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АНОТАЦІЯ 

 

Магістерська дисертація виконана на 92 сторінках, містить 17 ілюстрацій, 3 

додатки та 31 джерело в переліку посилань.  

Мета роботи - визначення методу рекомендацій, який надає найбільш точні 

та релевантні рекомендації, та створення програмної системи для демонстрації 

результатів проведених експериментів. 

Методи та засоби: мова програмування Python, середовища PyCharm та 

Jupyter Notebook, бібліотеки NumPy, Pandas, Scikit-learn, Implicit, фреймворк 

FastAPI, веб-технології HTML/CSS/JavaScript, система контролю версій 

Git/GitHub. 

Результат – веб-застосунок, що демонструє роботу рекомендаційної системи 

та дозволяє переглядати персоналізовані рекомендації, сформовані на основі 

обчислених моделей. 

Роботу було апробовано на двох конференціях: XXIІ Міжнародній науково-

практичній конференції молодих вчених та студентів “Сучасні проблеми наукового 

забезпечення енергетики” [1] та II Міжнародній науково-практичній конференції 

“Progressive Approaches in Science and Engineering” [2]. 

Результати магістерської дисерації були використані під час розробки 

концепції стартапу Motiv AI – цифрового помічника для підвищення 

продуктивності студентів [3]. Зокрема, підходи до персоналізації та методи 

обробки користувацьких даних стали основою механізмів рекомендацій у даному 

проєкті. 

Ключові слова: рекомендаційна система, колаборативна фільтрація, 

контентно-орієнтована фільтрація, гібридна фільтрація,персоналізація, Python, 

REST API, веб-застосунок.  



 

 

 

ABSTRACT 

 

The master thesis consists of 92 pages, contains 17 illustrations, 3 appendix, and 

31 sources in the list of references.  

The purpose of the work is to determine the recommendation method that 

provides the most accurate and relevant recommendations and to create a software system 

to demonstrate the results of the experiments. 

Methods and tools: Python programming language, PyCharm and Jupyter 

Notebook environments, NumPy, Pandas, Scikit-learn, Implicit libraries, FastAPI 

framework, HTML/CSS/JavaScript web technologies, Git/GitHub version control 

system. 

The result is a web application that demonstrates the operation of the 

recommendation system and allows viewing personalized recommendations based on 

calculated models. 

The work was approbated at two conferences: the XXIІ International Scientific and 

Practical Conference of Young Scientists and Students “Modern Problems of Scientific 

Support for Energy” [1] and the II International Scientific and Practical Conference 

“Progressive Approaches in Science and Engineering” [2]. 

The results of the master's thesis were used in the development of the Motiv AI 

startup concept – a digital assistant for improving student productivity [3]. In particular, 

approaches to personalization and methods of processing user data became the basis for 

recommendation mechanisms in this project. 

Keywords: recommendation system, collaborative filtering, content-based 

filtering, hybrid filtering, personalization, Python, REST API, web application. 
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ВСТУП 

 

Впровадження персоналізованих інтелектуальних систем обумовлено 

стрімким розвитком цифрового середовища та активною інтеграцією онлайн-

платформ для пошуку товарів, послуг та місцевих бізнесів. Сьогодні користувачі 

хочуть отримувати рекомендації, які найкраще відповідають їхнім уподобанням, 

витрачаючи на пошук якомога менше часу. Водночас для компаній важливо 

підвищити зацікавленість клієнтів та побудувати довгострокові відносини. В 

результаті системи рекомендацій стали фундаментальною технологією, яка 

дозволяє цифровим платформам працювати в таких сферах, як електронна 

комерція, ресторани, послуги бронювання, мобільні додатки та соціальні 

платформи.  

Однак впровадження персоналізованих систем стикається з низкою проблем: 

• багато платформ не мають достатньо даних для формування якісних 

рекомендацій; 

• традиційні алгоритми часто демонструють нестабільну роботу, коли 

поведінка користувачів є нерівномірною або неактивною; 

• комерційні рішення (такі як AWS Personalize або Google Vertex AI) часто є 

занадто дорогими або технологічно складними для малих компаній. 

Аналіз сучасних підходів показує, що більшість методів зосереджуються на 

поведінковій взаємодії або властивостях об'єктів. Проте жоден з них окремо не 

гарантує стабільно високих результатів у реальному використанні. Все це визначає 

необхідність розробки персоналізованої системи рекомендацій, яка може 

адаптуватися до різних обсягів даних, поєднувати статистичні підходи та 

забезпечувати високий рівень персоналізації для широкої аудиторії. 

Нерівномірність даних користувачів є особливою проблемою, оскільки профілі 

варіюються від надзвичайно активних до майже пасивних. Це ускладнює процес 

холодного старту і значно знижує точність стандартних моделей. Тому завдання 

полягає в дослідженні алгоритмів в контексті їх роботи в різних конфігураціях 

моделей і з різним рівнем деталізації даних профілів користувачів. 
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Мета магістерської роботи полягає у визначенні методу рекомендацій, який 

забезпечує найвищу точність та релевантність рекомендацій, шляхом порівняння 

статистичних підходів та створення програмної системи для демонстрації 

результатів проведених експериментів. 

Для досягнення поставленої мети визначено такі завдання. 

1. Провести аналіз підходів до побудови рекомендаційних систем та методів 

персоналізації. 

2. Виконати попередню обробку та підготовку даних. 

3. Провести налаштування алгоритмічних моделей та провести порівняльну 

оцінку їх ефективності на основі метрик Precision@30, Recall@30 та F1-score@30 

4. Розробити програмне середовище, для представлення отриманих 

результатів системи. 

Об’єкт дослідження – методи та моделі програмної реалізації 

рекомендаційної системи. 

Предмет дослідження – методи колаборативної, контентно-орієнтованої та 

гібридної фільтрації, способи їх комбінування та параметризації для підвищення 

якості персоналізації. 

У роботі використано такі методи дослідження: 

 методи обробки даних для підготовки структурованих даних системи; 

 методи статистичного моделювання для побудови рекомендаційних 

моделей; 

 методи машинного навчання: для обчислення рейтингових списків; 

 метрики клaсифікації: для оцінки якості рекомендацій; 

 методи програмної інженерії: для створення застосунку; 

 методи порівняльного аналізу: для співставлення результатів моделей між 

різними групами користувачів. 

Вибір методів обумовлений необхідністю оцінити ефективність моделей на 

нерівномірних даних та забезпечити відтворюваність результатів. 

Отримані результати мають значну практичну вагу та можуть безпосередньо 

застосовуватися у створенні інформаційних систем персоналізації. У межах 
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проведених експериментів розроблено рекомендаційний застосунок, що 

функціонує через REST API та може бути інтегрований у будь-яку веб-платформу. 

Оптимальні конфігурації моделей для різних груп користувачів дозволяють 

адаптувати алгоритми до реальних умов використання, включаючи потреби 

активних, нерегулярних або майже неактивних користувачів. Створена архітектура 

системи є гнучкою та легко масштабованою: модулі обробки даних можна швидко 

переналаштувати для роботи з іншими наборами даних, а саму систему 

підлаштувати під локальні сервіси відгуків, маркетплейси, платформи місцевих 

бізнесів чи мобільні додатки. Це забезпечує основу для подальшого впровадження 

результатів дослідження у практичні рішення. 

Результати роботи було обговорено на конференціях XXIІ Міжнародна 

науково-практична конференція молодих вчених та студентів “Сучасні проблеми 

наукового забезпечення енергетики” та II Міжнародна науково-практична 

конференція “Progressive Approaches in Science and Engineering”. 

Структура кваліфікаційної роботи охоплює вступну частину та п’ять 

основних розділів. Дані розділи включають постановку задачі розробки 

рекомендаційної системи, підготовку та обробку даних, аналіз та налаштування 

моделей, програмну реалізацію рекомендаційної системи та основні положення 

стартап-проекту. Завершують роботу висновки та список використаних джерел. 

Загальний обсяг роботи складає 92 сторінок і включає 17 ілюстрацій, 3 додатки та 

31 джерело у списку літератури.  
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1 МЕТОДИ ФОРМУВАННЯ ПЕРСОНАЛІЗОВАНИХ 

РЕКОМЕНДАЦІЙ 

 

У даному розділі наведено теоретичний матеріал, на якому було засновано 

побудову системи рекомендацій. Розділ містить аналіз основних статистичних 

підходів та принципів їх роботи. Окрему увагу приділено трьом ключовим, що були 

обрані для подальшої реалізації, а саме: колаборативна, контентно-орієнтована та 

гібридна фільтрації. 

Продемонстровані методи є основою рекомендаційної системи, тому 

важливим етапом були їх аналіз та порівняння для розуміння їх особливостей. 

