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Περίληψη στα ελληνικά 

Στην παρούσα πτυχιακή εργασία μελετήθηκαν τα στάδια, και οι δύο βασικές τεχνικές-

κατηγορίες (content-based, collaborative filtering) των συστημάτων προτάσεων, καθώς και 

το πώς οι ατομικές, προσωποποιημένες, προτάσεις των ατόμων μιας ομάδας μπορούν να 

προσαρμοστούν σε μια ενιαία λίστα με προτάσεις για τα άτομα της ομάδας αυτής. Ο τελικός 

στόχος ήταν η δημιουργία μιας εφαρμογής για κινητά τηλεφώνα Android, η οποία θα 

μπορούσε να προσφέρει προσωποποιημένες προτάσεις για ένα σύνολο από διαθέσιμες 

ταινίες σε μια ομάδα χρηστών. Η εφαρμογή δόθηκε για δοκιμή σε μερικούς χρήστες από τους 

οποίους και συλλέχθηκαν σχόλια για τις προτάσεις που τους έγιναν. Το συμπέρασμα που 

εξήχθη ήταν πως η εφαρμογή πέτυχε τον αρχικό σκοπό της, δηλαδή ήταν σε θέση να παράξει 

προτάσεις τέτοιες, ώστε να ικανοποιούνται οι προτιμήσεις όλων των χρηστών, ταυτόχρονα. 
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Content-based filtering, Neighborhood-based model, Latent-factor model) 
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Abstract 

In this thesis, the stages, both basic techniques-categories (content-based, collaborative 

filtering) of recommendation systems were studied, as well as how the individual, 

personalized, suggestions of the people of a group can be adapted to a single list of 

suggestions for the people in this group. The ultimate goal was to create an Android mobile 

phone application that could provide personalized recommendations for a set of available 

movies to a group of users. The application was given for testing to a few users from whom 

feedback was collected on the suggestions made to them. The conclusion drawn was that the 

application achieved its original purpose, that it was able to produce recommendations that 

all user preferences were satisfied at the same time. 

 

Keywords: (Recommendation system, Group recommendation, Collaborative filtering, 

Content-based filtering, Neighborhood-based model, Latent-factor model) 
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Εισαγωγή 

Στις μέρες μας, σε δραστηριότητες όπως οι αγορές σε ηλεκτρονικά καταστήματα σαν το 

Amazon1 (Εικόνα 2), ή η παρακολούθηση ταινιών και σειρών σε συνδρομητικές υπηρεσίες 

σαν το Netflix2 (Εικόνα 1), έχουν εφαρμοστεί κάποιας μορφής συστήματος προτάσεων για τα 

προϊόντα που διαθέτουν. Ο λόγος είναι ότι το πλήθος των διαθέσιμων προϊόντων είναι τόσο 

μεγάλο που συχνά δυσκολεύουν τους χρήστες στην προσπάθειά τους να επιλέξουν. Αυτό το 

πρόβλημα προσπαθούν να λύσουν τα συστήματα προτάσεων. Η προσέγγιση που 

ακολουθούν είναι φιλτράροντας τον μεγάλο όγκο προϊόντων με βάση τις προτιμήσεις ή τα 

ενδιαφέροντα των χρηστών. 

 

 

Εικόνα 1. Προτάσεις για ταινίες στην εφαρμογή Netflix 

 

 
1 https://www.amazon.com/ 

2 https://www.netflix.com/ 
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Εικόνα 2. Προτάσεις για βιβλία στο Amazon 

 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον προκαλεί το γεγονός πως το Netflix διοργάνωσε το 2006 έναν 

διαγωνισμό με το όνομα Netflix Prize με σκοπό τη βελτίωση του τρέχοντος αλγορίθμου του 

παραγωγής προτάσεων (Cinematch) κατά ένα ποσοστό τουλάχιστον 10%. Για τον σκοπό 

αυτό, το Netflix παρείχε στα μέλη του διαγωνισμού ένα data set προκειμένου να δοκιμάσουν 

τα συστήματα που θα ανέπτυσσαν με δεδομένα του πραγματικού κόσμου. Ο διαγωνισμός 

διήρκησε 3 χρονιά μέχρι που το 2009, μια ομάδα με το όνομα "BellKor's Pragmatic Chaos", 

κατάφερε να ξεπεράσει τον Cinematch κατά 10,05% κερδίζοντας έτσι το έπαθλο του 1 

εκατομμύριου δολαρίων. Το γεγονός ότι το Netflix έδωσε ένα τόσο μεγάλο ποσό για την 

βελτίωση του recommendation system του αποτελεί αποδείξει της σημαντικότητας των 

recommendation system για τέτοιου είδους εφαρμογές. 
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Εικόνα 3. Απονομή βραβείου Netflix prize 

Παρά τον καίριο ρόλο που διαθέτουν τα συστήματα αυτά, το μεγαλύτερο ενδιαφέρον έχει 

δοθεί για την παραγωγή ατομικών προτάσεων, χωρίς να έχει εξερευνηθεί η πτυχή των 

προτάσεων σε μία ομάδα ατόμων. Με βάση τα ανωτέρω, και λαμβάνοντας υπόψιν την 

έλλειψη αυτή, το σύστημα που θα αναπτυχθεί θα προσπαθήσει να προσεγγίσει τη λύση 

αυτής της έλλειψης, παράγοντας προτάσεις για μία ομάδα δύο ατόμων, όπου οι προτάσεις 

αυτές να συμφωνούν με τις προτιμήσεις και των δύο μελών. Η έλλειψη αυτή οδηγεί τα άτομα 

αυτά να προχωρήσουν σε εύρεση και διαλογή υλικού με βάσει τις προτιμήσεις και των δύο, 

διαδικασία η οποία μπορεί να είναι χρονοβόρα και ίσως κουραστική. 
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Σκοπός πτυχιακής 

Σκοπός αυτής της πτυχιακής εργασίας είναι, αρχικά, η εμβάθυνση στο αντικείμενο των 

συστημάτων προτάσεων (recommendation systems), η κατανόηση ενός συστήματος 

προτάσεων, σε ποιες κατηγορίες χωρίζεται, ποια είναι τα θετικά και τα αρνητικά αυτών των 

κατηγοριών, καθώς και τι μετατροπές χρειάζεται για να μπορέσει να κάνει προτάσεις σε 

ομάδες από χρήστες. 

Έπειτα έγινε έρευνα προκειμένου να κατανοηθεί το είδος των πληροφοριών που χρειάζεται 

ένα σύστημα προτάσεων, αφενός για να κατανοήσει τις προτιμήσεις των χρηστών και 

αφετέρου προκειμένου να διαπιστώσει αν μία ταινία είναι κατάλληλη ως πρόταση με βάση 

τις προτιμήσεις αυτές, ώστε να είναι σε θέση να παράξει εξατομικευμένες  προτάσεις για 

ταινίες στους χρήστες μιας εφαρμογής. 

Τέλος, δημιουργήθηκε μια εφαρμογή για κινητά τηλεφωνά με λειτουργικό σύστημα Android, 

η οποία καλείται, δοθείσας μιας λίστα με ταινίες, να παράξει προσωποποιημένες προτάσεις 

στους χρήστες της. Ο τρόπος με τον οποίο επιτυγχάνεται αυτό είναι μέσω δημιουργίας μίας 

συνεδρίας (session) μεταξύ δύο χρηστών όπου ο ένας από τους δύο μπορεί να επιλέξει τον 

τύπο συνεδρίας, ανάμεσα σε δύο διαθέσιμους.  

Ο πρώτος τύπος συνεδρίας είναι η πρόταση παρόμοιων ταινιών με βάση μια ταινία της 

επιλογής τους χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο KNN (K-Nearest Neighbor), ένας αλγόριθμος 

του οποίου δουλειά είναι να ομαδοποιεί παρόμοια μεταξύ τους αντικείμενα, και στη 

συνέχεια δοθέντος ενός νέου αντικειμένου, να βρίσκει με ποια ομάδα έχει τις μεγαλύτερες 

ομοιότητες. Με τον τρόπο αυτό θα ανακαλυφθούν ομοιότητες μεταξύ των ταινιών, μέσα από 

παλαιότερες βαθμολογίες των χρηστών της εφαρμογής. 

Ο δεύτερος τύπος συνεδρίας είναι η παραγωγή προτάσεων στις οποίες, σε αντίθεση με τον 

πρώτο τύπο, θα λαμβάνονται υπόψιν οι παλαιότερες βαθμολογίες που έχουν κάνει οι ίδιοι 

οι χρήστες που συμμετέχουν στη συνεδρία, αλλά και άλλοι χρήστες μέσα στην εφαρμογή. 

