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Анотацiя

В роботi дослiджуються можливостi використання соцiального графу
при створеннi соцiальної мережi, його властивостi та метрики на цьому гра-
фi. Розглядаються також можливостi використання рiзних алгоритмiв ко-
лаборативної фiльтрацiї, таких як Probabilistic matrix factorization, Bayesian
probabilistic matrix factorization, Singular value decomposition. В практичнiй
частинi створюється соцiальна мережа, з використанням Python та мови
розмiтки.

Ключовi слова: соцiальний граф, теорiя графiв, рекомендацiйнi системи.
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Вступ

Соцiум зараз - це те, без чого люди не можуть уявити свого життя. Кожного
дня ми вимушенi сотнi разiв взаємодiяти з оточенням для отримання того
чи iншого результату. Так було й ранiше, але тепер це легше нiж будь-коли,
бо з’явився iнтернет, а разом з ним i можливiсть швидко обмiнюватись iн-
формацiєю. Згодом вигадали соцiальнi мережi, однак нинiшнiй їх вигляд не
можна уявити без тих функцiй, якi вони надають. Легкий пошук знайомих
людей та спiльнот, спiлкування з людьми з усього свiту та багато iншого.
Цi можливостi надають користувачам величезний вибiр спiврозмовникiв,
тобто можна спiлкуватися з будь-якою людиною iз будь-якої iншої країни.
Однак на практицi ми бачимо трохи iншу картину: користувачi надають
перевагу спiлкуванню з людьми якi знаходяться близько до них та мають
схожi iнтереси. Це легко можна перевiрити, створивши та проаналiзував-
ши граф, вершини якого створенi з користувачiв соцiальної мережi. Однак
аналiз може не тiльки допомогти зробити висновки щодо користувачiв ство-
реної мережi, але ще й створити систему рекомендацiй друзiв для зручностi
користувачiв. Основним алгоритмом для пошуку потенцiйних друзiв у со-
цiальних мережах є колаборативна фiльтрацiя, у якої є велика кiлькiсть
реалiзацiй. Алгоритм колаборативної фiльтрацiї має як переваги, так i не-
долiки, однак є найбiльш розповсюдженим алгоритмом i саме тому вiн є
дуже актуальним. Аналiз колаборативної фiльтрацiї та соцiального графу,
створеного на основi користувачiв у соцiальнiй мережi, i є цiллю даної ро-
боти.
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1 Соцiальний граф

1.1 Теорiя мереж

Визначення

• Граф — це множина об’єктiв та зв’язкiв мiж ними. Об’єкти є вершина-
ми (вузлами) графу, а зв’язки — ребра. Вузли (в соцiальному графi) -
це об’єкти (зазвичай) в мережi та мають два види властивостей: вла-
снi та мережевi. До власних може вiдноситись вiк, iм’я, локацiя тощо,
а до мережевих – кiлькiсть сусiдiв (ступiнь) та компонента зв’язностi.

• Ребра (в соцiальному графi) – це зв’язки мiж вузлами в соцiальному
графi, якi у деяких випадках також мiстять властивостi. Наприклад,
вага, яка визначає силу з’єднання, напрямок i т.д.

• Соцiальний граф (англ. Social graph) — це граф, в якому вершини
представленi вузлами з особливостями користувачiв (або об’єктiв со-
цiальної мережi), а зв’язки - ребрами в такому графi.

Властивостi мереж

Соцiальна мережа, побудована на основi соцiального графу, має атрибути,
якi можуть бути обчисленi для аналiзу властивостей та характеристик такої
мережi.

• Розмiр

Розмiр мережi зазвичай визначається числом вузлiв N або числом ре-
бер E . При цьому, кiлькiсть ребер може варiюватись вiд N-1 у деревах
до Emax у повних графах. Є рiзнi варiанти обрахування розмiру графу
за вершинами:

– Якщо у графi мiж парою вершин може бути виключно одне нео-
рiєнтоване ребро i не мiстить петлi, то його формула буде вигля-
дати так: Emax =

(
N
2

)
= N(N − 1)/2.
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– Якщо цей граф орiєнтований, але не має петель, то його формула
буде виглядати так: Emax = N(N − 1).

