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INTISARI

Sistem rekomendasi sekuensial memupakan pendekatan yang bertujuan
memprediksi preferensi pengpuna berdasarkan urutan interaksi historis, Meskipun
telah banvak diterapkan, pendekatan ini masih menghadapi permaszalahan utama
herupa hias data, gangguan (noise) pada interaksi, serta tingkat sparsitas vang
tinggi, sehingga memyulitkan model dalam mempelajan representasi pengguna
secara akurat. Bias vang muncul akibat keberadaan false positive dan false negative
samples pada proses augmentasl contrastive  learning  menyebabkan
ketidakseimbangan ruang representasi dan berdampak pada penurunan kualitas
rekomendasi, terutams pads skenario long-tail dan pengguna dengan interaksi
terbatas,

Penalitian ini mengusulkan kerangka kerjs SimDCL=Parallel Dual-View,
yang menipakan darl Simple Pebiased Cmrnsm-'p Learning fior
Sequential Rmnmhdnthn [} imDCL) dmgan mmginteptnkan dua pandangan
Tepresentasi secara paralel. Kerangka kerja ini memanfastkan Transformer encoder
untuk memodelkan konteks temporal urutan interaksi pengguna dan Graph Newral
Network | (GNN) untuk menangksp hubungan struktural  snta-item . dalam
parmdigms debiased contrastive learning,  Metodologi pcuuhﬂln meliputi pra-
pemrosesan data dan pembentulan sekuens interaksi pengguna, pungudun paralel
pada kedus encoder, penerapan sugmentasi berbasis Ganssian noise dan optimisasi

- gradien, serta penggunaan fungsi ohjektif gabungan yang mengombinasikan cross-
entropy loss untuk prediksi item berikutnya dengan contrastive loss guna menjaga
kpnsistensi representasi.

Eksperimen dilakukan pada datasct Steam, LFM 1b-tracks, dan Mwn:l'-l:ns-
IM yang memiliki karakteristik sparsitss dan pola interaks pengguns yang
berbedn. Hasil pengujian menunjukkan bahwa kerangks kerja yang diusulkan
mampu meningkatkan akurasi dan stabilitas representasi dibandingkan model
sekuensial berbasis Transformer maupun GNN tunggal, seris memiliki ketahanzn
yang lebih baik terhadap noise dan datn langka. Penclitian ini dihampkan dapat
berkontribusi dalam pengembangen sistem rekomendasi sekuensial yang lebih
akurat, robust, dun adaptif untik berbagai platform digital.

Kata kunci: sistem rekomendasi sckuensial, pembelajaran kontrasif, debiasing,
transformer, graph neural network.
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ABSTRACT

Seguentiol recommendation spstems aim fo predicn user preferences based
an the clironological order of hisiovical interactions. Despite thelr widespread
adopiian, tfese svstens sl face major chalferges sueh av data das, nteraction
neise, and fgh dave sparsisy, which hinder the model's abifity 1o leam aceurate
user representations. Bias arising fiom the presence of false positive and false
negaiive samples during contrastive fm auegmrentation feads io an imbalaneed
Fepreseniaion space mld' degrades recommmendation qwf itv, particnfarly fn fong-
tail scenarias and for tsers with limited Interactions.

This_study proposes a_framewark called SimDCL~Parallel Dual-View,
which edends  Simple Mw Llonirastive Ll.'nmhlg Sor Sequential
Recommendation (SimDCLY J!Ig.l Itearting DA sepresentaron Wiews.in a paraiiel
manner. The proposed framework employs a Transformer encoder to mode! the

Ctemparal costext of user interaetion sequences and a Graph Nesiral Nerwork (GNN)
encoder o capture Struciiral reladonships mg items. within o debigsed
mwmm: learning paradigm. The research CONSIsts. :J,r’ dara

! and  ufer segiieNce  construcHon, ,qu usmg
Ih:r:mv and GNN encoders, representarion augmentaiion thraugh
naise infection and gradient-based aptimization, and a joint n@mﬁuﬁm&ﬁmﬂm
combines erogs-entropy foss for mect-itent prediction with contrasiive losy fo
maintain pepresentation consistency,

Experimenis were conducted on three public datasets, namely Steam,

1 IJ'M ﬂhﬂm and MavieLens-i M, wiich exhibit differenr levels of sparsity and
wser interaction patterns, The experimental results demonstrate that the proposed
Sramewark improves representation aceuracy and stabifity compared to single-view
Transiormer-hased or GNN-baged sequential models, while showing stronger
robusiness against noise and sparse data, Thiy research & expected to contribuse
rﬂﬂedemhpmmg{mmmmbmr andadqp&w&éﬂmﬂab‘mmmeuder
syséeuns for various digital platforms,

Keywaords: sequential mmvmdﬂnmu SVstenis, m:mﬁ'[;‘e learning, debigsing,
iransformer, graph neural nerwark
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