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融合多种时间关系的时序图课程推荐算法

张 维，周旭宸，曾鑫耀，朱诗怡

（华中师范大学 人工智能教育学部， 湖北 武汉 430079）
摘 要： 在学习者学习过程中，学习记录中的时序特征反映了学习者不断变化的兴趣、学习周期和课程间先后依赖

关系等多种重要信息。目前课程推荐只考虑课程顺序关系，并且大多数图神经网络课程推荐算法完全丢弃了时序特

征，导致性能降低。提出一种融合多种时间关系的时序图模型，充分利用时序特征提升表征精确度。模型首先将时

序特征转换为 3种时间关系：绝对时间、顺序时间、间隔时间，以获得细粒度的时间信息。其次，模型依据交互记录构

建学习者—课程交互时序图，通过 3 种时间关系嵌入和注意力机制为邻居节点分配个性化聚合权重，再经过残差连

接与多层传播得到学习者和课程表征进行最终预测。在 MOOCCourse 数据集上的大量实验表明，该模型相比其他推

荐模型，在 R@5 与 NDCG@15 两个指标上分别提升了 6.58% 和 2.61%，并且融合 3 种时间关系相比仅考虑课程顺序关

系在R@5和NDCG@15指标上提升更多。

关键词： 课程推荐；图神经网络；时序特征；推荐系统；注意力机制

DOI：10. 11907/rjdk. 241788      扫描二维码阅读全文：

中图分类号：TP391.3      文献标识码： A 文章编号：1672-7800（2026）001-0054-09
Time-Series Graph Course Recommendation Algorithm Integrating 

Multiple Temporal Patterns
ZHANG Wei， ZHOU Xuchen， ZENG Xinyao， ZHU Shiyi

（Faculty of Artificial Intelligence in Education， Central China Normal University， Wuhan 430079， China）

Abstract： In the learning process， the temporal features of learning records reflect a variety of important information， such as learners' chang⁃
ing interests， learning cycles， and successively dependent relationships between courses. At present， the course recommendation only consid⁃
ers the course order relationship， and most of the graph neural network course recommendation algorithms completely discard the temporal fea⁃
tures， resulting in performance degradation. A time-series graph integrating multiple temporal patterns for course recommendation is proposed 
to make full use of temporal features to improve the representation accuracy. In order to obtain fine-grained time information， the model first 
converts the temporal features into three kinds of time patterns： absolute time， sequential time and interval time. Secondly， the model con⁃
structs a learner-course interaction time-series graph， assigns individualized aggregate weights to neighbor nodes through three kinds of time 
patterns embedding and attention mechanisms， and then obtains learner and course representations through residual connection and multi-lay⁃
er propagation for final prediction. A large number of experiments on the MOOCCourse dataset show that the proposed model outperforms other 
advanced recommendation models by 6.58% and 2.61% on R@5 and NDCG@15， respectively， and prove that the performance of combining 
three time patterns is better than considering only the sequential relationship of courses on R@5 and NDCG@15.
Key Words： course recommendation； graph neural network； temporal features； recommender system； attention mechanism

0 引言

自 21 世纪起，在线学习平台如雨后春笋般不断涌

现［1］。截至 2024 年 1 月底，我国上线的 MOOC 数量超过

7.68 万门，学习者面对的问题从“信息匮乏”转变为“信息

过载”［2-3］。研究者尝试使用课程推荐算法改善此问题，以

提升学习效率［4］。
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近年来研究者将图模型引入课程推荐，构建学习者—

课程二部图，获取学习者与课程的高阶表示，进而推荐目

标课程。例如 Wang 等［5］利用图神经网络（Graph Neural 
Network，GNN）和两种聚合函数处理学习序列，实现课程

推荐。尽管这类方法取得了良好效果，但仍然面临以下

挑战：

（1）课程推荐是强时效性的任务，然而大多数基于图

模型的课程推荐在构建二部图时丢弃了时序特征，无法捕

捉学习者的兴趣演变、学习周期等特征，导致建模的学习

者和课程表征损失了此类信息，从而影响了模型性能。

（2）传统的课程推荐方法通常关注课程之间的顺序关

系，但在真实场景中，其他因素如学习时间和周期也对学

生选课产生影响。学习者交互数据实例如图 1 所示。例

如，图 1中学习者A和B都学习了高等数学，但B的学习时

间（t1）早于 A（t6），可能需要复习材料，而 A适合推荐线性

代数。此外，学习周期不同也影响知识的吸收和应用，从

而影响后续推荐策略。这些信息需要引入更多时间关系

来捕捉。

本文针对课程推荐，提出融合多种时间关系的时序图

模 型（A Time-Series Graph integrating Multiple Temporal 
Patterns for Course Recommendation， TMPCR）。模型考虑

