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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Ο χρόνος είναι ένας σημαντικός παράγοντας όταν γίνονται προτάσεις / συστάσεις και η
αποτύπωση με ακρίβεια των προτιμήσεων των χρηστών στην πάροδο του χρόνου είναι
μια μεγάλη πρακτική πρόκληση για τα συστήματα συστάσεων (recommender systems). Οι
αλγόριθμοι συνεργατικού φιλτραρίσματος (Collaborative Filtering algorithms), που χρησι-
μοποιούνται σε συστήματα προτάσεων στο διαδίκτυο, συχνά αξιολογούνται όσον αφορά
την ακρίβεια των προβλέψεων για την βαθμολογία του χρήστη σε δεδομένη στιγμή και πολ-
λές από τις σημερινές τεχνικές αξιολόγησης αγνοούν το γεγονός ότι οι χρήστες συνεχίζουν
να αξιολογούν τα αντικείμενα με την πάροδο του χρόνου, και να αλλάζουν τις προτιμήσεις
τους λόγω διαφορετικών εξωτερικών γεγονότων. Η συμπεριφορά των χρηστών μπορεί
συχνά να προσδιοριστεί από τις μακροπρόθεσμες και βραχυπρόθεσμες προτιμήσεις.

Για την αντιμετώπιση αυτών των προκλήσεων, η πρώτη μέθοδος που ακολουθήσαμε ήταν
χρονικός γράφος με βάση χρονικές περιόδους (Session-based Temporal Graph - STG),
που μοντελοποιεί ταυτόχρονα τις μακροπρόθεσμες και βραχυπρόθεσμες προτιμήσεις των
χρηστών με την πάροδο του χρόνου. Με βάση αυτόν τον γράφο, χρησιμοποιήσαμε τον
αλγόριθμο για προτάσεις / συστάσεις Injected Preference Fusion (IPF).

Για το δεύτερο μέρος, ακολουθήσαμε μια διαφορετική προσέγγιση με το collaborative
Filtering, χρησιμοποιώντας Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών (Principal Component Analysis
- PCA) και ιεραρχική ομαδοποίηση (hierarchical clustering), για ομαδοποίηση παρόμοιων
χρηστών και την δημιουργία συστάσεων με βάση τον χρήστη.

Τέλος, αξιολογούμε την αποτελεσματικότητα των μεθόδων χρησιμοποιώντας την βάση δε-
δομένων του Yelp. Βάση των κριτικών (reviews) φτιάχνονται συστάσεις (recommendations)
και αποδεικνύεται ότι η μέθοδος STG εμφανίζει πιο ακριβή αποτελέσματα από την PCA.

ΘΕΜΑΤΙΚΗ ΠΕΡΙΟΧΗ: Συστήματα προτάσεων/συστάσεων

ΛΕΞΕΙΣ ΚΛΕΙΔΙΑ: χρονικό σύστημα προτάσεων, συνεργατικό φιλτράρισμα, γράφος,
ομαδοποίηση, top-n λίστα



ABSTRACT

Time is an important factor when making recommendations and accurately capturing user
preferences over time is a great practical challenge in recommender systems. Collaborative
Filtering (CF) algorithms, used to build web-based recommender systems, are often evaluated
in terms of how accurately they predict user ratings andmany current evaluation techniques
disregard the fact that users continue to rate items over time and change their preferences
due to different external events. User behavior can often be determined by individual’s
long-term and short-term preferences.

To address these challenges, the first method we used was the session-based Temporal
Graph (STG) which simultaneously models users’ long-term and short-term preferences
over time. Based on the STG model framework, we used the recommendation algorithm
Injected Preference Fusion (IPF).

For the second part we tried a different approach with the collaborative filtering, by using
Principal Component Analysis (PCA) and hierarchical clustering, to group similar users
and making user-based recommendations.

Finally, we evaluate the effectiveness of themethods using Yelp dataset. Based on business
reviews and making recommendations, we prove that the STG method presents more
accurate results than the PCA method.

SUBJECT AREA: Recommendation/ recommender systems (RSs)

KEYWORDS: temporal recommendation system, collaborative filtering, graph,
clustering, top-n list
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Χρονικές συστάσεις με βραχυπρόθεσμες και μακροπρόθεσμες προτιμήσεις

1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ

1.1 Συστήματα Συστάσεων

Τα τελευταία χρόνια, ο αριθμός των διαδικτυακών εφαρμογών και καταστημάτων συνεχώς
αυξάνεται, δίνοντας τη δυνατότητα στους χρήστες του Διαδικτύου να πλοηγηθούν και να
επιλέξουν υπηρεσίες και προϊόντα από μια πληθώρα εναλλακτικών επιλογών.

Γι’ αυτόν τον λόγο, τα συστήματα συστάσεων (recommender systems) έχουν γίνει απα-
ραίτητο εργαλείο σε ένα πλήθος εφαρμογών για να διευκολύνουν την πλοήγηση των χρη-
στών. Tα συστήματα συστάσεων συνήθως παράγουν λίστες με προτάσεις και προσπα-
θούν να προβλέψουν την βαθμολογία ή την προτίμηση του χρήστη σε ένα αντικείμενο.

Μια σημαντική ώθηση στην έρευνα για τα συστήματα συστάσεων δόθηκε όταν το Netflix,
μία διαδικτυακή υπηρεσία ενοικίασης DVD και βίντεο streaming, πρόσφερε το βραβείο των
$1,000,000 στο πρώτο άτομο ή ομάδα που θα πρότεινε έναν αλγόριθμό συστάσεων που
θα βελτίωνε αυτόν που ήδη χρησιμοποιούσαν κατά 10%. Μετά από τρία χρόνια δουλειάς,
τον Σεπτέμβρη του 2009, το βραβείο δόθηκε στην ομάδα ”BellKor’s Pragmatic Chaos”.

Πολλά από τα συστήματα χρησιμοποιούν αλγορίθμους συνεργατικού φιλτραρίσματος
(collaborative filtering). Οι αλγόριθμοι του collaborative filtering βασίζονται στην συλλογή
και ανάλυση μεγάλης ποσότητας πληροφοριών σχετικά με την δραστηριότητα, τη συμπε-
ριφορά και τις προτιμήσεις των χρηστών και κάνουν προβλέψεις για τις προτιμήσεις των
χρηστών με βάση την ομοιότητά τους με άλλους χρήστες.

Οι δύο πιο συνηθισμένες τεχνικές του collaborative filtering (CF) είναι το φιλτράρισμα αντι-
κείμενο προς αντικείμενο (item-item filtering) και το φιλτράρισμα χρήστη προς χρήστη
(user-user filtering).Με τη μέθοδο του item-item filtering, o αλγόριθμος παίρνει ένα συ-
γκεκριμένο αντικείμενο, βρίσκει χρήστες στους οποίους άρεσε αυτό το αντικείμενο και στη
συνέχεια βρίσκει άλλα αντικείμενα τα οποία άρεσαν σε αυτούς τους χρήστες (ή σε χρή-
στες παρόμοιους με αυτούς). Αντίστοιχα, το user-user filtering παίρνει έναν συγκεκριμένο
χρήστη τη φορά, βρίσκει παρόμοιους χρήστες με αυτόν με βάση παρόμοιες αξιολογήσεις
που έχουν κάνει σε αντικείμενα και προτείνει αντικείμενα που άρεσαν σε παρόμοιους με
αυτούς χρήστες.

Ένας απλός τρόπος για να κατηγοριοποιηθούν οι διαφορετικοί τύποι φιλτραρίσματος είναι:

• Φιλτράρισμα με βάση το περιεχόμενο: “Αν σου άρεσε αυτό το αντικείμενο, μπορεί να
σου αρέσει και …”

• Item-Item collaborative filtering: “Χρήστες που τους άρεσε αυτό το αντικείμενο, τους
άρεσε επίσης και …”

• User-user collaborative filtering: “Χρήστες που είναι παρόμοιοι με σένα, τους άρεσε
επίσης και …”

Η τελευταία μέθοδος είναι αυτή που επιτρέπει την πρόβλεψη για το πώς ένας χρήστης
θα βαθμολογήσει ένα αντικείμενο που δεν έχει βαθμολογήσει ακόμα. Ένα πλεονέκτημα
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είναι πως δεν χρειάζεται πληροφορία για το περιεχόμενο ούτε των αντικειμένων, ούτε των
χρηστών. Κάνει εξατομικευμένες συστάσεις γιατί βασίζεται στην εμπειρία και την ομοιότητα
παρόμοιων χρηστών. Αυτή είναι και η προσέγγιση που ακολουθούμε σε αυτή την πτυχιακή
εργασία.

1.2 Χρονικά Συστήματα Συστάσεων

Ο χρόνος είναι ένας σημαντικός παράγοντας για την δημιουργία συστάσεων. Η μεταβλητό-
τητα του χρόνου σε συστήματα συστάσεων έχει μεγάλη σημασία για πολλές πραγματικές
εφαρμογές, όπως πολλά e-shops (Amazon), εφαρμογές για προτάσεις ταινιών (Νetflix,
IMDB), για προτάσεις βίντεο (Youtube) ή εστιατορίων και υπηρεσιών (TripAdvisor, Yelp).

Οι αλγόριθμοι φιλτραρίσματος που αναφέρθηκαν και παραπάνω, συχνά αξιολογούνται
μόνο με βάση την ακρίβεια των προβλέψεών τους. Πολλές από τις σημερινές τεχνικές
αξιολόγησης όμως, αγνοούν το γεγονός ότι οι χρήστες συνεχίζουν να αξιολογούν τα αντι-
κείμενα με την πάροδο του χρόνου και αλλάζουν τις προτιμήσεις τους λόγω διαφορετικών
εξωτερικών γεγονότων.

Το βασικό ερώτημα που προκύπτει είναι πώς μπορούν τα συστήματα συστάσεων να εντο-
πίσουν με ακρίβεια τις προτιμήσεις των χρηστών με την πάροδο του χρόνου.