 

 

1.1 Задача визначення рекомендацій 

 

Розроблене програмне середовище призначене для дослідження та 

демонстрації роботи інтелектуальних методів персоналізації в рекомендаційних 

системах. Його основна мета – формування релевантних рекомендацій для 

користувача на основі його історії взаємодій – попередніх оцінок, переглядів та 

відгуків. 

Система реалізує три підходи до побудови рекомендацій: колаборативний, 

контентно-орієнтований та гібридний метод. Таким чином, програмне 

забезпечення дає змогу проводити експерименти з різними алгоритмами, 

параметрами та оцінювати їх ефективність за обраними метриками. 

Програмне забезпечення орієнтоване на три основні групи користувачів: 

дослідників, аналітиків даних та студентів, які вивчають принципи роботи 

сучасних систем персоналізації. Його можна використовувати як навчальну або 

дослідницьку платформу, яка дає змогу не лише оцінювати точність реалізованих 

моделей, а й розширювати систему новими методами фільтрації, удосконалювати 

та адаптувати наявні під власні потреби, а також інтегрувати їх з іншими 

алгоритмами машинного навчання. 
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У процесі реалізації використовується Yelp Open Dataset [4], який містить 

дані про бізнеси, користувачів та тексти їх відгуків. У процесі роботи різноманітні 

дані в числових, текстових і словникових форматах було очищено, нормалізовано 

та уніфіковано. Числові параметри були нормалізовані за типом, а категоріальні 

дані були перевірені та узгоджені. 

Для аналізу текстових відгуків користувачів застосовано TF-IDF та LDA 

моделі, які дали змогу представити тексти у вигляді числових векторів і тематичних 

просторів. Це дозволило створити векторні профілі користувачів і бізнесів, що 

надалі використовувалися в методах системи рекомендацій.  

У системі реалізовано три інтелектуальні методи фільтрації: 

 колаборативний метод, визначає схожість між користувачами за їхніми 

оцінками і формує рекомендації на основі вподобань користувачів зі схожою 

поведінкою; 

 контентно-орієнтований метод, базується на аналізі характеристик об’єктів 

(категорії бізнесу, ключові слова з відгуків, TF-IDF-вектори) та порівнює їх зі 

смаками користувача; 

 гібридний метод, поєднує результати обох підходів, використовуючи 

ваговий коефіцієнт α для балансування між контентною та колаборативною 

складовими. 

На вхід система отримує основні файли у форматі JSON: 

 yelp_academic_dataset_business.json – дані про бізнеси (назва, категорії, 

геолокація, рейтинг, атрибути); 

 yelp_academic_dataset_review.json – тексти відгуків користувачів, їхні 

оцінки та ідентифікатори бізнесів. 

Після обробки даних з цих файлів і розрахунку показників схожості 

формуються персоналізовані списки рекомендованих бізнесів. На виході 

користувач отримує впорядкований перелік об’єктів, який відображає 

індивідуальні інтереси на основі попереднього досвіду взаємодії. 

Для оцінювання ефективності наданих системою рекомендацій використано 

метрики Precision, Recall та F1-score [5], які дозволяють кількісно порівняти 
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результати різних методів. Під час експериментів досліджувалося, як зміна 

різноманітних гіперпараметрів та інших особливостей методів впливають на 

кінцевий результат точності рекомендацій. 

Для представлення результатів роботи та перевірки функціональності 

розроблених методів створено програмне середовище. Воно дозволяє візуалізувати 

процес формування рекомендацій, аналізувати результати для різних груп та 

індивідуальних користувачів, а також оцінювати ефективність алгоритмів за 

обраними показниками. Додаток виконує роль зручного інструменту для аналізу та 

демонстрації роботи системи, забезпечуючи інтуїтивну взаємодію з отриманими 

результатами без потреби ручного запуску коду.  

Розроблена система має ряд обмежень, зумовлених специфікою вхідних 

даних і форматом проведення експериментів. Зокрема, вона базується на готовому 

наборі даних Yelp Open Dataset, який містить уже зібрану інформацію. Це означає, 

що система функціонує виключно в офлайн-режимі, без можливості динамічного 

оновлення чи збору нових даних у реальному часі.  

Крім того, серед обмежень варто відзначити відсутність інтеграції з веб 

платформами та зовнішніми API, через що рекомендації створюються виключно на 

підставі наявних історичних даних. Однак такий підхід дозволяє забезпечити 

стабільність та відтворюваність результатів експериментів, що є ключовим для 

дослідницької та освітньої діяльності. 

Отже, у результаті було створено програмне середовище, яке поєднує кілька 

підходів до побудови рекомендаційних систем і дозволяє проводити експерименти 

з їх параметрами.  

 

 

1.2 Огляд та класифікація статистичних методів 

рекомендацій 

 

Рекомендаційні системи відіграють ключову роль у сучасних інформаційних 

технологіях, надаючи можливість персоналізувати взаємодію користувачів із 
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цифровим контентом. Їх активно використовують у сферах електронної комерції, 

потокових сервісів, соціальних мереж і багатьох інших, де виникає потреба 

підлаштувати потік інформації відповідно до індивідуальних вподобань 

користувача. 

Методи формування рекомендацій умовно поділяються на статистичні 

(традиційні) та методи глибокого навчання.  

Методи глибокого навчання [6] базуються на застосуванні багатошарових 

нейронних мереж, які здатні автоматично виявляти складні латентні зв’язки між 

користувачами та об’єктами. Дані методи демонструють високу точність за умови 

наявності великих обсягів даних. Проте їхнє використання супроводжується 

певними недоліками: вони вимагають значних обчислювальних ресурсів, 

тривалого процесу навчання, великої кількості даних і складних налаштувань. 

Незважаючи на те, що такі підходи широко застосовують у промислових системах, 

для дослідницьких чи навчальних цілей вони часто є надлишковими через 

недостатню прозорість і складність інтерпретації результатів.  

У свою чергу, статистичні методи рекомендацій базуються на аналізі 

існуючих зв’язків між користувачами, їх оцінками та характеристиками об’єктів. 

Вони застосовують математичні моделі, методи схожості векторів, факторизацію 

матриць або кластеризацію для виявлення закономірностей. Основна перевага 

таких методів полягає в їхній інтерпретованості, стабільності та більш низьких 

вимогах до обчислювальних ресурсів. Статистичні методи дозволяють моделювати 

поведінку користувачів більш гнучко, без необхідності залучення великих даних 

чи складних моделей. Вони часто є базовим шаром для сучасних систем 

персоналізації, створюючи основу для розробки більш складних гібридних або 

нейромережевих методів. Окрім цього, статистичний підхід дає змогу проводити 

окремий аналіз ефективності кожного компонента системи, досліджуючи вплив 

гіперпараметрів, методів векторизації або способів нормалізації даних. 

Серед статистичних підходів можна виділити три основні, які лежать в основі 

більшості класичних рекомендаційних систем: колаборативна, контентно-
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орієнтована та гібридна фільтрація. Кожен із цих підходів має свою логіку 

формування рекомендацій, характерні переваги та недоліки.  

 

 

1.3 Колаборативна фільтрація 

 

Колаборативна фільтрація (Collaborative Filtering, CF) є одним із найбільш 

поширених статистичних методів, що застосовуються у побудові рекомендаційних 

систем. Її основна ідея полягає в тому, що користувачу пропонуються лише ті 

об’єкти, які раніше сподобались людям зі схожими вподобаннями [7]. Іншими 

словами, система визначає закономірності у поведінці користувачів, які 

взаємодіють між собою або оцінюють схожий контент (рис. 1.1).  

 

 

 

Рисунок 1.1 – Концепт роботи колаборативної фільтрації 

 

Даний метод фільтрації реалізується на основі матриці взаємодій 

"користувач-об’єкт", де кожен рядок відповідає окремому користувачу, а стовбець 

– об’єкту. Значення у комірках цієї матриці це оцінки, які користувачі залишили 

відповідним об’єктами. У разі відсутності оцінки в матриці система пробує 
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передбачити її значення та формує перелік рекомендацій на основі цих 

передбачень. Колаборативна фільтрація поділяється на два основні типи в 

залежності від способу оцінки схожості.  

1. User-based: фокусується на схожості між користувачами. Якщо двоє 

користувачів мають схожі уподобання і однаково оцінили певні об’єкти, то система 

рекомендує одному з них ті елементи, які він ще не бачив, але інший користувач 

дуже високо оцінив. 

2. Item-based: аналізує схожість між об’єктами. Якщо користувачу 

сподобався певний об’єкт, модель знаходить інших користувачів зі схожими 

оцінками та рекомендує бізнеси, які вони також високо оцінили. 

У колаборативної фільтрації для визначення схожості між об’єктами 

найчастіше використовують одну з таких метрик: косинусна схожість (Cosine 

Similarity), коефіцієнт кореляції Пірсона або евклідова відстань. У випадках коли 

матриця взаємодій має багато пропущених значень, точність даних методів суттєво 

зменшується. Для вирішення даної проблеми застосовуються моделі латентних 

факторів, що можна досягнути за допомогою алгоритму ALS (Alternating Least 

Squares). Його принцип полягає у розкладанні початкової матриці на дві компактні: 

матрицю користувачів U, де кожен рядок є набором прихованих характеристик 

певного користувача, та матрицю об’єктів V, що містить латентні властивості 

кожного об’єкта. 

