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基于多维信息特征映射模型的在线学习路径优化方法

李浩君1†, 张鹏威1, 张 征1, 王万良2
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摘 要: 针对目前在线学习路径优化方法存在学习路径与学习者匹配度不高的问题,首先构建在线学习路径的多
维信息特征映射模型 (MIFMM),该模型根据学习者与学习资源的多维信息特征建立,融合了kolb学习风格和学习
资源类型信息;然后设计双映射二进制粒子群优化算法 (DMBPSO), DMBPSO算法根据进化因子ef将学习路径推
荐过程分为收敛和跳出局部最优两种进化状态,采用与进化状态特征相匹配的映射函数选择策略,并对惯性权重
进行动态非线性调整,提高学习路径推荐性能;接着将MIFMM模型与DMBPSO算法相融合提出基于多维信息特
征映射模型的在线学习路径优化方法 (MIFMM-POA);最后将MIFMM-POA方法与其他4种粒子群算法为核心的
学习路径优化方法相比较,从寻优精度、寻优过程与寻优时间3个角度进行分析,实验表明MIFMM-POA方法是优
化学习路径的有效方法.
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Method of online learning path optimization based on multi-dimensional
information feature mapping model
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Abstract: For the problem that online learning path optimization methods don’t have a high degree of matching between
learning path and learners, this paper firstly constructs a multi-dimensional information feature mapping model (MIFMM)
of online learning path, which is based on the multi-dimensional information characteristics of learners and learning
resources, and integrates kolb learning style and learning resource type information. Then, a dual mapping binary particle
swarm optimization (DMBPSO) algorithm is designed. According to the evolution factor ef, the DMBPSO algorithm
divides the learning path recommendation process into two evolutionary states: convergent and out of local optimism,
adopts a mapping function selection strategy which matches the evolutionary state features, and dynamically adjusts the
inertia weight to improve the learning path recommendation performance. Futhermore, this paper combines the MIFMM
with the DMBPSO algorithm to propose an online learning path optimization method based on the MIFMM model
(MIFMM-POA). Finally, the MIFMM-POA method is compared with the learning path optimization methods based on
the other four particle swarm algorithms, and the analysis is carried out from the three perspectives of optimization
accuracy, optimization process and optimization time. The experimental results show that the MIFMM-POA method is
an effective method to optimize the learning path.
Keywords: online learning path optimization；mapping model；multi-dimensional information feature；binary particle
swarm optimization；evolution state；kolb learning style

0 引 言

随着信息技术的发展,特别是人工智能技术的研
究应用,教育的智能化需求越来越迫切.教育智能化
的一个重要特征是满足学习者个性化学习需求.在

线学习环境下学习者可获得大量的学习资源,然而,
学习者并不能通过学习资源根据自己需求寻找到合

适的学习路径.目前大多数在线学习系统将学习资
源和学习路径推荐给学习者的过程中,并没有考虑学
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习者的偏好和需求[1-2],因此,研究在线学习路径优化
问题已成为国内外在线自适应学习研究的热点.
学习路径推荐本质上是一个个性化的推荐问题.

在推荐技术领域,智能演化算法应用越来越广泛,其
中粒子群算法具有参数少、易于理解的优点,表现出
较优的搜索性能,已经广泛应用于工业领域及路径优
化方面的研究[3-6].在线学习领域方面,人们对于粒子
群算法用于学习路径推荐的优化效果也在不断进行

研究探索. Wang等[7]提出了动态复习课程生成模型,
运用概念语义图找出应该推荐的概念,利用DBPSO
算法寻找与主题相关的更加合适的材料,最后采用
贪婪方法实现对课程排序,实现个性化的复习课程
生成. De-Marcos等[8]构建了基于能力的学习对象排

序问题模型,以能力定义学习单元顺序,并运用粒子
群算法进行优化计算,实现了较好的优化效果.吴雷
等[9]提出了学习路径优化数学模型,引入知识结构
图,考虑知识点之间的顺序约束关系,并将局部邻域
搜索与禁忌搜索相结合的二进制粒子群算法应用于

