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基于深度学习的在线推荐学习系统设计与开发
张　宇,程　玉,陈建峡,周世星,高　奕

(湖北工业大学计算机学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]为满足用户对资源检索越来越高的要求,基于深度学习的在线推荐系统,研发基于神经网络的评分预测

模型.该模型在词嵌入和文本卷积网络的基础上融合了深度学习模型,可以挖掘出用户隐藏的兴趣特征.实验研

究结果证明,该在线网络学习服务平台不仅能够有效满足高校学生的多种多样个性化学习需求,还能提高师生学

习工作效率.
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　　随着在线学习系统上发布的课程不断增多,用
户容易由于课程资源的繁多而不知所措,提高了用

户获取所需资源的难度.智能推荐系统可以明显改

善以上问题.智能推荐技术能够在纷繁复杂的信息

里提取出需要的信息,也可以根据日志信息进行用

户推荐.时至今日,推荐系统的研究热点和被关注

程度都很高,应用前景也很宽广.传统的推荐方法

尽管可以完成推荐任务,但是面对冷启动和习数矩

阵的问题效果有限.而融合多元异构信息的混合推

荐方法可以缓和以上问题,但是在辅助信息具有大

规模、多模态、数据异构、数据稀疏以及分布不均匀

等特点时也面临挑战.
目前,随着深度学习在很多相关领域比如推荐

和自然语言处理领域的推广,基于深度学习的推荐

系统比起传统的推荐模型更加强大,推荐质量更高.

２０１５年,纪淑娟等人[１]通过神经网络获取了用户视

频中的隐形评分;李贵、王爽等人[２]通过三维张量模

型,对三种实体(用户 物品 标签)完成了潜在语义

关联分析,提升了标签推荐系统的准确性;LiSheng
等人[３]结合矩阵分解和深度学习提出了一种协同过

滤深层体系结构,使用分解评分矩阵,然后使用深度

学习得到评分和边缘信息里的潜在因素,来使得协

同过滤时潜在学习因素效果更加明显.２０１６年,

TrapitBansal等人[４]提出了一种可以很好解决冷启

动问题的方法,这种方法使用了深递归神经网络;张
福正等人[５]在提前结构表示时使用 TransR的异构

网络嵌入方法,然后使用叠加去噪自动编码器得到

项目文本表示、通过堆叠卷积自动编码器得到项目

视觉表示,并在此基础上提出了协作知识库嵌入

(CKE)集成框架.２０１７年 LiSheng等人建立了一

种深层协同神经网络模型,缓解了该领域的数据稀

疏问题;易义峰、高宜聪等人为了完善基于知识的推

荐系统,针对传统基于知识的推荐推出了一种认知

信息增益的测量模型.
由于 Youtube网站的视频资源具有数据规模

大、数据新鲜度高、数据早上大等特点,COVINGＧ
TON 等[６]选择 DNN 来处理离散以及连续变量.
但是,通过学习获得的视频和用户向量在分布上可

能还是存在偏差.后来,出现了一类结合 DNN 和

协同过滤推进算法的模型,它包括特征表示和评分

预测两大模块,它是ZHANG等人[７]为了提高推荐

性能提出的.LIU 等人[８]提出了上下文感知递归

神经网络(CAＧRNN),它通过对上下文和序列信息

进行建模可以提高推荐效果.YING等人[９]为了降

低模型训练时的复杂度提出了可伸缩的图卷积神经

网络(GCN)算法 PinSage,通过使用局部卷积可以

达到目的.TANG等人[１０]提出一种基于卷积的序

列嵌入模型———Caser模型,这种模型可以为长期

兴趣和序列模式的获得给出一种简洁且统一的网络

结构.KIM 等人[１１]提出了一种上下文感知模型,
这种模型在概率矩阵分解(PMF)中的卷积矩阵分

解(ConvMF)中集成了卷积神经网络,它在处理上

下文信息的稀疏问题时有着不错的效果.TUAN
等人[１２]提出了一种可以对不同类型和性质的数据



进行建模的三维卷积神经网络.深度学习不仅在挖

掘用户和项目间非线性关系时很高效,还可以在大

量数据源中获取数据本身内部的复杂关系.

１　相关技术

１．１　推荐方法

传统的推荐方法主要分为基于内容的推荐方

法、协同过滤的推荐方法和混合推荐方法,对于个性

化的推荐系统来讲,一般包含着如下方面:用户、用
户特征、对象特征模型以及推荐算法(图１).

