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 چکیده 

  ، را برای یادگیری تغییرات پویا انکاربرتاریخچه ای از رفتار است که  گرمهم در سیستم توصیه یوظیفهوالی یک توصیه مت

کاربران تمرکز   متوالی رفتار قبلیسازی مدل روی رویکردهای کنونی عمدتاً بر  .کندبینی رفتار بعدی کاربر مدل مییشعلایق کاربران و پ

گیرند. در همین حال، به دلیل تصادفی  ات اجتماعی کاربران را نادیده میاطلاع بدین معنی کهیستند، اجتماعی ن یآگاهدارای و  کرده

در نظر  واقعی کاربران را  علایقو ممکن است  گرفتهرار رفتار کاربران، بسیاری از رویکردها به راحتی تحت تأثیر نویز ق  بالای بودن و تنوع

معرفی  (CLSSR) اجتماعی انههای متوالی آگاهبرای توصیه به نام یادگیری متضاد یمدل جدید ما مشکلات فوق، برای مقابله با نگیرد.

به طور خاص، یک مکانیسم یادگیری   .قسیم بندی می شودت شبکه پیچشی گرافادگیری متضاد و ماژول ی -1کنیم که به دو ماژول می

کاربر را افزایش   بازنماییایگان تعاملی در شبکه اجتماعی، کی از همسمورد با ییک  نمودنجدید ابداع شده تا با جایگزین  یخود نظارت

شود. پس از  بران در شبکه اجتماعی استفاده میآوری اطلاعات اجتماعی کارجمع برای شبکه پیچشی گرافاز بر این،  . علاوهدهد

نشان می های پیشرفته  نسبت به مدل را  ی  عملکرد بهتر CLSSR جموعه داده واقعی انجام شد، مدلکه روی دو م  متمرکزیهای  آزمایش 

 نشان می دهد.های متوالی  که اجتماعی برای بهبود اثر توصیه. این تحقیق نقش یادگیری متضاد را در استفاده از اطلاعات شبدهد
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 مقدمه -1

پلتفرم تجارت   کیاستفاده شده است. خواه  نی ماش یریادگیو  ی کاو در داده یدستنییپا ارکاناز  یک یبه عنوان  گرهیتوص یها ستمیساز 

 ستمیس .کاربران را با پشتیبانی ضروری سیستم توصیه جمع آوری کنندآنها باید ترجیحات باشد؛  یقیفرم موسپلت کی ایو  کی الکترون

  نیگرفتن ا دهی ناد ، بادر درجه اول یسنت  گرهیتوص یهاستمی. سدهدارائه می را به آنها ییهاهیتوص کاربران یبا توجه به رفتار قبل گرهیوصت

ت  پلتفرم تجار  دربه عنوان مثال  .می کردنداستفاده  )ایستا( یثابت  یها از داده ،است ایو پو یمتوال اقلامکاربران و  نیتعامل بمهم که 

  کاربر قصد خرید آن را داشته  که یبعد  یکالااحتمالاً ، خریداری کندرا پشت سر هم  نیشلوار ج کیکت و  کی یاگر کاربر  ک،ی الکترون

چنین مسائلی، روش   حلبرای  لذا بوده یمنطق ینظم یدارا  کاربران یت کردن لباسش است. رفتار تعاملس   لیتکم یجفت چکمه برا  کی

 زین یبعد هیکه به عنوان توص یمتوال هیتوص است. نمودهرا به خود جلب  نیمحقق اغلبتوجه امروزه  کهارائه شده  یمتوال یهاهیتوص های

  ی دیمشکل کلبا آنها تعامل داشته باشد.  یاشاره دارد که کاربر ممکن است در مرحله بعد یموارد ینیبشی شود، به پیشناخته م

را   شدهی و شخص قیتا موارد دق هگرفت ادیرا با کیفیت بالا  کاربرگذشته تعامل از  یتوال کی انتویاست که چگونه م نیا یمتوال یهاهیتوص

  ی ر یادگیبا توسعه  و    ری اخ  یها. در سال بودند [7]،  [6]،   (MC) [5]مارکوف   رهیبر اساس زنج  شتریب  یسنت  یهادر ابتدا، مدل .  نماید  هیتوص

  ، [11] (CNN) یعصبپیچشی  یها، شبکه [10] ،[9]، [8] (RNN) یبازگشت یصبع یهابر شبکه  یمبتن یهااز مدل  یار یبس ق،یعم

ها  آن شده است.   شنهادی[ پ19[، ] 18[، ]17] خود نظارتی سمیمکانو  [16]، [ 15]، [14] (GNN) شبکه های پیچشی گراف، [13]، [12]

  ی خوب جیو به نتا نمودهکاربر را استخراج  حاتی، ترجهکردکاربران را ثبت  گذشته یهاینهفته در توال دهیچیپ لیتبد یالگوها توانندیم

 . ابندیدست  

در مورد   یفعل پژوهشوجود دارد. اول،  ریهنوز دو مشکل زاما صورت گرفته است،  یمتوال یها هیدر توص یادیز یها شرفتیپ اگرچه

  نیدر ب یاجتماع یهاشبکه  ریکه تأث است یالدر ح ؛ اینکاربر تمرکز دارد گذشتهتعامل  یهای استخراج توال بر روی یمتوال یهاهیتوص

-یم ریکاربران تأث یهاتمیبر انتخاب آ  میرمستقیغ ای میدوستان اغلب به طور مستق ،یعمل یوهای. در سنار ردیگیم دهیناد  کاربران را

بودن  یتصادف لی. دوم، به دلست ا زیموضوع چالش برانگ کیشدن به  لیدر حال تبد یآگاهانه اجتماع یمتوال یهاهیتوص نیبنابرا گذارند،

  ی اساس  قیعلا یکننده تواند منعکس یها که نمتمیکاربران و آ نیب یتعامل یتوالدر  یتداخل یها کاربران، اغلب داده یرفتارهادر و تنوع 

 . دب ایکاربران بهبود    ارائه به  تیفیتا ک  ابدیکاهش    دیآنها با  یمنف  ریتأث  ن،یبنابرا  .دن وجود دار  ،کاربران باشد

  ی اصل دهی کاربر ابداع شده است. ا ییبازنما یریادگی تیتقو یبرا  دیجد یخود نظارت یریادگی سمیمکان کیبه منظور حل مشکلات فوق، 

متضاد   یر یادگیانتخاب و از  بیموارد به ترت ینیگزیجا یرا برا ی کاربر در شبکه اجتماع گانیهمسا ی تعامل )موارد( یها تمیکه آ بوده نیا

کاربر با   ییبر رفتار کاربر، بازنما یاجتماع یهاشبکه ریدر نظر گرفتن تأث یبرا ن،ی. علاوه بر ادیکن تفادهاس loss)تابع ( ربه ضرمحاس یبرا 

 است.   ری مقاله به شرح ز  نیا  کلیت.  شودیمنتشر م  یشبکه اجتماع  نیو در ب  یآور جمع  هیقبل از توص  GNNاستفاده از  

ی م . تا آنجا کهمیکنی م شنهادی( پCLSSR) یآگاه اجتماع یمتوال یهاهیتوص یاد براتضم  یریادگی یعنی د،یمدل جد کیما  •

 . شوداستفاده    یمتوال  یهاهیدر توص  یاجتماع  یهامتضاد و اطلاعات شبکه  یریادگیزمان از  است که هم  یکار  نیاول  نیا  م،یدان

در شبکه  یتعامل گان یاز همسا یکیکردن مورد با  نیزگ یتا با جا کرده شنهادیرا پ دیخود نظارت جد یریادگی سمیمکان کیما  •

 .دهیم  شیکاربر را افزا  ییبازنما  ،یاجتماع

 یاثربخش جیو نتا شود،یانجام م Epinionsو  Last-fm یعنی ،یواقع یا یدو مجموعه داده دن یرو یاگسترده  یهاش یآزما •

