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 Περι ληψη 

Είναι γεγονόσ πωσ λόγω τθσ ραγδαίασ ανάπτυξθσ των κοινωνικϊν δικτφων 

και τθσ αφξθςθσ του περιεχομζνου κυρίωσ λόγω των Web 2.0 εφαρμογϊν, κφριο 

χαρακτθριςτικό πλζον αποτελεί θ βελτίωςθ τθσ εμπειρίασ των χρθςτϊν (user 

experience) ςτισ διάφορεσ ςελίδεσ ενθμζρωςθσ, θλεκτρονικϊν καταςτθμάτων και 

κοινωνικϊν δικτφων. 

΢υνεπϊσ, αυξάνεται διαρκϊσ και θ ζρευνα γφρω από τουσ τομείσ που 

αςχολοφνται με τθν αλλθλεπίδραςθ των χρθςτϊν με τισ ίδιεσ τισ εφαρμογζσ. Σα 

΢υςτιματα ΢υςτάςεων είναι ζνασ από τουσ βαςικότερουσ τομείσ ζρευνασ που 

αςχολείται με τθν βελτίωςθ τθσ εμπειρίασ του χριςτθ μζςα από τθν παραγωγι 

εξατομικευμζνων ςυςτάςεων, είτε για πικανά ενδιαφζροντα προϊόντα αγοράσ, είτε 

για ενδιαφζροντα άρκρα, ςελίδεσ κτλ. Μία από τισ γνωςτότερεσ τεχνικζσ ςτα 

ςυςτιματα ςυςτάςεων είναι θ τεχνικι του ΢υνεργατικοφ Φιλτραρίςματοσ 

(Collaborative Filtering – CF). ΢τόχοσ τθσ τεχνικισ αυτισ είναι θ αναηιτθςθ ςχζςεων 

μεταξφ των χρθςτϊν, από τισ οποίεσ μπορεί να προκφψει κάποιο ςυμπζραςμα για 

πικανά κοινά χαρακτθριςτικά, ενδιαφζροντα, προτιμιςεισ κλπ και κατά ςυνζπεια θ 

πρόταςθ αντικειμζνων που εκτιμάται ότι ενδιαφζρουν τον χριςτθ. 

΢ε πολλζσ όμωσ περιπτϊςεισ, ςε ζναν ιςτότοπο υπάρχει ςυνδυαςμόσ 

πλθροφορίασ περιεχομζνου και κοινωνικισ αλλθλεπίδραςθσ. ΢τόχοσ λοιπόν, τθσ 

παροφςασ διπλωματικισ μελζτθσ είναι να εξερευνιςει τθν δυνατότθτα παραγωγισ 

εξατομικευμζνων ςυςτάςεων για τον χριςτθ, αξιοποιϊντασ πλθροφορία 

κοινωνικοφ περιεχομζνου που ςυνοδεφει τουσ  χριςτεσ ςε ζνα κοινωνικό δίκτυο. 

Για τον ςκοπό αυτό προτείνεται ζνα μοντζλο παραγωγισ ςυςτάςεων το οποίο 

λαμβάνει υπόψθ του τθν ςυνδυαηόμενθ πλθροφορία και το οποίο ςφμφωνα με τα 

πειράματα που εκτελζςτθκαν μπορεί να παράγει ςυςτάςεισ με αποδοτικότερο 

τρόπο. Χαρακτθριςτικό του μοντζλου είναι θ εφαρμογι των αλγορίκμων 

Collaborative Filtering ςε υπογράφουσ ςε αντίκεςθ με τθν εκτζλεςι του ςε 

ολόκλθρο τον γράφο, όπωσ ςτισ παραδοςιακζσ τεχνικζσ. Οι υπογράφοι 

δθμιουργοφνται με τθ διαίρεςθ του αρχικοφ γράφου με βάςθ τθ δομι του 

κοινωνικοφ δικτφου. Επιπλζον, μζςω του μοντζλου που περιγράφεται, προτείνεται 
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μία αξιόπιςτθ λφςθ ςτο πρόβλθμα δθμιουργίασ ςυςτάςεων για νζουσ χριςτεσ, 

χωρίσ προθγοφμενο ιςτορικό, που είναι γνωςτό ωσ Cold-Start problem.  

  

Λζξεισ-κλειδιά: ΢υςτάςεισ, ΢υςτιματα ΢υςτάςεων, Κοινωνικά Δίκτυα, 
Εξατομίκευςθ Περιεχομζνου, ΢υςταδοποίθςθ Γράφου, ΢υνεργατικό Φιλτράριςμα 
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Abstract 

The increased popularity of social networking applications and the explosion 

in user provided content which is mainly due to Web 2.0 applications has increased 

the interest of researchers and companies to the analysis of social networks and the 

generation of a personalized user experience. One interesting area of research in this 

direction are Recommender Systems, which aim to predict the interests of the social 

networking application users and to recommend them items that may be of interest 

to them. Key goal of this field is to improve user-experience in these applications and 

subsequently to create profit, for example for commercial sites by increasing the 

number of items bought, or for advertisement funded sites (e.g. blogs and news 

sites) by increasing the users' loyalty and the daily traffic. 

In this environment, there is a large spectrum of applications, such as 

customer review sites, in which users can express their opinions about something 

(e.g. a product, a film, etc.) by providing a rating or writing a full-text review. What 

has recently changed in this is an overlay of social interaction between the users, 

which takes the form of mutual friendship, trust or distrust, and can be exploited to 

provide better recommendations. 

Taking the above mentioned into account, the research question that arises is 

if there can be a way to combine the users opinions and their social interaction 

information, so that the resulting recommendation can be more precise and 

personalized. This thesis, proposes a model that takes into account both the social 

networking graph of users and their explicit opinions about items or products and 

generates personalized recommendations by applying Collaborative Filtering (CF) 

techniques on subgraphs of the original graph. The partitioning of the original graph 

is based on the social information. 

For the purpose of our study, we tested a large number of scenarios and 

performed the corresponding experiments in two popular datasets (Epinions and 

Flixster) that provide both social and rating information. The results show that 

partitioning the social graph and performing Collaborative Filtering over 
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subpartitions can perform faster and improve the performance of the existing CF 

approaches. In addition to the innovation of this research, we propose a solution to 

the Cold-Start problem that concerns the generation of recommendations for new 

users. 

  

Keywords: Recommendations, Recommender Systems, Social Networks, Content 
Personalization, Graph Partitioning, Collaborative Filtering 
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1 Ειςαγωγή 

1.1 Σκοπόσ 

Η ανάπτυξθ του Web 2.0 και των εφαρμογϊν του δθμιοφργθςε ζνα ευρφ 

περιβάλλον ζρευνασ και ανάλυςθσ. Από τα ςθμαντικότερα χαρακτθριςτικά του Web 

2.0 ιταν θ δθμιουργία των κοινωνικϊν δικτφων και των παραλλαγϊν τουσ, που 

ζχουν πλζον κυριαρχιςει ςτο διαδίκτυο. ΢θμαντικό λοιπόν μερίδιο ςτθν καλφτερθ 

αξιοποίθςθ αυτϊν των τεχνολογιϊν αποτελεί θ ανάλυςθ των κοινωνικϊν δικτφων 

αλλά και των υπόλοιπων όμοιων δικτφων (blogs, εφαρμογζσ κοινωνικισ δικτφωςθσ 

και ςελίδων αξιολόγθςθσ προϊόντων). Μια από τισ κυριότερεσ κατθγορίεσ ανάλυςθσ 

τζτοιων δικτφων είναι οι Web εφαρμογζσ που ζχουν ςκοπό τθν πρόβλεψθ των 

πικανϊν επιλογϊν του χριςτθ, γνωςτζσ και ωσ ΢υςτιματα ΢υςτάςεων (΢.΢. - 

Recommendation Systems). Δφο από τισ πιο χαρακτθριςτικζσ περιπτϊςεισ όπου 

βρίςκουν εφαρμογι τα ΢υςτιματα ΢υςτάςεων είναι, για παράδειγμα, θ πρόταςθ 

ςτουσ αναγνϊςτεσ θλεκτρονικϊν εφθμερίδων νζων άρκρων τα οποία κα βρίςκουν 

ενδιαφζροντα ι θ πρόταςθ ςτουσ επιςκζπτεσ θλεκτρονικϊν καταςτθμάτων 

προϊόντων τα οποία ταιριάηουν περιςςότερο ςτα ενδιαφζροντα και τισ προτιμιςεισ 

τουσ και τα οποία κατά ςυνζπεια είναι περιςςότερο πικανό να αγοράςουν. Ζτςι, 

“ένα Σφςτημα Συςτάςεων είναι ένασ μηχανιςμόσ – υποκατηγορία των ςυςτημάτων 

«φιλτραρίςματοσ» πληροφοριών – με ςκοπό την παραγωγή ςυςτάςεων με χρήςιμο 

περιεχόμενο για τουσ χρήςτεσ (π.χ. προϊόντα, άρθρα κλπ)” (Anand et al., 2012). 

Η ςφγχρονθ όμωσ τάςθ ςτισ διάφορεσ ςελίδεσ αγορϊν, είτε αυτά είναι τα 

ίδια τα θλεκτρονικά καταςτιματα μεγάλων αλυςίδων, είτε είναι απλά portal 

ενθμζρωςθσ των καταναλωτϊν για τα χαρακτθριςτικά ενόσ προϊόντοσ, είναι ο 

χριςτθσ να ζχει τθ δυνατότθτα να εκφράςει τθ γνϊμθ του για κάκε προϊόν, 

βακμολογϊντασ ξεχωριςτά τα διάφορα χαρακτθριςτικά του. Για παράδειγμα, ςτο 

δθμοφιλι ιςτότοπο ταξιδιϊν TripAdvisor ο επιςκζπτθσ βακμολογεί το ξενοδοχείο 

χωριςτά για κάκε υπθρεςία που προςφζρει (reception, κακαριότθτα, φαγθτό κλπ). 

Σαυτόχρονα όμωσ, ςτισ ιςτοςελίδεσ αυτζσ υπάρχει και πλθροφορία κοινωνικοφ 

δικτφου για τουσ χριςτεσ θ οποία μπορεί να αξιοποιθκεί. Μπορεί για παράδειγμα ο 

χριςτθσ να χαρακτθρίςει μια κριτικι χριςιμθ ι μθ, ι μπορεί να εκφράςει τθν 

εμπιςτοςφνθ του ι μθ, προσ κάποιον άλλο χριςτθ. 
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΢τόχοσ τθσ παροφςασ διπλωματικισ μελζτθσ είναι θ ςχεδίαςθ ενόσ μοντζλου 

που κα λαμβάνει υπόψθ του τόςο τισ γνϊμεσ που κατακζτουν οι χριςτεσ για τισ 

διαφορετικζσ ιδιότθτεσ ενόσ αντικειμζνου (aspect based opinion mining) αλλά και το 

κοινωνικό δίκτυο των χρθςτϊν ϊςτε να καταλιγει ςτισ καλφτερεσ εναλλακτικζσ 

προτάςεισ. 
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2 Θεωρητικό Υπόβαθρο 

2.1 Βιβλιογραφική Επιςκόπηςη 

΢τθ διεκνι βιβλιογραφία, τα ΢υςτιματα ΢υςτάςεων διακρίνονται ςτισ 

ακόλουκεσ κατθγορίεσ με κριτιριο τον τρόπο λειτουργίασ και παραγωγισ των 

ςυςτάςεϊν τουσ (Melville and Sindhwani, 2010). 

 Σα Content-based ςυςτιματα, τα οποία βαςίηονται κυρίωσ ςτα 

χαρακτθριςτικά του περιεχομζνου για το οποίο παράγουν ςυςτάςεισ. Για 

παράδειγμα, για ζνα content-based ςφςτθμα ςυςτάςεων ταινιϊν 

ςθμαντικό ρόλο ςτθν παραγωγι προτάςεων ταινιϊν για τον χριςτθ 

μπορεί να διαδραματίηουν τα είδθ ταινιϊν που ζχουν καταχωρθκεί 

κακϊσ και τα είδθ ταινιϊν που ο εν λόγω χριςτθσ ζχει δθλϊςει ότι τον 

ενδιαφζρουν. 

 Σα Collaborative filtering (CF) ςυςτιματα, τα οποία παράγουν ςυςτάςεισ 

βαςιηόμενα ςε κάποιο μζτρο ομοιότθτασ ανάμεςα ςτουσ χριςτεσ και τα 

υπό ζλεγχο προϊόντα. Με αυτόν τον τρόπο, ουςιαςτικά, τα προϊόντα που 

προτείνονται ςε κάποιο χριςτθ ζχουν να κάνουν με τα προϊόντα που 

επιλζχκθκαν από χριςτεσ με όμοια χαρακτθριςτικά με τον προσ εξζταςθ 

χριςτθ. 

 Σα Hybrid ςυςτιματα, τα οποία ςυνδυάηουν χαρακτθριςτικά των δφο 

παραπάνω κατθγοριϊν, εκμεταλλευόμενα τισ δυνατότθτεσ τουσ για να 

πετφχουν καλφτερα αποτελζςματα προβλζψεων. 

΢χετικά με τθ γενικι δομι των ΢υςτθμάτων ΢υςτάςεων διακρίνονται δφο 

είδθ οντοτιτων: (i) τουσ Χρήστες και τα (ii) Αντικείμενα. Οι μεν χριςτεσ είναι 

εκείνοι που, με κάποιο ζμμεςο ι άμεςο τρόπο, αξιολογοφν κάποια από τα 

διακζςιμα αντικείμενα, με αποτζλεςμα να εκφράηουν κάποιου είδουσ προτίμθςθ 

για κάποια αντικείμενα και τα χαρακτθριςτικά τουσ. Σα δε αντικείμενα είναι 

ουςιαςτικά το αντικείμενο (ειδιςεισ, προϊόντα, άλλοι χριςτεσ) για το οποίο το 

ςφςτθμα ςυςτάςεων προςπακεί να προβλζψει τθν προτίμθςθ του χριςτθ και κατά 

ςυνζπεια να του το προτείνει κακϊσ εκτιμά ότι ταιριάηει περιςςότερο ςτο προφίλ 

του. 
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Η ιδιαιτερότθτα τθσ εφαρμογισ των ςυςτθμάτων ςυςτάςεων και ο λόγοσ 

που κάνει απαραίτθτθ τθν υλοποίθςι τουσ ςε όλο και περιςςότερουσ ιςτότοπουσ 

και θλεκτρονικζσ επιχειριςεισ, ανάμεςα ςτουσ οποίουσ ςυγκαταλζγονται μερικζσ 

από τισ μεγαλφτερεσ εταιρίεσ πλθροφορικισ και παροχισ υπθρεςιϊν και/ι 

προϊόντων, είναι θ ανάγκθ για παροχι εξατομικευμζνου περιεχομζνου ι 

πλθροφορίασ ςτον χριςτθ-επιςκζπτθ. Σο αποτζλεςμα κα κάνει τθν περιιγθςθ του 

χριςτθ πιο άνετθ και ευχάριςτθ και αφετζρου κα ςυμβάλλει ςτθ ςυχνότερθ 

επίςκεψθ του χριςτθ ςτον ςυγκεκριμζνο ιςτότοπο – θλεκτρονικό κατάςτθμα. 

Βαςικό κομμάτι των ςυςτθμάτων ςυςτάςεων είναι ο «πίνακασ αξιολόγθςθσ» 

(utility matrix) ςτον οποίο απεικονίηονται ηευγάρια χριςτθ-αντικειμζνου όπωσ ςτον 

παρακάτω πίνακα: 

 

Πίνακασ 1: Πίνακασ αξιολογήςεων (utility matrix) 

Ζτςι, για κάκε ζναν από τουσ n χριςτεσ και m αντικείμενα, το κελί ru,i 

εκφράηει τθν αξιολόγθςθ που ζχει δϊςει ο χριςτθσ u για το αντικείμενο i. 

Θεωρθτικά ο πίνακασ αυτόσ είναι ςυνικωσ αραιόσ κακϊσ κάκε χριςτθσ ζχει 

αξιολογιςει ζνα μικρό τμιμα των διακζςιμων αντικειμζνων. ΢κοπόσ, λοιπόν, ενόσ 

ςυςτιματοσ ςυςτάςεων είναι δεδομζνου του utility matrix να προβλζψει τισ κενζσ 

τιμζσ του πίνακα, τθν αξιολόγθςθ δθλαδι που κα δϊςει ο χριςτθσ ςτα αντικείμενα 

που δεν ζχει ακόμα αξιολογιςει. 

΢φμφωνα με τουσ Melville and Sindhwani (Melville and Sindhwani, 2010), τα 

ςυςτιματα Collaborative filtering ςυγκεντρϊνουν τισ προτιμιςεισ των χρθςτϊν για 

τα αντικείμενα με τθ μορφι βακμολογιϊν και αναηθτοφν για ομοιότθτεσ ςτισ 
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αξιολογιςεισ των χρθςτϊν, για να προβλζψουν τθν βακμολογία των αντικειμζνων 

που δεν ζχουν ακόμα αξιολογθκεί από τουσ χριςτεσ. Με βάςθ τισ προβλζψεισ 

αυτζσ κα αποφαςίςουν αν κα προτείνουν ι όχι ζνα αντικείμενο ςτον χριςτθ. Σα 

collaborative ςυςτιματα ςυςτάςεων μποροφν να κατθγοριοποιθκοφν ςε 

Neighborhood-based και Model-based, ανάλογα με τθν προςζγγιςθ που 

ακολουκοφν για τισ προβλζψεισ τουσ. Σα Neighborhood-based ςυςτιματα 

επιλζγουν ζνα υποςφνολο των χρθςτϊν με βάςθ τθν ομοιότθτά τουσ με τον προσ 

εξζταςθ χριςτθ, όπωσ αυτι υπολογίηεται από παλαιότερεσ αξιολογιςεισ, ενϊ τα 

Model-based ςυςτιματα υποκζτουν ότι υπάρχει κάποια χαμθλισ διάςταςθσ δομι 

ςτα δεδομζνα θ οποία προκαλεί τθν ομοιότθτα των χρθςτϊν με τα αντικείμενα 

(Melville and Sindhwani, 2010). Για παράδειγμα, θ βακμολογία ενόσ χριςτθ για μία 

ταινία είναι πικανό να εξαρτάται και από ζμμεςουσ παράγοντεσ όπωσ θ ιδιαίτερθ 

προτίμθςι του ςε ςυγκεκριμζνα είδθ ταινιϊν. Όπωσ γίνεται κατανοθτό, οι 

προςεγγίςεισ των collaborative filtering ςυςτθμάτων χρθςιμοποιοφν μόνο τον 

πίνακα των αξιολογιςεων, ενϊ χειρίηονται όλουσ τουσ χριςτεσ και τα αντικείμενα 

ωσ ξεχωριςτζσ μονάδεσ, αγνοϊντασ τυχόν επιπλζον προκφπτουςα πλθροφορία. 

΢τθν περίπτωςθ αυτι βρίςκουν χριςθ τα content-based ςυςτιματα 

ςυςτάςεων, τα οποία παρζχουν ςυςτάςεισ ςυγκρίνοντασ το περιεχόμενο που 

περιγράφει ζνα αντικείμενο με το περιεχόμενο που χαρακτθρίηει τισ προτιμιςεισ 

του χριςτθ (Melville and Sindhwani, 2010). Πάνω ςε αυτό το αντικείμενο μάλιςτα 

ζχει πραγματοποιθκεί αρκετι ζρευνα, εςτιάηοντασ κυρίωσ ςτα περιεχόμενα που 

ζχουν να κάνουν με αρχεία κειμζνου, ςελίδεσ με ειδθςεογραφικό περιεχόμενο και 

γενικότερα ςελίδεσ που βαςίηονται ςε προτάςεισ ςχετικζσ με λεκτικό περιεχόμενο 

(blogs, θλεκτρονικζσ βιβλιοκικεσ κλπ).  ΢ε ζνα content-based ςφςτθμα, για κάκε 

αντικείμενο δθμιουργείται ζνα προφίλ το οποίο είναι μια ςυλλογι από τα πιο 

ςθμαντικά χαρακτθριςτικά αυτοφ του αντικειμζνου (Anand et al., 2012), (Pazzani 

and Billsus, 2007). Αν για παράδειγμα αναφερόμαςτε ςε ζνα content-based 

ςφςτθμα ςυςτάςεων ταινιϊν, τότε τα χαρακτθριςτικά αυτοφ του αντικειμζνου κα 

μποροφςαν να είναι: (i) οι θκοποιοί τθσ ταινίασ κακϊσ κάποιοι χριςτεσ μπορεί να 

προτιμοφν κάποιουσ θκοποιοφσ περιςςότερο από κάποιουσ άλλουσ και άρα το 

ςυγκεκριμζνο κριτιριο κα μποροφςε να χαρακτθρίςει και το περιεχόμενο που κα 
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περιζγραφε τουσ χριςτεσ, (ii) ο ςκθνοκζτθσ τθσ ταινίασ κακϊσ κάποιοι χριςτεσ 

μπορεί να ζχουν ιδιαίτερθ προτίμθςθ ςτισ ταινίεσ ενόσ ςυγκεκριμζνου ςκθνοκζτθ, 

(iii) θ χρονολογία παραγωγισ τθσ ταινίασ κακϊσ μπορεί κάποιοσ χριςτθσ να 

προτιμάει παλαιότερεσ ι πιο πρόςφατεσ ταινίεσ και (iv) το είδοσ τθσ ταινίασ κακϊσ 

κεωρείται ςχεδόν βζβαιο ότι κάκε χριςτθσ κα εξζφραηε κάποια ιδιαίτερθ 

προτίμθςθ ςε ταινίεσ ενόσ ι περιςςότερων ςυγκεκριμζνων ειδϊν και λιγότερθ ςε 

κάποια άλλα είδθ.  

Ωςτόςο, όταν γίνεται αναφορά για λεκτικό περιεχόμενο, όπωσ θ περιγραφι 

μιασ ταινίασ (ι ομοίωσ θ κριτικι ενόσ προϊόντοσ ι το κείμενο μιασ είδθςθσ), γίνεται 

αντιλθπτό ότι θ δυςκολία είναι να μπορζςουμε να ανιχνεφςουμε από το κείμενο 

αυτό τα ςθμαντικότερα χαρακτθριςτικά του, γι’ αυτό και χρθςιμοποιοφνται τεχνικζσ 

ανάλυςθσ ςυναιςκιματοσ και άλλεσ τεχνικζσ για αυτό το ςκοπό. Βζβαια, εκτόσ από 

τθν περιγραφι του περιεχομζνου για τα αντικείμενα χρειάηεται να δθμιουργιςουμε 

και τθν περιγραφι των χρθςτϊν με αντίςτοιχο τρόπο ϊςτε να περιγράψουμε και τισ 

προτιμιςεισ τουσ. Από τον πίνακα αξιολογιςεων που αναφζρκθκε νωρίτερα 

μποροφμε να ςυνοψίςουμε τα περιεχόμενα των αντικειμζνων για τα οποία υπάρχει 

κάποια αξιολόγθςθ από τον χριςτθ. Εναλλακτικά, όπωσ αναφζρεται ςε 

προθγοφμενεσ μελζτεσ των Anand et al. (Anand et al., 2012) και Pazzani and Billsus 

(Pazzani and Billsus, 2007), αντί τθσ δθμιουργίασ ενόσ προφίλ για τουσ χριςτεσ 

μποροφμε να δθμιουργοφμε ζναν ταξινομθτι για κάκε χριςτθ, όπωσ για 

παράδειγμα τα δζντρα απόφαςθσ, όπου οι γραμμζσ του πίνακα αξιολόγθςθσ κα 

αποτελοφν τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ και ο ταξινομθτισ κα πρζπει να είναι ςε κζςθ 

να προβλζψει τα αποτελζςματα για κάκε αντικείμενο του πίνακα. Κατά ςυνζπεια, 

ζχοντασ δθμιουργιςει μια περιγραφι του περιεχομζνου των αντικειμζνων αλλά και 

των προτιμιςεων των χρθςτϊν, είναι εφικτό να υπολογίςουμε με διάφορα μζτρα 

(ςυνικωσ με το cosine distance) τθν απόςταςθ-ομοιότθτα των δφο αυτϊν 

διανυςμάτων και ζτςι να εκτιμιςουμε αν ο χριςτθσ κα προτιμοφςε ι όχι ζνα 

αντικείμενο. 

Η ςφγχρονθ τάςθ ωςτόςο είναι τα υβριδικά μοντζλα ςυςτθμάτων 

ςυςτάςεων. Αυτό οφείλεται αφενόσ ςτθν διαρκι απαίτθςθ για όλο και 

ακριβζςτερεσ προβλζψεισ-προτάςεισ ςτουσ χριςτεσ και αφετζρου ςτα επιμζρουσ 
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μειονεκτιματα τθσ κάκε τεχνικισ, είτε είναι collaborative filtering, είτε είναι 

content-based. ΢κοπόσ λοιπόν των υβριδικϊν ςυςτθμάτων είναι να εκμεταλλευτοφν 

τα πλεονεκτιματα των collaborative filtering και content-based ςυςτθμάτων, 

ςυνδυάηοντασ τεχνικζσ και αρχιτεκτονικζσ και από τισ δφο αυτζσ κατθγορίεσ με 

ςκοπό τθν βελτίωςθ τθσ απόδοςθσ των ςυςτάςεων ςτουσ χριςτεσ (Anand et al., 

2012), (Melville and Sindhwani, 2010). Για τουσ παραπάνω λόγουσ, υπάρχει αρκετι 

ζρευνα γφρω από αυτό το αντικείμενο και ζχουν προτακεί αρκετά υβριδικά μοντζλα 

ςυςτθμάτων ςυςτάςεων. Μια απλοποιθμζνθ προςζγγιςθ αυτοφ του προβλιματοσ 

τθν οποία ζχουν προτείνει οι Cotter and Smyth (Cotter and Smyth, 2000), είναι θ 

παραγωγι ςυςτάςεων τόςο με collaborative filtering όςο και με content-based 

μεκόδουσ και ζπειτα ο ςυνδυαςμόσ των δφο προβλζψεων για να προκφψει θ τελικι 

λίςτα προβλζψεων για τον χριςτθ. 