图１　推荐系统架构

推荐系统从用户的交互信息记录与获取出发,
分析抽取用户与物品的个性特征,并将这些信息传

到推荐算法中,根据不同的推荐算法进行的训练与

分析,将推荐信息反馈给用户,对象推荐模型的对象

可以有多种,例如学习资源、课程、电影、音乐等.

１．２　基于卷积神经网络的推荐系统

卷积神经网络(CNN)是一种常见于深度学习

领域的神经网络.使用 CNN 来构建训练模型有着

训练复杂度低、训练参数少的优点,将它应用到推荐

系统中可以显著提高准确性.
卷积神经网络包括输入层、卷积层、池化层、全

连接层和输出层,其中卷积层和池化层组合形成了

特征提取器.在卷积层中,上一层神经元只连接部

分下一层神经元,并且在 CNN 中采用了权值共享,
即卷积核,这不仅使得神经网络中的参数个数得到

了明显的减少,还降低了过拟合的弊端.卷积神经

网络原理见图２.

图２　卷积神经网络原理

２　系统分析与设计

２．１　系统分析

系统中存在具有不同权限的用户:管理者与学

习者.不同的用户对系统有着不同的透明度.学习

者经过注册即可进行学习,进行课程的和在线实验

案例的选择和浏览,在论坛进行发、回帖交流.管理

者为最高权限角色.相应的功能有关键信息管理

(学生、课程主要信息的管理),用户管理(用户的权

限与信息),学习资源管理(课程资源,视频资源),后
台管理,信息分析.

２．２　系统总体设计

２．２．１　系统总体框架设计　在线学习系统包含了

多种子系统与业务功能,根据 Vue．js的组件化和模

块化思想,这些功能也分成了很多的模块和组件.
组件化的系统各个功能之间的耦合性得以减低,而
且在重用性方面有着质的变化.系统包括四层结

构,即系统门户层、应用模块层、功能模块层与数据

存数层(图３).

　　１)系统门户层:针对于不同的用户提供不同的

服务.学习者可以进行视频学习,浏览课程资料与

进行在线的提问;管理员可以进行学习信息、课程资

源的管理和问题的解答.

２)应用模块层:描述各个模块的实现步骤操作.

Vue．js进行前端开发,vueＧvideoＧplayer开源插件进

行视频播放,axios进行 HTTP请求,深度学习模型

进行数据处理和分析.

３)功能模块层:表达并划分具有不同功能的子

模块,并且与数据层相连接,为数据存储层的操作提

供信息传递服务.

４)数据存储层:对不同用户的信息、系统的信息

进行存储.包括学生信息,论坛信息,课程信息,管
理信息.

２．２．２　系统总体功能设计　本系统采用基于 B/S
架构,使用 MVC模式,前端由 Vue．js框架实现,后
端使用SpringBoot搭建.围绕学生学习网络化、多
样化、智能化的设计展开开发的在线学习系统,预期

实现功能见图４.

１)学生个性化学习推荐模块　通过收集学生学

习内容,成绩,课程偏好,弱势课程,学习记录等多种

特征信息,进行信息处理分析,并针对学习者推荐出

个性化的学习课程.

２)学生学习评价模块　通过学习偏好(主要是

学习内容)的总结,对学生进行综合性的成绩判定和

学习评价.

３)在线视频学习模块　管理员可以上传自己的

学习课程视频,学生通过在线学习系统进行视频学

习,并且系统记录用户的播放情况等功能.

４)在线程序实践模块　通过在线程序实践平台

实现相关课程程序开发练习,提高学生的动手能力.

５)用户管理子模块　控制用户的登录,已经登

录信息的缓存以及新用户的注册和用户信息存储.
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图３　系统框架

图４　在线学习系统总体功能

６)课程资料管理模块　在该子系统中,教师用

户上传课程资料,这些资料包括 PDF、PPT、Word
文档、实验指导书等,学生用户可以下载这些课程资

料,是在线学习一个不可或缺的环节之一.

７)在线交流子模块　通过论坛发回帖等与同

学、老师们进行学习交流,经验分享.

８)知识图谱展示模块　构建课程知识图谱,便
于学生直观地学习和查询资料.

本学习系统涉及到了多种模块.用户登录注

册、在线学习、在线实验、资源共享,在线交流等功

能.其中在线学习包括在线视频学习,课程资料如

PPT,Word文档,实验指导书学习等,能够满足学

生的多种个性化需求,提高学习效率.

