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基于用户行为的教学视频内容质量评价方法
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摘要：针对目前网络教学视频内容质量评价以主观方法为主，缺乏客观的质量界定标准的问题，提出一种基于用户

观看行为的网络教学视频质量评价方法．该方法首先采集单个用户观看某个网络教学视频的行为数据，并对数据进

行标准化处理；然后根据视频质量评价标准，实 现 数 据 标 签 化；再 通 过 全 连 接 神 经 网 络，利 用Ｓｏｆｔｍａｘ划 分 单 个 用

户对网络教学视频内容质量的分类；最后，将所有用户观看该视频的分类加权平均后得到对该视频的综合评价．测

试结果表明，该模型评价教学视频的准确率为７９．５％，分类效果明显，具有较高的实用价值．
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　　随着网络教学模式兴起，网络教学视频网站为

广大受众提供了大量、优质的教学资源，对传统的学

习方式进行了有效补充，逐渐成为一种新的学习方

式［１］．
网络教学视频网站的特点是海量的用户和学习

资源．随着网络教学视频数量和用户的增多，海量视

频和用户个性化需求的矛盾日益涌现，出现了高校

网络学习平台用户活跃度骤减和网站访问量下降的

现象，主要原因是缺乏对网络教学视频内容质量评
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价以及用户个性化兴趣爱好的理解［２］．随之有很 多

大型视频网站引入推荐系统，逐步提高用户活跃度．
传统的推荐系统缺乏对视频内容质量的客观评价，

而评估视频为用户带来的实际价值是影响个性化精

准推荐的重要因素之一，即通过分析用户观看视频

产生的行为反 映 视 频 内 容 质 量 的 高 低．该 方 法 首 先

采集用户观看视频所产生的动作数据，其次通过数

据处理和数据分析的方法理解这些行为，量化用户

观看某个视频的数据，最后精确分析视频为用户带

来的实际价值和用户对所观看视频的客观态度．
视频网站如果能够根据用户的偏好和网络教学

视频内容质量进行精准推荐，能够有效提高网络教

学效果和网站的青睐度．由此看来，理解用户的行为
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对提高网络教学视频内容质量至关重要．

１　相关工作

用户行为分析最早来源于管理学领域，通过分

析用户的行为来指导企业运营管理．在大数据时代，
数据分析方法 广 泛 用 于 互 联 网 数 据 分 析．通 过 对 用

户行为数据的分析，可以直观地看到用户的需求、用
户的态度以及用户的行为偏好和兴趣爱好，方便为

用户提供更好的服务［３－６］．
近年来，有学者将用户行为分析的思想引入到

网络教学视频的用户中．李鹏等［７］提出了一种采 用

权重增 量 及 相 似 聚 集 的 用 户 行 为 分 析 算 法，利 用

ＲＦＭ（ｒｅｃｅｎｔｎｅｓｓ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｍｏｎｅｔａｒｙ　ａｍｏｕｎｔ）模型

