延知识．候选知识选择
按２个优先次序进行选取：最近学习知识的关联知
识为第１优先选择，而同一已学知识的不同关联知
识则按最短距离优先选择．同时考虑实际应用需要，
引入最大候选知识容量参数Ｎ，即每次按上述方法
选择的最大候选知识项数不超过Ｎ．

如图７（ｃ）所示，候选知识推荐排序对所有已选
择的候选知识项按未学知识的支撑度从大到小排
序，并优先推荐给出支撑度较大的候选项作为推荐
结果．不失一般性，可考虑推荐结果为排序结果的

ｔｏｐ－Ｋ 输出，即输出排序靠前的Ｋ 个候选知识项作
为推荐选项，供用户选择．

最后，如图７（ｄ）所示，用户选择一个推荐项（图
中为用户选择了排序第１的知识项）进行学习后形
成了新的已学知识状态（同图７（ａ）相似的状态
结构）．
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图７　建构推荐策略过程示意图

３．２　建构推荐算法描述
基于上述建构主义推荐策略，进一步对建构推

荐算法过程进行具体描述．算法输入为用户初始背
景知识，然后连续地推荐给出用户最具学习价值的

ｔｏｐ－Ｋ 个学习知识项，用户选择其中一个知识学习
后形成新的背景知识，如此不断迭代，用户知识得到
渐进增长．

算法１．个性化知识学习的建构推荐算法．
输入：用户初始背景知识Ｕ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔＬ｝．
过程：

①Ｃｎ＝｛?ｃ，Ｗｓｐ?｜Ｃｎ＝｝，ｉ＝１；

② ｗｈｉｌｅ｜Ｃｎ｜＜Ｎａｎｄ　ｉ≤Ｔｄｏ
③ 　Ｃ＝ｇｅｔＣａｎｄＮｅｉｂ（ｔｉ）；

④ 　ｉｆ　ｉｓｅｍｐｔｙ（Ｃ）＝＝ＴＲＵＥ　ｔｈｅｎ
⑤ 　　ｉ＝ｉ＋１；

⑥ 　ｅｌｓｅ

⑦ 　　根据式（１）计算Ｗｓｐ（ｃ）｜ｃ∈Ｃ，ａｄｄＴｏＣｎ
（?ｃ，Ｗｓｐ（ｃ）?），ｉ＝ｉ＋１；

⑧ 　ｅｎｄ　ｉｆ
⑨ｅｎｄ　ｗｈｉｌｅ

⑩ 根据支撑度Ｗｓｐ对Ｃｎ降序排序；

瑏瑡 输出排序列表Ｃｎ中前ｔｏｐ－Ｋ 推荐项；

瑏瑢 用户选择推荐项ｃｕ，结束本次学习；

瑏瑣Ｌ＝Ｌ＋１，ｔＬ＝ｃｕ，Ｕ＝Ｕ∪｛ｔＬ｝；

瑏瑤ｇｏｔｏ　Ｓｔｅｐ②；

算法１中，Ｃｎ＝｛?ｃ，Ｗｓｐ?｝表示当前候选知识
项集合，ｇｅｔＣａｎｄＮｅｉｂ（）表示获取某个知识节点的
未学习且不在Ｃｎ中的最近直接相关知识（包括支
撑知识和外延知识），ａｄｄＴｏＣｎ（）表示将一个新的
候选知识和相应的支撑度值构成的元素项加入当前
候选知识项集合Ｃｎ，步骤⑩中的排序操作表示对

Ｃｎ中的项按每个项的支撑度值从大到小排序．
３．３　分析讨论

在建构推荐模型中，若将模型中的候选项排序
指标“支撑度最大优先”替换为“距离最小优先”，则
相应的模型将等价于某种基于内容的个性化推荐模
型．由此，知识网络上的基于内容相似的个性化推荐
模型同样可直接用于个性化学习知识推荐，本文也
将此方法作为参照，在实验研究中进行比较分析．另
一方面，相比于协同过滤推荐算法，建构推荐模型由
于直接基于知识网络进行用户知识需求分析，避免
了冷启动问题和用户历史数据稀疏的问题．

进一步分析本文中模型的复杂度．假设在建构
推荐算法中，已学习知识数为Ｔ，候选知识项集合容
量为Ｎ，则算法主要时间复杂度体现在步骤③和步
骤⑦，每执行１次语句认为检索１次数据库，步骤③
表示获取某个知识节点未学习的最近直接相关知
识，最大循环次数为Ｔ，步骤⑦表示计算候选知识
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　①ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｂａｚｈｕａｙｕ．ｃｏｍ／

