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ＭＯＯＣ社区中基于移动情境感知的学伴推荐方法研究
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摘　要：在大规模学员参与的ＭＯＯＣ社区中智能推荐适配的学习伙伴，对促进学习投入和提升课程完成率具
有重要意义．基于探究社区理论模型分析ＭＯＯＣ社区知识地图结构，梳理影响学伴推荐的用户情境（学习投入、
评分、时间及位置）和社会情境（交互行为、强度及时效），相应地构建用户情境信任度和社会情境信任度；在社

会情境信任度构建中，引入信任奖励因子和时间衰减因子，反映ＭＯＯＣ社交信任的动态性；最后融合用户情境
和社会情境计算动态综合信任度，通过信任传播构建ＭＯＯＣ社区复杂信任网络，基于此为学员生成ＴｏｐＮ推荐
列表．实验表明，融合用户情境和社会情境的学伴推荐方法，能充分挖掘学员兴趣偏好及交互行为变化所反映
的动态信任关系，在高动态性和移动性的ＭＯＯＣ社区中具有较好的推荐效果；同时，可以通过调整多维情境的
权重值实现在不同推荐场景的灵活应用．
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　　近年来，大规模在线开放课程（ＭａｓｓｉｖｅＯｐｅｎＯｎｌｉｎｅ
Ｃｏｕｒｓｅ，ＭＯＯＣ）的迅猛发展，为人们提供了前所未有的
学习机会，每年有数以千万计的学习者参与 ＭＯＯＣ学
习，但ＭＯＯＣ的高辍学率也同样引起了关注（完成率仅
约为５％～１５％）［１］．师生时空分离引起的孤独感、边缘
参与和群体动力缺乏等是高辍学率的主要归因［２－３］．大
量文献研究和教学实践已证明，学伴互动对降低孤独感，

增加持续学习投入和促进深层次学习具有重要意

义［４－５］，而学伴推荐（ＬｅａｒｎｉｎｇＰａｒｔｎｅｒＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，
ＬＰＲ）能促进学伴互动．

联通主义学习理论认为，学习即连接及形成网

络［６］，学习者与其他同伴以学习为目的进行社交时，会

伴随生成隐形人际关系，并推动学习社区形成．随着大
规模在线学习的兴起，ＭＯＯＣ已不仅仅是一门视频课
程，更是一个知识创造、交流和分享的学习社区，且具有

以下特点：①学员的规模化与多样性．一门课程的学员
往往成千上万，来自不同的行业和年龄段，有着不同的知

识水平、兴趣偏好和自我调节学习能力等；②学习与社交
趋向融合．学习社交化，社交学习化，ＭＯＯＣ社区具有学
习与社交的双重属性；③学习情境的移动化与泛在化．基
于移动媒介的微学习，形成移动社会网络，行为日志数据

呈现自然浮现、多模态、碎片化和时空情境化等特点．
ＭＯＯＣ社区的“规模化、社交化和移动化”等特征使

得学习者情境更为复杂，如何在ＭＯＯＣ社区中智能、动态
地推荐适配的学伴，成为ＭＯＯＣ发展中的重要研究问题．
网络分析被认为是研究在线学习大规模交互的有效方

法［７］，它将行动者抽象为节点，将关系抽象为节点之间的

边，形成一个社群图，从而描述网络关系．本文在网络关
系中引入信任度概念，使用信任度来统摄和描述 ＭＯＯＣ
社区节点间的兴趣、时间和位置等情境信息的相似度，构

建动态信任网络，实现基于移动情境感知的学伴推荐．

１　相关工作

ＭＯＯＣ社区中的学习同伴推荐（ＬＰＲ）借鉴社交网
络好友推荐的相关方法，主要有３类：①基于好友关系
拓扑网络的推荐；②基于用户行为、兴趣等相关信息的
推荐；③基于信任的推荐．徐彬等［８］分析了 ＭＯＯＣ论坛
区学习者的行为特征及形成的关系边类型，基于课程内

容关键词创建固定主题模型，根据学生讨论内容主题分

布的相似性来推荐学伴，实验验证该方法能有效挖掘出

主题相关的学习者．但其缺点在于需要事先为每门课程
建立关键词词典．蔡霞等［９］构建了基于学习者特征（包

含学习者属性、能力和偏好）的同伴推荐算法，推荐互补

型或相似型的学习同伴．Ｈｕｇｕｅｓ团队［１０］使用对照研究

分析了ＭＯＯＣ中“同伴推荐能否促进学习投入”及３种

推荐策略的效果，结果表明，有学伴推荐的实验组学员

在参与度和课程完成率方面均优于无学伴推荐的对照

组；在３种推荐策略上，基于人口统计信息相似性（包括
地理位置、先前经验）的同伴推荐效果稍优于基于

ＭＯＯＣ进度的推荐和随机推荐［１１］．刘海鸥等［１２］提出了

一种基于大数据深度画像学习伙伴匹配的理论模型，使

用学习者教育背景、内容偏好和学习互动等情境计算学

习风格，从而推荐风格相近或风格互补的学伴，但缺乏

具体实践．为了体现学习者行为和兴趣的动态性，Ｅｌｇｈｏ
ｍａｒｙ等［１３］提出了一种基于信任管理系统（ＴＭＳ）的动态
学伴推荐系统（ＤＰＲＳ），该方法吸收了社交物联网（ＳＩｏＴ）
的社会信任指标，如直接信任度、对象中心度、能量、社区