Για να διαχειριστούμε τον χρόνο, τον διαχωρίζουμε σε μακροπρόθεσμο και βραχυπρόθε-
σμο. Η συνολική συμπεριφορά ενός χρήστη μπορεί να καθοριστεί από το μακροπρόθεσμο
ενδιαφέρον του (ιστορικό). Αλλά σε κάθε δεδομένη χρονική στιγμή, ο χρήστης επηρεάζεται
επίσης από βραχυπρόθεσμα ενδιαφέροντα εξαιτίας παροδικών γεγονότων, όπως είναι οι
νέες κυκλοφορίες προϊόντων και οι μόδες, αλλά και των ειδικών προσωπικών περιπτώ-
σεων, όπως πχ. τα γενέθλια.

1.3 Η εργασία

Σε αυτή την πτυχιακή εργασία, μελετήσαμε τις μεθόδους για μοντελοποιήση του χρόνου
και την παραγωγή προτάσεων με δύο διαφορετικούς τρόπους.

Η πρώτη μέθοδος αφορά τη χρήση γράφου για την απεικόνιση χρηστών, αντικειμένων και
τη χρονική σχέση μεταξύ τους, καθώς και τη χρήση αλγορίθμων για δημιουργία συστά-
σεων (κορυφαίων-Ν) μέσω αυτού. Ο γράφος αυτός είναι ένας Χρονικός Γράφος με βάση
χρονικές περιόδους (session-based Temporal Graph - STG) [1]. Η μοναδικότητα αυτού
του γράφου είναι πως ο χρόνος αντιπροσωπεύεται σαν χρονική περίοδος (session). Με
αυτό τον τρόπο μοντελοποιεί ταυτόχρονα και τις μακροχρόνιες και τις βραχύχρονες προ-
τιμήσεις του χρήστη.

Η δεύτερη μέθοδος αποτελεί μία εξερεύνηση για την βελτίωση των Collaborative Filtering
(CF) αλγορίθμων. Συγκεκριμένα, χρησιμοποιούμε τις αξιολογήσεις χρηστών για τα αντικεί-
μενα ώστε να εκπαιδεύσουμε τον αλγόριθμο να παράγει συστάσεις. Ομαδοποιούμε τους
χρήστες με βάση τις αξιολογήσεις τους και μέσω των όμοιων χρηστών πραγματοποιούμε

Σοφία Ι. Κυπραίου 14



Χρονικές συστάσεις με βραχυπρόθεσμες και μακροπρόθεσμες προτιμήσεις

τις συστάσεις. Ένα από τα ζήτημα που προκύπτει από αυτού του είδους τους αλγορίθμους
είναι τα μεγάλων διαστάσεων δεδομένα, τα οποία δυσκολεύουν αυτή την εξαγωγή των κοι-
νών ενδιαφερόντων των χρηστών, οδηγώντας σε χαμηλής ποιότητας συστάσεις. Για την
αντιμετώπιση αυτού του προβλήματος, χρησιμοποιούμε την Ανάλυση Κύριων Συνιστω-
σών (Principal Component Analysis) [2], όπου μειώνει και δημιουργεί νέα χαρακτηριστικά
για να περιγράψει τους χρήστες.
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2. ΤΡΕΧΟΥΣΕΣ ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΕΙΣ
Ένας τρόπος για να εισαχθεί ο χρόνος στα συστήματα συστάσεων, είναι να αντιμετωπιστεί
ως περιεχόμενο.

2.1 Συστήματα συστάσεων που χρησιμοποιούν περιεχόμενο

Μια από τις μεθόδους υλοποίησης είναι μέσω συστημάτων συστάσεων που χρησιμο-
ποιούν το περιεχόμενο (context-aware recommender systems). Τα Context-Aware Reco-
mmender Systems (CARSs) διαφέρουν από τα παραδοσιακά, γιατί εκμεταλλεύονται την
γνώση συναφών καταστάσεων σύμφωνα με τις οποίες έγιναν οι βαθμολογίες και της κα-
τάστασης του χρήστη που ζητά μία σύσταση.

Για παράδειγμα, χρησιμοποιώντας χρονικό περιεχόμενο, ένα ταξιδιωτικό σύστημα συστά-
σεων θα πρότεινε έναν προορισμό διακοπών τον χειμώνα, που θα ήταν πολύ διαφορετικός
από έναν προορισμό το καλοκαίρι. Παρόμοια, στην περίπτωση ενός εξατομικευμένου πε-
ριεχομένου σε έναν ιστότοπο, είναι σημαντικό να καθοριστεί τι περιεχόμενο χρειάζεται να
παρουσιαστεί (συσταθεί) σε έναν πελάτη και πότε. Συγκεκριμένα, από Δευτέρα έως Παρα-
σκευή ο χρήστης μπορεί να προτιμάει να διαβάζει νέα απ’ όλον τον κόσμο όταν συνδέεται
το πρωί και ενημερώσεις για το χρηματιστήριο το απόγευμα, ενώ τα Σαββατοκύριακα να
διαβάζει κριτικές για βιβλία και για νέα εστιατόρια.

Σε σύγκριση με τα παραδοσιακά συστήματα συστάσεων δύο διαστάσεων που ασχολού-
νται με οντότητες δύο τύπων, χρήστες (πχ πελάτες) και αντικείμενα (πχ προϊόντα, υπη-
ρεσίες) και προσπαθούν να εκτιμήσουν άγνωστες αξιολογήσεις μέσα από έναν πίνακα
Χρηστών × Αντικειμένων, τα context-aware recommender systems (CARS) λαμβάνουν
υπ’ όψιν και συναφείς πληροφορίες περιεχομένου.

Στην περίπτωση του Yelp, που χρησιμοποιήσαμε σαν βάση δεδομένων σε αυτή την πτυ-
χιακή εργασία και σχετίζεται με συστάσεις επιχειρήσεων, έστω πως ο χρήστης Χριστίνα
έχει βαθμολογήσει με 4 αστέρια (σε μία κλίμακα από 1 ως 5) το εστιατόριο ”Ο Μεξικά-
νος” που σερβίρει μεξικάνικο φαγητό. Με τα κλασσικά recommender systems (δύο δια-
στάσεων), αυτό αναπαρίσταται σαν Rεπιχέιρηση(Χριστίνα,”Ο Μεξικάνος”) = 4.

Η διαδικασία της σύστασης ξεκινάει τυπικά με τον προσδιορισμό του αρχικού πίνακα από
τις βαθμολογίες. Όταν αυτές προσδιοριστούν, το σύστημα συστάσεων προσπαθεί να αξιο-
λογήσει τη συνάρτηση βαθμολόγησης R

R : Χρήστης× Αντικέιμενο → Βαθμολογ́ια (1)

για τα ζεύγη (Χρήστης, Αντικείμενο) που δεν έχουν βαθμολογηθεί ακόμα από τους χρή-
στες. Μόλις η συνάρτηση R προσδιοριστεί για όλο το σύνολο Χρήστη × Αντικείμενο, το
σύστημα τις ταξινομεί και μπορεί να προτείνει τα κορυφαία Ν αντικείμενα για κάθε χρήστη.
Τα συστήματα αυτά ονομάζονται παραδοσιακά ή δύο διαστάσεων (2Δ) αφού μελετούν
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μόνο τον Χρήστη και το Αντικείμενο σαν διάσταση στην διαδικασία συστάσεων.

Όμως η Χριστίνα βαθμολόγησε την επιχείρηση επειδή της άρεσε η τοποθεσία της, ο τύπος
της κουζίνας, είχε Wifi και την επισκέφτηκε το Σάββατο με την παρέα της και πέρασε καλά.
Αυτές οι προτιμήσεις διαμορφώνουν την βαθμολογία και αλλάζουν την συνάρτηση της
βαθμολογίας, προσθέτοντας το περιεχόμενο. Πλέον, η συνάρτηση βαθμολόγησης ορίζεται
ως εξής:

R : Χρήστης× Αντικέιμενο× Περιεχóμενο → Βαθμολογ́ια (2)

όπου το Περιεχόμενο περιέχει την πληροφορία που σχετίζεται με την εκάστοτε εφαρμογή.

Για τις χρονικές συστάσεις, το Περιεχόμενο είναι ο χρόνος, και μοντελοποιείται ως εξής:

Σχήμα 1: Πολυδιάστατο μοντέλο για τον χώρο Χρήστης × Αντικείμενο × Χρόνος

Η διαδικασία συστάσεων για τα context-aware recommendation systems που βασίζεται
στο περιεχόμενο, κατηγοριοποιείται ανάλογα με το στάδιο της διαδικασίας που χρησιμο-
ποιείται το περιεχόμενο, όπως φαίνεται από το σχήμα 2.

Contextual pre-filtering Hπληροφορία για το περιεχόμενο χρησιμοποιείται για φιλτράρι-
σμα άσχετων βαθμολογιών πριν χρησιμοποιηθούν για τον υπολογισμό συστάσεων
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με τη χρήση κλασσικών (2Δ) μεθόδων. Στο παράδειγμα που φαίνεται και στο σχήμα
2α, η πληροφορία για ένα συγκεκριμένο περιεχόμενο C (όπως ο χρόνος), χρησιμο-
ποιείται για να επιλεχθούν τα σχετικά σύνολα από δεδομένα (όπως οι βαθμολογίες).
Μετά, οι βαθμολογίες μπορούν να προβλεφθούν χρησιμοποιώντας 2Δ συστήματα
συστάσεων στα επιλεγμένα δεδομένα.

Contextual post-filtering Hπληροφορία για το περιεχόμενο χρησιμοποιείται μετά τη χρή-
ση κλασσικών (2Δ) μεθόδων για φιλτράρισμα των δεδομένων που δεν περιέχουν
περιεχόμενο. Στο παράδειγμα που φαίνεται και στο σχήμα 2β, η πληροφορία για
το περιεχόμενο αρχικά αγνοείται, και οι βαθμολογίες προβλέπονται χρησιμοποιώ-
ντας παραδοσιακά 2Δ συστήματα συστάσεων στο σύνολο των δεδομένων. Μετά, το
αποτέλεσμα στο σύνολο των συστάσεων προσαρμόζεται (φιλτράρεται με βάση το
περιεχόμενο) για κάθε έναν από τους χρήστες, χρησιμοποιώντας την πληροφορία
για το περιεχόμενο.

