
1 
 

   ΠΑΝΕΠΙ΢ΣΗΜΙΟ ΠΕΙΡΑΙΩ΢ 

   Σμήμα Ψηφιακών ΢υςτημάτων 

 

ΠΡΟΓΡΑΜΜΑ ΜΕΣΑΠΣΤΧΙΑΚΩΝ ΢ΠΟΤΔΩΝ 

ΔΙΔΑΚΣΙΚΗ ΣΗ΢ ΣΕΧΝΟΛΟΓΙΑ΢ ΚΑΙ ΨΗΦΙΑΚΑ ΢Τ΢ΣΗΜΑΣΑ 

ΚΑΣΕΤΘΤΝ΢Η: ΗΛΕΚΣΡΟΝΙΚΗ ΜΑΘΗ΢Η 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

Κονιδάρησ Δημήτριοσ 

ΜΕ 09015 

 

Επιβλζπων: Δουλκερίδησ Χρήςτοσ, Λζκτορασ 

 

Πειραιάσ, Ιοφνιοσ 2013 

Μεταπτυχιακή Διπλωματική  Εργαςία: 

 

Παραγωγή Κοινωνικών ΢υςτάςεων ςε Διαδικτυακή Πλατφόρμα 

Ηλεκτρονικήσ Μάθηςησ με χρήςη Σεχνολογιών Web 2.0 



2 
 

Ευχαριςτύεσ 
 

Για την ολοκλήρωση των σπουδών μου με την περάτωση της 
διπλωματικής εργασίας θα ήθελα να ευχαριστήσω όλους τους καθηγητές μου 
στη διάρκεια του μεταπτυχιακού κύκλου σπουδών. Ειδικότερα, θα ήθελα να 
ευχαριστήσω τον επιβλέποντα  καθηγητή κ. Χρήστο Δουλκερίδη, Λέκτορα, 
για τις γνώσεις που μου παρείχε, τις συμβουλές  και την υπομονή του. Επίσης, 
θα ήθελα να απευθύνω θερμές ευχαριστίες στον Καθηγητή κ. Δημήτριο 
΢άμψων για τις γνώσεις του και για την πολύτιμη στήριξή του προς το 
πρόσωπό μου από την επιλογή μου στο Πρόγραμμα Μεταπτυχιακών 
΢πουδών έως την ολοκλήρωση των σπουδών. Εν συνεχεία θα ήθελα να 
εκφράσω τις ευχαριστίες μου στον Αναπληρωτή Καθηγητή κ. ΢υμεών Ρετάλη 
καθώς και στην Επίκουρη Καθηγήτρια κ. Φωτεινή Παρασκευά για όλα αυτά 
που μου προσέφεραν κατά τη φοίτησή μου. Ειδικότερα  στην κ. Παρασκευά 
εκφράζω τις ευχαριστίες μου και για τις πολλές γνώσεις που μου παρείχε στην 
Παιδαγωγική και στη Διδακτική Μεθοδολογία. Οπωσδήποτε θα ήταν μεγάλη 
παράλειψη αν δεν ανέφερα τον  Αναπληρωτή Καθηγητή κ. Μαρίνο 
Θεμιστοκλέους ο οποίος μου έδωσε χρήσιμες πληροφορίες για το ΠΜ΢ και με 
βοήθησε στην απόφασή μου να το παρακολουθήσω. Επιπλέον,  νιώθω την 
ανάγκη να διατυπώσω γραπτώς πλέον τις ευχαριστίες μου και προς τους 
συμφοιτητές μου του ΢Σ’ κύκλου του ΠΜ΢. 

Ακολούθως θα ήθελα να ευχαριστήσω τους αγαπητούς μου μαθητές 
του Σομέα Πληροφορικής του 1ου ΕΠΑΛ ΢πάρτης οι οποίοι δοκίμασαν με 
ευχαρίστηση την κατασκευασθείσα πλατφόρμα αντιμετωπίζοντας την όλη 
διαδικασία σαν εκπαιδευτικό παιχνίδι και δεν παραπονέθηκαν για τον 
επιπλέον φόρτο εργασίας κατά την αξιολόγηση του συστήματος. Επίσης, 
ευχαριστίες οφείλονται και στους συναδέλφους καθηγητές του 1ου ΕΠΑΛ 
΢πάρτης για τις διευκολύνσεις που μου παρείχαν καθώς και την στήριξή τους. 

Σέλος, θα ήθελα να ευχαριστήσω πάνω απ΄ όλους την αγαπημένη μου 
σύζυγο Βασιλική για την απέραντη υπομονή της και τη συγκλονιστική ηθική 
στήριξη που μου έδωσε καθ’ όλη τη διάρκεια φοίτησης στο μεταπτυχιακό και 
κυρίως κατά την εκπόνηση της διπλωματικής μου  εργασίας.  Κατόπιν αυτών, 
είναι αυτονόητο ότι αφιερώνω την εργασία στην υπέροχη σύζυγό μου.  

  



3 
 

 

                                                                                                                                                                       

 

 

 

 

 

                                                         Αφιερϊνεται ςτθ ςφηυγό μου Βαςιλικι  

  



4 
 

Παραγωγή Κοινωνικών ΢υςτάςεων ςε Διαδικτυακή Πλατφόρμα  

Ηλεκτρονικήσ Μάθηςησ με χρήςη Σεχνολογιών Web 2.0  

Περύληψη  
Θ  παροφςα εργαςία αναφζρεται ςτθν καταςκευι ενόσ ςυςτιματοσ παροχισ 

εξατομικευμζνων ςυςτάςεων που ενςωματϊνεται ςε πλατφόρμα θλεκτρονικισ 

μάκθςθσ θ οποία αφορά το μάκθμα «Ανάπτυξθ Εφαρμογϊν ςε Προγραμματιςτικό 

Περιβάλλον»  και διδάςκεται ςτθν τελευταία τάξθ Γενικϊν Λυκείων.  

Αρχικά, παρουςιάηεται θ ανάγκθ φπαρξθσ ςυςτθμάτων παραγωγισ 

ςυςτάςεων ςε ιςτότοπουσ αφοφ επεξθγείται αναλυτικά θ εν λόγω ζννοια. Εν 

ςυνεχεία δίνονται παραδείγματα ιςτοτόπων που παράγουν εξατομικευμζνεσ 

ςυςτάςεισ προσ τουσ επιςκζπτεσ τουσ. Ακολοφκωσ αναλφονται οι κατθγορίεσ 

μεκόδων παραγωγισ ςυςτάςεων, κακϊσ και τα πλεονεκτιματα και τα 

μειονεκτιματά τουσ. 

  Ζπειτα αναλφονται διεξοδικότερα κάποια παραδείγματα ιδθ 

δοκιμαςμζνων αλγορίκμων όπωσ αυτϊν που εφαρμόηονται ςτο amazon, ςτο 

youtube και ςτο google news. Οι αλγόρικμοι αυτοί ανικουν ςτθν κατθγορία 

collaborative filtering από τθν οποία τελικά επελζγθ αλγόρικμοσ που 

χρθςιμοποιικθκε ςτθν  πλατφόρμα. ΢φμφωνα με τθ λογικι τθσ κατθγορίασ αυτισ 

υπολογίηονται οι πιο όμοιοι χριςτεσ ςε ςχζςθ τον τρζχοντα (ενεργό) επιςκζπτθ τθσ 

πλατφόρμασ και του προτείνονται άρκρα ςτα οποία ζχουν δϊςει υψθλι 

βακμολογία οι ςυγκεκριμζνοι όμοιοι χριςτεσ. 

Ακολουκεί μια ςυνοπτικι περιγραφι τθσ πλατφόρμασ  και αναφζρονται οι 

τρόποι παραγωγισ ςυςτάςεων ςε αυτι, είτε είναι μερικϊσ προςωποποιθμζνοι είτε 

όχι. ΢τθ ςυνζχεια δίνεται μια αναλυτικι περιγραφι των βθμάτων τροποποίθςθσ του 

ςυςτιματοσ, ςτα οποία περιλαμβάνεται και θ  παράκεςθ του αλγορίκμου που 

τελικϊσ επιλζχκθκε.  Κατ’  αυτόν τον τρόπο κατζςτθ δυνατό  να  μπορεί το ςφςτθμα  

να παράγει εξατομικευμζνεσ ςυςτάςεισ προσ τουσ χριςτεσ του. Ακολοφκωσ ζγινε θ 

αξιολόγθςθ του ςυςτιματοσ το οποίο χρθςιμοποιικθκε από μακθτζσ  Β και Γ τάξθσ 

του τομζα Πλθροφορικισ  ΕΠΑΛ οι οποίοι ζχουν καλι γνϊςθ των αλγορικμικϊν 

δομϊν. Από τθν αξιολόγθςθ προζκυψαν πολφ κετικά αποτελζςματα αφοφ οι 

μακθτζσ ςε μεγάλο βακμό ενκουςιάςτθκαν με τθν πρόταςθ εξατομικευμζνου 

εκπαιδευτικοφ υλικοφ και κεϊρθςαν ότι είχαν ζναν πολφτιμο βοθκό κατά τθ μελζτθ 

τουσ.  

Θ καταςκευι τθσ πλατφόρμασ ζγινε με το ΢φςτθμα Διαχείριςθσ 

Περιεχομζνου JOOMLA 1.5.22 και θ παραγωγι των ςυςτάςεων με χριςθ PHP, 

MySQL, HTML κακϊσ και επεκτάςεων του JOOMLA.  

Λζξεισ κλειδιά: ΢υςτιματα παραγωγισ ςυςτάςεων, ςυνεργατικό φιλτράριςμα, user-based,  
ςυντελεςτισ Pearson  
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        Social  recommendations in   e-learning  Web site  using             

Web 2.0 tools  

Abstract 

 

This master thesis refers to the construction of a system to provide 

personalized recommendations embedded in e-learning platform which deals with 

the subject "Application Development in Programming Environment" and is taught 

the last class in general high schools. 

Initially, it is presented the need for recommendation engines on Internet as 

explained in detail in this concept. Following are examples of websites that generate 

personalized recommendations for their guests. Then the categories of 

recommender systems’ methods are analyzed, as well as their advantages and 

disadvantages. 

Moreover some examples, as amazon, youtube and google news, are 

analyzed that use algorithms from the category of collaborative filtering which finally 

we choose and develope in our e-learning website. In this category-collaborative 

filtering-, the similar users are calculated with the current (active) user of platform 

and recommend to him  articles that have given high rank by specific users. 

A brief description of the platform is following which describes how the 

recommendation is produced, either partially personalized or not. Then is given a 

detailed description of the steps to modify the system, including the code of the 

algorithm that finally selected. In this way it was possible to the system to  generate 

personalized recommendations to users. After that the evaluation of the system 

took place by students of B and C class sector IT of vocational school who have good 

knowledge of algorithmic structures. The evaluation of the system exported  very 

positive results. The students were largely enthusiastic about the recommended 

individualized educational material and felt that they had a valuable assistant in their 

study. 

The construction of the platform was on the Content Management System 

JOOMLA 1.5.22 and producing recommendations using PHP, MySQL, HTML and 

extensions JOOMLA. 

 

Key words: recommender systems, collaborative filtering, user- based, pearson 
coefficient   
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1.Ειςαγωγό  ςτα Συςτόματα Παραγωγόσ Συςτϊςεων  

 

1.1 Αναζότηςη πληροφοριών ςτο Διαδύκτυο 
 

Κατά τθ δεκαετία του 1990  ο Παγκόςμιοσ Λςτόσ ζκανε δειλά δειλά τα πρϊτα του 

βιματα  όντασ ουςιαςτικά ςτα ςπάργανα και  δεν κφμιηε ςε τίποτα  το Διαδίκτυο 

που γνωρίηουμε ςιμερα. Με τθ  γιγάντωςθ του Διαδικτφου υπιρξε ςυνεπακόλουκθ 

τεράςτια αφξθςθ τθσ πλθροφορίασ που διακινείται ςε αυτό. ΢υνεπϊσ θ αναηιτθςθ 

πλθροφοριϊν ζγινε πολφ πιο δφςκολθ και πιο ςφνκετθ διαδικαςία. Ζτςι 

παρουςιάςτθκε θ ανάγκθ αντιμετϊπιςθσ του προβλιματοσ με  τθ δθμιουργία 

μθχανϊν αναηιτθςθσ. Θ πρϊτθ μθχανι αναηιτθςθσ, με τθ μορφι που γνωρίηουμε 

τισ μθχανζσ ςιμερα, δθμιουργικθκε το 1993 από τον Mathew Gray και ονομάςτθκε 

Wandex (http://encyc.org/wiki/Wandex).  

΢τθ ςυνζχεια βζβαια δθμιουργικθκαν πολλζσ μθχανζσ αναηιτθςθσ με 

αποτελεςματικότερουσ αλγορίκμουσ όπωσ θ  Yahoo!, θ Lycos,  θ Altavista, κ.α.. 

Γνωςτότερθ και ςθμαντικότερθ όλων  αναδείχτθκε θ Google   που χρθςιμοποίθςε 

τον αλγόρικμο PageRank που δθμιοφργθςαν οι μετζπειτα ιδρυτζσ τθσ  Λάρι Πζιτη 

και ΢εργκζι Μπριν,  (http://www.Google .com/intl/el/about/company/history/ ) 

 Είναι λοιπόν δεδομζνο ότι ςτο Διαδίκτυο μπορεί να βρει κάποιοσ αςφλλθπτο όγκο 

πλθροφοριϊν με κίνδυνο να μθν δφναται να εντοπίςει αυτό που επικυμεί. Γι’  αυτό  

οι μθχανζσ αναηιτθςθσ προςπακοφν να δϊςουν το καλφτερο αποτζλεςμα χωρίσ 

φυςικά να το καταφζρνουν πάντα. ΢υνζπεια αυτισ τθσ κατάςταςθσ είναι να 

ςυνεχίηονται με αμείωτο ρυκμό οι προςπάκειεσ βελτιςτοποίθςθσ αλγορίκμων 

αναηιτθςθσ οι οποίεσ δυςχεραίνονται από τθν προαναφερόμενθ τεράςτια αφξθςθ 

του όγκου των πλθροφοριϊν που διακινείται ςτο Διαδίκτυο. Ενδεικτικό του 

μεγζκουσ του προβλιματοσ είναι το ότι ακόμα και θ Google  ουςιαςτικά παρζχει 

ςτοιχεία μόνο για ζνα  ποςοςτό των ιςτοτόπων του Διαδικτφου που είναι όμωσ 

δφςκολο να υπολογιςτεί (https://en.wikipedia.org/wiki/Google_Search). 

 

        

  

http://encyc.org/wiki/Wandex
http://www.google.com/intl/el/about/company/history/
https://en.wikipedia.org/wiki/Google_Search
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1.2 Οριςμόσ του προβλόματοσ  
 

1.2.1  Συςτόματα παραγωγόσ ςυςτϊςεων 

 

 Με το πζραςμα των ετϊν παρουςιάςτθκαν περιςςότερεσ και πιο δφςκολα 

αντιμετωπίςιμεσ ανάγκεσ. ΢υγκεκριμζνα, ςε πολλζσ περιπτϊςεισ δεν ζπρεπε απλά 

να παρζχεται ςτουσ χριςτεσ μία λίςτα δεδομζνων και ςτοιχείων αλλά απαιτοφνταν 

ακόμα πιο εξειδικευμζνεσ πλθροφορίεσ (Ansari, et al, 2000, Bogers, 2010). 

 Π.χ. κατά τθ διαδικαςία αναηιτθςθσ δωματίων ςε ξενοδοχεία μιασ πόλθσ μζςω 

ενόσ ςυςτιματοσ, κα ιταν πολφ χριςιμο αυτό το  ςφςτθμα να μποροφςε να δίνει 

επιπλζον πλθροφορίεσ για το  ξενοδοχείο. Επίςθσ, ςε ζνα άλλο παράδειγμα,  ο 

χριςτθσ μπορεί να ηθτιςει ξενοδοχείο τριϊν αςτζρων κοντά ςε μία περιοχι του 

Λονδίνου. Κα είναι απολφτωσ επικυμθτό και ιδιαιτζρωσ χριςιμο να προτείνει το 

ςφςτθμα παρόμοια ξενοδοχεία (δθλαδι τριϊν αςτζρων) εντόσ ι πλθςίον τθσ 

περιοχισ αυτισ απαλλάςςοντασ το χριςτθ από τθν ανάγκθ να ελζγξει κάκε 

περίπτωςθ χωριςτά. Σζλοσ, μία ακόμα κλαςικι περίπτωςθ ιςτοτόπου που 

λειτουργεί με αυτόν τον τρόπο είναι το www.booking.com το οποίο προτείνει 

ξενοδοχεία βάςει τθσ αξιολόγθςθσ που κάνουν οι χριςτεσ του. 

  Ζτςι λοιπόν προζκυψε θ ανάγκθ  παραγωγισ κοινωνικϊν ςυςτάςεων δθλαδι θ 

δυνατότθτα άντλθςθσ κάποιων πλθροφοριϊν  από ιςτοτόπουσ  που κα βοθκιςουν 

ςτθ λιψθ αποφάςεων. Ζνα επιπλζον παράδειγμα τζτοιασ περίπτωςθσ είναι ζνασ 

ιςτότοποσ που παρζχει τθ δυνατότθτα βακμολόγθςθσ ταινιϊν και τισ προτείνει 

αναλόγωσ (Bogers, 2000).  ΢ε αυτόν ζνασ  επιςκζπτθσ  κζλει να δει κάποιεσ ταινίεσ 

και αναηθτά τθ βακμολογία αυτϊν οφτωσ ϊςτε να βοθκθκεί ςτθν επιλογι του. Σο 

πρόβλθμα ζγκειται όχι τόςο ςτισ ταινίεσ που ζχουν αξιολογθκεί από κάποιουσ, ζςτω 

και λίγουσ, επιςκζπτεσ αλλά, κυρίωσ, ςε αυτζσ που δεν ζχουν λάβει κάποια 

αξιολόγθςθ και, ςυνεπϊσ, είναι χαμθλά ςε οποιαδιποτε βακμολογικι κλίμακα. 

Παράδειγμα ςυςτιματοσ παραγωγισ ςυςτάςεων είναι το IMDB (Internet Movie 

Data Base, www.imdb.com ) που προτείνει πλθροφορίεσ για ταινίεσ και τθλεοπτικζσ 

ςειρζσ.  

Μία ακόμα πολφ ςθμαντικι εφαρμογι με  παραγωγι ςυςτάςεων είναι το ςφςτθμα 

των πανεπιςτθμίων ςτισ ΘΠΑ που βοθκά τουσ φοιτθτζσ να επιλζξουν μακιματα από 

το πρόγραμμα ςπουδϊν ( Koutrika,  et al,  2009 a). 

Σα ανωτζρω παραδείγματα είναι μερικζσ  μόνο περιπτϊςεισ από τισ πάμπολλεσ ςτισ 

οποίεσ καταδεικνφεται θ ανάγκθ παροχισ ςυςτάςεων. 

http://www.booking.com/
http://www.imdb.com/
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΢τθν παροφςα εργαςία κα χρθςιμοποιθκεί μία e-learning πλατφόρμα που παρζχει 

τθ δυνατότθτα δθμιουργίασ περιεχομζνου από το χριςτθ και υποςτθρίηει τθ χριςθ 

ετικετϊν και τθ βακμολόγθςθ των άρκρων. Σο πρόβλθμα είναι ο τρόποσ παραγωγισ 

ςυςτάςεων (recommendations) του εκπαιδευτικοφ υλικοφ προσ τουσ χριςτεσ βάςει 

τθσ δραςτθριότθτασ των άλλων χρθςτϊν. Ουςιαςτικά επιδιϊκεται να βοθκθκεί ο 

χριςτθσ ςτθν επιλογι εκπαιδευτικοφ υλικοφ  που κεωρείται καλό (δθμοφιλζσ).  

Κα πρζπει να ςθμειωκεί ότι υπάρχουν διάφορεσ κατθγορίεσ μεκόδων για τθν 

παραγωγι ςυςτάςεων οι οποίεσ κα παρουςιαςτοφν ςτθ ςυνζχεια 

 

 

 

 1.2.2  Ιςτορικό αναδρομό  

 

Είναι δφςκολο να προςδιοριςτεί θ ακριβισ θμερομθνία τθσ πρϊτθσ εμφάνιςθσ τθσ  

νζασ ιδζασ αλλά ουςιαςτικά τα πρϊτα ςυςτιματα παραγωγισ ςυςτάςεων 

δθμιουργικθκαν ςτισ αρχζσ τθσ δεκαετίασ του 1990.  Πιο ςυγκεκριμζνα, το Tapestry 

document filtering system κεωρείται ότι είναι το πρϊτο ςφςτθμα που χρθςιμοποιεί 

μεκόδουσ collaborative filtering το 1992 (Goldberg,  et al.,1992). ΢το ςφςτθμα αυτό 

οι χριςτεσ μποροφςαν να δθμιουργιςουν διαφορετικά φίλτρα για ειςερχόμενα 

μθνφματα (e-mails) ι usenet. Επίςθσ, το 1994 το GrouLEns research project του 

Πανεπιςτθμίου τθσ Μινεςότα δθμιοφργθςε ζνα αυτόματο ςφςτθμα παραγωγισ 

ςυςτάςεων για νζα UseNet (Resnick, et al., 1994). O αλγόρικμοσ αυτόσ μποροφςε να 

προτείνει κάποιεσ ειδιςεισ βαςιηόμενοσ  ςτισ βακμολογίεσ των άλλων.  

Σθν ίδια περίοδο ο Upendra Shardanard, κάνοντασ  τθ διπλωματικι του εργαςία ςτο 

ΜΛΣ, δθμιοφργθςε, με τθν επιβλζπουςα  κακθγιτρια Pattie Maes ζνα ςφςτθμα 

παραγωγισ προςωποποιθμζνων ςυςτάςεων ςε μουςικι ονόματι Ringo (Shardanand 

& Maes, 1995). Επίςθσ οι Grouplens, ερευνθτικι ομάδα του Σμιματοσ Επιςτιμθσ 

Τπολογιςτϊν του Πανεπιςτθμίου τθσ Μινεςότα, δθμιοφργθςαν το πρϊτο διάςθμο 

ςφςτθμα παραγωγισ ςυςτάςεων  για το γνωςτό ιςτότοπο Amazon.com (online 

βιβλιοπωλείο). Σο ςφςτθμα ιταν εφκολο να κατανοθκεί  από τουσ χριςτεσ. ΢τθν 

εποχι μασ θ Amazon  παρζχει προςωποποιθμζνεσ ςυςτάςεισ (Linden,  et al., 2003). 

Γενικά, τα ςυςτιματα παραγωγισ ςυςτάςεων αναλφουν  τα χαρακτθριςτικά του 

χριςτθ (user profiles), το περιεχόμενο των αντικειμζνων και τισ ςυνδζςεισ μεταξφ 

τουσ προςπακϊντασ να προβλζψουν τθ μελλοντικι ςυμπεριφορά του χριςτθ. Θ 

βαςικι ιδζα είναι ότι «οι άνκρωποι που ςυμφϊνθςαν ςτο παρελκόν με κάτι, 

πικανότατα κα ςυμφωνιςουν και ςτο μζλλον με κάτι παρόμοιο» (Resnick, et al., 



12 
 

1994). Αυτό που εμφανίηεται ςαν  αποτζλεςμα είναι μία λίςτα προτεινόμενων 

αντικειμζνων που πικανόν να αρζςουν ςτο χριςτθ. Αυτι θ διαδικαςία φυςικά 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί και για εμπορικοφσ ι ακαδθμαϊκοφσ ςκοποφσ. 

Μεγάλο ενδιαφζρον και ενδεικτικό τθσ τεράςτιασ ςθμαςίασ των ςυςτθμάτων 

παραγωγισ ςυςτάςεων ζχει το βραβείο Nexflix (Netflix Prize) για τον καλφτερο 

collaborative filtering αλγόρικμο που αφορά πρόβλεψθ βακμολογίασ ταινιϊν 

(http://en.wikipedia.org/wiki/Netflix_Prize). Σο βραβείο ανζρχεται ςε 1,000,000 USD 

(δολάρια ΘΠΑ) και δόκθκε από τθν Netflix ςτθν ομάδα  BellKor's Pragmatic Chaos 

ςτισ 21-9-2009 για τον αλγόρικμο που δθμιοφργθςαν. ΢θμειωτζον θ Netflix είναι 

αμερικανικι εταιρεία παροχισ βίντεο, DVD και Blu-ray δίςκων που ιδρφκθκε το 

1997 και είχε ζςοδα για το 2011 που ανζρχονταν ςτο 1,5 δισ USD.  

 

 

1.2.3  Δεδομϋνα ειςαγωγόσ 

 

Σα ςυςτιματα παραγωγισ ςυςτάςεων χρειάηονται ςυνικωσ μεγάλο όγκο 

δεδομζνων για να λειτουργιςουν. Αυτά τα δεδομζνα αφοροφν το προφίλ του 

χριςτθ, τα ίδια τα αντικείμενα που επιλζγονται ι ψθφίηονται  και πϊσ αυτά κα 

βοθκιςουν άλλουσ χριςτεσ ςτισ επιλογζσ τουσ. Για τθν ολοκλθρωμζνθ λειτουργία 

απαιτείται  θ ενεργι ςυμμετοχι του χριςτθ. ΢υγκεκριμζνα, ο χριςτθσ πρζπει να 

αξιολογιςει πρϊτα κάποια αντικείμενα πριν το ςφςτθμα είναι ςε κζςθ να παράγει 

ςυςτάςεισ. ΢τισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ ηθτείται από  το χριςθ να αξιολογιςει 

ζναν άρκρο ι προϊόν. Ουςιαςτικά, κάκε ενζργεια των χρθςτϊν επθρεάηει τθ 

ςυνολικι λειτουργία του ςυςτιματοσ. Μερικά ςυςτιματα παράγουν ςυςτάςεισ ςε 

πραγματικό χρόνο (real time) και ο χριςτθσ μπορεί να δει άμεςα τα αποτελζςματα 

των ενεργειϊν αφοφ π.χ. θ αξιολόγθςθ που δίνει για ζνα προϊόν, κα αλλάξει και τθ 

ςυμπεριφορά του ςυςτιματοσ δθλαδι αν κα προτείνει ι όχι το προϊόν αυτό 

(Prekopcsák, 2007).  

΢τθ ςυνολικι διαδικαςία θ χρθςιμότθτα των ετικετϊν (tagging) είναι 

αναμφιςβιτθτθ όςον αφορά τθν αναηιτθςθ  πλθροφοριϊν. Όμωσ, παρουςιάςτθκε 

θ ανάγκθ για μία αυτόματθ μζκοδο-ςφςτθμα που κα προτείνει περιεχόμενο ςτο 

χριςτθ και  κα πρζπει να μπορεί να προτείνει ζνα αντικείμενο που  κα ιταν 

δφςκολο να αναηθτθκεί μζςω ενόσ ερωτθματολογίου (query) λόγω μθ εξοικείωςθσ 

με τισ κατάλλθλεσ λζξεισ-κλειδιά. Επίςθσ, θ μζκοδοσ αυτι κα πρζπει να βοθκά ςτθν 

ανακάλυψθ ςχετικϊν αντικειμζνων για τα οποία δεν υπάρχει ο χρόνοσ να 

εντοπιςτοφν μζςω απλισ εξερεφνθςθσ-αναηιτθςθσ (Prekopcsák, 2007).  

  

http://en.wikipedia.org/wiki/Netflix_Prize
http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=BellKor%27s_Pragmatic_Chaos&action=edit&redlink=1
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1.3 Στόχοι και ςκοπόσ τησ εργαςύασ 

 

΢τθν παροφςα διπλωματικι εργαςία κα παρουςιαςτεί, όπωσ αναφζρκθκε ανωτζρω,  

ζνα ςφςτθμα παραγωγισ ςυςτάςεων ςε πλατφόρμα θλεκτρονικισ μάκθςθσ που 

αφορά το μάκθμα «Ανάπτυξθ Εφαρμογϊν ςε Προγραμματιςτικό Περιβάλλον» το 

οποίο διδάςκεται ςτθν τελευταία τάξθ του Γενικοφ και του Εςπερινοφ Λυκείου  και 

εξετάηεται Πανελλαδικϊσ ςτθν Σεχνολογικι κατεφκυνςθ.  

 

΢κοπόσ τθσ εργαςίασ είναι να εφαρμόςει τεχνικζσ εξαγωγισ ςυςτάςεων και, τελικά, 

να προτείνει εκπαιδευτικό υλικό  ςτουσ χριςτεσ τθσ πλατφόρμασ. Θ πρόταςθ 

εκπαιδευτικϊν αντικειμζνων κα γίνει βάςει των επιλογϊν του επιςκζπτθ τθσ 

πλατφόρμασ. Θ καταβλθκείςα προςπάκεια αποςκοπεί ςτο να ¨κατανοιςει¨ το 

ςφςτθμα τθ ςυμπεριφορά ενόσ χριςτθ και να του προτείνει κζματα που άπτονται 

των ενδιαφερόντων του. 

  

΢υμπεραςματικά, τελικι επιδίωξθ είναι θ παροχι βοικειασ προσ  τουσ χριςτεσ με 

τθν πρόταςθ των άρκρων οφτωσ ϊςτε ο ιςτότοποσ να φανεί χριςιμοσ. Είναι εντελϊσ 

ανεπικφμθτο να αντιμετωπίηεται θ ςυγκεκριμζνθ πλατφόρμα ωσ ζνασ ακόμα 

ιςτότοποσ που προςφζρει εκπαιδευτικό υλικό χωρίσ τθν παραμικρι κακοδιγθςθ 

ςτουσ επιςκζπτεσ του.  

 

Θ καταςκευι τθσ πλατφόρμασ ζγινε με το ΢φςτθμα Διαχείριςθσ Περιεχομζνου 

(Content Management System) JOOMLA 1.5.22 και θ παραγωγι των ςυςτάςεων με 

χριςθ PHP, MySQL, HTML κακϊσ και επεκτάςεων του JOOMLA. Αναλυτικι 

περιγραφι του ανωτζρω ςυςτιματοσ υπάρχει ςε επόμενο κεφάλαιο. 

 

Πριν όμωσ περιγραφεί αναλυτικά το ανωτζρω ςφςτθμα,  κα παρατεκεί  επιςκόπθςθ 

των τεχνικϊν παραγωγισ ςυςτάςεων με τα πλεονεκτιματα και τα μειονεκτιματά 

τουσ κακϊσ επίςθσ κα δοκοφν αναλυτικά παραδείγματα τζτοιων ςυςτθμάτων.  
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2. Βιβλιογραφικό αναςκόπηςη τεχνικών παραγωγόσ 

ςυςτϊςεων και παραδεύγματα 
 

2.1 Παραδεύγματα ιςτότοπων με παραγωγό ςυςτϊςεων  

 

Ακολουκοφν κάποια πολφ χαρακτθριςτικά παραδείγματα ιςτοτόπων που 

χρθςιμοποιοφν τεχνικζσ παραγωγισ ςυςτάςεων 

 

2.1.1 Περιγραφό λειτουργύασ ηλεκτρονικού ςυςτόματοσ  

      Σο Amazon, το πιο δθμοφιλζσ ίςωσ θλεκτρονικό κατάςτθμα, ξεκίνθςε τθ 

λειτουργία  του ωσ βιβλιοπωλείο το 1995. Ο ιδρυτισ του Jeff Bezos κατάλαβε 

ςφντομα ποια είναι τα πλεονεκτιματα του Διαδικτφου και προτίμθςε να προςφζρει 

μια τεράςτια βάςθ δεδομζνων με εκατομμφρια τίτλουσ βιβλίων. Ζτςι, προςείλκυςε 

γριγορα ζνα μεγάλο και μορφωμζνο κοινό και ζγινε ο φόβοσ και ο τρόμοσ των 

παραδοςιακϊν βιβλιοπωλείων που φυςικά δεν μποροφςαν να ανταγωνιςτοφν ςε 

ποικιλία το Amazon (http://en.wikipedia.org/wiki/Amazon.com).  

Όπωσ αποδείχκθκε ςτθ ςυνζχεια  οφτε ςτθν εξυπθρζτθςθ κατάφερε κανείσ να το 

ξεπεράςει. Σο Amazon οργανϊκθκε με αριςτοτεχνικό τρόπο και προςζφερε από 

πολφ νωρίσ ςτουσ πελάτεσ του πολλζσ  υπθρεςίεσ που, ακόμθ και ςιμερα, ελάχιςτα 

άλλα θλεκτρονικά καταςτιματα μποροφν να καυχθκοφν ότι παρζχουν. Ζτςι, 

απζκτθςε γριγορα εκατομμφρια πελάτεσ ςτουσ οποίουσ προςπακεί  να προωκιςει 

νζα προϊόντα. ΢ιμερα είναι κοινϊσ αποδεκτό ότι το  πετυχθμζνο αυτό βιβλιοπωλείο 

ζχει εξελιχκεί ςε πολυκατάςτθμα που προςφζρει   μεγάλθ ποικιλία ειδϊν (βιβλία, 

υπολογιςτζσ, είδθ ζνδυςθσ-υπόδθςθσ, παιχνίδια, κ.α.) με άριςτθ  εξυπθρζτθςθ και  

ελαχιςτοποίθςθ των μεταφορικϊν εξόδων .  

Σο Αmazon δζχεται εκατομμφρια επιςκζψεισ μθνιαίωσ και χρθςιμοποιεί  ςφςτθμα 

παραγωγισ προςωποποιθμζνων ςυςτάςεων για να διευκολφνει τουσ «επιςκζπτεσ» 

του. Παρόλο που είναι φιλικόσ ςαν ιςτότοποσ, οι υπεφκυνοι φροντίηουν να 

παρζχουν προςωποποιθμζνεσ ςυςτάςεισ ςε κάκε χριςτθ για να μθν δυςχεραίνεται 

ςτθν αναηιτθςθ λόγω των  δεκάδων χιλιάδων προϊόντων που προςφζρονται (Creel, 

et al., 2010).   