– Якщо це орiєнтований граф з петлями, то його формула буде
виглядати так: Emax = N 2.

– Якщо в графi також можливi кратнi ребра, то його формула буде
виглядати так: Emax = ∞.

• Щiльнiсть

Щiльнiсть мережi D з N вузлами визначається як вiдношення кiль-
костi ребер E до кiлькостi усiх можливих ребер у мережi i, якщо це
простий граф, задається бiномiальним коефiцiєнтом

(
N
2

)
, який можна

описати двома варiантами:

– D = E−(N−1)
Emax−(N−1) =

2(E−N+1)
N(N−3)+2

– D =
T − 2N + 2

N(N − 3) + 2
, де зв’язки T є неорiєнтованими.

• Планарна мережева щiльнiсть

Планарна мережева щiльнiсть мережi D, визначається так як i її
щiльнiсть, однак виключає перетини ребер. Emax = 3N−6, тому фор-
мула змiнюється на таку D = E−N+1

2N−5 .

• Середнiй степiнь вузла

Степiнь вузла k — це кiлькiсть ребер, пов’язаних з ним.

– ⟨k⟩ = 2E
N для неорiєнтовних графiв

– ⟨k⟩ = E
N для орiєнтовних графiв

• Середня довжина найкоротшого шляху

Для того, щоб обрахувати таку довжину потрiбно знайти найкоро-
тший шлях мiж усiма парами вузлiв та обчислити середню довжину
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за всiма знайденими шляхами. Довжиною називається кiлькiсть ре-
бер, що мiстяться в шляху, тобто вiдстань du,v мiж двома вершинами
u, v в графi.

За цiєю характеристикою можна зробити висновок щодо того, чи вiд-
ображає мережа ефект тiсного свiту. Якщо її можна описати форму-
лою O(lnN), то вона є мережою малого свiту. Якщо ж це значення
не бiльше за логарифмiчне, то така модель є моделлю "тiсного свiту".
Дана модель також вiдома за "теорiєю шести рукостисканнь".

• Дiаметр

Дiаметр - це довжина maxu,vd(u, v) "найдовшого найкоротшого шля-
ху"мiж будь-якими двома вершинами графа (u, v), де d(u, v) — вiд-
стань графiка. Тобто, це найбiльша кiлькiсть вершин, яку необхiдно
подолати для переходу з однiєї вершини до iншої, йдучи найкоротшим
шляхом.

• Коефiцiєнт кластеризацiї

Коефiцiєнт кластеризацiї вузла дорiвнює вiдношенню зв’язкiв, якi
iснують мiж сусiдами вузла. Коефiцiєнт кластеризацiї мережi дорiв-
нює середньому коефiцiєнту кластеризацiї всiх вузлiв. Високий кое-
фiцiєнт кластеризацiї є характерною ознакої мережi "тiсного свiту".

Коефiцiєнт кластеризацiї i-го вузла дорiвнює

Ci =
2ei

ki(ki − 1)
, де kiki — число сусiдiв даного вузла, а eiei — число

зв’язкiв мiж ними. Максимальна кiлькiсть можливих зв’язкiв дорiв-
нює(
k

2

)
=

k(k − 1)

2

• Зв’язнiсть

Мережi подiляються на чотири категорiї, в залежностi вiд наявної
зв’язностi:
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– Повний граф — повнiстю зв’язна мережа, кожна вершина якої
має зв’язок з будь-якою iншою вершиною в мережi. Цi мережi є
симетричними.

– Гiгантська компонента — це група вершин, яка мiстить бiльшiсть
вершин з мережi.

– Слабко-зв’язна компонента — це група вершин, в якiй з кожної
вершини є шлях в будь-яку iншу вершину. При цьому всi ребра
є неорiєнтованими.

– Сильно-зв’язна компонента — це група вершин, в якiй з кожної
вершини є шлях в будь-яку iншу вершину. При цьому всi ребра
є орiєнтованими..

• Центральнiсть вузла

Показники центральностi обраховуються для того, щоб встановити
найважливiшi вузли в моделi мережi. В залежностi вiд цiлi можна
видiлити кiлька варiантiв оцiнки центральностi:

– Центральнiсть за посередництвом - вершина є важливою, якщо
вона утворює багато мостiв мiж iншими вершинами.

