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摘要：“互联网+教育”时代的来临使得e-Learning学习模式被广泛接受，如何为e-Learning学习者提供个性化学习支持服务成为学界关注的焦点。自适应学习路径能够根据学习者特征，为其推荐个性化的学习资源与学习活动序列，是实现个性化学习的重要手段。为提升自适应学习路径构建的智能化程度，提出了包含学习者模型库、学习过程数据库、自适应学习路径构建引擎等核心功能模块的人工智能支持下的自适应学习路径构建模型。在该模型的实现过程中，首先，从认知风格及知识水平两个维度对学习者特征进行向量化描述和相似度计算；而后，提取相似学习者群体的历史学习路径和测试成绩构建学习路径图谱；最后，采用改进的蚁群算法从学习路径图谱中挖掘出最优学习路径推荐给目标学习者。实验结果表明：该方法可以从繁复的学习资源和活动中生成简洁、精准的自适应学习路径，既能有效解决学习者的学习迷航与认知过载问题，还能促进学习资源的高效利用；通过该方法构建的自适应学习路径可有效提升学习者的学习效率、学习成绩和学习满意度，有利于学习者对知识的主动建构、内化及迁移。
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一、引言
随着“互联网+教育”时代的到临，教育模式发生了深度变革，e-Learning打破了传统班级授课的单一模式，成为人们广泛接受的学习模式（赵学孔等，2016）。然而，目前e-Learning的主要形式是教师通过网络将精心设计的教学活动和教学资源呈现给学习者，以促使学习者进行知识的获取与建构。这种形式虽然有效发挥了e-Learning的去时空特性和灵活性，但为所有学习者提供相同学习路径的方式却忽视了学习者在知识水平、认知风格等方面的个体差异，学习资源和学习活动不能满足学习者的个性化需求，这导致其学习效果并不理想（Tarus et al.，2017；Yera et al.，2017）。因此，构建符合学习者个性化需求的自适应学习路径成为当前迫切而重要的研究主题，愈加受到众多学者的高度关注（Chen，2008；Romero et al.，2017）。新媒体联盟（New Media Consortium，NMC）在《地平线报告》（2016高等教育版）中也指出，自适应学习路径的实现会直接影响e-Learning未来的发展态势（L·约翰逊等，2016），其后续多个年份的系列报告也将自适应学习看作对高等教育具有重大影响的新兴技术。
目前，关于自适应学习路径的认识并不统一，学者们从不同角度对其定义及内涵进行了探究。李浩君等（2016）针对移动环境中无序碎片化学习的特点，指出自适应学习路径是根据学习者的认知特点和非认知特点所提供的学习资源序列；Pushpa（2012）从学习管理系统（Learning Management System，LMS）的适应性方面切入，认为自适应学习路径是依据学习者需求和环境而提供的个性化学习资源序列；Ahmad等（2013）从学习者的知识背景入手，指出自适应学习路径是根据学习者的知识背景和偏好提供特定的内容与服务，以满足学习者的个性化学习需求；彭绍东（2010）基于e-Learning系统设计与开发标准的视角，认为自适应学习路径属于教学设计自动化领域中形式化层级的设计，将其定义为个性化学习活动的路线和序列；姜强（2012）则认为自适应学习路径是自动识别学习需求，并根据学习者个性特征信息（如知识水平等）动态适应性呈现的个性化学习活动序列（含学习对象）。可以看出，学者们普遍认为自适应学习路径是对学习路径的自适应化扩展，以满足学习者的个性化学习需求。因而，在前人研究的基础上，本文认为自适应学习路径是一系列符合学习者个性特征的学习活动和资源的组合，其本质是个性化。
然而，面对爆炸式增长的学习资源和种类繁复的学习活动组合，仅靠个人的精力与智慧难以为每个学习者构建精准的自适应学习路径。人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术的发展为自适应学习路径的实现提供了理论指引和技术支撑，其通过探寻学习者的个性特征（如认知偏好、知识水平等），分析过往学习者的历史学习数据，自适应调整学习者的学习资源和活动序列，使每个学习者获得最适合自己的学习路径，从而实现精准学习支持服务。人工智能技术既能应对大规模、动态化的学习资源变化，又能分析海量学习者的个性化学习需求，是当前自适应学习路径构建的可行方法（梁迎丽等，2018）。
二、相关研究现状