了绝对时间、顺序时间和间隔时间 3 种时间关系，通过设

计时序图和注意力机制计算不同邻居节点的聚合权重，改

善了传统图模型无法捕捉时序特征的缺点。同时，采用层

归一化和残差连接操作避免过拟合，并使用负采样策略更

新模型参数。本文的主要工作如下：①为了充分利用时序

特征，将原来单一的顺序时间扩展为 3 种有效的时间关

系；②为了保证课程推荐的准确性与时效性，设计了一种

融合多种时间关系的时序图。在图卷积过程中，依据不同

节点和 3 种时间关系嵌入计算个性化的聚合权重；③在

MOOCCourse 上进行大量实验，结果表明该模型相比已有

的先进模型，性能获得了明显提升，且消融实验证明同时

利用 3种时间关系在召回率和精确率上表现最好。

1 相关工作

1.1　课程推荐算法

课程推荐算法作为教育信息过滤的重要技术，旨为学

习者提供个性化的学习资源。传统的课程推荐算法主要

利用协同过滤、关联规则和矩阵分解等方法［6-7］。例如

Jing 等［8］提出一种基于协同过滤的课程推荐算法，在课程

先决条件关系下学习用户的兴趣表示。其背后的原理直

观，实现快速，为之后的研究打下了良好基础。

近年来，得益于神经网络的强大性能，许多研究者开

始探索将深度学习应用于课程推荐领域［9-10］。在深度课

程推荐算法中，序列模型和图神经网络模型成为了主流。

例如，Jiang 等［11］利用改进的递归神经网络获取学生的选

课信息，从而获取学生的个性化偏好。Zhang等［12］提出一

种学习动机增强的可解释时序课程推荐模型，通过 4种学

习动机和两种时间关系提升了序列模型的表征能力。随

着图模型的表征能力得到认可，研究者将学习者交互序列

转换成学习者—课程二部图，通过图卷积机制深入挖掘学

习者偏好。例如，Wang 等［13］提出一种基于超边的图神经

网络课程推荐算法，学习者之间的相似性关系被表示为超

图中超边之间的重叠关系。Zhao等［14］针对教育场景中的

数据稀疏问题，提出一种基于图对比学习的推荐模型，利

用学生和课程的静态特征来扩展稀疏的交互数据。Ma
等［15］基于多图对比学习，利用受欢迎程度偏差以及学习者

的知识背景提高MOOC教育环境下课程推荐的公平性。

然而，当前图模型在课程推荐系统的应用中仍未能充

分利用交互过程中的时序特征。学习者的兴趣动态变化、

学习周期以及课程先后依赖关系等关键信息均深藏于交

互序列的时序特征中。本文将此类时序特征有效整合至

课程推荐模型中，以增强推荐性能。

1.2　图模型推荐算法

如今，图神经网络（Graph Neural Network，GNN）通过
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Fig. 1　Examples of learner interaction data
图1　学习者交互数据实例
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其强大的图表征学习能力，在推荐系统中展现出显著优