兴趣、合作性和服务得分来计算节点的可信度，并定期进

行信任更新．
综上所述，ＭＯＯＣ学伴推荐研究尚处于起步阶段，

主要借鉴了一般性社会网络中好友推荐的思路和方法．
ＭＯＯＣ作为一种在线知识社区，包含显性知识（课程资
源）和隐性知识（学习者）节点，学习是特定节点之间建

立连接并形成网络的过程，从本质上讲，学伴推荐即知

识连接．因此，在推荐情境和推荐目的上，ＭＯＯＣ学伴推
荐有其自身的特点：①学习者与课程内容之间的连接及
交互行为是反映学习者知识水平、兴趣偏好的重要依

据，也是影响学伴连接的重要情境．已有推荐方法忽略
了学习者与学习内容交互行为特征的分析及量化；②
ＭＯＯＣ社交网络具有高动态性和移动性，学伴连接的出
现或消失是ＭＯＯＣ社交网络的链接拓扑随时间、空间、
学习内容、兴趣偏好、知识水平和交互关系等诸多情境

变化引起的，且根据推荐目标的侧重点不同，情境的取

舍也会不同，如地理位置能为在线社区中学伴线下交流

不紧密的问题提供情境线索．选择适切的、促进学伴连
接的情境，是实现有效学伴推荐的关键．

２　ＭＯＯＣ社区情境分类

２．１　探究社区模型与ＭＯＯＣ知识地图
探究社区理论模型（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙｏｆＩｎｑｕｉｒｙ，ＣｏＩ）指

通过发展“教学临场、社会临场和认知临场”３个相互依
存的要素，创造深层次和有意义的学习体验过程［１４］．学
习者与课程内容的交互等构成“教学临场”；学习者对知

识的连接、批判性反思和深加工等活动构成“认知临

场”；学习者之间互动（情感反应、交互式响应和凝聚力

反应）构成“社会临场”［１５］．其中，交互式响应是社会临
场的核心，它是指引用学习同伴的话语信息来维持学习

主题的讨论，或表达对他人信息的同意，或赞赏，或转发

等．３种临场感的载体为“学习者、课程资源和交互”，３
者的连接关系及构建的知识地图可描述如图１所示．
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图１　探究社区视角下的ＭＯＯＣ知识地图构成
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆＭＯＯＣｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍａｐｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆＣＯＩ

　　ＭＯＯＣ社区中的知识构成包括显性知识和隐性知
识．学习者本身作为一种隐性知识载体，是整个知识网
络中的重要组成节点，节点之间的交互意向、信任关系

创建等，无疑受到来自教学临场、认知临场中的时间、兴

趣、位置和交互等情境影响．实现个性化学伴推荐（即构
建隐性知识连接网络），需要计算和量化知识地图中的

相关情境信息，并根据情境相似性构建学习者间的信任

关系及动态信任网络．
２．２　面向学伴推荐的ＭＯＯＣ学习情境分析

依据图１，学习者的交互行为可以分为两类：学习
者—课程资源交互、学习者—学习者交互．第一类交互
行为主要反映了学习者的兴趣、时间、地点和影响力等

情境信息，跟用户自身相关，在网络中具有全局性，谓之

用户情境；第二类交互行为主要反映学习者之间的交

互关系，是点对点的行为，是“从虚拟或现实社会中获取

的人际互动信息集”［１６］，谓之社会情境．因此，面向学伴
推荐的情境信息分类如表１所示．

表１　面向学伴推荐的情境信息分类
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｎｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｐｅｅｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

情境分类 情境子类 描述

用户情境 兴趣偏好 学习行为投入度

［自主行为］课程登录次数，课件浏

览数（视频、文档），在线学习时长

［反思行为］学习笔记频次，学习笔

记长度

［知识水平］测验平均分，课程总成绩

［评价］对课程评分、评级

时间情境 在线学习时间段

位置情境 在线学习地理位置

社会情境 学伴交互 ［交互行为］回帖、评论，互评（评价

他人，被评），点赞，转发，分享…

［交互强度］交互行为的频次，时长等

［交互时效］交互随时序演化情况

　　对上述情境量化计算和融合，使用信任来统摄和度
量学员间的情境相似度，并构建信任网络，实现基于情

境感知的学伴推荐．

３　ＭＯＯＣ社区信任度计算

在好友推荐中，定义信任为目标用户对所推荐用户

的有效性、真实性和可靠性的一种信赖和肯定程度．
ＭＯＯＣ社区学员间综合信任度由用户情境信任度和社
会情境信任度构成．
３．１　基于用户情境的信任度
３．１．１　兴趣偏好信任度