شده   یمرتبط بررس های، کار2شده است. در بخش  یانده سازم ریمقاله به شرح ز هیبق .دهدیما را نشان م یشنهادیپ کردیرو

  4در بخش  جینتاکه گسترده انجام  یهاش یشده است. سپس آزما آورده 3در بخش  CLSSR یعنی ما یشنهادیاست. مدل پ

 . شوندیم  یریگجهینت  5در بخش    تحقیق  هاافتهی  ت،ی. در نهاشوندیم  لیو تحل  هیتجز

 

 



 

 

 مرتبط  های كار  -2

 ی متوال هیتوص -1-2

  ی برا  سیماتر هیو از تجزکرده مارکوف مدل  رهیکاربران را با استفاده از زنج گذشتهمعمولاً تعاملات  یمتوال یهاهیتوص یرو هیاول یکارها

با    توانی را م  شدهی شخص  یهاهینشان داده که توص  ری اساس، مطالعات اخ  نی[. بر ا5]  می کردندکاربران استفاده    حاتیبه دست آوردن ترج

  ی متوال هیتوص یهااز مدل  ی برخ ن،ی[. علاوه بر ا7[، ]6] بخشدیرا بهبود م یادغام کرد که عملکرد کل نیز بر شباهت یمبتن یهاروش 

 [. 22[، ]21و کالا دارند ]ی  مکان  یهاهیدر توص  یخوب جیکه نتا  شتهوجود دا   زی[ ن20]  (BPR)  یزیب  یشخص  یبندبر رتبه  یمبتن

  طولانی مدت حافظه کوتاه شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت  و انواع آن، مانند  RNN ق،یعم یریادگیسعه تو با ر،یاخ یهادر سال 

(LSTM) [23 و ] یا دروازه)گ یتی(  یبازگشتشبکه عصبی (GRU) [24پ ]اند. از  و به طور گسترده مورد استفاده قرار گرفته شده  شنهادی

اعمال کرد. به عنوان   یمتوال هیدر کار توص ماًیتوان آن را مستق یم ت،شده اس  یطراح یالتو م یاده هامقابله با د یبرا RNNکه  ییآنجا

سپس    و  دادهقرار   هیچند لا GRU  کیکرده و آن را در    یرمزگذار   یبردار  کیکاربر را در  یقبل  ی[ رکوردها8و همکاران. ]  یداسیمثال، ه

[  9. تان و همکاران ]وجود دارد یبعد  یمختلف را در مرحله انربرکا با ل تعاملکنند که احتمایکاملا متصل استفاده م هیلا کیآنها از 

روش مناسب   کیاتخاذ  ایرفتار کاربر  رییبا در نظر گرفتن تغ RNNبر  یمبتن یمتوال هیمدل توص یکه بهبود اثربخش افتندیدر نیهمچن

 داده معتبر است.   شیافزا

ثبت   ای را در دنباله یجهان یالگوها  نیزکاربر و  یایپو یهایژگیو تواندیکه م د،نکنیم شنهادیرا پ DREAM[ مدل 25همکاران ]و  وی

  ی ساز کپارچه یوجود دارد که شامل  RNN راتییبر اساس تغ یاد یز یمتوال یشنهاد یپ یها، مدل RNNحال، با توسعه  نید. در همنکن

[،  30[، ]29. ]شودی متوجه  سمیمکان[ و افزودن 28ه ]شبک ( بهVAE) ریخودکار متغ ی[، اعمال رمزگذار 27[، ]26] یاطلاعات بصر 

[31[ ،]32 .] 

در   ریکه به عنوان تصو یسیرا در ماتر ید. آنها معمولاً تعامل توالن وجود دار CNNبر اساس  یمتوال هیتوص یاز مدل ها  یبرخ نیهمچن

  ی لترها یاز ف اند تا کرده ی، سع [11و همکاران] نگتا به عنوان مثال .کنندیم یها جاسازیژگیاستخراج و یشود برا ی نظر گرفته م

  ن ی . آنها همچندنرا به طور همزمان در سه سطح مختلف استخراج کن یمتوال یاستفاده و الگوها فمختل سطوحدر  گوناگون پیچیدگی

  Caserل دور انداختن که کنند. به منظور حل مشک یم شنهادیرا پ Caserبه نام  یو مدل رندیگیکاربران را در نظر م یعموم حاتیترج

  ی بعد یک یشدهکانولوشن انباشته  هیرا با لا ضیعر لتری[ ف12و همکاران. ] وانی ود،ش یبا آن مواجه م یطولان یهنگام پردازش دنباله ها

  ی هااده دازش ددر پر یخوب جینتا تواندی آنها م یشنهادیپ NextItNet. مدل نددراستفاده ک ماندهیباق یر یادگیو از روش  کرده نیگزیجا

 بر یمبتن گریهیو توص گرفته یشتریب تجارب گذاری[ از ساختار رمز13] مکارانو ه وانیبزرگ به دست آورد.  اسیدر مق یمتوال

 کاربر آگاه باشد.   یاز عملکرد کل   تواندیکه م  دنکنیم  شنهادی( را پGRec)  شکاف  یپرکننده 

  تواند یتوجه به خود م سمیها را آغاز کرده است. مکان شرفتیاز پ ید یدور جد یمتوال هی[، مدل توص33] نگرشیخود  سمیمکان شنهادیبا پ

  ی متوال هیتوص یبرارا  SASRecبه نام  ی[ مدل17کاربران را بهبود بخشد. به عنوان مثال، کانگ و همکاران ] حاتیو ترج اتیجذب ن

دارد. سان و   یقابل توجه شرفتیپ یقبل یو نسبت به مدل ها[ است 33ترانسفورماتور ] یبر اساس ساختار رمزگذاره که کرد یطراح

 ند.نک  یم  شنهادیرا پ  BERT4Recو مدل    گرفته( درس  NLP)  یعیپردازش زبان طب[ در  34]  BERT[ از مدل  18همکاران ]

شده   یساز  یشخص یریادگی[ 35و همکاران ] Wuکاربر اتخاذ شده است.  گذشته از  یتوال یرمزگذار  یبرا ،دو طرفه نگرشیخود مکانیزم  

بهبود اثر مدل ارائه   ی( را براSSE) یمشترک تصادف یها یجاساز  یعنی د،یجد یمنظم ساز کیتکن کیاضافه و  SASRecرا بر اساس 

بلند مدت کاربر را   قیکوتاه مدت و علا یازهایتواند ن یکه م کرده  شنهادیرا پ نگرش خود دیشبکه جد  کی[ 36] نو همکارا Xu. می دهد

 کند.  جادیا  LSSAبه نام    یدیو چارچوب جد  بیترک

 ی عصب  یگراف شبکه ها -2-2

GNN در شبکه   یادیز ی، کاربردها این مدل  با ساختار گراف مناسب است. از زمان ارائه ییهاداده یاست که برا یمدل شبکه عصب ینوع

با  بیکه به ترت شوندیم میتقس یه سر به سعمدتاً GNN یهاداشته است. مدل  گرهیتوص یها ستمی دانش و س هایگراف ،یاجتماع یها

GCN [37] ،GAT [38 ]  وGraphSAGE [39نشان داده م ] به طور خاص، شوندی .GCN ی ساختار  یها یژگیاست که و یمدل نیاول  



 

  ادغام  ندیدر فرآ ایوتوان به صورت پیها را نموزن لبه نکهیا یکیکند، اما دو مشکل دارد. یم بیترک پیچیدگیرا با استفاده از  گرافدر 

بزرگ   های با مقیاسگرافدر هنگام برخورد با  ی، سرعت بروز رسانگرافکامل  یدگیچیاستفاده از پ لیبه دل نکهیا یگریکرد و د میتنظ

 کند است. 

