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 مقدمه -۱

ر گهای توصیهدر عصر دیجیتال، موتورهای جستجو و سیستم

گرانباری اطلاعات و ارائه محتوای  ابزارهایی کلیدی برای غلبه بر

عنوان روشی ( بهCF[. فیلتر مشارکتی )1شده هستند ]سازیشخصی

بینی پرکاربرد، ترجیحات آینده را بر اساس تعاملات تاریخی پیش

ها و شروع سرد [؛ اما در مواجهه با پراکندگی شدید داده2کند ]می

 رای یادگیریشده ببا محدودیت مواجه است، زیرا تعاملات ثبت

 [.0دقیق کافی نیست ]

ه گرهای اجتماعی بر پایهای تعاملی، توصیهبرای جبران کمبود داده

[. 0] دانیافتهتوسعهنظریه تأثیرپذیری کاربران از دوستانشان 

های ( با توانایی پردازش دادهGNNsهای عصبی گراف )شبکه

[. این 1] اندشدهتبدیلساختاریافته، به استاندارد طلایی این حوزه 

های تعاملی و اجتماعی، ها در گرافها با تجمیع پیاممدل

تری های غنیهای مرتبه بالا را استخراج کرده و بازنماییوابستگی

 [.6سازند ]می

هایی دارد. گیری از اطلاعات اجتماعی پیچیدگیحال، بهرهبااین

 نهای پیشین، ترجیحات دوستاانگارانه روشبرخلاف فرض ساده

پوشانی و واگرایی است زمان دارای همهمواره همسو نیست و هم

[. 7)مثلاً سلیقه مشابه در موسیقی اما متفاوت در لباس( ]

های اجتماعی غالباً حاوی نویز، پیوندهای براین، گرافافزون

معنی هستند. استفاده مستقیم از این روابط نویزدار در منسوخ و بی

GNNکننده شده و پایداری و های گمراه، موجب انتشار سیگنال

 [.2[، ]6دهد ]شدت کاهش میدقت مدل را به

( GCLبرای مقابله با این پراکندگی و نویز، یادگیری تقابلی گراف )

ادگیری ، یهاآنسازی توافق میان های افزوده و بیشینهبا ایجاد دیدگاه

 وجود،[. بااین0کند ]های ذاتی و مقاوم را تسهیل میویژگی

ها به غالباً برای تولید این دیدگاه GCLهای فعلی روش

اند. این رویکردهای تصادفی )نظیر حذف گره یا یال( متکی

تنیده، اطلاعات شدت درهمهای بههای تصادفی در گرافروش

، باعث افت کیفیتحیاتی را تخریب کرده و با تولید نمای تقابلی بی

 [.19شوند ]عملکرد مدل می

                                                                                                                                                               
1 Adversarial Noise 
2 Fast Gradient Method 
3 Intra-domain Contrastive Learning 

های فوق، در این مقاله یک چارچوب نوین بر محدودیت برای غلبه

ی از نویز گیرو یکپارچه مبتنی بر یادگیری تقابلی گراف با بهره

شود. گر اجتماعی پیشنهاد میهای توصیهبرای سیستم 1تخاصمی

های تصادفی و جای استفاده از افزونگیرویکرد پیشنهادی به

ی تزریق نویزهای برا2 (FGM) مخرب، از روش گرادیان سریع

ها هدفمند و تخاصمی به فضای پیوسته بردارهای بازنمایی گره

ید سازی خطای مدل تولکند. این نویزها در جهت بیشینهاستفاده می

د کن، نمای تخاصمی حاصل، مدل را مجبور میدرنتیجهشوند و می

 ه درها بیاموزد کتری از کاربران و آیتمهای بسیار مقاومتا بازنمایی

 .پذیر نباشندبرابر پیوندهای نویزدار اجتماعی آسیب

علاوه بر این، برای حل چالش واگرایی ترجیحات و همسوسازی 

های تعاملی و اجتماعی، چارچوب پیشنهادی دامنهبهینه دانش میان

یرد. گزمان را به کار مییک مکانیزم یادگیری تقابلی دوگانه و هم

ی است. نخست، یادگیر شدهشکیلتاین رویکرد از دو فرایند مکمل 

صورت مستقل، ها بهدر هر یک از گراف 0ایتقابلی درون دامنه

)تولیدشده  هاآنهای تخاصمی های اصلی را با نسخهبازنمایی

های مقاوم و مختص به هر کند تا ویژگیمقایسه می FGM) توسط

زمان، یادگیری هم طوربهدامنه با حداکثر خلوص استخراج شوند. 

های کاربران را از دو گراف اجتماعی بازنمایی 0ایدامنهتقابلی میان

تراز مهنماید. این و تعاملی در یک فضای تقابلی مشترک تراز می

ماعی های اجتکند که مدل تنها آن دسته از سیگنالتضمین می یساز

را که با رفتار تعاملی کاربر همبستگی مثبت دارند، تقویت کرده و 

اطلاعات حاصل از روابط اجتماعی نامرتبط و واگرا از انتقال 

 .جلوگیری به عمل آورد

بندی ، مدل پیشنهادی با ترکیب خطای رتبهدرنهایت

ازی سو توابع هزینه تقابلی، بهینه  (BPR)1شده بیزیسازیشخصی

توان در موارد زیر های اصلی این مقاله را میشود. نوآوریمی

 :خلاصه نمود

 گر اجتماعی جدید که با ب توصیهطراحی یک چارچو

های تصادفی با نویز تخاصمی در کردن افزونگیجایگزین

4 Inter-domain Contrastive Learning 
5 Bayesian Personalized Ranking 
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پذیری مدل در برابر ها، آسیبسطح بردارهای بازنمایی گره

 .دهدچشمگیری کاهش می طوربهروابط اجتماعی کاذب را 

 ای و توسعه یک ساختار یادگیری تقابلی دوگانه )درون دامنه

ای ضمن حفظ استقلال هوشمندانه طوربه ای( کهدامنهمیان

های دامنه تعاملی و اجتماعی، همسویی ترجیحات ویژگی

 .بخشدمرتبط را تسهیل می

 های معتبر دنیای دادههای تجربی بر روی مجموعهارزیابی

ای هدهد مدل پیشنهادی در مقایسه با روشواقعی که نشان می

 مختلف به ثبت جدید، عملکرد برتری در معیارهای ارزیابی

 .رساندمی

 2دهی شده است: بخش ساختار ادامه مقاله به شرح زیر سازمان

ماعی و گر اجتهای توصیهمرور پیشینه پژوهش در زمینه سیستمبه

، چارچوب پیشنهادی 0پردازد. در بخش یادگیری تقابلی گراف می

بندی و تشریح جامع فرمول طوربهشناسی مدل و جزئیات روش

به تشریح تنظیمات آزمایشگاهی، ارزیابی روی  0. بخش شودمی

یافته است. ها و تحلیل نتایج تجربی اختصاصدادهمجموعه

بندی دستاوردهای مقاله پرداخته و به جمع 1، بخش درنهایت

 کند.اندازی از مسیرهای پژوهشی آتی را ترسیم میچشم

 کارهای مرتبط -۲

در سه حوزه کلیدی  مرور جامع پیشینه پژوهشدر این بخش، به

گر مبتنی های توصیهپردازیم: سیستممرتبط با روش پیشنهادی می

 گر اجتماعی وهای توصیههای عصبی گراف، سیستمبر شبکه

 .یادگیری تقابلی گراف

 GNN گر مبتنی برهای توصیهسیستم ۲-۱
های مبتنی ویژه مدلبه[ 10] (CF)های سنتی فیلتر مشارکتی روش

ها ، به دلیل سادگی و اثربخشی، مدت[2] (MF) 1تریسبر تجزیه ما

یری ها با یادگاند. این روشگر بودههای توصیهسنگ بنای سیستم

را  هاآنها، تعاملات میان برای کاربران و آیتم 2بردارهای پنهان

 NCF هایی مانندکنند. با ظهور یادگیری عمیق، مدلسازی میمدل

توانستند تعاملات  (MLP) های چندلایه[ با استفاده از پرسپترون19]