根据自我知觉理论（Ｓｅｌｆｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙ），用户的
态度和偏好在一定程度上可以通过用户的行为来预

测［１７］．根据该理论，学员过去的真实学习行为投入能在
一定程度上反映其对该ＭＯＯＣ的偏好．学习行为投入是
指学习者在学习活动中的行为表现，包含了投入时间、努

力程度和活动强度等［１８］．除了态度和偏好，在同一门课
程或同一活动中学习行为投入的相似度也能在一定程度

上反映学习者知识水平的相似性．借鉴文献［１９］的学习
行为投入评测框架，本研究中选取自主学习、行为反思

和知识水平３个维度共７项指标，见表１．此外，学员对
课程的评分也是反映兴趣偏好的重要数据．因此，反映
学习者兴趣偏好的信任度计算步骤如下．

（１）学习行为投入系数．为消除量纲对结果的影响，
对７项指标使用极大值－极小值做归一化处理，对归一
化后的值进行累加得到学员ｕ对课程ｉ的学习行为投入
系数ｅｕ，ｉ，然后使用经典算法皮尔逊相关系数计算学员
间信任度，如式（１）所示．

ｅＴｒｕｓｔｕ，ｖ＝
∑ｉ

（ｅｕ，ｉ－ｅｕ）（ｅｖ，ｉ－ｅｖ）

∑ｉ
（ｅｕ，ｉ－ｅｕ）槡

２ ∑ｉ
（ｅｖ，ｉ－ｅｖ）槡

２
（１）

其中，ｅｕ，ｉ和ｅｖ，ｉ分别表示学员ｕ和学员ｖ对课程ｉ的投入
系数，ｅｕ和ｅｖ表示学员 ｕ和学员 ｖ对参与课程的平均投

９７
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入系数．
（２）课程评分．课程评价一般采用［１，５］区间的整

数表示，相比学习投入矩阵，评分矩阵数据更为稀疏．假
如２名学员仅有１门共同评分课程，且评分相同，使用
皮尔逊相关系数计算得到相似度为１，这与实际情况不
符．因此，使用均方偏差和 Ｊａｃｃａｒｄ系数的乘积来增强度
量学员评分相似性．假设学员 ｕ和学员 ｖ对课程均有评
分，则

ｓＴｒｕｓｔ′＝ＭＳＤｕ，ｖＪＡＣｕ，ｖ＝

　（１－１Ｉｕ，ｖ∑
Ｉｕ，ｖ

ｉ＝１

ｒｕ，ｉ－ｒｖ，ｉ
ｍａｘ－( )ｍｉｎ

２

）
Ｉｕ∩Ｉｖ
Ｉｕ∪Ｉｖ

（２）

课程评分具有一定的主观性，有些学员的评分习惯

性偏高，有些学员则习惯性偏低，这种评分偏好使用偏

差系数来表示，即用某学员与所有学员打分的差值来表

示．将信任度乘以打分偏差系数，能够消除打分偏好的
影响，得到更为客观的信任值，如式（３）所示．

ｓＴｒｕｓｔ＝ １

１＋∑
Ｍ

ｒ＝１
（Ｓｕｉ－Ｓｉ）Ｉｕｉ

ｓＴｒｕｓｔ′ （３）

综合式（１）和式（３）得到调和后的基于学习者兴趣
偏好的信任度如式（４）所示．

ｐｒｅＴｒｕｓｔｕ，ｖ＝ａｅＴｒｕｓｔｕ，ｖ＋（１－ａ）ｓＴｒｕｓｔｕ，ｖ （４）
其中，ａ为权重参数，用于调节学习投入和评分在兴趣偏
好信任度中的比重．
３．１．２　地理位置信任度

ＭＯＯＣ平台在选课日志、登录日志和每次学习行为
日志中均记录了学习者的 ＩＰ信息．通过 ＩＰ信息可以获
得学习者的地理位置信息，实现基于相同或相近位置的

学伴推荐，促进学习互动从线上走向线下．任意学习者ｕ
和学习者ｖ在空间上的相似性可以使用离散地理位置
相似性度量．计算如式（５）所示．

ｌｏｃａＴｒｕｓｔｕ，ｖ＝
∑

ｌ∈Ｐ，ｕ，ｖ∈Ｎ
ｐｕ，ｌｐｖ，ｌ

ｐｕ × ｐｖ
（５）

其中，Ｎ表示学员序列集合；Ｐ表示地理位置（城市）序
列集合；ｐｕ，ｌ表示学员 ｕ在位置站点 ｌ出现的概率；Ｐｕ＝
［Ｐｕ，１，Ｐｕ，２，…，Ｐｕ，ｍ］（ｍ表示位置站点的总数）表示学
员ｕ在各个位置站点的出现概率向量；ｐｕ 表示 Ｐｕ的
范数．
３．１．３　同时在线时间信任度