– Центральнiсть за впливовiстю - вершина є важливою, якщо з
ним пов’язано багато iнших важливих вузлiв

– Центральнiсть за степенем вузла мережi — це число зв’язкiв (вер-
шин), iнцидентних вузлу.

– Центральнiсть за близькiстю визначає, наскiльки «близький» ву-
зол мережi iншим вузлам обчисленням суми найкоротших вiдста-
ней мiж цим вузлом i iншими вузлами мережi.

1.2 Метрики

Для покращення аналiзу соцiального графу, вживаються метрики, якi в
числовiй формi можуть вiдобразити характеристики вершин, сегментiв або
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груп вершин графу.
Наступнi метрики показують характер зв’язкiв соцiальних об’єктiв:
* Мiст — в теорiї графiв, мiст це вершина, видалення якої збiльшує кiль-

кiсть компонент зв’язностi. В соцiальному ж графi - це користувач, який
поєднує два сегменти. * Густина — частка прямих зв’язкiв у мережi по
вiдношенню до загального числа можливих. * Вiдстань — мiнiмальна кiль-
кiсть зв’язкiв, якi потрiбнi, щоб встановити iснування шляху мiж двома
користувачами. * Структурнi дiри — вiдсутнiсть зв’язкiв мiж двома части-
нами мережi.

Те, наскiльки зв’язок є сильним, визначається трьома параметрами: -
Лiнiйна комбiнацiя часу - Близькiсть - Взаємнiсть Сильним зв’язкам прита-
манна транзитивнiсть, гомофiлiя та сусiдство, в той час як слабким зв’язкам
- мости.

Також варто надати визначення для метрик, якi допомагають визначати
силу зв’язку:

- Гомофiлiя — це рiвень схильностi користувача до утворення зв’язкiв з
iншими користувачами зi схожими властивостями. Тобто, з користувачами
схожого вiку, статтю, хоббi i т.п. - Множиннiсть — це число зв’язкiв, якi
має користувач. Тобто, якщо два користувачi додали один одного в друзi,
їх рiвень множинностi рiвняється 2. - Взаємнiсть — це рiвень схильностi
користувачiв до взаємодiї один з одним. Такий рiвень залежить вiд того,
чи вiдповiдають користувачi взаємнiстю на дiї один одного. - Мережева за-
критiсть — мiра яка показує чи знаходиться користувач в мережi, в якiй
його друзi також є друзями один одному. Якщо користувач знаходиться в
мережевiй закритостi, це може бути названо транзитивностю. - Сусiдство —
тенденцiя користувачiв мати велику кiлькiсть зв’язкiв з географiчно близь-
кими користувачами.
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1.3 Сегментацiя

Далi наведенi визначення сегментiв, якi можуть бути присутнi в соцiально-
му графi.

Клiка — група, користувачi якої з’єднанi один з одним напряму. Соцi-
альне коло — група, користувачi якої не обов’язково з’єднанi мiж собою.
Коефiцiєнт кластеризацiї — ступiнь ймовiрностi того, що два рiзних кори-
стувача, пов’язанi з конкретним користувачем. Чим вище цей коефiцiєнт,
тим вище замкненiсть груп, що значить, що така група може бути клiкою.
Згуртованiсть — мiра, яка показує наскiльки користувачi пов’язанi мiж со-
бою одним зв’язком. Якщо група є структурно згуртованою, це значить,
видалення малої кiлькостi користувачiв з цiєї мережi може призвести до
розриву групи.

1.4 Пошук в соцiальнiй мережi

Рекомендацiя друзiв — користувачi зазвичай не дiлять своїх друзiв на соцi-
альнi групи, однак в залежностi вiд їх поведiнки в мережi, можна зробити
висновки щодо їх приналежностi.

Iснує традицiйний пiдхiд при створеннi рекомендацiйної системи:
Колаборативна фiльтрацiя — цей метод полягає у формуваннi списку

рекомендованих об’єктiв на основi думок користувачiв, провiдних себе схо-
жим чином та iншими схожими методами. Фiльтрацiя вмiсту — базується
на характеристиках предмета та iнформацiї про нього.

