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Περίληψη 
 

Τις τελευταίες δύο δεκαετίες η εκτεταμένη χρήση των ηλεκτρονικών μέσων 

κοινωνικής δικτύωσης έχει προκαλέσει σημαντική αύξηση του όγκου της 

πληροφορίας που διαδίδεται ηλεκτρονικά μέσα σε αυτά τα δίκτυα. Αυτό έχει ως 

άμεση συνέπεια μια κατάσταση γνωστή ως πληροφοριακή υπερφόρτωση, στην 

οποία βρίσκονται οι χρήστες εξαιτίας της υπερπληροφόρησης που δέχονται. Η 

περιορισμένη δυνατότητα των χρηστών να επεξεργαστούν μεγάλο όγκο 

πληροφορίας καθιστά αναγκαία την ανάπτυξη μεθόδων οργάνωσής της στο δίκτυο. 

Τα Συστήματα Συστάσεων αποτελούν την πιο διαδεδομένη μέθοδο αντιμετώπισης 

της πληροφοριακής υπερφόρτωσης μέσω της διαρκούς αναζήτησης και ταξινόμησης 

του διακινούμενου περιεχομένου. Συγχρόνως, τα Συστήματα Συστάσεων 

αποσκοπούν και στην παροχή κατάλληλου περιεχομένου προς τους χρήστες, έτσι 

ώστε η εμπειρία που βιώνουν μέσω της ενασχόλησής τους με το μέσο κοινωνικής 

δικτύωσης, να είναι όσο το δυνατόν πιο ευχάριστη γίνεται. 

Κεντρικός σκοπός αυτής της μεταπτυχιακής διπλωματικής εργασίας, είναι σε 

πρώτη φάση η μοντελοποίηση της διάχυσης της πληροφορίας μέσα σε ένα κοινωνικό 

δίκτυο, και μετέπειτα ο σχεδιασμός και η υλοποίηση ενός Κοινωνικού Συστήματος 

Συστάσεων με επίγνωση της διάχυσης της πληροφορίας. Δηλαδή ενός συστήματος το 

οποίο λαμβάνει υπόψη τις αλληλεπιδράσεις των χρηστών ενός μέσου κοινωνικής 

δικτύωσης, προκειμένου να παρέχει συστάσεις που θα σέβονται την "χωρητικότητα 

σε πληροφορία" του κάθε χρήστη του δικτύου, μέσα από την χρήση μίας σειράς 

περιορισμών. Το περιεχόμενο των συστάσεων που καταφθάνουν στον κάθε χρήστη, 

έχει όσο το δυνατόν υψηλότερη ‘’σχετικότητα’’ με τις προτιμήσεις του. Συγχρόνως, 

το σύστημα εξετάζει τις ομοιότητες μεταξύ των αντικειμένων προς σύσταση και τα 

κατηγοριοποιεί σε θεματικές κατηγορίες, προσφέροντας με αυτόν τον τρόπο στον 

κάθε χρήστη ποικιλία επιλογών, λύνοντας έτσι και το πρόβλημα των 

υπερεξατομικευμένων συστάσεων. Ωστόσο πριν από όλα αυτά, η εργασία 

συνεισφέρει και σε κάποια δευτερεύοντα ζητήματα, παρουσιάζοντας ένα 

προτεινόμενο μοντέλο προσομοίωσης κοινωνικών δικτύων, μέσω της κατασκευής 

κατευθυνόμενων γράφων ελευθέρας-κλίμακας, καθώς και μία τεχνική για την 

ρεαλιστική απόδοση χαρακτηριστικών σε τεχνητά αντικείμενα προς σύσταση. 

 

 

Λέξεις - Κλειδιά: Θεωρία Γράφων, Ανάλυση Κοινωνικών Δικτύων, Κοινωνικό Σύστημα 

Συστάσεων, Διάχυση Πληροφορίας, Πληροφοριακή Υπερφόρτωση, Χωρητικότητα 

Πληροφορίας των Χρηστών, Επιρροή, Υπερεξατομικευμένες Συστάσεις, Αφοσίωση 

Χρηστών, Κατηγοριοποίηση Περιεχομένου, Δίκτυα Ελεύθερης-Κλίμακας, Κατανομή 

Νόμου Δύναμης 



6 
 

 

  



7 
 

Abstract 
 

Last two decades, the extended use of Online Social Networks has caused 

significant increase of information’s volume that spreads within these networks. 

Immediate consequence of that fact, it’s an effect known as Users’ Information 

Overload. Users’ limited ability on managing and processing huge volume of 

information, sets necessary the development of methods which control the flow of 

information inside the network. Recommender Systems are the most common 

method that deals with Information Overload via the continuous search and 

classification of spreading content.  At the same time, Recommender Systems aim also 

to provide appropriate content to network’s users in order to make their experience 

within the social network even more pleasant. 

The main purpose of this master thesis is to define a model that describes the 

Information Diffusion inside a Social Network and then – based on that model – to 

plan and implement an Information Diffusion-Aware Recommender System. 

Specifically, a system that takes into consideration users’ interactions within the 

network, in order to provide recommendations with respect to users’ information 

capacity, using several existing or new capacity metrics. The content of 

recommendations that users receive, should be as much relevant as possible with 

their preferences. At the same time, system also provides diversity of choices at each 

user, by considering the similarities between recommendation items and categorizing 

them into topics, resolving that way the problem of overspecialized 

recommendations. However, prior all the above goals, current thesis deals also with 

some secondary tasks, such as the implementation of a suggested algorithm which 

simulates social networks through the construction of a scale-free directed graph, and 

also a suggested methodology about ascribing realistic features to artificial 

recommendation items. 

 

 

 

Key - Words: Graph Theory, Social Network Analysis, Social Recommender System, 

Information Diffusion, Information Overload, Users’ Information Capacity, Influence, 

Overspecialized Recommendations, User Engagement, Classification of Content, Free-

Scale Networks, Power-Law Distribution 
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Πίνακας Συμβόλων 

 

𝐺 = (𝑈, 𝐸) Γράφος του δικτύου 

𝑈 Σύνολο κόμβων/χρηστών του 𝐺 

𝐸 Σύνολο ακμών του 𝐺 

𝛪 Σύνολο αντικειμένων προς σύσταση 
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𝑊𝐶𝑈 Πίνακας σχετικότητας μεταξύ κατηγοριών και χρηστών 

𝑪 Πίνακας χωρητικότητας χρηστών σε διπλότυπα αντικείμενα 

𝒄 Διάνυσμα χωρητικότητας χρηστών σε διακριτά αντικείμενα 

𝑪𝑳𝑪 Πίνακας χωρητικότητας χρηστών στις θεματικές κατηγορίες 

𝑅 Σύνολο αντικειμένων που χρησιμοποιήθηκαν για συστάσεις 

𝑅(𝑢) Σύνολο αντικειμένων που προτάθηκαν στον χρήστη 𝑢 

𝐺𝑃
(𝑖) = (𝑈, 𝐸𝑈, 𝑝(𝑖)) Πιθανοτικός γράφος του αντικειμένου 𝑖 

𝐺𝑃
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(𝑐)
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Κεφάλαιο 1 
 

Εισαγωγή 
 

 

Είναι γεγονός πως οι πλατφόρμες κοινωνικής δικτύωσης αποτελούν 

αναπόσπαστο κομμάτι της καθημερινότητας του σύγχρονου ανθρώπου. 

Εκατομμύρια άνθρωποι επιλέγουν να γίνουν μέλη σε τουλάχιστον μία τέτοια 

πλατφόρμα για λόγους κοινωνικοποίησης, ψυχαγωγίας, αλληλεπίδρασης, 

πληροφόρησης και ενημέρωσης, λόγους επαγγελματικούς. Η πλειοψηφία λοιπόν 

όσων συμμετέχουν σε ένα μέσο κοινωνικής δικτύωσης, θεωρούν πως θα έχουν 

κάποιο όφελος από την παρουσία τους σε αυτό. Αντίστροφα, και η πλατφόρμα από 

τη δική της πλευρά έχει τα δικά της οφέλη – κυρίως οικονομικά - από την μαζική 

συμμετοχή των ανθρώπων και από την ενεργή δραστηριοποίησή τους μέσα σε αυτή. 

Επομένως, για να μεγιστοποιήσει η πλατφόρμα το κέρδος της, οφείλει να ικανοποιεί 

κατά το μέγιστο δυνατό βαθμό τις ανάγκες των χρηστών της, προσφέροντάς τους την 

καλύτερη δυνατή εμπειρία μέσω των υπηρεσιών της.  

Τα συστήματα συστάσεων αποτελούν βασική συνιστώσα των μηχανισμών 

που διαθέτει μία πλατφόρμα για την βελτίωση της εμπειρίας των χρηστών της, και 

ως εκ τούτου, και για την αύξηση της αφοσίωσης των χρηστών προς αυτήν. Κύριος 

στόχος αυτών των συστημάτων, είναι η σύσταση και η προώθηση κατάλληλου 

περιεχομένου στους χρήστες το οποίο συνάδει με τα ενδιαφέροντά τους, 

αποτρέποντάς τους από το να σπαταλούν χρόνο στην εξερεύνηση, επιθεώρηση και 

επεξεργασία ενός τεράστιου όγκου πληροφορίας για την οποία δεν ενδιαφέρονται. 

Βασικό χαρακτηριστικό πολλών συστημάτων συστάσεων, είναι ότι 

πραγματοποιούν τις συστάσεις τους, επικεντρώνοντας την μελέτη τους μόνο στον 

συγκεκριμένο χρήστη στον οποίο επρόκειτο να γίνει ρητά μία σύσταση, εξετάζοντας 

μόνο το κατά πόσο το περιεχόμενο της ενδεχόμενης σύστασης κρίνεται “σχετικό” με 

τα ενδιαφέροντά του [17],[18]. 

Ωστόσο, σε τέτοιου είδους πλατφόρμες, οι χρήστες δεν είναι απομονωμένες 

οντότητες, αλλά είναι συνδεδεμένοι και με άλλους χρήστες με τους οποίους 
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αλληλοεπιδρούν. Έτσι, συστήματα συστάσεων των οποίων η λειτουργικότητάς τους 

εστιάζει μόνο στον βαθμό σχετικότητας της προτεινόμενης πληροφορίας με τα 

ενδιαφέροντα του χρήστη στον οποίο επρόκειτο να γίνει η σύσταση, αγνοούν την 

ύπαρξη του δικτύου της πλατφόρμας το οποίο συνδέει τους χρήστες, και επομένως 

δεν λαμβάνουν υπόψη το γεγονός ότι μία ρητή σύσταση προς έναν χρήστη 

σηματοδοτεί συγχρόνως και την διάχυση του περιεχομένου της σύστασης μέσα στο 

δίκτυο ύστερα από μία σειρά ενεργειών τύπου sharing και re-posting [3]. Σε 

περιπτώσεις λοιπόν που το σύστημα συστάσεων δεν λαμβάνει υπόψη του την 

διάδοση της πληροφορίας μέσα στο δίκτυο, είναι δεδομένο πως σε έναν 

οποιονδήποτε χρήστη θα του προταθούν εμμέσως από τα sharings άλλων χρηστών, 

αρκετά αντικείμενα προς σύσταση (items) που δεν τον ενδιαφέρουν, καθώς επίσης 

ενδέχεται και να του προταθεί πολλαπλές φορές το ίδιο αντικείμενο. Αυτό θα είχε 

σαν αποτέλεσμα την πληροφοριακή υπερφόρτωση των χρηστών. 

Η γιγάντωση των μέσων κοινωνικής δικτύωσης τις τελευταίες δεκαετίες 

συνεπάγεται την ύπαρξη ενός τεράστιου όγκου πληροφορίας που κυκλοφορεί και 

αναπαράγεται μέσα σε αυτά. Τόσο το μέγεθος αυτού του όγκου, όσο και η δυσκολία 

στην διαχείρισή του από την πλευρά της πλατφόρμας, οδηγούν τους χρήστες του 

δικτύου σε μία κατάσταση Πληροφοριακής Υπερφόρτωσης. Πρόκειται για μία μη 

επιθυμητή κατάσταση, κατά την οποία οι χρήστες του δικτύου γίνονται αποδέκτες 

ενός πολύ μεγάλου όγκου πληροφορίας και τον οποίο δεν έχουν την ικανότητα να 

τον διαχειριστούν λόγω του μεγέθους του. Η πληροφοριακή υπερφόρτωση των 

χρηστών μπορεί να προκαλέσει τη δυσαρέσκειά τους, κάνοντάς τους να θεωρήσουν 

πως η εμπειρία που βιώνουν μέσω της πλατφόρμας έχει σταματήσει να είναι πλέον 

ευχάριστη. Αποτέλεσμα της δυσαρέσκειας των χρηστών μπορεί να είναι είτε η 

αδρανοποίησή τους μέσα στην πλατφόρμα, είτε ακόμα και η αποχώρησή τους από 

αυτήν.  

Ωστόσο, ολοένα και μεγαλύτερο μερίδιο της διάχυσης της πληροφορίας μέσα 

στα δίκτυα, πυροδοτείται από τις συστάσεις που πραγματοποιούνται από τα 

συστήματα συστάσεων [14]. Γίνεται έτσι αντιληπτό ότι αυτά τα συστήματα έχουν την 

δυνατότητα να ρυθμίσουν και να καθορίσουν σε μεγάλο βαθμό το τι πληροφορία θα 

κυκλοφορήσει μέσα στο δίκτυο καθώς και τον τρόπο με τον οποίο αυτή θα διαδοθεί 

αναμεταξύ των χρηστών.  

Τα κοινωνικά συστήματα συστάσεων είναι συστήματα που λαμβάνουν υπόψη 

τους τις αλληλεπιδράσεις των χρηστών μέσα σε μία πλατφόρμα κοινωνικής 

δικτύωσης και είναι ικανά να καθορίσουν και να “προβλέψουν” την ροή της 

πληροφορίας των προτεινόμενων αντικειμένων μέσα στο δίκτυο [2],[3]. Επομένως 

ένα κοινωνικό σύστημα συστάσεων, εκτός από την παραγωγή κατάλληλων 

συστάσεων που αποσκοπούν στην ικανοποίηση των αναγκών των χρηστών, μπορεί 

να συνδράμει από ακόμα μία σκοπιά στην επιτυχία μίας πλατφόρμας κοινωνικής 

δικτύωσης, βοηθώντας στην αντιμετώπιση του προβλήματος της πληροφοριακής 

υπερφόρτωσης των χρηστών.  
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Σκοπός της παρούσας διπλωματικής εργασίας είναι η δημιουργία ενός 

Κοινωνικού Συστήματος Συστάσεων, το οποίο λαμβάνοντας υπόψη του τα 

χαρακτηριστικά του γράφου πάνω στον οποίο οικοδομείται το κοινωνικό δίκτυο μίας 

τέτοιας πλατφόρμας, προβλέπει και εκτιμάει τον τρόπο διάχυσης της πληροφορίας 

μέσα σε αυτό, με απώτερο σκοπό τόσο την παροχή μίας όσο το δυνατόν πιο 

ευχάριστης εμπειρίας προς τους χρήστες, όσο και την αποφυγή της πληροφοριακής 

υπερφόρτωσης αυτών.  

Η παρούσα εργασία αντλεί τα θεμέλιά της από τη [2]. Στη συγκεκριμένη 

δημοσίευση, διατυπώνεται το πρόβλημα παραγωγής συστάσεων, οι οποίες θα 

μεγιστοποιούν το συνολικό βαθμό σχετικότητας που μπορεί να επιτευχθεί μεταξύ 

των προτεινόμενων αντικειμένων και των χρηστών στους οποίους γίνονται ορατά, και 

συγχρόνως οι συστάσεις αυτές θα σέβονται τους περιορισμούς χωρητικότητας των 

χρηστών και συγκεκριμένα, την ανεκτικότητα τους σε θεάσεις διπλότυπων 

αντικειμένων καθώς και σε θεάσεις διακριτών ανά δύο αντικειμένων. Για να 

μπορέσει το σύστημα να διασφαλίσει ότι αυτοί οι δύο περιορισμοί πληροφοριακής 

χωρητικότητας των χρηστών δεν θα παραβιαστούν, μοντελοποιεί την διάχυση της 

πληροφορίας εντός του δικτύου κατασκευάζοντας τους Γράφους Επιρροής, καθένας 

από τους οποίους αποτελεί μία εκτίμηση για τη διάχυση ενός συγκεκριμένου 

αντικειμένου μέσα στο δίκτυο. Η λύση στο πρόβλημα δίνεται μέσω ενός 

προτεινόμενου κοινωνικού συστήματος συστάσεων το οποίο υλοποιείται σε δύο 

φάσεις. Αρχικά κατά την πρώτη φάση, μέσω του ευριστικού αλγορίθμου GRIS 

διευθετείται το πρόβλημα της πληροφοριακής υπερφόρτωσης των χρηστών σε 

θεάσεις διπλότυπων αντικειμένων. Η έξοδος αυτής της πρώτης φάσης λειτουργίας 

του συστήματος συστάσεων, τροφοδοτείται ως είσοδος στην δεύτερη και τελική 

φάση κατά την οποία αναλαμβάνουν δράση οι ευριστικοί αλγόριθμοι RecIt και RecUs, 

με στόχο την παραγωγή των καλύτερων δυνατών συστάσεων, χωρίς αυτές να 

παραβιάζουν την ανοχή των χρηστών ως προς το ανώτατο πλήθος διαφορετικών 

αντικειμένων που επιτρέπεται να τους προταθούν δίχως να προκληθεί η 

δυσαρέσκειά τους. 

Στην παρούσα διπλωματική εργασία, η παραπάνω μελέτη [2] επεκτείνεται 

προκειμένου το προτεινόμενο σύστημα συστάσεων να γίνει πιο ρεαλιστικό, καθώς 

και να αυξηθεί η αποδοτικότητα του, εκμεταλλευόμενο τις ομοιότητες μεταξύ των 

αντικειμένων προς σύσταση. Τα βασικά σημεία συνεισφοράς της εργασίας κατά τα 

οποία πραγματοποιείται αυτή η προσπάθεια επέκτασης, είναι τα ακόλουθα: 

• Αποδεικνύεται πως η ταξινόμηση των αντικειμένων (προς σύσταση) σε 

θεματικές κατηγορίες, μπορεί να συνδράμει στην δημιουργία ενός πολύ πιο 

αποδοτικού συστήματος συστάσεων, μειώνοντας κατακόρυφα το πλήθος και 

το χρόνο κατασκευής των Γράφων Επιρροής που απαιτούνται για τη 

μοντελοποίηση της διάχυσης όλων των αντικειμένων, καθώς και όσων 

νεοσύστατων αντικειμένων εμφανιστούν μελλοντικά στην πλατφόρμα. 
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• Γίνεται προσπάθεια για βελτιστοποίηση του αλγορίθμου RecUs, μέσω της 

προτεινόμενης τροποποιημένης εκδοχής του OptRecUs.  
 

• Εισάγεται στο μοντέλο ένας νέος περιορισμός σχετικά με την πληροφοριακή 

χωρητικότητα των χρηστών, ο οποίος ορίζεται ως το ανώτατο πλήθος 

διαφορετικών αντικειμένων ίδιας θεματικής κατηγορίας που επιτρέπεται να 

προταθούν στον κάθε έναν χρήστη. Η εισαγωγή του νέου περιορισμού, κάνει 

το μοντέλο πιο ρεαλιστικό και συγχρόνως αυξάνει την ποικιλία των 

προτάσεων που παράγει το σύστημα για κάθε χρήστη, λύνοντας έτσι το 

πρόβλημα των υπερεξατομικευμένων συστάσεων [4,26].  
 

• Οι αλγόριθμοι RecIt και RecUs επεκτείνονται σε CLCapRecIt και CLCapRecUs 

έτσι ώστε να λαμβάνουν υπόψη τους τον νεοσύστατο περιορισμό των 

χρηστών ως προς το πλήθος προτεινόμενων αντικειμένων της κάθε θεματικής 

κατηγορίας.  

 

• Εκτός από τον χρόνο εκτέλεσής και το συνολικό βαθμό σχετικότητας που 

επιτυγχάνεται μεταξύ προτεινόμενων αντικειμένων και χρηστών, όλοι οι 

αλγόριθμοι παραγωγής συστάσεων αξιολογούνται και ως προς 3 νέες 

μετρικές που αφορούν την ποικιλία που παρέχεται στους χρήστες του δικτύου 

μέσω των συστάσεων. Μάλιστα μέσα από αυτές τις νέες μετρικές, πέρα από 

την αξιολόγηση των αλγορίθμων σε θέματα ποικιλίας, προκύπτουν και κάποια 

χρήσιμα συμπεράσματα για τη “συμπεριφορά” της κατανομής των 

συστάσεων, όπως για παράδειγμα το γεγονός ότι το πλήθος θεματικών 

κατηγοριών από τις οποίες προτείνονται αντικείμενα σε έναν οποιονδήποτε 

χρήστη, φαίνεται να ακολουθεί κατανομή Poisson, η ακριβής μορφή της 

οποίας εξαρτάται από τον αλγόριθμο συστάσεων που χρησιμοποιείται.  

 

Εκτός από τα παραπάνω σημεία τα οποία αποτελούν και την βασική 

συνεισφορά της παρούσας εργασίας, παρατίθενται ακόμα και δύο “καινοτόμα” 

σημεία γενικότερης φύσεως, τα οποία αναπτύχθηκαν στα πλαίσια της οικοδόμησης 

και αξιολόγησης του προτεινόμενου συστήματος συστάσεων:  

• Παρουσιάζεται το SFSN: ένα νέο μοντέλο υλοποίησης συνθετικών κοινωνικών 

δικτύων, μέσω της κατασκευής κατευθυνόμενων γράφων ελευθέρας-

κλίμακας.  
 

• Μέσω της νεοσύστατης κανονικοποιημένης κατανομής νόμου-δύναμης SPL, 

αναπτύσσεται μία τεχνική για την ρεαλιστική απόδοση χαρακτηριστικών σε 

τεχνητά αντικείμενα προς σύσταση, τα οποία χαρακτηριστικά εκφράζουν τον 

βαθμό συσχέτισης των αντικειμένων με διάφορες θεματικές κατηγορίες και 

χάρη στα οποία μπορεί να επιτευχθεί η προαναφερθείσα ταξινόμηση.  
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Κεφάλαιο 2 
 

Θεωρητικό Υπόβαθρο  
 

 

Σκοπός της ενότητας αυτής είναι η εξοικείωση του αναγνώστη με βασικές 

έννοιες και εργαλεία της ανάλυσης κοινωνικών δικτύων. Η εξοικείωση με τις έννοιες 

αυτές, αποτελεί προϋπόθεση για την κατανόηση του αντικειμένου το οποίο 

πραγματεύεται η παρούσα εργασία. 

 

2.1 Το μοντέλο του Γράφου 

 

Η πιο θεμελιώδης δομή και έννοια πάνω στην οποία βασίζεται η ανάλυση 

κοινωνικών δικτύων, είναι εκείνη του Γράφου. Πρόκειται για ένα μαθηματικό 

μοντέλο η χρήση του οποίου ενδείκνυται για την αναπαράσταση ενός δικτύου. 

Ένας γράφος  𝐺 = (𝑉, 𝐸)  αποτελείται από ένα σύνολο κόμβων 𝑉  (ή αλλιώς 

σύνολο κορυφών) και από σύνολο ακμών 𝐸 οι οποίες συνδέουν τους κόμβους ενός 

υποσυνόλου του 𝑉. Σε μία πλατφόρμα κοινωνικής δικτύωσης η οποία αναπαρίσταται 

από έναν γράφο, το σύνολο των κόμβων 𝑉 του γράφου αντιπροσωπεύει τους χρήστες 

του δικτύου, ενώ το σύνολο των ακμών 𝐸 μοντελοποιεί τις σχέσεις μεταξύ των 

χρηστών. Συγκεκριμένα, μία ακμή 𝑒 = (𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸 συνδέει δύο κόμβους 𝑢 και 𝑣 του 

συνόλου 𝑉, όταν οι χρήστες του δικτύου στους οποίους αντιστοιχούν αυτοί οι δύο 

κόμβοι, συνδέονται μεταξύ τους.  
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2.1.1 Κατευθυνόμενοι και μη-κατευθυνόμενοι Γράφοι 

 

Ένας Γράφος μπορεί να είναι είτε μη-κατευθυνόμενος είτε κατευθυνόμενος. 

Μη κατευθυνόμενος αποκαλείται ένας γράφος του οποίου οι ακμές υποδεικνύουν 

συμμετρική σχέση μεταξύ των κόμβων που συνδέουν. Επομένως σε έναν μη-

κατευθυνόμενο γράφο κάθε μία ακμή είναι ένα διμελές σύνολο, που σημαίνει ότι  

(𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸 ισοδυναμεί με (𝑣, 𝑢) ∈ 𝐸.  

Από την άλλη, σε έναν κατευθυνόμενο γράφο, κάθε ακμή είναι ένα 

διατεταγμένο ζεύγος αποτελούμενο από δύο κορυφές [7] του συνόλου 𝑉. Επομένως 

σε έναν κατευθυνόμενο γράφο κάθε ακμή έχει συγκεκριμένο προσανατολισμό και 

αυτό πρακτικά σημαίνει ότι (𝑢, 𝑣) ≠ (𝑣, 𝑢). Μάλιστα το γεγονός ότι υπάρχει η μία 

ακμή (𝑢, 𝑣) ανάμεσα στις ακμές του συνόλου 𝐸, δεν σημαίνει απαραιτήτως ότι 

υφίσταται και η ακμή (𝑣, 𝑢).  

Σε ένα μέσο κοινωνική δικτύωσης, όταν ένας χρήστης 𝑢 ακολουθεί (follows) 

έναν άλλο χρήστη 𝑣, τότε στον κατευθυνόμενο γράφο του δικτύου υφίσταται η ακμή 

(𝑣, 𝑢). Δηλαδή η συγκεκριμένη ακμή ξεκινάει από τον κόμβο του χρήστη 𝑣 και 

καταλήγει στον κόμβο του χρήστη 𝑢. Ο λόγος για τον οποίο επιλέγεται η ακμή να έχει 

την συγκεκριμένη κατεύθυνση, είναι επειδή ο χρήστης 𝑢 είναι εκείνος ο οποίος 

ακολουθεί τον χρήστη 𝑣 και επομένως ότι δημοσίευση και πληροφορία παράγει ο 

χρήστης 𝑣, εκείνη ξεκινάει από τον ίδιο τον 𝑣 και καταλήγει στον αποδέκτη της 

πληροφορίας 𝑢.  

Τέλος, ένας γράφος 𝐺 = (𝑉, 𝐸) μπορεί να αναπαρασταθεί και με τη μορφή 

ενός πίνακα γειτνίασης 𝐴 = (𝑎𝑖,𝑗) ∈ {0,1}|𝑉|𝑥|𝑉| με στοιχεία :  

𝑎𝑖,𝑗 = {
1, (𝑖, 𝑗) ∈ 𝐸
0, (𝑖, 𝑗) ∉ 𝐸

 

 

2.1.2 Χαρακτηριστικά και έννοιες των γράφων 

 

Ένας γράφος 𝐺 = (𝑉, 𝐸) αποτελείται όπως είδαμε από κόμβους και ακμές 

που συνδέουν τους κόμβους. Μάλιστα, στην περίπτωση όπου ο γράφος είναι 

κατευθυνόμενος, οι ακμές έχουν συγκεκριμένη κατεύθυνση. Σε κάθε έναν κόμβο 

πρόσκεινται κάποιες ακμές. Άλλες ακμές έχουν κατεύθυνση από έναν άλλο κόμβο 

προς τον ίδιο, και άλλες έχουν κατεύθυνση από τον εν λόγω κόμβο προς άλλους 

κόμβους.  
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Έτσι για κάθε κόμβο 𝑢 ορίζεται ο έξω-βαθμός του 𝑑𝑜𝑢𝑡(𝑢) ως το πλήθος των 

κόμβων 𝑣 ∈ 𝑉 για τους οποίους υπάρχει ακμή με αρχή τον 𝑢 και τέλος έναν 𝑣, δηλαδή  

𝑑𝑜𝑢𝑡(𝑢) = |{v ∈ V | (u, v) ∈ E}| 

Όλοι οι παραπάνω κόμβοι v ∈ V για τους οποίους υπάρχει η ακμή (u, v) ∈ E, 

αποκαλούνται έξω-γείτονες του κόμβου 𝑢. Ισοδύναμα, ο έξω-βαθμός ενός κόμβου 𝑢, 

μπορεί να οριστεί και ως το άθροισμα όλων των στοιχείων της 𝑢 − 𝜊𝜎𝜏ή𝜍 γραμμής 

του πίνακα γειτνίασης 𝐴, δηλαδή: 

𝑑𝑜𝑢𝑡(𝑢) = ∑ 𝑎𝑢,𝑣

 

𝑣∈𝑉

 

Αντιστοίχως, για κάθε κόμβο 𝑢 ορίζεται ο έσω-βαθμός του 𝑑𝑖𝑛(𝑢) ως το πλήθος των 

κόμβων 𝑣 ∈ 𝑉 για τους οποίους υπάρχει ακμή με τέλος τον 𝑢 και αρχή έναν 𝑣, δηλαδή 
 

𝑑𝑖𝑛(𝑢) = |{v ∈ V | (v, u) ∈ E}| 
 

Όλοι οι παραπάνω κόμβοι v ∈ V για τους οποίους υπάρχει η ακμή (v, u) ∈ E, 

αποκαλούνται έσω-γείτονες του κόμβου 𝑢. Και εδώ, ο έσω-βαθμός ενός κόμβου 𝑢 

μπορεί να οριστεί μέσω του πίνακα γειτνίασης, ως το άθροισμα των στοιχείων της 

𝑢 − 𝜊𝜎𝜏ή𝜍 στήλης του, δηλαδή: 

𝑑𝑖𝑛(𝑢) = ∑ 𝑎𝑣,𝑢

 

𝑣∈𝑉

 

 

Δύο κόμβοι οι οποίοι δεν είναι γείτονες, δηλαδή δεν υπάρχει ακμή που να 

τους ενώνει απ’ ευθείας, ενδέχεται να υπάρχει μία σύνδεση μεταξύ τους διαμέσου 

άλλων χρηστών. Συγκεκριμένα, λέμε ότι υπάρχει ένα μονοπάτι από έναν κόμβο 𝑢 

προς έναν κόμβο 𝑣, όταν υπάρχει μία ακολουθία κόμβων 𝑣0 , 𝑣1 , … , 𝑣𝑛 όπου 𝑣0 ≡ 𝑢, 

𝑣𝑛 ≡ 𝑣  και ∀𝑖 = 0,1, … , 𝑛 − 1  ∃(𝑣𝑖, 𝑣𝑖+1) ∈ 𝐸. 

 

Επιπλέον, στις ακμές ενός γράφου υπάρχει η δυνατότητα να αποδοθούν και 

κάποιες τιμές, οι οποίες αποκαλούνται βάρη των ακμών. Τα βάρη αυτά μπορεί να 

υποδηλώνουν διάφορα πράγματα, όπως για παράδειγμα κόστος, απόσταση, 

χωρητικότητα, βαθμό επιρροής, ισχύς, πιθανότητα ύπαρξής της, κ.α. Τα βάρη των 

ακμών μπορούν να αποθηκευτούν και αυτά σε έναν πίνακα 𝑊 = (𝑤𝑖,𝑗) ∈ ℝ|𝑉|𝑥|𝑉| με: 

𝑤𝑖,𝑗 = {
𝑤(𝑖, 𝑗), (𝑖, 𝑗) ∈ 𝐸

0, (𝑖, 𝑗) ∉ 𝐸
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Ακόμα, ως ανεξάρτητο σύνολο κορυφών (Independent Set – IS), ορίζεται ένα 

υποσύνολο 𝐼. 𝑆. κορυφών του γράφου 𝐺 = (𝑉, 𝐸) οι οποίες είναι ανά δύο μη 

γειτονικές μεταξύ τους, δηλαδή: 

𝐼. 𝑆. ⊆ 𝑉        &       ∀𝑢, 𝑣 ∈ 𝐼. 𝑆. ∶ (𝑢, 𝑣) ∉ 𝐸  &  (𝑣, 𝑢) ∉ 𝐸 

 

Τέλος, ένας γράφος 𝐺0 = (𝑉0, 𝐸0) ονομάζεται υπογράφος ενός γράφου 𝐺 =

(𝑉, 𝐸) εάν και μόνο αν 𝑉0  ⊆ 𝑉  &  𝐸0  ⊆ 𝐸. Επιπροσθέτως, ο 𝐺0 αποκαλείται 

παράγων υπογράφος (spanning subgraph) του 𝐺 εάν ισχύει 𝑉0 ≡ 𝑉, όταν δηλαδή ο 

υπογράφος περιλαμβάνει όλους τους κόμβους του αρχικού γράφου. 

 

 

2.2 Στατιστικές κατανομές  

 

2.2.1 Η κατανομή Poisson 

 

Μία τυχαία μεταβλητή που ακολουθεί μία κατανομή Poisson, εκφράζει το 

πλήθος εμφανίσεων/γεγονότων που συμβαίνουν ανά μονάδα χρόνου ή χώρου, 

δεδομένου ότι αυτά τα γεγονότα λαμβάνουν χώρα με μία σταθερή μέση τιμή και 

είναι ανεξάρτητα μεταξύ τους. 

Η συνάρτηση πιθανότητας μίας Poisson κατανομής με παράμετρο 𝜆, είναι η 

𝑓(𝑘|𝜆) = 𝑃(𝑋 = 𝑘|𝜆) =
𝜆𝜅 ∙ 𝑒−𝜆

𝑘!
 

όπου 𝑘 είναι το πλήθος γεγονότων και η παράμετρος  𝜆  ισούται με τη μέση τιμή της 

τυχαίας μεταβλητής 𝑋, δηλαδή 𝐸(𝑋) = 𝜆. Συνήθως η καμπύλη της συνάρτησης 

πιθανότητας μίας Poisson κατανομής, έχει ασύμμετρη καμπανοειδή μορφή με το 

κέντρο της καμπάνας να βρίσκεται στο σημείο 𝑥 = 𝜆. Στο Σχήμα 2.1 φαίνεται πως η 

ακριβής μορφή και θέση της κατανομής εξαρτάται από την τιμή της παραμέτρου 𝜆. 
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Σχήμα 2.1 :  Η καμπύλη της συνάρτησης πιθανότητας της κατανομής Poisson για 

διάφορες τιμές τις παραμέτρου 𝜆 [9]. 

 

2.2.2 Κατανομές Νόμου-Δύναμης: Η κατανομή Pareto 

 

Στη στατιστική, ένας νόμος-δύναμης υποδηλώνει μία συναρτησιακή σχέση 

μεταξύ δύο ποσοτήτων, όπου η αλλαγή της μίας ποσότητας έχει ως αποτέλεσμα μία 

σχετική μεταβολή και στην άλλη ποσότητα. Η μεταβολή που θα προκληθεί στη 

δεύτερη ποσότητα, μπορεί να είναι είτε ανάλογη είτε αντιστρόφως ανάλογη της 

μεταβολής που υπέστη η πρώτη ποσότητα. Επίσης τα μεγέθη των δύο μεταβολών 

των δύο ποσοτήτων, ενδέχεται να είναι δυσανάλογα μεταξύ τους. Για παράδειγμα, 

εάν διπλασιαστεί το μήκος της πλευράς ενός τετραγώνου, τότε αυτομάτως το 

εμβαδόν του τετραγώνου θα τετραπλασιαστεί. 

Σε γενικά πλαίσια, μία σχέση νόμου-δύναμης μπορεί να περιγραφεί από τον 

τύπο:  

𝑌 = 𝑘 ∙ 𝑋𝛼 + 𝜀 

όπου 𝑋 και 𝑌 είναι οι δύο ποσότητες που μεταβάλονται, 𝑘 και 𝜀 είναι 

σταθερές, και  𝛼 είναι ένας παράγοντας που αποκαλείται εκθέτης δύναμης και 

καθορίζει την κλίμακα με την οποία θα μεταβληθεί η τιμή της ποσότητας 𝑌 σε μία 
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ενδεχόμενη μεταβολή της ποσότητας 𝑋. Στην περίπτωση που ο εκθέτης 𝛼 είναι 

αρνητικός, τότε τα μεγέθη 𝑋 και 𝑌 είναι αρνητικώς συσχετισμένα μεταξύ τους και οι 

μεταβολές τους έχουν αντίθετη κατεύθυνση.  