Με το ςφςτθμα που παρζχει το Amazon ο επιςκζπτθσ (χριςτθσ) μπορεί να 

αναηθτιςει αυτό που επικυμεί (π.χ. βιβλία) και να δει τθ βακμολογία του κακενόσ 

αντικειμζνου (item). Ευνόθτο είναι πωσ θ βακμολογία κάκε αντικειμζνου ζχει 

http://en.wikipedia.org/wiki/Amazon.com
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ςθμειωκεί από άλλουσ επιςκζπτεσ. Επίςθσ, ο χριςτθσ προτρζπεται να δϊςει τθ δικι 

του κετικι ι αρνθτικι βακμολογία ςε προϊόντα για τα οποία ζχει άποψθ. Ζτςι ο 

χριςτθσ γνωςτοποιεί ςτο ςφςτθμα τα  ενδιαφζροντά του και τισ προτιμιςεισ του 

και, κατόπιν,  το ςφςτθμα μπορεί να του ςυςτιςει παρόμοια προϊόντα. Π.χ αν 

κάποιοσ αξιολογιςει  κετικά 2-3 βιβλία Βάςεων Δεδομζνων, τότε το ςφςτθμα κα 

του προτείνει αντίςτοιχα βιβλία με υψθλι βακμολογία.  Αυτό ζχει ςαν αποτζλεςμα 

ςθμαντικό κζρδοσ χρόνου που δεν κα υπιρχε  με τθ ςειριακι  ι οποιουδιποτε 

άλλου είδουσ αναηιτθςθ όλων των τίτλων. Επιπλζον, είναι πολφ ςθμαντικι θ 

άποψθ ενόσ χριςτθ για ζνα προϊόν αν ςθμειϊςει ςε ειδικό κουτάκι (check box) ότι 

το ζχει ιδθ αγοράςει. Σζλοσ, εκτόσ από τθ βακμολόγθςθ (rating) υπάρχει και θ 

δυνατότθτα χαρακτθριςμοφ αρεςκείασ (με like) ι ωσ μθ ενδιαφζρον (not 

interesting) (Linden, et al, 2003). 

΢θμειωτζον ότι ωσ αναγνωριςτικό ειςόδου χρθςιμοποιείται ζνασ λογαριαςμόσ 

θλεκτρονικοφ ταχυδρομείου ςε ςυνδυαςμό με ζναν κωδικό (password). Κατ’ αυτόν 

τον τρόπο κάκε χριςτθσ είναι διακριτόσ και ζχει το δικό του λογαριαςμό. Αυτό 

βοθκάει ιδιαιτζρωσ ςτθν παροχι ςυγκεντρωτικϊν βοθκθτικϊν ςτοιχείων από το 

ςφςτθμα δθλαδι ο χριςτθσ μπορεί ανά πάςα ςτιγμι να δει πόςα και ποια προϊόντα 

ζχει βακμολογιςει, πόςα και ποια ζχει χαρακτθρίςει, κλπ. όπωσ φαίνεται ςτθ 

ςυνζχεια. 

 

     Εικόνα 1. Παρϊδειγμα χρόςησ του Amazon 
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Αξίηει να αναφερκεί ότι ο χριςτθσ μπορεί να κάνει ςχολιαςμό ςε ζνα προϊόν 

γράφοντασ οτιδιποτε επικυμεί γι’ αυτό.  

 

    Εικόνα 2. Παρϊδειγμα ςχολιαςμού ςτο Amazon 

 

Γενικά, το εν λόγω ςφςτθμα προτρζπει το χριςτθ για τθν παροχι προσ αυτό όςο το 

δυνατόν μεγαλφτερου όγκου πλθροφοριϊν γιατί αυτό βοθκάει ςτθ βελτιςτοποίθςθ 

των ςυςτάςεων. 

 

2.1.2 Παρϊδειγμα ςυςτόματοσ κρϊτηςησ ξενοδοχεύων  

 

Ο  ιςτότοποσ www.booking.com είναι από τουσ γνωςτότερουσ και δθμοφιλζςτερουσ 

παγκοςμίωσ για τθν κράτθςθ δωματίων ςε ξενοδοχεία. Ο χριςτθσ πρζπει να 

επιλζξει τθν τοποκεςία και τισ θμερομθνίεσ για να λάβει ζναν αρικμό προτακζντων 

ξενοδοχείων. Επιπλζον, ο χριςτθσ μπορεί να ορίςει κάποια κριτιρια όπωσ εφροσ 

τιμϊν, κατθγορία ξενοδοχείου (πόςα αςτζρια ζχει), τφπο ξενοδοχείου (κλαςικό, 

ξενϊνασ, διαμζριςμα, κλπ.), παροχζσ (Διαδίκτυο, πιςίνα, γυμναςτιρια, χϊροσ 

ςτάκμευςθσ, κλπ). Οι πλθροφορίεσ που λαμβάνει ο χριςτθσ είναι αναλυτικζσ και 

περιλαμβάνουν ακόμα και ςχόλια χρθςτϊν όπωσ φαίνεται ςτθ ςυνζχεια. 

http://www.booking.com/
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     Εικόνα 3. Πρόταςη ξενοδοχεύου ςτο www.booking.com 

 

 

      Εικόνα 4. Ανϊλυςη βαθμολογύασ χρηςτών ςτο booking.com  

 

http://www.booking.com/
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 Σα ςχόλια είναι πολφ ςθμαντικι ςφςταςθ αφοφ πολλζσ φορζσ περιλαμβάνουν 

πολλζσ λεπτομζρειεσ προσ τουσ υποψιφιουσ πελάτεσ. ΢υγκεκριμζνα, όταν κάποιοσ 

κλείςει κάποιο ξενοδοχείο και μείνει ςε αυτό, λαμβάνει ζνα θλεκτρονικό μινυμα 

ςτο οποίο πρζπει να απαντιςει ςε κάποιεσ ερωτιςεισ για να προκφψει θ τελικι 

βακμολογία. Κατά το ςτάδιο αυτό ζχει τθ δυνατότθτα να προςκζςει τα ςχόλια που 

επικυμεί. 

Επιπροςκζτωσ, ο χριςτθσ μπορεί να δει μία λίςτα με τα ξενοδοχεία που ζχει ελζγξει 

όπωσ φαίνεται ςτθ ςυνζχεια. 

 

 Εικόνα 5. Λύςτα ελεγχθϋντων ξενοδοχεύων ςτο booking.com 

 

Φυςικά ςτθν περίπτωςθ που γίνει μία κράτθςθ, ο χριςτθσ κα λάβει  επιβεβαίωςθ 

όχι μόνο ςτθν οκόνθ του υπολογιςτι του αμζςωσ μετά τθν ολοκλιρωςθ τθσ 

κράτθςθσ αλλά  και θλεκτρονικό μινυμα από τθν booking.com.   

Πιο πολφ ενδιαφζρον, ςτθν εξεταηόμενθ  περίπτωςθ των ςυςτθμάτων παραγωγισ 

ςυςτάςεων, παρουςιάηει θ πρόταςθ παρόμοιων ξενοδοχείων με αυτά που ζχει ιδθ 

εξετάςει ο χριςτθσ όπωσ φαίνεται ςτθν επόμενθ εικόνα. 
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            Εικόνα 6. Λύςτα παρόμοιων ξενοδοχεύων ςτο booking.com     

 

΢τθν περίπτωςθ αυτι το ςφςτθμα εξετάηει ξενοδοχεία με παρόμοια χαρακτθριςτικά 

(κατθγορία, τιμι, τοποκεςία, κλπ) και προτείνει ςτο χριςτθ κάτι ανάλογο 

γλιτϊνοντάσ τον από τθ χρονοβόρα διαδικαςία αναηιτθςθσ και ελζγχου ενόσ 

μεγάλου αρικμοφ ξενοδοχειακϊν μονάδων.  
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2. 2 Μελϋτη ιςτότοπων με παραγωγό ςυςτϊςεων 

 

2.2.1 Σύςτημα παραγωγόσ ςυςτϊςεων ςε Πανεπιςτόμιο 

 

΢τθ ςυνζχεια κα μελετθκεί το CourseRank (Koutrika,et al, 2009 b) που είναι ζνα 

ςφςτθμα παραγωγισ ςυςτάςεων ςε Πανεπιςτιμια των ΘΠΑ. Ωσ γνωςτόν, ςτα 

αμερικάνικα πανεπιςτιμια το ςφςτθμα επιλογισ μακθμάτων είναι πολφ 

διαφορετικό από αυτό τθσ πατρίδασ  μασ όπου ο κάκε φοιτθτισ εξετάηεται ςε ζνα, 

ςυνικωσ, μεγάλο ποςοςτό υποχρεωτικϊν μακθμάτων και ζχει δικαίωμα να διαλζξει 

κάποια μακιματα επιλογισ  από μία ςχετικϊσ περιοριςμζνθ λίςτα για να λάβει το 

πτυχίο του. 

Αντικζτωσ, ςτισ ΘΠΑ το ςφςτθμα είναι ριηικά διαφορετικά. Π.χ. ςτο Πανεπιςτιμιο 

Stanford (ΘΠΑ)  υπάρχουν διακζςιμα περίπου 18.600 μακιματα (ςτοιχεία 

Λανουαρίου 2009) από τα οποία πρζπει να επιλζξει ο φοιτθτισ αυτά που κεωρεί ότι 

είναι καλφτερα για τον ίδιο (Koutrika, et al, 2009 b). ΢τθν περίπτωςθ αυτι ζνα 

αποτελεςματικό ςφςτθμα παραγωγισ ςυςτάςεων δεν είναι απλϊσ βοθκθτικό αλλά 

αποτελεί προφανζςτατα αδιριτθ ανάγκθ. Οι περιοριςμοί που υφίςτανται κατά τθν 

επιλογι των μακθμάτων δυςχεραίνουν ακόμα περιςςότερο τθν κατάςταςθ. Για 

παράδειγμα, υπάρχουν μακιματα που πρζπει να επιλεγοφν ςε ςυγκεκριμζνεσ 

περιόδουσ (τετράμθνα ι εξάμθνα) και ςε ςυγκεκριμζνθ ςειρά. Χρθςιμοποιϊντασ τo 

CourseRank οι φοιτθτζσ μποροφν να αναηθτιςουν τα μακιματα που ταιριάηουν με 

τα ενδιαφζροντά τουσ και να πάρουν προςωποποιθμζνεσ ςυςτάςεισ (Koutrika, et al, 

2009 b). Αξίηει να ςθμειωκεί ότι το ςφςτθμα ζχει τεράςτια ανταπόκριςθ από τουσ 

φοιτθτζσ αφοφ  χρθςιμοποιείται από ζνα ποςοςτό τθσ τάξθσ του 85%.  

 

 

2.2.2     Γενικό επιςκόπηςη του CourseRank 

 

Σο CourseRank ζχει αρκετά χαρακτθριςτικά που το διακρίνουν από άλλουσ 

ιςτοτόπουσ που παρζχουν ςυςτάςεισ ι δίνουν κάποιασ μορφισ αξιολόγθςθσ. 

Καταρχάσ, ζχει πρόςβαςθ όχι μόνο ςτα επίςθμα δεδομζνα του Πανεπιςτθμίου 

(περιγραφζσ μακθμάτων, προγράμματα, αποτελζςματα αξιολόγθςθσ μακθμάτων 

που διεξάγεται από το ίδιο το Πανεπιςτιμιο) αλλά και ςε βάςεισ δεδομζνων που 

δθμιουργοφνται από δεδομζνα όπωσ βακμολογίεσ μακθμάτων, ςχόλια, ερωτιςεισ  

που  ςυνειςφζρουν οι χριςτεσ  (Koutrika, et al, 2009 b). 

Επιπλζον ζχει να αντιμετωπίςει ζνα πολφ πλοφςιο όγκο δεδομζνων και 

πλθροφοριϊν και αυτό από μόνο του είναι μία ςοβαρι πρόκλθςθ. Δθλαδι κα 
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πρζπει να προκφπτουν χριςιμεσ ςυςτάςεισ μζςα από μία τεράςτια βάςθ 

δεδομζνων με ςθμαντικά υψθλι πολυπλοκότθτα (Bercovitz, et al, 2009). 

Σζλοσ, ςε αντίκεςθ με άλλουσ ιςτοχϊρουσ που είναι ανοικτοί ςτο ευρφ κοινό και 

ςυνικωσ ζχουν ζνα τφπο χριςτθ, το CourseRank παρζχεται ςτα μζλθ τθσ 

ακαδθμαϊκισ κοινότθτασ του Stanford που περιλαμβάνει τρεισ διακριτοφσ τφπουσ 

χρθςτϊν: α) Φοιτθτζσ (προπτυχιακοί και μεταπτυχιακοί), β) Κακθγθτζσ και λοιποί 

διδάςκοντεσ που κζλουν να ελζγχουν τα ςχόλια ςτα μακιματά τουσ και να κάνουν 

ςφγκριςθ αυτϊν με των άλλων μακθμάτων,  γ) Προςωπικό που καταχωρίηει τα 

απαραίτθτα ςτοιχεία και ςυμβουλεφει τουσ φοιτθτζσ πάνω ςτο ςχεδιαςμό του 

προγράμματοσ που κα ακολουκιςουν μζςα ςε αυτό το λαβφρινκο των 18.600 

μακθμάτων. 

 

 
 

  Εικόνα 7. Προτεινόμενο μϊθημα μϋςω του CourseRank 

 

΢το CourseRank χρθςιμοποιείται το Coursecloud το οποίο είναι ζνα ςφννεφο 

ετικετϊν (tag cloud) όπου οι ετικζτεσ (tags) είναι οι  αντιπροςωπευτικότερεσ ι 

ςθμαντικότερεσ λζξεισ  που βρζκθκαν ςτα αποτελζςματα τθσ αναηιτθςθσ  μζςω 

λζξθσ κλειδί για μακιματα που προςφζρονται από το Πανεπιςτιμιο. Για 

παράδειγμα, ζνασ φοιτθτισ μπορεί να ενδιαφζρεται για τάξθ χοροφ. 

Πλθκτρολογϊντασ τθ λζξθ κλειδί «χορόσ», λαμβάνει μία λίςτα από μακιματα που 

ταιριάηουν μαηί με μια περίλθψθ-περιγραφι αυτϊν των μακθμάτων (courses). 

Ουςιαςτικά γίνεται αναηιτθςθ ςτθ Βάςθ Δεδομζνων του CourseRank και 

επιςτρζφονται ακόμα και τα μακιματα που θ λζξθ «χορόσ» υπάρχει ςαν ςχόλιο.  
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Θ βακφτερθ αναηιτθςθ ςτθ Βάςθ Δεδομζνων για τθ λζξθ-κλειδί επιτρζπει τθν 

ανακάλυψθ χριςιμων ςχζςεων  μεταξφ των αποτελεςμάτων και των λζξεων-

κλειδιϊν (Bercovitz, et al, 2009). Σο Coursecloud παρζχει ζννοιεσ που ςχετίηονται με 

το χορό, αναφερόμενοι πάλι ςτο προθγοφμενο παράδειγμα,  όπωσ «παράςταςθ», 

«Λατινικι Αμερικι», «Ευρϊπθ». Οι λζξεισ αυτζσ μποροφν να βρεκοφν ςε 

διαφορετικά ςθμεία τθσ Βάςθσ Δεδομζνων. Θ βακμολογία που παίρνουν αυτζσ οι 

λζξεισ βαςίηεται όχι μόνο ςτθ ςθμαντικότθτά τουσ αλλά και ςτθ ςχετικι κζςθ ςτα 

αποτελζςματα αναηιτθςθσ. Για παράδειγμα, θ λζξθ «παράςταςθ» μπορεί να βρεκεί 

ςτα ςχόλια των χρθςτϊν που αναφζρονται ςε μακιματα  «χοροφ» ςε ηωντανζσ 

παραςτάςεισ. Εννοείται ότι οι όροι ςτα ςφννεφα δεδομζνων (data clouds) είναι 

υπερςφνδεςμοι. Όταν ο χριςτθσ ψάχνει κάτι, μπορεί να επιλζξει ζναν όρο από το 

data cloud και να οδθγθκεί ςε περιςςότερα αποτελζςματα (Bercovitz, et al, 2009).  

 

 

2.2.3   Ευϋλικτεσ ςυςτϊςεισ ςτο CourseRank 

 

Σο ηθτοφμενο είναι να παραχκοφν ευζλικτεσ προςωποποιθμζνεσ ςυςτάςεισ ςε 

αντίκεςθ με αυτό που κάνουν παλαιότερεσ μζκοδοι παραγωγισ ςυςτάςεων. ΢το 

CourseRank για παράδειγμα, οι φοιτθτζσ μποροφν να ορίςουν τον τφπο των 

μακθμάτων που τουσ ενδιαφζρει και να ηθτιςουν  ςυςτάςεισ από άτομα (φοιτθτζσ) 

που ανικουν ςε ομάδα με παρόμοια χαρακτθριςτικά (π.χ. παρόμοια βακμολογία). 

Κατ’ αυτόν τον τρόπο μποροφν να λάβουν καλφτερα αποτελζςματα (Koutrika, et al, 

2009 a).  

Σο CourseRank  περιλαμβάνει μία μθχανι παραγωγισ ςυςτάςεων που είναι εφκολο 

να παραμετροποιθκεί  και να επεξεργαςτεί.  ΢τθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ, θ 

μζκοδοσ εκφράηεται μζςα από μία υψθλοφ επιπζδου ροι εργαςιϊν πάνω ςε 

δομθμζνα δεδομζνα και εκτελείται από μία κατάλλθλθ μθχανι. ΢τθν  καρδιά αυτοφ 

του ςυςτιματοσ βρίςκεται ζνασ τελεςτισ (operator) που παίρνει ςαν είςοδο (input) 

ζνα ςφνολο πλειάδων (εγγραφϊν) και τισ βακμολογεί ςυγκρίνοντάσ τεσ με ζνα άλλο 

ςφνολο πλειάδων. Ο τελεςτισ αυτόσ μπορεί να καλεί ςυναρτιςεισ όπωσ τθ Jaccard 

ι τθν Pearson που εξετάηουν τθν ομοιότθτα δφο ςυνόλων δεδομζνων. Επίςθσ, 

μπορεί να χρθςιμοποιεί άλλουσ παραδοςιακοφσ τελεςτζσ όπωσ το SELECT και το 

JOIN (Koutrika,  et al, 2009 a).  

Ο ςχεδιαςτισ μπορεί να δθμιουργιςει εφκολα πολλαπλζσ παραμετροποιιςιμεσ 

ροζσ εργαςιϊν  για διαφορετικοφσ τφπουσ δεδομζνων. Ο τελικόσ χριςτθσ μπορεί να 

επιλζξει αυτζσ και να ειςαγάγει παραμζτρουσ ςτισ ροζσ οφτωσ ϊςτε να λάβει 

ακριβζςτερεσ και προςωποποιθμζνεσ ςυςτάςεισ. Αυτι θ επιλογι γίνεται μζςω 

γραφικοφ περιβάλλοντοσ (GUI). Αξιοςθμείωτο είναι ότι το CourseRank ζχει μία απλι 
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διεπαφι για τθν ειςαγωγι απαιτιςεων. ΢θμειωτζον ότι οι απαιτιςεισ είναι αρκετά 

ςφνκετεσ λόγω τθσ πολυπλοκότθτασ των δεδομζνων (Koutrika, et al, 2009 a). 

΢υμπεραςματικά, το CourseRank βοθκά τουσ φοιτθτζσ να οργανϊςουν το 

πρόγραμμά τουσ κατά τθ διάρκεια των τεςςάρων ετϊν φοίτθςθσ μζςα από τθν 

παροχι πλικουσ δυνατοτιτων. Για παράδειγμα, ζνα πολφ βαςικό ςτοιχείο του είναι 

ότι ελζγχει τισ διενζξεισ (π.χ. ζνα μάκθμα Α πρζπει να ζχει εξεταςτεί επιτυχϊσ πριν 

επιλζξει ο φοιτθτισ τα μακιματα Β και Γ). Επίςθσ, υπολογίηει δυναμικά το μζςο όρο 

των βακμϊν των φοιτθτϊν  ανά μάκθμα οφτωσ ϊςτε οι φοιτθτζσ να ζχουν ανά 

πάςα ςτιγμι διακζςιμθ τθ βακμολογία και να γνωρίηουν ποια μακιματα είναι 

δυςκολότερα (Bercovitz,  et al, 2009).  

 

 

2.3  Τυπικόσ οριςμόσ του προβλόματοσ 
 

Σα ςυςτιματα παραγωγισ ςυςτάςεων ζχουν γίνει, όπωσ αναφζρκθκε, ζνα πολφ 

ςθμαντικό ερευνθτικό πεδίο από τθ δεκαετία του 1990 που πρωτοεμφανίςτθκαν. 

Σο ενδιαφζρον για τθν ερευνθτικι αυτι περιοχι είναι αυξθμζνο  γιατί αφορά ζνα 

πεδίο με πάρα πολλζσ εφαρμογζσ, όπωσ ιδθ αναφζρκθκε. Παρ’ όλα αυτά, 

χρειάηεται ακόμα τεράςτια προςπάκεια για να βελτιωκοφν τα ςυςτιματα 

παραγωγισ ςυςτάςεων και να εφαρμοςτοφν ςε ζνα ευρφτερο πεδίο τθσ 

κακθμερινισ ηωισ αφοφ τα τωρινά ςυςτιματα ζχουν κάποιουσ περιοριςμοφσ που 

κα περιγραφοφν. 

Καταρχάσ το κφριο πρόβλθμα που παρουςιάηεται ςτα ςυςτιματα παραγωγισ 

ςυςτάςεων είναι, όπωσ ζχει αναφερκεί ανωτζρω,  θ πρόγνωςθ-πρόβλεψθ βακμϊν 

για αντικείμενα (items) που  δεν ζχουν ελεγχκεί-εξεταςτεί-βακμολογθκεί από 

κανζναν χριςτθ-επιςκζπτθ. Είναι ευκόλωσ κατανοθτό ότι αντικείμενα που ζχουν 

λάβει κάποιασ μορφισ βακμολογίασ, μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν ςτθ ςυνολικι 

διαδικαςία για τθν τελικι πρόταςθ προσ το χριςτθ. Σο μείηον πρόβλθμα είναι αυτό 

που αναφζρκθκε δθλαδι ότι μζςα ςε ζνα τεράςτιο όγκο δεδομζνων, τα 

περιςςότερα αντικείμενα (π.χ. βιβλία, CD, ταινίεσ, κ.α.) πικανότατα δεν ζχουν 

ελεγχκεί από κανζνα χριςτθ. Σο ερϊτθμα που ανακφπτει εφλογα είναι: «Πϊσ κα 

είναι δυνατόν να προβλεφκοφν βακμολογίεσ για αυτά τα αντικείμενα και να 

προτακοφν αναλόγωσ ςτο χριςτθ;»  ( Adomavicius & Tuzhilin, 2005) 

Εξετάηοντασ το πρόβλθμα πιο αυςτθρά, ονομάηουμε C το ςφνολο όλων των χρθςτϊν 

(c ο χριςτθσ) και S (s το αντικείμενο)  το ςφνολο όλων των δυνατϊν αντικειμζνων 

(βιβλία, ταινίεσ, εςτιατόρια, ξενοδοχεία, κ.α.) που μποροφν να προτακοφν.  

Επιπροςκζτωσ, ονομάηεται u θ ςυνάρτθςθ χρθςιμότθτασ που μετράει τθ 

χρθςιμότθτα του αντικειμζνου s ςτο χριςτθ c. Αυτό που επιδιϊκεται είναι θ 
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επιλογι των αντικειμζνων  που μεγιςτοποιοφν  τθ ςυνάρτθςθ χρθςιμότθτασ για το 

χριςτθ c. ΢θμειωτζον ότι το S  μπορεί να είναι τεράςτιο ςε μζγεκοσ  με 

εκατομμφρια αντικείμενα (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).   Επίςθσ, είναι ευνόθτο ότι 

ο αρικμόσ των χρθςτϊν μπορεί να είναι πολφ μεγάλοσ και να ανζρχεται ςε 

εκατομμφρια. 

 ΢τα  ςυςτιματα ςυςτάςεων θ χρθςιμότθτα αντιπροςωπεφεται ςυνικωσ από ζναν 

αρικμό που δείχνει πϊσ ζνασ χριςτθσ αξιολογεί ζνα αντικείμενο. Σα αντικείμενα 

(αναφερόμαςτε πάντα ςε αυτά που δεν ζχουν αξιολογθκεί από τον ενδιαφερόμενο 

χριςτθ) που τελικϊσ κα προτακοφν είναι αυτά που θ βακμολογία τουσ είναι θ 

μζγιςτθ μζςα ςε ζνα ςφνολο υποψθφίων προτεινόμενων. Εναλλακτικά μπορεί να 

προτακοφν τα Ν καλφτερα ςτθ βακμολογία αντικείμενα. ΢τθ ςυνζχεια κα δειχκεί 

πϊσ γίνεται θ παραγωγι ςυςτάςεων μζςω ςυγκεκριμζνων μεκόδων. 

 

 

2.4   Κατηγορύεσ μεθόδων παραγωγόσ ςυςτϊςεων 
 

Διακρίνονται ςε τζςςερισ κφριεσ κατθγορίεσ 

1. Content based (βαςιςμζνεσ ςτο περιεχόμενο) κατά τθν οποία κα 

προτακοφν ςτο χριςτθ αντικείμενα παρόμοια με αυτά που επζλεξε ςτο 

παρελκόν. 

2. Collaborative (ςυνεργατικζσ) κατά τθν οποία κα προτακοφν ςτο χριςτθ 

αντικείμενα που επιλζγουν άτομα με παρόμοια ενδιαφζροντα 

3. Knowledge based (βαςιςμζνεσ ςτθ γνϊςθ) που δεν χρειάηεται να 

χρθςιμοποιθκοφν δεδομζνα βακμολογιϊν αλλά απαιτοφν καλι γνϊςθ 

των χαρακτθριςτικϊν των  αναηθτοφμενων προϊόντων 

4. Τβριδικζσ  που ςυνδυάηουν τισ τρεισ ανωτζρω προςεγγίςεισ 

΢τθ βιβλιογραφία μποροφν να εντοπιςτοφν και άλλεσ κατθγορίεσ οι οποίεσ, αν και 

εντάςςονται ςτισ προαναφερκείςεσ, μελετϊνται ξεχωριςτά λόγω ςθμαντικότθτασ. 

΢τθν περίπτωςι μασ θ Knowledge based μζκοδοσ κα μποροφςε να κεωρθκεί 

υποκατθγορία τθσ Content based. Παρόλα αυτά ςτθν παροφςα εργαςία 

ακολουκείται ο διαχωριςμόσ βάςει του βιβλίου Recommender Systems: An 

introduction των  Jannach, Ηanker et al, 2011. Για τθν κατθγορία Collaborative  

χρθςιμοποιείται πολφ ςυχνά και ο όροσ collaborative filtering (ςυνεργατικι διικθςθ 

ι ςυνεργατικό φιλτράριςμα), που κα χρθςιμοποιθκεί πολλάκισ και ςτθν παροφςα 

μελζτθ. 
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2.4.1 Μϋθοδοι Content based 

2.4.1.1  Γενική περιγραφή 

 

΢τισ Content based μεκόδουσ, το ςφςτθμα προςπακεί να «καταλάβει» τισ 

ομοιότθτεσ μεταξφ υπαρχόντων αβακμολόγθτων αντικειμζνων και αντικειμζνων 

που ζχουν λάβει υψθλι βακμολογία από το χριςτθ ςτο παρελκόν. Π.χ. αν κάποιοσ 

ζχει αξιολογιςει με υψθλό βακμό τουσ «Πειρατζσ τθσ Καραϊβικισ Νο1», είναι 

απολφτωσ λογικό να του προτακοφν και οι υπόλοιπεσ ταινίεσ  με το ανάλογο κζμα 

δθλαδι «Πειρατζσ τθσ Καραϊβικισ Νο2, Νο3 και Νο4». Επίςθσ, ζνα ςφςτθμα 

ςυςτάςεων ςε ταινίεσ μπορεί να χρθςιμοποιιςει κριτιρια όπωσ πρωταγωνιςτζσ, 

ςκθνοκζτθσ, ςεναριογράφοσ, κλπ. 

 Θ content based προςζγγιςθ ζχει τισ απαρχζσ τθσ ςτθν ανάκτθςθ πλθροφοριϊν 

(Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999, Salton, 1989). Σα ςυςτιματα αυτοφ του τφπου 

παράγουν ςυςτάςεισ κυρίωσ για εφαρμογζσ κειμζνου (text based) που το 

περιεχόμενό τουσ περιγράφεται με λζξεισ-κλειδιά (keywords). Για παράδειγμα, θ 

content based εφαρμογι Fab system (Balabanovic & Shoham, 1997) προτείνει 

ιςτοςελίδεσ χρθςιμοποιϊντασ τισ εκατό ςθμαντικότερεσ λζξεισ. Θ ςθμαντικότθτα 

μία λζξθσ ςε ζνα κείμενο κακορίηεται με κάποια μζτρα ςτάκμιςθσ που μποροφν να 

οριςτοφν με διάφορουσ τρόπουσ.  

 

 

2.4.1.2  Αναλυτική περιγραφή τησ μεθόδου content based 

 

Θ μζκοδοσ content based προςπακεί να προςδιορίςει τα αντικείμενα που 

ταιριάηουν καλφτερα με τισ προτιμιςεισ του χριςτθ. Γενικά ο πιο απλόσ τρόποσ να 

περιγραφεί ζνασ κατάλογοσ αντικείμενων είναι να υπάρξει μια ςαφισ λίςτα 

χαρακτθριςτικϊν για κάκε αντικείμενο. 

Για να παραχκοφν ςυςτάςεισ, τα ςυςτιματα content-based ςυνικωσ αξιολογοφν το 

πόςο ‘ιςχυρά’ όμοια είναι τα αντικείμενα που ακόμα δεν ζχει δει ο χριςτθσ, με τα 

αντικείμενα που ζχει δει ςτο παρελκόν και του άρεςαν. Αυτι θ ομοιότθτα μπορεί 

να μετρθκεί με διάφορουσ τρόπουσ. Μια προςζγγιςθ είναι ο υπολογιςμόσ τθσ 

ομοιότθτασ ι τθσ επικάλυψθσ των ςυςχετιηόμενων λζξεων κλειδιά (Jannach,  et al., 

2011). Επιπλζον, μια ςυνικθσ μετρικι ομοιότθτασ είναι ο ςυντελεςτισ Dice. Αν, για 

παράδειγμα, ζχουμε μια λίςτα βιβλίων, τότε κάκε βιβλίο Bi περιγράφεται από ζνα 
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ςφνολο λζξεων κλειδιά keywords(Bi). Ο ςυντελεςτισ Dice μετρά τθν ομοιότθτα 

μεταξφ των βιβλίων bi και bj ωσ εξισ: 

2 × |𝑘𝑒𝑦𝑤𝑜𝑟𝑑𝑠(𝑏𝑖) ∩ 𝑘𝑒𝑦𝑤𝑜𝑟𝑑𝑠(𝑏𝑗 )|

 𝑘𝑒𝑦𝑤𝑜𝑟𝑑𝑠 𝑏𝑖  +  |𝑘𝑒𝑦𝑤𝑜𝑟𝑑𝑠(𝑏𝑗 )|
 

Ανάλογα με το πρόβλθμα, ζχουν αναπτυχκεί αρκετοί τρόποι εφρεςθσ τθσ 

ομοιότθτασ, που υπάρχουν ςτθ διεκνι βιβλιογραφία. 

Λςτορικά, οι content-based αλγόρικμοι αναπτφχκθκαν για να προτείνουν, όπωσ 

προαναφζρκθκε, εφαρμογζσ κειμζνου (μθνφματα, e-mail και ειδιςεισ). Θ 

προςζγγιςθ αυτι δεν αφορά τθ διατιρθςθ μιασ λίςτασ από χαρακτθριςτικά και 

‘μετα-πλθροφορίεσ’ αλλά χρθςιμοποιεί μια λίςτα από ςχετικζσ λζξεισ κλειδιά του 

αρχείου.  

΢ε μια πρϊτθ και, ίςωσ,  αρκετά επιπόλαιθ προςζγγιςθ, κα μποροφςαμε να 

δθμιουργιςουμε μια λίςτα από όλεσ τισ λζξεισ που εμφανίηονται ςε όλα τα αρχεία 

και να περιγράψουμε κάκε αρχείο με ζνα Boolean διάνυςμα. Σότε θ τιμι  1 (ζνα) 

ςθμαίνει ότι  θ λζξθ  παρουςιάηεται ςτο αρχείο ενϊ θ τιμι  0 (μθδζν) δείχνει μθ 

φπαρξθ. ΢τθν περίπτωςθ αυτι θ περιγραφι του προφίλ του χριςτθ κα γινόταν με 

παρόμοιο τρόπο: με ζνα (1) κα ςυμβολίηαμε το ιδιαίτερο ενδιαφζρον του χριςτθ 

για μια λζξθ κλειδί. Ζτςι το κατάλλθλο ταίριαςμα άρκρου-χριςτθ κα επιτυγχανόταν 

μετρϊντασ τθν επικάλυψθ των λζξεων κλειδιϊν. ΢ε μια τζτοια προςζγγιςθ τα 

προβλιματα είναι προφανι. Αρχικά, υποκζτουμε ότι όλεσ οι λζξεισ ζχουν τθν ίδια 

βαρφτθτα, κάτι το οποίο δεν ιςχφει. Επιπλζον, κα βρεκεί μεγαλφτερθ επικάλυψθ 

μεταξφ του προφίλ του χριςτθ και ενόσ άρκρου το οποίο είναι μεγαλφτερο ςε 

μζγεκοσ (Jannach, et al., 2011).   