学习路径优化中,此方法在一定程度上解决了陷入局
部最优的问题. Gao等[10]将多目标无速度粒子群算

法用于Moodle学习系统中的个性化电子课程组合,
实验表明此算法具有良好的有效性.
目前,利用智能优化算法解决在线学习路径优化

存在的主要问题有: 1) 在线学习路径优化模型构建
还不完善,已有研究对学习者基本信息 (如学习目标、
学习能力等)、学习资源基本信息 (如难度水平、学习
支出)与学习者个性化信息 (如学习风格等)、学习资
源类型信息的融合建模考虑不足,往往忽视学习者个
性化信息与学习资源类型的关系,降低了学习路径的
推荐效果,影响了学习路径与学习者的匹配度; 2) 具
有参数少、易于实现、收敛性能好的二进制粒子群算

法依然存在陷入局部最优问题,影响学习路径推荐速
度和学习路径推荐匹配度.

针对上述问题,本文利用学习者信息特征和学习
资源信息特征,建立多维信息特征映射模型MIFMM.
该模型不仅考虑到学习者和学习资源的基本信息,而
且融和了学习者个性化信息特征和学习资源类型信

息特征,实现基本信息和个性化信息的融合建模.大
量研究表明,学习资源内容应满足学习者的学习风
格特点[11-12].将个性化学习风格信息融入到基本信
息模型中,更加符合在线学习路径个性化的推荐需
求.设计了基于进化状态的双映射二进制粒子群优
化算法DMBPSO,通过进化因子划分不同进化状态,
选择相应的映射函数,提高算法推荐学习路径的效

率,并通过惯性权重的动态调整,帮助算法跳出局部
最优,提高算法推荐学习路径的匹配度.最后提出基
于多维信息特征映射模型的在线学习路径优化方法

(MIFMM-POA),该方法以MIFMM模型为核心,利用
DMBPSO算法对模型进行优化,并通过仿真实验验
证了MIFMM-POA方法的有效性.

1 问题描述和模型建立

1.1 问题描述

学习路径优化是为了使智能化在线学习系统能

够根据学习者的知识水平和学习目标对被推荐的学

习资源进行重组排序,形成适合学习者的学习路径,
使其快速有效地完成学习目标.在线学习路径的优
化问题可以描述为:在学习资源推荐完成基础上,充
分考虑学习者信息特征和学习资源信息特征,根据信
息特征相斥度依次将学习资源进行排序,学习者从一
个学习资源开始学习,直到完成所有资源的学习,即
完成一门课程学习.学习路径优化问题的解为学习
资源组成的一组序列,这组序列是学习者特征和学习
资源特征综合优化的结果.
学习者信息特征用向量U = {u1, u2, u3, u4}表

示,u1, u2, u3, u4分别表示学习者的能力信息、学习者

正在学习的学习资源信息、学习者需要学习的目标

知识点信息、学习者个性的学习风格信息;学习资
源信息特征用向量RES = {res1, res2, res3, res4}表
示, res1, res2, res3, res4分别表示学习资源难度信息、
学习者待将学习的资源信息、学习资源规模信息、

学习资源类型信息.根据文献 [13]中阐述的kolb学习
风格,并结合文献 [14],本文将学习者的风格按照kolb
学习风格划分为聚合型、发散型、同化型、调节型4
种,学习资源类型分为文本、图片、音频或视频、互动
学习软件4种.不同学习风格类型的学习者对学习资
源类型的偏好是不同的,聚合型学习风格的学习者更
喜欢文本类型的学习资源,发散型学习风格的学习者
更喜欢图片类型的学习资源,同化型学习风格的学习
者更喜欢音频或视频类型的学习资源,调节型学习风
格的学习者更喜欢在交流探讨中学习.满足学习者
学习风格的学习路径推荐会有效提高学习者的学习

效率和学习路径与学习者的匹配度.

1.2 相斥度定义

相斥度大小是学习路径与学习者信息特征匹配

度的衡量标准,用来检验所推荐的学习路径与学习者
需求的符合程度.相斥程度越小,表明当前学习路径
越符合学习者的个性化需求;反之,则越偏离学习者
需求.相斥度由学习者特征与学习资源信息特征构
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建的相斥度函数获得,用MD表示.

