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Модель рекомендацiйної системи на основi колаборативної фiльтрацiї
Колаборативна фiльтрацiя використовує схожiсть думок рiзних користувачiв для видачi

рекомендацiй щодо об’єктiв. Рекомендацiйнi системи на основi колаборативної фiльтрацiї -
зручна альтернатива класичним пошуковим алгоритмам, так як використовують фактори, якi
неможливо отримати з технiчного аналiзу iнформацiї. Тому впровадження подiбних механiзмiв
прискорить процес пошуку потрiбної iнформацiї, збiльшить її повноту i достовiрнiсть.

З урахуванням особливостей основних моделей колаборативної фiльтрацiї представимо
проблему вироблення рекомендацiй таким чином: нехай 𝐶 – множина користувачiв, 𝑆 –
множина пропонованих об’єктiв. Функцiя корисностi 𝑢𝑖𝑗 описує кориснiсть об’єкта 𝑠𝑗 для
користувача 𝑐𝑖, де 𝑖 - порядковий номер користувача, 𝑗 - порядковий номер об’єкта. В результатi
отримаємо матрицю 𝑈 значень функцiї корисностi для кожної пари користувач-об’єкт.

Моделi, що базуються на зберiганнi вхiдних даних (Memory-Based Collaborative Filtering),
оперують всiєю матрицею значень функцiї корисностi, тому потребують додаткових затрат
на збереження великих масивiв iнформацiї. Подальший аналiз ґрунтується на використаннi
кореляцiйної функцiї для визначення мiри подiбностi:

• подiбнiсть клiєнтiв – це кореляцiя рядкiв матрицi 𝑈 ;
• подiбнiсть об’єктiв - це кореляцiя стовпцiв матрицi 𝑈 .
Традицiйнi пiдходи не виконують попереднiй аналiз, i тому кiлькiсть обчислень безпосере-

дньо при запитi збiльшується з числом користувачiв i об’єктiв, тобто з ростом потужностi
матрицi 𝑈 . Такi алгоритми неможливо використовувати на великих наборах даних, якщо вони
не понижують розмiрностi, що призводить до зниження рiвня якостi рекомендацiй.

Тому в потужних системах необхiдно використовувати латентнi моделi (Latent Models for
Collaborative Filtering), якi дозволять встановити невiдому внутрiшню структуру зв’язкiв
мiж об’єктами. Перевагою таких методiв є врахування не лише парної лiнiйної кореляцiї, а й
взаємодiї множини об’єктiв мiж собою. Основними характеристиками таких моделей є:

• оцiнювання профiлiв клiєнтiв i об’єктiв (профiль - це вектор прихованих характеристик);
• зберiгання профiлiв замiсть зберiгання 𝑈 ;
• подiбнiсть клiєнтiв та об’єктiв – це подiбнiсть їх профiлiв.
Як показано на рисунку 1, два головних етапи роботи рекомендацiйної системи виявле-

ння знань та рекомендацiї [2]. На першому етапi вподобання користувача визначаються за
допомогою доступу до профiлю користувача та log-даних. На наступному етапi отриманi данi
використовуються для визначення можливих рекомендацiй. Данi рекомендацiї динамiчно вида-
ються у вiдповiдь на запит користувача. На етапi виявлення знань, використовуючи попередню
iнформацiю про поведiнку кожного користувача, видобувається iнформацiя, що вiдображає
вподобання користувача. Процес отримання даної iнформацiї складається з наступних крокiв:

1. Пiдготовка даних. Log-файли мiстять корисну iнформацiю про вiдвiдування та перегляд
певних об’єктiв користувачами. Її потрiбно вiдфiльтрувати, аби не враховувати неважливу
iнформацiю. В якостi вхiдних даних система отримує iнформацiю про дiї, виконанi
користувачем, або про оцiнки, виставленi об’єктам з набору даних.

2. Кластеризацiя документiв. Iнформацiя про користувача обробляється та розподiляється
на кластери у вiдповiдностi до схожостi. В результатi отримується множина кластерiв,
яка вiдображає набiр об’єктiв, що мiстять схожий контент.

3. Створення матрицi подiбностi. На цьому кроцi будується таблиця розмiрнiстю 𝑚 × 𝑛,
де кожна комiрка представляє рiвень зацiкавленостi i-го користувача до j-го кластера
об’єктiв. Отримана матриця нормалiзується для подальшої обробки [3].

4. Кластеризацiя користувачiв. Для початку необхiдно вибрати властивостi, якi характе-
ризують користувачiв, ними можуть бути як кiлькiснi, так i якiснi характеристики.
Потiм потрiбно зменшити розмiрнiсть простору характеристичних векторiв, тобто видi-
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Рис. 1. Модель рекомендацiйної системи

лити найбiльш важливi властивостi об’єктiв. Зменшення розмiрностi прискорює процес
кластеризацiї i в рядi випадкiв дозволяє вiзуально оцiнювати результати.

На початку роботи алгоритму рекомендацiйної системи визначається найближчий за вподо-
баннями кластер користувачiв i розраховуються вiдповiднi рекомендацiї для нього.

Запит рекомендацiй спочатку породжує запит профiлю користувача. Рекомендацiї для
користувачiв, якi виконали недостатню кiлькiсть дiй (наприклад, менше 10), системою не
повертаються - їх профiлi поки що побудованi недостатньо добре i рекомендацiї їм краще
будувати без урахування колаборативної фiльтрацiї. Наприклад, для користувача пiд час
холодного старту, можна повертати найпопулярнiшi об’єкти або об’єкти з найвищим рейтингом.
Або ж, з iншого боку, для прискорення навчання є сенс показувати об’єкти, найбiльш характернi
для конкретних факторiв або найбiльш суперечливi - з максимальним розкидом оцiнок
користувачiв.

Основними завданнями персоналiзацiї пропозицiй є:
• видати оцiнку товара 𝑠𝑗 для клiєнта 𝑐𝑖;
• видати клiєнту 𝑐𝑖 список рекомендованих товарiв;
• iнформувати клiєнта про новий товар (up-selling);
• сегментувати клiєнтську базу;
• видiлити цiльовi аудиторiї за iнтересами.
Таким чином, запропонована модель на основi колаборативної фiльтрацiї дасть можливiсть

подолати традицiйнi проблеми рекомендацiйних систем шляхом застосування iнтелектуальних
пiдходiв до вироблення рекомендацiй. Звiдси виникає актуальнiсть впровадження засобiв
iнтелектуального аналiзу даних для пошуку зв’язкiв мiж користувачами, зокрема кластеризацiї
їх вподобань для виявлення прихованих зв’язкiв та групування користувачiв.
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