Колаборативна фiльтрацiя - хороший iнструмент, який має багато ва-
рiацiй для кожного конкретного випадку. Деякi методи будуть наведенi у
наступному роздiлi.



13

2 Колаборативна фiльтрацiя

2.1 Визначення

Системи рекомендацiй часто працюють за допомогою методу, вiдомого як
спiльна фiльтрацiя. Загалом колаборативна фiльтрацiя стосується вибору
iнформацiї або шаблонiв за допомогою кiлькох агентiв, точок зору, джерел
даних тощо. Спiльна фiльтрацiя часто використовується з надзвичайно ве-
ликими наборами даних.

2.2 Проблеми колаборативної фiльтрацiї

• Розрiдженiсть даних - ця проблема iснує з тiєї причини, що користува-
чi не схильнi залишати оцiнки товарам, тому часто системi доводиться
тiльки здогадуватися чи сподобався товар користувачу, що, зрештою,
заважає правильному функцiонуванню.

• Масштабованiсть - чим бiльше користувачiв, тим складнiше зроби-
ти вибiрку з усiх користувачiв. Тобто, маючи 10 мiльйонiв покупцiв
O(M)O(M) i мiльйон предметiв O(N)O(N), алгоритм колаборативної
фiльтрацiї зi складнiстю рiвнiй O(MN)O(MN) вже занадто складний
для розрахункiв

• Проблема холодного старту - новi товари та користувачi є дуже скла-
дною задачею для алгоритму з тiєї причини, що у нього немає жодної
кореляцiї з iншими користувачами/товарами.

• Шахрайство - оскiльки колаборативна фiльтрацiя часто використовує
оцiнки користувачiв в якостi даних, на основi яких потрiбно робити
висновки, таку систему легко обдурити, поставивши багато поганих
(або хороших оцiнок) з багатьох рiзних порожнiх аккаунтiв.

• Рiзноманiтнiсть - хоча рекомендацiйнi системи i створенi для того,
щоб вiдкривати користувачам новi продукти з безлiчi предметiв, ча-
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сто так трапляється, що алгоритми можуть дати збiй i рекомендувати
тiльки тi речi, якi схожi на обранi користувачем предмети, що нега-
тивно впливає на рiзноманiття рекомендованих продуктiв.

2.3 Iснуючi алгоритми

Item-Base

Даний метод колаборативної фiльтрацiї базується на тому, що користувачу
сподобаються тi товари, якi є схожими на тi, якi вiн вже обирав.
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Рис 2.1

Умовний користувач A може бути описаним об’єктами, якi вiн перегля-
нув або оцiнив. Для кожного оцiненого об’єкта визначається m об’єктiв-
сусiдiв. Для цього потрiбно знайти m найбiльш схожих об’єктiв з оцiнених
користувачами. Значення m може бути рiзним, в залежностi вiд потреб.
У випадку соцiальної мережi, побудованої мною, m=5. Всi об’єкти-сусiди
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об’єднуються в колекцiю, з якої виключаються об’єкти, переглянутi або
оцiненi користувачем A. А з останкiв колекцiї будується топ n рекоменда-
цiй. Таким чином, при такому пiдходi у виборi рекомендацiй беруть участь
всi користувачi, якi оцiнили об’єкти.

r̄i +
1∑

i′∈R(u) |sim(i,i′)|
∑

i′∈R(u) sim(i, i′)(ru,i′ − r̄′i)

Найпопулярнiшими метриками схожостi (sim(u, u′)) на даний момент є
кореляцiя Пiрсона та косинуста вiдстань матрицi.

User-Base

Даний метод колаборативної фiльтрацiї базується на тому, що користувачу
сподобаються тi товари, якi є обирали схожi на нього iншi користувачi.
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Рис 2.2

sim(u, u′) =
∑

i∈R(u)∧R(u′) (ru,i−r̄u)(ru′,i−r̄′u)∑
i∈R(u)∧R(u′) (ru,i−r̄u)2(ru′,i−r̄′u)

2

sim(u, u′) =
∑

i∈R(u)∧R(u′) (ru,iru′,i)√∑
i∈R(u) r

2
u,i

∑
i∈R(u′) r

2
u′,i
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Алгоритм колаборативної фiльтрацiї Probabilistic matrix factori-
zation (PMF)

