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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

 مقدمه -۱

 واسطهبهکاربران  شده توسط دیرشد قابل توجه اطلاعات تول

باعث بروز مشکل گرانباری  ر،یاخ دههاستفاده از وب در دو 

موارد باعث دورکردن کاربر از  یشده است که در برخ 1اطلاعات

ابزار  کیبه  ازین لیدل نیشده است. به هم ازیاطلاعات مورد ن

راد به بهتر اف یدسترس وحجم اطلاعات  نیکار با ا یبرا گرشیپالا

 2گرهیتوص یهاستمیآمده است. س به وجود ازشانیط با نموارد مرتب

 یمشکل هستند که به صورت گسترده برا نیحل ا یبرا یابزار

 ک،یموز لم،یلباس، ف ازجملهمختلف به کاربران  3موارد یمعرف

 .رندیگیقرار م ستفادهمورد ا رهیاخبار و غ ،یکتاب، باز

کاربر از  قیم علافه به دنبال گرهیتوص یهاستمیس ،یصورت کل هب

ند تا با هست هاتمیکاربر با آ یرفتار و تعاملات قبل لیتحل قیطر

 یه وب هاتمیآ نیترکاربر، در انتخاب مرتبط یمنداستخراج علاقه

برآورده  کاربر ازیبه کاربر، ن دیمف یهاتمیآ شنهادیکمک کنند. با پ

 صورتهب تواندی. تعامل کاربر مابدییم شیافزا یو تیشده و رضا

 د،یبازد) یضمن ای( و تمیداده شده توسط کاربر به آ ازی)امت حیصر

گرها امروزه نقشی ( باشد. توصیهرهیکردن و غ تیکردن، هداگوش

، بخش کنند؛ برای مثالحیاتی در سکوهای مختلف اینترنتی ایفا می

، محصولات ۱های پخشیای از محتوای مصرفی در سرویسعمده

های تجارت الکترونیک، و محتوای خبری در پیشنهادی در پلتفرم

ها پالایش و پیشنهاد های اجتماعی توسط این سیستمشبکه

 .[3] [2] [1] شوندمی

یا  مشارکتی پالایش هایروشکلاسیک از  گرتوصیه هایسیستم

ها متکی بر اند. این سیستماستفاده کرده ۵فاکتورسازی ماتریس

تعاملات  یعنی یا اطلاعات ضمنیاربران و کح یصر امتیازدهی

ن یها بوده و با محاسبه شباهت بتمیمجموعه آ یرو اربران برک

ها به حجم ن روشینند. اکیم ینیبشیرا پ هاآنق یاربران، علاک

ان اربرک یاز دارند و برایاربران نکگذشته  یهاتیاز فعال یادیز

 شوند.ه میواجم 6ل شروع سردکد با مشیجد هایآیتما ید یجد

تم یآ -اربرکبودن تعاملات تها و خلومبود دادهکل ین به دلیهمچن

همچنین د. ستنیاربران نکبه  یق و مطمئنیدق یهاهیقادر به ارائه توص
                                                                                                                                                               

1 Information Overload 
2 Recommender systems 
3 Items 

 یخیموجود متعهد به استفاده از تمام اطلاعات تار هایروشاکثر 

 نی. ا[۱] هستند هیتوص یبلندمدت برا مندیعلاقهکاربران و ثبت 

( 1) راینباشد ز یعمل یاقعو یوهایروش ممکن است در سنار

( 2و ) د،ابییو تکامل م کندیم رییکاربر با گذشت زمان تغ حیترج

 هیکاربر و تحقق توص یرفتارها ی پویاییسازها در مدلروش نیا

 یها بران روشیقت ایهستند. در حق دچار مشکل لحظهدر 

اند و ردهکاستفاده  های کم عمقویژگی اربران ازکق یعلا ینیبشیپ

در بسیاری از کاربردها وجود ه کجلسات را  ید توالیاطلاعات مف

تم یآ ینیبشیتواند به پیمهای مفید بوده و داشته و دارای ویژگی

برای حل این مشکل،  .[۵]اندده گرفتهینادرا ند، ک کمکهدف 

لسه ج یکگر مبتنی بر جلسه معرفی شدند. های توصیهسیستم

ازه ب یکاربر در ک یهایکلکل یاربر از قبکاز تعاملات  یادنباله

اربر کحات یق و ترجیرات علاییتواند تغیه مک استمشخص  یزمان

جلسه ر ب یبتنم گرهیتوص یهاستمیس. ندکس کرا در طول زمان منع

دنبال  به ها،تمیتعاملات کاربر و آ نیب یهایوابستگ یسازبا مدل

د. به کاربر هستن هاتمیاز آ یامجموعه ای تمیآ نیترمناسب یمعرف

تعاملات متمرکز هستند و از آن  ییایبر پو درواقع گرهاهیتوص نیا

ها . کاربردهای عملی این سیستم[6] کنندیاستفاده م هیتوص یبرا

پیشنهاد محصول بعدی در یک خرید  ازجملهبسیار گسترده است؛ 

 بر بعدی بر اساس چند مقاله اخیریا خ توصیه مقاله ،آنلاین

های خبری، یا پیشنهاد آهنگ بعدی در پرتالدر  شدهخوانده

با کشف  گرهاهیتوص نیا .موسیقیپخش های سرویس

کاربر  لسهج ای یچند توال ای کی یهاتمیآ نیب دهیچیپ یهایوابستگ

 شنهادیرا به کاربر پ هاتمیآ ای تمیمختلف، آ جلسات نیو ارتباط ب

و  ترقیرا دق هاتمیاربر و آتعاملات ک گرهاهیتوص نی. اکنندیم

 . [۷] کنندیم یبررس رتمنعطف

بر جلسه،  گر مبتنیهای توصیهبا توجه به پتانسیل بالای سیستم

های مبتنی بر جلسه توسعه متعددی برای انجام توصیه هایروش

مبتنی بر زنجیره  هایروشخاص، برخی  طوربهاند. یافته

اند تا آیتم بعدی را در یک جلسه بر پیشنهاد شده [9, ۸]مارکوف

4 Streaming 
5 Matrix Factorization 
6 Cold Start 
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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