势［16］。构建基于 GNN 的推荐模型通常包括 3 个步骤：首

先，将用户的历史交互数据转化为用户—物品二部图；其

次，设计聚合方法从图中节点的邻居学习并更新嵌入表

示；最后，利用这些嵌入实现个性化推荐［17］。
图神经网络的优势主要得益于第二步，通过多层传

播，每个节点可以访问高阶邻居信息［18］。许多研究聚焦于

开发不同的聚合技术来优化用户和物品的嵌入学习［19］。
Ying等［20］开发了一种基于随机游走的推荐算法，该算法在

交互图上使用多个图卷积层聚合来自高阶邻居的特征信

息。随后，Wang 等［21］通过在用户—项目二部图上传播用

户和项目的嵌入，设计了一种神经图协同过滤模型（Neu⁃
ral Graph Collaborative Filtering， NGCF）。He 等［22］进一步

去除了 NGCF 中的冗余模块，降低了模型复杂度。以上模

型在表征学习中忽略了时间因素，限制了其在真实世界场

景中充分捕捉用户随时间不断变化的动态兴趣的能力［23］。
Gong 等［24］引入时空图神经网络，使用长短时记忆网

络生成时间感知的邻接矩阵，以捕获用户的动态兴趣变

化。Chen 等［25］设计了一种序列敏感注意机制，将艾宾浩

斯遗忘理论纳入注意力机制，以描述交互过程中的遗忘和

记忆过程。

然而，融合类似长短时记忆网络模型的时空图神经网

络只能考虑顺序时间关系，用户的兴趣演变也不应只考虑

遗忘。本文根据交互记录设计了 3 种时间关系并将其融

入图神经网络，以探索不同时间关系及其组合对推荐性能

的影响。

2 问题定义

首先通过一些定义给出本文所研究的问题和形式化

描述。

定 义 1 交 互 记 录 ：U = {u1，u2，......，um}，C =
{c1，c2，......，cn}代表 m 个学习者、n 个课程的集合。一条学

习记录通常用一个三元组来表示 (uj， ci， tl ) ∈ U × I × T，

其表示学习者 uj和课程 ci在 tl时刻的交互记录。

定义 2 交互序列：对于学习者集合中的任何一个学

习 者 uj， 其 交 互 序 列 表 示 为

Suj = {(cuj1，t1 )，(cuj2，t2 )，......，(cujL
，tL )}，每一个括号代表一

次交互，包含交互的课程和时间戳。整个交互的长度为L。
定义 3 课程推荐任务：给定一个学习者 uj∈U及其历

史课程学习序列 Suj，任务的目标是预测最符合学习者 u在

tL+1 时刻偏好的课程 cujL + 1。

定义 4 时序图：时序图实例如图 2 所示。原始的学

习序列如图 2（a）所示。将学习者和课程作为节点，交互作

为连接，构建如图 2（b）所示的二部图G。为了弥补二部图

丢失时序特征的问题，进一步将交互记录中的时间信息融

入其中，构建如图 2（c）所示的时序图Gt。

为了便于表述，表 1 总结了关键的数学符号及其

描述。

3 模型构建

3.1　总体框架

本节将详细介绍所提出的融合多种时间关系的时序

图模型。如图 3所示，该模型框架主要由 3部分组成：①实

体与时间关系嵌入模块：将所有学习者和课程嵌入为低维

实值向量，另外将时序特征分别以绝对时间嵌入、顺序时

间嵌入和时间间隔嵌入；②时序图表示模块：首先将嵌入

模块得到的时间嵌入作为重要特征放入二部图中构建时

序图，再通过图卷积和注意力机制捕捉学习者与课程之间

的高阶信息，并及时更新学习者、课程和时间关系的嵌入

（a）　Learning sequences
（a）　学习序列

（b）　Bipartite graph
（b）　二部图

（c）　A time-series graph
（c）　时序图

Fig. 2　A time-series graph example
图2　时序图实例
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向量；③预测模块：将上一模块计算的学习者和课程表征