Από τισ πιο ενδιαφζρουςεσ προςεγγίςεισ υβριδικϊν ςυςτθμάτων είναι αυτι 

των Melville et al. (Melville et al., 2002) οι οποίοι υποςτθρίηουν ότι ςφμφωνα με τα 

πειράματά τουσ, το μοντζλο Content-boosted Collaborative Filtering που προτείνουν 

αποδίδει καλφτερα απ’ ότι αν ακολουκθκοφν μεμονωμζνα collaborative filtering ι 

content-based μζκοδοι.  ΢φμφωνα με τθ μελζτθ τουσ, θ μζκοδοσ που προτείνουν 

αξιοποιεί τα πλεονεκτιματα του collaborative filtering με αποτζλεςμα να μπορεί να 

εκτελείται ςε περιπτϊςεισ όπου δεν υπάρχει κάποιο ιδιαίτερο περιεχόμενο που 

μπορεί να αντιςτοιχθκεί με τα αντικείμενα ι ςε περιπτϊςεισ όπου το περιεχόμενο 

είναι δφςκολο να αναλυκεί από ζναν υπολογιςτι, κακϊσ και τθν ικανότθτά του να 

παρζχει προτάςεισ για αντικείμενα τα οποία είναι ςχετικά με τον χριςτθ τα οποία 

όμωσ δεν περιζχουν περιγραφζσ ι άλλο περιεχόμενο που να είναι ςχετικό με το 

προφίλ του χριςτθ. Απ’ τθν άλλθ, αξιοποιοφν παράλλθλα και τθν ικανότθτα των 

content-based μεκόδων να μποροφν να χαρακτθρίςουν μοναδικά κάκε χριςτθ. Για 

τα πειράματά τουσ χρθςιμοποίθςαν ζνα ςφνολο δεδομζνων ςχετικό με ταινίεσ και 

βακμολογίεσ των χρθςτϊν για αυτζσ. Ζτςι, ςυγκζντρωςαν το περιεχόμενο τθσ κάκε 

ταινίασ από το IMDB κακϊσ και τον πίνακα αξιολογιςεων των ταινιϊν από τουσ 

χριςτεσ. Σο πρόβλθμα όμωσ ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ είναι ότι ο πίνακασ 

αξιολογιςεων των ταινιϊν περιζχει πολλά κενά, κακϊσ κάκε χριςτθσ ζχει 

αξιολογιςει ζνα μικρό τμιμα από το ςφνολο των ταινιϊν. ΢ε αυτό το ςτάδιο 
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χρθςιμοποιικθκε το content-based ςφςτθμα το οποίο εκπαιδεφτθκε για κάκε 

διάνυςμα χριςτθ-βακμολογιϊν και από το οποίο προζκυψε ζνα ψευδο-διάνυςμα 

χριςτθ-βακμολογιϊν το οποίο περιζχει τισ πραγματικζσ βακμολογίεσ του χριςτθ 

για τισ ταινίεσ που ζχει αξιολογιςει και τθν βακμολογία που υπολόγιςε το content-

based ςφςτθμα για τισ ταινίεσ που δεν είχε αξιολογιςει ο χριςτθσ. Από το ςφνολο 

των ψευδο-διανυςμάτων για κάκε χριςτθ προζκυψε ο ψευδο-πίνακασ 

βακμολογιϊν, ο οποίοσ πλζον δεν περιζχει κενζσ τιμζσ. ΢το τελικό ςτάδιο του 

μοντζλου που προτείνεται από τουσ Melville et al. (Melville et al., 2002), 

χρθςιμοποιείται collaborative-filtering ςτα δεδομζνα του ψευδο-πίνακα για τον υπό 

εξζταςθ χριςτθ προκειμζνου να γίνει θ πρόβλεψθ για νζα αντικείμενα. 

Καταλιγοντασ ςτα ςυμπεράςματά τουσ οι ερευνθτζσ, αποδεικνφουν ότι το υβριδικό 

μοντζλο ςυςτάςεων που προτείνουν αποδίδει κατά μζςο όρο ζωσ και 9.2% 

καλφτερα από το content-based μοντζλο και 4.0-4.6% καλφτερα από το 

collaborative filtering μοντζλο. 

΢υχνά όμωσ, ςτισ ςελίδεσ που χρθςιμοποιείται κάποιο ςφςτθμα ςυςτάςεων 

υπάρχει και κάποιου είδουσ πλθροφορία κοινωνικοφ δικτφου, θ οποία μπορεί για 

παράδειγμα να εκφράηεται ςτθν πιο απλι τθσ μορφι με το αν κάποιοσ χριςτθσ ζχει 

δθλϊςει άμεςα ι ζμμεςα ότι εμπιςτεφεται ι όχι κάποιον άλλο χριςτθ. Αυτό μπορεί 

να γίνει άμεςα όταν ο χριςτθσ εκδθλϊνει τθν προτίμθςι του για κάποιον άλλο 

χριςτθ (προςκζτοντάσ τον για παράδειγμα ςτθ λίςτα φίλων του ι ςε κάποια 

κατθγορία αξιόπιςτων χρθςτϊν). Ζμμεςα, μπορεί να εκδθλωκεί με διάφορουσ 

τρόπουσ. Μπορεί για παράδειγμα να εκδθλωκεί κάνοντασ απλά Like ςε κάποια 

ανάρτθςθ ενόσ άλλου χριςτθ, κάνοντασ retweet μια δθμοςίευςθ ι δθλϊνοντασ ότι 

κάποιο άρκρο ενόσ χριςτθ, όπωσ για παράδειγμα μία αξιολόγθςθ για ζνα προϊόν, 

φάνθκε χριςιμθ. 

Αυτό λοιπόν που προτείνεται από τουσ Varlamis et al. (Varlamis et al., 2013), 

είναι ζνα πλαίςιο για τθν διαχείριςθ τθσ εμπιςτοςφνθσ ςτα κοινωνικά δίκτυα, το 

οποίο βαςίηεται ςε ζνα μθχανιςμό που λαμβάνει υπόψθ του τισ άμεςεσ ι ζμμεςεσ 

ςυνδζςεισ μεταξφ των χρθςτϊν, τισ αναλφει και παρζχει εξατομικευμζνεσ προτάςεισ 

χρθςτϊν ςτουσ χριςτεσ. Πιο ςυγκεκριμζνα, θ λειτουργία του ςυςτιματοσ 

διακρίνεται ςε τρεισ φάςεισ. ΢τθν πρϊτθ φάςθ, δθμιουργοφνται οι ζμμεςεσ ι 
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άμεςεσ ςυνδζςεισ μεταξφ των χρθςτϊν του δικτφου, ςτθν δεφτερθ φάςθ 

υπολογίηονται οι αξιολογιςεισ τθσ φιμθσ των χρθςτϊν και ςτθν τρίτθ φάςθ 

παράγονται οι εξατομικευμζνεσ προτάςεισ για κάκε χριςτθ. Με αυτόν τον τρόπο, 

ενιςχφεται θ αποτελεςματικότθτα των ςυςτάςεων του ςυςτιματοσ κακϊσ με τθν 

χριςθ του χαρακτθριςτικοφ τθσ εμπιςτοςφνθσ μεταξφ των χρθςτϊν, κεωρείται πιο 

πικανό οι προτιμιςεισ ενόσ χριςτθ να ςχετίηονται περιςςότερο με τον κοινωνικό 

του κφκλο (ςτο κοινωνικό του δίκτυο) και κατά ςυνζπεια το ςφςτθμα μπορεί να 

ςυγκλίνει ακόμα περιςςότερο ςε ςυςτάςεισ που ταιριάηουν περιςςότερο ςτο 

χριςτθ. Όςον αφορά τθν μεταβατικότθτα τθσ αξιοπιςτίασ ςτο κοινωνικό δίκτυο, 

γίνεται θ παραδοχι ότι “Ο φίλοσ του φίλου μου είναι και δικόσ μου φίλοσ” και ότι 

“Ο εχκρόσ του φίλου μου είναι και εχκρόσ μου” όπωσ φαίνεται και ςτθν εικόνα 2. 

Με αυτό τον τρόπο, το ςφςτθμα ζχει μια ευρφτερθ άποψθ για τθν αξιοπιςτία των 

χρθςτϊν ςτο κοινωνικό δίκτυο, τθν οποία ςυμπεριλαμβάνει κατά τθν επιλογι των 

χρθςτϊν ςτουσ υπολογιςμοφσ των ςυςτάςεων για τον υπό εξζταςθ χριςτθ. 

 

Εικόνα 1: Μεταβατικότητα τησ εμπιςτοςφνησ (πηγή: Varlamis et al., 2013) 
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2.2 Αλγόριθμοι Collaborative Filtering 

2.2.1 User-User 

΢φμφωνα με τθ βιβλιογραφία, όπωσ αναφζρουν οι Malone et al. (Malone et 

al., 1987), οι τεχνικζσ φιλτραρίςματοσ τθσ πλθροφορίασ χωρίηονται ςε τρεισ 

κατθγορίεσ – γνωςτικι, κοινωνικι και οικονομικι – ανάλογα με τθν πθγι 

πλθροφοριϊν που χρθςιμοποιείται για τθν εξαγωγι ςυμπεραςμάτων για τθν 

προτίμθςθ ι μθ ενόσ άρκρου από ζναν χριςτθ. Άλλεσ content-based τεχνικζσ, 

βαςίηονται ςτθν δθμιουργία ενόσ προφίλ για τον χριςτθ, το οποίο «εκπαιδεφεται» 

με βάςθ τθν ανάδραςθ που δζχονται από τον χριςτθ για το αν του άρεςε ι όχι το 

εκάςτοτε άρκρο που του προτάκθκε από το μζχρι πρότινοσ προφίλ του. Οι τεχνικζσ 

για τθν ανανζωςθ του προφίλ του χριςτθ βαςίηονται ςε τεχνικζσ μθχανικισ 

μάκθςθσ ι ςε πικανοτικζσ τεχνικζσ (Belkin and Croft, 1992). Η κατθγορία 

κοινωνικϊν τεχνικϊν φιλτραρίςματοσ τθσ πλθροφορίασ απ’ τθν άλλθ, βαςίηεται 

ςτθν κοινωνικι ςχζςθ μεταξφ των ατόμων για τθ λιψθ αποφάςεων για το 

ενδιαφζρον ι όχι ενόσ χριςτθ για ζνα άρκρο. Οι πολλά υποςχόμενεσ τεχνικζσ 

Collaborative Filtering πάνε ζνα βιμα παραπζρα τισ κοινωνικζσ τεχνικζσ 

αναηιτθςθσ, αντιμετωπίηοντασ όμωσ προβλιματα όταν μιλάμε για περιεχόμενο 

κειμζνου, όπωσ ο υπολογιςμόσ του βακμοφ ςχετικότθτασ μεταξφ κειμζνων που 

διαφζρουν ςτθν ορολογία αλλά ςυμφωνοφν ςτο περιεχόμενο (π.χ. λόγω χριςθσ 

διαφορετικϊν ςυνϊνυμων λζξεων) ι ακόμα πιο ςθμαντικά χαρακτθριςτικά που 

είναι δφςκολο να καταλάβει μία μθχανι, όπωσ θ ποιότθτα ενόσ κειμζνου ι θ 

αξιοπιςτία του ςυγγραφζασ του. 

Ο User-User αλγόρικμοσ για Collaborative Filtering που προτάκθκε από τουσ 

Resnick et al. (Resnick et al., 1994) βαςίηεται ςτο ςφςτθμα Tapestry των Goldberg et 

al. (Goldberg et al., 1992) επεκτείνοντάσ το με δφο τρόπουσ. Καταρχιν, ςε αντίκεςθ 

με το Tapestry, τα δεδομζνα βακμολογιϊν δεν βαςίηονται ςε μία μόνο ςτατικι 

ςελίδα, αλλά ςυλλζγονται από διαφορετικζσ ςελίδεσ, και δευτερευόντωσ, ο 

αλγόρικμόσ τουσ ςε αντίκεςθ με το ςφςτθμα Tapestry, περιζχει ςυγκεντρωτικά 

ερωτιματα. Επιπλζον, ςε αντίκεςθ με μία άλλθ ζρευνα του Maltz (Maltz, 1994), ο 

αλγόρικμοσ των Resnick et al. προςαρμόηει τα ςκορ των προβλζψεων για κάκε 
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χριςτθ ξεχωριςτά, αξιοποιϊντασ τισ διαφορετικζσ προτιμιςεισ ανάμεςα ςτουσ 

διάφορουσ χριςτεσ.  

Σο μοντζλο του User-User αλγόρικμου βαςίηεται ςτθν υπόκεςθ ότι αν τα 

ενδιαφζροντα δφο χρθςτϊν ζχουν ταυτιςτεί ςτο παρελκόν, τότε είναι πολφ πικανό 

να ξαναςυμβεί ςτο μζλλον, κεωρϊντασ ότι τα ενδιαφζροντα των χρθςτϊν δεν 

αλλάηουν ραγδαία. Κατά τθν υλοποίθςθ του, ο αλγόρικμοσ ςυςχετίηει τισ 

υπάρχουςεσ βακμολογίεσ των χρθςτϊν για τα αντικείμενα, αποδίδοντασ ζτςι ζνα 

βάροσ ςε κάκε χριςτθ, το οποίο κα χρθςιμοποιιςει αργότερα προςπακϊντασ να 

κάνει προβλζψεισ για κάποιον άλλο χριςτθ. Αν ρΧ,Τ είναι ο ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ 

μεταξφ των μεταβλθτϊν Χ και Τ, ςτθν περίπτωςι μασ οι βακμολογίεσ του υπό 

εξζταςθ χριςτθ με κάποιον άλλο, με τυπικζσ αποκλίςεισ ςΧ και ςΤ αντίςτοιχα, τότε 

ο ςυντελεςτήσ ςυςχζτιςησ ορίηεται ωσ: 

         (   )   
   (   )

    
  
                            

              
 

με 

   (   )   
∑ (    )(    ) 

   

   
 

Αν τϊρα ζχουμε μια ςειρά τιμϊν xi και yi αντίςτοιχα, για τισ μεταβλθτζσ Χ και 

Τ, όπου i ≥ 1, τότε μποροφμε να χρθςιμοποιιςουμε τουσ ςυντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ 

δείγματοσ για τον υπολογιςμό τθσ ςυςχζτιςθσ Pearson: 

     
∑ (    ̅)(       ̅) 

   

√∑ (    ̅)  ∑ (       ̅)  
   

 
   

 

Κατά ςειρά, πρϊτα υπολογίηονται οι ςυντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ (Pindyck and 

Rubinfeld, 1991), μεταξφ του υπό εξζταςθ χριςτθ και των υπόλοιπων χρθςτϊν, με 

αποτζλεςμα να λθφκοφν υπόψθ μόνο οι αντίςτοιχεσ βακμολογίεσ των κοντινότερα 

ςυςχετιηόμενων χρθςτϊν. Με αυτόν τον τρόπο, θ βακμολογία ενόσ αντικειμζνου 

που προβλζπει το ςφςτθμα για τον υπό εξζταςθ χριςτθ, κα είναι ςχετικι με τθν 

βακμολογία που ζχουν δϊςει για αυτό το αντικείμενο οι χριςτεσ με τουσ οποίουσ ο 
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υπό εξζταςθ χριςτθσ ζχει ςυμφωνιςει ξανά ςτο παρελκόν, ι προκφπτουν να είναι 

οι πιο κοντινοί γείτονεσ μετά τον υπολογιςμό των ομοιοτιτων.  

΢υνοπτικά, ο αλγόρικμοσ επιςτρζφει ωσ ςυςτάςεισ τα Ν πρϊτα αντικείμενα 

του πιο όμοιου με τον υπό εξζταςθ χριςτθ, διαφορετικά αν δεν βρεκεί όμοιοσ με 

τον υπό εξζταςθ χριςτθ, τότε δεν είναι δυνατι θ παραγωγι ςυςτάςεων. Επίςθσ, θ 

πρόβλεψθ για τθν βακμολογία ενόσ αντικειμζνου βαςίηεται ςτθν βακμολογία του 

πιο όμοιου γείτονα, ο οποίοσ ζχει ιδθ βρεκεί από τον αλγόρικμο. ΢ε αντίκετθ 

περίπτωςθ, αν δεν είναι δυνατό να βρεκεί κάποιοσ όμοιοσ γείτονασ, 

χρθςιμοποιείται ο μζςοσ όροσ των βακμολογιϊν όλων των χρθςτϊν που ζχουν 

βακμολογιςει αυτό το αντικείμενο ωσ αποτζλεςμα τθσ πρόβλεψθσ τθσ 

βακμολογίασ του υπό εξζταςθ χριςτθ για αυτό το αντικείμενο. 

2.2.2 FunkSVD 

Ο αλγόρικμοσ FunkSVD, ο οποίοσ δθμιουργικθκε από τον Simon Funk1, είναι 

ζνα είδοσ SVD αλγορίκμου, διαφοροποιείται όμωσ ςτον τρόπο υπολογιςμοφ των 

προβλζψεων, κακϊσ χρθςιμοποιεί τθ μζκοδο gradient descent για τον 

προςδιοριςμό του πίνακα παραγοντοποίθςθσ. Μάλιςτα, είναι ο αλγόρικμοσ που 

ζλαβε τθν τρίτθ κζςθ ςτον διαγωνιςμό του Netflix για προτάςεισ αλγορίκμων 

πρόβλεψθσ βακμολογίασ των χρθςτϊν για ταινίεσ. Σθν πρϊτθ κζςθ και το ζπακλο 

του 1εκ. δολαρίων ςτον ςχετικό διαγωνιςμό ζλαβε θ ομάδα BellKor’s Pragmatic 

Chaos2, ο αλγόρικμοσ τθσ οποίασ πζτυχε τθν καλφτερθ απόδοςθ RMSE με τιμι ίςθ 

με 0.8567, βελτιϊνοντασ τθν αρχικι απόδοςθ κατά 10%. 

Μποροφμε να ποφμε ότι ο αλγόρικμοσ FunkSVD, βαςίηεται ςτθν παραδοχι 

πωσ αν μπορείσ ςε ζνα πρόβλθμα δεδομζνων να παραςτιςεισ τα δεδομζνα με 

λιγότερεσ διαςτάςεισ, μειϊνοντασ ζτςι το χϊρο ςτον οποίο κα γίνονται οι 

υπολογιςμοί και άρα τθν πολυπλοκότθτα, μπορείσ πιο εφκολα να καταλιξεισ ςε 

γενικευμζνα ςυμπεράςματα με εννοιολογικό περιεχόμενο. Πρακτικά αυτό ςθμαίνει 

ζνα μοντζλο για τθν αναπαράςταςθ των αντικειμζνων από μία μικρότερθ ομάδα 

χαρακτθριςτικϊν και μία μζκοδο για τθν εξαγωγι των τιμϊν αυτϊν των 

                                                           
1
 http://sifter.org/~simon/journal/20061211.html 

2
 http://www.research.att.com/~volinsky/netflix/bpc.html 

http://www.research.att.com/~volinsky/netflix/bpc.html
http://www.research.att.com/~volinsky/netflix/bpc.html
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χαρακτθριςτικϊν από τα πραγματικά δεδομζνα. ΢τθν πραγματικότθτα λοιπόν, ο 

FunkSVD αλγόρικμοσ αξιοποιεί τθν τεχνικι του Singular Value Decomposition. Αν 

κζλαμε να περιγράψουμε αυτιν τθν τεχνικι με ζνα παράδειγμα, κα λζγαμε ότι θ 

βακμολογία ενόσ χριςτθ για μία ταινία απεικονίηει το ςφνολο τθσ προτίμθςθσ του 

χριςτθ για τα διαφορετικά χαρακτθριςτικά μιασ ταινίασ. Αν λοιπόν είχαμε τθν 

ταινία (movie) με τα χαρακτθριςτικά (f) και τον χριςτθ (user) τότε: 

             ,    -,     -  ∑(           , -,    -              , -,     -) 

Ζτςι, με τθν μζκοδο του Singular Value Decomposition, ο μεγάλοσ αρχικόσ 

πίνακασ             μετατρζπεται ςε δφο πίνακεσ                και 

              , όπου το εςωτερικό γινόμενο των δφο πινάκων δίνει το 

άκροιςμα των γινομζνων τθσ προθγοφμενθσ ςχζςθσ. Η χρθςιμότθτα αυτισ τθσ 

μεκόδου ζγκειται ςτο γεγονόσ ότι παράγοντασ τουσ δφο νζουσ, μικρότερουσ  

πίνακεσ αντί του ενόσ μεγάλου, ελαχιςτοποιείται το τελικό ςφάλμα υπολογιςμοφ, 

ςυγκεκριμζνα το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα. Παραμζνει ωςτόςο, το πρόβλθμα του 

υπολογιςμοφ του SVD ςε μεγάλουσ πίνακεσ, ιδιαίτερα ςε κακθμερινά πραγματικά 

ςφνολα δεδομζνων. Σο πρόβλθμα μετατρζπεται ςε πρόβλθμα υπολογιςμοφ των 

παραγόμενων χαρακτθριςτικϊν, από τον αρχικό πίνακα βακμολογιϊν και ςτθ 

μετατροπι του διανφςματοσ βακμολογιϊν για τα αντικείμενα ςε βακμολογίεσ για 

τα παραγόμενα χαρακτθριςτικά.  Η προςζγγιςθ του FunkSVD ςε αυτό, είναι θ λιψθ 

του ςφάλματοσ μεταξφ τθσ τιμισ που προβλζφκθκε και τθσ πραγματικισ τιμισ και 

ζπειτα θ εφρεςθ των παραγϊγων ςε ςχζςθ με τισ παραμζτρουσ που προςπακοφμε 

να ςυμπεράνουμε. Όςον αφορά τον ρυκμό μάκθςθσ τθσ καμπφλθσ (learning rate) 

τθσ μεκόδου Βθματικισ Κατάβαςθσ (Gradient Descent), αυτόσ  αρχικοποιείται ςε 

μια μικρι τιμι (π.χ. lrate=0.001), ϊςτε να επιτυγχάνει τθν μικρότερθ δυνατι 

μετατόπιςθ τθσ καμπφλθσ ςε κάκε επανάλθψθ για τον υπολογιςμό του ςφάλματοσ. 

Πριν ο αλγόρικμοσ ξεκινιςει να μακαίνει τα χαρακτθριςτικά (features) των 

αντικειμζνων, υπολογίηει μία μζςθ βακμολογία για κάκε αντικείμενο, ωσ βάςθ 

ςφγκριςθσ για τθ ςυνζχεια. Ζτςι, για κάκε αντικείμενο, υπολογίηει το άκροιςμα τθσ 

μζςθσ βακμολογίασ του από όλουσ τουσ χριςτεσ με τθν διαφορά τθσ βακμολογίασ 

του κάκε χριςτθ από τον μζςο όρο των βακμολογιϊν για αυτό το αντικείμενο, όπωσ 
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φαίνεται ςτον παρακάτω τφπο και ξεκινάει τθν εκπαίδευςθ των χαρακτθριςτικϊν, 

με ςκοπό τθν ςταδιακι μείωςθ του ςφάλματοσ. 

                                   ,    -               ,    - 

΢υνεχίηοντασ λοιπόν τθν διαδικαςία εκπαίδευςθσ, ςτόχοσ είναι θ προςζγγιςθ 

του τοπικοφ βζλτιςτου (ελάχιςτου) ςε μία gradient descent κατανομι όπωσ θ 

παρακάτω. Μόλισ ο αλγόρικμοσ ςυγκλίνει όςο γίνεται πιο κοντά ςτο τοπικό 

ελάχιςτο, ζχοντασ δθλαδι μειϊςει το ςφάλμα όςο το δυνατό περιςςότερο για ζνα 

χαρακτθριςτικό, τότε το προςκζτει ςτθ λίςτα με τα χαρακτθριςτικά και προχωράει 

ςτθν εκ νζου εκπαίδευςθ του επόμενου χαρακτθριςτικοφ. 

 

Εικόνα 2: Gradient Descent κατανομή (πηγή: Principe et al., 1999)  

2.2.3 Item-Item 

Όςον αφορά τον αλγόρικμο Item-Item, oι Sarwar et al. (Sarwar et al., 2001) 

και (Deshpande and Karypis, 2004), προςζγγιςαν τουσ περιοριςμοφσ των 

ςυμβατικϊν αλγόρικμων collaborative filtering, όπωσ είχαν ορίςει οι Herlocker et al. 

(Herlocker et al., 1999), ωσ τθν δυςκολία τθσ αναηιτθςθσ αξιόπιςτων γειτόνων 

ανάμεςα ςε μία μεγάλθ κοινότθτα υποψιφιων γειτόνων. Η πρόταςι τουσ λοιπόν, 

είναι πωσ θ λφςθ ςτο παραπάνω πρόβλθμα μπορεί να δοκεί από τουσ Item-Item 

αλγορίκμουσ. ΢ε αντίκεςθ με τον αλγόρικμο User-User, όπου εξερευνοφνται οι 
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ςχζςεισ μεταξφ των χρθςτϊν για τθν εφρεςθ όμοιων χρθςτϊν, εδϊ εξερευνοφνται οι 

ςχζςεισ μεταξφ των αντικειμζνων και κατά ςυνζπεια, οι ςυςτάςεισ για τουσ χριςτεσ 

προκφπτουν βρίςκοντασ ομοιότθτεσ ανάμεςα ςτα αντικείμενα που ζχει ιδθ 

βακμολογιςει ο χριςτθσ και ςε αυτά που δεν ζχει αξιολογιςει ακόμα. Οι 

ερευνθτζσ, προςκζτουν επίςθσ ςτα πλεονεκτιματα αυτισ τθσ κατθγορίασ 

αλγορίκμων, τθν δυνατότθτα παραγωγισ εξίςου αξιόπιςτων ςυςτάςεων ςε ςχζςθ 

με τουσ User-User αλγόρικμουσ και με τθ χριςθ λιγότερθσ υπολογιςτικισ ιςχφοσ. 

Για τθν εφρεςθ ομοιοτιτων ανάμεςα ςτα αντικείμενα και τθν μετζπειτα ςφςταςθ 

των k μεγαλφτερων αντικειμζνων υπάρχουν διάφορεσ τεχνικζσ.  

Τποκζτοντασ τθν ςφγκριςθ ομοιότθτασ ανάμεςα ςε δφο αντικείμενα i και j, 

πρϊτο ςτάδιο είναι θ απομόνωςθ των χρθςτϊν που ζχουν αξιολογιςει και τα δφο 

αυτά αντικείμενα και δεφτερο ςτάδιο είναι θ εφαρμογι τεχνικϊν υπολογιςμοφ τθσ 

ομοιότθτασ si,j. Η Εικόνα 3 απεικονίηει τθν παραπάνω διαδικαςία υπολογιςμοφ 

ομοιότθτασ αντικειμζνων. 