Σχήμα 2: (α) και (β) Παραδείγματα ενσωμάτωσης του περιεχομένου στο σύστημα συστάσεων

2.2 Άλλες προσεγγίσεις

2.2.1 Συστάσεις που βασίζονται σε γράφο

Οι μέθοδοι που βασίζονται σε γράφο εισάχθηκαν στις συστάσεις για να μοντελοποιήσουν
την αλληλεπίδραση ανάμεσα σε χρήστες και αντικείμενα. Η ομοιότητα ανάμεσα στους κόμ-
βους υπολογίζεται από μία καθολική προοπτική, αντί για τοπικό υπολογισμό ανάμεσα σε
ζεύγη γειτόνων.

Η μέθοδος Horting είναι η γραφική προσέγγιση στο collaborative filtering. Περιλαμβάνει
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έναν κατευθυνόμενο γράφο, όπου οι κορυφές αντιπροσωπεύουν τους χρήστες και οι ακ-
μές τον βαθμό ομοιότητας ανάμεσά τους. Αν θέλουμε να προβλέψουμε την βαθμολογία
του χρήστη u για ένα αντικείμενο i, χρειάζεται να βρούμε ένα κατευθυνόμενο μονοπάτι
από τον χρήστη u προς έναν χρήστη που έχει βαθμολογήσει το i. Με τη χρήση γραμμι-
κών μετασχηματισμών για την ανάθεση των ακμών κατά μήκος της διαδρομής, γίνεται η
πρόβλεψη για τη βαθμολόγηση του χρήστη u για το αντικείμενο i.

2.2.2 Συστάσεις που βασίζονται σε ομαδοποίηση (clustering)

Οι τεχνικές ομαδοποίησης (clustering techniques) χρησιμοποιούνται από τα συστήματα
συστάσεων για αναγνώριση ομάδων από χρήστες που έχουν παρόμοια ενδιαφέροντα.
Για να υπολογίσουμε την βαθμολογία ενός χρήστη u, που ανήκει σε μία ομάδα (cluster),
για ένα αντικείμενο i, υπολογίζουμε τη μέση βαθμολογία για το αντικείμενο i ανάμεσα στους
χρήστες του cluster που ανήκει ο χρήστης.

Οι clustering techniques μπορούν επίσης να χρησιμοποιηθούν σαν τεχνικές επιλογής χρη-
στών που θα χρειαστούν για να μειώσουν το σύνολο των υποψηφίων γειτόνων για τον
κ-Κοντινότεροι Γείτονες αλγόριθμο (k-Nearest Neighbors).

Οι τεχνικές αυτές συνήθως παράγουν λιγότερο προσωπικές συστάσεις σε σύγκριση με
άλλες μεθόδους. Όμως όταν η διαδικασία clustering ολοκληρωθεί, η απόδοση μπορεί να
είναι πολύ καλύτερη, αφού το σύνολο των χρηστών που πρέπει να αναλυθεί είναι πολύ
μικρότερο. Έτσι, ενώ ο διαμερισμός σε clusters μπορεί να βλάψει την ακρίβεια των συ-
στάσεων, είναι μία αξιόλογη ανταλλαγή, αν ληφθεί υπ’ όψιν η απόδοση.
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3. ΜΕΘΟΔΟΙ
Οι μέθοδοι που ακολουθήσαμε ασχολούνται κυρίως με τις άλλες προσεγγίσεις. Για την
αντιμετώπιση του προβλήματος χρησιμοποιήσαμε τις δύο αυτές διαφορετικές προσεγγί-
σεις.

3.1 ΙPF on STG graph

Η μέθοδος αφορά τη χρήση γράφου για την απεικόνιση χρηστών, αντικειμένων και τη χρο-
νική σχέση μεταξύ τους, και τη χρήση αλγορίθμων για δημιουργία συστάσεων (κορυφαίων-
Ν) μέσω αυτού. Ο γράφος αυτός είναι ένας χρονικός γράφος με βάση χρονικές περιόδους
(session-based Temporal Graph - STG). Η μοναδικότητα αυτού του γράφου είναι πως ο
χρόνος αντιπροσωπεύεται σαν χρονική περίοδος (session). Με αυτό τον τρόπο μοντελο-
ποιεί ταυτόχρονα και τις μακροχρόνιες και τις βραχύχρονες προτιμήσεις του χρήστη. Για
την δημιουργία των συστάσεων έχει προταθεί ο αλγόριθμος Injected Preference Fusion
(IPF) [1]. O αλγόριθμος χρησιμοποιείται για να εξισορροπήσει τις επιπτώσεις των μακρο-
χρόνιων και βραχύχρονων προτιμήσεων του χρήστη.

3.1.1 STG γράφος

Ο STG είναι ένας κατευθυνόμενος διμερής γράφος G(U, S, I, E, w) που περιέχει ένα σύ-
νολο U από χρήστες, ένα σύνολο Ι από αντικείμενα και ένα σύνολο από S από χρονικές
περιόδους (sessions). Το βάρος w : E → R συμβολίζει τη μη αρνητική συνάρτηση βάρους
για τις ακμές.

Ο συμβολισμός που χρησιμοποιείται και στη συνέχεια του κεφαλαίου, φαίνεται και στον
πίνακα 1

Σύμβολα Περιγραφή
G ο διμερής γράφος STG
E το σύνολο των ακμών του G
U, I, S τo σύνολο των κόμβων χρηστών, αντικειμένων και χρονικών περιόδων

αντίστοιχα
uu,ui,uut κόμβος χρήστη, αντικειμένου, χρονικής περιόδου
w η συνάρτηση βάρους που ορίζεται στις ακμές
Ν(u) το σύνολο τον αντικειμένων που έχει δει ο χρήστης u
Ν(u, t) το σύνολο τον αντικειμένων που έχει δει ο χρήστης u τη χρονική στιγμή t
P ένα μονοπάτι στον STG
P(u,i) ένα σύνολο μονοπατιών από το uu,uut στο ui
ψ(uk,uk+1) η συνάρτηση προβολής από τον κόμβο uk στον uk+1
β η παράμετρος που καθορίζει την αναλογία των προτιμήσεων που θα προ-

βληθούν ανάμεσα στον κόμβο του χρήστη και στους χρονικούς κόμβους
Πίνακας 1: Σύμβολισμός για το STG

Το σχήμα 3 είναι ένα απλό παράδειγμα STG γράφου που περιέχει 2 κόμβους χρηστών,
3 κόμβους sessions, και 4 κόμβους αντικειμένων. Δείχνει τον χρήστη u1 να αλληλεπιδρά
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με τα αντικείμενα i1, i2, i3 και τον χρήστη u2 να αλληλεπιδρά με τα αντικείμενα i3 και i4.
Επιπλέον, τα αντικείμενα i1 και i2 συνδέονται επίσης με τον χρονικό κόμβο s1 γιατί και τα
δύο τα είχε δει ο χρήστης u1 τη χρονική στιγμή t1. Το i3 συνδέεται με τον χρονικό κόμβο s2
και τα i3, i4 είναι επίσης συνδεδεμένα με τον κόμβο s3.

Σχήμα 3: Παραδείγματα αναπαράστασης ενός STG γράφου

Στον STG γράφο, ο κόμβος του χρήστη uu συνδέει όλα τα αντικείμενα που έχει δει ο χρή-
στης u, που συμβολίζονται ως Ν(u) και αντιπροσωπεύουν τις μακροχρόνιες προτιμήσεις
του u. Ο χρονικός κόμβος uut συνδέει μόνο τα αντικείμενα που έχει δει ο χρήστης u τη χρο-
νική στιγμή t, που συμβολίζονται ως Ν(u, t) και αντιπροσωπεύουν τις βραχύχρονες προ-
τιμήσεις του u τη χρονική στιγμή t. Επομένως, αν ξεκινήσουμε από έναν κόμβο χρήστη
uu, θα περάσουμε μέσα από τα Ν(u) και μετά θα φτάσουμε σε άγνωστα αντικείμενα που
είναι παρόμοια με τα Ν(u). Αν ξεκινήσουμε από τον χρονικό κόμβο uut, θα φτάσουμε σε
άγνωστα αντικείμενα παρόμοια με αντικείμενα στο Ν(u, t). Με αυτόν τον τρόπο, ο κόμβος
του χρήστη uu είναι μία αναπαράσταση των μακροπρόθεσμων προτιμήσεων του χρήστη
και ο χρονικός κόμβος uut είναι μία αναπαράσταση των βραχυπρόθεσμων προτιμήσεών
του.

Αν δύο αντικείμενα συνδέονται μέσω κόμβων χρηστών, οι μακροχρόνιες προτιμήσεις τους
συμβάλουν στην ομοιότητα μεταξύ τους· αν δύο αντικείμενα συνδέονται μέσω χρονικών
κόμβων, οι βραχύχρονες προτιμήσεις τους συμβάλουν στην ομοιότητα μεταξύ τους.

3.1.2 IPF αλγόριθμος

Οι μακροχρόνιες και οι βραχύχρονες προτιμήσεις έχουν μοντελοποιηθεί στον STG γράφο
από τους κόμβους χρηστών και τους χρονικούς κόμβους αντίστοιχα. Για να καλυφθεί η
αλληλεπίδραση μεταξύ των δύο ειδών προτιμήσεων και η επίδρασή τους στις συστάσεις,
έχει προταθεί ο αλγόριθμος IPF.

Η βασική ιδέα είναι να θεωρήσουμε τον κόμβο χρήστη uu και τον αντίστοιχο χρονικό κόμβο
uut σαν τη πηγή που θα εισαχθούν οι προτιμήσεις του χρήστη. Οι προτιμήσεις που προ-
βάλλονται από τον κόμβο χρηστών, θα μεταδίδονται στα αντικείμενα Ν(u) που έχει δει ο
χρήστης ανά πάσα στιγμή και μετά μεταδίδονται στα άγνωστα αντικείμενα σχετικά με τις
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μακροχρόνιες προτιμήσεις του u, ενώ οι προτιμήσεις που προβάλλονται από τον χρονικό
κόμβο θα μεταδίδονται στα αντικείμενα Ν(u, t) που έχει δει ο χρήστης κάποια στιγμή t, και
μετά μεταδίδονται στα άγνωστα αντικείμενα που σχετίζονται με τις βραχύχρονες προτιμή-
σεις του u. Στον STG γράφο, θα υπάρχει ένα σύνολο από μονοπάτια από τους κόμβους-
πηγή σε άγνωστους κόμβους αντικειμένων. Οι προτιμήσεις του χρήστη σε έναν άγνωστο
κόμβο αντικειμένου είναι το άθροισμα των βαρών όλων των εισερχόμενων μονοπατιών
από τον κόμβο του χρήστη και τον αντίστοιχο χρονικό κόμβο. Ο κόμβος αντικειμένου με
το μεγαλύτερο βαθμό θεωρείται ο καλύτερος για να προταθεί στον χρήστη. Οι προτιμή-
σεις που προβάλλονται σε αυτόν τον κόμβο είναι ο συνδυασμός των μακροχρόνιων και
βραχύχρονων προτιμήσεων, ισορροπώντας τα δύο είδη προτιμήσεων.