在ＭＯＯＣ社区交互中，同步互动比异步互动更能提
升社会临场感，能提高交互率和学习效果．任意学员 ｕ
和ｖ在时间上的相似度可以用同时在线时间相似度来
表示，计算如式（６）所示．

ｔｉｍｅＴｒｕｓｔｕ，ｖ＝
∑

ｌ∈Ｔ，ｕ，ｖ∈Ｎ
ｐｕ，ｌｐｖ，ｌ

ｐｕ × ｐｖ
（６）

其中，Ｎ表示所有学员序列集合；Ｔ表示时间段序列集
合，这里可根据需要，将一个自然日划分为不同的时段；

ｐｕ，ｌ表示学员ｕ在时间段ｌ在线学习的概率；具体计算方
式：１／该学员在某一自然日内总在线时间段的个数，所
有ｐｕ，ｌ之和为１．Ｐｕ＝［Ｐｕ，１，Ｐｕ，２，…，Ｐｕ，ｋ］（ｋ表示时间
段的总数）表示学员ｕ在各个时间段在线学习的概率向
量；ｐｕ表示Ｐｕ的范数．
３．１．４　用户情境信任度综合计算

将上述基于兴趣偏好、地理位置和在线时间的信任

值按权值综合，如式（７）所示，得到用户情境信任度．
ＵｓｅｒＴｒｕｓｔ＝α·ｐｒｅＴｒｕｓｔ＋β·ｌｏｃａｌＴｒｕｓｔ＋γ·ｔｉｍｅＴｒｕｓｔ

（７）
其中，α，β，γ分别为这类信任度的权重，取值为［０，１］区
间，且α＋β＋γ＝１．
３．２　基于社会情境的信任度

交互行为体现了学习者之间的信任关系．在 ＭＯＯＣ
社区中，学员之间的回贴、点赞和转发等行为都代表了

某种信任关系．尤其当学员频繁回复或者转发另一学员
发布的内容时，表明该学员与该内容发布者之间具有较

强的信任关系．
３．２．１　初始交互信任度计算

本文将 ＭＯＯＣ交互行为集 ｖ＝｛回帖，点赞，转发｝
作为交互信任度的计算指标．已有文献主要使用交互频
次构建信任度，而ＭＯＯＣ交互作为一种知识学习和分享
行为，交互时长能在一定程度上反映交流的深度．ＭＯＯＣ
平台一般不记录某次交互行为的时长，因而这里使用回

帖文本长度模拟交互时长．
（１）对不同交互行为赋予不同的权重

ＣＦｕ→ｖ＝λ×
ｕ回帖 ｖ
ｕ回帖 ＡＬＬ＋μ×

ｕ转发ｖ
ｕ转发ＡＬＬ＋

ν× ｕ点赞ｖｕ点赞ＡＬＬ （８）

ＣＴｕ→ｖ＝
Ｌｅｎ（ｕ回帖ｖ）
Ｌｅｎ（ｕ回帖Ａｌｌ） （９）

其中，ＣＦｕ→ｖ表示学员 ｕ指向学员 ｖ的行为频次；ＣＴｕ→ｖ
表示时长；同样，可以计算得到 ｖ指向 ｕ的行为频次
ＣＦｖ→ｕ和时长ＣＴｖ→ｕ．λ、μ、ν分别表示３种交互行为的
权重．

（２）构建信任度
ＭＯＯＣ交互具有方向性，如果只是单方面主动发起

联系，即便单方强度高，并不能代表双方熟识且信任度

高，双向互动比单向互动构成好友的可能性更大，基于

双向互动构建的信任度才有意义．因此，本文综合考虑
双向互动来构建学员间的信任度，如式（１０）所示，ＣＦｕ，ｖ
表示基于交互频次的信任度．

０８
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ＣＦｕ，ｖ＝
２×ｍｉｎ（ＣＦｕ→ｖ，ＣＦｖ→ｕ）