分析用户的 行 为，使 用 Ａｐｒｉｏｒｉ算 法 挖 掘 用 户 之 间

的关联规则，实现用户相似聚集和视频推荐；但是，
该方法缺乏对用户具体行为的捕捉，造成了用户行

为描述不充分和视频内容质量评价缺乏客观性的问

题．蒋卓轩等［８］提出了一种基于 ＭＯＯＣ数据的学习

行为分析与预测方法，通过分析挖掘用户学习行为

数据，得出 用 户 学 习 行 为 与 视 频 质 量 的 关 系．王 东

等［９］提出一种对网络教学视频播放器进度条扩展的

方法，完整抽取用户观看行为，直观展现了用户的学

习过程；但是该方法没有考虑用户行为产生的时间，
使得处理数据难度较大．杨箭［３］提出了一种结合 用

户行为与视频内容分析推荐的方法，通过该方法可

以将用户行为相似度与视频内容相似度二者结合起

来进行数据挖掘，对用户行为产生的影响作出评价；
但是该方法只对行为产生的正负影响进行了分析，
不足以充分说明网络教学视频的质量．展渊等［１０］提

出了一种基于用户行为信息分析的方法，该方法用

用户行为信 息 代 替 视 频 内 容 数 据 作 为 推 荐 的 数 据

集，将用户可能感兴趣的视频内容主动推送给用户．
吴柳［１１］提出一 种 获 取 视 频 浏 览 量、访 问 次 数、转 化

率和跳出率等５个指标的方法，分析用户访问网站

的转化率与等待时间的相关关系，得出用户的兴趣

偏好．
针对上述存在的用户行为描述不充分和视频内

容质量评价缺乏客观性的问题，本文借助全连接神

经网络模型，提出一种基于用户行为的网络教学视

频质量评价方 法．首 先，在 用 户 观 看 视 频 的 过 程 中，
对用户行为进行逐条记录．其次，去掉用户只是粗略

的浏览或发生点击错误情况的记录，不将其作为视

频内容的有效观看．
本文方法对用户观看视频行为的发生时间进行

分析，计算得出用户观看视频的有效时间，同时对播

放和暂停行为分析并统计得出整个过程中快进和后

退的次数，作 为 网 络 教 学 视 频 质 量 的 评 价 依 据．最
后，通过全连接神经网络对用户观看视频的有效时

间、快进次数、后退次数进行建模分析，得出网络教

学视频质量的客观评价．

２　网络教学视频质量评价模型的建立

２．１　视频数据处理

基于神经网络的用户行为分析方法主要分为数

据采集、数据过滤、数据降维、数据标签化、模型训练

和综合评分６个 步 骤．数 据 采 集 是 将 用 户 观 看 视 频

产生的行为记录逐条采集，并保存到数据库中；数据

过滤是根据播放时长比对视频有效数据进行筛选；
数据降维是对原始采集到的数据进行压缩降维和特

征分析；数据标签化是将互相独立的数据依据给定

视频数据标签化的规则进行人工标注，便于模型训

练；模型训练是利用神经网络得出网络教学视频质

量评价的模型；综合评分是利用该模型对网络教学

视频质量作出评价，通过计算该视频所有评价的加

权平 均 值 作 为 最 终 评 价．视 频 质 量 评 价 流 程 如 图１
所示．

图１　数据采集分析流程

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｄａｔａ　ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｎａｌｙｓｉｓ

２．１．１　数据采集

通过分析网络教学视频网站中用户的行为，建

立网络教学视频质量评价模型，将用户对所看视频

的态度转化为视频质量评价［３］，为客观评估网络教
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学视频质量提供依据．
数据采集须 依 赖 视 频 播 放 插 件．相 比 传 统 播 放

插件，目前网站大多采用 ＨＴＭＬ５和Ｊａｖａ　Ｓｃｒｉｐｔ技

术．ＨＴＭＬ５通过Ｊａｖａ　Ｓｃｒｉｐｔ技术采集用户行为，例
如播放、暂停、全屏、退出等操作，从这些操作中可以

得到用户观看 视 频 中 的 快 进 与 后 退 行 为．在 采 集 到

的数据中，将用 户 行 为 的 格 式 设 置 为“行 为－视 频 中

的相对时间”．同 时，在 数 据 库 中 创 建 用 户 行 为 记 录

表存储 用 户 观 看 视 频 的 行 为．行 为 记 录 属 性 值 如

表１所列．
表１　学习者行为记录属性

Ｔａｂ．１　Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　ｏｆ　ｌｅａｒｎｅｒ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｒｅｃｏｒｄ

字段名　　　 数据类型　　 字段描述

ｉｄ　 Ｉｎｔ 行为记录编号

ｖｉｄｅｏ＿ｉｄ　 Ｉｎｔ 视频编号

ｖｉｄｅｏ＿ｔｙｐｅ　 Ｉｎｔ

视频类别（取值为０、１、２、３、

４，分别表示计 算 机 科 学、材

料科 学、土 木 科 学、法 学 和

理学课程）

ｔｉｍｅ　 Ｄａｔｅｔｉｍｅ 行为发生的具体时间

ｉｐ＿ａｄｄｒｅｓｓ　 Ｖａｒｃｈａｒ 用户ＩＰ地址

ａｃｔｉｏｎ＿ｄｅｔａｉｌ　 Ｖａｒｃｈａｒ
行为 类 型 及 视 频 中 的 时 间

（取值为０、１、２、３，分别表示

播放、暂停、退出和全屏）

ｓｏｕｒｃｅ　 Ｖａｒｃｈａｒ 用户观看视频的设备

ｓｃｒｅｅｎ＿ｓｉｚｅ　 Ｖａｒｃｈａｒ 观看视频设备的屏幕尺寸

ｖｉｄｅｏ＿ｔｉｍｅ　 Ｆｌｏａｔ 视频总时长

２．１．２　数据过滤

如果用户观看时长较短，低于阈值，则该过程对

于用户实际价值较低，且数据分析较复杂，所以本文

对原始数据按照播放时长比进行过滤．
原始数据从数据库中导出时，由于行号、屏幕尺

寸、用户观看视频的设备种类与用户行为分析无关，

为此，将其剔除掉并转换为ＥＸＣＥＬ格式．用户观看

行为数据如表２所列，其中：观看的视频编号为４８，
表２　用户行为数据

Ｔａｂ．２　Ｕｓｅｒ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｄａｔａ

行为发生的系统时间 行为

２０１８／１０／２２　９：１１：３２　 ０－０

２０１８／１０／２２　９：１１：３９　 １－５．８４９０７５

２０１８／１０／２２　９：１１：３９　 ０－５．８４９０７５

２０１８／１０／２２　９：１１：４１　 １－７．７９３４３８

２０１８／１０／２２　９：１１：４２　 ０－７．８９９９５５

２０１８／１０／２２　９：１１：４３　 ３－９．３２２６１５

２０１８／１０／２２　９：１１：４７　 ３－１２．６８８９２１

２０１８／１０／２２　９：１２：４８　 ３－７４．０１４７５３

２０１８／１０／２２　９：１２：５３　 ３－７８．６９４７１

２０１８／１０／２２　９：１４：００　 １－７９．２５６４１

２０１８／１０／２２　９：１４：００ ０－７９．２５６４１

２０１８／１０／２２　９：１４：０２　 ２－１．６９２９０５

视频类别为２，ＩＰ地址为１０．１４０．７４．２０，视频总时长

为３３０．２５８ｓ．
有时用户只是粗略地浏览或点击错误，导致用

户观看时间过短而无法得到较好的学习效果，不足

以代表该视频对用户的真实价值．因此，本文加入播

放时长比按照下式对原始数据预处理：

＝Ｔｉ／Ｔ （１）

其中：表示播放时长比；Ｔｉ 表示某个用户观看视频

ｉ的时长；Ｔ 表示 视 频ｉ的 总 时 长．当 播 放 时 长 比 大

于０．３［１２］时，记录此过程有效并将其保存，否则被视

为无效的过程而过滤．
２．１．３　数据降维

通过数据降维，将过滤后的数据转化成独立数

据．每条数据包含用户一次学习过程中的ＩＰ、视频类

别、视频编号、视频总时长、播放时长比、快进次数和

后退次数等．其中，快进次数和后退次数统计方法如

下．
１）快进次数

（１）视频播放初期，用户直接快进时，将产生两

条行为记录，一条记录暂停数据，另一条记录播放数

据．这两条 数 据 记 录 中，视 频 中 的 相 对 时 间 是 一 致

的，系统时间也是一致的．
（２）视频播 放 中 期，用 户 点 击 暂 停 并 拖 动 进 度

条，将产生暂 停 和 播 放 两 条 记 录．在 这 两 条 记 录 中，
播放和暂停所 对 应 视 频 中 的 相 对 时 间 是 不 一 致 的．
如果播放时间大于暂停时间，记录为一次快进．如果

播放时间等于暂停时间，记录为暂停，否则为一次后

退．
２）后退次数

用户观看过程中，数据库会记录用户行为在视

频中的相对时间，以秒为单位．通过提取所有播放时

间并逐个比较，如果此次播放时间小于上次播放时

间，记录为一次后退．
２．１．４　数据标签化

借鉴文献［１３］中的区间划分法，将播放时长比、
快进（后退）次数划分为４个区间，区间详细划分如

表３所列．
表３　播放时长比和快进（后退）次数区间划分规则

Ｔａｂ．３　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ　ｒｕｌｅ　ｏｆ　ｉｎｔｅｒｖａｌ　ｏｆ　ｐｌａｙ　ｔｉｍｅ－ｔｏ－ｌｅｎｇｔｈ　ｒａｔｉｏ