Ймовiрнiсна матрична факторизацiя (PMF) - iмовiрнiсна лiнiйна модель з
гаусовим спостережним шумом. Припустимо, у нас є N користувачiв i M
фiльми. Нехай Rij стане рейтинговим значенням для користувача i для
фiльму j, Ui та Vj представляють D-розмiрнi специфiчнi для користувача
i для фiльму вектори латентної функцiї, вiдповiдно. Умовний розподiл за
спостереженими оцiнками R ∈N×M (термiн правдоподiбностi) та попереднi
розподiли за U ∈D×N i V ∈D×M i визначаються за допомогою:

p(R|U, V, α) =
∏N

i=1

∏M
i=1[N(Rij|UT

i Vj, α
−1)]Iij

p(U |αU) =
∏N

i=1N(Ui|0, α−1
U I)

p(V |αV ) =
∏M

i=1N(Vj|0, α−1
V I)

Де N(x|µ, α−1) позначає гауссовський розподiл з середнiм µ i точнiстю
α, а Iij - змiнна-iндикатор, має значення 1, якщо користувач оцiнив ij-
тий фiльм та 0 - в iншому випадку. Навчання в цiй моделi виконується
шляхом максимiзацiї лог-попереду над фiльмом та функцiями користувача
з фiксованими гiперпараметрами (тобто дисперсiєю шумiв спостережень та
попереднiми вiдхиленнями):

ln p (U, V | R,α, αV , αU) = ln p(R | U, V, α)+ln p (U | αU)+ln p (V | αV )+

C

де C - це константа, яка не залежить вiд параметрiв. Максимiзацiя цього
поперечного розподiлу по вiдношенню до U та V еквiвалентно мiнiмiзацiї
функцiї помилок суми квадратiв з членами квадратичної регуляризацiї

E =
1

2

N∑
i=1

M∑
j=1

Iij
(
Rij − UT

i Vj

)2
+

λU

2

N∑
i=1

∥Ui∥2Fro +
λV

2

M∑
j=1

∥Vj∥2Fro

де λU = αU/α, λV = αV/α, i∥ · ∥2Fro позначає норму Фробенiуса.
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Алгоритм колаборативної фiльтрацiї Bayesian probabilistic matrix
factorization (BPMF)

Попереднi розподiли над векторами функцiй користувача та фiльму вважа-
ються гауссовськими: p (U | µU ,ΛU) =

∏N N
(
Ui | µU ,Λ

−1
U

)
p (V | µV ,ΛV ) =∏M

i=1N
(
Vi | µV ,Λ

−1
V

)
Надалi ми розмiщуємо прихильникiв Gaussian-Wishart на користува-

цькому та гiперпараметрах фiльму
ΘU = {µU,ΛU}iΘV = {µV,ΛV} :

p (ΘU | Θ0) = p (µU | ΛU) p (ΛU) = N
(
µU | µ0, (β0ΛU)

−1
)
W (ΛU | W0, ν0)

p (ΘV | Θ0) = p (µV | ΛV ) p (ΛV ) = N
(
µV | µ0, (β0ΛV )

−1
)
W (ΛV | W0, ν0)

Тут W - розподiл Wishart з ν0 ступенями свободи i матриця масштабу
D × D W0:

W (Λ | W0, ν0) =
1
C |Λ|

(ν0−D−1)/2 exp
(
−1

2 Tr
(
W−1

0 Λ
))

де С - нормалiзацiйна константа. Для зручностi ми також визначаємо
θ0 = µ0, ν0,W0. У наших експериментах ми також встановили ν0 = D i
W0 на матрицю тотожностi як для гiперпараметрiв користувача, так i для
фiльмiв, i вибираємо µ0 = 0 за симетрiєю.

Алгоритм колаборативної фiльтрацiї Singular value decomposition
(SVD)

Майже всi алгоритми колаборативної фiльтрацiї мають такi недолiки, як
холодний старт, тривiальнiсть результатiв рекомендацiй тощо. SVD алго-
ритм є новiшою варiацiєю колаборативної фiльтрацiї, який дозволяє по-
кращити звичнi алгоритми.