２ ＋

０．５×ｍａｘ（ＣＦｕ→ｖ，ＣＦｖ→ｕ）
２ －

０．５×ｍｉｎ（ＣＦｕ→ｖ，ＣＦｖ→ｕ）
２ （１０）

用同样的方法计算基于交互时长的信任度 ＣＴｕ，ｖ．
因学员交互时长和交互频次与信任度之间符合边际效

应递减理论，故采用对数来度量交互与信任度之间的关

系，得到初始交互信任度．
ＳｏｃｉａＴｒｕｓｔ（ｕ，ｖ）＝ｂ×ｌｎ（ＣＴｕ，ｖ）＋（１－ｂ）×ｌｎ（ＣＦｕ，ｖ）

（１１）
其中，ＣＴｕ，ｖ和ＣＦｕ，ｖ分别表示学员 ｕ和 ｖ的交互时长和
交互频次；ｂ表示调整交互频次和时长的权重．
３．２．２　交互信任的时序动态更新

在ＭＯＯＣ社区中，学员的兴趣与关注点是随着学习
进程不断演化的，其学伴关系也会随着时间的变化而变

化．具体而言，学伴的推荐受到两个方面的影响：①交互
强度．当两个学员交互升温并进入专注期，且交互频次
和深度明显高出其他人，这时应该予以奖励，使其脱颖

而出；②交互时效．历史交互行为对信任值有远近效应，
近期交互对当前信任值的影响大，远期交互对当前信任

值的影响小．为了更关注近期交互的影响，引入时间衰
减因子来削弱或遗忘历史行为记录的影响．相应地，本
研究通过信任奖励因子和时间衰减因子来实现交互信

任值的动态调整．将整个课程学习周期划分为若干个大
小为Ｔ的时间窗口（按照 ＭＯＯＣ交互规律，一般 Ｔ＝３
ｄ），信任值每经过一个窗口Ｔ时更新一次．如图２所示，
学员ｕ和 ｖ、ｕ和 ｗ的信任值依据课程中交互行为动态
变化，ｔ时刻为信任评估和推荐的时间节点（可根据需要
将课程周期划分为多个ｔ节点）．

图２　奖励因子和时间衰减因子作用下的信任度演化示例
Ｆｉｇ．２　Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｒｕｓｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎｕｎｄｅｒｒｅｗａｒｄｆａｃｔｏｒａｎｄ

ｔｉｍｅｄｅｃａｙｆａｃｔｏｒ

　　（１）奖励因子
在第ｉ个时间窗口 ｔｉ时刻，学员 ｕ对 ｖ的信任值可

表示为ＩＴｒｕｓｔ（ｕ，ｖ，ｔｉ），因为ｔｉ时刻的交互信任是 ｔｉ－１时
刻交互信任的延续，也可以看作是对 ｔｉ－１窗口交互体验

的反馈．为量化交互反馈，定义反馈得分Ｓｉ为在ｔｉ时刻，
用户ｕ对ｖ的交互行为（包含频次和时长）占用户 ｕ对
所有学员交互行为的比例．计算公式如下：

Ｓｉ＝
ＣＦｕ，ｖ
∑
ｋ∈Ｕｕ
ＣＦｕ，ｋ

＋
ＣＴｕ，ｖ
∑
ｋ∈Ｕｕ
ＣＴｕ，ｋ

（１２）

其中，Ｕｕ表示与学员 ｕ有直接交互的学员集合，

∑
ｋ∈Ｕｕ
ＣＦｕ，ｋ表示学员ｕ对所有学员交互频次；频次 ＣＦ包

括回帖、点赞和转发３种行为，时长 ＣＴ指回帖文本长
度．Ｓｉ得分越高，说明学员 ｕ，ｖ的当前交互越高于其他
学员，交互更专注和深入．

比较ｔｉ时刻和 ｔｉ－１时刻交互反馈得分，若 Ｓｉ－Ｓｉ－１
＞＝０，则为正反馈；反之，若 Ｓｉ－Ｓｉ－１＜０，则为负反馈．
引入信任奖励因子，对正反馈进行奖励．ＭＯＯＣ社区交
互不存在一般信任网络中的恶意攻击和伪装用户等，故

不考虑施加惩罚因子，使得信任的自适应性特征改变为

“快增慢减”，更吻合 ＭＯＯＣ学习过程中学伴推荐的实
际情况．

信任奖励因子ｒ（ｋ）定义为两个连续时间窗口反馈
得分的比值，即斜率ｒ（ｋ）＝Ｓｉ／Ｓｉ－１表示ｋ时刻的奖励因
子．交互结果为正反馈时，则 ｒ（ｋ）≥１；为负反馈时，则
ｒ（ｋ）＜１．

因此，经过Ｔ时间窗口后更新的信任值如式（１３）所
示．

ＳｏｃｉａＴｒｕｓｔ（ｕ，ｖ，ｔｉ）′＝ＳｏｃｉａＴｒｕｓｔ（ｕ，ｖ，ｔｉ）ｒ（ｋ）
（１３）

经过奖励因子调节后，信任值在每个时间窗口 Ｔ呈
现了动态变化性．

（２）时间衰减因子
在推荐时间节点 ｔ，为了给远近不同的历史交互行

为施加差异权重，使用时间衰减因子更新 ｔ周期内的信
任值．时间衰减因子定义如下：

δ（ｔ）＝ｅ－ｃ·［（ｔ－ｔｉ）／Ｔ］ （１４）
其中，ｔ表示信任评估与推荐时刻，ｔｉ表示周期 ｔ内第 ｉ
个时间窗口时刻，Ｔ为时间窗格，ｃ为衰减系数，则施加
时间衰减因子后的交互信任值为