为了构建e-Learning环境下的自适应学习路径，国内外诸多学者进行了大量的实践与探索。国外研究有：Chung等（2012）认为学习者对课程主题和教学大纲的深入了解是构建自适应学习路径的有效途径，提出了通过构建主题本体来帮助学习者选择自适应学习路径。Acampora（2008）则提出采用语义本体、可视化技术及内容图谱等方法构建动态个人知识地图，帮助学习者厘清原有知识、新学知识以及其他知识之间的关系，从而为其学习路径的决策提供依据。上述两种方法从知识图谱导航的角度为自适应学习提供了支持，但仍需学习者自己生成学习路径，智能化程度较低。Ahmad 等（2013）依据奥苏贝尔有意义学习理论，提出了ACO-MAP自适应学习路径方法，根据学习者的知识结构发现相似学习者群体，然后使用蚁群优化算法为学习者寻找适应性学习资源。Karampiperis等（2005）提出利用课程全体学生历史记录构建的适用性决策树模型来帮助目标学习者自适应地选择所需的资源序列。Idris等（2009）提出使用自组织神经网络算法建立学习需求与学习资源之间的关系，并实现了基于知识层级、学习目标和学习风格的适应性学习路径推送。此外，基于遗传算法、免疫算法以及图论算法的诸多研究（Dwivedi et al.，2018；Durand et al.，2013；Dharani et al.，2013）也证实了人工智能方法在自适应学习路径构建方面的可行性。然而，上述研究过于强调学习资源在学习路径中的作用，却忽视了学习活动序列对学习路径的影响。
国内研究有：牟智佳（2016）从自适应学习路径的内涵与特征的视角，对数据挖掘技术与自适应学习支持服务间的关系进行了阐述，提出了基于学习特征模型的自适应学习路径生成框架。Lin等（2013）探讨了个性化学习的影响因素，采用决策树技术构建了个性化学习路径，以提高学习者的创造力。陈智慧（2016）则指出学习者的特征是自适应学习路径的核心，对学习者特征分析不足是导致目前自适应路径准确性不高的主要原因。黄志芳等（2015）提出了基于情境感知的适应性学习路径推荐模型框架，并结合领域本体技术和情境感知技术来实现自适应学习路径推荐，以适应学习者情绪状态和认知需求的实时变化。李浩君等（2015；2016）设计了基于遗传算法的学习路径优化策略，并在综合考虑移动学习环境下的情境因素和学习者特征因素（如学习风格）基础上，提出了个性化移动学习路径模式。赵学孔等（2017）从认知水平切入，提出了Web环境下自适应学习路径生成机制，通过提取邻居用户的学习路径共同体以实现个性化推荐。姜强等（2018）提出了自适应在线学习分析模型，通过对学习者的学习行为和知识掌握程度进行分析，推荐适合的学习路径和学习资源。
上述国内外学者针对自适应学习路径构建所进行的研究，为后续相关理论研究与实践探索提供了重要支撑。国外学者多从知识导航或自动构建方法入手，注重自适应学习路径的实现流程。然而，由于知识导航的方式需要学习者自主寻找资源并制定学习活动序列，其认知负荷依然较高，这致使学习者难以从整体上把握学习路径的质量。而自动构建方法方面的研究大多认为学习路径是学习资源的拼接序列，却忽略了讨论、协作任务等学习活动对知识深度建构的影响，因而生成的学习路径不够完整和科学，难以满足学习者的自适应学习需求。国内学者的大多数研究集中在宏观理论和应用模型探索方面，在学习路径自动化构建方面的研究较为稀少。不难发现，目前关于自适应学习路径的研究仍处于探索阶段，相关模型和算法在智能化和自适应程度上还需进一步拓展。
三、自适应学习路径构建模型
学习路径是一系列具有即定目标的活动和资源组合，以帮助学习者在某个主题领域积累知识和技能。自适应学习路径是根据学习者的知识水平、学习模式、资源偏好等个性特征所提供的特定学习路径，以满足其个性化学习需求的学习活动和学习对象（即学习资源）的有效序列（姜强等，2018）。
自适应学习路径构建需要完成对学习者个性特征的描述和学习序列（包含学习资源与学习活动）的组合，以实现学习路径的自适应性和整体规划性。首先，学习者特征描述是自适应学习路径构建的基础，其准确与否会直接影响学习路径的适应性程度。姜强等（2018）和Wen等（2013）指出认知风格和知识水平是学习者的两个重要个性特征，是实现自适应学习路径构建的重要依据。例如，学习者的信息加工特征（活跃型/沉思型）会影响其学习活动序列，活跃型学习者倾向于讨论和协作任务，而沉思型学习者则偏爱个案研究和文献阅读；学习者的信息输入倾向（视觉型/言语型）会影响其对资源类型的选择，视觉型学习者偏好图表和视频资源，而言语型学习者则倾向于文本资源；学习者的已有知识水平会影响其对学习资源难度的选择，先前知识水平越高的学习者越倾向于选择难度更大的学习资源。其次，学习活动序列组合是构建自适应学习路径的实现方法，而对学习活动的界定是完成序列组合的基础。本研究在结合杨开城（2002）和邵丽（2018）研究的基础上，将学习活动看作是由学习主体、学习客体、学习群体、学习工具、活动规则构成的动态活动系统，学习者通过主动参与学习活动，在活动中建构知识、反思总结、内化迁移，最终达成学习目标。然而，面对爆炸式增长的学习资源和种类繁复的学习活动组合，仅靠个人的智慧难以形成精准的自适应学习路径；而人工智能技术的发展为自适应学习路径的构建提供了理论指引和技术支撑，极大推进了自适应学习路径的智能化实现。