 

Εικόνα 3: Διαδικαςία υπολογιςμοφ ομοιότητασ αντικειμζνων (πηγή: Sarwar et al., 2001) 

Για τον υπολογιςμό τθσ ομοιότθτασ ςε αυτι τθν κατθγορία αλγορίκμων 

χρθςιμοποιείται είτε θ ςυςχζτιςθ κατά Pearson, που περιγράφεται ςτθν ενότθτα 

2.2.1, είτε θ ομοιότθτα ςυνθμίτονου (cosine similarity), είτε θ ομοιότθτα 

προςαρμοςμζνου ςυνθμίτονου (adjusted-cosine similarity). Η ομοιότθτα 

ςυνθμίτονου για τα αντικείμενα i και j τθσ Εικόνασ 3, ορίηεται ωσ εξισ: 

Users 

Items 
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   (   )     ( ⃗  ⃗)   
 ⃗   ⃗

‖ ⃗‖  ‖ ⃗‖ 
 

Μία από τισ βαςικότερεσ διαφορζσ ςτον τρόπο υπολογιςμοφ τθσ ομοιότθτασ 

ανάμεςα ςτουσ User-User και τουσ Item-Item αλγόρικμουσ, είναι ότι ςτουσ User-

User θ ομοιότθτα υπολογίηεται για κάκε γραμμι του πίνακα, δθλαδι για κάκε 

χριςτθ, ενϊ ςτουσ Item-Item αλγόρικμουσ υπολογίηεται ανάμεςα ςτισ ςτιλεσ του 

πίνακα, όπωσ για παράδειγμα προθγουμζνωσ, όπου κάκε ηεφγουσ αντικειμζνων που 

ζχουν βακμολογθκεί αντιςτοιχοφν ςε διαφορετικό χριςτθ. Ωςτόςο, ο υπολογιςμόσ 

τθσ ομοιότθτασ με το μζτρο του ςυνθμίτονου, ζχει ωσ ελάττωμα τθν ζλλειψθ 

υπολογιςμοφ τθσ διαφοράσ ςτθν κλίμακα των βακμολογιϊν των διάφορων 

χρθςτϊν. Αν λοιπόν, από κάκε ηεφγοσ βακμολογθμζνων αντικειμζνων αφαιρεκεί ο 

αντίςτοιχοσ μζςοσ όροσ του χριςτθ, τότε καταλιγουμε ςτο μζτρο του 

προςαρμοςμζνου ςυνθμίτονου, όπωσ φαίνεται και ςτον ακόλουκο τφπο: 

   (   )  
∑ (      ̅ )(      ̅ )   

√∑ (      ̅ )   
 
√∑ (      ̅ )   

 
   ̅                                      

Σο επόμενο βιμα μετά τον υπολογιςμό των ομοιοτιτων, είναι θ παραγωγι 

των προβλζψεων. Μετά τθν δθμιουργία λοιπόν του ςυνόλου των πιο όμοιων 

αντικειμζνων, εξετάηονται οι βακμολογίεσ του υπό εξζταςθ χριςτθ, 

χρθςιμοποιϊντασ είτε τεχνικζσ παλινδρόμθςθσ (Regression), είτε τεχνικζσ 

ςτακμιςμζνων ακροιςμάτων (Weighted Sum) για να υπολογίςει τισ προβλζψεισ. 

Κατά τθν τεχνικι ςτακμιςμζνων ακροιςμάτων για τον υπολογιςμό τθσ πρόβλεψθσ 

(P) ενόσ αντικειμζνου (i) για ζναν χριςτθ (u), υπολογίηεται το άκροιςμα των 

βακμολογιϊν του χριςτθ για τα όμοια του i αντικείμενα, όπωσ ζχουν προκφψει από 

τθν προθγοφμενθ διαδικαςία, ςυμπεριλαμβανομζνου και του βάρουσ που ζχει 

προκφψει από τθν ομοιότθτα si,j του αντικειμζνου i με κάκε j αντικείμενο, όπωσ 

φαίνεται και ςτον παρακάτω τφπο. 

      
∑  (           )                   

∑  (|    |)                   
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Κατά τθν τεχνικι τθσ παλινδρόμθςθσ, από τθν άλλθ, αντί να 

χρθςιμοποιοφνται οι βακμολογίεσ των όμοιων αντικειμζνων, χρθςιμοποιοφνται οι 

κατά προςζγγιςθ τιμζσ τουσ, βάςθ ενόσ μοντζλου παλινδρόμθςθσ. Ζτςι, παραμζνει 

ο ίδιοσ τφποσ υπολογιςμοφ τθσ πρόβλεψθσ όπωσ και προθγουμζνωσ, αλλά για τισ 

τιμζσ Ru,N των βακμολογιϊν, χρθςιμοποιοφνται οι προςεγγιςτικζσ τιμζσ R’u,N που 

προκφπτουν από το παρακάτω μοντζλο γραμμικισ παλινδρόμθςθσ. 

  
 ̅̅ ̅̅     ̅      
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2.3 Συναφείσ Εργαςίεσ 

Οι διάφορεσ τεχνικζσ Collaborative Filtering κακϊσ και οι μζκοδοι clustering 

ζχουν υπάρξει πολλζσ φορζσ αντικείμενο μελζτθσ. ΢φμφωνα με τουσ Pham et al. 

(Pham et al., 2011), θ μζκοδοσ ομαδοποίθςθσ θ οποία βαςίηεται ςτισ κοινωνικζσ 

πλθροφορίεσ των χρθςτϊν προκειμζνου να διατυπωκοφν ςυςτάςεισ μπορεί να 

αποδϊςει καλφτερα από τισ κλαςικζσ τεχνικζσ Collaborative Filtering. ΢ε 

προθγοφμενθ ζρευνα των Sarwar et al. (Sarwar et al., 2002), οι οποίοι είχαν 

εφαρμόςει μία προςζγγιςθ ομαδοποίθςθσ χρθςτϊν ςε subgraphs με βάςθ τθν 

ομοιότθτάσ τουσ, είχαν δείξει ότι ιταν δυνατι θ παραγωγι ςυςτάςεων με 

αποτελζςματα ςυγκρίςιμα με αυτά τθσ παραδοςιακισ τεχνικισ collaborative 

filtering. Επίςθσ, το 2006, ςε ζρευνα των Backstrom et al. (Backstrom et al., 2006) 

γίνεται εξζταςθ τθσ ςχζςθσ του collaborative filtering ςε κοινωνικά ςχθματιςμζνεσ 

ομάδεσ μεγάλων κοινωνικϊν δικτφων, ενϊ το 2007, οι Anglade et al. (Anglade et al., 

2007) πρότειναν μία ςφνκετθ προςζγγιςθ για προτάςεισ μουςικισ και 

ραδιοφωνικϊν καναλιϊν ςε χριςτεσ Ρ2Ρ δικτφων. 

΢ε παλαιότερθ ζρευνά τουσ, οι O’Connor and Herlocker (O’Connor and 

Herlocker, 1999), είχαν κεωριςει ότι το partitioning κα βελτίωνε τθν απόδοςθ των 

τεχνικϊν collaborative filtering. Για τον λόγο αυτό, είχαν ερευνιςει τθν απόδοςθ 

του collaborative filtering ςτο ςφνολο δεδομζνων του MovieLens, εφαρμόηοντασ 

όμωσ πρϊτα τεχνικζσ clustering ςτο ςφνολο των αντικειμζνων, καταλιγοντασ ςε 

ακριβζςτερεσ προβλζψεισ ςε ςχζςθ με τισ κλαςικζσ τεχνικζσ collaborative filtering. 

΢ε μία ακόμα ςχετικι ζρευνα των De  Meo et al. (De Meo et al., 2011), 

προτείνεται ο ςυνδυαςμόσ τεχνικϊν collaborative filtering βαςιςμζνεσ ςτουσ 

πίνακεσ παραγοντοποίθςθσ και τθσ πλθροφορίασ ςχζςεων κοινωνικισ φιλίασ για 

τθν παραγωγι ακριβζςτερων ςυςτάςεων και τθν κατάταξθ των αντικειμζνων 

ενδιαφζροντόσ τουσ. Μάλιςτα, θ αξιολόγθςθ τθσ προςζγγιςισ τουσ ςε ζνα 

πραγματικό κοινωνικό δίκτυο, δείχνει ςχετικι βελτίωςθ ςε ςχζςθ με τισ υπάρχουςεσ 

κλαςικζσ τεχνικζσ. 

Επιπλζον, ςε πρόςφατθ ζρευνα των Symeonidis et al. (Symeonidis et al., 

2013) γίνεται παραλλθλιςμόσ τθσ πρόβλεψθσ ςυνδζςμων για προτάςεισ φιλίασ ςτα 
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κοινωνικά δίκτυα με τθν πρόβλεψθ ςυνδζςμων ςε δίκτυα αλλθλεπίδραςθσ 

πρωτεΐνθσ – πρωτεΐνθσ. Η προςζγγιςι τουσ βαςίςτθκε  ςτθν εφαρμογι μίασ 

φαςματικισ ομαδοποίθςθσ πολλαπλϊν δρόμων, θ οποία χρθςιμοποιεί 

πλθροφορίεσ από τα ελάχιςτα υψθλά ιδιοδιανφςματα και ιδιοτιμζσ του 

κανονικοποιθμζνου Laplacian πίνακα, υπολογίηοντασ με αυτόν τον τρόπο ζναν 

μικρότερο πίνακα, με λιγότερο κόρυβο και πιο πυκνό ςε ςχζςθ με τον αρχικό, 

προτείνοντασ πωσ με αυτόν τον τρόπο μποροφν να προκφψουν πιο γριγορεσ και 

ακριβείσ προτάςεισ ςυνδζςμων. 

Λαμβάνοντασ,  λοιπόν, υπόψθ τα παραπάνω, ορίηεται ωσ προτεινόμενθ 

μεκοδολογικι προςζγγιςθ θ δθμιουργία ενόσ νζου μοντζλου, το οποίο ιδανικά κα 

βελτιϊνει τα αποτελζςματα των παραδοςιακϊν τεχνικϊν, και μάλιςτα με 

αποδοτικότερο και ταχφτερο χρόνο υπολογιςμοφ. Η πρόταςθ που κα μελετιςουμε 

βαςίηεται τθν εφαρμογι τεχνικϊν collaborative filtering, ςυνδυάηοντασ 

χαρακτθριςτικά από τα μοντζλα των (Melville et al., 2002), (Varlamis et al., 2013), 

αλλά ςε εκ των προτζρων διχοτομθμζνουσ γράφουσ. ΢τόχοσ τθσ ζρευνασ είναι να 

μελετιςει αν το προτεινόμενο μοντζλο μπορεί να αποδϊςει καλφτερα από τα μζχρι 

τϊρα γνωςτά μοντζλα και πικανότατα με ςυντομότερο χρόνο απόκριςθσ και να 

κζςει τισ βάςεισ για ζναν πιο ευζλικτο και πικανϊσ κατανεμθμζνο τρόπο 

λειτουργίασ. Παράλλθλα, ςτόχοσ τθσ προςζγγιςθσ, είναι θ ςφγκριςθ διαφορετικϊν 

αλγόρικμων collaborative filtering για να διαπιςτωκεί ποιόσ μπορεί να αποδϊςει 

αποδοτικότερα για το προτεινόμενο μοντζλο, χρθςιμοποιϊντασ μια πλθκϊρα 

μετρικϊν αξιολόγθςθσ. 

Η αναγκαιότθτα τθσ μελζτθσ τεκμθριϊνεται αν λθφκεί, για παράδειγμα, το 

γεγονόσ ότι το Facebook ςυλλζγει περίπου 4ΣΒ δεδομζνων τθν θμζρα, γίνεται 

αντιλθπτό πόςο ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ μποροφν να εξαχκοφν από αυτά τα 

δεδομζνα για κάκε χριςτθ του. Σο δεδομζνο είναι ότι ςίγουρα πλθροφορίεσ από το 

κοινωνικό δίκτυο ενόσ χριςτθ μποροφν, με διάφορουσ τρόπουσ, να διαδραματίςουν 

ςθμαντικό ρόλο ςτθν παραγωγι εξατομικευμζνων ςυςτάςεων για χριςτεσ ι 

αντικείμενα. ΢θμαντικόσ είναι ςτθν περίπτωςθ αυτι ο τρόποσ τθσ αξιοποίθςθσ 

αυτισ τθσ πλθροφορίασ κακϊσ και θ βελτιςτοποίθςθ του τρόπου ανάλυςισ τθσ. 
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Για τθν υλοποίθςθ τθσ μελζτθσ κα λθφκοφν υπόψθ τόςο οι γνϊμεσ που 

κατακζτουν οι χριςτεσ για διαφορετικζσ ιδιότθτεσ ενόσ αντικειμζνου (aspect-based 

opinion mining), όςο και το κοινωνικό δίκτυο των χρθςτϊν. Σα αποτελζςματα που 

κα προκφψουν κα ςυνεκτιμθκοφν με αυτά των γνωςτότερων τεχνικϊν ςυςτάςεων 

και τζλοσ κα γίνει θ κατάλλθλθ ερμθνεία των αποτελεςμάτων. Δευτερεφον ςκοπόσ 

αυτισ τθσ ζρευνασ κα είναι θ ανάδειξθ τυχόν ευρθμάτων κατά τθν διάρκεια 

εκτζλεςισ τθσ τα οποία κα χριηουν περαιτζρω διερεφνθςθσ και τα οποία κα 

μποροφςαν να αποτελζςουν νζεσ προτάςεισ για μελλοντικζσ ζρευνεσ. 

2.4 Εργαλεία 

΢τθν παροφςα διπλωματικι εργαςία για τθν παραγωγι του επικυμθτοφ 

μοντζλου χρθςιμοποιικθκαν ςυνδυαςτικά δφο εργαλεία (frameworks) τα οποία 

προςαρμόςτθκαν κατάλλθλα ςτον υπάρχων java κϊδικα για τθν εκτζλεςθ 

τμθματικϊν λειτουργιϊν. Αυτά ιταν θ οικογζνεια προγραμμάτων του METIS από το 

Karypis Lab και το LensKit Recommender Toolkit. 

Η οικογζνεια προγραμμάτων του Metis3, αποτελεί τμιμα από μία ςειρά 

ερευνθτικϊν προγραμμάτων ανοιχτοφ κϊδικα (open source), γραμμζνα ςε java, του 

Karypis Lab που εδρεφει ςτο Πανεπιςτιμιο τθσ Μινεςότα. Είναι ίςωσ θ πιο 

μακροχρόνια ερευνθτικι δραςτθριότθτα του Κακθγθτι Γεϊργιου Καρφπθ που 

ξεκίνθςε ωσ ζργο τθσ διδακτορικισ του διατριβισ πριν πολλά χρόνια και ζρχεται να 

δϊςει λφςθ ςε ζνα βαςικό πρόβλθμα ςτθν επεξεργαςία των γράφων και αυτό είναι 

θ διχοτόμθςθ ενόσ μεγάλου γράφου ςε k τμιματα. Σο παραπάνω πρόβλθμα βρίςκει 

εφαρμογι ςε πολλοφσ διαφορετικοφσ τομείσ όπωσ τα παράλλθλα και κατανεμθμζνα 

υπολογιςτικά ςυςτιματα για καταμεριςμό του υπολογιςτικοφ φόρτου (load-

balancing), θ εξόρυξθ δεδομζνων με ςτόχο τθν ςυςταδοποίθςθ (clustering), θ 

ανάλυςθ των κοινωνικϊν δικτφων για τθν ανακάλυψθ κοινοτιτων (community 

discovery), θ ανακάλυψθ προτφπων και πολλοφσ άλλουσ. Η διαίρεςθ του γράφου 

πραγματοποιείται με τζτοιο τρόπο ϊςτε αφενόσ να ικανοποιεί ςυγκεκριμζνουσ 

περιοριςμοφσ και να βελτιςτοποιεί ςυγκεκριμζνουσ ςκοποφσ. Ο ςυνθκζςτεροσ 

περιοριςμόσ είναι θ παραγωγι υπογράφων ίςου μεγζκουσ, ενϊ ο ςυνθκζςτεροσ 
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ςτόχοσ είναι θ ελαχιςτοποίθςθ των ακμϊν που βρίςκονται ςτα όρια διαφορετικϊν 

υπογράφων. Όπωσ όμωσ είναι φυςικό, ςτθν πλειοψθφία των περιπτϊςεων, 

διαφοροποιείται ο ςκοπόσ του πειράματοσ και ζτςι δθμιουργοφνται και 

διαφορετικοί περιοριςμοί. Οι αλγόρικμοι που υλοποιοφνται ςτο METIS βαςίηονται 

ςε πολυεπίπεδα ςχιματα αναδρομικισ διχοτόμθςθσ, πολυεπίπεδα k-way ςχιματα 

και ςχιματα διχοτόμθςθσ πολλϊν μεταβλθτϊν, τα οποία αναπτφχκθκαν από το 

Karypis Lab. 

Από τα βαςικότερα χαρακτθριςτικά του METIS που το ξεχωρίηουν από μια 

ςειρά όμοιων εργαλείων είναι θ ταχφτθτα εκτζλεςισ του. Χαρακτθριςτικά οι 

δθμιουργοί του αναφζρουν ότι ζνασ γράφοσ με πολλά εκατομμφρια ακμϊν, μπορεί 

να διαιρεκεί ςε 256 τμιματα μζςα ςε μερικά δευτερόλεπτα. 

Όςον αφορά το LensKit Recommender Toolkit4, είναι και αυτό ζνα εργαλείο 

ανοιχτοφ λογιςμικοφ γραμμζνο ςε java, το οποίο δθμιουργικθκε από τθν 

ερευνθτικι ομάδα GroupLens του Πανεπιςτθμίου τθσ Μινεςότα. ΢κοπόσ του είναι θ 

καταςκευι, θ μελζτθ και θ ζρευνα των ςυςτθμάτων ςυςτάςεων. Ο χριςτθσ μπορεί 

να χρθςιμοποιιςει το εργαλείο είτε για να φτιάξει ζνα ςφςτθμα ςυςτάςεων για να 

το χρθςιμοποιιςει ςε κάποια άλλθ εφαρμογι του, μπορεί να μελετιςει τα 

ςυςτιματα ςυςτάςεων και τθν λειτουργία τουσ κατεβάηοντασ τθν binary ζκδοςθ 

που περιζχει όλο τον κϊδικα του ςυςτιματοσ κακϊσ και όλα τα εξαρτϊμενα αρχεία, 

αλλά και scripts για τθν εκτζλεςθ του αξιολογθτι (evaluator). Μπορεί τζλοσ να 

χρθςιμοποιθκεί και για ερευνθτικοφσ ςκοποφσ, είτε για τον πειραματιςμό με νζουσ 

αλγόρικμουσ ςυςτάςεων, είτε για τθν δοκιμι εναλλακτικϊν προςεγγίςεων 

εκτίμθςθσ προβλζψεων. Επίςθσ, παρζχονται δφο Maven archetypes, το lenskit-

archetype-simple-analysis το οποίο επιτρζπει τθν δθμιουργία απλϊν project και το 

lenskit-archetype-fancy-analysis για τθν δθμιουργία πιο ςφνκετων project για τθν 

ανάλυςθ αλγόρικμων ςυςτάςεων. 

Σο LensKit Recommender Toolkit περιζχει ζνα ςφνολο πακζτων από java 

κλάςεισ, οι οποίεσ υλοποιοφν τθν πλειοψθφία των ςυςτατικϊν ενόσ ςυςτιματοσ 

ςυςτάςεων, ενϊ καλφπτουν επίςθσ τισ περιςςότερεσ από τισ μετρικζσ που 
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χρθςιμοποιοφνται για τθν αξιολόγθςθ τθσ απόδοςθσ των μοντζλων πρόβλεψθσ, 

βακμολόγθςθσ – κατάταξθσ και ςφςταςθσ. ΢τισ μετρικζσ περιλαμβάνεται θ Ρίηα του 

Μζςου Σετραγωνικοφ ΢φάλματοσ (RMSE, Root Mean Square Error), θ οποία 

υπολογίηεται τόςο ςτο ςφνολο των διακζςιμων αξιολογιςεων (RMSE_ByRating) και 

κατά ςυνζπεια ςτο ςφνολο των χρθςτϊν, όςο και ανά χριςτθ (RMSE_ByUser), 

κακϊσ και το μζςο απόλυτο ςφάλμα (MAE, Mean Absolute Error), το οποίο και 

αυτό υπολογίηεται τόςο για το ςφνολο των βακμολογιϊν (MAE), όςο και ανά 

χριςτθ (MAE_ByUser). Επίςθσ, από τα βαςικά μζτρα που διατίκενται είναι θ 

μετρικι του Κανονικοποιθμζνου Εκπτωτικοφ ΢υγκεντρωτικοφ Κζρδουσ (nDCG, 

normalized Discounted Cumulative Gain), κακϊσ και το μζτρο τθσ Κάλυψθσ 

(Coverage). ΢τισ παραπάνω μετρικζσ πρζπει να προςτεκεί και το Κανονικοποιθμζνο 

Εκπτωτικό ΢υγκεντρωτικό Κζρδοσ των top-N προτάςεων (Top-N nDCG, Top-N 

normalized Discounted Cumulative Gain) το οποίο είναι όμοιο με το nDCG, με τθ 

διαφορά όμωσ ότι υπολογίηεται για τα top-N προϊόντα τθσ κάκε πρόβλεψθσ, αντί 

ςτο ςφνολο αυτϊν. 

Όςον αφορά τθν οικογζνεια αλγορίκμων που υλοποιεί το LensKit 

Recommender framework, αυτι περιλαμβάνει τθν υλοποίθςθ του Item-Item 

Collaborative Filtering (Sarwar et al., 2001; Deshpande and Karypis, 2004) ωσ τμιμα 

τθσ μονάδασ lenskit-knn, τθν υλοποίθςθ του αλγόρικμου για User-User 

Collaborative Filtering (Resnick et al., 1994), επίςθσ ωσ τμιμα τθσ μονάδασ lenskit-

knn, τθν υλοποίθςθ ενόσ SVD αλγόρικμου για collaborative filtering (FunkSVD) ωσ 

τμιμα τθσ μονάδασ lenskit-svd και τζλοσ τθν υλοποίθςθ ενόσ Slope-One αλγόρικμου 

για τθν πρόβλεψθ βακμολογιϊν ωσ τμιμα τθσ μονάδασ lenskit-slopeone. 
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3 Προτεινόμενη Προςέγγιςη 

Όπωσ ζχει αναφερκεί, ςτόχοσ τθσ παροφςασ ζρευνασ είναι θ πρόταςθ ενόσ 

μοντζλου παραγωγισ ςυςτάςεων το οποίο όχι μόνο κα λαμβάνει υπόψθ του τισ 

γνϊμεσ που κατακζτουν οι χριςτεσ για τα διάφορα αντικείμενα, αλλά κα αξιοποιεί 

και τθν πλθροφορία του κοινωνικοφ δικτφου των χρθςτϊν. Με αυτόν τον τρόπο, 

ςκοπεφουμε να δϊςουμε ςτο ςφςτθμα ακόμα πιο ςτοχευμζνθ πλθροφόρθςθ ϊςτε 

να είναι ςε κζςθ να παράγει ακόμα πιο ακριβείσ και αποτελεςματικζσ ςυςτάςεισ. 

΢χετικά με τθ ςχεδίαςθ τθσ προςζγγιςθσ πρζπει να χρθςιμοποιθκοφν δφο 

ςφνολα δεδομζνων, ζνα το οποίο κα περιζχει όλα τα δεδομζνα αξιολόγθςθσ των 

αντικειμζνων από τουσ χριςτεσ και ζνα το οποίο κα περιζχει τισ λεπτομζρειεσ του 

κοινωνικοφ γράφου του δικτφου χρθςτϊν για τον ίδιο ιςτότοπο. Σο μοντζλο κα 

πρζπει να είναι ςε κζςθ να βρίςκει και να αξιοποιεί τουσ κοντινότερουσ γείτονεσ 

του κάκε χριςτθ κακϊσ και τα αντικείμενα που ζχουν οι ίδιοι αξιολογιςει και ςε 

ςυνδυαςμό με το «προφίλ» που προκφπτει για το χριςτθ από τα αντικείμενα που 

ζχει ιδθ αξιολογιςει ο ίδιοσ να του προτείνει τα πρϊτα N προϊόντα τα οποία είναι 

πιο πικανό να τον ενδιαφζρουν. 

Γίνεται λοιπόν θ κεϊρθςθ, πωσ το πρϊτο και ςθμαντικό βιμα προσ αυτιν 

τθν κατεφκυνςθ είναι ο διαμεριςμόσ του αρχικοφ κοινωνικοφ γράφου των χρθςτϊν 

ςε μικρότερα τμιματα (partitions ι subgraphs). Η τμθματοποίθςθ του γράφου ςε 

μικρότερουσ υπογράφουσ και ο διαμοιραςμόσ των χρθςτϊν ςε αυτοφσ ςτοχεφει 

αφενόσ ςτθν βελτιςτοποίθςθ του χρόνου υπολογιςμοφ των ςυςτάςεων από το 

ςφςτθμα και αφετζρου ςτθν προςπάκεια εξαγωγισ προβλζψεων με αποδοτικότερο 

τρόπο εφόςον το ςφςτθμα πλζον δεν αναηθτεί για τισ καλφτερεσ και πιο 

εξατομικευμζνεσ προτάςεισ ςτον πλιρθ κοινωνικό γράφο, αλλά μόνο ςτο υπογράφο 

ςτον οποίο ανικει ο εκάςτοτε χριςτθσ. Ζνασ επιμζρουσ ςτόχοσ τθσ παροφςασ 

ζρευνασ ιταν θ αναηιτθςθ και ο προςδιοριςμόσ του βζλτιςτου αρικμοφ 

υπογράφων για το ςυγκεκριμζνο ςφνολο δεδομζνων. Εδϊ να ςθμειωκεί ότι ςε 

αντίκεςθ με άλλεσ ζρευνεσ, το μοίραςμα το γράφου ςε υπογράφουσ ζγινε με μόνο 

κριτιριο τθν ιςομερι κατανομι των χρθςτϊν ςε αυτοφσ. Ζτςι, αποφεφγονται τυχόν 

περιοριςμοί του κοινωνικοφ δικτφου ωσ προσ τισ ςχζςεισ φιλίασ, δεν προςτίκεται 
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επιπλζον φόρτοσ ςτο ςφςτθμα για τον υπολογιςμό των βζλτιςτων ςφμφωνα με τισ 

ςχζςεισ φιλίασ υπογράφουσ και το ςθμαντικότερο, εξαςφαλίηεται ότι δεν κα 

υπάρξουν πολφ αραιοί υπογράφοι, με ελάχιςτουσ χριςτεσ, για τουσ οποίουσ κα 

ιταν ίςωσ και αδφνατοσ ο προςδιοριςμόσ κάποιων ςχετικϊν ςυςτάςεων. Σο μόνο 

μειονζκτθμα είναι ότι αν οι επιμζρουσ διμερείσ γράφοι βακμολογιϊν (Bipartite 

Ratings Graphs) που προκφπτουν είναι αρκετά αραιοί, δθλαδι ζχουμε λίγεσ 

βακμολογίεσ ι βακμολογίεσ για λίγα προϊόντα, ενδζχεται οριςμζνοι από τουσ 

αλγορίκμουσ ςυνεργατικοφ φιλτραρίςματοσ (collaborative filtering) να μθν 

αποδίδουν καλά. 

