
Εξόρυξη από τα δεδομένα 
χρήσης του Web
Usage mining



Περιεχόμενα
⚫ Εισαγωγή
⚫ Web usage mining & Web Personalization
◦Συλλογή δεδομένων και προετοιμασία
◦Μοντελοποίηση των Web usage data

◦Ανάλυση των Web Usage Patterns



Εισαγωγή
⚫ Συνεχής αύξηση του μεγέθους του web

⚫ Τεράστιο οικονομικό ενδιαφέρον για την 
προσέλκυση πελατών και την προώθηση 
περιεχομένου σε αυτούς

⚫ Στόχοι:
◦ Αύξηση του αριθμού των επισκέψεων σε ένα server ώστε να 

αυξήσουμε τα κέρδη από διαφημίσεις
◦ Να πείσουμε τους χρήστες να αγοράσουν προϊόντα και 

υπηρεσίες
⚫ Ανάγκη να προβλέψουμε τις ανάγκες των χρηστών 

και να βελτιώσουμε την ευχρηστία του web site και 
να αυξήσουμε τη διάρκεια παραμονής των χρηστών 
σε αυτό

Web Mining for Personalization



Πως ελκύουμε πελάτες;

Προσαρμογή…  
Στα ιδιαίτερα 

χαρακτηριστικά 
και προτιμήσεις 
κάθε χρήστη



Πως δημιουργούμε πελάτες;

Ανίχνευση και 
Προσαρμογή…
◦ Με βάση το IP, με 

χρήση cookies, με 
εγγραφή κλπ.

Figures show 
examples



Τι κερδίζουμε;

Στοχευμένες 
διαφημίσεις/emails
◦ Με βάση 

προηγούμενες 
επισκέψεις/αγορές





Δυναμικές προτάσεις



Προσαρμογή ή 
Εξατομίκευση;
⚫ Προσαρμογή
◦Με βάση τις δηλωμένες προτιμήσεις του 
χρήστη
◦Με χρήση ευριστικών τεχνικών

⚫ Εξατομίκευση
◦Συνδυασμός δηλωμένων και 
υποκρυπτόμενων στοιχείων (προτιμήσεων 
κλπ)

◦Χρήση τεχνικών web mining



Περιεχόμενα
⚫ Εισαγωγή
⚫ Web usage mining & Web Personalization
◦Συλλογή δεδομένων και προετοιμασία
◦Μοντελοποίηση των Web usage data

◦Ανάλυση των Web Usage Patterns



Εξατομίκευση στο Web - 
Ορισμός

Κάθε ενέργεια που προσαρμόζει πληροφορίες ή 
υπηρεσίες ενός a Web site στις ανάγκες ενός 
χρήστη/ή μιας ομάδας, εκμεταλλευόμενη τη γνώση 
που υπάρχει στη συμπεριφορά περιήγησης του 
χρήστη 

Βήματα:
⚫ συλλογή δεδομένων περιήγησης (usage data)

⚫ κατηγοριοποίηση των δεδομένων (ανά χρήστη ή ομάδα)

⚫ ανάλυση δεδομένων και δημιουργία μοντέλου (χρήση 
content-based filtering, collaborative filtering, Web usage mining, 
page ranking)

⚫ Καθορισμών των ενεργειών που απαιτούνται για την 
εξατομίκευση με βάση το μοντέλο



Web Personalization



Περιεχόμενα
⚫ Εισαγωγή
⚫ Web usage mining & Web Personalization
◦Συλλογή δεδομένων και προετοιμασία
◦Μοντελοποίηση των Web usage data

◦Ανάλυση των Web Usage Patterns



Προετοιμασία δεδομένων
⚫ Η πιο απαιτητική, υπολογιστικά, 

διαδικασία
⚫ Απαιτεί συχνά ειδικούς αλγορίθμους 

και ευριστικά
⚫ Περιλαμβάνει
◦Προ-επεξεργασία των δεδομένων
◦Ολοκλήρωση των δεδομένων από 
πολλαπλές πηγές
◦Μετατροπή των δεδομένων σε κατάλληλη 