1.3 参数表示

1.3.1 学习者信息特征参数化表示

1)学习者能力信息.
定义学习者L = {L1, L2, · · · , Lk}表示K个学

习者,K表示学习者的总数量,Lk表示第k个学习者,
1 ⩽ k ⩽ K.定义学习者的能力信息A = {a1, a2,
· · · , ak}代表K个学习者的能力水平信息, ak代表第
k个学习者Lk的学习能力水平信息.

2)学习者需要学习的目标知识点规模信息.
定义学习者需要学习的目标知识点C = {c1, c2,

· · · , cm}表示M 个知识点,M 表示知识点的总数
量, cm表示第m个知识点, 1 ⩽ m ⩽ M .

3)学习者正在学习的学习资源信息.
定义学习者正在学习的学习资源为nri,即表示

第 i个学习资源为学习者正在学习的学习资源,由m

个知识点与之对应, nri = {nr1i,nr2i, · · · ,nrmi}, 1 ⩽
m ⩽ M, 1 ⩽ i ⩽ N ,M为知识点数量,N为学习资源
总数量.

4)学习者的学习风格信息.
定义学习者的学习风格为e = {e1, e2, e3, e4}, e1,

e2, e3, e4分别表示学习者的学习风格为聚合型、发散

型、同化型、调节型,学习者学习风格数量用Q表

示.学习者所展现的学习风格往往不是单一风格, 4
种不同风格会有不同程度的呈现.设ST = {ST1,

ST2, · · · ,STk}表示K个学习者的学习风格, STk表

示第k个学习者的学习风格.每个STk都包含Q个一

维向量, STk = {STk1,STk2, · · · ,STkq}表示学习者
与学习风格的匹配值,其中STkq表示第k个学习者

与第q个学习风格的匹配值. 1 ⩽ k ⩽ K, 1 ⩽ q ⩽ Q,
0 ⩽ STkq ⩽ 1,满足以下表达式:

Q∑
q=1

STkq = 1. (1)

1.3.2 学习资源信息特征参数化表示

1)学习资源规模信息.
定义学习资源r = {r1, r2, · · · , rn}, rn表示第n

个学习资源, 1 ⩽ n ⩽ N ,n个学习资源是知识点m对

应的n个学习资源,即rn = {rm1, rm2, · · · , rmn}, 1 ⩽
m ⩽ M .

2)待将学习的学习资源信息.
定义学习者待将学习的学习资源为 lrj ,即表示

第j个学习资源为学习者待将学习的学习资源,由m

个知识点与之对应, lrj = { lr1j , lr2j · · · , lrmj}, 1 ⩽
m ⩽ M , 1 ⩽ j ⩽ N .

3)学习资源难度水平信息.
定义学习资源的难度d = {d1, d2, · · · , dn}, dn表

示第n个学习资源的难度水平,学习资源分为学习者
正在学习的学习资源nri和学习者待将学习的学习
资源 lrj ,则dnri表示学习者正在学习的第 i个学习资

源的难度水平信息, dlrj表示学习者待将学习的第 j

个学习资源的难度水平信息.
4)学习资源类型信息.
定义学习资源类型B = {b1, b2, b3, b4}, b1, b2, b3,

b4分别表示学习资源类型为文本、图片、音频或视频、

互动学习软件,学习资源类型数量用P表示.学习资
源的类型往往不是单一类型,会呈现出多种方式.设
RK = {RKn1, RKn2, · · · ,RKnp}表示学习资源与资
源类型的匹配值,其中RKnp表示第n个学习资源与

第p个资源类型的匹配值,满足以下表达式:
P∑

p=1

RKnp = 1. (2)

1.3.3 决策变量

定义学习资源推荐路径变量为 xnrilrj ,变量
xnrilrj的值用二进制编码,其中1 ⩽ i ⩽ N , 1 ⩽ j ⩽
N .学习路径为第 i个学习资源到第j个学习资源,则
xnrilrj = 1,否则xnrilrj = 0.