                                                                                                                                                               
1 Matrix Factorization 
2 Latent Vectors 
3 Message Passing 

ب ها اغلحال، این مدلتری را ثبت کنند. بااینغیرخطی و پیچیده

ر گرفتند و از روابط مرتبه بالاتتنها تعاملات مستقیم را در نظر می

 .آیتم غافل بودند-در گراف تعاملات کاربر

 (GNNs) های عصبی گرافبرای رفع این محدودیت، شبکه

 GNN های. مدل[0یک چارچوب قدرتمند معرفی شدند ]عنوان به

های همسایه ، اطلاعات را از گره0گیری از مکانیزم انتشار پیامبا بهره

ند کنند که روابط چتری تولید میهای غنیتجمیع کرده و بازنمایی

های جدید از این ساختار داده است. روشرا در خود جای 0گامی

. [11مکاری مرتبه بالا استفاده کردند ]های هبرای استخراج سیگنال

های خطی و خود [ با حذف تبدیل12] LightGCN، ازآنپس

تر های انتشار، نشان داد که یک طراحی سادهها در لایهاتصالی

سازی فرایند آموزش، به عملکرد بهتری نیز تواند ضمن بهینهمی

چنان ها همهای چشمگیر، این مدلمنجر شود. باوجوداین موفقیت

های رو هستند: حساسیت به نویز در دادهبا یک چالش اساسی روبه

 تواند فرایندتعاملی. وجود پیوندهای تصادفی یا غیرواقعی می

شدت های نهایی را بهانتشار پیام را مختل کرده و کیفیت بازنمایی

 .[10] کاهش دهد

 گر اجتماعیهای توصیهسیستم ۲-۲
تند که بنیادی شکل گرفبا این فرضگر اجتماعی های توصیهسیستم

 هانآتأثیر دوستان و ارتباطات اجتماعی تصمیمات کاربران تحت

ها با ادغام اطلاعات شبکه اجتماعی در . این مدل[1قرار دارد ]

ها سازی، به دنبال کاهش مشکلاتی نظیر پراکندگی دادهفرایند مدل

و SoRec [10 ]های اولیه مانند . مدل[0و شروع سرد هستند ]

SocialMF [11]عنوان یک عبارت ، اطلاعات اجتماعی را به

کردند تا بردارهای وارد چارچوب تجزیه ماتریس می 1کنندهتنظیم

 .تر شوندپنهانِ کاربرانِ متصل در شبکه اجتماعی به یکدیگر نزدیک

 GraphRec هایی نظیرهای عصبی گراف، مدلبا پیشرفت شبکه

وانستند گراف تعاملات و گراف اجتماعی ت DiffNet [17] [ و16]

سازی کنند. اگرچه این رویکردها دقت زمان مدلصورت همرا به

بر یک فرض شکننده  هاآنبالاتری به ارمغان آوردند، اما اکثر 

؛ به این معنا که دوستان همواره 6استوارند: همسویی ترجیحات

4 Multi-hop 
5 Regularization Term 
6 Preference Homophily 
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باً حاوی یت، روابط اجتماعی غالدرواقعتمایلات مشابهی دارند. 

کردن افراد مشهور بدون داشتن سلیقه نویز هستند )مانند دنبال

اً تواند کاملهای مختلف میمشترک( و ترجیحات کاربران در حوزه

با استفاده از  [12در ] شدهارائه. در این راستا، مدل [6واگرا باشد ]

های مبتنی بر مکانیزم همجوشی دوطرفه، گامی در جهت شبکه

ود، وجویز در روابط اجتماعی برداشته است. بااینفیلترکردن ن

شود که بتوانند بدون هایی احساس میهمچنان نیاز به روش

تأثیرپذیری منفی از نویز و واگرایی ترجیحات، دانش مفید را از 

 .گراف اجتماعی استخراج کنند

 گرهایادگیری تقابلی گراف برای توصیه ۲-3
وم موفق در یادگیری خودنظارتی، عنوان یک مفهبه 1یادگیری تقابلی

سازی توافق های مقاوم از طریق بهینهباهدف یادگیری بازنمایی

مختلف از یک داده ظهور کرده است. در حوزه  ینماهاانیم

برای مقابله با   (GCL)2گرها، یادگیری تقابلی گرافتوصیه

 .[7] است قرارگرفتهها بسیار موردتوجه پراکندگی داده

شوند. بندی میبر اساس استراتژی تولید نما دسته GCL هایروش

ر های تصادفی مبتنی بافزاییترین رویکرد، استفاده از دادهرایج

[ با اعمال حذف تصادفی 10] SGLمثال، عنواناست. به 0ساختار

کند. اگرچه این گره و یال بر روی گراف، نماهای تقابلی ایجاد می

تواند به تخریب می هاآنی ها مؤثرند، اما ماهیت تصادفروش

های اطلاعات معنایی حیاتی در گراف منجر شده و بازنمایی

 .ناپایداری تولید کند

یادگیری  EGCL [29] هایی نظیربرای غلبه بر این چالش، مدل

اند تا از تخریب ساختار را پیشنهاد داده 0افزاییتقابلی بدون داده

از  RCGRL [21] جلوگیری شود. رویکردهای دیگری مانند

یادگیری تقویتی برای یافتن سیاست بهینه در تغییر گراف بهره 

برند که باوجود قدرت بالا، پیچیدگی محاسباتی شدیدی به می

 Multi-topology هایی مانندهمراه دارند. در سمتی دیگر، روش

                                                                                                                                                               
1 Contrastive Learning 
2 Graph Contrastive Learning 
3 Structure-based Stochastic Augmentations 

GCL [22] و Social Graph Diffusion [20 بر ایجاد نماهای ]

رهای مختلف )گراف اجتماعی و تعاملی( تقابلی از طریق ساختا

 .ها منتقل کننددامنهاند تا دانش را میانتمرکز کرده

های افزاییها به دادهها، وابستگی اکثر روشباوجوداین پیشرفت

دهنده سازی بسیار پرهزینه، نشانمخربِ ساختار یا فرایندهای بهینه

ین میان، توجه در این حوزه است. در ایک شکاف پژوهشی قابل

، شدهپرداختهرویکردی بدیع و کارآمدتر که تاکنون کمتر به آن 

است.  1تولید نماهای تقابلی از طریق تزریق نویز در فضای بازنمایی

کاری ساختار اصلی گراف، این راهکار قادر است بدون دست

آوری حال معناداری ایجاد کند که تابو درعین 6نماهای سخت

ن دهد. در همیبه میزان چشمگیری افزایش می مدل را در برابر نویز

کنیم؛ ، چارچوب پیشنهادی خود را معرفی می0راستا و در بخش 

گیری از نویزهای تخاصمی چارچوبی که با اتکا به این ایده و بهره

ای ههدفمند، شکاف پژوهشی موجود را برطرف ساخته و بازنمایی

 دهد.یگر اجتماعی ارائه ممقاومی برای سیستم توصیه

 روش پیشنهادی -3

های پیرامون محدودیت 2شده در بخش پیرو مباحث مطرح

های سنتیِ تقویت داده، در این بخش چارچوب پیشنهادی روش

ن گردد. هدف اصلی ایگر اجتماعی معرفی میبرای سیستم توصیه

ا ههای غنی و مقاوم از کاربران و آیتممعماری، استخراج بازنمایی

های تعاملی و اجتماعی است. برای غلبه بر گرافگیری از با بهره

های ها، این چارچوب تقویت دادهمشکل نویز و پراکندگی داده

 جایها( را کنار گذاشته و بهساختاری )مانند حذف تصادفی یال

ر برد. دآن از تولید نماهای تخاصمی در فضای بازنمایی بهره می

انتشار پیام،  های، نمای کلی این معماری شامل بخش1شکل 

تولیدگر نویز تخاصمی و مکانیزم یادگیری تقابلی دوگانه 

شده است که در ادامه، اجزای ساختاری و ریاضی آن دادهنشان

.شوندتفصیل تشریح میبه

4 Augmentation-free CL 
5 Perturbations in Representation Space 
6 Hard Views 
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ای و ی درون دامنه، و یادگیری تقابلFGM(: نمای کلی چارچوب پیشنهادی شامل ماژول انتشار پیام، تولیدگر نویز تخاصمی مبتنی بر ۱شکل )