μορφή



Δεδομένα χρήσης – Usage 
data

⚫ Η βασική πηγή για αυτά που αποκαλούνται 
clickstream data

⚫ Τα αρχεία καταγραφής (web log) ακολουθούν 
κάποιο πρότυπο

⚫ Extended Log Format (W3C)
◦ Prefixes: c (client), s (server), r(remote), cs (client to 

server), sc, sr (server to remote server-proxies), rs

◦ Identifiers: date, time, ip, bytes, cached, status, 
comment, method, uri, uri-stem, uri-query



Ένα τυπικό αρχείο

<date><time><c-ip><cs-method><cs-uri-stem><sc-status><cs-host
><cs(User-Agent)><cs(Referer)>

2002-01-28 14:31:33 66.77.73.87 GET /people/mhalk.html 404 www.db-net.aueb.gr 
FAST-WebCrawler/3.3+(crawler@fast.no;+http://fast.no/support.php?c=faqs/crawler) -
2002-01-28 14:36:26 192.93.2.2  GET /projects.html 200 www.db-net.aueb.gr 
Mozilla/4.75+[en]+(X11;+U;+Linux+2.4.16+i686) 
http://www.google.com/search?hl=en&q=DBGlobe+
2002-01-28 14:36:31 192.93.2.2 GET /index.php 200 www.db-net.aueb.gr 
Mozilla/4.75+[en]+(X11;+U;+Linux+2.4.16+i686) http://www.db-net.aueb.gr/projects.html
2002-01-28 14:36:38 192.93.2.2 GET /jobs.htm 200 www.db-net.aueb.gr 
Mozilla/4.75+[en]+(X11;+U;+Linux+2.4.16+i686) http://www.db-net.aueb.gr/index.php
2002-01-28 14:36:38 192.93.2.2 GET /images/dbnetOnlyMicro.gif 200 www.db-net.aueb.gr 
Mozilla/4.75+[en]+(X11;+U;+Linux+2.4.16+i686) http://www.db-net.aueb.gr/index.php



Δεδομένα χρήστη - User Data

⚫ Δημογραφικά δεδομένα για τους 
χρήστες

⚫ Βαθμολογίες που δίνουν οι χρήστες 
(User ratings)

⚫ Προηγούμενες αγορές ή επισκέψεις
⚫ Άλλες δηλωμένες ή υποκρυπτόμενες 

προτιμήσεις (π.χ. θέματα 
ενδιαφέροντος)



Προεπεξεργασία δεδομένων
Figure shows the data 

preprocessing 
process

[B.Mobasher,R.Cooley, J.Srivastava. Automatic personalization based on Web 
Usage Mining. Communications of the ACM 43(1) (Aug. 2000)]



Συγχώνευση & καθαρισμός δεδομένων 

⚫ Συγχώνευση δεδομένων
◦ Συγχώνευση αρχείων καταγραφής από 

πολλούς web & application servers
◦ Τι γίνεται αν δεν έχουμε session-ids;

● Χρησιμοποιούμε παρόμοιες τεχνικές ταυτοποίησης, 
όπως στην αναγνώριση χρήστη ή συνεδρίας 
(session)

◦ Πολύ χρήσιμη για WUM σε πολλαπλά site

⚫ Καθαρισμός δεδομένων
◦ Προσαρμοσμένη σε κάθε site. Περιλαμβάνει:

● Αφαίρεση άχρηστων attributes από τα log files
● Αφαίρεση άχρηστων εγγραφών από τα log files (π.χ. 

??)