بینی کنند، که تنها اساس آیتم قبلی در همان جلسه پیش

ند. با گیرهای مرتبه اول بین دو آیتم مجاور را در نظر میوابستگی

های این حال، فرضیه قوی زنجیره مارکوف ممکن است با داده

شود.  بینیرد پیشدنیای واقعی سازگار نباشد و باعث کاهش عملک

های مبتنی بر زنجیره مارکوف وابستگی هایروشعلاوه بر این، 

رند. در گیمرتبه بالاتر بین چندین آیتم در یک جلسه را نادیده می

ای در گسترده طوربه 1های عصبی بازگشتیهای اخیر، شبکهسال

ی مرتبه های ترتیبهای مبتنی بر جلسه برای درک وابستگیتوصیه

-1۴]اندها درون جلسات به کار گرفته شدهای از آیتمبین دنبالهبالا 

 یبازگشت یعصب یهامبتنی بر شبکه هایروش. اگرچه این [13

نیز مواجه هستند. این   اند، اما با مشکلاتعملکرد خوبی داشته

بط به آیتم فعلی مرتهای قبلی کنند که تمام آیتمفرض می هاروش

بی دقیق های ترتیهستند و سپس آیتم بعدی را بر اساس وابستگی

بینی های موجود در جلسه پیششده بر روی تمام آیتمفرض

های موجود در جلسه به یت، معمولاً همه آیتمدرواقع . اماکنندمی

بر تواند میمرتبط غیرهای آیتم وجودآیتم فعلی مرتبط نیستند و 

همچنین، این . [1۱]بگذاردای آیتم بعدی تأثیر منفی هتوصیه

های ترتیبی ساده و مستقیم وابستگی ها تنها امکان کشفروش

معمولاً  کهرا دارند در حالی هاآیتمای از طرفه بر روی دنبالهیک

از هم  های دورهای بین آیتموابستگیمانند  تریهای پیچیدهانتقال

های پیچیده برای درک انتقال .[1۵]وجود دارند  در یک جلسه نیز

قرار  موردتوجه 2های عصبی گرافهای جلسه، شبکهر دادهها دآیتم

 یعصب یها[ از شبکه31] SR-GNNمانند ها این سیستم. اندگرفته

 تمیانند آها )مآیتمو غیرترتیبی های پیچیده گراف برای درک انتقال

ی کنند تا آیتم بعدهای درون جلسات استفاده می( بین آیتم۵به  1

 هاتمیآ نیب دهیچیپ یهانند. با توجه به انتقالرا به کاربران توصیه ک

 شینما دیبر گراف قادر به تول یمبتن هایروشدر جلسات، 

اشد، ب ترقیدق تمیآ شیهستند. هرچه نما تمیهر آ یبرا یترقیدق

ول، ا وجود دارد.نیز  ییهاتیحال، محدود نیبهتر است. با ا هیتوص

انند م جلسه، یات توالاطلاع توانندیبر گراف نم یمبتن هایروش

دار را جلسه و گره شروع گراف جهت کیدر  یتکرار یهاگره

 :S1خاص، گراف دو جلسه متفاوت  طوربهکنند.  انیکامل ب طوربه

                                                                                                                                                               
1 Recurrent Neural Networks (RNNs) 

A→B→C→A)  و(S2: C→A→B→C خواهد بود  کسانی

سه شروع جل تمیآاز قبیل  یاز اطلاعات توال یبرخ دهدیکه نشان م

 یزیون یهاتمیسط گراف ثبت کرد. دوم، آتو یبه درست توانیرا نم

 کندیمحصولات متنوع انتخاب م نیکه کاربر از ب یبه ناچار زمان

 هیتوص یهاستمیدر س زیحال، نو نیبا ا .در جلسات وجود دارند

شکلات، م نیخلاصه، ا طوربه. شودیگرفته م دهیبر جلسه ناد یمبتن

 را قادر به هاآنو بر گراف را محدود کرده  یمبتن هیتوص هایروش

  .کندیبهتر نم جیابه نت یابیدست

ی ترکیب دیجد مدل کدر این پژوهش ی ها،تیمحدود نیرفع ا یبرا

از دل این م. شده است شنهادیبر جلسه پ یمبتن یهاهیتوص یراب

جلسه  کی در هاتمیآ های پیچیده بینثبت انتقال یبرا گراف عصبی

ربوط مدست آوردن اطلاعات به  یبراعصبی بازگشتی  شبکهاز و 

راف گ یسازمدل یهایرفع کاست یبراهای ترتیبی به وابستگی

به  یشنهادیروش پ یدستاوردها نیترمهم. کندیجلسه استفاده م

 :شودیخلاصه م ریشرح ز

 یسازجلسه را مدل بیبه ترت شبکه بازگشتیو  گراف عصبی •

ند، را به دست آور یو اطلاعات توال تمیتا اطلاعات انتقال آ کنندیم

 .دهدیکاهش مجلسه  یسازرا در مدل هریککه نقص 

دهند و به صورت مستقل تحلیل خود را انجام میدو ماژول  •

 گذارد.خطای موجود در هرکدام بر تحلیل دیگری اثر منفی نمی

شده انجام  یمجموعه داده واقع دو انجام شده روی یهاشیآزما •

 ریاز سا مدل پیشنهادیکه  دهدینشان م هاشیآزما نیا جی. نتااست

مدل مؤثر  یکه اجزا دهدیو نشان م کندیبهتر عمل م هایروش

 هستند.

ن یشیقات پیتحق یح و بررسیبه تشر 2در بخش  ومقاله  در ادامه

. شده است هبر جلسه پرداخت یگر مبتنهیتوص هایسیستمنه یدر زم

 یازسادهیج پیتان شده وح داده یتوض یشنهادیروش پ 3در بخش 

 هایروشر یبا سا یشنهادیرد روش پکسه عملین مقایو همچن

 یریگجهینت ۵تاً در بخش ی. نهاگردیده استارائه  ۱مشابه در بخش 

 .شده استان یق بیتحق یر آتیو مس

2 Graph Neural Networks (GNNs) 
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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

 کارهای مرتبط -۲

ه اصلی توان به دو دستگر مبتنی بر جلسه را میهای توصیهسیستم

بندی مبتنی بر یادگیری عمیق تقسیم هایروشسنتی و  هایروش

ته گرفانجام یهااز پژوهش یان و مرور برخیبه بکرد. در این بخش 

 .شده استن حوزه پرداخته یدر ا

 سنتی هایروش ۲-۱

 یهاتمیآ نیو ارتباط ب یبر فرض وابستگ یمبتن سنتی هایروش 

 یسازفاقد مدل نیتوسعه داده نشده بودند و بنابرا جلسه کی

 یلکحات یها ترجن روشیدرون جلسه هستند. ا یهایتگوابس

 بااهمیتاربران و کخچه تعاملات یل تارکبر  یاربران را مبتنک

ده یاربر را نادکتعاملات  یو اطلاعات توال رندیگیسان در نظر میک

عامل ت یهاتمیمشابه با آ یهاتمیآ افتنیها روش نی. هدف اگیرندمی

باهت، بر ش یمبتن هایروشاست.  هیتوص یشده توسط کاربر برا

 سنتی هایروشاز  ییهانمونه یبندعامل سیماترو  ،یفراوان

و  ییایکشف پو تیقابل ستا،یا تیماه به دلیلها روش نیهستند. ا

به  زاین به دلیل نیچنکاربر را ندارند. هم یهایمنددر علاقه رییتغ

الش چ کی مشکل شروع سرد ها،یتوال ریبا سا یتوال کی سهیمقا

 رهیزنجفاقد مدل،  هایروش برخلاف. است هاآندر  یاساس

ه از کاست  سنتی شدهشناخته  کردیرو نیتریمارکف اصل

 نیب یوابستگکشف  یجلسه برا کیتعاملات کاربر در  یسازمدل

 ی. فرض وابستگ[1۷] ندکیاربران استفاده مکحات یو ترج هاتمیآ

ه مارکف را ب رهیزنج ،یقبل یهاتیبه وضع یفعل تیوضع یقو

 رای. ز[1۸]کرده است  لیتبد هایرفتار در توال لیتحل یبرا یابزار

 یهاتمیزمان، به آ کیدر  تمیآ کیمارکف امکان انتخاب  رهیزنجدر 

 اول مرتبه یهاوابسته است. مدل یقبل یهاانتخاب شده در زمان

 بالاتر مرتبه یهاو مدل [19]ساده  یهایمارکف در کشف وابستگ

 بیکاربرد دارند. از ترک دهیچیپ یهایستگواب شفدر ک [2۴]

اده شده استف هیبهبود توص یبرا زیها نروش ریمارکف و سا رهیزنج

مارکف و  رهیزنج بیاست که از ترک یروش FPMC [21] است.

هر  یبه ازا یسفارش سیماتر کیساخت  یبرا یبندعامل سیماتر

کاربر استفاده  یمندکاربران و درک بهتر علاقه همه یکاربر بجا

است که از  یبیترک یروش زین [22]در  شدهمعرفی. روش کندیم

 یمحتوا لیرفتار کاربر و تحل یسازمدل یمارکف برا رهیزنج

ب استفاده در و هیبهبود توص یتوسط کاربر برا دشدهیصفحات بازد

 ریبا سا سهیمارکف در مقا رهیزنج یاصل یایاز مزا یکی .کندمی

 یهاتمیو عدم حذف آ هاتمیدرنظرگرفتن تمام آ ،سنتی هایروش

ره یبر زنج یمبتن هایروش، ن حالیبا ا است. هیکم تکرار در توص

ر یا چند تعامل اخیاربر و کن تعامل یبر آخر کیوف اغلب متکمار

ن یب یلمدت و محوتاهک یهایوابستگ توانندمیاربر هستند و فقط ک

 نیمارکف ارتباط ب رهیزنج درواقع .[23]نند کتعاملات را مدل 

 یو امکان استخراج هدف اصل کندیمتصل را استخراج م یهاتمیآ

با جود درک بهتر  زیمرتبه بالا ن یهارا ندارد. مدل یالتو کی

 .دتنهس دهیچیپ ت،یوضع شیافزا لیبه دل یطولان یهایتوال

 هیموجود در جلسه تک یبه اطلاعات محل شتریب سنتی هایروش

 کیر د کیمدت و بلافاصله نزدتنها تعاملات کوتاه یعنی کنند،یم

که از نظر  شودیث مامر باع نی. ارندیگیجلسه را در نظر م

 لیدل داشته باشند، اما به یکم یدگیچیکارآمد باشند و پ یمحاسبات

 دهیجلسه را ناد یاطلاعات کل ،یبه اطلاعات محل تیمحدود

را در  هاهیممکن است دقت توص هاتیمحدود نی. ارندیگیم

 کاهش دهد. دهیچیبلندمدت و پ یالگوها ییشناسا

 عمیق مبتنی بر یادگیری هایروش ۲-۲
 یهایژگیت استخراج ویق با قابلیعم یریادگیر، یاخ یهادر سال

 طورهببر جلسه را  یگر مبتنهیتوص یهاستمیرد سکق، عملیعم

های عصبی بازگشتی شبکه .[۵] ده استیبهبود بخش یاگسترده

 یار متوالردن رفتکمدل یگر براهیتوص یهاستمیاز س یاریتوسط بس

اولین کاری است که  GRU4REC [2۱]. انداربران استفاده شدهک

ر جلسه ب یمبتن یهاهیبرای توص یبازگشت یعصب یهااز شبکه

دار چندلایه برای دروازه یکند و از یک واحد بازگشتاستفاده می

ند. در ادامه کها استفاده میهای ترتیبی بین آیتمسازی وابستگیمدل

های افزایش داده و در این کار، تان و همکاران با استفاده از تکنیک

نی بر های مبتنظر گرفتن تغییرات رفتار کاربران در طول زمان، مدل

یک  NARM. [2۵] را بهبود بخشیدند یبازگشت یعصب یهاشبکه

رجیحات کند تا تمکانیسم توجه را به یک رمزگذار ترکیبی اضافه می

از  STAMP [2۷]روش . [26] کاربر را در جلسه فعلی درک کند
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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