 ایدامنهمیان

 

شود، معماری چارچوب مشاهده می 1طور که در شکل همان

است: ابتدا در ماژول  شدهتشکیلپیشنهادی از سه ماژول اصلی 

و  های تعاملیها از طریق گرافهای اولیه گرهانتشار پیام، بازنمایی

 هایشجای استفاده از روشوند. سپس، بهاجتماعی استخراج می

تصادفی مانند حذف یال، از یک تولیدگر نویز تخاصمی )مبتنی بر 

FGM برای ایجاد نماهای نویزی و مقاوم در فضای پیوسته )

، ماژول یادگیری تقابلی درنهایتگردد. ها استفاده میبازنمایی

ای( برای دامنهای و میاندامنهدوگانه )شامل ترازسازی درون

ود. در شها به کار گرفته میین بازنماییسازی و همسوسازی ابهینه

 تفصیلها بهادامه، جزئیات و روابط ریاضی هر یک از این مؤلفه

 گردند.تشریح می
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 بندی مسئله و مقداردهی اولیهفرمول 3-1

𝑈مجموعه کاربران را با  = 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑀 ها را و مجموعه آیتم

𝐼با  = 𝑖1, 𝑖2, … , 𝑖𝑁 گیریم که در آن می در نظر𝑀  تعداد کاربران

صورت یک ماتریس ها است. تعاملات کاربری بهتعداد آیتم 𝑁و 

𝑌 ∈ ℝ𝑀×𝑁 طوری که اگر کاربر شود؛ بهتعریف می𝑢  با آیتم𝑖 

𝑦𝑢𝑖 داشته باشدتعامل  = خواهد بود.  0و در غیر این صورت  1

𝐴𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙اورت همچنین، گراف اجتماعی کاربران با ماتریس مج ∈

ℝ𝑀×𝑀 گردد.سازی میمدل 

در گام نخست، شناسه هر کاربر و آیتم به یک بردار متراکم در 

شود. ماتریس بردارهای بازنمایی نگاشت می 𝑑فضای پنهان با بعد 

𝐸𝑈صورتها برای کاربران بهگره
(0)

∈ ℝ𝑀×𝑑 ها و برای آیتم

𝐸𝐼صورت به
(0)

∈ ℝ𝑁×𝑑 ها، گردد. این ماتریستعریف می

 دهند.( را تشکیل میΘپذیر مدل )مجموعه پارامترهای آموزش

 رمزگذار گراف و انتشار پیام چندلایه 3-۲
، از های مرتبه بالاتربرای استخراج الگوهای ساختاری و وابستگی

 شده )بدونهای سادهمکانیزم انتشار پیام گراف با الهام از معماری

 امنهدکنیم. این فرایند در دو ساز غیرخطی( استفاده میبع فعالتوا

 پذیرد:مجزا انجام می

 :1دامنه تعاملی 3-2-1

آیتم دارای ماتریس مجاورت -گراف دوبخشی تعاملات کاربر

د. شوسازی میصورت تقارنی نرمالای است که بهساختاریافته

𝐴̂𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟شده را باماتریس نرمال = 𝐷𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟
−1/2

𝐴𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝐷𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟
نشان  1/2−

ماتریس درجه برای گراف تعاملی است.  𝐷𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟دهیم کهدر آن می

ام از شبکه عصبی گراف، بردارهای بازنمایی به شکل زیر -𝑙در لایه 

 شوند:روزرسانی میبه

 (1) 𝐸𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟
(𝑙)

= 𝐴̂𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝐸𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟

(𝑙−1) 
𝐸𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟رابطه، دراین

(𝑙) ها در لایه بازنمایی کاربران و آیتم𝑙  پس از

 دریافت پیام از همسایگان تعاملی است.

                                                                                                                                                               
1 Interaction Domain 
2 Social Domain 
3 Layer Aggregation 

 :2دامنه اجتماعی 3-2-2

𝐴̂𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙صورتمشابه، ماتریس روابط اجتماعی به طوربه =

𝐷𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙
−1/2

𝐴𝐷𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙
ماتریس درجه  𝐷𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙شود )سازی مینرمال 1/2−

گراف اجتماعی است(. انتشار پیام در این دامنه )فقط برای کاربران( 

 به این صورت است:

(2) 𝐸𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙
(𝑙)

= 𝐴̂𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙𝐸𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙

(𝑙−1) 

 :3هاتجمیع لایه 3-2-3

که معمولاً در  0ازحدشیبرسازی جلوگیری از پدیده هموا منظوربه

لایه با  𝐿دهد، خروجی تمامی های گراف عمیق رخ میشبکه

شوند تا بازنمایی نهایی ترکیب می 1استفاده از عملگر ادغام میانگین

 :هر گره به دست آید

(0 ) 𝐸𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟
𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙

=
1

𝐿 + 1
∑ 𝐸𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟

(𝑙)

𝐿

𝑙=0

 

(0) 𝐸𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙
𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙

=
1

𝐿 + 1
∑ 𝐸𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙

(𝑙)

𝐿

𝑙=0

 

در دامنه  𝑢شده برای یک کاربر خاص ، بردار استخراجدرنهایت

مشخص  𝑒𝑢,𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙با  را یاجتماعو در دامنه  𝑒𝑢,𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟تعاملی را با

 .کنیممی

 قهای عصبی گرافی عمیدر شبکه ازحدشیبپدیده هموارسازی 

ها ها، بازنمایی تمام گرهدهد که با افزایش تعداد لایهزمانی رخ می

شود و اطلاعات تمایز همگرا میبه یک بردار همگن و غیرقابل

رود. ادغام میانگین یا ترکیب خروجی تمامی محلی گره از دست می

های ابتدایی کند. لایهعمل می 6برها، مشابه یک اتصال میانلایه

محلی و ساختاری نزدیک گره )همسایگان  حاوی اطلاعات

تر، اطلاعات های عمیقکه لایه( هستند، درحالیکیدرجه

 گیری روی خروجیکنند. با میانگینتری را استخراج میسراسری

ها های محلی و اولیه گرهکند که ویژگیها، مدل تضمین میهمه لایه

خر های آیهتأثیر همگرایی لاو تحت شدهحفظدر بازنمایی نهایی 

 شوند.محو نمی

 

4 Over-smoothing 

5 Mean Pooling 

6 Residual Connection 



 

 67 

 ۱۴۰۵ستان پاییز و زم، دومه سال چهارم، شمار. ماشینی های نظری و کاربردی هوشپژوهش

 

 

 یازو ترازس یتخاصم زیگراف با نو یتقابل یریادگیبر  یمقاوم مبتن یاجتماع گرهیتوص ستمیس

یادامنه -دو   

 تولید نماهای تقابلی با نویز تخاصمی 3-3

(، SGLهای استاندارد یادگیری تقابلی گراف )مانند در روش

ها تولید نماهای متفاوت معمولاً از طریق حذف تصادفی یال

رفتن اطلاعات کلیدی تواند به ازدستشوند که این امر میمی

ش پیشنهادی، این الگو جایگزین ساختار گراف منجر شود. در رو

( برای اعمال اختلالات FGMشده و از روش گرادیان سریع )

 گردد.هوشمند در فضای متراکم بازنمایی استفاده می

های مبتنی بر حذف یال که با تغییر ساختار گراف برخلاف روش

ممکن است مسیرهای ارتباطی مهم و حیاتی شبکه را از بین ببرند، 

هندسه اصلی گراف را  خاصمی در فضای بازنمایی،تزریق نویز ت

یِ های منفعنوان نمونهکند. این نویزهای تخاصمی بهکاملاً حفظ می

برانگیزتر گیری مدل را چالشعمل کرده و مرزهای تصمیم 1سخت

های پایدارتر و شود بازنمایی، مدل مجبور میدرنتیجهکنند. می

د، به نوسانات کوچک دارنتری بیاموزد که وابستگی کمتری مقاوم

های همسایگی مفید وجود رفتن سیگنالبدون آنکه خطر ازبین

 داشته باشد.