３　推荐评分预测模型

３．１　模型总体设计

本文设计了以神经网络为基础的评分预测模

型.这种模型在词嵌入和文本卷积网络的基础上融

合了深度学习模型,在具有用户以及学习资源的特

征向量上做出了改进,并且在此基础上使用深度学

习挖掘出隐藏的兴趣特征.并借助用户的历史评分

信息,来进行模型的训练,利用分数来表达用户和学

习资源的一种潜在关联.最终提高了推荐效果性

能,使用户体验得到了提升.模型分为训练和推荐

两个部分(图５).

图５　推荐评分预测模型

３．１．１　训练过程　在训练的过程中,进行学习者特

征向量和学习资源向量的提取.
学习者特征向量的抽取利用词嵌入将用户的

id、姓名、偏好等特征作为输入,形成一个可以模拟

一个用户特征的向量.在此之后将用户的特征向量

通过两层全连接层进行训练,抽取出各用户特征之

间的潜在关系.
学习资源特征向量的抽取通过文本卷积网络来

进行课程名词向量的获得,课程id和课程类型经过

嵌入层来模拟不同属性的特征向量,最后使用全连

接层进行属性向量的链接整合.
文本卷积网络第一层是输入层,这一层是句子

中的词语按照对应的上下顺序排列的矩阵,成立句
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子矩阵

A ＝ [x１,x２,􀆺,xm ,􀆺,xn]

网络的第二层是卷积层,这一层每个单词通过

嵌入层的个体向量组成了一个整体嵌入矩阵.通过

输入矩阵和滤波器的点乘再加上编制项,卷积运算

公式:
hi ＝f(W１☉xi∗j＋l－１ ＋b)

最后利用激活函数进行输出,激活函数:

f(x)＝
x,x ≥０
０,x ＜０{

第三层为池化层,这一层使用 MaxＧoverＧtimeＧ
Pooling方法.此类方法是将上步处理过的一维特

征进行提取,在卷积窗口当中提取其中最大的值作

为此窗口的特征值.
ŝ＝ max[h１,h２,h３,􀆺,hn－l＋１]

第四层是全连接＋softmax层,这层通过使用

Dropout技术的特性来控制训练的拟合度,并且用

L２正则化限制该层的权值参数.这样做是为了防

止因为隐藏单元的自适应导致拟合程度减轻.
ŷ ＝argmax(W２☉̂s＋b１)

经过四层处理之后,得到学习资源 Title的向

量特征.

３．１．２　推进过程　用户和学习者特征向量在抽取

之后需要经过神经网络层进行模型训练,通过已有

的用户历史数据,即不同用户对不同课程之间的打

分情况,以此作为最后网络的输入,进行整体性的训

练,训练完毕的模型将拥有用户对不同课程预测打

分的效果,课程推荐就是根据预测分值的不同来进

行的.
本文采取 miniＧbatch梯度下降法.

θ＝θ－a∂L
∂θ

其中a 表示为学习率,随着训练时间而不断迭代减

小并趋近于０.
本论文利用损失函数来界定实际输出与标签值

的差距,本模型使用较为经典的交叉熵损失函数来

进行训练.公式如下:

L(y)＝ －∑
C

i
yilogpi

交叉熵损失函数在训练学习过程中容易出现梯

度消失,模型无法收敛,为解决这一问题,本文在模

型中加入L２正则化.对于网络中不重要的特征进

行权值 衰 减 处 理.最 后 结 合 L２ 正 则 化 以 及 交

叉熵:

Loss(θ)＝ －
１
N ∑

x∈N
∑
c∈C

yilogpi ＋β‖θ‖

　　在训练场过程中,使用反向传播的方式可以进

行损失函数的迭代递减,批处理的大小由 N 来表

示,正则化参数为β,全连接层的参数为θ.通过梯

度下降的优化与损失递减,最后将收敛于一个最小

区间浮动,此时可将此模型训练停止.

３．２　模型实验

３．２．１　edX开放数据集　edX开放数据集中包含了

哈佛大学和麻省理工学院从２０１２到２０１３年在edX
平台开设的１６门课程相关数据.

３．２．２　在线学习系统数据集　提供了数十个属性,
包括课程数据,学习者信息,学习者行为特点等.