Μία σχέση νόμου-δύναμης μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να περιγράψει την 

συσχέτιση μεταξύ αιτίων και αποτελεσμάτων για καταστάσεις σαν αυτές που 

περιγράφει η αρχή Pareto, όπως για παράδειγμα ότι το 80% του πλούτου μίας χώρας 

ανήκει στο 20% του πληθυσμού της, ενώ στο υπόλοιπο 80% του πληθυσμού ανήκει 

μόνο το 20% του πλούτου.  

Η κατανομή Pareto είναι μία στατιστική συνάρτηση νόμου-δύναμης, με την 

βοήθεια της οποίας μπορεί να περιγραφεί η αλληλεξάρτηση δύο “αντιδιαμετρικά” 

μεταβαλλόμενων ποσοτήτων, όπως αυτών του πλούτου και πληθυσμού που 

αναφέρθηκαν προηγουμένως. Υπάρχουν διάφορες εκδοχές της συγκεκριμένη 

κατανομής. Μία από αυτές είναι και η κατανομή Pareto Τύπου 𝐼, η συνάρτηση 

πυκνότητας πιθανότητας της οποίας είναι η ακόλουθη: 

𝑓(𝑥) = {
𝛼 ∙ 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝛼

𝑥𝛼+1
, 𝑥 ≥ 𝑥𝑚𝑖𝑛

0, 𝑥 < 𝑥𝑚𝑖𝑛

 

όπου το 𝑥𝑚𝑖𝑛 > 0 ονομάζεται παράμετρος κλίμακας και είναι η μικρότερη δυνατή 

τιμή που μπορεί να πάρει η τυχαία μεταβλητή 𝑋 και η  𝛼 > 0  ονομάζεται παράμετρος 

σχήματος της κατανομής και όπως φαίνεται και στο Σχήμα 2.2 καθορίζει τον ρυθμό 

με τον οποίο η (δεξιά) ουρά της κατανομής φθίνει ασυμπτωτικά προς το μηδέν.  

 

Σχήμα 2.2 :  Η καμπύλη της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας της κατανομής 

Pareto για 𝑥𝑚𝑖𝑛 = 1 και για διάφορες τιμές τις παραμέτρου σχήματος  𝛼  [8]. 
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2.3 Κατηγορίες Δικτύων 

 

Ο βασικότερος τρόπος για την μοντελοποιήση ενός δικτύου, είναι μέσω της 

χρήσης μαθηματικών γράφων. Μέσω ενός γράφου που απαρτίζεται από ένα σύνολο 

κόμβων και ένα σύνολο ακμών, μπορεί να αναπαρασταθεί αποτελεσματικά η δομή 

ενός δικτύου, με τους κόμβους του γράφου να αναπαριστούν τους κόμβους του 

δικτύου (ανθρώπους, χρήστες, σταθμούς υποδομής, νευρώνες, κ.α.) και τις ακμές να 

περιγράφουν τις σχέσεις που υφίστανται μεταξύ των κόμβων του δικτύου.  

Κάθε κόμβος ενός μη κατευθυνόμενου γράφου, ορίζεται ο βαθμός κόμβου 𝑑 

ως το πλήθος των ακμών που πρόσκεινται στον εν λόγω κόμβο, ή αλλιώς ως το 

πλήθος των γειτονικών του κόμβων. Έτσι, για κάθε έναν γράφο, ορίζεται η κατανομή 

των βαθμών των κόμβων του.  

Ένας τρόπος για την ταξινόμηση των δικτύων σε κατηγορίες, είναι με βάση την 

τοπολογία του γράφου τους. Υπάρχουν διάφορες κατηγορίες δικτύων και η κατανομή 

του βαθμού των κόμβων αποτελεί ένα ιδιαίτερο χαρακτηριστικό ενός γράφου, το 

οποίο μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την κατηγοριοποίηση του δικτύου σαν το 

«βιολογικό διαβατήριο» της κατηγορίας στην οποία ανήκει. Επομένως η κατανομή 

αυτή, ορίζει με μοναδικό τρόπο το είδος της τοπολογίας του γράφου ενός δικτύου, 

με αποτέλεσμα να αποτελεί κριτήριο για τον διαχωρισμό των δικτύων σε κατηγορίες. 

Μεταξύ άλλων, δύο από τις κατηγορίες δικτύων που χρησιμοποιούνται στην 

παρούσα εργασία, είναι αυτές των Τυχαίων Γράφων και των Γράφων Ελευθέρας-

Κλίμακας. 

 

2.3.1 Τυχαίοι γράφοι – Το μοντέλο 𝑮(𝒏,𝑴) των Erdos-Renyi 

 

Ένας Τυχαίος Γράφος (Random Graph) είναι ένα μαθηματικό μοντέλο 

αναπαράστασης ιδεατών δικτύων, τα οποία δεν συναντώνται στον πραγματικό 

κόσμο (παρά μόνο ίσως σε ορισμένα peer-to-peer δίκτυα), ωστόσο χρησιμοποιούνται 

ως ένα καλό σημείο αναφοράς για δίκτυα άλλων κατηγοριών. 

Οι Τυχαίοι Γράφοι είναι σχεσιακοί γράφοι, που σημαίνει ότι οποιοσδήποτε 

κόμβος ενδέχεται να συνδεθεί με οποιονδήποτε άλλο κόμβο, ανεξαρτήτως της 

μεταξύ τους “απόστασης”. Οι κόμβοι αυτής της κατηγορίας γράφων, συνδέονται 

εντελώς τυχαία μεταξύ τους χωρίς να υπάρχει καμία μεροληψία ως προς την ύπαρξη 

ή την απουσία οποιασδήποτε ακμής.  
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Ένας τυχαίος γράφος αποτελείται από ένα σταθερό σύνολο κόμβων, όπου 

όμως το σύνολο των ακμών δεν είναι προκαθορισμένο αλλά διαμορφώνεται κάθε 

φορά ως παρατήρηση-ενδεχόμενο ενός δειγματικού χώρου. Επομένως, ένας τέτοιος 

γράφος δεν έχει προκαθορισμένη τοπολογία, ωστόσο μπορούμε να έχουμε μία 

εικόνα για αυτήν παίρνοντας στιγμιότυπα του γράφου. Από τη στιγμή λοιπόν που οι 

ακμές ενός τυχαίου γράφου δεν είναι προκαθορισμένες, η κατανομή των βαθμών 

των κόμβων, δεν είναι ντετερμινιστική αλλά πιθανοτική, με την έννοια ότι ανάλογα 

με το στιγμιότυπο του γράφου που θα μελετήσουμε, η κατανομή αυτή αναμένεται 

να είναι κάθε φορά διαφορετική, χωρίς ωστόσο να αλλάζει η γενική μορφή της σε 

μεγάλο βαθμό. 

Οι Erdos-Renyi θεμελίωσαν το 𝐺(𝑛, 𝑀) μοντέλο τυχαίων γράφων [12],[15] 

σύμφωνα με το οποίο, ένα στιγμιότυπο του τυχαίου γράφου επιλέγεται τυχαία μέσω 

της ομοιόμορφης κατανομής από το σύνολο όλων των γράφων με 𝑛 κόμβους και 𝑀 

ακμές. Το σύνολο αυτό ταυτίζεται με τον δειγματικό χώρο και κάθε στιγμιότυπο του 

τυχαίου γράφου προκύπτει ως παρατηρούμενο ενδεχόμενο από τον δειγματικό χώρο 

αυτόν. Έτσι, κάθε ενδεχομενικό στιγμιότυπο 𝐻 ενός τυχαίου γράφου 𝐺(𝑛,𝑀), 

προκύπτει με πιθανότητα: 

𝑃(𝐺 = 𝐻) = (
𝑁
𝑀

)
−1

 

όπου 𝑁 = (
𝑛
2
) το πλήθος όλων των δυνατών ακμών μεταξύ 𝑛 κόμβων και άρα (

𝑁
𝑀

) 

είναι το πλήθος όλων των δυνατών γράφων με 𝑛 κόμβους και 𝑀 ακμές. Αξίζει να 

σημειωθεί ότι οι κόμβοι ενός πιθανοτικού γράφου θεωρούνται επισημασμένοι, κάτι 

το οποίο σημαίνει ότι δύο στιγμιότυπα όπου το ένα προκύπτει ύστερα από μία απλή 

μετάθεση των κόμβων του άλλου, θεωρούνται ξεχωριστά ενδεχόμενα στο πλήθος 

(
𝑁
𝑀

). 

Το βασικό γνώρισμα των τυχαίων γράφων που τους χαρακτηρίζει μοναδικά 

σε σχέση με τις άλλες κατηγορίες γράφων, είναι η κατανομή του βαθμού των κόμβων. 

Λόγω των ομοιόμορφα τυχαίων επισυνάψεων που πραγματοποιούνται μεταξύ των 

κόμβων, είναι λογικό η πλειοψηφία αυτών να έχει έναν μέτριο βαθμό, ενώ λίγοι να 

είναι μόνο εκείνοι οι κόμβοι οι οποίοι θα έχουν είτε πολύ χαμηλό είτε πολύ υψηλό 

βαθμό. Επομένως μπορεί να θεωρηθεί εύλογο το γεγονός ότι ο βαθμός των κόμβων 

ενός στιγμιότυπου τυχαίου γράφου με ικανοποιητικά μεγάλο πλήθος κόμβων, 

ακολουθεί προσεγγιστικά κατανομή Poisson, κάτι το οποίο επιβεβαιώνεται και από 

το Σχήμα 2.3 .  
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Σχήμα 2.3 :  Η κατανομή βαθμού κόμβων ενός στιγμιότυπου τυχαίου γράφου με 

προσεγγιστικά 𝛮 = 10,000 κόμβους και 𝑀 = 75,000 ακμές, όπου 𝑘 η εκάστοτε τιμή 

βαθμού και 𝑋𝑘 το πλήθος κόμβων με βαθμό 𝑘. Η συνεχής καμπύλη απεικονίζει την 

συνάρτηση πιθανότητας μίας Poisson η οποία φαίνεται πως μπορεί να περιγράψει 

σε εξαιρετικό βαθμό τις παρατηρούμενες τιμές των βαθμών κόμβων [16].  

 

2.3.2 Δίκτυα Ελεύθερης Κλίμακας - Το μοντέλο των Barabasi 

και Albert 

 

Η μελέτη μεγάλων τοπολογιών κοινωνικών δικτύων, αποκάλυψε ότι η 

πιθανότητα 𝑃(𝑑) ένας κόμβος να έχει βαθμό ίσο με 𝑑, ακολουθεί έναν νόμο-

δύναμης, όπου 𝑃(𝑑)~𝑑−𝛾. Ο εκθέτης 𝛾 πειραματικά έχει προσδιοριστεί ότι συνήθως 

κυμαίνεται μεταξύ 2 ≤ 𝛾 ≤ 3, αν και έχουν παρατηρηθεί [1,16] και τοπολογίες 

κοινωνικών δικτύων με υψηλότερη τιμή της εμπειρικά υπολογιζόμενης παραμέτρου 

𝛾. Επομένως, λόγω αυτής της σχέσης νόμου-δύναμης που φαίνεται να περιγράφει 

την κατανομή των βαθμών των κόμβων ενός μεγάλου κοινωνικού δικτύου, προκύπτει  

μία ξεχωριστή κατηγορία γράφων οι οποίοι χρησιμοποιούνται για να 

αναπαραστήσουν κοινωνικά δίκτυα. 

Οι γράφοι Ελεύθερης Κλίμακας (Scale-Free) είναι μία ξεχωριστή κατηγορία 

σχεσιακών γράφων με βασικό χαρακτηριστικό την έλλειψη κλιμάκωσης βαθμού των 

κόμβων. Αυτό σημαίνει ότι σε αντίθεση με τους Τυχαίους Γράφους, δεν υπάρχει 

ομοιομορφία στην κατανομή των βαθμών των κόμβων του δικτύου, καθώς ένα μικρό 

μόνο ποσοστό των κόμβων είναι αυτό που κατέχει μεγάλο βαθμό κόμβου, ενώ η 
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συντριπτική πλειοψηφία των κόμβων έχει λίγους μόνο γείτονες με αποτέλεσμα αυτή 

η πλειοψηφία να έχει μικρό βαθμό κόμβου.  

 

 

Σχήμα 2.4 :  Η κατανομή νόμου-δύναμης του βαθμού των κόμβων ενός δικτύου 

ελεύθερης κλίμακας (δεξιά), σε αντιπαραβολή με την αντίστοιχη κατανομή ενός 

τυχαίου γράφου (αριστερά) [19]. 

 

Τα δίκτυα ελεύθερης κλίμακας λοιπόν, φαίνεται να είναι εκείνα τα οποία 

μπορούν να μοντελοποιήσουν και να αναπαραστήσουν ένα σύγχρονο κοινωνικό 

δίκτυο, καθώς η κατανομή του βαθμού των κόμβων των δικτύων ελεύθερης κλίμακας 

συνάδει με το πλήθος φίλων που έχει ο κάθε χρήστης σε μία πλατφόρμα κοινωνικής 

δικτύωσης. Πράγματι, η πλειοψηφία των χρηστών μίας τέτοιας πλατφόρμας, έχει 

σχετικά λίγους μόνο φίλους με τους οποίους έχει συνδεθεί. Συγχρόνως, υπάρχει και 

ένα πολύ μικρό ποσοστό των χρηστών, οι οποίοι ακολουθούνται εντός της 

πλατφόρμας από εκατομμύρια άλλους χρήστες και οι οποίοι για τον λόγο αυτό 

ονομάζονται influencers.  

 

Οι Barabasi και Albert [6] ήταν οι πρώτοι που ασχολήθηκαν με τα Δίκτυα 

Ελεύθερης Κλίμακας και πρότειναν ένα μαθηματικό μοντέλο για την κατασκευή 

συνθετικών τοπολογιών αυτής της μορφής. Πρόκειται για ένα μοντέλο το οποίο δεν 

προσπαθεί να μεταμορφώσει τη τοπολογική διάταξη ενός προϋπάρχοντος δικτύου, 

αλλά προσπαθεί να μοντελοποιήσει την εξέλιξη της δυναμικής ενός δικτύου και το 

πως η τελική του μορφή θα είναι αποτέλεσμα αυτής της εξέλιξης.  

Το εν λόγω μοντέλο έχει δύο χαρακτηριστικά τα οποία το διαφοροποιούν σε 

σχέση με προγενέστερα μοντέλα κατασκευής τοπολογιών οι οποίες διέπονται από 

στοχαστικότητα. Σε αντίθεση με μοντέλα όπως αυτό των Erdos-Renyi [12],[15] στα 

οποία δεν λαμβάνεται υπόψη η ανάπτυξη του δικτύου κατά την πάροδο του χρόνου 

από άποψη πλήθους κόμβων, στο μοντέλο Barabasi-Albert (BA) μοντελοποιείται 

αυτή η ανάπτυξη του μεγέθους του δικτύου, με την είσοδο νέων κόμβων σε αυτό. Το 

δεύτερο χαρακτηριστικό του BA αφορά τον μηχανισμό με τον οποίο δημιουργούνται 

οι ακμές του δικτύου και αποτελεί και την κύρια ιδέα του μοντέλου, σύμφωνα με την 
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οποία κάθε κόμβος που εισέρχεται στο δίκτυο, σχηματίζει ακμές με τους κόμβους του 

ήδη υπάρχοντος δικτύου με πιθανότητα ανάλογη του βαθμού των υπαρχόντων 

κόμβων. Δηλαδή ένας νεοεισελθέντας κόμβος στο δίκτυο είναι πιθανότερο να 

συνδεθεί με προϋπάρχοντες κόμβους που έχουν υψηλό βαθμό, παρά με κόμβους 

που έχουν χαμηλό βαθμό. Ο μηχανισμός αυτός είναι γνωστός στη βιβλιογραφία ως 

επιλεκτική επισύναψη (preferential attachment) και επιχειρεί να μοντελοποιήσει τη 

συμπεριφορά των χρηστών ενός κοινωνικού δικτύου ως προς τις φιλίες-σχέσεις που 

κάνουν μέσα σε αυτό. Σύμφωνα με τον μηχανισμό της επιλεκτικής επισύναψης, ένας 

νέος χρήστης (νέος κόμβος του δικτύου) προτιμά να “προσαρτηθεί” σε κόμβους-

χρήστες οι οποίοι ήδη είναι “δημοφιλείς”, κάτι το οποίο παρατηρείται και στα 

πραγματικά κοινωνικά δίκτυα όπου “ο πλούσιος γίνεται πλουσιότερος”, καθώς ένας 

χρήστης που έχει πολλούς φίλους εντός της πλατφόρμας, γίνεται όλο και πιο πιθανό 

να αποκτήσει και άλλους, νέους φίλους, με αποτέλεσμα η δημοτικότητά του (δηλαδή 

ο βαθμός του στον γράφο του δικτύου) να αυξάνεται με τη πάροδο του χρόνου. 

Τέτοιου είδους κόμβοι που αντιστοιχούν σε πολύ δημοφιλείς χρήστες του δικτύου, 

αποκαλούνται και κόμβοι hub του δικτύου. 

 

Κατά το μοντέλο BA λοιπόν, το δίκτυο αποτελείται αρχικά από ένα σχετικά 

μικρό πλήθος κορυφών 𝑚0 και σε κάθε χρονικό βήμα 𝑡 προστίθεται στο δίκτυο 

𝐺(𝑡) = (𝑉(𝑡), 𝐸(𝑡)) ένας νέος κόμβος μαζί με 𝑚 (≤ 𝑚0) ακμές, οι οποίες συνδέουν 

τον νεοεισελθέντα κόμβο με 𝑚 διαφορετικούς προϋπάρχοντες κόμβους του δικτύου. 

Η πιθανότητα 𝛱(𝑖) ένας προϋπάρχων κόμβου 𝑖 ∈ 𝑉(𝑡) να συνδεθεί μέσω νέας ακμής 

με τον νέο κόμβο, εξαρτάται από τον βαθμό του 𝑑(𝑖), και είναι ίση με: 

 

𝛱(𝑖 | 𝑖 ∈ 𝑉(𝑡)) =
d(i)

∑ d(j)
 

𝑗∈𝑉(𝑡)

 

 

Κατά την πάροδο των διακριτών χρονικών βημάτων 𝑡, το δίκτυο του μοντέλου 

συγκλίνει σε μία κατάσταση ανεξάρτητη από το μέγεθός του όπου η πιθανότητα ένας 

οποιοσδήποτε κόμβος να έχει βαθμό ίσο με 𝑑, διέπεται από έναν νόμο δύναμης με 

παράμετρο σχήματος 𝛾 ≈ 2.9 ± 0.1 .  
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Σχήμα 2.5 :  Οπτικοποίηση ενός 𝐺(𝑡) = (𝑉(𝑡), 𝐸(𝑡)) γράφου ελεύθερης-κλίμακας 

που έχει δημιουργηθεί από το μοντέλο Barabasi-Albert, με πλήθος κόμβων |𝑉(𝑡)| =

15  και  3 συνδέσεις ανά νέο κόμβο. Με την ένδειξη “hub” επισημαίνονται οι δύο πιο 

δημοφιλείς κόμβοι, καθώς είναι εκείνοι με τις περισσότερες συνδέσεις [1].  
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Κεφάλαιο 3 
 

Συστήματα Συστάσεων 

 
Εδώ και δεκαετίες, έχουν προταθεί από την επιστημονική κοινότητα μία σειρά 

από αρκετές διαφορετικές προσεγγίσεις σχετικά με την δημιουργία συστάσεων, ώστε 

να διευθετηθούν διάφορες προκλήσεις τις οποίες καλούνται να αντιμετωπίσουν τα 

συστήματα συστάσεων. 

Τα Συστήματα Συστάσεων (Recommender Systems – RS) πρωτοεμφανίστηκαν 

στις αρχές της δεκαετίας του 1990 ως εργαλεία φιλτραρίσματος της πληροφορίας, 

οδηγώντας τους χρήστες προς την ανακάλυψη προϊόντων ή υπηρεσιών που 

ενδεχομένως να τους ενδιαφέρουν, ανάμεσα από μία πληθώρα πιθανών επιλογών 

[20]. Αυτά τα συστήματα εφαρμόζουν διάφορες τεχνικές στα ιστορικά δεδομένα των 

χρηστών, με σκοπό να εξάγουν εξατομικευμένες συστάσεις στη μορφή προϊόντων, 

υπηρεσιών ή πληροφοριών, που σχετίζονται με τις προτιμήσεις των χρηστών [21]. 

Πλέον, σχεδόν κάθε εφαρμογή ηλεκτρονικού εμπορίου, συνοδεύεται και από ένα 

τέτοιο σύστημα το οποίο ενισχύει την αποτελεσματικότητά τους και αυξάνει τα 

έσοδά τους μέσω επιτυχημένων στοχευμένων συστάσεων. Για παράδειγμα, πάνω 

από το 80% των ταινιών που έχουν προβληθεί στους χρήστες της πλατφόρμας Netflix, 

οφείλονται στις συστάσεις που έχει παράξει το σύστημα συστάσεων της πλατφόρμας 

[22]. 

Παρομοίως, τα διαδικτυακά κοινωνικά δίκτυα σαν αυτό του Twitter, είναι και 

αυτά εφοδιασμένα με συστήματα συστάσεων, όπου η ανάλυση των κοινωνικών 

σχέσεων μεταξύ των χρηστών θεωρείται σημαντική για την δημιουργία κατάλληλων 

συστάσεων και κατ’ επέκταση την εμπορική επιτυχία της πλατφόρμας. Τα κοινωνικά 

δίκτυα λοιπόν, χρησιμοποιούν μηχανές δημιουργίας συστάσεων για να βελτιώσουν 

την εμπειρία που βιώνει ο χρήστης μέσα στην πλατφόρμα, είτε προωθώντας 

εξατομικευμένα στον καθένα κατάλληλο περιεχόμενο, είτε δίνοντάς του την 

δυνατότητα να συνάψει φιλίες – και γενικά σχέσεις - με νέα άτομα.  
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Οι διεργασίες των συστημάτων συστάσεων βασίζονται στις καταγεγραμμένες 

αλληλεπιδράσεις των χρηστών με τα “αντικείμενα” προς σύσταση, οι οποίες 

προέρχονται είτε από τις άμεσες αξιολογήσεις στις οποίες οι ίδιοι οι χρήστες 

επιλέγουν ανά διαστήματα να πάρουν μέρος, είτε με έμμεσο τρόπο από την 

καταγραφή της συμπεριφοράς ενός χρήστη (πχ καταμέτρηση του πλήθους των 

επισκέψεων του σε μία ιστοσελίδα, καταγραφή των αναζητήσεών του, κλπ). 

Μάλιστα, πολλές εφαρμογές δίνουν τη δυνατότητα στους χρήστες να 

τροφοδοτήσουν το σύστημα συστάσεων και με αξιολογήσεις γραπτού κειμένου 

σχετικά με το αντικείμενο ή την υπηρεσία που χρησιμοποίησαν. Επομένως, η βασική 

ιδέα στην οποία βασίζονται τα συστήματα συστάσεων, είναι η συλλογή διάφορων 

πληροφοριών από τους χρήστες, και η αξιοποίησή τους με τέτοιο τρόπο, ώστε να 

εξαχθούν συμπεράσματα σχετικά με τα ενδιαφέροντα και τις προτιμήσεις των 

χρηστών.  

Στην ουσία, τα συστήματα συστάσεων είναι λογισμικό το οποίο παρέχει 

εξατομικευμένες προτάσεις σε έναν χρήστη πάνω σε διαδικασίες λήψης αποφάσεων, 

όπως για παράδειγμα ποιο προϊόν να αγοράσει, ποια ταινία να δει, ποιο άρθρο να 

διαβάσει, ποιον άλλον χρήστη να ακολουθήσει σε μία πλατφόρμα κοινωνικής 

δικτύωσης, κ.α. Επομένως, ένα σύστημα συστάσεων καλείται να βρει μία στρατηγική 

εξαγωγής βέλτιστων προτάσεων από ένα μεγάλο και πολύπλοκο σύνολο 

πληροφοριών και πιθανών επιλογών [23].  

 

3.1 Οφέλη της χρήσης Συστημάτων Συστάσεων 

Τα συστήματα συστάσεων παίζουν σημαντικό ρόλο στην επιτυχία μίας 

διαδικτυακής πλατφόρμας ή μίας ιστοσελίδας και τα οφέλη της χρήσης τους είναι 

πολλαπλά. Μέσω ενός συστήματος συστάσεων, εξασφαλίζεται η παροχή κατάλληλου 

περιεχομένου στους χρήστες το οποίο σχετίζεται με τα ενδιαφέροντά τους. 

Συγχρόνως, τα συστήματα αυτά επιφέρουν σημαντική αύξηση στα κέρδη κάθε 

πλατφόρμας ή ιστοσελίδας που τα χρησιμοποιούν, καθώς επίσης και προσδίδουν 

επιπλέον αξία στα προϊόντα και τις υπηρεσίες που προωθούν. Επιπλέον, συμβάλουν 

και στην επίλυση του προβλήματος της πληροφοριακής υπερφόρτωσης των χρηστών 

[24], οι οποίοι λόγω του τεράστιου όγκου πιθανών επιλογών και λόγω του 

περιορισμένου χρόνου που έχουν στη διάθεσή τους, αντιμετωπίζουν αντικειμενικές 

δυσκολίες και δεν είναι σε θέση να επιλέξουν εύκολα και γρήγορα τα προϊόντα και 

τις υπηρεσίες που τους ταιριάζουν καλύτερα.  

 

3.2 Πεδία εφαρμογής των Συστημάτων Συστάσεων 

Τα συστήματα συστάσεων βρίσκουν εφαρμογή σε αρκετά πεδία, όπως στο 

ηλεκτρονικό εμπόριο με τις συστάσεις φυσικών προϊόντων, στον τομέα της 

ψυχαγωγίας με συστάσεις μουσικής ή ταινιών, καθώς και στα μέσα κοινωνικής 
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δικτύωσης όπου ένα σύστημα συστάσεων μπορεί να προτείνει σε έναν χρήστη: 

προσεχείς εκδηλώσεις, νέους φίλους τους οποίους μπορεί να ακολουθήσει (να τους 

κάνει follow), διάφορες κοινοποιήσεις (posts,tweets,κλπ) άλλων χρηστών που 

συνάδουν με τα ενδιαφέροντά του κ.α. 

 

3.3 Φάσεις ενός Συστήματος Συστάσεων 

 Η λειτουργία ενός συστήματος συστάσεων μπορεί να διαχωριστεί σε τρία 

αλληλοτροφοδοτούμενα στάδια.  

Στην πρώτη φάση της συλλογής πληροφοριών, συλλέγονται πληροφορίες 

σχετικές με τους χρήστες με στόχο την δημιουργία προσωπικού προφίλ για τον 

καθένα. Όπως αναφέρθηκε και προηγουμένως, οι πληροφορίες αυτές μπορούν να 

συλλεχθούν, είτε άμεσα από τις αξιολογήσεις των ίδιων των χρηστών, είτε έμμεσα 

από την καταγραφή της συμπεριφοράς τους, είτε από έναν συνδυασμό αυτών των 

δύο [25]. 

Στη δεύτερη φάση, τα δεδομένα σχετικά με τα χαρακτηριστικά των χρηστών 

τα οποία συλλέχθηκαν στη πρώτη φάση, φιλτράρονται και επεξεργάζονται, με σκοπό 

την αξιοποίησή τους από τους αλγορίθμους που παράγουν τις τελικές συστάσεις. 

Στην τρίτη και τελική φάση πραγματοποιούνται οι συστάσεις προς τους 

χρήστες, όπου το σύστημα χρησιμοποιεί τα δεδομένα των προηγούμενων φάσεων 

προσπαθώντας να προβλέψει το ποια αντικείμενα είναι αυτά τα οποία θα 

ικανοποιήσουν τις ανάγκες των χρηστών. 

 

3.4 Κοινωνικά Συστήματα Συστάσεων με επίγνωση της 

διάχυσης της πληροφορίας 

Εδώ και αρκετά χρόνια, έχει αρχίσει να αναπτύσσεται ένα ξεχωριστό είδος 

συστημάτων συστάσεων. Πρόκειται για τα Κοινωνικά Συστήματα Συστάσεων (Social 

Recommender Systems) [27,28] των οποίων το πεδίο εφαρμογής είναι τα ηλεκτρονικά 

Κοινωνικά Δίκτυα, όπως το Facebook, το Twitter, και άλλα πολλά. 

Σε αντίθεση με τα παραδοσιακά συστήματα συστάσεων, τα κοινωνικά 

συστήματα συστάσεων συνήθως λαμβάνουν υπόψη τις διαφορετικού τύπου 

σχέσεις/συνδέσεις μεταξύ των χρηστών, όπως για παράδειγμα τον βαθμό 

εμπιστοσύνης και τον βαθμό επιρροής. Αυτού του είδους οι σχέσεις μεταξύ των 

χρηστών ενός κοινωνικού δικτύου, είναι πράγματι διαθέσιμες καθώς υπάρχει ένας 

ολόκληρος γράφος που τις μοντελοποιεί.  

Πολλά από τα συστήματα συστάσεων λοιπόν που αφορούν πλατφόρμες 

κοινωνικής δικτύωσης σαν τις προαναφερθείσες, λαμβάνουν υπόψη τους και τις 

αλληλεπιδράσεις μεταξύ των χρηστών της πλατφόρμας. Τέτοιου είδους συστήματα 
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τα οποία αποκαλούνται και ως Συστήματα Συστάσεων με Επίγνωση της Διάχυσης της 

Πληροφορίας (Information Diffusion Aware Recommender Systems – IDARS), είναι 

ικανά να εκτιμήσουν/προβλέψουν τη ροή της πληροφορίας μέσα στο δίκτυο. Το 

γεγονός ότι αυτά τα συστήματα είναι ενήμερα για τον τρόπο με τον οποίο διαδίδεται 

η πληροφορία – και κατ’ επέκταση τα αντικείμενα προς σύσταση - μέσα στο δίκτυο, 

τους δίνει τη δυνατότητα να αυξήσουν την ποικιλία των συστάσεων που δέχονται οι 

χρήστες, αποφεύγοντας να τους προτείνουν αντικείμενα τα οποία ούτως ή άλλως θα 

γίνουν ορατά σε αυτούς ύστερα από τις πιθανές αναδημοσιεύσεις που αναμένεται 

να πραγματοποιήσουν οι φίλοι τους (friends) εντός της πλατφόρμας. Με αυτόν τον 

τρόπο – λαμβάνοντας δηλαδή υπόψη την διάχυση της πληροφορίας – τα κοινωνικά 

συστήματα αυτής της κατηγορίας, επιτυγχάνουν σε έναν βαθμό την επίλυση της 

πληροφοριακής υπερφόρτωσης (information overload) [29]. Πρόκειται για ένα 

πρόβλημα που αντιμετωπίζουν οι χρήστες μίας πλατφόρμας κοινωνικής δικτύωσης, 

εξαιτίας του τεράστιου και δύσκολα διαχειρίσιμου όγκου πληροφορίας που 

κυκλοφορεί στο δίκτυο, με αποτέλεσμα οι χρήστες να μην μπορούν να διαχειριστούν 

όλη αυτή τη πληροφορία και άρα να μην μπορούν να κάνουν εύκολα τις επιλογές που 

θα τους ικανοποιήσουν. 

Τα τελευταία χρόνια, διάφορες IDARS υλοποιήσεις έχουν επιχειρήσει να 

λύσουν αυτό το πρόβλημα, τόσο με το φιλτράρισμα του τεράστιου όγκου των 

αντικειμένων προς σύσταση, όσο και με την αξιοποίηση των σχέσεων μεταξύ 

χρηστών του δικτύου (πχ βαθμός εμπιστοσύνης, βαθμός επιρροής) και της 

αλληλεπίδρασης αυτών [30]. Συστήματα συστάσεων σαν αυτά που παρουσιάστηκαν 

στα [31] και [32], μοντελοποιούν τη διάχυση της πληροφορίας, και εκτιμώντας το 

σύνολο των χρηστών οι οποίοι ενδεχομένως θα «υιοθετήσουν» μία πληροφορία την 

οποία κάποιος άλλος χρήστης θα τους προωθήσει, καταφέρνουν να εξάγουν ένα 

σύνολο χρηστών στους οποίους θα πραγματοποιηθούν ρητές συστάσεις από το 

σύστημα και από τους οποίους θα πυροδοτηθεί μία διαδικασία διάδοσης της 

πληροφορίας καταμήκος του δικτύου. Στο [3] παρουσιάστηκε ένα σύστημα το οποίο 

παρέχει συστάσεις στους χρήστες μίας πλατφόρμας κοινωνικής δικτύωσης στην 

οποία υπάρχουν followers και influencers. Οι αλγόριθμοι του συστήματος αυτού, 

εκμεταλλεύονται το γεγονός ότι όταν ένας χρήστης πραγματοποιήσει μία 

αναδημοσίευση, η πληροφορία  αυτή θα εξαπλωθεί προς τους ακόλουθους του εν 

λόγω χρήστη, με αποτέλεσμα να μην υπάρχει η ανάγκη να προταθούν ρητά από το 

σύστημα προς χρήστες, αντικείμενα τα οποία ούτως ή άλλως θα τους προωθηθούν 

μέσω της διάχυσης.  

Το μοντέλο που προτάθηκε στο [2], εμπλούτισε με επιπλέον παραμέτρους την 

ιδέα που παρουσιάστηκε [3], εισάγοντας δύο νέους περιορισμούς σχετικά με την 

χωρητικότητα των χρηστών από άποψη όγκου πληροφορίας που μπορούν να 

διαχειριστούν: τον περιορισμό των χρηστών σε πολλαπλές θεάσεις του ίδιου 

αντικειμένου, καθώς και στο μέγιστο πλήθος διαφορετικών αντικειμένων που 

μπορούν να επεξεργαστούν,  δίχως να προκληθεί η δυσφορία τους.  
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Ωστόσο, το μοντέλο του [2] δεν λαμβάνει καθόλου υπόψη του τις ομοιότητες 

που έχουν μεταξύ τους αντικείμενα με παρόμοιο περιεχόμενο. Το προτεινόμενο 

σύστημα συστάσεων της παρούσας εργασίας, εξετάζει τις ομοιότητες μεταξύ των 

αντικειμένων και τα ταξινομεί σε κοινότητες, κάθε μία από τις οποίες αντιστοιχεί και 

σε μία θεματική κατηγορία. Συγχρόνως, εισάγεται και ένας νέος περιορισμός σχετικά 

με την χωρητικότητα των χρηστών, που αφορά το μέγιστο πλήθος διαφορετικών 

αντικειμένων της ίδιας θεματικής κατηγορίας που επιτρέπεται να καταφτάσουν σε 

ένα χρήστη μέσω των συστάσεων. Με αυτόν τον τρόπο, εξασφαλίζεται η ύπαρξη 

ποικιλίας στα προτεινόμενα αντικείμενα προς κάθε χρήστη, λύνοντας έτσι και το 

πρόβλημα των υπερεξατομικευμένων συστάσεων. 
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Κεφάλαιο 4 
 

Αλγόριθμοι Κοινωνικών 

Συστάσεων 
 

 

Στο κεφάλαιο αυτό διατυπώνονται και αναλύονται διάφοροι αλγόριθμοι για 

την υλοποίηση ενός Κοινωνικού Συστήματος Συστάσεων (Social Recommender 

System – SRS), το οποίο θα λαμβάνει υπόψη του τόσο την διάχυση της πληροφορίας 

μέσα στο δίκτυο, όσο και κάποιους περιορισμούς των χρηστών ως προς τον όγκο της 

πληροφορίας που επιτρέπεται να λάβουν. Η ενσωμάτωση αυτών των περιορισμών 

σε ένα σύστημα συστάσεων, αποσκοπεί στην επίλυση του προβλήματος της 

πληροφοριακής υπερφόρτωσης από την οποία «υποφέρουν» σε καθημερινή βάση οι 

χρήστες μίας σύγχρονης πλατφόρμας κοινωνικής δικτύωσης.  

Αρχικά παρατίθεται όλη η προεργασία που απαιτείται προτού φτάσουμε στο 

στάδιο υλοποίησης του κοινωνικού συστήματος συστάσεων. Συγκεκριμένα 

παρουσιάζονται:  

• ένα νέο μοντέλο κατασκευής κατευθυνόμενων γράφων ελεύθερης κλίμακας 

για την προσομοίωση κοινωνικών δικτύων, το οποίο βασίζεται τόσο στην 

χρήση της κατανομής Pareto όσο και στην ιδέα της προτιμησιακής 

επισύναψης την οποία εφάρμοσαν οι Barabasi και Albert στο δικό τους 

μοντέλο [6], 
 

• η κατασκευή καταλόγου αντικειμένων (items), 
 

• μία τεχνική για την ρεαλιστική απόδοση χαρακτηριστικών στα αντικείμενα 

μέσω μίας νεοσύστατης πιθανοτικής κατανομής νόμου δύναμης, 

• η ταξινόμηση αυτών των αντικειμένων σε συστάδες (clusters) κάθε μία από 

τις οποίες εκπροσωπεί μία θεματική κατηγορία - η ταξινόμηση βασίζεται στην 

προαναφερθείσα απόδοση χαρακτηριστικών στα αντικείμενα, τα οποία 
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χαρακτηριστικά εκφράζουν τον βαθμό σχετικότητας ενός αντικειμένου με την 

κάθε μία θεματική κατηγορία, 
 

•  μία τεχνική για την διαμόρφωση/τροποποίηση των συστάδων ώστε να 

επιτυγχάνεται μία ισορροπημένη ομαδοποίηση των αντικειμένων. 