( نسبت به BPRبدین منظور، ابتدا گرادیان تابع زیان اصلی )

 شود:( محاسبه می𝐸ها )ماتریس بازنمایی

(1)    𝑔 = ∇𝐸ℒ𝐵𝑃𝑅 

و ضرب آن در سازی این گرادیان با نرمال Δسپس، نویز تخاصمی 

 گردد:( محاسبه می𝜖کننده دامنه نویز )یعنی پارامتر کنترل

(6)    Δ = 𝜖
𝑔

∣∣ 𝑔 ∣∣2

 

یک پارامتر حیاتی است که شدت اختلال را تنظیم  𝜖رابطه، دراین

∣∣کند و می 𝑔 ماتریس گرادیان  2سازی درجه دومهمان نرمال 2∣∣

ها به گرادیان ازحدبیشاست که جهت جلوگیری از تغییر مقیاس 

رود. با افزودن این نویز به بردارهای پایه، نماهای تخاصمی کار می

، نویز درواقعشوند. )نماهای سخت( برای هر دو دامنه تولید می

شود تا ها افزوده میهای اولیه گرهبه بازنمایی Δ شدهمحاسبه

های نویزدار )تخاصمی( به دست آیند. اگر ماتریس بازنمایی

به شکل  ′𝐸در نظر بگیریم، نمای تخاصمی  𝐸نمایی اولیه را باز

 شود:زیر محاسبه می

                                                                                                                                                               
1 Hard Negatives 
2 L2-Norm 

(7)    𝐸′ = 𝐸 + Δ 

های جای بازنماییهای نویزدار به، این بازنمایی′𝐸پس از محاسبه

های انتشار پیام گراف )گراف تعاملی و اجتماعی( اولیه، وارد لایه

به تابع زیان تقابلی برای محاس هاآنشوند و خروجی می

 گیرد.مورداستفاده قرار می

(2) 𝑒̃𝑢,𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 = 𝑒𝑢,𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 + Δ𝑢,𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 

(0) 𝑒̃𝑢,𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙 = 𝑒𝑢,𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙 + Δ𝑢,𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙 

ها نقاطی در یک فضای بازنمایی چندبعدی هندسی، بازنمایی ازنظر

کنترل  𝜖صمی )که معمولاً با پارامتری مثل هستند. شدت نویز تخا

کند که در آن به دنبال بدترین ای را تعیین میشود( شعاع کرهمی

گردیم. اگر این شدت خیلی بزرگ انتخاب شود، نویز اختلال می

ند کقدر از مکان اصلی خود دور مینقطه بازنمایی را آن تولیدشده

های ناحیه معنایی نمونه که از مرز معنایی خود عبور کرده و وارد

اعث شود. این امر بدیگر )مثلاً کاربران باسلیقه کاملاً متفاوت( می

یا  دهنده همان کاربردیگر نشان تولیدشدهشود که نمای تقابلی می

، مدل درنتیجه(. است False Positiveآیتم نباشد )منظور همان 

ه هم بربط را بی دونقطهکند در حین یادگیری تقابلی سعی می

نزدیک کند که منجر به فروپاشی فضای بازنمایی و افت شدید 

 .شودگر میعملکرد سیستم توصیه

 3یادگیری تقابلی دوگانه 3-4

های مشترک و مکمل برای اطمینان از اینکه مدل قادر است ویژگی

 درستی بیاموزد، از یک تابع زیان تقابلی مبتنی بردو دامنه را به

InfoNCE ترازی دو برداریم. فرمول پایه برای همگیربهره می𝑣𝑖 

𝑣𝑖و
شود. تابع صورت زیر تعریف میبه Bبا اندازه  0در یک دسته ′

 Bبا اندازه  (Batch) برای یک دسته (InfoNCE) زیان تقابلی

نمای اولیه )تمیز( و بردار  𝑣𝑖گردد. فرض کنید بردار محاسبه می

𝑣𝑖
باشد که یک زوج مثبت  𝑖خاصمی( برای گره نمای نویزدار )ت ′

عنوان های موجود در همان دسته بهدهند. سایر گرهرا تشکیل می

 𝑖شوند. فرمول زیان برای گره های منفی در نظر گرفته مینمونه

  :صورت زیر استبه

3 Dual Contrastive Learning 
4 Batch 
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(19) 
ℒℐ𝓃𝒻ℴ𝒩𝒞ℰ(𝑣𝑖 , 𝑣𝑖

′) =

 − log
exp (𝑠𝑖𝑚(𝑣𝑖 , 𝑣𝑖

′)/𝜏)

∑ exp (𝑠𝑖𝑚(
𝐵

𝑗=1
𝑣𝑖 , 𝑣𝑗

′)/𝜏)
      

 𝜏تابع شباهت کسینوسی بین دو بردار بوده و  (⋅,⋅)𝑠𝑖𝑚که در آن، 

های منفی است که حساسیت مدل را نسبت به نمونه پارامتر دما

کند. زیان تقابلی کل برای مدل در هر مرحله آموزش، کنترل می

 1نمونه موجود در دسته 𝐵ن مقدار برای تمامی برابر با میانگین ای

کند که بازنمایی هر گره به خواهد بود. این ساختار تضمین می

های موجود در دسته نسخه نویزدار خود نزدیک شده و از سایر گره

 .دور شود

کننده ، نقش کنترلInfoNCE یتقابل( در تابع زیان 𝜏پارامتر دما )

های منفی دشوار را بر عهده مونهیا تمرکز مدل بر روی ن سختی

شود توزیع احتمال حاصل از باعث می 𝜏تر دارد. مقدار کوچک

Softmax  تیزتر شود؛ یعنی مدل توجه و پنالتی بیشتری به

هستند اختصاص  2های منفی که بسیار شبیه به نمونه لنگرنمونه

 را با شدت بیشتری از نمونه مثبت دور هاآنکند دهد و سعی میمی

شود که باعث توزیع هموارتر می 𝜏تر کند. برعکس، مقادیر بزرگ

شوند؛ نسبتاً مساوی دفع می طوربههای منفی در آن همه نمونه

کند تا بین جداسازی دقیق به مدل کمک می 𝜏بنابراین، تنظیم دقیق 

 و جلوگیری از بیش برازش تعادل ایجاد کند.

 :کنیممیما این تابع را در دو سطح مجزا اعمال 

 ای:تقابل درون دامنه 3-4-1

این مکانیزم وظیفه دارد بازنمایی تمیز هر کاربر را با نسخه نویزدار 

تراز کند؛ این امر موجب تخاصمیِ همان کاربر در همان دامنه هم

 شود:افزایش پایداری مدل در برابر نویز درونیِ هر گراف می

(11) 𝐿𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 = ∑[𝐿𝐼𝑛𝑓𝑜𝑁𝐶𝐸(𝑒𝑢,𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 , 𝑒̃𝑢,𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟)

𝑢∈𝑈

 +𝐿𝐼𝑛𝑓𝑜𝑁𝐶𝐸(𝑒𝑢,𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙 , 𝑒̃𝑢,𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙)]

 

 ای:دامنهتقابل میان 3-4-2

های پنهان میان رفتار منظور انتقال دانش و استخراج سیگنالبه

ماعی با نمای تعاملی و شبکه دوستان، نمای تمیز دامنه اجت

کند شود. این فرایند تضمین میتخاصمی دامنه تعاملی مقایسه می

 :مند گرددترِ تعاملی بهرههای غنیکه گراف اجتماعی از سیگنال

                                                                                                                                                               
1 Batch 

(12) ℒ𝒾𝓃𝓉ℯ𝓇 = ∑ ℒℐ𝓃𝒻ℴ𝒩𝒞ℰ(𝑒𝑢,𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑙 , 𝑒̃𝑢,𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟)

𝑢∈𝑈

 

ی ادامنهری تقابلی میاندر روش پیشنهادی در این مقاله، یادگی

بین دامنه  سازی اطلاعات متقابلعنوان یک سازوکار بیشینهبه

های اجتماعی کند. ازآنجاکه گرافاجتماعی و دامنه تعاملی عمل می

غالباً دارای نویز هستند )مثلاً دو کاربر دوست هستند؛ اما سلایق 

ماعی راف اجتتراز نمودن بازنمایی کاربر در گمتفاوتی دارند(، با هم

شود تنها آن با بازنمایی وی در گراف تعاملات، مدل مجبور می

های اجتماعی را حفظ کند که با رفتار واقعی کاربر دسته از ویژگی

، اثر روابط نامرتبط که نمود خارجی در درنتیجههمخوانی دارند. 