1.4 模型建立

根据信息参数化表示,构建在线学习路径多维信
息特征映射模型(MIFMM),如图1所示.
在图1的映射模型中,对于信息特征参数集合A

和子函数值集合B存在映射关系f ,使得对于任意的
x ∈ A,有唯一的y ∈ B存在,则f为集合A到集合B

的映射.映射关系记为f : A → B.信息特征参数集
合A在映射关系f下,得到子函数值集合B.
信息特征参数集合A表示学习者信息特征和学

习资源信息特征的集合,有

A =
{ 4∑

i=1

ui,
4∑

j=1

resj
}
. (3)

其中:ui表示学习者的第 i个信息特征; resj表示学习
资源的第j个信息特征,满足约束条件i = j.

子函数值集合B表示集合A在映射关系f下的

子函数值,即学习者能力与资源难度差异信息值、学
习资源间的支出信息值、知识点与学习资源的相关

度信息值、学习风格与资源类型的相关度信息值,有

B =
{ 4∑

i=1

Fi

}
. (4)

其中Fi表示在第 i个子函数值,通过构建的映射关系
获得.
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图 1 在线学习路径多维信息特征映射模型

模型中映射关系f为

f =

F (1)=

√√√√√√√√√
N∑
j=1

∣∣∣
N∑
i=1

[xnrilrj (dnri−ak)+xij(dlrj−ak)]

2
N∑
i=1

xnrilrj

∣∣∣2,

F (2) =
N∑
j=1

N∑
i=1

xnrilrjsnrilrj ,

F (3) =
N∑

n=1

M∑
m=1

ZnRmn,

F (4) =

Q∑
q=1

P∑
p=1

|STkq − RKnp|

P
.

(5)
4∑

i=1

Fi表示4个子映射函数. F (1)表示学习资源

难度与学习者能力差异信息;F (2)表示学习资源间

的支出信息;F (3)表示学习资源与知识点匹配度信

息;F (4)表示学习者学习风格与学习资源类型匹配

度信息.
信息特征参数集合A在映射关系 f下,得到子

函数值集合B.具体地,在信息特征参数集合A满足

i = j的约束条件下,学习者能力信息和学习资源难
度信息通过子映射函数F (1)得到子函数值集合B中

的第1个子函数值F1,即学习者能力与资源难度差异
信息值;正在学习的资源信息和待将学习的资源信
息通过子映射函数F (2)得到子函数值集合B中的

第2个子函数值F2,即学习资源间的支出信息值;目
标知识点规模信息和学习资源规模信息通过子映射

函数F (3)得到子函数值集合B中的第3个子函数值
F3,即知识点与学习资源的相关度信息值;学习风格
信息和学习资源类型信息通过子映射函数F (4)得到

子函数值集合B中的第4个子函数值F4,即学习风格
与资源类型的相关度信息值.
映射关系 f中, dnri和dlrj分别表示学习者正在

学习的第 i个学习资源难度水平和学习者待将学习

的第j个学习资源的难度水平, 1 ⩽ i ⩽ N , 1 ⩽ j ⩽
N . ak表示学习者k的学习能力水平,不同的学习资
源下,学习者k的学习能力水平是不同的; snrilrj表示

第 i个正在学习的学习资源与第j个待将学习的学习

资源之间的学习支出;Zn表示学习资源的选择情况,
值设为1,即考虑在学习资源推荐完成之后的情况下
排序;Rmn表示第m个知识点与第n个学习资源的

匹配度.学习者与学习路径相斥度函数由子映射函
数通过加权系数构建,有

MD = minF (x) =
4∑

i=1

ωiF (i), (6)

其中ωi表示权重系数.此函数获得的值即为相斥度
MD.

2 模型求解

基于MIFMM模型求解在线学习路径,是一个组
合优化问题.为了提高在线学习路径与学习者信息
特征的匹配度,在MIFMM模型基础上,设计基于进
化状态的双映射二进制粒子群算法DMBPSO,并提
出MIFMM-POA在线学习路径优化方法.首先利用
Logisitic映射,即混沌策略进行在线学习资源初始化;
然后定义进化因子 ef;接着通过模糊分类方式将路
径优化过程分为收敛和跳出局部最优两个状态,针
对学习路径优化过程的不同状态选取对应的映射函