Κατόπιν ακολουθεί η περιγραφή του μοντέλου διάχυσης της πληροφορίας 

(information diffusion model) [2] που χρησιμοποιείται για να περιγράψει τον τρόπο 

με τον οποίο τα αντικείμενα διαχέονται μέσα στο δίκτυο. Επιπροσθέτως, παρατίθεται 

και μία διαφορετική προσέγγιση του μοντέλου διάχυσης της πληροφορίας του [2], η 

οποία βασίζεται στην αξιοποίηση της προαναφερθείσας ταξινόμησης των 

αντικειμένων, και έχει ως σκοπό την αποδοτικότερη κατασκευή του παραπάνω 

μοντέλου. Τέλος, γίνεται η περιγραφή του προβλήματος των συστάσεων με επίγνωση 

της διάχυσης της πληροφορίας λαμβάνοντας υπόψη μια σειρά από περιορισμούς 

στον πληροφοριακό φόρτο των χρηστών. Για την επίλυση του προβλήματος, 

διατυπώνονται ευριστικοί αλγόριθμοι που αποτελούν επέκταση των αλγορίθμων 

που αναπτύχθηκαν στο [2], καθώς λαμβάνουν υπόψη έναν νέο περιορισμό των 

χρηστών που αφορά το πλήθος διαφορετικών αντικειμένων ίδιας θεματικής 

κατηγορίας που επιτρέπεται να τους προταθούν. Ακόμα γίνεται προσπάθεια και για 

βελτιστοποίηση του ενός αλγορίθμου ως προς το συνολικό σκορ σχετικότητας που 

επιτυγχάνεται μεταξύ χρηστών και αντικειμένων ύστερα από τις συστάσεις. Η 

επίδοση των αλγορίθμων αξιολογείται μέσω διάφορων μετρικών 

συμπεριλαμβανομένων της συνολικής σχετικότητας των χρηστών με τα 

προτεινόμενα αντικείμενα η οποία στη συνέχεια της εργασίας αναφέρεται και ως 

συνολικό σκορ σχετικότητας, του χρόνου εκτέλεσης των αλγορίθμων και της 

ποικιλίας των συστάσεων που παρέχονται στους χρήστες.  

 

4.1 SFSN: Μοντέλο κατασκευής συνθετικών 

κοινωνικών δικτύων ελεύθερης-κλίμακας 

 

Οι περισσότερες πλατφόρμες κοινωνικής δικτύωσης κατά κύριο λόγο 

αναπαρίστανται από κατευθυνόμενους γράφους, καθώς με τη χρήση 

κατευθυνόμενων ακμών αποθηκεύεται με μεγαλύτερη ακρίβεια ο τύπος της σχέσης 

που υπάρχει μεταξύ των χρηστών και μόνο με τη χρήση κατευθυνόμενων ακμών 

μπορεί να μοντελοποιηθεί η διάδοση της πληροφορίας μέσα στο δίκτυο.  Έτσι 

προκύπτει η ανάγκη για την δημιουργία κατευθυνόμενων συνθετικών κοινωνικών 

δικτύων. 

Όπως αναφέρεται στο [1], για κάθε κόμβο ενός κατευθυνόμενου κοινωνικού 

δικτύου ορίζεται ο έσω-βαθμός και ο έξω-βαθμός του και κατά συνέπεια υπάρχουν 

δύο διαφορετικές κατανομές των βαθμών των κόμβων. Και οι δύο αυτές κατανομές 

έχουν μορφή κατανομής νόμου-δύναμης, ωστόσο καθορίζονται από δύο 
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διαφορετικούς νόμου-δύναμης εκθέτες  𝛾𝑖𝑛  και  𝛾𝑜𝑢𝑡  αντίστοιχα [33]. Αυτοί οι 

εκθέτες μπορούν να αναφερθούν και ως παράμετροι σχήματος, καθώς η τιμή τους 

καθορίζει το πόσο απότομα φθίνει η καμπύλη της κατανομής πηγαίνοντας προς 

μεγαλύτερες πιθανές τιμές. Στην προσπάθεια να προσομοιωθούν δύο τέτοιες 

κατανομές βασίζεται  και η κύρια λειτουργία του μοντέλου που προτείνεται στην 

παρούσα ενότητα.  

Ακολουθεί ο ψευδοκώδικας της συνάρτησης που υλοποιεί το νέο μοντέλο 

κατασκευής συνθετικών κοινωνικών δικτύων ελευθέρας-κλίμακας και κατόπιν 

γίνεται η αναλυτική περιγραφή αυτού: 

1. Input :  𝑛 , 𝑛0 , 𝑚0  , 𝑏 , 𝑙𝑜𝑐 , 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 , 𝑏𝑎𝑟𝑟𝑖𝑒𝑟_𝑐𝑜𝑒𝑓 

2. Initialize Graph 𝐺 = (𝑉, 𝐸)  <--  A Random Graph with |𝑉| = 𝑛0 and |𝐸| = 𝑚0 

3. For every 𝑣 ∈ 𝑉 with 𝑑𝑜𝑢𝑡[𝑣] =  0 :  Set  𝑑𝑜𝑢𝑡[𝑣] equal to 1 

4. While  |𝑉| < 𝒏  do: 

4.1. 𝑉 = 𝑉 ∪ {𝑢} : Add a new node 𝑢 

4.2. Pareto(𝑏,𝑙𝑜𝑐) <-- Generate a single value from Pareto distrtibution with 

shape parameter = 𝑏  and loacation parameter = 𝑙𝑜𝑐 

4.3. 𝑑𝑖𝑛[𝑢]  =  MIN{ Pareto(𝑏,𝑙𝑜𝑐) ,  𝑏𝑎𝑟𝑟𝑖𝑒𝑟_𝑐𝑜𝑒𝑓 ∙ (|𝑉| − 1) } 

4.4. In-neighbors[𝑢] <-- Select 𝑑𝑖𝑛[𝑢] nodes from 𝑉\{𝑢} via pref.attachment 

based on their 𝑑𝑜𝑢𝑡 

4.5. For  every 𝑣 ∈ In-neighbors[𝑢]  do:  𝐸 = 𝐸 ∪ {(𝑣, 𝑢)} 

4.6. 𝑑𝑜𝑢𝑡[𝑢]  <-- DiscreteUniform[𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 , 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 + 𝑙𝑜𝑐] 

4.7. Out-neighbors[𝑢] <-- Select randomly 𝑑𝑜𝑢𝑡[𝑢]  nodes from  𝑉\{𝑢} 

4.8. For  every 𝑣 ∈ Out-neighbors[𝑢]  do:  𝐸 = 𝐸 ∪ {(𝑢, 𝑣)} 

5. Output : Graph  𝐺 = (𝑉, 𝐸)   

 

Ψευδοκώδικας 4.1 : Το μοντέλο SFSN για την κατασκευή συνθετικών κοινωνικών 
δικτύων ελευθέρας-κλίμακας. 

 

Το μοντέλο ξεκινάει με την αρχικοποίηση του γράφου. Αρχικά παράγεται ένας 

Τυχαίος Κατευθυνόμενος Γράφος ώστε να προσομοιώσει τις αυθαίρετες συνδέσεις 

που υπάρχουν στην αρχή ενός κοινωνικού δικτύου προτού αυτό εξελιχθεί σε έναν 

γράφο προκαθορισμένου μεγέθους. Έτσι χρησιμοποιώντας το μοντέλο των Erdos-

Renyi [12] δημιουργείται ένας μικρός Τυχαίος γράφος με  𝑛𝟎 κόμβους και  𝑚0 τυχαίες 

ακμές μεταξύ των κόμβων αυτών. Η μέγιστη τιμή που μπορεί να πάρει η παράμετρος  

𝑚0  είναι  𝑛0  ∙ (𝑛0 –  1) , καθώς τόσες είναι όλες οι πιθανές κατευθυνόμενες ακμές 

μεταξύ  𝑛0  κόμβων. Μία προτεινόμενη τιμή για την παράμετρο  𝑚0  είναι το μισό του 

πλήθους όλων των πιθανών ακμών, έτσι ώστε ο αρχικός τυχαίος γράφος να μην είναι 

αραιός και να μην υπάρχουν κόμβοι με μηδενικό έξω-βαθμό. Ωστόσο σε περίπτωση 

που προκύψουν κόμβοι με  dout = 0, αυξάνοντας “εικονικά” τον έξω-βαθμό τους σε  

dout = 1 (χωρίς δηλαδή την δημιουργία πραγματικής νέας ακμής), δίνεται και σε 

αυτούς τους κόμβους η ευκαιρία να αυξήσουν με μη μηδενική πιθανότητα στα 

ακόλουθα βήματα τον έξω-βαθμό τους, καθώς όπως περιγράφεται στη συνέχεια, η 

πιθανότητα δημιουργίας καινούργιων εξερχόμενων ακμών από έναν κόμβο, είναι 
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κάθε φορά ανάλογη του έξω-βαθμού του. Με αυτό το τέχνασμα γίνεται προσπάθεια 

να αποφευχθεί σε πρώτη φάση η ύπαρξη κόμβων με μηδενικό έξω-βαθμό στο τελικό 

δίκτυο.  

Ύστερα ξεκινάει ένας επαναληπτικός βρόγχος ο οποίος σε κάθε επανάληψη 

προσθέτει και από έναν νέο κόμβο στο γράφο και τερματίζει όταν το πλήθος των 

κόμβων φτάσει να είναι ίσο με την τιμή της παραμέτρου  𝑛  . 

Κάθε νέος κόμβος που εισάγεται στο δίκτυο, δέχεται αυτομάτως ένα αριθμό 

από έσω-ακμές, το πλήθος των οποίων δεν είναι σταθερό σε κάθε επανάληψη, αλλά 

ακολουθεί μία κατανομή Pareto. Το ποσοστό 𝑏𝑎𝑟𝑟𝑖𝑒𝑟_𝑐𝑜𝑒𝑓 βοηθάει στο να μπει ένα 

άνω φράγμα στο πλήθος των έσω-ακμών του νέου κόμβου, καθότι η πληροφορία που 

μπορεί να δεχτεί ένας χρήστης είναι περιορισμένη και στην παρούσα εργασία 

θεωρείται δεδομένο πως ο νέος χρήστης δεν θα θέλει να κάνει follow ένα υπερβολικά 

μεγάλο πλήθος άλλων χρηστών, καθώς σε μία τέτοια περίπτωση θα δέχεται έναν 

τεράστιο όγκο πληροφορίας τον οποίο δεν θα είναι σε θέση να τον φιλτράρει και να 

διαχειριστεί. Oι παράμετροι  𝑏  και  𝑙𝑜𝑐  καθορίζουν το ακριβές σχήμα αυτής της 

Pareto. Μάλιστα η παράμετρος  𝑏  είναι στη ουσία η τιμή του νόμου-δύναμης εκθέτη  

𝛾𝑖𝑛  για τον οποίο έγινε λόγος στην αρχή της Ενότητα 4.1. Με αυτόν λοιπόν τον τρόπο 

– δηλαδή μέσω της συγκεκριμένης Pareto – δημιουργείται η νόμου-δύναμης μορφή 

της κατανομής των έσω-βαθμών των κόμβων. Tην απάντηση για το ποιοι κόμβοι θα 

είναι αυτοί τους οποίους θα ακολουθήσει αυτός ο νεοεισερχόμενος κόμβος (δηλαδή 

από ποιους χρήστες θα ξεκινάνε οι προαναφερθείσες ακμές για να καταλήξουν στον 

νεοεισελθέντα κόμβο), την δίνει η εφαρμογή της επιλεκτικής επισύναψης στους 

προϋπάρχοντες κόμβους με βάση το μέγεθος του έξω-βαθμού τους. Η χρήση λοιπόν 

της επιλεκτικής επισύναψης είναι αυτή η οποία δημιουργεί την νόμου-δύναμης 

μορφή της κατανομής των έξω-βαθμών των κόμβων, με σχήμα που θα μπορούσε να 

περιγραφεί από έναν εκθέτη 𝛾𝑜𝑢𝑡 .  

Τέλος, θεωρείται εύλογο για έναν νέο χρήστη που εισέρχεται στο δίκτυο, να 

αποκτήσει αμέσως λίγους ακολούθους τους οποίους γνωρίζει από άλλα κοινωνικά 

δίκτυα (πχ άλλες πλατφόρμες κοινωνικής δικτύωσης, οικογενειακό περιβάλλον κ.α.). 

Για τον λόγο αυτό, για κάθε νεοεισερχόμενο κόμβο δημιουργούνται και λίγες τυχαίες 

έξω-ακμές το πλήθος των οποίων δεν είναι σταθερό κατά την πάροδο των 

επαναλήψεων, αλλά καθορίζεται από μία Διακριτή Ομοιόμορφη κατανομή μεταξύ 

ενός διαστήματος ακεραίων με μικρό σχετικά εύρος. Η δημιουργία αυτών των έξω-

ακμών πριν το τέλος κάθε επανάληψης, έχει ως αποτέλεσμα κάθε νέος χρήστης να 

αποκτά έναν μη μηδενικό έξω-βαθμό, γεγονός το οποίο θα του επιτρέψει από την 

επόμενη κιόλας επανάληψη να είναι και αυτός ένας από τους κόμβους από τους 

οποίους η επιλεκτική επισύναψη θα αποφασίσει να δημιουργήσει έξω-ακμές. Χωρίς 

αυτή την ενέργεια, κάθε νέος κόμβος θα παρέμενε με dout = 0 μέχρι το πέρας της 

κατασκευής του δικτύου, δηλαδή χωρίς να έχει ούτε έναν ακόλουθο.  
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4.2  Τεχνητά αντικείμενα προς σύσταση 

 

Όπως αναγράφεται στο [3], ανάλογα με τη πλατφόρμα κοινωνικής δικτύωσης, 

οι συστάσεις που μπορεί να προσφέρει ένα Κοινωνικό Σύστημα Συστάσεων στους 

χρήστες της πλατφόρμας, αφορούν αντικείμενα διαφόρων τύπων. Όπως για 

παράδειγμα λογαριασμούς ή φίλους, tweets ή αναρτήσεις, νέα, εκδηλώσεις, 

προϊόντα κ.α. Η Ενότητα 4.2 ασχολείται με την προσομοίωση τέτοιων αντικειμένων 

και κατόπιν με την ταξινόμησή τους σε κοινότητες οι οποίες εκφράζουν διάφορες 

θεματικές κατηγορίες.  

 

4.2.1 Η κατανομή Pareto για προσομοίωση των αντικειμένων 

 

Έστω ότι ένα αντικείμενο μπορεί να αναπαρασταθεί από ένα διάνυσμα, όπου 

κάθε συντεταγμένη του διανύσματος αντιστοιχεί και σε μία θεματική κατηγορία. Για 

παράδειγμα σε ένα tweet έστω ότι η 1η συντεταγμένη του διανύσματος 

αντιπροσωπεύει την θεματική κατηγορία “Πολιτική”, η 2η την κατηγορία “Αθλητικά”, 

η 3η την κατηγορία “Επιστήμη”, και συνεχίζοντας αναλόγως έως και την N-οστή 

συντεταγμένη που αντιστοιχεί στην κατηγορία “Λοιπά”. Επομένως θεωρείται ότι το 

πλήθος των κατηγοριών είναι πεπερασμένο. Η τιμή που έχει ένα αντικείμενο σε μία 

συγκεκριμένη συντεταγμένη του, εκφράζει το πόσο σχετικό θεωρείται το ίδιο το 

αντικείμενο με την αντίστοιχη θεματική κατηγορία. Όσο μεγαλύτερη η τιμή σε μία 

θέση του διανύσματος, τόσο μεγαλύτερη είναι και η σχετικότητα του αντικειμένου 

με την αντίστοιχη κατηγορία.  

Οι τιμές των συντεταγμένων του διανύσματος ενός αντικειμένου, θα 

μπορούσαν να προκύψουν ως ένα δείγμα από μία κατανομή νόμου-δύναμης, η 

οποία θα δίνει υψηλές τιμές σε πολύ λίγες συντεταγμένες του διανύσματος και σε 

όλες τις υπόλοιπες θα δίνει σχετικά χαμηλές τιμές. Η χρήση μίας τέτοιας κατανομής 

για την περιγραφή του περιεχομένου ενός αντικειμένου, θεωρείται λογική διότι ένα 

αντικείμενο συνήθως σχετίζεται σε υψηλό βαθμό μόνο με λίγες θεματικές 

κατηγορίες, ενώ με τις υπόλοιπες θα έχει μικρή έως και μηδενική σχέση. 

Μία τέτοια κατανομή η οποία θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί για την 

δημιουργία τεχνητών αντικειμένων, είναι η Pareto. Ωστόσο πρόκειται για μία 

κατανομή της οποίας το στήριγμα δεν φράσσεται από τα δεξιά, δηλαδή υπάρχει μία 

μικρή πιθανότητα κατά την δειγματοληψία να προκύψουν πάρα πολύ μεγάλες 

(θετικές) τιμές. Και όταν το πλήθος των θεματικών κατηγοριών είναι αρκετά υψηλό 

πχ 10 ή 15, τότε είναι σχεδόν βέβαιο ότι από τα 10 ή 15 δειγματικά σημεία τα οποία 

θα προκύπτουν από μία Pareto με σκοπό να προσομοιώσουν τον βαθμό σχετικότητας 

ενός αντικειμένου με όλες τις θεματικές κατηγορίες, θα προκύπτει συνήθως μία τιμή 

η οποία θα είναι πολύ μεγαλύτερη σε σχέση με όλες τις υπόλοιπες. Τέτοιες 
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περιπτώσεις θα δημιουργούν πρόβλημα, καθώς ύστερα από την κανονικοποίηση 

(είτε διαιρώντας με την μέγιστη τιμή, είτε με το άθροισμα όλων) των τιμών των 

συντεταγμένων ενός αντικειμένου στο διάστημα [0,1], όλες οι τιμές του διανύσματος 

(πλην μίας μόνο) θα είναι υπερβολικά μικρές. Που σημαίνει ότι ένα αντικείμενο θα 

έχει υψηλό βαθμό σχετικότητας με μία μόνο θεματική κατηγορία και σχεδόν 

μηδενικό βαθμό σχετικότητας με όλες τις υπόλοιπες. Αυτό θα έχει ως αποτέλεσμα να 

μην μπορεί να εφαρμοστεί επιτυχώς η ασαφής (fuzzy) ταξινόμηση των αντικειμένων 

σε πολλαπλές θεματικές κατηγορίες, η οποία όπως φαίνεται στην Ενότητα 4.2.5 είναι 

απαραίτητη για την δημιουργία συστάδων αντικειμένων με ισορροπημένα μεγέθη. 

 

4.2.2 Standardized Power-Law: Προτεινόμενη κατανομή για 

την προσομοίωση των αντικειμένων 

 

Με βάση όσα αναφέρθηκαν στην Ενότητα 4.2.1, προκύπτει η ανάγκη για 

χρήση μίας διαφορετικής κατανομής νόμου-δύναμης που θα έχει ως στήριγμα το 

διάστημα [0,1] (έτσι δεν θα χρειάζεται να γίνει κάποια κανονικοποίηση), και η οποία 

θα δίνει σε παραπάνω από μία συντεταγμένες καθενός αντικειμένου, τιμές 

μεγαλύτερες από το threshold “σχετικότητας αντικειμένου με θεματική κατηγορία”. 

Για τους σκοπούς της παρούσας εργασίας, προτείνεται η νέα κατανομή 

ονόματι Standardized Power-Law (SPL) , της οποίας η σ.π.π. εκφράζεται από τον τύπο:  

𝑓𝑆𝑃𝐿(𝑥|𝛼) = 
(𝑎−1)∙2𝑎−1

2𝑎−1 − 1
 ∙  

1

(𝑥+1)𝑎
    ,    𝑥 ∈ [0,1]  &  𝑎 > 1 

όπου το στήριγμά της είναι το διάστημα [0,1], η παράμετρος  𝑎  αποκαλείται 

παράμετρος σχήματος και καθορίζει την ακριβή μορφή της κατανομής και ακόμα η 

ποσότητα  

𝑐 =  
(𝑎 − 1) ∙ 2𝑎−1

2𝑎−1  −  1
 

αποτελεί μία σταθερά κανονικοποίησης η οποία είναι απαραίτητη, ώστε η 

συνάρτηση 𝑓𝑆𝑃𝐿 να αποτελεί πράγματι συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας. Δηλαδή 

το ολοκλήρωμά της πάνω στο στήριγμά της, να ισούται με μονάδα: 

∫ 𝑓𝑆𝑃𝐿(𝑥) 𝑑𝑥
1

0

 =   1 

 

Στο παρακάτω διάγραμμα, αποτυπώνεται η ακριβής μορφή της καμπύλης της 𝑓𝑆𝑃𝐿 

για δύο διαφορετικές τιμές της παραμέτρου σχήματος  𝑎. 
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Σχήμα 4.1 : Διαγράμματα της σ.π.π. 𝑓𝑆𝑃𝐿 εντός του στηρίγματος [0,1] (κόκκινο 

πλαίσιο), για  𝛼 = 2 (πράσινη καμπύλη) και για 𝛼 = 4 (μωβ καμπύλη). 

 

Το Σχήμα 4.1 επαληθεύει ότι η προτεινόμενη κατανομή SPL, είναι μία 

κατανομή νόμου-δύναμης. Ακόμη στο ίδιο σχήμα, αναδεικνύεται ο ρόλος της 

παραμέτρου σχήματος "𝛼". Όσο μεγαλύτερη τιμή πάρει η παράμετρος, τόσο πιο 

απότομα φθίνει η καμπύλη της σ.π.π. της κατανομής. 

 

4.2.3 Μέθοδος της Αντιστροφής για δειγματοληψία από την 

κατανομή SPL 

 

Η προσομοίωση τιμών από μία κατανομή μπορεί να γίνει με την εφαρμογή 

διάφορων μεθόδων οι οποίες έχουν αναπτυχθεί για αυτόν ακριβώς τον σκοπό, 

δηλαδή για την γέννηση τιμών από μία οποιαδήποτε κατανομή. Μία από αυτές είναι 

και η Μέθοδος της Αντιστροφής [13].  

Πρόκειται για μία σχετικά απλή μέθοδο σύμφωνα με την οποία όταν 

εφαρμοστεί η αντίστροφη συνάρτηση της αθροιστικής συνάρτησης κατανομής πάνω 

σε ένα δείγμα από την Ομοιόμορφη κατανομή στο [0,1] , το αποτέλεσμα που 

προκύπτει είναι ένα δείγμα από την συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας της 

κατανομής από την οποία χρειάζεται να προσομοιωθούν τιμές. Επομένως 

προϋπόθεση για την εφαρμογή της μεθόδου αποτελεί η αντιστρεψιμότητα της 

αθροιστικής συνάρτησης κατανομής. 

Η αθροιστική συνάρτηση κατανομής της SPL της οποίας το στήριγμα είναι το 

[0,1] , είναι η εξής: 
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𝐹𝑆𝑃𝐿(𝑥) = ∫𝑓𝑆𝑃𝐿(𝑦)𝑑𝑦

𝑥

0

= ∫ 𝑐 ∙
1

(𝑦 + 1)𝑎
𝑑𝑦

𝑥

0

  

όπου: 

𝑐 =  
(𝑎 − 1) ∙ 2𝑎−1

2𝑎−1  −  1
 

Επομένως: 

𝐹𝑆𝑃𝐿(𝑥) = 𝑐 ∙ ∫(−
1

𝑎 − 1
∙ (𝑦 + 1)−(𝑎−1))

′

𝑑𝑦

𝑥

0

=  𝑐 ∙ (−
1

𝑎 − 1
) ∙ [

1

(𝑦 + 1)𝑎−1
]
0

𝑥

=  

 

=
(𝑎 − 1) ∙ 2𝑎−1

2𝑎−1  −  1
 ∙ (−

1

𝑎 − 1
) ∙ (

1

(𝑥 + 1)𝑎−1
− 1)   ⇒ 

 

⇒ 𝐹𝑆𝑃𝐿(𝑥) =
2𝑎−1

2𝑎−1  −  1
 ∙ (1 −

1

(𝑥 + 1)𝑎−1
) 

 

Και για την αντίστροφή της εργαζόμαστε ως εξής:  

𝐹(𝑥) = 𝑢 ⇔
2𝑎−1

2𝑎−1  −  1
 ∙ (1 −

1

(𝑥 + 1)𝑎−1
) = 𝑢 ⇔ 

1

(𝑥 + 1)𝑎−1
= 1 −

2𝑎−1 − 1

2𝑎−1
∙ 𝑢  

 

⇔  (𝑥 + 1)𝑎−1 =
1

1 −
2𝑎−1 − 1

2𝑎−1 ∙ 𝑢
  ⇔ 

 

⇔   𝐹𝑆𝑃𝐿
−1(𝑢)  ≡  𝑥 =  (1 −

2𝑎−1 − 1

2𝑎−1
∙ 𝑢)

− 
1

𝑎−1

− 1      ,     ό𝜋𝜊𝜐 𝑢 ∈ [0,1] 

 

Ο ψευδοκώδικας της μεθόδου της αντιστροφής σύμφωνα με την οποία 

μπορούν να προσομοιωθούν τιμές από την SPL, είναι ο ακόλουθος: 
 

1. Input :  n <-- number of  simulated values  ,  𝛼 <-- shape parameter 

2. Uniform_sample  <--  Generate 𝑛 values from Uniform Distribution in [0,1] 

3. SPL_sample <-- Apply the inverse of c.d.f  𝐹𝑆𝑃𝐿
−1 to Uniform_sample 

4. Output :  𝑛 simulated values from SPL distribution 

Ψευδοκώδικας 4.2 : Μέθοδος της αντιστροφής για προσομοίωση τιμών της SPL. 
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4.2.4 Προσομοίωση καταλόγου αντικειμένων προς σύσταση 

με χρήση της κατανομής SPL 

 

Όπως διατυπώθηκε και στην αρχή της Ενότητας 4.2.1, έστω ότι κάθε ένα 

αντικείμενο προς σύσταση μπορεί να αναπαρασταθεί ως ένα διάνυσμα 

χαρακτηριστικών του αντικειμένου με πλήθος συντεταγμένων ίσο με το πλήθος των 

θεματικών κατηγοριών. Η τιμή κάθε συντεταγμένης υποδεικνύει τον βαθμό 

σχετικότητας του αντικειμένου με την αντίστοιχη θεματική κατηγορία. 

Έστω 𝑐 το πλήθος των θεματικών κατηγοριών. Τότε προσομοιώνοντας 𝑐 τιμές 

από την SPL κατανομή με τη μέθοδο της αντιστροφής, στην ουσία έχει γίνει η 

προσομοίωση ενός τεχνητού αντικειμένου, με αυτές τις 𝑐 τιμές να είναι οι τιμές των 

συντεταγμένων του. 

Ωστόσο, άλλα αντικείμενα έχουν υψηλή σχετικότητα με πολύ λίγες θεματικές 

κατηγορίες, και άλλα με λίγο περισσότερες. Για να προσομοιωθεί αυτή η ξεχωριστή 

συμπεριφορά του κάθε ενός αντικειμένου, μπορούν να χρησιμοποιηθούν 

διαφορετικές τιμές της παραμέτρου σχήματος 𝛼 . Δηλαδή οι συντεταγμένες κάθε 

ενός αντικειμένου, θα είναι προσομοιωμένες τιμές  μίας SPL κατανομής με 

διαφορετική κάθε φορά παράμετρο σχήματος 𝛼 . Έτσι, ένα αντικείμενο το οποίο θα 

προσομοιωθεί από κατανομή SPL με σχετικά μικρή τιμή του 𝛼, θα έχει πιο πολλές 

πιθανότητες να του ανατεθεί υψηλός βαθμός σχετικότητας με ”αρκετές” κατηγορίες, 

απ’ ότι θα έχει ένα αντικείμενο για το οποίο θα χρησιμοποιηθεί υψηλότερη τιμή του 

𝛼. Για τους σκοπούς της παρούσας εργασίας, το διάστημα [2,4] θεωρείται ένα λογικό 

εύρος για την τιμή της παραμέτρου σχήματος 𝛼, έτσι ώστε να υπάρξει 

διαφοροποίηση στα χαρακτηριστικά των αντικειμένων και συγχρόνως η κατανομή να 

διατηρεί την power-law μορφή της. Η επιλογή λοιπόν του 𝛼 μπορεί να γίνεται με 

χρήση της ομοιόμορφης κατανομής σε αυτό το διάστημα. 

Ακολουθεί ο ψευδοκώδικας για την κατασκευή τεχνητών αντικειμένων προς 

σύσταση: 

1. Input :  𝑚 <-- number of items  ,  𝑐 <-- number of categories 

2. For item_id = 1, 2, ... , m   do: 

2.1. 𝛼 <-- Generate single value from Uniform distribution in [2,4] 

2.2. New_item <-- Generate 𝑐 values via Inverse Method from SPL  

distribution with shape parameter equal to 𝑎 

3. Output :  𝑚 simulated items  

Ψευδοκώδικας 4.3 : Προσομοίωση τεχνητών αντικειμένων με χρήση της κατανομής 
SPL μέσω της μεθόδου αντιστροφής. 
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4.2.5 Κατηγοριοποίηση των αντικειμένων  

 

Η κατηγοριοποίηση των αντικειμένων σε κοινότητες όπου κάθε μία κοινότητα 

αντιστοιχεί και σε μία θεματική κατηγορία, αποτελεί σημαντική συνιστώσα στην 

προσπάθεια κατασκευής ενός αποδοτικού συστήματος συστάσεων. Χάρη σε αυτήν 

την ομαδοποίηση των αντικειμένων, δύναται να μειωθεί κατά πολύ ο χρόνος που 

απαιτείται για να κατασκευαστεί το σύστημα συστάσεων όπως θα δούμε παρακάτω 

στην Ενότητα 4.4, σε σχέση με την υλοποίηση του [2] στο οποίο κατασκευάστηκε ένας 

Γράφος Επιρροής για κάθε ένα αντικείμενο ξεχωριστά. 

Οι γράφοι επιρροής αποτελούν το τελικό στάδιο του μοντέλου διάχυσης της 

πληροφορίας που χρησιμοποιήθηκε στο [2]. Για κάθε ένα αντικείμενο προς σύσταση 

ξεχωριστά, δημιουργήθηκε ένας γράφος με κόμβους όλους τους κόμβους του 

πραγματικού δικτύου των χρηστών, και ακμές που δηλώνουν τον τρόπο διάχυσης του 

αντικειμένου μέσα στο δίκτυο, ύστερα από τις συστάσεις που θα παράξει το 

σύστημα. Για παράδειγμα, η ακμή (𝑢, 𝑣) του γράφου επιρροής ενός αντικειμένου 𝑖, 

δηλώνει την εκτίμηση του μοντέλου πως όταν το αντικείμενο 𝑖 προταθεί από το 

σύστημα ρητά προς τον χρήστη 𝑢, τότε το αντικείμενο θα γίνει ορατό και στον χρήστη 

𝑣 ύστερα από διάφορες αναδημοσιεύσεις του αντικειμένου που θα 

πραγματοποιήσουν οι χρήστες. Έτσι ένας γράφος επιρροής για ένα αντικείμενο 𝑖 

όπως αυτός παρουσιάστηκε στο [2], περιγράφει πλήρως τον τρόπο με τον οποίο 

αναμένεται να διαδοθεί το αντικείμενο στο δίκτυο, όταν το σύστημα το προτείνει σε 

έναν οι περισσότερους χρήστες του δικτύου. 

Σχετικά με την κατηγοριοποίηση, οι κοινότητες των αντικειμένων που θα 

δημιουργηθούν, χρειάζεται να έχουν παρόμοιο μέγεθος. Δηλαδή να μην υπάρχουν 

κοινότητες με λίγα μόνο αντικείμενα και άλλες κοινότητες  οι οποίες να έχουν πολύ 

περισσότερα αντικείμενα. Ο λόγος για τον οποίο χρειάζεται να αποφευχθεί ένα 

τέτοιο ενδεχόμενο, έχει να κάνει με την ανάγκη για δίκαιο και ισορροπημένο 

διαμοιρασμό των αντικειμένων στους λίγους Γράφους Επιρροής που πρόκειται να 

δημιουργηθούν, καθώς στην παρούσα εργασία, κάθε ένας γράφος επιρροής θα 

εκτιμά την διάχυση, όχι για ένα μόνο αντικείμενο, αλλά για μία ολόκληρη κοινότητα 

αντικειμένων. 

Για να αντιμετωπιστεί το πιθανό πρόβλημα ύπαρξης μη ισορροπημένων 

κοινοτήτων, η ομαδοποίηση των αντικειμένων γίνεται συγχρόνως και σε σαφείς 

(hard) και σε ασαφείς (fuzzy) κοινότητες. Σχετικά με την ασαφή κατηγοριοποίηση, 

πολλά από τα αντικείμενα ανήκουν σε παραπάνω από μία κοινότητες, γεγονός που 

επιτρέπει σε αυτά να θεωρηθούν αντικείμενα οποιασδήποτε από αυτές τις 

κοινότητες. Ενώ η σαφής κατηγοριοποίηση είναι εκείνη η οποία δηλώνει ρητά την 

μοναδική κοινότητα στην οποία ανήκει αποκλειστικά ένα αντικείμενο. 



44 
 

Η κατηγοριοποίηση λοιπόν των αντικειμένων σε κοινότητες ισορροπημένου 

μεγέθους γίνεται με χρήση ενός προτεινόμενου αλγορίθμου, η λειτουργία του 

οποίου περιγράφεται ακολούθως.  

Αρχικά πραγματοποιείται η ασαφής κατηγοριοποίηση. Ένα αντικείμενο 

μπορεί να ταξινομηθεί σε κάθε μία θεματική κατηγορία με την οποία ο βαθμός 

σχετικότητάς του είναι μεγαλύτερος από την τιμή ενός κατωφλίου. Επομένως το εν 

λόγω αντικείμενο κατατάσσεται στις ασαφείς κοινότητες όλων αυτών των 

κατηγοριών. Ακολούθως πραγματοποιείται η πρώτη εκδοχή της σαφούς 

κατηγοριοποίησης, σύμφωνα με την οποία κάθε ένα αντικείμενο κατατάσσεται σε 

μία και μόνο μία σαφή κοινότητα: Σε εκείνη η οποία αντιστοιχεί στην θεματική 

κατηγορία με την οποία το αντικείμενο έχει τον μεγαλύτερο βαθμό σχετικότητας. 

Ύστερα ξεκινάει μία επαναληπτική διαδικασία η οποία σε κάθε βήμα μεταφέρει ένα 

αντικείμενο είτε από την μεγαλύτερη είτε από την 2η μεγαλύτερη σαφή κοινότητα, 

στην μικρότερη σαφή κοινότητα, εκμεταλλευόμενη την ελαστικότητα που δίνουν οι 

ασαφείς κοινότητες. Προϋπόθεση για να μπορέσει να συμβεί κάτι τέτοιο, είναι να 

υπάρχει τουλάχιστον ένα αντικείμενο το οποίο να ανήκει συγχρόνως τόσο σε μία από 

τις 2 μεγαλύτερες σαφείς κοινότητες όσο και στην ασαφή κοινότητα της μικρότερης 

για την ώρα σαφούς κοινότητας. Η επαναληπτική αυτή διαδικασία σταματάει είτε 

όταν δεν μπορεί να βρεθεί ένα τέτοιο αντικείμενο, είτε όταν πλέον η πληθυσμιακή 

διαφορά μεταξύ της μεγαλύτερης και της μικρότερης σαφούς κοινότητας, είναι 

μικρότερη από κάποιο προκαθορισμένο κατώφλι. 