个性特征相似的学习者具有类似的学习偏好（资源类型偏好、学习活动偏好等），因此，本研究以认知风格和知识水平两个维度描述学习者的个性化特征，结合相似学习者群体的历史学习活动序列，提出了人工智能支持下的自适应学习路径构建模型（如图1所示），其核心功能模块包括：（1）学习者模型库。包含认知风格和知识水平两方面个性特征，其中，认知风格使用Felder-Silverman风格模型（乔兴媚等，2019），通过显式测量（如所罗门量表）或隐式测量（如决策树算法）（庄文杰等，2017；Rezaeinejad et al.，2015）获得；知识水平则依据布卢姆的认知领域目标分类理论，利用规则空间模型（Rule Space Model，RSM）等认知诊断模型获得（Chen et al.，2017a；Gao et al.，2018）。（2）学习过程数据库。该数据库存储所有学习者的历史学习路径（浏览资源和参与学习活动的序列）和绩效数据，通过对学习者的学习行为日志进行分析与重组，对各种行为分别进行离散化、归一化、结构化处理，并将处理结果存入学习过程数据库。（3）自适应学习路径构建引擎。首先以学习者个性特征为匹配模型寻找相似学习者群体，并根据相似学习者的历史学习路径（包括学习资源和学习活动）及绩效数据生成学习路径图谱（包含所有可行的学习路径）；而后，利用人工智能算法（改进的蚁群算法）从学习路径图谱中挖掘出适应学习者知识水平、符合其资源偏好、满足其学习活动需求的学习路径并进行推荐，以实现学习路径自适应。
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图1　人工智能支持下的自适应学习路径构建模型
四、模型的实现过程
自适应学习路径构建模型实现的难点在于从海量学习资源及复杂学习活动中找出最优或较优的组合，使得学习路径既满足知识点间的依赖关系又符合学习活动与学习资源间的对应关系，从而实现学习者的个性化学习需求。从本质上看，自适应学习路径的构建可以抽象为带约束的组合优化问题。在众多人工智能算法中，蚁群算法（Ant Colony Algorithm，ACA）是一种用来寻找优化路径的概率型算法（Liao et al.，2014），拥有并行性好、局部搜索能力强、性能鲁棒性高（较容易引入各种约束条件且约束条件对搜索性能影响较小）等优点，在智能搜索、全局优化等领域得到了广泛应用（Goel et al.，2018；Zhao et al.，2018），尤其适合自适应学习路径构建。与粒子群算法相比，蚁群算法虽然收敛速度较慢，但其搜索空间中不存在多样性丢失问题，不容易产生早熟收敛问题。因此，本研究采用改进的蚁群算法（引入约束条件）实现自适应学习路径模型的构建，以挖掘出具有最大自适应性的学习路径，生成精准的自适应学习活动序列，其过程分为4 个阶段：数据预处理阶段、相似学习者选择阶段、学习路径图谱构建阶段和自适应学习路径挖掘阶段。
1.数据预处理阶段
数据预处理是为了将原始数据转换为可以理解或符合需求的数据格式（池云仙等，2017）。本研究中的数据预处理是对学习者日志文件进行逐行解析，分离出学习者、学习行为以及行为时间等数据，并对解析出的数据进行清洗、集成与转换，过滤掉无用记录或残缺记录，为建立学习路径图谱提供有效的数据支持。
本研究首先将学习者的在线学习行为（如浏览资源、测试等）归纳为8类，并规定了相应的映射方法，如表1中的“学习行为映射”列所示。然后，以学习者ID为主关键字，知识单元和行为时间为次关键字，对学习者行为进行排序（同一学习者的重复行为仅统计第一次行为，其后的重复行为不作统计），进而将原始学习行为数据转换为学习路径数据，如表1中的“学习路径映射”列所示，其中成绩为该知识单元的归一化测试成绩。例如：某学生的实际学习行为序列为{浏览资源r1，练习p1}、{浏览资源r2，练习p2，论坛讨论d}、{协作任务t1，论坛讨论d，测试e}，其映射后的学习路径则为<r1，p1，r2，p2，d，t1，e>。
表1     数据预处理表