数,提高在线学习路径的优化效果;最后根据海明距
离对惯性权重进行动态增减策略,目的是为了适应
在线学习路径不同的优化状态.通过MIFMM-POA
优化方法,提高所推荐的学习路径与学习者的匹配
度. MIFMM模型求解在线学习路径优化问题流程如
图2所示.
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图 2 MIFMM模型求解在线学习路径优化问题流程

2.1 Logistic映射初始化学习资源

原始二进制粒子种群采用随机策略进行种群初

始化,易导致推荐给学习者的学习资源出现学习资源
分布状态不佳、质量参差不齐等问题.因此,此处采
用Logistic映射进行学习资源的初始化,吸取混沌运
动具有全局遍历性的优势,提高初始种群粒子质量和
二进制粒子群算法的搜索性能,确保推荐给学习者的
学习路径与学习者较高的匹配度,有

yk+1 = µyk(1− yk), k = 0, 1, · · · . (7)

其中: k表示迭代次数;µ表示控制系统混沌行为的参
数,设置值为 4.如果 yk+1大于 0.5,则 yk+1等于 1,反
之等于0.

2.2 在线学习路径的多维信息特征相斥度函数构建

将以上构建的4个子映射函数配以相应的权重
值,采用线性加权法构建在线学习路径的多维信息特
征相斥度函数min F (x),获得相斥度MD,有

MD = minF (x) =

ω1F (1) + ω2F (2) + logω3F (3) + logω4F (4). (8)

相斥度函数F (x)中,满足
4∑

i=1

ωi = 1. (9)

4∑
i=1

ωi分别是4个目标的权重值,用来调整子映

射函数F (1)、F (2)、F (3)和F (4)所占的比重.参考文

献 [15]中关于资源推荐目标函数权重值的设置,本文
根据4个目标函数的重要程度对ω1、ω2、ω3、ω4分别

设置权重值为0.3、0.1、0.3、0.3.

2.3 设计双映射DMBPSO算法

通过对BPSO中种群初始化、映射函数与惯性
权重的改进提出DMBPSO算法.种群初始化在第2.1
节有详细阐述,本节介绍映射函数与惯性权重改进策
略.
2.3.1 映射函数改进

BPSO算法采用S型映射函数,有

S = 1/(1 + exp (−x)) . (10)

文献 [16]分析了S型与V 型函数的优劣,根据文
献分析,将BPSO算法中单映射函数策略改为双映射
函数策略,即使得S型和V 型两个映射函数适应不同

的进化状态,并提出新的V 型映射函数. S型映射函
数与基本BPSO相同;V 型映射函数公式如下所示:

V =

1, x > 1 or x < −1;

1−
√
1− x2, 1 ⩾ x ⩾ −1.

(11)

其中x的取值为 [−1, 1].
2.3.2 惯性权重改进

BPSO算法中惯性权重为固定的值, DMBPSO算
法根据种群的进化状态,为每一次进化动态非线性调
整惯性权重值,惯性权重动态调整为

ω =((1− e−HD/k)a)((1− t/T )(ωmax−

ωmin) + ωmin). (12)

其中: a用来平衡公式前半部分和后半部分协同变化
的速率,ωmax和ωmin分别为惯性权重的最大和最小

值.通过式 (12)能够实现根据搜索过程的进化状态
动态增减惯性权重值,更加符合种群的迭代进程.

2.4 利用DMBPSO算法优化学习路径相斥度函数
2.4.1 定义进化因子ef
利用海明距离作为粒子间距离的衡量标准,根据

海明距离与迭代次数的关系定义进化因子 ef.任意
两个粒子X1与X2的距离可由海明距离表示为

|X1 −X2| = D(X1, X2). (13)

基于海明距离与算法迭代次数的关系,定义进化
因子为

ef = e−HD/k t

T
∈ [0, 1]. (14)

其中: HD表示海明距离均值; k用来调节海明距离均
值对指数函数的调节能力; t和T分别为种群的当前

迭代次数与最大迭代次数,当t = T时, ef = 1.
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2.4.2 利用模糊理䇪进行进化状态划分

分析和利用种群的进化状态能够有效提高算法

的收敛性能.在上述进化因子ef的基础上,利用三角
形隶属函数,根据ef值的大小对进化状态进行划分.