1. Input :  Relevance_dataset: |Items| x |Categories| , threshold , threshold2 

2. For each Item “i” : 

2.1. For each Category “c” : 

2.1.1.  IF  Relevance[i,c] > threshold: Item “i” belongs to fuzzy_cluster “c” 

3. For each Item “i” : 

3.1. Item “i” belongs only to the hard_cluster “c” that corresponds to the 

Category with which the item has the biggest relevance 

4. While  

size_of_biggest_hard_cluster – size_of_smallest_hard_cluster > threshold2  

do: 

4.1. Find one item that belongs to the biggest_hard_cluster and also to the 

fuzzy_cluster of category which corresponds to the smallest_hard_cluster 

4.2. IF such an item exists :  

4.2.1.  Move it from the biggest to the smallest hard_cluster 

4.2.2.  Go to the next iteration 

4.3. Find one item that belongs to the 2nd_biggest_hard_cluster and also to 

fuzzy_cluster of category which corresponds to the smallest_hard_cluster 

4.4. IF such an item exists :  

4.4.1.  Move it from the 2nd_biggest to the smallest hard_cluster 

4.4.2.  Go to the next iteration 

4.5. IF conditions 4.2 AND 4.4 were FALSE : Break the “while” loop 

5. Output : The last version of hard clusters 

 

Ψευδοκώδικας 4.4 : Ταξινόμηση των αντικειμένων σε ισορροπημένες κοινότητες.  
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4.3 Μοντέλο διάχυσης της πληροφορίας μέσα στο 

δίκτυο 

 

Κάθε ένας χρήστης ενός κοινωνικού δικτύου δεν είναι μία απομονωμένη 

οντότητα. Αντιθέτως, αλληλοεπιδρά και με άλλους χρήστες με τους οποίους έχει 

επισυνάψει σχέσεις, είτε λαμβάνοντας περιεχόμενο από αυτούς, είτε προωθώντας 

περιεχόμενο προς αυτούς, είτε και τα δύο. Επομένως, ένας χρήστης κοινωνικού 

δικτύου ενδέχεται να πληροφορηθεί για ένα αντικείμενο, με δύο διαφορετικούς 

τρόπους. Είτε ρητά από το σύστημα συστάσεων με την άμεση πρόταση περιεχομένου 

προς τον ίδιο, είτε με έμμεσο τρόπο όταν το αντικείμενο θα προταθεί σε άλλους 

χρήστες  και ύστερα από μία σειρά αναδημοσιεύσεων το αντικείμενο φτάσει τελικά 

στον εν λόγω χρήστη. 

Στην ενότητα αυτή περιγράφεται το μοντέλο διάχυσης της πληροφορίας το 

οποίο χρησιμοποιήθηκε στο [2] , και πρόκειται να εφαρμοστεί σε πρώτη φάση και 

στην παρούσα εργασία. 

 

4.3.1 Βαθμός επιρροής μεταξύ γειτονικών χρηστών 

 

Όταν ένας χρήστης 𝑢1 του δικτύου μεταδώσει σε έναν γείτονά του 𝑢2  μία 

πληροφορία, δεν είναι δεδομένο ότι ο  𝑢2  θα λάβει υπόψη του αυτή την πληροφορία 

καθώς ενδέχεται ο τελευταίος να αγνοεί πολλές φορές και για διάφορους λόγους 

οποιαδήποτε πληροφορία του μεταδίδει ο πρώτος, πχ επειδή ο 𝑢2  δεν ενδιαφέρεται 

πλέον για τις απόψεις του 𝑢1. Αναδιατυπώνοντας το προηγούμενο ενδεχόμενο, ο 

χρήστης  𝑢1 πιθανώς να μην μπορεί πολλές φορές να επηρεάσει τον χρήστη 𝑢2  με τις 

πληροφορίες που του προωθεί και σε αυτή την περίπτωση μπορεί να θεωρηθεί ότι ο 

βαθμός επιρροής του 𝑢1 πάνω στον 𝑢2 είναι μικρός. Ή σε μία άλλη περίπτωση, θα 

μπορούσε ο 𝑢2 να έχει σε μεγάλη εκτίμηση τον 𝑢1 και έτσι ο βαθμός επιρροής του 1 

πάνω στον 2 να είναι σχετικά μεγάλος. 

Γίνεται έτσι αντιληπτό ότι για οποιουσδήποτε δύο χρήστες του δικτύου οι 

οποίοι συνδέονται με μία κατευθυνόμενη ακμή, μπορεί να οριστεί ο βαθμός 

επιρροής του κόμβου-πομπού πάνω στον κόμβο-αποδέκτη, με μία τιμή από το 0 ως 

το 1. Αυτές οι πληροφορίες θα μπορούσαν να συλλεχθούν από την παρελθοντική 

δραστηριότητα των χρηστών του δικτύου. Επομένως ορίζεται ο Πίνακας επιρροής 𝑊𝑈 

μεταξύ των χρηστών, διάστασης |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| , όπου στην θέση (𝑢, 𝑣) παίρνει 

τιμή από το διάστημα [0,1]  εάν υπάρχει η αντίστοιχη ακμή, ενώ εάν δεν υπάρχει η 

ακμή αυτή, παίρνει την τιμή 0. Στην παρούσα εργασία οι τιμές αυτές δίνονται με 

χρήση προσομοιωμένων τιμών από την ομοιόμορφη συνεχή κατανομή στο 

προαναφερθέν διάστημα. 
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4.3.2 Σχετικότητα των αντικειμένων και των θεματικών 

κατηγοριών με τους χρήστες 

 

Κάθε ένας χρήστης είναι μία ξεχωριστή οντότητα και έχει τις δικές του 

προτιμήσεις. Άλλες θεματικές κατηγορίες τις βρίσκει ενδιαφέρουσες και άλλες όχι. 

Άλλα αντικείμενα που κυκλοφορούν στο δίκτυο τα βρίσκει περισσότερο και άλλα 

λιγότερο έως και καθόλου ενδιαφέροντα. Επομένως οποιοδήποτε αντικείμενο ή 

οποιαδήποτε θεματική κατηγορία, έχει έναν βαθμό σχετικότητας με κάθε έναν 

χρήστη (διαφορετικό βαθμό για τον κάθε έναν ανάλογα με τα ενδιαφέροντά του). 

Εάν ένα αντικείμενο συγκαταλέγεται στα αντικείμενα για τα οποία ένας χρήστης θα 

έδειχνε ιδιαίτερο ενδιαφέρον, τότε αυτό το αντικείμενο έχει υψηλό βαθμό 

σχετικότητας με τον συγκεκριμένο χρήστη. Ενώ εάν το περιεχόμενο του αντικειμένου 

δεν είναι κοντά στις προτιμήσεις του χρήστη, τότε ο βαθμός σχετικότητας θεωρείται 

μικρός. Κατά αναλογία με τα αντικείμενα, το ίδιο μπορούμε να πούμε ότι ισχύει και 

για τις θεματικές κατηγορίες των αντικειμένων και το κατά πόσο κάθε μία από αυτές 

έχει υψηλό ή χαμηλό βαθμό σχετικότητας με έναν χρήστη. 

 Αυτοί οι βαθμοί σχετικότητας μπορούν να αποθηκευτούν σε δύο πίνακες. Ο 

πρώτος, είναι ο πίνακας σχετικότητας αντικειμένων-χρηστών   𝑊𝐼𝑈  διαστάσεων 

|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|, στον οποίο είναι αποθηκευμένος ο βαθμός σχετικότητας κάθε ενός 

αντικειμένου προς σύσταση με κάθε έναν χρήστη ξεχωριστά. Η σχετικότητα ενός 

οποιουδήποτε αντικειμένου με έναν οποιοδήποτε χρήστη, παίρνει τιμή στο διάστημα 

[0,1]. Ο δεύτερος πίνακας, είναι ο πίνακας σχετικότητας κατηγοριών-χρηστών 𝑊𝐶𝑈 

διαστάσεων |𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑒𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|, στον οποίο είναι αποθηκευμένος ο βαθμός 

σχετικότητας κάθε μίας θεματικής κατηγορίας με κάθε έναν χρήστη ξεχωριστά, και 

τα στοιχεία του παίρνουν και αυτά τιμές στο διάστημα [0,1].   

 Γίνεται εύκολα αντιληπτό ότι οι δύο αυτοί πίνακες δεν μπορούν να είναι 

ανεξάρτητοι ο ένας του άλλου, καθώς πχ το στοιχείο (𝑐𝑚, 𝑢𝑛) του 𝑊𝐶𝑈 αναφέρεται 

στη σχετικότητα της κατηγορίας 𝑐𝑚 με τον χρήστη 𝑢𝑛, και συγχρόνως η 𝑛-𝜊𝜎𝜏ή στήλη 

του 𝑊𝐼𝑈 αναφέρεται στη σχετικότητα κάθε ενός αντικειμένου με τον 𝑢𝑛, μεταξύ 

άλλων, και των αντικειμένων που ανήκουν στην θεματική κατηγορία 𝑐𝑚. Δεν θα 

μπορούσε για παράδειγμα μία συγκεκριμένη θεματική κατηγορία να έχει πολύ 

υψηλή σχετικότητα με τα ενδιαφέροντα ενός συγκεκριμένου χρήστη, και συγχρόνως, 

όλα ή σχεδόν όλα τα αντικείμενα που ανήκουν σε αυτή την κατηγορία, να έχουν πολύ 

μικρό βαθμό σχετικότητας με τον ίδιο χρήστη. Ούτε το αντίστροφο θα μπορούσε να 

συνέβαινε. Επομένως το τι τιμές θα αποδοθούν στον έναν πίνακα, έχει άμεση 

συσχέτιση με το τι τιμές έχουν ήδη αποδοθεί ή επρόκειτο να αποδοθούν στον άλλον 

πίνακα. 

 Οι παραπάνω πίνακες κατασκευάζονται με χρήση τόσο της συνεχούς 

ομοιόμορφης κατανομής, όσο και της κατανομής SPL η οποία ορίστηκε στην Ενότητα 

4.2.2. 
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Κατασκευή των πινάκων 𝑾𝑪𝑼 και 𝑾𝑰𝑼 
 

 Στην παρούσα εργασία θεωρείται λογικό, το ενδιαφέρον ενός χρήστη, να 

επικεντρώνεται γύρω από λίγες θεματικές κατηγορίες και όλες οι υπόλοιπες 

κατηγορίες να βρίσκονται πιο χαμηλά στις προτιμήσεις του. Επομένως για να 

προσομοιωθεί ο βαθμός σχετικότητας κάθε μίας κατηγορίας με έναν συγκεκριμένο 

χρήστη, μπορεί να χρησιμοποιηθεί η κατανομή SPL της Ενότητας 4.2.2, παίρνοντας 

από αυτήν ένα τυχαίο δείγμα μεγέθους ίσο με το πλήθος των θεματικών κατηγοριών. 

Έτσι, θα έχει κατασκευαστεί μία στήλη του πίνακα 𝑊𝐶𝑈 η οποία περιγράφει το 

ενδιαφέρον ενός συγκεκριμένου χρήστη για κάθε μία θεματική κατηγορία ξεχωριστά, 

με τιμές από το 0 έως το 1.  

 Και αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται για κάθε έναν χρήστη, έως ότου 

συμπληρωθούν όλες οι στήλες του πίνακα 𝑊𝐶𝑈 (κάθε μία στήλη περιγράφει 

αποκλειστικά τα ενδιαφέροντα ενός χρήστη). Ωστόσο για κάθε έναν χρήστη, τα 

ενδιαφέροντά του έχουν διαφορετικό εύρος ποικιλίας. Κάποιος χρήστης μπορεί να 

ενδιαφέρεται το πολύ για μία-δύο θεματικές κατηγορίες και για τις υπόλοιπες να 

ενδιαφέρεται απειροελάχιστα, και κάποιος άλλος μπορεί να ενδιαφέρεται για πιο 

πολλές από δύο κατηγορίες και για κάποιες άλλες να δείχνει ένα μέτριο ενδιαφέρον. 

Για να αναπαρασταθεί αυτή η ποικιλομορφία των ενδιαφερόντων όλων των χρηστών, 

για κάθε έναν χρήστη (δηλαδή για την κατασκευή κάθε μίας στήλης του πίνακα 𝑊𝐶𝑈) 

χρησιμοποιείται διαφορετική τιμή στην παράμετρο σχήματος "𝑎". Ένα λογικό εύρος 

για την τιμή της παραμέτρου "𝑎"  το οποίο θα μπορεί να αποδίδει σε άλλους χρήστες 

περισσότερα ενδιαφέροντα και σε άλλους λιγότερα, θεωρείται το διάστημα (1.5,2.5) 

από το οποίο οι τιμές επιλέγονται με χρήση της ομοιόμορφης συνεχούς κατανομής. 

Έτσι έχει κατασκευαστεί ολόκληρος ο πίνακας 𝑊𝐶𝑈. 

 Δεδομένου του πίνακα 𝑊𝐶𝑈  και δεδομένης και της συσταδοποίησης όλων των 

αντικειμένων σε κοινότητες οι οποίες αντιστοιχούν μία προς μία στις θεματικές 

κατηγορίες, μπορεί να κατασκευαστεί ο πίνακας 𝑊𝐼𝑈. Όταν ένας χρήστης βρίσκει μία 

κατηγορία ενδιαφέρουσα σε έναν βαθμό 𝜒 ∈ [0,1], τότε θεωρείται πως το 

ενδιαφέρον του για τα αντικείμενα της συγκεκριμένης κατηγορίας, κυμαίνεται 

τριγύρω από αυτόν τον βαθμό 𝜒. Άλλο αντικείμενο της κατηγορίας το βρίσκει 

ενδιαφέρον λίγο περισσότερο από 𝜒, και άλλο αντικείμενο της κατηγορίας το βρίσκει 

ενδιαφέρον λίγο λιγότερο από 𝜒. Με αυτόν τον τρόπο μπορεί να κατασκευαστεί 

ολόκληρος ο πίνακας 𝑊𝐼𝑈.  

Για να προσομοιωθεί ένα οποιοδήποτε στοιχείο (𝑖, 𝑢) του πίνακα 𝑊𝐼𝑈, 

βρίσκουμε πρώτα σε ποια κατηγορία 𝑐 ανήκει αυτό το αντικείμενο 𝑖. Ύστερα 

παίρνουμε την τιμή (𝑐, 𝑢) του πίνακα 𝑊𝐶𝑈 και έστω ότι αυτή η τιμή είναι η "𝜒". Τότε 

η τιμή του στοιχείου (𝑖, 𝑢) του πίνακα 𝑊𝐼𝑈 , προκύπτει ως μία τυχαία παρατήρηση 

από την ομοιόμορφη συνεχή κατανομή στο διάστημα [ 𝜒 − 0.2 , 𝜒 + 0.2 ]. Φυσικά 

εάν η παρατήρηση που προκύψει έχει τιμή μικρότερη του μηδενός, τότε την θέτουμε 

ίση με 0, ενώ εάν προκύψει τιμή μεγαλύτερη του ένα, τότε την θέτουμε ίση με 1.  
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4.3.3 Πιθανοτικός γράφος σύνδεσης χρηστών ως προς 

αντικείμενο 

 

Για κάθε ένα αντικείμενο 𝑖, ορίζεται και ένας πιθανοτικός γράφος 𝐺𝑃
(𝑖)

=

(𝑈, 𝐸𝑈, 𝑝(𝑖)) , όπου 𝑈 είναι το σύνολο των κόμβων/χρηστών του κοινωνικού δικτύου, 

𝐸𝑈 είναι το σύνολο των ακμών του κοινωνικού δικτύου μεταξύ των κόμβων 𝑈, και 

𝑝(𝑖): 𝐸𝑈 → [0,1]  είναι  μία συνάρτηση. Συγκεκριμένα η συνάρτηση αυτή, αποδίδει σε 

κάθε ακμή (𝑢, 𝑣) του κοινωνικού δικτύου ένα ξεχωριστό βάρος, το οποίο εκφράζει 

την πιθανότητα ύπαρξης της εκάστοτε ακμής (𝑢, 𝑣) ∈  𝐸𝑈 στον συγκεκριμένο 

πιθανοτικό γράφο που αφορά το αντικείμενο 𝑖.  

Όπως θεωρήθηκε στο [2], η πιθανότητα ύπαρξης της ακμής (𝑢, 𝑣) ∈  𝐸𝑈 στον 

πιθανότικό γράφο 𝐺𝑃
(𝑖)

, είναι λογικό να εξαρτάται τόσο από τον βαθμό επιρροής που 

έχει ο χρήστης 𝑢 πάνω στον χρήστη 𝑣, όσο και από την σχετικότητα του αντικειμένου 

𝑖  με τον χρήστη-παραλήπτη 𝑣. Επομένως, αυτή η πιθανότητα είναι ένας συνδυασμός 

δύο ανεξάρτητων ενδεχομένων και ο τύπος της συνάρτησης 𝑝(𝑖) ορίζεται να είναι : 

𝑝(𝑖)(𝑢, 𝑣) = 𝑊𝑈(𝑢, 𝑣) ∙ 𝑊𝐼𝑈(𝑖, 𝑣) 

Στην ουσία το βάρος/πιθανότητα 𝑝(𝑖)(𝑢, 𝑣), εκτός από την πιθανότητα ύπαρξης της 

ακμής (𝑢, 𝑣) στον πιθανοτικό γράφο 𝐺𝑃
(𝑖)

, εκφράζει και την πιθανότητα με την οποία 

ο χρήστης 𝑣 θα λάβει πράγματι υπόψη του το αντικείμενο 𝑖 όταν του το προωθήσει 

ο χρήστης 𝑢.  

Δεδομένης λοιπόν της εξάρτησης των βαρών/πιθανοτήτων από το εκάστοτε 

αντικείμενο 𝑖, χρειάζεται να δημιουργηθεί ένας πιθανοτικός γράφος ξεχωριστά για 

κάθε ένα αντικείμενο.  

 

4.3.4 Αξιόπιστα σύνολα κόμβων 

 

Η ρητή σύσταση ενός αντικειμένου σε έναν χρήστη έχει ως αποτέλεσμα την 

διάχυση του αντικειμένου μέσα στο δίκτυο. Έτσι ένα αντικείμενο γίνεται ορατό όχι 

μόνο στον χρήστη στον οποίο έγινε η απ’ ευθείας σύσταση από το σύστημα 

συστάσεων, άλλα και σε άλλους χρήστες μέσω των αναδημοσιεύσεων που 

πραγματοποιούνται. Ωστόσο, από τη στιγμή που γίνεται μία ρητή σύσταση ενός 

αντικειμένου 𝑖 σε έναν συγκεκριμένο χρήστη 𝑢, οι πιθανότητες να φτάσει το 

αντικείμενο σε έναν οποιοδήποτε άλλο χρήστη και να ληφθεί υπόψιν από αυτόν, δεν 

είναι ίδιες για τον καθέναν.     

Σύμφωνα με την Ενότητα 4.3.3, για κάθε ένα αντικείμενο 𝑖 δημιουργείται και 

ένας πιθανοτικός γράφος 𝐺𝑃
(𝑖)

 οι ακμές του οποίου έχουν για βάρη τις εκάστοτε 
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πιθανότητες ύπαρξης των ακμών. Με αυτές τις πιθανότητες και μέσω μίας Monte 

Carlo διαδικασίας [3], δημιουργείται για κάθε ένα αντικείμενο 𝑖 ξεχωριστά και για 

κάθε έναν κόμβο 𝑢 μεμονωμένα, το Αξιόπιστο Σύνολο κόμβων (Reliable Set) 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢). 

Όταν ένα αντικείμενο 𝑖 προτείνεται ρητά από το σύστημα συστάσεων σε έναν χρήστη 

𝑢, τότε το σύνολο 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢) αποτελείται από όλους τους κόμβους 𝑣 στους οποίους 

δύναται να φτάσει το αντικείμενο 𝑖, ύστερα από μία πληθώρα αναδημοσιεύσεων, με 

πιθανότητα μεγαλύτερη ενός κατωφλίου 𝜂. Ο ψευδοκώδικας [3] της Monte Carlo 

προσομοίωσης των πιθανοτήτων αυτών, από τον οποίο κατασκευάζονται τα 

αξιόπιστα σύνολα κόμβων, είναι ο ακόλουθος: 

1. Input : Proabilistic graph  𝐺𝑃
(𝑖)

= (𝑈, 𝐸𝑈, 𝑝(𝑖)) , node 𝑢 , threshold 𝜂 ∈ (0,1) , 

number of samples 𝑇 

2. Output: Reliable set  𝑅𝑆(𝑖)(𝑢) 

3. 𝑐(𝑣) <-- 0  ∀𝑣 ∈ 𝑈 

4. For 𝑡 =  1, . . . . , 𝑇 do : 

4.1. 𝐸𝑡  <-- ∅ 

4.2. For each 𝑒 ∈ 𝐸𝑈  do : 

4.2.1.  𝑟𝑛𝑑  <-- random observation from Uniform in [0,1] 

4.2.2.  IF  𝑟𝑛𝑑 ≤  𝑝(𝑖)(𝑒)  then :  𝐸𝑡 = 𝐸𝑡  ∪ {𝑒}  

4.3. 𝑅𝑢
(𝑡)

 <-- all nodes reachable from 𝑢 in the graph 𝐺𝑡 = (𝑈, 𝐸𝑡) 

4.4. 𝑐(𝑣) <-- 𝑐(𝑣) + 1  ∀𝑣 ∈ 𝑅𝑢
(𝑡)

 

5. 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢) <-- {𝑣 ∈ 𝑈 | 𝑐(𝑣)  ≥ 𝜂 ∙ 𝛵}  

Ψευδοκώδικας 4.5 : Κατασκευή ενός αξιόπιστου συνόλου κόμβων 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢) [3]. 

 

4.3.5 Γράφοι επιρροής 

 

Εκτελώντας τον αλγόριθμο του Ψευδοκώδικα 4.5 για κάθε έναν χρήστη του 

δικτύου ξεχωριστά, υπολογίζουμε μία οικογένεια από αξιόπιστα σύνολα κόμβων για 

ένα συγκεκριμένο αντικείμενο 𝑖 , την {𝑅𝑆(𝑖)(𝑢) , 𝑢 ∈ 𝐺} , όπου 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢) είναι το 

σύνολο όλων των κόμβων που μπορούν να επηρεαστούν από τον κόμβο 𝑢 μέσω της 

διάχυσης της πληροφορίας για το συγκεκριμένο αντικείμενο 𝑖. Πρακτικά αυτό 

σημαίνει ότι εάν το αντικείμενο 𝑖 προταθεί ρητά από το σύστημα συστάσεων στον 

χρήστη 𝑢, τότε το ίδιο αντικείμενο θα προταθεί εμμέσως και σε όλους τους χρήστες 

που ανήκουν στο 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢), εξαιτίας της διάχυσης η οποία ξεκίνησε από τον αρχικό 

χρήστη 𝑢. 

Αυτή η οικογένεια συνόλων ορίζει τον Γράφο Επιρροής 𝐼𝐺(𝑖) = (𝑈, 𝐸𝐹
(𝑖)) του 

αντικειμένου 𝑖 , όπου 𝐸𝐹
(𝑖) = {(𝑢, 𝑣) ∶ 𝑢 ∈ 𝑈 & 𝑣 ∈ 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢)} . Στην ουσία πρόκειται 

για έναν γράφο με κόμβους όλους τους χρήστες του κοινωνικού δικτύου, όπου κάθε 

ακμή (𝑢, 𝑣) του γράφου αυτού, υποδηλώνει ότι όταν το αντικείμενο 𝑖 προταθεί από 

το σύστημα ρητά στον χρήστη 𝑢, τότε θεωρείται δεδομένο ότι το ίδιο αντικείμενο θα 

γίνει ορατό και στον χρήστη 𝑣 μέσω της διάχυσης. 
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Έχοντας δημιουργήσει μία οικογένεια συνόλων {𝑅𝑆(𝑖)(𝑢) , 𝑢 ∈ 𝐺} για κάθε ένα 

αντικείμενο 𝑖 ξεχωριστά, σημαίνει ότι μπορεί να κατασκευαστεί και ένας Γράφος 

Επιρροής 𝐼𝐺(𝑖) για κάθε ένα αντικείμενο 𝑖, έτσι ώστε να περιγράψει την διάχυση του 

εκάστοτε αντικειμένου μέσα στο δίκτυο.  

 

4.4 Συσταδοποίηση των αντικειμένων για την 

δημιουργία λιγότερων Γράφων επιρροής 

 

Στην Ενότητα 4.3.5 παρουσιάστηκε η μέθοδος κατασκευής των γράφων 

επιρροής που εφαρμόστηκε στο [2], κατά το οποίο δημιουργούνται τόσοι γράφοι 

επιρροής όσα είναι τα αντικείμενα, έτσι ώστε κάθε ένας γράφος επιρροής να 

περιγράφει την διάχυση της πληροφορίας μέσα στο δίκτυο, για λογαριασμό ενός και 

μόνο αντικειμένου. Ωστόσο ο υπολογισμός ενός γράφου επιρροής για κάθε ένα 

αντικείμενο ξεχωριστά, έχει πάρα πολύ μεγάλο χρονικό κόστος. Αν αναλογιστούμε το 

γεγονός ότι στα πραγματικά κοινωνικά δίκτυα ο όγκος των διαθέσιμων αντικειμένων 

προς σύσταση είναι υπερβολικά μεγάλος, τότε γίνεται αντιληπτό ότι η μέθοδος 

κατασκευής ισάριθμων γράφων επιρροής με το πλήθος των αντικειμένων, μοιάζει να 

είναι μη υλοποιήσιμη.  

Για τον λόγο αυτό, η παρούσα εργασία προτείνει μία αποδοτικότερη μέθοδο, 

μειώνοντας κατά πολύ το πλήθος των γράφων επιρροής που απαιτούνται για την 

περιγραφή της διάχυσης όλων αντικειμένων. Φυσικό επακόλουθο της σημαντικής 

μείωσης των απαιτούμενων γράφων επιρροής, πρόκειται να είναι και η κατακόρυφη 

πτώση του χρόνου εκτέλεσης που απαιτείται για να ολοκληρωθεί η κατασκευή όλων 

αυτών των γράφων. 

Στην Ενότητα 4.2.5 παρουσιάστηκε ένας τρόπος κατηγοριοποίησης των 

αντικειμένων σε κοινότητες, οι οποίες αντιπροσωπεύουν διάφορες θεματικές 

κατηγορίες. Αξιοποιώντας τις κοινότητες αυτές, υπάρχει η δυνατότητα κατασκευής 

λιγότερων γράφων επιρροής, ισάριθμων με το πλήθος των κοινοτήτων, οι οποίοι θα 

μπορούν να περιγράψουν την διάχυση όλων των αντικειμένων μέσα στο δίκτυο. 

Συγκεκριμένα, κάθε ένας τέτοιος γράφος επιρροής ο οποίος θα αντιστοιχεί και σε μία 

θεματική κατηγορία, θα αναπαριστά την διάχυση όλων των αντικειμένων τα οποία 

έχουν κατηγοριοποιηθεί στην κοινότητα της κατηγορίας αυτής. 

Αρχικά, για κάθε μία κοινότητα 𝑐, κατασκευάζεται και ένας πιθανοτικός 

γράφος 𝐺𝑃
(𝑐)

= (𝑈, 𝐸𝑈, 𝑝(𝑐)). Η διαφορά σε σχέση με την προηγούμενη στρατηγική 

της Ενότητας 4.3.3, είναι ότι η συνάρτηση 𝑝(𝑐): 𝐸𝑈 → [0,1]  ορίζεται από τον τύπο: 

𝑝(𝑐)(𝑢, 𝑣) = 𝑊𝑈(𝑢, 𝑣) ∙ 𝑊𝐶𝑈(𝑐, 𝑣) 
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όπου πλέον η πιθανότητα ύπαρξης της ακμής (𝑢, 𝑣) ∈  𝐸𝑈 στον πιθανότικό γράφο 

𝐺𝑃
(𝑐)

, διαμορφώνεται βάσει της τιμής 𝑊𝐶𝑈(𝑐, 𝑣), δηλαδή βάσει της σχετικότητας της 

κοινότητας αντικειμένων  𝑐  με τον χρήστη-παραλήπτη  𝑣.  

Ακολούθως και κατ’ αντιστοιχία με την Ενότητα 4.3.4, μπορεί να 

δημιουργηθεί για κάθε μία κοινότητα αντικειμένων 𝑐  ξεχωριστά και για κάθε έναν 

κόμβο 𝑢 μεμονωμένα, το Αξιόπιστο Σύνολο κόμβων (Reliable Set) 𝑅𝑆(𝑐)(𝑢).  Όταν 

οποιοδήποτε αντικείμενο 𝑖 της κοινότητας 𝑐 προτείνεται ρητά από το σύστημα 

συστάσεων σε έναν χρήστη 𝑢, τότε το σύνολο 𝑅𝑆(𝑐)(𝑢) αποτελείται από όλους τους 

κόμβους 𝑣 στους οποίους δύναται να φτάσει το οποιοδήποτε αντικείμενο 𝑖 της 

κοινότητας 𝑐, ύστερα από μία πληθώρα αναδημοσιεύσεων, με πιθανότητα 

μεγαλύτερη ενός κατωφλίου 𝜂. Ο κώδικας της Monte Carlo προσομοίωσης των 

πιθανοτήτων αυτών, από τον οποίο κατασκευάζονται τα Αξιόπιστα Σύνολα κόμβων 

𝑅𝑆(𝑐)(𝑢), είναι ο ίδιος με εκείνον του Ψευδοκώδικα 4.5 με τη μόνη διαφορά ότι τώρα 

χρησιμοποιείται σαν είσοδος ο πιθανοτικός γράφος 𝐺𝑃
(𝑐)

= (𝑈, 𝐸𝑈, 𝑝(𝑐)) που 

αντιστοιχεί στην κοινότητα  𝑐  στην οποία ανήκει το εκάστοτε αντικείμενο. 

Τέλος, έχοντας υπολογίσει μία οικογένεια από Αξιόπιστα Σύνολα κόμβων για 

μία συγκεκριμένη κοινότητα 𝑐 , την {𝑅𝑆(𝑐)(𝑢) , 𝑢 ∈ 𝐺} , όπου 𝑅𝑆(𝑐)(𝑢) είναι το 

σύνολο όλων των κόμβων που μπορούν να επηρεαστούν από τον κόμβο 𝑢 μέσω της 

διάχυσης της πληροφορίας για ένα οποιοδήποτε αντικείμενο της κοινότητας 𝑐, 

αυτομάτως μπορεί να κατασκευαστεί και ο γράφος επιρροής  𝐼𝐺(𝑐) = (𝑈, 𝐸𝐹
(𝑐)

) με 

𝐸𝐹
(𝑐)

= {(𝑢, 𝑣) ∶ 𝑢 ∈ 𝑈 & 𝑣 ∈ 𝑅𝑆(𝑐)(𝑢)} . Αυτό που εκφράζει κάθε μία ακμή (𝑢, 𝑣) 

ένας τέτοιου γράφου επιρροής, είναι ότι όταν οποιοδήποτε αντικείμενο της 

κοινότητας 𝑐 προταθεί από το σύστημα ρητά στον χρήστη 𝑢, τότε θεωρείται 

δεδομένο ότι το ίδιο αντικείμενο θα γίνει ορατό και στον χρήστη 𝑣 μέσω της 

διάχυσης. 

Κάνοντας αυτή τη διαδικασία για κάθε μία κοινότητα αντικειμένων 

ξεχωριστά, έχουμε καταλήξει στο να έχει κατασκευαστεί ένας διαφορετικός γράφος 

επιρροής 𝐼𝐺(𝑐)  για την κάθε μία από αυτές.  

Στην παρούσα εργασία λοιπόν εξετάζεται το πως μπορούμε να αποφύγουμε 

την κατασκευή ενός γράφου επιρροής για κάθε ένα αντικείμενο ξεχωριστά, καθώς 

πρόκειται για μία πολύ χρονοβόρα διαδικασία. Μέσω της κατηγοριοποίησης των 

αντικειμένων σε κοινότητες, μπορούμε να κατασκευάσουμε μόνο τόσους στο πλήθος 

γράφους επιρροής όσες είναι και οι κοινότητες. Κάθε ένας τέτοιος γράφος θα 

περιγράφει την διάχυση όλων των αντικειμένων της κοινότητας που του αντιστοιχεί. 

Τελικός σκοπός δεν είναι άλλος από την όσο το δυνατόν μεγαλύτερη μείωση της 

χρονικής πολυπλοκότητας που θα μπορούσε να επιτευχθεί. 

Αξίζει ακόμη να σημειωθεί, πως όταν ακολουθείται η στρατηγική της 

κατασκευής ενός γράφου επιρροής για κάθε ένα αντικείμενο ξεχωριστά, τότε το 

πρόβλημα διαιωνίζεται καθώς στην πλατφόρμα κοινωνικής δικτύωσης θα 

καταφθάνει συνεχώς ένας τεράστιος όγκος από καινούργια αντικείμενα. Κάτι τέτοιο 
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συνεπάγεται την μόνιμη και ατέρμονη ανάγκη κατασκευής νέων γράφων επιρροής 

σε καθημερινή βάση.  

Ενώ αντιθέτως, όταν ακολουθείται η στρατηγική που παρουσιάστηκε στην 

παρούσα Ενότητα 4.4 με την δημιουργία ενός μόνο γράφου επιρροής για μία 

ολόκληρη κοινότητα αντικειμένων, τότε το παραπάνω πρόβλημα μπορεί πολύ 

εύκολα να αντιμετωπιστεί. Συγκεκριμένα, κάθε ένα καινούργιο αντικείμενο που θα 

φτάνει καθημερινά στην πλατφόρμα, θα ταξινομείται σε μία από της ήδη 

υπάρχουσες κοινότητες και επομένως θα υπάρχει ήδη κατασκευασμένος ο γράφος 

επιρροής για να περιγράψει την διάχυση του νέου αυτού αντικειμένου. Αυτός ο 

γράφος επιρροής θα είναι ο 𝐼𝐺(𝑐), όπου 𝑐 είναι η κοινότητα στην οποία επρόκειτο να 

ταξινομηθεί το καινούργιο αντικείμενο.  

Βέβαια ανά τακτά χρονικά διαστήματα θα χρειαστεί γίνεται μία 

ανακατασκευή των γράφων επιρροής των κοινοτήτων, έτσι ώστε να προσαρμόζονται 

καλύτερα στα νέα δεδομένα. Παρόλα αυτά, το χρονικό κόστος αυτής της 

ανακατασκευής ανά διαστήματα, αναμένεται να είναι τάξεις μεγέθους μικρότερο 

από το κόστος δημιουργίας νέων γράφων επιρροής για κάθε ένα καινούργιο 

αντικείμενο.  

 

4.5  Τήρηση χωρητικότητας των χρηστών σε πολλαπλές 

έμμεσες συστάσεις ίδιου περιεχομένου - Ο αλγόριθμος 

GRIS  

 

Όταν το ίδιο αντικείμενο προτείνεται επανειλημμένως σε έναν χρήστη, είναι 

πιθανό το γεγονός αυτό να προκαλέσει την δυσαρέσκειά του και να θεωρήσει πως η 

υπηρεσία που του παρέχεται μέσω της συμμετοχής του στην πλατφόρμα, δεν έχει 

τίποτα το ενδιαφέρον να του προσφέρει. Σε μία τέτοια περίπτωση, η πλατφόρμα 

κοινωνικής δικτύωσης αποτυγχάνει σε έναν βαθμό να του κεντρίσει εκ νέου το 

ενδιαφέρον και είναι πιθανό ο χρήστης είτε να γίνει ανενεργός, είτε και να 

αποχωρήσει από το δίκτυο. 