Ταυτοποίηση χρήστη
⚫ Απαραίτητη για τη διάκριση μεταξύ των 

χρηστών
◦ Εύκολη όταν έχουμε εγγραφή χρήστη (login)

Διαφορετικά; 

◦ Cookies στη μεριά του χρήστη 
● η πιο συνηθισμένη προσέγγιση
● Πρόβλημα: Μπορεί να τα απενεργοποιήσει ο χρήστης

◦ Ταυτοποίηση μέσω IP address
● Πρόβλημα: Δεν υπάρχει αντιστοιχία 1 προς 1

◦ Ευριστικά: IP & κατώφλι χρόνου σύνδεσης



Ταυτοποίηση συνεδρίας
⚫ Αφορά την κατάτμηση της δραστηριότητας 

του χρήστη σε επιμέρους συνεδρίες 
(sessions)
◦ Κάθε session αναπαριστά μια μοναδική επίσκεψη 

στο site

⚫ Χρησιμοποιούνται ευριστικές τεχνικές αν δεν 
μπορεί να γίνει αυθεντικοποίηση σύνδεσης 
(μέσω login) ή αν δεν υποστηρίζονται τα 
session ids
◦ Αναδομούμε την ακολουθία ενεργειών του χρήστη 

μέσα στη συνεδρία, αναλύοντας τα δεδομένα 
χρήσης (clickstream data)



Ευριστικά για Sessionization

⚫ Τεχνικές χρόνου
◦ Χρήση καθολικών ή τοπικών διαστημάτων αδράνειας για το 

διαχωρισμό των συνεδριών

⚫ Τεχνική: Η συνολική διάρκεια ενός session δεν 
μπορεί να ξεπερνά ένα όριο θ
◦ Αν t

o 
η χρονική στιγμή του πρώτου αιτήματος μιας συνεδρίας 

S, κάθε αίτημα με χρονική σφραγίδα t ανατίθεται στο S αν 
t-t

o
<= θ

⚫ Τεχνική: Ο συνολικός χρόνος σε μια σελίδα δεν 
μπορεί να υπερβαίνει ένα όριο δ 
◦ Αν t

1 
η χρονική στιγμή ενός αιτήματος μιας συνεδρίας S, το 

επόμενο αίτημα με χρονική σφραγίδα t
2
 ανήκει στο S αν 

t
2
-t

1
<= δ



Ευριστικά για Sessionization

⚫ Τεχνικές δομής
◦ Χρησιμοποιούν είτε τη στατική δομή του 

δικτυακού τόπου, είτε την υποκρυπτόμενη 
σύνδεση που προκύπτει από το πεδίο referrer

◦ Referrer: ένα πεδίο που μας λέει ποια σελίδα 
οδήγησε το χρήστη στην τρέχουσα σελίδα

⚫ H-Ref:  Ένα αίτημα q προστίθεται σε μια 
υπάρχουσα συνεδρία S αν ο referrer για το q 
ανήκει στην συνεδρία S. Διαφορετικά το q 
είναι η αρχή μιας νέας συνεδρίας



Ολοκλήρωση μονοπατιού
⚫ Τα Web logs μπορεί να μην 

καταγράψουν όλα τα αιτήματα
◦Λόγω caching στους clients ή στους proxies

● π.χ. A->B->C->B->D

⚫ Οι αναφορές που λείπουν 
προστίθονται με ευριστικές τεχνικές
◦Πρέπει να γνωρίζουμε τη δομή του web site 
και να εξετάζουμε και την πληροφορία του 
referrer



Ταυτοποίηση προβολής σελίδων 
(Pageview)

⚫ Εξαρτάται από
◦ Τη διασύνδεση των σελίδων του site
◦ Τα περιεχόμενα των σελίδων
◦ Την γνώση για τη δομή του site

⚫ Εύκολη για static HTML σελίδες
⚫ Πιο δύσκολη για σύνθετες, δυναμικές σελίδες 

με πλαίσια κλπ
⚫ Μπορεί να θέλουμε να ταυτοποιήσουμε 

πολλές σελίδες μαζί ως μία (π.χ. η διαδικασία 
του “check-out”σε ένα site αγορών)
◦ Χρειάζεται να ορίσουμε εκ των προτέρων ένα 