参考文献 [17-18],本文以三角形隶属函数作为
改进基础,有

triangle(x; a, b, c) =max
(

min
(x− a

b− a
,
c− x

c− b

)
, 0
)
,

a < b < c. (15)

将迭代过程分为收敛和跳出局部最优两个状态,
分别以S1和S2表示.若进化因子ef ⩽ 0.6,则E = S1;
若ef > 0.6,则E = S2. E表示当前进化状态.
2.4.3 惯性权重更新

根据式(12)进行惯性权重的更新.
2.4.4 粒子速度更新

粒子速度更新采用基本二进制粒子群优化算法

中的公式,有

vt+1
ij = ωvtij + c1r1(pij − xt

ij) + c2r2(gij − xt
ij).

(16)

其中: c1、c2为学习因子, r1、r2为 [0,1]之间的随机数,
pij为粒子个体历史最优, gij为种群最优.
2.4.5 映射函数选择

S型映射函数和V 型映射函数的优化效果在文

献 [16]中已有阐述,种群在完成几乎一半的迭代次数
后,具有V 型映射函数的BPSO的收敛速度超过了具
有S型映射函数的BPSO,V 型映射函数具有加速收
敛行为,而S型映射函数具有稳定的收敛行为.基于
此,当种群处于S1收敛状态时,采用S型映射函数;当
种群处于S2跳出局部最优状态时,采用V 型映射函

数;用map表示映射函数选择,有

map =

S, E = S1;

V, E = S2.
(17)

根据第 2.4.2节中进化状态的划分,利用两种不
同映射机制的收敛性能提高算法收敛性能.

2.4.6 相斥度MD计算
通过式 (8)计算学习者与学习路径的相斥度MD,

进而根据相斥度MD判断学习路径的优化性能.
2.4.7 在线学习路径优化方法MIFMM-POA

MIFMM-POA在线学习路径优化方法从路径推
荐模型和二进制粒子群优化两个方法实现路径优化

效率和推荐匹配度的提高.多维信息特征映射模型
融合了学习者的kolb学习风格信息和学习资源的类
型信息,更加符合学习者的个性化需求,提高学习路
径匹配度.子映射函数在通过加权系数ωi后构建学

习者与学习资源的相斥度函数,利用双映射二进制粒
子群算法DMBPSO进行优化求解; DMBPSO算法通
过Logistic实现在线学习资源的均匀分布,通过双映
射函数实现学习路径优化性能的提升. MIFMM模型
和DMBPSO算法共同实现在线学习路径与学习者匹
配度的提高,实现在线学习路径的优化.

3 实验仿真

3.1 实验设计

为了验证所提出方法优化学习路径的性能,设计
如下6组实验,实验参数如表1所示.
知识点CM数量的不同会影响在线学习路径的

准确度和匹配度,学习者LK数量的多少同样也会对

学习路径规划的速度和精度产生影响,因此,本文分
别设置不同的知识点和学习者观察在线学习路径优

化的性能情况.表1中设置的学习资源 rN个数是一

个知识点分别对应的学习资源个数,即一个知识点
在5个学习资源中都有存在.实验1、实验2、实验3
是在学习者相同的情况下,设置不同的知识点进行
对比的实验效果,在这 3组实验中,对应的学习资源
总数分别为250, 500, 1 000;实验4、实验5和实验6是
在知识点数相同的情况下,设置不同的学习者进行
对比的实验效果,此3组实验中学习资源总数分别为
2 500, 5 000, 10 000.实验中,学习者的能力水平依次
分为 [A1, A2, A3, A4, A5]5个等级,分别表示学习者能
力弱、较弱、一般、较强、强,数字越大,表明学习者

表 1 学习路径优化问题模型参数

参数名称 实验1 实验2 实验3 实验4 实验5 实验6

CM 50 100 200 100 100 100

rN 5 5 5 5 5 5

LK 1 1 1 5 10 20

AK 能力水平分为5个等级: [A1, A2, A3, A4, A5],分别表示弱、较弱、一般、较强、强,在5个等级中随机初始化

Rmn 第m个知识点与第n个学习资源的匹配度,取值范围为 [0, 1]

snrilrj
完成第 i个到第j个学习资源的学习花费,取值范围为 [0, 1]