 .شودخودکار تضعیف و فیلتر می طوربهتعاملات ندارند، 

 تابع زیان نهاییبینی و پیش 3-5

 ، از ضرب داخلی𝑖با آیتم  𝑢بینی احتمال تعامل کاربر جهت پیش

 :شوداستفاده می هاآنهای نهاییِ تعاملی بازنمایی

(10) 𝑦̂𝑢𝑖 = (𝑒𝑢,𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟)𝑇𝑒𝑖,𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 

انجام  BPR سازی تابع زیانگر از طریق بهینهوظیفه اصلی توصیه

های ین تابع بر این فرض استوار است که کاربر به آیتمگیرد. امی

ترجیح بالاتری  (𝑗) های تعامل نداشتهنسبت به آیتم (𝑖) تعامل داشته

  :قائل است

(10) ℒ𝐵𝑃𝑅 = − ∑ log 𝜎(

(𝑢,𝑖,𝑗)∈𝒪

𝑦̂𝑢𝑖 − 𝑦̂𝑢𝑗) 

های کاربر، گانههای آموزشی )شامل سهدادهمجموعه 𝒪که در آن 

 ساز است.تابع فعال (⋅)𝜎یتم مثبت، آیتم منفی( و آ

شده در یک تابع هدف جامع ، تمامی توابع زیانِ معرفیدرنهایت

 صورت یکپارچه آموزش ببیند:شوند تا مدل بهترکیب می

(11) ℒ𝓉ℴ𝓉𝒶ℓ = ℒℬ𝒫ℛ + λ𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎ℒ𝒾𝓃𝓉𝓇𝒶

 +λ𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟ℒ𝒾𝓃𝓉ℯ𝓇 + λ𝑟𝑒𝑔‖Θ‖2
2 

ضرایبی برای کنترل شدت تأثیر  𝜆𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟و  𝜆𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎،(11)در رابطه 

ه کنندنیز ضریب تنظیم 𝜆𝑟𝑒𝑔یادگیری تقابلی دوگانه هستند. پارامتر 

( است که جهت Θسازی درجه دوم روی پارامترهای مدل )نرمال

 گردد.جلوگیری از بیش برازش اعمال می

های مدل، ین تابع هدفِ یکپارچه و تشریح دقیق مکانیزمبا تعریف ا

و  هایی بسیار مقاومچارچوب پیشنهادی قادر به یادگیری بازنمایی

ها و معیارهای داده، با معرفی مجموعه0دقیق خواهد بود. در بخش 

2 Anchor 
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ارزیابی، به بررسی تجربی این چارچوب پرداخته و عملکرد آن را 

 تحلیل خواهیم کرد.های جدید در مقایسه با روش

 تحلیل پیچیدگی 3-6
در این بخش، پیچیدگی زمانی و فضایی روش پیشنهادی را مورد 

تعداد  𝐼تعداد کاربران،  𝑈دهیم. فرض کنید تحلیل قرار می

های تعداد لبه 𝐸𝑠آیتم(، -های تعاملی )کاربرتعداد لبه 𝐸𝑟ها،آیتم

های تعداد لایه 𝐿بعد بردار بازنمایی،  𝑑کاربر(، -اجتماعی )کاربر

 اندازه دسته در هر تکرار باشد. 𝐵شبکه عصبی گرافی و 

 پیچیدگی فضایی 3-6-1

 LightGCNهای مبتنی بر ازآنجاکه روش پیشنهادی همانند مدل

های غیرخطی در های وزن سنگین و تبدیلاز ماتریس [،10]

آموزش ها پارامترهای قابلکند، تنهای انتشار پیام استفاده نمیلایه

ابراین، ها هستند؛ بنمدل، ماتریس بازنمایی اولیه برای کاربران و آیتم

∣))𝑂پیچیدگی فضایی مدل برابر با  𝑈 ∣ +∣ 𝐼 ∣) × 𝑑)  است که

سی های پایه ماتریمصرف حافظه با روش ازنظربسیار بهینه بوده و 

 کند.برابری می

 پیچیدگی زمانی 3-6-2

( Epochل شامل سه بخش اصلی در هر دوره )پیچیدگی زمانی مد

 است:

 :ها در گراف تعاملی وبرای استخراج بازنمایی انتشار پیام 

𝑂(𝐿لایه برابر با  𝐿اجتماعی، هزینه محاسباتی در  ⋅ (∣

𝐸𝑟 ∣ +∣ 𝐸𝑠 ∣) ⋅ 𝑑) .است 

 :اعمال نویز  تولید نویز تخاصمیFGM  نیازمند محاسبه

𝑂(𝐵در هر دسته گرادیان و جمع برداری است که  ⋅ 𝑑) 

∣))𝑂ها و برای کل داده 𝑈 ∣ +∣ 𝐼 ∣) ⋅ 𝑑) برد.زمان می 

 ابلی محاسبه توابع زیان تق سازی:یادگیری تقابلی و بهینه

نیازمند ضرب داخلی بردارهاست که برای  BPRدوگانه و 

𝑂(𝐵ها از مرتبه کل گره ⋅ 𝑑)  در هر دسته و در کل𝑂((∣

𝑈 ∣ +∣ 𝐼 ∣) ⋅ 𝑑) .است 

∣)ه اینکه معمولاً ب توجه با 𝐸𝑟 ∣ +∣ 𝐸𝑠 ∣) ≫ (∣ 𝑈 ∣ +∣ 𝐼 ∣) 

𝑂(𝐿است، پیچیدگی زمانی کلی مدل برابر با  ⋅ (∣ 𝐸𝑟 ∣ +∣ 𝐸𝑠 ∣

) ⋅ 𝑑) زمان اجرای روش دهد که خواهد بود. این نشان می

 رابطه دارد و های گرافصورت خطی با تعداد لبهپیشنهادی به

 ست.پذیر اهای بزرگ مقیاسدادهبرای مجموعه

 ها و ارزیابی نتایجآزمایش -۴

های ریاضی روش بندیپس از تبیین معماری مدل و فرمول

منظور ارزیابی کارایی و ، در این بخش، به0پیشنهادی در بخش 

های جامع روی ای از آزمایشاثربخشی روش پیشنهادی، مجموعه

های شده در حوزه سیستمداده استاندارد و شناختهیک مجموعه

است. هدف اصلی از طراحی این  شدهانجاماجتماعی  گرتوصیه

ها، پاسخگویی به دو پرسش اساسی پژوهشی است. آزمایش

های نخست آنکه عملکرد چارچوب پیشنهادی در مقایسه با مدل

های مبتنی بر اطلاعات گر )اعم از مدلهای توصیهجدید در سیستم

 وم نیز بهشود. پرسش داجتماعی و بدون آن( چگونه ارزیابی می

رایب ض ازجملهبررسی میزان تأثیرگذاری پارامترهای کلیدی مدل، 

یادگیری تقابلی و شعاع نویز تخاصمی، بر عملکرد نهایی سیستم 

 .پرداخته و به دنبال یافتن مقادیر بهینه برای این تنظیمات است

 دادهمجموعه ۴-۱
برای ارزیابی تجربی روش پیشنهادی و مقایسه جامع آن با 

داده معتبر و پرکاربرد در حوزه های پایه، از چهار مجموعهروش

، Ciaoاست:  شدهاستفادههای پیشنهاددهنده اجتماعی سیستم

Yelp ،Epinions  وTrustfilm. 