Під час навчання модель поступово уточнює значення векторів матриць U та 

V так, щоб різниця між реальними оцінками користувачів і прогнозами (що 

отримуються як добуток U × Vᵀ) була якомога меншою. У результаті отримуємо 

вектор користувача, який демонструє його основні вподобання у прихованому 

багатовимірному просторі, та вектор бізнесу, який показує, які характеристики 

об’єкту є важливими для моделі та яким чином він співвідноситься з іншими 

бізнесами за даними ознаками. 

Головною особливістю даного підходу є можливість виявлення прихованих 

зв’язки між користувачами та об’єктами навіть у тих випадках коли вони не 

оцінювали їх. Наприклад, якщо користувач ніколи не оцінював конкретну 
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категорію бізнесів, система все рівно може рекомендувати йому відповідні 

варіанти, тому що його латентний профіль схожий до профілю іншого користувача, 

який високо оцінив об’єкти даної категорії.  

 

 

1.4 Контентно-орієнтована фільтрація 

 

Іншим важливим статистичним методом побудови рекомендацій є 

контентно-орієнтована фільтрація (Content-Based Filtering, CBF). На відміну від 

колаборативної, даний метод формує рекомендації не на основі поведінки інших 

користувачів, а на аналізі характеристик самих об’єктів, що було оцінено поточним 

споживачем. 

Основна ідея підходу полягає у тому, що якщо користувачу сподобався 

певний об’єкт, то інші об’єкти зі схожими характеристиками також, імовірно, 

будуть для нього цікавими [8]. Наприклад, якщо користувач залишив високі оцінки 

декільком бізнесам з категорії “coffee” і позитивно відгукувався про атмосферу та 

ціни, то система може порекомендувати інші бізнеси зі схожими ознаками (рис. 

1.2). 

 

 

 

Рисунок 1.2 – Концепт роботи контентно-орієнтованої фільтрації 
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Саме тому для використання даного методу фільтрації кожен об’єкт 

описується набором своїх атрибутів. Це можуть бути як числові чи категоріальні 

так і текстові дані. У системі дані характеристики перетворюються у векторні 

представлення з використання різних методів обробки природної мови та 

статистичного аналізу. 

У випадку текстових даних, а саме описів чи відгуків користувачів, 

застосовуються такі моделі: 

 TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document Frequency): метод, який 

визначає вагу слова, в залежності від того, як часто воно з’являється у всьому 

документі (в усіх текстах відгуків); 

 LDA (Latent Dirichlet Allocation): це метод тематичного моделювання, який 

знаходить приховані теми у текстах всіх відгуків; після обробки кожен відгук 

представляється як набір ймовірностей того, наскільки він належить до кожної з 

тем. 

Після того, як було побудовано векторні представлення усіх бізнесів, вони 

використовуються для побудови профіля користувача, що представлено як 

усереднений вектор характеристик тих об’єктів, які він оцінив. Таким чином, 

профіль користувача буде повністю описувати його індивідуальні вподобання на 

основі оцінених бізнесів. 

Завдяки отриманим профілям користувачів з використанням косинусна 

схожість визначаються бізнеси, які найбільш схожі до вподобань користувача. 

Об’єкти з найвищою схожістю і сформують топ рекомендацій для системи. 

Основною перевагою даного методу фільтрації є повна незалежність 

поточного користувача від інших. На відміну від колаборативної фільтрації, де інші 

користувачі відігравали головну роль у формуванні рекомендацій, в контентно-

орієнтованій фільтрації система передбачає рекомендації просто на наборі бізнесів, 

що містяться в системі. Даний підхід надає можливість передбачити рекомендації 

навіть для ситуацій, де в системі є лише дані одежного користувача. Окрім цього, 

даний алгоритм високу інтерпретованості: легко пояснити, чому конкретний об’єкт 
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рекомендовано, адже все побудовано на схожості характеристик бізнесів, а не на 

прихованих зв’язках. 

Проте метод також має свої недоліки, як наприклад схильність пропонували 

лише дуже схожі між собою об’єкти без надавання диверсійних рекомендацій. 

Окрім цього, результати рекомендацій системи суттєво залежить від якості та 

повноти описових атрибутів. Якщо об’єкт не має достатньо інформації (опису, 

категорій або відгуків), алгоритм не зможе коректно оцінити його схожість. 

Попри всі ці недоліки, контентно-орієнтовані методи залишаються 

надзвичайно важливими в системах, що працюють із великими текстовими або 

категоріальними даними, оскільки вони дозволяють враховувати змістову природу 

інформації, а не лише поведінкові взаємозв’язки. 

 

 

1.5 Гібридна фільтрація 

 

Останнім методом рекомендацій є гібридна фільтрація (Hybrid Filtering), що 

поєднує в собі елементи колаборативного та контентно-орієнтованого підходів. Це 

робиться для того, щоб компенсувати обмеження кожного з них і забезпечити 

більш збалансовану роботу системи рекомендацій [9]. 

Основна ідея алгоритму полягає в тому, що об’єднати інтеграції 

поведінкових і контентних характеристик користувача для підвищення точності та 

стійкості результатів (рис. 1.3). 
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Рисунок 1.3 – Концепт роботи гібридної фільтрації 

 

Колаборативна фільтрація добре працює у випадках, коли система має велику 

кількість активних користувачів, проте втрачає ефективність у випадку нових або 

малопопулярних (ефект “cold start” [10]). На відміну від цього, контентно-

орієнтована фільтрація може надавати рекомендації навіть при мінімальній 

кількості користувачів та історій взаємодій, проте схильна часто пропонувати 

занадто схожі між собою об’єкти, що знижує різноманітність рекомендацій. Саме 

тому комбінація цих двох підходів дозволяє знайти баланс між двома типами 

аналізу інформації, що робить гібридну модель більш універсальною. 

Існує декілька стратегій побудови гібридних систем: 

 послідовне поєднання (Sequential Hybridization): результати одного методу 

використовуються як вхід для іншого; 

 паралельне поєднання (Parallel Hybridization): обидва методи працюють 

незалежно, а результати комбінуються на фінальному етапі; 

 зважене поєднання (Weighted Hybridization): кінцева оцінка формується як 

лінійна комбінація двох часткових результатів за допомогою вагового коефіцієнта 

𝛼. 

У розробленій системі використано саме зважене поєднання, рекомендаційна 

оцінка якого для кожного бізнесу формується за формулою: 

 𝑅{ℎ𝑦𝑏𝑟𝑖𝑑} =  𝛼 ⋅ 𝑅{𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡} +  (1 −  𝛼) ⋅ 𝑅{𝑐𝑜𝑙𝑙𝑎𝑏}, 
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де 𝑅{𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡} – оцінка, отримана з контентно-орієнтованої моделі, 

𝑅{𝑐𝑜𝑙𝑙𝑎𝑏} – оцінка з моделі колаборативної фільтрації, 

𝛼 – коефіцієнт, який визначає вагу впливу кожного з методів (у межах 0–1). 

 

Завдяки даному параметру можна регулювати, який із двох підходів має 

більший вплив. Наприклад, при α = 0.9 система більше покладається на контентні 

ознаки, а при α = 0.1 – на поведінкові дані користувачів. Даний метод, адаптує 

систему модель під різні сценарії: роботи, то з новими користувачами, то з старими 

профілями. 

Перевага гібридної фільтрації полягає у її високій гнучкості та стійкості до 

проблем, пов'язаних із браком даних. Вона ефективно функціонує навіть у випадку 

часткової відсутності оцінок чи описів та забезпечує при цьому належний рівень 

точності. Окрім цього, гібридний підхід сприяє збільшенню різноманітності 

рекомендацій, що робить їх менш передбачуваними та більш корисними для 

користувача. 

Гібридна фільтрація поєднує ключові переваги двох підходів: високу 

точність колаборативних моделей і змістову чутливість контентних. Завдяки цьому 

вона є одним із найдієвіших статистичних методів рекомендацій та зберігає свою 

актуальність навіть у сучасних системах. 