ه توجه استفاده کشب یکو  1هیپرسپترون چندلا یه عصبکشب یک

 جلسه و یکاربر را از حافظه بلندمدت ک یلکق یه علاکند کیم

ر به اربک یکلکن یمدت آخرهوتاکاربر را از حافظه ک یق فعلیعلا

ور محگر جلسهیک سیستم توصیه Tag2Seq [2۸] .آوردیدست م

های بازنماییگیری از که با بهره است LSTM مبتنی بر

ها را در ای تگاطلاعات معنایی و زمینه هادیده تگآموزشپیش

دی را بینی آیتم بعسازی کرده و دقت پیشها مدلکنار توالی کلیک

با  LSTMبر  یمبتن محور مدل جلسه کی [29]. دهدافزایش می

 یتگهمبس بیاست که با استفاده از طرح ضر ارهیتوجه چندمع هیلا

 ارهیچندمع یهایبندرتبه یرا در توال اریوزن هر مع اریو انحراف مع

: فقط با کندیروش در دو حالت کار م نی. اکندیمحاسبه م

قت کاربر و د ازمج یتایبا متاد ای ارهیچندمع حیصر یهایبندرتبه

 .بخشدیبهبود م یخصوص میرا در کنار حفظ حر ینیبشیپ

درتمند دلیل توانایی قگراف به  یعصب یهامبتنی بر شبکه هایروش

ای ها، توجه گستردههای پیچیده بین آیتمسازی انتقالدر مدل هاآن

 یعصب شبکهوو و همکاران یک مدل  .[3۴]اندرا به خود جلب کرده

 بر جلسه با یمبتن یهاهیتوص ستمیای به نام سگراف دروازه

پیچیده  هایگراف پیشنهاد کردند که ابتدا انتقال یعصب یهاشبکه

کند و سپس ترجیحات ها درون جلسات را درک میبین آیتم

 کند تا آیتم بعدیبلندمدت و فعلی کاربر را استخراج و ادغام می

 خودتوجهشبکه در روش دیگری از . [31]بینی کندکاربر را پیش

ده شهای مبتنی بر جلسه استفاده گراف برای توصیه یانهیزم

بر اساس ، 2یگراف چندرفتار یکانولوشن ی. شبکه عصب[32]است

رفتارهای چندگانه کاربران در طول خرید، با ساخت یک گراف 

ر های مبتنی بهای چندرفتاری، توصیهیکپارچه برای نمایش داده

گراف  یعصب یها. شبکه[33]دهدجلسه را انجام می

شبکه عصبی گراف  ،توجه زمیبا مکان شدهیسازیشخص

سازی شده و مکانیسم توجه ضرب داخلی را ترکیب شخصی

های ها را در سطح آیتم و سطح جلسه برای توصیهکند تا انتقالمی

بر جلسه با گراف  یمبتن گرهی. توص[3۱]بهتر آیتم بعدی یاد بگیرد

گراف مبتنی بر توجه پویا برای  یعصب شبکهیک مدل  3کینامید

                                                                                                                                                               
1 Multi-Layer Perceptron 
2 Multi-Behavior Graph Convolutional Network 
3 Dynamic Graph Session-based Recommendation 

ا های کاربران مختلف را بهای ترتیبی است. این مدل دنبالهتوصیه

ها کند تا تعاملات بین کاربران و بین آیتمیک گراف پویا ادغام می

ها ترتیب یالکننده یک لایه تجمیع حفظ LESSR .را بررسی کند

کند تا مشکل از دست بر طراحی میو یک لایه توجه گراف میان

را  گراف یعصب یهامبتنی بر شبکه هایروشرفتن اطلاعات در 

 یاز گراف برا SGRec [3۷]و SASRec [36]. [3۵]کاهش دهد

 . روش اول با درنظرگرفتنکنندیاستفاده م تمیآ ییساخت بازنما

 یقبل متیو روش دوم با درنظرگرفتن آ جلسات ریدر سا یبعد تمیآ

 به دسترا  تمیمرتبط با آ ییها بازنماجلسه ریدر سا یو بعد

 جلساتاز کل  پرگرافیها کیبا ساخت  DHCN [3۸] .آورندیم

اران کهم و وی. کندیبالا استفاده م مرتبهبهتر روابط  یسازمدل یبرا

 جلسهر ب یه مبتنیتوص یگراف را برا یه عصبکمدل شب یک [39]

تم هدف و یاربر را با در نظر گرفتن آکق یعلا هاآنردند. کارائه 

 .کنندیدر جلسه مدل م هاتمین آیده بیچین انتقالات پیهمچن

ه هر جلس یلکحات یجو تر یحات فعلیب ترجکیاز تر درنهایت

 TSGNN .نمایندمیه استفاده یجاد توصیش جلسه و اینما یبرا

 دیجد یهاتمیآ هیتوص یحساس به زمان برا یشبکه گراف کی [۱۴]

 تیتقو ،یاست که با ساخت گراف جلسه با وزن زمان جلسهدر 

ه ن هاتمیهمه آ ریتعادل تأث یآگاه براتوجه زمان زمیگراف و مکان

کاربر  یمندعلاقه قیروش با تطب نی. اکندیعمل م تمیآ نیفقط آخر

مدل  .دهدیم شیرا افزا هیدقت توص د،یجد یهاتمیآ ییو بازنما

 یابه برداره یقیتطب یدهوزن زمیبا افزودن مکان [۱1]ی در شنهادیپ

را در هر  هاتمیآ ریمتغ تی، اهمSR-GNNگراف در مدل  یخروج

 لیدروش با تع نی. اکندیم میتنظ یجلسه بر اساس اطلاعات جانب

ع رومشکل ش ژهیوداده و به شیرا افزا ینیبشیها، دقت پوزن یایپو

    .بخشدیجلسه را بهبود مبر  یمبتن گرهیتوص یهاستمیسرد در س

به دلیل قابلیت  ۱های مبتنی بر ترنسفورمرهای اخیر، مدلدر سال

های بلندمدت از طریق مکانیزم سازی وابستگیبالای خود در مدل

آیتم بعدی در جلسه مورد استفاده قرار  هیتوصبرای  خودتوجه،

اولین روش مبتنی بر ترنسفورمر است  Bert4Rec [۱2]اند.گرفته

 یسازمدل یبرا ۵یک رمزگذار دوطرفه از Bert که مشابه مدل زبانی

4 Transformers 
5 Bidirectional encoder 
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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

با معرفی  کند واستفاده می دوطرفه یریادگیتعاملات کاربر با  یتوال

گام  ینیبشیپ یجابهگذاری شده برای توصیه بینی آیتم ماسکپیش

 BERT4Sess [۱3] .کندیاستفاده م یکامل توال نهیاز زم ،یبعد

بر  یمبتن یهاداده یبرااست که  BERT4Rec مبتنی بر یروش

است که با  شدهمعرفی کوتاه و بدون شناسه کاربر جلسات

 مینه جلسه، بدونگذاری سطح جلسه و یادگیری بازنمایی زماسک

نیاز به اطلاعات مربوط به جلسات قبلی کاربر، هدف کاربر از 

روش  د.کنبینی استفاده میجلسه فعلی را استخراج و برای پیش

نی های کانولوشبا ترکیب ترنسفورمر و شبکه [۱۱]در  شدهمعرفی

 های کوتاه مدت وسازی و یادگیری بهتر وابستگیبه دنبال مدل

بلندمدت و افزایش دقت توصیه است. این روش از ترتسفورمر 

ها و از دمدت یا سراسری بین آیتمهای بلنبرای کشف وابستگی

کند. های محلی استفاده میشبکه کانولوشنی برای کشف وابستگی

، سهجلبر  یمبتن گرهیبا هدف بهبود توص TSESRec [۱۵]روش 

 نیبجلسه  درونروابط  یریادگی یبرا رمزگذار ترنسفور یاز معمار

ا ر جلسه ،یبیترت یهااما برخلاف مدل کند،یاستفاده م هاتمیآ

 یتوال کینه  ردیگیدر نظر م هاتمیاز آ مجموعه کیصورت به

را که به مجموعه  ییهاتمیآ کندیتلاش م مجموعهمدل  نیا .یخط

کند.  ینیبشیاند پهنوز مشاهده نشده یکاربر تعلق دارند ول یفعل

جهت استخراج  مکانیزم خودتوجهمنظور، از  نیا یبرا

. در ردیگیبهره م هاتمیآ انیم یبیرترتیو غ دهیچیپ یهایوابستگ

 قیدق یزمان بیبه ترت یوابستگکاربر را بدون  تینتواند می جهینت

 مدل کند. یبالاتر یریپذمیتعاملات، با دقت و تعم

 .بر جلسه یمبتن توصیه هایروشاز نقاط قوت و ضعف  یاخلاصه (:۱) جدول

 نقاط ضعف نقاط قوت مراجع روش دسته کلی

 هایروش

 سنتی

 سیماتر

 یبندعامل
[21] [۱] 

 امکان افزودن اطلاعات تفسیرپذیری بالا، ،یسادگ

ها و تعاملات رخدادی آیتمهم مؤثرجانبی، کشف 

 پنهان

 ، حساساطلاعات یبه حجم بالا ازینها، عدم توجه به ترتیب آیتم

 به شروع سرد و پراکندگی داده

 نیترکینزد

 هیهمسا
[۱1] 

 ،هامحاسبه شباهتسرعت بالا در پیش

اده روزرسانی سبه ،هاتفسیرپذیری بالای توصیه

 (بدون بازآموزی کامل هااضافه/حذف آیتم)

ناتوانی در کشف و همسایگان مستقیم  اطلاعات محلی دریافت

پذیری ضعیف با افزایش مقیاس ،ایالگوهای پیچیده یا چندمرحله

حساسیت بالا به نویز و مقیاس ناپذیری در  ،(O(n²)) هاتعداد آیتم

 عدم تطبیق با تغییرات علاقه کاربر درون یک جلسه ،های بزرگداده

 رهیزنج

 مارکف

[1۸] [1۷] [19] 

[19] 

 ،هاسازی صریح احتمالات انتقال بین آیتممدل

سادگی  ،مدتهای کوتاهتوانایی جذب وابستگی

 آموزش و استنتاج در جلسات منظم

 با انفجارحالت بلندمدت، هایوابستگی سازیمدل در ناتوانی

عف ضپراکنده،  جلسات و نویز به شدید حساسیت مرتبه، افزایش

 نقض استقلال شرطی به دلیلی طولان یهاجلسه یسازدر مدل

 هایروش

بر  مبتنی

یادگیری 

 عمیق

 یهاشبکه

 یبازگشت

[26] [2۵] [2۱] 

[29] [2۸] [2۷] 

 ثرمؤ سازی، مدلهادنبالهتحلیل طراحی ذاتی برای 

 ریادگییمتغیر،  طول با ترتیبی هایوابستگی

 یژگیوامکان گنجاندن بلندمدت، های وابستگی

 شبی تمرکز طولانی، بسیار هایتوالی در گرادیان محوشدن مشکل

 و غیرخطی روابط سازیمدل در اخیر، ناتوانی هایآیتم روی حد از

 غیرمجاور هایآیتم بین چندمسیره

خود  شبکه

توجه و 

 ترنسفورمرها

[۱2] [3۵] [32] 