ａｎｄ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｏｆ　ｆａｓｔ　ｆｏｒｗａｒｄ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ａｎｄ　ｂａｃｋｗａｒｄ

ｐｒｏｃｅｓｓ

播放时长比 标签 快进（后退）次数 标签

０．３≤≤０．８ ｌｏｗ　 ｃｏｕｎｔ１（ｃｏｕｎｔ２）≤１ ｓ
０．８＜≤１．０ ｎｏｒｍａｌ　 ２≤ｃｏｕｎｔ１（ｃｏｕｎｔ２）≤４ ｍ
１．０＜≤１．２ ｈｉｇｈ　 ５≤ｃｏｕｎｔ１（ｃｏｕｎｔ２）≤８ ｈ

＞１．２ ｖｈｉｇｈ　 ｃｏｕｎｔ１（ｃｏｕｎｔ２）＞８ ｖｈ
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　　借鉴文献［１４］中图像情感标签分类方法，结合

播放时长比、快进次数和后退次数，将网络教学视频

质量评价分为Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ四个等级．网络教学视频质

量部分标签化规则见表４．

表４　网络教学视频质量部分标签化规则

Ｔａｂ．４　Ｐａｒｔｉａｌ　ｌａｂｅｌｉｎｇ　ｒｕｌｅｓ　ｏｆ　ｖｉｄｅｏ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｏｆ　ｎｅｔｗｏｒｋｅｄ