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2.相似学习者选择阶段
相似学习者指个性特征相似的学习者，选择相似学习者是实现自适应学习路径构建的关键。本研究从认知风格和知识水平两个维度定义学习者个性特征向量S＝{s1，s2，s3，s4，k1，k2，…，kn}，其中s1，s2，s3，s4为Felder-Silverman 认知风格模型四个维度的取值，每个维度通过数值变换，从小到大离散为6个等级，分别以数字1~6表示，例如信息加工维度用1~6表示从活跃型向沉思型的变化，数字越小代表越倾向于活跃型，反之则代表越倾向于沉思型；k1，k2，…，kn为知识水平向量，表示学习者对所有先前知识单元的掌握程度。根据布卢姆的认知领域目标分类理论，学习者知识水平分为识记、理解、运用、分析、综合、评价6个等级（Ramirez，2017），依次分别以数字1~6表示。
而后，使用Pearson相关系数（Ly et al.，2018）计算学习者之间的相似度，计算方法如公式（1）所示。其中，sim(u,v)表示学习者u和学习者v之间的相似度，sui表示学习者u在个性特征向量i上的分量，表示学习者u在所有个性特征向量上的平均值。根据Pearson相关系数的取值范围，学习者之间的相似度sim(u,v)的取值在-1与+1之间，sim(u,v)＞0表示两个学习者正向相似，sim(u,v)＜0表示两个学习者负向相似，sim(u,v)的绝对值越大说明相似性越强。例如，学习者u和v的个性特征向量分别为Su＝{1，2，2，4，2，2，3}和Sv＝{2，2，3，4，2，3，3}，根据公式（1）计算两个学习者相似度为0.828，说明两个学习者的正向相似程度较高。
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3.学习路径图谱构建阶段
学习路径图谱是从开始学习到完成测试的所有可能学习路径的集合。本研究提取相似学习者群体的历史学习路径和测试成绩构建学习路径图谱。例如，学习者的历史学习路径为<r1，c1，p4，e>，归一化后的测试成绩为0.66，则该学习者的路径如图2中左侧部分所示。其中，节点对应学习者的学习行为，有向箭头表示学习行为的迁移，箭头上的数字为迁移权重，表示该迁移的有效性。对于每条路径，本研究规定其迁移的权重相等且均等于其对应的测试成绩。
将所有相似学习者群体的学习路径整合，构建学习路径图谱，如图2中右侧部分所示。其中，ST为虚节点，表示学习的初始节点，e（测试）表示知识单元的学习终点，学习行为迁移权重为多个相似学习者对该迁移权重的加权平均值，计算方法如公式（2）所示。公式中xy表示学习行为x向y的迁移，[image: https://mmbiz.qpic.cn/mmbiz_png/ZTAtxTKMOaUqfktKhEIlwR2TsWib6Q5e924DFmxia3jUxFmib5Sgq2xbMyzYSZg4IU8Lfnhbzj4fNGIccEMvq3oJQ/640?wx_fmt=png&tp=webp&wxfrom=5&wx_lazy=1&wx_co=1]表示学习者u对xy的迁移权重，sim(u,v)表示学习者u和v的相似度，N表示所有相似学习者集合。
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图2    学习路径图谱构建示例
4.自适应学习路径挖掘阶段
本研究采用改进蚁群算法在学习路径图谱中挖掘最优或较优路径，其基本思路为：用蚂蚁的行走路径表示待优化问题的可行解，整个蚂蚁群体的所有路径构成待优化问题的解空间；路径较短的蚂蚁释放的信息素量较多，随着时间的推进，较短的路径上累积的信息素浓度逐渐增高，选择该路径的蚂蚁数量也愈来愈多；最终，整个蚂蚁群体会在正反馈的作用下集中到最佳的路径上，此时对应的路径便是该问题的最优解（周袅等，2017）。该蚁群算法的流程如图3所示。
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图3    蚁群算法流程
在该算法中，节点对应于学习路径图谱中的学习行为节点，其中，公式（3）是在t时刻，蚂蚁k选择从节点i进入节点j的概率；ηij(t)表示在t时刻，节点i与节点j间的启发式信息量，一般取值为节点i到节点j间路径权值的倒数；τij(t)表示在t时刻，节点i到节点j的信息素浓度；α、β分别表示信息素浓度和启发式信息量对路径选择概率的影响度；γj是惩罚系数；Tk表示在t时刻，蚂蚁k还未访问过的可行性节点集合。