Dn 难度水平分为5个等级: [D1, D2, D3, D4, D5],分别表示低、较低、适中、较高、高,在5个等级中随机初始化
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的能力越强.学习资源的难度水平依次分为 [D1, D2,

D3, D4, D5]5个等级,分别表示学习资源难度低、较
低、适中、较高、高,数字越大,表明在线学习资源的难
度越大.
上述学习资源中包括学习前测、概念详解、学习

实例、学习后测等.不同学习资源所具有的信息特征
与学习者所具有的信息特征,其匹配度是不同的.当
通过信息特征检测到学习者与学习前测有关的学习

资源匹配度较高时,在线学习资源推荐系统会推荐给
学习者难度较低、处于该知识点入门水平的学习资

源;完成该学习资源后,会再次对信息特征进行重新
匹配,此时若学习者掌握了学习前测资源,表明学习
者对该知识点的能力水平有所提升,则会根据信息特
征匹配结果,进一步推荐该知识点的后序学习资源,
如概念详解、学习实例和学习后测,直至学习者掌握
该知识点.

针对上述 6组实验,基于MIFMM模型的在线
学习路径优化方法,分别以 BPSO[15]、 RPSO[19]、

LPSO[19]、VBPSO[16]和本文提出的DMBPSO为核心
算法进行实验对比,观察所得学习路径优化效果的
差别.文献 [15, 19]的模型与本文在线学习路径优
化模型构建思想相似,文献 [16]算法与本文双映射
DMBPSO算法改进角度相同,因此选择以上算法做
实验对比.文献 [7]采用离散粒子群优化算法为学习
者选择合适的复习材料,所用算法与本文DMBPSO
相比,虽然都是将粒子通过速度或者位置向量的改
进以适应离散空间问题,但二者改进角度有所差

异. DMBPSO算法从映射函数角度出发,将速度值映
射为粒子位置变化的概率,从而确定粒子位置的更
新,并改进惯性权重以适应粒子的进化状态;文献 [7]
算法的粒子位置更新则是通过新的速度向量完成,并
未涉及映射函数,也没有对惯性权重做出改进.
基于MIFMM模型的在线学习路径优化方法中

所利用的核心算法优化策略如下: BPSO属于基本
的二进制粒子群算法; RPSO和LPSO均采用S型映

射函数,惯性权重的调整分别利用随机策略和线性
递减策略; VBPSO采用V 型映射机制,惯性权重的
调整利用线性递减策略;本文所提出的DMBPSO算
法采用V 型映射函数,惯性权重的调整利用非线性
动态调整策略.各个核心算法的参数设置如下:种
群规模N = 20,代表惯权重ω取值范围为 [0.4, 0.9],
学习因子c1/c2值为2,最大迭代次数Max_iteration=
100, BPSO、RPSO、LPSO、VBPSO最大速度Vmax =

6, DMBPSO最大速度设置为2.

3.2 实验环境

算法仿真实验环境为windows7操作系统,编程
语言环境为Matlab R2012a,硬件环境为 intel酷睿处
理器 i5-4570,主频为3.20 GHz,内存为4 GB.

3.3 实验结果分析

3.3.1 寻优精度对比分析

所有核心算法的实验数据均在实验平台上独立

运行30次获得,表2是各个算法独立运行30次后获
得的均值和方差,最优值用加粗表示.