Αυτό υλοποιήθηκε χρησιμοποιώντας ένα latent-factor μοντέλο πρόβλεψης χρησιμοποιώντας 

τον αλγόριθμο SVD (Singular Value Decomposition), ο οποίος, δοθέντος ενός συνόλου 

χαρακτηριστικών, αναλαμβάνει να  πραγματοποιεί προβλέψεις. Στην περίπτωση αυτού του 

συστήματος, αναλαμβάνει να προβλέψει τι βαθμολογία θα έδιναν οι δύο χρήστες σε ταινίες 

τις οποίες δεν έχουν παρακολουθήσει, λαμβάνοντας υπόψιν παλαιότερες βαθμολογίες τους, 

ώστε να παραχθεί μια λίστα από προτάσεις για τους χρήστες που βρίσκονται στην συνεδρία. 
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Παράλληλα με την εφαρμογή δημιουργήθηκε ένα πρόγραμμα σε python, χρησιμοποιώντας 

την βιβλιοθήκη SciPy surprise, που ήταν υπεύθυνο για την εκπαίδευση των δύο μοντέλων με 

βάση τις βαθμολογίες των χρηστών. 
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1. Θεωρητικό υπόβαθρο 

Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο παρουσιάζονται οι βασικές έννοιες ενός recommendation 

system, ποια είναι τα στάδια που ακολουθεί ένα recommendation system ώστε να είναι σε 

θέση να παράγει προτάσεις, ποιες είναι οι δύο βασικές κατηγορίες – τεχνικές ενός 

recommendation system, καθώς και πως μπορούμε να συναθροίσουμε τις ατομικές 

προτάσεις των χρηστών μιας ομάδα, σε μια λίστα με ομαδικές προτάσεις. 

1.1 Τι είναι ένα recommendation system 

Ένα recommendation system είναι μια υποκατηγορία των συστημάτων φιλτραρίσματος 

πληροφοριών (Information Filtering System). H κύρια διαφορά είναι ότι τα συστήματα 

φιλτραρίσματος πληροφοριών έχουν σαν στόχο να αφαιρούν ανεπιθύμητες ή μη σχετικές 

πληροφορίες από κάποια ροή πληροφοριών η οποία πρόκειται να εμφανιστεί στον χρήστη. 

Τα recommendation systems αντ’ αυτού, έχουν ως σκοπό να προωθούν items3 όπως ταινίες, 

βιβλία, μουσική, φαγητό που μπορεί να ενδιαφέρουν τον χρήστη (Ricci, Rokach, & Shapira, 

2010). Ένας τρόπος με τον οποίο το επιτυγχάνουν είναι συλλέγοντας πληροφορίες από τους  

χρήστες για να κάνουν predict (προβλέψουν) τα items που θεωρούν ότι θα τους 

ενδιαφέρουν. 

 

 

Εικόνα 4. Η ροή ενός recommendation system 

 
3 Item: Με τον όρο item εννοούμε οποιοδήποτε προϊόν ή αντικείμενο μπορεί να προτείνει 

ένα recommendation system. 
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1.2 Στάδια παραγωγής προτάσεων 

1.2.1 Στάδιο συλλογής πληροφοριών 

Σε αυτό το στάδιο συλλέγονται πληροφορίες σχετικές με τους χρήστες ώστε να παραχθεί ένα 

προφίλ χρήστη, το οποίο έπειτα θα χρησιμοποιηθεί από το RS (Recommendation System) για 

να παράγει προτάσεις. Οι πληροφορίες που μπορεί να συλλέξει μπορεί να είναι είτε 

ιδιαιτερότητες ενός χρήστη, όπως για παράδειγμα τι είδους ταινίες του αρέσουν ή πως 

βαθμολόγησε μια ταινία που παρακολούθησε. Μπορούν ωστόσο να εξαχθούν χρήσιμες 

πληροφορίες και από τον τρόπο που χρησιμοποιεί την εφαρμογή.  

Για παράδειγμα, η γνωστή συνδρομητική υπηρεσία Netflix χρησιμοποιεί πληροφορίες όπως 

τη συσκευή στην οποία ο χρήστης παρακολουθεί μια ταινία ή την ώρα της ημέρας που την 

παρακολουθεί ή αναζητά ταινία προκειμένου να παρακολουθήσει, για να του προτείνει 

ακόμα πιο ακριβείς προτάσεις για εκείνη την χρονική στιγμή (Falk, 2019). Το σημαντικό 

ωστόσο είναι ότι χωρίς καθόλου πληροφορίες για τον χρήστη ένα RS δεν μπορεί να κάνει 

ακριβείς εξατομικευμένες προτάσεις. Όσο πιο πολλές πληροφορίες έχει και μπορεί να 

αξιοποιήσει ένα RS τόσο πιο στοχευμένες θα είναι και οι προτάσεις που θα κάνει (Isinkaye, 

Folajimi, & Ojokoh, 2015).  

Τα παραδείγματα που μόλις αναφερθήκαν ανάγονται αντίστοιχα σε δύο κατηγορίες. Η 

πρώτη ονομάζεται άμεση ανατροφοδότηση (explicit feedback) η οποία όπως 

προαναφέρθηκε περιλαμβάνει τις προτιμήσεις ενός χρήστη για ένα item και η δεύτερη 

ονομάζεται έμμεση ανατροφοδότηση (implicit feedback) η οποία παρατηρώντας την 

συμπεριφορά του χρήστη όσο χρησιμοποιεί την εφαρμογή μπορεί να εξάγει πληροφορίες 

που θα είναι χρήσιμες για το RS. Υπάρχει και η περίπτωση χρήσης ένα τρόπο υβριδικής 

ανατροφοδότησης. Για παράδειγμα, το Netflix μέχρι και το 2015 σε συνδυασμό με το IF 

(Implicit Feedback) είχε μία κατηγορία στην εφαρμογή που ονόμαζαν «Taste profile». Εκεί ο 

χρήστης μπορούσε να βαθμολογήσει ταινίες, να αλλάξει τι κατηγορίες ταινιών του αρέσουν 

ή ακόμα και κατά ποσό του αρέσει να βλέπει παρόμοιες ταινίες με βάση κάποια άλλη ταινία 

που είχε παρακολουθήσει (Falk, 2019). 
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Εικόνα 5. Netflix taste preferences, καταργήθηκε το 2015 (Falk, 2019). 

 

Ο λόγος για τον οποίο το Netflix, ωστόσο, αφαίρεσε το Taste profile, είναι ότι τις 

περισσότερες φορές, η άμεση ανατροφοδότηση που έπαιρνε από τους χρήστες δεν ήταν 

ακριβής, διότι επηρεαζόταν από εξωτερικούς παράγοντες. Για παράδειγμα μπορεί ένας 

χρήστης να βαθμολογούσε μια ταινία που δεν του αρέσει υψηλά, άπλα και μόνο 

προκειμένου να είναι αποδεκτός στον κοινωνικό του κύκλο. 

 

 

 

 

Εικόνα 6. Η διαφορά μεταξύ της έμμεσης και άμεσης ανατροφοδοτήσεις και πώς μπορούν 
εξωτερικοί παράγοντές να επηρεάσουν το πώς βαθμολογεί ένας χρήστης, και τι του αρέσει 
πραγματικά (Falk, 2019) . 
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Το συμπέρασμα από το παραπάνω παράδειγμα είναι ότι οι πληροφορίες που συλλέγονται 

για τις προτιμήσεις των χρηστών, εκτός από πολλές, πρέπει να είναι και ακριβείς ώστε το RS 

να αντικατοπτρίζει τις πραγματικές προτιμήσεις τους και να είναι σε θέση να παράγει 

ενδιαφέροντες προτάσεις στους χρήστες της εκάστοτε εφαρμογής.  

1.2.1.1 Άμεση ανατροφοδότηση 

Μέσω της αλληλεπίδρασης του χρήστη με την εκάστοτε πλατφόρμα μπορεί να 

πραγματοποιηθεί συλλογή πληροφοριών, όπως βαθμολογίες από προϊόντα (items) που έχει 

αγοράσει. Το ποσό ακριβές είναι το RS αντικατοπτρίζεται στο πλήθος των βαθμολογιών που 

έχει κάνει ο χρήστης. 

• Θετικά: Είναι αρκετά εύκολο να υλοποιηθεί σαν τρόπος συλλογής 

ανατροφοδότησης, για παράδειγμα μέσα από ένα ερωτηματολόγιο για τι 

είδους ταινίες προτιμάει ή με την δημιουργία μιας μπάρας βαθμολογίας όπου 

μπορεί να αξιολογήσει τα προϊόντα που καταναλώνει. 

• Αρνητικά: Με την άμεση ανατροφοδότηση απαιτείται επιπλέον προσπάθεια 

από τον χρήστη, βαθμολογώντας κάθε προϊόν που καταναλώνει από την 

εφαρμογή, πράγμα το οποίο πολλές φορές δεν συμβαίνει και έχει ως 

αποτέλεσμα να μην υπάρχουν αρκετές πληροφορίες προκειμένου να 

παραχθούν ακριβής προτάσεις.  

