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[摘要 ] � 根据学生的学习行为主动给予适应性的教学材料是适应性教学系统研究关注的焦点问题. 当前的适应性学习系

统在主动适应学生的学习行为方面存在许多不足.针对适应性教学系统的这个问题,利用机器学习方法根据学生的学习行

为,预测学生的学习风格与学习行为,改进适应性学习系统的适应性,提出了在适应性学习系统中使用机器学习的知识表示

方法,设计了用朴素的贝叶斯分类器动态观察和预测学生的学习行为的方案.实验结果表明,朴素的贝叶斯分类器对于预测

适应性教学系统中学生的学习行为有较高的准确率.
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Abstract: In the adaptive instructiona l system, how to g ive learners adaptiv e learning m ater ia ls is a focus question.

There arem any de fic ienciesw ith the current adaptive instructional system � s automa tica lly adapting student� s learn ing

sty le and learn ing behav ior. A im ing at this problem o f the adaptive instruc tiona l sy stem, this pape r uses know ledge

expression m ethods wh ich fit m ach ine learn ing and design a schem e by using Na�ve B ayes C lassifie r to predict lea rn-

er� s behav ior, so that these can get learner� s prefe rences. The result of exper im ent shows that Na�ve Bayes C lass ifier

has good accuracy in pred icting learner� s behav ior in the adaptive instructiona l system.
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0� 引言

能够根据学习者的类型与知识水平动态创建或组织信息的教学系统被称为适应性教学系统
[ 1]
. 当

前,适应性教学系统中实现适应性的主要依据是学生的学习水平与学习偏好.学生学习水平可能通过观察

学生在系统中的学习行为与做测试题的表现获得. 而对于学生学习偏好,各适应性教学系统的处理方式则

不尽相同. 如: Carver开发的一个适应性教学系统 CS19
[ 2]
便是根据 Fe lder的学习模型

[ 3]
确定学习偏好的.

这个系统在学生学习入口处设置不同的入口点,每个入口点代表一种学习偏好. 这样就可以根据学生的不

同学习偏好给其最适合的方式来浏览适应性的学习材料. CAMELEON系统
[ 4]
在开始学习阶段给学生提供

一个调查表,系统通过学习者回答调查表中的一系列问题来判断他们的学习偏好.当学习者登录课程后系

统根据对学习者的个性化的学习偏好评价的结果给其提供相应的学习材料.然而,这些预设型的做法未必

能准确反映出学生的实际偏好,因为学习偏好在实际情境中会有个性化的差异, 亦会随着学习的进程而不

断变化.在建构适应性教学系统中用机器学习与朴素的贝叶斯分类器动态了解学生的学习偏好,有较高的

准确率.

1� 用于机器学习的内容对象描述

内容对象是显示给学生的内容信息, 是领域中的最小的教学材料单元. 在本研究中, 内容对象是一些
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文本片段、图片、动画、视频、App let、Act iveX及一些与内容呈现相关的对象. 这些信息可以是适应性的,允

许不同的学生浏览不同的课程材料.

为了使内容具有适应性,且适应机器学习的要求,根据当前对学习偏好的相关研究结果
[ 5-7]

,本文对内

容对象进行了特殊的标注,把每个内容对象描述成一个特征集,如表 1所示.

表 1� 内容对象的特征集

Table 1� Fea ture set of content objects

特征 值

媒体类型 {文本,图像,动画,插件 }

教学类型 {解释,示例,描述,定义 }

抽象程序 {抽象,具体 }

主题中的位置 {开始,中间,结尾 }

概念中的位置 {开始,中间,结尾 }

是否需要 {是,否 }

系统根据这些特征对每一个展示给学生的内容对象进行分类.

前 3个特征描述了对象的基本特征, 由创建者给出.第 4个特征根据

对象在主题中的位置决定.使用这个属性的原因在于,学生有不同的

学习偏好,有些学生在主题开始前喜欢某些类型的对象,而有些则喜

欢在主题的最后出现这样的对象.例如:有些学生喜欢一开始学习摘

要性的解释,后面再学习具体的示例.有些学生则喜欢先学习具体的

示例.这个属性能帮助系统决定内容对象的展示顺序.第 5个属性与

第 4个类似,这个属性也是决定内容对象的显示顺序.