΢φμφωνα με το μοντζλο που ζχει υλοποιθκεί, χρθςιμοποιικθκαν τα 

δεδομζνα του κοινωνικοφ γράφου των χρθςτϊν για τθν ομαδοποίθςι τουσ ςε 

υπογράφουσ (subgraphs) και ςφμφωνα με τθν κατάταξι τουσ ςε αυτοφσ, ζγινε και θ 

κατάταξθ των βακμολογιϊν τουσ.  Ζτςι, ςτθ ςυνζχεια, εκτελζςτθκαν οι αλγόρικμοι 

collaborative filtering πάνω ςτουσ υπογράφουσ για τθν παραγωγι ςυςτάςεων και 

τθν αξιολόγθςι τουσ μζςω του crossfold evaluation. Θα μποροφςαμε αν κζλαμε, να 

αναπαραςτιςουμε αφαιρετικά το διάγραμμα τθσ λειτουργίασ του μοντζλου, όπωσ 

φαίνεται ςτο παρακάτω διάγραμμα λειτουργίασ. 

 
Εικόνα 4: Αφαιρετικό διάγραμμα λειτουργίασ του μοντζλου 
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3.1 Περιγραφή Συςτήματοσ 

Για να επιτευχκοφν τα παραπάνω, προτείνεται ζνα ςφςτθμα, του οποίου οι 

κφριεσ ςυςτατικζσ μονάδεσ του ςυςτιματοσ είναι θ μονάδα που είναι υπεφκυνθ για 

τθν επεξεργαςία του κοινωνικοφ γράφου, θ μονάδα που αναλαμβάνει τον 

διαμοιραςμό του κοινωνικοφ γράφου ςε υπογράφουσ, θ μονάδα επεξεργαςίασ των 

υπογράφων και παραγωγισ των κατάλλθλων αρχείων και τζλοσ θ μονάδα που κα 

αναλάβει τθν εκτζλεςθ των αλγόρικμων Collaborative Filtering και τθν αξιολόγθςθ 

των αποτελεςμάτων από τθν εκτζλεςθ των παραπάνω αλγορίκμων. Η περιγραφι 

των χαρακτθριςτικϊν λειτουργίασ του παραπάνω μοντζλου απεικονίηεται ςτο SDL 

(Specification and Description Language) διάγραμμα που ακολουκεί. ΢ε αυτό, 

απεικονίηονται τα κφρια ςυςτατικά του μοντζλου, θ ροι τθσ πλθροφορίασ κατά τθν 

λειτουργία για τθν παραγωγι ςυςτάςεων κακϊσ και τα απαραίτθτα αρχεία που 

προκφπτουν ωσ ζξοδοσ από το ςφςτθμα. 
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 Εικόνα 5: Περιγραφή τησ λειτουργίασ του μοντζλου 

Όπωσ φαίνεται και από το παραπάνω διάγραμμα λειτουργίασ, το πρϊτο 

ςτάδιο αναφζρεται ςτθν επεξεργαςία του ενόσ από τα δφο ςφνολα δεδομζνων, 

αυτό του κοινωνικοφ γράφου (social graph). Ζτςι, το αρχείο με τον γράφο που 

περιλαμβάνει όλεσ τισ ακμζσ εμπιςτοςφνθσ (φιλίασ, δυςπιςτίασ κλπ) των χρθςτϊν 
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προσ άλλα μζλθ του δικτφου διαβάηεται από το ςφςτθμα το οποίο το επεξεργάηεται 

με ςκοπό τθν δθμιουργία ενόσ αρχείου που περιζχει όλο τον κοινωνικό γράφο, 

περιζχει όμωσ ανά γραμμι όλουσ τουσ «φίλουσ» του κάκε χριςτθ με τουσ 

αντίςτοιχουσ χαρακτθριςμοφσ εμπιςτοςφνθσ τουσ. Η μορφι αυτι του αρχείου είναι 

θ κατάλλθλθ μορφι ϊςτε να μπορεί να το επεξεργαςτεί θ επόμενθ μονάδα που 

ακολουκεί και ζχει να κάνει με τθν διχοτόμθςθ του γράφου ςε μικρότερουσ 

υπογράφουσ. Ο αρικμόσ των υπογράφων που κα προκφψει, ορίηεται από τον 

χριςτθ και επθρεάηει άμεςα το μζγεκοσ των υπογράφων και κατά ςυνζπεια το 

πλικοσ των χρθςτϊν που κα περιζχει ο κάκε υπογράφοσ. Η δεφτερθ μονάδα λοιπόν, 

διαιρεί τον κοινωνικό γράφο ςε τόςα τμιματα όςα ζχουν οριςτεί από τον χριςτθ 

και παράγει ζνα αρχείο ςτο οποίο αντιςτοιχεί τον αναγνωριςτικό αρικμό (UserId) 

κάκε χριςτθ με τον κωδικό του υπογράφου ςτον οποίο ανικει (ClusterId).  

Σο αρχείο με τουσ υπογράφουσ που ζχει παραχκεί από το προθγοφμενο 

ςτάδιο μαηί με το δεφτερο ςφνολο δεδομζνων, αυτό με τισ βακμολογίεσ των 

χρθςτϊν για τα προϊόντα που ζχουν αξιολογιςει (bipartite ratings graph) γίνονται οι 

είςοδοι τθσ τρίτθσ φάςθσ λειτουργίασ του μοντζλου. ΢το ςτάδιο αυτό, γίνεται θ 

ομαδοποίθςθ του ςυνόλου των χρθςτϊν ςτουσ υπογράφουσ ςτουσ οποίουσ 

ανικουν, απ’ όπου προκφπτει το αρχείο UsersByCluster, ενϊ γίνεται παράλλθλα 

διαςταφρωςθ των ακμϊν φιλίασ των χρθςτϊν ανά subgraph, ϊςτε να 

ομαδοποιθκοφν και οι ακμζσ του γράφου ςφμφωνα με τα clusterIds ςτα οποία 

ανικουν οι χριςτεσ τουσ. Αποτζλεςμα τθσ διαδικαςίασ αυτισ είναι να παραχκοφν 

τα επιμζρουσ subgraphs ςτο αρχείο InterClusterEdges, ενϊ για να κεωρθκεί μία 

ακμι εςωτερικι ςτο subgraph και να μπει ςτο subgraph κα πρζπει και οι δφο 

κόμβοι που ορίηουν τθν ακμι να ανικουν ςτο ίδιο clusterId. Αντίκετα, οι ακμζσ ςτισ 

οποίεσ οι κόμβοι που τθν ορίηουν δεν ανικουν ςτον ίδιο υπογράφο, κεωροφνται 

εξωτερικζσ του subgraph και καταχωροφνται ςτο αρχείο CrossClusterEdges. ΢τθν 

πραγματικότθτα, οι κόμβοι που ανικουν ςτισ crossCluster ακμζσ του γράφου, είναι 

«γείτονεσ» των κόμβων από άλλα subgraphs. Αυτό ςθμαίνει ότι μπορεί ζνασ κόμβοσ 

να ζχει μία ακμι που να δείχνει μια ςχζςθ φιλίασ με κάποιον άλλο κόμβο, αλλά ο 

δεφτεροσ να μθν ζχει κανζνα ρόλο ςτθν διαμόρφωςθ ςφςταςθσ για τον πρϊτο 

κόμβο, κακϊσ ανικουν ςε διαφορετικά subgraphs και κατά ςυνζπεια θ ακμι τουσ 
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ανικει ςτισ crossCluster ακμζσ. Παράλλθλα, από το ςφςτθμα δθμιουργείται και ζνα 

αρχείο GraphPartStatistics, το οποίο περιζχει κάποια ςτατιςτικά ςε ςχζςθ με τον 

νζο διχοτομθμζνο γράφο, όπωσ ο μζςοσ όροσ αλλά και ο ελάχιςτοσ και μζγιςτοσ 

αρικμόσ κόμβων και ακμϊν ανά υπογράφο. 

 

Εικόνα 6: Παράδειγμα partitioning του αρχικοφ κοινωνικοφ γράφου και των 
items που ζχουν βαθμολογήςει οι χρήςτεσ 

Σο τελευταίο αρχείο το οποίο προκφπτει από τθν επεξεργαςία του τρίτου 

ςταδίου είναι το αρχείο RatingsByCluster, το οποίο δθμιουργείται από τθν 

διαςταφρωςθ των ακμϊν αξιολόγθςθσ των χρθςτϊν και των κόμβων που βρίςκονται 

ςε κάκε υπογράφο με ςκοπό να ομαδοποιθκοφν και οι ακμζσ των αξιολογιςεων 

ςτουσ αντίςτοιχουσ υπογράφουσ ςτουσ οποίουσ ανικουν οι χριςτεσ αυτϊν των 

αξιολογιςεων. 

Ζτςι, όπωσ φαίνεται και ςτο παράδειγμα τθσ Εικόνασ 6, ο αρχικόσ κοινωνικόσ 

γράφοσ Gsocial διαιρείται ςε δφο υπογράφουσ, (Gsocial_1 , Gsocial_2). Άρα, ςτο αρχείο 

UsersByCluster περιζχονται οι χριςτεσ ομαδοποιθμζνοι ςτουσ δφο υπογράφουσ, 

και ςτο αρχείο InterClusterEdges ζχουν τοποκετθκεί οι αντίςτοιχεσ ακμζσ τουσ που 

περιζχονται εντόσ του κάκε υπογράφου. Αντίςτοιχα, το αρχείο CrossClusterEdges 

περιλαμβάνει τισ ακμζσ του κοινωνικοφ γράφου που ςτθν Εικόνα 6 διαςχίηονται από 
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τθν διαχωριςτικι γραμμι μεταξφ των δφο υπογράφων. Ενδιαφζρον ζχει να 

παρατθριςουμε τα περιεχόμενα του αρχείου RatingsByCluster. 

Παρόλο λοιπόν που όπωσ φαίνεται πάνω από τθν Εικόνα 6 ζχουν 

βακμολογθκεί ζξι αντικείμενα, ςτο αρχείο RatingsByCluster τα αντικείμενα V4 και V8 

κα εμφανίηονται και ςτουσ δφο γράφουσ κακϊσ όπωσ παρατθροφμε, ζχουν 

βακμολογθκεί από χριςτεσ που ανικουν ςε διαφορετικοφσ υπογράφουσ και κατά 

ςυνζπεια, μετά τθν διαίρεςθ του αρχικοφ γράφου ο κάκε χριςτθσ μεταφζρει ςτον 

υπογράφο του και το ςφνολο των βακμολογιϊν που ζχει δϊςει. 

Αν τϊρα κεωριςουμε πιο επίςθμα, τον κοινωνικό γράφο Gsocial και τον 

γράφο αξιολογιςεων Gbipartite, τζτοιουσ ϊςτε: 

         *      +                              

            *         +                         

Σότε, μετά το graph partitioning των παραπάνω γράφων, τα αρχεία 

UsersByCluster και RatingsByCluster περιζχουν τουσ i Gsocial και Gbipartite υπογράφουσ 

αντίςτοιχα και οι οποίοι προκφπτουν ωσ εξισ: 

        : {
     ⋃          

                  
 ⋂         

 

           
:       {

        

  (         )     
          

         

              
  {   

               
   } 

΢το αρχείο RatingsByCluster λοιπόν περιζχονται ομαδοποιθμζνεσ ανά 

υπογράφο οι ακμζσ αξιολόγθςθσ, με ςκοπό να μπουν πλζον ςαν είςοδο, για κάκε 

subgraph, ςτο τζταρτο και τελευταίο ςτάδιο λειτουργίασ, ςτο οποίο βρίςκεται το 

Lenskit framework και το  οποίο αναλαμβάνει τθν εκτζλεςθ τθσ δθμιουργίασ και 

αξιολόγθςθσ των προβλζψεων για κάκε κόμβο (Recommendation–Evaluation task). 

Η εργαςία αξιολόγθςθσ εκτελείται για κάκε υπογράφο, για τον οποίο εκτελείται ζνα 

5-fold cross validation χρθςιμοποιϊντασ ζναν αλγόρικμο Collaborative Filtering και 
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από τα οποία προκφπτουν τα ςυνολικά αποτελζςματα αξιολόγθςθσ για κάκε 

υπογράφο. ΢χετικά με τθν εκτζλεςθ των πειραμάτων για τθν εργαςία αξιολόγθςθσ, 

ζγιναν αρκετζσ δοκιμζσ για διάφορα ςφνολα παραμζτρων του γράφου, τισ οποίεσ 

όμωσ κα περιγράψουμε παρακάτω, μαηί με τθν περιγραφι τθσ πειραματικισ 

διαδικαςίασ που ακολουκικθκε για όλα τα πειράματα που εκτελζςτθκαν για το 

παραπάνω μοντζλο. 

3.2 Κλάςεισ 

Κατά τθν προςζγγιςθ του υπό εξζταςθ μοντζλου, ορίςτθκαν τρεισ βαςικζσ 

κλάςεισ για το μοντζλο, όπωσ φαίνονται ςτο πακζτο gr.hua.dit.basics, οι οποίεσ και 

αντιπροςωπεφουν τα τρία κφρια χαρακτθριςτικά κάκε ςυνόλου δεδομζνων 

κοινωνικϊν δικτφων και δικτφων αξιολόγθςθσ χαρακτθριςτικϊν. Ζτςι, θ κλάςθ Edge 

αντιπροςωπεφει τισ ακμζσ των ςχζςεων μεταξφ των χρθςτϊν (κόμβων) του 

κοινωνικοφ γράφου, των οποίων όμωσ οι κόμβοι κα βρίςκονται ςτον ίδιο υπογράφο, 

περιλαμβάνοντασ κατά ςυνζπεια τα πεδία from, to και sign τα οποία αντιςτοιχοφν 

ςτα Από, Προσ και Πρόςημο αντίςτοιχα. Σο sign χρθςιμοποιείται ςτθν περίπτωςθ 

που μιλάμε για γράφο με βάρθ τιμϊν ςτθν ακμι ΑπόΠροσ. ΢τθν περίπτωςθ που 

οι ακμζσ του γράφου δεν χαρακτθρίηονται από βάρθ, τότε το πεδίο αυτό μπορεί να 

παραβλεφκεί. Επίςθσ, όπωσ φαίνεται και από τον κϊδικα τθσ κλάςθσ, υπάρχει και 

το πεδίο time, το οποίο υπάρχει ςαν ςχόλιο και αντιςτοιχεί ςτον χρόνο καταγραφισ 

αυτισ τθσ ςχζςθσ και το οποίο μπορεί να χρθςιμοποιθκεί εφόςον ο κοινωνικόσ μασ 

γράφοσ περιζχει αυτιν τθν πλθροφορία. Ωςτόςο, ςτθν περίπτωςι μασ, αν και 

αρχικά είχε χρθςιμοποιθκεί αυτι θ πλθροφορία, ςτθ ςυνζχεια κρίκθκε ςκόπιμο για 

λόγουσ βελτιςτοποίθςθσ τθσ απόδοςθσ να μθν ςυμπεριλθφκεί ςτθν διαδικαςία, 

κακϊσ λόγου του μεγάλου όγκου δεδομζνου του γράφου, το πεδίο του χρόνου 

αφξανε ςθμαντικά τθν πολυπλοκότθτα και κατά ςυνζπεια τθν υπολογιςτικι ιςχφ 

που  χρειαηόταν για τθν επεξεργαςία του. Σζλοσ θ κλάςθ Edge κάνει override τθν 

μζκοδο toString για να επιςτρζφει τθν ακμι ςε μορφι κατάλλθλθ για το επόμενο 

ςτάδιο επεξεργαςίασ. 

Όπωσ αναφζρκθκε και παραπάνω, θ κλάςθ Edge του πακζτου 

gr.hua.dit.basics  αντιπροςωπεφει τισ ακμζσ των οποίων οι κόμβοι βρίςκονται, μετά 

τθν διχοτόμθςθ του αρχικοφ γράφου, ςτον ίδιο υπογράφο. Αντίκετα, θ κλάςθ 
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InterCluster αντιπροςωπεφει εκείνεσ τισ ακμζσ του γράφου, των οποίων οι κόμβοι 

δεν ζχουν καταλιξει ςτον ίδιο υπογράφο μετά το partitioning. Η κλάςθ αυτι, 

κλθρονομεί τθν κλάςθ Edge, οπότε περιζχει ομοίωσ τα πεδία from, to και sign που 

αντιςτοιχοφν ςτον κόμβο αφετθρίασ, ςτον κόμβο προοριςμοφ τθσ ςχζςθσ και το 

πικανό πρόςθμο τθσ ςχζςθσ, περιζχει ωςτόςο και τα πεδία fromCluster και 

toCluster. Κατά τθν επεξεργαςία μιασ ακμισ του γράφου από το ςφςτθμα, γίνεται 

ζλεγχοσ για το αν ο αρικμόσ του υπογραφοφ (ClusterID) του κόμβου αφετθρίασ 

είναι ίδιοσ με τον αρικμό του υπογράφου του κόμβου προοριςμοφ, κατά ςυνζπεια 

και αν οι δφο κόμβοι τθσ ςχζςθσ ανικουν ςτον ίδιο υπογράφο. Ζτςι, το πεδίο 

fromCluster αντιπροςωπεφει τον αρικμό του υπογράφου του κόμβου αφετθρίασ και 

το πεδίο toCluster τον αρικμό του υπογράφου του κόμβου προοριςμοφ. Και ςε 

αυτιν τθν περίπτωςθ ζγινε αφαίρεςθ του πεδίου του χρόνου κακϊσ δε 

χρθςιμοποιικθκε ςτα πειράματα που πραγματοποιιςαμε. 

 

Η τελευταία βαςικι δομικι μονάδα που χαρακτθρίηει ζνα ςφνολο δεδομζνων 

αξιολόγθςθσ είναι οι βακμολογίεσ των χρθςτϊν για κάκε ζνα από τα διακζςιμα 

αντικείμενα. Η τελευταία κλάςθ λοιπόν από το πακζτο gr.hua.dit.basics είναι θ 

κλάςθ Rating και αντιπροςωπεφει τθν βακμολογία ενόσ ςυγκεκριμζνου χριςτθ του 

δικτφου για ζνα ςυγκεκριμζνο προϊόν. Περιλαμβάνει λοιπόν τα πεδία node, item 

και rating τα οποία αντιςτοιχοφν ςτον κόμβο που ζχει κάνει μια αξιολόγθςθ, το 

αντικείμενο που ζχει βακμολογιςει και τον βακμό με τον οποίο το ζχει αξιολογιςει 

αντίςτοιχα. Για τον λόγο που προαναφζρκθκε, ζχει ςκοπίμωσ παραλθφκεί το πεδίο 

του χρόνου time. 

Εικόνα 7: Class Diagrams των βαςικών κλάςεων του μοντζλου 
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3.3 Μεθοδολογία 

΢τθ ςυνζχεια, παρουςιάηεται αναλυτικά ο αλγόρικμοσ που περιγράφει τθν 

μεκοδολογία που ακολουκικθκε για τθν διαδικαςία του χωριςμοφ των γράφων ςε 

υπογράφουσ (partitioning), πάνω ςτουσ οποίουσ ςτθ ςυνζχεια το μοντζλο εκτελεί 

τθν λειτουργία του Collaborative Filtering. 

PartitionSocialGraph (SG{V,E}, Cross, Subgraphs) 

{SsG{V,E}} = Partition(SG) 

 Cross =   
 For_each e in E 

  Vi = e.from 

  Vj = e.to 

  SsGFrom = GetSubgraphForVertex(Vi , {SsG{V,E}}) 

  SsGTo = GetSubgraphForVertex(Vj , {SsG{V,E}}) 

  If (SsGFrom = SsGTo) 

    SsGFrom = SsGFrom   {e} 
  Else 
    InterCluster = CreateInterClusterEdge (e, SsGFrom, SsGTo) 

     Cross = Cross   {InterCluster} 
 End For_each 

 Set Subgraphs = {SsG{V,E}} 

End PartitionSocialGraph 

 

PartitionRatingsGraph (BG{Vu,Vi,Er}, RatingSubgraphs) 

{BsG{Vu,    }} = PartitionUsers(Subgraphs) 
 For_each e in Er 

  Vu’=e.from 

  BsG{ Vu’,Vi’, Er’) = GetSubgraphForVertex(Vu’, Subgraphs) 

  Vi’ = Vi’   e.to 
  Er’ = Er’   {e} 
 End For_each 

 Set RatingSubgraphs = {BsG{Vu’,Vi’, Er’}} 

End PartitionRatingsGraph 

Αλγόριθμοσ Περιγραφήσ Μεθοδολογικήσ Προςζγγιςησ για την Διαδικαςία του Partitioning 

Η ςυνάρτθςθ Partition  αντιςτοιχεί ςτθν κλιςθ του Metis, απ’ όπου 

προκφπτουν οι υπογράφοι. Η ςυνάρτθςθ GetSubgraphForVertex επιςτρζφει τον 

υπογράφο ςτον οποίο ανικει θ κάκε ακμι (χριςτθσ). Η ςυνάρτθςθ 

CreateInterClusterEdge δθμιουργεί μία InterCluster ακμι χρθςιμοποιϊντασ 

ωσ βάςθ μια απλι ακμι και τα cluster τα οποία ςυνδζει. Όπωσ φαίνεται από τον 

παραπάνω αλγόρικμο, το πρϊτο βιμα είναι να γίνει ο χωριςμόσ του κοινωνικοφ 

γράφου των χρθςτϊν ςε υπογράφουσ (PartitionSocialGraph). ΢τθν ςυνζχεια 

γίνεται ζλεγχοσ για κάκε ακμι του κοινωνικοφ γράφου, αν ο υπογράφοσ του From 
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τθσ ςχζςθσ είναι ίδιοσ με αυτόν του To τθσ ςχζςθσ (GetSubgraphForVertex). Αν 

είναι, τότε θ ςχζςθ προςτίκεται ςτισ InterCluster ακμζσ, αν δεν είναι τότε θ ακμι 

προςτίκεται ςτο ςφνολο των CrossCluster ακμϊν. Ζτςι, μετά από αυτό το βιμα, 

ζχουν χωριςτεί πλιρωσ οι ακμζσ φιλίασ του κοινωνικοφ γράφου ανάλογα με τουσ 

υπογράφουσ (Subgraphs), ζχοντασ διαχωρίςει τισ ακμζσ μεταξφ διαφορετικϊν 

υπογράφων. 

Σο επόμενο βιμα, αφορά τον διαχωριςμό των ακμϊν του γράφου 

αξιολόγθςθσ (PartitionRatingsGraph). Για τον ςκοπό αυτό, παίρνουμε τον 

γράφο αξιολογιςεων και για κάκε ακμι αξιολόγθςθσ ενόσ αντικειμζνου από ζναν 

χριςτθ, βρίςκουμε τον υπογράφο ςτον οποίο ανικει ο χριςτθσ 

(GetSubgraphForVertex) και περνάμε τθν ακμι αξιολόγθςθσ (e) ςτον κάκε 

υπογράφο. Αφοφ γίνει θ ίδια διαδικαςία για όλα τα subgraphs που δθμιουργικθκαν 

βάςθ του κοινωνικοφ γράφου, ζχουμε δθμιουργιςει τα RatingSubgraphs, τα 

οποία περιζχουν πλζον τισ ακμζσ του bipartite γράφου (BsG{Vu’,Vi’, Er’}) για 

κάκε subgraph. 

3.4 Μετρικέσ Αξιολόγηςησ 

Όςον αφορά τισ μετρικζσ αξιολόγθςθσ, ςτθ βιβλιογραφία αναφζρονται μια 

πλθκϊρα μετρικϊν που μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν τόςο ςτατιςτικζσ μετρικζσ, 

όςο και μετρικζσ λιψθσ αποφάςεων. ΢τθ ςυνζχεια ακολουκοφν οι μετρικζσ που 

χρθςιμοποιικθκαν κατά τθν πειραματικι διαδικαςία για τθν αξιολόγθςθ των 

αλγόρικμων ςυςτάςεων. 

3.4.1 MAE (Mean Absolute Error) 

Η μετρικι Mean Absolute Error, είναι από τισ πιο γνωςτζσ και ευρζωσ 

χρθςιμοποιοφμενθ μετρικι αξιολόγθςθσ προβλζψεων. Αν υποκζςουμε ότι ζχουμε 

ζνα ηεφγοσ πραγματικισ βακμολογίασ – πρόβλεψθσ      ̂    τότε, το ςφάλμα 

κατά MAE προκφπτει από τον μζςο όρο τθσ απόλυτθσ διαφοράσ μεταξφ τθσ 

πραγματικισ τιμισ και τθσ τιμισ τθσ πρόβλεψθσ (δθλαδι του ςφάλματοσ 

πρόβλεψθσ) και δίνεται από τον τφπο: 
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Εδϊ πρζπει να επιςθμανκεί, πωσ κατά τθν υλοποίθςθσ του 

Recommendation-Evaluation task ςτα πειράματα που ζγιναν, θ μετρικι MAE 

υπολογίςκθκε πρϊτα ςυνολικά για κάκε βακμολογία (MAE)(Macro-Average), ενϊ 

ταυτόχρονα υπολογίςκθκε για κάκε χριςτθ (MAE_ByUser)(Micro-Average). 