[۱۵] [۱۱] [۱3] 

 بدون جلسه هایآیتم تمام به پویا توجه

 و غیرخطی روابط سازیمدل طول، محدودیت

 در بالا سرعت و موازی ای، یادگیریچندمرحله

 ظمنامن جلسات و نویز برابر در مقاومت استنتاج،

واری دش ،پیچیدگی بالای محاسباتی ،برای آموزش داده زیادنیاز به 

 آیتم( ۵ عملکرد ضعیف در جلسات بسیار کوتاه )کمتراز ،تفسیر

 افگر
[33] [31] [3۸] 

[3۵] [۱1] [۱۴] 

 و پیچیده هایانتقال دقیق سازیمدل

و  غیرخطی الگوهای جذب ای، تواناییچندمرحله

 در جلسه ایحلقه

 رسانیپیام دلیل به بالا محاسباتی هزینه گراف، ساخت پیچیدگی

 ها(ازبین رفتن تمایز بین گره (هاگراف در برازشبیش خطر گرافی،
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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

مدت بلند یهایوابستگ یازسدر مدل ترنسفورمرها یبالا ییتوانا

در این حوزه شده است. زیرا  هاآنباعث توجه به  ها،تمیآ انیم

ها پردازش دنباله یبرا یبازگشت یعصب یهابرخلاف شبکه

 یگاز مشکل وابست جهیو در نت کنندیمنعمل  یبیصورت ترتبه

 زمیترنسفورمرها با استفاده از مکان. برندیمنرنج  مدتیطولان

 زمانهمصورت موجود در جلسه را به یهاتمیتمام آ توانندمی توجه

که مدل بتواند روابط  شودیباعث م یژگیو نی. ارندیدر نظر بگ

 یترقیدق یهاهیکرده و توص ییشناسا هاتمیآ انیرا م یتردهیچیپ

و  میحج یهادر داده عملکرد بهتر باوجودحال،  نیا باارائه دهد. 

 هاهه دادک یزمان ایرها در جلسات کوتاه ترنسفورمقابلیت  ،دهیچیپ

 یهاآن است که مدل ی. مورد بعدیابدکاهش می محدودند

 هاتمیآ نیب یو ساختار ارتباط ندیبیرا م یهم فقط توال یترنسفورمر

 .ردیگیرا در نظر نم هاآن نیب یو روابط ضمن

نشان  1در جدول و  های این بخش بیان شدکه تحلیل گونههمان

 ابسازی ترتیبی موجود یا بر مدل هایروشاکثر  شده است، داده

 های ساختاری وسازی وابستگییا بر مدل های بازگشتیشبکه

ضعف اساسی این  .های گراف متمرکز هستندشبکه باپیچیده 

بعدی، نادیده گرفتن ماهیت دوگانه رفتار کاربر رویکردهای تک

های پرش و هم شامل است که هم شامل روندهای ترتیبی

همین شکاف  برای رفعروش پیشنهادی  است. غیرترتیبی و پیچیده

با الهام از نقاط قوت هر دو خانواده، از یک و  طراحی شده است

تیبی و های ترکند که در آن وابستگیرویکرد ترکیبی استفاده می

بازنمایی نهایی از ترکیب  تحلیل های مجزاپیچیده توسط ماژول

 .شودحاصل می هاآن

 پیشنهادیمدل  -۳

 1SRec-RGNFبه نام بر جلسه  یمبتن گرهیتوصیک ن بخش، یدر ا

ه از شبکه با استفاد دهیچیو پ یبیترت یهایوابستگ لیتحل که به

شود. هدف این تشریح می پردازد،می و گراف یبازگشت یعصب

بازگشتی و  های عصبیسیستم، پیشنهاد آیتم بعدی با ترکیب شبکه

یچیده های ترتیبی و پجلسه و کشف وابستگی تحلیل گراف برای

 دهدیمرا نشان  RGNF-SRECمعماری  1در جلسه است. شکل 

                                                                                                                                                               
1 Recurrent and Graph Network Fusion for Session-

Based Recommendation 

 یوابستگاصلی تشکیل شده است: یادگیری  مؤلفهکه از چهار 

لسه های پیچیده، تولید بازنمایی مرتبط با جترتیبی، یادگیری انتقال

 یه مبتنیئله توصدر ادامه ابتدا مسها. و محاسبه احتمال توصیه آیتم

با  یشنهادیستم پیس یگردد و سپس معماریان میبر جلسه ب

 .شودیح داده میات توضیجزئ

 گر مبتنی بر جلسهتوصیه ۳-۱
 ,V= {v1, v2 ،گر مبتنی بر جلسهیک سیستم توصیهدر 

v3,….vm} در تمام جلسات  به فردهای منحصر مجموعه آیتم

 V ϵs,m v که s,m, ….,vs,2, vs,1S = [v[است. هر جلسه نیز با 

ه کجلسه است  یکاربر در ک یهایکلکشامل  وشود نشان داده می

بر  یتنگر مبهیستم توصیاند. هدف سمرتب شده یب زمانیبه ترت

بر برای این جلسه است.  s,m+1vیعنی  یتم بعدیآ ینیبشیجلسه، پ

ع احتمال بر جلسه یک توزی یمبتن گرهیتوص ستمیساین اساس، یک 

 ŷ ال دهنده احتمنشان که کندهای کاندید تولید میبرای تمام آیتم

های ، آیتمدرنهایتآیتم بعدی باشد.  jvآیتم مربوطه  این است که

ها را شوند تا لیست توصیهاحتمال انتخاب می Kبالاترین  کاندید با

 تشکیل دهند و به کاربر ارائه شوند.

 یادگیری وابستگی ترتیبی ۳-۲ 

ا با ها در جلسه فعلی رهای ترتیبی بین آیتمابستگیاین ماژول و

، یعنی یبازگشت یعصب یهااستفاده از یک روش مبتنی بر شبکه

 یبیک شبکه عص این شبکه گیرد.دار یاد میدروازه یواحد بازگشت

تر است که هدف آن مقابله با مشکل گرادیان پیچیده یبازگشت

های کلیک شده تمهای این شبکه آیورودیناپدیدشونده است. 

توسط کاربر و خروجی آن بازنمایی متناظر با جلسه است که هر 

هستند. در این شبکه بازنمایی هر مرحله  1۴۴دو بردارهای با ابعاد 

دید سازی کانسازی مرحله قبل و فعالیابی خطی بین فعالاز درون

 آید.می به دست( 1طبق رابطه )

(1)  st = (1−𝑧𝑡) 𝑠𝑡−1+z𝑡 𝒔̂𝑡 

ی و ، گیت بازنشانروزرسانیبهبه ترتیب گیت  𝑠̂𝑡و tz ،trکه در آن 

 W. شوندسازی کاندید بوده و از روابط زیر محاسبه میتابع فعال

 های وزن هستند.نیز ماتریس Uو 
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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

(2) 𝑡𝑧 = )1−𝑡𝑠 𝑧𝑈+𝑡𝑥 𝑧𝑊(   

(3)   )1−𝑡𝑠 𝑟𝑈+𝑡𝑥 𝑟𝑊=(𝑡𝑟 

(۱) )]    1−𝑡𝑠⨀𝑡𝑟(𝑈+𝑡𝑥𝑊=tanh[𝑡𝑠̂ 

ا همان بازنمایی ترتیبی جلسه ی عنوانبهوضعیت پنهان نهایی شبکه 

sf  در نظر گرفته شده و در ایجاد بازنمایی نهایی شبکه استفاده

 شود.می

 یادگیری انتقال آیتم ۳-۳

ابتدا گراف مرتبط با جلسه ساخته  [31]مشابه روش  در این ماژول

ه بها، بازنمایی جلسه های آیتمآوردن بازنمایی به دستشده و با 

 دارصورت یک گراف جهتتواند بهمی جلسههر  آید.می دست

 )sEs, = (V sGسازی شود. در این گراف جلسه، هر گره مدل

 به این معنی است که کاربر پس از هر یالو  دهنده یک آیتمنشان

 1-s,iVروی آیتم  s,iVکلیک کرده است. از آنجایی که  در جلسه

ر هطور مکرر در دنباله ظاهر شوند، به ممکن است چندین آیتم به

عداد ت تقسیمبا که شود داده میشده اختصاص یال یک وزن نرمال

 سپسشود. وقوع یال بر درجه خروجی گره شروع یال محاسبه می

های جلسه از طریق انتشار اطلاعات در های متناظر با آیتمبازنمایی

های عصبی گراف برای توصیه مبتنی شبکه آید.می به دستگراف 

 طور خودکارتوانند بهستند، زیرا میبر جلسه بسیار مناسب ه

های جلسه را با در نظر گرفتن اتصالات غنی های گرافویژگی

 ها استخراج کنند.گره

توابع با استفاده از ، 𝒢𝑠از گراف 𝑣𝑠,𝑖گره بازنماییفرآیند یادگیری 

 شود:انجام میروزرسانی به شرح زیر به

(۵) 𝑎𝑠,𝑖
𝑡 = 𝐴𝑠,𝑖:[𝑣1

𝑡−1, … , 𝑣𝑛
𝑡−1]𝑇𝐻 + 𝑏 

 

(6) 𝑧𝑠,𝑖
𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧𝑎𝑠,𝑖

𝑡 + 𝑈𝑧𝑣𝑖
𝑡−1) 

 

(۷) 𝑟𝑠,𝑖
𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟𝑎𝑠,𝑖

𝑡 + 𝑈𝑟𝑣𝑖
𝑡−1) 

 

(۸) 𝑣̃𝑖
𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ⁡(𝑊𝑜𝑎𝑠,𝑖

𝑡 + 𝑈𝑜(𝑟𝑠,𝑖
𝑡 ⨀𝑣𝑖

𝑡−1)) 
 