1.2.1.2 Έμμεση ανατροφοδότηση 

Μέσω της αλληλεπίδρασης του χρήστη με την εφαρμογή δίνεται η δυνατότητα συλλογής 

χρήσιμων πληροφοριών από τον τρόπο που περιηγείται μέσα στην εφαρμογή, πώς 

αλληλοεπιδρά με ένα προϊόν, για παράδειγμα αν παρακολουθεί μια ταινία που του αρέσει 

μέχρι το τέλος ή αν την σταματάει σε περίπτωση που δεν του αρέσει.  

• Θετικά: Με την έμμεση ανατροφοδότηση δεν χρειάζεται κάποια προσπάθεια 

από τον χρήστη για τη συλλογή πληροφοριών· ο χρήστης απλώς πρέπει να 

χρησιμοποιεί την εφαρμογή για να συλλεχθούν πληροφορίες για αυτόν.  

• Αρνητικά: Δεν είναι εύκολο να εξαχθούν σίγουρα συμπεράσματα από την 

παρακολουθήσει της συμπεριφοράς του χρήστη. 

1.2.2 Στάδιο εκμάθησης 

Με είσοδο τα δεδομένα από το στάδιο συλλογής ανατροφοδότησης, γίνεται η εφαρμογή 

κάποιου αλγόριθμου εκμάθησης προκειμένου να εξαχθούν οι προτιμήσεις των χρηστών. 
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1.2.3 Στάδιο παραγωγής προτάσεων 

Σε αυτό το στάδιο παράγει προτάσεις για προϊόντα που μπορεί να ενδιαφέρουν τους 

χρήστες. 

 

Εικόνα 7. Στάδια ενός Recommendation system (Isinkaye, Folajimi, & Ojokoh, 2015). 
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1.3 Τεχνικές - Κατηγορίες Recommendation system 

1.3.1 Content-based filtering 

Τα content-based recommendation systems επιλέγουν τα items που θα προτείνουν με βάση 

την συσχέτιση των ιδιοτήτων των items που υπάρχουν σε μια εφαρμογή (Mathew, Kuriakose, 

& Hegde, 2016). Για παράδειγμα σε ένα RS για ταινίες, μια πληροφορία που θα μπορούσε να 

αξιοποιηθεί θα μπορούσε να είναι σε τι είδη ανήκει η ταινία (δράμα, κωμωδία, περιπέτεια). 

Έπειτα, φιλτράροντας παλιές ταινίες που έχει βαθμολογήσει υψηλά ο χρήστης, θα μπορούσε 

να γίνει φιλτράρισμα με βάση τα είδη, και να προταθούν παρόμοιες ταινίες (Troussas, 

Krouska, & Virvou, 2018). 

 

Θετικά: Είναι αρκετά εύκολο να προσαρμοστεί στις προτιμήσεις των χρηστών, στην 

περίπτωση που αλλάξουν. Επίσης, στην περίπτωση που εισαχθούν νέα προϊόντα μέσα στην 

εφαρμογή μπορούν να αρχίσουν να προτείνονται γρηγορά στους χρήστες αφού μπορούν να 

συσχετιστούν άμεσα με παλιά προϊόντα που μπορεί να έχουν κατανάλωση (Zhongqi, 2015). 

Επιπλέον είναι εύκολο να εξηγηθεί στους χρήστες για ποιο λόγο βλέπουν τις συγκεκριμένες 

προτιμήσεις που παράγει το recommendation system (Isinkaye, Folajimi, & Ojokoh, 2015).  

 

Εικόνα 8. Παράδειγμα επεξήγησης προτάσεων 

Αρνητικά: Για να μπορέσουν να λειτουργήσουν σωστά οι content-based τεχνικές, θα πρέπει 

να υπάρχουν πολλές πληροφορίες για τα προϊόντα ώστε να μπορέσουν να βρεθούν ακριβής 

συσχετίσεις μεταξύ αυτών. Για αυτό οι content-based τεχνικές λειτουργούν καλυτέρα με 

προϊόντα όπως βιβλία και ταινίες που μπορούν να συγκεντρωθούν αρκετά μετα-δεδομένα 

για αυτά. Επιπλέον με τις τεχνικές αυτές δεν είναι εφικτό να προταθούν νέα είδη προϊόντων 

στον χρήστη, όπως ένα νέο είδος ταινίας, μιας και λαμβάνει υπόψιν μονάχα τα προϊόντα που 

ο χρήστης έχει ήδη αγοράσει. Αυτό σημαίνει ότι αν ένας χρήστης έχει αγοράσει από ένα 
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ηλεκτρονικό κατάστημα μόνο ένα είδος από βιβλία, ο recommender δεν θα του προτείνει 

κάποιο άλλο είδος. Σαν αποτέλεσμα οι προτάσεις του recommendation system μπορεί να 

γίνουν μονότονες (Balabanović & Shoham, 1997).  

  

Εικόνα 9. Παράδειγμα Content-based filtering 

 

1.3.2 Collaborative filtering 

Τα CF (Collaborative Filtering) recommendation systems επιλέγουν τα items που θα 

προτείνουν σε έναν χρήστη παρατηρώντας την ανατροφοδότηση και βρίσκοντας παρόμοιους 

χρήστες. Το αν δύο χρήστες είναι παρόμοιοι μπορεί να υπολογιστεί κοιτάζοντας απλά παλιές 

βαθμολογίες σε items που έχουν βαθμολογήσει. Οι χρήστες είναι όμοιοι εάν βαθμολογούν 

τις ιδίες ταινίες με τον ίδιο τρόπο. Έπειτα το CF μπορεί να προτείνει ταινίες στον χρήστη που 

δεν έχει δει, αλλά έχουν δει και έχουν βαθμολογήσει υψηλά όμοιοι χρήστες στην εφαρμογή 

(Koren & Bell, 2015) (Desrosiers & Karypis, 2010) (Tsolakidis, Triperina, Sgouropoulou, & 

Christidis, 2016). 

Οι βαθμολογίες των χρηστών αποθηκεύονται σε ένα πίνακα δύο διαστάσεων 𝑚 × 𝑛 όπου 

𝑚 είναι ο αριθμός των χρηστών, και 𝑛 είναι ο αριθμός των items. Κάθε κελί μέσα στον πίνακα 

έχει την βαθμολογία του χρήστη που βρίσκεται στην i-οστή σειρά, και για το item που 
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βρίσκεται στην j-οστή στήλη (Εικόνα 10). Για τα items που ο χρήστης δεν έχει βαθμολογήσει 

ακόμα, τα κελιά είναι κενά. Αυτός ο πίνακας είναι και η είσοδος σε ένα CF recommendation 

system. 

 

Εικόνα 10. Παράδειγμα rating matrix (Elahi, Ricci, & Rubens, 2016) 

 

Ένα CF υπολογίζει τις προτάσεις που θα εμφανίσει προβλέποντας τι βαθμολογία θα έβαζε ο 

χρήστης στα κελιά που δεν έχει βαθμολογήσει ακόμα (κενά κελιά), αξιοποιώντας πάντα τις 

σχέσεις μεταξύ των χρηστών. Έπειτα σύμφωνα με τις προβλέψεις που έχει κάνει το RS, οι 

προτάσεις ταξινομούνται, και αυτές με την μεγαλύτερη βαθμολογία προτείνονται τελικά 

στον χρήστη. Η ακρίβεια του CF ενώ βασίζεται κυρίως στην επιλογή του αλγόριθμου 

πρόβλεψης που θα υιοθετηθεί, μπορεί να επηρεαστεί σημαντικά και από τα δεδομένα των 

βαθμολογίων που παίρνει σαν είσοδο (Elahi, Ricci, & Rubens, 2016). 