ｔｅａｃｈｉｎｇ

播放

时长比

快进

次数

后退

次数

标

签

播放

时长比

快进

次数

后退

次数

标

签

ｖｈｉｇｈ　 ｖｈ

ｖｈ
ｈ
ｍ
ｓ

Ａ
Ａ
Ａ
Ａ

ｈｉｇｈ　 ｖｈ

ｖｈ
ｈ
ｍ
ｓ

Ｃ
Ｃ
Ｃ
Ｃ

ｖｈｉｇｈ　 ｈ

ｖｈ
ｈ
ｍ
ｓ

Ａ
Ａ
Ａ
Ａ

ｈｉｇｈ　 ｈ

ｖｈ
ｈ
ｍ
ｓ

Ｃ
Ｃ
Ｃ
Ｃ

ｖｈｉｇｈ　 ｍ

ｖｈ
ｈ
ｍ
ｓ

Ａ
Ａ
Ａ
Ａ

ｈｉｇｈ　 ｍ

ｖｈ
ｈ
ｍ
ｓ

Ｂ
Ｂ
Ｂ
Ｂ

ｖｈｉｇｈ　 ｓ

ｖｈ
ｈ
ｍ
ｓ

Ａ
Ａ
Ａ
Ａ

ｈｉｇｈ　 ｓ

ｖｈ
ｈ
ｍ
ｓ

Ｂ
Ｂ
Ｂ
Ｂ

２．１．５　综合评分

将数据处理后的播放时长比、快进次数、后退次

数作为训练网络教学视频质量评价模型的输入，教

学视频质量评价等级作为输出，构造基于用户行为

的网络教学视频质量评 价 模 型．依 据 文 献［１５］中 的

等级差值划分法，将１０分划为４个区间，以１为起

始值、３为差值表示对应等级，如表５中等级对应评

分．按照下式计 算 某 视 频 所 有 用 户 评 价 的 加 权 平 均

数，作为该视频质量的综合评价：

ａ
－
＝
ｘＡｆＡ＋ｘＢｆＢ＋ｘＣｆＣ＋ｘＤｆＤ

ｘＡ＋ｘＢ＋ｘＣ＋ｘＤ
（２）

其中：ｘｉ 表示 等 级ｉ对 应 的 总 人 数；ｆｉ 表 示 等 级ｉ

对应的评分；ａ
－

表示视频的综合评分．
表５　评分等级详细信息

Ｔａｂ．５　Ｇｒａｄｉｎｇ　ｄｅｔａｉｌｓ

等级 Ａ　 Ｂ　 Ｃ　 Ｄ

评分 １０　 ７　 ４　 １

２．２　全连接神经网络模型

用户观看记录数据存在复杂、多样等特征，仅靠

人工难以实现网络教学视频质量的全面描述，而全

连接神经网络可以用于特征提取和数据分类［１６］．因
此，本文利用全连接神经网络建立网络教学视频质

量评价模型，实现用户观看视频记录特征的提取和

教学 视 频 质 量 的 评 价．全 连 接 神 经 网 络 模 型 如 图２
所示．

图２　全连接神经网络模型

Ｆｉｇ．２　Ｆｕｌｌｙ　ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ

　　全连接神经网络模型的参数为：ｘ 表示输入向

量，ｚ表示输出 向 量，ｙ 表 示 神 经 网 络 中 的 隐 藏 层，

Ｗｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ－１）表 示 第ｉ层 的 权 重 矩 阵，ｂｉ
表示第ｉ层的偏置．
ｙ１＝Ｗ１ｘ＋ｂ１ （３）

ｙｉ＝ｆ（Ｗｉｘ＋ｂｉ）　　（ｉ＝２，３，…，Ｎ－１）　（４）

ｚ＝ｆ（ＷＮｙＮ－１＋ｂＮ） （５）
其中：ｆ（ｘ）表示激活函数，本文采用ＲｅＬＵ［１７］函数

作为隐藏层 的 激 活 函 数，Ｓｏｆｔｍａｘ作 为 输 出 层 的 分

类器．通过提取用户观看过程中播放时长比、快进次

数、后退次数等特征，将三维抽象数据作为Ｓｏｆｔｍａｘ
分类器的输入，进行分类检测，从而实现网络教学视

频内容质量评价．具体规则如下：

ｆ（ｘ）＝
ｘ　　（ｉｆ　ｘ＞０）
０　　（ｉｆ　ｘ＜０）｛ （６）

算法１（全连接神经网络模型的伪代码）如下：
输入：用户观看视频标签化后的数据集合Ｓ０＝｛Ｊ１，

Ｊ２，…，ＪＮ｝，数据集大小Ｎ．
Ｆｏｒ　ｔ＝０：Ｎ

指定训练集和训练批量值

ｓｅｓｓ．ｒｕｎ（）

Ｅｎｄ　Ｆｏｒ
输出：网络教学视频质量的评分

３　实验与结果分析

３．１　实验环境

本文实验平台是在６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统

下配置Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１１．０版本的运 行 环 境，数 据 处

理使用 Ｎｕｍｐｙ１．１４．５．计 算 机 配 置 为Ｉｎｔｅｌ－ｉ５处 理

器，内存（ＲＡＭ）为４Ｇ，采用无ＧＰＵ加速进行模型

训练．
３．２　数据集

为验证模型的性能，从某高校精品课程网站采
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集３０　０００条用户观 看 记 录，并 将 其 按 照７∶３的 比

例划分为训练集和测试集，即训练集中含有２１　０００
条样本数据，进行模型训练；测试集中含有７　０００条

样本数据，测试模型的准确率．
３．３　实验过程与结果分析

为防止过 拟 合，本 文 采 用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框 架［１８］

中的Ｄｒｏｐｏｕｔ方法，即通过在不同的训练过程中随

机断开一部分神经元之间的连接，仅让一定比例的

神经元工作，增加网络的泛化能力．让某个神经元的

激活值以一定的概率Ｐ 停止工作，不参加神经网络

的计算，且在本次训练过程中不更新权值，从而减小

过拟合情况发 生 的 概 率．在 本 实 验 中 神 经 网 络 采 取

的神经元被选中的概率为０．８［１２］．
全连接神经网络层数、学习率等参数决定本文

基于用户行为的网络教学视频质量评价模型的准确

率和损失率．为使准确率最优和损失率最小，在相同

的数据集上对全连接神经网络层数、学习率等可变

参数进行多组对比实验，选出最优参数．神经网络层

数与模型效率对应关系如表６所列．

表６　不同神经网络层数下模型效率

Ｔａｂ．６　Ｍｏｄｅｌ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｑｕａｎｔｉｔｙ　ｏｆ　ｌａｙｅｒｓ