　②ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔｅｃｈ－ｆｏｏｄ．ｃｏｍ／

　③ｈｔｔｐ：／／ｆｏｏｄ．３９．ｎｅｔ／

支撑度，最大循环次数为Ｎ，则算法的时间复杂度
可表示为Ｏ（Ｔ＋Ｎ）．相对地，最大相似度优先排序
推荐算法与建构推荐算法相比无需执行步骤⑦，则
时间复杂度应为Ｏ（Ｔ）．虽然如此，通常在检索产生
Ｎ 个候选样本时，所需的实际检索次数要远小于
Ｔ，本文实验部分显示的结果为大部分情况下均小
于５．如此，检索计算复杂度分别约为Ｏ（５＋Ｎ）和
Ｏ（５），新算法的计算复杂度同样是实用可接受的．

此外，虽然与电子商务和社交网络中的传统个
性化推荐目标具有较大差别，但个性化知识推荐的
核心需求仍是发现并给出用户最需要的信息内容．
本文受建构主义学习理论启发，提出的建构推荐模
型给出了一种思想上直观、算法上可行的新型个性
化推荐方法，是对现有个性化推荐方法的有益补充，
理论上也能拓展应用于传统的电子商务和社交网络
领域．

４　实验研究

４．１　实验方案
考虑个性化知识推荐的特点及当前研究现状，

本文考虑以饮食健康知识学习为实验对象，对建构
推荐模型进行性能分析．
１）我们使用八爪鱼采集器①从中国食品科技

网②和３９健康网③抓取“健康知识”、“膳食营养”、
“饮食误区”等主题的１４　６００篇饮食相关科普文章，
共计约２　０００万字，作为语料素材．经过语料预处理
和术语抽取技术识别获得１　０００条饮食知识术语，
部分术语抽取结果如表１所示，其中综合权重为
２．１．１节中所述的基于信息熵和词频生成的术语
权重．

Ｔａｂｌｅ　１　Ｐａｒｔ　ｏｆ　Ｈｅａｌｔｈｙ　Ｄｉｅｔｓ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｔｅｒｍｓ
表１　获取的部分健康饮食术语

Ｄｉｅｔ　Ｔｅｒｍ　 Ｗｅｉｇｈｔ　 Ｄｉｅｔ　Ｔｅｒｍ　 Ｗｅｉｇｈｔ

牛奶 ０．９２８　２ 榴莲 ０．７０３　２

鸡蛋 ０．８９４　８ 豆腐 ０．６９５　６

水果 ０．８２８　１ 西红柿 ０．６５８　７

木瓜 ０．８１３　５ 苹果 ０．６５８　６

青枣 ０．７３９　１ 大豆 ０．６５５　５

柠檬 ０．７２３　５ 樱桃 ０．６４９　０

蜂蜜 ０．７１４　２ 蔬菜 ０．６３１　０

２）利用抽取的知识术语筛选文本语料，去除不
包含知识术语的句子，用经过筛选的文本语料训练
得到知识术语词向量，并通过计算知识术语间的欧
氏距离作为不同术语词间的语义距离．表２给出了
部分健康饮食知识术语间的语义距离值．直观分析
可以发现，“牛奶”与“豆奶”、“奶制品”的语义距离明
显小于与“水果”、“蔬菜”的语义距离，这一结果与术
语的实际语义相一致，也表明本文所训练生成的健
康饮食知识术语词向量具有较高的合理性．

Ｔａｂｌｅ　２　Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｏｆ　Ｓｏｍｅ　Ｈｅａｌｔｈｙ　Ｄｉｅｔ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｔｅｒｍｓ
表２　部分健康饮食知识术语间的语义距离

Ｄｉｅｔ　Ｔｅｒｍａ Ｄｉｅｔ　Ｔｅｒｍｂ　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ｄｉｓｔａｎｃｅ

牛奶 牛奶 ０

牛奶 脱脂牛奶 １．５７１　８

牛奶 豆奶 １．５８６　６

牛奶 奶制品 １．７２８　１

牛奶 水果 ２．５５７　３

牛奶 蔬菜 ２．８５１　２

３）基于建构推荐模型的知识网络构建方法生
成含有１　０００个健康饮食知识术语的知识网络，图８
给出了相应的知识网络中语义距离的分布情况，距
离值主要落在区间［０．０３１２，３．１２１５］内，分布形状呈
现一定的规则性．

Ｆｉｇ．８　Ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ａｍｏｎｇ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ｎｏｄｅｓ　ｏｆ　ｏｕｒ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ
图８　知识网络节点间语义距离分布