 

 

2.4.1.3  Επίλυςη προβλημάτων τησ content based 

 

Για να λυκοφν αυτά τα προβλιματα, τα αρχεία περιγράφονται χρθςιμοποιϊντασ τθν 

κωδικοποίθςθ TF-IDF (term frequency-inverse document frequency). Σα ζγγραφα με 

τθν κωδικοποίθςθ αυτι μποροφν να περιγραφοφν ωσ διανφςματα Ευκλείδειου 

χϊρου πολλϊν διαςτάςεων (Salton,  et al. 1975). Θ TF (term frequency: ςυχνότθτα 

όρου) περιγράφει το πόςο ςυχνά εμφανίηεται ζνασ όροσ ςε ζνα ζγγραφο, 

υποκζτοντασ ότι οι ςθμαντικζσ λζξεισ εμφανίηονται ςυχνότερα. Αρκετζσ φορζσ 

γίνεται κανονικοποίθςθ  τθσ ςυχνότθτασ αυτισ για να αποφευχκεί υψθλι 

ςυςχζτιςθ ςε μεγάλα άρκρα (Chakrabarti, 2002). 
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 Θ IDF (inverse document frequency: αντίςτροφθ ςυχνότθτα εγγράφου), από τθν 

άλλθ, είναι ζνα μζτρο που ςυνδυάηεται με τθν TF. ΢τόχοσ τθσ είναι θ μείωςθ του 

βάρουσ των λζξεων κλειδιά που εμφανίηονται πολφ ςυχνά ςε όλα τα ζγγραφα. Θ 

ιδζα πίςω από τθν προςπάκεια μείωςθσ είναι ότι οι ςυχνζσ, ωσ προσ τθν εμφάνιςθ, 

λζξεισ ςτα άρκρα δεν βοθκοφν ςτο να γίνει διάκριςθ αυτϊν. 

Σα διανφςματα TF-IDF είναι ςυνικωσ πολφ μεγάλα και διάςπαρτα. ΢τθν 

προςπάκεια να γίνουν ςυμπαγι και χωρίσ περιττζσ πλθροφορίεσ χρθςιμοποιοφνται 

και άλλεσ τεχνικζσ, όπωσ βλζπουμε κάτωκι (Jannach,  et al., 2011):   

 Θ μζκοδοσ stop words and stemming. Βάςει αυτισ απομακρφνονται λζξεισ 

που είναι απαραίτθτεσ ςτο να ςυνταχκεί ςωςτά νοθματικϊσ μια πρόταςθ. 

Σζτοιεσ λζξεισ είναι: άρκρα, αντωνυμίεσ, προκζςεισ. 

 Θ μζκοδοσ size cutoffs που  αποτελεί άλλθ μια μζκοδο  αναπαράςταςθσ ενόσ 

εγγράφου που αφαιρεί το «κόρυβο» και παρουςιάηει  μόνο τισ n 

αντιπροςωπευτικότερεσ λζξεισ. 

 Θ τεχνικι Phrases. Με τον τρόπο αυτό είναι δυνατό να χρθςιμοποιοφνται 

ολόκλθρεσ φράςεισ ςαν όροι. Οι φράςεισ πολλζσ φορζσ είναι πιο 

περιγραφικζσ για ζνα άρκρο από κάποιεσ λζξεισ χωριςτζσ, άρα ικανότερεσ 

να χρθςιμοποιθκοφν ωσ λζξεισ κλειδιά. 

 

 2.4.1.4  Περιοριςμοί-Μειονεκτήματα 

 

΢τα ςυςτιματα content based (Balabanovic &  Shoham, 1997,    Shardanand & Maes, 

1995)  υπάρχουν μερικοί περιοριςμοί όπωσ: 

Α. Δφο αντικείμενα που ανικουν ςε παρόμοια ςφνολα, είναι αρκετά δυςδιάκριτα. 

Σα ςυςτιματα αυτά δεν μποροφν ξεχωρίςουν ζνα καλογραμμζνο άρκρο από ζνα 

κακογραμμζνο αν αυτά ζχουν πολλζσ κοινζσ λζξεισ-κλειδιά. Αυτό γίνεται να 

προςπάκεια να βελτιωκεί με τισ  μεκόδουσ τθσ παραγράφου 2.4.1.3. 

Β. Δίνονται ςυςτάςεισ μόνο για παρόμοια αντικείμενα. Π.χ. αν κάποιοσ δεν ζχει 

εμπειρία από ελλθνικι κουηίνα, τότε ςίγουρα δεν κα του προτακεί κανζνα ελλθνικό 

εςτιατόριο όςο καλό κι αν είναι.  

Γ. Μπορεί να προτείνουν κάτι που είναι υπερβολικά όμοιο και πρακτικά δεν ζχει 

καμία χρθςιμότθτα αφοφ κα ιταν προφανισ επιλογι. 

Δ. Ο χριςτθσ πρζπει να ζχει αξιολογιςει αρκετά αντικείμενα πριν το ςφςτθμα 

«καταλάβει» τισ προτιμιςεισ του και του δϊςει αξιόπιςτεσ ςυςτάςεισ. 
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΢υμπεραςματικά, ζνα ςφςτθμα πρζπει να προτείνει ζνα ςχετικά ευρφ φάςμα 

επιλογϊν και όχι ζνα ομογενοποιθμζνο ςφνολο δεδομζνων. Π.χ. αν ςε κάποιον 

αρζςει μία ταινία ενόσ ςκθνοκζτθ, δεν είναι απαραίτθτο ότι κα του αρζςουν όλεσ οι 

ταινίεσ αυτοφ του καλλιτζχνθ. 

 

 

 2.4.2  Collaborative μϋθοδοι 

 

΢ε αυτζσ τισ μεκόδουσ γίνεται προςπάκεια  να παραχκοφν  ςυςτάςεισ βάςει τθσ 

βακμολογίασ που δίνουν χριςτεσ με παρόμοια ενδιαφζροντα δθλαδι χριςτεσ που 

είναι αρκετά «όμοιοι». Π.χ. όμοιοι μποροφν να χαρακτθριςτοφν αυτοί που ζχουν 

αξιολογιςει με τον ίδιο βακμό μία ταινία ι παρόμοιεσ ταινίεσ. Επίςθσ, όμοιοι 

χριςτεσ μποροφν να κεωρθκοφν αυτοί που ζχουν παραπλιςια δθμογραφικά 

χαρακτθριςτικά όπωσ είναι θ  θλικία, το  φφλο, θ μόρφωςθ, ο τόποσ προςωρινισ ι 

μόνιμθσ κατοικίασ (Pazzani, 1999). Σο πρϊτο collaborative ςφςτθμα είναι το Grundy 

(Rich, 1979) που χρθςιμοποιοφςε ςτερεότυπα για να χτίςει ατομικά 

μοντζλα(προφίλ) για κάκε χριςτθ και πρότεινε ςτον κακζνα ςχετικά βιβλία. 

Oι αλγόρικμοι  collaborative μεκόδων χωρίηονται ςε δφο κατθγορίεσ: 

 memory-based (ι heuristic-based) και  

 model-based (Breese,  et al, 1998) 

Οι memory-based αλγόρικμοι (Breese,  et al, 1998,  Delgado & Ishii, 1999)   είναι 

ουςιαςτικά ευριςτικοί αλγόρικμοι, δθλαδι δίνουν προςεγγιςτικζσ λφςεισ, που 

κάνουν προβλζψεισ βαςιςμζνοι ςτθ ςυλλογι των ιδθ βακμολογθμζνων 

αντικειμζνων. Οι τιμζσ των αβακμολόγθτων αντικειμζνων υπολογίηονται  ςυνικωσ 

ςαν ζνα ςφνολο των βακμϊν των πιο όμοιων χρθςτϊν για αυτά τα αντικείμενα. ΢ε 

πολλζσ προςεγγίςεισ αυτισ τθσ κατθγορίασ θ ομοιότθτα δφο χρθςτϊν βαςίηεται ςτθ 

βακμολογία των κοινϊν αντικειμζνων που  ζχουν αξιολογιςει. Για παράδειγμα, αν 

ο χριςτθσ Α ζχει βακμολογιςει τα αντικείμενα Χ, Ψ, Ω και ο χριςτθσ Β τα 

αντικείμενα  Λ, Χ, Ψ τότε, προφανϊσ, θ ομοιότθτα κα υπολογιςτεί από τα 

αντικείμενα Χ και Ψ. 

Αντικζτωσ, οι model based αλγόρικμοι χρθςιμοποιοφν τισ υπάρχουςεσ βακμολογίεσ 

για να «μάκουν» ζνα μοντζλο το οποίο κα κάνει τισ προβλζψεισ. Γενικά,  ςε αυτιν 

τθν περίπτωςθ χρθςιμοποιοφνται μοντζλα πικανοτιτων (Getoor  & Sahami, 1999).  

Οι collaborative μζκοδοι μειονεκτοφν ςτο ότι καινοφργια αντικείμενα δεν ζχουν 

κακόλου βακμολογία κακϊσ και ότι πρζπει να εξαχκοφν προβλζψεισ για πολφ 

περιςςότερα αντικείμενα από αυτά που ζχουν ιδθ  βακμολογία. Ουςιαςτικά κα 
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πρζπει να εξαχκοφν αποτελζςματα από ζνα ςχετικά μικρό μζροσ του ςυνολικοφ 

αρικμοφ αντικειμζνων (Herlocker,  et al. 2004). 

 

 

Εικόνα 8. Παραγωγό ςυςτϊςεων με τη χρόςη μεθόδων collaborative filtering  

 

 

2.4.3 Knowledge based μϋθοδοι 

2.4.3.1  Γενικό πλαίςιο 

Σα knowledge based ςυςτιματα παραγωγισ ςυςτάςεων βοθκοφν ςτθν αντιμετϊπιςθ  

τυχόν προβλθμάτων που προκφπτουν από τισ μεκόδουσ content based, χωρίσ όμωσ 

αυτό να ςθμαίνει πωσ είναι πανάκεια ι πωσ δεν ζχουν  και αυτά τα  δικά τουσ 

προβλιματα. 

΢ε γενικό πλαίςιο οι knowledge based μζκοδοι βαςίηονται ςτθ λεπτομερειακι γνϊςθ 

των χαρακτθριςτικϊν των αντικειμζνων, γι’ αυτό και ιςχυρίηεται ότι κα μποροφςαν 

να ενταχκοφν ςτισ content based μεκόδουσ. Σα knowledge based ςυςτιματα 

χωρίηονται ςε δφο κατθγορίεσ:  

 Σα βαςιηόμενα ςε περιοριςμοφσ (constraint-based) και  
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 τα βαςιηόμενα ςε υποκζςεισ (cased-based systems, Bridge, et al. 2005, Burke 

2000). 

 Και οι δφο αυτζσ κατθγορίεσ είναι παρόμοιεσ και βαςίηονται ςτο ότι ο χριςτθσ 

πρζπει να κακορίςει τισ απαιτιςεισ και το ςφςτθμα να βρει μια λφςθ. ΢τθν 

περίπτωςθ που δεν είναι δυνατό κάτι τζτοιο, ο χριςτθσ πρζπει να 

επαναπροςδιορίςει και να αλλάξει τισ απαιτιςεισ του. Οι προτάςεισ αυτζσ 

διαφζρουν ςτον τρόπο που χρθςιμοποιοφν τισ γνϊςεισ. ΢τθν περίπτωςθ case-based 

ςυςτιματοσ, οι προτάςεισ εςτιάηουν ςτθν ανάκτθςθ παρόμοιων αντικειμζνων ςτθ 

βάςθ διαφόρων τφπων μζτρων ομοιότθτασ εν αντικζςει με τα  constraint-based 

ςυςτιματα ςτα οποία  οι προτάςεισ ςτθρίηονται ςε ζνα ρθτά κακοριςμζνο ςφνολο 

από κανόνεσ για παραγωγι ςυςτάςεων.  

΢τα constraint-based ςυςτιματα (Felfernig & Burke 2008, Felfernig, et al. 2006–07, 

Zanker, et al. 2010) το ςφνολο των αντικειμζνων που προτείνονται είναι κακοριςμζνο  

από τθν αναηιτθςθ προϊόντων που πλθροφν τουσ κανόνεσ αυτοφσ. Σα υπάρχοντα 

χαρακτθριςτικά του αντικειμζνου βρίςκονται κατθγοριοποιθμζνα και ο χριςτθσ 

δθλϊνει τισ δικζσ του απαιτιςεισ. Για παράδειγμα, ςε ζνα ιςτότοπο πϊλθςθσ 

ψθφιακϊν φωτογραφικϊν μθχανϊν υπάρχουν χαρακτθριςτικά των προϊόντων όπωσ 

οπτικό ηουμ, δυνατότθτα βιντεοςκόπθςθσ, ιχοσ, ανάλυςθ και τιμι. Δίνεται λοιπόν 

ςτον χριςτθ θ δυνατότθτα να επιλζξει το εφροσ των τιμϊν αυτϊν. Σότε το  

knowledge based ςφςτθμα του προτείνει τθν κατάλλθλθ φωτογραφικι μθχανι 

ανάλογα με τισ προτιμιςεισ/περιοριςμοφσ του. 

 

 

2.4.3.2 Συςτήματα βαςιζόμενα ςε Περιοριςμούσ 

 

Ζνα βαςιηόμενο ςε περιοριςμοφσ  ςφςτθμα μπορεί να παρουςιαςτεί ωσ ζνα 

πρόβλθμα ικανοποίθςθσ περιοριςμϊν (constraint satisfaction problem), όπωσ 

αναφζρουν οι Felfering & Burke, 2008 κακϊσ και οι Zanker,  et al. 2010. 

 Ζνα κλαςικό τζτοιο πρόβλθμα περιγράφεται από μια τριπλζτα (V, D, C), όπου: 

 V είναι το ςφνολο των μεταβλθτϊν 

 D το ςφνολο των πεπεραςμζνων πεδίων οριςμοφ για αυτζσ τισ μεταβλθτζσ  

 C το ςφνολο των περιοριςμϊν που περιγράφουν τουσ ςυνδυαςμοφσ των 

τιμϊν των μεταβλθτϊν που μποροφν να πάρουν ταυτόχρονα.  

Μια λφςθ ςτο πρόβλθμα αυτό αντιςτοιχίηει μια τιμι ςε κάκε μεταβλθτι του V με 

τζτοιο τρόπο ζτςι ϊςτε όλοι οι περιοριςμοί να ικανοποιοφνται. 
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Οι Felfering & Burke (2008) και οι Zanker,  et al. (2010) κεωροφν ότι ζνα constraint-

based ςφςτθμα παραγωγισ ςυςτάςεων μπορεί να καταςκευαςτεί με τζτοιου είδουσ 

φορμαλιςμό και να εξαγάγει ζνα ςφςτθμα το οποίο τυπικά κα ςυμπεριλαμβάνει δυο 

διαφορετικά ςφνολα μεταβλθτϊν, δθλαδι V = VC U VPROD, όπου το πρϊτο (VC : 

Customer properties) περιγράφει τισ δυναμικζσ/πικανζσ απαιτιςεισ του πελάτθ, ενϊ 

το δεφτερο (VPROD : Product properties) τισ ιδιότθτεσ των προϊόντων ςε μια ςυλλογι. 

 Με   παρόμοια  λογικι,  υπάρχουν  τρία  διαφορετικά  ςφνολα  περιοριςμϊν  δθλαδι 

C= CR U CF U CPROD, όπου ορίηουν ποια προϊόντα πρζπει να προτακοφν ςε ζνα πελάτθ 

ςε ςυγκεκριμζνθ κατάςταςθ απαιτιςεων. Σο CR (Compatibility constraints) αποτελεί 

το ςφνολο των περιοριςμϊν ωσ προσ τισ επιλογζσ του χριςτθ. ΢το προαναφερκζν 

παράδειγμα αν ο πελάτθσ επιλζξει το χαρακτθριςτικό του ιχου, τότε αναγκαςτικά θ 

φωτογραφικι μθχανι κα ζχει τθ δυνατότθτα τθσ βιντεοςκόπθςθσ. Σo CF (Filter 

Conditions), από τθν άλλθ, ορίηει ποια προϊόντα πρζπει να επιλεχκοφν κάτω από 

ςυγκεκριμζνεσ ςυνκικεσ. Με άλλα λόγια, τα φίλτρα αυτά ορίηουν τισ ςχζςεισ μεταξφ 

των μεταβλθτϊν VC και VPROD. Σζλοσ, το CPROD (Product Constraints) ορίηει τα 

διακζςιμα προϊόντα ςτθ ςυλλογι. Ουςιαςτικά κάκε λφςθ του προβλιματοσ 

ικανοποίθςθσ περιοριςμϊν αντιςτοιχεί ςε μια ςυνεπι πρόταςθ (Zanker et al., 2010). 

 

 

2.4.3.3 Συςτήματα βαςιςμένα ςε υποθέςεισ (case based systems) 

 

΢τα case-based ςυςτιματα, τα αντικείμενα προτείνονται χρθςιμοποιϊντασ μζτρα 

ομοιότθτασ που περιγράφουν ςε τι είδουσ μζγεκοσ οι ιδιότθτεσ του αντικειμζνου 

ταιριάηουν με κάποιεσ από τισ δοκείςεσ απαιτιςεισ του χριςτθ. Αυτά τα μζτρα 

ομοιότθτασ ονομάηονται μζτρα απόςταςθσ ομοιότθτασ (distance similarity). ΢τθ 

βιβλιογραφία υπάρχουν τζτοιου είδουσ τφποι που κάνουν  τουσ αναγκαίουσ 

υπολογιςμοφσ (Lorenzi & Ricci, 2005). 

Σα ςυςτιματα παραγωγισ προτάςεων που ανικουν ςτθν κατθγορία knowledge-

based είναι ουςιαςτικά ςχεδιαςμζνα για ςυγκεκριμζνεσ καταςτάςεισ και απαιτοφν 

από το χριςτθ να γνωρίηει αυτό ακριβϊσ που κζλει, πράγμα το οποίο ανάλογα με το 

πρόβλθμά μασ μπορεί να είναι πλεονζκτθμα ι και ςοβαρότατο μειονζκτθμα.  
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2.4.4 Υβριδικϋσ μϋθοδοι 

 

Κάκε μια από τισ παραπάνω μεκόδουσ ζχει τα πλεονεκτιματα και τα μειονεκτιματά 

τθσ. Για να καταφζρουν οι ερευνθτζσ να ςυνδυάςουν τθ δφναμθ των προθγοφμενων 

μεκόδων ανζπτυξαν υβριδικοφσ αλγορίκμουσ που περιλαμβάνουν τουσ 

προθγοφμενουσ αλγορίκμουσ.  

 

Σαξινομοφνται ωσ ακολοφκωσ, ανάλογα με τθν αρχικι μασ κατθγοριοποίθςθ ςε 

μεκόδουσ (Tran & Cohen, 2000, Jannach,  et al. 2011): 

 Εφαρμόηονται οι προθγοφμενεσ μζκοδοι (content based, collaborative και 

knowledge) και ςυνδυάηονται τα αποτελζςματα. 

 Ενςωμάτωςθ content based χαρακτθριςτικϊν ςε collaborative προςεγγίςεισ. 

 Ενςωμάτωςθ collaborative χαρακτθριςτικϊν ςε content based προςεγγίςεισ. 

 Ενςωμάτωςθ knowledge χαρακτθριςτικϊν ςε content based προςεγγίςεισ. 

 Ενςωμάτωςθ knowledge χαρακτθριςτικϊν ςε collaborative προςεγγίςεισ. 

 Ενςωμάτωςθ content based χαρακτθριςτικϊν ςε knowledge προςεγγίςεισ. 

 Ενςωμάτωςθ collaborative χαρακτθριςτικϊν ςε knowledge based 

προςεγγίςεισ. 

 Καταςκευι ενοποιθμζνου μοντζλου που ςυνδυάηει και τισ τρεισ 

προςεγγίςεισ. 

 

Θ μία διάςταςθ του προβλιματοσ που απαςχολεί ζναν δθμιουργό αλγορίκμων είναι 

το είδοσ του προβλιματοσ κακϊσ και οι απαιτιςεισ του ωσ προσ τα δεδομζνα. Όπωσ 

φαίνεται ςτθν εικόνα 9  τα προβλιματα μποροφν να κατθγοριοποιθκοφν ςε τζςςερισ 

τφπουσ. 

 

 

                                          Εικόνα 9.  Κατηγοριοπούηςη προβλημϊτων 

 

Θ άλλθ διάςταςθ που απαςχολεί τθν ανάπτυξθ ενόσ υβριδικοφ αλγορίκμου είναι θ 

μζκοδοσ που κα χρθςιμοποιθκεί ζτςι ϊςτε ο αλγόρικμοσ  να ςυνδυάηει δφο ι 



33 
 

περιςςότερα ςυςτιματα παραγωγισ ςυςτάςεων. Οι μζκοδοι αυτζσ μποροφν να 

κατθγοριοποιθκοφν ςε τρεισ βαςικοφσ ςχεδιαςτικοφσ άξονεσ:  

 

 τθ μονολικικι,  

 τθν παράλλθλθ και  

 τθν ςωλθνωτι, όπωσ φαίνεται ςτα παρακάτω ςχιματα: 

 

                                           Εικόνα 10.  Μονολιθικό Υβριδικό Σχεδύαςη 

΢τθ μονολικικι ςχεδίαςθ τα διαφορετικά ςυςτιματα παραγωγισ ςυςτάςεων, που κα 

χρθςιμοποιθκοφν, ςυνδυάηονται ςε ζνα και μόνο ζνα υβριδικό ςφςτθμα το οποίο 

δζχεται δεδομζνα και εξάγει αποτελζςματα. Ο ςυνδυαςμόσ αυτϊν των ςυςτθμάτων 

ςε ζνα ςφςτθμα απαιτεί ειδικι ςχεδίαςθ. 

 

                                       Εικόνα 11:  Παρϊλληλη Υβριδικό Σχεδύαςη 

 

΢τθν παράλλθλθ ςχεδίαςθ τα διαφορετικά ςυςτιματα λειτουργοφν παραλλιλωσ 

δεχόμενα το κακζνα διαφορετικζσ ειςόδουσ. Σα αποτελζςματα αυτϊν, βάςει 

κατάλλθλου υβριδικοφ μθχανιςμοφ, ςυνκζτουν τθν τελικι πρόταςθ. 
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                              Εικόνα 12. Σωληνωτό Υβριδικό Σχεδύαςη 

 

΢τθ ςωλθνωτι ςχεδίαςθ εφαρμόηεται μια ςταδιακι διαδικαςία κατά τθν οποία το 

πρϊτο ςφςτθμα δζχεται δεδομζνα, παράγει αποτελζςματα τα οποία αποτελοφν 

δεδομζνα ειςόδου για το επόμενο. Ζτςι, ακολουκιακά, το τελευταίο ςφςτθμα εξάγει 

τθν τελικι ςφςταςθ. 
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3  Παρουςύαςη  αλγορύθμων παραγωγόσ ςυςτϊςεων 

κατηγορύασ collaborative filtering 
  

3.1  Ειςαγωγό  

 

΢τθ ςυνζχεια παρουςιάηονται διάφοροι αλγόρικμοι που χρθςιμοποιοφνται για τθν 

εξαγωγι ςυςτάςεων με μεκόδουσ collaborative filtering (ςυνεργατικό φιλτράριςμα ι 

διικθςθ). ΢τθ διεκνι βιβλιογραφία υπάρχουν και άλλοι αλγόρικμοι που δεν κα μασ 

απαςχολιςουν ςτθν παροφςα εργαςία. Αρχικά παρουςιάηεται ο ςυμβολιςμόσ που 

χρθςιμοποιείται και φςτερα παρατίκενται οι αλγόρικμοι. 

Με  𝑈 = { 𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑚  } κεωροφμε το ςφνολο των χρθςτϊν, ενϊ  το ςφνολο των 

αντικειμζνων με   𝐼 = { 𝑖1, 𝑖2, … , 𝑖𝑛  }. 

Κάκε χριςτθσ  𝑢𝑖 ∈ 𝑈 ζχει βακμολογίεσ  𝐼𝑢 ⊆ 𝐼, ενϊ κάκε αντικείμενο, αντίςτοιχα 

ζχει βακμολογθκεί από ζνα υποςφνολο  𝑈𝑖 ⊆ 𝑈, των χρθςτϊν. Ο ενεργόσ χριςτθσ, 

του οποίου αναηθτείται θ πρόβλεψθ ςυμβολίηεται με  𝑢𝑎 . 

Με R ςυμβολίηουμε το ςφνολο των πικανϊν βακμολογιϊν. ΢τθν παροφςα εργαςία 

χρθςιμοποιείται θ κλίμακα 1 ζωσ 5, άρα R= { 1, 2, 3, 4, 5 }. Με 𝑉 ςυμβολίηουμε τον 

πίνακα του χριςτθ με τισ βακμολογίεσ του. Για κάκε ςτοιχείο του 𝑉, ζχουμε    

𝑣𝑢𝑖  
∈  𝑅 ∪ ∅, δθλαδι ζχουμε τθ βακμολογία του χριςτθ 𝑢 ∈ 𝑈 για το αντικείμενο 

𝑖 ∈ 𝐼, ενϊ με το κενό ςφνολο ∅, εννοοφμε ότι ο χριςτθσ δεν ζχει ψθφίςει το 

ςυγκεκριμζνο αντικείμενο. Με 𝑝𝑢𝑖
 ∈   𝑅 ∪ ∅ ςυμβολίηουμε τθν πρόβλεψθ, που 

προκφπτει από τον εκάςτοτε αλγόρικμο  collaborative filtering  για το αντικείμενο 

𝑖 ∈ 𝐼 του χριςτθ 𝑢 ∈ 𝑈. 

Σο ςφνολο των βακμολογιϊν του χριςτθ  είναι το εξισ 𝑣𝑢 = {𝑣𝑢𝑖
 ∈  𝑉  /  𝑖 ∈  𝐼𝑢}, 

ενϊ το ςφνολο των βακμολογιϊν του αντικειμζνου είναι 𝑣𝑖 = {𝑣𝑢𝑖
 ∈  𝑉  /  𝑢 ∈  𝑈𝑖}. 

Σζλοσ με 𝑣𝑢    ςυμβολίηουμε το μζςο όρο βακμολογίασ του χριςτθ και με 𝑣𝑖  το μζςο 

όρο βακμολογίασ του αντικειμζνου (Cacheda,  et al, 2011).   

 

3.2 Aλγόριθμοι τύπου User-based (Neighborhood-based) 

Αυτοφ του τφπου οι αλγόρικμοι είναι ιδιαίτερα δθμοφιλείσ. Ακολουκοφν μια 

διαδικαςία τριϊν βθμάτων (Cacheda,  et al, 2011): 

 Τπολογιςμόσ τθσ ομοιότθτασ μεταξφ του ενεργοφ χριςτθ και των υπολοίπων 

χρθςτϊν. 

 Επιλογι ενόσ υποςυνόλου των χρθςτϊν (μιασ γειτονιάσ) βάςει τθσ 

ομοιότθτάσ τουσ με τον ενεργό χριςτθ. 
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 Τπολογιςμόσ τθσ πρόβλεψθσ χρθςιμοποιϊντασ τισ βακμολογίεσ τθσ 

γειτονιάσ. 

Για τθν υλοποίθςθ κάκε βιματοσ ζχουν προτακεί αρκετζσ ςτρατθγικζσ, οι οποίεσ 

παρουςιάηονται. 

Για το πρϊτο βιμα, αυτό του υπολογιςμοφ τθσ ομοιότθτασ μεταξφ των χρθςτϊν 

ζχουμε τα εξισ: 

Α.  ΢υντελεςτισ ςυςχζτιςθσ του Pearson (Pearson correlation coefficient).  

Θ ςυςχζτιςθ των χρθςτϊν υπολογίηεται με βάςθ τον παρακάτω ςυντελεςτι: 

 

𝑠 𝑎, 𝑢 =
 (𝑣𝑎𝑖

− 𝑣𝑎   )(𝑣𝑢𝑖
− 𝑣𝑢   )𝑖 ∈𝐼𝑎∩𝐼𝑣

  (𝑣𝑎𝑖
− 𝑣𝑎   )2  (𝑣𝑢𝑖

− 𝑣𝑢   )2
𝑖 ∈𝐼𝑎∩𝐼𝑣𝑖 ∈𝐼𝑎∩𝐼𝑣

 

Β. Περιοριςμζνοσ ςυντελεςτισ Pearson (Constrained Pearson) 

 Σo 1995 οι Shardanand και Maes πρότειναν τθ χρθςιμοποίθςθ τθσ κεντρικισ τιμισ 

τθσ βακμολογίασ των χρθςτϊν (για παράδειγμα για τθν κλίμακα 1 ζωσ 5, τθν τιμι 3) 

αντικακιςτϊντασ ζτςι το μζςο όρο των βακμολογιϊν του κάκε χριςτθ. Επομζνωσ ο 

ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ Pearson για τθν κλίμακα 1 ζωσ 5, γίνεται: 

 

𝑠 𝑎, 𝑢 =
 (𝑣𝑎𝑖

−  3)(𝑣𝑢𝑖
−  3)𝑖 ∈ 𝐼𝑎∩𝐼𝑣

  (𝑣𝑎𝑖
−  3)2  (𝑣𝑢𝑖

−  3)𝑖 ∈𝐼𝑎∩𝐼𝑣
2

𝑖 ∈ 𝐼𝑎∩𝐼𝑣

 

 

Γ. Διανυςματικι ομοιότθτα ςυνθμιτόνου (Vector similarity, cosine) 

Αυτό είναι ζνα άλλο μζτρο ομοιότθτασ για τουσ χριςτεσ, το οποίο αντιμετωπίηει 

τουσ χριςτεσ ςαν διανφςματα των βακμολογιϊν των αντικειμζνων. Υςτερα 

υπολογίηει το ςυνθμίτονο, μζςω του εςωτερικοφ γινομζνου, μεταξφ των 

διανυςμάτων δφο χρθςτϊν. Μια τιμι κοντά ςτο ζνα (1) ςθμαίνει ομοιότθτα, ενϊ 

μια τιμι κοντά ςτο μθδζν (0) ςθμαίνει αντίκεςθ.  

 

𝑠 𝑎, 𝑢 =  
𝑣𝑎𝑗

  𝑣𝑎𝑘
2

𝑘∈𝐼𝑎

𝑣𝑢𝑗

  𝑣𝑢𝑘
2

𝑘∈𝐼𝑢
𝑗 ∈𝐼
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Δ. Μζςθ τετραγωνικι διαφορά (Mean squared difference) 

Ζτςι μετράται θ ομοιότθτα των χρθςτϊν μζςω τθσ τετραγωνικισ διαφοράσ των 

αντικειμζνων που ζχουν βακμολογθκεί από όλουσ.  

 

𝑚𝑠𝑑 𝑎, 𝑢 =
 (𝑣𝑎𝑖

− 𝑣𝑢𝑖
)2

𝑖 ∈ 𝐼𝑎∩𝐼𝑣

|𝐼𝑎 ∩ 𝐼𝑢 |
 

 

΢τθ ςυνζχεια, οι χριςτεσ των οποίων θ διαφορά είναι μεγαλφτερθ από ζνα κάτω 

όριο L απορρίπτονται, ενϊ θ ομοιότθτα των υπολοίπων υπολογίηεται από τον τφπο:  

 

𝑠 𝑎, 𝑢 =  
𝐿 − 𝑚𝑠𝑑(𝑎, 𝑢)

𝐿
 

 

Ε. ΢τακμικόσ ςυντελεςτισ Pearson (Weighted Pearson)  

Αυτι θ μζτρθςθ είναι εμπνευςμζνθ από το βακμό εμπιςτοςφνθσ τθσ γειτονιάσ. Αν 

δφο χριςτεσ ζχουν λίγα αντικείμενα κοινά και οι βακμολογίεσ των αντικείμενων 

αυτϊν ςυμπίπτουν, τότε κανζνα από τα προαναφερκζντα μζτρα δεν τουσ κεωρεί  

όμοιουσ. Κακϊσ ο αρικμόσ των αντικειμζνων αυτϊν αυξάνεται, θ αιτία που 

ςυμπίπτουν οι βακμολογίεσ είναι ότι οι χριςτεσ είναι πάρα πολφ όμοιοι και δεν 

είναι απλι ςφμπτωςθ. Ζτςι θ εμπιςτοςφνθ ςτο μζτρο τθσ ομοιότθτασ αυξάνεται, 

κακϊσ αυξάνεται ο αρικμόσ των κοινϊν αντικειμζνων (Cacheda,  et al, 2011). 

 

𝑠 𝑎, 𝑢 =   
𝑠𝑝𝑒𝑎𝑟𝑠𝑜𝑛  𝑎, 𝑢 

|𝐼𝑎∩𝐼𝑢 |
50      |𝐼𝑎 ∩ 𝐼𝑢 | < 50

𝑠𝑝𝑒𝑎𝑟𝑠𝑜𝑛  𝑎, 𝑢                                  𝛼𝜆𝜆𝜄ώ𝜍

  

 

Για το δεφτερο βιμα του αλγορίκμου, οφείλουμε να επιλζξουμε γειτονιά. 

Παρουςιάηουμε δφο εναλλακτικζσ: 

 ΢υςχζτιςθ ορίου (Correlation threshold) 
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 Μεγαλφτερο αρικμό γειτόνων (max number of neighbors) 

Με βάςθ τθν πρϊτθ μζκοδο, επιλζγουμε τουσ χριςτεσ των οποίων θ ομοιότθτα με 

τον ενεργό χριςτθ ξεπερνά ζνα δοκζν όριο. Με βάςθ τθ δεφτερθ μζκοδο, γίνεται 

επιλογι των N χρθςτϊν που είναι αρκετά όμοιοι με τον ενεργό.  

Κατά το τρίτο ςτάδιο του αλγορίκμου user-based, γίνεται ο υπολογιςμόσ τθσ 

πρόβλεψθσ, βάςει των βακμολογιϊν των γειτόνων που επιλζχκθκαν κατά το 

δεφτερο βιμα. Παρουςιάηουμε δφο τρόπουσ: 

 ΢τακμικι ςυςχζτιςθ (Weighted by correlation) 

 Η-βακμολογικι κανονικοποίθςθ (Z-score normalization)  

Βάςει τθσ πρϊτθσ, όςο ζνασ χριςτθσ είναι ‘περιςςότερο’ όμοιοσ  με τον ενεργό, 

τόςο θ βακμολογία του είναι πιο ακριβισ και χρθςιμοποιείται για τθν πρόβλεψθ. 