结合负采样得到最终的推荐概率，并通过二元交叉熵损失

函数迭代更新。

3.2　实体与时间关系嵌入模块

为了便于模型的输入，首先将所有特征进行编码。除

学习者和课程两个实体的初始化向量外，本文将详细介绍

3种时间关系的编码方式。

3.2.1　学习者与课程嵌入

使用两个嵌入层将学习者和课程 id映射成低维向量，

得到初始化的嵌入表示，以便于后续的图卷积操作。令

U ∈ R| m |*d 表示用户嵌入层生成的初始化用户嵌入检索矩

阵，euj为学生 uj的嵌入向量。其中，m 为学生个数，d 为嵌

入维度。令 C ∈ R || n *d 表示课程嵌入层生成的课程嵌入检

索矩阵，eci为课程 ci的嵌入向量。其中，n为课程个数，d为

嵌入维度。学习者与课程的向量是随机初始化的，随着损

失函数一起迭代更新。

3.2.2　绝对时间嵌入

本文考虑 3 种有用的时间关系。首先是绝对时间关

系，绝对时间是对每次交互当下的时间戳建模。即使两个

学习者学习了相同课程并且顺序相同，其交互绝对时间的

不同体现了学习者不同的学习周期。在模型中考虑了月

和日的时间粒度。时间戳 tL的绝对时间向量表示为：

eAtL = emtL + edtL （1）
其中，emtL、e

d
tL
分别是从月和日的嵌入检索矩阵Mm和Md

中检索时间戳 tL对应的嵌入向量，eAtL是时间戳 tL的绝对时

间向量。月和日的嵌入检索矩阵是随机初始化的，随着损

失函数一起迭代更新。

3.2.3　顺序时间嵌入

顺序时间有助于揭示课程的排期等信息。为了捕获

序列中项目的相对顺序，为每一个位置加入一个位置向

量，模型采用 Vaswani 等［26］提出的位置编码方法，不引入

额外参数，可以外推到比预定义的固定长度更长的序列长

度。该方法定义如下：

ePt ( )pos，，2i
 =  sin ( pos

10 0002i/d ) （2）

实体与时间关系嵌入模块

c1u1 ： c2 c3

c5u2 ： c4 c1

c5u3 ： c2 c3 c6

t1 t2 

t4 t5 

t7 t8 
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......

输入序列 学习者嵌入 课程嵌入 多种时间关系嵌入
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Fig. 3　Model framework

图3　模型框架

Table 1　Mathematical symbols and their descriptions
表1　数学符号及其描述

符号

U， C， T
U ∈ R| m |*d，C ∈ R || n *d

G
Gt

Suj

euj， eci， etL
eAt
emt
edt
ePt
eIt
d

W1，，W2，，W3，，W
Q，，WK

描述

学习者集、课程集、时间集

学习者嵌入矩阵和课程嵌入矩阵

学习者—课程二部图

学习者—课程时序图

学习者uj的交互序列

学习者uj的嵌入，课程 ci的嵌入，时间戳 tL的嵌入

绝对时间嵌入

月份嵌入

日期嵌入

顺序时间嵌入

间隔时间嵌入

嵌入维度

模型可训练参数
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ePt ( )pos，，2i + 1
 =  cos ( pos