为了对比研究建构推荐模型的性能，我们引入
基于最大相似度优先排序的推荐Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ方
法和随机推荐Ｒａｎｄｏｍ＿Ｒｅｃ方法作为参照，类似地
记建构推荐方法为Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ．基于最大相似度
优先排序的推荐指候选推荐知识按相似度最大优先
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排序，选择相似度最大的ｔｏｐ－Ｋ 个知识作为推荐输
出．随机推荐指每次从候选推荐知识中等概率随机
选择Ｋ 个知识作为推荐输出．
４．２　评价指标

从个性化知识推荐的目标需求出发，我们引入
学习效率和学习知识序列关联度２个性能指标．学
习效率表示用户在连续选择学习一段时间后，学习
获得的总知识量与学习的知识数间的相对比值．在
学习相同个数的知识前提下，学习获得的知识量越
多则学习效率越高．学习知识序列关联度表示用户
在推荐给出的学习知识中连续选择的知识间的相关
程度，基于学习的一般认知，学习知识序列间的相关
程度越高则越有利于新知识的快速掌握．

为此，首先引入知识网络上的知识量定义．
定义２．一个知识网络或其一个子网络的知识

量由２部分构成：知识节点的自身知识量以及知
识节点间的关系知识量，其中记知识节点ａ的知识
量为ＫＩ（ａ），知识节点ａ与ｂ间的关联知识量为

ＫＩ（ａ，ｂ），具体定义如下：

１）ＫＩ（ａ）根据知识内涵先验给出（本文研究中
默认取ＫＩ（ａ）＝１）；

２）若ａ与ｂ间存在直接近邻关系，即其中至少
有一个知识节点为另一个知识节点的支撑知识，则

ＫＩ（ａ，ｂ）由式（３）定义，否则ＫＩ（ａ，ｂ）＝０．

ＫＩ（ａ，ｂ）＝１－ｅｘｐ
－ｄ２ａｂ
２σ（ ）２ ， （３）

其中，ｄａｂ表示ａ与ｂ间语义距离；尺度参数σ与式
（２）中定义相同，且可取相同值，本文研究中经实验
比较均取σ＝１．上述定义在考虑知识系统的总知识
量时，不仅关注知识本体的知识量，也关注知识间的
语义关系知识价值．其中，２个语义距离较近的直接
相关联知识节点间的关系知识量较小，即若两者的
信息差异度小，则建构形成的关系知识量也小．

基于定义２，可对知识网络中的任意已学知识
子网给出学习效率定义：

Ｅｆ（Ｕｃｕｒ）＝ ∑
ｔ∈Ｕｃｕｒ

ＫＩ（ｔ）＋ ∑
ｔ，ｓ∈Ｕｃｕｒ

ＫＩ（ｔ，ｓ（ ））×
Ｕａｌｌ

ＫＩａｌｌ× Ｕｃｕｒ
， （４）

其中，Ｕｃｕｒ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔＬ｝表示已学知识子网的知识
节点集，Ｕａｌｌ为整体知识网络所含的知识节点集，

ＫＩａｌｌ为整个知识子网的总知识量，有：

ＫＩａｌｌ＝ ∑
ｔ∈Ｕａｌｌ

ＫＩ（ｔ）＋ ∑
ｔ，ｓ∈Ｕａｌｌ

ＫＩ（ｔ，ｓ）． （５）

根据上述学习效率定义，个体在学习某个知识

系统的过程中所选择的不同知识学习序列将对应不
同的学习效率．而在现实学习中，我们通常希望高效
快速地掌握一个知识系统的信息内涵，即通过学习
有限个节点知识，掌握知识系统中较多的知识信息．
例如给定２个知识序列，序列１：“苹果、香蕉、西瓜、

桃子、柑橘、猕猴桃、葡萄、草莓”；序列２：“苹果、香
蕉、西瓜、西红柿、红薯、黄瓜、青椒、胡萝卜”．序列１
中所有知识都围绕水果主题；序列２中“苹果、香蕉、
西瓜”属于水果，“西红柿、红薯、黄瓜”是介于水果和
蔬菜之间的食物，“青椒、胡萝卜”属于蔬菜．虽然

２个学习序列推荐了相同数量的知识，序列２的知
识量显然更多．根据式（４）的学习效率公式定义，较
高的学习效率值也表示个体在学习等量的知识数后
获得了更高的知识量，两者具有良好的一致性．这也
表明，我们引入的学习效率性能指标具有较好的合
理性．