Με βάςθ τθ δεφτερθ μζκοδο αυτι τθσ Η-βακμολογικισ κανονικοποίθςθσ, θ 

πρόβλεψθ γίνεται με τον παρακάτω τφπο. ΢θμειϊνεται δε, ότι με τον τφπο αυτό θ 

κανονικοποίθςθ που πραγματοποιείται, αφορά τουσ χριςτεσ που ψθφίηουν μόνο 

αρνθτικά ι μόνο κετικά τα αντικείμενα (Cacheda,  et al, 2011).  

 

𝑝𝑎𝑖  
=  𝑣𝑎   +  𝜎𝑎

   
𝑣𝑢𝑖

− 𝑣𝑢   
𝜎𝑢

  𝑠(𝑎, 𝑢) 𝑢∈𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑎

 𝑠(𝑎, 𝑢)𝑢∈𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑎
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3.3 Aλγόριθμοι τύπου Item-based 
 

Οι αλγόρικμοι αυτοφ του τφπου είναι παρόμοιοι με τουσ αλγορίκμουσ User-based, 

αλλά αντί τθσ αναηιτθςθσ γειτονιάσ μεταξφ των χρθςτϊν, ερευνοφμε για όμοια 

αντικείμενα. Όπωσ και ςτουσ αλγορίκμουσ User-based (Sarwar,  et al, 2001), ζτςι και 

εδϊ υπάρχουν διαφορετικζσ ςτρατθγικζσ υπολογιςμοφ τθσ ομοιότθτασ των 

αντικειμζνων. Άρα, και ο κλαςςικόσ τφποσ για το ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ 

μεταφζρεται ωσ εξισ (Cacheda, et al, 2011):  

   

𝑠 𝑖, 𝑗 =
 (𝑣𝑢𝑖

− 𝑣𝑢   )(𝑣𝑢𝑗
− 𝑣𝑢   )𝑢 ∈ 𝑈

  (𝑣𝑢𝑖
− 𝑣𝑢   )2  (𝑣𝑢𝑗

− 𝑣𝑢   )2
𝑢 ∈ 𝑈𝑢 ∈ 𝑈

 

 

Αφοφ υπολογιςτεί θ ομοιότθτα μεταξφ διαφορετικϊν αντικειμζνων, γίνεται θ 

επιλογι των N καλφτερων γειτόνων. Για να υπολογιςτεί θ πρόβλεψθ, ακροίηουμε 

τισ βακμολογίεσ του ενεργοφ χριςτθ με αυτζσ των γειτόνων ςτακμιςμζνεσ με τθν 

ομοιότθτα με του αντικείμενου, του οποίου τθν πρόβλεψθ αναηθτοφμε (Cacheda,  

et al, 2011). 

 

𝑝𝑎𝑗
=  

 (𝑠 𝑖, 𝑗 𝑣𝑎𝑖
)𝑖

 |𝑠(𝑖, 𝑗)|𝑖
 

Από τα πλεονεκτιματα αυτοφ του τφπου των αλγορίκμων ςε ςχζςθ με τουσ user-

based είναι ότι τείνουν να είναι πιο ςτατικοί και ότι θ γειτονιά μπορεί να 

υπολογιςτεί εκτόσ  ςφνδεςθσ (offline). 
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 3.4  Ένωςη ομοιότητασ (Similarity Fusion) 
 

Οι αλγόρικμοι αυτοφ του τφπου εκμεταλλεφονται περιςςότερεσ πλθροφορίεσ του 

ςυςτιματοσ και ςυμφζρουν ςε περιπτϊςεισ που υπάρχουν πολφ λίγεσ βακμολογίεσ 

αφοφ μποροφν να δϊςουν ακριβζςτερεσ προβλζψεισ. 

Οι αλγόρικμοι αυτοί ςυνδυάηουν τισ: 

 βακμολογίεσ του αντικειμζνου από τουσ χριςτεσ που είναι όμοιοι με τον 

ενεργό (SUR) 

 βακμολογίεσ του ενεργοφ χριςτθ ςε όμοια αντικείμενα (SIR) 

 βακμολογίεσ των όμοιων αντικειμζνων από τουσ όμοιουσ χριςτεσ (SUIR) 

 Θ  πρόβλεψθ δίνεται από τον παρακάτω τφπο: 

                   𝑝𝑢𝑖
=   𝑃 𝑣𝑢𝑖

= 𝑟  𝑆𝑈𝑅, 𝑆𝐼𝑅, 𝑆𝑈𝐼𝑅 

𝑟 ∈𝑅

=    𝑃 𝑣𝑢𝑖
= 𝑟  𝑆𝑈𝐼𝑅 𝛿

𝑟 ∈𝑅

 +    𝑃 𝑣𝑢𝑖
= 𝑟  𝑆𝑈𝑅 𝛿 (1 − 𝜆)

𝑟 ∈𝑅

 

+    𝑃 𝑣𝑢𝑖
= 𝑟   𝑆𝐼𝑅  1 − 𝛿 (1 − 𝜆)

𝑟 ∈𝑅
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3.5 Διϊγνωςη προςωπικότητασ (Personality Diagnosis) 
 

Αυτι θ μζκοδοσ ςχετίηεται με  τθν παρατιρθςθ ότι  ζνασ χριςτθσ μπορεί να 

βακμολογεί με διαφορετικό τρόπο ίδιο αντικείμενο είτε λόγω διάκεςθσ είτε λόγω 

άλλων ψυχολογικϊν παραμζτρων. Σο προφίλ ι θ προςωπικότθτα του χριςτθ, 

αντιςτοιχίηοντασ τα με τισ βακμολογίεσ του, πρζπει να ςυνοδεφονται με τισ 

παρεκκλίςεισ αυτζσ. Οι αλλαγζσ αυτζσ υπολογίηονται ωσ πικανότθτα τθσ κατανομισ 

Gaussian noise (Cacheda, et al, 2011, Pennock,  et al, 2000). Θ πικανότθτα αυτι 

δίνεται από τον τφπο:  

𝑃 𝑣𝑖𝑗 = 𝑥   𝑣𝑖𝑗
𝑡𝑟𝑢𝑒 = 𝑦) ≃  𝑒

−(𝑥−𝑦)2

2𝜎2  

Χρθςιμοποιϊντασ αυτοφσ τουσ αλγορίκμουσ υπολογίηεται θ πικανότθτα του 

ενεργοφ χριςτθ να ζχει τθν ίδια προςωπικότθτα-ςυμπεριφορά με τουσ άλλουσ 

χριςτεσ. Αυτζσ οι πικανότθτεσ χρθςιμοποιοφνται για να υπολογιςτεί θ πικανότθτα 

κατανομισ των βακμολογιϊν ενόσ ςυγκεκριμζνου αντικειμζνου. Επομζνωσ θ 

πρόβλεψθ είναι θ πιο πικανι βακμολογία. 
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3.6 Παρουςύαςη αλγορύθμων  τησ κατηγορύασ collaborative 

 

΢τθ ςυνζχεια κα παρατεκοφν κάποιοι αλγόρικμοι παραγωγισ ςυςτάςεων 

κατθγορίασ collaborative  που εφαρμόηονται ςε  πολφ γνωςτοφσ ιςτοτόπουσ  

 

3.6.1 Αλγόριθμοσ ςυςτϊςεων του Amazon 

 

΢το Amazon (Linden, et al, 2003) χρθςιμοποιοφνται ειδικοί αλγόρικμοι για να 

προςωποποιιςουν (εξατομικεφςουν) ςυςτάςεισ ςτουσ διάφορουσ χριςτεσ. Σο 

θλεκτρονικό κατάςτθμα αλλάηει πολφ γριγορα βαςιςμζνο ςτισ επικυμίεσ των 

πελατϊν είτε πρόκειται για ζνα προγραμματιςτι που αναηθτά αντίςτοιχα βιβλία 

είτε για μια μθτζρα που ψάχνει παιχνίδια για το παιδί τθσ. 

Οι αλγόρικμοι παραγωγισ ςυςτάςεων που αφοροφν το θλεκτρονικό εμπόριο 

λειτουργοφν μζςα ςε ζνα ιδιαιτζρωσ απαιτθτικό περιβάλλον. Για παράδειγμα: 

 Ζνασ μεγάλοσ ζμποροσ λιανικισ ζχει τεράςτια ποςά δεδομζνων, 

εκατομμφρια πελατϊν και εκατομμφρια διαφορετικά προϊόντα. 

 Πολλζσ εφαρμογζσ απαιτοφν αποτελζςματα ςε πραγματικό χρόνο και 

μάλιςτα ςε λιγότερο από ζνα ι δφο δευτερόλεπτα 

 Οι νζοι πελάτεσ ζχουν πολφ περιοριςμζνθ πλθροφόρθςθ βαςιςμζνθ ςε λίγεσ 

αγορζσ και ςε βακμολογία προϊόντων 

 Παλαιότεροι πελάτεσ ζχουν ακριβϊσ το αντίκετο πρόβλθμα δθλαδι 

υπερπλθκϊρα πλθροφόρθςθσ  βαςιςμζνων ςε πολλά προϊόντα και αγορζσ. 

 Σα δεδομζνα που ςχετίηονται με τον εκάςτοτε πελάτθ είναι εξαιρετικά 

ευμετάβλθτα. Π.χ. θ επίςκεψθ του ιςτοτόπου για ζνα προϊόν δίνει νζα  

διαφορετικά ςτοιχεία ςτον αλγόρικμο ο οποίοσ κα πρζπει να ανταποκρικεί 

αναλόγωσ. 

Τπάρχουν τρεισ κοινζσ προςεγγίςεισ για τθν επίλυςθ του ανωτζρω προβλιματοσ:  

 παραδοςιακζσ μζκοδοι collaborative filtering  

 clusters model 

 search based μεκόδουσ 

Γενικά οι αλγόρικμοι παραγωγισ ςυςτάςεων ξεκινοφν  βρίςκοντασ ζναν αρικμό 

πελατϊν που ζχουν αγοράςει προϊόντα και τα ζχουν βακμολογιςει. Αυτά τα 

προϊόντα  είναι υπερςφνολο των προϊόντων, αγοραςμζνων και βακμολογθμζνων,  

του ενεργοφ  χριςτθ. ΢τθ ςυνζχεια κα προτείνει κάποια προϊόντα που ανικουν ςε 

αυτό το  υπερςφνολο και δεν ζχουν εξεταςτεί από τον ενεργό χριςτθ 
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΢τθ ςυνζχεια κα γίνει ςφγκριςθ των προςεγγίςεων αυτϊν με τον αλγόρικμο item to 

item collaborative filtering δθλαδι αυτόν που χρθςιμοποιεί το Amazon.  

 

3.6.1.1 Παραδοςιακέσ μέθοδοι collaborative filtering (user based) 

 

Οι μζκοδοι αυτζσ  (Linden, et al, 2003) αναπαριςτοφν ζναν πελάτθ ωσ ζνα Ν-

διάςτατο διάνυςμα όπου Ν είναι ο αρικμόσ των προϊόντων. Σα ςτοιχεία του 

διανφςματοσ  ζχουν κετικι ι αρνθτικι βακμολογία. Ο αλγόρικμοσ  πολλαπλαςιάηει 

τα ςτοιχεία του διανφςματοσ  με τουσ αντίςτροφουσ αρικμοφσ των πελατϊν 

προςπακϊντασ να κάνει πιο ςχετικά τα λιγότερα γνωςτά προϊόντα. Για όλουσ 

ςχεδόν τουσ πελάτεσ, αυτό το διάνυςμα είναι υπερβολικά αραιό. Ο αλγόρικμοσ 

παράγει ςυςτάςεισ βαςιςμζνοσ ςε λίγουσ πελάτεσ που είναι  πιο όμοιοι  με τον 

ενεργό χριςτθ.  Διευκρινίηεται ότι ενεργόσ χριςτθσ είναι αυτόσ για τον οποίο κα 

δοκοφν προβλζψεισ. Θ μζτρθςθ τθσ ομοιότθτασ γίνεται με τθ χριςθ του 

ςυνθμιτόνου τθσ γωνίασ των δφο διανυςμάτων, τα οποία αφοροφν δφο χριςτεσ. 

Μία ςυνικθσ τεχνικι του αλγορίκμου είναι να βακμολογεί κάκε προϊόν  ςφμφωνα 

με το πόςοι όμοιοι χριςτεσ το αγόραςαν. 

Θ υπολογιςτικι πολυπλοκότθτα του αλγορίκμου είναι μεγάλθ, τθσ τάξθσ του Ο(ΝΜ) 

ςτθ χειρότερθ περίπτωςθ όπου Μ είναι ο αρικμόσ των πελατϊν  και Ν ο αρικμόσ 

των προϊόντων. Παρ’ όλα αυτά, επειδι τα διανφςματα είναι πολφ αραιά, δθλαδι 

δεν ζχουν πολλζσ τιμζσ, θ πολυπλοκότθτα του αλγορίκμου τείνει προσ  Ο(Ν+Μ). 

Ακόμα κι ζτςι, όμωσ, για μεγάλο όγκο δεδομζνων τθσ τάξεωσ των 10 εκατομμυρίων 

πελατϊν του και του ενόσ εκατομμυρίου προϊόντων, ο αλγόρικμοσ αντιμετωπίηει 

ςοβαρά προβλιματα επιδόςεων και κλιμάκωςθσ. 

Είναι δυνατό να βελτιωκεί θ επίδοςθ του αλγορίκμου  με τθ μείωςθ του δείγματοσ. 

΢υγκεκριμζνα, μποροφμε να μειϊςουμε  τουσ πελάτεσ επιλζγοντασ μζςα από ζνα 

αιςκθτά μικρότερο δείγμα και απορρίπτοντασ τα πολφ δθμοφιλι προϊόντα ι αυτά 

με πολφ χαμθλι βακμολογία. Επιπλζον, μπορεί να μειωκεί κι άλλο το δείγμα των 

προϊόντων με διάφορεσ άλλεσ μεκόδουσ, που δεν χριηουν αναφοράσ, αλλά το 

τίμθμα είναι βαρφτατο γιατί θ ποιότθτα των ςυςτάςεων κα είναι πολφ χαμθλι. 

Πρϊτον, αν ο αλγόρικμοσ εξετάηει μόνο ζνα μικρό δείγμα πελατϊν, οι επιλεγζντεσ 

πελάτεσ κα είναι λιγότερο όμοιοι με τον τελικό χριςτθ. Δεφτερον, αν ο αλγόρικμοσ 

απορρίπτει τα πολφ δθμοφιλι ι τα αντιδθμοφιλι προϊόντα, τελικϊσ αυτά δεν κα 

προτακοφν  ποτζ. 

                

 



44 
 

 3.6.1.2 Μοντέλα Διαςποράσ (Cluster Models) 

 

Σα μοντζλα διαςποράσ  (Linden,  et al, 2003) προςπακοφν να βρουν τουσ όμοιουσ 

χριςτεσ διαιρϊντασ τουσ πελάτεσ ςε πολλά τμιματα και αντιμετωπίηουν το ζργο 

ςαν ζνα πρόβλθμα ταξινόμθςθσ. Ο ςτόχοσ του αλγορίκμου είναι να ταιριάξει το 

χριςτθ με το τμιμα που περιζχει τουσ πιο όμοιουσ πελάτεσ. Ζπειτα χρθςιμοποιεί τισ 

αγορζσ και τισ βακμολογίεσ αυτϊν των πελατϊν για τθν παραγωγι ςυςτάςεων. Θ 

αρχικι επιλογι πελάτθ για τθν ζνταξι του ςε ζνα τμιμα γίνεται τυχαία. ΢τθ 

ςυνζχεια γίνεται επαναλθπτικά θ πρόςκεςθ πελατϊν ςτα τμιματα με κάποια 

πρόβλεψθ για τθ δθμιουργία νζων τμθμάτων. Με λίγα λόγια, ο αλγόρικμοσ 

δθμιουργεί τα τμιματα, υπολογίηει τθν ομοιότθτα του χριςτθ με το διάνυςμα που 

περιγράφει κάκε τμιμα (segment), επιλζγει το τμιμα με τθ μεγαλφτερθ ομοιότθτα 

και ταξινομεί το χριςτθ αναλόγωσ. 

Σα μοντζλα διαςποράσ ζχουν καλφτερθ online κλιμάκωςθ και επίδοςθ από 

παραδοςιακζσ μεκόδουσ  collaborative filtering διότι ςυγκρίνουν το χριςτθ με ζνα 

ςυγκεκριμζνο αρικμό τμθμάτων παρά  με ολόκλθρθ τθ  βάςθ. Όμωσ και ςε αυτιν 

τθν περίπτωςθ θ ποιότθτα των παραγόμενων ςυςτάςεων είναι χαμθλι αφοφ οι 

ςυςχετιηόμενοι πελάτεσ εντόσ των τμθμάτων δεν είναι απαραιτιτωσ και οι πιο 

ςχετικοί. 

 

 

 3.6.1.3 Μέθοδοι βαςιςμένεσ ςτην αναζήτηςη ή ςτο περιεχόμενο  

 

Αυτζσ οι μζκοδοι αντιμετωπίηουν το πρόβλθμα ςαν ζνα πρόβλθμα ςχετικϊν 

προϊόντων και δεν πρζπει να ςυγχζονται  με τισ κλαςικζσ μεκόδουσ content based 

που αναλφκθκαν ςτθν παράγραφο 2.4.1. Δοκζντων των προϊόντων και των βακμϊν 

ενόσ χριςτθ, ο αλγόρικμοσ καταςκευάηει ζνα ερωτθματολόγιο αναηιτθςθσ για να 

βρει άλλα δθμοφιλι προϊόντα από τον ίδιο ςυγγραφζα, καλλιτζχνθ ι ςκθνοκζτθ ι 

με παρόμοιεσ λζξεισ κλειδιά. Π.χ αν κάποιοσ αγοράςει τθ ςυλλογι ταινιϊν «Ο 

Νονόσ» είναι πικανό το ςφςτθμα να προτείνει ταινίεσ   του Φράνςισ Φόρντ  Κόπολα, 

του Μάρλον  Μπράντο, ι με παρόμοια κεματολογία (π.χ μαφία). Αν ο χριςτθσ ζχει 

διεκπεραιϊςει λίγεσ αγορζσ ι βακμολογιςεισ, τότε ο αλγόρικμοσ λειτουργεί 

ικανοποιθτικά. Όμωσ, για χριςτεσ με χιλιάδεσ αγορζσ είναι πρακτικά  πολφ  

δφςκολο να δθμιουργθκεί ερωτθματολόγιο ςυμπεριλαμβάνοντασ όλα αυτά τα 

προϊόντα. ΢υνεπϊσ, θ ποιότθτα των ςυςτάςεων δεν είναι υψθλι. ΢θμειωτζον ότι οι 

ςυςτάςεισ αυτϊν των αλγορίκμων πολλζσ φορζσ είναι γενικζσ (π.χ. προτείνουν όλεσ 

τισ ταινίεσ μιασ κατθγορίασ) ι πολφ περιοριςμζνεσ (προτείνουν όλα τα βιβλία ενόσ 

ςυγγραφζα). 
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 3.6.1.4 Αλγόριθμοσ Amazon (item to item collaborative filtering) 

 

΢τθν περίπτωςθ αυτι ο αλγόρικμοσ ταιριάηει κάκε μία από τισ αγορζσ του χριςτθ  

και τισ βακμολογίεσ του με παρόμοια αντικείμενα και τα ςυνδυάηει ςε μία λίςτα 

ςυςτάςεων. Καταρχάσ, για να κακορίςει τα πιο όμοια αντικείμενα, ο αλγόρικμοσ 

καταςκευάηει ζναν πίνακα όμοιων αντικειμζνων (προϊόντων) βρίςκοντασ 

αντικείμενα  τα οποία οι πελάτεσ «τείνουν» ςτο να τα αγοράςουν. Κα μποροφςε να 

καταςκευαςτεί ζνασ πίνακασ που να ςυςχετίηει κάκε αντικείμενο με όλα τα 

υπόλοιπα αλλά αυτό δεν κα ιταν αποδοτικό γιατί οι περιςςότερεσ κζςεισ των 

διανυςμάτων κα ιταν χωρίσ τιμι.  

Είναι προτιμότερο να υπολογιςτεί θ ομοιότθτα  ανάμεςα ςε ζνα αντικείμενο 

(προϊόν) και όλα τα ςχετικά αντικείμενα. Θ ομοιότθτα μπορεί να υπολογιςτεί με 

διάφορουσ τρόπουσ αλλά ζνασ ςυνθκιςμζνοσ είναι με τθ μζτρθςθ του ςυνθμιτόνου 

όπωσ περιγράφθκε ανωτζρω ςτισ παραδοςιακζσ μεκόδουσ ςτθν παράγραφο 

3.6.1.1. Θ πολυπλοκότθτα του αλγορίκμου είναι υψθλι ςτθ χειρότερθ περίπτωςθ, 

τθσ  τάξθσ Ο(Ν2Μ). ΢τθν πράξθ, όμωσ, είναι πλθςιζςτερθ τθσ τάξθσ του Ο(ΝΜ) 

επειδι πολλοί πελάτεσ ζχουν διεκπεραιϊςει λίγεσ αγορζσ. 

Δοκζντοσ ενόσ πίνακα με παρόμοια αντικείμενα,  ο αλγόρικμοσ εντοπίηει τα 

αντικείμενα που είναι παρόμοια με κακζνα από τα αγοραςκζντα και 

βακμολογθκζντα προϊόντα του ενεργοφ χριςτθ. ΢τθ ςυνζχεια  ςυγκεντρϊνει αυτά 

τα αντικείμενα  και προτείνει τα πιο δθμοφιλι ι τα πιο ςχετικά. 

Ο αλγόρικμοσ του Amazon διαχειρίηεται ζναν τεράςτιο όγκο δεδομζνων, ςχεδόν 

100 εκατ. πελάτεσ, και αυτό τον κάνει να υπερτερεί ζναντι των άλλων αφοφ ζχει 

αποδειχτεί, πζραν των άλλων, ότι είναι πολφ πιο επεκτάςιμοσ από τουσ 

υπόλοιπουσ.  

Σο κλειδί ςτθ ςτο αλγόρικμο που χρθςιμοποιεί το Amazon  (Linden, et al, 2003) 

είναι θ δθμιουργία των πινάκων με τα όμοια αντικείμενα offline ςε αντίκεςθ με τθν 

παραδοςιακι user-based μζκοδο.  Επιπλζον, αφοφ ο αλγόρικμοσ προτείνει πολφ 

ςχετικά αντικείμενα, θ ποιότθτα των ςυςτάςεων είναι άριςτθ ακόμα και ςε μικρό 

όγκο δεδομζνων που βαςίηεται ςε 2-3 αντικείμενα. ΢υμπεραςματικά ο αλγόρικμοσ 

του Amazon (item to item collaborative filtering) είναι ζνασ εξαιρετικόσ αλγόρικμοσ 

παραγωγισ προςωποποιθμζνων ςυςτάςεων. 
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3.6.2 Αλγόριθμοσ  youtube 

3.6.2.1  Ειςαγωγή 

 

Σο YouTube είναι ο δθμοφιλζςτεροσ και μεγαλφτεροσ διαδικτυακόσ τόποσ 

μεταφόρτωςθσ και αναπαραγωγισ βίντεο.  Δθμιουργικθκε το Φεβρουάριο 

του 2005 και το Νοζμβριο του 2006 ονομάςτθκε από το περιοδικό  Time "Invention 

of the Year 2006" (Εφεφρεςθ τθσ χρονιάσ 2006). Σον Οκτϊβριο του 2006, θ εταιρεία 

αγοράςτθκε από τθν Google  με ανταλλαγι μετοχϊν αξίασ 1,65 διςεκατομμυρίων 

δολαρίων ΘΠΑ και ςιμερα λειτουργεί ωσ κυγατρικι τθσ Google. Τπολογίηεται ότι 

κάκε λεπτό αναφορτϊνονται («ανεβαίνουν») ςτο YouTube περίπου 60 ϊρεσ βίντεο. 

Ο αρικμόσ των θμεριςιων προβολϊν ανζρχεται ςτα 4 διςεκατομμφρια ενϊ οι 

προβολζσ του 2011 ζφταςαν ςτον εξωπραγματικό αρικμό του ενόσ 

τριςεκατομμυρίου.  Ενδεικτικά αναφζρεται ότι για να παρακολουκθκοφν όλα τα 

βίντεο του YouTube χρειάηεται ςυνεχόμενθ παρακολοφκθςθ αρκετϊν αιϊνων  

(Cheng, et al 2008). 

Από αυτό είναι φανερό ότι δεν γίνεται να λειτουργιςει ομαλϊσ και ςωςτά το 

YouTube χωρίσ ςφςτθμα παραγωγισ ςυςτάςεων αφοφ αν κάποιοσ επιςκζπτθσ του 

ιςτοτόπου ικελε να παρακολουκιςει μια ςειρά ςχετικϊν βίντεο, κα χανόταν ςτο 

λαβυρινκϊδεσ τοπίο αναρίκμθτων βίντεο. Καταβάλλεται λοιπόν μεγάλθ 

προςπάκεια οφτωσ ϊςτε οι ςυςτάςεισ να είναι προςωποποιθμζνεσ (Davidson,  et al, 

2010). 

 Για τθν παραγωγι των ςυςτάςεων  ςυνδυάηονται μζκοδοι κακαρισ αναηιτθςθσ  με 

ερωτθματολόγιο (π.χ. δίνεται όςο το δυνατόν πλθρζςτερθ και ταυτόχρονα 

ςυντομότερθ περιγραφι του αναηθτοφμενου βίντεο) και αναηιτθςθ μζςω 

περιιγθςθσ. Ζτςι οι χριςτεσ είναι δυνατόν να αντιμετωπίςουν επιτυχζςτερα τον 

τεράςτιο όγκο πλθροφοριϊν που διακινείται ςτο YouTube (Cha,  et al, 2007). 

Σα περιςςότερα από τα βίντεο που ανεβαίνουν ςτο YouTube περιζχουν πολφ φτωχι 

ποςότθτα μεταδεδομζνων  εκτόσ από τα λάκθ τα οποία, δυςτυχϊσ, ςυνθκίηονται 

πάρα πολφ και αυτό δυςχεραίνει τθ διαδικαςία παραγωγισ ςυςτάςεων. Αυτό που 

είναι επικυμθτό από τθν κοινότθτα του YouTube είναι να παραχκοφν ςυςτάςεισ όςο 

γίνεται ςχετικότερεσ με τισ πρόςφατεσ αναηθτιςεισ του χριςτθ. Επίςθσ, ο χριςτθσ 

πρζπει να αντιλαμβάνεται για ποιο λόγο προτάκθκε ζνα βίντεο ςε αυτόν. Θ ομάδα 

των προτεινόμενων βίντεο παράγεται χρθςιμοποιϊντασ τθν πρόςφατθ 

δραςτθριότθτα του χριςτθ  θ οποία αφορά βίντεο που παρακολοφκθςε και 

αξιολόγθςε. 
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Κατά τθ διάρκεια τθσ παραγωγισ ςυςτάςεων πρζπει να εξεταςτοφν δφο ευρείεσ 

κατθγορίεσ δεδομζνων:  

 δεδομζνα που αφοροφν το περιεχόμενο όπωσ  θ περιγραφι, ο τίτλοσ, κλπ  

 δεδομζνα που αφοροφν τθ δραςτθριότθτα του χριςτθ τα οποία μποροφν να 

διαιρεκοφν  ςε άμεςεσ και ζμμεςεσ  κατθγορίεσ για καλφτερθ επεξεργαςία.  

Οι άμεςεσ κατθγορίεσ περιλαμβάνουν τθ βακμολογία και τθ γενικότερθ 

αξιολόγθςθσ (favoriting/liking). Οι ζμμεςεσ κατθγορίεσ περιλαμβάνουν τα 

αποτελζςματα  που παράγονται από τον τρόπο που παρακολουκεί ζνα βίντεο ο 

χριςτθσ (π.χ. παρακολουκεί ζνα τμιμα του βίντεο). 

 

 

 3.6.2.2  Σχετικά βίντεο 

 

Ζνα πολφ ςθμαντικό βιμα για τθν παραγωγι ςυςτάςεων είναι θ  καταςκευι του 

πίνακα αντιςτοίχιςθσ ενόσ βίντεο ui ςε ζνα ςφνολο παρόμοιων ι ςχετικϊν βίντεο Ri. 

Ωσ παρόμοια βίντεο ορίηονται εκείνα που ο χριςτθσ είναι πικανό να 

παρακολουκιςει μετά τθν παρακολοφκθςθ ενόσ αρχικοφ δοκζντοσ βίντεο u. 

Προκειμζνου να δθμιουργθκεί θ αντιςτοίχιςθ γίνεται χριςθ μιασ τεχνικισ γνωςτισ 

ωσ ςυςχζτιςθ κανόνων εξόρυξθσ (Agrawal, et al, 1993)   ι μζτρθςθ τθσ ςυν-

επιςκεψιμότθτασ δφο βίντεο. Για μία δοκείςα περίοδο, ςυνικωσ 24 ϊρεσ, μετριζται 

για κάκε ηεφγοσ βίντεο (ui ,uj,) πόςο ςυχνά παρακολουκικθκαν και τα δφο. 

Δθλϊνοντασ ότι θ  ςυν-επιςκεψιμότθτα μετριζται από το cij  ορίηεται ωσ βακμόσ 

(ςκορ) ςυςχζτιςθσ («ςυγγζνειασ») του βίντεο uj με το βίντεο ui το εξισ: 

r(ui, uj)=
cij

f(u i ,u j )
 

όπου ci και cj είναι ςυνολικζσ εμφανίςεισ για τα βίντεο ui και uj αντίςτοιχα ενϊ f(ui, 

uj) ζνασ παράγοντασ ομαλοποίθςθσ τθσ ςυνολικισ δθμοτικότθτασ των δφο βίντεο. 

Ζπειτα για ζνα δοκζν βίντεο  ui επιλζγεται ζνα ςφνολο ςχετικϊν βίντεο Ri ωσ τα 

πρϊτα Ν υποψιφια  βίντεο. Σο ςφνολο αυτό  κακορίηεται από τθ βακμολογία. 

΢υνεπϊσ κάποια βίντεο με χαμθλι επιςκεψιμότθτα ι αξιολόγθςθ δεν 

ςυμπεριλαμβάνονται ςε αυτά που κα προτακοφν. ΢θμειωτζον ότι θ ανωτζρω 

περιγραφι είναι ςχετικϊσ απλουςτευμζνθ αφοφ ςτθν πράξθ αντιμετωπίηονται 

επιπρόςκετα προβλιματα όπωσ άςχετα βίντεο με περιγραφι που, όμωσ,  ταιριάηει 

ςε αυτό που ηθτείται. 

Σελικϊσ (Davidson, et al, 2010), για  τθν παραγωγι των υποψιφιων προσ ςφςταςθ 

βίντεο ςυνδυάηονται   τα ςχετικά βίντεο με τθν πρόςφατθ δραςτθριότθτα του 
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χριςτθ ςτο ΤουΣυbe. Αυτό μπορεί να περιλαμβάνει όλα τα βίντεο που ζχουν 

παρακολουκθκεί  και αυτά που ζχουν λάβει οποιαςδιποτε μορφισ αξιολόγθςθ. ΢τθ 

ςυνζχεια τα υποψιφια βίντεο βακμολογοφνται χρθςιμοποιϊντασ  τθν ποιότθτα του 

βίντεο (δθλαδι πόςο δθμοφιλζσ είναι, κάτι που μετριζται με επιςκεψιμότθτα, 

voting, sharing, κλπ) και τισ ιδιαιτερότθτεσ του χριςτθ (τι επιλζγει να 

παρακολουκεί). Επειδι πρζπει να προτακεί μόνο ζνασ ςχετικϊσ μικρόσ αρικμόσ 

βίντεο, γίνεται προςπάκεια να επιτευχκεί θ χρυςι τομι μεταξφ του βακμοφ 

ςυςχζτιςθσ των βίντεο και τθσ ποικιλομορφίασ (επιλογι ςχετικϊν από άλλεσ πθγζσ-

κανάλια). Π.χ. βίντεο που είναι πολφ όμοια (π.χ. από το ίδιο κανάλι) δεν 

προτείνονται ςτο ςφνολό τουσ ακόμα κι αν ζχουν υψθλό βακμό ςυςχζτιςθσ. 

Γενικά, το ςυνολικό ςφςτθμα μπορεί να ςυνοψιςτεί ςτα εξισ τρία βιματα: 

α) ςυλλογι δεδομζνων, 

β) παραγωγι ςυςτάςεων και  

γ) επίδοςθ των ςυςτάςεων. 

  

3.6.2.3  Αξιολόγηςη και αποτελέςματα 

 

Για τθν αξιολόγθςθ χρθςιμοποιείται ζνασ ςυνδυαςμόσ μετρικϊν.  Οι βαςικζσ 

μετρικζσ είναι θ CTR (Click Through Rate, κλικ μζςω  βακμολόγθςθσ), θ μακρά CTR 

που μετρά μόνο κλικ που οδθγοφν ςε παρακολοφκθςθ ουςιαςτικοφ τμιματοσ του 

βίντεο, θ διάρκεια τθσ ςυνεδρίασ (π.χ με τθν παρακολοφκθςθ ενόσ μόνο 

δευτερολζπτου από το βίντεο γίνεται προςπάκεια να μθν αξιολογθκεί κετικά), ο 

χρόνοσ μζχρι τθν πρϊτθ ουςιαςτικι παρακολοφκθςθ του βίντεο και το ποςοςτό των 

ατόμων που ςυςτινουν το βίντεο (Zhou,  et al 2010). 