Στην ενότητα αυτή, επιχειρούμε να εξάγουμε μία όσο το δυνατόν βέλτιστη 

λύση στο πρόβλημα εύρεσης ενός συνόλου χρηστών το οποίο θα μεγιστοποιεί το 

συνολικό σκορ σχετικότητας που δύνανται να προσφέρουν οι συστάσεις ενός 

αντικειμένου 𝑖. Συγχρόνως η λύση θα πρέπει να σέβεται τους περιορισμούς 

χωρητικότητας των χρηστών. Το πρόβλημα είναι ισοδύναμο με την εύρεση του 

Ανεξάρτητου συνόλου χρηστών του γράφου επιρροής 𝐼𝐺(𝑖) (ή αντίστοιχα 𝐼𝐺(𝑐|𝑖∈𝑐)) το 

οποίο θα συμβάλει κατά το μέγιστο δυνατό στο συνολικό σκορ σχετικότητας, 

τηρουμένων πάντα των περιορισμών χωρητικότητας των χρηστών. 
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Συγκεκριμένα, οι συστάσεις ενός αντικειμένου 𝑖 σε έναν χρήστη 𝑢 ορίζονται ως: 

           𝑥𝑢,𝑢
(𝑖)

= {
1, 𝜀ά𝜈 𝜏𝜊 𝑖 𝜋𝜌𝜊𝜏𝜀ί𝜈𝜀𝜏𝛼𝜄 ά𝜇𝜀𝜎𝛼 𝜎𝜏𝜊𝜈 𝑢

0, 𝜀ά𝜈 𝜏𝜊 𝑖 𝛿𝜀𝜈 𝜋𝜌𝜊𝜏𝜀ί𝜈𝜀𝜏𝛼𝜄 ά𝜇𝜀𝜎𝛼 𝜎𝜏𝜊𝜈 𝑢
                    (1) 

και για κάθε  (𝑣, 𝑢) ∈ 𝐸𝐹
(𝑖)

 : 

  𝑥𝑣,𝑢
(𝑖)

= {
1, 𝜀ά𝜈 𝜏𝜊 𝑖 𝜋𝜌𝜊𝜏𝜀ί𝜈𝜀𝜏𝛼𝜄 έ𝜇𝜇𝜀𝜎𝛼 𝜎𝜏𝜊𝜈 𝑢 𝛼𝜋ό 𝜏𝜊𝜈 𝑣

0, 𝜀ά𝜈 𝜏𝜊 𝑖 𝛿𝜀𝜈 𝜋𝜌𝜊𝜏𝜀ί𝜈𝜀𝜏𝛼𝜄 έ𝜇𝜇𝜀𝜎𝛼 𝜎𝜏𝜊𝜈 𝑢 𝛼𝜋ό 𝜏𝜊𝜈 𝑣
       (2) 

Ορίζουμε τον πίνακα 𝑿(𝒊) = [𝑥𝑢,𝑣
(𝑖) ∶  𝑢, 𝑣 ∈ 𝑈] διαστάσεων |𝑈|𝑥|𝑈| ο οποίος 

μοντελοποιεί την ανάθεση του αντικειμένου 𝑖 στους χρήστες. Βάσει αυτού, και 

δοθέντος του γράφου επιρροής 𝐼𝐺(𝑖) = (𝑈, 𝐸𝐹
(𝑖))  (ή αντίστοιχα 𝐼𝐺(𝑐|𝑖∈𝑐)), του πίνακα 

σχετικότητας αντικειμένων-χρηστών 𝑊𝐼𝑈 και του πίνακα 𝑪 χωρητικότητας των 

χρηστών σε διπλότυπα αντικείμενα, το πρόβλημα εύρεσης του συνόλου χρηστών το 

οποίο μεγιστοποιεί το συνολικό σκορ σχετικότητας που μπορεί να προσφέρουν οι 

συστάσεις του αντικειμένου 𝑖, μοντελοποιείται ως εξής: 

𝜲(𝑖) = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑿(𝒊)

[
 
 
 
 

∑(𝑊𝐼𝑈(𝑖, 𝑢) ∙ 𝑥𝑢,𝑢
(𝑖) + ∑ 𝑊𝐼𝑈(𝑖, 𝑣) ∙ 𝑥𝑢,𝑣

(𝑖)  

 

𝑣∈𝑅𝑆(𝑖)(𝑢)

)

 

𝑢∈𝑈

− ∑𝑊𝐼𝑈(𝑖, 𝑣) ∙ max
 

{ 0  , (∑ 𝑥𝑢,𝑣
(𝑖)   

 

𝑢∈𝑈

) − 1} 

 

𝑣∈𝑈 ]
 
 
 
 

                  (3) 

υπό τους περιορισμούς 

𝑥𝑢,𝑢
(𝑖)

+ 𝑥𝑣,𝑣
(𝑖)

≤ 1     ∀𝑣 ∈ 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢), ∀𝑢 ∈ 𝑈  (4) 

𝑥𝑢,𝑢
(𝑖)

= 𝑥𝑢,𝑣
(𝑖)

       ∀𝑣 ∈ 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢), ∀𝑢 ∈ 𝑈  (5) 

𝑥𝑢,𝑣
(𝑖)

= 0     ∀𝑣 ∉ 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢), ∀𝑢 ∈ 𝑈               (6) 

∑ 𝑥𝑢,𝑣
(𝑖)

≤ 𝐶(𝑖, 𝑣)
 

𝑢∈𝑈,𝑢≠𝑣
   ∀𝑣 ∈ 𝑈               (7) 

Το άθροισμα που αφαιρείται στην (3) διασφαλίζει ότι η σχετικότητα κάθε ενός 

χρήστη 𝑣 με το αντικείμενο 𝑖 επρόκειτο να συνυπολογιστεί το πολύ μία φορά στο 

συνολικό σκορ σχετικότητας, ο περιορισμός (4) διασφαλίζει ότι το αντικείμενο δεν θα 

προταθεί ρητά από το σύστημα σε δύο γειτονικούς χρήστες, ο (5) διασφαλίζει ότι 

όταν το 𝑖 προταθεί ρητά σε έναν 𝑢 τότε υποχρεωτικά θα προταθεί εμμέσως και σε 

κάθε έξω-γείτονά του στον γράφο επιρροής. Συγχρόνως ο (5) εγγυάται ότι για έναν 

χρήστη 𝑢 στον οποίο δεν έχει προταθεί ρητά το 𝑖 , τότε ο 𝑢 δεν μπορεί και να το 

προωθήσει σε κανέναν έξω-γείτονά του στον γράφο επιρροής. Ο (6) εγγυάται ότι ένας 

𝑢, σε κάθε περίπτωση, δεν μπορεί να προωθήσει το 𝑖 σε κάποιον άλλο χρήστη ο 

οποίος δεν είναι έξω-γειτονάς του. Τέλος ο (7) εξασφαλίζει ότι δεν θα παραβιαστεί 

για κανέναν χρήστη η χωρητικότητά του σε διπλότυπα αντικείμενα. 
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Επομένως, το σύστημα κοινωνικών συστάσεων που επρόκειτο να υλοποιηθεί, 

χρειάζεται να λάβει υπόψη του όλους τους παραπάνω περιορισμούς και κυρίως να 

εξασφαλίζει πως ένας χρήστης θα λάβει είτε έμμεσα είτε άμεσα ένα αντικείμενο και 

ότι τα διπλότυπα ενός έμμεσα προτεινόμενου αντικειμένου, δεν θα ξεπερνούν την 

χωρητικότητά του χρήστη.  

Για κάθε αντικείμενο, η ανοχή/χωρητικότητα  του χρήστη σε επανειλημμένες 

θεάσεις του ίδιου αντικειμένου, είναι διαφορετική. Επομένως, για κάθε ένα ζεύγος 

χρήστη-αντικειμένου (𝑢, 𝑖), θεωρείται πως υπάρχει μία προκαθορισμένη τιμή η 

οποία ισούται με το ανώτατο πλήθος φορών που επιτρέπεται να καταφτάσει στον 𝑢 

το 𝑖. Όλη αυτή η πληροφορία, μπορεί να αποθηκευτεί σε έναν πίνακα 𝐶 διαστάσεων 

|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠| 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|, όπου το στοιχείο 𝐶(𝑖, 𝑢) του πινακα αυτού, δηλώνει την 

χωρητικότητα που έχει ο χρήστης 𝑢 σε διπλότυπες θεάσεις του αντικειμένου 𝑖.  

Ο αλγόριθμος GRIS [2] ο οποίος αποτελεί το πρώτο σκέλος του συστήματος 

συστάσεων, είναι ένας αλγόριθμος ο οποίος λαμβάνει υπόψη του όλους τους 

περιορισμούς του πίνακα 𝐶 και έτσι εξασφαλίζει ότι οι τελικές συστάσεις που θα 

πραγματοποιηθούν, δεν θα προκαλέσουν την πληροφοριακή υπερφόρτωση κανενός 

χρήστη όσον αφορά την χωρητικότητά του σε διπλότυπα αντικείμενα.  

Ωστόσο όπως αναφέρθηκε και σε προηγούμενες ενότητες, ένα αντικείμενο 

μπορεί να προταθεί σε έναν χρήστη, είτε ρητά από το σύστημα με απευθείας 

σύσταση του αντικειμένου στον εν λόγω χρήστη, είτε εμμέσως δια της διάχυσης που 

θα ακολουθήσει όταν το αντικείμενο αυτό προταθεί από το σύστημα σε έναν 

“κοντινό” γειτονικό χρήστη. Ο αλγόριθμος GRIS αναλογίζεται την διάχυση των 

αντικειμένων μέσα στο δίκτυο και έτσι εξασφαλίζει ότι καμία χωρητικότητα κανενός 

χρήστη σε διπλότυπα αντικείμενα δεν θα ξεπεραστεί, καθώς λαμβάνει υπόψη του 

τόσο τις άμεσες όσο και τις έμμεσες συστάσεις που γίνονται στους χρήστες.  

Ο GRIS εφαρμόζεται μία φορά για κάθε αντικείμενο ξεχωριστά. Για κάθε ένα 

αντικείμενο 𝑖, ο αλγόριθμος μπαίνει σε έναν επαναληπτικό βρόγχο και σε κάθε 

επανάληψη επιλέγεται ένας χρήστης στον οποίο θα γίνει ρητή σύσταση του 𝑖. Ο 

αλγόριθμος τερματίζει όταν έχει πλέον σχηματιστεί για το αντικείμενο 𝑖, ένα 

Ανεξάρτητο Σύνολο χρηστών 𝐼𝑆(𝑖) (Independent Set). Το σύνολο αυτό θα αποτελείται 

από ένα πλήθος χρηστών του γράφου επιρροής που αντιστοιχεί στο αντικείμενο 𝑖, 

στους οποίους επιτρέπεται να πραγματοποιηθούν ρητές συστάσεις του εν λόγω 

αντικειμένου χωρίς να παραβιάζεται η χωρητικότητα κανενός χρήστη του δικτύου. 

Στόχος του αλγορίθμου είναι το ανεξάρτητο σύνολο χρηστών που θα δημιουργηθεί, 

να είναι τέτοιο ώστε οι συστάσεις του αντικειμένου 𝑖 να επιτύχουν το μέγιστο δυνατό 

συνολικό σκορ σχετικότητας μεταξύ χρηστών και του 𝑖.  

Σε κάθε επανάληψη, η συνεισφορά στο συνολικό σκορ 𝑊(𝑖)[𝑢] του κάθε 

υποψήφιου (προς ένταξη στο ανεξάρητο σύνολο) κόμβου  𝑢  επαναπροσδιορίζεται, 

έτσι ώστε να μην λαμβάνεται υπόψιν στο υπόλοιπο της διαδικασίας η συνεισφορά 

στο σκορ των κόμβων/χρηστών στους οποίους έχει γίνει ήδη προηγουμένως ορατό 

το αντικείμενο και οι οποίοι καταγράφονται στο σύνολο 𝑆. Οι υποψήφιοι προς ένταξη 
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κόμβοι 𝑢 (οι οποίοι στην αρχή της πρώτης επανάληψης είναι όλοι οι κόμβοι του 

γράφου επιρροής) ταξινομούνται σε κάθε επανάληψη βάση του κριτηρίου που 

χρησιμοποιήθηκε και στα [2,3]:  

𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐(𝑖)[𝑢] =   
𝑊(𝑖)[𝑢]

𝑑𝑜𝑢𝑡[𝑢] + 1
 =   

∑ 𝑊𝐼𝑈
(𝑖)

(𝑣)𝑣∈𝑁𝑜𝑢𝑡[𝑢]\𝑆

𝑑𝑜𝑢𝑡[𝑢] + 1
 

όπου 𝑑𝑜𝑢𝑡[𝑢] είναι ο έξω-βαθμός του χρήστη στον γράφο επιρροής που αντιστοιχεί 

στο αντικείμενο 𝑖, και 𝑁𝑜𝑢𝑡[𝑢] είναι το σύνολο των έξω-γειτόνων του 𝑢 στον γράφο 

επιρροής συμπεριλαμβανομένου του ίδιου του 𝑢. 

 Με την ταξινόμηση των χρηστών ως προς αυτό το κριτήριο, μπορούμε να 

διακρίνουμε εκείνους που συμβάλουν κατά το μέγιστο δυνατό στο συνολικό σκορ 

σχετικότητας, και συγχρόνως έχουν επίδραση μόνο σε ένα σχετικά μικρό πλήθος 

άλλων χρηστών. Οι χρήστες με τα παραπάνω δύο χαρακτηριστικά της 

προαναφερθείσας μετρικής προτιμώνται για να ενταχθούν στο ανεξάρτητο σύνολο 

για δύο λόγους. Αφενός διότι οδηγούν τελικά σε ένα υψηλό συνολικό σκορ 

σχετικότητας, και αφετέρου επειδή η ένταξή τους στο ανεξάρτητο σύνολο του 

συγκεκριμένου αντικειμένου σε συνδυασμό με το ότι έχουν επίδραση σε σχετικά 

λίγους μόνο άλλους χρήστες, δίνει τη δυνατότητα σε ακόμα πιο πολλούς χρήστες να 

συμπεριληφθούν στο ανεξάρτητο σύνολο χρηστών.  

Για κάθε έναν κόμβο στην ταξινομημένη κατά φθίνουσα σειρά λίστα των 

υποψηφίων χρηστών, εξετάζουμε εάν επιτρέπεται να τον εντάξουμε στο ανεξάρτητο 

σύνολο. Επιτρέπεται να τον εντάξουμε εάν δεν είναι ούτε έσω-γείτονας ούτε έξω-

γείτονας στον γράφο επιρροής κανενός κόμβου που έχει ήδη ενταχθεί στο 

ανεξάρτητο σύνολο, και επιπροσθέτως εάν με την συμμετοχή του δεν παραβιάζεται 

για κανέναν από τους έξω-γείτονές του η χωρητικότητά τους σε διπλότυπες θεάσεις 

του αντικειμένου. Σε περίπτωση που παραβιάζεται κάποια από αυτές τις 

προϋποθέσεις, απλώς αφαιρούμε τον εν λόγω χρήστη από την λίστα των υποψήφιων 

κόμβων και εξετάζουμε τον αμέσως επόμενο στην ταξινομημένη αυτή λίστα. Αλλιώς, 

σε περίπτωση που ικανοποιούνται όλες αυτές οι προϋποθέσεις, εισάγουμε τον 

κόμβο στο ανεξάρτητο σύνολο και ύστερα αφαιρούμε από την λίστα των υποψηφίων 

τόσο τον ίδιον όσο και τους έσω και έξω γείτονές του στον γράφο επιρροής. Τέλος 

στην περίπτωση που τον εντάξουμε στο ανεξάρτητο σύνολο, αυξάνουμε κατά μία 

μονάδα τις θεάσεις του αντικειμένου που έχουν μέχρι τώρα πραγματοποιηθεί τόσο 

για τον χρήστη τον οποίο μόλις εισήγαμε, όσο και για όλους τους ακολούθους του 

στον γράφο επιρροής. Πιο λεπτομερής περιγραφή του GRIS, παρουσιάζεται από τον 

ψευδοκώδικα που ακολουθεί: 
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1. Input :  𝐼𝐺 : Influence Graph corresponds to item 𝑖 ,    

                𝐶(𝑖) :  𝑖𝑡ℎ row of matrix 𝐶 , 

                𝑊𝐼𝑈
(𝑖)

 :  𝑖𝑡ℎ row of matrix 𝑊𝐼𝑈  

2. Initialization : Independent Set : 𝐼𝑆(𝑖) = ∅  ,   

                              Set of nodes recommended item 𝑖 : 𝑆 = ∅  

                              Total score gained by recommendations to 𝐼𝑆(𝑖): 𝑊(𝐼𝑆(𝑖)) = 0 

                              Candidate nodes : 𝑈′  All nodes of  𝐼𝐺 

                              Track capacity of duplicates : 𝑐′ = 𝟎 1 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| 
3. While  𝑈′ ≠ ∅  do : 

3.1. For each  𝑢 ∈ 𝑈′  do: 

3.1.1.   Compute    𝑾(𝒊)[𝒖] = ∑ 𝑾𝑰𝑼
(𝒊)

(𝒗)𝒗∈𝑵𝒐𝒖𝒕[𝒖]\𝑺     ,  where  𝑵𝒐𝒖𝒕[𝒖]\𝑺  

are the out-neighbors of  𝒖 in 𝑰𝑮  including  𝒖 , and excluding set 𝑺. 

3.2. End For 

3.3. Sort nodes  𝒖 ∈ 𝑼′ in decreasing order of  𝑾(𝒊)[𝒖] / (𝟏 + |𝑵𝒐𝒖𝒕(𝒖)\𝑺 |) 

where 𝑵𝒐𝒖𝒕(𝒖)  are the out-neighbors of  𝒖  in  𝑰𝑮. 

3.4. Examine the first in order node  𝒖 : 

3.5. IF  𝑐′(𝑣) <  𝐶(𝑖)(𝑣)  for each  𝑣 ∈ 𝑁𝑜𝑢𝑡[𝑢]  then :  

3.5.1.   𝐼𝑆(𝑖) = 𝐼𝑆(𝑖) ∪ {𝑢} 

3.5.2.  𝑊(𝐼𝑆(𝑖)) = 𝑊(𝐼𝑆(𝑖)) + 𝑊(𝑖)[𝑢] 

3.5.3.  𝑐′(𝑣) = 𝑐′(𝑣) + 1   ∀𝑣 ∈ 𝑁𝑜𝑢𝑡[𝑢] 

3.5.4.  𝑈′ = 𝑈′  \  ( {𝑢} ∪ {𝑣|𝑣 𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 𝑜𝑓 𝑢 𝑖𝑛 𝐼𝐺} ) 

3.6. Else :  

3.6.1.   𝑈′ = 𝑈′  \   𝑁𝑖𝑛[𝑣]   for every  𝑣 ∈ 𝑁𝑜𝑢𝑡[𝑢]  with  𝑐′(𝑣) = 𝐶(𝑖)(𝑣) 

3.7. End IF 

4. End While 

5. Output :  𝐼𝑆(𝑖)  and   𝑊(𝐼𝑆(𝑖)) 

 

Ψευδοκώδικας 4.6 : Ο αλγόριθμος GRIS [2] για τον υπολογισμό ενός Ανεξάρτητου 
Συνόλου χρηστών στον γράφο επιρροής που αντιστοιχεί σε ένα αντικείμενο  𝑖,  
δεδομένου του περιορισμού της χωρητικότητας των χρηστών σε διπλότυπες θεάσεις 
του αντικειμένου 𝑖 . 

 

Χρειάζεται να διευκρινιστεί πως όταν πρόκειται να κατασκευαστούν 

ισάριθμοι γράφοι επιρροής με τα αντικείμενα, τότε όταν ο GRIS εκτελεστεί για το 

αντικείμενο  𝑖   , σαν είσοδος στον αλγόριθμο εισάγεται ο γράφος επιρροής  𝐼𝐺(𝑖). 

Ενώ όταν πρόκειται να κατασκευαστούν ισάριθμοι γράφοι επιρροής με τις 

κοινότητες, σαν είσοδος στον αλγόριθμο δίνεται ο γράφος επιρροής  𝐼𝐺(𝑐)  όπου 

 𝑐  είναι η κοινότητα στην οποία έχει ταξινομηθεί το αντικείμενο  𝑖. Στην δεύτερη 

περίπτωση, δύο αντικείμενα που ανήκουν στην ίδια κοινότητα, ναι μεν και τα δύο 

εκπροσωπούνται από τον ίδιο γράφο επιρροής 𝐼𝐺(𝑐), όμως για το καθένα 

δημιουργείται ένα διαφορετικό Ανεξάρτητο Σύνολο χρηστών του 𝐼𝐺(𝑐). Ανεξαρτήτως 

της στρατηγικής που θα ακολουθηθεί, ο GRIS θα τρέξει τόσες φορές όσες και το 

πλήθος των αντικειμένων και συνεπώς θα κατασκευάσει ένα Ανεξάρτητο Σύνολο 

χρηστών 𝐼𝑆(𝑖)  για κάθε ένα αντικείμενο ξεχωριστά. Επομένως  τα ανεξάρτητα σύνολα 
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χρηστών που παράγονται είναι πάντοτε ισάριθμα με τα αντικείμενα, και όχι ισάριθμα 

με τους γράφους επιρροής. 

 

4.6  Τήρηση χωρητικότητας των χρηστών σε συστάσεις 

διαφορετικού περιεχομένου 

 

Έχοντας λύσει για κάθε αντικείμενο 𝑖 ∈ 𝐼 το πρόβλημα της Ενότητας 4.5 

σχετικά με την τήρηση της χωρητικότητας των χρηστών σε πολλαπλές έμμεσες 

συστάσεις του ίδιου αντικειμένου, προκύπτει η οικογένεια πινάκων {𝑿(𝒊) | 𝑖 ∈ 𝐼}, 

μέσω της οποίας καταλήγουμε στην οικογένεια πινάκων {𝒀(𝒊) | 𝑖 ∈ 𝐼} όπου 𝒀(𝒊) =

(𝑦𝑖,𝑢
(𝑖)

) είναι ένας πίνακας διαστάσεων |𝐼|𝑥|𝑈| με τις συστάσεις του αντικειμένου 𝑖 

(είτε έμμεσες είτε άμεσες) προς τους χρήστες. Τα στοιχεία του 𝒀(𝒊) εκτός από κάποιες 

μονάδες στην 𝑖 − 𝜊𝜎𝜏ή γραμμή, όλα τα άλλα είναι μηδενικά. Πιο συγκεκριμένα, τα 

στοιχεία ενός 𝒀(𝒊) ορίζονται ως εξής: 

𝑦𝑖,𝑢
(𝑖)

= {
1, 𝜀ά𝜈 ∃𝑣 ∈ 𝑈 ∶  𝑥𝑣,𝑢

(𝑖) = 1

0, 𝜀ά𝜈 𝑥𝑣,𝑢
(𝑖) = 0  ∀𝑣 ∈ 𝑈

                        (8) 

και 

                          𝑦𝑗,𝑢
(𝑖)

= 0   ∀ 𝑗 ≠ 𝑖 ∈ 𝐼                                 (9) 

Δοθείσης  της οικογένειας {𝒀(𝒊) | 𝑖 ∈ 𝐼}, του διανύσματος 𝒄 των χωρητικοτήτων των 

χρηστών σε διακριτά αντικείμενα και των γραμμών 𝑊𝐼𝑈
(𝑖)

 του πίνακα 𝑊𝐼𝑈, το 

πρόβλημα εύρεσης ενός υποσυνόλου αντικειμένων 𝑇 ⊆ 𝐼 το οποίο θα κατασκευάζει 

έναν πίνακα 𝐘 = ∑ 𝒀(𝒊) 

𝑖∈𝑇
 που θα μεγιστοποιεί το συνολικό σκορ σχετικότητας που 

επιτυγχάνεται μέσω των συστάσεων και συγχρόνως δεν θα παραβιάζεται η 

χωρητικότητα των χρηστών σε θεάσεις διακριτών ανά δύο αντικειμένων, μπορεί να 

μοντελοποιηθεί ως εξής: 

                   𝒀 = 𝑎𝑟𝑔 max
𝒀

∑ 𝒀(𝒊) ∙ [𝑊𝐼𝑈
(𝑖)]

𝑇

𝑖∈𝐼                       (10) 

υπό τον περιορισμό 

                       ∑ 𝑦𝑖,𝑢
(𝑖)

≤ 𝒄(𝑢)
 

𝑖∈𝐼
   ∀𝑢 ∈ 𝑈                           (11) 

Επομένως, έχοντας ολοκληρώσει την 1η φάση λειτουργίας του συστήματος 

συστάσεων, έχοντας δηλαδή τρέξει τον GRIS για όλα τα αντικείμενα προς σύσταση, 

έχει δημιουργηθεί για το καθένα ένα ανεξάρτητο σύνολο κόμβων 𝐼𝑆(𝑖) στους οποίους 

επιτρέπεται να προταθεί άμεσα από το σύστημα το αντικείμενο  𝑖, χωρίς να 

παραβιάζεται η χωρητικότητα κανενός χρήστη σε διπλότυπες εμφανίσεις του εν λόγω 
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αντικειμένου, και συγχρόνως μεγιστοποιώντας κατά τα κριτήρια του GRIS το 

συνολικό σκορ σχετικότητας 𝑊(𝐼𝑆(𝑖)) που δύναται να προσφέρει η σύσταση του 

συγκεκριμένου αντικειμένου.  

Η οικογένεια συνόλων  {𝐼𝑆(𝑖)} 𝑖∈𝛪  μαζί με τα αντίστοιχα  𝑊(𝐼𝑆(𝑖))  όπου 

αποτελούν την έξοδο της 1ης φάσης του συστήματος συστάσεων, τροφοδοτούνται 

σαν είσοδος στην 2η  και τελευταία φάση της λειτουργίας του συστήματος. Σε αυτό 

το τελικό στάδιο, τα στοιχεία των συνόλων της οικογένειας  {𝐼𝑆(𝑖)} 𝑖∈𝛪  επιλέγονται με 

σκοπό την μεγιστοποίηση του συνολικού σκορ σχετικότητας, και συγχρόνως την 

τήρηση της χωρητικότητας των χρηστών σε διαφορετικά αντικείμενα.  

Αυτή η 2η φάση του συστήματος συστάσεων μπορεί να υλοποιηθεί μέσω ενός 

εκ των δύο ευριστικών αλγορίθμων RecIt και RecUs που παρουσιάστηκαν στο [2], η 

αναλυτική περιγραφή των οποίων παρατίθεται ακολούθως. Ακόμη, παρουσιάζεται 

μία τροποποιημένη εκδοχή του RecUs, ο αλγόριθμος OptRecUs, ο οποίος αποτελεί, 

μία προσπάθεια για βελτιστοποίηση του RecUs ως προς το συνολικό σκορ 

σχετικότητας που μπορεί να επιτύχει. 

 

4.6.1  Ο αλγόριθμος RecIt 

 

Ο περιορισμός της χωρητικότητας των χρηστών ως προς το μέγιστο πλήθος 

διακριτών αντικειμένων όπου επιτρέπεται να προταθεί έμμεσα ή άμεσα σε αυτούς, 

επιφέρει την ανάγκη για επιλογή ορισμένων μόνο χρηστών των συνόλων {𝐼𝑆(𝑖)} 𝑖∈𝛪 

στους οποίους θα γίνει τελικά κάποια ρητή σύσταση από το σύστημα. Ένας τρόπος 

για να γίνει αυτή η επιλογή των προαναφερθέντων χρηστών, είναι με χρήση του 

αλγορίθμου RecIt.  

Κατά τον RecIt, κεντρικό γνώμονα για την επιλογή των χρηστών στους οποίους 

θα προταθούν τα αντικείμενα, αποτελεί το ύψος της μέγιστης συνολικής 

συνεισφοράς  𝑊(𝐼𝑆(𝑖))  όπου δύναται να επιφέρει ένα αντικείμενο  𝑖  στο τελικό 

συνολικό σκορ σχετικότητας (η μεγιστοποίηση του οποίου αποτελεί και το 

βασικότερο στόχο του συστήματος). Όσο μεγαλύτερο είναι το  𝑊(𝐼𝑆(𝑖))  για ένα 

αντικείμενο, τόση μεγαλύτερη προτεραιότητα δίνεται στο αντικείμενο αυτό ώστε να 

προταθεί στους χρήστες του  𝐼𝑆(𝑖). Επομένως αρχικά τα σύνολα της οικογένειας  

{𝐼𝑆(𝑖)} 𝑖∈𝛪  ταξινομούνται κατά φθίνουσα σειρά ως προς την τιμή του εκάστοτε 

𝑊(𝐼𝑆(𝑖)),  το οποίο εκφράζει το μέγιστο σκορ σχετικότητας που ενδέχεται να 

επιφέρει ένα αντικείμενο  𝑖  στην περίπτωση όπου επιτραπεί η σύσταση του σε όλους 

τους χρήστες του  𝐼𝑆(𝑖). Αφότου ταξινομηθούν, ξεκινάει ένας επαναληπτικός βρόγχος 

και τα σύνολα  𝐼𝑆(𝑖) εξετάζονται με τη σειρά. 

Κάθε μία επανάληψη του επαναληπτικού βρόγχου αφορά και ένα  𝐼𝑆(𝑖). Για 

κάθε έναν χρήστη  𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖) ορίζεται και το Σύνολο κάλυψης (Cover set)  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] =
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{𝑣  |  𝑣 ∈ 𝑅𝑆(𝑖)(𝑢) ∪ {𝑢} }, δηλαδή ένα σύνολο χρηστών το οποίο απαρτίζεται τόσο 

από τον ίδιο τον χρήστη  𝑢  όσο και από όλους τους χρήστες στους οποίους θα 

προταθεί έμμεσα λόγω διάχυσης το αντικείμενο  𝑖  όταν αυτό προταθεί άμεσα από 

το σύστημα  στον χρήστη  𝑢. Επομένως, για κάθε ένα χρήστη  𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖), μαζί με το 

σύνολο κάλυψης  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]  οριζεται και το αντίστοιχο αθροιστικό σκορ σχετικότητας 

𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) = ∑ 𝑤𝐼𝑈(𝑖, 𝑣)𝑣∈𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]  , το οποίο ισούται με το άθροισμα των σκορ 

σχετικότητας ως προς το εν λόγω αντικείμενο, όλων των χρηστών του συνόλου 

κάλυψης του  𝑢. Πρόκειται δηλαδή για το συνολικό σκορ σχετικότητας που θα 

επιτευχθεί εξαιτίας της διάχυσης, όταν το αντικείμενο  𝑖  προταθεί από το σύστημα 

στον χρήστη 𝑢. Έτσι σε κάθε μία επανάληψη που αφορά ένα 𝐼𝑆(𝑖), οι χρήστες  𝑢  του 

𝐼𝑆(𝑖) ταξινομούνται κατά φθίνουσα σειρά ως προς το κέρδος 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) που 

έχουν να προσφέρουν και εξετάζονται με τη σειρά. 

Σε έναν χρήστη  𝑢  του  𝐼𝑆(𝑖),  θα επιτραπεί να του γίνει ρητή σύσταση του 

αντικειμένου  𝑖   αν και μόνο αν για κάθε χρήστη του 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]  η χωρητικότητα του 

σε θεάσεις διακριτών αντικειμένων του επιτρέπει να δει/επεξεργαστεί ακόμα ένα 

καινούργιο αντικείμενο - το αντικείμενο 𝑖, σε περίπτωση βέβαια που δεν του έχει 

γίνει ορατό μέχρι πρότινος. Εάν ισχύει αυτή η συνθήκη, τότε πραγματοποιείται η 

ρητή σύσταση του αντικειμένου  𝑖  στον χρήστη  𝑢  , και συγχρόνως αυξάνονται κατά 

μία μονάδα οι έως τώρα θεάσεις διακριτών αντικειμένων όλων των χρηστών του 

𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] οι οποίοι δεν έχουν δει έως τώρα το εν λόγω αντικείμενο. Σε αντίθετη 

περίπτωση, με σκοπό την αποφυγή πραγματοποίησης περιττών επαναλήψεων και 

συνεπώς τον πρόωρο τερματισμό του αλγορίθμου, απλώς αφαιρούνται από το 

σύνολο των διαθέσιμων χρηστών (δηλ. από το σύνολο των χρηστών για τους οποίους 

υπάρχουν ακόμα περιθώρια για συστάσεις χωρίς να παραβιάζονται τα όρια της 

χωρητικότητάς τους) όλοι εκείνοι οι χρήστες του 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] για τους οποίους έχει 

συμπληρωθεί επακριβώς η χωρητικότητά τους σε θεάσεις διακριτών αντικειμένων. 

 

1. Input :  {𝐼𝐺(𝑖)}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠  or   {𝐼𝐺(𝑐)}𝑐∈𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠  :  Family of Influence Graphs      

                𝒄 : Vector with length |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| of user’s capacity for distinct items 

                {𝐼𝑆(𝑖)}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 : Family of Independent Sets of all items 

                {𝑊(𝐼𝑆(𝑖))}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 : Family of Relevance scores of Independent Sets 

                {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of all Cover Sets 

                {𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ) | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of Relevance scores  

                                                                                              of all Cover Sets 

2. Initialization : Explicit recom/tions’ matrix : 𝑀𝑒𝑥𝑝 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|     

                              Recommendations’ matrix :  𝑀 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|                            

                              Set of available nodes : 𝑈′ = 𝐴𝑙𝑙 𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠  𝑢  

                              Set of remaining items : 𝐼′ = 𝐴𝑙𝑙 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠  𝑖 

                              Track capacity of distincts :  𝑐′ = 𝟎 1 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|  
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3. Sort {𝐼𝑆(𝑖)}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 in decreasing order of their 𝑊(𝐼𝑆(𝑖)) 

4. While  𝑈′ ≠ ∅   and  𝐼′ ≠ ∅   do : 

4.1. Examine Independent Sets in the order sorted above 

4.2. Sort the users 𝑢 of current 𝐼𝑆(𝑖), in increasing order of their 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) 

4.3. D = ∅  : Set of users who already received current item  𝑖 

4.4. For each  𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)  do: 

4.4.1. IF 𝑐′(𝑣) <  𝒄(𝑣)  for each  𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷  then 

4.4.1.1. 𝑀𝑒𝑥𝑝[𝑖, 𝑢] = 1 

4.4.1.2. 𝑀[𝑖, 𝑣] = 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷 

4.4.1.3. 𝑐′(𝑣) = 𝑐′(𝑣) + 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷   

4.4.1.4. 𝐷 = 𝐷 ∪ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]  

4.4.2. ELSE  

4.4.2.1. 𝑈′ = 𝑈′  \ {𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ∶ 𝑐′[𝑣] = 𝒄[𝑣]}  

4.4.3. End IF  

4.5. Enf For 

4.6. 𝐼′ =  𝐼′ \ {𝑖} 

5. End While 

6. Output :  Matrices  𝑀𝑒𝑥𝑝 and  𝑀 

 

Ψευδοκώδικας 4.7 : Ο αλγόριθμος RecIt [2] για την παραγωγή συστάσεων 
αντικειμένων στους χρήστες του δικτύου,  λαμβάνοντας υπόψιν τον περιορισμό της 
χωρητικότητας των χρηστών σε θεάσεις διακριτών αντικειμένων. 

 

4.6.2  Ο αλγόριθμος RecUs 

 

Ο αλγόριθμος RecIt όπως διατυπώθηκε στην Ενότητα 4.6.2, δημιουργεί 

συστάσεις δίνοντας προτεραιότητα σε αντικείμενα τα οποία επρόκειτο να επιφέρουν 

συνολικά την μεγαλύτερη αύξηση στο τελικό σκορ σχετικότητας σε σχέση με άλλα 

αντικείμενα. Ωστόσο από τη στιγμή που θα εξεταστεί ένα αντικείμενο 𝑖, ο αλγόριθμος 

RecIt επιχειρεί να προτείνει το συγκεκριμένο αντικείμενο σε όλους τους χρήστες του 

𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖),  ακόμα και σε εκείνους που έχουν μικρό  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]. Αυτό πρακτικά 

σημαίνει ότι ένα αντικείμενο  𝑖  θα προτείνεται και σε χρήστες των οποίων η 

συνεισφορά τους στο συνολικό σκορ σχετικότητας θα είναι πολύ μικρή, και συχρόνως 

η χωρητικότητα αυτών των χρηστών σε θεάσεις διακριτών αντικειμένων τείνει να 

φτάσει στα όριά της, την ώρα όπου θα μπορούσε να επιτευχθεί μεγαλύτερο κέρδος 

από αυτούς τους χρήστες εάν τους προτείνονταν κάποια άλλα αντικείμενα, πιο 

σχετικά με τα ενδιαφέροντά τους.  

Ο αλγόριθμος RecUs [2] κατασκευάστηκε με τέτοιο τρόπο, ώστε να διορθώσει 

το προαναφερθέν μειονέκτημα από το οποίο χαρακτηρίζεται ο RecIt, και συγχρόνως 

να αυξήσει την ποικιλία των αντικειμένων που θα κάνουν την εμφάνισή τους στο 

δίκτυο μέσω των συστάσεων. 
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Στην αρχή του αλγορίθμου, ταξινομούνται όλα τα σύνολα κάλυψης 

{𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)}  κάθε χρήστη καθενός  𝐼𝑆(𝑖), σε φθινουσα σειρά 

ως προς τα αντίστοιχα αθροιστικά σκορ σχετικότητας 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) =

∑ 𝑤𝐼𝑈(𝑖, 𝑣)𝑣∈𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] . Οπότε στη συνέχεια ένας επαναληπτικός βρόγχος ελέγχει ως 

προς αυτή τη ταξινόμηση όλα τα ζεύγη (𝑖, 𝑢) όπου 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠  και  𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖), εάν ο 

περιορισμός της χωρητικότητας των χρηστών σε διακριτά αντικείμενα επιτρέπει να 

πραγματοποιηθεί η ρητή σύσταση του αντικειμένου 𝑖 στον χρήστη 𝑢. Μέσω λοιπόν 

του RecUs, δίνεται προτεραιότητα στην σύσταση αντικειμένων σε χρήστες με υψηλό 

δείκτη σχετικότητας μεταξύ αντικειμένου και χρηστών, γεγονός το οποίο επιτρέπει 

και την σύσταση λιγότερο δημοφιλών αντικειμένων, το περιεχόμενο των οποίων 

σχετίζεται κατά πολύ με τα ενδιαφέροντα λίγων μόνο χρηστών. 