进一步，对最新学习的知识ｔ，引入学习知识序
列关联度定义：

Ｒｅｌｅ（ｔ）＝∑
ｓ∈Ｖｔ

Ｉｃ（ｔ，ｓ）×Ｓｉｍ（ｔ，ｓ）， （６）

其中，Ｖｔ 表示最近历史学习的知识集，即学习ｔ之
前最近学习的一定数量的知识，本文取最近的前５
条历史知识；Ｉｃ（ｔ，ｓ）为ｔ与ｓ间是否存在直接关联
（存在ｔ←ｓ或ｓ←ｔ）的指示函数，是则Ｉｃ（ｔ，ｓ）＝１，否
则Ｉｃ（ｔ，ｓ）＝０；函数Ｓｉｍ（）定义同式（２）．

综合地，上面引入的学习效率和学习知识序列
关联度计算直接取决于已完成的知识学习历史以及
目标学习知识系统．此外，由于推荐算法不同而产生
的任一不同知识学习过程点均可对应求得相应的学
习效率和平均学习知识序列关联度，据此可定量地
评价不同个性化知识推荐方法的性能．
４．３　实验结果与分析

建构推荐模型有Ｎ 和Ｋ 两个模型参数需要初
始设定，分别表示每次推荐时选取的候选知识容量
上限和推荐输出时给出的用户可选的知识项数．首
先考虑取Ｋ＝１，即每次只推荐输出排序最高的１个
候选知识项时，Ｎ 在不同取值下３种对比算法的推
荐性能情况．表３，４给出了相应的一组实验结果，分
别显示了学习效率和学习知识序列关联度．实验中，

Ｎ 分别取１０，２０，３０和不限（Ｉｎｆ），每次随机选取

１个初始知识，然后进行连续推荐模拟．表３中实验
结果为２０次模拟的平均结果及相应的标准差．为了
更直观地表示，表３中不同已学知识比例时的学习
效率值直接用已学知识量的比例间接表示．
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Ｔａｂｌｅ　３　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　Ｖａｌｕｅｓ　Ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　Ｔｈｒｅｅ
Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｏｎ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｎｗｉｔｈ　Ｋ＝１
表３　Ｋ＝１时不同Ｎ下的３种推荐算法的学习效率性能

比较

Ｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ／％

Ｌｅａｒｎｔ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ　Ｒａｎｄｏｍ＿Ｒｅｃ

１０　 １０　 ６．０３±２．５　 ２．９９±０．０２　 ３．３５±０．２

１０　 ３０　 ２２．４１±４．４　 １２．３４±０．１　 １５．７３±０．５

１０　 ５０　 ４３．９３±３．７　 ２８．０４±０．２　 ３５．９７±０．９

１０　 ７０　 ６７．６２±４．０　 ５２．４３±０．５　 ６２．０９±１．２

１０　 ９０　 ９０．７９±４．１　 ８７．０５±０．６　 ８８．１９±０．６

２０　 １０　 ７．３２±０．９　 ２．９９±０．０２　 ３．４０±０．３

２０　 ３０　 ２６．４９±１．１　 １２．４３±０．２　 １６．３２±１．１

２０　 ５０　 ５１．３５±１．９　 ２７．８６±０．４　 ３６．２９±１．２

２０　 ７０　 ７５．９６±１．２　 ５２．０８±０．３　 ６１．３０±１．３

２０　 ９０　 ９４．４６±０．３　 ８７．００±０．５　 ８８．３０±０．９

３０　 １０　 ７．３５±０．７　 ３．００±０．０３　 ３．７５±０．４

３０　 ３０　 ２６．２４±１．５　 １２．３６±０．０９　 １６．０８±１．４

３０　 ５０　 ４９．７８±２．３　 ２７．８５±０．３　 ３５．８３±１．２

３０　 ７０　 ７３．１８±３．８　 ５２．３７±０．３　 ６０．６３±１．２

３０　 ９０　 ９４．３６±１．０　 ８６．６４±０．５　 ８８．２０±１．０

Ｉｎｆ　 １０　 ６．６８±０．６　 ２．８９±０．０２　 ３．７２±０．５

Ｉｎｆ　 ３０　 ２３．５８±１．６　 １１．２１±０．０２　 １４．５２±１．３

Ｉｎｆ　 ５０　 ４７．５３±１．９　 ２４．６２±０．０２　 ３１．２４±１．７

Ｉｎｆ　 ７０　 ７４．３０±０．９　 ４５．７５±０．０３　 ５３．６０±１．５

Ｉｎｆ　 ９０　 ９３．６３±０．２　 ７８．５３±０．００２　８２．８８±１．０

Ｆｉｇ．９　Ｔｙｐｉｃａｌ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图９　不同推荐算法的典型学习效率变化曲线