 

 

Висновки до розділу 1 

 

У даному розділі було розглянуто статистичні методи рекомендацій та 

представлено узагальнену схему роботи кожного з них. Обрані методи фільтрації 

суттєво відрізняються принципами роботи та результатами, які вони надають. У 

таблиці 1.1 наведено їх ключові характеристики, що були враховані під час 

розробки рекомендаційної системи.  
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Таблиця 1.1 – Порівняльна характеристика основних статистичних методів 

рекомендацій 

Метод Основний принцип Переваги Недоліки 

Колаборативна 

фільтрація 

Рекомендації 

формуються на 

основі схожості 

користувачів між 

собою 

- Не потребує 

інформації про 

характеристики 

об’єктів 

- Виявляє 

приховані зв’язки 

між користувачами 

- Легко 

масштабувати на 

великі набори 

даних 

- Проблема «cold 

start» 

- Залежить від 

кількості активних 

користувачів 

системи 

Контентно-

орієнтована 

фільтрація 

Рекомендації 

формуються на 

основі схожості 

об’єктів між собою 

- Може працювати 

навіть у системах з 

одним 

користувачем 

- Не має проблеми 

з «cold start» 

- Легко пояснити 

причину вибору 

об’єктів 

- Схильність до 

надавання дуже 

схожих 

рекомендацій 

- Вимагає 

детального опису 

об’єктів 

- Не виявляє 

поведінкові 

схожості між 

користувачами 
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Продовження таблиці 1.1 

Гібридна 

фільтрація 

Поєднує обидва 

попередні методи і 

формує рекомендації 

на основі схожих 

характеристик 

- Компенсує 

недоліки обох 

методів 

- Підвищує 

точність та 

різноманітність 

рекомендацій 

- Складність 

налаштування 

вагових 

коефіцієнтів 

- Підвищувала 

обчислювальна 

складність 

- Потреба в 

нормалізації обох 

моделей 

 

Ефективність даних методів варіюється залежно від доступності даних, їх 

структури та конкретних цілей системи. Отже, детальний аналіз сильних і слабких 

сторін кожного методу є важливим етапом, що допомагає зробити обґрунтований 

вибір оптимального підходу або комбінувати кілька методів в рамках гібридної 

фільтрації.  
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2 ПІДГОТОВКА ТА ОБРОБКА ДАНИХ 

 

У даному розділі представлені дані, що були використанні для добудови 

системи та проведення експериментів. Описано вміст кожного з використаних 

файлів та його призначення в системі. Окрім цього наведений опис обробки даних 

та їх підготовки до використання. 

 

 

2.1 Джерела даних для побудови рекомендаційної системи 

 

Вхідними даними для розробленої системи було обрано відкритий набір Yelp 

Open Dataset, через його структурованість та велику кількість взаємопов’язаних 

даних. Цей набір містить кілька JSON-файлів [11], що охоплюють дані про 

користувачів, бізнеси, їх оцінки та відгуки.  

Для реалізації рекомендаційної системи було використано такі основні 

файли: 

 yelp_academic_dataset_business.json – містить дані про бізнеси назви, 

категорії, рейтинги, місцезнаходження, тощо; 

 yelp_academic_dataset_review.json – містить інформацію про користувачів, 

їхні оцінки та текстові відгуки на різні бізнеси. 

 

 

2.1.1 Дані про бізнес 

 

Бізнес дані формують основу контентних характеристик об’єктів, що 

використовуються при побудові профілів у контентно-орієнтованій та гібридній 

фільтрації.   

Першим джерелом даних для розробки став JSON-файл 

yelp_academic_dataset_business.json (рис. 2.1). У ньому зібрана інформація про 

бізнеси, представлені на платформі Yelp. Файл містить 150 тисяч унікальних 
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записів про бізнеси різних типів категорії, що забезпечує велике різноманіття 

контентних ознак. Кожен запис у файлі відповідає конкретному бізнесу і включає 

такі ключові параметри:  

 business_id: унікальний ідентифікатор бізнесу; 

 name: назва закладу чи компанії; 

 address: адрес закладу; 

 categories: список категорій, до яких належить бізнес; 

 stars: середня оцінка від користувачів; 

 review_count: кількість залишених користувачами відгуків; 

 attributes: додаткові характеристики, як-от наявність доставки, тип кухні, 

ціновий діапазон тощо. 

 

 

 

Рисунок 2.1 – Вміст JSON-файлу yelp_academic_dataset_business.json 

 

Під час попереднього аналізу вхідних даних було виявлено, що набір містить 

ознаки різних типів даних: числові, текстові та словникові (dictionary). Числові 

поля описували параметри, як-от рейтинги та кількість відгуків. Текстові включали 

найменування назви, адреси й категорій, а словникові представляли вкладені 

характеристики закладів у форматі ключ-значення, таких як attributes. 
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Через неоднорідність структури даних у деяких записах були зафіксовані 

помилки у форматуванні: некоректно закриті дужки, подвійні лапки або текстові 

значення, які не розпізнавалися як JSON-об’єкти. Для усунення цих недоліків 

записи пройшли парсинг [12] та були приведені до правильного словникового 

формату [13]. 

У процесі аналізу також було виявлено пропущені значення (NaN) та неповні 

записи. Щоб уникнути помилок у подальшій обробці, такі значення замінялися на 

нулі або порожні списки відповідно до типу даних. Логічні змінні у форматі True / 

False було конвертовано в числовий вигляд (1 та 0), що зробило їх придатними для 

математичних операцій та використання в алгоритмах машинного навчання. 

Для уніфікації шкал усі числові дані були піддані нормалізації. Поле з 

великим розкидом значень, як-от кількість відгуків, пройшло логарифмічну 

нормалізацію, тоді як показник рейтингу (stars), був лінійно нормалізований до 

діапазону [0, 1]. 

 

 

2.1.2 Дані про відгуки користувачів 

 

Другим, не менш важливим джерелом даних став JSON-файл 

yelp_academic_dataset_review.json, який містить повну інформацію про відгуки на 

бізнеси. Набір включає більше 6 мільйонів текстових відгуків, що дає змогу 

проводити широкий аналіз та використовувати алгоритми тематичного 

моделювання для виявлення тенденцій у вподобаннях користувачів.  

У даному наборі зберігається дані про те, хто саме, коли і якому бізнесу 

залишив відгук, а також текстові оцінки їх взаємодії (рис. 2.2). Ключові атрибути 

набору даних:  

 review_id: унікальний ідентифікатор відгуку; 

 user_id: унікальний ідентифікатор користувача; 

 business_id: унікальний ідентифікатор бізнесу, до якого належить відгук; 

 stars: оцінка бізнесу; 
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 text: текстовий вміст відгуку. 

 

 

 

Рисунок 2.2 – Вміст JSON-файлу yelp_academic_dataset_review.json 

 

 Даний набір даних відіграв важливу роль у створенні системи 

рекомендаційної системи. Оцінки користувачів (stars) слугували основою для 

реалізації колаборативної фільтрації, яка базується на аналізі подібності вподобань 

між користувачами. Текстові частини відгуків (text) використовувалися для 

контентно-орієнтованої фільтрації, де проводився аналіз змісту відгуків з метою 

визначення тематичної схожості бізнесів.  

Під час попередньої обробки було виконано токенізацію, очищення текстів 

від пунктуації, чисел і службових слів, а також приведення їх до нижнього регістру 

[14]. Після цього оброблений текст був використаний в алгоритмах обробки тексту 

TF-IDF та LDA. 
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2.2 Підготовка текстових даних для аналізу 

 

У системах контентно-орієнтованої фільтрації текстові дані служать 

основним джерелом інформації про об’єкти, які неможливо описати лише за 

допомогою структурованих характеристик. Опрацювання текстів відгуків є 

важливою частиною розробленої моделі, оскільки це основа для створення 

профілів користувачів і ознак об’єктів. Для реалізації було використано кілька 

методів, включаючи векторизацію TF-IDF [15] та тематичне моделювання LDA 

[16]. Обидва методи обробки тексту мають різний підхід до змісту відгуків, тому 

рекомендації можна розглядати з більшою кількістю семантичних характеристик, 

коли вони використовуються разом. 

Обробка тексту починається з налаштування вхідних даних. Кожен відгук 

очищається від непотрібних елементів, які не мають важливого смислового 

навантаження. Це виконується за допомогою спеціально розробленої функції 

попередньої обробки, яка переводить текст у нижній регістр, видаляє будь-які 

числа та конструкції у форматі «10pm», «3rd» або подібних, видаляє знаки 

пунктуації та нормалізує загальний текст. Після цього слова з менше трьох 

символів відкидаються, оскільки вони не містять багато корисної інформації. 

Завершальним етапом є стемінг [17], тобто зведення слів до їхньої основи 

(наприклад, «running» до «run»), що дозволяє скоротити різноманітність словоформ 

і зменшити обсяг словника. Таким чином створюється однорідний, очищений 

текстовий корпус, який готовий до векторизації. 

Після очищення всі відгуки, що належать одному бізнесу, об’єднуються в 

один документ. Після цього один бізнес був представлений як сукупність усіх 

доступних відгуків. Отриманий набір документів насливався на вхід моделі TF-

IDF. У даній роботі використовується масштабний TF-IDF-векторизатор із 

налаштуваннями, спрямованими на максимальне зменшення шуму, водночас 

зберігаючи інформативні фрази. Зокрема, максимальна кількість ознак обмежена 

5000, як уніграми, так і біграми, а слова, які зустрічаються надто часто або надто 

рідко, фільтруються. У текстах відгуків TF-IDF створює велику розріджену 
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матрицю, у якій кожен рядок представляє бізнес, а кожен стовпець представляє 

важливе слово або фразу. Базові «контентні» характеристики компанії 

створюються за допомогою цієї матриці, яка потім поєднується з іншими наборами 

даних. 