 

1. Input :  {𝐼𝐺(𝑖)}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠  or   {𝐼𝐺(𝑐)}𝑐∈𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠  :  Family of Influence Graphs      

                𝒄 : Vector with length |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| of user’s capacity for distinct items 

                𝐶𝑂𝑉 = {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of all Cover Sets 

                {𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ) | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of Relevance scores  

                                                                                              of all Cover Sets 

2. Initialization : Explicit recom/tions’ matrix : 𝑀𝑒𝑥𝑝 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|     

                              Recommendations’ matrix :  𝑀 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|                            

                              Set of all available pairs 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] : 𝐶𝑂𝑉′ = 𝐶𝑂𝑉 

                              Track capacity of distincts :  𝑐′ = 𝟎 1 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| 

3. Sort elements of set  𝐶𝑂𝑉′  in decreasing order of their 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) score 

4. 𝐷𝑖 = ∅  ∀𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠:  Set of users already received item  𝑖  - One set per user 

5. While  𝐶𝑂𝑉′ ≠ ∅   do : 

5.1. Examine pair (𝑖, 𝑢) corresponds to 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢], in the order sorted above 

5.2. IF 𝑐′(𝑣) <  𝒄(𝑣)  for each  𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖  then 

5.2.1.    𝑀𝑒𝑥𝑝[𝑖, 𝑢] = 1 

5.2.2.    𝑀[𝑖, 𝑣] = 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖   

5.2.3.    𝑐′(𝑣) = 𝑐′(𝑣) + 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖  

5.2.4.    𝐷𝑖  =  𝐷𝑖 ∪ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]  
5.3. End IF  

5.4. 𝐶𝑂𝑉′  =  𝐶𝑂𝑉′ \ {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]} 

6. End While  

7. Output :  Matrices  𝑀𝑒𝑥𝑝 and  𝑀  

 

Ψευδοκώδικας 4.8 : Ο αλγόριθμος RecUs [2] για την παραγωγή συστάσεων 
αντικειμένων στους χρήστες του δικτύου,  λαμβάνοντας υπόψιν τον περιορισμό της 
χωρητικότητας των χρηστών σε θεάσεις διακριτών αντικειμένων.  
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4.6.3  Ο αλγόριθμος OptRecUs 

 

Στην παρούσα υποενότητα παρουσιάζεται ο αλγόριθμος OptRecUs, ο οποίος 

αποτελεί μία τροποποιημένη εκδοχή του αλγορίθμου RecUs, με σκοπό την περαιτέρω 

αύξηση του τελικού συνολικού σκορ σχετικότητας που θα επιτευχθεί από τις 

συστάσεις που θα προκύψουν. 

Κατά την περιγραφή του RecUs στην προηγούμενη υποενότητα, είδαμε πως 

το σύνολο  𝐶𝑂𝑉 = {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)}  ταξινομείται μία φορά μόνο 

στην αρχή βάσει των αντίστοιχων τιμών 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) , και ύστερα όλος ο 

αλγόριθμος λειτουργεί στηριζόμενος σε αυτήν την απαράλαχτη ταξινόμηση. Ωστόσο 

ίσως υπάρχει η ανάγκη για επαναπροσδιορισμό των τιμών 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) η οποία 

συνεπάγεται εκ νέου ταξινόμηση του συνόλου 𝐶𝑂𝑉 στο τέλος κάθε επανάληψης του 

αλγορίθμου, προτού δηλαδή ξεκινήσει η επόμενη επανάληψη στην οποία επρόκειτο 

να εξεταστεί το  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]  με το αμέσως επόμενο μεγαλύτερο σκορ σχετικότητας. 

Όταν σε κάποια επανάληψη του RecUs ένα αντικείμενο  𝑖  προταθεί σε έναν 

χρήστη 𝑢1 ∈ 𝐼𝑆(𝑖), τότε λόγω της διάχυσης μέσα στο δίκτυο το αντικείμενο θα γίνει 

ορατό σε όλους τους χρήστες  𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢1]. Αυτό σημαίνει ότι στο συνολικό σκορ 

σχετικότητας θα προστεθεί το 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢1]) = ∑ 𝑤𝐼𝑈(𝑖, 𝑣)𝑣∈𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢1] . Σχετικά με 

τους εναπομείναντες χρήστες στους οποίους ενδέχεται σε επόμενες επαναλήψεις να 

προταθεί ρητά από το σύστημα το ίδιο αντικείμενο 𝑖, δηλαδή σχετικά με όλους τους  

𝑢𝑥 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)\{𝑢1}, είναι πάρα πολύ πιθανό στο σύνολο κάλυψής τους 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥] να 

ανήκει και κάποιος χρήστης  𝑣𝑥  ο οποίος άνηκε και στο σύνολο  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢1]  και άρα 

το σκορ σχετικότητας 𝑤𝐼𝑈(𝑖, 𝑣𝑥  ) του  𝑣𝑥 με το αντικείμενο  𝑖  έχει ήδη συμπεριληφθεί 

στο συνολικό σκορ σχετικότητας και δεν πρέπει να συμπεριληφθεί ξανά. Επομένως 

για έναν τέτοιο χρήστη 𝑢𝑥 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)\{𝑢1}, το σκορ σχετικότητας με το οποίο θα 

συμβάλει στο τελικό συνολικό σκορ, παύει να είναι 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]) =

∑ 𝑤𝐼𝑈(𝑖, 𝑣)𝑣∈𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]  και πλεόν ισούται με  𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]) =

∑ 𝑤𝐼𝑈(𝑖, 𝑣)
𝑣∈𝐶𝑂𝑉𝑛𝑒𝑤

(𝑖)
[𝑢𝑥]

  όπου 𝐶𝑂𝑉𝑛𝑒𝑤
(𝑖) [𝑢𝑥] = 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]\𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢1]. Τελικά, από τη 

στιγμή που πιθανώς αλλάζει (μικραίνει) η τιμή των 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥])  για τα  𝑢𝑥 ∈

𝐼𝑆(𝑖)\{𝑢1}, είναι πολύ πιθανό να πρέπει να αλλάξει και η θέση των  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]  μέσα 

στην ταξινομημένη σειρά του συνόλου 𝐶𝑂𝑉, καθώς πλέον ίσως να μην είναι και τόσο 

ψηλές οι νέες τιμές 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥])  και άρα να μην αξίζει να γίνουν οι αντίστοιχες 

συστάσεις από το σύστημα. 

Για το χειρισμό μίας κατάστασης σαν αυτή που περιγράφεται στην 

προηγούμενη παράγραφο, χρησιμοποιείται ο αλγόριθμος OptRecUs. Ο OptRecUs 

διατηρεί τον βασικό τρόπο λειτουργίας του RecUs, μόνο που στο τέλος κάθε 

επανάληψης η οποία αφορά το αντικείμενο 𝑖 του 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] και κατά την οποία θα 

επιτραπεί πράγματι λόγω των περιορισμών να πραγματοποιηθεί η σύσταση, 

υπολογίζει εκ νέου τα σκορ 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥])  όλων των εναπομεινάντων  𝑢𝑥 ∈ 𝐼𝑆(𝑖), 
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και λαμβάνοντας υπόψιν αυτές τις αλλαγές, ταξινομεί εκ νέου τα εναπομείναντα 

στοιχεία του συνόλου 𝐶𝑂𝑉, προτού μεταβεί στην επόμενη επανάληψη.  
 

1. Input :  {𝐼𝐺(𝑖)}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠  or   {𝐼𝐺(𝑐)}𝑐∈𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠  :  Family of Influence Graphs      

                𝒄 : Vector with length |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| of user’s capacity for distinct items 

                {𝐼𝑆(𝑖)}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 : Family of Independent Sets of all items 

                𝐶𝑂𝑉 = {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of all Cover Sets 

                {𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ) | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of Relevance scores  

                                                                                              of all Cover Sets 

          𝑊𝐼𝑈 : Matrix of relevance socre for each pair (𝑖, 𝑢) ∈ {𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠}𝑥{𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠} 

 

2. Initialization : Explicit recom/tions’ matrix : 𝑀𝑒𝑥𝑝 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|     

                              Recommendations’ matrix :  𝑀 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|                            

                              Set of all available pairs 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] : 𝐶𝑂𝑉′ = 𝐶𝑂𝑉 

                              Track capacity of distincts :  𝑐′ = 𝟎 1 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| 

3. Sort elements of set  𝐶𝑂𝑉′  in decreasing order of their 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) score 
4. 𝐷𝑖 = ∅  ∀𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠:  Set of users already received item  𝑖  - One set per user 

5. While  𝐶𝑂𝑉′ ≠ ∅   do : 

5.1. Examine  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ∈ 𝐶𝑂𝑉′  with the current order of  𝐶𝑂𝑉′ 

5.2. 𝐶𝑂𝑉′ =  𝐶𝑂𝑉′ \ {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]} : Remove 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] that just was picked 

5.3. 𝐼𝑆(𝑖) = 𝐼𝑆(𝑖) \ {𝑢} : Pair (𝑖, 𝑢) corrresponds to 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] that just was 

picked 

5.4.  IF 𝑐′(𝑣) <  𝒄(𝑣)  for each  𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖  then: 

5.4.1. 𝑀𝑒𝑥𝑝[𝑖, 𝑢] = 1 

5.4.2. 𝑀[𝑖, 𝑣] = 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖   

5.4.3. 𝑐′(𝑣) = 𝑐′(𝑣) + 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖  

5.4.4. 𝐷𝑖  =  𝐷𝑖 ∪ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]  

5.4.5. For  𝑢𝑥 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)  update: 

5.4.5.1.  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]  =  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥] \ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] 

5.4.5.2.  Replace in 𝐶𝑂𝑉′ the old 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥] by its brand new version 

5.4.5.3.  𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]) = ∑ 𝑊𝐼𝑈(𝑖, 𝑣)𝑣∈𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]  

5.4.6. End For  

5.4.7. Sort again the updated/modified set  𝐶𝑂𝑉′,  considering the 

changes happend  ∀𝑢𝑥 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)  on their  𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]). 
5.5. End IF   

6. End While 

7. Output :  Matrices  𝑀𝑒𝑥𝑝 and  𝑀 

 

Ψευδοκώδικας 4.9 : Ο αλγόριθμος OptRecUs ως μία τροποποιημένη εκδοχή του 
RecUs, με σκοπό την περαιτέρω αύξηση του συνολικού σκορ σχετικότητας που θα 
προκύψει από τις συστάσεις που θα παραχθούν.  

 



64 
 

4.7  Περιορισμός στη χωρητικότητα των χρηστών σε 

αντικείμενα ίδιας θεματική κατηγορίας 

 

Στις παραμέτρους που λαμβάνει υπόψη του ένα κοινωνικό σύστημα 

συστάσεων,  εισήχθησαν κατά τη δημοσίευση [2] δύο περιορισμοί που αφορούν τους 

τους χρήστες του δικτύου. Ο πρώτος περιορισμός εκφράζει τη χωρητικότητα τους σε 

διπλότυπα αντικείμενα και αναφέρεται στον μέγιστο αριθμό των φορών όπου ένας 

χρήστης επιτρέπεται να πληροφορηθεί για το ίδιο αντικείμενο, χωρίς να χάσει το 

ενδιαφέρον του για την υπηρεσία που του παρέχει η πλατφόρμα κοινωνικής 

δικτύωσης. Ο χειρισμός αυτού του πρώτου περιορισμού γίνεται μέσω του ευριστικού 

αλγορίθμου GRIS [2] κατά το πρώτο στάδιο λειτουργίας του συστήματος συστάσεων. 

Ο δεύτερος περιορισμός αναφέρεται στη χωρητικότητα των χρηστών σε διακριτά 

αντικείμενα, και ορίζεται ως το μέγιστο πλήθος διαφορετικών αντικειμένων όπου 

επιτρέπεται να προταθούν (είτε άμεσα είτε έμμεσα) σε κάποιον χρήστη. Αυτός ο 

περιορισμός λαμβάνεται υπόψιν κατά το δεύτερο και τελικό στάδιο λειτουργίας του 

συστήματος συστάσεων, είτε από τον αλγόριθμο RecIt [2],  είτε από τον RecUs [2], 

είτε από τον OptRecUs - τη νέα τροποποιημένη εκδοχή του RecUs η οποία 

παρουσιάστηκε στην Ενότητα 4.6.3 . 

Όπως είδαμε και στην Ενότητα 4.2.5, τα αντικείμενα προς σύσταση μπορούν 

να κατηγοριοποιηθούν σε κοινότητες (clusters), κάθε μία από τις οποίες αντιστοιχεί 

και σε μία θεματική κατηγορία. Δεδομένης λοιπόν της ταξινόμησης των αντικειμένων 

σε θεματικές κατηγορίες και δεδομένου του διαφορετικού ενδιαφέροντος που 

δείχνει κάθε χρήστης για κάθε μία από αυτές ξεχωριστά, θεωρείται λογικό κατά την 

παρούσα εργασία να εισαχθεί ακόμα ένας περιορισμός, τον οποίο θα λάβουν υπόψη 

τους οι αλγόριθμοι του συστήματος συστάσεων.  

Πρόκειται για τον νέο περιορισμό της Χωρητικότητας των χρηστών στις 

Κοινότητες αντικειμένων (Cluster Capacity), ο οποίος ορίζεται ως το μέγιστο πλήθος 

διαφορετικών αντικειμένων της ίδιας θεματικής κατηγορίας, που επιτρέπεται να 

γίνουν ορατά σε έναν χρήστη. Για κάθε έναν χρήστη, οι τιμές της νέας χωρητικότητας 

ποικίλουν αναμεταξύ των κοινοτήτων και διαμορφώνονται ανάλογα με την 

σχετικότητα των ενδιαφερόντων του ως προς την κάθε μία. Οποιαδήποτε παραβίαση 

αυτού του περιορισμού, θεωρείται πως θα προκαλέσει την δυσαρέσκεια του χρήστη. 

 

4.7.1  Οφέλη του περιορισμού χωρητικότητας των χρηστών σε 

αντικείμενα ίδιας θεματικής κατηγορίας 

 

Είναι δεδομένο ότι ένας χρήστης έχει κάποια συγκεκριμένα ενδιαφέροντα, τα 

οποία αντιστοιχούν σε ορισμένες θεματικές κατηγορίες. Επομένως είναι λογικό το 



65 
 

σύστημα να κάνει τις κατάλληλες συστάσεις ώστε τα αντικείμενα που θα του 

προταθούν, να προέρχονται από τις κοινότητες αυτών των κατηγοριών. Ωστόσο, 

επειδή σκοπός των ευριστικών αλγορίθμων που παρουσιάστηκαν στην Ενότητα 4.6 

(πέρα από την αποφυγή της πληροφοριακής υπερφόρτωσης των χρηστών σε επίπεδο 

διακριτής πληροφορίας) είναι η μεγιστοποίηση του τελικού συνολικού σκορ 

σχετικότητας που θα επιτευχθεί, υπάρχει ο “κίνδυνος” σε πολλούς χρήστες να 

προταθούν αντικείμενα μόνο από 1 ή 2 κοινότητες, καθώς μόνο τα αντικείμενα 

αυτών των 1-2 κοινοτήτων είναι εκείνα που έχουν πολύ υψηλή σχετικότητα με 

αυτούς τους χρήστες. Ναι μεν οι συγκεκριμένες συστάσεις θα αποφέρουν το 

μεγαλύτερο δυνατό σκορ σχετικότητας που μπορεί να αποσπαστεί από αυτούς τους 

χρήστες, όμως ίσως είναι λίγο οξύμωρο να θεωρήσουμε ότι σε κάποιον χρήστη θα 

καταφθάνουν αντικείμενα μόνο μίας θεματικής κατηγορίας, και συγχρόνως ο ίδιος 

θα παραμένει απόλυτα ικανοποιημένος από το υλικό που του παρέχεται μέσω των 

συστάσεων. Πρόκειται για ένα πρόβλημα, γνωστό στη βιβλιογραφία [4,26] και ως 

πρόβλημα των υπερεξατομικευμένων συστάσεων (overspecialization problem) ή 

αλλιώς και, πρόβλημα ποικιλίας των συστάσεων (diversity problem). 

Έτσι, προκύπτει η ανάγκη για την επίλυση αυτού του προβλήματος μέσω της 

εισαγωγής του νέου περιορισμού των Cluster Capacities ο οποίος όπως είπαμε 

ορίζεται ως το μέγιστο πλήθος διαφορετικών αντικειμένων ίδιας θεματικής 

κατηγορίας, που επιτρέπεται ύστερα από τις συστάσεις να γίνουν ορατά σε έναν 

χρήστη. Από τη στιγμή που μπαίνει στο μοντέλο του συστήματος ένας επιπλέον 

περιορισμός, είναι δεδομένο ότι συγχρόνως περιορίζονται και οι δυνατές επιλογές 

ανάθεσης αντικειμένων σε χρήστες, που έχουν στη διάθεσή τους οι αλγόριθμοι. Και 

κατά συνέπεια το συνολικό σκορ σχετικότητας που θα επιτευθχεί από τις συστάσεις, 

αναμένεται να είναι μικρότερο κατά κάποιο βαθμό. Μην ξεχνάμε βέβαια πως και 

κατά την εισαγωγή των άλλων δύο περιορισμών (σε διπλότητα και διακριτά 

αντικείμενα), ότι και τότε θυσιάστηκε ένα μέρος του συνολικού σκορ που θα 

μπορούσε να επιτευχθεί δίχως τους περιορισμούς αυτούς.  

Ωστόσο τα οφέλη της ενεργοποίησης του καινούργιου περιορισμού είναι 

πολλαπλά: 

Στην παρούσα εργασία θεωρείται λογικό ένας χρήστης όπως έχει 

περιορισμένη χωρητικότητα σε θεάσεις διπλότυπων και θεάσεις διακριτών 

αντικειμένων, να έχει περιορισμένη χωρητικότητα και στις θεάσεις αντικειμένων τα 

οποία προέρχονται από την ίδια θεματική κατηγορία. Επομένως το μοντέλο γίνεται 

πιο ρεαλιστικό, καθότι επιχειρεί να προσομοιώσει και να διαχειριστεί ακόμα μία 

πτυχή της πληροφοριακής υπερφόρτωσης που δέχονται καθημερινά οι χρήστες μίας 

πλατφόρμας κοινωνικής δικτύωσης. 

Επιπροσθέτως, η χρήση του νέου περιορισμού επιλύει το πρόβλημα των 

υπερεξατομικευμένων συστάσεων, βοηθώντας το σύστημα στο να προσφέρει σε 

κάθε χρήστη ποικιλία ως προς το περιεχόμενο των συστάσεων που του γίνονται. Έτσι, 

με την χρήση του προτεινόμενου περιορισμού επιτυγχάνεται ετερογένεια των 

συστάσεων και η υπηρεσία που παρέχεται από την πλατφόρμα σε κάθε χρήστη, 
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παύει να είναι “μονοδιάστατη”, όπου σε μία τέτοια περίπτωση ο χρήστης θα έχανε 

σε βάθος χρόνου το ενδιαφέρον του και θα θεωρούσε πως η περαιτέρω ενασχόλησή 

του με την πλατφόρμα δεν έχει κάτι καινούργιο να του προσφέρει, με αποτέλεσμα 

είτε να σταματήσει να συμμετέχει ενεργά μέσα σε αυτήν ή ακόμα και να αποχωρήσει 

τελείως. Επομένως, ο νέος περιορισμός πρόκειται να συμβάλει στην επίλυση του 

προβλήματος των υπερεξατομικευμένων συστάσεων [4,26].  

Τέλος, ο νέος περιορισμός μπορεί να συμβάλλει στην εξόρυξη χρήσιμων 

πληροφοριών γύρω από τα ενδιαφέροντα των χρηστών, οι οποίες θα αξιοποιηθούν 

στο μέλλον για βελτιστοποίηση της απόδοσης του συστήματος συστάσεων. 

Συγκεκριμένα, δίνεται η δυνατότητα π.χ. προτείνοντας στον οποιοδήποτε χρήστη 

πολύ λίγα αντικείμενα από θεματικές κατηγορίες οι οποίες στη παρούσα φάση είναι 

χαμηλά στις προτιμήσεις του, να συλλεχθούν νέες πληροφορίες από τα 

actions/reactions του χρήστη, να “ανακαλυφθούν” νέες πτυχές των ενδιαφερόντων 

του οι οποίες μέχρι τώρα ήταν άγνωστες στο διαχειριστή της πλατφόρμας, και γενικά 

να γίνει μία εξερεύνηση των εδνιαφερόντων των χρηστών και του πως αυτά φαίνεται 

να μεταβάλλονται με τον χρόνο. Όλα αυτά αποσκοπούν στο να μπορέσει το σύστημα 

συστάσεων να κάνει τις καταλληλότερες συστάσεις σε ένα επόμενο χρονικό 

παράθυρο εφαρμογής των αλγορίθμων. Αυτό βέβαια ξεφεύγει από τα πλαίσια της 

πραρούσας εργασίας, ωστόσο δίνει υλικό για μελλοντικές δουλειές/έρευνες στις 

οποίες θα γίνεται εφαρμογή των αλγορίθμων ενός συστήματος συστάσεων όχι σε ένα 

μόνο χρονικό παράθυρο, αλλά σε αλλεπάλληλες διακριτές χρονικές περιόδους, όπου 

τα δεδομένα θα αλλάζουν και θα υπάρχει η ανάγκη για αναπροσαρμογή των 

συστάσεων που θα χρειάζεται να κάνει το σύστημα, ώστε να επιτυγχάνεται κάθε 

φορά το υψηλότερο δυνατό συνολικό σκορ σχετικότητας.  

 

4.7.2  Ο πίνακας 𝑪𝑳𝑪 με τα CLuster Capacities των χρηστών 

 

Όπως προαναφέρθηκε, κάθε αντικείμενο προς σύσταση ταξινομείται και σε 

μία θεματική κατηγορία, με αποτέλεσμα όλα τα αντικείμενα που έχουν 

κατηγοριοποιηθεί στην ίδια κατηγορία, να διαμορφώνουν και μία κοινότητα (cluster) 

αντικειμένων. Συγχρόνως, κάθε ένας χρήστης από την πλευρά του έχει τις δικές του 

προτιμήσεις. Άλλες θεματικές κατηγορίες τις βρίσκει λιγότερο ενδιαφέρουσες 

(συνεπώς και τα αντικείμενα που κατηγοριοποιήθηκαν σε αυτές), και άλλες 

περισσότερο, καθότι το περιεχόμενο των τελευταίων συνάδει με τα ενδιαφέροντα 

του. Αυτόν ακριβώς τον βαθμό σχετικότητας μεταξύ κοινοτήτων και χρηστών για 

κάθε ζεύγος (𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟, 𝑢𝑠𝑒𝑟) εκφράζει και ο πίνακας 𝑊𝐶𝑈 που παρουσιάστηκε στην 

Ενότητα 4.3.2 . 

Ακόμα, ο ένας από τους ήδη υπάρχοντες περιορισμούς, αναφέρεται στο 

μέγιστο πλήθος διαφορετικών αντικειμένων που επιτρέπεται να προταθούν σε έναν 

χρήστη. Από χρήστη σε χρήστη η τιμή αυτού του περιορισμού διαφέρει, επομένως σε 
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ένα διάνυσμα  𝒄 ∈ ℕ|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| αποθηκεύονται οι τιμές των περιορισμών για όλους τους 

χρήστες.  

Για κάθε έναν χρήστη, οι τιμές της νέας χωρητικότητας ποικίλουν αναμεταξύ 

των κοινοτήτων και διαμορφώνονται ανάλογα με την σχετικότητα των 

ενδιαφερόντων του ως προς την κάθε μία. Επομένως, ο πίνακας 𝐶𝐿𝐶 διαστάσεων 

|𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠| x |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| στον οποίο θα αποθηκευτούν οι νέοι περιορισμοί των χρηστών 

ως προς το πλήθος διαφορετικών αντικειμένων ίδιας κοινότητας που επιτρέπεται να 

τους προταθούν, μπορεί να προκύψει συνδυάζοντας τον πίνακα  𝑊𝐶𝑈 και το 

διάνυσμα 𝒄.  

Για έναν χρήστη 𝑢, το άθροισμα των χωρητικοτήτων του ως προς τον νέο 

περιορισμό για κάθε κοινότητα, δεν μπορεί να ξεπερνάει την χωρητικότητα του ως 

προς το γενικό πλήθος διαφορετικών αντικειμένων, δηλαδή: 

∑ 𝐶𝐿𝐶(𝑐, 𝑢) ≤ 𝒄(𝑢)
 

𝑐∈𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠

      (1) 

Ιδανικά θα θέλαμε αυτά τα δύο να είναι ίσα. Ένας απλός τρόπος για να 

εξασφαλιστεί αυτό, είναι να κατασκευαστεί ο πίνακας 𝐶𝐿𝐶 ως εξής: 

Αρχικά, κάθε στήλη  𝑢  του πίνακα 𝑊𝐶𝑈 κανονικοποιείται ώστε το άθροισμά 

της να ισούται με  1 , με αποτέλεσμα να προκύπτει ο πίνακας 𝑊𝐶𝑈
′  . Ύστερα, κάθε 

στοιχείο της  𝑢-στήλης του κανονικοποιημένου πίνακα 𝑊𝐶𝑈
′  , πολλαπλασιάζεται με 

την χωρητικότητα 𝒄(𝑢). Έτσι προκύπτει μία πρώτη μορφή του πίνακα 𝐶𝐿𝐶, όπου  

𝐶𝐿𝐶[𝑐, 𝑢] =  𝑊𝐶𝑈
′ [𝑐, 𝑢] ∙ 𝒄[𝑢]     ∀ 𝑐 ∈ 𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠 , ∀ 𝑢 ∈ 𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠 

Δηλαδή οι νέες χωρητικότητες της στήλης/χρήστη  𝑢 , έχουν προκύψει ως 

ποσοστά της χωρητικότητας  𝒄(𝑢), τα οποία ποσοστά είναι ανάλογα κατ’ αντιστοιχία 

με τα σκορ σχετικότητας της στήλης 𝑊𝐶𝑈[∗, 𝑢] και τα οποία αθροίζουν στο 100% της 

τιμής του  𝒄(𝑢).  

Βέβαια τα στοιχεία του πίνακα 𝐶𝐿𝐶, επειδή εκφράζουν «πλήθος 

αντικειμένων», αναμένεται να παίρνουν ακέραιες τιμές. Όμως με την παρούσα 

μορφή που έχει ο  𝐶𝐿𝐶, τα στοιχεία του είναι δεκαδικοί αριθμοί. Για τον λόγο αυτό, 

κάθε στοιχείο του 𝐶𝐿𝐶 στρογγυλοποιείται προς τα κάτω, έτσι ώστε και να έχουν 

πλέον όλα ακέραιες τιμές, αλλά και να διατηρούν σε ισχύ τη συνθήκη (1). Με αυτόν 

το τρόπο έχει προκύψει μια δεύτερη μορφή του 𝐶𝐿𝐶. 

Τέλος, ύστερα από την διαδικασία της στρογγυλοποίησης, αναμένεται κάποια 

στοιχεία του πίνακα 𝐶𝐿𝐶 να έχουν την τιμή μηδέν. Σε μία περίπτωση λοιπόν όπου 

𝐶𝐿𝐶[𝑐, 𝑢] = 0 , δεν επιτρέπεται να φτάσει στον χρήστη  𝑢  κανένα αντικείμενο της 

κοινότητας  𝑐 .  Στο ενδεχόμενο όπου προκύπτουν πολλές τέτοιες περιπτώσεις 

μηδενικών, υπάρχει ο κίνδυνος το σύνολο των επιτρεπόμενων συστάσεων να 

ελαττωθεί σημαντικά, με αποτέλεσμα το σύστημα συστάσεων να περιοριστεί σε 

μεγάλο βαθμό ως προς τις επιλογές του. Προς αποφυγή αυτού του προβλήματος, 

αυξάνουμε όλες τις μηδενικές τιμές του πίνακα κατά μία μονάδα. Αυτομάτως, αυτό 
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σημαίνει ότι γινόμαστε και λίγο ελαστικοί με τη συνθήκη (1), καθώς σε μερικές 

περιπτώσεις η συνθήκη αυτή ενδέχεται οριακά να παραβιαστεί. Εκτός από την 

επίλυση αυτού του προβλήματος, η μετατροπή των 𝐶𝐿𝐶[𝑐, 𝑢] = 0  σε  𝐶𝐿𝐶[𝑐, 𝑢] = 1 

έχει ακόμα ένα όφελος. Το όφελος αυτό σχετίζεται με την εξερεύνηση και την 

ανακάλυψη νέων πτυχών των ενδιαφερόντων των χρηστών, για την οποία έγινε 

λόγος στο τέλος της Ενότητας 4.7.1 ως ένα από τα οφέλη της εισαγωγής αυτού του 

νέου περιορισμού στο μοντέλο. Έτσι έχουμε καταλήξει στην τελική μορφή του πίνακα 

𝐶𝐿𝐶, η οποία πρόκειται να ληφθεί υπόψιν από τους αλγορίθμους του συστήματος 

συστάσεων της ακόλουθης ενότητας. 

 

4.7.3  Οι αλγόριθμοι CLCapRecIt, CLCapRecUs, CLCapOptRecUs 

 

Με την εισαγωγή του νέου περιορισμού, χρειάζεται να προστεθεί η σχέση (12) 

στην τυπική διατύπωση του προβλήματος. Αυτή τη φορά, δοθέντος και του πίνακα 

𝐶𝐿𝐶, το πρόβλημα εύρεσης ενός υποσυνόλου αντικειμένων 𝑇 ⊆ 𝐼 το οποίο θα 

κατασκευάζει έναν πίνακα 𝐘 = ∑ 𝒀(𝒊) 

𝑖∈𝑇
 που θα μεγιστοποιεί το συνολικό σκορ 

σχετικότητας που επιτυγχάνεται μέσω των συστάσεων και συγχρόνως δεν θα 

παραβιάζεται η χωρητικότητα των χρηστών τόσο σε θεάσεις διακριτών ανά δύο 

αντικειμένων, όσο και σε θεάσεις αντικειμένων ίδιας θεματικής κατηγορίας, μπορεί 

να μοντελοποιηθεί ως εξής: 

                   𝒀 = 𝑎𝑟𝑔 max
𝒀

∑ 𝒀(𝒊) ∙ [𝑊𝐼𝑈
(𝑖)]

𝑇

𝑖∈𝐼                       (10) 

υπό τους περιορισμούς 

                       ∑ 𝑦𝑖,𝑢
(𝑖)

≤ 𝒄(𝑢)
 

𝑖∈𝐼
   ∀𝑢 ∈ 𝑈                           (11) 

∑ 𝑦𝑖,𝑢
(𝑖)

≤ 𝐶𝐿𝐶(𝑐, 𝑢)
 

𝑖∈𝐶
   ∀𝑐 ∈ 𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑒𝑠, ∀𝑢 ∈ 𝑈     (12) 

 

Για να ληφθεί υπόψιν από τους αλγορίθμους του συστήματος ο νέος 

περιορισμός της χωρητικότητας των χρηστών σε διαφορετικά αντικείμενα ίδιας 

θεματικής κατηγορίας, χρειάζεται να γίνουν σε κάθε έναν από τους RecIt, RecUs και 

OptRecUs  λίγες τροποποιήσεις. Αφότου γίνουν αυτές οι αλλαγές/προσθήκες στον 

κώδικά τους, τους μετονομάζουμε σε  CLCap_RecIt, CLCap_RecUs  και  

CLCap_OptRecUs αντίστοιχα. Πλέον το σύστημα θα είναι σε θέση να διευθετήσει το 

πρόβλημα της πληροφοριακής υπερφόρτωσης των χρηστών, λαμβάνοντας υπόψιν 

τόσο τους δύο υπάρχοντες περιορισμούς σε διπλότυπα και σε διαφορετικά 

αντικείμενα, όσο και τον νέο περιορισμό Cluster Capacity που εισαγάγαμε στην 

Ενότητα 4.7  και ο οποίος απουσίαζε από το [2]. 
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Ακολουθούν οι ψευδοκώδικες των CLCap_RecIt, CLCap_RecUs  και  

CLCap_OptRecUs :  

1. Input :  {𝐼𝐺(𝑐)}𝑐∈𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠  :  Family of Influence Graphs      

                𝒄 : Vector with length |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| of user’s capacity for distinct items 

                𝐶𝐿𝐶 ∈ ℕ|𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|: Matrix with Cluster Capacities of users 

                {𝐼𝑆(𝑖)}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 : Family of Independent Sets of all items 

                {𝑊(𝐼𝑆(𝑖))}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 : Family of Relevance scores of Independent Sets 

                {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of all Cover Sets 

                {𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ) | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of Relevance scores  

                                                                                              of all Cover Sets 

2. Initialization : Explicit recom/tions’ matrix : 𝑀𝑒𝑥𝑝 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|     

                              Recommendations’ matrix :  𝑀 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|                            

                              Set of available nodes : 𝑈′ = 𝐴𝑙𝑙 𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠  𝑢  

                              Set of remaining items : 𝐼′ = 𝐴𝑙𝑙 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠  𝑖 

                              Track capacity of distincts :  𝑐′ = 𝟎 1 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|  

                              Track cluster capacity of users : 𝐶𝐿𝐶′ =  𝟎 |𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠| 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|  

3. Sort {𝐼𝑆(𝑖)}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 in decreasing order of their 𝑊(𝐼𝑆(𝑖)) 

4. While  𝑈′ ≠ ∅   and  𝐼′ ≠ ∅   do : 

4.1. Examine Independent Sets in the order sorted above 

4.2. 𝑘 <-- Cluster in which current item  𝑖  belongs to 

4.3. Sort the users 𝑢 of current 𝐼𝑆(𝑖), in increasing order of their 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) 

4.4. D = ∅  : Set of users who already received current item  𝑖 

4.5. For each  𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)  do: 

4.5.1.  IF  𝑐′(𝑣) <  𝒄(𝑣)  AND  𝐶𝐿𝐶′[𝑘, 𝑣] < 𝐶𝐿𝐶[𝑘, 𝑣]   ∀ 𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷 : 

4.5.1.1. 𝑀𝑒𝑥𝑝[𝑖, 𝑢] = 1 

4.5.1.2. 𝑀[𝑖, 𝑣] = 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷 

4.5.1.3. 𝑐′(𝑣) = 𝑐′(𝑣) + 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷   

4.5.1.4. 𝐶𝐿𝐶′[𝑘, 𝑣] =  𝐶𝐿𝐶′[𝑘, 𝑣] + 1    ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷 

4.5.1.5. 𝐷 = 𝐷 ∪ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]  

4.5.2.  ELSE  

4.5.2.1. 𝑈′ = 𝑈′  \ {𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ∶ 𝑐′[𝑣] = 𝒄[𝑣]}  

4.5.3. End IF  

4.6. Enf For 

4.7. 𝐼′ =  𝐼′ \ {𝑖}  

5. End While  

6. Output :  Matrices  𝑀𝑒𝑥𝑝 and  𝑀  

 

Ψευδοκώδικας 4.10 : Ο αλγόριθμος CLC_RecIt: Μία τροποποιημένη εκδοχή του RecIt 

ώστε να λαμβάνεται υπόψιν ο περιορισμός των χρηστών σε αντικείμενα ίδιας 

θεματικής κατηγορίας. Σε σχέση με τον Ψευδοκώδικα 4.7 του RecIt, προστέθηκαν η 

εντολή 4.2 η οποία εντοπίζει την κοινότητα του εκάστοτε αντικειμένου, η γραμμή 

4.5.1.4 η οποία ανανεώνει την διαθέσιμη χωρητικότητα των χρηστών σε αντικείμενα 

της κοινότητας του αντικειμένου που εξετάζεται, και τροποποιήθηκε η συνθήκη 4.5.1 

για να ελέγχει κάθε φορά την τήρηση του νέου περιορισμού. 
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Αξίζει να επισημανθεί ότι κατά την εντολή 4.5.2.1 του Ψευδοκώδικα 4.10, από 

το σύνολο των διαθέσιμων χρηστών 𝑈′ δεν αφαιρούνται οι χρήστες {𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ∶

𝐶𝐿𝐶′[𝑘, 𝑣] = 𝐶𝐿𝐶[𝑘, 𝑣] }, καθώς για τους εν λόγω χρήστες, μπορεί μεν να έχει 

γεμίσει η χωρητικότητά τους σε διακριτά αντικείμενα του συγκεκριμένου cluster  𝑘, 

όμως υπάρχει ακόμα η δυνατότητα να τους προταθούν αντικείμενα τα οποία 

ανήκουν σε άλλες κοινότητες 𝑘′, και για τις οποίες προς το παρόν ισχύει η γνήσια 

ανισότητα  𝐶𝐿𝐶′[𝑘′, 𝑣] < 𝐶𝐿𝐶[𝑘′, 𝑣] .  