３．３　实验结果

将测试集抽取一部分作为验证集进行验证,以
课程评分为目标值进行比对,对数据集的评分表中

内容进行评分比较,最终准确率为７８．３４％,召回率

为７７．５６％,F１值为７８．５６％(表１).
表１　训练结果表

数据集类别 数据集数目 准确率/％ 召回率/％ F１/％

edX ２６０００ ７８．３４ ７７．５６ ７７．９５
在线学习系统 １００００ ７２．７１ ７１．９６ ７２．３３

４　系统实现

本在线学习系统分为首页导航、登录注册、课程

资源、在线实验和学习论坛共四大主要的功能模块,
以下是系统在 windows１０操作系统下,使用edge
浏览器的实验结果.

４．１　首页导航

图６页面利用vue．js项目开发中常用的eleＧ
menＧui来进行ui架构.导航栏让用户可以方便的

切换页面.走马灯展示最新最近的大数据学习资

讯.三个卡片介绍各个模块的特色和功能.关系图

直观地展示大数据学习的知识框架.各个大数据技

术的官网跳转让用户可以方便地了解它们.

图６　导航页面

４．２　登录注册

登录注册(图７)模块可以通过首页导航跳转,
登录表单对账户、密码和验证码的格式进行基本的

验证.表单提交后则会进行进一步的账户和密码进
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行验证,验证通过则导航栏的登录部分回变为退出,
用户信息会作为全局状态存入系统,不通过则会给

出对应的错误提示.

图７　录注册页面

４．３　学习论坛

论坛(图８)模块采用常见的发回贴模式,用户

点击发帖按钮即可编辑自己对学习的想法或者问

题,发送到论坛之中.也可以浏览其他用户发的帖

子进行评论等操作,互相交流.

图８　论坛首页

４．４　课程资源

课程资源(图９、１０)模块提供了海量关于大数

据学习的视频等资源,点击对应的卡片即可跳转到

视频播放页面进行查看.每个用户观看视频时会产

生历史记录,通过历史记录,基于深度学习的推荐算

法会推荐给用户适合的学习资源.

图９　课程选择页面

图１０　视频播放页面

４．５　在线实验

在线实验模块依托于JupyterLab平台,用户点

击对应的实验卡片就可以跳转到juypter平台在线

进行对应的实验,巩固和实践所学的知识,以完善的

学习流程提高学习效率.

图１１　实验选择页面

图１２　JupyterLab实验页面

４．６　课程推荐流程

本文使用python语言实现了神经网络为基础

的评分预测模型.用户登录系统后每次观看视频时

把用户和视频id作为历史观看记录以json格式传

输到后端.后端对历史记录做去重处理后存入历史

文档.后端程序用开辟进程的方式调用评分预测模

型,以用户历史记录作为输入,得到推荐序列输出.
推荐序列会被传输到前端,作为推荐结果(图１３).

图１３　推荐结果页面

５　结论

对于在线学习系统来说,学习资源自然是越多

越好,但是大量的学习资源在更大程度满足用户的

同时也会增加用户选择成本,违背了学习平台提高

用户学习效率的出发点.相较于传统推荐算法,本
文基于更加高效的深度学习的推荐系统,为用户进
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行个性化的学习资源推送简化用户的资源选择流

程.对课程的知识体系,以知识图谱的形式进行抽

取和展示,直观地展示大数据课程的知识结构.为

了方便用户在学习后的实践,本文借助Jupyter平

台实现了在线的实验模块,用户可以直接在学习平

台上进行案例实践.在此基础上,本文在学习平台

中内置了一个小型的论坛模块,方便用户的交流.
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DesignandDevelopmentofOnlineRecommendationLearning
SystemBasedonDeepLearning

ZHANGYu,CHENGYu,CHENJianxia,ZHOUShixing,GAOYi
(SchoolofComputerScience,HubeiUniv．ofTech．,Wuhan４３００６８,China)

Abstract:Withthedevelopmentofonlinelearningsystems,usersrequireresourceretrievalabilitiestobe
improvedgreatly．Thispaperproposesanovelonlinerecommendationsystem basedondeeplearning,

whichcanimplementthemainfunctionsofonlinelearning,onlineprogrammingandonlinecommunicaＧ
tion．Inparticular,thispaperdevelopsaratingpredictionmodelbasedonneuralnetwork,whichintegrates
deeplearningmodelonthebasisofwordembeddingandtextconvolutionnetwork,anditcanminethe
hiddeninterestfeaturesofusers．Theexperimentalresultsfullyshowthattheproposedplatformcannot
onlyeffectivelysatisfythevariouspersonalizedlearningrequirementsofcollegestudents,butalsoimprove
thelearningefficiencyofteachersandstudents．
Keywords:deeplearning;recommendationsystem;scoringprediction;onlinelearning
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