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事实上，知识点间是存在依赖关系的，例如要学习“乘法”，必须先学会“加法”，因而知识点“乘法”依赖于知识点“加法”。为了表示这种依赖关系，本研究为每个学习资源（或学习活动）引入依赖条件I和输出结果O（如图2左侧部分节点中的虚线所示），其中I表示学习该资源（或参与该活动）所需的前提条件，O表示学习该资源（或参与该活动）产生的学习绩效。由于学习路径图谱中部分路径组合并不一定能满足这种依赖关系，本研究为此引入了惩罚系数γj，表示将节点j作为下一节点的惩罚系数，其计算方法如公式（4）所示。其中，Ii和Oi分别表示节点j的依赖条件，[image: https://mmbiz.qpic.cn/mmbiz_png/ZTAtxTKMOaUqfktKhEIlwR2TsWib6Q5e9WJr3yoTN3sAnl8L3XdKuSJ4FTedGmFPvWZsy1zqeaJC0h2kovtzoUA/640?wx_fmt=png&tp=webp&wxfrom=5&wx_lazy=1&wx_co=1]表示路径中已有的所有节点（即节点j之前的所有节点）。需要注意的是在进行集合包含判定时，相同知识点的高层次知识水平包含低层次知识水平，惩罚系数的作用是过滤掉不满足依赖条件的路径。
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当所有蚂蚁完成一次周游后，当前最优路径上的信息素浓度都需要更新。假如从t时刻到t+1时刻，有m只蚂蚁从节点i到节点j，则该路径上t+1时刻的信息素浓度可根据公式（5）计算。其中，[image: https://mmbiz.qpic.cn/mmbiz_png/ZTAtxTKMOaUqfktKhEIlwR2TsWib6Q5e9u59WlPF61Y0RgYF8nuVibNLbaaQKaW0MVTfLibEmRChbFdFZ3TjIsib6g/640?wx_fmt=png&tp=webp&wxfrom=5&wx_lazy=1&wx_co=1]指蚂蚁k从节点i到节点j经过时留下的信息素浓度；ρ指信息素的挥发速度。公式（5）表示，节点i到节点j路径的信息素浓度受经过的蚂蚁数量影响，经过的蚂蚁越多，则该路径上的信息素浓度就越大；结合公式（3）和（4）可知，路径上的信息素浓度越大，则下一只蚂蚁选择该路径的机率也就越大，如此形成逐步强化的正循环。
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本研究中将路径的预测绩效（即推荐度）定义为所有学习活动迁移权重的均值，利用蚁群算法可以从学习路径图谱的所有可行学习路径中找到最优学习路径，该路径体现了学习者从初始状态到完成知识单元学习的最优学习活动顺序。例如，图2右侧部分中节点ST与节点e之间的最优学习路径为<r1，r4，c1，p1，s，e>，其预测绩效（推荐度）为0.736。
五、自适应学习路径绩效实验分析
1.实验设计
本研究以某师范院校59名教育技术学专业二年级学生作为研究对象，以“Python程序语言设计”课程作为学习内容。该课程的持续时间为18周，采用混合式教学模式，包括课前准备、课上指导、课后加强三个阶段。其中，课前准备是指学生课下进行在线自主学习；课上指导是指教师根据课前学习中的反馈，对出现的共性问题进行讲解或指导，并让学生通过编程实践将理论知识与实际操作结合；课后加强是指通过课程作业等环节强化核心技能。
参与实验的所有学生均具有在线学习经历，且具备良好的信息素养，能够熟练掌握在线学习平台的基本操作。根据随机分配原则，将59名学生分为实验组和控制组，其中，实验组的30人依据平台推荐的自适应学习路径进行个性化学习，而控制组的29人则根据自己的学习习惯和对知识单元的理解自行选择学习路径。课程共包含11章，52小节，分为85个知识单元，拥有多媒体资源（视频、图片、文档）234个，练习题177项，测试题109套，协作任务58个，具备学习论坛和笔记系统。
本研究的实验流程如图 4 所示。在实验开始之前，先向所有学生介绍编程基础知识，以消除学习起点差异对实验结果的影响。在实验过程中，要求学生完成每个知识单元的学习和测试。实验收集的数据包括：学习成绩、学习时间、学习满意度和路径评分。学习成绩数据包括学习开始时的前测成绩和学习结束时的后测成绩；学习时间数据来源于在线学习平台的日志记录，通过对学习者的登录、注销、浏览等学习行为的分析获取；学习满意度和路径评分数据来自在线调查问卷，即在学习结束时对两组学生进行问卷调查。
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图4　实验流程图