Тим не менш, TF-IDF не здатний виявити структурні елементи тексту, 

особливо тематичні закономірності. Через це було вирішено використати 

тематичне моделювання LDA як додатковий метод. З допомогою даного методу 

кожний документ було перетворено у розподіл тем. Таким чином було визначено, 

наскільки текст відгуків відноситься до певних тематичних напрямків (наприклад, 

«мексиканська кухня», «кава та десерти», «нічне життя» або «скарги на сервіс»).  

У системі було натреновано три окремі LDA-моделі з різною кількістю тем 

(20, 40 та 60), що дозволяє оцінити, як зміна розмірності тематичного простору 

впливає на точність рекомендацій. Для кожної моделі створена матриця тем, де 

кожен бізнес представлений як набір ваг, які показують, наскільки сильно він 

належить до кожної з тем. 

В експериментальній частині системи зберігаються TF-IDF-матриці, LDA-

моделі та матриці тем. У цьому процесі вони використовуються разом з іншими 

бізнес-ознаками, такими як категорії та атрибути об’єктів. Наприклад, 

розглядаються варіанти, у яких використовуються лише тематичні ознаки (LDA), 

лише категорії або їх поєднання з атрибутами бізнесу.  

Таким чином, для створення якісних контентних ознак об’єктів аналіз 

текстових даних є життєво важливим. Без нього контентно-орієнтована фільтрація 

була б значно менш інформативною. На відміну від LDA, TF-IDF дозволяє 

оцінювати важливість ключових фраз, тоді як LDA відкриває тематичну структуру 

текстів і дозволяє моделям зрозуміти глибші семантичні зв’язки між компаніями. 

У підсумку, ці методи складають основу контентного блоку рекомендаційної 

системи та безпосередньо впливають на точність отриманих рекомендацій. 
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2.3 Побудова профілів користувачів і бізнесів 

 

Формування профілів користувачів та бізнесів є одним з ключових етапів в 

побудові рекомендаційної системи, адже саме на основі цих даних і формуються 

самі рекомендації [18]. Їх побудова відрізняється в залежності від методу, адже 

кожен з них має свій особливий підхід, який потребує правильного представлення, 

підготовки та оцінки даних. 

 

 

2.3.1 Профілі в колаборативній фільтрації 

 

Формування профілів користувачів і бізнесів у даному методі здійснюється 

на основі історії їхніх взаємодій, збережених у відгуках. Кожен користувач має 

власний набір оцінок для різних бізнесів, що утворює матрицю взаємозв’язків 

“користувач – об’єкт”. У даній матриці рядки відповідають користувачам, стовпці 

– бізнесам, а значення в комірках відображають оцінки, які користувач надав 

бізнесу. Якщо користувач не взаємодіяв із певним бізнесом, відповідна комірка 

залишається порожньою (табл. 2.1). 

 

Таблиця 2.1 – Приклад матриці взаємозв’язків “користувач-об’єкт” 

 Business1 Business2 Business3 Business4 

User1 1 3 5 1 

User2 Nan 4 5 1 

User3 2 4 Nan 2 

User4 3 5 3 2 

User5 4 2 2 3 

 

На рисунку 2.1 представлено загальну структуру процесу колаборативної 

фільтрації, яка демонструє основні етапи формування рекомендацій – від побудови 

матриці взаємодій до отримання кінцевого списку рекомендованих бізнесів [19]. 
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Рисунок 2.1 – Принцип роботи алгоритму колаборативної фільтрації 

 

Для подальшого навчання матриця перетворюється у розріджений формат 

(Sparse Matrix), що дозволяє ефективно зберігати дані з великою кількістю 

пропусків.  

Перед побудовою профілів було проведено нормалізацію оцінок, щоб 

зменшити індивідуальні відмінності у способах оцінювання користувачів. Деякі 

споживачі схильні завжди ставити високі бали, а інші, навпаки, занижені, що може 

викривляти результати. Для вирівнювання цього ефекту з кожної оцінки було 

спершу віднято середній бал конкретного користувача (щоб врахувати його стиль 

оцінювання) та середній бал бізнесу (щоб компенсувати вплив популярності чи 
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непопулярності самого об'єкта). Після цього до них було додано середнє значення 

всіх оцінок у вибірці. Такий чином оцінки перестали відображати абсолютне 

значення "добре/погано" і почали показувати, наскільки конкретна оцінка 

відхиляється від типового рівня цього користувача і бізнесу.  

Процес створення профілів здійснюється за допомогою методу факторизації 

матриць ALS (Alternating Least Squares) [20]. Алгоритм розділяє початкову 

матрицю взаємодій на дві менші:  

1. матрицю U (фактори користувачів), де кожен рядок представляє векторну 

характеристику користувача;  

2. матрицю V (фактори об’єктів), де кожен рядок відповідає профілю бізнесу.  

У результаті кожен користувач і бізнес описується латентним вектором 

заданої довжини, що визначається параметром factors і відображає приховані 

вподобання. ALS навчається так, щоб передбачені оцінки, що обчислюються 

добуток векторів, якомога менше відрізнялися від реальних оцінок у таблиці 

користувачів і бізнесів.  

Після завершення навчання отримані профілі використовуються для 

прогнозування невідомих оцінок. Це досягається за допомогою обчислення 

скалярного добутку між вектором користувача та вектором бізнесу. Бізнеси з 

найвищими передбаченими оцінками формують індивідуальний список 

рекомендацій.  

Окрім цього, щоб перевірити здатність моделі працювати на нових даних, 

початковий набір було розділено на навчальну (80 %) і тестову (20 %) вибірки. 

Навчальна частина використовується для побудови профілів, а тестова служить 

оцінкою точності рекомендацій за показниками Precision@30, Recall@30 та F1@30. 

 

 

2.3.2 Профілі в контентно-орієнтованій фільтрації 

 

У даному методі для кожного користувача формується його індивідуальний 

профіль, який являє собою середній вектор усіх бізнесів, що були ним оцінені. 
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Таким чином, цей вектор відображає загальну картину уподобань користувача та 

узагальнює його історію взаємодій [21]. 

На рисунку 2.2 представлено загальну структуру процесу контентно-

орієнтованого методу фільтрації. 

 

 

 

Рисунок 2.2 – Принцип роботи алгоритму контентно-орієнтованої фільтрації 
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Ключовим етапом контентно-орієнтованої фільтрації є побудова векторів 

бізнесів, які формуються на основі їхніх характеристик. Оскільки дані про бізнеси 

містять категорії, атрибути та текстові відгуки користувачів, для їхнього 

представлення було застосовано дві моделі аналізу текстів – TF-IDF та тематичну 

модель LDA. Таким чином було отримано числові векторні представлення текстів, 

що відображають частотність і семантичну структуру слів. 

Для розширення експериментального аналізу було реалізовано кілька 

конфігурацій бізнес-векторів, у яких змінювався набір характеристик – наприклад, 

окреме використання лише тематичних ознак, лише категорій або їх комбінацій. Це 

було зроблено для оцінки впливу різних типів контентних ознак на точність 

рекомендацій. 

Після побудови векторів бізнесів створювалися вектори користувачів – як 

середні значення векторів усіх бізнесів, яким користувач залишав оцінки. Для 

забезпечення коректності обчислень усі вектори було нормалізовано та 

перетворено у розріджені матриці, аналогічно до колаборативного методу. 

Пошук найбільш релевантних бізнесів здійснювався за допомогою методу 

Nearest Neighbors [22] із використанням метрики косинусної схожості [23]. Для 

кожного користувача визначалися відстані до всіх бізнесів, після чого відбиралися 

топ-30 найближчих об’єктів. 

Як і в колаборативному підході, навчання відбувалося на тренувальній 

вибірці, а оцінювання якості рекомендацій – на тестовій, що дозволяло об’єктивно 

перевірити здатність системи передбачати нові бізнеси, які користувач раніше не 

бачив. 

У результаті система формує впорядкований список рекомендованих бізнесів 

для кожного користувача – тобто ті об’єкти, чия схожість із його профілем є 

найвищою. 
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Висновки до розділу 2 

 

У даному розділі було представлено вхідні дані, які стали базою для 

створення рекомендаційної системи. Детально описано процес аналізу та 

підготовки текстових даних, а також підходи до формування профілів користувачів 

і бізнесів. Обробка даних дозволила досягти узгодженості, нормалізації та 

забезпечити готовність інформації до наступного етапу – налаштування моделей і 

тестування різних методів фільтрації.  
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3 АНАЛІЗ ТА НАЛАШТУВАННЯ МОДЕЛЕЙ 

 

У даному розділі представлено аналіз та налаштування статистичних 

методів, застосованих у створеній рекомендаційній системі. Розглянуто детальний 

опис побудови та принципів дії трьох основних підходів до фільтрації: 

колаборативного, контентно-орієнтованого та гібридного. Для кожного методу 

представлено налаштування його моделей та ключові результати експериментів, 

які ілюструють їхню ефективність у представленні персоналізованих 

рекомендацій. 