 

 

Εικόνα 11. Διαδικασία προτάσεων μέσω Collaborative Filtering (Isinkaye, Folajimi, & Ojokoh, 2015) 
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Εικόνα 12. Παράδειγμα Collaborative filtering 

 
 
 

1.3.2.1 Neighborhood-based μοντέλα 

Τα Neighborhood-based μοντέλα μπορούν να είναι είτε με βάση το item ή τον χρήστη (Elahi, 

Ricci, & Rubens, 2016). Τα μοντέλα που είναι με βάση το item, βρίσκουν την βαθμολογία για 

ένα item 𝑖 ενός χρήστη 𝑢 με βάση τις βαθμολογίες που έχει κάνει ο χρήστης σε παρόμοια 

item με το 𝑖 (Desrosiers & Karypis, 2010).  
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Εικόνα 13. Παράδειγμα Neighborhood-based με βάση τα Items 

 

Τα μοντέλα που είναι με βάση τον χρήστη υπολογίζουν τις βαθμολογίες για τα items 

χρησιμοποιώντας δύο είδη δεδομένων: τις βαθμολογίες του χρήστη, καθώς και τις 

βαθμολογίες άλλων όμοιων χρηστών. Όμοιοι χρήστες είναι αυτοί οι οποίοι βαθμολογούν τις 

ίδιες ταινίες με τον ίδιο τρόπο. Άρα η βαθμολογία για ένα item για έναν συγκεκριμένο χρήστη 

είναι βασισμένη στο πώς έχουν βαθμολογήσει το συγκεκριμένο item παρόμοιοι χρήστες με 

αυτόν (Elahi, Ricci, & Rubens, 2016). 
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Εικόνα 14. Παράδειγμα Neighborhood-based με βάση τους χρήστες 

1.3.2.2 Latent-factor μοντέλα 

Τα latent factor μοντέλα αποτελούν μια διαφορετική προσέγγιση στην κατηγορία του 

collaborative filtering για το πώς υπολογίζονται οι βαθμολογίες - προβλέψεις από το RS. Ένας 

διάσημος τρόπος ονομάζεται matrix factorization (Koren, Bell, & Volinsky, Matrix 

Factorization Techniques for Recommender Systems, 2009). To matrix factorization βρίσκει 

μέσα από το learning phase ένα διάνυσμα από latent features που αποκαλούνται factors, για 

κάθε χρήστη και item μέσα στη μήτρα με τις βαθμολογίες των χρηστών για τα items. Κάθε 

factor μέσα στο διάνυσμα αντιπροσωπεύει πόσο καλά ένας χρήστης ή ένα item κατέχει ένα 

latent feature. Για παράδειγμα, σε ένα RS οπού τα items είναι ταινίες, τα latent factors θα 

μπορούσαν να αντιπροσωπεύουν είδη ταινιών: πόσο δράμα, κωμωδία ή τρόμου είναι μια 

ταινία. Μπορεί ωστόσο να είναι ανερμήνευτα. Όσο για τους χρήστες, το διάνυσμα με τα 

factor αντιπροσωπεύει τις προτιμήσεις των χρηστών για τα κάθε factor. Ο στόχος των 

factorization αλγορίθμων είναι να χωρίσει τον αρχικό πίνακα βαθμολογίων 𝑅 σε δύο υπο-

πίνακες S και M με τέτοιο τρόπο ώστε το γινόμενο τους να προσεγγίζει τον αρχικό πίνακα και 

επιπλέον να μπορεί να προβλέψει τις τιμές των κενών κελίων: 

𝑅 ≈ 𝑆𝑀𝑇  
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𝑆 είναι η μήτρα με διαστάσεις |𝑈| × 𝐹 και 𝑀 η μήτρα με διαστάσεις |𝐼| × 𝐹  όπου |𝑈|  ο 

αριθμός των χρηστών, και |𝛪| ο αριθμός των items. 𝐹 είναι ο αριθμός των factors, ο οποίος 

είναι και η παράμετρος που πρέπει να βελτιστοποιηθεί κατά το στάδιο της εκμάθησης. Η 

παραπάνω μέθοδος ονομάζεται Regularized SVD (Singular Value Decomposition) και 

προτάθηκε από τον Simon Funk κατά την διάρκεια του Netflix prize στο οποίο και κέρδισε την 

3 θέση (Funk, 2006). Σαν αλγόριθμο εκμάθησης προτάθηκε ο stochastic gradient descent ο 

οποίος θα βελτιστοποιούσε τα factors με το να ελαχιστοποιήσει το εξής σφάλμα:  𝑒𝑢𝑖 = 𝑟𝑢𝑖 −

 𝑟𝑢�̂� όπου 𝑟𝑢𝑖 το πραγματικό rating για τον χρήστη 𝑢 και item 𝑖 και 𝑟𝑢�̂�  η προβλέψει του 

μοντέλου για το rating του χρήστη 𝑢 και item 𝑖. Σταματώντας όμως νωρίς για να μην γίνει 

over fitting στα δεδομένα εκπαίδευσης. 

Οι συναρτήσεις είναι: 

 

𝑠𝑢𝑓 = 𝑠𝑢𝑓 + 𝛾(𝑒𝑢𝑖𝑚𝑖𝑓 − 𝜆𝑠𝑢𝑓) 

𝑚𝑖𝑓 = 𝑚𝑖𝑓 + 𝛾(𝑒𝑢𝑖𝑠𝑢𝑓 − 𝜆𝑚𝑖𝑓) 

 

Όπου το 𝛾 και το 𝜆 είναι οι παράμετροι για τον ρυθμό εκμαθήσεις και το regulation 

αντίστοιχα. 

 

Θετικά & Αρνητικά Collaborative Filtering 

Ένα από τα θετικά του collaborative filtering είναι πως δεν χρειάζεται να διατίθεται η 

περιγράφει των items για τα οποία κάνει προτάσεις το recommendation system μιας και οι 

collaborative filtering τεχνικές το μόνο που χρειάζονται είναι οι βαθμολογίες από τους 

χρήστες της εφαρμογής. Επιπλέον, σε αντίθεση με τα content base όπου κάνουν προτάσεις 

με βάση τις προτιμήσεις των χρηστών, τα collaborative filtering μπορούν να προτείνουν items 

τα οποία δεν είναι στις προτιμήσεις των χρηστών, αλλά παρόλα αυτά να καταλήξουν να τους 

αρέσουν εξίσου (Krouska, Troussas, & Sgouropoulou, 2020).  

Ωστόσο, παρόλο την μεγάλη επιτυχία που έχουν οι Collaborative filtering τεχνικές, έχουν 

αναδείξει και πιθανά προβλήματα όπως: 

Cold start πρόβλημα 

Όταν ένας νέος χρήστης ή ένα νέο item προστίθεται στο rating matrix, όπως είναι φυσικό, η 

σειρά ή στήλη αντίστοιχα είναι κενή. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα το RS να μην διαθέτει 
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πληροφορίες για τον νέο χρήστη ή item και να μην μπορεί να παράξει καλές προβλέψεις για 

τον χρήστη ή να προτείνει το νέο item σε άλλους χρήστες. 

Ένας τρόπος να ξεπεραστεί αυτό το πρόβλημα για έναν νέο χρήστη είναι να του ζητηθεί κατά 

την εισαγωγή του στην εφαρμογή την πρώτη φορά να βαθμολογήσει μερικά items ώστε να 

μπορεί να ενταχθεί στον πίνακα και να βρεθούν παρόμοιοι χρήστες με αυτόν. Όσο για τα 

καινούρια items, ένας τρόπος είναι να τα προωθεί σε κάποιο ξεχωριστό σημείο της 

εφαρμογής (Παράδειγμα: Εικόνα 15) μέχρι να αποκτήσουν αρκετές βαθμολογίες, ώστε να 

αρχίσουν να προτείνονται και μέσω του RS (Liu, et al., 2014). To cold start problem αποτελεί 

ένα από τα μεγαλύτερα προβλήματα των recommendation systems επηρεάζοντας την 

ακρίβεια τους σε μεγάλο βαθμό (Isinkaye, Folajimi, & Ojokoh, 2015). 

 

 

Εικόνα 15. Παράδειγμα προωθήσεις νέων ταινιών & σειρών στο Netflix 

Data sparsity πρόβλημα 

Σε μεγάλες εμπορικές εφαρμογές όπου ο αριθμός των χρηστών και των items είναι πολύ 

μεγάλος, είναι φυσικό ο rating matrix που χρησιμοποιείται στα CF ως είσοδο, να είναι αραιός 

δηλαδή ένα πολύ μεγάλο μέρος του πίνακα να έχει κενά κελιά. Ως αποτέλεσμα το RS 

δυσκολεύεται να προβλέψει τις βαθμολογίες από τα κενά κελιά με ακρίβεια. Μια 

υποκατηγορία του είναι και το cold start που αναφέρθηκε παραπάνω. 
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Εικόνα 16. Παράδειγμα αραιού rating matrix (Falk, 2019) 

Gray sheep – Black sheep πρόβλημα 

Το πρόβλημα του gray sheep αναφέρετε σε ένα μέρος των χρηστών της εφαρμογής, όπου οι 

προτιμήσεις τους είναι τέτοιες, που δεν συμφωνούν ή διαφωνούν σταθερά με κάποια 

συγκεκριμένη ομάδα από χρήστες, με αποτέλεσμα να μην επωφελούνται από τις τεχνικές 

του Collaborative filtering (Εικόνα 17).  