2.实验结果分析
（1）自适应学习路径构建结果有效性分析
从实验组和控制组各随机选取5名学生，其认知风格、知识水平及学习路径如表2所示。从表2可以看出，控制组5名学生的学习路径均较长，资源浏览次数比实验组学生多，其原因是实验组学生使用本研究推荐的自适应学习路径，所推荐学习资源和活动均适合学生需求；而控制组学生则需要自主寻找学习资源，因而往往要经过多次资源搜索、鉴定、学习等环节才能找到适合自己的学习资源和活动。其次，实验组学生的学习路径差异较大，而控制组中认知风格相似的学生容易产生相同的学习路径。例如，控制组中学生2与学生5的认知风格相同，知识水平不同，但其学习路径都是<r3，r4，p3，r11，r13，p10，d，t2，e>。这是因为自适应学习路径构建模型考虑了学生的个性特征以及学习绩效等因素，所以为每个学生推荐的学习路径也就不同；而控制组学生的学习路径主要根据平台资源排序和搜索结果产生，这导致知识水平不同但学习风格相似的学生会具有相同的学习路径。总之，本研究提出的自适应学习路径构建方法可以从繁复的学习资源和活动中生成简洁、精准的自适应学习路径，既有效解决了学习者的学习迷航与认知过载问题，还能促进学习资源的高效利用，有利于学习者对知识的主动建构、内化及迁移。
表2     学习路径比较
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每个知识点的学习完成后，通过在线学习平台收集学生对学习路径质量的评分。评分采用5分制，分值越高表明学习路径的质量越高，越能满足学生的学习需求。整个课程结束后，以学生为单位，对其所有学习路径的质量评分求均值，结果如图5所示。对两组学生的评分进行独立样本t检验，结果表明实验组与控制组学生在学习路径质量评分上存在显著差异（p＜0.01）。从图5可以看出，实验组学生对自适应学习路径的评分普遍高于控制组学生对自主学习路径的评分，表明相对于自主学习路径，本研究构建的自适应学习路径的质量更好，这是因为后者为学生推荐了适合的学习路径，降低了学习负载。
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图5　学习路径质量评分比较
2.认知负荷及学习成绩分析
课程学习结束后，通过在线学习平台记录的学习行为日志，可以计算出学生学习单个知识单元的平均学习时间，归一化处理后的平均学习时间如图6所示。从图6可以看出，大部分实验组学生所用的学习时间短于控制组学生，这是因为按照推荐的自适应学习路径进行学习时，学生在搜索、选择学习资源上花费的时间较少，学习效率更高。但也有个别例外情况，这可能是由于学生在学习能力和学习效率上的个体差异造成的。此外，控制组学生的平均学习时间差异较大，而实验组学生的平均学习时间差异较小，这是因为学生的搜索能力、学习能力不同，造成控制组学生寻找学习资源所花费的时间也不尽相同，而实验组学生由于是采用平台推荐的自适应学习路径，这在一定程度上缩小了平均学习时间差异。对两组学生的平均学习时间进行独立样本t检验的结果显示，两组学生在平均学习时间上的差异显著（p＜0.05），自适应学习路径有效降低了实验组学生的认知负荷，使其学习效率得到了提升。
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图6　平均学习时间比较