 

 

3.1 Вибір та характеристика тестових груп користувачів 

 

Для проведення експериментів та перевірки ефективності розроблених 

рекомендаційних алгоритмів було створено три різні типи груп користувачів, що 

відрізняються між собою рівнем активності. 

1. Група Top-30 (найактивніші користувачі). До даної категорії входять 

користувачі, що залишили найбільшу оцінок бізнесам. Вони мають найбільш 

інформативні та детальні профілі, що надає змогу алгоритмам формувати 

рекомендації з найбільшою точністю. Тестування на даній групі демонструє 

найбільшу продуктивність алгоритмів, адже вони отримують достатню кількість 

даних про вподобання споживача. 

2. Група Least-30 (пасивні користувачі). У початкових даних було виявлено 

велику кількість споживачів з мінімальною активністю, з лише одним відгуком чи 

оцінкою бізнесу. Такі записи є малокорисними для навчання моделей, адже за 

відсутності відгуків чи їх малої кількості неможливо адекватно оцінити 

ефективність тої чи іншої рекомендаційної моделі. Саме тому для усунення 

нерепрезентивних даних було застосовано метод “elbow” [24], який допоміг 

визначити оптимальну межу між неактивними та помірно активними 

користувачами. У результаті даного аналізу з набору даних було вилучено 
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користувачів з дуже низькою активністю. Таким чином до групи Least-30 увійшли 

користувачі, які мають мінімально допустимий рівень активності та з допомогою 

яких можна буде оцінити продуктивність моделей за умов часткового браку 

інформації. 

3. Група Random-30 (випадкові користувачі). Ця група містить користувачів 

з різним рівнем активності та виступає як контрольний набір користувачів. Вона 

надає можливість продемонструвати загальний баланс та універсальність методів 

фільтрації. 

Для усіх груп користувачів було застосовано однакові налаштування 

моделей, що гарантує коректне порівняно отриманих результатів ефективності. 

 

 

3.2 Налаштування моделі колаборативної фільтрації 

 

У розробленій системі метод колаборативної фільтрації реалізований з 

використанням методу ALS, що входить до складу бібліотеки implicit.  

Основними параметрами моделі є кількість латентних факторів (factors), 

коефіцієнт регуляризації (regularization), кількість ітерацій навчання (iterations) та 

початкове випадкове значення (random_state). Дані параметри впливають на 

швидкість навчання моделі та її точність під час роботи з новими користувачами. 

Саме тому, з метою пошуку найбільш оптимальних налаштувань було 

проведено серію експериментів, в межах яких модель тестувалась при трьох різних 

комбінаціях параметрів. Було перевірено такі конфігурації: 

 factors: [50, 100, 200] – визначає розмірність латентного простору, який 

використовується для опису прихованих вподобань користувачів; 

 regularization: [0.001, 0.01, 0.1] – регулює рівень згладжуваності моделі, що 

допомагає запобігти її перенавчанню; 

 iterations: [10, 50, 100] – встановлює кількість циклів оновлення латентний 

факторів у процесі навчання. 
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Кожна з утворених комбінацій налаштувань дозволяла оцінити баланс між 

точністю прогнозів та стабільністю результатів.  

Збільшення кількості факторів підвищує здатність моделі враховувати 

складні взаємозв’язки між користувачами та бізнесами, проте це вимагає багато 

пам’яті та часу на обчислення. Підвищення коефіцієнта регуляризації знижує ризик 

перенавчання, але може суттєво негативно вплинути на точність рекомендацій. 

Збільшення кількості ітерацій покращує збіжність моделі, проте це може призвести 

до марного використання ресурсів без покращення якості результатів. 

 

 

3.3 Налаштування контентно-орієнтована фільтрація 

 

Для проведення експериментів з контентно-орієнтованою фільтрацією було 

створено декілька конфігурацій моделей, які відрізняються між собою набором 

ознак, що використовуються для опису бізнесу. Основною метою даного підходу 

було визначити, яким чином різні поєднання текстових та категоріальних ознак 

впливають на ефективність рекомендацій. 

Основними джерелами ознак стали: 

 тексти відгуків користувачів, оброблені за допомогою TF-IDF та 

тематичної моделі LDA; 

 категорії бізнесів також оброблені за допомогою LDA; 

 атрибути бізнесів, наприклад наявність доставки, тип атмосфери тощо. 

Для тестування було створено такі типи конфігурацій: 

 lda_only: використання лише тематичних ознак із моделі LDA; 

 cat_only: застосування лише категоріальних ознак бізнесів; 

 lda+cat: поєднання тематичних ознак бізнесів. 

З допомогою даного підходу було оцінено вплив окремих груп ознак на 

якість рекомендацій та визначено, які параметри найбільше сприяли їх точності. 
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Налаштування параметрів тематичної моделі LDA включало варіювання 

кількості тем (n_topics = [20, 40, 60]), для дослідження того як деталізація 

тематичного простору впливає на точність рекомендацій. 

 

 

3.4 Налаштування гібридної фільтрації 

 

У впровадженій рекомендаційній системі гібридний метод фільтрації 

комбінує переваги двох статистичних підходів – колаборативної та контентно-

орієнтованої фільтрації. Основна мета цього підходу полягає в розробці більш 

збалансованих рекомендацій, що враховують як поведінкові вподобання 

користувачів, так і контентну схожість бізнесів.  

Для створення моделі було попередньо сформовано дві матриці оцінок:  

1. матриця передбачуваних оцінок, побудована на основі ALS-моделі (CF); 

2. матриця тематичної схожості бізнесів, отримана за допомогою контентно-

орієнтованої фільтрації (CB). 

Під час розробки гібридної моделі було виявлено, що набір бізнесів, з якими 

працює гібридна система, відрізняється від тих, що використовуються в окремих 

підходах: колаборативній і контентно-орієнтованій фільтрації. У колаборативній 

частині кожна модель ALS оперує власним фіксованим списком бізнесів, а в 

контентній частині бізнеси визначаються за структурою ознак (LDA та категорії). 

Натомість у гібридному підході об’єднується обидва списки, тому гібридний метод 

функціонує на об’єднанні двох множин бізнесів, а не на їхньому перетині. Через це 

результати гібридної моделі не можуть бути напряму порівняні з початковими 

метриками CF і CB, оскільки вони базувалися на іншому наборі бізнесів.  

Для забезпечення коректності порівняння метрики гібридного підходу були 

перераховані з використанням тих самих користувачів і тестового набору, але з 

врахуванням розширеного списку бізнесів, доступного у гібридній моделі.  

У результаті всі підходи (CF, CB і Hybrid) мають узгоджені такі аспекти:  

 набір користувачів; 



40 

 

 

 тестовий набір реальних бізнесів для цих користувачів; 

 методи розрахунку метрик.  

Відмінність полягає лише у просторі бізнесів, з якого кожна модель генерує 

рекомендації.  

У гібридному методі було використано два механізми комбінування 

результатів. 

1. Лінійне зважування: у даному випадку підсумкова оцінка бізнесу для 

конкретного користувача обчислюється як лінійна комбінація результатів двох 

моделей. 

2. Метод вагового ранжування Борда: бізнеси отримують бали залежно від їх 

позиції в кожному із двох рекомендованих списків, після чого вони комбінуються 

з урахуванням вагового коефіцієнта α.  

Для дослідження впливу різних балансів між двома джерелами даних було 

проведено експерименти зі значеннями α = [0.5, 0.7, 0.8, 0.9]. Такі значення були 

обрані для поступового посилювання впливу колаборативної моделі, що зазвичай 

краще працює для активних користувачів, водночас не відкидаючи контентну 

частину, яка особливо важлива для тих користувачів, чия історія взаємодій є 

обмеженою. 

На основі об’єднаних оцінок для кожного користувача формувався список з 

топ-30 найближчих бізнесів. Після цього всі рекомендації проходили фільтрацію 

для виключення об’єктів, які користувач уже оцінював раніше, що дозволяє 

уникнути повторних рекомендацій.  

 

 

3.5 Аналіз експериментальних результатів 

 

Усі методи рекомендацій, що були реалізованій в даній магістерській 

дисертації, надають кінцевий список рекомендацій, які можуть бути найбільш 

підходящими для користувача. Незважаючи на те, що контентно-орієнтовані, 
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колаборативні та гібридні підходи використовують різні механізми, кінцева мета 

залишається одною -: якісно визначити Top-30 рекомендації. 