Καθώς ο STG είναι ένας διμερής γράφος, η απόσταση από κόμβο χρήστη/χρόνου σε ένα
άγνωστο αντικείμενο είναι πάντα ένας περιττός αριθμός, ίσος ή μεγαλύτερος του 3. Δε-
δομένου ενός χρήστη και ενός άγνωστου αντικειμένου, θα υπάρχουν άπειρα μονοπάτια
(απόστασης >= 3) ανάμεσα σε αυτούς τους δύο κόμβους του STG. Αλλά τελικά υπολογί-
ζουμε μόνο τα κοντινότερα μονοπάτια για να μετρήσουμε την προτίμηση του χρήστη στο
αντικείμενο για δύο λόγους: αρχικά ένα μεγαλύτερο μονοπάτι συμβάλει λιγότερα βάρη απ’
ότι τα κοντινότερα μονοπάτια στους τελικούς κόμβους αντικειμένων και μπορεί να προ-
σθέσει ακόμα και ”θόρυβο”· επιπλέον, τα κοντινότερα μονοπάτια μπορούν να βρεθούν
ευκολότερα με τον αλγόριθμο Αναζήτησης Πρώτα σε Πλάτος (Bread-First-Search - ΒFS)

Σχήμα 4: Ψευδοκώδικας του IPF για τη δημιουργία συστάσεων σε έναν χρήστη u που είναι ενεργός
τον χρόνο t

Συνοπτικά, ξεκινώντας από έναν χρήστη u, υπάρχουν τέσσερα είδη από κοντινότερα μο-
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νοπάτια που ξεκινάνε από τους κόμβους-πηγή uu, uut και καταλήγουν σε έναν άγνωστο
κόμβο αντικειμένου με τρία βήματα:

• χρήστης - αντικείμενο - χρήστης - αντικείμενο (P1): Αυτό το είδος των μονοπατιών
ξεκινάνε από έναν κόμβο χρήστη uu και μεταβαίνουν σε όλα τα αντικείμενα Ν(u) που
έχει δει ο u. Η τελευταία μετάβαση είναι προς όλα τα άγνωστα αντικείμενα προς τον
u, μέσω άλλων χρηστών που έχουν δει επίσης κάποια από τα αντικείμενα στο Ν(u).

• χρήστης - αντικείμενο - χρονικό διάστημα - αντικείμενο (Ρ2): Αυτό το είδος των μο-
νοπατιών είναι παρόμοιο με το Ρ1, με τη διαφορά όμως ότι συνδέει τα αντικείμενα
που έχει δει ο χρήστης με άγνωστα αντικείμενα μέσω των χρονικών κόμβων αντί των
κόμβων χρηστών.

• χρονικό διάστημα - αντικείμενο - χρήστης - αντικείμενο (P3): Αυτό το είδος των μονο-
πατιών ξεκινάνε από έναν χρονικό κόμβο uut και μεταβαίνουν σε όλα τα αντικείμενα
Ν(u, t) που έχει δει ο u τη χρονική στιγμή t. Η τελευταία μετάβαση είναι προς όλα
τα άγνωστα αντικείμενα προς τον u, μέσω άλλων χρηστών που έχουν δει επίσης
κάποια από τα αντικείμενα στο Ν(u).

• χρονικό διάστημα - αντικείμενο - χρονικό διάστημα - αντικείμενο (P4): Αυτό το είδος
των μονοπατιών είναι παρόμοιο με το P3, αλλά συνδέει τα αντικείμενα που έχει δει
ο χρήστης με άγνωστα αντικείμενα μέσω των χρονικών κόμβων αντί των κόμβων
χρηστών.

Περιληπτικά, τα μονοπάτια Ρ1 και Ρ2 ξεκινάνε από έναν κόμβο χρήση uu, και στο τέλος
καταλήγουν σε άγνωστα αντικείμενα παρόμοια με τα Ν(u), αντανακλώντας τις μακροχρό-
νιες προτιμήσεις του u. Τα μονοπάτια Ρ3 και Ρ4 ξεκινάνε από έναν χρονικό κόμβο uut, και
στο τέλος φτάνουν σε άγνωστους κόμβους αντικειμένων παρόμοια με το Ν(u, t), αντικα-
τοπτρίζοντας τις βραχύχρονες προτιμήσεις του χρήστη. Τα P1 και P3 συνδέουν τα αντι-
κείμενα μέσω κόμβων χρηστών, μετρώντας την ομοιότητα των αντικειμένων κυρίως από
τις μακροχρόνιες προτιμήσεις των χρηστών. Αντίστοιχα, τα μονοπάτια P2 και P4 συνδέ-
ουν αντικείμενα με τους αντίστοιχους χρονικούς κόμβους, μετρώντας την ομοιότητα των
αντικειμένων κυρίως από τις βραχύχρονες προτιμήσεις των χρηστών.
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3.2 PCA with Hierarchical clustering

Για τη δεύτερη μέθοδο χρησιμοποιήσαμε την τεχνική της ομαδοποίησης (clustering). Πα-
ρόλο που το clustering δεν είναι δημοφιλής μέθοδος για συστήματα συστάσεων εξαιτίας
της μειωμένης απόδοσης αναφορικά με τις στατιστικές μετρήσεις ακριβείας, επιλέξαμε να
τον χρησιμοποιήσουμε γιατί προσφέρει επεκτασιμότητα που συμβάλει στην ταχύτητα στα
σημερινά συστήματα συστάσεων μεγάλων διαστάσεων. Επιπλέον, καθώς είναι μία από
τις πιο δημοφιλείς τεχνικές εξόρυξης δεδομένων, αξίζει να ερευνηθεί για το πώς μπορεί
να επεκταθεί για να αξιοποιήσει τη χρονική πληροφορία.

Οι παραδοσιακές μέθοδοι στα collaborative filtering των συστημάτων συστάσεωνψάχνουν
όλο τον χώρο για να εντοπίσουν τους κ-κοντινότερους γείτονες από τον χρήστη που ψά-
χνουμε. Δεδομένου όμως των μεγάλων διαστάσεων που έχουν οι πίνακες του προφίλ των
χρηστών, είναι δύσκολο να υπολογίσουμε την ομοιότητα για να βρούμε παρόμοια σκε-
πτόμενους γείτονες, που οδηγεί σε κακά αποτελέσματα λόγω του χώρου. Για να αντιμετω-
πίσουμε αυτό το ζήτημα, ακολουθήσαμε την τεχνική της Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών
(Principal Component Analysis), με στόχο να συγκεντρωθεί η πληροφορία σε έναν σχετικά
χαμηλών διαστάσεων και πυκνό χώρο.

Η διαδικασία που ακολουθούμε σε αυτή την μέθοδο περιγράφεται από την εικόνα 1 και
είναι η εξής:

1. Δημιουργία ενός πίνακα Χρήστες × Αντικείμενα που περιέχει τις βαθμολογίες. Για
τις κενές βαθμολογίες (για όσους χρήστες δεν έχουν βαθμολογήσει τα συγκεκρι-
μένα αντικείμενα), χρησιμοποιούμε τη συνάρτηση βασικής πρόβλεψης (baseline
predictor).

2. Φιλτράρισμα δεδομένων και επιλογή των σημαντικότερων χαρακτηριστικών με την
χρήση του Principal Component Analysis (PCA).

3. Ομαδοποίηση (clustering) των όμοιων χρηστών με τον αλγόριθμο ιεραρχικής ομα-
δοποίησης (hierarchical clustering). Από τα clusters των όμοιων χρηστών, επι-
λέγονται οι 30 πιο κοντινοί γείτονες, με βάση την απόσταση από την κορυφή και το
πως έχουν οργανωθεί στο δενδροδιάγραμμα (dendrogram).

4. Επιλογή από όλους τους παρόμοιους χρήστες των αντικειμένων που έχουν δει, αλλά
δεν έχει δει ο χρήστης και αξιολόγησή τους με βάση τη συνάρτηση αξιολόγησης
που περιγράφεται εδώ [4] (και αναπτύχθηκε στην ίδια βάση δεδομένων που χρησι-
μοποιούμε στην πτυχιακή εργασία).

5. Ταξινόμηση των επιχειρήσεων με βάση την βαθμολογία τους και σύσταση στον χρή-
στη των κορυφαίων-Ν αντικειμένων
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Εικόνα 1: Διαδικασία για τη μέθοδο PCA με hierarchical clustering

3.2.1 Baseline predictor

Oι baseline predictors χρησιμοποιούνται σε παραγοντικά μοντέλα (factor model). Tα factor
models είναι μία από τις πιο πετυχημένες προσεγγίσεις στο collaborative filtering, χρησι-
μοποιώντας πίνακα. Οι πίνακες στα factor models αντιστοιχίζουν τους χρήστες στα αντικεί-
μενα (πχ ταινίες, επιχειρήσεις) και περιεχόμενό τους είναι η βαθμολογία που έχουν δώσει
οι χρήστες σε αυτά τα αντικείμενα.