Σο ςφςτθμα των ςυςτάςεων ζχει ενςωματωκεί ςτθν αρχικι ςελίδα και παράγει 

ςυςτάςεισ που αντιπροςωπεφουν το 60% των βίντεο τθσ κεντρικισ ςελίδασ του 

YouTube. Ελζγχοντασ τθν εκτζλεςθ των ςυςτάςεων υπάρχει το πρόβλθμα τθσ 

παρουςίαςθσ ςυςτάςεων που τοποκετοφνται ςτθν κορυφι από προεπιλογι 

(presentation bias). Για να διορκωκεί αυτό, εξετάηεται θ μετρικι CTR από τισ 

ςελίδεσ που ζχουν επιςκεφκεί και ςυγκρίνονται οι ςυςτάςεισ  με άλλα, 

αλγορικμικϊσ παραγόμενα, προτεινόμενα ςφνολα βίντεο όπωσ: α) Βίντεο με τισ 

περιςςότερεσ προβολζσ ςε μία θμζρα, β) Πιο αγαπθμζνα βίντεο και γ) Βίντεο με τθν 

υψθλότερθ βακμολογία. 
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3.6.3      Αλγόριθμοσ Google  News  

 

Σο Google  News είναι μια υπθρεςία παροχισ προςωποποιθμζνων πλθροφοριϊν-

ειδιςεων μζςα από ζνα πλικοσ ειδιςεων. Αυτό επιτυγχάνεται με αλγόρικμο 

ςυγκζντρωςθσ και αξιολόγθςθσ αυτϊν. Θ παραγωγι των ςυςτάςεων ςτθρίηεται ςε 

collaborative αλγόρικμο (Das, et al, 2007) και βαςίηεται ςτο ιςτορικό των 

«χτυπθμάτων» (κλικ) των ενεργϊν χρθςτϊν και ςτο ιςτορικό τθσ ευρφτερθσ 

κοινότθτασ. Τπενκυμίηεται ότι το κλικ προςμετράται ωσ κετικι ψιφοσ. Ο 

αλγόρικμοσ προςπακεί να δθμιουργιςει ζνα ειδικό τμιμα που κα ζχει μια 

προςωποποιθμζνθ λίςτα με νζα άρκρα.  

Οι βαςικζσ προκλιςεισ είναι: 

 α) να παραχκεί αυτι θ λίςτα ςε πραγματικό χρόνο επιτρζποντασ το πολφ ζνα 

δευτερόλεπτο ςτο ςφςτθμα να παράγει τθ νζα ςφςταςθ  και 

 β) θ  λίςτα αυτι να αλλάηει πολφ ςυχνά  αφοφ υπάρχει μια ςυνεχισ ροι νζων 

άρκρων ενϊ τθν ίδια ςτιγμι κάποια άρκρα μπορεί να βγουν εκτόσ θμερομθνίασ 

δθλαδι πάψουν να είναι επίκαιρα. 

 Επιπροςκζτωσ ζνασ ακόμα ςτόχοσ είναι να αντιδρά αμζςωσ ςτθν αλλθλεπίδραςθ 

του χριςτθ και να λάβει υπόψθ τα τελευταία άρκρα που διαβάηει. Λόγω τθσ 

ποικιλίασ των άρκρων μία αμιγϊσ memory-based τεχνικι δεν είναι εφαρμόςιμθ ςε 

αυτι τθν περίπτωςθ. Ζτςι χρθςιμοποιείται ζνασ ςυνδυαςμόσ model based και 

memory based τεχνικϊν. Σο model based τμιμα βαςίηεται ςε δφο  τεχνικζσ 

ομαδοποίθςθσ, τθν PLSI (Probabilistic latent semantic analysis, Hofmann, 2004)  και  

τθν MInHash Μζκοδο (Das, et al, 2007).  

Θ πρϊτθ (PLSI) είναι μία ςτατιςτικι τεχνικι για τθν ανάλυςθ των δεδομζνων και τθν 

ευρετθρίαςι τουσ. Χρθςιμοποιοφνται κρυφζσ μεταβλθτζσ με ζνα πεπεραςμζνο 

ςφνολο καταςτάςεων για κάκε χριςτθ. Ζτςι, με ζνα τζτοιο μοντζλο, μπορεί να 

αντιμετωπιςτεί θ πραγματικότθτα ότι οι χριςτεσ  ζχουν παράλλθλα πολλά 

ενδιαφζροντα ςε διάφορα πεδία. 

 Όμωσ οι λεπτομζρειεσ αυτοφ του αλγορίκμου ξεφεφγουν αρκετά από τα πλαίςια 

τθσ παροφςασ εργαςίασ (εξάλλου δεν χρθςιμοποιείται ςτθν καταςκευαςκείςα 

πλατφόρμα παραγωγισ ςυςτάςεων) και, ςυνεπϊσ, δεν κα αναλυκεί περαιτζρω. 
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3.7  Αξιολόγηςη των collaborative filtering αλγορύθμων  

 

 3.7.1 Τρύα βαςικϊ ερωτόματα κατϊ την αξιολόγηςη 

 

Υςτερα από δφο δεκαετίεσ ερευνϊν πάνω ςε κζματα των collaborative filtering 

αλγορίκμων, θ αξιολόγθςι τουσ παρουςιάηει ακόμα αρκετά προβλιματα και 

αρκετζσ προκλιςεισ. Αυτά ςυνοψίηονται κυρίωσ ςε τρία ςθμαντικά ερωτιματα που 

αναφζρονται ςτθ ςυνζχεια. 

 

3.7.1.1 Τι αξιολογείται ςε ένα ςύςτημα 

 

Σο πρϊτο ερϊτθμα αφορά το τι τελικά πρζπει να αξιολογιςουμε ςε ζνα ςφςτθμα 

παραγωγισ ςυςτάςεων. Ακόμα δεν υπάρχει κοινι γραμμι για το ποια 

χαρακτθριςτικά ενόσ ςυςτιματοσ αξιολογοφνται. Θ ςυνικθσ τάςθ είναι να 

εξετάηεται και να αξιολογείται θ ακρίβεια του αλγορίκμου. Οι Herlocker et al. (2004)  

αναγνωρίηουν τρεισ τφπουσ μετρικϊν για να μετρθκεί θ ποιότθτα ενόσ αλγορίκμου:  

 Θ πρϊτθ μετρικι κεωρείται θ ακρίβεια τθσ πρόβλεψθσ (prediction accuracy). 

΢φμφωνα με αυτιν μετριζται θ διαφορά μεταξφ τθσ βακμολογίασ που 

προβλζπει το ςφςτθμα ότι ο χριςτθσ κα ψθφίςει το ςυγκεκριμζνο 

αντικείμενο με τθν πραγματικι βακμολογία δθλαδι αυτιν που πραγματικά 

ζδωςε. Αυτι ςυνικωσ μετριζται με το Μζςο Απόλυτο ΢φάλμα (MAE) αλλά 

και με το Μζςο Σετραγωνικό ΢φάλμα (RMSE), το οποίο ζγινε ιδιαίτερα 

δθμοφιλζσ τα τελευταία χρόνια αφοφ χρθςιμοποιικθκε ςτο διαγωνιςμό τθσ 

Netflix. Άλλεσ φορζσ χρθςιμοποιείται  και το Κανονικοποιθμζνο Μζςο 

Απόλυτο ΢φάλμα. 

 Για τθν αξιολόγθςθ τθσ ποιότθτασ ενόσ αλγορίκμου, οι Herlocker, et al 

(2004)  κεωροφν ωσ δεφτερθ μετρικι τθν ταξινόμθςθ τθσ ακρίβειασ 

(classification accuracy). Βάςει αυτισ μετριζται το κατά πόςο καλά το 

ςφςτθμα διαφοροποιεί ζνα καλό προϊόν από ζνα κακό.  

 Σζλοσ, χρθςιμοποιείται  θ βακμολογικι ακρίβεια (rank accuracy), θ οποία 

μετρά τθν ικανότθτα του ςυςτιματοσ για ταξινόμθςθ των προτεινόμενων 

αντικειμζνων, ζτςι όπωσ κα είχε κάνει και ο χριςτθσ. 

΢τθ βιβλιογραφία μποροφν να βρεκοφν μετρικζσ, οι οποίεσ δεν ςχετίηονται με τθν 

ακρίβεια των αλγορίκμων. Μια τζτοια ςυνικθσ μετρικι που χρθςιμοποιείται είναι ο 

μζςοσ όροσ, ο οποίοσ υπολογίηει το ποςοςτό των αντικείμενων για τα οποία το 
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ςφςτθμα  είναι ικανό να πραγματοποιιςει προβλζψεισ. Επιπλζον τα τελευταία 

χρόνια, οι ερευνθτζσ ζχουν προςπακιςει να αξιολογιςουν το βακμό ικανοποίθςθσ 

των χρθςτϊν ςε ςχζςθ με τα προτεινόμενα αντικείμενα. 

 

3.7.1.2. Τρόποσ εκτέλεςησ τησ αξιολόγηςησ  

 

Σο δεφτερο ερϊτθμα που απαςχολεί τθ διεκνι ερευνθτικι κοινότθτα αφορά τον 

τρόπο εκτζλεςθσ τθσ αξιολόγθςθσ. ΢τισ ζρευνεσ για τα collaborative filtering 

ςυςτιματα, θ πιο κοινι προςζγγιςθ είναι  θ αξιολόγθςθ να γίνεται ςε ςφςτθμα 

εκτόσ ςφνδεςθσ (offline evaluation). Βαςίηεται ςε μια βάςθ δεδομζνων που είναι 

διαιρεμζνθ ςε δφο υποςφνολα: ςτο training και το evaluation. ΢το υποςφνολο 

training βρίςκονται τα δεδομζνα που ο αλγόρικμοσ ‘γνωρίηει’, αυτά δθλαδι που 

χρθςιμοποιεί ο αλγόρικμοσ για να υπολογίςει τισ προτάςεισ ι τθν βακμολογικι 

ακρίβεια. Αυτά μετά ςυγκρίνονται με τα δεδομζνα του υποςυνόλου evaluation 

(Herlocker et al, 2004). 

Παρόλο που θ μζκοδοσ αυτι είναι ευρζωσ διαδεδομζνθ, υπάρχουν πολφ μεγάλεσ 

διαφορζσ ανάμεςα ςε ζρευνεσ και μελζτεσ. Για παράδειγμα δεν υπάρχει ξεκάκαρθ  

ςτρατθγικι που κα ακολουκθκεί  για να γίνει αυτι θ διαίρεςθ ςτθ βάςθ των 

δεδομζνων και αυτό δυςχεραίνει τθν προςπάκεια για οποιαδιποτε ςφγκριςθ των 

εργαςιϊν αυτϊν. 

 

3.7.1.3 Επιλογή του καλύτερου αλγορίθμου ςε  ςυγκεκριμένο πλαίςιο για 

βέλτιςτο αποτέλεςμα  

 

Σο τρίτο και τελευταίο ερϊτθμα αφορά τθν επιλογι του καλφτερου αλγορίκμου (ι 

και αλγορίκμων) για ζνα ςυγκεκριμζνο και ειδικό πλαίςιο. Θ ερϊτθςθ αυτι είναι 

πολφ δφςκολο να απαντθκεί βαςιηόμενοι ςτθ διεκνι βιβλιογραφία. Αρκετοί 

αξιολογοφν τον προτεινόμενο αλγόρικμο χρθςιμοποιϊντασ μετρικζσ και 

μεκοδολογίεσ οι οποίεσ προςφζρουν τα καλφτερα αποτελζςματα ι μελετοφν τισ 

ευνοϊκότερεσ ςυνκικεσ για ζναν ςυγκεκριμζνο αλγόρικμο. Είναι δφςκολθ θ 

αξιολόγθςθ μιασ οικογζνειασ αλγορίκμων, κακϊσ και  θ ςυμπεριφορά τουσ ςε 

ςυγκεκριμζνεσ καταςτάςεισ ι και θ ςφγκριςθ αυτϊν μεταξφ τουσ (Herlocker et al, 

2004).  
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3.7.2 Μετρικϋσ 

 

       Ακολουκεί θ παράκεςθ κάποιων ςθμαντικϊν  μετρικϊν (Cacheda,  et al, 2011)  : 

1. Μζςοσ Όροσ (Coverage) που, όπωσ προαναφζρκθκε,  χρθςιμοποιείται για τον 

υπολογιςμό του ποςοςτοφ των αντικειμζνων που το ςφςτθμα είναι ικανό να 

προτείνει. Δφναται να χρθςιμοποιθκεί για τον εντοπιςμό αλγορίκμων που 

προτείνουν μικρό αρικμό αντικειμζνων. Αυτά είναι ςυνικωσ πολφ δθμοφιλι 

αντικείμενα που ο χριςτθσ ιδθ γνωρίηει χωρίσ τθ βοικεια του ςυςτιματοσ. 

Επομζνωσ ζνασ υψθλόσ μζςοσ όροσ ςτθ βακμολογία όχι μόνο είναι επικυμθτόσ 

αλλά βοθκά ςτθν καλυτζρευςθ του βακμοφ εμπιςτοςφνθσ των αποτελεςμάτων 

των μετρικϊν ακριβείασ. 

 

2. Ακρίβεια πρόβλεψθσ (Prediction Accuracy) που μετράται με διάφορουσ 

τρόπουσ. Αναφζρονται οι πιο δθμοφιλείσ: 

 

2.1 Μζςο Απόλυτο ΢φάλμα (Mean absolute error,  MAE) 

 

Βάςει αυτοφ γίνεται θ μζτρθςθ τθσ διαφοράσ, ςαν απόλυτθ τιμι, μεταξφ τθσ 

πρόβλεψθσ του αλγορίκμου και τθσ πραγματικισ βακμολογίασ του χριςτθ. 

Τπολογίηεται βάςει όλων των διακζςιμων βακμολογιϊν με τον εξισ τφπο:  

                                             𝐸  =  
 |𝑝𝑖−𝑣𝑖|

𝑁
𝑖

𝑁
     

όπου  𝑝𝑖   θ πρόβλεψθ για το i αντικείμενο που προτείνεται και 𝑣𝑖  θ 

βακμολογία του i αντικειμζνου που ζχει προτακεί από τον ενεργό χριςτθ. 

 

2.2 Μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (Root mean squared error, RMSE) 

 

Είναι παρόμοια, με τθν προθγοφμενθ, μετρικι και δίνει μεγαλφτερθ ζμφαςθ 

όταν υπάρχουν μεγαλφτερα ςφάλματα. Τπολογίηεται με τον παρακάτω τφπο: 

                                             𝐸  =   
 (𝑝𝑖−𝑣𝑖)

2𝑁
𝑖

𝑁
     

Όπου οι μεταβλθτζσ ορίηονται  όπωσ ςτθν περίπτωςθ του ΜΑΕ. 

 

2.3 Ακρίβεια και Ανάκλθςθ (Precision and recall) 
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Θ ακρίβεια, εδϊ, ορίηεται ωσ ο λόγοσ των ςχετικϊν αντικειμζνων ωσ προσ τα 

προτεινόμενα αντικείμενα, ενϊ θ ανάκλθςθ αφορά το ποςοςτό των 

ςχετικϊν αντικειμζνων που ζχουν προτακεί ςε ςχζςθ με το ςυνολικό αρικμό 

των ςχετικϊν αντικειμζνων. Για ζνα ςφςτθμα είναι επικυμθτό να ζχει υψθλι 

ακρίβεια και ανάκλθςθ ςτισ τιμζσ του. Ο υπολογιςμόσ γίνεται από τον τφπο: 

                                      𝐹1 =
2𝑃𝑅

𝑃 + 𝑅
    

όπου P είναι θ ακρίβεια και  R θ ανάκλθςθ όπωσ ορίςτθκαν παραπάνω.                                             
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4  Πλατφόρμα και μϋθοδοσ παραγωγόσ ςυςτϊςεων 

4.1 Περιγραφό τησ πλατφόρμασ 
 

Κα ακολουκιςει μία ςχετικά ςφντομθ περιγραφι τθσ πλατφόρμασ  που 

δθμιουργικθκε ςτα πλαίςια του μακιματοσ «Εφαρμογζσ και Τπθρεςίεσ του 

Παγκόςμιου Λςτοφ» του 3ου εξαμινου του Προγράμματοσ Μεταπτυχιακϊν ΢πουδϊν 

«Διδακτικι τθσ Σεχνολογίασ και Ψθφιακά ΢υςτιματα» ςτθν  κατεφκυνςθ 

Θλεκτρονικι Μάκθςθ με τθ χριςθ του CMS (Content Management System, 

΢υςτιματοσ Διαχείριςθσ Περιεχομζνου) JOOMLA 1.5.22.   

 

Θ πλατφόρμα αυτι αφορά, όπωσ αναφζρκθκε ανωτζρω,  το μάκθμα «Ανάπτυξθ 

Εφαρμογϊν ςε Προγραμματιςτικό Περιβάλλον» (ΑΕΠΠ) και απευκφνεται κυρίωσ ςε 

μακθτζσ τθσ Γ’ τάξθσ του Γενικοφ Λυκείου και τθσ Δ’ τάξθσ του Εςπερινοφ Λυκείου. 

Μποροφν όμωσ ακόμα και  κακθγθτζσ Πλθροφορικισ να χρθςιμοποιιςουν το 

παρεχόμενο εκπαιδευτικό υλικό κακϊσ και μακθτζσ του Σομζα Πλθροφορικισ και 

Δικτφων των Επαγγελματικϊν Λυκείων οι οποίοι ζχουν καλι γνϊςθ των 

αλγορικμικϊν δομϊν αφοφ διδάςκονται ςχετικά μακιματα. 

 

 ΢θμειωτζον ότι θ πρόςβαςθ επιτρζπεται όχι μόνο ςε εγγεγραμμζνουσ χριςτεσ 

(registered users) αλλά και ςε απλοφσ επιςκζπτεσ. ΢τθν τελευταία περίπτωςθ 

υπάρχουν κάποιοι περιοριςμοί ςτθ χριςθ τθσ πλατφόρμασ οι οποίοι κα αναλυκοφν 

ςτθ ςυνζχεια. Θ εγγραφι γίνεται πολφ εφκολα  από ειδικό μενοφ ςτθν αρχικι 

ςελίδα τθσ πλατφόρμασ όπωσ φαίνεται ςτθν επόμενθ εικόνα.  

 
 

 Εικόνα 13. Φόρμα εγγραφόσ του χρόςτη ςτην πλατφόρμα 
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Κατά τθ διαδικαςία εγγραφισ ο υποψιφιοσ νζοσ χριςτθσ κα πρζπει να 

πλθκτρολογιςει ζναν ενεργό λογαριαςμό θλεκτρονικοφ ταχυδρομείου. Για να 

μπορζςει ο νζοσ χριςτθσ να χρθςιμοποιιςει το λογαριαςμό του είναι απαραίτθτο 

να γίνει ζγκριςθ από το διαχειριςτι του ςυςτιματοσ. Όταν εγκρικεί θ εγγραφι, 

αποςτζλλεται ςτο δοκζντα λογαριαςμό θλεκτρονικοφ ταχυδρομείου  του νζου 

χριςτθ  ζνασ ςφνδεςμοσ ο οποίοσ επιλζγεται από το χριςτθ και ολοκλθρϊνεται κατ’ 

αυτόν τον τρόπο θ διαδικαςία εγγραφισ. Σονίηεται για μια ακόμα φορά ότι θ 

εγγραφι δεν είναι απαραίτθτθ αλλά ςε αυτιν τθν περίπτωςθ δεν κα είναι 

διακζςιμεσ όλεσ οι δυνατότθτεσ τθσ πλατφόρμασ όπωσ θ παραγωγισ πλιρωσ 

εξατομικευμζνων ςυςτάςεων. 

 

Για τισ ανάγκεσ τθσ παροφςασ εργαςίασ κρίκθκε ςκόπιμο να αφαιρεκοφν κάποια 

τμιματα τθσ πλατφόρμασ διότι δεν ςυνειςζφεραν προσ τθν εκπλιρωςθ του ςκοποφ. 

Επίςθσ, προςτζκθκαν αρκετζσ αςκιςεισ οφτωσ ϊςτε να υπάρχει ικανοποιθτικόσ 

αρικμόσ για βακμολόγθςθ από τουσ χριςτεσ-μακθτζσ. Επιπροςκζτωσ, οι αςκιςεισ 

ζχουν χωριςτεί ςε κατθγορίεσ ανάλογα με το κεματικό περιεχόμενο ςφμφωνα με το 

ςχολικό εγχειρίδιο οφτωσ ϊςτε να διευκολφνεται ο χριςτθσ. Σζλοσ, οι  αςκιςεισ 

μποροφν πλζον να προτακοφν ςτουσ χριςτεσ μετά τθν υλοποίθςθ του κατάλλθλου 

αλγορίκμου παραγωγισ ςυςτάςεων, κάτι το οποίο κα αναλυκεί διεξοδικϊσ ςτθ 

ςυνζχεια.  

 

΢υγκεκριμζνα θ πλατφόρμα περιλαμβάνει τα εξισ: 

1. Κεντρικό μενοφ με τισ επιλογζσ Αρχικι, Blog, Forum, Wiki και Επικοινωνία 

2. Μενοφ «ΑΕΠΠ» με ζνα τμιμα των επιλογϊν του υπομενοφ Αρχικι του 

κεντρικοφ μενοφ (Δομι επιλογισ, Δομισ Επανάλθψθσ, Πίνακεσ, 

Τποπρογράμματα) και μία νζα, τθν Αξιολόγθςθ  

3. Δυνατότθτα ςφνδεςθσ με δθμοφιλείσ υπθρεςίεσ κοινωνικισ δικτφωςθσ όπωσ 

facebook, flick, myspace, twitter και youtube.  

4. Δυνατότθτα κλιςθσ μζςω Skype το οποίο παρζχει όχι μόνο επικοινωνία 

μζςω φωνισ (VOIP) αλλά και chat (ανταλλαγι γραπτϊν μθνυμάτων on line). 

5. Άμεςθ ςφνδεςθ από τθν κεντρικι ςελίδα μασ προσ το λογιςμικό 

«pseudoglossa» (www.pseudoglossa.gr) το οποίο παρζχει ζνα πολφ 

ενδιαφζρον περιβάλλον εξάςκθςθσ και εκμάκθςθσ των αλγορικμικϊν 

δομϊν. 

6. Άμεςθ ςφνδεςθ από τθν κεντρικι ςελίδα μασ προσ τον ιςτότοπο 

(http://www.spinet.gr/glossomatheia) που υποςτθρίηει το λογιςμικό 

«Γλωςςομάκεια» το οποίο παρζχει ςτο χριςτθ τθ δυνατότθτα να εκτελζςει 

προγράμματα και να κατανοιςει καλφτερα το μάκθμα. 

7. Άμεςθ ςφνδεςθ από τθν κεντρικι ςελίδα μασ προσ τον ιςτότοπο 

http://users.sch.gr/alkisg/ που υποςτθρίηει λογιςμικό «ΓΛΩ΢΢Α» όπου ο 

http://www.pseudoglossa.gr/
http://www.spinet.gr/glossomatheia
http://users.sch.gr/alkisg/
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μακθτισ μπορεί να το κατεβάςει και να το δουλζψει τοπικά ςτον 

υπολογιςτι του και που λειτουργεί με παρόμοιο τρόπο με τθ 

«Γλωςςομάκεια» και τθν «pseudoglossa». 

8. Δυνατότθτα αναηιτθςθσ οποιουδιποτε λεκτικοφ μζςα ςτον ιςτότοπο. 

9. ΢ε κάκε δθμοςιευμζνο άρκρο παρζχεται θ δυνατότθτα διαμοιραςμοφ 

(sharing) ςτο facebook και ανακοίνωςθσ ςτο twitter όπωσ και θ δυνατότθτα 

αξιολόγθςθσ με τθ γνωςτι επιλογι “like” του facebook. 

10. Τπάρχει δυνατότθτα αξιολόγθςθσ των άρκρων (rating-voting). 

11. Δυνατότθτα προςκικθσ ετικετϊν (tag) ςε κάκε κζμα 

 

Για τθν υλοποίθςθ των ανωτζρω λειτουργιϊν χρθςιμοποιικθκαν  πρόςκετα 

προγράμματα ι, αλλιϊσ, επεκτάςεισ (extensions). Γενικϊσ ςτο JOOMLA θ λογικι 

που διζπει τθ λειτουργία του είναι ότι ο χριςτθσ μπορεί να χρθςιμοποιιςει ζτοιμα 

προγράμματα που μπορεί να αντλιςει  από το Διαδίκτυο και τα οποία απαιτοφν 

εγκατάςταςθ και, ενίοτε, ειδικζσ ρυκμίςεισ. Σα προγράμματα αυτά χωρίηονται ςε 

τζςςερισ βαςικζσ κατθγορίεσ: πρότυπα (templates),  ενκζματα (modules), πρόςκετα 

(plugins) και εφαρμογζσ (components). Μζςω λοιπόν αυτϊν των προγραμμάτων ο 

διαχειριςτισ του ςυςτιματοσ μπορεί να υλοποιιςει πλικοσ λειτουργιϊν και, 

τελικά, να καταςκευάςει ζνα δυναμικό ιςτότοπο χωρίσ να απαιτοφνται ιδιαίτερεσ  

προγραμματιςτικζσ γνϊςεισ. Λόγω του ότι το JOOMLA λειτουργεί με PHP  και 

MySQL ενϊ χρθςιμοποιεί και HTML είναι ευκόλωσ αντιλθπτό ότι θ γνϊςθ των 

ανωτζρω επιτρζπει ςτο διαχειριςτι να τροποποιιςει, κατά το δοκοφν, τισ 

χρθςιμοποιθκείςεσ  επεκτάςεισ οφτωσ ϊςτε να προςκζςει επιπλζον 

λειτουργικότθτα ι, ςε τελικι ανάλυςθ, να επιτφχει κάτι διαφορετικό από αυτό που 

παρζχουν τα ζτοιμα προγράμματα. Σζλοσ, με τθ χριςθ των επεκτάςεων παράγονται 

κάποιεσ ςυςτάςεισ, που δεν είναι πλιρωσ προςωποποιθμζνεσ,  προσ τουσ χριςτεσ 

τθσ πλατφόρμασ και αυτό περιγράφεται αναλυτικότερα ςτθ ςυνζχεια τθσ παροφςασ 

μελζτθσ.  

 

4.2 Παραγωγό ςυςτϊςεων ςτο ςύςτημα 
 

Για να παραχκοφν λοιπόν ςτθν παροφςα εργαςία  ςυςτάςεισ ςε αρχικό επίπεδο 

χρειάςτθκε να εγκαταςτακοφν και ρυκμιςτοφν καταλλιλωσ κάποιεσ επεκτάςεισ. 

Αυτζσ οι αρχικζσ ςυςτάςεισ παράγονται  με τουσ εξισ τρόπουσ: 

1. Μζςω ςχετικϊν άρκρων (Most related articles) 

2. Μζςω πιο πολυδιαβαςμζνων άρκρων (most read articles) 

3. Μζςω άρκρων με υψθλότερθ βακμολογία (top rated articles) 
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Ο πρϊτοσ τρόποσ επιτυγχάνεται μζςω ςχετικϊν άρκρων που μπορεί να δει ζνασ 

χριςτθσ κάτω από το άρκρο που μελετά. Αυτό γίνεται με τθ χρθςιμοποίθςθ των 

ετικετϊν (tags) κάκε άρκρου όπωσ φαίνεται ςτο επόμενο ςτιγμιότυπο: 

 

 

  Εικόνα 14: Πρόταςη πιο ςχετικών ϊρθρων βϊςει ετικετών 

 

Θ παραγωγι αυτϊν των ςυςτάςεων ανικει ςτθν κατθγορία των content-based. 

Κεωροφνται προςωποποιθμζνεσ αφοφ τα άρκρα, που προτείνονται, ζχουν να 

κάνουν με το περιεχόμενο που μελετά τθ δεδομζνθ ςτιγμι ο χριςτθσ και δεν είναι 

δυνατό να  παρουςιάςει άςχετα άρκρα με ανόμοιεσ ετικζτεσ. Θ ςφςταςθ μζςω 

ετικετϊν κατζςτθ δυνατι ζπειτα από τθν εγκατάςταςθ τθσ εφαρμογισ  joomla_tag 

που καταφορτϊκθκε (downloaded) από τον ιςτότοπο www.joomla.org. 

 Επίςθσ, ςτθν πλατφόρμα ο χριςτθσ ζχει τθ δυνατότθτα να δει τα πιο  

πολυδιαβαςμζνα άρθρα. Αυτό αποτελεί παραγωγι ςφςταςθσ αφοφ αυτά 

προκφπτουν από τον αρικμό των κλικ  που γίνονται ςε κάκε άρκρο. Σο κάκε κλικ 

λαμβάνεται ωσ κετικι ψιφοσ και κατ’ αυτόν τον τρόπο προκφπτει θ ςφςταςθ όπωσ 

μποροφμε να δοφμε ςτο επόμενο ςτιγμιότυπο.  
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Εικόνα 15.  Παραγωγό ςυςτϊςεων μϋςω πιο πολυδιαβαςμϋνων ϊρθρων 

 

Αυτό επιτυγχάνεται με τθ χριςθ του ενκζματοσ most_read το οποίο 

μεταφορτϊκθκε από το Διαδίκτυο (www.joomla.org) και εγκαταςτάκθκε μετά από 

κατάλλθλεσ ρυκμίςεισ ςτθν πλατφόρμα από το περιβάλλον του Διαχειριςτι. 

Επιπλζον  θ πλατφόρμα  παρζχει τθ δυνατότθτα ςτουσ χριςτεσ να διαβάςουν τα 

άρκρα τα οποία ζχουν τισ υψηλότερεσ βαθμολογίεσ όπωσ φαίνεται παρακάτω. 

 

 Εικόνα 16.  Πρόταςη των ϊρθρων με την υψηλότερη βαθμολογύα 

 

Αυτι θ δυνατότθτα παρζχεται από το ζνκεμα mod_db8bestratedcontent που 

καταφορτϊκθκε  από τον ιςτότοπο www.joomla.org.  Εν κατακλείδι, οι δφο 

τελευταίεσ παραγωγζσ ςυςτάςεων (πιο πολυδιαβαςμζνα-most read και υψθλότερθ 

βακμολογία-top rated) δεν μποροφν να κεωρθκοφν προςωποποιθμζνεσ, αφοφ 

εμφανίηονται ςτουσ χριςτεσ  ανεξάρτθτα με το τι είδοσ άρκρα τουσ απαςχολοφν. 

http://www.joomla.org/
http://www.joomla.org/
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Σζλοσ, από τα ανωτζρω ςυνάγεται εφκολα ότι ο βακμόσ εξατομίκευςθσ των 

παραγόμενων ςυςτάςεων δεν είναι μεγάλοσ και γι’ αυτό ςτθν παροφςα εργαςία 

επιδιϊκεται θ επίτευξθ αυτοφ του ςκοποφ μζςω τθσ χριςθσ ενόσ κατάλλθλου 

αλγορίκμου και τθσ ςυνεπακόλουκθσ αναγκαίασ περαιτζρω τροποποίθςθσ του 

ςυςτιματοσ. 

 

 

 

4.3 Επιλογό μεθόδου παραγωγόσ ςυςτϊςεων 

    

 4.3.1 Επιλογό αλγορύθμου παραγωγόσ ςυςτϊςεων 

 

Καταρχάσ, πρζπει να τονιςτεί ότι για  τθν παροφςα εργαςία μάσ ενδιαφζρουν 

περιςςότερο τα  τμιματα που αφοροφν τθν αξιολόγθςθ των  άρκρων  διότι, όπωσ 

κα εξθγθκεί αναλυτικά ςτθ ςυνζχεια, βάςει αυτϊν κα παραχκοφν οι πλιρωσ 

εξατομικευμζνεσ ςυςτάςεισ προσ τουσ εγγεγραμμζνουσ χριςτεσ του ιςτοτόπου.  

΢αν μζκοδο παραγωγισ ςυςτάςεων κα χρθςιμοποιθκεί θ  collaborative θ οποία 

ελζγχει τθν ομοιότθτα των χρθςτϊν και προτείνει άρκρα ςε χριςτεσ που είναι 

αρκετά όμοιοι όπωσ περιγράφθκε ςτθν παράγραφο 2.4.2. 

 

 Θ μζκοδοσ content based δεν επιλζγεται διότι είναι λιγότερο ευζλικτθ από τθν 

collaborative. Όπωσ αναφζρκθκε ςτθν παράγραφο 2.4.1.4 (περιοριςμοί- 

μειονεκτιματα) τα ςυςτιματα content based δεν μποροφν ξεχωρίςουν ζνα 

καλογραμμζνο άρκρο από ζνα κακογραμμζνο αν αυτά ζχουν πολλζσ κοινζσ λζξεισ-

κλειδιά.  Επίςθσ, ςε αυτά είναι ςθμαντικό ότι δίνονται ςυςτάςεισ μόνο για 

παρόμοια αντικείμενα αλλά αποκλείονται εξαρχισ τα ανόμοια ενϊ πικανόν να 

ενδιαφζρουν το χριςτθ. Αυτό είναι ίςωσ και το ςπουδαιότερο εγγενζσ μειονζκτθμα 

τθσ μεκόδου δθλαδι τα ιδθ βακμολογθμζνα άρκρα κα ςυνεχίςουν να προτείνονται 

όπωσ και τα όμοιά τουσ ενϊ αυτά που δεν είναι τόςο όμοια, κα αγνοοφνται  ακόμα 

και αν είναι αξιόλογα. Επιπροςκζτωσ μπορεί να προτείνουν κάτι που είναι 

υπερβολικά όμοιο και πρακτικά δεν ζχει καμία χρθςιμότθτα αφοφ κα ιταν 

προφανισ επιλογι και, τζλοσ, ο χριςτθσ πρζπει να ζχει αξιολογιςει αρκετά 

αντικείμενα πριν το ςφςτθμα κατανοιςει τισ προτιμιςεισ του και του δϊςει 

αξιόπιςτεσ ςυςτάςεισ ( Shardanand & Maes, 1995).  