( گراف 1ها شامل دو نوع اطلاعات اصلی هستند: دادهاین مجموعه

هیت اآیتم )مانند امتیازدهی یا خرید( که به دلیل م -تعاملات کاربر 

رانگیز بهای دقیق را چالشها، یادگیری بازنماییپراکنده این شبکه

( گراف روابط اجتماعی بین کاربران )مانند فهرست 2کند؛ و می

عنوان اطلاعات کمکی برای غلبه بر مشکل دوستان یا اعتماد( که به

 ود.شها و بهبود کیفیت پیشنهادها استفاده میپراکندگی داده

داده، ارزیابی و میزان پراکندگی این چهار مجموعه تنوع در ابعاد

پذیری و پایداری مدل پیشنهادی در شرایط تری از مقیاسدقیق

ها دادهکند. آمار و مشخصات دقیق این مجموعهمختلف فراهم می

 است. شدهخلاصه 1در جدول 
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 ,Ciao, Yelpهای دادههای مجموعه(: آمار و ویژگی۱جدول )

Epinions  وTrustfilm 

 نام مجموعه

 داده

 کاربران
(users) 

 هاآیتم

(Items) 

 تعاملات

(Actions) 

روابط 

 اجتماعی

(Social 

relations) 

درصد 

 پراکندگی

(Sparsity) 

Ciao 7267 11211 107001 111721 22/00  

Yelp 2160 7099 70902 120006 110/9  

Epinions 26109 0721 16719 122011 991/9  

Trustfilm 6021  2971 01007 1210 06/02  

 تنظیمات آزمایش ۴-۲

 های پایه برای مقایسهروش 4-2-1

برای اعتبارسنجی کارایی چارچوب پیشنهادی، عملکرد آن با طیف 

های های جدید مقایسه شده است که شامل دستهمتنوعی از مدل

 زیر هستند:

BPRMF [20 یک رویکرد پایه مبتنی بر تجزیه ماتریس که از :]

 کند.استفاده می BPR ابع زیانت

LightGCN [12 یک مدل پیشرفته مبتنی بر :]GNN  برای

فیلترسازی مشارکتی که فرایند انتشار پیام را با حذف تغییرات 

 سازی کرده است.غیرخطی، ساده

++DiffNet [21یک توصیه :]ی های عصبگر اجتماعی که از شبکه

گراف تعاملات و گراف  زمان و یکپارچهسازی همگرافی برای مدل

 برد.اجتماعی بهره می

XSimGCL [26 روشی نوین مبتنی بر یادگیری تقابلی که :]

سازی ساختاری )مانند حذف یال(، از جای استفاده از افزونهبه

 کند.ها استفاده میافزودن نویز تصادفی به بازنمایی

 های: این گروه شامل مدلGCLگرهای اجتماعی مبتنی بر توصیه

 DENS[ و 22] DSL[ و 27] DcRecای نظیر روز و پیشرفتهبه

[ است که از یادگیری 29] EGCL[ و 09] EAGCN[ و 20]

د. در کننهای تعاملی و اجتماعی استفاده میتقابلی بر روی گراف

عنوان یکی از [ به دلیل معماری کارآمد، به29] EGCLاین میان، 

 ست.ا شدهگرفتهابی در نظر های پیشرو در این ارزیترین مدلقوی

                                                                                                                                                               
1 Cut-off 

 معیارهای ارزیابی 4-2-2

 ها، ازشده توسط مدلهای توصیهمنظور سنجش دقت فهرستبه

، Precision@20بندی شامل معیارهای استاندارد ارزیابی رتبه

Recall@20 ،NDCG@20 و MAP @20 است شدهاستفاده. 

 1قطه برشدهنده ننشان 29به همراه عدد  @در این معیارها، نماد 

 29گر تنها بر روی است؛ بدین معنا که عملکرد سیستم توصیه

 شود.ارزیابی می به کاربر شدهارائهپیشنهاد برتر 

 مقایسه عملکرد و تحلیل نتایج ۴-3
روش  2منظور ارزیابی اثربخشی روش پیشنهادی، عملکرد آن با به

ی بر نهای مبتهای سنتی فیلترینگ مشارکتی، مدلپایه )شامل مدل

های پیشرفته مبتنی بر اطلاعات های عصبی گرافی، و روششبکه

داده مختلف اجتماعی و یادگیری تقابلی( بر روی چهار مجموعه

مقایسه شده است. نتایج جامع این ارزیابی بر اساس معیارهای 

Precision@20 ،Recall@20 ،MAP@20  وNDCG@20 

 است. شدهگزارش 2در جدول 

 های روش پیشنهادییتحلیل برتر 4-3-1

شود، روش پیشنهادی در مشاهده می 2طور که در جدول همان

د ها عملکردادهاتفاق معیارها و روی تمامی مجموعهبهقریباکثریت

 دهد. دلایل اصلیهای رقیب از خود نشان میبرتری نسبت به مدل

 توان در موارد زیر خلاصه کرد:این برتری را می

 د های پایه مانندر مقایسه با مدل ها:ادهغلبه بر پراکندگی د

BPRMF  وLightGCNگیری از ، روش پیشنهادی با بهره

ارتی های نظماژول یادگیری تقابلی، توانسته است سیگنال

 ویژه درها استخراج کند که این امر بهبیشتری از خودِ داده

منجر به جهش  Epinionsهای بسیار پراکنده مانند دیتاست

 شده است. NDCGهی در معیار توجقابل

 :هایدر مقایسه با مدل استفاده بهینه از روابط اجتماعی 

، روش DcRec++ و Diffnetآگاه از گراف اجتماعی مانند 

کند، پیشنهادی صرفاً به تجمیع ساده همسایگان بسنده نمی

های بلکه با اعمال نویزهای در فضای حالات ابعاد، بازنمایی

های نویزدار و نامرتبط برابر لینک تری دربسیار مقاوم
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کند. این رویکرد باعث برتری روش اجتماعی تولید می

 در تمامی معیارها شده است. Ciaoپیشنهادی در دیتاست 

ر های پایه ب(: مقایسه عملکرد کلی روش پیشنهادی با روش۲جدول )

 دادهروی چهار مجموعه

Dataset Method 
Precision 

@20 
Recall 
@20 

MAP 
@20 

NDC

G 

@20 

Yelp 

 