حل   یبرا  .کندی م رتری پذقیکه مدل را تطب کندی گراف اعمال م یتوجه را به شبکه عصب سمیمکان GATپرداختن به مشکل اول،  یبرا 

بزرگ استفاده   اسی مق یهاگرافبالا در پردازش  ییبه کارا یاب یدست یبرا رگرافیز یتصادف یریگاز نمونه SAGE گراف مشکل دوم،

 .کندیم

کاربران و   نیاز رابطه و تعامل ب کردیرو کیکرد.  میگراف را به دو دسته تقس یعصب یشبکه ها ی توان کاربردهایم هیتوص نهیدر زم

  گراف [ 40[. به عنوان مثال، فن و همکاران. ]42[، ]41[، ]40] کندی م یآورجمع  ها راهمسایگیاطلاعات  ،GNN کی جادیا یبرا  اهتمیآ

بر   ی[ رمزگذار خودکار مبتن41و همکاران ] Yu. دنکنی م شنهادیرا پ GraphRecکاربر مورد ادغام کرده و مدل  گرافکاربر را با -کاربر

GCN ینوع روش در حوزه پژوهش نی. اندرفتیپذ را هیتوص تیفیک )ارتقای( بهبود یمدل برا نیدر اخصمانه   یادگیریو   هکرد شنهادیرا پ ،  

 است.   یاجتماع  هیتوص

به چند دنباله کوتاه   یزمان بیمدل دنباله تعامل کاربر را به ترت نیشود. ایبر جلسه استفاده م یمبتن یهاهیاغلب در توص گرید کردیرو

 )لایه( شبکه کیبا ساختن  همسایگیاطلاعات  عیتجم یبرا GNN. ردیگیدر نظر م نشست کیکند و هر دنباله را به عنوان یم میتقس

ها را از   تمیآ یجاساز  یسطح فعل کرده ی[ سع43وانگ و همکاران. ] ن،یشود. علاوه بر ای[ استفاده م44[ ]16] ،[ 15] ،[ 14] نشست

را  GCE-GNNبه نام  ی. سپس چارچوبندریبگ یسراسر  هایگراف ها را از  یجاساز  سراسریح و سط  دن ریبگ ادیجلسه  ینمودارها

به   یکرده و آنها را برا  لیو تحل هیمقدار را تجز-دیگراف و شبکه حافظه کل یشبکه عصب یا ی[ مزا44کنند. وانگ و همکاران ]یم شنهادیپ

 د.نکن  یم  بیکاربر ترک  یو جهان  یفعل  تیدست آوردن اولو

 GNNاز  یکم یهااند، مدل کرده  یشنهاد یپ فیگراف در وظا پیچیدگی از  کردن ذکر شده در بالا شروع به استفاده یکردهای روچه اگر

 .کنندیاستفاده م   یمتوال  یشنهاد یپ  فیدر وظا  یاطلاعات اجتماع  یآور جمع   یبرا 

 متضاد  ی ریادگی -3-2

  ی ها  نهیاز زمان ارائه آن در زم این مدل یادگیری، است. )ویژه( خاصبه صورت  یتحت نظارت شخص یریادگیکار  کیمتضاد  یریادگی

و   کینزد تصویر یمشابه را در فضا یهااست که نمونه نیمتضاد ا یریادگی یاصل دهیمورد توجه قرار گرفته است. ا یقاتیمختلف تحق

 .میقرار ده  تصویر  یرا دورتر در فضا  رمشابهیغ  یهانمونه 

[ مدل  45و همکاران ] Heمورد استفاده قرار گرفت. به عنوان مثال،  )بینایی ماشین( یوتریکامپ یینایبدر  بار نیمتضاد اول یریادگی

MoCo  تابع و  یمنف یهانمونه یا یپو سازیرهیذخ یصف برا  کیرا با استفاده ازloss کند.  یم شنهادیها پیژگیو ی ر یادگی یبرا  متضاد

Chen [ ساختار و عملک46و همکاران ]مدل  یساز ال فع ردMoCo و مدل  کرده میتنظ قیرا دقMoCo v2 ر یکه تأث کنندمی شنهادیرا پ 

  ش یمختلف افزا یها را با کاوش در روش یمثبت و منف ی[ جفت ها48، ] [47و همکاران ] Chenدارد.  MoCoنسبت به مدل  یبهتر

که عملکرد   کنندیم شنهادیرا پ SimCLR v2و  SimCLR یا همدل  یطور متوالکنند. آنها به یم جادیزدن ا، مانند برش و ورق داده

  ی ر یادگید که از ن وجود دار ییهامدل  شود،ی م گرهیتوصهای سیستم فیصحبت از وظا زمانی که دارند. یر یادگی یهاییبازنما یبرا  یخوب

  ی شیمتضاد به طور آزما یر یادگیمدل  نی[. چند52[، ]51[، ]50[، ]49] کنندی استفاده م هااین سیستمبهبود عملکرد  یبرا یخود نظارت

خود   یا وه یبه ش تمیکاربر و آ ش ینما ی ریادگی ی [ برا53همکاران. ] و Liuشده است. به عنوان مثال،   شنهادیپ هیتوص یبهبود اثربخش یبرا 

[ چهار روش  54ران. ]و همکا SimCLR ،Xie دهی . بر اساس اکردند یطراح )عمومی( یکل متضاد تاثیر واقع نشدهمدل تحت  کینظارت، 

  ی ریادگی ندیفرآ کی[ 55] کارانو هم Qin. کندمیمحاسبه  شتریرا ب lossتابع کرده و  یطراح یمتوال یها هیتوص یداده را برا شیافزا

  هایبخش ذکر شده در یهااز مدل  .دردن ک یطراح گرهیتوص ستمیدر س زیحل مشکل حذف نو به منظوررا  anchor تیمتضاد با هدا

از  یحال، تعداد کم نیکاربر انجام شده است. با ا ییبازنما شی افزا یبرا یخود نظارت یریادگیاستفاده از  یبرا  یادی، تلاش زالذکرفوق

  ینیگزیرا با جا دیمتضاد جد یریادگی سمیمکان کیمطالعه  نی . ارندیگیدر نظر م به صورت مانوس را یتداخل ها )موارد(آیتم کردهایرو

را که توسط  یموارد تعامل فرد یمنف ریتأث میتوانیم ب،یترت نی. به اکندیم شنهادیپ یدر شبکه اجتماع یتعامل گانیساهم از یکیبا  تمیآ

 .میکاربران را جلب کن  یواقع  یتا علاقه   دادهکاهش    رندیگیقرار م  ریدوستان تحت تأث



 

 ی شنهادیمدل پ  -3

 فرمول سازی مساله   -1-3

در   د ن ده   ی را نشان م   هاآیتماز کاربران و مجموعه    یا مجموعهکه   𝑉|𝑣, … , 3𝑣, 2𝑣, 1𝑣= { 𝑉|{  و  𝑈 } =   U|𝑢 3, … ,𝑢2, 𝑢1, 𝑢|  {بیایید

در    ی نشان دهنده شبکه اجتماع   که 𝐺 = (𝑈, 𝑅)   بیایدها هستند.    تمیتعداد کل کاربران و آ  بیترتبه    |𝑉|و      |U|  هاکه در آن  نظر بگیریم

تعامل کاربران را   یها  یمجموعه توالکه  | 𝑈𝑆|و است ینشان دهنده مجموعه روابط در شبکه اجتماع 𝑅که  طوری هب ،استکاربران  نیب

u |uS |𝑣, … ,  𝑢𝑖𝑣, … ,  𝑢 [با    𝑢. دنباله تعامل کاربر  د، در نظر بگیریمدهمینشان  
3𝑣, 𝑢