Από τθν άλλθ πλευρά, τα ςυςτιματα collaborative filtering δεν είναι τόςο 

ευαίςκθτα και επιρρεπι ςε αυτά τα προβλιματα αφοφ θ παραγωγι ςυςτάςεων δεν 
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βαςίηεται ςτο περιεχόμενο αλλά ςτισ απόψεισ των χρθςτϊν (Shardanand & Maes, 

1995). ΢υγκεκριμζνα, το ςφςτθμα δεν χρειάηεται να αναλφει περιεχόμενο αλλά μόνο 

τισ προτιμιςεισ των χρθςτϊν. Ζτςι ακόμα και αν ζνα άρκρο  ζχει ψθφιςτεί λίγεσ 

φορζσ, δεν αποκλείεται να προτακεί αν ο  ενεργόσ χριςτθσ βρεκεί όμοιοσ με 

κάποιον άλλο που το ζχει ψθφίςει. Με δεδομζνο λοιπόν  ότι οι ςυςτάςεισ ςε αυτιν 

τθν περίπτωςθ κακορίηονται από τα ενδιαφζροντα και τισ προτιμιςεισ των 

χρθςτϊν, οι οποίεσ είναι φυςιολογικό να καλφπτουν ςχεδόν ολόκλθρο το φάςμα 

των αςκιςεων, προκφπτει ότι κα υπάρχει ζνα πιο ευζλικτο και δυναμικό ςφςτθμα. 

΢υνεπϊσ, αν κάποιοι χριςτεσ αλλάηουν προτιμιςεισ  τότε το ςφςτθμα δφναται να  

προςαρμοςτεί αναλόγωσ. 

 

Σζλοσ, δεν πρζπει να παραβλζψουμε το γεγονόσ ότι  ςτο ςφςτθμα παράγονται ιδθ 

ενόσ είδουσ εξατομικευμζνεσ ςυςτάςεισ μζςω τθσ  επζκταςθσ  που επιςτρζφει τα 

πιο ςχετικά άρκρα και, όπωσ αναφζρκθκε, αυτι θ ςφςταςθ είναι βαςιςμζνθ ςτο 

περιεχόμενο (content based). Επομζνωσ, είναι προτιμότερο να δοκιμαςτεί και  μια 

άλλθ μζκοδοσ.  

΢υνεπϊσ οι τρεισ βαςικοί λόγοι που επιλζχκθκε μζκοδοσ collaborative filtering είναι 

ότι  

 παρζχει μεγαλφτερθ ευελιξία αφοφ δεν αποκλείει απαραιτιτωσ άρκρα που 

δεν ζχουν λάβει πολλζσ ψιφουσ ζωσ τθ δεδομζνθ ςτιγμι που πρζπει να 

γίνει θ παραγωγι ςυςτάςεων 

 δεν αντιμετωπίηει ςτον ίδιο βακμό τα εγγενι μειονεκτιματα των μεκόδων 

content based και  

 θ μζκοδοσ content based ζχει ιδθ εφαρμοςτεί μζςω τθσ επζκταςθσ που 

αφορά τα πιο ςχετικά άρκρα.  

 

4.3.2 Ανϊλυςη επιλεχθϋντοσ αλγορύθμου  κατηγορύασ user based 

   

4.3.2.1 Συντελεςτήσ Pearson 

 

Υςτερα από μελζτθ των τεςςάρων βαςικϊν κατθγοριϊν παραγωγισ ςυςτάςεων 

(content, collaborative filtering, knowledge-based και hybrid), οι οποίοι αναλφονται 

ςτο κεωρθτικό κομμάτι τθσ εργαςίασ,  καταλιξαμε όπωσ αναφζρκθκε ςε αλγόρικμο 

υποκατθγορίασ user-based τθσ κατθγορίασ collaborative filtering. 

Αυτοφ του τφπου οι αλγόρικμοι ακολουκοφν μια διαδικαςία τριϊν βθμάτων που 

περιλαμβάνει: 
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 Τπολογιςμό τθσ ομοιότθτασ μεταξφ του ενεργοφ χριςτθ και των υπολοίπων 

χρθςτϊν. 

 Επιλογι ενόσ υποςυνόλου των χρθςτϊν (μιασ γειτονιάσ) βάςει τθσ 

ομοιότθτάσ τουσ με τον ενεργό χριςτθ. 

 Τπολογιςμό τθσ πρόβλεψθσ χρθςιμοποιϊντασ τισ βακμολογίεσ τθσ γειτονιάσ. 

 

 Θ αρχικι επιλογι μασ για το πρϊτο βιμα είναι ο περιοριςμζνοσ ςυντελεςτισ 

Pearson (Constrained Pearson), ο οποίοσ χρθςιμοποιεί τθν κεντρικι τιμι τθσ 

βακμολογίασ των χρθςτϊν (ςτθν πλατφόρμα χρθςιμοποιείται θ κλίμακα 1 ζωσ 5 και 

γι’ αυτό  επιλζγεται θ  τιμι 3) αντικακιςτϊντασ ζτςι το μζςο όρο των βακμολογιϊν 

του κάκε χριςτθ. Ο τφποσ που χρθςιμοποιείται για να βροφμε τθν ομοιότθτα αυτι 

είναι ο παρακάτω (Shardanand & Maes, 1995): 

            Σφποσ εφρεςησ ομοιότητασ δφο χρηςτών 

 

𝑠 𝑎, 𝑢 =
 (𝑣𝑎𝑖

−  3)(𝑣𝑢𝑖
−  3)𝑖 ∈ 𝐼𝑎∩𝐼𝑣

  (𝑣𝑎𝑖
−  3)2  (𝑣𝑢𝑖

−  3)𝑖 ∈𝐼𝑎∩𝐼𝑣
2

𝑖 ∈ 𝐼𝑎∩𝐼𝑣

 

 

Τπενκυμίηεται ότι, με 𝑣𝑎𝑖
 ςυμβολίηουμε τθ βακμολογία του ενεργοφ χριςτθ (αυτοφ 

ουςιαςτικά που κζλουμε να του παραχκοφν ςυςτάςεισ) ςτο i αντικείμενο, ενϊ με 

𝑣𝑢𝑖
 τθ βακμολογία του χριςτθ 𝑢 (είναι ο χριςτθσ για τον οποίο ενδιαφερόμαςτε να 

ελζγξουμε αν είναι όμοιοσ με τον ενεργό) ςτο i αντικείμενο. Ο υπολογιςμόσ γίνεται 

βάςει των βακμολογιϊν των αντικειμζνων που ζχουν βακμολογθκεί και από τουσ 

δφο χριςτεσ (𝐼𝑎 ∩ 𝐼𝑣). 

 Ζπειτα θ επιλογι τθσ γειτονιζσ των ‘περιςςότερο’ ομοίων γίνεται με τθ βοικεια 

ενόσ προκακοριςμζνου ορίου. Αυτό το όριο, λόγω μικροφ αρικμοφ χρθςτϊν και 

άρκρων κακορίςτθκε ςτο 0.6 (Shardanand & Maes, 1995, Leydesdorff, 2008, Li & 

Zhang, 2009).  Ζτςι αν ο δείκτθσ  ομοιότθτασ ενόσ χριςτθ με τον ενεργό υπερβαίνει 

ι είναι ίςοσ με το όριο 0.6 τότε αυτόσ ο χριςτθσ εντάςςεται ςτθ γειτονιά.  
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4.3.2.2 Επεξεργαςία  βαθμολογίασ κάθε χρήςτη 

 

Για  να υπολογιςτεί ο ςυντελεςτισ Pearson μεταξφ δφο χρθςτϊν και, κατά ςυνζπεια, 

κάκε ηευγαριοφ χρθςτϊν που είναι υποψιφιοι όμοιοι, κα χρειαςτεί να αξιοποιθκεί 

θ βακμολογία που ζχει δϊςει ο κάκε χριςτθσ. Αυτι θ βακμολογία κα  αντλθκεί από  

πίνακα τθσ Βάςθσ ςτον οποίο είναι καταχωριςμζνεσ όλεσ οι βακμολογίεσ που ζχουν 

δϊςει οι χριςτεσ τθσ πλατφόρμασ. Ο εν λόγω  πίνακασ είναι ο jos_vi_rating, ζνα 

ςτιγμιότυπο του οποίου παρατίκεται ςτθ ςυνζχεια 

 

Εικόνα 17. Πύνακασ με τισ βαθμολογύεσ που ϋχουν δώςει οι χρόςτεσ τησ πλατφόρμασ 

 

Ο ανωτζρω πίνακασ ζχει  τρεισ βαςικζσ ςτιλεσ: θ 1θ  είναι θ content_id, δθλαδι 

δίνει ζναν αρικμό ο οποίοσ παίηει το ρόλο του εκπαιδευτικοφ αντικειμζνου-άρκρου 

που βακμολογείται, θ 2θ είναι το user_id που ςυμβολίηει  το όνομα-αρικμό του 

χριςτθ και θ 3θ ςτιλθ είναι θ βακμολογία που ζδωςε ςτο άρκρο τθσ 1θσ ςτιλθσ. 

Χρειάηεται να καταςκευαςτεί για κάκε χριςτθ ζνασ διςδιάςτατοσ πίνακασ (τφπου 

array), ο οποίοσ κα ζχει τα αντικείμενα και τισ αντίςτοιχεσ βακμολογίεσ. Σα 

αντικείμενα που δεν ζχουν βακμολογθκεί, πρζπει να ειςαχκοφν ςτον πίνακα αυτό  

και ςτθ κζςθ τθσ βακμολογίασ τουσ το  μθδζν (0).  

  Θ καταςκευι αυτϊν των πινάκων (για όλουσ χριςτεσ)  γίνεται καταμετρϊντασ  

όλουσ τουσ χριςτεσ  για να γνωςτοποιθκεί ο αρικμόσ  των πινάκων που κα 

καταςκευαςτοφν (δεν χρειάηεται αυςτθρι καταμζτρθςθ αφοφ  αρκεί κάτι δυναμικό) 

και όλων των αντικειμζνων.  Εν ςυνεχεία ςτισ αντίςτοιχεσ κζςεισ κα πρζπει να 
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τοποκετθκοφν οι βακμολογίεσ. Όπωσ προαναφζρκθκε, όποιο αντικείμενο δεν ζχει 

βακμολογθκεί, πρζπει να τοποκετθκεί ςε αυτό  μθδζν.  

Ακολουκεί ζνα παράδειγμα για καλφτερθ κατανόθςθ. 

Παράδειγμα δημιουργίασ πινάκων με τη βαθμολογία που ζχει δώςει κάθε 

χρήςτησ 

΢τον  παρακάτω πίνακα αποτυπϊνεται θ βακμολογία που ζχει δϊςει κάκε ζνασ από 

τουσ χριςτεσ ςτα αντικείμενα 

Content_id 
(αναγνωριςτικό 
αντικειμζνου) 

User_id 
(αναγνωςτικό χριςτθ) 

Rating 
(Βακμολογία) 

10 100 5 

10 200 4 

20 100 3 

10 300 5 

30 400 1 

 

΢το εξεταηόμενο παράδειγμα  υπάρχουν λοιπόν  3 αντικείμενα (με ονόματα-

αρικμοφσ 10, 20, 30), 4 χριςτεσ (100, 200, 300, 400) και οι αντίςτοιχεσ βακμολογίεσ. 

΢υνεπϊσ, επικυμοφμε να καταςκευάςουμε 4 πίνακεσ(ζςτω Λ ο κάκε πίνακασ)  για 

κακζναν από τουσ 4 χριςτεσ : 

     Για το χριςτθ 100 

10 20 30 

5 3 0 

 

 Αυτόσ είναι ο πίνακασ των βακμολογιϊν του χριςτθ με id  100 όπου θ πρϊτθ 

γραμμι αφορά τα αντικείμενα και θ δεφτερθ τθ βακμολογία. ΢τα δφο πρϊτα 

αντικείμενα τοποκετικθκαν οι βακμολογίεσ του δθλαδι το 5 που ζδωςε ςτο 

αντικείμενο 10 και το 3 που ζδωςε ςτο αντικείμενο 20 , ενϊ ςτο 3ο αντικείμενο (με 

όνομα 30), ειςιχκθ 0 (μθδζν) αφοφ δεν το ζχει βακμολογιςει ακόμα (εννοείται ότι 

δεν αναγκαίο να το ψθφίςει). 

 

Οι υπόλοιποι πίνακεσ Λ που χρειάηονται είναι:  
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               Για το χριςτθ 200 

10 20 30 

4 0 0 

 

         Για το χριςτθ 300 

10 20 30 

5 0 0 

 

           Για το χριςτθ 400 

10 20 30 

0 0 1 

 

                 Χρηςιμοποίηςη μονοδιάςτατων πινάκων 

΢το ςθμείο αυτό πρζπει να αναφερκεί ότι δεν  χρθςιμοποιικθκαν διςδιάςτατοι  

πίνακεσ (τφπου array)  αφοφ θ PHP δεν ζχει ευχζρεια χριςθσ  ςε κάτι τζτοιο και 

αυτό κα δθμιουργοφςε πρόςκετεσ δυςχζρειεσ ςτθ ςυνολικι διαδικαςία.  Λόγω 

αυτοφ προτιμικθκε να χρθςιμοποιθκοφν μονοδιάςτατοι πίνακεσ των οποίων ο 

χειριςμόσ είναι πιο εφκολοσ. Ζτςι ο κάκε χριςτθσ  ζχει ζνα μονοδιάςτατο πίνακα 

(διάνυςμα) με τισ βακμολογίεσ που ζχει δϊςει όπου όμωσ κα υπάρχει θ 

πλθροφορία ςε ποιο άρκρο αναφζρεται θ ςυγκεκριμζνθ βακμολογία. Αυτό 

φαίνεται καλφτερα ςτο ακόλουκο παράδειγμα: 

  Λ100  =  [5, 3, 0]  βακμολογία 

             ↓  ↓   ↓ 

           10  20  30  αντικείμενο 

όπου ο χριςτθσ 100 ζχει δϊςει το βακμό 5 ςτο αντικείμενο 10, το βακμό 3 ςτο 

αντικείμενο 20 ενϊ δεν ζχει ψθφίςει το αντικείμενο 30. Σο ανωτζρω επιτυγχάνεται 

με τθ χριςθ των ςυςχετιηόμενων πινάκων (associative arrays) ςτουσ οποίουσ 

ςυςχετίηεται ζνα ςυγκεκριμζνο κλειδί με μία ςυγκεκριμζνθ τιμι. ΢τθν περίπτωςι 

μασ το κλειδί κα είναι το αντικείμενο-άρκρο και θ τιμι ςτθ κζςθ με το κλειδί αυτό 

κα είναι θ βακμολογία. 

Αυτό υλοποιείται επιτυχϊσ με τον παρακάτω αλγόρικμο που διατυπϊνεται ςε 

φυςικι γλϊςςα κατά βιματα: 
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  Αλγόριθμοσ αποθήκευςησ βαθμολογίασ κάθε χρήςτη  

1. Για τον τρζχοντα (ενεργό) χριςτθ κάνε ςφνδεςθ ςτθ Βάςθ Δεδομζνων του 

ςυςτιματοσ χρθςιμοποιϊντασ όλα  τα απαραίτθτα ςτοιχεία (όνομα χριςτθ, 

κωδικό, όνομα βάςθσ). ΢ε περίπτωςθ αποτυχίασ, τφπωςε μινυμα λάκουσ 

2. Επίλεξε από τον πίνακα  jos_vi_rating, που περιζχει τθ βακμολογία κάκε 

άρκρου από κάκε χριςτθ, τθ βακμολογία που ζχει δϊςει ο ενεργόσ χριςτθσ 

ςε κάκε άρκρο. 

3. Αποκικευςε τθν κάκε βακμολογία ςε ζνα πίνακα (array) όπου το κλειδί κάκε 

κζςθσ κα είναι το αντικείμενο και θ τιμι κάκε κζςθσ κα είναι θ βακμολογία 

Με τον τρόπο αυτό κακίςταται   δυνατι θ δθμιουργία αυτϊν των πινάκων.  

 

 

4.3.2.3  Υπολογιςμόσ ομοιότητασ μϋςω ςυντελεςτό Pearson 

 

΢τθ ςυνζχεια, ξεκινά θ δθμιουργία του αλγορίκμου υπολογιςμοφ τθσ ομοιότθτασ 

των χρθςτϊν μζςω του προαναφερκζντοσ τφπου τθσ παραγράφου 4.3.2.1 που 

περιλαμβάνει  επαναλθπτικζσ διαδικαςίεσ. ΢τθν περίπτωςθ που  θ τιμι του 

ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ-ομοιότθτασ  ξεπερνά το όριο, τότε ξεκινά θ διαδικαςία 

εφρεςθσ  αντικειμζνων που κα μποροφν να προτακοφν. ΢το ςθμείο αυτό ουςιαςτικά  

ελζγχονται τα μθ  κοινά αντικείμενα του ενεργοφ χριςτθ με τον όμοιό του 

(ςυνεξεταηόμενο χριςτθ) δθλαδι αυτά που  ζχουν ψθφιςτεί από τον  όμοιο αλλά 

όχι από τον ενεργό.  Σζλοσ, τα μθ κοινά αντικείμενα που ζχουν βακμολογθκεί με τισ 

υψθλότερεσ βακμολογίεσ (δθλαδι 4 και 5) από τον όμοιο, προτείνονται ςτον ενεργό 

χριςτθ. Θ διαδικαςία αυτι περιγράφεται ςτθ ςυνζχεια με τον εξισ αλγόρικμο ςε 

φυςικι γλϊςςα κατά βιματα. ΢θμειωτζον ότι για να γίνει υπολογιςμόσ τθσ 

ομοιότθτασ και να εξαχκοφν ςυςτάςεισ κα πρζπει ο επιςκζπτθσ τθσ πλατφόρμασ να 

ειςζλκει ςτο ςφςτθμα ωσ εγγεγραμμζνοσ χριςτθσ οφτωσ ϊςτε να μπορζςει το 

ςφςτθμα να κρατιςει τισ απαιτοφμενεσ πλθροφορίεσ και να ολοκλθρϊςει τθ 

διαδικαςία.   

Αλγόριθμοσ παραγωγήσ ςυςτάςεων 

Ακολουκεί ο αλγόρικμοσ παραγωγισ ςυςτάςεων ςε φυςικι γλϊςςα κατά βιματα 

1. Κάνε ζλεγχο αν ζχει γίνει είςοδοσ ωσ χριςτθσ. ΢ε περίπτωςθ μθ ειςόδου με 

όνομα χριςτθ, εμφάνιςε μινυμα λάκουσ (θ πλατφόρμα ςυνεχίηει να 

λειτουργεί κανονικά) 
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2. Για τον ειςελκόντα (ενεργό χριςτθ) κάνε ζλεγχο αν ζχει ψθφίςει κάποιο 

άρκρο. Αν δεν ζχει ψθφίςει, (τότε δεν μπορεί το ςφςτθμα να ¨κατανοιςει¨ 

τθ ςυμπεριφορά του και να ελζγξει τθν ομοιότθτά του με άλλουσ χριςτεσ) 

εμφάνιςε μινυμα λάκουσ και τερμάτιςε τθ διαδικαςία (Αυτό ςθμαίνει ότι 

δεν κα εξαχκοφν προςωποποιθμζνεσ ςυςτάςεισ αλλά θ πλατφόρμα 

λειτουργεί κανονικά) 

3. Εφόςον ζχει ψθφίςει κάποιο άρκρο, τότε βρεσ όλεσ τισ βακμολογίεσ που 

ζχει δϊςει ο πρϊτοσ  από τουσ υπόλοιπουσ εγγεγραμμζνουσ χριςτεσ του 

ςυςτιματοσ και καταχϊριςζ τεσ  ςε πίνακα (ουςιαςτικά αντιςτοιχίηεται ζνασ 

πίνακασ ανά χριςτθ).  

4. Για τον ενεργό χριςτε ζλεγξε αν ζχει κοινά ψθφίςει κοινά άρκρα με το 

χριςτθ του οποίου θ βακμολογία αναηθτικθκε ςτο βιμα 3 και 

καταχωρίςτθκε ςε πίνακα (Ουςιαςτικά κα γίνει ςφγκριςθ του ενεργοφ 

χριςτθ και του εκάςτοτε ςυνεξεταηομζνου για το αν ζχουν ψθφίςει κοινά 

άρκρα και τι βακμολογία ζχουν δϊςει ςε αυτά). 

5. Εφόςον οι δφο ανωτζρω χριςτεσ ζχουν ψθφίςει κοινά άρκρα, τότε 

υπολόγιςε το ςυντελεςτι Pearson (Αναλυτικά ο υπολογιςμόσ με  χριςθ 

εντολϊν ΡΘΡ παρατίκεται ςτο παράρτθμα). Αν οι δφο χριςτεσ δεν ζχουν 

ψθφίςει κοινά άρκρα τότε δεν υπάρχει καμία ςυςχζτιςθ μεταξφ τουσ 

6. Αν οι δφο χριςτεσ είναι όμοιοι, τότε ζλεγξε ποια άρκρα του όμοιου χριςτθ 

δεν ζχει ψθφίςει ο ενεργόσ. Καταχϊριςζ τα (αφοφ αυτά είναι τα υποψιφια 

για πρόταςθ άρκρα ) ςε ζναν πίνακα τθσ Βάςθσ Δεδομζνων οφτωσ ϊςτε να 

γίνει αργότερα λιψθ αυτϊν με τθν υψθλότερθ βακμολογία. (Σα ςτοιχεία 

καταχωρίηονται  ςτον πίνακα (table) jos_similarity ο οποίοσ περιζχει τα 

πεδία: ενεργόσ χριςτθσ, όμοιοσ χριςτθσ(users),  ςυντελεςτισ pearson,  το 

άρκρο που προτείνεται (item) κακϊσ και τθν προτεινόμενθ βακμολογία 

(prediction) δθλαδι αυτι που ζβαλε ο  όμοιοσ χριςτθσ.) 

7. Επανάλαβε τα βιματα 4, 5, 6 για κάκε ζναν από τουσ υπόλοιπουσ 

(υποψιφιουσ όμοιουσ) χριςτεσ του ςυςτιματοσ. 

8.  Σαξινόμθςε τα υποψιφια για πρόταςθ άρκρα από τον πίνακα jos_similarity 

πρϊτα κατά φκίνουςα ςειρά βάςει ςυντελεςτι Pearson και ζπειτα  κατά 

φκίνουςα ςειρά βάςει προτεινόμενθσ βακμολογίασ καταχωρίηοντασ τα 

αποτελζςματα ςε ζναν πίνακα τφπου array. ΢ε περίπτωςθ που ζνα άρκρο 

πρόκειται να καταχωριςτεί ςτον array  πάνω από μία φορά λόγω υψθλισ 

βακμολογίασ από πολλοφσ όμοιουσ χριςτεσ, τότε καταχϊριςζ το μόνο μία 

φορά  (Με τον τρόπο αυτό αποφεφγεται άςκοπθ επανάλθψθ). 

9. Από τα τελικϊσ καταχωριςκζντα άρκρα, εμφάνιςε τα πζντε πρϊτα (δθλαδι 

αυτά που ςυνδυάηουν υψθλότερθ τιμι ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ και 

υψθλότερθ προτεινόμενθ βακμολογία) 
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΢θμειωτζον ότι αυτό που εμφανίηεται είναι ο τίτλοσ του άρκρου που λειτουργεί 

ταυτόχρονα ωσ ςφνδεςμοσ για να οδθγεί κατευκείαν το χριςτθ ςτο περιεχόμενο 

του προτεινόμενου άρκρου. Επίςθσ, από τα ανωτζρω ςυνάγεται ότι το ςφςτθμα 

λειτουργεί  ςε πραγματικό χρόνο (real time) αφοφ για κάκε χριςτθ και κάκε νζα 

ψιφο υπολογίηει ξανά τθν ομοιότθτα και παράγει   διαφορετικζσ ςυςτάςεισ 

ανάλογα με τισ εκάςτοτε προτιμιςεισ.  

 

4.3.2.4 Συνοπτική  περιγραφή ςημαντικών  τμημάτων τησ Βάςησ Δεδομένων 

 

΢τθ ςυνζχεια ακολουκοφν μερικά ςτιγμιότυπα από ςθμαντικοφσ πίνακεσ τθσ βάςθσ 

δεδομζνων τθσ πλατφόρμασ. Σα ςτιγμιότυπα ζχουν λθφκεί με χριςθ του 

λογιςμικοφ phpmyadmin. 

Αρχικά παρατίκεται ςτιγμιότυπο του  πίνακα jos_content ο οποίοσ περιζχει το 

αναγνωριςτικό (id) και τον τίτλο κάκε άρκρου 

  

    Εικόνα 18. Πύνακασ παρϊθεςησ αναγνωςτικού και τύτλου κϊθε ϊρθρου 
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΢τθ ςυνζχεια παρατίκεται ςτιγμιότυπο από τον πίνακα jos_similarity με τθ βοικεια  

του οποίου παράγονται ςυςτάςεισ 

  

 Εικόνα 19. Πύνακασ υποψηφύων ϊρθρων, όμοιων χρηςτών και πρόβλεψησ βαθμολογύασ  

 

΢τθ ςυνζχεια παρατίκεται ςτιγμιότυπο από τον πίνακα jos_content_rating  ο οποίοσ 

περιζχει το άκροιςμα των ψιφων που ζχει λάβει κάκε  άρκρο κακϊσ και πόςοι το 

ψιφιςαν 
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Εικόνα 20. Πύνακασ που περιϋχει το ϊθροιςμα των ψόφων που ϋχει λϊβει κϊθε ϊρθρο. 

 

 

Όταν ζνασ χριςτθσ (π.χ. lina) ειςζλκει ςτο ςφςτθμα, και ζχει ψθφίςει κάποιεσ φορζσ 

οφτωσ ϊςτε το ςφςτθμα τον «γνωρίςει» και δφναται να ξεκινιςει θ διαδικαςία 

εφρεςθσ όμοιου χριςτθ με τον υπολογιςμό του ςυντελεςτι Pearson, κα 

εμφανιςτοφν οι προτάςεισ τθσ πλατφόρμασ, όπωσ φαίνεται κακαρά ςτο επόμενο 

ςτιγμιότυπο. 
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Εικόνα 21. Εξατομικευμϋνη πρόταςη ςε ςυγκεκριμϋνο χρόςτη 

 

Όπωσ είναι ορατό προτείνονται πζντε άρκρα με τον τίτλο τουσ και τα οποία  μπορεί 

να τα επιλζξει  ο χριςτθσ πατϊντασ ςτθν επιλογι «click here». Θ ςειρά εμφάνιςθσ 

κακορίηεται, όπωσ αναφζρεται ςτθν παράγραφό 4.3.2.3, από το ςυντελεςτι 

Pearson (φκίνουςα ςειρά ταξινόμθςθσ) και  τθν  προτεινόμενθ βακμολογία (ομοίωσ 

φκίνουςα ςειρά).   

 Εννοείται ότι για ζναν άλλο χριςτθ (π.χ. bisa) κα του προτακοφν διαφορετικά 

άρκρα όπωσ φαίνεται ςτο επόμενο ςτιγμιότυπο 
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Εικόνα 22. Εξατομικευμϋνη πρόταςη ςε ςυγκεκριμϋνο χρόςτη 

 

Ενϊ για ζναν ακόμα διαφορετικό χριςτθ (με όνομα rallis) κα προκφψουν διαφορετικζσ 

ςυςτάςεισ  όπωσ φαίνεται ςτθν παρακάτω εικόνα 

 

Εικόνα 23. Εξατομικευμϋνη πρόταςη ςε ςυγκεκριμϋνο χρόςτη 
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5.Αξιολόγηςη του νϋου ςυςτόματοσ 

5.1 Περιγραφό δεύγματοσ 

 

Καταρχάσ, για τθν αξιολόγθςθ επιλζχκθκε ζνα δείγμα 20 μακθτϊν τθσ Βϋ και τθσ Γ’ 

τάξθσ ΕΠΑΛ (Επαγγελματικοφ Λυκείου). Οι ςυγκεκριμζνοι μακθτζσ δεν διδάςκονται 

το μάκθμα Ανάπτυξθ Εφαρμογϊν ςε Προγραμματιςτικό Περιβάλλον (ΑΕΠΠ), το 

οποίο διδάςκεται μόνο ςε Γενικά Λφκεια αλλά αυτό δεν επθρζαςε κακόλου τισ 

δοκιμζσ διότι ζχουν γνϊςθ των αλγορικμικϊν δομϊν αφοφ φοιτοφν ςτον Σομζα 

Πλθροφορικισ και Δικτφων. 

 Αναλυτικότερα οι μακθτζσ τθσ Β’ τάξθσ ζχουν διδαχκεί  αλγορικμικζσ δομζσ με 

χριςθ ψευδογλϊςςασ και του εγκεκριμζνου από το Τπουργείο Παιδείασ λογιςμικοφ 

«Γλωςςομάκεια» κακϊσ και ςτοιχεία HTML και JAVA. Από τθν άλλθ πλευρά οι 

μακθτζσ τθσ Γ’ τάξθσ ζχουν διδαχκεί, εκτόσ από τα παραπάνω, και Δομθμζνο 

Προγραμματιςμό ςε PASCAL ςτο οποίο εξετάηονται Πανελλαδικϊσ.  

Από αυτά ςυνάγεται το ςυμπζραςμα ότι δεν είχαν το παραμικρό πρόβλθμα να 

κατανοιςουν τθ λειτουργία του ςυςτιματοσ. ΢θμειωτζον ότι οι τελικοί χριςτεσ του 

ςυςτιματοσ είναι μακθτζσ διαφόρων επιπζδων. Από αυτοφσ ζνα ποςοςτό τθσ τάξθσ 

του 40% (δθλαδι 8 μακθτζσ) ζχει μζςο όρο βακμολογίασ ςτα μακιματα του  τομζα 

Πλθροφορικισ άνω του 15.  

Επίςθσ,  οκτϊ μακθτζσ (40%) ζχουν βακμολογία από 12.1  ζωσ 15 ενϊ οι υπόλοιποι 

τζςςερισ (ποςοςτό 20%) είχαν βακμολογία από 10 ζωσ 12. Ακόμα όμωσ και οι 

μακθτζσ με χαμθλότερο βακμό ζχουν αποδεδειγμζνα γνϊςθ των αλγορικμικϊν 

δομϊν που πραγματεφεται θ ΑΕΠΠ λόγω τθσ πολφωρθσ εναςχόλθςθσ με 

αντικείμενα που άπτονται  των γλωςςϊν προγραμματιςμοφ. ΢τον επόμενο  πίνακα 

παρατίκενται ςυγκεντρωτικά οι ανωτζρω πλθροφορίεσ    

 

Αριθμόσ 
μαθητών 

Ποςοςτό 
Κλάςη 

βαθμολογίασ 

8 40% [10, 12] 

8 40% (12,15] 

4 20% (15, 20] 

 

όπωσ και ςτο επόμενο γράφθμα 
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Εικόνα 24. Διϊγραμμα βαθμολογικόσ κατϊταξησ του δεύγματοσ 

 

 

 

 

5.2 Σκοπόσ τησ αξιολόγηςησ 

 

 Θ αξιολόγθςθ πραγματϊνεται ςε τρεισ φάςεισ:  

   Α. ΢τθν αξιολόγθςθ του ςυςτιματοσ με τθ χριςθ του Μζςου Απόλυτου ΢φάλματοσ  

  Β. ΢τθν αξιολόγθςθ μζςω ειδικά διαμορφωμζνου ερωτθματολογίου 

  Γ. ΢τθν εκπλιρωςθ παιδαγωγικϊν ςτόχων 

 

5.2.1 Αξιολόγηςη του ςυςτόματοσ μϋςω ΜΑΕ 

 

΢τθν πρϊτθ φάςθ κα χρθςιμοποιιςουμε το Μζςο Απόλυτο ΢φάλμα (ΜΑΕ) που 

περιγράφθκε ςτθν παράγραφο 6.2  και δείχνει τθ   μζςθ  διαφορά τθσ πρόβλεψθσ 

του αλγορίκμου από τθν πραγματικι τιμι που ζδωςε ο χριςτθσ. Γενικά το ΜΑΕ 

είναι ζνασ πολφ ςυχνά χρθςιμοποιοφμενοσ δείκτθσ ςε τζτοιεσ περιπτϊςεισ και 

κεωρείται αξιόπιςτοσ. 

 

΢κοπόσ τθσ αξιολόγθςθσ τθσ παροφςασ φάςθσ είναι ο βακμόσ ορκότθτασ τθσ 

πρόβλεψθσ. Σο ςφςτθμα προτείνει  ζνα άρκρο  κεωρϊντασ ότι ο χριςτθσ κα 

ψθφίςει το εν λόγω άρκρο με τθν ίδια βακμολογία. Με τθν αξιολόγθςθ αυτι 

μποροφμε να δοφμε κατά πόςο οι προβλζψεισ του ςυςτιματοσ απζχουν ι όχι από 

τθν πραγματικι βακμολογία. Εν τζλει, ςτόχοσ αυτισ τθσ αξιολόγθςθσ είναι θ 

ορκότθτα τθσ επιλογισ του ςυγκεκριμζνου αλγορίκμου για το ςυγκεκριμζνο 

πρόβλθμα αφοφ με τθ μζτρθςθ, μζςω του ΜΑΕ, τθσ απόςταςθσ τθσ πρόβλεψθσ από 

0%

5%

10%

15%

20%

25%

30%

35%

40%

45%

[10,12] (12,15] (15,20]

Ποςοςτό μακθτϊν 
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τθν πραγματικι βακμολογία ερευνάμε κατά πόςο ο ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ 

Pearson λειτουργεί αποτελεςματικά για τθ δικι μασ περίπτωςθ. ΢το ςθμείο αυτό 

κρίνεται ςκόπιμο να αναφερκεί ότι δεν αμφιςβθτείται θ χρθςιμότθτα και θ 

αποτελεςματικότθτα του δείκτθ Pearson ςυνολικά αλλά το κατά πόςο παράγει 

επιτυχι αποτελζςματα ςτο δικό μασ ςφςτθμα. 