ｏｆ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

神经网络层数 准确率／％ 损失率／％

１　 ７９．３　 ２３．３

２　 ７９．８　 ３０．１

３　 ７８．４　 ２９．５

４　 ８０．２　 ２７．２

５　 ７９．９　 ３０．７

６　 ７８．８　 ３４．９

７　 ７８．６　 ３６．３

从表７可以看出，当全连接神经网络隐藏层层

数为４时，模型准确率达到最高（８０．２％）．同时当隐

藏层增大到一定数量后，准确率呈现下降的趋势，这
主要是因为隐藏层层数过多，模型过于复杂而导致

欠拟合．同样，较少的隐藏层因为过拟合而不能获得

较高的准确率．
学习率决定梯度下降的速率，学习率过小使得

神经网络梯度下降的速率过于缓慢，学习率过大会

使得神经网络 的 收 敛 过 程 震 荡．本 实 验 采 集 了 学 习

率分别为０．０１、０．０３、０．０５、０．０７、０．０９时，五组不同学

习率对应神经 网 络 的 收 敛 速 率．不 同 学 习 率 对 模 型

准确率的影响如图３所示．
从图３可以看出，学习率呈现“左升右降”的趋

势，当学习率为０．０５时，神经网络的收敛速率最快．
为此，本文设定学习率为０．０５．

图３　不同学习率下的模型准确率

Ｆｉｇ．３　Ｍｏｄｅｌ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒａｔｅｓ

３．４　与同类相关工作的对比

本文使 用 准 确 率ＰＲ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　ｒａｔｅ，ＰＲ）和 召

回率ＲＲ（ｒｅｃａｌｌ　ｒａｔｅ，ＲＲ）［１９］评 估 本 文 算 法 模 型 的

性能：

ＰＲ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（７）

ＲＲ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（８）

其中：ＴＰ表 示 方 法 判 别 用 户 喜 欢 且 用 户 实 际 喜 欢

的视频数量；ＦＰ表示方法判别用户喜欢但实际用户

不喜欢的视 频 数 量；ＦＮ表 示 方 法 判 别 用 户 不 喜 欢

但是用户实际 喜 欢 的 视 频 数 量；ＴＮ表 示 方 法 判 别

用户不喜欢且用户实际不喜欢的视频数量．
为验证本文算法的有效性，将基于用户行为的

观看记录向量作为算法模型的输入值，视频内容质

量评价作为输 出 值．在 相 同 的 实 验 环 境 下 分 别 构 造

文献［７］、文 献［１０］和 本 文 算 法 模 型，并 从 准 确 率

ＰＲ和召 回 率 ＲＲ 等 方 面 进 行 对 比，具 体 结 果 见

表７．　　　
表７　三种算法模型的准确率和召回率对比

　　Ｔａｂ．７　Ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｏｆ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｎｄ　ｒｅｃａｌｌ　ｒａｔｅ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ　ｍｏｄｅｌｓ

算法模型 准确率／％ 召回率／％

文献［１０］模型 ２７．３　 １４．８

文献［７］模型 ６４．５　 ６７．１

本文模型 ６８．７　 ６７．５

由表７可以看出，在召回率方面，本文提出的算

法模型优于文献［１０］的算法模型，与文献［７］的算法

模型相当；在 准 确 率 方 面，本 文 算 法 模 型 优 于 文 献

［７］和文献［１０］的算法模型．

４　结论

针对传统推荐方法中视频内容质量评价缺乏客

观性的问题，本文提出了一种基于用户行为的网络

教学视频内容 质 量 评 价 方 法．通 过 自 动 采 集 用 户 观

看视频行为数据，借助神经网络分类技术，建立基于

用户行为的网络教学视频质量评价模型，实现网络
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教学视频内容质量的客观评价，便于为视频网站提

供用户观看教学视频的兴趣偏好和视频内容质量评

价．与传统基于视频播放次数、内容打分和观看时长

的评价方法比较，在准确性方面得到提高，具有一定

的实用价值．今 后 的 研 究 将 深 入 探 索 在 不 同 终 端 下

基于户行为的视频内容质量评价方法，积极研究用

户深层次的行为特点．
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