Αυτού του είδους τα μοντέλα είναι χρήσιμα στην αποτύπωση τις αλληλεπίδρασης ανάμεσα
στους χρήστες και τα αντικείμενα. Ωστόσο, μεγάλος αριθμός από τις τιμές που έχουν οι
αξιολογήσεις σχετίζεται είτε με τους χρήστες είτε με τα αντικείμενα και είναι ανεξάρτητες
από την αλληλεπίδρασή τους. Ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα είναι ότι τα τυπικά δεδο-
μένα στο CF παρουσιάζουν μεγάλες διαφορές λόγω των προκαταλήψεων και των προτι-
μήσεων που έχουν οι χρήστες. Ο τρόπος που βαθμολογούν οι χρήστες είναι διαφορετικός
για κάθε χρήστη και επηρεάζεται από διαφορετικούς για τον καθένα παράγοντες - συστη-
ματικά κάποιοι χρήστες δίνουν μεγαλύτερη βαθμολογία από κάποιους άλλους και κάποια
αντικείμενα λαμβάνουν μεγαλύτερη βαθμολογία από κάποια άλλα.

Για να αποφύγουμε τέτοια φαινόμενα, ώστε να μην περιλαμβάνεται η αλληλεπίδραση χρή-
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στη - αντικειμένου, χρησιμοποιούμε τους baseline predictors. Οι baseline predictors τεί-
νουν να εντοπίζουν αρκετή από την αλληλεπίδραση που υπάρχει και συγκεκριμένα αρκετή
από την χρονική δυναμική που έχουν τα δεδομένα. Ως εκ τούτου, είναι ζωτικής σημασίας
για το μοντέλο να διαμορφώσει με ακρίβεια τις βαθμολογίες. Αυτό επιτρέπει την καλύτερη
αναγνώριση του τμήματος που αντιπροσωπεύει την πραγματική αλληλεπίδραση χρήστη
- αντικειμένου.

Ένας πρακτικός τρόπος για τη δημιουργία ενός στατικού baseline predictor είναι ο ακόλου-
θος: Συμβολίζουμε με μ την συνολική μέση βαθμολογία (μέση βαθμολογία που προκύπτει
από όλους τους χρήστες και όλα τα αντικείμενα). Ένας baseline predictor για μία άγνωστη
βαθμολογία rui ενός χρήστη u σε ένα αντικείμενο i συμβολίζεται με bui και περιλαμβάνει τις
κύριες επιδράσεις των χρηστών και αντικειμένων ως εξής:

bui = μ+ bu + bi (3)

Οι παράμετροι bu και bi δείχνουν τις αποκλίσεις του χρήστη u και του αντικειμένου i από
τον μέσο όρο.

Επιστρέφοντας στο παράδειγμα που είχαμε χρησιμοποιήσει και στην αρχή, έστω πως
θέλουμε να προβλέψουμε την βασική εκτίμηση για την βαθμολογία του εστιατορίου ”Ο
Μεξικάνος” από τον χρήστη Χριστίνα. Ας υποθέσουμε πως η μέση βαθμολογία για όλες τις
επιχειρήσεις είναι 3,9 αστέρια. Επιπλέον, ”ΟΜεξικάνος” είναι λίγο καλύτερος από μία μέση
επιχείρηση, οπότε έχει 0,2 περισσότερα αστέρια από τον μέσο όρο. Από την άλλη μεριά,
η Χριστίνα είναι λίγο αυστηρή συνήθως με τις αξιολογήσεις της και βαθμολογεί με 0,3
αστέρια χαμηλότερα από τον μέσο όρο. Επομένως, η βασική εκτίμηση για την βαθμολογία
του εστιατορίου ”Ο Μεξικάνος” από την Χριστίνα είναι 3,9− 0,3+ 0,2 = 3,8 αστέρια.

Αφού περιγράψαμε τι είναι, ήρθε η ώρα να δούμε πως χρησιμοποιούνται οι baseline
predictors στη δημιουργία του πίνακα Χρήστες × Αντικείμενα. Κατά την κατασκευή του
πίνακα βάζουμε για όλους τους χρήστες τις γνωστές βαθμολογίες που έχουν δώσει στα
αντικείμενα. Ένα όμως πρόβλημα που προκύπτει είναι πως δεν έχουν βαθμολογήσει όλοι
οι χρήστες όλα τα αντικείμενα. Έτσι ανάλογα με την πυκνότητα των δεδομένων έχουμε
περισσότερα ή λιγότερα μηδενικά για τους χρήστες που δεν έχουν βαθμολογήσει τα αντι-
κείμενα (οι βαθμολογίες είναι στην κλίμακα 1-5 αστέρια). Αυτός όμως ο πίνακας σαν εί-
σοδο στην επόμενη μέθοδο θα δώσει λάθος αποτελέσματα, αφού η μη βαθμολόγηση θα
προσμετρηθεί σαν μηδέν.

Για να αντιμετωπίσουμε αυτό το πρόβλημα κάνουμε κανονικοποίηση στον πίνακα, με τη
χρήση του baseline predictor. Συγκεκριμένα, αφαιρούμε από την βαθμολογία του χρήστη,
την βαθμολογία που προκύπτει από τον baseline predictor. Στο παράδειγμα που χρησι-
μοποιούμε, η πραγματική τιμή που έδωσε η Χριστίνα είναι 4 αστέρια, οπότε στον πίνακα
πλέον θα έχουμε την απόκλιση 4 − 3,8 = 0,2. Με αυτό τον τρόπο, τα μηδενικά πλέον
θα αντικατασταθούν από την εκτίμηση για την βαθμολογία. Τότε το μόνο που μένει από
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το collaborative filtering είναι να εντοπίσει με ακρίβεια την αλληλεπίδραση ανάμεσα στους
χρήστες και τα αντικείμενα.

3.2.2 Prefiltering δεδομένων με PCA

Από την παραπάνω διαδικασία προκύπτει ένας πίνακας μεΌλους τους Χρήστες×Όλα τα
Αντικείμενα, με μεγάλες όμως διαστάσεις. Για να μην αλλοιωθούν τα χαρακτηριστικά των
χρηστών από την επιπλέον πληροφορία και οδηγηθούμε σε φτωχά αποτέλεσμα, κάνουμε
μία ανάλυση των δεδομένων αυτών με την τεχνική του PCA.

Καθότι είναι μία από τις δημοφιλέστερες τεχνικές εξαγωγής χαρακτηριστικών στην ανά-
λυση δεδομένων, το PCA χρησιμοποιείται ευρέως στην επεξεργασία και το φιλτράρισμα
χαρακτηριστικών και στην μείωση των διαστάσεων στα συστήματα του collaborative filtering.

Ας δούμε όμως πρώτα τι κάνει διαισθητικά η τεχνική του PCA πριν προχωρήσουμε σε
τεχνικές λεπτομέρειες με ένα παράδειγμα. Όπως είπαμε και στην εισαγωγή, οι χρήστες
αξιολογούν τις επιχειρήσεις με διάφορα κριτήρια, όπως η ποιότητα του προσφερόμενου
προϊόντος, η τοποθεσία, η εξυπηρέτηση, η ατμόσφαιρα του χώρου, το ωράριο και άλλα.
Μπορούμε να φτιάξουμε μία ολόκληρη λίστα από διαφορετικά χαρακτηριστικά για κάθε
χρήστη, αλλά πολλά από αυτά θα μετράνε παρόμοιες ιδιότητες, επομένως θα είναι περιττά.
Για να μπορούμε να συνοψίσουμε τον τρόπο που βαθμολογεί κάθε χρήστης με λιγότερα
χαρακτηριστικά, χρησιμοποιούμε το PCA.

Με τη μέθοδο όμως του PCA δεν επιλέγουμε κάποια χαρακτηριστικά απορρίπτοντας κά-
ποια άλλα. Αντί γι’ αυτό, δημιουργούνται νέα χαρακτηριστικά που αποδεικνύεται πως συ-
νοψίζουν τα προηγούμενα. Φυσικά, αυτά τα νέα χαρακτηριστικά δημιουργούνται από τα
παλιά· ένα νέο χαρακτηριστικό για παράδειγμα, μπορεί να είναι το ωράριο συν την τοπο-
θεσία ή κάποιος άλλος παρόμοιος συνδυασμός. Όπως βλέπουμε, δεν έχουν απαραίτητα
κάποια φυσική σημασία αυτά τα νέα χαρακτηριστικά.

Στην πραγματικότητα, ο PCA βρίσκει τα καλύτερα δυνατά χαρακτηριστικά, αυτά που πε-
ριγράφουν όσο το δυνατόν καλύτερα τον τρόπο αξιολόγησης των χρηστών.

Για να δημιουργήσει τα νέα χαρακτηριστικά, απαιτείται να υπάρχει μεγάλο εύρος στις τιμές
που θα έχει το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό. Η επιλογή κάποιας ιδιότητας που έχει πολύ
μικρή διακύμανση στις τιμές της ανάμεσα στους περισσότερους χρήστες, δεν θα ήταν
ιδιαίτερα χρήσιμη. Οι χρήστες είναι όλοι διαφορετικοί, όμως αυτή η νέα ιδιότητα τους κάνει
να φαίνονται όλοι ίδιοι. Αντί γι’ αυτό, ο PCA ψάχνει για χαρακτηριστικά που έχουν όσο το
δυνατόν μεγαλύτερη ποικιλία ανάμεσα στους χρήστες.

Από τεχνικής πλευράς, η βασική ιδέα του PCA είναι η μετατροπή των αρχικών δεδομέ-
νων σε έναν νέο χώρο συντεταγμένων που αναπαρίσταται από τις κύριες συνιστώσες
(principal components) των δεδομένων με τις υψηλότερες ιδιοτιμές. Οι συνιστώσες τα-
ξινομούνται με βάση την ιδιοτιμή τους από την υψηλότερη στην χαμηλότερη. Το πρώτο
διάνυσμα της κύριας συνιστώσας περιέχει την πιο σημαντική πληροφορία. Οι μικρότερης
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σημασίας συνιστώσες αγνοούνται για να σχηματίσουν ένα χώρο με λιγότερες διαστάσεις
από το αρχικό.

Από την προηγούμενη μέθοδο έχει προκύψει ο πίνακας χρηστών × επιχειρήσεων, δια-
στάσεων m × n όπου m = |U| και n = |I| το πλήθος των χρηστών και των αντικειμένων
αντίστοιχα. Το n-διαστάσεων διάνυσμα αντιπροσωπεύει το προφίλ του χρήστη. Μετά από
την ανάλυση των ιδιοτιμών από τις n κύριες συνιστώσες, επιλέγουμε μόνο τις πρώτες d
συνιστώσες (d ≪ n) για να αποκτήσουμε τον νέο χώρο δεδομένων, ο οποίος βασίζεται
συσσωρευτικά στο 90% της πληροφορίας των αρχικών διαστάσεων. Συνεπώς, ο μειω-
μένος διανυσματικός πίνακας από το PCA είναι έτοιμος να τροφοδοτήσει τον αλγόριθμο
ιεραρχικής ομαδοποίησης (hierarchical clustering).