　　分析表３中的学习效率值可知，在相同Ｎ 取值
下，建构推荐算法在学习完不同知识比例情况下均
取得了更好的学习效率．相比较而言，随机推荐方法
的学习效率要略好于基于最大相似度优先排序的推
荐方法Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ．虽然如此，结合表４结果可
以看出，随机推荐Ｒａｎｄｏｍ＿Ｒｅｃ的平均学习知识序
列关联度要低于Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ．对比不同Ｎ 取值

下的学习效率结果可知，对于本文所构建的知识网
络，建构推荐算法在Ｎ＝２０时表现出了最佳的学习
效率，而另外２种算法在Ｎ＝２０时也表现出了较佳
水平的学习效率．而对比表４结果也可以发现，虽然

Ｎ 取值较小时，平均的学习知识序列关联度会增
加，但Ｎ＝２０时已与Ｎ＝１０时的最好结果相接近，
但要明显好于更大的Ｎ 取值．为此，进一步的实验
中将考虑取Ｎ＝２０时，分析不同Ｋ 取值下的推荐
算法性能．

Ｔａｂｌｅ　４　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｓｅｑｕｅｎｃｅ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　Ｖａｌｕｅｓ　Ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ
Ｔｈｒｅｅ　Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｏｎ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｎ
表４　不同Ｎ 下的３种推荐算法的学习知识序列关联度

比较

Ｎ　 Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ　 Ｒａｎｄｏｍ＿Ｒｅｃ

１０　 ０．８３　 ０．７０　 ０．６６

２０　 ０．８２　 ０．６９　 ０．５９

３０　 ０．７６　 ０．６６　 ０．５１

Ｉｎｆ　 ０．６１　 ０．１０　 ０．０８

综合地，３种对比推荐算法中，建构推荐方法不
仅具有更优的学习效率，且学习知识序列间的平均
关联度也较高，更符合用户学习新知识的需要．图９
给出了一个典型情况下不同推荐算法随着推荐知识
增加的学习效率相对值变化曲线；图１０给出了相应
的学习知识序列关联度变化曲线，为了清晰展示不
同曲线之间的差异，我们将原始知识关联度数据进
行约简，每隔１０个数据取１个平均值，图１０每条曲
线实际展示了１００个数据点．

如图９直观显示，３条变化曲线中，支撑度最大
优先的建构推荐方法在学习等量的知识节点后，所
获得的知识量比例要高于另２种方法；而图１０中对
应的知识序列关联度变化曲线则表明，支撑度最大
优先的建模推荐方法在学习经过一段时间后，学习
知识序列间的关联度开始增强，并明显高于另２种

３３１谢振平等：基于建构主义学习理论的个性化知识推荐模型



Ｆｉｇ．１０　Ｔｙｐｉｃａｌ　ｖａｌｕｅ　ｔｅｎｄｅｎｃｙ　ｃｕｒｖｅｓ　ｏｆ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ
ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图１０　不同推荐算法的典型学习知识序列关联度变化趋势曲线

方法．相对地，随机推荐方法的学习知识序列关联度
从开始到结束无明显变化，这一结果与经验逻辑结
果相一致，也间接表明了本文所定义的相关评价指
标的合理性．对于相似度最近优先的推荐方法，其生
成的学习知识序列关联度开始较高，但随后则表现
不佳．这一结果表明：相似度最近优先的推荐方法在
学习知识序列产生过程中，不能很好地兼顾知识系
统的整体需求，每次过于简单地选择最相似的候选
知识并非是一个有效的学习方式．这一结论可能也
将有助于进一步发展传统电子商务和社交网络的个
性化推荐技术，特别是基于内容相似性优先的推荐
策略存在一定的局限性．而基于支撑度最大优先的
建构推荐策略则可以提供一些非常有价值的思想
借鉴．

进一步，我们考虑ｔｏｐ－Ｋ 推荐输出策略中不同
Ｋ 值对算法性能的影响，根据前面实验结果，固定
平均最佳候选知识容量Ｎ＝２０．与上述实验过程稍
微不同，考虑每次为用户输出Ｋ 个推荐知识项时，
模拟用户均匀随机地选择一个知识进行学习，这样
相同的初始背景知识也会产生非常多不同可能的学
习知识序列．为此，实验中对于同一初始知识模拟

１０次不同结果，同时随机选择了２０个健康饮食知
识术语作为初始背景知识．表５给出了相应的实验
结果，其中性能值为２００次模拟运行的统计结果，随
机选择的２０个初始知识为：低热量饮食、槟榔、柑
橘、紫菜、羊肉串、辣味食物、山芋、牛奶、菊花茶、菌
类、全谷物、酒酿、红枣、高盐食品、山银花、西瓜、菜
子油、抗癌食品、牛排、苹果．