 

 

5.2.2  Αξιολόγηςη μϋςω ειδικϊ διαμορφωμϋνου ερωτηματολογύου 

 

   Με τθν επίδοςθ ειδικά διαμορφωμζνου, από τον ερευνθτι, ερωτθματολογίου 

γίνεται θ δεφτερθ φάςθ τθσ αξιολόγθςθσ. ΢κοπόσ τθσ αξιολόγθςθσ αυτισ είναι θ 

μζτρθςθ του βακμοφ ικανοποίθςθσ του χριςτθ από τθν πλατφόρμα κακϊσ και θ 

ανατροφοδότθςθ.  

 

Ειδικότερα μετράται ο βακμόσ ικανοποίθςθσ αφοφ ο χριςτθσ-μακθτισ καλείται να 

ςθμειϊςει ζναν βακμό ςτθν κλίμακα 1-5 που δθλϊνει το επίπεδο αρεςκείασ του.  

 

Επιπροςκζτωσ, ο χριςτθσ ερωτάται να αποφανκεί ποιοσ είναι ο καταλλθλότεροσ γιϋ 

αυτόν από τουσ χρθςιμοποιοφμενουσ ςτο ςφςτθμα αλγορίκμουσ παραγωγισ 

ςυςτάςεων. Με τθν παράμετρο αυτι μελετάμε για μία ακόμα φορά τθν ορκότθτα 

επιλογισ του αλγορίκμου κατθγορίασ user-based.  

 

Επιπλζον, ο βακμόσ ικανοποίθςθσ μετράται και ςε μια τρίτθ διάςταςθ αφοφ 

ηθτείται θ δθμιουργία τθσ επικυμθτισ λίςτασ αναδιατάςςοντασ τθν προτεινόμενθ. 

΢το ςθμείο αυτό, όπωσ και προθγουμζνωσ, ο ςκοπόσ τθσ αξιολόγθςθσ δεν είναι 

μόνο θ μζτρθςθ του βακμοφ ικανοποίθςθσ αλλά και θ διερεφνθςθ τθσ δυνατότθτασ 

εξαγωγισ τθσ λίςτασ προτεινόμενων αντικειμζνων με ςειρά προτεραιότθτασ. Σζλοσ, 

μζςω αυτϊν των προτάςεων αναδιάταξθσ  είναι πικανό να παρουςιαςτοφν νζεσ 

ιδζεσ οι οποίεσ μποροφν να δϊςουν το ζναυςμα για καινοφργιεσ ερευνθτικζσ 

προςεγγίςεισ. 

 

Ωσ προσ το τμιμα τθσ ανατροφοδότθςθσ, αυτι επιτυγχάνεται με τθ χριςθ του 

ερωτθματολογίου αφοφ μζςω αυτοφ ηθτείται θ καταγραφι των προτάςεων και των 

παρατθριςεων που επικυμεί να διατυπϊςει ο κάκε χριςτθσ. Ο ρόλοσ τθσ 

ανατροφοδότθςθσ είναι καίριοσ για κάκε επιςτθμονικι ζρευνα αφοφ ςκοπόσ τθσ 

είναι να καταγραφοφν, μελετθκοφν και  υλοποιθκοφν  τυχόν διορκωτικζσ κινιςεισ.   
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5.2.3 Εκπλόρωςη παιδαγωγικών ςτόχων 

 

Βαςικόσ ςκοπόσ είναι να απαντθκεί το υψίςτθσ ςθμαςίασ ερϊτθμα  αν θ 

καταςκευαςκείςα πλατφόρμα λειτουργεί  ωσ ζνασ ακόμα ιςτότοποσ που παρζχει 

εκπαιδευτικό υλικό και, ςυνεπϊσ, δεν διαχωρίηεται από δεκάδεσ παρόμοιουσ 

ιςτοτόπουσ οι οποίοι  απλϊσ περιζχουν πλοφςιο εκπαιδευτικό υλικό ι, και αυτό 

είναι το μζγα ηθτοφμενο, λειτουργεί ςαν κάτι εντελϊσ διαφορετικό παρζχοντασ 

εξατομικευμζνεσ ςυςτάςεισ ςτουσ εγγεγραμμζνουσ χριςτεσ προςφζροντασ, κατ’ 

αυτόν τον τρόπο, κακοδιγθςθ ςτουσ μακθτζσ. Αυτό απαντάται χρθςιμοποιϊντασ τα 

δεδομζνα του ερωτθματολογίου τα οποία παρατίκενται ςε επόμενθ παράγραφο. 

 

 

 

5.3 Παρουςύαςη του νϋου ςυςτόματοσ ςτουσ χρόςτεσ 

 

Πριν τθ λειτουργία του ςυςτιματοσ ζγινε επίδειξθ τθσ χριςθσ του από το 

διδάςκοντα εντόσ δφο εκπαιδευτικϊν ωρϊν. Κατά τθ διάρκεια αυτισ τθσ επίδειξθσ 

εξθγικθκε ςτουσ μακθτζσ τι είναι ζνα ςφςτθμα παραγωγισ ςυςτάςεων και 

παρουςιάςτθκαν κάποια παραδείγματα όπωσ το www.youtube.com και το 

www.booking.com.  Εν ςυνεχεία οι μακθτζσ χρθςιμοποίθςαν τθν πλατφόρμα χωρίσ 

να κάνουν είςοδο ωσ χριςτεσ για να εξοικειωκοφν με το περιβάλλον. Κατά το 

διάςτθμα αυτό περιθγικθκαν ςτισ περιςςότερεσ επιλογζσ τθσ πλατφόρμασ οφτωσ 

ϊςτε να ζχουν μία καλφτερθ ςυνοπτικι εικόνα του ςυςτιματοσ. Θ δοκιμι αυτι 

διιρκθςε περίπου μία εκπαιδευτικι ϊρα.   

 

΢θμειωτζον ότι ςτο διάςτθμα αυτό είχαν τθν ευκαιρία να δουν τρόπουσ παραγωγισ 

ςυςτάςεων μζςω των πιο ςχετικϊν, πιο πολυδιαβαςμζνων και υψθλότερα 

βακμολογθμζνων άρκρων. ΢το ςθμείο αυτό ο διδάςκων επζςτθςε τθν  προςοχι των 

μακθτϊν ςτουσ ανωτζρω απλοϊκοφσ τρόπουσ παραγωγισ ςυςτάςεων οι οποίοι 

λειτουργοφν ςε κάκε περίπτωςθ δθλαδι ακόμα κι όταν ο επιςκζπτθσ τθσ 

πλατφόρμασ ειςζλκει ωσ εγγεγραμμζνοσ ι ωσ μθ εγγεγραμμζνοσ χριςτθσ.  Ζπειτα, 

για μία  ακόμα εκπαιδευτικι ϊρα χρθςιμοποίθςαν το ςφςτθμα με ξεχωριςτό όνομα 

χριςτθ ο κάκε μακθτισ οφτωσ ϊςτε να αποκτιςουν μία καλφτερθ εικόνα ενόσ 

ςυςτιματοσ παραγωγισ ςυςτάςεων παρατθρϊντασ πλζον τισ ςυςτάςεισ από τον 

υλοποιθκζντα αλγόρικμο τθσ υποκατθγορίασ user-based τθσ κατθγορίασ 

collaborative filtering. 

 

Πρζπει να τονιςτεί ότι θ ζκδοςθ του ςυςτιματοσ που δοκίμαςαν οι μακθτζσ δεν 

ιταν θ τελικι. Για τθ δοκιμαςτικι λειτουργία προςτζκθκαν μερικά ακόμα άρκρα ςε 

κάκε κατθγορία των οποίων θ παρουςία διαφοροποιεί ςε ςθμαντικό βακμό τα 

http://www.youtube.com/
http://www.booking.com/
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αποτελζςματα.   ΢θμειωτζον ότι το ςφςτθμα, με τον υλοποιθκζντα αλγόρικμο τθσ 

κατθγορίασ collaborative filtering, παράγει ςυςτάςεισ μόνο όταν ζνασ χριςτθσ 

ειςζλκει με τα ςτοιχεία του ωσ εγγεγραμμζνοσ (όνομα χριςτθ και κωδικό).  

 

΢ε περίπτωςθ που ζνασ επιςκζπτθσ του ιςτοτόπου δεν είναι εγγεγραμμζνοσ, τότε 

δεν προτείνεται τίποτα ςε αυτόν από τον ανωτζρω αλγόρικμο. ΢ε αυτι τθν 

περίπτωςθ, όπωσ αναφζρκθκε, ο επιςκζπτθσ μπορεί να λάβει ςυςτάςεισ με τουσ 

άλλουσ τρόπουσ (υψθλότερθσ βακμολογίασ, ςχετικότερα και  πιο πολυδιαβαςμζνα 

άρκρα).  

 

 

5.4 Πιλοτικό λειτουργύα του νϋου ςυςτόματοσ 

 

 Ακολοφκωσ ζγινε αρχικοποίθςθ τθσ βάςθσ με διαγραφι όλων των ψθφοφοριϊν 

οφτωσ ϊςτε θ πιλοτικι λειτουργία του ςυςτιματοσ να γίνει εκ του μθδενόσ. Πλζον 

το ςφςτθμα ιταν ζτοιμο προσ λειτουργία. Θ πιλοτικι λειτουργία ζλαβε χϊρα  κατά 

το διάςτθμα 20-22 Μαρτίου 2013 ςε ςχολικό εργαςτθριακό χϊρο και ςυγκεκριμζνα 

ςε αίκουςα με θλεκτρονικοφσ υπολογιςτζσ. Αρχικά οι μακθτζσ εκλικθςαν να 

ψθφίςουν πζντε φορζσ ζκαςτοσ ανάλογα με τισ προτιμιςεισ τουσ οφτωσ ϊςτε θ 

Βάςθ Δεδομζνων να μθν είναι κενι. Άλλωςτε αυτό είναι ζνα από τα εγγενι 

προβλιματα των ςυςτθμάτων παραγωγισ ςυςτάςεων δθλαδι θ αναγκαιότθτα 

φπαρξθσ κάποιων δεδομζνων για να ξεκινιςει να λειτουργεί πιο αποτελεςματικά 

ζνασ αλγόρικμοσ.  

 

Εννοείται ότι κατά τθ φάςθ αυτι οι μακθτζσ κα μποροφςαν να ψθφίςουν 

περιςςότερα εκπαιδευτικά αντικείμενα-άρκρα αλλά προτιμικθκε τελικά να 

περιοριςτοφν ςτον αρικμό πζντε οφτωσ ϊςτε να παραχκοφν ςυςτάςεισ χωρίσ πάρα 

πολλζσ ψιφουσ δθλαδι καταβλικθκε προςπάκεια να παραχκοφν ςυςτάςεισ και να 

είναι αποδοτικό το ςφςτθμα χωρίσ πολλά δεδομζνα ειςαγωγισ. 

 Επίςθσ, ςε κάκε μακθτι  προτείνονταν πζντε άρκρα από τα οποία  επζλεγε τρία(3) 

και  τα βακμολογοφςε ςτθν κλίματα 1-5 όπου 1 ιταν θ χειρότερθ βακμολογία  και 5 

θ καλφτερθ.  

΢το ςθμείο αυτό πρζπει να υπενκυμιςτεί ότι όταν ζνασ χριςτθσ ψθφίηει, το 

ςφςτθμα προςπακεί να βρει τουσ όμοιοφσ του χριςτεσ δθλαδι αυτοφσ που ζχουν 

δϊςει παρόμοια βακμολογία ςτα ίδια άρκρα.  Θ ομοιότθτα, όπωσ αναφζρκθκε, 

υπολογίηεται με το ςυντελεςτι Pearson. Θ τιμι του Pearson κυμαίνεται από μείον 

ζνα(-1)  που ςθμαίνει καμία ομοιότθτα ζωσ ζνα (1) που ςθμαίνει πλιρθ ομοιότθτα.  
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5.5 Εξαγωγό ςυςτϊςεων από το νϋο ςύςτημα 

Μετά τθν ολοκλιρωςθ τθσ ανωτζρω διαδικαςίασ το ςφςτθμα μπορεί να προτείνει 

μια ςειρά άρκρων που πλθροφν τα παραπάνω κριτιρια. Σο πλικοσ των άρκρων 

αυτϊν μπορεί να είναι μεγάλο, π.χ 20-30 ι και παραπάνω. Για να υπάρχει πράγματι 

βοικεια από τθν πλατφόρμα προσ το χριςτθ προτείνονται τα πζντε με τθν 

καλφτερθ-πιο ςχετικι- βακμολογία οφτωσ ϊςτε να αποφευχκεί θ παράκεςθ 

πλθκϊρασ άρκρων, κάτι που πικανότατα κα προκαλζςει ςφγχυςθ ςτο χριςτθ. Ζτςι 

γίνεται αρχικά μια ταξινόμθςθ  κατά φκίνουςα ςειρά των άρκρων βάςει του 

ςυντελεςτι Pearson και ζπειτα κατά φκίνουςα ςειρά βάςει τθσ βακμολογίασ που 

ζδωςε ο όμοιοσ χριςτθσ ςτα ςυγκεκριμζνα άρκρα, όπωσ περιγράφεται ςτθν 

παράγραφο 4.3.2.3.  

Πχ. Αν  ο ενεργόσ χριςτθσ είναι ο 70 και βρεκοφν όμοιοί του οι 80,81,82, 

83,84,85,86  με ςυντελεςτζσ Pearson 0.91, 0.91, 0.91, 0.89, 0.88, 0.84  και 0.71 

αντίςτοιχα τότε κα του προτακοφν άρκρα των πζντε πρϊτων όμοιων χρθςτϊν, που 

ζχουν υψθλότερο ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ. Αν ςτθ ςυνζχεια υπάρχουν πολλά άρκρα 

με υψθλι βακμολογία (άνω του τρία) από αυτοφσ τουσ χριςτεσ, κάτι που είναι 

απόλυτα φυςιολογικό, τότε ςτθν ταξινόμθςθ κα προθγθκοφν αυτά που ζχουν λάβει 

υψθλότερθ βακμολογία από τουσ χριςτεσ 80,81,82,83,84.  

΢θμειωτζον ότι θ βακμολογία των όμοιων χρθςτϊν είναι ουςιαςτικά θ βακμολογικι 

πρόβλεψθ για το προτεινόμενο αντικείμενο. Επίςθσ, αν ζνα άρκρο προτακεί από 

πολλοφσ χριςτεσ τότε κα εμφανιςτεί μόνο μία φορά για αποφυγι άςκοπθσ 

επανάλθψθσ. Θ εμφάνιςθ αυτι γίνεται βάςει τθσ ανωτζρω ταξινόμθςθσ δθλαδι 

κατά φκίνουςα ςειρά πρϊτα βάςει Pearson και φςτερα βάςει βακμολογίασ που 

ζλαβε το άρκρο αυτό. 

Δεν κα πρζπει να παραλθφκεί να αναφερκεί για μία ακόμα φορά, προσ αποφυγι 

οποιαςδιποτε παρανόθςθσ, ότι κατά τθν πιλοτικι λειτουργία το ςφςτθμα ςυνζχιηε 

να παράγει ςυςτάςεισ μζςω των πιο πολυδιαβαςμζνων (δθμοφιλϊν), πιο ςχετικϊν 

και υψθλότερα βακμολογθμζνων άρκρων.  
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5.6 Αξιολόγηςη με τη χρόςη του Μϋςου Απόλυτου Σφϊλματοσ  
 

Για τθν αξιολόγθςθ του ςυςτιματοσ χρθςιμοποιικθκε το Μζςο Απόλυτο ΢φάλμα 

(ΜΑΕ) που δίνει τθν απόλυτθ τιμι τθσ διαφοράσ  μεταξφ τθσ πρόβλεψθσ του 

αλγορίκμου δθλαδι αυτισ που προτάκθκε ςτον τρζχοντα-ενεργό χριςτθ  και τθσ 

πραγματικισ βακμολογίασ του χριςτθ αυτοφ δθλαδι αυτισ που ζδωςε τελικά ςτο 

προτεινόμενο εκπαιδευτικό αντικείμενο.  

 Θ επικυμθτι τιμι του ΜΑΕ είναι το μθδζν που δείχνει ότι ο ενεργόσ χριςτθσ 

ψιφιςε όπωσ ακριβϊσ του προτάκθκαν τα άρκρα ενϊ θ χειρότερθ τιμι είναι το 

τζςςερα λόγω του ότι θ κλίμακα κυμαίνεται από ζνα ζωσ πζντε (1-5).  ΢τθ ςυνζχεια 

γίνεται υπολογιςμόσ του μζςου όρου του ΜΑΕ κάκε χριςτθ. Θ ςυνολικι μζςθ τιμι 

είναι 1.17 που κεωρείται καλι. 

 Γενικά όςο πιο ςφνκετο είναι ζνα ςφςτθμα με περιςςότερα άρκρα τόςο 

δυςκολότερο είναι να επιτευχκεί υψθλι μζςθ τιμι του ΜΑΕ αφοφ λόγω τθσ 

πλθκϊρασ χρθςτϊν και υλικοφ μποροφν να βρεκοφν καταλλθλότερεσ ςυςτάςεισ. ΢ε 

ζνα μικρότερο ςφςτθμα με μερικζσ δεκάδεσ άρκρα θ ανωτζρω τιμι ςίγουρα είναι 

πολφ καλι αλλά όχι και εντυπωςιακι. Αναλυτικά τα αποτελζςματα παρατίκενται 

ςτον παρακάτω πίνακα 

Σιμι ΜΑΕ 
΢υχνότθτα 
εμφάνιςθσ 

ποςοςτό 
εμφάνιςθσ 
τθσ τιμισ 

0.00 1 5.00% 

0.33 4 20.00% 

0.67 1 5.00% 

1.00 4 20.00% 

1.33 2 10.00% 

1.67 1 5.00% 

2.00 2 10.00% 

3.00 1 5.00% 

4.00 1 5.00% 

 

όπου φαίνεται ότι θ τιμι 0.33 παρουςιάςτθκε 4 φορζσ (δθλαδι ςε 4 μακθτζσ), 

ποςοςτό εμφάνιςθσ 20%, κ.ο.κ. 
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5.7  Ερωτηματολόγιο  
 

Επίςθσ, ςτουσ χριςτεσ-μακθτζσ δόκθκε ζνα φφλλο αξιολόγθςθσ με τα κζματα που 

ςυνοπτικά παρατίκενται παρακάτω. Ο αναγνϊςτθσ μπορεί να δει το 

ερωτθματολόγιο ςτθν πλιρθ ζκταςι του ςτο παράρτθμα Β τθσ παροφςασ εργαςίασ   

1. Ψθφίςτε ςτθν κλίμακα 1-5 (1: κακόλου χριςιμοσ, 5:πολφ χριςιμοσ) το πϊσ 

ςασ φάνθκε ο αλγόρικμοσ παραγωγισ ςυςτάςεων ανάλογα με το αν ςασ 

πρότεινε όντωσ ενδιαφζροντα άρκρα. 

2. Επιλζξτε τον αποδοτικότερο αλγόρικμο παραγωγισ ςυςτάςεων από αυτοφσ 

που χρθςιμοποιεί θ πλατφόρμα 

Α. Top rated (βάςει ακροίςματοσ ςυνολικισ  βακμολογίασ) 

Β. Most read (Πιο πολυδιαβαςμζνο άρκρο βάςει των  εμφανίςεων (κλικ) 

κάκε άρκρου) 

Γ. Most Related (πιο ςχετικά άρκρα βάςει ετικετϊν ) 

Δ. Αλγόρικμοσ κατθγορίασ User based (αλγόρικμοσ με βάςθ τθν ομοιότθτα 

των χρθςτϊν). 

      3.  Καταγράψτε τθ λίςτα προτάςεων του αλγορίκμου κατθγορίασ  user based. 

΢υμφωνείτε με αυτιν; Αν όχι, προτείνετε τθ δικι ςασ δθλαδι  να 

ταξινομιςετε τθν παραχκείςα, από τον αλγόρικμο, λίςτα με βάςει τα δικά 

ςασ κριτιρια. 

      4.   Κεωρείτε ότι οι προτάςεισ που εξιγαγε ο αλγόρικμοσ κατθγορίασ user-based 

βοικθςαν κατά τθ μελζτθ ςασ; 

      5.  Παρακζςτε τισ δικζσ ςασ προτάςεισ για τθν παραγωγι ςυςτάςεων. Ζχετε 

κάποια ιδζα για το πϊσ κα μποροφςε να είναι αποδοτικότερθ και 

χρθςιμότερθ θ παραγωγι ςυςτάςεων; 

΢θμειωτζον ότι όλα φφλλα αξιολόγθςθσ και οι προτάςεισ των μακθτϊν  

μελετικθκαν επιςταμζνωσ  και προζκυψαν από αυτά χριςιμα ςυμπεράςματα τα 

οποία κα παρατεκοφν ςτθ ςυνζχεια. 

 

5.7.1 Βαθμόσ ικανοπούηςησ 

 Για το πρϊτο ερϊτθμα θ μζςθ βακμολογία είναι 3.1 δθλαδι περίπου ςτο μζςο τθσ 

κλίμακασ 1-5. ΢υνεπϊσ ο βακμόσ χρθςιμότθτασ δεν ιταν ιδιαίτερα υψθλόσ αλλά 

οφτε και χαμθλόσ. ΢ε αυτό ζπαιξε ρόλο ο ςχετικά μικρόσ αρικμόσ των άρκρων που 

ψιφιςε κάκε χριςτθσ.  ΢ε μεγαλφτερο αρικμό ψιφων ςίγουρα κα υπιρχε 
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μεγαλφτεροσ δείκτθσ χρθςιμότθτασ αλλά αυτό είναι πολφ ςφνθκεσ ςτα ςυςτιματα 

παραγωγισ ςυςτάςεων. Όςο μεγαλϊνει το ποςό των διακζςιμων δεδομζνων, τόςο 

πιο αςφαλείσ ςυςτάςεισ παράγονται αφοφ το ςφςτθμα μπορεί να «κατανοιςει» 

καλφτερα κάκε χριςτθ και να προβλζψει καλφτερα τθ ςυμπεριφορά του.  

 

 

5.7.2 Σύγκριςη αλγορύθμων παραγωγόσ ςυςτϊςεων 

 

Όςον αφορά το δεφτερο ερϊτθμα για τον αποδοτικότερο αλγόρικμο παραγωγισ 

ςυςτάςεων από αυτοφσ που χρθςιμοποιεί θ πλατφόρμα, οι μακθτζσ ςε μεγάλο  

ποςοςτό επζλεξαν τον αλγόρικμο κατθγορίασ user-based που υλοποιικθκε κατά τθ 

διάρκεια τθσ παροφςασ εργαςίασ. ΢υγκεκριμζνα, 13 από τουσ 20, ποςοςτό 65%,   

προτίμθςαν  τον αλγόρικμο κατθγορίασ user-based ενϊ δεφτεροσ ςε προτιμιςεισ 

ιταν ο top rated με 4/20 δθλαδι 20%. Ακολοφκθςαν ο most related με 2/20, 

ποςοςτό 10% και, τζλοσ, ο most read με μόλισ μία ψιφο ςτισ 20, ποςοςτό 5%. Σα 

αποτελζςματα παρατίκενται αναλυτικά ςτο παρακάτω γράφθμα. 

 

 
 

 

 Εικόνα 25. Σύγκριςη αλγορύθμων παραγωγόσ ςυςτϊςεων 

  

65%

20%

10%
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5.7.3 Σύγκριςη λιςτών 

Για το τρίτο ερϊτθμα που αφορά τθν καταγραφι τθσ επικυμθτισ ςειράσ τθσ 

παραχκείςασ λίςτασ, ιταν αναμενόμενο να υπάρξουν πολλζσ διαφοροποιιςεισ 

αφοφ υπειςζρχεται το υποκειμενικό ςτοιχείο το οποίο είναι ιδιαιτζρωσ ζντονο. 

 Θ μζτρθςθ τθσ απόςταςθ τθσ επικυμθτισ λίςτασ από τθν παραγόμενθ ζγινε με τον 

Kendall tau (http://en.wikipedia.org/wiki/Kendall_tau_distance)  που είναι ζνασ 

μετρθτισ τθσ διαφοράσ δφο λιςτϊν. Ο μετρθτισ καταςκευάςτθκε από τον Βρετανό 

ςτατιςτικολόγο Maurice Kendalll (1907-1983). ΢φμφωνα με το μετρθτι, όςο ποιο 

ανόμοιεσ είναι δφο λίςτεσ τόςο μεγαλφτερθ είναι και θ απόςταςι τουσ δθλαδι θ 

τιμι του μετρθτι Kendall ο οποίοσ δίνεται από τον τφπο  Κ(Σ1,Σ2) = |{(i,j): i<j, 

(T1(i)<T1(j) ˄T2(i) >T2(j)) ˅(T1(i) > T1(j)˄T2(i) < T2(j))}| 

όπου L1 και L2 είναι οι ςυγκρινόμενεσ λίςτεσ ενϊ    T1 και T2   είναι θ βακμολογία 

ςτισ λίςτεσ των άρκρων αυτϊν των λιςτϊν.  Θ τιμι Κ(Σ1, Σ2) κα είναι ίςθ με μθδζν 

αν οι δφο λίςτεσ ταυτίηονται ενϊ κα είναι ίςθ με n(n-1)/2, όπου n είναι το μζγεκοσ 

τθσ λίςτασ αν οι δφο λίςτεσ ζχουν ακριβϊσ αντίςτροφθ ςειρά. Πολφ ςυχνά γίνεται 

κανονικοποίθςθ του μετρθτι διαιρϊντασ τον με n(n-1)/2 ζτςι ϊςτε θ μζγιςτθ τιμι 

που μπορεί να προκφψει να είναι το ζνα (1). ΢τθν παροφςα εργαςία 

χρθςιμοποιείται ακριβϊσ αυτόσ ο κανονικοποιθμζνοσ τφποσ. Οι μακθτζσ ψιφιςαν 

ωσ εξισ:  

 

τιμι Kendall 
tau 

0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 

Πλικοσ 6 1 1 0 5 2 4 1 

 

Όπωσ ευκόλωσ παρατθρείται, μερικοί μακθτζσ και ςυγκεκριμζνα ζξι (6/20), ποςοςτό 

30%,  ζδωςαν ωσ επικυμθτι λίςτα ακριβϊσ τθν  παραγόμενθ από τον αλγόρικμο. 

Επιπλζον ζνασ μακθτισ είχε δείκτθ 0.10 και ζνασ άλλοσ 0.20 δθλαδι ςχεδόν 

ανφπαρκτθ ι ελάχιςτθ διαφοροποίθςθ ενϊ ιταν αρκετοί, ςυγκεκριμζνα 4/20, 

ποςοςτό 20%, είχαν τιμι 0.60 δθλαδι αρκετά μεγάλθ διαφοροποίθςθ από τθν 

αρχικι λίςτα. Επίςθσ, άλλοι δφο είχαν τιμι Kendall 0.50 που δείχνει μζτρια 

διαφοροποίθςθ(ίςθ απόςταςθ από τθν αρχικι και τθν αντίςτροφι λίςτα) και μόλισ 

ζνασ είχε δείκτθ 0.70 δθλαδι πολφ μεγάλθ διαφοροποίθςθ ςε ςχζςθ με τθν 

προτεινόμενθ λίςτα. Θ δεφτερθ μεγαλφτερθ ςυχνότθτα ιταν 0.40, με πζντε μακθτζσ 

να ζχουν αυτιν τιμι, που δείχνει ότι ιταν περιςςότερο κοντά ςτθν προτεινόμενθ 

λίςτα παρά ςτθν αντίςτροφθ. Σζλοσ, θ μζςθ τιμι του δείκτθ Kendall ιταν 0.32 που 

http://en.wikipedia.org/wiki/Kendall_tau_distance
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καταδεικνφει ότι οι προτιμιςεισ ιταν πιο κοντά ςτισ προτεινόμενεσ λίςτεσ παρά ςτισ 

αντίςτροφεσ. 

΢το ςθμείο αυτό πρζπει να τονιςτεί για μία ακόμα φορά ότι μετά τθν αρχικι 

καταγραφι τθσ επικυμθτισ λίςτασ, αρκετοί μακθτζσ τθν τροποποίθςαν τουλάχιςτον 

δφο φορζσ. Αξιοςθμείωτο ιταν ότι οι μακθτζσ κατά τθν κατάρτιςθ αυτισ τθσ λίςτασ 

ιταν αρκετά προβλθματιςμζνοι αφοφ προςπακοφςαν να ςκεφτοφν τι πραγματικά 

ικελαν περιςςότερο. 

 

 

5.7.4  User-based και μελϋτη 

 

΢το ερϊτθμα αυτό οι μακθτζσ ςε υψθλότατο ποςοςτό 85% (ιτοι 17 ςτουσ 20) 

απάντθςαν καταφατικά ςτθν ερϊτθςθ αν ο αλγόρικμοσ κατθγορίασ user-based 

βοικθςε κατά τθ μελζτθ τουσ ςτα μακιματα που περιλαμβάνοντα ςτο Πρόγραμμα 

΢πουδϊν αφοφ ζνιωκαν ότι είχαν κάποιο βοθκό και δεν αιςκάνονταν αβοικθτοι 

κατά τθν περιιγθςι τουσ ςτθν πλατφόρμα.  

 

 

5.7.5 Προτϊςεισ χρηςτών 

 

Όςον αφορά το 5ο ερϊτθμα του φφλλου αξιολόγθςθσ, οι μακθτζσ παρζκεςαν 

κάποιεσ προτάςεισ 

Α) Αρχικά, παρατίκεται θ ςθμαντικότερθ που δεν είναι άλλθ από το κλαςικό 

ερϊτθμα των ςυςτθμάτων παραγωγισ ςυςτάςεων: να χρθςιμοποιθκεί μια μζκοδοσ 

που κα παράγει αςυηθτθτί τισ καλφτερεσ ςυςτάςεισ 

Β) Αφοφ κατανόθςαν πϊσ λειτουργεί το ςφςτθμα, κζλθςαν να δουν όχι μόνο τα 

προτεινόμενα αντικείμενα αλλά και τον όμοιο χριςτθ οφτωσ ϊςτε να μποροφν να 

ανταλλάξουν απόψεισ δια ηϊςθσ ι θλεκτρονικϊσ. ΢θμειωτζον ότι κάτι τζτοιο ιδθ 

γίνεται από το ςφςτθμα. ΢υγκεκριμζνα, κατά τθν παράκεςθ των προτεινόμενων 

αντικειμζνων, μπορεί κάλλιςτα να εμφανίηεται ο όμοιοσ χριςτθσ κακϊσ και θ 

βακμολογία-πρόβλεψθ. Απλϊσ κατά τθν πιλοτικι λειτουργία τθσ πλατφόρμασ, είχαν 

αφαιρεκεί αυτά τα μθνφματα για να είναι όςο πιο αμερόλθπτοι γίνεται οι χριςτεσ 

και όχι να επθρεαςτοφν από προςωπικζσ ςυμπάκειεσ και φιλίεσ. Εξάλλου, θ 

εμφάνιςθ τθσ πρόβλεψθσ κα οδθγοφςε πικανότατα το χριςτθ να δϊςει τον ίδιο 

βακμό. Αξιοςθμείωτο είναι ότι όταν παρουςιάηεται κάτι καινοφργιο ςε μακθτζσ, 
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ςυνικωσ αρχίηει βομβαρδιςμόσ ερωτιςεων από τον ζνα προσ τον άλλο του τφπου 

«τι κάνουμε εδϊ;», «τι βακμό ζβαλεσ εςφ;», κλπ.  

Γ) Δυνατότθτα δθμιουργίασ τθσ επικυμθτισ λίςτασ μζςω τθσ πλατφόρμασ και όχι 

μζςω φφλλων αξιολόγθςθσ. 

Δ)  Επίςθσ, κα ικελαν  θ επικυμθτι λίςτα να προτείνεται και ςτουσ όμοιουσ 

χριςτεσ. Σο κζματα Γ και Δ εμπεριζχουν μεγάλο βακμό δυςκολίασ κατά τθν 

υλοποίθςι τουσ και ςίγουρα ξεπερνοφν αρκετά τα όρια τθσ παροφςασ εργαςίασ. 

Ε) Δυνατότθτα παράκεςθσ των πζντε (γενικότερα ν) πιο ανόμοιων αντικειμζνων. 

Γενικϊσ αυτό μπορεί να γίνει πολφ εφκολα από το ςφςτθμα με τθν προςκικθ 

ελάχιςτων γραμμϊν κϊδικα PHP και MySQL απλϊσ είναι πικανότερο να 

λειτουργιςει αποπροςανατολιςτικά παρά δθμιουργικά και γόνιμα. 

 

 

 

5.8 Ανϊλυςη αποτελεςμϊτων αξιολόγηςησ-ςυμπερϊςματα 

 

΢τισ ακόλουκεσ παραγράφουσ αναλφεται το κατά πόςον επιτεφχκθκαν οι τεκζντεσ 

ςτόχοι τθσ παραγράφου 7.1 

 

5.8.1 Στόχοι του Μϋςου Απόλυτου Σφϊλματοσ 

 

Όπωσ προαναφζρκθκε ο μζςοσ όροσ του ΜΑΕ ιταν 1.17. Αυτό ςθμαίνει ότι θ 

πλατφόρμα παριγαγε ςυςτάςεισ με πρόβλεψθ ποφ ιταν πολφ κοντά ςτθν 

πραγματικι βακμολογία που ζδωςαν οι χριςτεσ αφοφ απείχε περίπου μία μονάδα. 