10 0002i/d ) （3）
其中，pos 表示词的位置，i 表示维度，d 表示模型维度

大小。也即是说，位置编码的每个偶数维度对应一个正弦

曲线，奇数维度对应一个余弦曲线。相对时间向量是确定

的，不随着损失函数一起迭代更新。

3.2.4　间隔时间嵌入

学过的课程对下一次推荐的影响与其学习时间戳和

当前推荐时间的时间间隔有关。尽管一般认为较近的记

录对下一次推荐的影响会更大，但仍需要通过个性化的建

模探索其中的缘由。时间戳每隔一秒都不一样，对所有不

同的时间间隔直接建模计算量太大。本文采用离散化方

法将连续数字特征转换为分类特征［27］。具体来说，将时间

间隔映射为［0， 1）， ［1， 2）， ［2， 4）， ……， ［2k， 2k+1） 按
指数增长的时间段。每一个时间段为一个嵌入向量，构建

随模型更新的时间间隔检索矩阵 INTk+1。之后，直接查找

分类时间特征，得到时间间隔嵌入 eIt。
3.3　时序图表示模块

在得到多特征嵌入后，Gt 为了弥补过往学习者—课程

二部图丢弃时序特征的缺点，模型将 3种时间关系的嵌入

融入图中，构成时序图。图模型可以学习到节点的潜在信

息，得到包含高阶信息的学习者—课程节点嵌入。

传统图神经网络在计算节点嵌入过程中主要包括两

个阶段：聚合和传播。在聚合阶段，图神经网络聚合每个

节点的邻居节点表示，通常涉及邻居节点表示的加权平均

或连接。在传播阶段，将聚合的邻居节点表示与上一层的

节点表示聚合在一起以更新节点表示，并依次一层一层传

播下去。传播可以重复多次，以便学习到更高阶的信息。

上述两个阶段可表述如下：

e( )l
uj  =  AGGREGATE (e( )l - 1

ui ，ui ∈ N (uj ) ) （4）
e( )l
uj  =  PROPAGATE (e( )l - 1

uj ， e( )l
uj ) （5）

其中，N (uj)为 uj的邻居节点。

在传播阶段，本文采用一个基本的线性传播层来计算

第 l层的节点表示，公式如下：

e( )l
uj = σ (W1(e( )l - 1

uj |e( )l
uj ) ) （6）

其中，W1是模型的可训练参数，σ为激活函数，本文选

取 ReLU 作为激活函数。以学习者节点表示 eu为例，课程

向量 ec的聚合与传播是一样的，因此不再赘述。本文模型

讨论的重点是聚合过程。

之前的一些研究已经设计了多种聚合器，例如加权聚

合器和平均聚合器。然而，大多数都忽略了邻居节点交互

的时间信息。本文模型在加权聚合器基础上进行改进，融

入 3 种时间关系。具体来说，在此过程中，邻居节点将被

有条件地激活。以第 l层为例：

e( )l + 1
uj ' = ∑

ui ∈ N ( )uj

α i，je( )l
ui （7）

其中，α i，j 表示课程 cj沿着路径传播到学习者 uj的可能

性。根据前文的分析，α i，j 不仅取决于邻居与中心节点之

间的相似度，而且取决于交互中的时序特征。因此，计算

方法如下：

α i，j =  exp ( )α'i，j∑
i ∈ N ( )uj

exp (α'i，j ) （8）

α'i，j = (W Qe( )l + 1
uj + eAti

+ ePti
+ eIti ) ⋅ (W Ke( )l

ui ) （9）
其中，α'i，j 是由中心节点嵌入加上 3种时间关系嵌入与

邻居节点嵌入加上 3 种时间关系嵌入点积得来的。不同

的邻居节点对应不同的时间嵌入，以此捕捉交互几率中时

序特征对推荐结果的影响。W Q 和W K 为模型训练参数。

在计算自注意力之后，为了避免过拟合、训练过程不

稳定（如梯度消失）以及需要更多训练时间等问题，与文献

［28］一样，本文也采用层归一化、残差连接和随机丢弃技

术来解决这些问题。

e( )l + 1
uj = LayerNorm (Dropout (Relu (W2e( )l + 1

uj ')W3 ) + e( )l + 1
uj ')

（10）
至此，得到了 l阶学习者的表示（课程的表示获取方式

相同）。为了获得高阶信息，以更好地评估学习者的学习

偏好是至关重要的，模型堆叠更多包含时序特征的图神经

网络层。

值得注意的是，当一门课程的学习者过多或一名学生

学习过的课程过多时，聚合会导致学习者和课程表示过度

平滑。为了解决该问题，模型采用抽样方法，选取固定数

量的邻居集来限制邻居的大小。

3.4　模型预测与训练

在堆叠多层卷积后，获得学习者和课程的嵌入向量。

使用一个简单的内积运算来预测学习者对目标课程的

偏好：

ŷci|uj =  euj ⋅ ecj （11）
为了优化模型参数，使用二元交叉熵作为损失函数。

公式如下：

L =  -é

ë

ê
êê
ê ∑
( )u，c，t ∈ p+

ŷci|uj + ∑
( )u，c，t ∈ p-

log (1 - ŷci|uj )ù
û

ú
úú
ú （12）

其中，p+表示正例，p-表示负例。对于训练集所有的历

史学习者交互，训练的目的是优化模型参数，使得每次交

互时，在 t 时刻 uj和 ci的输出结果接近 1，并且 uj和 ci'的输

出结果尽可能接近 0。所有参数及嵌入都通过反向传播以

端到端的训练方式学习。

4 实验与结果分析

本文研究的主要问题如下：

RQ1：与其他先进的基线模型相比，本文模型性能表

现如何？
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RQ2：3 种时间关系的融合是否能提升推荐模型的性