μοντέλο γεγονότων (“event model”)



Προεπεξεργασία - Παράδειγμα

<date><time><c-ip><cs-method><cs-uri-stem><sc-status><cs-hos
t><cs(User-Agent)><cs(Referer)>

2002-01-28 14:31:33 66.77.73.87 GET /people/mhalk.html 404 www.db-net.aueb.gr 
FAST-WebCrawler/3.3+(crawler@fast.no;+http://fast.no/support.php?c=faqs/crawler) -
2002-01-28 14:36:26 192.93.2.2  GET /projects.html 200 www.db-net.aueb.gr 
Mozilla/4.75+[en]+(X11;+U;+Linux+2.4.16+i686) 
http://www.google.com/search?hl=en&q=DBGlobe+
2002-01-28 14:36:31 192.93.2.2 GET /index.php 200 www.db-net.aueb.gr 
Mozilla/4.75+[en]+(X11;+U;+Linux+2.4.16+i686) http://www.db-net.aueb.gr/projects.html
2002-01-28 14:36:38192.93.2.2 GET /jobs.htm 200 www.db-net.aueb.gr 
Mozilla/4.75+[en]+(X11;+U;+Linux+2.4.16+i686) http://www.db-net.aueb.gr/index.php
2002-01-28 14:36:38192.93.2.2 GET /images/dbnetOnlyMicro.gif 200 www.db-net.aueb.gr 
Mozilla/4.75+[en]+(X11;+U;+Linux+2.4.16+i686) http://www.db-net.aueb.gr/index.php



Αναφορές
⚫ R. Cooley, B. Mobasher, J. Srivastava, Data 

Preparation for Mining World Wide Web 
Browsing Patterns, in Knowledge and 
Information Systems, 1(1), 1999

⚫ Πολύ ενδιαφέρον και με μεγάλη επιρροή στη 
μετέπειτα έρευνα

⚫ Κάπως ξεπερασμένο
◦ Δεν υπήρχαν τόσες πολλές δυναμικές σελίδες 

τότε



Ολοκλήρωση δεδομένων
⚫ Ολοκλήρωση δεδομένων χρήσης / 

περιεχομένου / χρήστη
⚫ Άλλα σημαντικά γεγονότα για το e-commerce:
◦ Αλλαγές στα καλάθια αγορών
◦ Εντύπωση (ικανοποίηση/απογοήτευση) του 

χρήστη
◦ Click-throughs (στην περίπτωση των διαφημίσεων: 

πόσες φορές την επέλεξαν/πόσες φορές την 
είδαν)

⚫ Χρήσιμη για τον ορισμό μετρικών όπως το 
customer conversion ratios (πόσοι 
αγόρασαν/πόσοι επισκέφθηκαν)

⚫ Χρειάζονται συγκεκριμένο μοντέλο γεγονότων 
για κάθε site

⚫ Google Analytics



Περιεχόμενα
⚫ Εισαγωγή
⚫ Web usage mining & Web Personalization
◦Συλλογή δεδομένων και προετοιμασία
◦Μοντελοποίηση των Web usage data

◦Ανάλυση των Web Usage Patterns



Μοντελοποίηση δεδομένων για 
WUM

⚫ Προ-επεξεργασία των στοιχείων για
◦ Ένα σύνολο P από n pageviews 
◦ Ένα σύνολο Τ από  m user transactions

⚫ Κάθε συναλλαγή είναι μια ακολουθία (μήκους λ) από 
διατεταγμένα ζεύγη:
◦ t = < (p

1
, w

1
), (p

2
, w

2
),…, (pλ, wλ)>

⚫ Ο ορισμός του “pageview” αλλάζει ανάλογα με την 
εφαρμογή

⚫ Τα βάρη ορίζονται με διάφορους τρόπους
◦ Χρόνος παραμονής στη σελίδα
◦ Προβολή ή όχι της σελίδας (binary)
◦ Βαθμολόγηση προϊόντος