2𝑣, 𝑢
1𝑣=[ 𝑠𝑢    طول    تاریخچهنشان دهنده

هدف    ،یمتوال  هیتعامل دارد. در مورد هدف توص  𝑖  یبا آن در مرحله زمان  𝑢است که کاربر    آیتمی  دهنشان دهن  𝑢 𝑖𝑣و    𝑢کاربر    یتعاملات برا

به   یاضی. با فرمول ر| 1𝑢𝑠 + | و با آن تعامل خواهد داشت یدر مرحله زمان 𝑢که کاربر  𝑢 |+1𝑠𝑢|𝑣ممکن است  آیتم نیشتریآن محاسبه ب

 است.   انیقابل ب  ریصورت ز
(1)             ).                                                               𝑢𝑠 | 𝑖𝑣=  𝑢 +1|𝑠𝑢|𝑣( 𝑃 𝑉∈𝑣𝑖 max 𝑎𝑟𝑔 

 CLSSR  مدل -2-3

 شود:   یم  میمقاله به دو ماژول تقس  نیشده در ا  شنهادیپ  CLSSRنشان داده شده است، مدل    1همانطور که در شکل  

در   بیبه ترت پیچیدگیگراف متضاد و ماژول  یری ادگیماژول  یساختارها ن،ی. علاوه بر اپیچیدگیگراف متضاد و ماژول  یر یادگیول ماژ

  ه یو لا یجاساز  هی. لااثر مشابهشده است، همان  میتنظ 5 یرو بر طول دنباله ،یراحت ینشان داده شده است. برا  3و شکل  2شکل 

 دارند.   یکسانی  یپارامترها   ،مدل   این  کاربر در  )انکودر(  رمزگذار

 

 
 .CLSSRمدل  یچارچوب اصل. 1شکل 

 
 متضاد. یریادگی. ساختار ماژول 2شکل 



 

 

 
 .پیچیدگیگراف . ساختار ماژول 3شکل 

 متضاد  یر یادگیماژول  -1-2-3

  ی هیکه همسا میکنیرا انتخاب م آیتمیدر مجموعه داده،  𝑢𝑠هر دنباله تعامل کاربر  ینشان داده شده است، برا  2همانطور که در شکل 

  نیقرار دارد. ا 𝑢کاربر  𝑢𝑠ثابت دنباله تعامل  تیشود که در موقع آیتمی نیگزیبا آن تعامل داشته باشد تا جا یدر شبکه اجتماع ،کاربر

.  د یآیبه دست م  𝑢کاربر    برای  ′′  𝑢𝑠′ ,  𝑢𝑠متفاوت    ینیگزیجابا    یتعامل  یدو توال  بیشود و به ترتیهر کاربر تکرار م  یبرا   مرتبهدو    اتیعمل

شده در مجموعه از   نیگزیدهند. اگر هر دو دنباله تعامل جایم لی تعامل را تشک یها یاز توال یشده مجموعه ا  نیگزیتعامل جا یها یتوال

شده از کاربران مختلف   لینباله تبدد. در مقابل، ما دو دنشو یمثال مثبت در نظر گرفته م کیجفت به عنوان  نیشوند، ا لیدکاربر تب کی

منابع دو   یسازگار میزان  ی ر یگاندازه به منظورمتضاد  یریادگیماژول  یبرا loss. تابع میریگیدر نظر م یجفت منف کیرا به عنوان 

  از جفت مثبت  به دست آمده های جاسازی شدهدادهبه حداکثر رساندن شباهت  lossتابع خاص، هدف   رشود. به طو یاستفاده م یجاساز 

 است.   یحاصل از جفت منف  های جاسازی شدهدادهو به حداقل رساندن شباهت  

پس از   باشند. شده نیگزیجا یهامجموعه دنباله  𝑁𝑢, … , 2𝑢, 1𝑢= { 𝑁𝑈{کاربران است و  𝑁دسته کوچک شامل  کی دیفرض کن

𝑢𝑒, (𝑢  ′هر کاربر  ی[، برا54[، ]49[، ]47] یقبل )مقالات( تا قیتحق رویپ های ، مجموعه جاساز user encoderو   embedding یهاهیلا

′′) 𝑢𝑒,  یشود و مجموعهیم  تلقی  مثبت  جفت  عنوان  به  − 𝑢𝐸  1−کاربران  سایر  به دست آمده از    یهاجاسازی  شامل 𝑁  مشابه    بچینیم  در



 

،  𝑢کاربر  یبرا ن،یانتخاب شده است. علاوه بر ا (∙)cos ابه )همگون(مش  نوسیها، کسیجاساز  نیشباهت ب یر یبه منظور اندازه گ است.

 کرد.   فیاست، تعر  شده ( نشان داده  2توان همانطور که در رابطه )یرا م   𝑐𝑙𝐿  متضاد   lossتابع

(2)                                

 پیچیدگیگراف ماژول  -2-2-3

و رمزگذار کاربر،   یجاساز  یها هی، پس از لا𝑡 یدر مرحله زمان 𝑠امل کاربر له تعدنبا ینشان داده شده است، برا  3شکل همانطور که در 

  𝑡 1 +  یکه کاربر در مرحله زمان  یتمی، آها کردن داده  (train)  . در طول آموزشدیآ  یبه دست م  𝑡  یزمان   گامدر    𝑢کاربر    یبرا  𝑢𝑒  یجاساز 

  ی هیشود. آنها را در لایم ی بردارنمونه تصادفی صورت به  1𝑡- 𝑣+ یمنف آیتم کیو   𝑡+𝑣 1 +با آن تعامل دارد، به عنوان نمونه مثبت 

embedding  و ما    د،یقرار دهembedding    مثبت𝑒𝑣𝑡+1    و +embedding  یمنف  𝑒𝑣𝑡+1  −  متقاطع    ی. سپس آنتروپمیکنیم  افتدری  را

قرار   یکاربر در شبکه اجتماع یبرا  یژگیبه عنوان و یاصل جاسازی، بعداشود. یاتخاذ م هیپا lossتابع  یبه عنوان تابع هدف برا ینریبا

به   𝑢کاربر   یرا برا 𝐺𝐶𝑁 𝑢𝑒 د یجد هی. پس از آن، تعبشودیشبکه اعمال م نیکاربر در ب یو انتشار جاساز یآور جمع   یبرا  GCNو  ردیگیم

محاسبه   یشود. فرمول ها  یبه عنوان تابع هدف انتخاب م  زین ینر یمتقاطع با یآنتروپ lossتابع ، loss  GCN. در موردمیآور یدست م

 نشان داده شده است.   ریبه صورت ز  𝑢کاربر    یبرا   𝑔𝑙𝐿GCN  برای  loddتابع  و    𝑏𝑙𝐿  هیپا  lossتابع  
(3)                                         ))]+1𝑣𝑡-𝑒 • 𝑢𝑒( 𝜎 –(1  log) + +1𝑡+𝑣𝑒 • 𝑢𝑒( 𝜎 log[ −) = 𝑁𝑈 ∈ 𝑢( 𝑏𝑙𝐿 

)4(                                        ))]+1𝑣𝑡-𝑒•  GCN 𝑢𝑒( 𝜎 –) + log (1 +1𝑡+𝑣𝑒•  GCN 𝑢𝑒( 𝜎) = − [log 𝑁𝑈 ∈ 𝑢( 𝑙g𝐿 

 رمزگذار كاربر  ه یو لا یجاساز هیلا -3-2-3

قرار   (Stackبه صورت پشته )تعامل کاربر  یهای توال یساز مدل  یابر  Transformerرمزگذار کاربر، رمزگذار  هیو لا یجاساز  هیلا یبرا 

  خود  هیلا ت،یشده با موقع جاسازی هیشده است که عمدتاً شامل لا بهره گرفته SASRec [17]بخش، از ساختار  نیا ی. براردیگیم