 

1. Input :  {𝐼𝐺(𝑐)}𝑐∈𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠  :  Family of Influence Graphs      

                𝒄 : Vector with length |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| of user’s capacity for distinct items 

                𝐶𝐿𝐶 ∈ ℕ|𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|: Matrix with Cluster Capacities of users 

                𝐶𝑂𝑉 = {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of all Cover Sets 

                {𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ) | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of Relevance scores  

                                                                                              of all Cover Sets 

2. Initialization : Explicit recom/tions’ matrix : 𝑀𝑒𝑥𝑝 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|     

                              Recommendations’ matrix :  𝑀 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|                            

                              Set of all available pairs 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] : 𝐶𝑂𝑉′ = 𝐶𝑂𝑉 

                              Track capacity of distincts :  𝑐′ = 𝟎 1 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| 

                              Track cluster capacity of users : 𝐶𝐿𝐶′ =  𝟎 |𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠| 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| 

3. Sort elements of set  𝐶𝑂𝑉′  in decreasing order of their 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) score 

4. 𝐷𝑖 = ∅  ∀𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠:  Set of users already received item  𝑖  - One set per user 

5. While  𝐶𝑂𝑉′ ≠ ∅   do : 

5.1. Examine pair (𝑖, 𝑢) corresponds to 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢], in the order sorted above 

5.2. 𝑘 <-- Cluster in which current item  𝑖  belongs to 

5.3. IF  𝑐′(𝑣) <  𝒄(𝑣)  AND  𝐶𝐿𝐶′[𝑘, 𝑣] < 𝐶𝐿𝐶[𝑘, 𝑣]   ∀ 𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖  then 

5.3.1.    𝑀𝑒𝑥𝑝[𝑖, 𝑢] = 1 

5.3.2.    𝑀[𝑖, 𝑣] = 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖   

5.3.3.    𝑐′(𝑣) = 𝑐′(𝑣) + 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖  

5.3.4.    𝐶𝐿𝐶′[𝑘, 𝑣] =  𝐶𝐿𝐶′[𝑘, 𝑣] + 1    ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖  

5.3.5.    𝐷𝑖  =  𝐷𝑖 ∪ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]  

5.4. End IF  

5.5. 𝐶𝑂𝑉′  =  𝐶𝑂𝑉′ \ {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]} 

6. End While 

Output :  Matrices  𝑀𝑒𝑥𝑝 and  𝑀 

 

Ψευδοκώδικας 4.11 : Ο αλγόριθμος CLC_RecUs: Μία τροποποιημένη εκδοχή του 

RecUs ώστε να λαμβάνεται υπόψιν ο περιορισμός των χρηστών σε αντικείμενα ίδιας 

θεματικής κατηγορίας. Σε σχέση με τον Ψευδοκώδικα 4.8 του RecUs, προστέθηκαν η 

εντολή 5.2 η οποία εντοπίζει την κοινότητα του εκάστοτε αντικειμένου, η γραμμή 

5.3.4 η οποία ανανεώνει την διαθέσιμη χωρητικότητα των χρηστών σε αντικείμενα 

της κοινότητας του αντικειμένου που εξετάζεται, και τροποποιήθηκε η συνθήκη 5.3 

για να ελέγχει κάθε φορά την τήρηση του νέου περιορισμού. 
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1. Input :   {𝐼𝐺(𝑐)}𝑐∈𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠  :  Family of Influence Graphs      

                𝒄 : Vector with length |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| of user’s capacity for distinct items 

                𝐶𝐿𝐶 ∈ ℕ|𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|: Matrix with Cluster Capacities of users 

                {𝐼𝑆(𝑖)}𝑖∈𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 : Family of Independent Sets of all items 

                𝐶𝑂𝑉 = {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of all Cover Sets 

                {𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ) | 𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠 , 𝑢 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)} : Family of Relevance scores  

                                                                                              of all Cover Sets 

          𝑊𝐼𝑈 : Matrix of relevance socre for each pair (𝑖, 𝑢) ∈ {𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠}𝑥{𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠} 

2. Initialization : Explicit recom/tions’ matrix : 𝑀𝑒𝑥𝑝 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|     

                              Recommendations’ matrix :  𝑀 = 𝟎 ∈ {0,1}|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|𝑥|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|                            

                              Set of all available pairs 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] : 𝐶𝑂𝑉′ = 𝐶𝑂𝑉 

                              Track capacity of distincts :  𝑐′ = 𝟎 1 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|  

                              Track cluster capacity of users : 𝐶𝐿𝐶′ =  𝟎 |𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠| 𝑥 |𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠| 

3. Sort elements of set  𝐶𝑂𝑉′  in decreasing order of their 𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]) score 

4. 𝐷𝑖 = ∅  ∀𝑖 ∈ 𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠:  Set of users already received item  𝑖  - One set per user 

5. While  𝐶𝑂𝑉′ ≠ ∅   do : 

5.1. Examine  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] ∈ 𝐶𝑂𝑉′  with the current order of  𝐶𝑂𝑉′ 

5.2. 𝑘 <-- Cluster in which current item  𝑖  belongs to 

5.3. 𝐶𝑂𝑉′ =  𝐶𝑂𝑉′ \ {𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]} : Remove 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] that just was picked 

5.4. 𝐼𝑆(𝑖) = 𝐼𝑆(𝑖) \ {𝑢} : Pair (𝑖, 𝑢) corrresponds to 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] that just was 

picked 

5.5.  IF  𝑐′(𝑣) <  𝒄(𝑣)  AND  𝐶𝐿𝐶′[𝑘, 𝑣] < 𝐶𝐿𝐶[𝑘, 𝑣]   ∀ 𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖  then: 

5.5.1. 𝑀𝑒𝑥𝑝[𝑖, 𝑢] = 1 

5.5.2. 𝑀[𝑖, 𝑣] = 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖   

5.5.3. 𝑐′(𝑣) = 𝑐′(𝑣) + 1   ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖  

5.5.4. 𝐶𝐿𝐶′[𝑘, 𝑣] =  𝐶𝐿𝐶′[𝑘, 𝑣] + 1    ∀𝑣 ∈ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]\𝐷𝑖  

5.5.5. 𝐷𝑖  =  𝐷𝑖 ∪ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢]  

5.5.6. For  𝑢𝑥 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)  update: 

5.5.6.1.  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]  =  𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥] \ 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢] 

5.5.6.2.  Replace in 𝐶𝑂𝑉′ the old 𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥] by its brand new version 

5.5.6.3.  𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]) = ∑ 𝑊𝐼𝑈(𝑖, 𝑣)𝑣∈𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]  

5.5.7. End For 

5.5.8. Sort again the updated/modified set  𝐶𝑂𝑉′,  considering the 

changes happend  ∀𝑢𝑥 ∈ 𝐼𝑆(𝑖)  on their  𝑊(𝐶𝑂𝑉(𝑖)[𝑢𝑥]). 

5.6. End IF  

6. End While 

7. Output :  Matrices  𝑀𝑒𝑥𝑝 and  𝑀 
 

Ψευδοκώδικας 4.12 : Ο αλγόριθμος CLC_OptRecUs: Μία τροποποιημένη εκδοχή του 

OptRecUs ώστε να λαμβάνεται υπόψιν ο περιορισμός των χρηστών σε αντικείμενα 

ίδιας θεματικής κατηγορίας. Σε σχέση με τον Ψευδοκώδικα 4.9 του OptRecUs, 

προστέθηκαν η εντολή 5.2 η οποία εντοπίζει την κοινότητα του εκάστοτε 

αντικειμένου, η γραμμή 5.5.4 η οποία ανανεώνει την διαθέσιμη χωρητικότητα των 

χρηστών σε αντικείμενα της κοινότητας του αντικειμένου που εξετάζεται, και 

τροποποιήθηκε η συνθήκη 5.5 για να ελέγχει κάθε φορά την τήρηση του νέου 

περιορισμού. 
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Κεφάλαιο 5 
 

Αποτελέσματα 
 

 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των αλγορίθμων 

OptRecUs, CLC_RecIt, CLC_RecUs, CLC_OptRecUs τους οποίους συγκρίνουμε με εκείνα 

των RecIt και RecUs, καθώς και τα αποτελέσματα των πειραμάτων σε συνθετικά 

δεδομένα. Έτσι, προκύπτει η αξιολόγηση όλων των προαναφερθέντων αλγορίθμων 

οι οποίοι επιχειρούν να επιλύσουν το πρόβλημα της πληροφοριακής υπερφόρτωσης 

και της δημιουργίας συστάσεων με στόχο την ικανοποίηση των αναγκών των χρηστών 

και την ενεργή συμμετοχή τους στην πλατφόρμα. Η αξιολόγηση και σύγκριση αυτών 

των αλγορίθμων, γίνεται με βάση τον χρόνο εκτέλεσης τους, το συνολικό σκορ 

σχετικότητας που επιτυγχάνουν, καθώς και με βάση την ποικιλία συστάσεων που 

προσφέρουν στους χρήστες του δικτύου. 

 

 

5.1 Δημιουργία Συνθετικού S-F Κοινωνικού Δικτύου 

 

Στην παρούσα ενότητα γίνεται χρήση του μοντέλου SFSN που παρουσιάστηκε 

στην Ενότητα 4.1  και κατασκευάζεται ένας γράφος με 𝑛 = 1000 κόμβους. Η 

κατασκευή του ξεκίνησε από έναν Τυχαίο Γράφο με  𝑛0  =  20 κόμβους και  𝑚0  =

 190  ακμές. Ο αρχικός έσω-βαθμός των κόμβων δημιουργείται από μία pareto1 

μετακινούμενη προς τα δεξιά κατά 𝑙𝑜𝑐 =  5  μονάδες και με παράμετρο σχήματος  

𝑏 =  1 . Το άνω φράγμα των τιμών που μπορεί να δώσει αυτή η pareto, ορίζεται να 

είναι το 𝑏𝑎𝑟𝑟𝑖𝑒𝑟_𝑐𝑜𝑒𝑓 =  0.1 του πλήθους των υπαρχόντων κόμβων. Το πλήθος των 

έξω-γειτόνων κάθε νέου κόμβου που συνδέονται μαζί του συγχρόνως με την είσοδό 

 
1 Για την pareto χρησιμοποιείται η υλοποίηση της [10] όπου ο τύπος της σ.π.π. που εφαρμόζει είναι ο 
f(x,b,loc) = b / (x – loc)b+1  με  X ≥ loc+1  και  b > 1 . 
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του στο δίκτυο, επιλέγεται από την Διακριτή Ομοιόμορφη κατανομή στο διάστημα 

[𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 , 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 + 𝑙𝑜𝑐]  με  𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 =  3  .  

Οι κόμβοι τοποθετήθηκαν με τέτοιο τρόπο έτσι ώστε η απεικόνιση του 

γράφου να έχει κυκλική μορφή και να είναι πιο ευδιάκριτη. 

 

 

 

Σχήμα 5.1 :  Γράφος 1000 κόμβων με χρήση του μοντέλου SFSN 

 

Ο γράφος που δημιουργήθηκε φαίνεται να είναι ελεύθερης-κλίμακας λόγω 

των μικρών και μεγάλων πυκνών περιοχών από ακμές που πρόσκεινται στους 

δημοφιλείς έως και πολύ δημοφιλείς χρήστες.  

 

Στα επόμενα δύο διαγράμματα παρουσιάζονται τα ιστογράμματα για τον 

έσω-βαθμό και έξω-βαθμό των κόμβων του παραπάνω δικτύου και από τα οποία 

παρατηρείται πως και οι δύο κατανομές είναι νόμου-δύναμης, η κάθε μία με τη δική 

της ξεχωριστή παράμετρο σχήματος 𝛾 .  
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Σχήμα 5.2 :  Κατανομές των έσω-βαθμών και έξω-βαθμών των κόμβων του γράφου 
1000 κόμβων που κατασκευάστηκε με χρήση του μοντέλου SFSN 

 

Μάλιστα όπως φαίνεται και στο επόμενο σχήμα το οποίο δημοσιεύτηκε στο 

[11], οι αντίστοιχες κατανομές για ένα στιγμιότυπο ενός υπογράφου του Twitter 

μεγέθους 400,000 χρηστών, φαίνεται πως παρουσιάζουν παρόμοια συμπεριφορά. 

 

Σχήμα 5.3 :  Κατανομές In-/Out-Degree για έναν υπογράφο του Twitter [11]  
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5.2 Πειράματα 

 

Οι διαμορφώσεις των τιμών για το πλήθος χρηστών, το πλήθος  αντικειμένων και το 

πλήθος  κοινοτήτων των αντικειμένων που χρησιμοποιήθηκαν για τα πειράματα, 

είναι οι ακόλουθες: 

|𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠|  ∈  {100,200,300} 

|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|  =  200 ∶  𝜎𝜏𝛼𝜃𝜀𝜌ό 

|𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠’ 𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑒𝑠|  ∈  {5,10,15} 

Για την κατασκευή των τριών γράφων μεγέθους 100, 200 και 300, εφαρμόστηκε το 

μοντέλο SFSN. 

 

5.2.1 Ταξινόμηση των αντικειμένων σε κατηγορίες 

 

Τα 200 αντικείμενα που δημιουργήθηκαν, κατηγοριοποιήθηκαν σε 5, 10 και 

15 κοινότητες κάθε μία από τις οποίες αφορά και μία θεματική κατηγορία. Τα 

ακόλουθα διαγράμματα παρουσιάζουν τα μεγέθη των κατηγοριών πριν και μετά την 

εφαρμογή του αλγορίθμου που τις μετατρέπει σε ισορροπημένες. Το κατώφλι που 

χρησιμοποιήθηκε και το οποίο πρέπει να ξεπερνά η σχετικότητα ενός αντικειμένου 

με μία άλλη κατηγορία έτσι ώστε να μπορεί να μεταπηδήσει σε αυτήν, είναι το 0.5 . 
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Σχήμα 5.4 :  Μεγέθη αρχικών κατηγοριών και ισορροπημένων κατηγοριών 

 

Σε κάθε μία από τις τρεις περιπτώσεις, οι κοινότητες μετατράπηκαν επιτυχώς 

σε συστάδες με πανομοιότυπο μέγεθος, οπότε ο αλγόριθμος ήταν αποτελεσματικός. 

Επομένως, κάθε Γράφος Επιρροής που θα κατασκευαστεί και θα περιγράφει την 

διάχυση για τα αντικείμενα μία συγκεκριμένης κοινότητας, θα εκπροσωπεί σχεδόν 

τον ίδιο αριθμό από αντικείμενα. 

 

5.2.2  Χρόνοι κατασκευής των Γράφων Επιρροής 

 

Αρχικά κατασκευάστηκαν 200 γράφοι επιρροής όπου κάθε ένας 

δημιουργήθηκε για να περιγράψει την διάχυση ενός και μόνο αντικειμένου. Η ίδια 

δηλαδή στρατηγική όπου υλοποιήθηκε και στο [2]. Στη συνέχεια, σύμφωνα με την 

Ενότητα 4.4, για κάθε ένα από τα πιθανά πλήθη κοινοτήτων 5 , 10 και 15  

κατασκευάστηκε το ίδιο πλήθος από γράφους επιρροής, έτσι ώστε κάθε ένας να 

εκφράζει τη διάχυση για τα αντικείμενα μίας ολόκληρης κοινότητας. 

Οι χρόνοι (σε λεπτά) που χρειάστηκαν για την κατασκευή των γράφων 

επιρροής για κάθε έναν από τους συνδυασμούς των υπερπαραμέτρων, παρατίθενται 

στον επόμενο πίνακα: 
 

  Users 200 Items 5 Clusters 10 Clusters 15 Clusters 

100 8.8 0.22 0.45 0.67 

200 41.9 1.1 2.25 3.3 

300 105 2.7 5.5 8.2 
 

Πίνακας 5.1 :  Χρόνοι κατασκευής των γράφων επιρροής (σε λεπτά). 
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Όπως φαίνεται από τον Πίνακα 5.1 , ο χρόνος που απαιτείται για την κατασκευή 

ισάριθμων γράφων επιρροής με το πλήθος των κοινοτήτων, είναι πολύ μικρότερος 

από τον χρόνο που απαιτείται για την κατασκευή τόσων γράφων επιρροής όσα είναι 

και τα αντικείμενα. Η διαφορά αυτή γίνεται ακόμα πιο αισθητή με τη βοήθεια του 

Σχήματος 5.5 : 

 

 

Σχήμα 5.5 :  Χρόνοι κατασκευής των γράφων επιρροής (σε λεπτά). 

 

Είναι εμφανές το πόσο ακριβή από άποψη χρόνου είναι η κατασκευή 200 

γράφων επιρροής, όσα δηλαδή είναι και τα αντικείμενα. Όταν μάλιστα το μέγεθος 

του δικτύου είναι πολύ μεγάλο – όπως δηλαδή συμβαίνει στα πραγματικά κοινωνικά 

δίκτυα – σε συνδυασμό με το πολύ μεγάλο πλήθος αντικειμένων, τότε η στρατηγική 

της κατασκευής τόσον πολλών γράφων επιρροής μοιάζει ‘’απαγορευτική’’.  

 

5.2.3  Χρόνοι εκτέλεσης του GRIS 

 

Όπως φαίνεται στο Σχήμα 5.6 και όμως αναμενόταν, ο χρόνος εκτέλεσης του 

GRIS είναι ανεξάρτητος του πλήθους των γράφων επιρροής (200, 5, 10 ή 15) στους 

οποίους χρειάζεται να μεταβεί ο αλγόριθμος. Ο χρόνος εκτέλεσης του, είναι 

ανάλογος του πλήθους των αντικειμένων και του πλήθους των χρηστών. Από τη 

στιγμή που το πλήθος των αντικειμένων είναι σταθερό, τότε αυτή η παράμετρος δεν 

επηρεάζει τον χρόνο. Άρα το μόνο μέγεθος που παίζει ρόλο, είναι το μέγεθος του 

δικτύου (πλήθος χρηστών). Όσο περισσότεροι είναι οι χρήστες του δικτύου, τόσο 

μεγαλύτερα δύναται να είναι τα Ανεξάρτητα Σύνολα (Independent Sets) των 

αντικειμένων και άρα τόσο μεγαλύτερος θα είναι και ο χρόνος εκτέλεσης τους 

αλγορίθμου GRIS. 
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        Σχήμα 5.5 :  Χρόνοι εκτέλεσης του αλγορίθμου GRIS . 

 

 

5.3  Τελική ανάθεση των αντικειμένων σε χρήστες 

 

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των αλγορίθμων που 

οριστικοποιούν τις τελικές συστάσεις που θα γίνουν ρητά στους χρήστες, 

λαμβάνοντας υπόψιν αρχικά την ανοχή αυτών σε διαφορετικά αντικείμενα και στην 

συνέχεια και την ανοχή τους σε αντικείμενα από την ίδια θεματική κατηγορία (Cluster 

Capacity) για κάθε μία κατηγορία. Με βάση τα αποτελέσματα των πειραμάτων, οι 

συγκρίσεις των αλγορίθμων γίνονται με μετρικές που αφορούν τον χρόνο εκτέλεσης 

των αλγορίθμων και το συνολικό σκορ. Στην Ενότητα 5.4  οι συγκρίσεις των 

αλγορίθμων συνεχίζονται μέσω διάφορων μετρικών ποικιλίας των συστάσεων. 

 

5.3.1  Χρόνοι εκτέλεσης των RecIt και RecUs 

 

Όπως απεικονίζεται στο Σχήμα 5.6, η χρήση της συσταδοποίησης των 

αντικειμένων δεν παίζει κάποιο ρόλο στον χρόνο εκτέλεσης των αλγορίθμων RecIt και 

RecUs. Όταν ο ένας αλγόριθμος από τους δύο τρέχει, είτε πάνω στους γράφους 

επιρροής των 200 αντικειμένων, είτε στους 5, 10 ή 15 γράφους επιρροής των 

κοινοτήτων, ο χρόνος που απαιτείται για να εξάγει τις συστάσεις είναι σχεδόν ο ίδιος. 
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Σχήμα 5.6 :  Χρόνοι εκτέλεσης των αλγορίθμων RecIt και RecUs  

 

Όσον αφορά την σύγκριση μεταξύ των δύο αλγορίθμων, στο Σχήμα 5.6 

παρατηρείται ότι ο χρόνος εκτέλεσης του RecUs είναι σε γενικές γραμμές διπλάσιος 

από τον χρόνο εκτέλεσης του RecIt. Αυτό πιθανότατα οφείλεται σε δύο αίτια: 

• Ο RecIt ταξινομεί μία λίστα μήκους |𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|, ενώ ο RecUs ταξινομεί μία λίστα με 

μήκος ίσο με το άθροισμα όλων των πληθαρίθμων των 𝐼. 𝑆., δηλαδή μίας  λίστας 

με μήκος πολλαπλάσιο του |𝐼𝑡𝑒𝑚𝑠|. Μάλιστα όσο μεγαλύτερο το μέγεθος του 

δικτύου, τόσο μεγαλύτερο θα είναι και το μέγεθος ενός 𝐼. 𝑆. για κάθε 

αντικείμενο. Άρα η λίστα προς ταξινόμηση είναι ακόμα μεγαλύτερη, επομένως 

για μεγαλύτερα δίκτυα προκύπτει και μεγαλύτερη καθυστέρηση στον χρόνο 

εκτέλεσης. Κάτι τέτοιο επιβεβαιώνεται και από τα 3 διαγράμματα του Σχήματος 

5.6, καθώς για |𝑢𝑠𝑒𝑟𝑠| = 100 η διαφορά μεταξύ RecIt και RecUs είναι κατά 

μ.ο. 0.007 𝑠𝑒𝑐𝑠, για |𝑢𝑠𝑒𝑟𝑠| = 200 είναι 0.015 𝑠𝑒𝑐𝑠, και για |𝑢𝑠𝑒𝑟𝑠| = 300 

είναι 0.02 𝑠𝑒𝑐𝑠 . 

• Ο RecIt και ο RecUs έχουν τον ίδιο αριθμό επαναλήψεων να 

πραγματοποιήσουν. Όμως έτσι όπως είναι υλοποιημένοι, ο RecUs τις 

πραγματοποιεί όλες του τις επαναλήψεις, ενώ στον RecIt δίνεται η ευκαιρία να 

διακοπεί πρόωρα όταν η ανοχή όλων των χρηστών σε διαφορετικά αντικείμενα 

θα έχει φτάσει στα προκαθορισμένα όρια.  
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5.3.2  Συνολικό σκορ σχετικότητας των RecIt και RecUs 

 

Τα γραφήματα του Σχήματος 5.7 απεικονίζουν το συνολικό σκορ σχετικότητας 

που πετυχαίνουν οι αλγόριθμοι σε κάθε μία από τις περιπτώσεις των πειραμάτων: 

 

Σχήμα 5.7 :  Συνολικό σκορ σχετικότητας των αλγορίθμων RecIt και RecUs 

 

Το Σχήμα 5.7 επιβεβαιώνει ότι ο RecUs είναι πιο ευέλικτος στην επιλογή 

ζευγαριών αναθέσεων (𝑖, 𝑢) και γι αυτό δίνει σε όλες τις περιπτώσεις μεγαλύτερα 

σκορ σχετικότητας σε σχέση με τον RecIt. Μάλιστα όσο μεγαλύτερο το δίκτυο, τόσο 

περισσότερο ο RecUs επωφελείται της ευελιξίας του και η διαφορά στο σκορ από τον 

RecIt γίνεται όλο και μεγαλύτερη:  Για |𝑢𝑠𝑒𝑟𝑠| = 100 η διαφορά στο σκορ των RecIt 

και RecUs είναι κατά μ.ο. 150, για |𝑢𝑠𝑒𝑟𝑠| = 200 η διαφορά είναι 200, και για 

|𝑢𝑠𝑒𝑟𝑠| = 300 η διαφορά είναι 250. 

Σχετικά με την εφαρμογή της ταξινόμησης των αντικειμένων σε θεματικές 

κατηγορίες, όταν χρησιμοποιούνται ισάριθμοι γράφοι επιρροής με τις κοινότητες, 

έχει χαθεί αρκετή πληροφορία καθώς ένας μόνο γράφος επιρροής εκφράζει τη 

διάχυση μίας ολόκληρης κοινότητας αντικειμένων και ως εκ τούτου αυτή η χαμένη 

πληροφορία έχει ως αποτέλεσμα και την πτώση του συνολικού σκορ. Όσο λιγότερες 

οι κοινότητες, τόσο πιο πολλή πληροφορία έχει χαθεί και επομένως τόσο πιο πολύ 

έχει μειωθεί το συνολικό σκορ. Όμως για το κατάλληλο πλήθος κοινοτήτων, αυτή η 
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πτώση δεν είναι σημαντικά μεγάλη. Και αν ληφθεί κιόλας υπόψιν ο πάρα πολύς 

χρόνος που εξοικονομήθηκε κατά την διαδικασία κατασκευής των γράφων επιρροής, 

τότε η απώλεια στο συνολικό σκορ μοιάζει να είναι ακόμα μικρότερης σημασίας. 

Επομένως με το κατάλληλο πλήθος κοινοτήτων (όπως είναι πχ το 15), 

επιτυγχάνεται ένας πάρα πολύ καλός συμβιβασμός μεταξύ χρόνου εκτέλεσης και 

συνολικού σκορ. Αξιοσημείωτο είναι μάλιστα το γεγονός ότι ο RecUs που τρέχει πάνω 

στους 15 γράφους επιρροής των 15 κοινοτήτων, πετυχαίνει το ίδιο ή και καλύτερο 

σκορ από τον RecIt που τρέχει πάνω στους 200 γράφους επιρροής των 200 

αντικειμένων.  

 

5.3.3 Αποτελέσματα του OptRecUs 

 

Όπως φαίνεται από το Σχήμα 5.8, ο χρόνος εκτέλεσης του OptRecUs είναι 

υπερβολικά πιο μεγάλος από τον χρόνο εκτέλεσης του RecUs (και προφανώς και του 

RecIt). Αυτό οφείλεται στην διαδικασία επαναπροσδιορισμού κάποιων τιμών και 

κυρίως στις ταξινομήσεις που πραγματοποιούνται σχεδόν σε κάθε επανάληψη του 

αλγορίθμου. 

     

Σχήμα 5.8:  Χρόνος εκτέλεσης των RecIt , RecUs και OptRecUs  

 

Οι τιμές του Πίνακα 5.2 δείχνουν ότι η τροποποιημένη εκδοχή OptRecUs, αυξάνει 

πάρα πολύ λίγο μόνο το συνολικό σκορ σχετικότητας σε σχέση με τον αρχικό 

αλγόριθμο RecUs. Λαμβάνοντας λοιπόν υπόψη και τους χρόνους εκτέλεσης του 

Σχήματος 5.8 , εξάγεται το ασφαλές συμπέρασμα ότι ο αλγόριθμος OptRecUs, παρόλο 

που κατασκευάστηκε για την βελτιστοποίηση του RecUs ως προς το σκορ 

σχετικότητας, είναι μη αποδοτικός και επομένως η χρήση του αρχικού RecUs είναι 

εκείνη που συνίσταται. Εκτός βέβαια και εάν οι ανάγκες της πλατφόρμας είναι 

τέτοιες, όπου δεν υπάρχουν χρονικοί περιορισμοί και όπου θεωρείται χρήσιμη ακόμα 

και η παραμικρή αύξηση στο συνολικό σκορ σχετικότητας και κατ’ επέκταση στην 

αφοσίωση των χρηστών προς την πλατφόρμα. 
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Total 
Score 

200 Items 5 clusters 10 clusters 15 clusters 

RecUs OptRecUs RecUs OptRecUs RecUs OptRecUs RecUs OptRecUs 

100 users 697.29 706.40 515.47 521.22 551.96 559.33 589.30 590.37 

200 users 1251.06 1253.25 919.67 919.72 996.15 1005.13 1068.39 1071.47 

300 users 1829.85 1841.60 1375.32 1425.28 1426.03 1431.32 1511.81 1522.24 

   

Πίνακας 5.2 :  Συνολικό σκορ σχετικότητας των αλγορίθμων RecUs και OptRecUs  

 

5.3.4 Αποτελέσματα αλγορίθμων με χρήση του νέου 

περιορισμού χωρητικότητας ανά θεματική κατηγορία 

 

Έχοντας ενσωματώσει στους αλγορίθμους RecIt και RecUs τον νέο περιορισμό 

της χωρητικότητας ανά θεματική κατηγορία (Cluster Capacity), στο Σχήμα 5.9 

παρατίθενται ενδεικτικά για την περίπτωση του γράφου μεγέθους 200, οι χρόνοι 

εκτέλεσης των αλγορίθμων  CLCap_RecIt  και  CLCap_RecUs : 

 

      Σχήμα 5.9 :  Χρόνοι εκτέλεσης των αλγορίθμων  CLCap_RecIt  και  CLCap_RecUs  

 

Τα αποτελέσματα είναι ανάλογα με εκείνα της Ενότητας 5.3.1 στην οποία 

παρουσιάστηκαν οι χρόνοι εκτέλεσης των RecIt και RecUs. Και πάλι το πλήθος των 

κατηγοριών δεν φαίνεται να παίζει ρόλο στο χρόνο εκτέλεσης του αλγορίθμου, 

όποιος και αν είναι απ΄τους δύο. Και ακόμα ο CLCap_RecUs απαιτεί περίπου τον 

διπλάσιο χρόνο για να ολοκληρωθεί από ότι ο CLCap_RecIt . Οι λόγοι για τους οποίους 

συμβαίνει αυτό, παρουσιάστηκαν στην Ενότητα 5.3.1  .  
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Ακολούθως παρατίθενται ενδεικτικά για την περίπτωση του γράφου 

μεγέθους 200, τα συνολικά σκορ σχετικότητας που επιτυγχάνουν οι CLCap_RecIt και 

CLCap_RecUs : 

 

Σχήμα 5.10 :  Συνολικό σκορ σχετικότητας των αλγορίθμων CLCap_RecIt και 

CLCap_RecUs 

 

Κάτ΄ αναλογία με τα αποτελέσματα της Ενότητας 5.3.2 η οποία αναφερόταν 

στην επίδοση των αλγορίθμων RecIt και RecUs – προτού δηλαδή εισαχθεί ο 

περιορισμός της χωρητικότητας ανά κατηγορία – και όπως υποδεικνύει και το Σχήμα 

5.10, ο CLCap_RecUs λόγω της ευελιξίας του στην επιλογή αναθέσεων (𝑖, 𝑢), 

επιτυγχάνει υψηλότερα συνολικά σκορ από ότι ο CLCap_RecIt. Και επιπλέον, όσο 

μεγαλύτερο είναι  το πλήθος των κατηγοριών, τόση περισσότερη πληροφορία έχει 

διατηρηθεί σχετικά με τις προτιμήσεις των χρηστών για το κάθε αντικείμενο και άρα 

τόσο μεγαλύτερο σκορ επιτυγχάνεται. 

Τόσο από το Σχήμα 5.11 όπου παρουσιάζεται ο χρόνος εκτέλεσης του 

CLCap_OptRecUs σε σύγκριση με τους χρόνους των άλλων δύο αλγορίθμων, όσο και 

από τον Πίνακα 5.3 όπου γίνεται σύγκριση των επιδόσεων από απόψεως συνολικού 

σκορ μεταξύ των αλγορίθμων CLCap_RecUs και CLCap_OptRecUs, γίνεται αντιληπτό 

πως ο CLCap_OptRecUs χρειάζεται πολύ περισσότερο χρόνο σε σχέση με τους άλλους 

δύο έως ότου ολοκληρωθεί, την ώρα που το κέρδος που έχει να προσφέρει σε σχέση 

με τον CLCap_RecUs είναι μηδαμινό. 

Total 
Score 

5 clusters 10 clusters 15 clusters 

RecUs OptRecUs RecUs OptRecUs RecUs OptRecUs 

100 users 264.65 266.26 323.60 325.77 436.88 439.31 

200 users 407.70 407.70 425.79 425.83 574.70 574.70 

300 users 841.35 841.35 728.13 731.51 647.98 653.38 

 

Πίνακας 5.3: Συνολικό σκορ των αλγορίθμων CLCap_RecUs και CLCap_OptRecUs 
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 Σχήμα 5.11: Χρόνοι εκτέλεσης των CLCap_RecIt , CLCap_RecUs και CLCap_OptRecUs 

 

5.3.5 Σύγκριση των αλγορίθμων προτού και μετέπειτα 

της εισαγωγής του νέου περιορισμού Cluster Capacity 

 

Όπως αποτυπώνεται ενδεικτικά στο Σχήμα 5.12, οι αλγόριθμοι ύστερα από την 

εισαγωγή του νέου περιορισμού είναι ελάχιστα πιο χρονοβόροι, διότι σε κάθε 

επανάληψη γίνονται και κάποιες παραπάνω συγκρίσεις και εκχωρήσεις τιμών. Όμως 

η πολυπλοκότητα παραμένει η ίδια και γι’ αυτό οι χρόνοι εκτέλεσης είναι παρόμοιοι 

μεταξύ τους (μιλώντας φυσικά για σύγκριση μεταξύ της πρώτης και της CLCap 

εκδοχής του ίδιου αλγορίθμου): 

 

Σχήμα 5.12: Συγκεντρωτικά οι χρόνοι εκτέλεσης των αλγορίθμων RecIt, RecUs, 

CLCap_RecIt και CLCap_RecUs 
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Σύμφωνα με το Σχήμα 5.13 και όπως αναμενόταν, η εισαγωγή του νέου 

περιορισμού είχε ως αποτέλεσμα την πτώση του συνολικού σκορ σε σχέση με πριν. 

Ωστόσο, στην Ενότητα 4.7.1 παρουσιάστηκαν οι λόγοι για τους οποίους γίνεται 

εισαγωγή της έννοιας της χωρητικότητας ανά κατηγορία στους αλγορίθμους, καθώς 

επίσης και στην Ενότητα 5.4 φαίνονται τα άμεσα οφέλη της χρήσης αυτού του νέου 

περιορισμού σχετικά με την ποικιλία αντικειμένων που παρέχεται στους χρήστες 

μέσω των συστάσεων. 

 

Σχήμα 5.12: Συγκεντρωτικά τα συνολικά σκορ των αλγορίθμων RecIt, RecUs, 

CLCap_RecIt και CLCap_RecUs 

 

5.4  Συγκρίσεις μέσω μετρικών ποικιλίας 

 

Στην παρούσα ενότητα γίνεται σύγκριση των αλγορίθμων RecIt, RecUs, 

CLCap_RecIt και CLCap_RecUs μέσω των αποτελεσμάτων τριών μετρικών ποικιλίας 

(ακολούθως, συμβολίζουμε με 𝑅 το σύνολο όλων των συνιστόμενων αντικειμένων, 

ενώ με 𝑅(𝑢) συμβολίζουμε το σύνολο των αντικειμένων που προτάθηκαν στον 

χρήστη 𝑢):  

1. «Βαθμός αξιοποίησης θεματικής κατηγορίας»  

Eκφράζει το πόσα διαφορετικά αντικείμενα από την κάθε θεματική κατηγορία 

χρησιμοποιεί ένας αλγόριθμος για τις συστάσεις του. Για μία κατηγορία αντικειμένων 

𝐶 η μετρική ορίζεται ως: 

𝑈𝑡𝑖𝑙(𝐶) = |𝐶 ∩ 𝑅| 
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2. «Ετερογένεια συστάσεων προς χρήστη» 

Eκφράζει το πλήθος των θεματικών κατηγοριών οι οποίες έγιναν ορατές σε κάθε ένα 

χρήστη. Για έναν συγκεκριμένο χρήστη δηλαδή, ισούται με το πλήθος των θεματικών 

κατηγοριών από τις οποίες του προτάθηκε τουλάχιστον ένα αντικείμενό τους. Για 

έναν χρήστη 𝑢 η μετρική ορίζεται ως: 

𝐷𝑖𝑣(𝑢)  = ∑ 1𝐶∩𝑅(𝑢)≠∅(𝐶)

 

𝐶∈𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑒𝑠

 

όπου 1𝐶∩𝑅(𝑢)≠∅(𝐶) είναι μία δείκτρια συνάρτηση η οποία παίρνει την τιμή 1 όταν 

ικανοποιείται η συνθήκη 𝐶 ∩ 𝑅(𝑢) ≠ ∅, διαφορετικά παίρνει την τιμή 0. 