表５给出了Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ和Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ这

２种算法的学习效率度量值．显然地，对于Ｒａｎｄｏｍ＿

Ｒｅｃ，在上述模拟实验中，不同Ｋ 值在理论上是等价
的，所以表５中没有给出重复对比结果．同时Ｋ＝１
时，相应的结果即如表３结果所示．此外，实验中考

虑实际应用中，不给用户造成过多的选择障碍，Ｋ
取值考虑在相对不大的个位数范围内．

Ｔａｂｌｅ　５　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　Ｖａｌｕｅｓ　Ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　Ｔｈｒｅｅ

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｏｎ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｋｗｉｔｈ　Ｎ＝２０
表５　Ｎ＝２０时不同Ｋ值下的推荐算法的学习效率性能比较

Ｋ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ／％

Ｌｅａｒｎｔ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ

３　 １０　 ７．６７±１．４　 ３．０６±０．０６

３　 ３０　 ２７．９８±１．２　 １２．７５±０．３

３　 ５０　 ５０．８４±２．９　 ２８．６６±０．４

３　 ７０　 ７３．８７±３．５　 ５２．６４±０．７

３　 ９０　 ９４．７３±０．２　 ８６．７０±０．８

５　 １０　 ６．４０±１．６　 ３．１０±０．０７

５　 ３０　 ２３．６９±５．２　 １３．２０±０．０４

５　 ５０　 ４５．８０±６．３　 ２９．２６±０．６

５　 ７０　 ７０．０９±６．８　 ５３．３５±０．８

５　 ９０　 ９１．７６±３．０　 ８６．９９±０．６

７　 １０　 ６．６８±１．３　 ３．１３±０．０６

７　 ３０　 ２４．１３±４．２　 １３．４０±０．０３

７　 ５０　 ４４．８８±５．５　 ２９．７５±０．０９

７　 ７０　 ７０．３２±３．８　 ５３．６２±１．０

７　 ９０　 ９２．３６±１．４　 ８６．６４±１．０

分析表５结果可知，对于Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ，其随着

Ｋ 值增大，性能会有所下降，而Ｋ＝３与Ｋ＝１时的
性能结果相近．而对于Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ，Ｋ 值增大
时，性能结果仅有微小的变化，据此，我们可以考虑
在实际应用中取Ｋ＝３．这样，既给用户提供了一定
的个性化选择空间，又保证了用户学习知识序列的高
效性．同样地，横向比较看，基于支撑最大优先的推荐
方法在不同Ｋ 值条件下仍具有显著的学习效率优
势．进一步显示了本文提出的新模型的有益价值．

４３１ 计算机研究与发展　２０１８，５５（１）



４．４　模拟推荐实例分析
进一步，我们对不同算法推荐产生的知识术语

实例序列进行研究分析，表６、表７给出了２组典型
的模拟实验结果，其中Ｎ＝２０，Ｋ＝３，初始知识分别
选取了较为常见的知识概念“苹果”和“牛奶”．

Ｔａｂｌｅ　６　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｓｅｑｕｅｎｃｅ　Ｅｘａｍｐｌｅ　１Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｂｙ

Ｃｏｍｐａｒｅｄ　Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表６　不同推荐算法产生的知识序列实例１

Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ　 Ｒａｎｄｏｍ＿Ｒｅｃ

苹果 苹果 苹果

杨梅 香蕉 柑橘

樱桃 橙子 新鲜蔬菜

菠萝 葡萄柚 沙丁鱼

芒果 杨桃 香肠

木瓜 茯苓 燕麦

橘子 山银花 花生

柿子 冷泡茶 干果

葡萄 润喉片 糙米

西瓜 婴儿食品 奇异果

香蕉 凉拌酱油 米粉

草莓 烹饪酱油 橘子

柠檬 椰果 杨桃

柑橘 无籽水果 黄豆

新鲜蔬菜 冷鲜肉 粟米

绿叶蔬菜 纤体食品 酸牛奶

  

Ｔａｂｌｅ　７　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｓｅｑｕｅｎｃｅ　Ｅｘａｍｐｌｅ　２Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｂｙ

Ｃｏｍｐａｒｅｄ　Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
表７　不同推荐算法产生的知识序列实例２

Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ　 Ｒａｎｄｏｍ＿Ｒｅｃ

牛奶 牛奶 牛奶

脱脂牛奶 豆奶 鱼肝油

奶酪 酸牛奶 蜂王浆

谷物 香草 银华

奶油 清茶 魔芋

白砂糖 山银花 豆苗

蜂蜜 冷泡茶 果仁

葡萄糖 婴儿食品 甜饮料

黑糖 凉拌酱油 荷兰豆

蔗糖 烹饪酱油 鲜笋

淀粉 椰果 砂仁

香精 无籽水果 苏打饼干

糖精 冷鲜肉 松饼

味精 纤体食品 黑面包

食盐 猪肝粥 乳清蛋白

沙拉酱 酸橙 苹果醋

  