表 2 实验仿真结果

核心算法 实验1 实验2 实验3 实验4 实验5 实验6

BPSO
avg 2.34e+01 6.69e+01 1.76e+02 5.81e+02 1.36e+03 2.91e+03

var 2.99e+01 1.08e+02 5.33e+02 5.71e+03 2.10e+04 1.07e+05

RPSO
avg 6.06e+01 1.40e+02 2.90e+02 7.66e+02 1.65e+03 3.33e+03

var 5.99e+01 3.21e+02 9.08e+02 7.08e+03 3.03e+04 1.30e+05

LPSO
avg 4.22e+01 1.08e+02 2.39e+02 6.90e+02 1.54e+03 3.16e+03

var 3.85e+01 2.64e+02 9.16e+02 6.39e+03 2.92e+04 1.18e+05

VBPSO
avg 5.81e+01 1.36e+02 2.83e+02 7.63e+02 1.63e+03 3.30e+03

var 7.30e+01 1.97e+02 1.09e+03 7.60e+03 2.99e+04 1.34e+05

DMBPSO
avg 1.15e+01 1.62e+01 1.91e+01 3.81e+01 6.08e+01 8.96e+01

var 1.98e+01 3.64e+01 5.05e+01 1.33e+02 1.64e+02 4.43e+02

本文构建相斥度函数是为了表示学习者信息特

征和在线学习资源信息特征之间的相斥度,两者之间
的相斥度越小,表明此学习路径越符合学习者的需
求,与学习者具有越高的匹配度,因此学习路径的规

划会更加准确.表中显示的数据即是所构建相斥度
函数值的平均值和方差.从均值的数据可以看出,在
所有的核心算法中, DMBPSO核心算法所得到的两
者之间差值的平均值和方差是最小的,表明该算法规
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划的学习路径更加准确且更加符合学习者特征.从
方差的数据可以看出,利用DMBPSO核心算法所得
到的方差数据同样是所有核心算法中最小的,表明运
用DMBPSO核心算法构建的学习路径优化方法进行
的学习路径优化具有更好的稳定性.
3.3.2 寻优过程对比分析

图 3是 6组实验下 5种核心算法的寻优过程对
比.通过寻优过程对比可以观察到各个核心算法的
寻优过程情况和寻优性能.

图3是在不同知识点和不同学习者情况下得到
的信息特征匹配度收敛结果.图3(a)∼图3(c)表示的
3组实验中知识点数量不同,通过对比在不同知识

点数量下的数据和信息特征相斥度均值收敛曲线

图可以看出, DMBPSO核心算法具有更好的收敛速
度和收敛稳定性,表明随着知识点数量的增加,利用
DMBPSO核心算法优化的在线学习路径更加符合
学习者的特征,呈现出较好的优化速度和匹配度.图
3(d)∼图 3(f)表示的 3组实验中只有学习者数量不
同,通过对比在不同学习者数量下的数据和信息特征
相斥度均值收敛曲线图可以看出, DMBPSO核心算
法同样具有更好的收敛速度和收敛稳定性,表明随着
知识点数量的增加,利用DMBPSO核心算法优化的
在线学习路径同样能够较好地满足学习者的需求,呈
现出较好的优化速度和优化匹配度.
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图 3 匹配度收敛曲线

3.3.3 寻优时间对比分析

为了分析各核心算法用于在线学习路径的寻优

时间,分别将各核心算法独立运行15次得到运行时
间数据平均值,绘制运行时间曲线如图4所示.
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图 4 各核心算法的在线学习路径寻优时间

各核心算法在实验 1∼实验 6上各迭代 100次.
从图4可以看出,从实验1到实验6, LPSO核心算法运
行时间最多, DMBPSO核心算法的运行时间与用时
最少的BPSO核心算法相近,表明DMBPSO核心算法

在寻优时间上具有较好的表现,运用DMBPSO核心
算法构建的MIFMM-POA方法优化的学习路径具有
较好的性能表现.

4 结 䇪

本文针对目前在线学习路径优化方法存在学习

路径匹配度不高的问题,提出了基于多维信息特征映
射模型的在线学习路径优化方法MIFMM-POA.通
过定义信息特征集合,构建映射关系 f ,并设计相斥
度函数,利用改进的DMBPSO算法进行在线学习路
径寻优.实验结果表明,利用MIFMM-POA方法优化
的学习路径与学习者匹配度较高,具有较好解决在线
学习路径优化问题的优势.所提出的MIFMM-POA
学习路径优化方法能够提供与学习者能力、学习风

格等特征相符合的学习资源序列,满足学习者个性化
需求,为学习者开展自适应学习奠定基础,降低学习
者的认知负荷,提高学习效率.在后续研究工作中将
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对学习者和学习资源模型继续完善,同时结合在线学
习平台实际应用效果进一步改进和优化此方法.
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