ＳｏｃｉａＴｒｕｓｔ（ｕ，ｖ，ｔｉ）＝ＳｏｃｉａＴｒｕｓｔ（ｕ，ｖ，ｔｉ）δ（ｔ）（１５）
从式（１５）中可知，ｔｉ离评估ｔ时刻越远，则经历的窗

口越多，衰减幅度越大．
３．３　ＭＯＯＣ社区信任网络构建
３．３．１　信任调和

将前面基于用户情境的信任度和基于社会情境的

信任度通过式（１６）调和，得到综合信任度．
ＭＯＯＣＴｒｕｓｔｕ，ｖ＝η·ＵｓｅｒＴｒｕｓｔｕ，ｖ＋

（１－η）·ＳｏｃｉａＴｒｕｓｔｕ，ｖ （１６）

１８
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其中，η为调和参数（０≤η≤１），若 η＜０５，则用户情境
信任度占主导；若η＞０５，则社会情境信任度占主导；η
＝１时，则完全使用用户情境，解决冷启动用户社会情境
信任数据的稀疏性问题．
３．３．２　信任传递与信任网络构建

（１）信任传递．信任具有传递性，用户往往会接受其
信任的朋友推荐的朋友，即朋友的朋友（Ｆｒｉｅｎｄｏｆ
ｆｒｉｅｎｄ）也可能会成为朋友．信任传递可以缓解数据稀疏
性，为目标用户匹配更多的邻居用户．在ＭＯＯＣ社区中，
信任是多链路传递的，一个学员收到不同信任传递的链

路越多，其信任度就越客观．本文采用广泛使用的有序
加权平均聚合算法计算多链路传递［２０］，该方法为每条

信任链赋予不同的权重，能真实反映综合信任度．首先
将目标用户Ｕｕ到 Ｕｖ的 Ｎ条信任链按长短排序，根据
ＯＷＡ算子定理，信任链权重的计算公式为

ｗｊ＝Ｆ（
ｊ
ｎ）－Ｆ（

ｊ－１
ｎ） （１７）

其中，Ｆ（ｘ）＝ｘ２，ｗｊ表示第 ｊ条传递路径的权重值，且

∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｊ＝１．

（２）信任网络．得到所有学员的信任关系矩阵后，可
构建ＭＯＯＣ社区学员信任网络，该网络是一种有向加权
网络．使用图论方法可形式化描述如下：使用一个三元
组Ｇ（Ｕ，Ｅ，Ｗ）表示复杂信任网络，其中，集合 Ｕ＝｛Ｕ１，
Ｕ２，…，Ｕｎ｝表示学员节点集合；集合 Ｅ＝｛Ｅ１，Ｅ２，…，
Ｅｎ｝表示图中边的集合，即学员间的信任关系；Ｗ ＝
｛Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ｝表示边集合 Ｅ对应的信任权重集合；
基于该网络，依据信任权重值实现对目标学员的 ＴｏｐＮ
推荐．

４　实验过程与结果分析

４．１　实验数据描述与预处理
在国内大型ＭＯＯＣ社区平台“好大学在线”随机抽

取了课程“现代文学经典导读”某一期开课的真实日志

数据作为实验对象．该课程选课人数为２１２５人，课程周
期为１５周，学习活动有观看视频、学习课件、文学创作、
主观作业互评、议题讨论和自由讨论等．用到的主要数
据文件有５个：ｕｃ＿ａｃｔｉｏｎ＿ｌｏｇ（含用户基本信息、登录时
间、请求 ＩＰ、请求学习资源 ＩＤ及访问页面等）、ｃｏｕｒｓｅ＿
ｃｏｍｍｅｎｔｓ（课程多维评价）、ｕｃ＿ｄｉｓｃｕｚ（帖子基本信息、发
帖、回帖、点赞、转发及标记等）、ｕｃ＿ｅｘａｍ（互评、测验、考
试及分数等）和ｕｃ＿ｎｏｔｉｃｅ（笔记时间、内容及所关联资源
等）．用户原始行为日志数据约３７万余条，按照表１和
式（１）计算学习行为投入系数，剔除系数为０或过低（偶
尔或零星行为）的非活跃学员，得到１３５０人及３２万余

日志数据进入最终测试数据集．
为了从原始数据中获得推荐需要的情境信息，对数

据进行了预处理和转换．
（１）学习行为投入．①在线学习时长计算．ＭＯＯＣ平

台日志一般只记录某一个行为（如看视频、参与讨论）的

开始时间戳，学员总在线时长通过前后两次行为的时间

戳差值的累计来计算．如果用户直接关闭浏览器时系
统无法记录学习结束时间，则根据ＭＯＯＣ微学习特征，
该次学习时长取３０ｍｉｎ，即前后相邻行为的时间戳差值
的阈值设为３０ｍｉｎ．②交互时长计算．发帖和回帖时长
（这里忽略点赞和转发行为的时长）通过其帖子的文本