است، از   یمتوال یهاداده ، لمد هدف که ییآنجا ازاست.  ینقطه ا  (feed-forward networkخور ) عصبی پیشو شبکه  نگرشی

توان آن را همانطور که در رابطه  یم  𝑢 𝑛𝑣, … ,  𝑢 2𝑣,  𝑢 1𝑣= [ 𝑢𝑠[شود. با توجه به دنباله تعامل کاربر  یاستفاده م  زین  یتیموقع  یرمزگذار

 داد.   نمایش( نشان داده  5)

(5)                                                                                                                          
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   ی بعدی، دهند. در مرحلههای جاسازی را نشان می ها و موقعیتبه ترتیب، آیتم  ]𝑛𝑝,  ⋯, 2𝑝, 1𝑝 [و    ]𝑣𝑛𝑒, ⋯,  2𝑣𝑒, 1𝑣𝑒 [به طوری که  

0  جاسازی

ue  توان به صورت زیر نمایش داد. گیرد. به طور خاص، بیان ریاضی بلوک خود نگرش را میی خود نگرش قرار میدر لایه 

(6)                                                                         ( , , ) max( )
TQK

Attention Q K V soft V
d

= 

 . شودداده می  نشان  جاسازیعد  ، ب𝑑ٌ  مورد پارامتردهند. در    یرا نشان م  ریدمقاو    دهایها، کلیکوئر  بیبه ترت  𝑉و    𝑄  ،𝐾که در آن  
        (7                                                        )) 𝑉𝑊0 𝑢𝑒,𝐾𝑊0 𝑢𝑒,𝑄𝑊0 𝑢𝑒(𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛) = 0  𝑢𝑒(𝑆𝐴=  𝑢𝑎 

 .هستند  𝑑×  𝑑  نمایش  یها سیماتر  گیهم  𝑉𝑊، و  𝑄𝑊  ،𝐾𝑊که در آن  

  ی خط گرعمل کیکرد، اما هنوز  یآور جمعی خود نگرش هیلا قی توان از طریکه کاربر با آنها در تعامل است را م یموارد جاسازیاگرچه 

را به   ن آنتوا یم نی. همچنشودیم ، اختیاربودن به مدل یرخطیاضافه کردن غ یبرا  یانقطه  خورش یپ عصبی شبکه کی ن،یاست. بنابرا

 نشان داده شده است.   ریبه صورت ز  اتیدر نظر گرفت. فرمول محاسب  یضمن  وربه ط  مختلفابعاد    نی بی ماعنوان تعامل
        (8                           )                                (2) 𝑏+  (2)𝑊) (1) 𝑏+  (1)𝑊𝑢𝑎(𝑅𝑒𝐿𝑈) =  𝑢𝑎(𝐹𝐹𝑁=  𝑢𝑒 



 

بعد،    یدر مرحله قابل آموزش هستند.  بایاس  یبردارها   𝑏  ،𝑑ℝ ∈ (2) 𝑏(1)وزن قابل آموزش و    یها سیماتر  𝑊  ،𝑑×dℝ ∈ (2)𝑊(1)آن  که در  

نشان   ریرا به صورت ز هاآنتوان  یم گیرند وبه صورت پشته قرار می خود نگرش یهاماژول  تر،قیو دق ترده یچیپ ییبازنما یریادگی یبرا 

 داد. 
      (9                                                                                 )) 1)−𝑏( 𝑢𝑒(𝑆𝐴=  )𝑏( 𝑢𝑎 

     (10                                                                               ))) 𝑏( 𝑢𝑎(𝐹𝐹𝑁=  )𝑏( 𝑢𝑒 

  مانده، یاتصال باق ی، روش ها overfitting سئلهحل م یبرا ن،ی. علاوه بر ادهدی را نشان م پشته نگرش خود یهاژول د ماتعدا 𝑏که در آن 

 کرد.  فیتعر  ریتوان به صورت زیرا م  اتشده است. محاسب ، اختیار  هیو ماژول حذف در هر لا  هیلا  ینرمال ساز
      (11                                        ))))𝑥(𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝑔(𝐷𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡+  𝑥) = 𝑥( ′ 𝑔 

 باشد.   𝐹𝐹𝑁(𝑥)  خورپیش  عصبی  شبکه  ای  𝑆𝐴(𝑥)  خود نگرش  هیلا  یتواند نشان دهنده یم  𝑔(𝑥)که در آن  

 lossتابع  -4-2-3

 شود:  یم  میبه سه بخش تقس  CLSSRمدل    lossنشان داده شده است، تابع    1همانطور که در شکل  

شود.    یکنترل م  𝛽و    𝛼  یتوسط پارامترها   loss  تابع نسبت سه نوع.  𝑐𝑙𝐿 متضاد  lossتابع   و   loss   𝑔𝑙𝐿GCN، تابع  𝑏𝑙𝐿بر مبنای  lossبع  ات

 نشان داده شده است.   ریبه صورت ز  lossمحاسبه تابع  
    (12)                                                                        cl𝛽𝐿+  𝑔𝑙𝛼𝐿+  𝑏𝑙𝐿=  𝐿 

 آزمایش  -5-2-3

 و   𝑢 |𝑠𝑢|𝑣, … ,  𝑢 𝑖𝑣, … ,  𝑢 3𝑣,  𝑢 2𝑣,  𝑢 1𝑣= [ 𝑢𝑠 [  خچهیتار  بیبا توجه به ترت  هدف مدل این است که  ش،یآزما  نیدر حدر حقیقت  

د  خواهد در مرحله بعد با آنها تعامل داشته باش  یکه کاربر م یارد مرتب از مو ستیارائه ل،  𝑢 +1𝑡𝑣 ی یعنیبعد یدر مرحله زمان 𝑢کاربر 

  ی روزرسانبه یبرا GCN اتیاز عمل و میآوری بدست م user encoderو  embedding یهاهیرا پس از لا 𝑢𝑒د. به طور خاص، ما انجام شو

 یینها هیتوص ستیبدست آوردن ل یموارد برا  ریسا یو جاساز 𝐺𝐶𝑁 𝑢𝑒 نیب ی. سپس از محصول نقطه امیکنی کاربر استفاده م شینما

 شود.   یاستفاده م

 

 

 جی نتا ل یو تحل هیو تجز  شی آزما -4

 تنظیمات آزمایش  -1-4

 ها مجموعه داده -1-1-4

شبکه   یدر برگیرنده که میکن یرا انتخاب م Epinionsو  Last-fm یعنی ،یعموم یمتوال هیدو مجموعه داده توص ش،یآزما یمرحله  در

مورد   یقیتوانند موس یدر سطح جهان، که بر اساس آن کاربران م یاجتماع یقیپلتفرم موس نیبزرگتر. است Last-fm، ویژهبه ، یتماعاج

توانند   یاست که در آن کاربران م یتیوب سا Epinionsبه اشتراک بگذارند. دوم،  گرانیرا با د یقیعلاقه خود را کشف کنند و موس

 کاربران وجود دارد.   نیب  یماعروابط اجت  نینظر بدهند و همچن  محصولات را مرور کنند و

  هاتمیکاربران و آ نیبه عنوان تعامل ب یازدهیامت ای، رفتار گوش دادن اولاشود. یانجام م ریپردازش زش یدو مجموعه داده، پ یبرا 

که هر کاربر با آنها در   یموارد  نکهیاز ا نانیاطم ی. براکندیمرتب م یزمان بیهر کاربر را به ترت یتعامل برا بیو ترت شودی م یسازمدل 

های  داخل شبکه در که یدنباله تعامل کاربران  [، 50و همکاران ] Zhou و [5] و همکاران Rendle قاتیاست، تحق یکاف بودهتعامل 

 شده است. نشان داده    1در جدول    ییپردازش شده نها  ی. اندازه مجموعه داده هامیکن  یحذف م  را  ستندین  اجتماعی
 



 