BPRMF 9/0220 2/2110 9/7911 1/2212 

LightGCN 9/1122 2/6021 9/0911 1/1020 

XSimGCL 9/1101 2/0902 9/0711 1/6201 

DENS 9/1271 2/0020 1/9912 1/7910 

Diffnet++ 9/1002 2/2201 9/0660 1/6210 

DcRec 9/1160 2/0021 9/0722 1/6011 

DSL 9/1602 2/0022 9/0012 1/6000 

EAGCN 9/6921 0/1299 1/9011 1/7720 

 1/7770 1/9192 0/1711 9/6120 روش پیشنهادی

Epinions 

BPRMF 9/9190 9/9272 9/9191 9/9290 

LightGCN 9/9106 9/9000 9/9112 9/9092 

XSimGCL 9/9111 9/9017 9/9160 9/9010 

DENS 9/9116 9/9001 9/9171 9/9020 

Diffnet++ 9/9111 9/9011 9/9161 9/9011 

DcRec 9/9117 9/9020 9/9161 9/9017 

DSL 9/9169 9/9027 9/9162 9/9022 

EAGCN 9/9160 9/9000 9/9170 9/9000 

 9/9010 9/9100 9/9062 9/9172 روش پیشنهادی

Trustfilm 

BPRMF 9/9602 9/6001 9/0712 9/0012 

LightGCN 9/9791 9/7921 9/0111 9/0007 

XSimGCL 9/9700 9/7021 9/0011 9/1200 

DENS 9/9707 9/7020 9/0012 9/1101 

Diffnet++ 9/9770 9/7712 9/0600 9/1002 

DcRec 9/9291 9/7011 9/0202 9/1601 

DSL 9/9211 9/2916 9/0006 9/1722 

EAGCN 9/9221 9/2111 9/1961 9/1227 

 9/1011 9/1911 9/2122 9/9201 روش پیشنهادی

Ciao 

BPRMF 9/ 2209  9/9610 9/9011 9/9010 

LightGCN 9/9262 9/9710 9/9011 9/9127 

XSimGCL 9/9201 9/9222 9/9017 9/9162 

DENS 9/9221 9/9290 9/9001 9/9110 

Diffnet++ 9/9017 9/9222 9/9020 9/9106 

DcRec 9/9000 9/9026 9/9190 9/ 2196  

DSL 9/9000 9/9016 9/9110 9/9600 

EAGCN 9/9011 9/9070 9/9121 9/9616 

 9/9661 9/9120 9/9000 9/9016 روش پیشنهادی

رغم برتری کلی، در دو مورد جزئی رقابت بسیار نزدیکی با علی

شود که از منظر منطقِ مشاهده می EAGCNمدل پیشرفته 

 توجیه است:گر کاملاً قابلتوصیه هایسیستم

  معیارRecall@20 داده در مجموعهYelp:  ،در این دیتاست

( تفاوت بسیار 0٫1711روش پیشنهادی ) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙میزان 

( دارد. این مسئله به این 0٫1299) EAGCNناچیزی با مدل 

دارای تنوع رفتاری بالایی است  Yelpدلیل است که دیتاست 

تر سعی در بازیابی ا رویکردی تهاجمیب EAGCNو مدل 

ها دارد که به قیمت افت دقت تمام تری از آیتمطیف گسترده

شود. در مقابل، روش پیشنهادی موفق شده است با حفظ می

 NDCGو  Precision ریمقادبندی، تمرکز بر کیفیت رتبه

قت بالا گر واقعی، دهای توصیهبالاتری را ثبت کند. در سیستم

بندی ( و کیفیت رتبهTop-Kهای کوتاه )تدر فهرس

(NDCGاز اهمیت کاربردی به ) مراتب بالاتری نسبت به

 ( برخوردار است.Recallبازیابی صِرف )

  معیارMAP@20 داده در مجموعهTrustfilm:  مقدار

MAP  برای روش پیشنهادی در مقایسه باEAGCN  با

ر اجتماعی د شبکهاختلاف بسیار ناچیز، کمتر است. 

Trustfilm های مبتنی بر گراف با تر است و مدلمتراکم

( ممکن است در EAGCNهای عمیق توجه )مانند لایه

حال، محاسبه میانگین دقت، اندکی پایدارتر عمل کنند. بااین

ماژول خصمانه و تقابلی در روش پیشنهادی باعث شده است 

شد که اهای دقیقاً مرتبط برتری داشته بتا مدل در یافتن آیتم

تر از همه و مهم Precisionاین موضوع خود را در بهبود 

 دهد.نشان می NDCGمعیار 

کند که روش پیشنهادی یک ثابت می 2خلاصه، نتایج جدول  طوربه

ندی ایجاد کرده بتعادل بسیار بهینه میان دقت بازیابی و کیفیت رتبه

و  ترهای موجود، مدلی قویترین روشو در مقایسه با پیشرفته

جتماعی های اگر مبتنی بر شبکههای توصیهتر برای سیستمجامع

 دهد.ارائه می
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 ۱مطالعه حذفی و آزمون معناداری آماری ۴-۴
های منظور بررسی میزان مشارکت و اهمیت هر یک از ماژولبه

در معماری مدل، یک مطالعه حذفی بر روی  شدهطراحی

ین آزمایش، عملکرد مدل است. در ا شدهانجام Ciaoداده مجموعه

کامل روش پیشنهادی با سه نسخه تغییریافته از آن مقایسه شده 

 است:

  نسخهw/o CL: .مدل بدون ماژول یادگیری تقابلی 

  نسخهw/o ADV: .مدل بدون آموزش نویزهای خصمانه 

  نسخهw/o SOCIAL:  مدل بدون استفاده از اطلاعات و

 گراف روابط اجتماعی.

آمده تدسای پاسخ به این سؤال که آیا بهبودهای بهعلاوه بر این، بر

آماری معنادار هستند یا خیر، از آزمون  ازنظرتوسط مدل کامل 

محاسبه گردیده  p-valueو مقادیر  شدهاستفادهمعناداری آماری 

 است. شدهگزارش 0است. نتایج این ارزیابی در جدول 

 Ciaoداده آماری بر روی مجموعه (: نتایج مطالعه حذفی و آزمون معناداری3جدول )

 وضعیت معناداری Precision@20 Recall@20 MAP@20 NDCG@20 P-Value مدل

 - - 9661/9 9127/9 9002/9 9010/9 روش پیشنهادی )مدل کامل(
 * w/o CL 9001/9 9001/9 9111/9 9611/9 9011/9نسخه 

 * w/o ADV 9022/9 9072/9 9020/9 9607/9 9102/9نسخه 

 * w/o SOCIAL 9002/9 9021/9 9190/9 9601/9 9062/9سخه ن

 

 تحلیل نتایج مطالعه حذفی 4-4-1

، حذف هر یک از اجزای اصلی منجر به 0بر اساس نتایج جدول 

شود که این امر ضرورت وجود تمامی افت عملکرد مدل می

 کند:ها را در معماری پیشنهادی اثبات میماژول

 اه( میت ماژول بیشترین افت عملکردADV:)  زمانی که

شود، مدل ( حذف میw/o ADVماژول آموزش خصمانه )

کند شدیدترین افت را در تمامی معیارها تجربه می

(. این 9607/9به  9661/9از  NDCGمثال، افت عنوان)به

دهد که تزریق نویزهای خصمانه نقش موضوع نشان می

ی نویزدار و هاحیاتی در افزایش مقاومت مدل در برابر داده

 جلوگیری از بیش برازش دارد.

 :حذف گراف اجتماعی ) اهمیت اطلاعات اجتماعیw/o 

SOCIALشود، زیرا مدل توجه دقت می( باعث کاهش قابل

گیری از ترجیحات مشترک میان توانایی خود را در بهره

 دهد.کاربرانِ مرتبط از دست می

                                                                                                                                                               
1 Ablation Study and Statistical Significance 

 :نسخه  نقش یادگیری تقابلیw/o CL مدل  نیز نسبت به

دهنده اهمیت تری دارد که نشانکامل عملکرد ضعیف

در غلبه بر مشکل پراکندگی  2نظارت فردیهای سیگنال

 هاست.داده

 :طور که در ستون آخر جدول همان تحلیل معناداری آماری

های برای تمامی نسخه p-valueشود، مقادیر مشاهده می 0

اندارد انه استحذفی در مقایسه با مدل کامل، کمتر از سطح آست

(p-value<0.059102/9ویژه مقدار ( است. این مقادیر )به 

د که کنآماری ثابت می ازنظربرای نسخه بدون نویز خصمانه( 

 دهشحاصلتصادفی نبوده و بهبودهای  برتری روش پیشنهادی

های تقابلی و به دلیل طراحی دقیق و ترکیب مؤثر ماژول

 خصمانه، کاملاً معنادار است.