长度模拟转换为时长．
（２）时间情境．为计算在线学习时间段相似性，根据

ＭＯＯＣ学习特点，将一个自然日按３０ｍｉｎ划分为４８个
时段，用序列集合Ｔ表示．

（３）位置情境．使用百度 ＩＰ定位 ＡＰＩ接口，将日志
中每次请求的 ＩＰ地址转换为城市信息，用序列集合 Ｐ
表示．

（４）信任更新周期．原始数据包括１０５ｄ的学员行
为，时间窗格Ｔ分别取值为３ｄ、５ｄ、７ｄ计算时，全样本
中回帖、点赞及转发等交互行为频次的平均更新率为

３２１％、５５２％、９８５％，为平衡推荐精度和计算性能，
令时间窗格Ｔ＝５，课程全周期中信任评估和推荐次数设
为７（即图４中ｔ＝７，每次推荐周期为１０５ｄ／７次＝１５ｄ）．
４．２　实验结果
４．２．１　学习者信任网络图谱

根据用户情境和社会情境，计算测试集中学员的信

任值，并构建信任关系矩阵，使用社会网络分析工具

ＵＣＩＮＥＴ生成 ＭＯＯＣ学习者的复杂信任网络图谱．图３
为随机抽取的某目标学员（昵称为徜徉＠塞纳河畔）在
ｔ＝５时刻的信任网络图，为简化节点和连线，提高显示
效果，学伴跳数设为２，二级学伴信任阈值设为０２．
　　通过对ＭＯＯＣ社区相关情境信息进行系列量化和
计算，构建目标学员的信任网络，实现了对图３中学伴
关系的可视化分析和展示．
４．２．２　推荐结果分析

ＭＯＯＣ学伴推荐的目的在于促进推荐后的交互行
为发生，文献［８］将所推荐的学伴在后期与目标用户确
实产生交流作为推荐成功的衡量指标．本文也基于这一
思路，分别统计课程７个信任评估和推荐周期内学员间
的交互频次，并将频次大于一定阈值的统计为本周期的

真实好友．
（１）评价指标．本文使用的是ＴｏｐＮ推荐，评价指标

采用推荐系统中常用的准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅ
ｃａｌｌ）和 Ｆ１值作为实验效果的评价指标，具体计算方法
如式（１８）～（２０）所示．

２８
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图３　目标学员ｔ时刻信任网络图谱
Ｆｉｇ．３　ＴａｒｇｅｔｓｔｕｄｅｎｔｓｔｒｕｓｔｎｅｔｗｏｒｋｍａｐａｔＴＴｉｍｅ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ Ｒ（ｕ）∩Ｔ（ｕ）Ｒ（ｕ） （１８）

ｒｅｃａｌｌ＝ Ｒ（ｕ）∩Ｔ（ｕ）Ｔ（ｕ） （１９）

Ｆ１－ｍｅａｓｕｒｅ＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ （２０）

其中，Ｒ（ｕ）表示在ｔ阶段（ｔ＝１，２，…，７）系统推荐给目
标学员ｕ的好友数量，Ｔ（ｕ）表示学员 ｕ在 ｔ之后所有
阶段的真实好友数量．准确率是指推荐命中的学伴数
量占推荐总人数的比例，反映推荐方法的精度．召回率
是指推荐命中的学伴数量占测试数据集中真实学伴总

数的比例，反映推荐方法的覆盖率．这两个指标值越
大，推荐总体效果越好．但这两个指标有时会矛盾，故
使用两者的加权调和平均指标 Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ表示综合推
荐效果．

（２）各个参数的设定
１）在用户情境中，根据前期相关研究［１９］，学习投入

相比课程评分对兴趣偏好具有更强的解释力，因此，学

习投入权重设为０６，评分权重设为０４；在用户情境信
任度中，兴趣偏好权重默认设为１，在线时段和位置权重
根据实际需要可设为大于０的系数，默认设为０．
２）在社会情境中，一般地，点赞的交互性较低，而

“转发”或“回帖”的交互性较高［２１］，代表对目标更为信

任，因此，其权重也稍高，令λ＝０４，μ＝０４，ν＝０２．交
互频次与时长权重的确定，根据文献［２２］的经验值，频
次取０４，时长取０６．
３）时间衰减系数ｃ取值范围为［０，１０］之间的整数，

值越大，时间衰减因子值越小．对数据集进行多轮模拟
计算，本实验中取ｃ＝４．
４）参数η的确定，默认取值为０５，即用户情境信任

度和社会情境信任度各占一半比重．
（３）推荐准确性的时序变化．分别在７次信任评估

和更新时间节点计算推荐准确率，在推荐列表个数为１０
时，结果如图４所示．

图４　准确率时序变化分析
Ｆｉｇ．４　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｃｃｕｒａｃｙｃｈａｎｇｅｓｗｉｔｈｔｉｍｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

　　在课程的前３次更新周期中，由于学生基数较大，
而学习投入和交互行为关系矩阵数据稀疏，推荐准确率

偏低；从第４次开始，推荐准确率明显得到提升，这是因
为随着学习投入和交互行为数据的丰富，形成的关系边

及信任网络逐步完善，同时，部分浅尝辄止的学员不断

退出，有效行为数据更加聚集，算法性能得到体现．
（４）不同情境的影响权重．本文考察比较了混合法、

只考虑用户情境和只考虑社会情境３种方法的推荐效
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果，并计算推荐列表个数分别为４、８、１２、１６等多种情况
下的综合推荐效果Ｆ１值，结果如图５所示．