 شرح مجموعه داده ها -1جدول 

 
 

 سهیمقا  یهاروش- 2-1-4

 .میکنیم  سهیمقا  یمتوال  یهاهیدر توص  ریز  جیرا  ی هاعملکرد آن را با روش ،  CLSSR  ی شنهاد یمدل پ  یاثبات اثربخش  یبرا 

(1 )BPR  [20]  :و   یتوال یساز مدل  یبرا  سیماتر هی. از تجزیمتوال هیتوص یاست، نه به طور خاص برا یسنت هیمدل توص کی نیا

 .کندی استفاده م  یز یب  یشخص  یبندمحاسبه ضرر رتبه

(2 ) FPMC  [5]:  کاربر و   حاتیکند تا ترج یم بیمارکوف ترک رهیرا با زنج سیماتر هیتجز ،یمتوال یها هیتوص یبرا یسنتمدل یک

 را به طور همزمان ضبط کند.  یاطلاعات زمان

(3 ) GRU4Rec [8]  بر  یتنبم:مدلیRNN  کاربر استفاده   یهای توال یسازمدل  یبرا که وستهیپ دارای گیت یبازگشت یاز واحدها

 .کندیم

(4  )Caser   [11]بر    یمبتن  یدل: مCNN  کاربران استفاده    یتوال  یو الگوها   یعموم  حاتیترج  یساز مدل   یبرا  یو عمود  یافق  یلترهایاز ف

 .کندیم

(5 ) SASRec [17] :  ر ب یمبتنمدلیTransformer ی ا ی پو قیکاربر و جلب علا یهای توال یساز مدل  یبرا خود نگرش سمیمکان که از  

 . کندیکاربران استفاده م

(6 ) GC-SAN [14] ل مد : اینGNN و از راه دور دنباله را   یمحل لیتواند اطلاعات تبدیمو  کندیم بیترک نگرش خود سمیرا با مکان

 ضبط کند.

(7 ) S3-RecMIP [50] را   یمتوال یهاه یتا عملکرد توص کندی م یطراح آموزشش ی پ یمدل چهار نوع کار تحت نظارت خود را برا : این

 در مدل استفاده شده است.  (MIPماسک )  تمیآ  ینیبش ی از پ  ،یتجرب  عدالت در اجرای آزمایشاتبهبود بخشد. به منظور  

 هامجموعه داده  هایو پارامترتقسیم بندی  مات یتنظ -3-1-4

  نی[، آخر50و همکاران. ] Zhou[ و 18و همکاران ] Sun[، 17و همکاران ]  Kang یقبل یها، به دنبال کارهامجموعه داده میتقس یبرا 

عد  شوند. بٌیو آموزش استفاده م یبه عنوان مجموعه تست، اعتبار سنج بیبه ترت هیو بق ر، مورد ماقبل آخر دنباله کاربرکارب  یمورد از توال

، ما آن را GC-SAN، و BPR ،FPMC ،GRU4Rec ،Caser ی است. برا  50 نیز هر دنباله کاربر یو حداکثر طول برا  50 اربرد یجاساز 

 .میکنیاجرا م  کد منبع مربوطه  ی، آن را روS3-RecMIPو   SASRec  یبرا   و  RecBole   [56]چارچوب    یبر رو

 ی ابیارز  یارهایمع  -4-1-4

و سود  ( HRنسبت ضربه ) یعنی شوند،یانتخاب م شوند،ی استفاده م یاه یتوص یکه معمولاً در کارها یابیارز اریدو مع ،تجربی شیدر آزما

 (.NDCG)  یشده عاد  لیتنز یتجمع

HR@k  شود.  یمحاسبه م  ریبه صورت ز 
              (13)                                                                               )𝑖(𝑖𝑡𝑠ℎ i=1 N∑ 𝑁= 1 / 𝑘@𝐻𝑅 

 تعداد کاربران است.   ینشان دهنده  𝑁ها و  هیتوص  ستینشان دهنده اندازه ل  𝑘  ،که در آن

NDCG@k  شود  یمحاسبه م   ریبه صورت ز : 

               (14                 )                                                        
2

1

log ( 1)ip +
 i=1 N∑ 𝑁= 1 / k@𝑁𝐷𝐶𝐺 



 

  ستیبا آن در ل 𝑖را که کاربر  آیتمی تی، موقع𝑝𝑖. هستندو تعداد کاربران  هیتوص ستینشان دهنده اندازه ل بیبه ترت 𝑁و  𝑘که در آن 

  ار یمع  نی. امیکن  یم  میرا تنظ  𝑖𝑝  ∞ →وجود نداشته باشد،    هیتوص  ستیدر ل  این آیتم  دهد. اگر  یها تعامل خواهد داشت را نشان مهیتوص

  ا یشود یم هیبرجسته توص یتیخواهد با آن تعامل داشته باشد در موقع یکه کاربر م یتمیآ ایآ نکهیا یعنیکند، یم دیتاک هیتوص بیبر ترت

 .NDCG@10و    HR@10  یعنیاست،    10  برابر با  شیآزما  نیانتخاب شده در ا  هیتوص  ستی. به طور خاص، اندازه لریخ

 

 نتایج تجربی  -2-4

  2در جدول  یتجرب جیشده است. نتا سهیدر دو مجموعه داده مقا هیبا هفت روش پا( CLSSR)ما  یشنهاد یبخش، عملکرد مدل پ نیدر ا

 نشان داده شده است. 

  ن ی دوم با سهی، در مقاLast-fmآورد. در  یرا در مجموعه داده ها به دست م جینتا نیبهتر CLSSRما  یشنهادیمدل پ ،یطور کل به

SASRec مدل ،CLSSR در  بهبودهاییاست که  ٪3/20 و ٪8/22 برابر با بیما به ترتHR@10  وNDCG@10 آورد. در   یبه دست م

  ن دومی از بالاتر که هستند ٪8/61 و ٪7/23 بیبه ترت CLSSR یراب NDCG@10و  HR@10 یابیارز یارهای، معEpinionsمورد 

GC-SAN    .موثر است.   یمتوال  یها  هیمتضاد در توص  یریادگیو    یاستفاده از اطلاعات اجتماع  ن معیار،ایقابل توجه    یا یمزااز  است 

پیدا  ها دست نسبت به همه شاخص  ینییپا یهارتبه تقریبا به BPR یبیترت ریتمام خطوط مبنا، مشهود است که مدل غ انیدر م ،ا دوم

ذکر است که   انی . شاهستند یضرور  یواقع یایدن گره یتوص یها مستیدر س یدر نظر گرفتن اطلاعات متوال دهدی که نشان م کندمی

باشد.   Epinionsکوتاه در مجموعه داده  یتوال یادیتعداد ز لیکه ممکن است به دل  است فیعض Epinionsدر  S3-RecMIPعملکرد 

خود نظارت   فهیوظ یاثربخش که نشان دهنده عملکرد بهتری داردما  CLSSRبا مدل  Last-fm ،S3-RecMIP، در مجموعه داده اسوم 

 است.   گانیاز همسا  هاآیتم  ینیگزیجا  یشده 

برخورد با   یبرا این مدل دهدیکه نشان م کنندیعمل م گرید هیبهتر از خطوط پا GC-SANو  GRU4Recشده است که  مشاهده

اداره   یبلند و کوتاه را به خوب یهایتوال  که دندهینشان م جی، نتاCLSSRما  یشنهادیتر است. در مورد مدل پکوتاه مناسب  یهادنباله 

 . شوندمی

 Epinions. و Last-fmمختلف در  یروش ها یاجرا. 2جدول

 
 شده است. دهیآن خط کش ریز است که در هر ستون نیپررنگ است و روش دوم بهتر  به صورت عملکرد در هر ستون نیبهتر

 