Το πρόβλημα του black sheep αναφέρεται σε ένα μέρος από χρήστες όπου οι ιδιότυπες 

προτιμήσεις τους, κάνουν τις προτάσεις από ένα RS σχεδόν αδύνατες. Ωστόσο το πρόβλημα 

του black sheep υπάρχει και  ευρύτερα από κλάδο της πληροφορικής, πράγμα που καθιστά 

το πρόβλημα μια αποδεκτή αποτυχία των RS (Su & Khoshgoftaar, 2009). 

 

 

Εικόνα 17. Παράδειγμα Gray sheep χρήστη 
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1.4 Group Recommendations 

Με τον όρο group recommendations εννοούμε την ιδιότητα ενός recommendation system να 

κάνει προτάσεις σε μια ομάδα από χρήστες, αντί τον γνωστόν ατομικών προτάσεων που 

αναφέρθηκαν μέχρι σε αυτό το σημείο. 

Το κύριο πρόβλημα που πρέπει να λυθεί είναι ο τρόπος με τον οποίο το RS θα προσαρμόσει 

τις ατομικές προτάσεις των χρηστών μιας ομάδας σε μια ενιαία λίστα με προτάσεις που θα 

απευθύνονται σε όλους (Masthoff, 2010).  

Ένας τρόπος με τον οποίο μπορεί να λυθεί το παραπάνω πρόβλημα είναι με κάποια 

στρατηγική συνάθροισης, η οποία δίνοντας για παράδειγμα τις λίστες με τα ατομικά predict 

ratings, θα τις συνάθροιση και θα μας επιστρέψει τελικά μία μοναδική λίστα με predict 

ratings. 

 

Για τα παρακάτω παραδείγματα έστω ότι έχουμε τον ακόλουθο πίνακα για μια ταινία Χ: 

Χρήστες Βαθμολογίες RS 

Α 4 

Β 2 

Γ 5 

 

Κάποιες από τις στρατηγικές συναθροίσεις βαθμολογίων είναι: 

• Least misery: Επιλέγοντας για κάθε item το μικρότερο predict rating. Παράδειγμα: 

Για την ταινία Χ επιλέχθηκε η βαθμολογία Min(4, 2, 5) = 2. 

 

• Most pleasure: Επιλέγοντας για κάθε item το μεγαλύτερο predict rating. 

Παράδειγμα: Για την ταινία Χ επιλέχθηκε η βαθμολογία Max(4, 2, 5) = 5. 

 

• Average: Η βαθμολογία για κάθε item προκύπτει από το μέσω όρο των predict 

rating. 

Παράδειγμα: Για την ταινία Χ επιλέχθηκε η βαθμολογία (4+2+5)/3 = 3.6 

 

• Multiplicative: Για κάθε item παράγεται ένα είδος score που μπορεί να 

χρησιμοποιεί για την επιλογή των προτάσεων. 

Παράδειγμα: Για την ταινία Χ επιλέχθηκε το score (4*2*5) = 40 
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• Fairness: Για κάθε item επιλέγεται κάθε φορά εκ περιτροπής η βαθμολογία ενός 

από τους τρεις χρήστες. 

Παράδειγμα: Εάν ήταν η σειρά του πρώτου χρήστη, η ταινία Χ θα έπαιρνε 

βαθμολογία ίση με 4. 

 

Αφότου εφαρμοστεί μία από τις παραπάνω στρατηγικές συναθροίσεις, θα προκύψει ένας 

πίνακας με predict ratings ή scores (στην περίπτωση του Multiplicative). Έπειτα μπορούν να 

ταξινομηθούν και τελικά να δοθούν οι 𝑛 καλύτερες ταινίες με βάση τη βαθμολογία τους σαν 

προτάσεις στην ομάδα των χρηστών (Jameson & Smyth, 2007).  
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2. Μεθοδολογία Έρευνας 

Σε αυτό το κεφάλαιο επεξηγείται η μεθοδολογία έρευνας που ακολουθήθηκε για την 

διεκπεραίωση της πτυχιακής εργασίας. 

Όπως αναφέρθηκε και στον σκοπό της πτυχιακής στόχοι ήταν η κατανόηση του θεωρητικού 

υπόβαθρου που χρειαζόταν για την δημιουργία ενός recommendation system, καθώς και η 

δημιουργία μιας εφαρμογής Android που θα ήταν σε θέση να κάνει προσωποποιημένες 

προτάσεις για ταινίες. 

Αρχικά, πραγματοποιήθηκε αναζήτηση σχετικής βιβλιογραφίας για τα συστήματα 

προτάσεων προκειμένου να διαπιστωθεί τι είναι ένα recommendation system, ποιες είναι οι 

φάσεις παραγωγής προτάσεων, τι δεδομένα χρειάζεται, ποιες είναι οι δύο βασικές τεχνικές 

καθώς και ποια είναι τα θετικά και τα αρνητικά αυτών. 

Έπειτα έγινε εύρεση της κατάλληλης βιβλιοθήκης της γλώσσα python που θα βοηθούσε στην 

δημιουργία του recommendation system. Ως βιβλιοθήκη επιλέχθηκε η SciPy Surprise, η οποία 

είχε μια μεγάλη λίστα με ετοίμους υλοποιημένους αλγορίθμους για collaborative filtering 

όπως ο SVD και ο ΚΝΝ, καθώς και άλλα χρήσιμα εργαλεία όπως η υλοποίηση μιας κλάσης με 

όνομα GridSearchCV που χρησιμοποιείται για την βελτιστοποιήσει των παραμέτρων που 

χρησιμοποιούνται κατά την εκπαίδευση των μοντέλων. 

Ένα από τα προβλήματα που έπρεπε να ξεπεραστεί, δεδομένου πως θα γινόταν χρήση 

τεχνικής collaborative filtering, είναι το πρόβλημα Cold Start. Η ύπαρξη μονάχα μίας μεγάλης 

λίστας από νέες ταινίες θα προκαλούσε τον πίνακα rating matrix που χρησιμοποιείται σαν 

είσοδο στο collaborative filtering, να ήταν άδειος, με αποτέλεσμα οι προτάσεις να μην είναι 

ακριβής. Για τους σκοπούς της πτυχιακής αποφασίστηκε να χρησιμοποιηθεί σαν βάση για 

την εφαρμογή ένα dataset με βαθμολογίες για ταινίες με το όνομα Movielens 1Μ. Το 

movielens αποτελείται από μια λίστα με 6000 χρήστες, 4000 ταινίες και περιέχει 1 

εκατομμύριο βαθμολογίες. Με αυτόν τον τρόπο θα υπήρχαν αρκετές βαθμολογίες για τις 

ταινίες του movielens οι οποίες και τελικά κατέληξαν να είναι η λίστα με τις ταινίες που θα 

είχε διαθέσιμες η εφαρμογή. Το δεύτερο πρόβλημα που έπρεπε να αντιμετωπιστεί είναι ότι 

κατά την εισαγωγή ενός νέου χρήστη θα έπρεπε να γίνει κάποιου είδους αρχικοποίηση, 

δηλαδή ο χρήστης θα έπρεπε να βαθμολογήσει έναν αριθμό από ταινίες αρχικά ώστε το 

μοντέλο να μπορεί να βρει παρόμοιους χρήστες μέσα από το dataset. Το πρόβλημα αυτό 

επιλύθηκε με την προσθήκη μίας επιπλέον οθόνης στην εφαρμογή όπου ο χρήστης πρέπει 

να βαθμολογήσει έναν αριθμό από αντιπροσωπευτικές ταινίες. 
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Έπειτα έγινε αναζήτηση για κάποιο σχετικό API από το οποίο θα γινόταν ανάκτηση των 

πληροφοριών για τις ταινίες που θα εμφανίζονταν στον χρήστη ώστε να διαπιστωθεί εάν τον 

ενδιαφέρουν οι προτάσεις που θα εμφανιζόντουσαν στις συνεδρίες. Τελικά επιλέχθηκε το 

API TMDB4 από το οποίο έγινε συλλογή πληροφοριών όπως περιγραφή ταινίας, είδος ταινίας, 

ημερομηνία κυκλοφορίας καθώς και ένα μέσο ορό βαθμολογίας χρηστών στο site του TMDB. 

Ωστόσο δεν ήταν εφικτό να βρεθούν πληροφορίες για έναν αριθμό από τις ταινίες που 

υπήρχαν στο Movielens. Ο αριθμός των ταινιών που υπάρχουν διαθέσιμες στην εφαρμογή 

είναι 3383. 

 

Εικόνα 18. TMDB Logo 

 

Έπειτα ακολούθησε μια σειρά από εκπαιδευτικά προγράμματα για την εκμάθηση της 

ανάπτυξης μια εφαρμογής για κινητά Android με την γλώσσα Kotlin. 