3.4.2 RMSE (Root Mean Squared Error) 

Η μετρικι RMSE, προκφπτει από τθν τετραγωνικι ρίηα του ακροίςματοσ των 

τετραγϊνων των ςφαλμάτων πρόβλεψθσ, όπωσ δίνεται και από τον ακόλουκο τφπο, 

ενϊ ςυγκριτικά με τθν MAE θ RMSE τιμωρεί αυςτθρά τα μεγάλα ςφάλματα ςτισ 

προβλζψεισ, λόγω του υπολογιςμοφ τθσ ρίηασ του ακροίςματοσ τετραγϊνων. 

      √
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΢θμειϊνεται, ότι κατά τθν υλοποίθςθ του evaluation και θ μετρικι RMSE 

υπολογίςκθκε τόςο ανά βακμολογία (RMSE_ByRating), όςο και ανά χριςτθ 

(RMSE_ByUser). 

3.4.3 nDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain) 

Άλλθ μία μετρικι θ οποία χρθςιμοποιικθκε κατά τα πειράματα είναι θ nDCG, 

θ οποία μετράει τθν κανονικοποιθμζνθ απόδοςθ του ςυςτιματοσ ςυςτάςεϊν μασ 

με βάςθ τθν βακμολογθμζνθ κατά ςχετικότθτα λίςτα των ςυςτάςεων. Σο εφροσ 

τιμϊν τθσ είναι *0.0,1.0+, με τθν ιδανικότερθ βακμολογία ενόσ ςτοιχείου που 

ελαχιςτοποιεί το ςφάλμα να είναι το 1.0. Πολφ ςυχνι χριςθ τθσ μετρικισ γίνεται 

ςτισ περιπτϊςεισ ανάκτθςθσ πλθροφορίασ και ςτθν αξιολόγθςθ των μθχανϊν 

αναηιτθςθσ ιςτοφ. Ο υπολογιςμόσ του nDCG δίνεται από τον παρακάτω τφπο, όπου 

k είναι το πλικοσ των ςυςτάςεων, reli είναι θ ομοιότθτα μεταξφ τθσ πραγματικισ 

και τθσ προβλεπόμενθσ βακμολογίασ για τθν πρόταςθ i και IDCGk είναι το ιδανικό-

μζγιςτο DCG. 
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3.4.4 Top-N nDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain for Top-N items) 

Όλεσ οι παραπάνω μετρικζσ, είναι μετρικζσ ακρίβειασ προβλζψεων, κακϊσ 

αξιολογοφν τθν ακρίβεια του ςυςτιματοσ πρόβλεψθσ βακμολογιϊν, είτε για τθν 

κατάταξθ των αντικειμζνων ςε λίςτα, είτε για τθν πρόβλεψθ τθσ βακμολογίασ ενόσ 

χριςτθ για ζνα αντικείμενο. Η μετρικι top-N nDCG, είναι αντίςτοιχθ τθσ nDCG με τθ 

διαφορά όμωσ ότι ανικει ςτθν κατθγορία των μετρικϊν που εφαρμόηονται ςε 

λίςτεσ από ςυςτάςεισ, οι οποίεσ κα πρζπει να οριςτοφν πριν τθν εκτζλεςθ των 

μετριςεων. Για τθν ρφκμιςθ τθσ μετρικισ top-N nDCG, ζπρεπε να γίνει κάποια 

παραμετροποίθςθ για τθν εκτζλεςθ του Recommendation-Evaluation. Οι 

παράμετροι αυτζσ είναι οι εξισ: 

 Ο αρικμόσ τθσ λίςτασ των ςυςτάςεων ςτθν οποία κα εφαρμοςτεί. ΢τα 

πειράματά μασ το listsize (αντιςτοιχεί ςτο N του Top-N) είχε οριςτεί ίςο 

με πζντε, κακϊσ μετά από αρκετζσ δοκιμζσ, διαπιςτϊκθκε ότι πάνω από 

πζντε αντικείμενα ςτθ λίςτα θ επιρροι ςτα αποτελζςματα ιταν ςχεδόν 

μθδενικι, οπότε για λόγουσ βελτιςτοποίθςθσ καταλιξαμε ςτα πζντε 

αντικείμενα. 

 Η αναλογία ςτθν οποία κα διαιρεκεί το αρχικό ςφνολο δεδομζνων ςε 

δεδομζνα εκπαίδευςθσ και ελζγχου. 
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4 Υλοποίηςη & Αξιολόγηςη του μοντέλου 

4.1 Σύνολα Δεδομένων & Πλατφόρμα Πειραμάτων 

Για τθν αξιολόγθςθ τθσ προτεινόμενθσ προςζγγιςθσ χρθςιμοποιικθκαν δφο, 

διακζςιμα από τα Πανεπιςτιμια του Koblenz–Landau5 (Oct. 2013) και Simon Fraser6, 

ςφνολα δεδομζνων, τα οποία και τα δφο περιείχαν τόςο πλθροφορία κοινωνικοφ 

δικτφου μεταξφ των χρθςτϊν, όςο και τθν απαραίτθτθ πλθροφορία αξιολογιςεων 

αντικειμζνων. Σο πρϊτο ςφνολο δεδομζνων αφοροφςε το Epinions 7 , τον 

μεγαλφτερο ιςτότοπο κριτικϊν καταναλωτϊν για προϊόντα και το δεφτερο το 

Flixster8, ζναν από τουσ μεγαλφτερουσ θλεκτρονικοφσ χϊρουσ κριτικϊν ταινιϊν. Ο 

κφριοσ όγκοσ των πειραμάτων εκτελζςτθκε ςτο ςφνολο δεδομζνων του Epinions, το 

οποίο περιελάμβανε 131.828 μοναδικοφσ χριςτεσ, 841.372 κοινωνικζσ ςχζςεισ 

(εμπιςτοςφνθσ ι μθ) μεταξφ τουσ και 13.668.320 αξιολογιςεισ για 876.252 προϊόντα. 

΢υνοπτικά, τα χαρακτθριςτικά των ςυνόλων δεδομζνων που χρθςιμοποιικθκαν 

φαίνονται ςτον Πίνακα 2. 

  

                                                           
5
 http://konect.uni-koblenz.de/networks/  

6
 http://www.sfu.ca/ , http://www.cs.sfu.ca/~sja25/personal/datasets/  

7
 http://www.epinions.com/  

8
 http://www.flixster.com/  

http://konect.uni-koblenz.de/networks/
http://www.sfu.ca/
http://www.cs.sfu.ca/~sja25/personal/datasets/
http://www.epinions.com/
http://www.flixster.com/
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 Dataset 

Χαρακτηριςτικά Epinions Flixster 
Κ

ο
ιν

ω
νι

κό
σ 

Γρ
ά

φ
ο

σ Πλήθοσ Μοναδικών Χρηςτών 
(Distinct Users) 

131.828 786.936 

Πλήθοσ Ακμών Φιλίασ  
(Social Edges) 

841.372 7.058.819 

Μζςοσ Όροσ Ακμών Φιλίασ ανά Χρήςτη 
(Average Degree) 

12,765 17,94 

Γρ
ά

φ
ο

σ 
Α

ξι
ο

λο
γή

ς
εω

ν 

Πλήθοσ Μοναδικών Χρηςτών που Βαθμολογοφν 
(Distinct Users) 

120.492 147.612 

Πλήθοσ Μοναδικών Αντικειμζνων 
(Distinct Items) 

755.760 48.794 

Πλήθοσ Βαθμολογιών 
(Ratings) 

13.668.320 8.196.077 

Μζςοσ Όροσ Πλήθουσ Βαθμολογιών ανά Χρήςτη 
(Avg. outDegree/User) 

113,44 10,42 

Μζςοσ Όροσ Πλήθουσ Βαθμολογιών ανά Προϊόν 
(Avg. inDegree/Item) 

18,09 167,97 

Κλίμακα αξιολογήςεων 1 – 5 0,5 – 5 

Ακρίβεια/Βήμα 1.0 0.5 

Χαρακτηριςτικά Κοινωνικοφ Γράφου 

Τφποσ Κορυφών (Vertex type) User, User User, User 

Τφποσ Ακμών (Edge type) Trust/Distrust Trust 

Τφποσ (Format) Directed Directed 

Βάροσ Ακμών (Edge Weights) Signed – 

Metadata Timestamp – 

Χαρακτηριςτικά Γράφου Αξιολογήςεων 

Τφποσ Κορυφών (Vertex type) User, Product User, Product 

Τφποσ Ακμών (Edge type) Ratings Ratings 

Τφποσ (Format) Bipartite Bipartite 

Βάροσ Ακμών (Edge Weights) Ratings Ratings 

Metadata Timestamp – 

Πίνακασ 2: Χαρακτηριςτικά των ςυνόλων δεδομζνων 
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Όπωσ φαίνεται και από τον παραπάνω πίνακα, τα δφο ςφνολα δεδομζνων 

είναι εκ διαμζτρου αντίκετα ςε δομι μεταξφ τουσ, κακϊσ το ςφνολο του Epinions 

διακζτει 131.000 χριςτεσ ςε αντίκεςθ με αυτό του Flixster που περιλαμβάνει 

787.000 και κατά ςυνζπεια αυτό φαίνεται και ςτο πλικοσ των ακμϊν φιλίασ που 

περιλαμβάνουν οι δφο γράφοι. Θα πρζπει εδϊ να παρατθριςουμε ότι ζνα μεγάλο 

ποςοςτό των χρθςτϊν του Flixster εμφανίηεται ςτον κοινωνικό γράφο, ωςτόςο δεν 

ζχει δϊςει καμία αξιολόγθςθ και κατά ςυνζπεια δεν ςυμπεριλαμβάνεται ςτθν 

ςυνζχεια κατά τθν διαδικαςία του evaluation. Αυτοί οι χριςτεσ αντιμετωπίηουν 

ςφμφωνα με τθν βιβλιογραφία το πρόβλθμα του Cold-Start και αλγόρικμοι που 

βαςίηονται ςτο ιςτορικό αξιολογιςεων των χρθςτϊν δεν μποροφν να τουσ 

παράγουν προτάςεισ. Επίςθσ, αυτό που παρατθρείται από τα χαρακτθριςτικά των 

δυο γράφων είναι ότι οι γράφοι αξιολόγθςθσ αν και περιλαμβάνουν ςυγκρίςιμο 

αρικμό χρθςτϊν που ζχουν δϊςει αξιολογιςεισ, ο γράφοσ του Epinions περιζχει 

πολλά περιςςότερα προϊόντα ςε ςχζςθ με τον γράφο του Flixster. Επακόλουκο 

αυτοφ είναι ο γράφοσ του Flixster να ζχει πολφ μεγαλφτερο μζςο πλικοσ 

αξιολογιςεων ανά προϊόν (Avg. inDegree/Item), ςε ςχζςθ με τον γράφο του 

Epinions, παρόλο που ο τελευταίοσ περιλαμβάνει πολλαπλάςιο ςυνολικό αρικμό 

βακμολογιϊν. 

4.2 Υλοποίηςη 

΢ε προθγοφμενθ ενότθτα, ζγινε περιγραφι των δομικϊν μονάδων και των 

λειτουργιϊν του μοντζλου το οποίο προτείνεται ςτο πλαίςιο τθσ παροφςασ 

διπλωματικισ μελζτθσ. Αξίηει ωςτόςο να αναλφςουμε πιο ςυγκεκριμζνα τον τρόπο 

λειτουργίασ τθσ κάκε οντότθτασ του ςυςτιματοσ για να καταλάβουμε τθν ακριβι 

λειτουργία του και τα χαρακτθριςτικά του. 

Η υλοποίθςθ του ςυςτιματοσ ςτο ςφνολό του ζγινε ςε ζνα Maven project το 

οποίο βαςίςτθκε πάνω ςτθν δομι του LensKit Recommender framework, ενϊ 

υιοκετικθκε θ ζννοια του project object model (POM) για τθν διαχείριςθ τθσ δομισ 

των περιεχομζνων του project. Σα κφρια χαρακτθριςτικά που κάνουν το Apache 

Maven Project ιδιαίτερα ευζλικτο και εφχρθςτο είναι τα εξισ: 
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 Απλό ςτθ ρφκμιςι του και ακολουκεί τισ βζλτιςτεσ πρακτικζσ οργάνωςθσ 

και λειτουργίασ. 

 Ανϊτερθ διαχείριςθ των εξαρτιςεων (dependencies), 

ςυμπεριλαμβανομζνων των αυτόματων ενθμερϊςεων. 

 Ευελιξία ςτθν παράλλθλθ εργαςία με διάφορα projects. 

 Μια μεγάλθ και διαρκϊσ αυξανόμενθ αποκικθ βιβλιοκθκϊν και μετα-

δεδομζνων. 

 Είναι επεκτάςιμο, κακϊσ είναι εφκολο ο χριςτθσ να δθμιουργιςει τα δικά 

του plugins ςε Java ι άλλεσ scripting γλϊςςεσ. 

Δθμιουργικθκε λοιπόν ζνα Maven Project from Archetype, 

χρθςιμοποιϊντασ πιο ςυγκεκριμζνα τθν ζκδοςθ 2.0.5 του lenskit-archetype-fancy-

analysis, με GroupID: org.grouplens.lenskit από το Maven repository 

http://repo.maven.apache.org/maven2/. Προτείνεται θ χριςθ κάποιου από τα 

γνωςτά ολοκλθρωμζνα περιβάλλοντα διαχείριςθσ για τθν ανάπτυξθ κϊδικα (IDE) 

που διακζτουν ενςωματωμζνθ υποςτιριξθ για Maven, κακϊσ δθμιουργϊντασ το 

project με τον τρόπο που περιγράφεται παραπάνω, το IDE αναλαμβάνει να 

κατεβάςει και να αρχειοκετιςει ςτον φάκελο Dependencies, ςφμφωνα με τθν κατά 

Maven αρχιτεκτονικι διαχείριςθσ φακζλων, όλα τα εξαρτϊμενα jar αρχεία που κα 

χρειαςτοφν για τθν ανάπτυξθ του κϊδικα για τθν δθμιουργία του LensKit 

Recommender και LensKit Evaluator που κα περιγράψουμε παρακάτω. Εναλλακτικά, 

κα πρζπει από κονςόλα εντολϊν να εγκαταςτακεί θ υποςτιριξθ για το Maven ςτο 

ςφςτθμα, να γίνει αναηιτθςθ ςτα Maven αποκετιρια και εγκατάςταςθ του 

ανάλογου archetype και να δθμιουργθκεί το project με βάςθ αυτό.  

Σο project που δθμιουργικθκε, περιλαμβάνει, εκτόσ των άλλων, δφο πακζτα 

(packages) μζςα ςτα οποία είναι ομαδοποιθμζνα τα αρχεία του κϊδικα που κα 

εξθγιςουμε ςτθν ςυνζχεια και δφο αρχεία xml μζςα ςτον φάκελο Project Files, τα 

pom.xml και nbactions.xml, τα οποία περιζχουν τισ ρυκμίςεισ ςχετικά με τα 

properties για τα dependencies και plugins τα οποία είναι απαραίτθτα για να τρζχει 

ο LensKit Recommender και Evaluator και τισ ρυκμίςεισ του maven project ςτο 

ςφνολό τουσ αντίςτοιχα. 

http://repo.maven.apache.org/maven2/
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Εικόνα 8: Δομή φακζλων του project 

Χαρακτθριςτικά, μποροφμε να αναφζρουμε από το pom.xml κάποια 

properties που χρειάηονται προςοχι για να είναι δυνατι θ εκτζλεςθ του LenKit. 

 

Εικόνα 9: Περιεχόμενα properties ςτο pom.xml 

Σα πιο ςθμαντικά από τα πεδία που περιλαμβάνει το αρχείο pom.xml είναι 

τα εξισ: 

<lenskit.eval.scriptDir>${basedir}/lenskit-2.0.4/</lenskit.eval.scriptDir> 

<lenskit.eval.dataDir>${basedir}/target/data/</lenskit.eval.dataDir> 

<lenskit.eval.analysisDir>${basedir}/target/analysis/</lenskit.eval.analysisDir> 

<lenskit.eval.publishDir> ${basedir}/src/paper/</lenskit.eval.publishDir> 
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Για να εκτελεςτοφν ο LensKit Recommender και ο LensKit Evaluator πρζπει 

να κλθκοφν μζςω ενόσ script ςε γλϊςςα Groovy9, ςτο οποίο περιζχεται ο κϊδικασ 

τον οποίο κα πρζπει να εκτελζςουν οι εργαςίεσ για το Recommendation και το 

Evaluation. Σο πεδίο <lenskit.eval.scriptDir> λοιπόν, ορίηει τον φάκελο μζςα ςτον 

οποίο κα γίνει αναηιτθςθ του eval.groovy αρχείου για τθν εκτζλεςθ του εργαλείου. 

Σο πεδίο <lenskit.eval.dataDir> ορίηει τον φάκελο μζςα από τον οποίο ζχει οριςτεί 

ςτο framework να γίνεται θ αλλθλεπίδραςθ με τα αρχεία δεδομζνων, ωςτόςο αυτό 

δεν είναι απόλυτα δεςμευτικό, κακϊσ όπωσ κα δοφμε και παρακάτω μποροφμε να 

παρακάμψουμε αυτι τθ ρφκμιςθ ςε περίπτωςθ που χρειάηεται να αλλάηουν τα 

αρχεία δεδομζνων, κάτι που ζγινε και ςτα πειράματα που εκτελζςτθκαν για αυτό το 

μοντζλο. Σα πεδία <lenskit.eval.analysisDir> και <lenskit.eval.publishDir> τζλοσ, 

αφοροφν τουσ φακζλουσ αποκικευςθσ των αποτελεςμάτων και των γραφθμάτων 

που μποροφν να προκφψουν από τθν ανάλυςθ, κάτι το οποίο και αυτό μπορεί να 

παρακαμφκεί ζμμεςα ςτθν περίπτωςθ που εκτελοφνται τμθματικζσ αναλφςεισ, 

όπωσ ςτα πειράματα που εκτελζςτθκαν, και κζλουμε να παραμετροποιιςουμε τα 

αρχεία εξόδου για να κρατιςουμε όλα τα αποτελζςματα τθσ ανάλυςθσ. 

΢το pom.xml περιζχονται ακόμα οι ρυκμίςεισ των εξαρτιςεων 

(dependencies) τισ οποίεσ χρειάηεται το  LensKit Recommender Toolkit για να 

εκτελεςτεί και οι οποίεσ ζχουν κατζβει αυτόματα ςτο φάκελο Dependencies κατά τθ 

δθμιουργία του project. Αυτζσ περιλαμβάνουν όλα τα πακζτα με τισ κλάςεισ οι 

οποίεσ χρθςιμοποιοφνται από τον Predictor, κακϊσ και για τα tests από τον 

Evaluator. 

                                                           
9
 http://groovy.codehaus.org/ 
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Εικόνα 10: Λίςτα εξαρτήςεων ςτο pom.xml 

Επίςθσ, το αρχείο pom.xml όπωσ αναφζρκθκε, περιλαμβάνει και τισ 

ρυκμίςεισ για τα plugins που χρθςιμοποιεί το LensKit Recommender Toolkit και ςτα 

οποία ςυγκαταλζγονται το maven-compiler-plugin από τθν Apache και με το οποίο 

γίνεται compile το LensKit Recommender Toolkit, 

 

Εικόνα 11: Compiler plugin ςτο pom.xml 

αλλά και το lensKit evaluation plugin, το οποίο είναι αυτό που ορίηει τθν εκτζλεςθ 

του recommendations – evaluation task για τθν ςφγκριςθ των αλγόρικμων 

πρόβλεψθσ για τισ διάφορεσ μετρικζσ. ΢υγκεκριμζνα, το πεδίο <script> μζςα ςτο 

πεδίο <configuration> ορίηει κατά τθν εκτζλεςθ τθν αξιολόγθςθσ από το ςφςτθμα, 

κα εκτελεςτεί ο κϊδικασ που βρίςκεται μζςα ςτο eval.groovy script. Επίςθσ, το 

πεδίο <analysisScript> ορίηει ζνα script για το λογιςμικό R10, το οποίο κα εκτελεςτεί 

                                                           
10

 http://www.r-project.org/ 
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ςε περίπτωςθ που κζλουμε να εκμεταλλευτοφμε τθν δυνατότθτα του LensKit 

Recommender Toolkit για παραγωγι και γραφθμάτων κατά το ςτάδιο εκτζλεςθσ 

του evaluation. 

 

Εικόνα 12: Evaluation plugin ςτο pom.xml 

Όπωσ φαίνεται ςτθ δομι των φακζλων του project, περιζχονται και δφο 

πακζτα (packages) μζςα ςτα οποία είναι οργανωμζνα όλα τα java αρχεία που 

περιζχουν των πθγαίο κϊδικα (source code) που αναπτφχκθκε ςτα πλαίςια αυτισ 

τθσ ζρευνασ για τθν δθμιουργία του μοντζλου που περιγράφουν οι ενότθτεσ 3.1 & 

3.2. ΢το πακζτο gr.hua.dit.basics περιλαμβάνονται τα αρχεία των βαςικϊν κλάςεων 

που χρθςιμοποιοφνται ςτθν κφρια εκτζλεςθ του κϊδικα και τα οποία 

περιγράφονται ςτθ ςυνζχεια, ενϊ ςτο πακζτο gr.hua.dit.mscevaluation βρίςκονται 

τα αρχεία με τον κϊδικα που υλοποιεί τθν λειτουργία όλου του ςυςτιματοσ, από το 

ςτάδιο τθσ προετοιμαςίασ των αρχείων για είςοδο ςτο ςφςτθμα, μζχρι τθν 

ολοκλιρωςθ τθσ διαδικαςίασ αξιολόγθςθσ και τθν ζξοδο των αποτελεςμάτων από 

το ςφςτθμα ςτο CSV αρχείο (Global Evaluation Results). 
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Εικόνα 13: Source Code Packages 

΢το δεφτερο πακζτο πθγαίου κϊδικα java (gr.hua.dit.mscevaluation) περιζχονται 

καταρχιν τρία αρχεία (ExtendedItemUserMeanScorer, ItemMeanModel, 

ItemMeanModelBuilder) με java κλάςεισ που περιζχονται από προεπιλογι με τθν 

δθμιουργία του project από το LensKit archetype και το οποίο είναι ζνα παράδειγμα 

μιασ πρϊτθσ υλοποίθςθσ ενόσ ItemScorer ςε java. Η υλοποίθςθ του μοντζλου που 

προτείνεται ςτισ ενότθτεσ 3.1 & 3.2 ξεκίνθςε από το αρχείο DivideAndFilter.java, το 

οποίο περιλαμβάνει όλο τον κϊδικα υλοποίθςθσ τθσ διαδικαςίασ όπωσ 

παρουςιάηεται ςτθ ςυνζχεια. 

Ζμμεςοσ ςτόχοσ τθσ υλοποίθςθσ ιταν θ προςπάκεια δθμιουργίασ ενόσ 

αυτοματοποιθμζνου τρόπου εκτζλεςθσ τθσ διαδικαςίασ λιψθσ και αξιολόγθςθσ των 

ςυςτάςεων, εκτελϊντασ απλά ο χριςτθσ ζνα εκτελζςιμο αρχείο (batch file) και 

περνϊντασ ςαν ορίςματα τισ παραμζτρουσ εκτζλεςθσ όπωσ ο αρικμόσ των 

υπογράφων ςτον οποίο κα γινόταν ο διαχωριςμόσ του πλιρθ γράφου. Μζςα ςτθν 

κλάςθ DivideAndFilter όμωσ, ορίηουμε ςτατικά τον προεπιλεγμζνο αρικμό των 

υπογράφων, numOfClusters = 1000, για τθν περίπτωςθ που κατά τθν εκτζλεςθ από 

τθ γραμμι εντολϊν ο χριςτθσ δεν δϊςει ωσ όριςμα τον αρικμό των υπογράφων, 

οπότε και από τον ζλεγχο που ακολουκεί ςτθν ςυνζχεια κα οριηόταν θ νζα τιμι του 

numOfClusters. 

public static void main(String[] args { 

if (args.length > 0 && args[0] != null) { 

            numOfClusters = new Integer(args[0]).intValue(); 

      } 
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΢τθν ςυνζχεια, γίνεται θ κλιςθ των τριϊν μεκόδων οι οποίεσ αναλαμβάνουν 

τθν εκτζλεςθ των τριϊν εργαςιϊν που περιγράφονται ςε προθγοφμενθ ενότθτα, 

πριν φτάςει το ςφςτθμα να εκτελζςει τθν διαδικαςία αξιολόγθςθσ. 

// Δημιοσργία τοσ αρτείοσ με το σωστό format για το gpmetis 

createEdgesFile(); 

// Κλήση τοσ gpmetis 

      gpmetis(); 

// Δημιοσργία των αρτείων για τοσς σπογράυοσς 

      createClusterFiles(); 

Πιο ςυγκεκριμζνα, θ μζκοδοσ createEdgesFile αναλαμβάνει τθν 

επεξεργαςία του γράφου και τθν προετοιμαςία του με μορφι κατάλλθλθ για να 

μπορζςει να επεξεργαςτεί από το metis. Να διευκρινιςτεί ότι κακϊσ ο Metis 

υποςτθρίηει μθ κατευκυνόμενουσ γράφουσ με κετικά βάρθ, αποφαςίςκθκε όλεσ οι 

κατευκυνόμενεσ ακμζσ του κοινωνικοφ γράφου (είτε κετικζσ, είτε αρνθτικζσ) να 

προςτεκοφν ωσ κετικζσ μθ κατευκυνόμενεσ. Αρχικά, διαβάηει μία –μία τισ γραμμζσ 

από τα αρχείο με τον γράφο και χωρίηει τα πεδία from και to, κρατϊντασ ζνα αρχείο 

με τθν μεταξφ τουσ ςχζςθ. ΢τόχοσ είναι να μαηζψει για κάκε κόμβο όλεσ τισ ακμζσ 

του ςτο γράφο, αλλά παράλλθλα, εφόςον ο γράφοσ είναι μθ κατευκυνόμενοσ, να 

δθμιουργιςει και τισ αντίςτοιχεσ ακμζσ για τουσ κόμβουσ που βρικε να ζχουν μία 

ςχζςθ ωσ κόμβοσ προοριςμοφ, αντιςτρζφοντασ τθν ίδια ςχζςθ και αναπαριςτϊντασ 

τον κόμβο ωσ κόμβο αφετθρίασ. Από τθν παραπάνω διαδικαςία προκφπτει το 

αρχείο AggregatedSocialEdges που περιζχει ανά γραμμι όλεσ τισ ακμζσ του κάκε 

κόμβου από τον γράφο, μαηί με το βάροσ τθσ κάκε φιλίασ. 