3.2.3 Hierarchical Clustering

Η ομαδοποίηση (clustering) είναι ένα κρίσιμο και σημαντικό βήμα στην μέθοδό μας, γιατί οι
ομάδες (clusters) που δημιουργούνται μας δίνουν την γειτονιά του ενεργού χρήστη. Όλοι
οι υπολογισμοί που πραγματοποιούνται μετά από αυτό το βήμα (η επιλογή των βαρών,
η δημιουργία των συστάσεων) εξαρτώνται από τα clusters. Οι μέθοδοι για τα δίκτυα των
clusters χωρίζονται σε δύο κατηγορίες: Σε διαχωρισμό γράφου και σε μοντελοποίηση από
blocks (οργάνωση πειραματικών μονάδων σε ομάδες που είναι παρόμοιες μεταξύ τους).
Το hierarchical clustering ανήκει στην δεύτερη κατηγορία.

Εστιάσαμε στο hierarchical clustering δεδομένου ότι δεν απαιτεί παραδοχές σχετικά με τη
δομή του συμπλέγματος του δικτύου. Η ιδέα είναι να ”χτίζουμε” συνεχώς, ή να διαιρούμε
μία ιεραρχία από clusters (που ονομάζεται δενδρόγραμμα), με τα φύλλα να είναι οι αρ-
χικοί κόμβοι του δικτύου, τη ρίζα να αντιπροσωπεύει ολόκληρη τη γραφική παράσταση
και τους εσωτερικούς κόμβους να αντιστοιχούν στα clusters σε διαφορετικά βήματα του
αλγορίθμου.

Μπορούμε να σταματήσουμε τον αλγόριθμο σε ένα οποιοδήποτε βήμα του, όταν η διαμέ-
ριση που έχει προκύψει είναι η βέλτιστη σύμφωνη με ορισμένα μέτρα.

Στην εικόνα 2 βλέπουμε το δενδρόγραμμα που έχει προκύψει από την ιεραρχική ομαδο-
ποίηση 50 τυχαίων χρηστών από τη βάση του Yelp το 2007. Στον άξονα των x είναι τα
ονόματα των χρηστών, και στον άξονα των y οι αποστάσεις (με τη μέθοδο ’ward’). Οι ορι-
ζόντιες γραμμές δείχνουν το σημείο που γίνεται η συγχώνευση των clusters, ενώ οι κάθετες
δείχνουν ποια clusters ή ποιοι χρήστες είναι μέρος της συγχώνευσης που δημιουργεί το
νέο cluster. Το ύψος των οριζόντιων γραμμών εκφράζει την απόσταση που χρειάζεται για
να ενωθεί και να δημιουργηθεί ένα νέο cluster.

Όπως φαίνεται από την εικόνα 2, αν επιλέξουμε να σταματήσουμε τον αλγόριθμο σε από-
σταση λίγο μεγαλύτερη από το 10, βλέπουμε πως σχηματίζονται 4 ομάδες (clusters), που
φαίνονται από το διαφορετικό τους χρώμα.
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Εικόνα 2: Δενδρόγραμμα που έχει δημιουργηθεί από την ομαδοποίηση 50 τυχαίων χρηστών του
2007

Από τα clusters που δημιουργούνται, επιλέγουμε τους 10 κοντινότερους γείτονες του χρή-
στη όπως αυτοί προκύπτουν από το δενδρόγραμμα. Αν δεν έχει τόσους χρήστες, τότε
επιλέγουμε όλους τους χρήστες που είναι στο ίδιο cluster.

3.2.4 Συνάρτηση αξιολόγησης

Σε αυτό το στάδιο έχουμε τον χρήστη u που θέλουμε να του κάνουμε συστάσεις και τους
10 χρήστες που έχουν παρόμοιες προτιμήσεις.

Για να βρούμε και να αξιολογήσουμε τα αντικείμενα που θα προτείνουμε στον χρήστη, αρ-
χικά παίρνουμε όλα τα αντικείμενα που έχουν αξιολογήσει οι 10 χρήστες και επιλέγουμε
από αυτά όσα δεν έχει αξιολογήσει ο χρήστης. Αξιολογούμε τα αντικείμενα με βάση το
γραμμικό μοντέλο που έχει προταθεί [4], και έχει δοκιμαστεί πάνω στην ίδια βάση δεδο-
μένων.

Το μοντέλο βασίζεται σε έναν απλό γραμμικό συνδυασμό του baseline predictor και της
ομοιότητας των χρηστών. Σε κάθε μία από τις συνιστώσες της συνάρτησης, αποδίδεται
και ένα βάρος. Για να βρεθεί η πρόβλεψη για την ομοιότητα των χρηστών για έναν χρήστη
u σε μία επιχείρηση b, το πρώτο βήμα είναι να αναγνωρίσουμε τους κορυφαίους K χρή-
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στες που είναι παρόμοιοι στον u, έχουν βαθμολογήσει την b, και να βρούμε τον μέσο όρο
βαθμολογίας τους για την b. Η συνάρτηση αξιολόγησης ορίζεται ως εξής:

rating(u,b) = w1α + w2θ + w3η (4)

Σε αυτό το μοντέλο, το α είναι ο μέσος όρος της βαθμολογίας που έχει δώσει ο χρήστης
u σε όλες τις επιχειρήσεις εκτός από τη b θ είναι η μέση βαθμολογία της επιχείρησης b
από όλους τους χρήστες εκτός από τον u και η είναι η μέση βαθμολογία των κορυφαίων
K χρηστών παρόμοιων με τον u, για την επιχείρηση b.

Τυπικά ένας χρήστης έχει υψηλή ομοιότητα με έναν πολύ μικρό αριθμό από χρήστες, γι’
αυτό και επιλέξαμε K = 10 χρήστες.

Τα βάρη w1,w2,w3 ρυθμίζουν το ποσοστό επιρροής της κάθε παραμέτρου και το άθροι-
σμά τους ισούται με 1. Το σύνολο που έδωσε το καλύτερο αποτέλεσμα ήταν (w1,w2,w3) =

(0.01,0.43,0.56). Τα βάρη αυτά δείχνουν ότι ο ρόλος του α, δηλαδή του μέσου όρου της
βαθμολογίας που έχει δώσει ο χρήστης σε όλες τις επιχειρήσεις, δεν είναι μεγάλης ση-
μασίας εξαιτίας της υψηλής διασποράς στις βαθμολογίες που έχει δώσει ο χρήστης. Επι-
πλέον, βλέπουμε πως ο όρος η έχει το υψηλότερο βάρος, δείχνοντας πως όντως οι πα-
ρόμοιοι χρήστες βαθμολογούν παρόμοια.
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4. ΠΕΙΡΑΜΑΤΑ
Σε αυτή την ενότητα παρουσιάζονται τα πειράματα που πραγματοποιήθηκαν και οι πληρο-
φορίες που σχετίζονται με αυτά (δεδομένα, μέθοδοι αξιολόγησης, περιγραφή πειράματος).

4.1 Περιγραφή Δεδομένων

Στόχος μας είναι να προτείνουμε μία ακριβή λίστα με top-N προτάσεις σε πραγματικούς
χρήστες. Για να πραγματοποιήσουμε τα πειράματά μας χρησιμοποιήσαμε μία ρεαλιστική
βάση δεδομένων, ώστε να έχουν πραγματικό αντίκτυπο, το Yelp [3].

To Yelp είναι ένα site όπου χρήστες αξιολογούν επιχειρήσεις και σχηματίζουν ένα κοινω-
νικό δίκτυο. Το ίδιο το site έχει σελίδες αφιερωμένες σε μεμονωμένες τοποθεσίες, όπως
εστιατόρια ή μπαρ, όπου οι χρήστες μπορούν να γράψουν μία κριτική για τα προϊόντα ή
τις υπηρεσίες, χρησιμοποιώντας ένα σύστημα αξιολόγησης από ένα έως πέντε αστέρια.
Εκτός από το να γράφουν κριτικές, οι χρήστες μπορούν επίσης να αντιδρούν σε αυτές
(αν είναι αστεία, χρήσιμη κλπ). Οι επιχειρήσεις μπορούν να ανανεώνουν τις πληροφορίες
τους (όπως πληροφορίες επικοινωνίας, ωράριο) αλλά και να προσθέτουν tags (ετικέτες)
με τα χαρακτηριστικά τους (είδος επιχείρησης, είδος κουζίνας, παροχή wifi).

Η βάση του Yelp περιέχει την δομή που φαίνεται και στην εικόνα 3. Ο πίνακας που χρη-
σιμοποιήσαμε κυρίως είναι ο Reviews που αποτελείται από 2.225.213 κριτικές, 52.689
χρήστες, 77.079 επιχειρήσεις και περιλαμβάνει κριτικές από τις 12 Οκτωβρίου 2004 ως
τις 24 Δεκεμβρίου 2015.

Εικόνα 3: Η μορφή της βάσης δεδομένων του Yelp

Επειδή ο όγκος των δεδομένων είναι πολύ μεγάλος για να τον διαχειριστούμε, για τα πει-
ράματα χρησιμοποιήσαμε χρονικά υποσύνολα του ενός έτους, δημιουργώντας ένα φυσικό
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όριο στα δεδομένα. Έτσι χρησιμοποιήσαμε τις χρονιές 2010, 2011, 2012.