Μία ανάλογθ τιμι του ΜΑΕ ςε ζνα ςφςτθμα με πολλοφσ χριςτεσ και πλθκϊρα 

αντικειμζνων και δεδομζνων, ενδεχομζνωσ να μθν ιταν αρκετά ικανοποιθτικι. Εν 

κατακλείδι φαίνεται ότι ο βακμόσ ορκότθτασ τθσ πρόβλεψθσ ιταν λίαν 

ικανοποιθτικόσ και ςωςτά επελζγθ ο εν λόγω αλγόρικμοσ για το πρόβλθμά μασ και, 

ςυνεπϊσ, πραγματϊνονται οι ςτόχοι τθσ ςυγκεκριμζνθσ αξιολόγθςθσ. 
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5.8.2 Στόχοι του ερωτηματολογύου 

 

 ΢το πρϊτο ερϊτθμα που αφορά τθ βακμολόγθςθ τθσ ικανοποίθςθσ του χριςτθ από 

τον αλγόρικμο, θ μζςθ τιμι ιταν 3.1 με άριςτα το πζντε. Εδϊ παρατθρείται ότι ο 

βακμόσ ικανοποίθςθσ του χριςτθ δεν ιταν ιδιαιτζρωσ υψθλόσ και  φαινομενικά οι 

χριςτεσ δεν ζμειναν πολφ ευχαριςτθμζνοι. Αυτό, όμωσ, όπωσ αναφζρκθκε, 

οφείλεται ςτο ςχετικά περιοριςμζνο αρικμό των άρκρων.  

΢το δεφτερο ερϊτθμα, αυτό τθσ ςφγκριςθσ των αλγορίκμων, το ποςοςτό ανιλκε ςτο 

65% για τον user-based και οι υπόλοιποι ακολοφκθςαν με πολφ ςθμαντικι 

διαφορά. Άρα ιταν αρκετά ικανοποιθτικόσ ο βακμόσ καταλλθλότθτασ του 

αλγορίκμου και, κατά ςυνζπεια, τθσ ορκότθτασ τθσ επιλογισ του. 

Αρχικά φαίνονται κάπωσ αςφμβατα και αταίριαςτα τα αποτελζςματα του πρϊτου 

και του δεφτερου ερωτιματοσ αλλά δικαιολογείται πλιρωσ από το γεγονόσ ότι  όλοι 

οι  μακθτζσ πρϊτοι φορά χρθςιμοποίθςαν ζνα εξατομικευμζνο ςφςτθμα 

παραγωγισ ςυςτάςεων, κάτι που είναι λίαν εντυπωςιακό γι’ αυτοφσ. Σουσ 

υπόλοιπουσ τρεισ αλγορίκμουσ, λίγο ι  πολφ, τουσ είχαν ςυναντιςει ςε πολλοφσ 

ιςτοτόπουσ αφοφ είχαν δει αρκετζσ φορζσ λίςτεσ με τα πιο δθμοφιλι (αυτά με τθν 

υψθλότερθ βακμολογία), τα πιο πολυδιαβαςμζνα  και τα πιο ςχετικά, βάςει 

ετικετϊν, άρκρα. Ιταν όμωσ θ πρϊτθ φορά που χρθςιμοποιοφςαν ςφςτθμα με 

προςωποποιθμζνεσ ςυςτάςεισ και αυτό προκάλεςε το καυμαςμό πολλϊν από 

αυτοφσ, ειδικότερα όταν ζβλεπαν να προτείνονται άρκρα πολφ ςχετικά με τισ δικζσ 

τουσ προτιμιςεισ.  

΢το τρίτο ερϊτθμα, όπωσ προαναφζρκθκε, ηθτικθκε θ αναδιάταξθ τθσ 

προτεινόμενθσ λίςτασ. Θ μζτρθςθ τθσ απόςταςθσ-διαφοράσ των λιςτϊν μζςω τθσ 

μετρικισ Kendall tau ιταν 0.32 που ςθμαίνει αρκετά κοντά ωσ προσ τθν επικυμθτι 

ςειρά προτεραιότθτασ και, επομζνωσ, υπιρξε ςθμαντικόσ βακμόσ ικανοποίθςθσ. 

΢τα ερωτιματα των παρατθριςεων-προτάςεων υπιρξε τροφι για διορκωτικζσ 

παρεμβάςεισ ςτθν πλατφόρμα και μελλοντικι ζρευνα. 

 

 5.8.3 Παιδαγωγικού ςτόχοι 

΢το τζταρτο ερϊτθμα του ερωτθματολογίου, που περιλάμβανε τθν ερϊτθςθ κατά 

πόςο ο ιςτότοποσ κατάφερε να λειτουργιςει κακοδθγθτικά και υποςτθρικτικά ωσ 

προσ τθ μελζτθ των μακθτϊν,  ζνα ςυντριπτικό ποςοςτό τθσ τάξθσ του 85% (ιτοι 17 

ςτουσ 20) απάντθςε καταφατικά. Αυτό το ςυμπζραςμα μάσ επιτρζπει να 

δθλϊςουμε με βεβαιότθτα ότι ο αλγόρικμοσ επιτζλεςε τουσ παιδαγωγικοφσ 

ςτόχουσ.               



85 
 

6.Σύνοψη και μελλοντικό ϋρευνα 

 

6.1 Σύνοψη τησ εργαςύασ 

Κατά τθν παροφςα εργαςία ζγιναν ςυνοπτικά τα εξισ: 

 Παρουςίαςθ του προβλιματοσ τθσ αναηιτθςθσ πιο εξειδικευμζνων 

πλθροφοριϊν ςε Διαδικτυακοφσ τόπουσ.   

 Δικαιολόγθςθ τθσ αναγκαιότθτασ τθσ δθμιουργίασ ςυςτθμάτων παραγωγισ 

προςωποποιθμζνων ςυςτάςεων. 

 Παρουςίαςθ ιςτοτόπων που χρθςιμοποιοφν ςυςτιματα παραγωγισ 

ςυςτάςεων 

 Παρουςίαςθ και ανάλυςθ κατθγοριϊν αλγορίκμων παραγωγισ ςυςτάςεων 

όπωσ:  

1.  βάςει περιεχομζνου (content based), 

2.  ςυνεργατικισ διικθςθσ (collaborative filtering), 

3.  βαςιςμζνα ςτθ γνϊςθ (knowledge based) και 

4.  υβριδικζσ  

 Περαιτζρω ανάλυςθ τθσ κατθγορίασ collaborative filtering  αφοφ από αυτι 

τθν κατθγορία επελζγθ τελικά ο αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιικθκε ςτο νζο 

ςφςτθμα. 

 Αξιολόγθςθ  αλγορίκμων τθσ κατθγορίασ collaborative filtering.   

 Ανάλυςθ του τρόπου λειτουργίασ ευρζωσ γνωςτϊν ιςτοτόπων και των 

αλγορίκμων τθσ κατθγορίασ collaborative filtering  που χρθςιμοποιοφνται 

για τθν παραγωγι ςυςτάςεων. ΢υγκεκριμζνα, αναλφκθκαν οι αλγόρικμοι 

του amazon, του youtube και του Google  news. 

 Περιγραφι τθσ πλατφόρμασ που χρθςιμοποιικθκε για τθν παραγωγι 

ςυςτάςεων. Πολφ ςυνοπτικά, θ πλατφόρμα αφορά το μάκθμα «Ανάπτυξθ 

Εφαρμογϊν ςε Προγραμματιςτικό Περιβάλλον» που εξετάηεται 

Πανελλαδικϊσ ςτθν Σεχνολογικι κατεφκυνςθ του Γενικοφ Λυκείου και 

περιλαμβάνει εκπαιδευτικό υλικό  όπωσ κεωρία, λυμζνεσ και άλυτεσ 

αςκιςεισ. ΢κοπόσ τθσ πλατφόρμασ είναι θ λειτουργία αυτισ ωσ ιςτότοποσ 

που παρζχει εξατομικευμζνθ βοικεια ςτουσ μακθτζσ κατά τθν αναηιτθςθ 

του κατάλλθλου εκπαιδευτικοφ υλικοφ. 

 Παρουςίαςθ των μεκόδων παραγωγισ ςυςτάςεων τθσ πλατφόρμα με τθ 

χριςθ  πρόςκετων προγραμμάτων (extensions) που μεταφορτϊκθκαν από 

το Διαδίκτυο. ΢υγκεκριμζνα, ςτθν πλατφόρμα χρθςιμοποιοφνται επεκτάςεισ, 

δθλαδι ειδικά προγράμματα που υπάρχουν ςε πολλοφσ ιςτοτόπουσ,  μζςω 

των οποίων προτείνονται ςτον επιςκζπτθ τθσ πλατφόρμασ τα πιο δθμοφιλι, 

τα πιο πολυδιαβαςμζνα και τα πιο ςχετικά, βάςει ετικετϊν, άρκρα. Οι δφο 

πρϊτοι τρόποι δεν παράγουν εξατομικευμζνεσ ςυςτάςεισ αφοφ 
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προτείνονται ςτον επιςκζπτθ μια δεδομζνθ χρονικι ςτιγμι ανεξάρτθτα από 

τισ επιλογζσ του. Αντικζτωσ, ο τελευταίοσ τρόποσ, που αφορά τα πιο ςχετικά 

άρκρα, ζχει ςτοιχεία εξατομίκευςθσ αφοφ προτείνονται άρκρα που ζχουν 

κάποιεσ κοινζσ ετικζτεσ με άλλα άρκρα που ζχει επιςκεφκεί ςτο παρελκόν ο 

εν λόγω επιςκζπτθσ τθσ πλατφόρμασ.  Φυςικά παρουςιάηονται και τα 

προβλιματα που ζχει θ ςυγκεκριμζνθ μζκοδοσ βάςει ετικετϊν. Από τα 

ανωτζρω ςυνάγεται ότι δεν ικανοποιοφνται οι τεκζντεσ ςτόχοι για πλιρωσ 

εξατομικευμζνεσ ςυςτάςεισ. 

 ΢τθ ςυνζχεια αναφζρεται θ κατθγορία αλγορίκμων από τθν οποία κα 

αντλθκοφν τα απαραίτθτα ςτοιχεία για να παράγει το ςφςτθμα 

προςωποποιθμζνεσ ςυςτάςεισ υψθλισ ποιότθτασ. Ακολοφκωσ επεξθγοφνται 

οι λόγοι που επιλζχκθκε να χρθςιμοποιθκεί θ κατθγορία collaborative 

filtering και θ υποκατθγορία user-based.  

  ΢φμφωνα με τθν κατθγορία αυτι, κα πρζπει να υπολογιςτεί θ ομοιότθτα 

των χρθςτϊν το οποίο ςθμαίνει ότι κα πρζπει να βρεκοφν οι όμοιοι χριςτεσ 

δθλαδι αυτοί που ζχουν δϊςει παρόμοια βακμολογία ςε κοινά αντικείμενα. 

Εν ςυνεχεία κα προτακοφν ςε κάκε χριςτθ, που βρζκθκε όμοιοσ με ζναν 

άλλον, τα αντικείμενα που ζχει ψθφίςει ο όμοιόσ του και όχι ο ίδιοσ.  

 Ζπειτα παρατίκεται ο  μακθματικόσ τφποσ από τον οποίο προκφπτει ο 

δθμιουργθκείσ αλγόρικμοσ που υπολογίηει  τθν ομοιότθτα των χρθςτϊν. 

Παράλλθλα, και αυτό είναι το ςθμαντικότερο ίςωσ τμιμα τθσ υλοποίθςθσ 

του ςυςτιματοσ, αναλφονται διεξοδικϊσ τα βιματα ενςωμάτωςθσ του 

αλγορίκμου κατθγορίασ collaborative filtering οφτωσ ϊςτε να λειτουργιςει 

ςωςτά ςτθν πλατφόρμα. Αυτι θ διαδικαςία περιλαμβάνει ςυνοπτικά τθν 

αξιοποίθςθ τθσ βακμολογίασ κάκε εγγεγραμμζνου χριςτθ, τον υπολογιςμό 

τθσ ομοιότθτασ δφο χρθςτϊν βάςει τθσ παρόμοιασ βακμολογίασ που ζχουν 

δϊςει ςε κοινά αντικείμενα-άρκρα, τισ απαραίτθτεσ τροποποιιςεισ τθσ 

βάςθσ δεδομζνων του ςυςτιματοσ και τθν πρόταςθ ςυγκεκριμζνου 

αρικμοφ, που ζχει οριςτεί ςε πζντε, άρκρων ςτον όμοιο χριςτθ. ΢θμειωτζον 

ότι ο αλγόρικμοσ ενςωμάτωςθσ των  βθμάτων τθσ μεκοδολογίασ 

collaborative filtering παρατίκεται ςε φυςικι γλϊςςα κατά βιματα ενϊ τα 

ςθμαντικότερα τμιματα κϊδικα PHP, MySQL και HTML περιλαμβάνονται ςτο 

παράρτθμα. 

 Σζλοσ, περιλαμβάνεται θ αξιολόγθςθ του ςυςτιματοσ με τθ χριςθ  γνωςτϊν 

μετρικϊν  όπωσ είναι το Μζςο Απόλυτο ΢φάλμα και ο δείκτθσ απόςταςθσ 

Kendall tau. Ουςιαςτικά οι μακθτζσ (χριςτεσ του ςυςτιματοσ) εκλικθςαν να 

βακμολογιςουν  όλουσ τουσ χρθςιμοποιοφμενουσ αλγορίκμουσ παραγωγισ 

ςυςτάςεων τθσ πλατφόρμασ. Σα αποτελζςματα ζδειξαν ότι οι χριςτεσ, αν 

και κάποιοι δεν ικανοποιικθκαν αρκετά από τισ παραγόμενεσ ςυςτάςεισ, 

προτίμθςαν  ςε πολφ μεγάλο ποςοςτό ωσ βζλτιςτο τρόπο παραγωγισ 
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ςυςτάςεων τον αλγόρικμο τθσ κατθγορίασ collaborative filtering. Εν 

κατακλείδι φαίνεται οι τεκζντεσ επιδιωκόμενοι ςτόχοι ικανοποιικθκαν. 

 

 

6.2 Μελλοντικό ϋρευνα 
 

Μετά τθν επιτυχθμζνθ, βάςει τθσ αξιολόγθςθσ, χριςθ ενόσ ςυςτιματοσ παραγωγισ 

ςυςτιματοσ που περιλάμβανε όλα τα ανωτζρω περιγραφόμενα ςτοιχεία, κα 

παρατεκοφν μία ςειρά από προτάςεισ για μελλοντικι ζρευνα και περαιτζρω 

επζκταςθ του ςυςτιματοσ: 

 Αφξθςθ του δείγματοσ ζτςι ϊςτε να εξαχκοφν αςφαλζςτερα ςυμπεράςματα.  

΢το υπάρχον ςφςτθμα χρθςιμοποιικθκαν  20 μακθτζσ, με τθν  αφξθςθ αυτοφ 

του αρικμοφ να  μπορεί εφκολα να πραγματοποιθκεί. 

 Κα είναι ςθμαντικό να ελεγχκεί θ πλατφόρμα όχι μόνο ςε μία ςχολικι 

μονάδα αλλά και ςε περιςςότερεσ με μεγαλφτερθ διαβάκμιςθ του επιπζδου 

επίδοςθσ των μακθτϊν. ΢κοπόσ κα είναι να ελεγχκεί αν θ χριςθ μιασ τζτοιασ 

μεκόδου παραγωγισ ςυςτάςεων κα βελτιϊςει όντωσ τθν επίδοςθ των 

μακθτϊν. Για το λόγο αυτό κα πρζπει οι μακθτζσ να εξεταςτοφν ςε κζματα 

του μακιματοσ πριν χρθςιμοποιιςουν τθν πλατφόρμα και ζπειτα από τθν 

πιλοτικι λειτουργία να εξεταςτοφν ςε κζματα παραπλιςιασ δυςκολίασ για 

να ελεγχκεί το κατά πόςο βελτιϊκθκαν ι όχι. 

 Ο εμπλουτιςμόσ  του περιεχομζνου τθσ πλατφόρμασ είναι οπωςδιποτε 

αναγκαίοσ. ΢ίγουρα ςτισ υπάρχουςεσ κεματικζσ κατθγορίεσ  θ προςκικθ 

νζου εκπαιδευτικοφ υλικοφ κα προςδϊςει μεγαλφτερθ δυναμικι ςτθν 

πλατφόρμα αλλά και θ προςκικθ νζων κατθγοριϊν κα είναι ενδιαφζρουςα 

(π.χ θ παράκεςθ λυμζνων επαναλθπτικϊν διαγωνιςμάτων ανάλογθσ 

δυςκολίασ με αυτά των Πανελλαδικϊν εξετάςεων). 

 Ενςωμάτωςθ τθσ δυνατότθτασ αξιολόγθςθσ του ςυςτιματοσ μζςω κϊδικα 

PHP και MySQL. H εν λόγω κίνθςθ ςίγουρα κα ανεβάςει το επίπεδο τθσ 

πλατφόρμασ αλλά υπάρχουν ςοβαρά τεχνικά κζματα που κα πρζπει να 

αντιμετωπιςτοφν ςε αυτι τθν περίπτωςθ. Γι’ αυτό άλλωςτε και ςυνιςτά μια 

πολυςφνκετθ πρόκλθςθ.  ΢ε αυτιν τθν περίπτωςθ κα είναι αςυγκρίτωσ 

ευκολότερθ θ αξιολόγθςθ πολφ μεγαλφτερου δείγματοσ και, ςυνεπϊσ, κα 

μποροφν να εξαχκοφν αςφαλζςτερα ςυμπεράςματα. 

 Τλοποίθςθ κάποιου αλγορίκμου τθσ κατθγορίασ content based για να γίνει 

ςτθ ςυνζχεια ζλεγχοσ κατά πόςον υπερτερεί ςτθ ςυγκεκριμζνθ πλατφόρμα θ 

μζκοδοσ αυτι ι ο ιδθ υλοποιθμζνοσ αλγόρικμοσ τθσ κατθγορίασ 

collaborative filtering (υποκατθγορίασ user-based). 
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 Τλοποίθςθ υβριδικοφ αλγορίκμου. Όπωσ αναφζρκθκε ςτθν παράγραφο 

2.4.4 οι υβριδικζσ μζκοδοι υπερβαίνουν τα μειονεκτιματα των content 

based και των collaborative filtering κατθγοριϊν. Απλϊσ οι τεχνικζσ 

δυςχζρειεσ  και ο ςυνολικόσ ςχεδιαςμόσ ενόσ τζτοιου εγχειριματοσ 

εμπεριζχουν ςθμαντικό βακμό δυςκολίασ.  

 Μεγαλφτερθ εξατομίκευςθ. ΢το υπάρχον ςφςτθμα το προφίλ του χριςτθ, 

βάςει του οποίου υπολογίηεται θ ομοιότθτα με άλλουσ χριςτεσ, κακορίηεται 

αποκλειςτικά από τισ βακμολογίεσ που ζχει δϊςει. ΢υνεπϊσ κα είναι 

εξαιρετικά ενδιαφζρον να ςυμπεριλθφκοφν κι άλλοι παράγοντεσ όπωσ 

φφλο, θλικία, επίδοςθ. Για να γίνει αυτό κα πρζπει να ενςωματωκοφν οι 

παράγοντεσ αυτοί ςτο ςυντελεςτι Pearson με ςυγκεκριμζνθ βαρφτθτα ο 

κακζνασ. Θ ειςαγωγι των τιμϊν αυτϊν κα μπορεί να γίνει με ξεχωριςτι 

φόρμα ςτθν αρχικι ςελίδα τθσ πλατφόρμασ. 
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                       Παρϊρτημα 

I. Καταχώριςη τησ βαθμολογύα κϊθε χρόςτη ςε πύνακα 

Αυτό υλοποιείται με τον παρακάτω αλγόρικμο: 

function getUserRatings($user) { 

$db_host = 'localhost'; 

$db_user = 'root'; 

$db_pwd = ''; 

$database = 'joomlapin'; 

if (!mysql_connect($db_host, $db_user, $db_pwd)) 

    die("Can't connect to database"); 

΢το ςθμείο αυτό γίνεται ςφνδεςθ ςτθ βάςθ. Αν δεν καταςτεί αυτό εφικτό, τότε 

εμφανίηεται μινυμα λάκουσ 

if (!mysql_select_db($database)) 

    die("Can't select database"); 

$sql = "SELECT a.id, b.rating\n" 

    . "FROM jos_content a\n" 

    . "LEFT JOIN (SELECT * FROM jos_vi_rating WHERE jos_vi_rating.user_id 

=".$user.") b ON (a.id = b.content_id)\n" 

    . "ORDER BY a.id "; 

Με το ανωτζρω ερϊτθμα γίνεται λιψθ όλων των βακμολογιϊν που ζχει 

καταχωρίςει  ο ενεργόσ χριςτθσ 

$result = mysql_query($sql);   

Εδϊ εκτελείται το ερϊτθμα 

if (!$result) { 

    die("Query to show fields from table failed"); 

}   

 Μινυμα λάκουσ ςε περίπτωςθ αποτυχίασ 

$j = 0; 

$arr = array(); 

΢τθ ςυνζχεια με το βρόχο τθσ εντολισ while  καταςκευάηεται ζνασ προςωρινόσ 

πίνακασ (array) για να αποκθκευτοφν τα αποτελζςματα του παραπάνω ερωτιματοσ 
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while($row = mysql_fetch_row($result)) 

{ 

    //$arr[] = $row[1]; 

    $arr[$row[0]] = $row[1]; 

    $j = $j + 1; 

} 

mysql_free_result($result); 

return $arr; 

Σελικά επιςτρζφεται ο πίνακασ με τισ βακμολογίεσ που ζχει δϊςει κάκε χριςτθσ 

} 

$rat = getUserRatings(activate_user); 

} 

 

 

II. Υλοπούηςη και τεκμηρύωςη του αλγορύθμου παραγωγόσ 

ςυςτϊςεων 
 

΢τθ ςυνζχεια κα παρατεκοφν τα κυριότερα τμιματα κϊδικα ςε PHP που 

περιλαμβάνουν εντολζσ τθσ MySQL και τθσ HTML.  

if ($user_id ==0) 

  γίνεται ζλεγχοσ αν ο επιςκζπτθσ ζχει ειςζλκει ωσ εγγεγραμμζνοσ χριςτθσ 

 echo "πρζπει να ειςζλκεισ ωσ εγγεγραμμζνοσ χριςτθσ για εξατομικευμζνεσ 

ςυςτάςεισ <br />"; 

   else // exei ginei eisodos ws xristis 

    

     foreach ($rat as $key=>$val) 

      {  

        if ($rat[$key]==NULL)  

           $metr=$metr + 1; 

      } 

       Πραγματοποιείται ζλεγχοσ για το αν ο χριςτθσ ζχει ψθφίςει κάποιο άρκρο. Αν 

δεν το ζχει κάνει αυτό, τότε δεν μπορεί το ςφςτθμα να ¨κατανοιςει¨ τθ 

ςυμπεριφορά του και να ελζγξει τθν ομοιότθτά του με άλλουσ χριςτεσ 
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   if ($num_items ==$metr) 

  echo ("current user den psifises pote <br />"); 

 εμφανίηεται ζνα ςχετικό μινυμα ςε περίπτωςθ που δεν ζχει ψθφίςει κανζνα άρκρο 

Θ διαδικαςία που ακολουκεί εφαρμόηεται για κάκε χριςτθ.  

   $ratus = getUserRatings($j); 

    

 Ο πίνακασ (array) ratus  περιζχει τθ βακμολογία που ζδωςε ο χριςτθσ που 

ςυνεξετάηεται με τον ενεργό δθλαδι ο χριςτθσ που είναι υποψιφιοσ όμοιοσ. 

Ουςιαςτικά κα γίνει ςφγκριςθ του ενεργοφ χριςτθ και του εκάςτοτε 

ςυνεξεταηομζνου για το αν ζχουν ψθφίςει κοινά άρκρα και τι βακμολογία ζχουν 

δϊςει ςε αυτά.    

 

         $metr=0; 

          $metr1=0;  

          Θ μεταβλθτι metr1 ελζγχει αν υπάρχουν κοινά ψθφιςκζντα αντικείμενα.            

          $sum1=0; 

          $sum2=0; 

          $sum3=0; 

          $pearson= -2; 

 

    foreach ($rat as $key=>$val) 

  {    

    if (($rat[$key] != NULL) AND ($ratus[$key] != NULL)) 

    Αν ζνα αντικείμενο ζχει ψθφιςτεί από τον ενεργό και τον εξεταηόμενο χριςτθ 

υπολογίηονται όλα τα μεγζκθ που είναι απαραίτθτα για το ςυντελεςτι Pearson 

      {  

        $a = $rat[$key]-3; 

        $b = $ratus[$key]-3; 

        $gin = $a * $b; 

        $sum1 = $gin + $sum1; 

        $sum2 = $sum2 + $a * $a; 

        $sum3 = $sum3 + $b * $b; 

        $metr1 = 1; 

      } 

   }  

 $pearson= array();  

δθμιουργείται ο πίνακασ pearson για τθν αποκικευςθ του ομϊνυμου ςυντελεςτι 

      

 if ($metr1 == 1) 

  δθλαδι υπάρχουν αντικείμενα που ζχουν ψθφιςτεί και από τουσ δφο χριςτεσ 
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  {   

   if ($sum1==0)  

    αυτό ςθμαίνει ότι ζχουν δϊςει τρία ςε όλα τα άρκρα και μθδενίηεται  το 

άκροιςμα που είναι ο αρικμθτισ 

 

     $pearson[$j] = 0.6; 

     Δίνεται μια προκακοριςμζνθ τιμι ςτο ςυντελεςτι αφοφ υπάρχει ομοιότθτα 

 

   else  

    υπολογίηεται πλζον ο ςυντελεςτισ pearson 

     $pearson[$j] = $sum1 / (sqrt ($sum2 * $sum3));  

   }  

else  

 δθλαδι δεν ζχουν ψθφίςει κοινά αντικείμενα και, ςυνεπϊσ, δεν υπάρχει ομοιότθτα   

 $pearson[$j] = -1; 

 

Οι παρακάτω  τρεισ εντολζσ  δεν χρθςιμοποιοφνται ςτθ δοκιμαςμζνθ ζκδοςθ τθσ 

πλατφόρμασ. Δείχνουν  τουσ χριςτεσ που ςυνεξετάηονται και τθν τιμι που ζχει ο 

ςυντελεςτισ Pearson για το κάκε ηευγάρι χρθςτϊν. Ουςιαςτικά παρζχει  τα 

απαραίτθτα ςτιγμιότυπα με τα οποία ελζγχεται θ ορκότθτα προςωρινϊν 

αποτελεςμάτων 

 

echo " energos xristis = $user_id <br /> "; 

echo " pearson= $pearson[$j] <br /> "; 

echo " xristis poy eksetazetai me ton energo = $j <br /> "; 

 

΢τθ ςυνζχεια γίνεται ζλεγχοσ για το αν ο ςυντελεςτισ Pearson ζχει τιμι πάνω από 

0.5 και ο ενεργόσ χριςτθσ είναι διαφορετικόσ από τον ςυνεξεταηόμενο  

 

if (($pearson[$j] >0.5) && ($j != $user_id)) 

     οι χριςτεσ user_id kai j είναι όμοιοι  

  

Θ παρακάτω διαδικαςία εκτελείται για κάκε βακμολογία του ενεργοφ χριςτθ 

    if (($rat[$key] == NULL) AND ($ratus[$key]> 3)) 

      

       Αν ο ενεργόσ χριςτθσ δεν ζχει ψθφίςει το εξεταηόμενο άρκρο και θ 

προτεινόμενθ βακμολογία από τον όμοιο χριςτθ είναι πάνω από τρία  τότε 

  

mysql_query("INSERT INTO jos_similarity (user_activate,pearson, users, item, 

prediction) 

VALUES ('$user_id', '$pearson[$j]' ,'$j', '$key','$ratus[$key]' )");  
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καταχωρίηονται τα ςτοιχεία ςτον πίνακα (table) jos_similarity ο οποίοσ περιζχει τα 

πεδία: ενεργόσ χριςτθσ, όμοιοσ χριςτθσ(users),  ςυντελεςτισ pearson,  το άρκρο 

που προτείνεται (item) κακϊσ και τθν προτεινόμενθ βακμολογία (prediction) 

δθλαδι αυτι που ζβαλε ο  όμοιοσ χριςτθσ. 

 

 Οι επόμενεσ δφο εντολζσ δεν χρθςιμοποιοφνται ςτθ δοκιμαςμζνθ  ζκδοςθ αλλά, 

απλϊσ, παρζχουν κάποια ςτιγμιότυπα που βοθκοφν ςτον ζλεγχο τθσ ορκότθτασ. 

 

  echo " item poy psifistike = $key <br /> "; 

    echo " vathmologia pou dothike ratus= $ratus[$key] <br /> "; 

 

Σο παρακάτω τμιμα κϊδικα είναι υψίςτθσ ςθμαςίασ διότι αποκθκεφει ςτον array 

results τα προτεινόμενα άρκρα κατά φκίνουςα ςειρά βάςει ςυντελεςτι Pearson. Αν 

θ τιμι του Pearson είναι ίδια, ταξινομεί κατά φκίνουςα ςειρά βάςει προτεινόμενθσ 

βακμολογίασ (πεδίο prediction). Σζλοσ, αν ζνα άρκρο πρόκειται να προτακεί ςτον 

ενεργό χριςτθ πάνω από μία φορά (δθλαδι από αρκετοφσ όμοιουσ χριςτεσ) τότε  

κα καταχωριςτεί ςτον array results μόνο μία φορά και, ςυγκεκριμζνα, από τθν 

πλειάδα του jos_similarity που προθγείται ςτθν ανωτζρω περιγραφόμενθ 

ταξινόμθςθ. Με τον τρόπο αυτό αποφεφγεται άςκοπθ επανάλθψθ 

 

$results = mysql_query("SELECT distinct item, pearson, prediction FROM 

jos_similarity where jos_similarity.user_activate=$user_id order by pearson desc, 

prediction desc "); 

 

$counter=0; 

 Ο μετρθτισ counter μετρά τα προτεινόμενα άρκρα που εμφανίηονται. Σονίηεται για 

μια ακόμα φορά ότι ο αρικμόσ τουσ ζχει οριςτεί ςε πζντε(5).  

 

while ($row = mysql_fetch_array( $results ))   

 { 

  if ((($rat[$row[item]]) ==NULL) && $counter<5) 

     {  

      $counter=$counter +1; 

       echo " proteinomeno article No $counter <br /> "; 

      echo " proteinomena item $row[item] pearson $row[pearson] provlepsi  

$row[prediction]"; 

 

ςτθ ςυνζχεια λαμβάνεται ο τίτλοσ του προτεινόμενου άρκρου και ςτο χριςτθ κα 

εμφανιςτεί ζνασ ςφνδεςμοσ που οδθγεί ςε αυτό  
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$key= $row[item]; 

 $article =& JTable::getInstance("content"); 

       $article->load($key); 

       echo $article->get("title"); 

?>    

<a href= 

"http://localhost/joomlapin/index.php?option=com_content&view=article&id=<?ph

p echo $key; ?>">  click here   </a> <br /> <br />  

<?php     

 

 } //if (($rat[$row[item]]) ==NULL) 

 

      }   // while ($row = mysql_fetch_array 

mysql_free_result($results); 

} 
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III.  Ερωτηματολόγιο που δόθηκε ςτουσ χρόςτεσ του ςυςτόματοσ 
 

1. Ψθφίςτε ςτθν κλίμακα 1-5 (1: κακόλου χριςιμοσ, 5:πολφ χριςιμοσ) το πϊσ 

ςασ φάνθκε ο αλγόρικμοσ παραγωγισ ςυςτάςεων ανάλογα με το αν ςασ 

πρότεινε όντωσ ενδιαφζροντα άρκρα. 

2. Επιλζξτε τον αποδοτικότερο αλγόρικμο παραγωγισ ςυςτάςεων από αυτοφσ 

που χρθςιμοποιεί θ πλατφόρμα 

Α. Top rated (βάςει ακροίςματοσ ςυνολικισ  βακμολογίασ) 

Β. Most read (Πιο πολυδιαβαςμζνο άρκρο βάςει των  εμφανίςεων (κλικ) 

κάκε άρκρου) 

Γ. Most Related (πιο ςχετικά άρκρα βάςει ετικετϊν ) 

Δ. Αλγόρικμοσ κατθγορίασ User based (αλγόρικμοσ με βάςθ τθν ομοιότθτα 

των χρθςτϊν) ο οποίοσ προτείνει τα πζντε πιο ςχετικά άρκρα ςε κάκε 

χριςτθ. 

      3.  Καταγράψτε τθ λίςτα προτάςεων του αλγορίκμου κατθγορίασ user based. 

΢υμφωνείτε με αυτιν; Αν όχι, προτείνετε τθ δικι ςασ δθλαδι  να 

ταξινομιςετε τθν παραχκείςα, από τον αλγόρικμο, λίςτα με βάςει τα δικά 

ςασ κριτιρια τα οποία δεν είςτε υποχρεωμζνοι να καταγράψετε. Θ δικι ςασ 

λίςτα δεν ζχει κανζνα περιοριςμό δθλαδι μπορεί να διαφζρει εξ’ ολοκλιρου 

από τθν αρχικι και να ζχει τθν ακριβϊσ αντίςτροφθ ςειρά. 

      4.   Κεωρείτε ότι οι προτάςεισ που εξιγαγε ο αλγόρικμοσ user-based βοικθςαν 

κατά τθ μελζτθ ςασ; Νιϊκατε ότι κατά τθν αναηιτθςι ςασ είχατε ζναν 

πολφτιμο ςφμβουλο  που μποροφςε να προτείνει χριςιμα αντικείμενα ι 

αιςκανκικατε πωσ δεν υπιρξε θ παραμικρι κακοδιγθςθ από τθν 

πλατφόρμα και χρθςιμοποιοφςατε ζναν απλό ιςτότοπο;  

       5. Παρακζςτε τισ δικζσ ςασ προτάςεισ για τθν παραγωγι ςυςτάςεων. Ζχετε 

κάποια ιδζα για το πϊσ κα μποροφςε να είναι αποδοτικότερθ και χρθςιμότερθ 

θ παραγωγι ςυςτάςεων; 
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