⚫ Το αποτέλεσμα είναι ένας πίνακας user-pageview (ή 
πίνακας συναλλαγών - transaction matrix)



Χρήση του περιεχομένου
⚫ Ενσωμάτωση του περιεχομένου στη 

διαδικασία εξόρυξης γνώσης από τα 
δεδομένα χρήσης

⚫ Δημιουργία ενός πίνακα 
pageview-category

⚫ Αυτόματη κατηγοριοποίηση των 
σελίδων σε θεματικές ιεραρχίες 
κατηγοριών
◦Δημιουργία πιο σύνθετου πίνακα 
προβολής κατηγοριών και ειδικών 
αλγορίθμων εξόρυξης γνώσης



Περιεχόμενα
⚫ Εισαγωγή
⚫ Web usage mining & Web Personalization
◦Συλλογή δεδομένων και προετοιμασία
◦Μοντελοποίηση των Web usage data

◦Ανάλυση των Web Usage Patterns



Ανίχνευση και Ανάλυση 
Προτύπων Χρήσης

1. Ανάλυση συνεδριών και επισκεπτών
2. Ανάλυση συστάδων
3. Ανάλυση συσχετίσεων (association & 

correlation)

4. Ανάλυση ακολουθιακών προτύπων 
και προτύπων πλοήγησης

5. Κατηγοριοποίηση και Πρόβλεψη
⚫ Χρησιμοποιούνται συνήθως για την 

παραγωγή προτάσεων προς τους 
χρήστες



1. Στατιστική ανάλυση του Log
⚫ Ανάλυση κίνησης: 
◦ Στατιστικά διαγνωστικά
◦ Στατιστικά του server
◦ Στατιστικά για Referrers
◦ Δημογραφικά χρηστών
◦ Στατιστικά πελατών
◦ …

⚫ Χρησιμοποιείται για να βελτιώσει την απόδοση 
του site, για να παράγει προτάσεις για 
καλύτερη δομή, για να υποστηρίξει αποφάσεις 
σχετικές με προώθηση προϊόντων

⚫ Εμπορικά προγράμματα ανάλυσης 
χρησιμοποιούν αλγορίθμους εξόρυξης 
γνώσης



⚫ Site activity:(total # of visits, average # of hits, 
successful/failed/redirected/cached hits, average view 
time, average length of a path through a site)

⚫ Diagnostic statistics (server errors and page not found 
errors)

⚫ Server statistics (top pages visited, entry/exit pages, 
single access pages)

⚫ Referrers statistics (top referring sites, search engines, 
keywords)

⚫ User demographics (top geographical location, most 
active countries/cities/organizations)

⚫ Client statistics (visitors’ web browser, operating 
system, cookies)



Ανάλυση OLAP

⚫ Αποθήκευση πληροφορίας σε data 
warehouses

⚫ Χρήση τεχνικών OLAP (Online Analytical 
Processing) για την ανάλυση των δεδομένων

⚫ Προβολή των δεδομένων σε διαφορετικά 
επίπεδα ολοκλήρωσης (ανά session, χρήστη, 
χώρα κλπ)

⚫ Πολυδιάστατη ανάλυση (ο χρόνος είναι μια 
διάσταση)

⚫ Η έξοδος των OLAP queries γίνεται είσοδος σε 
πολλούς αλγορίθμους data mining & 
visualization



Εργαλεία ανάλυσης
◦Web Analytics Software: 

http://www.kdnuggets.com/software/web-an
alytics.html
● Άλλα:

●http://www.chiark.greenend.org.uk/~sret1/stats/  
(Analog -free)

●http://www.123loganalyzer.com/sample/ 
(123LogAnalyzer)