(9) 𝑣𝑖
𝑡 = (1 − 𝑧𝑠,𝑖

𝑡 )⨀𝑣𝑖
𝑡−1 + 𝑧𝑠,𝑖

𝑡 ⨀𝑣̃𝑖
𝑡 

 

𝐻 جایی که ∈ ℝ𝑑×2𝑑 کند، وزن را کنترل می𝑧𝑠,𝑖  و 𝑟𝑠,𝑖  به ترتیب

𝑣1]روزرسانی هستند، های بازنشانی و بهگیت
𝑡−1, … , 𝑣𝑛

𝑡−1] 

.)𝜎 است، 𝑠 لیست بردارهای گره در جلسه  ⨀ ابع سیگموئید وت (

𝑣𝑖 عملگر ضرب عنصر به عنصر است. ∈ ℝ𝑑 دهنده بردار نشان

𝐴𝑠 است. ماتریس اتصال 𝑣𝑠,𝑖 پنهان گره ∈ ℝ𝑛×2𝑛 کند تعیین می

 کنند وها در گراف با یکدیگر ارتباط برقرار میکه چگونه گره

𝐴𝑠,𝑖: ∈ ℝ1×2𝑛 هایدو ستون از بلوک 𝐴𝑠 مربوط به گره 𝑣𝑠,𝑖 

 .هستند

𝐴𝑠 عنوان الحاق دو ماتریس مجاورتبه𝐴𝑠
(𝑜𝑢𝑡)و 𝐴𝑠

(𝑖𝑛)
تعریف  

ی های خروجدار یالدهنده اتصالات وزنه به ترتیب نشانک شودمی

𝑠 برای جلسه عنوان مثالو ورودی در گراف جلسه هستند. به =

[𝑣1, 𝑣2, 𝑣3, 𝑣2, 𝑣4]  ،گراف 𝒢𝑠 و ماتریس 𝐴𝑠 شکل  مربوطه در

 اند. شان داده شدهن 2

ها را گره دارتیگراف گ یهر گراف جلسه، شبکه عصب یراب

اطلاعات از  ند،یفرآ نی. در اکندیپردازش م زمانهمصورت به

نهان پ یبردارها کهیطوربه شود،یها منتشر مگره یگیهمسا قیطر

به شبکه مورد استفاده  یعنوان وروداستخراج و بهمجاور  یهاگره

𝑧𝑠,𝑖ی )روزرسانبه تی. در ادامه، دو گرندیگیقرار م
𝑡) تیو گ 

𝑟𝑠,𝑖) یبازنشان
𝑡 )فظ ح دیکه کدام بخش از اطلاعات با کنندیم نییتع

 دیکنار گذاشته شود. سپس، حالت کاند دیشود و کدام بخش با

(𝑣̃𝑖
𝑡) و  یلفع تیوضع ،یقبل تیاز وضع یبیستفاده از ترکبا ا

𝑣𝑖یی )حالت نها ،درنهایت. گرددیمحاسبه م هاتیگ یخروج
𝑡)  هر

دست هب دیو حالت کاند یمناسب حالت پنهان قبل قیلفگره با ت

به  دنیها در گراف جلسه و رسگره یروزرسان. پس از بهدیآیم

 بل استخراج خواهند بود.ها قاگره یینها یبردارها ،ییهمگرا

شود. پس های درگیر در آن نمایش داده مییک جلسه توسط گره

 دار،عصبی گراف گیت شبکه توسطگراف جلسه پردازش از 

آید. با توجه به اهمیت آخرین به دست میها تمام گره بازنمایی

مایی ایجاد بهتر بازنرای آیتم کلیک شده توسط کاربر در جلسه، ب

 حلیم بازنمایی آخرین آیتم جلسه را به عنوان بازنمایی ابتدا، جلسه

(𝑠𝑙) گیریم.در نظر می 
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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

 
شود: )الف( به صورت موازی به دو ماژول تغذیه می اولیه یهاییبازنماهرجلسه و ). RGNF-SRecمعماری کلی مدل پیشنهادی  (:۱)شکل 

. بازنمایی (𝒔𝐠) های پیچیدهبرای ساخت گراف جلسه و یادگیری انتقال گراف )ب( ماژول ، و(𝒔𝒇) برای یادگیری وابستگی ترتیبیبازگشتی  ماژول

 .(شودبینی آیتم بعدی استفاده میو برای پیشایجاد شده   (𝒔𝒉)جلسه های نهاییبازنمایی ( با این دو بازنمایی ترکیب شده و 𝒔𝐥 جلسه )آخرین آیتم 

 
 اتصال آن سیف جلسه و ماتراز گرا یمثال(: ۲) شکل

 

𝑠 جلسه مثال در برای = [𝑣𝑠,1, 𝑣𝑠,2, … , 𝑣𝑠,𝑛]  بازنمایی محلی

𝑠𝑙 :است بابرابر  = 𝑣𝑛⁡. 

گراف جلسه با تجمیع تمام بردارهای ( 𝑠𝑔بازنمایی کلی )سپس، 

ا هیبازنمای. با توجه به اینکه اطلاعات در این آیدمی به دستگره 

ن است سطوح اولویت متفاوتی داشته باشند، از مکانیزم توجه ممک

م. ورودی کنیجلسه استفاده می بازنمایی کلینرم برای نمایش بهتر 

شبکه توجه، بازنمایی آیتم آخر به عنوان کوئری و بازنمایی سایر 

ها به عنوان کلید هستند، وزن توجه بین هر جفت از این بردارها آیتم

به  11و  1۴به عنوان بازنمایی کلی توسط روابط  هاآنو تجمیع 

 آید.می دست

(1۴) 𝛼𝑖 = 𝑞𝑇𝜎(𝑊1𝑣𝑛 +𝑊2𝑣𝑖 + 𝑐) 
 

(11) 𝑠𝑔 =∑𝛼𝑖𝑣𝑖

𝑛

𝑖=1

 

𝑞 جایی که پارامترهای ∈ ℝ𝑑 و𝑊1,𝑊2 ∈ ℝ𝑑×𝑑  وزن بردارهای

 .کنندآیتم را کنترل می

 نمایی جلسهتولید باز ۳-۴
راف، گ وای پس از پردازش جلسه توسط شبکه بازگشتی دروازه

. این دو بازنمایی به همراه اندشدهتاکنون ایجاد  𝑠𝑔و 𝑠𝑓دو بازنمایی

(، با 𝑠𝑙بازنمایی مرتبط با آخرین آیتم کلیک شده توسط کاربر )

 ند.کنیکدیگر ترکیب شده و بازنمایی نهایی جلسه را ایجاد می
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(12) 𝑠ℎ = 𝑊3[𝑠𝑙; 𝑠𝑔; 𝑠𝑓] 

𝑊3ماتریسکه در آن  ∈ ℝ𝑑×2𝑑 بردار را به فضای پنهان سهℝ𝑑 

 .کندفشرده می

 هامحاسبه احتمال توصیه آیتم ۳-5
نهایی جلسه، احتمال کلیک شدن  بازنماییپس از به دست آوردن 

𝑣𝑖آیتم کاندید ∈ 𝑉 یتم آ بازنماییرای این کار، شود. ببینی میپیش

𝑣𝑖  جلسه  بازنماییرا در𝑠ℎ نهیشیکنیم و سپس از تابع بضرب می 

 برابرکنیم که استفاده می 𝑦̂𝑖برای به دست آوردن خروجی  1هموار

 :  است با

(13) 𝑦̂𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑠ℎ
𝑇𝑣𝑖) 

𝑦̂𝑖که در آن ∈ 𝑦̂ تمال کلیک شدن آیتم دهنده احنشان𝑣𝑖  یا همان

 است.  امتیاز توصیه

تعریف  𝑦̂بینینتایج پیش 2تابع زیان به عنوان آنتروپی متقاطع

 شود:می

(1۱) ℒ(𝑦̂) = −∑𝑦𝑖 log(𝑦̂𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)log⁡(1

𝑚

𝑖=1

− 𝑦̂𝑖) 
 است. 3قعیمتناظر با مقدار وا hot-oneبردار کدگذاری  𝑦که

بیان شده است. 1الگوریتم کامل در الگوریتم 

 RGNF-Srec بینی مدل: فرآیند آموزش و پیش۱الگوریتم 

Input: S: ordered session lists, s ∈ S is given by s = [vs,1,vs,2,...,vs,t−1]. Where vs,i ∈ V and V = v1,v2,...,vm is the set of distinct 

items in all sessions and item_embeddings = {v₁ , v₂ , ..., vₘ} 

Output: Recommendation list for users 

for each session s do 

 feed session to GRU and learn sequential representation (Sf) using (1) - (4) 

 construct an incoming Ain and outgoing Aout adjacency matrices 

 build a directed session graph G_s from unique items and consecutive edges; Ain and Aout 

 compute node representation after T propagation steps using (5) - (9) 

 compute graph representation (Sg) by attention over node embeddings using (10) - (11) 

 compute current preference (Sl) from the last-clicked item in session (last node embedding). 

 compute the final session representation Sh using Sf, Sg and Sl as in (12) 

 compute the probability scores of each item𝒚̂𝒊 using softmax as in (13)  

 select the top-K as the recommended list of items for the session 

 compute loss and do backpropagation using (14) 

end for 

 

 تحلیل پیچیدگی محاسباتی ۳-6
از دو بخش اصلی  RGNF-SRec پیچیدگی محاسباتی مدل

گراف.  و ماژول مبتنی بر شبکه بازگشتی تشکیل شده است: ماژول

ای هگام برابر با تعداد آیتم nجلسه شامل  در ماژول اول پردازش هر

 های بازنشانی وجلسه است. در هر گام پیچیدگی محاسبات گیت

است  O(d2)و همچنین محاسبه حالت کاندید برابر با  روزرسانیبه

ر در هاین ماژول پیچیدگی است، بنابراین  ابعاد بازنمایی 𝑑که 

                                                                                                                                                               
1 Softmax 
2 Cross-entropy 

مرحله یعنی  3 ،فگرا ماژول در. خواهد بود O(𝑛d2)جلسه 

ها و ساخت بازنمایی جلسه ساخت گراف، انتشار اطلاعات بین گره

.⁡O(𝐸) ،O(𝑛به ترتیب برابر با  هاآنوجود دارد که پیچیدگی  𝑑) 

.O(𝑇و  𝑛⁡. d2)  است کهE ها و بین همه آیتمهای تعداد یالT 

 پیچیدگی محاسباتی تعداد مراحل انتشار اطلاعات در گراف است.