能表现？同时考虑 3 种关系是否比单独使用一种或两种

更好？

RQ3：嵌入维度和传播层数两个超参数对模型性能有

什么影响？

4.1　数据集

实验在一个真实的数据集 MOOCCourse 上进行，

MOOCCourse是从学堂在线平台获得的离线数据集。数据

时间范围为 2016年 10月 1日—2018年 3月 31日。本文主

要对MOOC数据中的学生、学生选择的课程以及选课时间

进行分析。其中，每个用户都学习了两门以上的课程。数

据总共包含 82 535 名学生、1 302 门课程、458 454 个学生

—课程交互行为，用户平均交互数为 5.55。本文根据记录

时间从前到后将该数据集按 8：2 的比例分为训练集和测

试集。

4.2　基线模型

本文模型将与以下相关的基线模型进行比较，基线模

型主要分为 3类：

（1）传统的推荐算法。早期的推荐算法思想简单，实

现快速，是后续推荐算法的基础，也是大多数先进推荐模

型都需要比较的参照模型。

POP（Popularity-based Recommendation）：该方法根据

课程的受欢迎程度进行推荐，以推荐最受欢迎的课程给学

生。该方法简单直观，也是推荐中常用的基线模型。

BPR（Bayesian Personalized Ranking）：该方法是一种经

典的基于贝叶斯个性化排序的 top-k项目推荐方法。其通

过成对排序损失对候选项目的顺序进行建模，而不考虑序

列模式［29］。
（2）基于序列模型的推荐方法。近年来，深度推荐算

法开始成为主流。基于序列的模型根据学习过程的先后

顺序输入神经网络中，与本文考虑顺序时间的想法类似。

GRU4REC：该方法使用基于循环神经网络的门控单

元从会话序列中识别物品的转移概率，从而生成个性化的

推荐列表。该模型首次将循环神经网络运用于会话推

荐中［30］。
LETCR（Learning-motivation-boosted Explainable Tem⁃

poral Point Process Model for Course Recommendation）：该方

法将交互记录中的时间戳视为绝对时间，交互记录的先后

顺序视为相对时间。通过注意力机制结合 4 种学习动机

计算不同历史交互记录对推荐结果的不同贡献，以此提高

模型的推荐精准性［12］。
（3）基于图模型的推荐算法。凭借图卷积可以获取高

阶信息的优势，图模型在推荐领域应用广泛。

PinSage：该方法基于有效的随机游走进行卷积，是一

个利用图生成用户/项目特征表示的推荐模型。该模型是

第一次将图卷积网络应用于工业级推荐系统的图算法［20］。
TP-GNN（Top-N Personalized Recommendation With 

Graph Neural Networks in MOOCs）：该方法是一种先进的

MOOC课程推荐方法，其通过图卷积网络捕获课程之间的

高阶语义关系，并使用注意力机制生成最终的课程

表示［5］。
4.3　评价指标

为了便于与之前的工作进行比较，本文采用了两个评

估指标，这两个指标在 Top-K推荐和个性化排名任务中得

到了广泛应用。

（1）召回率R@K。表示前 k个推荐项目中预测正确的

项目占所有正例的百分比。R@K定义如下：

R@k = || predu@k ∩ posu

|| posu

（13）
其中，predu@k 是推荐结果中前 k 个给学生推荐的课

程，posu是学生真实喜欢的正例。

（2）归一化折损累积增益 NDCG@k。也称为对顺序敏

感的精确率。首先需要计算折损累计收益DCG：

DCG@k = ∑
i

k r ( )i
log2( )i + 1 （14）

其中，r（i）表示第 i个物品的分数，预测正确为 1，错误

为 0。接下来需要用 IDCG@k进行归一化：

IDCG@k = ∑
i

k 1
log2( )i + 1 （15）

最后得到NDGC@k：
NDCG@k = DCG@k

IDCG@k （16）
4.4　实验设置

本文使用 GeForce RTX 4090 24 G GPU 和 Pytorch 框架

实现了 TMPCR，对于所有参数（包括用户向量、课程向量、

时间向量、权重等）进行随机初始化。另外使用Adam作为

模型的优化器，并设置权重衰减率为 0.001，batch-size大小

为 128。对于超参数，设置学习率为 0.001，用户向量、课程

向量、时间向量维度为 256，传播层数为 2，每层采样数量

为 6。在测试时为每一个正例匹配 99 个负例。所有基线

模型的参数与其原论文中的设定一致，以确保其获得最佳

性能。

4.5　实验结果分析

不同模型在数据集上的实验结果比较如表 2所示。

由表 2可见，在MOOCCourse数据集上，TMPCR在不同

评价指标上的推荐性能均优于其他基线方法。与最优的

基线模型（LETCR）相比，R@5、R@10、R@15、R@20 分别提

高了 6.58%、2.88%、2.76% 和 2.81%，NDCG@5、NDCG@10、
NDCG@15、NDCG@20 分别提高了 2.06%、2.39%、2.61% 和

