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计算机课程相似度计算方法及其改进
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摘　要：在传统描述方法上，计算机科学课程一般使用教学计划和教学大纲来描述专业知识和课程知识点的
整体结构，由于计算机科学课程结构复杂，各个课程间联系紧密，依靠传统方法不足以把握计算机科学课程的

总体结构和专业课之间的普遍联系。文章针对传统方法的不足，提出构建基于计算课程知识图谱的方法，具体

包括：①课程知识图谱的构建，量化课程知识点关系，构建知识点关系矩阵，量化各知识点间的关系；②课程关
系的构建，量化所有课程间的关系；③国外计算机名校关系的构建分析。研究发现，计算课程知识图谱的构建
和分析将对目前计算机科学专业课程的改革研究具有一定的创新意义，这种计算机科学专业课程知识图谱的

构建方法，可弥补传统课程描述方法上的不足，为计算机科学专业课程改革分析提供一定的数据支持，同时，对

相似度的衡量提供了一种新的方法，提高了相似度衡量速度。该方法也可移植到其他学科。
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　　随着互联网技术的不断发展，计算机科学成
为时下热门专业。对教育数据进行挖掘可用于设

计更好、更智能的学习技术，并更好地为学习者和

教育者提供有用信息［１］。如根据学生在教室中的

座位选择来评估数学能力，对学生课堂笔记的记

录情况研究学生学习信念和学习能力关系等［２］。

通过对学生建模可以获得一个相对清晰的学生学

习风格模式。文献［３］从学习系统中获得学生、课
程、评价等级的数据，构建课程推荐系统，以及可

用于预测学生成绩的方法，所提出的课程推荐系

统可以在实践中应用。简单的课程标签化难以有

效利用相关辅助信息，计算机领域知识点往往蕴

含在高校教学大纲、课程大纲、网页以及计算机领

域的文献等资源中，若将这些知识融合在一起，把

相关知识点之间的层次关系和联系用知识网络的

形式表现出来，形成简洁清晰的知识网络图［４］，通

过这样的图结构可以快速了解各知识点之间的联

系和区别，对于掌握计算机知识整体结构帮助非

常大。现有的课程仅提供本身的孤立信息，而对

于某一领域知识的掌握不能仅靠孤立的课程学

习，而是要掌握课程间的关系以及某课程和这一

领域间的关系，比如计算机学科间的相似或递进

关系对于计算机领域知识的学习就很重要，学习

计算机不仅需要很好的数学基础，同时还需要其

他学科背景知识的积累。现有的关于计算机课程

关系的研究多为先修关系（ｐｒｅｒｅｑｕｉｓｉｔｅ）的研究。
文献［５］研究了大学课程中概念与课程之间的联
系，将大学课程表示为一个以课程和概念为节点，

以它们之间的连接为边缘的图，利用图论的方法

来表示二者之间的关系。文献［６］提出了先决条
件网络来可视化学术课程中的隐藏结构，将学术

课程视为一个复杂的系统，其中的节点代表课程，

节点之间的连接则可以从课程列表中轻松获得课

程的先修关系。文献［６］提供了一种评估课程的
方法，并且为课程修订提供了框架，使整个课程的

重要程度可见，并提供了定量的分析。文献［７］研
究如何从课程依赖中提取概念先决条件关系，提

出一个优化的框架来解决该问题，并创建了一个

用于研究此问题的真实数据集，包含来自１１所美
国大学的计算机科学课程清单以及课程的概念对

和先修课程标签。文献［８］研究了一种基于课程
和概念对大学课程中的连通性和知识流进行了定

量检查的方法，为课程编制和表示课程依赖概念

提供了有效方法。文献［９］提出一个可视化大学
课程结构的工具，包括课程和知识之间的联系，以

及使用图论概念检测、分析和可视化课程结构，便

于课程学习和课程修订。本文以国外计算机名校

的计算机科学课程为分析对象，以课程和知识点

为双关系图，量化知识点之间、课程之间、高校之

间的联系，进行计算机课程知识图谱的构建分析，

直观反映计算机专业课程体系，为高校开展计算