Αμέσως μετά ξεκίνησε η δημιουργία της εφαρμογής. Δημιουργήθηκε αρχικά το fragment που 

θα γινόταν η αρχικοποίησή του προφίλ του νέου χρήστη. Επιπλέον δημιουργήθηκε η λίστα 

με τους φίλους όπου ο χρήστης θα μπορούσε να στείλει αιτήματα φίλιας σε άλλους χρήστες 

όπου και εκεί τελικά έγινε προσθήκη της δυνατότητας δημιουργίας συνεδρίας. 

Παράλληλα αναπτύχθηκε ένα πρόγραμμα σε python όπου παράγει τα δύο μοντέλα με βάση 

το dataset του movielens συγχωνευμένο με τις βαθμολογίες των πραγματικών χρηστών. 

Το τελευταίο δίλλημα ήταν ποια μέθοδος συνάθροισης θα χρησιμοποιηθεί για την ομαδική 

λίστα με προτάσεις για κάθε συνεδρία στην περίπτωση χρήσης SVD, όπου τελικά επιλέχθηκε 

η multiplicative μέθοδος συνάθροισης. Τέλος, συλλέχθηκαν γενικά σχόλια αναδράσεις 

σχετικά με την εφαρμογή. 

 

 
4 https://www.themoviedb.org/ 
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Εικόνα 19. Μεθοδολογία έρευνας 
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3. Αλγοριθμικές τεχνικές  

Σε αυτό το κεφάλαιο θα εξηγηθούν οι αλγοριθμικές τεχνικές που χρησιμοποιήθηκαν στην 

εφαρμογή για την εκπαίδευση των δύο μοντέλων, και για την παραγωγή των προτάσεων στις 

συνεδρίες των χρηστών. 

 

3.1 Δημιουργία Dataset 

Ο παρακάτω κώδικας python χρησιμοποιείται στην εφαρμογή για την δημιουργία του 

dataset το οποίο δίνεται σαν είσοδος και στους δύο αλγορίθμους SVD και KNN-Baseline. 

 

Αρχικά χρησιμοποιείται η παρακάτω συνάρτηση export_data_file() για τη δημιουργία του 

αρχείου με τα ratings. 

 

 

Εικόνα 20. Κώδικας συνάρτησης export_data_file 
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Η συνάρτηση create_dataset() φορτώνει το αρχείο ratings που παράγει η export_data_file() 

ώστε να δημιουργήσει και να επιστρέψει το dataset χρησιμοποιώντας τις βοηθητικές κλάσης 

του SciPy Surprise Dataset και Reader: 

 

 

Εικόνα 21. Κώδικας συνάρτησης create_dataset 

3.2 Μοντέλο SVD 

Το μοντέλο που παράγεται παρακάτω γίνεται εξαγωγή σε ένα αρχείο από το οποίο έπειτα 

μπορεί να χρησιμοποιηθεί για να παράγει προτάσεις για τους χρήστες της εφαρμογής που 

θα παρουσιαστεί στο κεφάλαιο 4. Πιο συγκεκριμένα, χρησιμοποιείται στην δημιουργία του 

πρώτου είδους συνεδρίας μεταξύ δύο φίλων για την παραγωγή εξατομικευμένων προτάσεων 

με βάση παλαιότερες βαθμολογίες τους. 

 

Η παρακάτω συνάρτηση χρησιμοποιήθηκε για να βρεθεί ο καλύτερος συνδυασμός 

παραμέτρων για την εκπαίδευση του SVD. Πιο συγκεκριμένα χρησιμοποιήθηκε η κλάση 

GridSearchCV από την βιβλιοθήκη του SciPy Surprise η οποία δίνοντας της μια λίστα με τιμές 

για κάθε παράμετρο του SVD, παράγει ένα μοντέλο με κάθε δυνατό συνδυασμό ώστε να βρει 

αυτό με το μικρότερο RMSE (Root Mean Square Error) Score. 
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Εικόνα 22. Κώδικας συνάρτησης find_best_combination 

 

GridSearchCV Output: 

 

Εικόνα 23. Αποτελέσματα GridSearchCV για SVD 

 

 
Η παρακάτω συνάρτηση train_svd(), χρησιμοποιώντας τις τιμές που πήραμε για τις 

παραμέτρους, εκπαιδεύει και αποθηκεύει το μοντέλο του SVD σε ένα αρχείο. Το αρχείο αυτό 

θα χρησιμοποιηθεί έπειτα για τη δημιουργία της λίστας με τις προτάσεις των ταινιών στο 

πρώτο είδος συνεδρίας της εφαρμογής. 
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Εικόνα 24. Κώδικας συνάρτησης train_svd 

 
Παράδειγμα για χρήση του μοντέλου: 

Το παρακάτω ενδεικτικό πρόγραμμα χρησιμοποιεί το μοντέλο που εκπαιδεύσαμε, για την 

πρόβλεψη της βαθμολογίας για μια ταινία, για έναν συγκεκριμένο χρήστη από το dataset, 

χρησιμοποιώντας την μέθοδο predict του μοντέλου με είσοδο το id του χρήστη και το id της 

ταινίας. 

 

 

Εικόνα 25. Κώδικας για την πρόβλεψη μιας ταινίας 
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Αποτέλεσμα παραπάνω συνάρτησης: 
 

 
Εικόνα 26. Προβλεπόμενη βαθμολογία 

 

3.3 Μοντέλο KNN-Baseline 

Το μοντέλο που παράγεται παρακάτω γίνεται εξαγωγή σε ένα αρχείο από το οποίο έπειτα 

χρησιμοποιείται από την εφαρμογή ώστε να βρεθούν οι 𝐾 κοντινότεροι γείτονες μιας ταινίας. 

Πιο συγκεκριμένα χρησιμοποιείται στο δεύτερο είδος συνεδρίας όπου ο χρήστης κατά την 

δημιουργία της συνεδρίας επιλέγει μια ταινία. Έπειτα η λίστα με τις προτάσεις θα περιέχει 

τις 20 πιο όμοιες ταινίες (δηλαδή τους 20 κοντινότερους γείτονες για την συγκεκριμένη 

ταινία). 

 

Η παρακάτω συνάρτηση train_knn() εκπαιδεύει και έπειτα αποθηκεύει το μοντέλο ώστε να 

μπορεί να χρησιμοποιηθεί για τον δεύτερο τύπο συνεδρίας. 

 

 

Εικόνα 27. Κώδικας συνάρτησης train_knn 
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Ενδεικτικό παράδειγμα χρήσης του παραπάνω μοντέλου: 

 

Εικόνα 28. Κώδικας ενδεικτικού παραδείγματος 

 

Αποτέλεσμα παραδείγματος: 

 

Εικόνα 29. Αποτελέσματα παραδείγματος KNN 
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3.4 Group Recommendations με SVD 

Η συνάρτηση get_group_recommendations χρησιμοποιείται από την εφαρμογή για την 

παραγωγή της λίστας με τις τελικές προτάσεις για το πρώτο είδος συνεδρίας. Πιο αναλυτικά 

η συνάρτηση παίρνει σαν είσοδο τα user id των δύο χρηστών καθώς και μια λίστα με movie 

ids. Υπολογίζει τα prediction ratings των δύο χρηστών, και έπειτα τα συναθροίζει με την 

στρατηγική multiplicative (βλ. κεφάλαιο 2) για να παράγει ένα είδους score για κάθε ταινία. 

Τέλος ταξινομεί τις ταινίες με βάση το score τους, και επιστρέφει τις 50 με το υψηλότερο 

score. 

 

 

Εικόνα 30. Κώδικας συνάρτησης get_group_recommendations 
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4. Επισκόπηση Εφαρμογής 

Σε αυτό το κεφάλαιο θα γίνει επισκόπηση της εφαρμογής που δημιουργήθηκε με αφορμή 

την πτυχιακή εργασία. 

4.1 Οθόνη αρχικοποιήσεις προφίλ χρήστη 

Η πρώτη οθόνη που δημιουργήθηκε για την εφαρμογή, ήταν η οθόνη αρχικοποιήσεις για το 

προφίλ χρήστη. Μετά την δημιουργία λογαριασμού ο χρήστης κατευθύνεται στην παρακάτω 

οθόνη όπου, από μια λίστα με 17 αντιπροσωπευτικές, διάσημες, ταινίες από διαφορά είδη 

(π.χ. κωμωδία, δράσης), ο χρήστης πρέπει να βαθμολογήσει τουλάχιστον 10 ταινίες ώστε να 

εισαχθούν οι βαθμολογίες στο rating matrix και να μπορεί το μοντέλο να παράξει προτάσεις 

μετά την επόμενη εκπαίδευση των μοντέλων. 