0.93%。从实验结果中可以得出以下结论：

（1）在传统的推荐算法中，基于流行度的推荐算法

（POP）和基于个性化排名的算法（BPR）表现最差。首先，

POP算法主要依据课程出现频率进行推荐，该方法虽然简

单易行，但忽略了学生个人的兴趣和偏好，无法满足个性

化学习的需求。其次，BPR算法通过矩阵分解技术来建模
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学生的偏好，但学习者的学习路径往往是非线性和动态变

化的，BPR算法未能充分考虑这一点。传统算法重点关注

学习者与课程之间的交互行为，模型实现非常简单，但在

处理复杂数据时的拟合能力较差。相比之下，TMPCR 模

型采用图模型的方法，应对复杂数据的能力较强。

（2）基于图模型的方法比纯粹使用序列模型的方法效

果好。无论是本文提出的 TMPCR还是 PinSage和 TP-GNN
性能都优于 GRU4Rec。尽管 GRU4Rec通过考虑学习者行

为序列的时间动态来捕捉学习者的短期兴趣，但无法捕捉

不同学习者交互间的潜在信息，学习到的特征太少。TMP⁃
CR通过聚合其多层邻居的表示来更新每个学习者或课程

的嵌入，使其能够学习到学习者—课程间的高阶信息，从

而在数据集学习到更多特征。

（3）融入时序特征的时序图比普通图模型效果更好。

相比 PinSage 和 TP-GNN，本文模型 TMPCR 没有在构建二

部图时摒弃交互中的时间戳，反而将其扩充为 3种时间关

系，以捕捉学习者动态兴趣、学习周期和课程间依赖关系

等重要信息。在邻居聚合过程中，依据 3种时间关系的嵌

入给每个邻居节点分配不同权重，以得到更加精确的节点

表示。

（4）本文模型 TMPCR 同时利用时序特征和学习者—

课程高阶信息，取得了最好效果。LETCR也考虑了时序特

征，尽管其分析了 4 种学习者选择课程时的学习动机，一

定程度上提高了序列模型的表征能力，但这 4种学习动机

无法全面涵盖交互中的隐藏信息，也只能捕捉单一层级的

关系。本文模型 TMPCR在保留时序特征和图模型优势的

基础上，进一步将时间关系扩充为 3 种，以捕捉学习者—

课程交互记录中的高阶关系，因而取得了最好的效果。

4.6　消融实验

为了验证所提出的 3种时间关系的有效性，本文实验

分析了多种时间关系对 TMPCR性能的影响。其中既考虑

了单一时间关系，又考虑了它们的组合。具体来说，本文

选择 3 种时间关系来建模学习者—课程交互记录中的时

序特征，包括绝对时间（Absolute Time，AT）、顺序时间（Po⁃
sition Time，PT）、间隔时间（Interval Time，IT）。为了研究不