 انجام شده مطالعات    -3-4

بر   متعددی یهاش ی، آزماCLSSRما  یشنهادیدر مدل پ پیچیدگیگراف متضاد و ماژول  یریادگیاژول اعتبار م شتریب یبه منظور بررس

که  به طورینشان داده شده است،  3در جدول  شیآزما جی. نتاستشده اانجام  Epinionsو  Last-fm یهامجموعه داده  یرو

CLSSRGCN  وCLSSRCL در  پیچیدگیگراف ژول متضاد و ما یر یادگید که ماژول نده ینشان مCLSSR حذف شده   بیبه ترت

  بهبودرا  هیتواند عملکرد توص یکاربر م یکه استفاده از اطلاعات اجتماع افتیتوان در ی، مCLSSRو  CLSSRCL جینتا سهیاند. با مقا



 

  ش یتواند نما  یم  یهادشنیمتضاد پ  یریادگی متدکند  ید مییکه تأ  بهتر است  CLSSR، عملکرد  CLSSRGCNبا    سهیدهد. سپس، در مقا

در جدول   هیبهتر از خطوط پا CLSSRGCNو  CLSSRCLحال،  نیاز کاربران را به دست آورد و اثر را بهبود بخشد. در هم یتر قیدق

 تواند عملکرد را بهبود بخشد.   یکه هر ماژول م  ی این استدهندهامر نشان    نیو ا  کنند  یعمل م  2

 
 . اجرای آزمایشات قطعی 3جدول

 

 GCN ی ها هیتعداد لا یبر رو  ل یو تحل هیتجز  -4-4

د. به  ناثر مدل را به طور موثر بهبود بخش هاهیاز لا یتعداد مناسب کرده تا یآور کاربران را جمع  یاطلاعات اجتماع تواندیم پیچیدگیگراف 

در  یتجرب جینتااتی را انجام که شیآزما Last-fmمجموعه داده  یدر مدل، رو  GCN یهاهیتعداد لا ریدر مورد تأث شتریمنظور بحث ب

و سپس   شیمدل ابتدا افزا، عملکرد GCN یهاهیدر تعداد لا شی که با افزا افتیدر توانی، م4نشان داده شده است. از شکل  4شکل 

است که عملکرد   لیدل نیبه ا شیافزا نی. ارسدیحد خود م نیباشد، به بالاتر GCN 3 یهاهیکه تعداد لا یو زمان ابد،ییکاهش م یاندک

GCN کاربران   یاجتماع ریتأث تواندی کم باشد، م هاهیکه تعداد لا یزمان ی. حتکندی جمع م یرا در شبکه اجتماع هایگیهمسا یهایژگیو

  ی ها ی ژگیو رند،یقرار گ به صورت پشته یاد یز یهاهیحال، اگر لا نی. با ااموزدیاز کاربر را ب یترقیدق شیثبت کند و نما یطور مؤثررا به 

 . دهدیاز حد صاف خواهند بود که اثر مدل را کاهش م  شیها در شبکه بگره   انیم

 
 Last-fmدر  GCNمختلف  ی ها هیبا تعداد لا CLSSR. عملکرد 4شکل 

 شده  نیگزیجا تمیشاخص آ  تجزیه و تحلیل  -5-4

ر در مجموعه داده  کارب یکه حداقل طول توال ییآنجا . ازمیکن یم  یبررس شتریشده را ب نیگزیشاخص جا ریتأث متضاد،  یری ادگیدر ماژول 

کاربر در مجموعه   یکنند، حداقل طول توال یآخر استفاده ماز نمونه  نیو دوم نیاز آخر شیو آزما یاعتبارسنج یها است و مجموعه 5

 ینشان م  یکه مقدار منف  یی، جاشده است   می{ تنظ3-،  2-،  1-شده در محدوده }  نیگزیجا  تمیشاخص آ  نیبرااست. بنا  3  برابر با  یآموزش

نشان داده شده است. از   4در جدول  جیو نتا م،یکنیم شیآزما Last-fmمجموعه داده  یبه جلو است. ما رو عقب دهد که شاخص از

، NDCG@10در مورد  ن،ی اثر را دارد. علاوه بر ا  نیباشد، بهتر -2شاخص برابر با که  ی، زمانHR@10 یکه برا افتیتوان دری، م4جدول 



 

  قیاز طر ریاختلالات اخ ریأثکه کاهش ت دندهینشان م یتجرب جیباشد. نتا -1برابر با است که شاخص  حالت نیبهتر در یزمان ،عملکرد 

 کند.  عکسمن  یبهتر به طور  کاربران را    یواقع  قیو علا  دادهکاربر را بهبود    ییبازنما  تواندیم  ،متضاد   یریادگی

 .Last-fmشده در  نیگزی جا آیتممختلف  یشاخص هابا  CLSSR مدل عملکرد. 4جدول

 
 GCN  برای lossتابع  متضاد و lossتابع اثر نسبت  -6-4

دو پارامتر  . GCN برای lossتابع ، و متضاد  lossتابع  ،بنیادی lossتابع است:  lossسه بخش در تابع  ی دارا CLSSRما  یشنهادیمدل پ

𝛼  و𝛽بع تاو  تضاد نسبت افت  میتنظ ی، براloss برای GCN  در تابعloss توابع نحوه تعامل  یبررس ید. برا نشو  یاستفاده مloss ختلف م  

در شکل  جیو نتا میکن یم ش یآزما Last-fmمجموعه داده  یاند. ما روشده می{ تنظ4، 2، 1، 5/0، 0/ 25، در محدوده }𝛽و  𝛼 گر،یکدیبا 

  ر یباشد. مقاد 𝛽=  5/0و  𝛼=  4عملکرد را دارد که  نیبهتر ، زمانید که مدلنده ینشان م 5در شکل  جینتا نشان داده شده است. 5

ثابت است، در   𝛼مقدار  یمشخص شده است که وقت نهمچنی. هستند ٪87/2 و ٪98/4 بیبه ترت NDCG@10و  HR@10مربوطه 

 CLSSR ، عملکردحال نی. در هم کندمیپیدا کاهش  ،𝛽مقدار  شیو سپس با افزا ش یابتدا افزا CLSSR ی، عملکرد کلهاآیتم شتریب

ماژول   ییکارآ یتجرب جیطرف، نتا کیاست. از  2جدول  هیمناسب، به طور مداوم بهتر از خطوط پا 𝛽و  𝛼با  هاآیتم تمامیدر  بایتقر

تابع  و متضاد  lossابع تنسبت  که دندهی نشان م جینتا گر،ید یاز سو و دنکن یم دییتا شتریرا ب پیچیدگیگراف متضاد و ماژول  یریادگی

loss  برای  GCN  گذاردیم  اثر  یعملکرد کل  بر . 