.⁡O(𝑣بینی نیز مرحله پیش 𝑑) است که v های منحصر تعداد آیتم

 در مجموعه داده است. به فرد

3 Ground Truth 
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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

 سازی و ارزیابیپیاده -۴

ف یشده در پژوهش توص ن بخش ابتدا مجموعه داده استفادهیدر ا

م یظو تن یابیارز یارهایشده، معسهیمقا هایروشان یو سپس به ب

با  ینهادشیمدل پنتایج مقایسه  درنهایتشود. یپارامترها پرداخته م

 .شودیل میه و تحلیگر تجزید هایروش

 مجموعه داده ۴-۱
 Digineticaو  Yoochooseاز دو مجموعه داده  در این پژوهش

سال  RecSysمربوط به کنفرانس  Yoochooseشده است. استفاده 

های کاربران بر روی یک است و شامل جریانی از کلیک 2۴1۵

 Diginetica الکترونیک در طی شش ماه است. سایت تجارتوب

تهیه شده و شامل  2۴16سال  CIKM Cupنیز از مسابقات 

پردازش انجام شده روی مجموعه پیش .استهای تراکنشی داده

 برای این کار، انجام شده است. [32]و  [31]داده مشابه کارهای 

ها بار در مجموعه داده ۵هایی که کمتر از و آیتم 1جلساتی با طول 

پردازش شوند. بر اساس روش پیشحذف می، اندظاهرشده

𝑠 ، برای یک جلسه[26]هاداده = [𝑣𝑠,1, 𝑣𝑠,2, … , 𝑣𝑠,𝑛]  در

کنیم و ها، آن را به چندین دنباله تقسیم میمجموعه داده

 م، یعنی: دهیهای متناظر را اختصاص میبرچسب

([𝑣𝑠,1], 𝑣𝑠,2), ([𝑣𝑠,1, 𝑣𝑠,2], 𝑣𝑠,3), 
… , ([𝑣𝑠,1, 𝑣𝑠,2, … , 𝑣𝑠,𝑛−1], 𝑣𝑠,𝑛) 

,𝑣𝑠,1]که در آن  𝑣𝑠,2, … , 𝑣𝑠,𝑛−1]  دنباله تولیدشده و𝑣𝑠,𝑛  برچسب

 پردازش، مجموعه دادهمتناظر است. پس از انجام پیش

Yoochoose  آیتم  3۷،۱۸3جلسه و  ۷،9۸1،۵۸۴شامل

جلسه  2۴۱،۷۷1شامل  Diginetica فرد، و مجموعه دادهمنحصربه

 .فرد استآیتم منحصربه ۱3،۴9۷و 

های آموزشی و آزمایشی، از ها به مجموعهبندی دادهبرای تقسیم

رویکردهای استاندارد مورد استفاده در این حوزه، مشابه کارهای 

، جلسات Diginetica وی شد. در مجموعه داده[ پیر۱1, 31]

مربوط به چند روز آخر به عنوان مجموعه آزمون و جلسات 

مانده به عنوان مجموعه آموزش در نظر گرفته شدند. برای باقی

، از RecSys 2015 ، مطابق با چالشYoochoose مجموعه داده

ش استفاده شد که در آن بخ (Yoochoose 1/64) بندی رایجتقسیم

( به عنوان مجموعه آزمون و 6۱/1های انتهایی )کوچکی از داده

شوند. آمار دقیق این مابقی به عنوان مجموعه آموزش استفاده می

 .است شدهارائه 2بندی در جدول تقسیم

 استفاده شدههای خلاصه اطلاعات مجموعه داده (:۲)جدول 

 Diginetica Yoochoose آمار

 ۵۵۷2۱۸ 9۸2961 تعداد کلیک

 369۸۵9 ۷19۱۷۴ آموزش جلسهتعداد 

 ۵۵۸9۸ 6۴۸۵۸ تست جلسهتعداد 

 16۷66 ۱3۴9۷ تعداد آیتم

 16/6 12/۵ میانگین طول جلسه

 معیارهای ارزیابی ۴-۲

بر  یبتنگر مهیتوص یهاستمیاز س یاریر در بسیز یابیار ارزیدو مع

با  یشنهادیرد مدل پکسه عملیمقا یجلسه استفاده شده است. برا

 :میکنیمارها استفاده ین معیمرتبط از ا هایوشر

 1) P@K  دقت(: این معیار به عنوان یک معیار ارزیابی برای دقت(

های به نسبت آیتم P@Kشود. گسترده استفاده می طوربهبینی پیش

 شده برتر اشاره دارد.آیتم توصیه Kصحیح در بین 

(1۵)                                                         𝑃⁡@⁡𝐾⁡ =
𝑛ℎ𝑖𝑡

N
 

 هکرا  یتعداد جلسات nhit تعداد جلسات مجموعه آزمون و N هک

ستند، ه یبندست رتبهیتم بالا در لیتا آ K انیتم هدف در میشامل آ

 .دهدینشان م

2) MRR@K  های ین معیار میانگین رتبها (:متقابل)میانگین رتبه

 Kبه از اند. اگر رتدرستی توصیه شده هایی است که بهآیتم متقابل

 MRRشود. معیار در نظر گرفته می ۴بیشتر شود، رتبه معکوس 

مقدار  کهطوریبهگیرد، ها را در نظر میبندی توصیهترتیب رتبه

MRR های صحیح در دهنده این است که توصیهتر نشانبزرگ

 بندی قرار دارند.بالای لیست رتبه

(16)                                𝑀𝑅𝑅⁡@⁡𝐾⁡ =
1

𝑁
⁡+∑

1

𝑟𝑎𝑛𝑘⁡𝑖

𝑛

𝑖=1
 

رتبه آیتم هدف را  irank تعداد جلسات مجموعه آزمون و  Nهک

 ن جلسهیام i مربوط به یبندست رتبهیتم بالا در لیتا آ K انیدر م

 .دهدنشان می
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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

 تنظیم پارامترهاسازی و جزئیات پیاده ۴-۳

 .سازی شدپیاده PyTorch ه از کتابخانهمدل پیشنهادی با استفاد

د. گذاریم ریستم و دقت آن تأثیرد سکم پارامترها بر نحوه عملیتنظ

 های پنهانها و همچنین وضعیتآیتم در این مقاله ابعاد بازنمایی

 تعداد شد. در نظر گرفتهبعدی  1۴۴هر دو ماژول بازگشتی و گراف 

 یتنظیم گردید. تمام 1با ماژول گراف نیز برابر  های انتشارلایه

 اریو انحراف مع ۴ نیانگیبا م یگاوس عیپارامترها با استفاده از توز

 1۴۴با اندازه دسته  Adam سازنهیهب .شوندیم هیاول یمقدارده 1/۴

ن نرخ که در آ شود،یپارامترها به کار گرفته م نیا یسازنهیبه یبرا

دوره  3از هر و پس  شدهتنظیم ۴۴1/۴ یبر رو هیاول یریادگی

اندازه دسته و  ن،ی. علاوه بر اابدییکاهش م 1/۴ زانیبه م ،یآموزش

اند. شدهتنظیم -۵ نبه توا 1۴و  1۴۴ یبر رو بیبه ترت L2 مهیجر

 GPU Teslaافزار مشخصات سخت ها بر رویتمام آزمایش

V100 .اجرا گردید 

 های پایهمدل ۴-۴

که به  دهشه مقایسه و پیشرفت سنتیت مدل شبا ه روش پیشنهادی

 شرح زیر هستند:

1) POP این روش :𝑘  آیتمی که بیشترین فراوانی را دارند به

 کندکاربران توصیه می

2) Item-KNN [۱6]: های دیگر و وش شباهت بین آیتماین ر

آیتمی که بیشترین  𝑘کند و سپس آیتم فعلی را محاسبه می

 ندکشباهت را به آیتم فعلی دارند به کاربران توصیه می

3) FPMC [21] :سازیهای انتقال شخصیروش بر ماتریس این 

فاکتورسازی ماتریس و  هایروششده تکیه دارد و مزایای 

 .کندزنجیره مارکوف را ادغام می هایروش

۱) GRU4Rec [2۱]یعصب یهامبتنی بر شبکه : اولین کار 

یک واحد  و از ستهای مبتنی بر جلسه ابرای توصیه یبازگشت

ی هاسازی وابستگیدار چندلایه برای مدلدروازه یبازگشت

 .کندها استفاده میترتیبی آیتم

۵) NARM [26]:  این روشGRU4Rec  را با استفاده از یک

ر دف اصلی کاربر و رفتابخشد تا همکانیسم توجه بهبود می

 .ترتیبی او را درک کند

6) STAMP [2۷] : این روش ترجیح کلی کاربر در جلسه و

شده را در نظر ترجیح فعلی کاربر از آخرین آیتم کلیک

 .گیرد تا توصیه نهایی را انجام دهدمی

۷) SR-GNN [31] : گراف  یعصب شبکهاین روش از یک

کند ها استفاده میهای پیچیده آیتمای برای درک انتقالدروازه

و سپس ترجیح بلندمدت و ترجیح فعلی کاربر را استخراج و 

بینی شپی کند تا آیتم مورد علاقه بعدی کاربر را بهترادغام می

 د.کن

۸) SimGNN [۱۷]کی وشده گراف ساده یشبکه عصب : از یک 

ه جلسه استفاد شینما یبرا یو خط یبیرترتیغگراف مدل 

 یبیرترتیتوسط مدل غ یادگیری شده املتع شیاز نما کند ومی

را  کلی حاتیو ترج یمحل حاتیترج ،یشنهادیپ یو خط

 هاآنیع تجم یبرا یبنددروازه سمیمکان کیو از  یسازمدل

 .کندیاستفاده م

9) Transformer – CNN [۱۱]:  یک روش ترکیبی است که از

های سراسری و از شبکه ترنسفورمر برای کشف وابستگی

 کند.های محلی استفاده میکانولوشنی برای کشف وابستگی

1۴) TSESRec [۱۵] یک روش مبتنی بر ترنسفورمرها است که :