�是否需要�属性是通过观察学生是否浏览了相应的材料来决定它的值是 �是 �还是 �否 �. 该属性涉
及到机器学习与贝叶斯分类,可以用机器学习进行预测.

2� 机器学习动态了解学习偏好并预测学习行为的实现方法

本文用朴素的贝叶斯分类器动态了解并预测学生的学习行为.选择朴素贝叶斯分类方法是因为它快

速,在现实情境中能很好工作, 且被证明对用户建模非常准确.它能在数据量很少的情况下有效地工作.设

想在系统与学生进行一些简单的交互后就开始机器学习.

朴素贝叶斯分类器可以用于解决以下问题,每一个实例 x可通过一个联合的属性值描述且可通过一

个目标方程 F (x )从有限的集合 V呈现一些值. 把属性集列表和它的相应的分类用来建造一个训练集.当

一个新的实例呈现出来时,可能根据训练集生成一个预测值.系统根据训练集给目标方程选择可能性最高

的值.

朴素贝叶斯分类是用来预测学生是否呈现某一内容对象.如果学生呈现了这些对象, 那么它们的属性

�是否需要�就描述为 �是�, 否则描述为 �否 �.
为了决定要呈现的内容对象,系统首先聚合正确难度等级上的内容对象,把相同的特征放进特征类.

如果这些对象被呈现出来了,则这些对象被作为一个组.利用这个聚合技术, 学生可以自动得到相应难度

等级的他所想要呈现出来的内容对象.

通过这个聚合,系统检测问题中的每一个内容对象,用朴素的贝叶斯分类器来检测这个对象是否适合

呈现. 朴素的贝叶斯分类器比较当前内容对象特征与实例空间中内容对象的特征,这个实例空间包括过去

学生呈现或未呈现的内容对象.

一个内容对象有如下特征:

<M ed iaType= Text,

� � Instructiona lType= Definition, Abstractness= Concrete,

� � P laceInTop ic= Before, P lace InConcept= M idd le>

存在如下公式:

公式 1:

P (W anted= yes) X P (M ed iaType= Tex t|W anted= yes) X P ( InstructionalType= Defin iton |W anted= yes)

X P ( Abstractness= C oncrete |W anted= yes) X P( P laceInTop ic= Beg inn ing |W anted= yes) X

P ( P laceInConcept= M iddle |W anted= yes)

公式 2:

P (W anted= no) X P (M ediaType= Tex t|W anted= no ) X P ( Instructiona lType= De finiton |W anted= no) X

P ( Abstractness= Concrete |W anted= no) X P( P laceInTop ic= Beg inn ing |W anted= no) X

P ( P laceInConcept= M iddle |W anted= no)

每一个个体的可能性可以很容易地计算出来. 一个对象呈现的可能性是这个对象在整个对象实例空

间中呈现的几率.
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为了计算条件概率,本文把对象分成两个实例集:一个 �是否需要 �属性是 �是 �, 另一个 �是否需要 �

属性是 �否�.对于公式 1统计 �是否需要�属性是 �是 �时相应的属性值.例如:

P (M ed iaType= g raph ic|W anted= yes)是图像对象在所有对象中想要呈现的次数.

P (M ed iaType= g raph ic|W anted= no)是图像对象在所有对象中不想要呈现的次数.

表 2� 实例空间的实例

Table 2� Examp les of instance spaces

教学类型 媒体类型 在主题中位置 在概念中位置 抽象程度 需要

示例 图像 开始 开始 抽象 是

定义 图像 开始 结尾 抽象 是

定义 图像 结尾 结尾 抽象 是

描述 图像 开始 开始 抽象 是

示例 文本 开始 中间 抽象 是

定义 图像 结尾 中间 抽象 否

示例 文本 结尾 中间 抽象 否

示例 文本 结尾 结尾 抽象 否

解释 文本 开始 开始 具体 否

通过这些特征, 可以判断每一个属性对于

学生的重要程度.另外,通过这些联合特征描述

的学生实例空间 (如表 2所示 ) , 可以表示学生

的偏好. 这样系统便可以根据学生的偏好把最

适合的内容对象呈现给学生.