 تحلیل حساسیت پارامترها ۴-۵
برای درک بهتر از رفتار مدل و بررسی پایداری آن، تأثیر تغییرات 

مورد تحلیل قرار  Recall@20پارامترهای کلیدی بر روی معیار 

 .مشاهده است(قابل 2گرفت )نتایج در شکل 

2 Self-supervised 
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 (Recall@20(: تأثیر تغییرات پارامترهای کلیدی بر عملکرد مدل )معیار ۲شکل )

 

این پارامتر حساسیت مدل را در تفکیک  (:𝜏تأثیر پارامتر دما )

(. 2/9تا  91/9کند )با دامنه بررسی های منفی کنترل مینمونه

𝜏دهد که در مشاهدات نشان می = ، مدل بهترین تعادل را 0.15

 کند.های منفیِ سخت حفظ میدر دفع نمونه

این ضرایب وظیفه  (:𝜆𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟و  𝜆𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎تأثیر ضرایب تقابلی )

و توابع زیانِ تقابلی  (BPR)برقراری تعادل میان تابع هدف اصلی 

𝜆𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎ها حاکی از آن است که تنظیم را بر عهده دارند. آزمایش =

1𝑒−5  و𝜆𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 = 1𝑒−8 دهد. ترین خروجی را ارائه میبهینه

ایب موجب انحراف مدل از وظیفه بزرگِ این ضر ازحدبیشمقادیر 

دگیری کنندگی یااصلی شده و مقادیر بسیار کوچک نیز اثر تنظیم

کنند. همچنین، اختلاف مقیاس میان این دو تقابلی را خنثی می

ر ای، داهمیت بیشترِ حفظ ساختار درون دامنه دهندهنشانضریب 

 ای است.دامنهشدید میان یترازسازهمقیاس با 

ها دامنه نویز واردشده به بازنمایی (:𝜖نویز تخاصمی ) تأثیر شعاع

در  دهد که مدلگردد. نتایج نشان میتوسط این پارامتر تعیین می

𝜖 = رسد. در مقادیر بسیار کوچک، به اوج کارایی خود می 0.1

نمای تولیدشده تفاوت معناداری با نمای اصلی نداشته و چالش 

گ که مقادیر بسیار بزردرحالی کند؛کافی برای یادگیری ایجاد نمی

های شدن مفاهیم ذاتی و تخریب بازنمایی ویژگیمنجر به مخدوش

 شود.کاربر و آیتم می

ایج نشان نت ،در بررسی اثر شدت نویز تخاصمی بر فضای بازنمایی

 هکنندیک عامل تنظیم عنوانبهشده دهد که اعمال نویز کنترلمی

دهد. با این حال، چنانچه می عمل کرده و مقاومت مدل را افزایش

شدت نویز از حد بهینه فراتر رود، بردارهای بازنمایی کاربران و 

 ها دچار انحراف شدید شده و از ناحیه و همسایگی معناییآیتم

 ، ساختار ذاتیازحدبیششوند. از منظر هندسی، نویزِ خود خارج می

های شهگراف را مخدوش کرده و باعث از بین رفتن تمایز بین خو

و افت  به فروپاشی بازنمایی درنهایتای که گردد؛ پدیدهمعنایی می

 شود.گر منجر میشدید دقت سیستم توصیه

نتایج تجربی این بخش، اثربخشی راهکارهای پیشنهادی را در غلبه 

ی، کند. در بخش نهایها تأیید میهای پراکندگی و نویز دادهبر چالش
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اندازی از کارهای ش و ارائه چشمبندی دستاوردهای پژوهبه جمع

 .آینده پرداخته خواهد شد

 گیری و کارهای آیندهنتیجه -۵

های بنیادین موجود در در این مقاله، به بررسی و حل چالش

 پراکندگی تعاملات، نویز ازجملهگر اجتماعی، های توصیهسیستم

های اجتماعی و واگرایی ترجیحات میان کاربران ذاتی گراف

های پیشین مبتنی بر یادگیری تقابلی، عمدتاً از مدلپرداختیم. 

های تصادفی و مخرب ساختاری برای تولید نماهای افزونگی

شد. منجر می هاکردند که به افت کیفیت بازنماییتقابلی استفاده می

برای غلبه بر این محدودیت، یک چارچوب یادگیری تقابلی 

های هتداول تقویت دادیکپارچه و نوین پیشنهاد گردید که رویکرد م

ساختاری را با تزریق نویز تخاصمی در فضای پیوسته بردارهای 

 کند.ها جایگزین میبازنمایی گره

این نوآوری به مدل اجازه داد تا بدون تخریب ساختار گراف، 

شدت مقاومی را در برابر پیوندهای نویزدار و روابط های بهبازنمایی

بر این، با طراحی یک مکانیزم تقابلی اجتماعی کاذب بیاموزد. علاوه 

ای گونههای رفتاری و اجتماعی را بهدوگانه، توانستیم سیگنال

تراز کنیم که تنها اطلاعات مرتبط و همسو از شبکه هوشمندانه هم

ر های جامع بدوستان به دامنه تعاملی منتقل شود. نتایج آزمایش

پیشنهادی با  داده دنیای واقعی نشان داد که مدلروی مجموعه

( بر Recall@20 اریمعدرصد بهبود در  20اختلاف معناداری )تا 

کند که این امر، غلبه می EGCLهای پایه نظیر ترین مدلقوی

 رساند.کارایی استراتژی مبتنی بر نویز تخاصمی را به اثبات می

تواند در باوجود دستاوردهای پژوهش حاضر، این چارچوب می

مسیرهای پژوهشی آینده گسترش یابد.  عنوانچندین جهت به

که  ایگونههای پویا است؛ بهسازی گرافنخستین گام، یکپارچه

درنظرگرفتن بعد زمان و تکامل پویای روابط اجتماعی و تعاملات 

تر تغییرات ترجیحات در طول سازی دقیقتواند به مدلکاربران می

ز ی تولید نویهاگیری دوم به توسعه مکانیزمزمان کمک کند. جهت

 تجای استفاده از یک شعاع ثابتطبیقی اختصاص دارد، جایی که به

(𝜖) های یادگیری خودکار توان از روشبرای نویز تخاصمی، می

جهت تنظیم پویای شدت نویز برای هر گره )کاربر یا آیتم( بسته 

، درنهایتهای آن بهره برد. به میزان محبوبیت یا پراکندگی داده

کارگیری اطلاعات متنی ای از طریق بهاعات چندرسانهادغام اطل

)مانند نظرات کاربران( و تصویری در فرایند یادگیری تقابلی 

 ازپیش کیفیتانداز روشنی برای ارتقای بیشتخاصمی، چشم

.دهدگر مدرن ارائه میهای توصیهای در سیستمدامنهترازسازی میان
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Abstract 
 

Article Information 

Leveraging social networks as an auxiliary information source is 

considered an effective solution to overcome the data sparsity 

challenge in recommender systems. However, real-world social 

relations are often noisy, and the assumption of "perfect preference 

alignment among friends" does not always hold true. Recently, Graph 

Contrastive Learning (GCL) has garnered attention to tackle this 

noise; nevertheless, conventional approaches relying on stochastic 

methods such as edge dropping distort the graph's semantic structure 

and yield unstable representations. To address these limitations, this 

paper proposes a novel framework based on graph contrastive 

learning utilizing adversarial noise. In this architecture, instead of 

perturbing the graph structure, targeted perturbations are injected into 

the continuous representation space using the Fast Gradient Method 

(FGM) to generate "hard" and robust contrastive views. Furthermore, 

a dual contrastive learning approach is developed, comprising intra-

domain alignment (to extract the pure features of each graph) and 

cross-domain alignment (to purposively transfer useful social signals 

to the interaction domain). Empirical evaluations on four real-world 

datasets (Yelp, Epinions, Trustfilm, Ciao) demonstrate that the 

proposed model outperforms state-of-the-art baseline methods, 

achieving an average performance improvement of $8.5\%$ in the 

Recall metric and $7.2\%$ in the NDCG metric. These results verify 

the effectiveness of employing adversarial noise in extracting robust 

representations and improving recommendation accuracy. 
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