΢τθν ςυνζχεια, πρζπει το αρχείο που παράχκθκε από το παραπάνω βιμα να 

μπει ωσ είςοδο ςτον Metis Graph Partitioner. Για αυτό το ςκοπό καλείται θ μζκοδοσ 

gpmetis, θ οποία αρχικά δθμιουργεί ζνα νζο process και ζπειτα εκτελεί ζνα bash 

shell με το οποίο καλείται το metis που βρίςκεται ςτον φάκελο exe του project, 

ορίηοντασ ςτθν ίδια γραμμι εντολισ το όνομα του αρχείου που περιζχει τον προσ 

διχοτόμθςθ γράφο (αρχείο AggregatedSocialEdges) και ςτθ ςυνζχεια τον αρικμό 

των υπογράφων που κζλουμε να δθμιουργθκοφν. Η ζξοδοσ τθσ διαδικαςίασ είναι 

ζνα αρχείο με το ClusterId ςτο οποίο ζχει αντιςτοιχθκεί ο κάκε κόμβοσ ανά γραμμι. 

public static void gpmetis() throws InterruptedException { 

   try { 

     String directoryPath = "/home/user/NetBeansProjects/MScEvaluation/"; 

     String fileName = directoryPath + "outputFiles/aggregatedEdges5b.txt"; 

       ProcessBuilder pb = new ProcessBuilder(); 
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       pb.directory(new File(directoryPath)); 

       pb.command("bash", "-c", "exe/gpmetis " +fileName+" "+numOfClusters); 

       Process process = pb.start(); 

       process.waitFor(); 

} 

Ζπειτα, θ επόμενθ κλάςθ ςτθ ςειρά που καλείται είναι θ 

createClusterFiles. Αυτι δζχεται ωσ είςοδο το αρχείο εξόδου του 

προθγοφμενου ςταδίου και το αρχείο με το ςφνολο δεδομζνων των βακμολογιϊν 

των χρθςτϊν για τα διάφορα αντικείμενα. Αρχικά, γίνεται το διάβαςμα των κόμβων 

και των αντίςτοιχων IDs των υπογράφων τουσ και τουσ τοποκετεί ωσ <Key, Values> 

ηεφγθ ςε ζνα TreeMap. Ζτςι, ομαδοποιοφνται όλοι οι κόμβοι του γράφου ανά 

υπογράφο ςτον οποίο ανικουν, παίρνοντασ τθν πρϊτθ ζξοδο του ςταδίου που ζχει 

να κάνει με τουσ πλιρεισ υπογράφουσ και τουσ χριςτεσ τουσ οποίουσ 

περιλαμβάνουν, δθλαδι το αρχείο usersByCluster. 

// Αποθήκεσζη ηοσ nodesByCluster 

for (int clid = 0; clid < nodesByCluster.size(); clid++) { 

    if (nodesByCluster.get(clid).size() < minNodes) { 

         minNodes = nodesByCluster.get(clid).size(); 

     } 

     if (nodesByCluster.get(clid).size() > maxNodes) { 

         maxNodes = nodesByCluster.get(clid).size(); 

     } 

     averageNodes = averageNodes + nodesByCluster.get(clid).size(); 

     writeNodesByCluster.println(clid+";"+nodesByCluster.get(clid)); 

} 

Ζχοντασ ομαδοποιιςει τουσ κόμβουσ ανά υπογράφο ςτον οποίο ανικουν, 

γίνεται ανάγνωςθ τθσ κάκε γραμμισ των ςχζςεων φιλίασ του αρχικοφ αρχείου με 

τον κοινωνικό γράφο και γίνεται ζλεγχοσ αν και τα δφο μζλθ τθσ ςχζςθσ ανικουν 

ςτον ίδιο υπογράφο. Αν Ναι, τότε θ ςχζςθ μεταφζρεται ςτο edgesByCluster 

TreeMap, ωσ τιμι του κλειδιοφ ClusterId. Αν Όχι, τότε δθμιουργείται ζνα νζο 

αντικείμενο τθσ βαςικισ κλάςθσ InterClusterEdge και θ ςχζςθ προςτίκεται ωσ τιμι 

ςτο αντίςτοιχο κλειδί του crossClusterEdges TreeMap. Από αυτι τθν διαδικαςία 

προκφπτουν άλλα δφο ζγγραφα εξόδου, το interClusterEdges με τισ εςωτερικζσ 

ακμζσ για κάκε υπογράφο και το crossClusterEdges με τισ εξωτερικζσ ςχζςεισ των 

υπογράφων. Εδϊ να ςθμειωκεί ότι για λόγουσ παραμετροποίθςθσ τθσ διαδικαςίασ, 

ςτο όνομα των αρχείων προςτίκεται ωσ επίκεμα και το πλικοσ των υπογράφων που 

ζχουμε ορίςει (πχ. nodesByCluster_1000.txt). Επίςθσ, για τον ίδιο λόγο 
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δθμιουργείται και ο αντίςτοιχοσ φάκελοσ για κάκε αρικμό πλικουσ υπογράφων 

μζςα ςτον οποίο αποκθκεφονται όλεσ οι ζξοδοι αυτοφ του ςταδίου. 

int edgeCounter = 1; 

while ((originEdgesLine = originFile.readLine()) != null) { 

   fields = originEdgesLine.split(" "); 

   from[edgeCounter - 1] = Integer.parseInt(fields[0]); 

   to[edgeCounter - 1] = Integer.parseInt(fields[1]); 

   sign[edgeCounter - 1] = Integer.parseInt(fields[2]);  

   // Βρίζκοσμε ηο clusterId για κάθε From & To κόμβο από ηο αρτικό αρτείο 

   int fromCluster = clusterForNode[from[edgeCounter - 1] - 1]; 

   int toCluster = clusterForNode[to[edgeCounter - 1] - 1]; 

   Edge edge = new Edge(); 

   edge.from = from[edgeCounter - 1]; 

   edge.to = to[edgeCounter - 1]; 

   edge.sign = sign[edgeCounter - 1]; 

   // Έλεγτος αν ηα From & To βρίζκονηαι ζηο ίδιο cluster 

   if (nodesByCluster.get(fromCluster).contains(to[edgeCounter - 1])) { 

       if (!edgesByCluster.containsKey(fromCluster)) { 

           edgesByCluster.put(fromCluster, new ArrayList<Edge>()); 

           edgesByCluster.get(fromCluster).add(edge); 

           } else { 

           edgesByCluster.get(fromCluster).add(edge); 

           } 

       } // Αν OXI ηόηε προζθέηω ηην ακμή ζηο crossClusterEdges Array 

       else { 

             InterClusterEdge interEdge = new InterClusterEdge(); 

             interEdge.from = from[edgeCounter - 1]; 

             interEdge.to = to[edgeCounter - 1]; 

             interEdge.fromCluster = fromCluster; 

             interEdge.toCluster = toCluster; 

             interEdge.sign = sign[edgeCounter - 1]; 

             crossClusterEdges.add(interEdge); 

             } 

       edgeCounter++; 

       } 

΢τθ ςυνζχεια, γίνεται ανάγνωςθ του αρχείου με τισ βακμολογίεσ των 

χρθςτϊν, γίνεται ανάκτθςθ του αρικμοφ του υπογράφου ςτον οποίο ανικει ο κάκε 

χριςτθσ για κάκε βακμολογία και προςτίκεται θ βακμολογία με τθ μορφι 

τριπλζτασ (user, item, rating) ςε ζνα TreeMap από το οποίο προκφπτει ςτο τζλοσ 

αυτισ τθσ διαδικαςίασ το αρχείο ratingsByCluster, το οποίο περιλαμβάνει 

ομαδοποιθμζνεσ ανά υπογράφο όλεσ τισ αξιολογιςεισ των χρθςτϊν. Σζλοσ, από 

αυτό το ςτάδιο του μοντζλου προκφπτει το αρχείο graphPartStatistics, το οποίο 

περιζχει κάποια χριςιμα ςτατιςτικά αποτελζςματα ςχετικά με το μοίραςμα των 

χρθςτϊν του γράφου ςτουσ υπογράφουσ τουσ. 

Σο επόμενο ςτάδιο επεξεργαςίασ αφορά το Recommendations -   Evaluation 

Task και είναι το ςτάδιο το οποίο κα αξιολογιςει τουσ προσ εκτζλεςθ αλγόρικμουσ 

πρόβλεψθσ και από το οποίο κα παραχκοφν τα τελικά αποτελζςματα αξιολόγθςθσ. 

Για να γίνει αυτό, το αρχείο με τισ βακμολογίεσ ανά υπογράφο μπαίνει ωσ είςοδο 
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ςτο ςφςτθμα, το οποίο καλεί τθν μζκοδο evalTempCluster, θ οποία δθμιουργεί 

ζνα bash process και εκτελεί το lenskit-eval που βρίςκεται μζςα ςτον υποφάκελο 

bin του φακζλου lenskit-2.0.4. Σο lenskit-eval με τθ ςειρά του, καλεί το eval.groovy 

script, το οποίο όπωσ ζχει αναφερκεί περιζχει τισ ρυκμίςεισ των αλγόρικμων και 

του 5-fold Cross Evaluation task που κα εκτελεςτοφν. 

public static void evalTempCluster(int numOfClusters, int clID){ 

   String directoryPath="/.../MScEvaluation/lenskit-2.0.4"; 

   ProcessBuilder pb = new ProcessBuilder(); 

   pb.directory(new File(directoryPath)); 

   pb.command("bash", "-c", "bin/lenskit-eval"); 

   Process process = pb.start(); 

   process.waitFor(); 

΢το περιεχόμενο του eval.groovy ζχουμε ορίςει αρχικά το crossfold 

evaluation task, ςτο οποίο κακορίηουμε το αρχείο ςτο οποίο κα εκτελεςτεί (source 

CSVfile), το διαχωριςτικό των πεδίων που χρθςιμοποιείται ςτο αρχείο, το εφροσ τθσ 

κλίμακασ των βακμολογιϊν και το βιμα τθσ κλίμακασ, κακϊσ επίςθσ ωσ partitions 

ορίηουμε τον αρικμό των folds που κα εκτελεςτοφν (ςτθν περίπτωςι μασ, πζντε). 

dataset crossfold("evaluation") { 

   source 

csvfile("/.../MScEvaluation/outputFiles/clustersTempFile/tempRatings.txt") { 

            delimiter "," 

            domain { 

                minimum 1.0 

                maximum 5.0 

                precision 1.0 

            } 

        } 

        partitions 5 

    } 

΢τθν ςυνζχεια, ορίηονται οι αλγόρικμοι που κα εκτιμθκοφν μαηί με τισ 

παραμζτρουσ του κακενόσ. Ο αλγόρικμοσ_1 (algo1) ορίηει τον UserUser αλγόρικμο 

collaborative Filtering, τον Predictor που κα χρθςιμοποιιςει, τουσ παράγοντεσ 

κανονικοποίθςθσ και το μζγεκοσ τθσ γειτονιάσ τθν οποία κα λάβει υπόψθ του για 

τισ προβλζψεισ. Ο αλγόρικμοσ_2 (algo2) απ’ τθν άλλθ, χρθςιμοποιεί τον αλγόρικμο 

FunkSVD, ορίηοντάσ του τον Scorer που κα υλοποιιςει για τα Predictions, τον 

αρικμό των χαρακτθριςτικϊν (FeatureCount) που κα δθμιουργιςει για κάκε 

αντικείμενο, κακϊσ και τον αρικμό των επαναλιψεων που κα εκτελζςει για κάκε 

πρόβλεψθ (IterationCount). Επίςθσ, ο αλγόρικμοσ_3 (algo3) ορίηει τον αλγόρικμο 
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Item-Item με τον Scorer του και ζνα Baseline Score για τθν περίπτωςθ που δεν 

βρεκοφν ομοιότθτεσ για να παραχκοφν πιο ακριβείσ ςυςτάςεισ. 

def algo1 = algorithm("UserUser") { 

    bind ItemScorer to UserUserItemScorer 

    bind (BaselineScorer, ItemScorer) to UserMeanItemScorer 

    bind VectorNormalizer to MeanVarianceNormalizer 

    set NeighborhoodSize to 1000 

} 

def algo2 = algorithm("FunkSVD") { 

    bind ItemScorer to FunkSVDItemScorer 

    bind (BaselineScorer, ItemScorer) to UserMeanItemScorer 

    set IterationCount to 5 

    set FeatureCount to 100 

} 

def algo3 = algorithm("PersMean") { 

    bind ItemScorer to UserMeanItemScorer 

    bind (UserMeanBaseline, ItemScorer) to ItemMeanRatingItemScorer 

} 

Σζλοσ, ορίηονται οι μετρικζσ οι οποίεσ κα υπολογιςτοφν για τθν αξιολόγθςθ, 

ορίηεται το αρχείο εξόδου με τα αποτελζςματα ανά γράφο πλζον και γίνεται 

εκτφπωςθ ενϊ διαγράμματοσ με όλα τα δομικά ςτοιχεία (components) του LensKit 

Evaluator κακϊσ και τθσ ροισ των δεδομζνων μεταξφ τουσ. 

metric CoveragePredictMetric 

metric RMSEPredictMetric 

metric NDCGPredictMetric 

metric topNnDCG { 

  listSize 5 

} 

     metric MAEPredictMetric 

 

output "eval-results.csv" 

dumpGraph { 

    output "graph.dot" 

    algorithm("UserUser") 

} 

Ωςτόςο, θ παραπάνω διαδικαςία εκτελείται για κάκε υπογράφο, γεγονόσ το 

οποίο ςθμαίνει ότι το αρχείο αποτελεςμάτων τθσ αξιολόγθςθσ κα πρζπει να 

επεξεργαςτεί πριν τθν εκτζλεςθ τθσ αξιολόγθςθσ του επόμενου υπογράφου για να 

διατθρθκοφν τα δεδομζνα τθσ κάκε εκτζλεςθσ και από τθν επεξεργαςία του 

ςυνόλου των αποτελεςμάτων να προκφψει το τελικό αποτζλεςμα απόδοςθσ του 

αλγορίκμου για τον εκάςτοτε αρικμό υπογράφων. Για τον λόγο αυτό, με τθν 

ολοκλιρωςθ τθν εργαςίασ αξιολόγθςθσ για κάκε υπογράφο, καλείται θ μζκοδοσ 

processTempCSV. Η processTempCSV, διαβάηει με τθ ςειρά τθσ το αρχείο εξόδου με 

τα αποτελζςματα του evaluation για κάκε υπογράφο και αφοφ ομαδοποιιςει τα 
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αποτελζςματα των πζντε folds που ζχουν εκτελεςτεί για κάκε αλγόρικμο που 

αξιολογείται, υπολογίηει τον μζςο όρο των πζντε folds για κάκε μετρικι που 

χρθςιμοποιείται και επιςτρζφει το τελικό αποτζλεςμα αξιολόγθςθσ όλων των 

μετρικϊν για κάκε αλγόρικμο του ςυγκεκριμζνου υπογράφου. Σζλοσ, το 

αποτζλεςμα που ζχει επιςτραφεί, αποκθκεφεται ςτο CSV αρχείο (Evaluation Results 

for All Clusters) με τα αποτελζςματα όλων των υπογράφων για τον ςυγκεκριμζνο 

αρικμό υπογράφων που ζχει οριςτεί, και το οποίο είναι μετά το τζλοσ τθσ 

αξιολόγθςθσ διακζςιμο για περαιτζρω ανάλυςθ τθσ απόδοςθσ των αλγόρικμων 

πρόβλεψθσ ςε ςχζςθ με το μζγεκοσ των υπογράφων. 
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4.3 Αξιολόγηςη τησ Πειραματικήσ Διαδικαςίασ 

Όλα τα πειράματα υλοποιικθκαν ςε Java, με εξαίρεςθ το script εκτζλεςθσ 

του Recommendation-Evaluation, το οποίο ιταν γραμμζνο ςε Groovy. Η εκτζλεςθ 

των πειραμάτων ζγινε χρθςιμοποιϊντασ τθν πλατφόρμα του Okeanos, μια IaaS 

(Infrastructure as a Service) υπθρεςία τθσ ΕΔΕΣ (Εκνικό Δίκτυο Ζρευνασ & 

Σεχνολογίασ), και πιο ςυγκεκριμζνα, ςε δφο Linux based ςυςτιματα 64-bit με 2-

CPUs QEMU Virtual CPU Version 1.7.0 ςτα 2.1GHz, 512KB cache και 6GB μνιμθσ 

RAM το κάκε ζνα. 

Ο κφριοσ όγκοσ των πειραμάτων διεξιχκθ ςτο ςφνολο δεδομζνων του 

Epinions, το οποίο για το ςφνολο των πειραμάτων χωρίςτθκε ςε δεδομζνα 

εκπαίδευςθσ και δεδομζνα δοκιμϊν, ακολουκϊντασ μία 5-fold cross validation 

ςτρατθγικι. 

Επίςθσ, ςε όλα τα πειράματα, αξιολογικθκαν και οι τρεισ αλγόρικμοι που 

αναφζρονται ςτθν ενότθτα 2.2· ο αλγόρικμοσ User-User, ο αλγόρικμοσ FunkSVD και 

ο αλγόρικμοσ Item-Item, αλλά να ςθμειωκεί ότι ο αλγόρικμοσ Item-Item 

χρθςιμοποιικθκε μόνο ςτισ δφο πρϊτεσ ςειρζσ πειραμάτων, κακϊσ κρίκθκε πωσ οι 

ιδιότθτεσ και τα χαρακτθριςτικά του είναι τζτοια που δεν κα εξυπθρετοφςαν τον 

ςκοπό τθσ τρίτθσ ςειράσ πειραμάτων. Παράλλθλα, να ςθμειωκεί, ότι θ διεξαγωγι 5-

fold αξιολογιςεων ορίςτθκε ςτο groovy script.  

Επιπροςκζτωσ, για λόγουσ πλθρότθτασ, κρίκθκε χριςιμο να γίνει ςφγκριςθ 

των πειραμάτων για το ςφνολο δεδομζνων του Epinions, με το ςφνολο δεδομζνων 

του Flixster. Ζτςι, εκτελζςτθκε εκ νζου θ διαδικαςία των ενοτιτων 4.3.1 και 4.3.2 για 

τον γράφο αξιολογιςεων του Flixster. Από αυτι τθ διαδικαςία κα προκφψουν και 

χριςιμα ςυμπεράςματα για τθν απόδοςθ τθσ λειτουργίασ του μοντζλου ςε γράφουσ 

με διαφορετικι δομι, μζγεκοσ και πυκνότθτα. 

Πιο ςυγκεκριμζνα, τα πειράματα που εκτελζςτθκαν κατά τθν διάρκεια αυτισ 

τθσ μελζτθσ είναι τα ακόλουκα: 
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4.3.1 Εκτέλεςη Collaborative Filtering ςτον πλήρη γράφο 

΢τόχοσ τθσ εκτζλεςθσ αυτϊν των πειραμάτων είναι θ εκτζλεςθ και των τριϊν 

αλγορίκμων Collaborative Filtering που αναφζρκθκαν, ςτο ςφνολο δεδομζνων του 

Epinions, χωρίσ καμία επεξεργαςία των δεδομζνων από το ςφςτθμα. Ζτςι, τα 

αποτελζςματα αξιολόγθςθσ των αλγορίκμων ςτο ςφνολο του γράφου πριν υποςτεί 

τθν διχοτόμθςθ κα αποτελζςουν ουςιαςτικά το μζτρο ςφγκριςθσ τθσ απόδοςθσ του 

ςυςτιματοσ που προτείνεται από τθν παροφςα εργαςία. Η εκτζλεςθ των 

αλγορίκμων πραγματοποιικθκε με το ίδιο configuration script και ςτα ίδια ακριβϊσ 

μθχανιματα με τα υπόλοιπα πειράματα. Αυτό πρακτικά ςθμαίνει ότι 

πραγματοποιικθκε 5-fold cross validation, τα features που ορίςτθκαν ςτον 

αλγόρικμο SVD ιταν 100, οι μετρικζσ που αξιολογικθκαν ιταν όλεσ οι διακζςιμεσ 

μετρικζσ του ςυςτιματοσ και το listsize τθσ μετρικισ top-N nDCG ορίςτθκε ίςο με 5. 

Εδϊ ζχει μεγάλθ ςθμαςία να αναφερκεί ωσ αποτζλεςμα τθσ εκτζλεςθσ 

αυτοφ του πειράματοσ ότι κατζςτθ αδφνατθ θ εκτζλεςθ του πειράματοσ ςε 

ολόκλθρο τον γράφο με τισ πιο πάνω ρυκμίςεισ και ςτο ςφςτθμα που περιγράφεται, 

κακϊσ θ μνιμθ του ςυςτιματοσ δεν επαρκοφςε για τθν επεξεργαςία του γράφου. 

Ωςτόςο, για λόγουσ πλθρότθτασ, διαπιςτϊκθκε ότι θ ελάχιςτθ απαιτοφμενθ μνιμθ 

ςυςτιματοσ για τθν εκτζλεςθ του πειράματοσ ςτον πλιρθ γράφο ιταν 8GB, παρόλα 

αυτά ωσ μζτρο ςφγκριςθσ για τθν ςυνζχεια των πειραμάτων διατθρείται θ αδυναμία 

εκτζλεςθσ του πειράματοσ για τα 6GB τα οποία χρθςιμοποιικθκαν ςτα ςυςτιματα 

τθσ πειραματικισ διαδικαςίασ. 

4.3.2 Εκτέλεςη Collaborative Filtering ςτουσ πλήρεισ υπογράφουσ 

΢ε αυτι τθ ςειρά πειραμάτων, ζγινε θ τμθματοποίθςθ του αρχικοφ γράφου 

για διαφορετικζσ τιμζσ του πλικουσ των υπογράφων και για κάκε διαφορετικό 

αρικμό υπογράφων εκτελζςτθκε θ Recommendation-Evaluation εργαςία για τθν 

αξιολόγθςθ τθσ απόδοςθσ κακενόσ από τουσ τρεισ αλγορίκμουσ. Η αξιολόγθςθ ζγινε 

με ακριβϊσ τα ίδια χαρακτθριςτικά εκτζλεςθσ όπωσ και ςτον πλιρθ γράφο, δθλαδι 

με 5-fold cross evaluation, 100 features για τον αλγόρικμο SVD, χριςθ και των ζξι 

μετρικϊν αξιολόγθςθσ και top-N nDCG με Ν=5. 
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Οι τιμζσ των υπογράφων που εξετάςτθκαν ιταν για 

   *                                 +, ενϊ πρζπει να ςθμειωκεί ότι ςε 

αυτό το ςτάδιο των πειραμάτων, για κάκε αλγόρικμο που ζτρεξε πάνω ςτον κάκε 

υπογράφο, χρθςιμοποιικθκαν όλοι οι χριςτεσ του υπογράφου χωρίσ να γίνει 

κάποιοσ διαχωριςμόσ ςτουσ k-πλθςιζςτερουσ γείτονεσ. 

4.3.3 Εκτέλεςη Collaborative Filtering ςτουσ υπογράφουσ με Κ-nn γείτονεσ 

Ζχοντασ αξιολογιςει τθν απόδοςθ του ςυςτιματοσ για τισ διάφορεσ τιμζσ 

πλικουσ των υπογράφων, κεωρικθκε ςκόπιμο θ εξζταςθ τθσ ςυμπεριφοράσ του 

ςυςτιματοσ και τθσ απόδοςθσ των αλγορίκμων λαμβάνοντασ κάκε φορά ζνα μζροσ 

των χρθςτϊν του κάκε υπογράφου ωσ k-πλθςιζςτερουσ γείτονεσ. Ζτςι, ςε αυτό το 

ςτάδιο, εκτελζςτθκαν πειράματα χρθςιμοποιϊντασ και πάλι το ίδιο configuration 

script με τισ ίδιεσ ακριβϊσ ρυκμίςεισ μετρικϊν όπωσ και προθγουμζνωσ, με τθ 

διαφορά όμωσ ότι για κάκε εκτζλεςθ πειράματοσ ορίηεται δυναμικά ο αρικμόσ του 

Neighborhood Size που κα χρθςιμοποιθκεί για τθν αξιολόγθςθ. 

Όπωσ γίνεται κατανοθτό, οι αλγόρικμοι Item-Item και FunkSVD που 

χρθςιμοποιικθκαν ζωσ τϊρα δεν χριηουν επανεκτζλεςθσ, κακϊσ δεν επθρεάηονται 

από το μζγεκοσ του Neighborhood και κατά ςυνζπεια δεν διακζτουν κάποια 

παράμετρο ρφκμιςθσ του μεγζκουσ τθσ γειτονιάσ κάκε κόμβου. ΢υνεπϊσ, τα 

πειράματα που εκτελζςτθκαν, είχαν ωσ αντικείμενο εξζταςθσ τθν ςυμπεριφορά του 

αλγόρικμου User-User για τρεισ τιμζσ υπογράφων    *         +  και για 

Neighborhood Size    *                           +. 
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4.4 Αποτελέςματα 

4.4.1 Αποτελέςματα για διαφορετικό πλήθοσ υπογράφων – s 

Μετά από τθν εκτζλεςθ των πειραμάτων για τον πλιρθ γράφο κακϊσ και για 

τουσ πλιρεισ υπογράφουσ για τισ διαφορετικζσ τιμζσ του s, το πρϊτο βαςικό 

αποτζλεςμα προκφπτει από τθν μζτρθςθ του χρόνου που χρειάςτθκε το ςφςτθμα 

για τθν αξιολόγθςθ του κάκε subgraph.  ΢το διάγραμμα που ακολουκεί, 

απεικονίηεται ο χρόνοσ εκτζλεςθσ τθσ διαδικαςίασ αξιολόγθςθσ (ςε ϊρεσ) για κάκε 

αλγόρικμο, για τισ διάφορεσ τιμζσ s των υπογράφων. Να ςθμειωκεί ότι ο οριηόντιοσ 

άξονασ ςε όλα τα γραφιματα που απεικονίηει τον αρικμό των υπογράφων είναι ςε 

λογαρικμικι κλίμακα με βάςθ το δζκα (     ). 