 
 Last-fmدر  GCN برای lossتابعو  متضاد lossتابع مختلف  یوزن ها نیعملکرد ب سهی. مقا5شکل 



 

 

 پارامتر   ت یحساس لیو تحل ه یتجز -7-4

  ی ها ش یآزما، ویژه. به طور میکنیبحث م یعصببکه ش یمعمار یپارامترها ریدر مورد تأث رسد،یپارامتر م  تینوبت به حساس یوقت

ها،  head، تعداد بندی هااندازه دسته ،ی: ابعاد جاساز میدهیانجام م ریشش پارامتر ز یبرا Lastfmمجموعه داده  یرا بر رو یافشرده 

 طول.   ثرها، نرخ انصراف و حداکتعداد بلوک 

 تاثیر بعٌد جاسازی  -1-7-4

  6. شکل میکنیم می{ تنظ200، 175، 150، 125، 100، 75، 50، 25را در محدوده } هاجاسازی دادهعد و بٌ پارامترها را اصلاح ریسا

 میتنظ  200  یرو  جاسازیکه بعد    یزمان  CLSSR، مدل  6کند. مطابق شکل  یگزارش م  Last-fmرا در    NDCG@10و   HR@10  جینتا

  ش ی افزا  یبا نوسانات جزئ  جیعملکرد به تدر  ،جاسازیابعاد    شیکه با افزا  جه برسیمبه این نتی  میتوانیم نیرا دارد. همچن  جینتا  نیشود، بهتر

از   شیب قیو خطر تطب شتریحافظه و زمان ب ینهیحال، هز نیبکشد. با ا ریرا به تصو یشتریب یهایژگیتواند وی. بعد بالاتر مکندپیدا می

 مدل وجود دارد.   یبرا   یمناسببه انتخاب ابعاد    ازین   ن،ینابراخواهد داشت. ب  یحد را در پ

 

 
 Last-fmبر  CLSSRشده  جاسازیبعد  ری. تاث6شکل 

 

 ( اندكه برای پردازش آماده شدهی ها و دستوراتبرنامهیا  ی بچ )دسته تاثیر اندازه -4-7-2

و  HR@10 جینتا 7. شکل میکنیم می{ تنظ512، 256، 128، 64، 32، آن را در محدوده }ی بچَاندازه  ریتأث لیو تحل هیبه منظور تجز

NDCG@10  را درLast-fm کند. یم رییتغ یکم ابدییم شیافزای بچ که اندازه یزمان یابیارز یارها ی، مع7دهد. مطابق شکل ینشان م

 است.   یقوبچ  اندازه    راتیینسبت به تغ  CLSSRدهد مدل    یکه نشان م  رسدیم  یخوب  جیموارد به نتا  کثر، مدل در امخصوصا 



 

 
 Last-fmدر  CLSSR بچاندازه  ری. تأث7شکل 

 

 خود نگرش ها در بلوک  headتعداد  ر یتاث -3-7-4

 8در شکل  Last-fmدر  NDCG@10و  HR@10 جی. نتامیکن یم می{ تنظ10، 5، 2، 1قسمت تعداد هدها را در محدوده } نیدر ا

کند  پیدا میکاهش  خود نگرش،ها در بلوک  هدتعداد  شی، مشخص شده است که عملکرد مدل با افزا8شکل  مطابق با. اندنشان داده شده 

آنقدر متراکم خواهد بود که   headدر هر  یشده باشد، جاساز  می تنظ شتریب ای 2 یرو 𝑁ℎ یاست، وقت 50 یکه ابعاد جاساز ییاز آنجا و

شده   جاسازیمتناسب با بعد  دیبا رشخود نگ ها در بلوک هدد که تعداد نده ینشان م یتجرب جیدهد. نتا ینشان نم یها را به خوبیژگیو

D   .باشد 

 
 Last-fmدر  CLSSR یها headتعداد  ری. تأث8شکل 

 



 

 پارامترها  ریبا ثابت كردن سا نگرشخود   ی تعداد بلوک ها ریتأث -4-7-4

 Last-fmرا در  NDCG@10و  HR@10 جینتا 9د. شکل نشویم می{ تنظ5، 4، 3، 2، 1} یدر محدوده نگرشخود  یها تعداد بلوک

 میتنظ 3 یرو  نگرشود خ یها آورد که تعداد بلوک یعملکرد را به دست م نیبهتر یزمان CLSSR، 9شکل با  مطابق کند.یگزارش م

.  ابدی یو سپس کاهش م ش ی ابتدا افزا کند بلکهپیدا نمی شیافزا خود نگرش یتعداد بلوک ها شیدائماً با افزا CLSSRد. عملکرد ن شو

 است.   یمدل ضرور   یمناسب برا   𝑁𝑏 کید که  نده  ینشان م  یتجرب  جینتا

 
 .Last-fmدر  CLSSR نگرش خود یتعداد بلوک ها ری. تأث9شکل 

 

 حذف تصادفینرخ  ری تاث -5-7-4

حذف  ، نرخ CLSSRما  یشنهادیمدل پ یمدل است. برا (overfitting) از حد شیاز برازش ب پیشگیری حذف تصادفی ،اتیهدف از عمل

  10در شکل  Last-fm یبر رو شیآزما جیشده است. نتا می{ تنظ0.9، 0.8، 0.7، 0.6، 0.5، 0.4، 0.3، 0.2، 0.1محدوده }در  𝑟𝑑 تصادفی

و  HR@10در  یخوب نسبتا جیشده باشد، نتا میتنظ 5/0تا  3/0 یرو  حذف تصادفی که نرخ ی، زمان10نشان داده شده است. طبق شکل 

NDCG@10 که  یآورد. زمان یبه دست م𝑟𝑑 حذف  دهد نرخ  یکه نشان م ابدی یشود، عملکرد مدل کاهش م میتنظ 9/0 ای 1/0 یرو

 داشته باشد.   1و    0  نیبمانسبت به مرکز    را  یمقدار   دیبا  تصادفی

 
 Last-fmبر  CLSSR حذف تصادفینرخ  ری. تأث10شکل 



 

 كاربر  یحداكثر طول توال  ریتأث  -6-7-4

  م ی{ تنظ100، 90، 80، 70، 60، 50، 40، 30، 20، 10} ی، آن را در محدوده𝐿𝑚کاربر  یحداکثر طول دنباله ریتأث یبه منظور بررس

از   𝐿𝑚که  یزمان CLSSR جهی، مشخص شده است که نت11کند. در شکل یگزارش م Last-fmمدل ما را در  جینتا 11. شکل میکنیم

  باشد. می داریپا است 50کاربر حدود  یدنباله ها شتریطول ب که لیدل نیبه ا احتمالاو   NDCG@10ی، به خصوص برارود یفراتر م 50

اند و عملکرد را  پوشش داده نشده  Last-fmدر مجموعه داده  هات یاز فعال یار یشده است، بس میتنظ 50کمتر از  مقدار یرو 𝐿𝑚 یوقت

 . دهندیکاهش م

 
 .Last-fmدر  CLSSRحداکثر طول  ری. تاث11شکل 

 

 نده یآو كار   یری گجهینت -5

بهبود اثر   به منظورکاربران   یشده است که از شبکه اجتماع شنهادیپ یمتوال یها هیتوص فهیوظ یبرا  CLSSRبه نام  یمطالعه، مدل نیدر ا

شود.  یاستفاده م هیاطلاعات همساآوری جمع یبرا پیچیدگیگراف از شبکه  ،یبه دست آوردن عوامل اجتماع یبرا قاً،یکند. دقیاستفاده م

کاربران را   شیعملکرد، نما ینیگزیو با جا دادهرا کاهش  زینو ریشده است تا تأث یطراح یخود نظارت دیجد سمیمکان کی ،رحله بعد در م

است   یکار  نیاول نیا م،یدانیم که یی. تا جامیسازیم یمثبت و منف یمتضاد، جفت ها  یریادگی لیتسه یبرا ب،یترت نیبهبود بخشد. به ا

دو   یبر رو  ایگسترده  یهاش یکند. آزمایاستفاده م یمتوال یها هیدر توص یاجتماع یهاو اطلاعات شبکه ضادمت یریادگیکه همزمان از 

و   ندهینما یهاروش ریما نسبت به سا یشنهاد یتوجه مدل پقابل  یایدهنده مزانشان جیو نتا شودیانجام م یواقع یایمجموعه داده دن

 است.   شرفتهیپ

گراف   یعصب یتر، شبکه ها . به طور خاصمیری کاربران در نظر بگ یکشف اطلاعات اجتماع یبرا  یترجامع  یهاراه میرما قصد دا نده،یدر آ

بهبود   یبرا  یمثبت و منف یهاجفت   جادیا یمختلف برا  یهاراه  ن، یاستفاده خواهند شد. علاوه بر ا GraphSAGEو  GATمانند  یمتفاوت

 . خواهد شد  یبررس  شتریمتضاد ب  یریادگی
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