از رمزگذار دوطرفه جهت یادگیری هدف کاربر از جلسه 

 کند.ها استفاده میبدون درنظرگرفتن ترتیب آیتم

 هانتایج آزمایش ۴-5
را در دو  یشنهادیو مدل پ هیپا یهامدل یشیآزما جینتا 3جدول 

در هر ستون به  جهینت نیکه بهتر دهد،یمجموعه داده نشان م

 ینهادشیمدل پنتایج،  نیاطبق  است. شدهمشخصصورت پررنگ 

RGNF-SRec هیپا یهانسبت به تمام مدل یعملکرد بهتر 

 :میرا دار ریمشاهدات ز ،3دارد. با توجه به جدول  شدهسهیمقا

ملکرد ع FPMCو  POP ،Item-KNNسنتی شامل  هایروش 

تنها با در  POPها دارند. روش تری نسبت به سایر روشضعیف

ت محصول و بدون توجه به یساده محبوب یژگینظر گرفتن و

ن یند و در بکیجاد میها را اهیها، توصتمیاربر خاص با آکتعاملات 

 سنتی، هایروشدر بین . رد را داشته استکن عملیها بدترروش

Item-KNN در هر دو مجموعه داده نشان  بهترین عملکرد را

ده یب تعاملات جلسه را نادیه ترتکنیتوجه به ااما با  دهدمی
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گراف و یبازگشت یعصب یهاشبکه یبیبر جلسه با استفاده از روش ترک یمبتن گریهتوص یستمس  

در نظر گرفتن با  FPMC رد.ندا یبخشتیرد رضاکرد، عملیگیم

 دو روشف نسبت به کره ماریاطلاعات جلسه با استفاده از زنج

بودن ل فرض مستقلیدلآورده اما به به دستقبلی نتایج بهتری 

 .دارد هیتوصجاد یدر ا ینییلسه، دقت پاجاربر در ک یت متوالتعاملا

 هایروشق نسبت به یعم یریادگیبر  یگر مبتنهیتوص یهامدل

ر بهتها قادر به استخراج ن روشی. ادارند یرد بهترکعمل سنتی

استفاده از با  GRU4Rec. جلسه هستند یهایتوالویژگی از 

آورده است.  به دست یخوب جه نسبتاًی، نتبازگشتی یعصب یهاهکشب

ق یجلسه است و علا یاطلاعات متوال یریادگیبر  کین روش متیا

 STAMPو  NARM .ردیگیده میاربر در جلسه را نادک یلک

از یک مکانیسم توجه  NARMهای مبتنی بر توجه هستند. مدل

کند که آخرین گام زمانی را روی یک رمزگذار ترکیبی استفاده می

از یک  STAMPگیرد. ح اصلی کاربر در نظر میبه عنوان ترجی

ده مدت کاربر استفامکانیسم توجه برای استخراج ترجیح کوتاه

 GRU4Recنسبت به  توجهیقابلبرتری  این دو روشکند. می

از ها این روشکه  . دلیل این موضوع آن استدهندنشان می

اربر ک های مختلف بر علاقهتأثیر آیتمبرای محاسبه  مکانیسم توجه

جلسه به صورت  یهایش توالیبا نما SRGNNکنند. استفاده می

دل جلسه را م یهاتمین آیده بیچیگراف، انتقالات پ یداده ساختار

 SimGNNقبلی دارد.  هایروشبهتری نسبت به عملکرد و  ندکیم

نیز که یک رویکرد مبتنی بر گراف است توانسته با انجام تغییراتی 

آورد.  به دست SRGNNتایج بهتری نسبت به در ساختار گراف، ن

نتایج  TSESRec مدلهای مبتنی بر ترنسفورمر، در مورد مدل

دارد که  Transformer - CNNتری نسبت به مدل ضعیف

ا های کوتاه مدت یتواند ناشی از ضعف در یادگیری وابستگیمی

 مرتبط با طول جلسات کاربر باشد.

 

 هار روشیبا سا یدشنهایروش په سیمقا (:۳) جدول

 YOOCHOOSE 1/64 DIGINETICA روش

MRR@20 P@20 MRR@20 P@20 

POP 6۵/1  ۷1/6  2۴/۴  ۸9/۴  

Item-KNN ۸1/21  6۴/۵1  ۵۷/11  ۷۵/3۵  

FPMC ۴1/1۵  62/۱۵  9۵/6  ۵3/26  

GRU4Rec ۸9/22  6۱/6۴  33/۸  ۱۵/29  

NARM 63/2۸  32/6۸  1۷/16  ۷۴/۱9  

STAMP 6۷/29  ۷۱/6۸  32/1۱  6۱/۱۵  

SR-GNN 9۱/3۴  ۵۷/۷۴  ۵9/1۷  ۷3/۵۴  

SimGNN 3۷/31  ۷1/22 1۸/23 13/۵3  

Transformer - CNN ۵۱/3۴  13/۷1  ۷۷/1۷  ۵۸/۵2  

TSESRec ۵3/3۱  ۴9/6۵  3۸/1۱  ۴۸/3۸  

RGNF-SRec 31/۸2 62/۷1  3/19  ۵2/۸۵ 

در دو معیار ارزیابی بهترین عملکرد و مدل پیشنهادی  طبق نتایج،

ومین عملکرد را دارد و در مجموع از بهترین در دو معیار ارزیابی د

دلیل این موضوع  ها برخوردار است.عملکرد را در بین مدل

ر های مبتنی بمزایای مدل ساختار ترکیبی مدل باشد که تواندیم
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رکیب و تگراف را  یعصب یهاو شبکه یبازگشت یعصب یهاشبکه

اد ی زمانهم طوربهها را های آیتمهای ترتیبی و انتقالابستگیو

که با وجود نتایج بهتر نسبت به ترنسفورمرها، با . ضمن آنگیردمی

 های آموزشیهای مربوط به منابع محاسباتی و میزان دادهمحدودیت

 نیز مواجه نخواهد بود.

 و مطالعه حذف اجرا تحلیل حساسیت ۴-6
ارزیابی سهم و مدل پیشنهادی  1تر پایداریبه منظور درک عمیق

های کلیدی آن، دو دسته آزمایش جامع یک از مؤلفه نسبی هر

طراحی و اجرا گردید. در بخش اول، حساسیت مدل به تغییرات 

شود. در بخش دوم، یک سنجیده می ۲ابرپارامترِ ابعاد بردار پنهان

نقش و اهمیت هر یک از سه  رای بررسیب ۳مطالعه حذف اجزا

 و آخرین آیتمیعنی شبکه بازگشتی، گراف  مؤلفه اصلی معماری

 کلیک شده انجام شده است.

 Yoochoose تحلیل بر روی مجموعه داده ۱-6-1

 تحلیل حساسیت به ابعاد بردار پنهان

ترین ابرپارامترها است که یکی از حیاتی (d) ابعاد بردار پنهان

گذارد. ابعاد بسیار کوچک ممکن است تأثیر میبر مدل مستقیماً 

ا مدل قادر به یادگیری الگوهای شود، زیر ۱برازشمنجر به کم

واند تپیچیده در داده نخواهد بود. در مقابل، ابعاد بسیار بزرگ می

های محاسباتی و ، افزایش شدید هزینه۵برازشمنجر به بیش

 RGNF-SRec های آموزشی شود. ما مدلیادگیری نویز در داده

⁡𝑑 را با ابعاد ∈ {32, 64, 100,  بر روی مجموعه داده {128

Yoochoose (1/64) مقدار) .اجرا کردیم d=100  همان مقداری

نتایج (. به عنوان مقدار بهینه انتخاب شد 3-۱است که در بخش 

 شدهگزارش ۱ جدول در( اجرا ۵ در معیار انحراف ±)میانگین 

 .است

 دهد که عملکرد مدل تحت تأثیر ابعاد پنهاننشان می ۱نتایج جدول 

 شده است.بوده و مقدار بهینه انتخاب 

 

 

                                                                                                                                                               
1 Robustness 
2 Latent Dimension 
3 Ablation Study 

 Yoochoose ر رویب d نتایج تحلیل حساسیت به ابعاد (:۴)جدول 

D 
MRR@20 

(MEAN ± STD) 

P@20 

(MEAN ± STD) 

32 ۵۱/29 ± 3۸/۴ 11/6۸ ± ۱۵/۴ 

6۱ 12/31 ± 2۵/۴ 93/۷۴ ± 31/۴ 

1۴۴ ۸2/31 ± 21/۴ 62/۷1 ± 2۸/۴ 

12۸ 69/31 ± 23/۴ ۱۴/۷1 ± 3۴/۴ 

 

 Yoochoose جموعه دادهم بر روی مطالعه حذف اجزا

 ,GNN) برای سنجش سهم دقیق هر یک از سه مؤلفه اصلی مدل

GRU, Last-Item)چهار مدل را مقایسه کردیم ،: 

1) RGNF-SRec (Full): مدل کامل پیشنهادی (GNN + 

GRU + Last-Item). 