SVD - це методика факторизацiї матриць, яка зазвичай використовує-
ться для зменшення кiлькостi функцiй набору даних шляхом зменшення
розмiрiв простору вiд N до K, де K < N. Однак для систем рекоменда-
цiй нас цiкавить лише матрична факторизацiя, де частини зберiгають таку
ж розмiрнiсть. Матрична факторизацiя виконується на матрицi рейтингiв
користувацьких позицiй. Матрична факторизацiя може розглядатися як
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пошук 2 матриць.
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3 Створення соцiальної мережi

3.1 Створення сайту для демонстрацiї можливостей

алгоритму

Для демонстрацiї можливостей алгоритму було створено сайт, який може
робити мiнiмальну, але необхiдну кiлькiсть дiй для роботи алгоритму. Най-
головнiший створений функцiонал, який потрiбен для реалiзацiї колабора-
тивної фiльтрацiї, це можливiсть зареєструватись, зайти до себе в аккаунт
та знайти i додати собi нового друга. Виглядає цей сайт ось так:

Рис 3.1.1 (головна сторiнка)
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Рис 3.1.2 (реєстрацiя)
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Рис 3.1.3 (вхiд)

Рис 3.1.4 (новий профiль)
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Рис 3.1.5 (профiль з доданими друзями)

3.2 Реалiзацiя алгоритму

Оскiльки iнформацiї про користувачiв недостатньо, бо створений сайт не
збирає додаткову iнформацiю про людей, було використано алгоритм, який
базується на User-Base алгоритмi для фiльтрацiї. При запусканнi серверу,
на основi вiдомих даних генерується граф, вершинами якого є користува-
чi, а зв’язками - чи є два користувачi друзями, чи нi. До цього графу i
застосовується алгоритм для пошуку рекомендацiй.

На даний момент граф користувачiв виглядає так:
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Рис 3.2.1

Наведений нижче код створений для того, щоб генерувати рекомендацiї
для конкретного користувача:
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Рис 3.2.2

Робота знаходиться за посиланням: https://github.com/kuzzneliOf/SocialMedia

3.3 Результат

Результатом виконаної роботи став соцiальний граф, вершинами якого є
користувачi, а ребрами стали зв’язки мiж ними. В базi даних моєї роботи
зареєстровано 13 тестових користувачiв та їх зв’язки мiж собою. Завдяки
зручному iнтерфейсу можна легко зареєструватись та перейти на сторiнку
пошуку друзiв.

Пiсля реєстрацiї нового користувача вiн додається до бази даних з ко-
ристувачами, а також до графу. Проблема алгоритму колаборативної фiль-
трацiї в тому, що для користувачiв, якi тiльки зареєструвались, дуже важ-
ко знайти рекомендацiї друзiв. Великi компанiї верiшують цю проблему за
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допомогою, наприклад, iмпортуванням контактiв, знаходженням друзiв по-
близу (тобто за допомогою залежностi вiд локацiї) та iншими способами.
В моїй роботi я зберiгаю в базi даних лише пароль та логiн користувача,
тому важко знайти хорошу рекомендацiю друзiв для нового користувача.
Однак рекомандацiї необхiднi, тому вони показуються випадково, але лише
до тих пiр, поки користувач не додасть одного друга. Як тiльки це зробити,
запрацює рекомендацiйна система, яка показує друзiв друзiв, використову-
ючи алгоритми теорiї графiв.



28

4 Висновок

Пiд час написання даної роботи було розглянуто 2 теми:

• Соцiальний граф та його властивостi

• Рекомендацiйна система на основi колаборативної фiльтрацiї

Обидвi теми були коротко описанi для того, щоб створити та проаналi-
зувати створену соцiальну мережу для створення в подальшому рекомен-
дацiйної системи.

Практична ж частина роботи представляє собою створення демонстра-
тивного сайту з реалiзованим алгоритмом для перевiрки того, як працюють
методи колаборативної фiльтрацiї та якi в них є проблеми.

В заключення, алгоритми колаборативної фiльтрацiї є ефективним рi-
шенням для пошуку рекомендацiй в мережах, однак не кожен алгоритм
може бути застосований для рекомендацiйної системи в мережi, де є ве-
личезна кiлькiсть користувачiв, тому що деякi алгоритми можуть занадто
довго працювати.
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