Основною метою експериментальної частини є визначення методу, який 

надає найвищу релевантність, тобто найкраще поєднання покриття та точності. У 

роботі використовується формат Top-N рекомендацій, тому частина класичних 

метрик є непридатною. 

Для такого підходу найбільш точними є метрики Precision@30, Recall@30 і 

F1@30, які безпосередньо оцінюють поверненого списку рекомендацій. Precision 

показує кількість правильних рекомендацій, а Recall – охоплення релевантних 

об’єктів. Тим не менш, окремі характеристики цих показників можуть бути 

оманливими: висока точність може супроводжуватися низьким покриттям або 

навпаки. 

Саме тому, основною метрикою аналізу в даній роботі є F1-оцінка, оскільки 

вона збалансовує Precision і Recall та дозволяє об’єктивно порівнювати різні моделі 

в однакових умовах.  

 

 

3.5.1 Результати колаборативної фільтрації 

 

У моделі ALS було протестовано різні значення параметрів: 

 factors: [50, 100, 200]; 

 regularization: [0.001, 0.01, 0.1]; 

 iterations: [10, 50, 100]; 

У процесі експериментів було протестовано усі можливі унікальних 

конфігурації моделі ALS (3 значення factors × 3 значення regularization × 3 значення 

iterations × 3 групи користувачів). У даному підрозділі наведено лише узагальнені 

підсумкові результати: конфігурації, що показали найкращі значення метрик та 

середні показники для різних груп користувачів. Підсумки роботи методу 

фільтрації представлено у таблиці 3.1. 
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Таблиця  3.1 – Найкращі результати F1@30 для колаборативної фільтрації 

User 

group 
factors regularization iterations Precision@30 Recall@30 F1@30 

Top 

users 
200 0.1 100 0.145 0.043 0.066 

Random 

users 
100 0.1 50 0.012 0.121 0.022 

Least 

users 
50 0.01 10 0.001 0.033 0.002 

 

На рисунку 3.1 наведено порівняння середніх значень Precision@30, 

Recall@30 та F1-score@30 для трьох груп користувачів. Графік надає інформацію 

про поведінку ALS-моделі у різних інформаційних умовах.  

У групи найактивніших користувачів спостерігається найвищий 

Precision@30 (≈0.145), що є очікуваним результатом, оскільки модель отримує 

достатній обсяг історичних оцінок для побудови точних рекомендацій. Однак 

Recall@30 залишається відносно низьким (≈0.043), що означає, що модель повертає 

лише частину всіх потенційно релевантних об’єктів. В результаті F1-score 

становить 0.066, що є найвищим серед усіх груп. 

Група випадкових користувачів демонструє найвищий Recall@30 (≈0.121), 

що пояснюється різноманітністю їх профілів: модель отримує помірний обсяг 

інформації без надлишку шуму. Проте Precision@30 є значно нижчим (≈0.012), що 

вказує на те, що розсіяність історій користувачів знижує точність передбачень. 

Підсумковий F1-score дорівнює 0.022, що хоч і нижче, ніж у top-users, але все одно 

є значно вищим, ніж у least-users. 

У найменш активних користувачів модель має мінімальні значення 

Precision@30 (≈0.001) та F1-score (≈0.002). Відносно вищий Recall@30 (≈0.033) 

зумовлений тим, що для майже порожніх профілів модель рекомендує універсальні 

бізнеси, які співпадають з невеликим числом релевантних об’єктів. В цілому ця 
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група підтверджує фундаментальну проблему колаборативної фільтрації – ALS 

практично не працює за умов браку даних. 

 

 

 

Рисунок 3.1 – Порівняння найкращих значень метрик Precision, Recall та F1-score 

для різних груп користувачів у колаборативній фільтрації 

 

 

3.5.2 Результати контентно-орієнтованої фільтрації 

 

У процесі тестування контентно-орієнтованої фільтрації було перевірено 

різні комбінації ознак, що включали кількість тематичних компонентів LDA та 

розмір категоріального простору. Для кожної групи користувачів було відібрано 

конфігурацію, яка забезпечила найвище значення F1-score. Зведені результати 

наведені в таблиці 3.2. Аналіз результатів контентно-орієнтованої фільтрації 

показав суттєві відмінності між трьома групами користувачів, які різняться рівнем 

активності та обсягом доступної історії взаємодій. 
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Таблиця 3.2 – Найкращі результати F1@30 для контентно-орієнтованої 

фільтрації за різних конфігурацій ознак 

User group 
Lda topics 

number 

Categories 

number 
Precision@30 Recall@30 F1@30 

Top users 20 20 0.016 0.002 0.004 

Top users 60 - 0.016 0.002 0.004 

Top users - 60 0.013 0.001 0.003 

Random users 40 60 0.005 0.017 0.008 

Random users 20 - 0.004 0.009 0.006 

Random users - 100 0.003 0.010 0.005 

Least users 20 100 0.002 0.013 0.003 

Least users 40 - 0.002 0.015 0.003 

Least users - 100 0.001 0.008 0.001 

 

Для кращої демонстрації та аналізу даних, на рисунку 3.2 надане графічне 

представлення отриманих результатів. 

 

 

 

Рисунок 3.2 – Порівняння різних налаштувань моделей CBF за F1-score 
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Для групи top_users, що має найбільший обсяг оцінок та відгуків, найкращий 

результат склав F1 = 0.004. Він був отриманий одразу для двох конфігурацій:  

 20 тематичних компонент LDA та 20 категорій бізнесів; 

 60 тематичних компонент LDA та без застосування категоріальних ознак. 

Значення F1 залишилися майже однаковими, незважаючи на різницю між 

параметрами. Це означає, що контентно-орієнтована фільтрація не має суттєвих 

переваг для дуже активних користувачів. CBF не враховує реальну історію 

поведінки, тому модель не може повністю використовувати велику кількість 

оцінок, які вже є. В результаті навіть зміна параметрів LDA майже не впливає на 

точність рекомендацій. 

Контентно-орієнтована модель дала найкращі результати для групи 

random_users, де F1 досяг значення 0,008. Конфігурація з 40 темами LDA та 40 

категоріями бізнесу була найкращою. Така поведінка є закономірною, оскільки 

користувачі з випадковим рівнем активності мають достатній обсяг інформації, 

щоб модель могла визначити відповідні патерни. Однак цей обсяг інформації не є 

настільки великим, щоб викликати надмірне зміщення чи шум у даних. 

Застосування тематичних і категоріальних ознак забезпечило найкращий баланс 

між змістовною деталізацією та узагальненістю. Конфігурації, які використовували 

лише категорії або LDA, показали значно нижчі результати (F1 = 0.006 та F1 = 

0.005), що підкреслює перевагу комбінованих моделей. 

Модель показала найнижче значення F1 для користувачів з найменшою 

активністю least_users. Найкращий результат становив 0.003 у двох випадках: коли 

використовувалися 20 тем LDA з 100 категоріями і 40 тем LDA, але без категорій. 

Низька якість у цій групі пояснюється недостатньою кількістю даних для 

інтерпретації тематичних і категоріальних ознак. Незалежно від вибраної 

конфігурації LDA або кількості категорій, якість рекомендацій значно падає, коли 

користувача майже немає історії взаємодій. 

Окрім аналізу того, як різні конфігурації моделей впливають на якість 

рекомендацій, важливо також розглянути поведінку самих метрик оцінювання.  
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Рисунок 3.3 – Порівняння найкращих значень метрик Precision, Recall та F1-score 

для різних груп користувачів у контентно-орієнтованій фільтрації 

 

На рисунку 3.3 наведено графічне порівняння значень Precision@30, 

Recall@30 та F1@30 для найкращих конфігурацій моделей у кожній групі 

користувачів. 

У групі найактивніших користувачів спостерігається найвищий Precision@30 

– 0.016, що пояснюється наявністю великої кількості інформації про вподобання 

користувача, яка добре відображена в структурі даних. Однак Recall@30 

залишається дуже низьким (0.002). Це свідчить про те, що контентна модель 

знаходить лише невелику частину релевантних бізнесів, незважаючи на високий 

рівень деталізації профілів. Зведена метрика F1@30 = 0.004 також показує, що 

контентний метод не здатен повністю використати переваги великої історії 

взаємодій. 

Група випадкових користувачів демонструє найбільш збалансовані та 

найвищі результати F1@30 = 0.008, як видно на графіку. Окрім цього, серед усіх 
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груп Recall@30 = 0.017 в даної групи найвищий, що свідчить про здатність моделі 

ідентифікувати більше схожих об’єктів.  

Остання група (найменш активних користувачів) демонструє найгірші 

результати за F1 (0.003). Такий результат є очікуваним, оскільки модель практично 

не містить даних про вподобання цих користувачів, оскільки лише невелика 

кількість відгуків дозволяє системі визначити, що їм подобається. 