●http://www.google.com/analytics/tour.html 
(Google Analytics)

http://www.kdnuggets.com/software/web-analytics.html
http://www.kdnuggets.com/software/web-analytics.html
http://www.chiark.greenend.org.uk/~sret1/stats/
http://www.123loganalyzer.com/sample/
http://www.google.com/analytics/feature_fast.html




Παράδειγμα – Στατιστική 
ανάλυση

⚫ Τα πιο συχνά μονοπάτια που διάλεξαν οι 
χρήστες/Μέσο μήκος μονοπατιού
◦ Μ. Μήκος μονοπατιού: 3 σελίδες

⚫ Σελίδες εισόδου/εξόδου, σελίδες μοναδικής 
πρόσβασης
◦ 65%  των επισκεπτών έφυγαν από το site στη σελίδα 

/home/misc/apage.htm

⚫ # επιτυχημένων / αποτυχημένων / 
αναδρομολογημένων / αποθηκευμένων αιτημάτων 
σελίδας

⚫ Top referring sites, top keywords/phrases
◦ Top keyword : “web mining”

⚫ Πιο δραστήριες χώρες/πόλεις/οργανισμοί



2. Ανάλυση συστάδων
⚫ Ομαδοποίηση στοιχείων με κοινά χαρακτηριστικά
◦ Συστάδες χρηστών
◦ Συστάδες σελίδων

⚫ Χρήση γνωστών αλγορίθμων συσταδοποίησης:
◦ π.χ. K-means
◦ Ανάγκη ορισμού ενός μέτρου ομοιότητας (ή 

απόστασης)
⚫ Το αποτέλεσμα της συσταδοποίησης δεν 

ερμηνεύεται άμεσα
◦ Ανάλυση κάθε συστάδας και εξαγωγή επιχειρηματικής 

γνώσης
◦ Χρήση συστάδων ως είσοδος στη διαδικασία 

εξατομίκευσης



Συστάδες χρηστών
⚫ Βασίζονται στα δεδομένα χρήσης
⚫ Ομάδες χρηστών με παρόμοια πρότυπα 

περιήγησης. 

⚫ Χρήσεις: Κατάτμηση της αγοράς, ανακάλυψη 
κοινοτήτων χρηστών

⚫ Αντιπροσώπευση/περιγραφή των συστάδων
◦ Υπολογισμών των centroids

◦ Κάθε χρήστης αναπαρίσταται με ένα ζυγισμένο σύνολο από 
προβολές σελίδας/προβολές κατηγορίας/λέξεις κλειδιά

⚫ Εξατομίκευση (Personalization): 
◦ Για κάθε νέο χρήστη υπολογίζουμε την ομοιότητά του με 

κάθε centroid και τον αναθέτουμε στην πιο όμοια συστάδα
◦ Του προτείνουμε items/pageviews που έχουν προτιμήσει τα 

υπόλοιπα μέλη της συστάδας



Συσταδοποίηση σελίδων
⚫ Με βάση τα δεδομένα χρήσης και τα 

χαρακτηριστικά περιεχομένου των σελίδων 
(π.χ. λέξεις/ιδιότητες προϊόντων)
◦ Συστάδες με βάση τη χρήση: pages/items που 

αγοράζονται (επισκέπτονται) από πολλούς 
χρήστες
◦ Συστάδες με βάση το περιεχόμενο: pages/items 

που σχετίζονται με το ίδιο θέμα
⚫ Εξατομίκευση (Personalization): 
◦ Προτείνουμε στο χρήστη σελίδες (ή items) με βάση 

τις προηγούμενες επισκέψεις/αγορές του



3. Κανόνες συσχέτισης
⚫ Εύρεση συχνών προτύπων / συσχετίσεων μεταξύ 

σελίδων/προϊόντων που 
επισκέφθηκαν/αγοράστηκαν μαζί

⚫ Χρήση της παραγόμενης γνώσης για:
◦ Καλύτερη οργάνωση του περιεχομένου του
◦ Παροχή καλύτερων προτάσεων προϊόντων