 

 

Εικόνα 31. Οθόνη αρχικοποιήσεις προφίλ χρήστη 
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4.2 Οθόνη λίστας φίλων 

Η επόμενη οθόνη που δημιουργήθηκε ήταν η οθόνη με την λίστα των φίλων. Σε αυτήν την 

οθόνη ο χρήστης μπορεί να στείλει αιτήματα φίλιας σε άλλους χρήστες πληκτρολογώντας το 

username τους. Εάν ο χρήστης αποδεκτή το αίτημα τότε θεωρούνται φίλοι και μπορούν να 

δημιουργήσουν συνεδρία μεταξύ ώστε να αποφασίσουν τι ταινία θέλουν να δουν με την 

βοήθεια του recommendation system. Μάλιστα στέλνεται και ειδοποιήσει στο κινητό του 

χρήστη που δέχτηκε το αίτημα ώστε να ενημερωθεί κατάλληλα. 

 

 

Εικόνα 32. Οθόνη λίστας φίλων 
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4.3 Διάλογος επιλογής συνεδρίας 

Πατώντας το κουμπί start session σε κάποιον από την λίστα φίλων ο χρήστης έχει την 

δυνατότητα να επιλέξει τι είδους συνεδρία θέλουν να ξεκινήσουν. 

 

 

Εικόνα 33. Διάλογος επιλογής συνεδρίας 
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4.4 Οθόνη επιλογής ταινίας για συνέδρια 

Σε αυτή την οθόνη ο χρήστης πληκτρολογεί το όνομα της ταινίας για την οποία θέλει να του 

βρει παρόμοιες ταινίες η εφαρμογή. Το σύστημα του επιστρέφει τις ταινίες που ο τίτλος 

ταιριάζει με το όνομα που πληκτρολόγησε. Έπειτα αφού ο χρήστης επιλέξει την επιθυμητή 

ταινία, η εφαρμογή με βάση την ταινία αυτή, καλεί το μοντέλο KNN που έχει εκπαιδεύσει 

ώστε να βρει παρόμοιες ταινίες με αυτήν που επέλεξε ο χρήστης. Οι πρώτες 20 αποτελούν 

και τη λίστα με τις ταινίες από τις οποίες θα ψηφίσουν οι χρήστες. 

 

 

Εικόνα 34. Οθόνη επιλογής ταινίας 
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4.5 Οθόνη επιλογής είδους ταινίας για συνεδρία 

Σε αυτή την οθόνη ο χρήστης έχει την δυνατότητα να επιλέξει με βάση τι είδος ταινίας θέλουν 

το recommendation system να τους προτείνει ταινίες. Η συγκεκριμένη οθόνη εμφανίζεται 

κατά το δεύτερο είδος συνεδρίας, όπου κάνει προτάσεις με βάση τις παλιές βαθμολογίες που 

διαθέτει για τους δύο χρήστες. Στην περίπτωση που ο χρήστης δεν επιλέξει κάποιο είδος, 

λαμβάνονται υπόψη όλα τα ειδή των ταινιών. Στην περίπτωση που επιλέξουν παραπάνω από 

ένα είδος, τότε συναθροίζονται οι ταινίες που περιέχουν κάποιο από τα επιλεγμένα είδη. Η 

συνέδρια θα περιέχει τις πρώτες 50 ταινίες που προτείνει το μοντέλο του SVD. 

 

 

Εικόνα 35. Οθόνη επιλογής είδους ταινίας 
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4.6 Οθόνη ψηφοφορίας συνεδρίας 

Έπειτα από την επιλογή ταινίας, ή την επιλογή είδους, οι χρήστες εισέρχονται στην συνέδρια 

και μεταφέρονται στην παρακάτω οθόνη όπου και πρέπει να ψηφίσουν τις προτάσεις που 

τους έχει δώσει το recommendation system. Αφού ψηφίσουν τουλάχιστον 10 ταινίες, έχουν 

την δυνατότητα να στείλουν τις ψήφους τους στο server. Αφού ψηφίσουν και οι δύο χρήστες, 

στην περίπτωση που βρεθούν ταινίες στις οποίες έχουν ψηφίσει θετικά και οι δύο, 

μεταφέρονται στην τελική οθόνη όπου τους εμφανίζονται τα τελικά αποτελέσματα. Στην 

περίπτωση που δεν βρεθεί καμία κοινή ταινία, έχουν την δυνατότητα να συνεχίσουν 

ψηφίζοντας τις υπόλοιπες ταινίες. Στην περίπτωση που ψηφίσουν όλες τις ταινίες χωρίς να 

βρεθεί κάποια κοινή, εμφανίζεται κατάλληλο μήνυμα στην εφαρμογή. 

 

  

Εικόνα 36. Οθόνη ψηφοφορίας ταινιών 
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4.7 Οθόνη με τελικά αποτελέσματα 

Αφού ψηφίσουν οι χρήστες θα μεταφερθούν στην τελική οθόνη όπου θα τους εμφανιστεί 

ένα από τα παρακάτω μηνύματα ανάλογα με: αν πρέπει να περιμένουν τον άλλο χρήστη να 

ψηφίσει, να δουν τα τελικά αποτελέσματα, να συνεχίσουν την ψηφοφορία στην περίπτωση 

που δεν βρέθηκε κοινή ταινία ή ότι η συνεδρία απέτυχε εφόσον δεν βρέθηκε κάποια κοινή 

ταινία που να συμφωνήσαν. 
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Εικόνα 37. Οθόνη με τελικά αποτελέσματα 
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5. Αξιολόγηση & Περιπτώσεις χρήσης 

Η εφαρμογή δόθηκε σε δύο ζευγάρια από χρήστες ηλικίας 22-26 ετών. Ζητήθηκε από τους 

χρήστες η δημιουργία ατομικού προφίλ και έπειτα η δοκιμή των δύο τύπων συνεδριών, ώστε 

να διαπιστωθεί εάν θα κατάφερνε η εφαρμογή να προσφέρει ενδιαφέρον προτάσεις. 

 

5.1 Περιπτώσεις χρήσης για συνεδρίες 

5.1.1 Συνεδρίες παρόμοιων ταινιών 

Τα αποτελέσματα που παρουσιάζονται παρακάτω αποτελούν τις 4 πρώτες ταινίες από τις 20 

που πρότεινε το RS για την αντίστοιχα ταινία που επιλέχθηκε από το κάθε ζευγάρι. 

Τα αποτελέσματα που παρουσιάζονται σε αυτήν την ενότητα βασίζονται στην εκπαίδευση 

του μοντέλου με το dataset του movielens και τον αλγόριθμο KNN. Μετά την επιλογή της 

επιθυμητής ταινίας (από τον χρήστη που ξεκίνησε τη συνεδρία) το σύστημα τροφοδοτεί 

αυτήν την ταινία στο μοντέλο, το οποίο επιστρέφει τους 20 κοντινότερους γείτονες της 

ταινίες. Στη συνέχεια αυτές οι ταινίες παρουσιάζονται με φθίνουσα σειρά με βάση το σκορ 

στους χρήστες. 

 

 

Για το πρώτο ζευγάρι χρηστών όπου επιλέχθηκε η ταινία Star wars, οι 4 πρώτες προτάσεις 

ήταν: 
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Το πρώτο ζευγάρι έκανε μία επιλογή ταινίας επιστημονικής φαντασίας. Οπότε δεν προκαλεί 

εντύπωση το γεγονός πως οι πρώτες 4 ταινίες με το μεγαλύτερο σκορ εμπίπτουν κι αυτές 

στην ίδια κατηγορία. Για την ακρίβεια, ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει το γεγονός πως 3 

από τις 4 προτάσεις είναι άμεσα σχετιζόμενες ταινίες με αυτήν που επιλέχθηκε, αποτελώντας 

είτε sequel είτε prequel αυτής. 

 

Για το δεύτερο ζευγάρι χρηστών όπου επιλέχθηκε η ταινία Beauty and the Beast, οι 4 πρώτες 

προτάσεις ήταν: 



 

 

 42 
  

  

  

 



 

 

 43 
  

Αντίστοιχα, στην περίπτωση αυτή, η επιλεχθείσα ταινία ήταν ταινία κινουμένων σχεδίων, 

οπότε και το σύστημα πρότεινε τέτοιες ταινίες. Αυτό που παρουσιάζει ενδιαφέρον σε αυτήν 

την περίπτωση είναι που, στην περίπτωση του Beauty and The Beast, η ιστορία 

περιτριγυρίζεται γύρω από μία από τις πριγκίπισσες τις Disney, όπως συμβαίνει και με τις 3 

πρώτες προτάσεις! Η 4η πρόταση, αν και ταινία κινουμένων σχεδίων, δεν έχει τέτοια 

θεματολογία, γι’ αυτό και παρουσιάζεται πιο κάτω στην κατάταξη. 