为探究本研究构建的自适应学习路径对学习成绩的影响，首先采用独立样本t检验方法对两组学生的前测成绩进行分析，结果表明两组学生前测成绩没有显著差异（p＞0.05）。而后，使用配对样本t检验方法对两组学生的前后测成绩差进行分析，结果如表3所示。由表3可以看出，两组学生的前后测成绩差异显著，且两组学生在学习之后，成绩都有显著提高。控制组的前测成绩与后测成绩间的平均分值差为-5.038，而实验组为-11.230，这表明实验组学生在自适应学习路径的支持下，其学习成绩的提升更为明显。
表3    学习成绩配对t检验结果
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（注：*表示p＜0.05，**表示p＜0.01，下同。）
3.学习满意度分析
学习满意度是对学习者学习体验的专门性评估，是教学质量过程监控的重要组成部分，也是学习成效的有效指标。学习者的满意度与其学习行为表现和保留率等显著相关（胡子祥，2006）。目前对学习满意度的测量方式很多，采用的评价指标也各不相同，本研究参考美国全国大学生满意度调查量表（韩玉志，2006）和王全得（2003）编制的学习满意度量表，从教学方式和学习效果两个维度对学生的学习满意度进行问卷调查。调查问卷采用李克特5分制量表，其中1表示“非常不认同”，5表示“非常认同”，问卷主要包括12个题项，分别对应学习方式（5个题项）和学习效果（7个题项）两个维度。本研究共发放问卷59份，收回问卷59份，其中有效问卷59份。
首先对问卷的信度和效度进行分析。信度分析用以衡量评价体系是否具有稳定性和可靠性，而效度分析用以测量评价体系是否准确反映评价目的和要求，信度和效度越高表示测量结果越可靠且越能反映要测量的特征。本研究分别使用了Cronbach’s α和KMO值（陈巧云，2016；王钱永等，2016）对问卷的信度和效度进行检验，结果显示问卷两个维度的Cronbach’s α系数分别为0.786和0.895，KMO值分别为0.838和0.874，均大于0.7，表明问卷整体和各测量因素的可信度较高、结构良好。
为进一步探究采用自适应学习路径和自主学习路径的学生在学习满意度上是否存在显著差异，本研究将控制组和实验组作为分组变量，分别将教学方式、学习效果作为检验变量，进行独立样本t检验，结果如表4所示。从表4可以看出，在教学方式维度上，两组学生的满意度存在显著差异（p＜0.01），实验组学生对线上线下结合的混合式学习方式更为认可（t＝-3.164），这从侧面反映出自适应学习路径对学习具有积极作用。在学习效果维度上，两组学生的满意度也存在显著差异（p＜0.01），这是因为自适应学习路径可使学生少走弯路，有效减少学习迷航和认知过载现象，让学生的注意力集中于知识的掌握与迁移，提升了学习专注度，从而使得实验组学生能够取得更好的成绩，进而产生更高的学习满意度。
表4    学习满意度独立样本t检验结果
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六、总结与思考
自适应学习路径可为学习者规划符合其认知风格和知识水平的适应性学习路径，有利于其明晰学习路线，避免学习迷航，提高学习效率，也为大规模开展个性化学习提供了契机（Chen et al.，2017b）。正如培生集团《解码自适应学习》报告中指出的，自适应学习路径根据学习者特征推荐个性化学习材料、学习方法和建议，有利于促使学习者构建自己的知识体系，确保学习的有效性，以及学习者个性的充分发展（EdSurge，2016）。同时，人工智能技术的发展也极大推动了个性化学习支持服务的水平，为自适应学习路径的智能化实现奠定了技术基础。本研究提出了人工智能支持下的自适应学习路径构建模型，利用相似学习者的历史学习记录生成学习路径图谱，并结合人工智能算法（改进的蚁群算法）为学习者挖掘出精准的自适应学习路径。该模型主要有以下特点：一是智能化。本研究所提出的模型通过人工智能技术收集、分析大量相似学习者的历史学习数据，可为学习者提供适应性的学习路径。二是精准化。本研究所提出的模型综合利用认知风格、知识水平、学习绩效和活动序列等数据，基于改进的蚁群算法，能够为学习者提供精准的自适应学习路径，进而满足学习者的个性化学习需求。
本研究提出的自适应学习路径构建模型，在宏观上可为全面推进个性化教育提供参考，在微观上可为尊重学生差异的因材施教提供思路与解决方法。但是本研究仍存在以下有待改进之处：第一，学习者特征中年龄、性别、认知成熟度等诸多因素均会对学习路径的选择产生影响，而研究只选取了认知风格和知识水平两个因素来构建学习路径，所考虑的因素不够全面，今后将开展多维度特征的自适应学习路径构建方法研究；第二，研究仍是对自适应学习路径构建的初步研究，实验周期较短，样本量偏小，下一步将拓展实验范围，收集并分析海量教学实践数据，加强研究的适用性。
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Construction of Adaptive Learning Path Supported by Artificial Intelligence
KONG Weiliang, HAN Shuyun, ZHANG Zhaoli
Abstract: With the advent of “Inte