图５　推荐个数及不同方法下的综合准确率
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄｎｕｍｂｅｒｓａｎｄｍｅｔｈｏｄｓ

　　实验发现，在推荐个数为１２左右时具有最佳的推
荐效果．综合用户情境和社会情境的混合法反映了学习
投入和互动关系，其推荐效果要远高于只考虑互动关系

的社会情境方法，这是因为 ＭＯＯＣ是一种内容型社区，
学伴间产生连接的主要前提是对学习内容的投入程度

和兴趣偏好．与只考虑用户情境方法相比，混合法的推
荐效果也要稍高，在ｔｏｐ值增大时变得更为明显，这是因
为用户情境法局限于依靠学习投入和兴趣相似度推荐

学伴，无法在用户数据增加时利用交互关系构建连接拓

扑网络来拓展学伴圈子，导致数据稀疏，从而影响其推

荐效果．
为进一步确定用户情境和社会情境对综合推荐效

果的影响权重，按 Ｔｏｐ１２标准，对调和参数 η从０到１
按０１递增计算综合指标Ｆ１值，结果绘制如图６所示．
从图６可知，当η＝０６时具有最优的推荐效果，也即在
ＭＯＯＣ学伴推荐中，用户情境占有一定的主导作用．

图６　信任调和参数对推荐效果的影响
Ｆｉｇ．６　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｒｕｓｔｒｅｃｏｎｃｉｌｉａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｎｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

　　（５）不同应用场景的适配
本文提出的方法综合考虑了学习投入、时间、位置、

交互行为、频次及时长等情境因素，通过对多维权重值

的动态调整，可以实现具体应用场景的灵活应用．本文
在上述ＭＯＯＣ数据集上进行了对照实验，实验组是本文
提出融合多类情境的学伴推荐模型，对照组是文献［２３］
提出基于情境感知的移动社交网络好友推荐方法，实验

结果如表２所示．

表２　不同应用场景的参数设置及意义
Ｔａｂｌｅ２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇａｎｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓ

方法 情境 参数 Ｆ１值 推荐场景

本文方法 Ｃａｓｅ１：仅考虑位置 α＝０，β＝１，γ＝０ ０．２２１ 促进线上走向线下交互

Ｃａｓｅ２：仅考虑时间 α＝０，β＝０，γ＝１ ０．３１６ 促进异步转向同步交互

Ｃａｓｅ３：仅考虑学习行为与评分 α＝１，β＝０，γ＝０ ０．５６３ 基于相似兴趣和知识水平的推荐

Ｃａｓｅ４：仅考虑交互频次 ｂ＝０ ０．４２１ 基于交互活跃度的推荐

Ｃａｓｅ５：仅考虑交互时长 ｂ＝１ ０．４４６ 基于交互深度的推荐

融合上述所有情境因素 ０．６１２
文献［２３］方法 Ｃａｓｅ１：仅考虑位置 λ＝０ ０．２０１ 处于相近位置的推荐

Ｃａｓｅ２：仅考虑时间 λ＝１ ０．３１２ 基于通信频次和时长的推荐

融合上述所有情境因素 ０．４３５

　　从表２可见，两种方法均可以实现学伴（好友）推
荐，但在Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ比较中，本文提出的推荐模型具有
更好的效果．本文方法可以在不同类型的课程（或同一
课程不同阶段）调整权重参数获得更优推荐．如针对交
互要求较少的课程（或课程前阶段），可适当增大调和参

数η值以增加学习投入行为对推荐的比重；针对交互行
为较多的课程（或课程后阶段），可适当减少η值以增加
互动行为和互动关系对推荐的比重．

５　结　语

本文基于探究社区模型，分析和梳理了ＭＯＯＣ社区
中影响学伴推荐的情境因素，提出了一种结合用户情境

和社会情境构建学员间信任网络并实现 ＴｏｐＮ推荐的
方法．本文的创新之处在于，在用户情境中引入学习者
对学习内容的行为投入量化和计算，反映了学员的兴趣
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偏好；社会情境在学员间交互关系中引入奖励因子和时

间衰减因子，反映了信任关系的动态变化性．实验数据
表明，该方法对具有高动态性和移动性的ＭＯＯＣ学伴推
荐具有较好的效果，并且对多维参数权重值的动态调整

可以实现不同推荐场景的灵活应用．学习投入包含行

为、认知和情感３个维度，本研究的不足之处在于未考
虑认知和情感投入对学伴推荐的影响，下一步工作是挖

掘ＭＯＯＣ社区中学习者的认知投入和情感投入及其量
化方法，并纳入信任度构建模型，进一步提升 ＭＯＯＣ社
区学伴推荐的准确度．
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