　　从人工语义理解的角度分析表６、表７中术语
知识可知，支撑度最大优先的建构推荐方法所产生
的推荐知识序列的整体层次性和连续性要显著优先
其他２种方法．如表６中结果所示，Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ产
生的推荐知识序列首先从“苹果”到“柑橘”一直围绕
“水果”主题，然后从“新鲜蔬菜”和“绿叶蔬菜”开始
推荐“蔬菜类”知识．如表７中结果所示，Ｓｕｐｐｏｒｔ＿

Ｒｅｃ产生的推荐知识序列首先“牛奶”到“奶油”都与
“奶类”密切相关，然后从“白砂糖”到“糖精”属于“糖
类”相关知识，最后从“味精”到“沙拉酱”都属于“调
味品”．由此可见，Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ产生的推荐知识序
列在局部确实具有很强的关联性，而当用户对某一
小类知识掌握到一定程度后又会有效地转移推荐其
他大类相关的节点知识．例如从“水果”到“蔬菜”、从
“奶类”到“糖类”再到“调味品”．上述实验结果确实
是令人惊奇的，也进一步表明了本文所述建构推荐
模型的有效性．

相比而言，其他２种对比方法所产生的推荐知
识序列在人工语义角度不能找到明显的层次性和连
续性，序列知识间的语义跳跃性很大．从这一角度
看，本文提出的支撑度最大优先的建构推荐过程能
较好地契合人类知识的有序渐进理解过程，也将能
有效地支持用户的个性化知识学习，具有较高的实
用价值．
４．５　真实用户模拟实验

为了进一步分析模型的实际推荐效果，我们邀
请２０位学生用户开展了模拟实验分析．实验中由
用户自己设置初始知识，用户每次从系统推荐的

３个知识中选择１个进行学习．结合前面实验结果，

我们主要模拟分析了Ｎ＝２０和Ｋ＝３时Ｓｕｐｐｏｒｔ＿

Ｒｅｃ和Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ这２种算法的推荐性能和算
法复杂度，实验结果如表８和表９所示．对比表５和
表８结果可知，真实用户模拟测试结果与随机模拟

Ｔａｂｌｅ　８　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　Ｖａｌｕｅｓ　Ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　Ｔｗｏ

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表８　推荐算法对真实用户模拟实验的学习效率性能比较

Ｌｅａｒｎｔ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　 Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ／％

１０　 ７．６７±１．０７　 ３．０６±０．０５

３０　 ２８．００±２．５６　 １２．８１±０．３７

５０　 ５１．６４±３．２７　 ２８．４６±０．４６

７０　 ７４．３１±３．１８　 ５２．４４±０．６５

９０　 ９４．１４±１．８５　 ８６．７５±０．７０

５３１谢振平等：基于建构主义学习理论的个性化知识推荐模型



Ｔａｂｌｅ　９　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　Ｖａｌｕｅｓ　Ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　Ｔｗｏ

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｗｉｔｈ　Ｎ＝２０ａｎｄ　Ｋ＝３

表９　Ｎ＝２０，Ｋ＝３时２种对比推荐算法的计算效率

Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ　ｏｆ
Ｌｅａｒｎｔ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ／％

Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ
Ａｖｅｒａｇｅ　Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ　Ｓｅａｒｃｈｅｓ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ
Ａｖｅｒａｇｅ　Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ　Ｓｅａｒｃｈｅｓ

１０　 ２２．７２±０．２１　 ２．０１±０．３１

３０　 ２２．９９±０．３１　 ２．７０±０．２８

５０　 ２３．１６±０．１８　 ３．０５±０．１５

７０　 ２３．３２±０．２８　 ４．０６±０．１１

９０　 ２３．７８±０．２７　 ８．３０±０．４９

结果高度一致，进一步显示了本文模型的有效性和
实用性．

从表９结果可知，大部分情况下Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ
算法平均检索次数比Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ高约２０次，与

Ｎ＝２０的设定相关联．而具体的平均检索次数值表
明，产生Ｎ＝２０个候选样本所需的检索次数大部分
情况 下 均 小 于 ５，而 Ｓｕｐｐｏｒｔ＿Ｒｅｃ 算 法 相 比

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ＿Ｒｅｃ需要增加约Ｎ 次的支撑度计算所需
数据检索，故检索计算复杂度平均要稍高一些，但仍
维持在不大的常数水平，能够满足实用要求．此外需
要指出的是，当已学知识比例达到９０％时，由于知
识网络中未学习知识数量较少，需检索较多的已学
知识才能产生足量的候选相关知识．