学生实际应用系统时, 在相应教学单元相

应难度等级中呈现出来的内容对象 �是否需

要 �属性值是 �是 �,未呈现的内容对象 �是否需

要 �属性值是 �否 �. 这些对象被加进朴素贝叶
斯分类器的实例空间,从而增加训练集.

需要指出的是,朴素贝叶斯分类器预测的 �是否需要�属性值不会加入到实例空间,只有实际值才会

被加入到实例空间.实例空间的增加将为将来的分类提供依据.

表 3� 朴素的贝叶斯分类器分类的准确率

Table 3� A ccuracy of using Na�ve Bayes classifier

学生 准确率 /%

1 84�11

2 74�16

3 60�06

4 76�97

5 84�71

6 59�50

7 84�62

8 90�53

3� 实验结果与分析

3�1� 朴素贝叶斯分类器的准确性
� � 本文在适应性教学系统 ( I- Tutor)中测试了分类的准确

性,检测它能在多大程度上预测学生将要浏览什么样的课程材

料.通过对 120名学生进行测试, 发现用朴素贝叶斯分类器分类

算法及对算法进行的一些阈值改变, 对每一位学生至少能获得

63%的准确率.

用学生实例来分析朴素贝叶斯分类器的准确率, 统计所有

的对象集的正确的预测,抽取了其中的 8个学生,如表 3所示.

3�2� 改变阈值后的准确率
朴素的贝叶斯分类器仅仅用来决定一个对象可能被学生呈现的可能性是否大于不可能被学生呈现的

可能性 (见公式 1、公式 2) . 这其实就是一个 50%阈值, 来决定是否呈现对象.当然, 如果这个阈值变化

了,则相应分类的准确性也受到影响.使用不同阈值的情况如表 4所示.

通过这些对朴素的贝叶斯分类器的改进, 最好的结果见表 5.
表 4� 不同阈值时分类的准确率

� � � Table 4� Accuracy of us ing differen t thresho lds (单位: % )

学生 30 50 70 80 90

1 63�08 84�11 81�78 79�91 79�44

2 67�03 74�16 79�69 79�91 80�20

3 60�06 60�06 64�09 63�45 61�86

4 49�34 76�97 76�97 76�97 76�97

5 69�41 84�71 78�82 78�82 78�82

6 60�25 59�50 58�25 57�25 58�50

7 81�54 84�62 84�62 86�15 86�15

8 81�05 90�53 91�58 91�58 92�63

表 5� 改进后的准确率与原始的准确率的对比

Table 5� Best improvem ent from orig inal a lgorithm

学生 原来的准确率 /% 改进后的准确率 /% t

1 84�11 84�11 �

2 74�16 80�20 6�254

3 60�06 64�83 2�733

4 76�97 76�97 �

5 84�71 84�71 �

6 59�50 63�00 1�032

7 84�62 87�69 1�425

8 90�53 92�63 1�422

可以看出 8位学生中, 有 2位学生获得了显著的提高.其它 3位学生也有所提高.尽管不是很明显,但

即使有一点差别也会给学生的学习带来一些改变.
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4� 结论

朴素贝叶斯分类对于所有学生的学习能取得较好的分类结果.如果给每一位学生以同样的参数,则贝

叶斯分类得不到最好的结果.通过改变域值的办法可以在一定程度上提高分类的准确率. 从结果可以看出

机器学习在适应性教学系统中有着良好的应用前景.

尽管朴素贝叶斯分类对于所有学生的学习能取得较好的分类结果,但仍然有进一步改进的空间.还可

验证其它的分类技术如:动态决策树、支持向量机、K 邻近等技术对于学习偏好的分类结果的准确率
[ 8-11]

.

另一个提高准确率的方法是对分类用的内容对象的特征描述作进一步改进.因为若去除一些特征,则

会影响分类的结果.而且, 在对内容对象表示时,肯定有一些对于描述学生的学习很有用但被忽略了的特

征.
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