ted, and how to

d

s and learning activities

ot + Education” era, e-leaming has been widely

the focus of the ac

for e-leaming learners has b

provide personalized learning support servi

attention. The adaptive learning path can recommend pe:

sonalized leamning resourc

sequel to learners ording to their characte which is an important means to achieve personalized

learning. In order to construct adaptive learning path intelligently, an adaptive learning path construction model

is proposed, which includes leamers’ model library, learning process database,

supported by artificial intellige:

adaptive learning path construction engine and other core functional modules. Tn the implementation of the model,

firstly, the cognitive style and knowledge level are used to describe leamners’ characteristics and do similarity

scores are extracted to construct the

calculation; then, the similar learners’ historical learning paths and tes

leaming path map; finally, an improved ant colony algorithm is used to mine the optimal learning path from the
leaming path map for the target leamers. The experimental results show that the proposed model can generate a
concise and accurate adaptive learning path from the complex leaming resources and activities, which can not only
effectively solve the problems of learning confusion and cognitive overload, but also promote the efficient use of

leaming resources. Moreover, the adaptive leaming path constructed by this model can greatly improve leamers’

leaming efficiency, leaming performance and leaming satisfaction, which facilitates leamers to construct,
internalize and transfer knowledge.
Keywords: Artificial Intelligence; Adaptive Learning Path; Personalized Learning; Learning Style; Knowledge

Level; Improved Ant Colony Algorithm
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