2) Model (w/o GNN) :مدل کامل بدون مؤلفه GNN  شبکه(

ی جلسه فقط از عصبی گراف(. در این حالت، بازنمای

 .شودیل میشکت (𝑠𝑙و 𝑠𝑓) Last-Item و GRU خروجی

3) Model (w/o GRU) :مدل کامل بدون مؤلفه GRU  شبکه(

-Last و GNN عصبی بازگشتی(. بازنمایی جلسه از خروجی

Item (s𝑔 و𝑠𝑙) شودکیل میتش. 

۱) Model (w/o Last) : مدل کامل بدون استفاده از بازنمایی

 .است s𝑔و 𝑠𝑓بازنمایی نهایی فقط ترکیبی از .(𝑠𝑙) رین آیتمآخ

 Yoochoose نتایج مطالعه حذف اجزا بر روی (:5)جدول 

 MRR@20 اجزا مدل

(MEAN ± STD) 

P@20 

(MEAN ± STD) 

FULL 

GNN + 

GRU + 

Last 

۸2/31 ± 21/۴ 62/۷1 ± 2۸/۴ 

W/O 

GNN 

GRU + 

Last 
1۵/29 ± 3۵/۴ ۵1/6۸ ± ۱۴/۴ 

W/O 

GRU 

GNN + 

Last 
22/3۴ ± 29/۴ ۸۴/69 ± 3۱/۴ 

W/O 

LAST 

GNN + 

GRU 
9۱/3۴ ± 2۱/۴ ۷3/۷۴ ± 31/۴ 

 :دهد کهنشان می ۵نتایج جدول 

افت  منجر به بیشترینگراف  حذف مؤلفه گراف: اهمیت (1

( MRR@20 در ٪۸,۱افت نسبی ) عملکرد در هر دو معیار

های سازی انتقالاهمیت مدل شدتبهشود. این یافته می

4 Underfitting 
5 Overfitting 
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سات کند. جلمی دییها را تأبین آیتم پیچیده و غیرترتیبی

های کاربران صرفاً یک دنباله خطی نیستند، بلکه شامل پرش

ساختاری )مثلاً بازگشت به آیتمی مشابه آیتم اول( هستند که 

 .نیست هاآنبه تنهایی قادر به درک شبکه بازگشتی 

در رتبه دوم بازگشتی  حذف مؤلفه شبکه بازگشتی: اهمیت (2

 (.MRR@20در  ٪۵,۴افت نسبی ) از نظر اهمیت قرار دارد

همی در منیز نقش  های ترتیبیدهد که وابستگیاین نشان می

 (w/o GRU) به تنهاییمدل گراف دارند.  تحلیل جلسه

ها و پویایی زمانی جلسه را تواند ترتیب دقیق کلیکنمی

 .مدل کند خوبیبه

برای که  حذف بازنمایی آخرین آیتم م:آخرین آیت اهمیت (3

رین کمت شود با وجود اینکهاستفاده می مدتدرک قصد کوتاه

اما  (،MRR@20 در ٪2,۸افت نسبی ) کندافت را ایجاد می

 دارد. ریتأثبر بهبود عملکرد مدل 

 Diginetica داده تحلیل بر روی مجموعه ۱-6-2

 تحلیل حساسیت به ابعاد بردار پنهان

⁡𝑑 ها برای ابعاد، آزمایشYoochoose همانند ∈

⁡{32, 64, 100, تکرار  Diginetica ر روی مجموعه دادهب {128

دهد در این شامل نتایج این تحلیل است و نشان می 6جدول  .شد

 انتخاب شده است. dمجموعه داده نیز بهترین ابعاد 

 Diginetica ر رویب d نتایج تحلیل حساسیت به ابعاد (:6)جدول 

D 
MRR@20 

(MEAN ± STD) 

P@20 

(MEAN ± STD) 

32 22/1۷ ± ۱۵/۴ 1۱/۵۴ ± ۵1/۴ 

6۱ 91/1۸ ± 3۴/۴ 23/۵2 ± 39/۴ 

1۴۴ 3۴/19 ± 2۱/۴ ۸۵/۵2 ± 33/۴ 

12۸ 1۱/19 ± 29/۴ 6۴/۵2 ± 3۷/۴ 

 Digineticaبر روی  مطالعه حذف اجزا

مشابه  (Full, w/o GNN, w/o GRU, w/o Last) چهار مدل

نیز  Diginetica مجموعه داده بر رویقبلی، مجموعه داده 

است. نتایج مربوط به حذف و نیز افت نسبی هریک  شدهارزیابی

آمده است. نتایج روی این مجموعه  ۷ جدولها به ترتیب در از مدل

های مدل پیشنهادی است که با داده نیز تائید کننده اهمیت بخش

 شدهارزیابیرهای ، مدل دچار کاهش در معیاهاآنحذف هرکدام از 

 است.

 Digineticaنتایج مطالعه حذف اجزا بر روی  (:0) جدول

 اجزا مدل
MRR@20 

(MEAN ± 

STD) 

P@20 
(MEAN ± STD) 

FULL 

GNN + 

GRU + 

Last 

3۴/19 ± 2۱/۴ ۸۵/۵2 ± 33/۴ 

W/O 

GNN 

GRU + 

Last 
۴۸/1۷ ± ۱1/۴ 92/۱9 ± ۱9/۴ 

W/O 

GRU 

GNN + 

Last 
93/1۷ ± 3۵/۴ 1۴/۵1 ± ۱2/۴ 

W/O 

LAST 

GNN + 

GRU 
۵۵/1۸ ± 29/۴ ۴۱/۵2 ± 3۸/۴ 

 ه:ک کندرا تأیید و حتی تقویت می قبلی هاییافته نتایجاین جدول 

منجر به افت عملکرد  گرافحذف مؤلفه  ت گراف:اهمی (1

 نسبت به( MRR@20 در ٪11,۵افت نسبی )بیشتری ب

 ماهیت جلسات در ه است. با توجهشدمجموعه داده قبلی 

Diginetica  ( احتمالاً است های تراکنشیداده شامل)که

ی های ترتیبکه مدل وجود داردتری غیرخطی و پیچیده روابط

 .نیستند هاآنقادر به درک 

 GRUهمانند قبل،  شبکه بازگشتی و آخرین کلیک: اهمیت (2

 هایرتبه در ترتیب به( ٪3,9)افت  Last-Item و( ٪۷,1)افت 

 .دارند قرار اهمیت بعدی

 گیری و کارهای آتیجهنتی -5

های مبتنی بر جلسه برای توصیه RGNF-SRec در این مقاله، مدل

با شبکه  های ترتیبیوابستگی زمانهمسازی معرفی گردید که با مدل

تری میق، به درک عبا گراف هاهای پیچیده آیتمو وابستگی بازگشتی

ی، توانایی بیابد. استفاده از این رویکرد ترکیاز رفتار کاربر دست می

ها، برتری یادگیری بازنمایی جلسه را بهبود بخشیده و نتایج آزمایش

هایی که تنها بر یک جنبه متمرکز هستند، نشان آن را نسبت به روش

 تواندیم RGNF-SRecمدل  ،یعمل یاز منظر کاربردها .داده است

 یهاسیو سرو کیتجارت الکترون هایسیستمدر  میمستق طوربه

 کیدر طول  «یبعد تمیآ» یهاهیبهبود دقت توص یبرا ییمحتوا

 .ردیفعال کاربر، مورد استفاده قرار گ هجلس

هایی نیز با وجود نتایج مطلوب، این پژوهش دارای محدودیت

اولاً، مدل پیشنهادی به دلیل ماهیت ترکیبی و نیاز به پردازش  .است
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 ء، باهای مبتنی بر یک جزموازی، ممکن است در مقایسه با مدل

پیچیدگی محاسباتی بیشتری در فاز آموزش مواجه باشد. ثانیاً، 

تواند تحت تأثیر نویز موجود در جلسات )مانند عملکرد مدل می

 های تصادفی یا غیرمرتبط کاربر( قرار گیردکلیک

 :شودیم شنهادیمشخص پ ریچند مس ،یآت یکارها یبرا

 ایتوجه  یهازمیمکان ی: طراحایپو زیحذف نو یهازمیمکان توسعه

ر د رمرتبطیو کاهش وزن تعاملات غ ییشناسا یبرا نگیلتریف

 .جلسه

با استفاده از  هاتمیآ ییبازنما یسازی: غنیاطلاعات جانب ادغام

 .(متیآ حاتیتوض ای مت،ی)مانند دسته، ق ییمحتوا یهایژگیو

دل م یدگیچیکاهش پ هایروش ی: بررسیمحاسبات یسازنهیبه

 آموزش. عیتسر یاشتراک وزن( برا)مانند  یبیترک
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Abstract 
 

Article Information 

Session-based recommender systems are a type of recommender 

systems that model the dependencies between items in user interactions 

to find the most appropriate item or set of items to the user. An 

important issue in the performance of these systems is the ability to 

discover different dependencies in a session. While existing models 

often focus on only one of the two dependency types—either sequential 

or complex—this study proposes a novel model that integrates both. 

Specifically, a Graph Neural Network (GNN) is employed to identify 

complex and non-sequential dependencies among items, while a 

Recurrent Neural Network (RNN) is utilized to model the sequential 

dependencies within sessions. This hybrid architecture enables the 

model to obtain a more accurate representation of user intent, thereby 

achieving higher prediction accuracy compared to conventional 

approaches that address only one dependency type. Comprehensive 

evaluations conducted on two widely used benchmark datasets, 

Yoochoose and Diginetica, demonstrate the superiority of the proposed 

method over state-of-the-art baselines. The results show that RGNF-

SRec achieves improvements of 0.40% in P@20 and 1.07% in 

MRR@20 compared to the strongest baseline model on these datasets, 

highlighting its enhanced capability in providing more accurate next-

item recommendations. 
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