5.1.2 Συνεδρίες με βάση παλιές βαθμολογίες 

Τα αποτελέσματα που παρουσιάζονται παρακάτω αποτελούν τις 4 πρώτες ταινίες από τις 50 

που πρότεινε το RS για τον αντίστοιχο συνδυασμό από είδη που επίλεξε το κάθε ζευγάρι. 

Επιπλέον, κάθε ζευγάρι για το οποίο έγιναν οι προτάσεις, είχε βαθμολογήσει μόνο τις ταινίες 

από την οθόνη αρχικοποιήσεις προφίλ του χρήστη. 

 

Σε αυτόν τον τύπο συνεδρία οι προτάσεις προήλθαν με βάση το μοντέλο που εκπαιδεύτηκε 

με τον αλγόριθμο SVD. Στην περίπτωση αυτή, σημαντικό ρόλο παίζουν οι βαθμολογίες των 

χρηστών για την εκάστοτε ταινία κι όχι η ταινία αυτή καθ’ αυτή. Αρχικά, το σύστημα 

φιλτράρει τις ταινίες σε δύο στάδια: πρώτα βρίσκει τις ταινίες αυτές που εμπίπτουν στο είδος 

που επέλεξε ο χρήστης που ξεκίνησε τη συνεδρία και στη συνέχεια από τη λίστα αυτήν 

αφαιρεί τις ταινίες οι χρήστες έχουν ήδη παρακολουθήσει. Στη συνέχεια, λαμβάνοντας 

υπόψιν τις βαθμολογίες που έχουν κάνει μέχρι στιγμής οι δύο χρήστες, προβλέπει τις 

βαθμολογίες των χρηστών για κάθε μία ταινία στη λίστα. Τέλος, με βάση τη multiplicative 

στρατηγική συνάθροισης, βρίσκει τις 50 καλύτερες και για τους δύο. 

 

Για το πρώτο ζευγάρι χρηστών όπου επιλέχθηκαν τα είδη Θρίλερ ή Τρόμου, οι 4 πρώτες 
προτάσεις ήταν: 
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Στην περίπτωση αυτή οι χρήστες επέλεξαν το είδος να είναι θρίλερ ή τρόμου και πράγματι, 

οι ταινίες που το σύστημα τους πρότεινε εμπίπτουν στις κατηγορίες αυτές. 
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Για το δεύτερο ζευγάρι χρηστών όπου επιλέχθηκε το είδος Επιστημονικής φαντασίας,  οι 4 

πρώτες προτάσεις ήταν: 
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Λόγο του γεγονότος πως σε αυτήν την περίπτωση έγινε επιλογή του είδους επιστημονικής 

φαντασίας, είναι εφικτή μία σύγκριση με τα αποτελέσματα της πρώτης συνεδρίας. Αυτό που 

φαίνεται είναι πως παρόλο που και στις δύο περιπτώσεις το είδος ήταν το ίδιο, τα 

αποτελέσματα ήταν πολύ διαφορετικά. Αυτό οφείλεται ότι στη δεύτερη συνεδρία 

λαμβάνονται υπόψιν και οι βαθμολογίες των ίδιων των χρηστών, σε αντίθεση με την πρώτη 

που η επιλογή γίνεται με βάση την ταινία και μόνο. 

5.2 Συμπεράσματα αξιολόγησης 

Τα σχόλια που συλλέχθηκαν από τις δύο ζευγάρια μετά την χρήση της εφαρμογής ήταν 

ικανοποιητικά καθώς τα δύο ζευγάρια κατάφεραν να βρουν αρκετές ενδιαφέρουσες 

προτάσεις όπου σε αρκετές από αυτές συμφώνησαν και οι δύο πως φαίνονται ενδιαφέροντες 

να παρακολουθήσουν. Ωστόσο υπήρξαν και σχόλια και από τα δύο ζευγάρια, πως πολλές 

από τις ταινίες που τους πρότεινε η εφαρμογή ήταν αρκετά παλιές σε χρονολογία. Αυτό 

ωστόσο ήταν κάτι αναμενόμενο μιας και οι διαθέσιμες ταινίες ήταν περιορισμένες από το 

dataset movielens. Επιπλέον ανέφεραν πως θα τους άρεσε να έχει περισσότερες 

πληροφορίες όπως κάποιο trailer, ώστε να είναι πιο εύκολο να αποφασίσουν αν μια ταινία 

τους ενδιαφέρει ή όχι. Αυτό ήταν κάτι που αρχικά ήταν στα σχέδια της εφαρμογής, ωστόσο 

παρατηρήθηκε πως για μεγάλο πλήθος ταινιών δεν ήταν δυνατή η εύρεση trailer, οπότε, 

προκειμένου να υπάρξει μία συνέπεια, τελικά δεν συμπεριλήφθηκαν. 

  



 

 

 47 
  

6. Συμπεράσματα, Περιορισμοί & Μελλοντικές 

Επεκτάσεις 

6.1 Συμπεράσματα 

Μέσω της εκπόνησης της πτυχιακής έγινε αρκετά φανερός ο ρόλος που έχουν τα 

recommendation systems στην εμπειρία των χρηστών σε περιπτώσεις που καλούνται να 

επιλέξουν μέσα από μία μεγάλη λίστα επιλογών. Κατά την ανάπτυξη του συγκεκριμένου 

συστήματος έγινε αντιληπτός ο τρόπος λειτουργίας ενός RS και οι διάφορες τεχνικές που 

χρησιμοποιούνται προκειμένου να παράγουν εξατομικευμένες προτάσεις για τους 

χρήστες. Έγινε ιδιαίτερα αντιληπτή η συνεισφορά τους στην ανακάλυψη νέων 

προϊόντων τα οποία οι χρήστες πιθανόν δε θα είχαν βρει με προσωπική αναζήτηση. Το 

σύστημα, παρότι όχι τέλειο, ήταν σε θέση να ανταποκριθεί στις απαιτήσεις των χρηστών 

και να παράξει σχετικά καλές προτάσεις και με τους δύο μηχανισμούς που αξιοποιεί. 

Όπως, όμως, έγινε εξίσου αντιληπτό από τα σχόλια των χρηστών που δοκίμασαν την 

εφαρμογή, στην περίπτωση των προτάσεων ταινιών, σημαντικό ρόλο έχει και η 

παλαιότητα των ταινιών, κάτι στο οποίο η εφαρμογή παρουσίαζε έναν ιδιαίτερο 

περιορισμό. 

Εκτός από το σύστημα προτάσεων έγινε εξίσου αντιληπτές και οι δυσκολίες που μπορεί 

να συναντήσει κάποιος κατά την ανάπτυξη εφαρμογών για κινητές συσκευές, όπου 

διάφορες παράμετροι πρέπει να ληφθούν υπόψιν.  

 

6.2 Περιορισμοί 

Καθ’ όλη την διάρκεια της εκπονήσεις της πτυχιακής παρατηρηθήκαν μερικοί περιορισμοί 

οπού αναλύονται παρακάτω. Αρχικά, όπως αναφέρεται και στο Κεφάλαιο 2, για να 

μπορέσουμε να ξεπεράσουμε το πρόβλημα του Cold start έπρεπε να χρησιμοποιηθεί το 

dataset movielens το οποίο περιόρισε σε μεγάλο βαθμό στο πλήθος των ταινιών που ήταν 

διαθέσιμες στην εφαρμογή. Αυτό περιόρισε και τις προτάσεις που εμφανίζονται στους 

χρήστες, καθώς και το πλήθος των metadata που συγκεντρώθηκαν για τις ταινίες μιας και 

πρόκειται για ταινίες αρκετά παλιάς χρονολογίας. 

Επιπλέον δεν ήταν δυνατή η διόρθωση ενός bug το οποίο προκύπτει όταν ο χρήστης 

βαθμολογεί πολύ γρήγορα τις ταινίας, με αποτέλεσμα κάποια ταινία να εμφανιστεί δύο 
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φορές. Επίσης δεν έχει ληφθεί υπόψιν η περίπτωση κατά την οποία θα λαμβάνονται πολλά 

ίδια request από τον χρήστη, το οποίο θα οδηγήσει σε crash της εφαρμογής. 

 

6.3 Μελλοντικές επέκτασης 

 

Κάποιες μελλοντικές επεκτάσεις που μπορούν να υλοποιηθούν είναι: 

• Υλοποίηση συνεδρίας για παραπάνω άτομα 

Οι κατάλληλες μετατροπές στο κομμάτι της εφαρμογής θα μπορούσαν να προσθέσουν την 

δυνατότητα της δημιουργίας συνέδριων για παραπάνω από δύο άτομα.  

 

• Παραγωγή προτάσεων με τεχνική βασισμένη στο περιεχόμενο (Content-based) 

Η δημιουργία ενός τρίτου τύπου συνεδρίας το οποίο θα ήταν σε θέση να κάνει προτάσεις με 

βάση τα metadata που έχουμε για τις ταινίες. 
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