 

3. «Δημοτικότητα θεματικής κατηγορίας» 

Εκφράζει το πλήθος των χρηστών από τους οποίους εθεάθη η κάθε μία θεματική 

κατηγορία. Για μία κατηγορία αντικειμένων 𝐶 η μετρική ορίζεται ως: 

𝑃𝑜𝑝(𝐶) = ∑ 1𝐶∩𝑅(𝑢)≠∅(𝑢)

 

𝑢∈𝑈𝑠𝑒𝑟𝑠

 

 

Τα αποτελέσματα των OptRecUs και CLCap_OptRecUs είναι παρόμοια ή και 

ακριβώς ίδια με εκείνα των RecUs και CLCap_RecUs. Για τον λόγο αυτό και για την 

λιτότητα των διαγραμμάτων των Ενοτήτων 5.4.1 έως 5.4.3 , παραλείπονται.  

 

5.4.1 Βαθμός αξιοποίησης θεματικής κατηγορίας: 

Πλήθος διακριτών προτεινόμενων αντικειμένων ανά 

θεματική κατηγορία 

 

Σύμφωνα με το Σχήμα 5.13 φαίνεται πως ο RecUs υπερτερεί και πάλι έναντι 

του RecIt, καθώς ο πρώτος κάνει συστάσεις χρησιμοποιώντας πολύ πιο πολλά 

διαφορετικά αντικείμενα από κάθε θεματική κατηγορία συγκριτικά με τον δεύτερο 

(όπως φαίνεται από τα ύψη των πορτοκαλί μπαρών έναντι των μπλε). Αυτό οφείλεται 

στον τρόπο λειτουργίας των δύο αλγορίθμων. Ο RecIt εξετάζει με μία σειρά ένα προς 

ένα τα αντικείμενα και για κάθε αντικείμενο  𝑖  προσπαθεί να εξαντλήσει τα 

περιθώρια επιχειρώντας να πραγματοποιήσει ρητή σύσταση σε κάθε  𝑢 ∈  𝐼𝑆(𝑖) 

(αρκεί βέβαια να το επιτρέπουν οι περιορισμοί). Επομένως η χωρητικότητα καθενός 

χρήστη σε διακριτά αντικείμενα, φτάνει στο ανώτατο όριο μετά από έναν 

περιορισμένο αριθμό διακριτών προτεινόμενων αντικειμένων με αποτέλεσμα να μην 
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προλαβαίνει ο αλγόριθμος να κάνει συστάσεις για αρκετά διαφορετικά αντικείμενα 

ανά θεματική κατηγορία. Ενώ, ο RecUs εξετάζει ένα προς ένα και ταξινομημένα ως 

προς το σκορ σχετικότητας που επιτυγχάνουν, όλα τα ζεύγη αναθέσεων (𝑖, 𝑢) για 

κάθε αντικείμενο 𝑖 και για κάθε  χρήστη 𝑢 ∈  𝐼𝑆(𝑖) , και έτσι έχει την ευελιξία να κάνει 

συστάσεις χρησιμοποιώντας πολλά παραπάνω διαφορετικά αντικείμενα προτού οι 

χωρητικότητες όλων των χρηστών σε διακριτά αντικείμενα φτάσουν στο μέγιστο 

δυνατό. Αντίστοιχα, φαίνεται ότι και ο CLCap_RecUs κάνει συστάσεις 

χρησιμοποιώντας πολύ πιο πολλά διακριτά αντικείμενα από κάθε θεματική 

κατηγορία σε σχέση με τον CLCap_RecIt (ύψος κόκκινων μπαρών έναντι των 

πρασίνων), για τον ίδιο ακριβώς λόγο.  

 

Σχήμα 5.13: Πλήθος διακριτών προτεινόμενων αντικειμένων ανά θεματική 

κατηγορία, για δίκτυο 300 χρηστών και για αντικείμενα από 5 θεματικές κατηγορίες. 

 

Παραμένοντας στο Σχήμα 5.13, αξιοσημείωτο είναι το γεγονός ότι στην 

συγκεκριμένη περίπτωση ο CLCap_RecUs ενώ δεσμεύεται από ένα επιπλέον 

περιορισμό, καταφέρνει να κάνει συστάσεις με πιο πολλά διακριτά αντικείμενα από 

κάθε θεματική κατηγορία σε σχέση με τον RecIt ο οποίος δεν έχει τον επιπλέον 

περιορισμό της χωρητικότητας σε αντικείμενα ίδιας θεματικής κατηγορίας (ύψος 

κόκκινων μπαρών έναντι των μπλε) . 

Ακόμα, μία ακραία περίπτωση αναδεικνύεται στο Σχήμα 5.14  όπου το πλήθος 

των κατηγοριών είναι πιο μεγάλο (ίσο με 10) και το μέγεθος τους γράφου είναι το πιο 

μικρό (ίσο με 100). Υπάρχει μία θεματική κατηγορία - η C8 -  από την οποία ο RecIt 

δεν χρησιμοποιεί κανένα απολύτως αντικείμενο, την ώρα που ο RecUs την 

συμπεριλαμβάνει στις συστάσεις του. Πρόκειται λοιπόν για ακόμα μία υπεροχή του 

RecUs έναντι του RecIt η οποία οφείλεται και πάλι στον τρόπο λειτουργίας τους.  
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Μάλιστα από το ίδιο γράφημα 5.14 βλέπουμε μερικές από τις χρησιμότητες 

του νέου περιορισμού της χωρητικότητας σε αντικείμενα ίδιας κατηγορίας:  

• Ενώ ο RecIt δεν έκανε καθόλου συστάσεις από την C8, ο CLCap_RecIt 

κατάφερε να αξιοποιήσει την συγκεκριμένη κατηγορία, χρησιμοποιώντας από 

αυτήν 5 αντικείμενα για τις συστάσεις του.    

• Σε γενικό βαθμό οι μπάρες των CLCap_RecIt και CLCap_RecUs είναι πιο 

ισορροπημένες ως προς το ύψος τους, σε σχέση με εκείνες των RecIt και 

RecUs αντίστοιχα, επομένως η κατανομή των διακριτών αντικειμένων προς 

σύσταση αναμεταξύ των θεματικών κατηγοριών, είναι πιο ‘δίκαιη’, δηλαδή 

πιο κοντά στην ομοιόμορφη.  

 

Και τα δύο αυτά θετικά αποτελέσματα των περιπτώσεων όπου χρησιμοποιήθηκε ο 

επιπλέον περιορισμός, επιτεύχθηκαν διότι οι χωρητικότητες των χρηστών σε 

αντικείμενα ίδιας κατηγορίας φτάνουν σταδιακά στο μέγιστο δυνατό για μία-μία τις 

κατηγορίες και συγχρόνως υπάρχει ακόμα ‘χώρος’ για συστάσεις από τις 

εναπομείναντες κατηγορίες προτού οι χωρητικότητες των χρηστών σε διακριτά 

αντικείμενα φτάσουν στο μέγιστο επιτρεπτό όριο. 

 

 

Σχήμα 5.14: Πλήθος διακριτών προτεινόμενων αντικειμένων ανά θεματική 

κατηγορία, για δίκτυο 100 χρηστών και για αντικείμενα 10 θεματικών κατηγοριών. 
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5.4.2 Ετερογένεια συστάσεων προς χρήστη: Πλήθος 

θεματικών κατηγοριών από τις οποίες προτείνονται 

αντικείμενα είτε άμεσα είτε έμμεσα σε κάθε έναν 

χρήστη 

 

Από το Σχήμα 5.15 και σύμφωνα και με την Ενότητα 2.2.1, προκύπτει ότι η 

κατανομή του πλήθους των θεματικών κατηγοριών που ‘βλέπει’ ένας χρήστης, 

μπορεί να περιγραφεί από μία Poisson κατανομή, η οποία ανάλογα με τον αλγόριθμο 

που χρησιμοποιείται (RecIt, RecUs, CLCap_Recit ή CLCap_RecUs) έχει και διαφορετική 

παράμετρο 𝜆 (ισοδύναμα: έχει διαφορετική Mέση Tιμή ‘λ’ , ισοδύναμα: η καμπάνα 

έχει σε διαφορετική θέση στον οριζόντιο άξονα την κορυφή της). Πρόκειται δηλαδή 

για μία συνήθως ασύμμετρη καμπανοειδή κατανομή με την δεξιά ουρά να είναι πιο 

βαριά (δηλαδή να φθίνει πιο αργά). 

Σχήμα 5.15: Πλήθος θεματικών κατηγοριών από τις οποίες προτάθηκαν (είτε άμεσα 

είτε έμμεσα) αντικείμενα σε κάθε έναν χρήστη, για δίκτυο 100 χρηστών και για 

αντικείμενα 10 θεματικών κατηγοριών. 

Αρχικά σε σχέση με τον RecIt, ο RecUs φαίνεται ότι παρέχει μεγαλύτερη ποικιλία από 

θεματικές κατηγορίες στους χρήστες, καθώς η πορτοκαλί καμπάνα του RecUs είναι 

πιο δεξιά κεντραρισμένη  (στην θέση x=2) από την μπλε καμπάνα του RecIt (της οποία 

το κέντρο είναι στο x=1). Όπως επιβεβαιώνεται και από το Σχήμα 5.15, αυτό σημαίνει 

ότι με χρήση του RecUs υπάρχουν πολύ λιγότεροι χρήστες που είδαν ακριβώς 0 ή 

ακριβώς 1 Κατηγορία σε σχέση με τον RecIt (το οποίο είναι  πλεονέκτημα του RecUs), 

και επίσης ο RecUs έχει πάρα πολύ περισσότερους χρήστες που είδαν 2 ή 3 ή 4 

Κατηγορίες σε σχέση με τον RecIt (το οποίο είναι πάλι πλεονέκτημα του RecUs). 

Ακόμα η δεξιά ουρά της καμπάνας του RecUs σβήνει πιο αργά από εκείνη του RecIt, 
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που σημαίνει ότι ο RecUs καταφέρνει να έχει 1-2 χρήστες οι οποίοι είδαν αντικείμενα 

από 5 κατηγορίες, την ώρα που ο RecIt δεν έχει κανέναν τέτοιο χρήστη. Πρόκειται 

δηλαδή για ακόμα έναν τομέα στον οποίο ο RecUs υπερτερεί του RecIt.  

 Αναλύοντας περαιτέρω το Σχήμα 5.15, είναι ξεκάθαρο πως η πράσινη 

καμπάνα του CLCap_RecIt ή η κόκκινη του CLCap_RecUs (είναι σχεδόν ίδιες μεταξύ 

τους), είναι πιο δεξιά κεντραρισμένες από τις καμπάνες και του RecIt και του RecUs, 

κάτι το οποίο σημαίνει ότι οι CLCap_RecIt και CLCap_RecUs παρέχουν μεγαλύτερη 

ποικιλία στο σύνολο των χρηστών σε σχέση με τους RecIt και RecUs. Πράγματι:  

• Αρχικά, είναι πάρα πολύ σημαντικό το γεγονός ότι με τους CLCap_RecIt και 

CLCap_RecUs δεν υπάρχει κανένας χρήστης που να μην του γίνεται καμία 

σύσταση(είτε άμεσα είτε έμμεσα), την ίδια ώρα που με χρήση του RecIt 

υπήρξαν αρκετοί και με χρήση του RecUs λίγοι χρήστες, οι οποίοι δεν έλαβαν 

κανένα προτεινόμενο αντικείμενο.  

• Επίσης με τις CLCap εκδοχές των αλγορίθμων προκύπτουν πολύ λιγότεροι 

χρήστες με χαμηλό πλήθος παρεχόμενων κατηγοριών (1 ή 2 κατηγορίες) και 

πολύ περισσότεροι χρήστες με πλήθος κατηγοριών 4 ή 5, σε σχέση με τους 

αρχικούς αλγορίθμους RecIt και RecUs.  

• Ακόμα, ο νέος περιορισμός χωρητικότητας των χρηστών σε αντικείμενα της 

ίδιας κατηγορίας που εισήχθη στους αλγορίθμους, επέτρεψε σε μερικούς 

χρήστες να λάβουν αντικείμενα από 6,7,8 ή 9 διαφορετικές κατηγορίες, κάτι 

το οποίο οι αρχικοί αλγόριθμοι RecIt και RecUs δεν το κατάφεραν. 

 

Τέλος, όταν αυξάνεται το πλήθος των θεματικών κατηγοριών όπου πλέον 

υπάρχει μεγαλύτερη ποικιλία κατηγοριών προς σύσταση, το να προταθούν 

αντικείμενα από 1 μόνο κατηγορία σε κάποιον χρήστη, δεν είναι επιθυμητό.  

Στο Σχήμα 5.16 όπου πλέον το πλήθος των διαθέσιμων θεματικών κατηγοριών 

έχει αυξηθεί πράγματι από 10 σε 15, φαίνεται πως με τους RecIt και RecUs υπάρχουν 

αρκετοί χρήστες στους οποίους προτάθηκαν αντικείμενα από 1 μόνο κατηγορία (και 

ακόμα χειρότερα λίγοι χρήστες στους οποίους δεν προτάθηκε κανένα αντικείμενο). 

Όμως με τον νεοεισαχθέντα περιορισμό της ανοχής σε αντικείμενα ίδιας κατηγορίας, 

δηλαδή με τους αλγορίθμους CLCap_RecIt και CLCap_RecUs, επιτυγχάνεται η 

αποφυγή αυτού του μη επιθυμητού ενδεχομένου και έτσι δεν υπάρχει κανένας 

χρήστης που να του προτάθηκαν αντικείμενα από μόνο μία (ούτε από καμία) 

θεματική κατηγορία. 
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Σχήμα 5.16: Πλήθος θεματικών κατηγοριών από τις οποίες προτάθηκαν (είτε άμεσα 

είτε έμμεσα) αντικείμενα σε κάθε έναν χρήστη, για δίκτυο 100 χρηστών και 

αντικείμενα 15 θεματικών κατηγοριών. 

 

5.4.3 Δημοτικότητα θεματικής κατηγορίας: Πλήθος 

χρηστών στους οποίους γίνεται ορατή η κάθε θεματική 

κατηγορία 

 

Όπως αποτυπώνεται στο Σχήμα 5.17, η χρήση του νέου περιορισμού φαίνεται 

να δίνει τη δυνατότητα σε κάποιες από τις θεματικές κατηγορίες οι οποίες με τις 

συστάσεις των RecIt και RecUs είχαν γίνει ορατές σε ελάχιστους μόνο χρήστες, να 

μπορέσουν τελικά να γίνουν ορατές σε πιο πολλούς (δηλαδή με χρήση των 

CLCap_RecIt και CLCap_RecUs). Αυτό φαίνεται στις κατηγορίες C3, C5, C6, C7 

(πράσινες και κόκκινες μπάρες έναντι των μπλε και πορτοκαλί) και εν μέρει και στις 

C1 και C10. Το πλήθος των χρηστών που είδε τουλάχιστον ένα αντικείμενο από τις  

C4, C8 ή C9 , παρέμεινε σε χαμηλά επίπεδα παρά την χρήση των Cluster Capacities. 

Βέβαια στην περίπτωση της C8 ο RecIt δεν πρότεινε κανένα αντικείμενο αυτής, όμως 

η χρήση του CLCap_RecIt έδωσε την ευκαιρία στην συγκεκριμένη κατηγορία να γίνει 

ορατή, έστω και σε λίγους χρήστες.  
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Σχήμα 5.17: Πλήθος χρηστών στους οποίους έγινε ορατή η κάθε θεματική κατηγορία, 

για δίκτυο 100 χρηστών και για αντικείμενα 10 θεματικών κατηγοριών. 

 

Τέλος, το γεγονός ότι οι αλγόριθμοι διάλεξαν να κάνουν τέτοιες συστάσεις 

όπου κάποιες κατηγορίες γίνονται ορατές σε ένα πολύ μεγάλο ποσοστό των χρηστών 

και κάποιες άλλες μένουν σε μία σχετική αφάνεια, δεν είναι τυχαίο και σχετίζεται με 

την προσομοίωση της κατανομής των ενδιαφερόντων των χρηστών ενός κοινωνικού 

δικτύου. Θεωρείται εύλογο σε μία συγκεκριμένη χρονική περίοδο, τα ενδιαφέροντα 

του μεγαλύτερου ποσοστού της κοινωνίας να περιστρέφονται γύρω από κάποιες 

συγκεκριμένες κατηγορίες. Επομένως από αυτές τις κατηγορίες θα γίνουν οι πιο 

πολλές συστάσεις και άρα αυτές είναι που θα γίνουν ορατές σε ένα μεγάλο ποσοστό 

των χρηστών. Την ίδια στιγμή υπάρχουν και οι θεματικές κατηγορίες, τα αντικείμενα 

των οποίων δεν χαίρουν της προτιμήσεως της πλειοψηφίας, αλλά απευθύνονται σε 

ένα μικρό ποσοστό χρηστών το οποίο χαρακτηρίζεται από πιο επιλεκτικές και 

ιδιαίτερες προτιμήσεις. Αυτές οι θεματικές κατηγορίες είναι που μένουν και σε μία 

σχετική αφάνεια καθώς οι αλγόριθμοι διαλέγουν να τις προωθήσουν σε λίγους μόνο 

χρήστες, οι οποίοι είναι και οι μόνοι που ενδιαφέρονται για το περιεχόμενο αυτών.    
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Κεφάλαιο 6 
 

Συμπεράσματα και Επεκτάσεις 
 

 

Αντικείμενο της παρούσας διπλωματικής εργασίας ήταν η υλοποίηση ενός 

Κοινωνικού Συστήματος Συστάσεων τύπου IDARS (Information Diffusion-Aware 

Recommendation System) το οποίο έχει ως σκοπό τόσο την δημιουργία συστάσεων 

που είναι σχετικές με τα ενδιαφέροντα του κάθε ενός χρήστη, όσο και την αποφυγή 

της πληροφοριακής υπερφόρτωσης των χρηστών, λαμβάνοντας υπόψιν μία σειρά 

από περιορισμούς οι οποίοι εκφράζουν με διάφορους τρόπους τον μέγιστο όγκο 

πληροφορίας που μπορεί να δεχτεί και να διαχειριστεί κάποιος χρήστης. Τελικός 

στόχος αυτών δεν είναι άλλος από την αύξηση της αφοσίωσης των χρηστών στην 

πλατφόρμα κοινωνικής δικτύωσης.  

 

6.1  Αναγκαιότητα για κατάλληλη προεργασία 
 

Για να μπορέσει να αξιολογηθεί η επίδοση του συστήματος συστάσεων, 

χρειάστηκε πρώτα να κατασκευαστούν συνθετικά κοινωνικά δίκτυα μέσω του νέου 

προτεινόμενου μοντέλου SFSN της Ενότητας 4.1.1 . Το μοντέλο αυτό, σύμφωνα με το 

οποίο δημιουργούνται κατευθυνόμενοι γράφοι ελεύθερης-κλίμακας με την 

κατανομή των έσω-βαθμών να προκύπτει από μία κατανομή Pareto και με την 

κατανομή των έξω-βαθμών να προκύπτει από τον μηχανισμό της επιλεκτικής 

επισύναψης, επιχειρεί να προσομοιώσει την τοπολογία που έχουν τα πραγματικά 

online κοινωνικά δίκτυα.  

Επιπροσθέτως, η ανάγκη για συνθετικά δεδομένα (κατάλογος περιεχομένου) 

τα οποία θα αποτελούσαν και ένα μέρος της εισόδου του συστήματος συστάσεων, 

οδήγησε στην χρήση της προτεινόμενης νόμου-δύναμης κατανομής SPL της Ενότητας 

4.2.2 . Το πλεονέκτημά της έναντι της κατανομής Pareto, είναι το ότι αποδίδει τιμές 

στα χαρακτηριστικά (features) των αντικειμένων αποκλειστικά από το διάστημα [0,1] 

και έτσι κάθε feature μπορεί να ερμηνευτεί ως ποσοστό/βαθμός σχετικότητας ενός 
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αντικειμένου με κάθε μία θεματική κατηγορία. Και με την Pareto θα μπορούσε να 

επιτευχθεί κάτι ανάλογο, εάν γινόταν κανονικοποίηση των τιμών των 

χαρακτηριστικών του κάθε αντικειμένου στο [0,1]. Όμως λόγω της ύπαρξης συνήθως 

ενός χαρακρητιστικού με τιμή πολύ μεγαλύτερη από τα υπόλοιπα, τότε η 

κανονικοποίηση αυτή οδηγεί σε υπερβολικά μικρές τιμές και έτσι δεν μπορεί να 

λειτουργήσει αποτελεσματικά η κατηγοριοποίηση των αντικειμένων σε 

ισορροπημένες κοινότητες παρόμοιου μεγέθους μέσω του αλγορίθμου που 

προτάθηκε στην Ενότητα 4.2.5. 

 

6.2  Συμπεράσματα αποτελεσμάτων 
 

Η κατηγοριοποίηση των αντικειμένων σε κοινότητες έγινε με σκοπό την 

αποφυγή κατασκευής ξεχωριστού Γράφου Επιρροής (IG) για κάθε ένα αντικείμενο, 

λογική η οποία εφαρμόστηκε στο [2]. Πολύ λιγότεροι γράφοι επιρροής – όσοι και οι 

κατηγορίες των αντικειμένων – επιτυγχάνουν να περιγράψουν σε ικανοποιητικό 

βαθμό την διάχυση για ολόκληρο το σύνολο των αντικειμένων, καθώς για κατάλληλο 

πλήθος κατηγοριών, η χρήση ισάριθμων γράφων επιρροής με τις κατηγορίες, 

διατηρεί το συνολικό σκορ σχετικότητας των αλγορίθμων RecIt και RecUs, σε υψηλά 

επίπεδα.  

Στόχος αυτής της προσέγγισης, η εξοικονόμηση χρόνου μιας και η κατασκευή 

αυτών των γράφων σαφώς και αποτελεί το πιο χρονοβόρο σκέλος της υλοποίησης 

του συστήματος συστάσεων.  

Πράγματι η κατηγοριοποίηση των αντικειμένων σε κοινότητες οδήγησε σε 

κατακόρυφη πτώση του χρόνου κατασκευής των γράφων επιρροής. Τα οφέλη της 

δημιουργίας τέτοιων κοινοτήτων δεν σταματούν στην προαναφερθείσα μείωση του 

χρόνου. Για κάθε καινούργιο αντικείμενο που θα προκύπτει στο μέλλον, δεν θα 

χρειάζεται πλέον να κατασκευάζεται για αυτό ένας καινούργιος γράφος επιρροής. 

Απλώς το νέο αντικείμενο θα ταξινομείται σε μία από τις υπάρχουσες κοινότητες και 

άρα θα υπάρχει ήδη ο αντίστοιχος γράφος ο οποίος θα είναι σε θέση να προβλέψει 

την διάχυση του συγκεκριμένου αντικειμένου μέσα στο δίκτυο. Ακόμα όταν ένα νέο 

αντικείμενο εμφανίζεται στο δίκτυο, είναι λογικό να μην είναι διαθέσιμη όλη η 

απαραίτητη πληροφορία για την κατασκευή ενός νέου 𝐼𝐺 (πχ έλλειψη του βαθμού 

σχετικότητας του νέου αντικειμένου για κάθε έναν χρήστη ξεχωριστά). Είναι όμως 

ήδη γνωστή η σχετικότητα των χρηστών με τις θεματικές κατηγορίες, και επομένως 

μπορεί να αξιοποιηθεί ο αντίστοιχος γράφος επιρροής της κοινότητας στην οποία θα 

κατηγοριοποιηθεί το αντικείμενο. 

Ο χρόνος εκτέλεσης του GRIS δεν επηρεάζεται από το πλήθος των κοινοτήτων, 

δηλαδή είναι ανεξάρτητος από το πλήθος των IGs. Ο μόνος παράγοντας που επιδρά 

στον χρόνο εκτέλεσής του, είναι το μέγεθος του δικτύου. Όσο μεγαλύτερο το πλήθος 

των χρηστών, τόσο μεγαλύτερη και η καθυστέρηση ολοκλήρωσης του αλγορίθμου. 
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Ο χρόνος εκτέλεσης του RecUs είναι σχεδόν πάντοτε διπλάσιος από τον χρόνο 

του RecIt. Επομένως το πλήθος των κοινοτήτων δεν παίζει κανένα ρόλο. Ωστόσο οι 

χρόνοι εκτέλεσης των GRIS, RecUs, RecIt είναι τάξεις μεγέθους μικρότεροι από τον 

χρόνο κατασκευής των γράφων επιρροής και επομένως το γεγονός ότι ο RecUs είναι 

πιο αργός, δεν αποτελεί πρόβλημα. Το συνολικό σκορ σχετικότητας που 

επιτυγχάνεται με αυτούς τους αλγορίθμους, σαφώς και είναι πιο σημαντικό κριτήριο 

αξιολόγησης απ’ ότι είναι ο χρόνος εκτέλεσης. Ο RecUs πετυχαίνει μεγαλύτερο 

συνολικό σκορ σε σχέση με τον RecIt.  

Όταν χρησιμοποιήθηκαν οι γράφοι επιρροής που αντιστοιχούσαν στις 5, 10 ή 

15 κοινότητες, το συνολικό σκορ που πέτυχαν οι αλγόριθμοι ήταν μικρότερο σε σχέση 

με εκείνο της περίπτωσης όπου χρησιμοποιήθηκε ένας IG για κάθε ένα αντικείμενο 

ξεχωριστά. Ωστόσο για ικανοποιητικά μεγάλο πλήθος κοινοτήτων – όπως ήταν οι 15 

στα πειράματα – το συνολικό σκορ σχετικότητας των αλγορίθμων δεν πέφτει πολύ 

και παραμένει σε υψηλά επίπεδα. Άρα για το κατάλληλο πλήθος κοινοτήτων, μπορεί 

να επιτευχθεί μία πάρα πολύ καλή ισορροπία μεταξύ χρόνου κατασκευής των 

γράφων επιρροής και συνολικού σκορ σχετικότητας που πετυχαίνουν οι αλγόριθμοι. 

Ακόμη υλοποιήθηκε και ο OptRecUs, μία τροποποιημένη εκδοχή του RecUs με 

στόχο την βελτιστοποίησή του ως προς το συνολικό σκορ σχετικότητας που 

επιτυγχάνεται. Ωστόσο, ο χρόνος που απαιτείται για να ολοκληρωθεί η εκτέλεσή του 

είναι τάξεις μεγέθους μεγαλύτερος από τον αντίστοιχο χρόνο του RecUs. Συγχρόνως 

το συνολικό σκορ αυξάνεται αμυδρά. Επομένως κρίνεται ως μη αποδοτικός για την 

δημιουργία συστάσεων. 

Ύστερα εισήχθη ένας νέος περιορισμός στο μοντέλο του συστήματος, αυτός 

της χωρητικότητας των χρηστών σε αντικείμενα που προέρχονται από την ίδια 

θεματική κατηγορία, για την κάθε θεματική κατηγορία. O χρόνος εκτέλεσης του 

CLCap_RecUs ήταν και πάλι διπλάσιος σε σχέση με εκείνον του CLCap_RecIt, όμως το 

συνολικό σκορ του CLCap_RecUs ήταν σε όλες τις περιπτώσεις μεγαλύτερο. 

Υλοποιήθηκε και πάλι η τροποποιημένη εκδοχή CLCap_OptRecUs, όμως η 

υπερβολική καθυστέρηση στον χρόνο εκτέλεσης και η μηδαμινή αύξηση του σκορ 

σχετικότητας σε σχέση με τον CLCap_RecUs, τον καθιστούν και πάλι μη αποδοτικό. 

Με την εισαγωγή του νέου περιορισμού, το συνολικό σκορ σχετικότητας 

μειώθηκε σε όλες τις περιπτώσεις, κάτι το οποίο ήταν φυσικό και αναμενόμενο. Όμως 

αυτός ο νέος περιορισμός είναι πολύ σημαντικός και η ύπαρξή του κρίνεται 

αναγκαία, καθώς: i) το μοντέλο γίνεται πιο ρεαλιστικό μιας και κρίνεται λογικό κάθε 

χρήστης όπως έχει περιορισμένη χωρητικότητα σε διπλότυπα και διακριτά 

αντικείμενα, να έχει και περιορισμένη χωρητικότητα σε αντικείμενα της ίδιας 

θεματικής κατηγορίας, και ii) μπορεί και προσφέρει ποικιλία στον κάθε χρήστη 

σχετικά με το περιεχόμενο που του προτείνεται, με αποτέλεσμα να επιλύεται το 

πρόβλημα των υπερεξατομικευμένων συστάσεων - η υπηρεσία που του παρέχεται 

παύει να είναι “μονοδιάστατη”, κάτι το οποίο σε βάθος χρόνου θα μείωνε την 

αφοσίωση του χρήστη στην πλατφόρμα. 
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Κατόπιν χρησιμοποιήθηκαν τρεις νέες μετρικές για να αξιολογηθούν οι 

αλγόριθμοι ως προς την ποικιλία που παρέχουν. 

Από τα αποτελέσματα της μετρικής του “Βαθμού αξιοποίησης θεματικής 

κατηγορίας” που εκφράζει το πλήθος των διακριτών προτεινόμενων αντικειμένων 

ανά θεματική κατηγορία, παρατηρήθηκε ότι: i) Οι RecUs και CLCap_RecUs 

χρησιμοποιούν πολύ πιο πολλά διαφορετικά αντικείμενα από την κάθε θεματική 

κατηγορία σε σχέση με τους RecIt και CLCap_RecIt , ii) ο CLCap_RecUs παρά τον 

επιπλέον περιορισμό συστήνει πιο πολλά διακριτά αντικείμενα ανά κατηγορία από 

ότι ο RecIt που δεν έχει τον επιπλέον περιορισμό, iii) όταν οι θεματικές κατηγορίες 

είναι αρκετές, υπάρχει η πιθανότητα ο RecIt να αγνοήσει κάποια ολόκληρη κατηγορία 

και να μην συμπεριλάβει στις συστάσεις του αντικείμενα από αυτήν, την ίδια στιγμή 

όπου ο RecUs θα τις χρησιμοποιήσει όλες τις θεματικές κατηγορίες. Η χρησιμότητα 

του νέου περιορισμού φαίνεται από το ότι: i) ο RecIt όπως προαναφέρθηκε μπορεί 

να παραβλέψει κάποια θεματική κατηγορία, όμως ο CLCap_RecIt θα τις 

χρησιμοποιήσει όλες, και ii) η κατανομή των διακριτών προτεινόμενων αντικειμένων 

αναμεταξύ των θεματικών κατηγοριών με χρήση των CLCap_RecIt και CLCap_RecUs 

είναι πιο κοντά στην ομοιόμορφη σε σχέση με την ”μη δίκαιη” αντίστοιχη κατανομή 

όταν γίνεται χρήση των RecIt και RecUs. 

Σύμφωνα με τα αποτελέσματα της μετρικής “Ετερογένειας συστάσεων προς 

χρήστη” η οποία εκφράζει το πλήθος των θεματικών κατηγοριών από τις οποίες 

προτάθηκαν αντικείμενα (είτε άμεσα είτε μέσω της διάχυσης) σε κάθε έναν χρήστη, 

παρατηρήθηκε πως: i) το πλήθος των θεματικών κατηγοριών που είδε ένας χρήστης 

ακολουθεί κατανομή Poisson με παράμετρο “𝜆” η τιμή της οποίας εξαρτάται από τον 

αλγόριθμο που χρησιμοποιεί το σύστημα για να κάνει τις τελικές συστάσεις, ii) ο 

RecUs παρέχει μεγαλύτερη ποικιλία στους χρήστες ως προς το πλήθος των θεματικών 

κατηγοριών από τις οποίες προτείνονται αντικείμενα στον καθένα σε σχέση με τον 

RecIt. Η αναγκαιότητα του νέου περιορισμού της χωρητικότητας των χρηστών σε 

αντικείμενα ίδιας κατηγορίας, φαίνεται και από τα αποτελέσματα και αυτής της 

μετρικής καθότι οι CLCap_RecIt και CLCap_RecUs οι οποίοι ως προς την συγκεκριμένη 

μετρική έχουν σχεδόν την ίδια ακριβώς απόδοση, συστήνουν αντικείμενα στον κάθε 

χρήστη από πιο πολλές θεματικές κατηγορίες σε σχέση με τους RecIt και RecUs, και 

ακόμη σε αντίθεση με τους RecIt και RecUs καταφέρνουν και μηδενίζουν το πλήθος 

των χρηστών που είδαν αντικείμενα από καμία ή από μία μόνο κατηγορία. Με βάση 

την παράμετρο “𝜆” της διαφορετικής κατανομής Poisson που προκύπτει από τον κάθε 

αλγόριθμο, παρατηρείται πως  λCLCap_RecIt ≈ λCLCap_RecUs > λRecUs > λRecIt . 

Τέλος, η μετρική της “Δημοτικότητας θεματικής κατηγορίας ” που εκφράζει το 

πλήθος χρηστών στους οποίους έγινε ορατή η κάθε μία θεματική κατηγορία, 

αναδεικνύει και αυτή την χρησιμότητα του νέου περιορισμού, καθώς: i) Οι CLCap 

αλγόριθμοι δίνουν τη δυνατότητα σε κάποιες θεματικές κατηγορίες οι οποίες έμειναν 

στην αφάνεια κατά την εφαρμογή των RecIt και RecUs, να γίνουν εν τέλει ορατές σε 

πολύ πιο πολλούς χρήστες, και ii) με τον RecIt είναι πιθανό μία ολόκληρη θεματική 

κατηγορία αντικειμένων, να μην προταθεί σε κανέναν χρήστη, όμως ο CLCap_RecIt 
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(και ο CLCap_RecUs) προτείνουν την κάθε κατηγορία εάν όχι σε πολλούς τότε σίγουρα 

σε τουλάχιστον μερικούς χρήστες. 

 

6.3  Μελλοντικές ενέργειες 
 

Ο νέος περιορισμός της χωρητικότητας των χρηστών σε αντικείμενα ίδιας 

θεματικής κατηγορίας ο οποίος εισήχθη στην παρούσα εργασία, δίνει τη δυνατότητα 

να προταθούν μέσω του Συστήματος Συστάσεων, όχι μόνο αντικείμενα υψηλής 

σχετικότητας ως προς τον κάθε χρήστη, αλλά και λίγα αντικείμενα από θεματικές 

κατηγορίες οι οποίες στην παρούσα φάση είναι πολύ χαμηλά στις προτιμήσεις του. 

Με αυτόν τον τρόπο θα μπορούσαν να συλλεχθούν νέες πληροφορίες από τα 

actions/reactions του, να “ανακαλυφθούν” νέες πτυχές των ενδιαφερόντων του 

χρήστη οι οποίες μέχρι τώρα δεν ήταν γνωστές στον διαχειριστή της πλατφόρμας 

κοινωνικής δικτύωσης και γενικά να γίνει μία εξερεύνηση των ενδιαφερόντων των 

χρηστών και του πως αυτά φαίνεται να μεταβάλλονται με την πάροδο του χρόνου. 

Αυτού του είδους η εξερεύνηση θα μπορούσε να αποσκοπεί στο να μπορέσει 

το Σύστημα Συστάσεων να κάνει όσο τον δυνατόν καλύτερες συστάσεις γίνεται προς 

τους χρήστες σε μία επόμενη «εποχή» εφαρμογής των αλγορίθμων. Αυτό βέβαια 

ξεφεύγει από τα πλαίσια της παρούσας εργασίας όπου η δράση των αλγορίθμων 

περιορίζεται σε ένα μεμονωμένο χρονικό παράθυρο. Ωστόσο δίνει βήμα για 

μελλοντικές δουλειές/ενέργειες στις οποίες θα γίνεται εφαρμογή των διαθέσιμων 

αλγορίθμων του συστήματος συστάσεων, όχι σε ένα μόνο χρονικό παράθυρο, αλλά 

σε αλλεπάλληλες διακριτές χρονικές περιόδους όπου τα δεδομένα θα αλλάζουν ανά 

περίοδο με βάση τα αποτελέσματα της προηγούμενης και θα υπάρχει η ανάγκη για 

αναπροσαρμογή των συστάσεων που θα χρειάζεται να κάνει το σύστημα συστάσεων 

ώστε να επιτυγχάνεται κάθε φορά το καλύτερο δυνατό συνολικό σκορ σχετικότητας.  
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