５　结束语

为更好地适应网络资源知识的个性化学习需

要，解决现有推荐技术没有重点关注推荐内容的整
体性和序列关联性问题，研究提出了一种基于建构
主义学习理论的个性化知识推荐新方法———建构推
荐模型．新模型使用知识网络建模所期望学习的目
标知识系统，并提出知识网络上的候选知识可学支
撑度最大优先的推荐策略．本文理论与实验结果表
明了建构推荐模型的合理性和有效性，并可作为当
前基于内容的推荐和协同推荐方法的有益补充，其
不仅仅可简单易行地应用于个性化知识推荐领域，

也可为传统电子商务和社交网络中个性化推荐技术
提供思想启发．虽然如此，针对不同实际应用场景，

构建最为合理的知识网络系统是一个需要考虑的关
键问题，而为了避免推荐算法相续产生高度相似的
推荐项，考虑引入额外的知识概念语义分析也可进

一步提升建构推荐算法的实用价值［３３］．
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（李丽双．领域本体学习中术语及关系抽取方法的研究［Ｄ］．
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７３１谢振平等：基于建构主义学习理论的个性化知识推荐模型
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２０１８年《计算机研究与发展》专题（正刊）征文通知
———物联网安全研究进展

　　目前，随着物联网应用的广泛普及以及支撑技术的不断发展，其安全问题也愈发严重．物联网带来新的安全问题不仅会
给广大用户和企业带来严重的损失，还会威胁国家安全与社会稳定．由于物联网设备的异构性，通信的复杂性等问题给广大
科技工作者提出了大量的挑战性研究课题．现阶段物联网安全问题已经引起了学术界越来越多的重视，国内外相关学者开展
了大量研究，也取得了许多不错的研究成果．

为了进一步推动我国物联网安全的科学研究和工程应用，及时报道物联网安全领域国内外科技工作者所取得的最新研
究成果，同时展望物联网络空间安全的研究方向，《计算机研究与发展》将于２０１８年７月出版物联网安全专辑，欢迎相关领域
的专家学者和科研人员踊跃投稿．现将专题论文征集的有关事项通知如下．

征文范围（但不限于）

１）物联网网络安全问题：物联网安全通信协议；物联网网络态势感知与网络威胁评估；物联网入侵检测与防御技术．
２）物联网系统安全问题：物联网操作系统安全；物联网恶意代码防御技术；物联网系统与固件安全更新技术；物联网设备

漏洞挖掘技术．
３）物联网应用与服务安全问题：物联网应用隐私保护方案；物联网匿名与认证方案；物联网 Ｗｅｂ与云服务安全保护技

术；物联网授权管理与访问控制技术．
４）其他：物联网设备信任问题；物联网设备测试框架；物联网设备物理安全；物联网设备软硬件攻击方法；适用于轻量级

物联网设备的密码学（密钥协商、加解密、认证等）算法；跨层次的物联网安全问题；物联网在具体应用场景（智能家居、工业与
公共基础设施、医疗健康等）中的安全问题．

征文要求

１）论文应属于作者的科研成果，数据真实可靠，具有重要的学术价值与推广应用价值，未在国内外公开发行的刊物或会
议上发表或宣读过，不存在一稿多投问题．作者在投稿时，需向编辑部提交签字版版权转让协议．

２）论文一律用 Ｗｏｒｄ格式排版，论文格式体例参考近期出版的《计算机研究与发展》的要求（ｈｔｔｐ：／／ｃｒａｄ．ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ／）．论
文需附通信作者的联系地址、电话或手机及Ｅ－ｍａｉｌ地址．

３）论文请通过期刊网站（ｈｔｔｐ：／／ｃｒａｄ．ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ）进行投稿，作者留言中务必注明“物联网安全２０１８专题”（否则按自由来
稿处理）．
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征文截止日期：２０１８年１月３１日　　　　　　　　　　　　　录用通知日期：２０１８年３月３１日
作者修改稿提交日期：２０１８年４月１５日 出版日期：２０１８年７月
特邀编委
张玉清　　教　授　中国科学院大学、国家计算机网络入侵防范中心　ｚｈａｎｇｙｑ＠ｕｃａｓ．ａｃ．ｃｎ
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孙利民　　研究员　中国科学院信息工程研究所　ｓｕｎｌｉｍｉｎ＠ｉｉｅ．ａｃ．ｃｎ
联系方式
编 辑 部：ｃｒａｄ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ，０１０－６２６２０６９６，０１０－６２６００３５０
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