Οι πίνακες 2 και 3 δείχνουν την σύγκριση των δεδομένων. Ο πίνακας 2 δείχνει τα πραγ-
ματικά δεδομένα όπως αντλήθηκαν από τη βάση του Yelp. Και στις τρεις χρονιές υπήρχαν
πάρα πολλοί χρήστες που είχαν βαθμολογήσει μόνο μία επιχείρηση, και πολλές επιχει-
ρήσεις που είχαν λίγες βαθμολογίες. Αυτό φαίνεται και από το ποσοστό στον πίνακα της
πυκνότητας, που εκφράζει πόσο αραιά είναι τα δεδομένα. Το ποσοστό αυτό ονομάζεται
sparsity (μη πυκνότητα), μετράει τα κενά που υπάρχουν στον πίνακα Χρήστες × Αντικεί-
μενα και ορίζεται ως εξής:

sparsity = 1− Αριθμóς Κριτικών
Αριθμóς Χρηστών × Αριθμóς Αντικειμένων

(5)

Μέγεθος Πυκνότητα
Χρονιά Αριθμός Αριθμός Αριθμός (%) Μ.Ο Κριτικών Μ.Ο Κριτικών

Χρήστη Αντικειμένο Κριτικών /Χρήστες /Αντικείμενα
2010 32798 24369 138075 99.98 4.20 5.66
2011 58305 31615 211252 99.98 3.62 6.68
2012 76187 38050 246993 100.0 3.24 6.49

Πίνακας 2: Στατιστική σύγκριση των συνόλων δεδομένων πριν την επεξεργασία

Η χαμηλή πυκνότητα όμως των δεδομένων οδηγεί σε κακής ποιότητας αποτελέσματα [7].
Για την πτυχιακή εργασία χρησιμοποιήσαμε ένα πιο πυκνό υποσύνολο αυτών των ετών,
αφαιρώντας πρώτα τις επιχειρήσεις που είχαν λιγότερο από 5 κριτικές, και χρήστες που
έχουν πραγματοποιήσει λιγότερες από 10 κριτικές. Τα νέα σύνολα δεδομένων φαίνονται
στον πίνακα 3 που ακολουθεί:

Μέγεθος Πυκνότητα
Χρονιά Αριθμός Αριθμός Αριθμός (%) Μ.Ο Κριτικών Μ.Ο Κριτικών

Χρήστη Αντικειμένο Κριτικών /Χρήστες /Αντικείμενα
2010 1091 2904 25325 99.20 23.21 8.72
2011 1114 3673 30958 99.24 27.78 8.42
2012 1110 9321 41574 99.60 37.45 4.46

Πίνακας 3: Στατιστική σύγκριση των συνόλων δεδομένων μετά την επεξεργασία

4.1.1 Επιλογή χρηστών

Για το πείραμα επιλέξαμε για κάθε χρονιά 100 τυχαίους χρήστες. Τα κριτήρια που έπρεπε
να πληρούν είναι τα εξής:

• Να έχουν πραγματοποιήσει τουλάχιστον 10 reviews το τελευταίο τρίμηνο της χρονιάς
που εξετάζουμε (Οκτώβριο, Νοέμβριο, Δεκέμβριο).

• Να έχουν πραγματοποιήσει τουλάχιστον 10 reviews τον υπόλοιπο χρόνο.
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4.2 Μέθοδοι Αξιολόγησης

Για να αξιολογήσουμε τα αποτέλεσμα των χρηστών εφαρμόσαμε μεθόδους ποσοτικής
και ποιοτικής αξιολόγησης. Οι πρώτοι σχετίζονται μόνο με τις αριθμητικές διαφορές που
υπάρχουν ανάμεσα στις λίστες που προκύπτουν από τις δύο μεθόδους, ενώ οι δεύτε-
ροι εξετάζουν το περιεχόμενο των λιστών και το ποσοστό επιτυχίας στις προτάσεις που
έκαναν.

4.2.1 Ποσοτική Αξιολόγηση

Αρχικά συγκρίνουμε και αξιολογούμε τις λίστες για κάθε χρήστη που προκύπτουν και από
τις δύο μεθόδους. Για κάθε χρήστη συγκρίνουμε τις δύο λίστες με τους εξής τρόπους:

(1) Αριθμητικές διαφορές

(2) Μετρώντας τις αναστροφές (inversions)

Με την μέθοδο (1) βρίσκουμε πόσο διαφέρουν οι δύο λίστες, μετρώντας πόσα αντικείμενα
υπάρχουν στη μία λίστα, αλλά όχι στην άλλη.

Με την μέθοδο (2) μετράμε πόσες αναστροφές υπάρχουν στις δύο λίστες για να μετρή-
σουμε την ομοιότητα των δύο κατατάξεων. Η μέτρηση αναστροφών για μία λίστα υποδη-
λώνει πόσο απέχει μία λίστα από το να είναι ταξινομημένη. Αν είναι ήδη ταξινομημένη,
τότε οι αναστροφές είναι 0. Η μέγιστη τιμή προκύπτει αν η λίστα είναι ταξινομημένη με την
ακριβώς αντίθετη σειρά.

Για να τις υπολογίσουμε, επιλέγουμε μία από τις δύο λίστες και αντιστοιχίζουμε τα νούμερα
1 ως Ν (όπου Ν το μέγεθος της top-N λίστας) με την σειρά που εμφανίζονται στη λίστα,
και την ορίζουμε ως ταξινομημένη. Η δεύτερη λίστα, για τα αντικείμενα που είναι κοινά, θα
περιέχει μία μετάθεση των αντικειμένων της πρώτης λίστας.

Για να μετρήσουμε το πλήθος των μεταθέσεων σε μία λίστα, έστω: r1, r2, ..., rN Στη συνέ-
χεια μετράμε το πλήθος των ζευγαριών που βρίσκονται εκτός ταξινόμησης (που έχουν
αναστραφεί). Δύο αντικείμενα ri και rj σχηματίζουν μία αναστροφή αν ri > rj και i < j.

Παράδειγμα: Η ακολουθία 2,4,1,3,5 έχει τρεις αναστροφές (2,1), (4,1), (4,3).

4.2.2 Ποιοτική Αξιολόγηση

Στόχος είναι να αξιολογήσουμε ποιοτικά τα αποτελέσματα της τοπ-N λίστας προτάσεων,
και να βρούμε με τι ποσοστό επιτυχίας οι αλγόριθμοι εμφάνισαν στην λίστα επιχειρήσεις
που έχουν δει οι χρήστες, αλλά και σε ποια θέση βρίσκονται αυτές στη λίστα.

Για αυτό τον λόγο, τα δεδομένα χωρίζονται σε δύο κατηγορίες, τα δεδομένα που χρησιμο-
ποιούνται για την εκπαίδευση του αλγορίθμου (training set) και τα δεδομένα που χρησιμο-
ποιούνται για την επαλήθευση του αλγορίθμου (testing set). Ένα training set είναι ένα σύ-
νολο δεδομένων που χρησιμοποιείται για να ανακαλύψει πιθανές σχεσιακές προβλέψεις.
Ένα test set είναι ένα σύνολο δεδομένων που χρησιμοποιείται για να γίνει η επαλήθευση
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των προβλέψεων που έχουν γίνει χρησιμοποιώντας το training set.

Tο πρωτόκολλο αξιολόγησης που χρησιμοποιήσαμε για την αξιολόγηση είναι το “όλα-
εκτός-από-30%” (“all-but-30%”). Τα δεδομένα του κάθε χρήστη χωρίστηκαν σε training
και testing set, χωρίζοντας τον χρόνο στο 30%. Έτσι, ως training set έχουμε όλες τις κριτι-
κές που έχουν γίνει τους μήνες Ιανουάριο με Σεπτέμβριο της κάθε χρονιάς, και ως testing
set το τελευταίο τρίμηνο του έτους.

Για την αξιολόγηση χρησιμοποιούμε τον λόγο ευστοχίας (Hit Rate) [5]. Όταν κάνουμε προ-
τάσεις, φτιάχνουμε μία λίστα από Ν (Ν=10) αντικείμενα για κάθε έναν από τους χρήστες
που έχουμε επιλέξει. Αν η επιχείρηση που ανήκει στο test set, υπάρχει στην λίστα, τότε το
μετράμε σαν ευστοχία (hit). Υπολογίζουμε δύο τιμές για τον λόγο ευστοχίας:

1. Να έχει βρει και τις 10 επιχειρήσεις στην λίστα

2. Να έχει βρει τουλάχιστον μία επιχείρηση στην λίστα

Έστω ότι n το σύνολο των χρηστών. Ο βαθμός ευστοχίας υπολογίζεται με τον ακόλουθο
τρόπο:

Hit Rate (HR) =
1
n
∑

(Tu ∈ R(u))
n

(6)

όπου I() η συνάρτηση που δείχνει αν υπήρξε ευστοχία, R(u) είναι η λίστα με τα top-N αντι-
κείμενα που προτάθηκαν στον χρήση u, και Tu είναι το αντικείμενο που έχει δει ο χρήστης
και βρίσκεται στο test set.

Αν το HR ισούται με 1.0 τότε αυτό σημαίνει πως ο αλγόριθμος ήταν πάντα σε θέση να
προτείνει όλα τα αντικείμενα στη λίστα, ενώ αν ισούται με 0.0 τότε αυτό είναι δείγμα πως
ο αλγόριθμος δεν κατάφερε ποτέ να βρει κανένα αντικείμενο.

Ένας περιορισμός αυτού του μέτρου είναι ότι χειρίζεται το ίδιο όλες τις ευστοχίες, ανε-
ξαρτήτως της θέσης όπου εμφανίζονται στη λίστα με τις top-N προτάσεις. Δηλαδή, αν ένα
αντικείμενο βρίσκεται στην κορυφή της λίστας αντιμετωπίζεται το ίδιο με ένα αντικείμενο
που βρίσκεται στη θέση N της λίστας. Αυτός ο περιορισμός αντιμετωπίζεται από τον μέσο
αμοιβαίο βαθμό ευστοχίας (Αverage Reciprocal Hit-Rank - ARHR) [6], που επιβραβεύει
κάθε ευστοχία με βάση τη θέση της στη λίστα. Aν h είναι ο αριθμός των ευστοχιών στις
θέσεις p1,p2, · · · ,ph , μέση στην top-N λίστα (όπου 1 ≤ pi ≤ N ), τότε ο μέσος αμοιβαίος
βαθμός ευστοχίας υπολογίζεται ως εξής:

Αverage Reciprocal HitRank (ARHR) =
1
n
∑

h
i=1

1
pi

, 1 ≤ pi ≤ N (7)

Με αυτόν τον τρόπο, οι ευστοχίες που βρίσκονται σε υψηλότερες θέσεις στην top-N λίστα
έχουν μεγαλύτερο βάρος από αυτές που βρίσκονται σε χαμηλότερες θέσεις. Η μέγιστη
τιμή του ARHR είναι ίση με τον βαθμό ευστοχίας. Συμβαίνει όταν όλες οι ευστοχίες βρί-
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σκονται στην πρώτη θέση, ενώ η ελάχιστη τιμή του ισούται με τον βαθμό ευστοχίας/N,
που συμβαίνει όταν όλες οι ευστοχίες βρίσκονται στην τελευταία θέση της λίστας.