 

Εικόνα 14: Χρόνοσ εκτζλεςησ τησ αξιολόγηςησ κάθε αλγόριθμου για τουσ διαφορετικοφσ υπογράφουσ 
(Epinions) 

Όπωσ παρατθροφμε ςτθν Εικόνα 14, όςο αυξάνεται ο αρικμόσ των 

υπογράφων ςτον οποίο χωρίηουμε τον αρχικό γράφο του Epinions, μειϊνεται 

ραγδαία ο χρόνοσ εκτζλεςθσ που απαιτείται από το ςφςτθμα για να παραγάγει 

ςυςτάςεισ και να πραγματοποιιςει τθν αξιολόγθςθ των αλγορίκμων, ζωσ τθν τιμι 

των 65 υπογράφων, όπου ο χρόνοσ εκτζλεςθσ αρχίηει μια μικρι αλλά ανοδικι τάςθ. 

Από άποψθ φόρτου και υπολογιςτικισ ιςχφοσ, κι όπωσ φαίνεται και από τα 
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πειράματα ςτα δφο ςφνολα δεδομζνων ζνασ αρικμόσ 65 υπογράφων ζχει τθν 

μεγαλφτερθ απόδοςθ. 

Επίςθσ, από το παραπάνω γράφθμα για τον γράφο του Epinions, 

παρατθροφμε ότι από τουσ 16 υπογράφουσ (7,530 χριςτεσ κατά μζςο όρο) και μετά 

ο αλγόρικμοσ Item-Item είναι  γρθγορότεροσ ςε εκτζλεςθ από τον SVD και τον User-

User, ενϊ γίνεται προφανζσ, ότι για τουσ αλγόρικμουσ User-User και Item-Item δεν 

ιταν δυνατι θ εκτζλεςι τουσ ςτον πλιρθ - μθ διχοτομθμζνο γράφο, ενϊ ο 

αλγόρικμοσ SVD δεν μπόρεςε να εκτελεςτεί για λιγότερα από 4 υπογράφουσ 

(~30.123 χριςτεσ κατά μζςο όρο), το οποίο οφείλεται ςτον τρόπο λειτουργίασ του 

αλγόρικμου SVD για τον υπολογιςμό τον ςυςτάςεων και κατά ςυνζπεια θ μνιμθ 

του ςυςτιματοσ ιταν ανεπαρκισ για τθν δθμιουργία των πινάκων με τα αντίςτοιχα 

διανφςματα των χαρακτθριςτικϊν (features) που προςπακεί να δθμιουργιςει ο 

αλγόρικμοσ για λιγότερα από τζςςερισ υπογράφουσ. 

Σζλοσ, από το γράφθμα των χρόνων εκτζλεςθσ, μποροφμε να 

παρατθριςουμε ότι ςε αντίκεςθ με τουσ αλγόρικμουσ User-User και SVD οι οποίοι 

μετά τουσ 1000 υπογράφουσ ζχουν μία αυξθτικι τάςθ ςτον χρόνο εκτζλεςθσ, ο 

χρόνοσ εκτζλεςθσ του αλγόρικμου Item-Item φαίνεται να ςτακεροποιείται περίπου 

ςτθν 1 ϊρα και 54 λεπτά (1h:54m). 

Όςον αφορά τθν απόδοςθ των αλγορίκμων του μοντζλου κατά nDCG (Εικόνα 

15), φαίνεται πωσ το υπολογιηόμενο κζρδοσ για τουσ διαφορετικοφσ υπογράφουσ 

φτάνει ςτθ μζγιςτθ τιμι, ίςθ με 0,99. Μάλιςτα, ςυγκρίνοντασ τθν απόδοςθ των 

τριϊν αλγορίκμων ξεχωριςτά, παρατθροφμε πωσ οι μεταξφ τουσ διαφορζσ είναι τθσ 

τάξθσ τουσ τρίτου δεκαδικοφ (0,005). 
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Εικόνα 15: Απόδοςη κατά nDCG όλων των αλγορίθμων ςτο Epinions για τουσ διαφορετικοφσ υπογράφουσ (s) 

Πρακτικά δθλαδι, θ απόδοςθ και των τριϊν αλγορίκμων κατά nDCG 

(normalized Discounted Cumulative Gain) προςεγγίηει τθν ιδανικι τιμι κζρδουσ 

nDCG=1. Αυτό ςθμαίνει, ότι μποροφμε ανάλογα με τθν δομι και τθν πυκνότθτα του 

γράφου ωσ προσ τουσ χριςτεσ και τα αντικείμενα, να χρθςιμοποιιςουμε τον 

αλγόρικμο που ταιριάηει καλφτερα ςτα χαρακτθριςτικά του γράφου και 

εφαρμόηοντασ το μοντζλο αυτό ςτουσ s υπογράφουσ να πετφχουμε ςυςτάςεισ 

ανάλογεσ με αυτζσ που κα είχαμε για τον πλιρθ υπογράφο και μάλιςτα ιδιαίτερα 

ταχφτερα. 

Σο γεγονόσ αυτό, επιβεβαιϊνεται και από τθν μζτρθςθ τθσ απόδοςθσ με τθν 

μετρικι Top-N nDCG, που αξιολογεί μόνο τισ 5 πρϊτεσ προτάςεισ (Ν=5), όπωσ 

απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 16, όπου οι αλγόρικμοι SVD και Item-Item ζχουν κζρδοσ 

κοντά ςτθν μονάδα. Εξαίρεςθ όμωσ αποτελεί ο αλγόρικμοσ User-User ο οποίοσ 

ζπιαςε πολφ χαμθλζσ τιμζσ κζρδουσ και μάλιςτα αντιςτρόφωσ ανάλογεσ τθσ 

αφξθςθσ των αρικμϊν των υπογράφων s. Αυτό δικαιολογείται από το γεγονόσ ότι το 

πλικοσ των αντικειμζνων είναι ιδιαίτερα μεγάλο, με άμεςο επακόλουκο οι 

αξιολογιςεισ που περιζχει κάκε υπογράφοσ να είναι αρκετά διαφορετικζσ μεταξφ 

τουσ και κατά ςυνζπεια ο αλγόρικμοσ User-User να μθν είναι ςε κζςθ να εντοπίςει 

όμοιουσ με βάςθ τισ βακμολογίεσ τουσ χριςτεσ, άρα και οι ςυςτάςεισ που κάνει για 

κάκε χριςτθ να μθν είναι ιδιαίτερα επιτυχείσ. Ο παραπάνω λόγοσ, επιβεβαιϊνει και 

τθν τυπικι απόκλιςθ των τιμϊν κζρδουσ κοιτάηοντασ τθν Εικόνα 16, θ οποία για 

τουσ αλγόρικμουσ SVD και Item-Item είναι ςχεδόν μθδενικι, ςε αντίκεςθ με τθν 
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τυπικι απόκλιςθ των τιμϊν του User-User, θ οποία παρουςιάηει μικρζσ 

διακυμάνςεισ. Η καλφτερθ απόδοςι τουσ ςε ςχζςθ με τον User-User οφείλεται 

αφενόσ ςτο ότι ο SVD κάνει ζνα είδοσ αντιςτοίχθςθσ του χϊρου των αντικειμζνων 

ςε ζναν μικρότερο χϊρο διανυςμάτων, το οποίο είναι και λιγότερο αραιό (sparse). 

Αφετζρου, οφείλεται ςτο ότι ο αλγόρικμοσ Item-Item αναηθτεί αντικείμενα με 

όμοιεσ βακμολογίεσ, κατά ςυνζπεια, μπορεί να βρει ομοιότθτεσ μζςα ςτουσ 

υπογράφουσ, ανεξάρτθτα αν οι βακμολογίεσ των χρθςτϊν είναι αρκετά αραιζσ ϊςτε 

να μπορεί ο User-User να εντοπίςει όμοιουσ χριςτεσ. 

 

Εικόνα 16: Απόδοςη κατά Top-N nDCG όλων των αλγορίθμων ςτο Epinions για τουσ διαφορετικοφσ 
υπογράφουσ (s) 

΢ε ςυνζχεια των παραπάνω αποτελεςμάτων, ςτθν Εικόνα 17, απεικονίηονται 

τα αποτελζςματα τθσ απόδοςθσ των αλγορίκμων κατά MAE, θ οποία είναι και μία 

από τισ πιο ςυχνά χρθςιμοποιοφμενεσ μετρικζσ αποτελεςμάτων αλγόρικμων 

ςυςτάςεων. 
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Εικόνα 17: Απόδοςη κατά MAE όλων των αλγορίθμων ςτο Epinions για τουσ διαφορετικοφσ υπογράφουσ (s) 

Όπωσ προκφπτει από τθν Εικόνα 17, θ απόδοςθ του μοντζλου ςφμφωνα με 

τθν μετρικι MAE κρίνεται αρκετά ικανοποιθτικι και ιδιαίτερα για τον αλγόρικμο 

SVD και τουσ τζςςερεισ υπογράφουσ, κακϊσ το ςφάλμα πρόβλεψθσ που προκφπτει 

για τθν MAE_ByRating είναι 0,5 μονάδεσ και φτάνει ωσ μζγιςτθ τιμι ςφάλματοσ τισ 

0,55 μονάδεσ για τουσ 1000 υπογράφουσ. Θα πρζπει να αναφερκεί ότι λόγω τθσ μθ 

κανονικοποίθςθσ ςτισ μετρικζσ MAE και RMSE, οι μζγιςτεσ τιμζσ που μποροφν να 

πάρουν τα ςφάλματα είναι μεγαλφτερα τθσ μονάδασ, κακϊσ το εφροσ τιμϊν των 

βακμολογιϊν είναι *1..5+. Η επιτυχία του ςυγκεκριμζνου αλγόρικμου εξθγείται από 

το γεγονόσ ότι ακόμα και ςτουσ 1000 υπογράφουσ, το πλικοσ των διαφορετικϊν 

αντικειμζνων τα οποία ζχουν αξιολογθκεί ζςτω και από ζνα χριςτθ, είναι ακόμθ 

μεγάλο. Σο ίδιο ιςχφει και όςο μικραίνει ο αρικμόσ των υπογράφων και κατά 

ςυνζπεια αυξάνει το μζγεκόσ τουσ, ακόμθ κι αν δεν υπάρχουν επικαλφψεισ μεταξφ 

των χρθςτϊν. Επακόλουκο αυτοφ είναι ο αλγόρικμοσ SVD να ζχει μεγαλφτερο εφροσ 

αντικειμζνων ςτα οποία ψάχνει για να αντιςτοιχιςει τα ηθτοφμενα features και άρα 

μπορεί να προβλζψει εγκυρότερεσ ςυςτάςεισ για τον χριςτθ. Σο γεγονόσ αυτό ζχει 

ιδιαίτερο ενδιαφζρον και για ζναν άλλο λόγο, κακϊσ αποδεικνφει τθν δυνατότθτα 

πρόβλεψθσ και ςφςταςθσ αντικειμζνων ακόμα και ςε μεγάλουσ γράφουσ και 

ανάμεςα από χιλιάδεσ αντικείμενα με ςχετικά μεγάλθ εγκυρότθτα και επιτυχία. 
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Εικόνα 18: Απόδοςη κατά RMSE όλων των αλγορίθμων ςτο Epinions για τουσ διαφορετικοφσ υπογράφουσ (s) 

Αντίςτοιχα με τθν MAE, ιταν και τα αποτελζςματα τθσ Εικόνασ 18 για τθν 

μετρικι RMSE, όπου θ καλφτερθ επίδοςθ του μοντζλου προκφπτει από τον 

αλγόρικμο User-User για     υπογράφουσ με τιμι 0,7. Λογικό ςυμπζραςμα 

κακϊσ ςτουσ δφο υπογράφουσ υπάρχει αρκετι πλθροφορία ϊςτε ο αλγόρικμοσ να 

βρει αρκετοφσ όμοιουσ χριςτεσ για να προτείνει πικανά αντικείμενα. Ωςτόςο, 

ακόμα και ςτουσ 65 ι 125 υπογράφουσ, ο αλγόρικμοσ SVD μπορεί να δϊςει λφςθ, 

προβλζποντασ πικανά αντικείμενα με ςφάλμα      . 

Για λόγουσ πλθρότθτασ, τα ίδια ακριβϊσ πειράματα, με το ίδιο configuration 

script, εκτελζςτθκαν και ςτο ςφνολο δεδομζνων του Flixster, να ςθμειωκεί όμωσ ότι 

λόγω περιοριςμοφ ςτθ μνιμθ του ςυςτιματοσ, για s=16 οι αλγόρικμοι User-User 

και SVD δεν μπόρεςαν να τρζξουν ςε ζναν υπογράφο και κατά ςυνζπεια, για τουσ 

υπολογιςμοφσ αυτϊν των αλγορίκμων για s=16 χρθςιμοποιικθκαν 15 από τουσ 16 

υπογράφουσ. Επίςθσ, για τουσ 1000 υπογράφουσ, λόγω του μοιράςματοσ των 

χρθςτϊν ςτουσ υπογράφων υπιρξαν 24 υπογράφοι ςτα οποία είτε δεν υπιρξαν 

βακμολογίεσ, είτε όλεσ οι βακμολογίεσ ιταν από ζναν χριςτθ και ςυνεπϊσ 

χρθςιμοποιικθκαν οι υπόλοιποι 976 για το evaluation. 
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΢ε αυτό το ςθμείο, αξίηει να κάνουμε μία ςφγκριςθ μεταξφ των δφο γράφων 

αξιολογιςεων ςτα δφο ςφνολα δεδομζνων. ΢τθν Εικόνα 19 απεικονίηεται θ 

κατανομι των χρθςτϊν  που ζχουν κάνει ζςτω μία αξιολόγθςθ ανά subgraph για 

κάκε ζνα από τα ςφνολα δεδομζνων, μαηί με τθν τυπικι απόκλιςθ για κάκε 

subgraph. Ζτςι, μποροφμε να παρατθριςουμε ότι αν και αρχικά τα δφο dataset 

ζχουν μεγάλθ διαφορά ςτο πλικοσ των χρθςτϊν, από τουσ 16 περίπου υπογράφουσ 

και πάνω αρχίηουν να ζχουν αρκετά μικρζσ διαφορζσ τόςο ςτο πλικοσ χρθςτϊν όςο 

και ςτθν απόκλιςθ για κάκε υπογράφο, ςε βακμό ϊςτε να μποροφμε να 

κεωριςουμε τα δφο ςφνολα ςυγκρίςιμα για κάκε υπογράφο. Η μεγάλθ τυπικι 

απόκλιςθ ςτον αρικμό των βακμολογθτϊν ανά υπογράφο δεν οφείλεται ςε 

αδυναμία του Metis να ιςομοιράςει τον κοινωνικό γράφο, αλλά ςτο γεγονόσ ότι το 

Flixster ζχει μεγάλο αρικμό χρθςτϊν που δεν δίνουν βακμολογίεσ, οι οποίοι όμωσ 

ςυμμετζχουν ςτον κοινωνικό γράφο και μοιράηονται ςτουσ υπογράφουσ. 

 

Εικόνα 19: Σφγκριςη του μζςου πλήθουσ μοναδικών χρηςτών ανά υπογράφο για τα δφο ςφνολα δεδομζνων 

Παράλλθλα με τθν ςφγκριςθ των ςυνόλων ωσ προσ το πλικοσ των 

αξιολογθτϊν ανά υπογράφο, πρζπει να ςυγκρίνουμε και τθν κατανομι των 

μοναδικϊν αντικειμζνων τα οποία ζχουν αξιολογθκεί για κάκε πλικοσ υπογράφων 

ανάμεςα ςτα δφο ςφνολα δεδομζνων, το οποίο φαίνεται ςτθν Εικόνα 20. Όπωσ 
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είναι εμφανζσ και ςτθν Εικόνα 20, για οποιονδιποτε αρικμό υπογράφων, το πλικοσ 

των αντικειμζνων που ζχουν αξιολογθκεί από τουσ χριςτεσ ςτο ςφνολο δεδομζνων 

του Epinions, είναι πολλαπλάςια  αυτϊν που ζχουν βακμολογθκεί ςτο ςφνολο του 

Flixster. Από τθ μία, το μεγάλο πλικοσ αντικειμζνων του Epinions δικαιολογεί, όπωσ 

προαναφζρκθκε, κάποια από τα ςυμπεράςματα που προθγικθκαν για τθν 

ςυμπεριφορά οριςμζνων αλγορίκμων, ενϊ από τθν άλλθ δείχνει μία τάςθ για τθν 

ςυμπεριφορά που αναμζνεται να ζχουν κάποιοι από τουσ αλγόρικμουσ ςτο ςφνολο 

του Flixster. 

 

Εικόνα 20: Σφγκριςη του μζςου πλήθουσ μοναδικών αντικειμζνων ανά υπογράφο για τα δφο ςφνολα δεδομζνων 

Όπωσ λοιπόν προκφπτει από τθν παραπάνω ςφγκριςθ των χρθςτϊν που 

ζχουν βακμολογιςει κάποιο αντικείμενο για τουσ διάφορουσ υπογράφουσ και του 

πλικουσ των αντικειμζνων που ζχουν βακμολογθκεί μζςα ςε αυτά, ςτθν Εικόνα 21 

μποροφμε να δοφμε τθν κατανομι του in-Degree των αντικειμζνων για κάκε 

υπογράφο. Ζτςι, όπωσ είναι αναμενόμενο, εφόςον ο μζςοσ όροσ αξιολογθτϊν ανά 

υπογράφο είναι προςεγγιςτικά όμοιοσ ανάμεςα ςτα δφο ςφνολα και το ςφνολο του 

Epinions ζχει πολφ περιςςότερα αντικείμενα που αξιολογοφνται ανά υπογράφο, ο 

μζςοσ όροσ του πλικουσ των αξιολογιςεων που λαμβάνει κάκε αντικείμενο μζςα 

ςε κάκε υπογράφο για το ςφνολο δεδομζνων του Epinions είναι ζωσ και οκτϊ φορζσ 
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μικρότεροσ από αυτόν ςτο ςφνολο δεδομζνων του Flixster, γεγονόσ που 

επιβεβαιϊνει τθν διαφορά ςτθν απόδοςθ αλγορίκμων όπωσ ο User-User, που 

αναμζνουμε να υπάρξει ανάμεςα ςτα δφο ςφνολα λόγω τθσ δυςκολίασ του να 

ανιχνεφςει όμοιουσ χριςτεσ ςε αραιοφσ γράφουσ αξιολογιςεων. 

Φυςικά, θ διαφορά αυτι ανάμεςα ςτα δφο ςφνολα, τείνει να μειϊνεται όςο 

αυξάνεται το πλικοσ των υπογράφων, κάτι το οποίο είναι λογικό εφόςον όπωσ 

είπαμε το πλικοσ των χρθςτϊν από τουσ 16 υπογράφουσ και πάνω τείνει να είναι 

όμοιοσ και κατά ςυνζπεια, όςο μειϊνεται το μζγεκοσ των υπογράφων μειϊνεται 

κατ’ αντιςτοιχία και το πλικοσ των βακμολογιϊν το οποίο μεταφζρεται ςε κάκε 

υπογράφο, άρα και το πλικοσ των βακμολογιϊν ανά προϊόν τείνει να είναι μικρό 

και να προςεγγίηει όμοιεσ τιμζσ και ςτα δφο ςφνολα. Από τθν Εικόνα 21 επίςθσ, 

πρζπει να ςθμειϊςουμε τθν μεγάλθ απόκλιςθ που υπάρχει ςτο πλικοσ των 

βακμολογιϊν ανά αντικείμενο για κάκε υπογράφο ςτο ςφνολο δεδομζνων του 

Flixster και ιδιαίτερα κάτω από τουσ 65 υπογράφουσ, το οποίο οφείλεται ςτον 

κοινωνικό γράφο του Flixster, λόγω του οποίου από το μοίραςμα των χρθςτϊν ςε 

υπογράφουσ που ζγινε από το Metis προζκυψαν αρκετά ανόμοιοι ςε μζγεκοσ 

υπογράφοι, με αποτζλεςμα για κάκε πλικοσ υπογράφων να υπάρχουν κάποιοι 

υπογράφοι με πολλζσ βακμολογίεσ και άλλοι με ελάχιςτεσ. 
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Εικόνα 21: Σφγκριςη του μζςου πλήθουσ βαθμολογιών ανά αντικείμενο (in-Degree), ανά υπογράφο για τα 
δφο ςφνολα δεδομζνων 

΢τθν Εικόνα 22, φαίνεται θ ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων κατά τθν μετρικι 

MAE, και των δφο ςυνόλων δεδομζνων για τουσ αλγόρικμουσ User-User και SVD ωσ 

προσ τον μζςο αρικμό χρθςτϊν, ενϊ ςτθν Εικόνα 23, ζχουμε τθν ςφγκριςθ τθσ 

απόδοςθσ των δφο ςυνόλων κατά Top-N nDCG για τουσ ίδιουσ αλγόρικμουσ. 

 

Εικόνα 22: Σφγκριςη του μζςου ςφάλματοσ των αλγορίθμων User-User_ByRating & SVD ωσ προσ τον μζςο 
αριθμό χρηςτών ςε κάθε υπογράφο για τα δφο datasets 
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Εικόνα 23: Σφγκριςη του κανονικοποιημζνου κζρδουσ των αλγορίθμων User-User_ByRating & SVD ωσ προσ 
τον μζςο αριθμό χρηςτών ςε κάθε υπογράφο για τα δφο datasets 

Όπωσ μποροφμε να παρατθριςουμε από τθν Εικόνα 23, ο αλγόρικμοσ User-

User εκ των πραγμάτων δεν αποδίδει καλά, αποδίδει όμωσ καλφτερα ςτο Flixster 

και τουσ μικροφσ υπογράφουσ που περιζχουν λίγουσ χριςτεσ ςε ςχζςθ με το 

Epinions κι αυτό γιατί ςτο Epinions υπάρχουν πολφ περιςςότερα προϊόντα, πολφ 

λιγότερεσ βακμολογίεσ για το κακζνα από αυτά, με αποτζλεςμα να είναι πολφ 

δφςκολο να βρεκοφν όμοιοι χριςτεσ. Αυτό επθρεάηει και το Top-N nDCG κακϊσ θ 

επικάλυψθ μεταξφ προτάςεων και πραγματικϊν προτιμιςεων είναι πάντοτε πολφ 

μικρι. Όπωσ μποροφμε όμωσ να δοφμε ςτθν Εικόνα 22, το μζςο απόλυτο ςφάλμα 

για τον αλγόρικμο User-User ςτο Flixster είναι μεγαλφτερο από αυτό του Epinions. 

Αυτό δικαιολογείται από το γεγονόσ ότι το πλικοσ των βακμολογιϊν ανά χριςτθ 

ςτο Epinions είναι πολφ μεγαλφτερο από αυτό του Flixster με αποτζλεςμα ο 

αλγόρικμοσ να βρίςκει πιο εφκολα όμοιουσ χριςτεσ για να μπορεί να προβλζψει 

καλφτερα αποτελζςματα. Σο ίδιο ςυμπζραςμα προκφπτει και για τον αλγόρικμο 

SVD από τθν Εικόνα 22, μόνο που λόγω τθσ λειτουργίασ του αλγόρικμου 

επαλθκεφεται ότι μπορεί να προτείνει αντικείμενα με μεγαλφτερθ ακρίβεια από τον 

User-User. 
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Όπωσ προκφπτει από τα παραπάνω, θ τεχνικι που προτείνεται από τθν 

παροφςα διπλωματικι μελζτθ, ζχει το μειονζκτθμα τθσ χαμθλισ απόδοςθσ όταν 

καταλιγουμε να ζχουμε sparse bipartite γράφουσ αξιολογιςεων, μπορεί όμωσ 

ακόμα και ςε αυτιν τθν περίπτωςθ να δϊςει λφςεισ με άλλουσ αλγόρικμουσ όπωσ ο 

SVD. Σο γεγονόσ αυτό υποςτθρίηεται και από τα αποτελζςματα τθσ Εικόνασ 23, 

κακϊσ όπωσ φαίνεται ο αλγόρικμοσ SVD είναι ανεξάρτθτοσ από το πλικοσ των 

βακμολογιϊν και από το πλικοσ των βακμολογοφμενων αντικειμζνων, γιατί κάνει 

όπωσ ζχουμε αναφζρει, το aggregation ςε features και ςυνεπϊσ λφνει το πρόβλθμα 

των αραιϊν βακμολογιϊν μζςα ςτουσ υπογράφουσ. 

Ζνα ςθμαντικό αποτζλεςμα που προκφπτει, είναι ότι με αυτό τον τρόπο, το 

μοντζλο μασ μπορεί να δϊςει λφςθ ςε ζνα ςθμαντικό πρόβλθμα των ςυςτθμάτων 

ςυςτάςεων, γνωςτό και ωσ Cold-Start problem. Ακόμα λοιπόν και ςτθν περίπτωςθ 

νζων χρθςτϊν, για τουσ οποίουσ το ςφςτθμα δεν ζχει ακόμα επαρκείσ πλθροφορίεσ 

για να προτείνει αντικείμενα, το ςφςτθμα το οποίο προτείνει αυτι θ ζρευνα μπορεί 

κατατάςςοντασ τον χριςτθ ςε ζναν υπογράφο και με τθ χριςθ του αλγόρικμου SVD 

να του προτείνει πικανά αντικείμενα με αρκετά καλι ακρίβεια πρόβλεψθσ. 

΢ε ςυνζχεια τθσ επανάλθψθσ των πειραμάτων που ζγιναν για τουσ 

διάφορουσ υπογράφουσ ςτο ςφνολο δεδομζνων του Flixster, ςτα Γραφιματα που 

ακολουκοφν, παρακζτονται τα αποτελζςματα των διάφορων μετρικϊν για τα 

διάφορα μεγζκθ των υπογράφων. 