机课程和学生选择课程学习提供一定的数据参

考。本文讨论了如何获取相关数据，如何提取课

程关键词、构建语料库、如何计算相似度等。利用

多种算法进行计算，并根据计算的结果进行对比

分析，选择出最适合本文的算法。

１　构建语料库

１．１　课程数据的爬取
网络爬虫是一种能自动下载网页的程序，本

文使用Ｐｙｔｈｏｎ语言来设计适合本文的网络爬虫以
获取数据。为获取具有代表性的计算机科学课程

文本内容，本文选取的文本来自排名靠前的国外

计算机名校。通过各个学校官网上的计算机科学

课程信息，选取需要的字段。为了研究计算科学

课程的知识图谱，选取字段：课程 ｉｄ＼课程名＼课程
描述＼课程关系，用课程描述来代表每门课程。爬
取下来的课程信息保存为Ｅｘｃｅｌ文件，保存格式如
下：课程 ＩＤ（ＩＤ）、课程名（Ｎａｍｅ）、课程描述
（ＣｏｕｒｓｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ）、排选课＼预选课（Ｐｒｅｒｅｑｕｉ
ｓｉｔｅｓ），将每一项存在一列中，一共有４列数据，以
便后续读取。数据保存格式如图１所示。最终爬
取了约１００所学校，近６０００门课程，每所学校存
为一个Ｅｘｃｅｌ文件单独存放，每一行是一个课程信
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息，文件名为学校名简写。

图１　数据保存格式
Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａｓａｖｉｎｇｆｏｒｍａｔ

１．２　数据预处理
使用Ｐｙｔｈｏｎ的ＮＬＴＫ工具来进行英文文本的

数据预处理，构建文本词库。为了对课程内容信

息进行分析，需要对课程内容数据进行单词小写

化、去标点符号、分词处理及去停用词等处理，以

消除脏数据对结果的影响。

将所有单词统一小写化，标点符号在文本中

无实际意义，因此，将文本去除标点符号。英文语

料的分词方法有空格分词、ｒｅ匹配符号进行分词
和ＮＬＴＫ分词器等，本文选用ＮＬＴＫ分词器进行分
词。原理很简单，依据空格和标点符号来进行分

词处理。停用词指的是在文本中没有什么实际意

义的词，如“ｔｈｅ”“ａｌｌ”“ｓｏ”等词，在语料库中还会

影响最终分析结果，因此，在对课程文本进行分析

前，将这些词剔除。

由于英语单词词形多变，一个单词可能有名

词、动词、形容词、副词等各种形式，其表达的词根

意思是一样的，为了有效地提高关键词密度，需要

对课程文本单词进行词形还原处理。词形还原就

是返回词的原形，根据单词的词性来提取单词的

词干，对单词进行词性的识别，根据词性标注来处

理单词词缀，从而还原单词。可以看出，单词经过

词形还原处理后是具有一定意义且完整的词，能

准确地表达文本，符合对数据预处理结果的预期。

根据单词词性进行词形还原，结果存储在课程表

格第四列，数据预处理结果如图２所示。

图２　数据预处理结果
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

５６



　　 广州大学学报（自然科学版） 第２２卷　

１．３　课程文本量化
计算机是无法直接识别文本的，为了对文本

进行有效地数学分析，需要将其进行量化，转化为

向量表示。词袋模型和词向量模型是两种最常用

的模型。向量空间模型就是词袋模型，其中，最简

单的是基于词的独热表示（ｏｎｅｈｏｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎ）。工程上比较常用的是用词的 ＴＦＩＤＦ［１０］值
作为权重，它是文本处理中最常见的一种权重计

算方式；另一种就是文本的分布式表示方法（ｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ），其中，ＬＳＡ、ＬＳＩ、ｐＬＳＩ，以及
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［１１］、Ｄｏｃ２Ｖｅｃ方法都属于分布式表示。