⚫ A 🡪 B (c, s) 
◦ A, B: σύνολα σελίδων/προϊόντων
◦ c:confidence=P(B/A) = #A,B/#A, s:support=P(A&B) = #A,B / #all

⚫ Χρήση Apriori
◦ “perfume X, handbag Y 🡪 camera Z”

◦ “special_promo/, products/gadgets/ 🡪shopping_cart/”



4. Εξόρυξη ακολουθιακών 
προτύπων

⚫ Εύρεση συχνών προτύπων μέσα στις 
συνεδρίες όπου ένα σύνολο από 
επισκέψεις σελίδων (αγορές προϊόντων) 
ακολουθείται από ένα άλλο σύνολο 
επισκέψεων (σε ένα χρονικά 
διατεταγμένο σύνολο συνεδριών)

⚫ Χρήση για:
◦ Ανάλυση τάσεων (trend analysis) 

◦ Πρόβλεψη μελλοντικών προτύπων επίσκεψης 
για τοποθέτηση στοχευμένων διαφημίσεων
◦ Παραγωγή προτάσεων



Μοντέλα/αλγόριθμοι
⚫ Συνήθως χρησιμοποιούνται μοντέλα Markov

◦ Χρησιμοποιούν μέρος της ακολουθίας επισκέψεων
◦ Προβλέπουν ποιες θα είναι οι επόμενες επισκέψεις
◦ Προβλέπουν και παρέχουν προτάσεις περιεχομένου με τη μορφή συνδέσμων
◦ Μεταφορτώνουν προκαταβολικά περιεχόμενο (Web prefetching)

⚫ Τα μοντέλα Markov ορίζουν μια ακολουθία από καταστάσεις και 
μεταβάσεις με κάποια πιθανότητα

⚫ Η πιθανότητα να μεταβούμε στην κατάσταση s
j
 από την κατάσταση s

i
 

ακολουθώντας κάποιο μονοπάτι, ισούται με το γινόμενο των 
πιθανοτήτων των ενδιάμεσων μεταβάσεων

⚫ Μπορούμε να υπολογίζουμε κάθε πιθανότητα μετάβασης (π.χ. σε μια 
κατάσταση γ) λαμβάνοντας υπόψη μας όχι μόνο την κατάσταση στην 
οποία βρισκόμαστε (π.χ. β) (Αλυσίδες Markov 1ης τάξης) αλλά και την 
κατάσταση από την οποία ήρθαμε στην κατάσταση στην οποία 
βρισκόμαστε (π.χ. από την α ή την α’) (Αλυσίδες Markov 2ης τάξης)

⚫ Όσο μεγαλύτερης τάξης είναι οι αλυσίδες τόσο μεγαλύτερη η ακρίβεια 
αλλά μικρότερη η κάλυψη του μοντέλου και μεγαλύτερη η 
πολυπλοκότητα



5. Κατηγοριοποίηση
⚫ Αναπτύσσουμε ένα προφίλ χρήστη για κάθε 

κατηγορία
◦ Με χρήση: Δέντρων απόφασης, Κατηγοριοποιητών Naïve 

Bayesian, SVMs

◦ Χρησιμοποιούμε συνεργατικό φιλτράρισμα (collaborative 
filtering): με βάση τους k-NN

⚫ Collaborative Filtering
◦ Οι χρήστες βαθμολογούν/αγοράζουν προϊόντα
◦ Τα μοντελοποιούμε (ratings/purchases) ως διανύσματα

● item vector <i
1
, i

2
, …, i

n
>

● Π.χ. ο χρήστης A (binary): <1, 0, 0, 1, …, 0>
● Π.χ. ο χρήστης B (weighted): <0.6, 0, 0.1, …, 0.9>