4.3 Aποτελέσματα

Τα αποτελέσματα των πειραμάτων παρουσιάζονται ανά χρονιά στους πίνακες 4, 5, 6. To
HR (Hit Rate) αντιπροσωπεύει το ποσοστό ευστοχίας στις προβλέψεις των δύο μεθόδων
και το ARHR (Αverage Reciprocal HitRank) αξιολογεί την θέση των συστάσεων στη λίστα.

Αξιολόγηση STG PCA
HR (και τις 10 επιχειρήσεις) 0.09 0.03
ΗR (τουλάχιστον 1) 0.55 0.22
AVHR 0.09 0.01

Πίνακας 4: Αποτελέσματα για το 2010

Αξιολόγηση STG PCA
HR (και τις 10 επιχειρήσεις) 0.09 0.03
ΗR (τουλάχιστον 1) 0.43 0.23
AVHR 0.09 0.03

Πίνακας 5: Αποτελέσματα για το 2011

Αξιολόγηση STG PCA
HR (και τις 10 επιχειρήσεις) 0.25 0.016
ΗR (τουλάχιστον 1) 0.53 0.12
AVHR 0.09 0.02

Πίνακας 6: Αποτελέσματα για το 2012

Οι χρονιές 2010 και 2011 παρατηρούμε ότι παρουσιάζουν αρκετές ομοιότητες. Η μέθοδος
του STG παρουσιάζει μία μικρή μείωση όσον αφορά το ποσοστό ευστοχίας τουλάχιστον
μίας επιχείρησης. Ωστόσο, τόσο το ποσοστό ευστοχίας και για τις 10 επιχειρήσεις αλλά
και το ARHR παραμένουν σταθερά. Παρόμοια, η μέθοδος του PCA παραμένει σχεδόν
σταθερή, με μία σχεδόν αμελητέα αύξηση στο ποσοστό του ARHR.

Το 2012 όμως, παρουσιάζει μεγάλη διαφορά στις δύο μεθόδους. Αρχικά, στη μέθοδο του
STG, παρατηρούμε πως το ποσοστό ευστοχίας για τουλάχιστον μία επιχείριση παραμέ-
νει σχεδόν σταθερό. Υπάρχει ωστόσο μεγάλη αύξηση, της τάξης του 117 % στο συνολικό
ποσοστό ευστοχίας και των 10 επιχειρήσεων. Αντίθετα, η μέθοδος του PCA παρουσιά-
ζει αρκετά φτωχά αποτελέσματα. Συγκεκριμένα, βλέπουμε ότι ο βαθμός ευστοχίας πέφτει
σχεδόν στο μισό σε όλα τα κριτήρια αξιολόγησης.

Τέλος, από όλα τα αποτελέσματα, βλέπουμε πως η μέθοδος του STG υπερτερεί σε όλες
τις περιπτώσεις της μεθόδου του PCA.
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5. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ
Σε αυτή την πτυχιακή εργασία χρησιμοποιήσαμε δύο διαφορετικές προσεγγίσεις για να
συγκρίνουμε την επιρροή του χρόνου στα συστήματα συστάσεων.

Η πρώτη προσέγγιση αφορά στην μοντελοποίηση της επιρροής των βραχυπρόθεσμων
και μακροπρόθεσμων προτιμήσεων του χρήστη. Αυτό έγινε με την χρήση του Χρονικού
Γράφου (Session-based Temporal Graph - STG), όπου ο χρόνος μοντελοποιείται σε χρο-
νικές περιόδους διαστήματος μίας εβδομάδας. Με αυτόν τον τρόπο μπορούν να απεικονι-
στούν ταυτόχρονα τόσο οι μακροπρόθεσμες όσο και οι βραχυπρόθεσμες προτιμήσεις του
χρήστη. Με βάση αυτόν τον γράφο, χρησιμοποιήσαμε τον αλγόριθμο Injected Preference
Fusion (IPF) για την πραγματοποίηση χρονικών συστάσεων. Ο αλγόριθμος αυτός εξισορ-
ροπεί την επιρροή που θα έχουν τα δύο είδη των προτιμήσεων του χρήστη (βραχυπρό-
θεσμες - μακροπρόθεσμες), στην λίστα συστάσεων με τις κορυφαίες-Ν επιχειρήσεις.

Η δεύτερη προσέγγιση αφορά ένα υβριδικό μοντέλο συνεργατικών συστάσεων (collaborati-
ve filtering), που βασίζεται στην επιλογή των κύριων χαρακτηριστικών των χρηστών με
τη χρήση της μεθόδου Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών (Principal Component Analysis -
PCA). Η προσέγγιση την αυτή συνδυάζει την τεχνική για την μείωση των διαστάσεων (με
το PCA), με τον αλγόριθμο ιεραρχικής ομαδοποίησης (hierarchical clustering). Στα αραιά
σύνολα δεδομένων, η επιλογή χρηστών που είναι παρόμοιοι με τον χρήστη με βάση τις κοι-
νές αξιολογήσεις, είναι ζωτικός παράγοντας για την παραγωγή συστάσεων υψηλής ποιό-
τητας. Στη προσέγγιση που χρησιμοποιήσαμε, η ανάλυση των χαρακτηριστικών έγινε με
το PCA στο σύνολο του πίνακα Χρήστες× Αντικέιμενα. Στη συνέχεια οι ομάδες (clusters)
παρήχθησαν από τον μετασχηματισμό διανυσματικού χώρου σε χαμηλότερη διάσταση,
όπως προέκυψε από το πρώτο βήμα. Με αυτόν τον τρόπο, ο αρχικός χώρος των χρη-
στών, που γίνεται πιο πυκνός και αξιόπιστος, χρησιμοποιείται για την επιλογή γειτόνων,
αντί να ψάχνουμε σε ολόκληρο τον αρχικό χώρο. Επιπλέον, με την χρήση του ιεραρχι-
κού αλγορίθμου, μπορούμε να βρούμε τους κοντινότερους και ποιο όμοιους γείτονες του
χρήστη που επιθυμούμε να κάνουμε την πρόταση.

Τα πειράματα που έγιναν με τη χρήση του πραγματικού συνόλου δεδομένων του Yelp,
αποδεικνύουν ότι η πιο αποτελεσματική προσέγγιση για τη δημιουργία συστάσεων
είναι η πρώτη, με τη χρήση του γράφου STG. Με βάση τα αποτελέσματα, η μέθοδος
αυτή απέδειξε πως είναι ικανή να παρέχει πολύ υψηλή ακρίβεια και μεγαλύτερη αξιοπιστία
κατά την δημιουργία συστάσεων, σε σχέση με τη δεύτερη μέθοδο. Έτσι επιβεβαιώνεται
ο καθοριστικός ρόλος που έχει η μοντελοποίηση του χρόνου και η χρήση του κατά τη
διάρκεια της εξαγωγής των συμπερασμάτων.

Αυτό που προέκυψε επιπλέον από αυτή την ανάλυση, είναι η χαμηλή αποτελεσματικό-
τητα της δεύτερης προσέγγισης, συγκριτικά με την πρώτη. Ένας από τους βασικούς πα-
ράγοντες είναι η έλλειψη του χρόνου ως παράμετρος. Επιπλέον, κατά την ανάλυση και
επεξεργασία του πίνακα Χρήστες × Αντικέιμενα, φαίνεται πως η μέθοδος του PCA δεν
μπορεί να εντοπίσει σωστά τους γείτονες των χρηστών και τις χρονικές εξαρτήσεις. Αυτό
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έχει σαν αποτέλεσμα όμοιοι γείτονες να είναι αρκετά διασκορπισμένοι, γεγονός που οδηγεί
σε λανθασμένη εκτίμηση της πρόβλεψης λίστας αντικειμένων προς σύσταση.

Μελλοντικές μελέτες μπορούν να αφορούν τον συνδυασμό των δύο αυτών μεθόδων, κα-
θώς η τεχνική της ομαδοποίησης επιφέρει μεγάλη βελτίωση στην απόδοση, όσο αφορά
τον χρόνο που απαιτείται για την δημιουργία μίας λίστας συστάσεων. Επιπλέον, για μεγα-
λύτερη ακρίβεια και εξατομίκευση κατά τη δημιουργία συστάσεων, μπορούν να προστε-
θούν άλλα χαρακτηριστικά των χρηστών, όπως το περιεχόμενο (context), οι ετικέτες (tags)
που έχουν τα αντικείμενα που επιλέγουν, αλλά και το δίκτυο από χρήστες που εμπιστεύ-
ονται.
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ΠΙΝΑΚΑΣ ΟΡΟΛΟΓΙΑΣ

συστήματα προτάσεων / συστάσεων recommender systems
χρονικές συστάσεις temporal recommendations
συνεργατικό φιλτράρισμα collaborative filtering
ομαδοποίηση clustering
ανάλυση κύριων συνιστωσών principal component analysis
λόγος ευστοχίας hit rate
χρονική περίοδος session
δεδομένα που χρησιμοποιούνται για την
εκπαίδευση του αλγορίθμου

training set

δεδομένα που χρησιμοποιούνται για τον
έλεγχο του αλγορίθμου

testing set

συνάρτηση βασικής πρόβλεψης baseline predictor
ιεραρχική ομαδοποίηση hierarchical clustering
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ΣΥΝΤΜΗΣΕΙΣ, ΑΡΚΤΙΚΟΛΕΞΑ ΚΑΙ ΑΚΡΩΝΥΜΙΑ
Ακολουθεί δείγμα συντμήσεων, αρκτικόλεξων και ακρωνυμίων.

IPF Injected Preference Fusion
STG Session-based Temporal Graph
PCA Principal Component Analysis
CF Collaborative Filtering
HR Hit Rate
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