词袋模型的方法将文本变成一串数字（索引）

的集合，在词袋模型中，将文档单词映射，并统计

这种单词的出现次数。这种向量表示法不保存原

始句子中词的顺序。

词向量也叫词嵌入，就是将单词映射到向量

空间里，将词用向量来表示。Ｏｎｅｈｏｔ表示方法是
把每个词表示为一个很长的向量，向量的维度就

是词汇表的长度，其中，绝大多数元素为０，只有一
个维度的值为１，这个维度就代表了单词，但是这
种表示方法中，任何两个单词都是孤立的，无法在

语义层面上表达单词之间的关系。Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ表示方法通过训练，使所有单词向量构
成向量空间，每个单词被映射到较短的单词向量。

本文采用ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ来表示词向量。
１．４　特征词权重量化

对于文本数据的处理，首先就是要获取文本

的特征信息，提取文本关键词，包括候选关键词提

取、用词频或 ＴＦＩＤＦ等过滤，以及使用阈值从候
选词中选择关键词。

本文使用课程描述的特征词来代表这一门课

程，特征词提取的算法有很多种，不同算法提取的

效果也会不同。常见的有 ＴＦ算法和 ＴＦＩＤＦ算法
等。ＴＦ算法中一些常用词的权重很大，因此，不
适合使用 ＴＦ算法来衡量权重。本文选取了 ＴＦ
ＩＤＦ算法来计算语料库的词的权重，进行特征词的
权重量化。ＴＦＩＤＦ算法目前在文本分类中被广泛
使用，它借鉴了信息检索。某词在某文档中是高

词频，而在整个文档集中该词又是低文档频数，可

以通过 ＴＦＩＤＦ公式获取较高的权值。ＴＦＩＤＦ倾
向于过滤掉常用词并保留重要词，对比 ＴＦ算法，
ＴＦＩＤＦ算法更符合本文对于特征词权重的衡量，因
此，本文使用ＴＦＩＤＦ算法来量化表示特征词权重。

２　相似度计算

２．１　课程相似度计算
根据现有相似度度量方法进行特征词（知识

点）与特征词（知识点）之间的相似度计算、课程与

课程的相似度计算以及学校与学校的相似度计

算。本文计算课程之间的相似度主要是单词语义

相似度的度量，选用 ＴＦＩＤＦ模型、ＬＤＡ主题模型
及词向量模型等来建模并计算相似度，并通过这３
种方法的相似度计算效果进行分析比较，从而选

择适合本文的计算方法。

使用 ＴＦＩＤＦ方法计算的课程相似度过于分
散，从０１～０９，而且如果两门课程之间想要相同
的词，则相似度为０，效果不好，不符合本文对于相
似度计算的要求，因此，后续对于相似度的计算不

使用这种方法。

利用ＬＤＡ主题模型计算出来的相似度非常密
集，都在０５之间，效果不是很好，而且最致命的
缺点是 ＬＤＡ模型相当不稳定，对于不同的语料库
计算相似度需要训练不同数量的主题，由于本文语

料库比较大，用这种方法计算相似度不切实际，因

此，ＬＤＡ主题模型计算相似度的方法也不适用。
本文采用词向量来表示课程文本单词的表示

方法，通过训练可以将每个词映射为一个固定长

度的向量，这些向量构成了一个词向量空间，其

中，每一个向量可以当作空间上的一个点，通过计

算向量之间的距离来表示词之间的相似性［１２］。图

３为词向量文件，其中，每一个单词都是由一个
３００维的向量来表示的，一共有 １３１１９个单词。
从第二行开始每一行代表一个单词，用空格隔开，

图中第二行代表单词“ｔｈｅ”，后边是它的向量表
示。这就是整个语料的整体结构，是一个标准的

词向量表示文本，可以使用 ｇｅｎｓｉｍ等第三方库直
接读取。

基于词向量计算课程相似度算法设计如下：

（１）计算词之间的相似度，即通过计算两个词
向量的夹角余弦值来计算两个词的相似度；

（２）计算课程之间的相似度，即基于词之间的
相似度矩阵，通过计算得出两门课程的词的相似

度矩阵，然后计算词相似度矩阵行方向与列方向

词的最大值／中位数相似度总和，再求平均值，即
为两门课程之间的相似度。
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图３　词向量文件
Ｆｉｇ．３　Ｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒｆｉｌｅ

　　词向量方法计算的相似度效果比前两种方法
效果要好，但是相似度也相对比较集中。中位数

方法与最大值方法整体趋势是一样的，本文选用

最大值法，通过对比课程得出相似度的计算还是

存在一定的偏差，因此，需要改进算法。

２．２　设计词组相似度计算的新算法
基于词向量计算课程相似度的算法效果虽然

很好，但是对于本文存在着很大的弊端：计算相似

度时间过长，计算６０门课程之间的相似度要０５
ｈ，而语料库的课程信息较多，因此，需要对算法进
行改进。运行时间缓慢的原因主要有：①多次读
取遍历向量模型：每一次计算词的相似度，就得遍

历两遍词向量模型找到其对应的词向量，然后再

计算它们之间的相似度，多次读取消耗时间；②多
次重复计算词对相似度：课程的词有大量重复，也

就意味着多次重复计算同一词对的相似度。

针对上述两个原因，对向量模型的算法进行

优化设计：①减少多次读取遍历向量模型的时间，
即使用字典将向量模型一次读取存储起来，字典

｛ｋｅｙ：ｖａｌｕｅ｝采用｛词：向量｝的存储方式，每当需
要查找一个词的向量时，直接使用关键字索引的

方式即可；②利用标注矩阵减少词对计算次数。
具体实现方法及步骤如下：

（１）遍历语料库，得到词汇表（即语料库所有
单词词汇）；

（２）生成标注矩阵。根据词汇表，生成词汇
词汇的二维矩阵，初始化全部为０，遍历课程对，如
果要计算相似度的词，则加１；

（３）生成词相似度矩阵。根据词汇表，生成词
汇词汇的二维矩阵，初始化全部为０，根据标记
矩阵，如果两个词的标注矩阵值 ＞０，则计算这两
个词的相似度，从而完成知识点与知识点关系的

量化；

（４）计算课程之间的相似度。先构建两门课
程的词矩阵，根据词相似度矩阵，得到两门课程的

词矩阵的相似度矩阵，然后计算词相似度矩阵行

方向与列方向词的最大值／中位数相似度总和，再
求平均值，即为两门课程之间的相似度，从而完成

所有课程关系的量化，描述所有课程之间的关系。

算法描述：

算法１：　 词组相似度计算算法
　　输入：计算机科学课程语料库，课程数据；

输出：课程知识点之间的相似度矩阵；

输出：课程之间的相似度矩阵；

输出：高校之间的相似度矩阵；

１．读取课程数据，分别提取以下指标：
课程编号 ＩＤ、课程名字 Ｎａｍｅ、课程描述

Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ、高校名称 Ｓｃｈｏｏｌ。
２．构建课程知识点之间的相似度矩阵：
　ｆｏｒｅａｃｈＷｏｒｄＰａｉｒｓ（ｗ，ｖ）ｉｎＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｄｏ
　 　根据所有词生成词矩阵（知识点矩阵），

初始化为０；
　　　ｉｆ词对（ｗ，ｖ）需计算相似度
　　　 ｔｈｅｎ词对（ｗ，ｖ）标注值＋１；
　　　ｅｌｓｅ词对（ｗ，ｖ）标注为０；
　　　ｉｆ词对在标注矩阵值＞０
　　　 ｔｈｅｎ计算词对相似度；
　　　ｅｌｓｅ词对相似度值为０；
　ｅｎｄ；
３．构建课程相似度矩阵：
　ｆｏｒｅａｃｈＣｏｕｒｓｅＰａｉｒｓ（ｉ，ｊ）ｉｎＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｄｏ
　 　ｆｏｒｅａｃｈＷｏｒｄｗｉｎＣｏｕｒｓｅＰａｉｒｓ（ｉ，ｊ）ｄｏ
　　　 计算包含 ｗ的词对的相似度最大值

ｍａｘ；
　　　ｅｎｄ；
　　　课程对（ｉ，ｊ）的相似度值：所有ｍａｘ加起

来的平均值；

　ｅｎｄ；
４．根据课程相似度矩阵与其构建方法构建学
校相似度矩阵。

　　标注矩阵生成结果如图 ４所示。标注矩阵
中，很多词对之间的标注矩阵远远大于１，说明这
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些词对不止计算一次。用标注矩阵的方法避免了