同时间关系带来的性能提升，使用 3个单一时间关系及其

两两组合对二部图进行表征学习。实验结果如图 4、图 5
所示。

由图可以看出，提出的所有时间关系都对最终 TMP⁃
CR模型的推荐性能有利，这也充分证明了本文所提出 3种

时间关系的有效性。从单个时间关系来看，时间间隔最为

重要，绝对时间影响最小。这也证明了时间间隔能反映出

学习者兴趣的动态变化，进而精确建模学习者与课程嵌

入。绝对时间的影响较弱主要归因于MOOCCourse数据集

比较稀疏，学习者平均交互记录较少，难以体现学习者学

习周期等信息，但利用绝对时间仍能提升模型预测表现。

从多个时间关系组合来看，不同时间关系结合在一起比单

一使用一种时间关系的效果好，证明了融合 3种时间关系

对于提升模型性能并不冲突，一起使用效果最好。

4.7　超参数分析

由于嵌入维度和传播层数两个超参数能对模型结果

产生巨大影响，为了验证本文设定的超参数的合理性，通

过控制变量的方法在数据集上进行分析，即只改变分析变

量而模型中的其他参数相同。为了使结果展示直观，这里

选取R@10、R@20、NDCG@10、NDCG@20作为对比指标。

首先，研究了嵌入维度对 TMPCR 性能的影响，将嵌入

维度设置为 64、128、256 和 512。图 6 中的结果显示，随着

维度的增加，TMPCR 的表征能力增强，性能逐渐提升。然

而，增加的幅度是递减的，当嵌入维度设置为 256时，性能

达到最高值。维度低于 256时模型的学习能力较弱，高于

256时模型会产生过拟合，训练时间也成倍增长。因此，为

Table 2　Comparison of experimental results of different models on 
the dataset

表2　不同模型在数据集上实验结果比较 (%)

Models
POP
BPR

GRU4REC
LETCR
PinSage

TP-GNN
TMPCR
Improve

R@5
7.28

21.67
24.87
32.07
24.99
26.35
34.18

6.58

R@10
12.43
34.54
34.04
52.40
37.83
38.82
53.91

2.88

R@15
19.34
39.05
38.05
64.57
44.96
46.11
66.35

2.76

R@20
25.48
42.46
43.56
74.68
49.79
50.85
76.78

2.81

NDCG
@5
5.80

13.97
14.30
32.49
14.70
15.51
33.16

2.06

NDCG@
10

7.79
18.04
18.04
39.32
19.90
20.83
40.26

2.39

NDCG@
15

9.86
20.33
21.01
45.21
22.19
22.47
46.39

2.61

NDCG@
20

11.67
19.42
20.33
48.59
23.58
23.91
49.04

0.93
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Fig. 4　Results of ablation experiments at R@K
图4　消融实验在R@K指标下的结果
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Fig. 5　Results of ablation experiments at NDGC@K
图5　消融实验在NDGC @K指标下的结果
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了兼顾时间效率和性能，本文将 TMPCR 的嵌入维数设置

为 256。

其次，研究了传播层数对 TMPCR 性能的影响，将传播

层数设置为 1、2、3。图 7 中的结果显示了不同层聚合下

TMPCR 的性能。可以看出，当层数从 1 层增加到 2 层时，

模型性能有所提高。这是因为 1 层传播其实相当于模型

退化为序列模型，没有获取学习者与课程间的高阶信息。

反之，当层数为 3 时，模型性能略有下降。过多的全局信

息会导致表征的过度平滑，即节点间的嵌入差异变小，同

时增加了时间复杂度和参数量。因此，本文将 TMPCR 的

传播层数设置为 2。

5 结语

本文充分利用图模型和时序特征的优势，提出一种融

合多种时间关系的时序图课程推荐算法 TMPCR，摒弃了

以往大部分课程推荐模型未考虑时序特征或者认为所有

历史交互同等重要的思想。TMPCR 不仅考虑了学习记录

中课程的顺序时间关系，而且提出了绝对时间关系和间隔

时间关系。采用不同的嵌入方法将 3 种时间关系融合到

二部图中，构建时序图。模型利用了注意力机制和 3种时

间关系为历史交互分配不同的聚合权重，以此捕捉学习者

兴趣的变化，并能更准确地对学习者与课程表征进行建

模。在 MOOCCourse 数据集上的大量实验结果表明，考虑

多种时间关系能显著提升推荐性能。在消融实验中，发现

间隔时间对模型性能的提升大于顺序时间和绝对时间。

未来的研究计划引入更多维度的外部特征，例如课程

涉及的知识点、课程类别等关键信息。研究将深化对学习

者兴趣随时间变化的分析，从对单一课程的兴趣变化进一

步细化为对特定知识点或课程类别的多重兴趣演变。通

过这些辅助信息的引入，期望能够更准确地捕捉并反映学

习者在真实学习环境下的认知变化过程。
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Fig. 6　Experimental results of embedding dimension hyperparameter 
analysis

图6　嵌入维度超参数分析实验结果
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