Ζτςι, από τισ Εικόνεσ 24 & 25 για τθν απόδοςθ κατά nDCG και Top-N nDCG, 

επαλθκεφεται ότι θ ςυμπεριφορά του μοντζλου είναι ανεξάρτθτθ από το ςφνολο 

δεδομζνων, κακϊσ τα αποτελζςματα είναι ςυγκρίςιμα με αυτά για το Epinions που 

παρουςιάςτθκαν νωρίτερα. 
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Εικόνα 24: Απόδοςη κατά nDCG όλων των αλγορίθμων ςτο Flixster για τουσ 
διαφορετικοφσ υπογράφουσ (s) 

 

Εικόνα 25: Απόδοςη κατά Top-N nDCG όλων των αλγορίθμων ςτο Flixster για τουσ 
διαφορετικοφσ υπογράφουσ (s) 

Και πάλι μποροφμε να παρατθριςουμε, ότι ο αλγόρικμοσ User-User δεν 

αποδίδει καλά για τα top-N αντικείμενα (Εικόνα 25), παρόλο που ςαν κζρδοσ ςτο 

ςφνολο των βακμολογιϊν (Εικόνα 24) προςεγγίηει ςε απόδοςθ τουσ Item-Item και 

SVD (με μζγιςτθ απόκλιςθ 0,006). 
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Επίςθσ, από τισ Εικόνεσ 26 και 27 που ακολουκοφν για τθν απόδοςθ κατά 

RMSE και MAE αντίςτοιχα, γίνεται εμφανισ ο υπολογιςμόσ προβλζψεων για τα 

διαφορετικά sub-graphs με ςφάλμα πρόβλεψθσ           μονάδεσ. Να 

κυμίςουμε ότι λόγω τθσ μθ κανονικοποίθςθσ ςτισ μετρικζσ MAE και RMSE, είναι 

πικανι θ εμφάνιςθ ςφαλμάτων ίςωσ και λίγο μεγαλφτερα τθσ μονάδασ, κάτι το 

οποίο είναι αποδεκτό αν ςκεφτοφμε ότι το εφροσ τιμϊν των βακμολογιϊν είναι 

[1..5]. 

Επίςθσ, όπωσ φαίνεται ςε όλα τα διαγράμματα απόδοςθσ του ςυςτιματοσ 

για το Flixster, να ςθμειωκεί, πωσ λόγω τθσ δομισ του γράφου αξιολογιςεων, δεν 

ιταν δυνατι θ εκτζλεςθ των αλγορίκμων για λιγότερουσ από οκτϊ υπογράφουσ και 

φυςικά οφτε ςε ολόκλθρο τον γράφο. Σο γεγονόσ αυτό, επιβεβαιϊνει τθν 

χρθςιμότθτα και τθν αποδοτικότθτα τθσ μεκόδου πρόβλεψθσ ςυςτάςεων ςε 

διχοτομθμζνουσ γράφουσ, ακόμα και για ςφνολα δεδομζνων με ιδιαίτερθ δομι. 

 

Εικόνα 26: Απόδοςη κατά ΜΑΕ όλων των αλγορίθμων ςτο Flixster για τουσ διαφορετικοφσ υπογράφουσ (s) 
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Εικόνα 27: Απόδοςη κατά Top-N nDCG όλων των αλγορίθμων ςτο Flixster για τουσ διαφορετικοφσ 
υπογράφουσ (s) 

4.4.2 Συγκριτικά Αποτελέςματα 

Λαμβάνοντασ υπόψθ τα παραπάνω αποτελζςματα εκτζλεςθσ τθσ διαδικαςίασ για 

τουσ διαφορετικοφσ αρικμοφσ υπογράφων (s), ασ δοφμε τουσ παρακάτω χριςιμουσ 

ςυγκριτικοφσ πίνακεσ κυριαρχίασ (Dominance Matrices) των αλγορίκμων, οι οποίοι 

ςυνοψίηουν τθν απόδοςθ τουσ για κάκε μία από τισ πζντε μετρικζσ που χρθςιμοποιικθκαν. 
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  UserUser ItemItem FunkSVD 
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ItemItem 65 0 63 

FunkSVD 65 2 0 
 

  : Dominant Algorithm 
 

Πίνακασ 3: Dominance Matrices for all three algorithms in Epinions Dataset 
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Οι παραπάνω πίνακεσ απεικονίηουν, για τθν περίπτωςθ όπου s=65, τθν 

ςφγκριςθ τθσ απόδοςθσ του κακενόσ από τουσ τρείσ αλγορίκμουσ για κάκε μία από 

τισ αντίςτοιχεσ μετρικζσ ςτο ςφνολο δεδομζνων του Epinions και για κάκε ζναν από 

τουσ 65 υπογράφουσ. Ζτςι, όπωσ προκφπτει από τα ςυγκριτικά, ο αλγόρικμοσ 

Funk_SVD βρζκθκε καλφτεροσ από τουσ Item-Item & User-User, κερδίηοντάσ τουσ ςε 

59 και 58 από τουσ 65 υπογράφουσ αντίςτοιχα για τθν μετρικι RMSE_ByUser και ςε 

όλουσ τουσ υπογράφουσ για τθν μετρικι MAE_ByRating. Ομοίωσ, ο αλγόρικμοσ 

Item-Item απζδωςε καλφτερα από τουσ Funk_SVD & User-User για τισ μετρικζσ 

MAE_ByUser και Top-N nDCG. Σζλοσ, ο αλγόρικμοσ User-User απζδωςε καλφτερα 

από τουσ άλλουσ δφο κατά τθ μετρικι RMSE_ByRating, επικρατϊντασ ςε όλουσ τουσ 

υπογράφουσ του Item-Item και ςε 41 από τουσ 65 του SVD, ενϊ ο Funk_SVD ιταν ςε 

όλουσ τουσ υπογράφουσ καλφτεροσ από τον Item-Item. 

Ομοίωσ, μποροφμε να δοφμε τουσ πίνακεσ ςφγκριςθσ επικράτθςθσ των 

αλγορίκμων για το ςφνολο δεδομζνων του Flixster (Πίνακασ 4). 

Flixster Dominance Matrices 
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  : Dominant Algorithm 
 

Πίνακασ 4: Dominance Matrices for all three algorithms in Flixster Dataset 

Αν και οι διαφορζσ μεταξφ των αποτελεςμάτων των 65 υπογράφων ιταν τθσ 

τάξθσ του δεφτερου δεκαδικοφ, όπωσ παρατθροφμε από τον Πίνακα 4, ο 
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αλγόρικμοσ User-User ζχει επικρατιςει των αλγορίκμων Item-Item και Funk_SVD ςε 

τζςςερισ από τισ πζντε μετρικζσ, ενϊ ςτθν μετρικι Top-N nDCG ζχει επικρατιςει ο 

αλγόρικμοσ Item-Item, επικρατϊντασ ςε όλουσ τουσ υπογράφουσ του User-User και 

ςε 59 από τουσ 65 του Funk_SVD. 

4.4.3 Αποτελέςματα για διαφορετικό αριθμό  πληςιέςτερων γειτόνων – knn 

Ζχοντασ διαπιςτϊςει τθν καλφτερθ απόδοςθ του ςυςτιματοσ ςτουσ 65 

υπογράφουσ, ξεκινιςαμε τθν ανάλυςθ τθσ απόδοςθσ για τισ διάφορεσ τιμζσ του 

μεγζκουσ τθσ γειτονιάσ (knn) του κάκε κόμβου για τουσ 65 υπογράφουσ ςτο ςφνολο 

δεδομζνων του Epinions και ςτθν ςυνζχεια εξετάςαμε τθν απόδοςθ για     και 

       για να διαπιςτϊςουμε και τθν ςυμπεριφορά του ςυςτιματοσ γφρω από 

τθν τιμι των 65 υπογράφων. 

Παρατθρϊντασ τθν Εικόνα 28 για τον χρόνο εκτζλεςθσ τθσ αξιολόγθςθσ για 

τισ διάφορεσ τιμζσ του k, διακρίνουμε καταρχιν ότι θ εκτζλεςθ για οποιοδιποτε 

μζγεκοσ γειτονιάσ είναι γρθγορότερθ ςτουσ 65 υπογράφουσ ςε ςχζςθ με τουσ 4 και 

1000 υπογράφουσ, γεγονόσ το οποίο επιβεβαιϊνει και το αποτζλεςμα ςχετικά με το 

χρόνο εκτζλεςθσ από τθν προθγοφμενθ ςειρά πειραμάτων. Δευτερευόντωσ, 

μποροφμε να ςυμπεράνουμε ότι για κάκε μία από τισ τρεισ τιμζσ του s ο χρόνοσ 

εκτζλεςθσ παρουςιάηει ελάχιςτεσ διακυμάνςεισ, με μικρι εξαίρεςθ ςτουσ 4 

υπογράφουσ και για πάνω από 500 κοντινότερουσ γείτονεσ, όπου παρουςιάηεται 

μία μικρι αφξθςθ ςτο χρόνο εκτζλεςθσ. Από το παραπάνω γεγονόσ, μποροφμε να 

ςυμπεράνουμε ότι ο χρόνοσ εκτζλεςθσ του αλγόρικμου User-User είναι 

ανεξάρτθτοσ από το μζγεκοσ των k-κοντινότερων γειτόνων. Να ςθμειωκεί, ότι λόγω 

του αυξθμζνου χρόνου εκτζλεςθσ τθσ διαδικαςίασ για τουσ 4 υπογράφουσ, κρίκθκε 

ςκόπιμο θ εξζταςθ μόνο των 100, 500 και 1000 k-κοντινότερων γειτόνων. 
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Εικόνα 28: Χρόνοσ εκτζλεςησ τησ αξιολόγηςησ για διαφορετικό Neighborhood Size και s={4, 
65,1000} ςτο Epinions 

Όςον αφορά τθν απόδοςθ του ςυςτιματοσ για τισ διαφορετικζσ τιμζσ του k, 

μετρϊντασ τθν με τθν μετρικι RMSE θ οποία απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 29, 

παρατθροφμε ότι θ καλφτερθ απόδοςθ επιτυγχάνεται ςτθν μετρικι RMSE_ByUser, 

ςτουσ 4 υπογράφουσ με ςφάλμα πρόβλεψθσ τθσ τάξθσ του 0,71. Ωςτόςο, πολφ 

κοντά είναι και οι μετριςεισ τθσ απόδοςθσ για τουσ 65 και 1000 υπογράφουσ κατά 

τθν RMSE_ByUser, με διαφορά κατά            ςε ςχζςθ με τα 4 sub-graphs. 

 

Εικόνα 29: Απόδοςη κατά RMSE για διαφορετικό Neighborhood Size (k) 

΢ε κάκε περίπτωςθ, μποροφμε να ςυμπεράνουμε από τθν Εικόνα 29, ότι θ 

διακφμανςθ τθσ απόδοςθσ του ςυςτιματοσ ςφμφωνα με τον αλγόρικμο User-User 

για τισ διάφορεσ τιμζσ του k είναι ελάχιςτθ. Θα μποροφςαμε λοιπόν να ποφμε ότι 
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μετρϊντασ τθν απόδοςθ του μοντζλου κατά RMSE, θ αλλαγι του πλικουσ των 

πλθςιζςτερων γειτόνων ςτον αλγόρικμο User-User δεν επθρεάηει οφτε αρνθτικά 

οφτε κετικά τθν απόδοςθ του. Εν μζρει, αυτό οφείλεται ςτθν προςπάκεια του 

αλγορίκμου να εντοπίςει τουσ k ομοιότερουσ χριςτεσ μζςα ςε ζναν ιδθ 

διχοτομθμζνο γράφο και μάλιςτα όχι τυχαία, αλλά με βάςθ τον κοινωνικό γράφο 

των χρθςτϊν. 

Αυτό πρακτικά ςθμαίνει δφο πράγματα. Καταρχιν, εφόςον οι τιμζσ του 

RMSE είναι ςχετικά ίδιεσ για τα διάφορα k, τότε οι χριςτεσ που ζχουν προκφψει 

από το αρχικό μοίραςμα του γράφου ςτουσ υπογράφουσ είναι αρκετά όμοιοι και 

κατά ςυνζπεια το αποτζλεςμα δεν διαφζρει ςθμαντικά είτε επιλζξουμε τουσ 10 είτε 

τουσ 100 κοντινότερουσ γείτονεσ για τθν πρόταςθ ςυςτάςεων. Δευτερευόντωσ, 

οφείλεται ςτον τρόπο δθμιουργίασ των ςυςτάςεων  από τον αλγόρικμο ςε 

ςυνδυαςμό με τθν κατανομι των αξιολογιςεων ςτουσ υπογράφουσ. Ουςιαςτικά 

δθλαδι, ο αλγόρικμοσ User_User βρίςκει τον πιο όμοιο χριςτθ από τον οποίο κα 

προκφψουν και τα προτεινόμενα αντικείμενα, αναηθτϊντασ μζςα ςτον υπογράφο 

και για k κοντινότερουσ γείτονεσ. ΢τθν πράξθ όμωσ για όλα τα k που εξετάςτθκαν, ο 

πιο κοντινόσ με τον υπό εξζταςθ χριςτθ γείτονασ βρίςκεται ιδθ μζςα ςτο 

neighborhood του χριςτθ και κατά ςυνζπεια δεν επθρεάηεται θ ποιότθτα των 

προβλζψεων ανεξάρτθτα με το μζγεκοσ τθσ γειτονιάσ ςτθν οποία κα αναηθτιςουμε. 

Επίςθσ, ςχετικά με τθν διαδικαςία αξιολόγθςθσ του μοντζλου μποροφμε να 

παρατθριςουμε ότι ο υπολογιςμόσ του RMSE ανά χριςτθ και θ λιψθ ςτθ ςυνζχεια 

του ςυνολικοφ RMSE είναι αποδοτικότερθ ςε ςχζςθ με τον υπολογιςμό του για 

κάκε αξιολόγθςθ ξεχωριςτά και τον υπολογιςμό ςτθ ςυνζχεια του ςυνολικοφ 

αποτελζςματοσ τθσ μετρικισ, το οποίο και προςκζτει μια διαφορά ςτο ςυνολικό 

ςφάλμα τθσ τάξθσ του 0,15 ςε ςχζςθ με το RMSE_ByUser. 
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Εικόνα 30: Απόδοςη κατά MAE για διαφορετικό Neighborhood Size (k) 

Η Εικόνα 30, ςτθν οποία φαίνεται ο υπολογιςμόσ τθσ απόδοςθσ του 

μοντζλου κατά MAE, επιβεβαιϊνει τα ςυμπεράςματα που προζκυψαν από τον 

υπολογιςμό τθσ απόδοςθσ κατά RMSE, κακϊσ θ ςυμπεριφορά του αλγορίκμου και 

για τισ δφο μετρικζσ είναι ανάλογθ. Ωςτόςο, όπωσ προκφπτει από τθν ςφγκριςθ των 

δφο μετρικϊν, θ αξιολόγθςθ τθσ εκτζλεςθσ του αλγόρικμου κατά MAE δίνει 

χαμθλότερεσ τιμζσ ςφάλματοσ ζωσ και κατά 0,35 μονάδεσ, το οποίο κρίνεται 

ςθμαντικό δεδομζνου τθσ απόκλιςθσ των αποτελεςμάτων και του εφρουσ τθσ 

κλίμακασ αξιολογιςεων *1-5+. Πιο ςυγκεκριμζνα, μποροφμε να δοφμε ότι για του 4 

υπογράφουσ και χρθςιμοποιϊντασ τουσ 100 πλθςιζςτερουσ γείτονεσ, θ μετρικι 

RMSE_ByRating προβλζπει ζνα ςφάλμα τθσ τάξθσ των 0,84 μονάδων, ενϊ ςτον 

αντίςτοιχο υπολογιςμό κατά MAE θ πρόβλεψθ είναι με ςφάλμα 0,51 μονάδων. 

Αντίςτοιχα είναι τα ςφάλματα και για τισ υπόλοιπεσ τιμζσ του k, το οποίο 

επιβεβαιϊνει το γεγονόσ ότι λόγω του αρχικοφ partitioning των χρθςτϊν με βάςθ 

τον κοινωνικό τουσ γράφο, θ απόδοςθ του αλγορίκμου είναι ανεξάρτθτθ από το 

πλικοσ των κοντινότερων γειτόνων και για τισ τρεισ τιμζσ του s. 

Παρ’ όλα αυτά, υπολογίηοντασ τθν απόδοςθ του ςυςτιματοσ ςφμφωνα με 

τθν μετρικι nDCG, όπωσ φαίνεται και ςτθν Εικόνα 31, εξακολουκοφμε να 

παρατθροφμε τθν ανεξαρτθςία των προβλζψεων από τθν αλλαγι των k 

κοντινότερων γειτόνων, κα μποροφςαμε να ποφμε ωςτόςο ότι θ απόδοςθ των 

προβλζψεων του αλγόρικμου και ςτισ τρεισ περιπτϊςεισ των υπογράφων ιταν 

0.5
0.51
0.52
0.53
0.54
0.55
0.56
0.57
0.58
0.59

0.6
0.61
0.62
0.63
0.64
0.65
0.66
0.67
0.68
0.69

0.7
0.71
0.72
0.73
0.74

1 10 100 1000

M
A

E 

Neighborhood Size (k) [Logarithmic Scale] 

MAE for different Neighborhood size 

ByRating_n=4 ByUser_n=4



Εξατομίκευςθ περιεχομζνου με αξιοποίθςθ γνϊμθσ και κοινωνικοφ δικτφου. 

ΜΠ΢ ¨Πλθροφορικι και Σθλεματικι¨ 

 

 Χαροκόπειο Πανεπιςτιμιο 
Σελίδα -82- 

 Ακινα, Φεβ.2014 

Σμιμα Πλθροφορικισ & Σθλεματικισ   Χριςτοσ ΢αρδιανόσ 

ιδανικι, κακϊσ το Gain, το οποίο να κυμίςουμε πωσ είναι τθσ κλίμακασ *0,1+ με τθν 

ιδανικι περίπτωςθ να είναι για nDCG=1, ςτθν χειρότερθ των περιπτϊςεων ιταν για 

       υπογράφουσ ίςο με 0,985. Φυςικά οι διαφορζσ μεταξφ των s 

διαφορετικϊν υπογράφων για όλεσ τισ περιπτϊςεισ των k γειτόνων είναι εξαιρετικά 

μικρζσ και τθσ τάξθσ του 0,02 – 0,04. 

 

Εικόνα 31: Απόδοςη κατά nDCG για διαφορετικό Neighborhood Size (k) 

΢ε αντίκεςθ όμωσ με τθν nDCG, θ εκτζλεςθ τθσ αξιολόγθςθσ ωσ προσ τθ 

μετρικι Top-N nDCG, που φαίνεται ςτθν Εικόνα 32, είχε εκ διαμζτρου αντίκετα 

αποτελζςματα. ΢υγκεκριμζνα, θ μζγιςτθ απόδοςθ που υπολογίςτθκε από τθν 

μετρικι ιταν για τουσ τζςςερεισ υπογράφουσ και ίςθ με 0,24. Βζβαια, με βάςθ τον 

τρόπο υπολογιςμοφ του Top-N nDCG, θ πρόβλεψθ με τζτοιο ςφάλμα είναι λογικι, 

κι αυτό γιατί θ μετρικι υπολογίηεται πάνω ςε μία λίςτα με τα TopN αντικείμενα. 

Κατά ςυνζπεια, αφοφ όπωσ είπαμε προθγουμζνωσ λόγω του αρχικοφ διαμοιραςμοφ 

των χρθςτϊν ςε υπογράφουσ με βάςθ τον κοινωνικό τουσ γράφο είναι πικανό θ 

λίςτα των TopN αντικειμζνων να μθν περιλαμβάνει όμοια με τον υπό εξζταςθ 

χριςτθ προϊόντα, και ςυνεπϊσ το υπολογιηόμενο κζρδοσ για αυτι τθ λίςτα 

προϊόντων είναι πολφ μικρό. 
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Εικόνα 32: Απόδοςη κατά Top-N nDCG για διαφορετικό Neighborhood Size (k) 
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5 Συμπεράςματα 

΢υνοψίηοντασ τα αποτελζςματα τθσ παροφςασ μελζτθσ, ςυμπεραςματικά 

προκφπτει πωσ θ προςζγγιςθ και το μοντζλο το οποίο προτείνεται από αυτιν τθν 

ζρευνα, μπορεί να αποδϊςει ακόμα και καλφτερα από τισ κλαςικζσ τεχνικζσ 

παραγωγισ ςυςτάςεων. Αυτό εξαρτάται κυρίωσ από τθν δομι του γράφου 

αξιολογιςεων (κατά πόςο δθλαδι είναι sparse ο bipartite γράφοσ) για τον οποίο κα 

γίνει θ παραγωγι ςυςτάςεων και μποροφμε να ποφμε πωσ είναι το μόνο 

μειονζκτθμα αυτισ τθσ μεκόδου. Παρόλα αυτά όμωσ με τθν χριςθ αλγορίκμων 

όπωσ ο SVD, μποροφμε να δϊςουμε προτάςεισ ακόμα και ςε sparse γράφουσ όπωσ 

αυτόσ του Flixster. 

Αξιοςθμείωτο ςυμπζραςμα είναι θ μείωςθ του χρόνου υπολογιςμοφ των 

ςυςτάςεων με τθν εκτζλεςθ τθσ διαδικαςίασ Collaborative Filtering ςε 

τμθματοποιθμζνουσ με βάςθ τον κοινωνικό τουσ γράφο υπογράφουσ. Με αυτόν τον 

τρόπο, κα μποροφςαμε να κατανείμουμε τθν εργαςία παραγωγισ ςυςτάςεων ςε 

επιμζρουσ, ςε ζνα κατανεμθμζνο υπολογιςτικό ςφςτθμα και να ελαχιςτοποιθκεί ο 

χρόνοσ υπολογιςμοφ, διατθρϊντασ ςτο ίδιο επίπεδο τα αποτελζςματα των 

προβλζψεων. 

Ζνα ακόμα ςθμαντικό ςυμπζραςμα τθσ ανάλυςθσ είναι θ δυνατότθτα 

παροχισ ςυςτάςεων ακόμα και ςε χριςτεσ που δεν ζχουν κάνει καμία αξιολόγθςθ, 

γνωςτό και ωσ Cold-Start πρόβλθμα, αξιοποιϊντασ τισ πλθροφορίεσ του κοινωνικοφ 

γράφου των χρθςτϊν. Αυτό το ςυμπζραςμα αποδεικνφει πλιρωσ τθν χρθςιμότθτα 

τθσ εκμετάλλευςθσ και των κοινωνικϊν γράφων μαηί με τουσ γράφουσ 

αξιολογιςεων για τθν παραγωγι εξατομικευμζνων ςυςτάςεων ςτουσ χριςτεσ, το 

οποίο επαλθκεφει και τον απϊτερο ερευνθτικό ςτόχο αυτισ τθσ διπλωματικισ 

εργαςίασ. 

  



Εξατομίκευςθ περιεχομζνου με αξιοποίθςθ γνϊμθσ και κοινωνικοφ δικτφου. 

ΜΠ΢ ¨Πλθροφορικι και Σθλεματικι¨ 

 

 Χαροκόπειο Πανεπιςτιμιο 
Σελίδα -85- 

 Ακινα, Φεβ.2014 

Σμιμα Πλθροφορικισ & Σθλεματικισ   Χριςτοσ ΢αρδιανόσ 

6 Μελλοντικέσ Εργαςίεσ 

Από τα παραπάνω πειράματα, προκφπτουν αρκετά ηθτιματα προσ εξζταςθ 

και τα οποία αποτελοφν κίνθτρο για περαιτζρω επζκταςθ τθσ παροφςασ ζρευνασ. 

Αρχικά, όπωσ αναφζρκθκε, ο τφποσ των κοινωνικϊν γράφων 

εμπιςτοςφνθσ/δυςπιςτίασ ιταν κατευκυνόμενοσ αλλά για λόγουσ partitioning 

κεωρικθκαν ωσ μθ κατευκυνόμενοι. ΢τθ ςυνζχεια λοιπόν τθσ ζρευνασ, πρζπει να 

ελεγχκεί θ ςυμπεριφορά του μοντζλου αν χρθςιμοποιθκεί και θ πλθροφορία τθσ 

δυςπιςτίασ ςτισ ςχζςεισ φιλίασ και κατά πόςον αυτό μπορεί να επθρεάςει κετικά ι 

αρνθτικά τθν απόδοςθ του μοντζλου. 

Επίςθσ, κρίνεται ςκόπιμο, να γίνει περαιτζρω ζλεγχοσ τθσ επιρροισ των 

CrossCluster Edges, δθλαδι των γειτονικϊν ακμϊν από τουσ γφρω υπογράφουσ, 

ςτθν απόδοςθ του ςυςτιματοσ, κακϊσ ςυμπεριλαμβάνοντασ και κοντινζσ ακμζσ 

από τουσ γφρω υπογράφουσ, προςκζτουμε και επιπλζον αξιολογιςεισ προσ εξζταςθ. 

Επιπροςκζτωσ, κα πρζπει να ερευνιςουμε τί κα ςυμβεί, κυρίωσ ςε γράφουσ 

όπωσ το Flixster που ζχουν περιςςότερεσ διαφορετικζσ βακμολογίεσ ανά υπογράφο, 

αν αυξιςουμε τον αρικμό των top-N αντικειμζνων ςτα οποία κάνει evaluate θ 

μετρικι Top-N nDCG. Βεβαίωσ, αυτό μπορεί να μθν επθρεάςει ιδιαίτερα τθν 

απόδοςθ ςτο Epinions, κα μασ δϊςει όμωσ μία καλι εικόνα για το τί μπορεί να 

ςυμβεί ςε ιδιαίτερουσ γράφουσ με τθν μορφι του Flixster. 

Σζλοσ, άλλο ζνα ςενάριο που περιλαμβάνεται ςτα μελλοντικά ςχζδια τθσ 

παροφςασ μελζτθσ, είναι θ ανάλυςθ αν και πϊσ κα μποροφςε να αλλάξει τθν 

ςυμπεριφορά του ςυςτιματοσ θ εφαρμογι αλγορίκμων όπωσ ο PageRank πάνω 

ςτισ εςωτερικζσ ακμζσ κάκε υπογράφου. 
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7 Παραρτήματα 

7.1 Παράρτημα Ι (Πίνακεσ Αποτελεςμάτων Εκτέλεςησ των δύο datasets) 
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7.2 Παράρτημα ΙΙ (Διάγραμμα Επικοινωνίασ των Components) 
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