这些词对多次计算相似度，从而加快了计算速度。

图４中标注矩阵为０的单词对说明两个单词之间
不用计算相似度的。

图４　标注矩阵生成结果
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌａｂｅｌｉｎｇｍａｔｒｉｘ

　　相似度矩阵构建结果见图５。由图５可以看
出词之间的相似度，如词对（ｓｅｎｓｏｒ，ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ）
＝０５３，说明这两个单词之间的相似度为０５３，根

据这些词（知识点）的相似矩阵继而可以进行下一

步的计算，即课程相似度的计算。

图５　相似度矩阵构建结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　　课程热力图见图６，可以看出相似度主要集中
在０３～０７之间，没有什么异常的数据，可通过课
程实际情况大概衡量相似度的准确性。选择一门

课程 ＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，它和 ＤｅｖｅｌｏｐｉｎｇＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅ
ＷｅｂＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ相似度最大，相似度为 ０７９，和

ＲｅｓｅａｒｃｈＴｏｐｉｃｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ相似度最小，
相似度为０４１。根据课程描述，可以看出这种方
法计算出来的相似度相对比较准确，运算速度较

快，符合本文的预期要求。
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图６　课程相似度热力图
Ｆｉｇ．６　Ｈｅａｔｍａｐｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｃｏｕｒｓｅｓ

２．３　学校相似度计算
计算学校之间相似度的方法与计算课程相似

度矩阵方法类似，即读入所有课程相似度矩阵，然

后计算行方向与列方向词的最大值／中位数相似度
总和，再求平均值，即为两所学校之间的相似度。

学校相似度计算为计算机专业课程改革提供

一定的数据支持，也为学生选择合适的学校提供

了一定的参考数据。

２．４　相似度算法运行时间比较
两种算法相似度计算时间对比如图７所示。

由图７可知，新算法比旧算法要快大约２～３倍，
且计算相似度课程数目越多时，节约的时间越多。

比如当计算１０所学校的课程相似度时，旧方法需
要２２ｈ，而新方法只需６ｈ，节约了１６ｈ；当计算３０
所学校时，可节约３２ｈ。这只是部分结果，新算法
还需进一步优化。

图７　不同方法相似度计算时间对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓ

３　聚类分析

３．１　层次聚类
（１）课程层次聚类
采用层次聚类法［１３］计算语料库课程之间的相

似度，使用前面计算的相似度文件直接聚类，而不

需要重新计算距离，并按课程相似度由高到低的

顺序来进行排序，排序后重新划分节点。根据选

用方法的原理及相似度计算的目标，选用 ｗａｒｄ的
方法来进行层次聚类。

由课程层次聚类结果（图８）可以看出，课程
经过层次聚类后被分为几个类，同一个类别的课

程分布的距离比较靠近，由此可以看出哪些课程

更为相似。

图８　课程－层次聚类树形图
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｕｒｓｅｓｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄｅｎｄｒｏｇｒａｍ

　　（２）学校层次聚类
学校层次聚类结果（图 ９）显示看出各个高

校聚类后的分类结果及空间分布，可以判断哪些

学校更为相似，从而为学生选择高校提供一定的

参考。
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图９　学校－层次聚类树形图
Ｆｉｇ．９　Ｓｃｈｏｏｌｓｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄｅｎｄｒｏｇｒａｍ

　　但从高校分布的散点图（图１０）来看，部分同
一分类的高校距离较远，比如 ｗｖｕ（西弗吉尼亚大
学）与ｂｒｏｗｎ（布朗大学）在空间上的距离比较远，
但是经过聚类却属于同一类别，所以，高校关系的

层次聚类效果，并不符合预期结果。

图１０　学校－层次聚类散点图
Ｆｉｇ．１０　Ｓｃｈｏｏｌｓｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍ

３．２　Ｋｍｅａｎｓ聚类
Ｋｍｅａｎｓ算法［１４］是依据数据在空间中的分布

位置关系将数据聚类为Ｋ个簇。从原始集群中选
择Ｋ个点作为簇的质心，重新计算质心，样本点选
择归入离自己在空间分布最近的簇，计算每个簇

的质心，并更新簇的质心。

（１）课程－Ｋｍｅａｎｓ聚类
　　从课程 －Ｋｍｅａｎｓ聚类结果（图 １１）可以看
出，经过Ｋｍｅａｎｓ聚类的课程关系分布与课程层
次聚类效果一样，同一类别的课程在空间上的分

布接近，符合预期结果。对于课程的 Ｋｍｅａｎｓ聚
类来说，Ｋ值的选择是比较重要的，如何选择一个
合适的Ｋ值，需要经过多次合理试验，并根据聚类
效果进行选择。

　　（２）学校－Ｋｍｅａｎｓ聚类
　　从学校 －Ｋｍｅａｎｓ聚类结果（图 １２）可以看
出，经过Ｋｍｅａｎｓ聚类后各个高校之间的关系与
层次聚类效果不同，接下来对这两种方法的结果

进行对比分析。

图１１　课程－Ｋｍｅａｎｓ聚类散点图
Ｆｉｇ．１１　ＣｏｕｒｓｅｓＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍ

图１２　学校－Ｋｍｅａｎｓ聚类散点图
Ｆｉｇ．１２　ＳｃｈｏｏｌｓＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｃａｔｔｅｒｄｉａｇｒａｍ

３．３　高校聚类结果分析
由图１０和图１２可以看出，两种聚类结果空

间的分布大体相同，但由于参数不同以及算法原

理不同，最后的聚类分类结果不同，比如在层次聚

类中，学校ｗｖｕ（西弗吉尼亚大学）与 ｂｕｌｌｅｔｉｎｓ（宾
夕法尼亚州立大学）是不属于一个类别的，但是在

Ｋｍｅａｎｓ聚类中，它们属于同一个类别，而且在 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类中，同一类别的高校比层次聚类的高校
在距离上更加接近，因此，与层次聚类相比，Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类的结果更符合预期的结果。

４　结　论

在传统的计算机科学课程描述方法中，存在

着很多不足：①缺乏对专业课程间关系的整体结
构的量化，只是提及了部分课程的关系，而没有具

体量化各课程间的关系；②没有对课程知识点之
间关系的量化，无法获得各知识点之间的具体联

系；③基于文档描述各个课程，不适合在整体上把
握计算机科学专业课程的结构。

针对计算机科学传统描述方法的不足，本文

以国外排名靠前的计算机名校的计算机科学课程

数据为语料库，通过对课程知识点的特征提取、权

重计算和量化表示，介绍了相似度计算的多种方

法，通过不同的算法计算课程间的相似度，并对计
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算结果进行分析比较，最终选择最符合预期目标

的算法。同时，在课程相似度的基础上完成了对

学校相似度的计算，并分别利用层次聚类和 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类对课程和学校进行聚类分析比较。本
文提供了从课程信息数据中发现其中所蕴含的知

识、课程体系结构、课程关系计算的方法，为课程学

习者提供课程的整体框架和关键知识内容，为改善

计算机教育质量提供了科学依据和数据支持。

本文设计了词组相似度计算的新算法，原来

的相似度算法直接遍历词向量文件，找出所有课

程对中单词对的向量进行相似度计算，这样会导

致词对相似度多次重新计算。本文对相似度计算

算法进行改进，利用标注矩阵，使每个词对仅需计

算一次相似度，从而避免了词对相似度的重复计

算，有效提高了相似度计算的速度。新的相似度

计算方法具有显著的借鉴价值，有大量的应用场

合，比如无向图挖掘时的点对相似度计算，社交网

络社区发现，聚类融合时点对相似度比较等。研

究过程中遇到了很多问题，比如包括如何快速计

算相似度、如何处理高维度向量等，通过对各种算

法进行对比，最终确定算法的选择，解决了这些问

题，为计算课程知识图谱的构建提供了牢固的数

据基础和算法基础。
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