◦ Λογική: Χρήστες με παρόμοιες βαθμολογήσεις/αγορές 
έχουν ανάλογα ενδιαφέροντα
◦ Το amazon.com και άλλα e-commerce sites χρησιμοποιούν 

τέτοιους μηχανισμούς



Figure shows an example



Collaborative filtering

⚫ Δημιουργία «γειτονιάς»
◦ Απεικόνιση κάθε χρήστη σε μια «γειτονιά» με χρήση μέτρων 

ομοιότητας διανυσμάτων
◦ Υπολογισμός όλων των ομοιοτήτων μεταξύ ενός χρήστη και 

των προηγούμενων συναλλαγών των μελών της γειτονιάς
◦ Επιλογή των top-k πιο όμοιων συναλλαγών με την τρέχουσα 

συναλλαγή του χρήστη

⚫ Φάση προτάσεων
◦ Με βάση τα «γειτονικά» διανύσματα συναλλαγών προτείνει 

στο χρήστη προϊόντα που δεν έχει αγοράσει αλλά έχουν 
αγοραστεί στις παρόμοιες συναλλαγές άλλων χρηστών



Παράδειγμα - Collaborative filtering

Cit.Kane,Godfather,Scrubs,Lost,PrisonBreak,Friends

0          1         1     0       0       1

0          0        1      1       1       0

1          0        0      0      0       0

1          1        0      0       0       1

1         0        0      0       0       1

0,1,0,0,0,1

Sim
(Jaccard)

66%

0%

0%

66%

33%

System 
recommends:

Citizen Kane, 
Scrubs

Current user likes: 
Godfather, Friends

1: likes
0: not rated/does 
not like 



Φιλτράρισμα βάση χρήστη
⚫ n διανύσματα χρηστών U

i

⚫ m αντικείμενα
⚫ (Αραιός) πίνακας mxn με βαθμολογίες χρηστών για 

αντικείμενα: r
i,j

⚫ Υπολογισμός της ομοιότητας μεταξύ χρηστών με 
βάση κάποιο μέτρο
◦ Cosine similarity

◦ Pearson coefficient 

⚫ Πρόβλεψη των τιμών που λείπουν για ένα νέο 
χρήστη



Παράδειγμα
m1 m2 m3 m4 m5

U1 5 4 3 3 3
U2 2 2 4 4 3
U3 1 3 4 5 5
U4 5 5 4 3 2
U5 3 4 3 2 3

⚫ Βαθμολογίες 
ταινιών: User-item 
matrix

⚫ Πρόβλεψη για τις 
βαθμολογίες που 
λείπουν και 
προτάσεις για 
ταινίες

NU 4 ? 3 4 ?



Συνεργατικό φιλτράρισμα σε 
επίπεδο στοιχείου (Item-based)

⚫ Η User-based προσέγγιση δεν έχει καλή κλιμάκωση 
◦ Κάθε φορά που προστίθεται ένας νέος χρήστης, πρέπει να 

υπολογιστεί η ομοιότητά του με όλους τους άλλους χρήστες
⚫ Λύση: Item-based collaborative filtering

◦ Σύγκριση στοιχείων με βάση τις βαθμολογίες που έχουν λάβει από 
τους χρήστες

◦ Και πάλι χρησιμοποιούμε τους k-NN

⚫ Βρίσκουμε τα top-k items που έχουν λάβει παρόμοια 
βαθμολογία από πολλούς χρήστες
1. Υπολογισμός των ομοιοτήτων ανά δύο (item-item similarity)
2. Χρήση των βαθμολογιών που έχουν δώσει ήδη η χρήστες, 

πρόβλεψη των υπολοίπων βαθμολογιών
3. Βαθμονόμηση των προϊόντων και πρόταση των top-n

⚫ Τα προϊόντα που έχουν ίδιες βαθμολογίες είναι όμοια, άρα αν 
ένας χρήστης αγοράσει το ένα καλό είναι να του προτείνουμε 
το άλλο