 

 

3.5.3 Результати гібридної фільтрації 

 

Як уже було зазначено у підрозділі, присвяченому налаштуванню гібридної 

фільтрації, попередні результати колаборативної та контентно-орієнтованої 

моделей не можуть бути прямо порівняні з результатами гібридної моделі. Це 

обумовлено тим, що гібридний підхід працює з іншим набором бізнесів, ніж ті 

методи, що використовувалися в окремих моделях. Колаборативна фільтрація 

формує рекомендації на основі бізнесів, що зафіксовані у взаємодіях користувачів, 

в той час як контентно-орієнтована – на основі бізнесів, що відібрані для побудови 

тематичних і категоріальних описів.  

У випадку гібридного методу ці множини були об’єднані, що призвело до 

змін у просторі кандидатів для рекомендацій і вплинуло на значення оцінюваних 

метрик. З метою забезпечення коректного порівняння було повторно розраховано 

результати колаборативної та контентно-орієнтованої фільтрації для тих самих 

користувачів, з тим самим тестовим набором і з використанням об’єднаного 

простору бізнесів, який застосовується в гібридному підході. Це дало змогу 

отримати узгоджені значення метрик для всіх трьох алгоритмів.  

Підсумкові результати представлені в таблиці 3.3. Можна помітити, що 

гібридний метод забезпечив найвищий F1-score у групі random_users, де поєднання 

колаборативної та контентної інформації виявилося найбільш ефективним. Для 

групи top_users гібридний підхід показав лише незначне покращення точності 

порівняно з колаборативною моделлю, що пояснюється високою активністю цих 
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користувачів і насиченістю їхніх профілів. Водночас для least_users результати 

гібридної та колаборативної моделей практично збіглися, що пояснюється 

недостатньою кількістю даних і обмеженою корисністю їхнього комбінування. 

 

Таблиця 3.3 – Результати роботи всіх розроблених методів фільтрації на 

одних і тих самих даних 

User group Method Precision@30 Recall@30 F1-score@30 

Top users Hybrid 0.268 0.041 0.071 

Top users CF 0.234 0.037 0.063 

Top users CB 0.019 0.003 0.005 

Random users Hybrid 0.178 0.496 0.262 

Random users CF 0.169 0.491 0.254 

Random users CB 0.007 0.022 0.011 

Least users Hybrid 0.092 0.502 0.156 

Least users CF 0.092 0.502 0.156 

Least users CB 0.002 0.014 0.004 

 

Гібридна фільтрація продемонструвала трохи вищі показники F1 у 

порівнянні з чистою колаборативною фільтрацією. Зокрема, для випадкової групи 

користувачів значення F1 зросло з 0.251 до 0.261. Однак ця різниця виявилася 

незначною, що ілюструє рисунок 3.4. Основною причиною стала низька якість 

прогнозування контентно-орієнтованої фільтрації, яка показала F1 на рівні 0.003–

0.01. Це обмежувало можливість значного покращення вже міцних результатів 

колаборативної моделі. Хоча під час експерименту було випробувано різні 

конфігурації контентних ознак, такі як кількість тем LDA, розмір категоріального 

словника та їх комбінації, найкращі параметри все одно не дозволили досягти 

високої точності через обмеження самого датасету. Yelp Dataset має багато шуму, 

містить неструктуровані тексти, неоднорідні категорії та істотно варіативну 

поведінку користувачів, що ускладнює формування якісних бізнес-профілів на 

основі текстових характеристик.  
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Рисунок 3.4 – Найкращі значення F1-score@30 для усіх методів фільтрацій 

на спільному наборі та окремих групах 

 

У майбутньому якість контентно-орієнтованої частини можна покращити за 

рахунок застосування сучасніших методів, таких як sentence embeddings (SBERT), 

глибокі мовні моделі, мультимодальні описи або чистіша категоризація бізнесів. 

Проте для поточної вибірки саме колаборативна фільтрація забезпечила стабільно 

високі результати і слугувала основним чинником підвищення якості 

рекомендацій. Саме через це гібридний підхід виявився лише трохи ефективнішим 

за чисту колаборативну модель замість того, щоб демонструвати значну перевагу. 

Він покращив прогнози для всіх груп користувачів, але рівень покращення 

обмежувався слабкими показниками контентної компоненти. 
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Висновки до розділу 3 

 

У даному розділі розглянуто яким чином було налаштовано три 

рекомендаційних підходи: колаборативна фільтрація, контентно-орієнтована 

фільтрація та їхня гібридна комбінація. Для кожного методу було використано 

окремі типи вхідних даних та параметрів: у моделі колаборативної фільтрації 

проводився підбір гіперпараметрів ALS, а контентно-орієнтована фільтрація 

потребувала оптимізації кількості LDA-тем і розмірів категоріальних векторів. До 

того ж було створено три групи користувачів, за допомогою чого алгоритми були 

протестовані за різних умов активності.  

Експериментальне дослідження дало змогу оцінити ефективність кожного 

підходу на основі метрик Precision@30, Recall@30 та F1-score@30. Порівняльний 

аналіз показав, що гібридна фільтрація забезпечує найкращі результати серед 

розглянутих моделей, хоча її перевага над колаборативним методом виявилася 

незначною через низьку якість контентних ознак. Проте отримані дані 

підтверджують доцільність комбінування різних методів, а також наголошують на 

критичному значенні якості вхідних даних для вдосконалення точності 

рекомендацій.  
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4 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ РЕКОМЕНДАЦІЙНОЇ 

СИСТЕМИ 

 

У даному розділі представлено повну програмну реалізацію створеної 

рекомендаційної системи. Розглянуто ключові модулі, взаємодію між 

компонентами системи, а також інструменти, що були використані для розробки 

моделі та створення інтерфейсу користувача. Окремо представлено архітектуру 

REST-орієнтованого API, структуру розробленого середовища та технічні засоби, 

що забезпечують виконання та відтворення результатів роботи системи. 

 

 

4.1 Загальна архітектура системи 

 

Розроблена система має дворівневу структуру, яка складається з 

обчислювального конвеєра формування рекомендацій і веб-орієнтованого 

середовища. Рисунок 4.1 показує, як ці рівні співпрацюють один з одним. 

 

 

 

Рисунок 4.1 – Загальна схема роботи рекомендаційної системи 
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Розроблена система працює з відкритим набором даних Yelp Dataset, який 

містить структуровану інформацію про користувачів, бізнеси та відгуки. Після 

того, як ці дані нормалізуються та перетворюються у внутрішні формати (CSV або 

PKL), вони передаються до модулів колаборативної (CF) та контентно-орієнтованої 

(CBF) фільтрації. 

Обидва модулі функціонують незалежно й генерують власні результати: 

матриці схожості у форматі NPZ [25], експериментальні показники (CSV) та 

візуалізації (PNG). На основі цих даних створюються вхідні набори для гібридного 

модуля, який об’єднує результати CF і CBF і створює підсумкові метрики та 

графічні матеріали.  

Після цього функціонує веб-середовище, яке отримує доступ до всіх 

сформованих результатів: файлів Yelp Dataset, проміжних даних CF і CBF, а також 

підсумкових результатів гібридної фільтрації. Серверна частина реалізована як 

REST-орієнтований API, що забезпечує централізований доступ до обчислених 

даних та надає їх у структурованому вигляді фронтенду. Веб-інтерфейс дозволяє 

користувачу переглядати показники роботи моделі, результати експериментів та 

порівнювати різні конфігурації системи. 

 

 

4.1.1 Структура файлів та модулів 

 

Проєкт організовано у вигляді багаторівневої структури папок. Даний підхід 

забезпечує чітке логічне розділення реалізованих методів, вхідних даних, 

результатів експериментів та файлів веб-інтерфейсу. 

У кореневій директорії розміщено такі основні підпапки: 

 collaborative_filtering: реалізація методу колаборативної фільтрації; 

 contentbased_filtering: реалізація контентно-орієнтованого підходу; 

 hybrid_filtering: модуль гібридної фільтрації; 

 lda: папка, що містить дані різних LDA конфігурацій; 

 yelp_dataset: вхідні дані у форматі JSON; 
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 app: реалізація веб-інтерфейсу програмного середовища. 

Папка CollaborativeFiltering містить програмний код, підготовлені дані та 

результати обчислень, що пов’язані з реалізацією методу колаборативної 

фільтрації. Основний файл даного модуля - collaborative_filtering_code.ipynb, у 

якому реалізований повний процес формування рекомендацій на основі історії 

оцінок користувачів.  

У даному модулі виконуються наступні важливі етапи. Спочатку 

відбувається завантаження та очищення даних про користувачів, бізнеси й надані 

оцінки. Після цього будується матриця взаємодій «користувач–бізнес». Наступним 

кроком було проведення нормалізації даних та опрацювання пропущених значень, 

що надало можливість зменшити вплив індивідуальних особливостей користувачів 

під час оцінювання. Після підготовки даних обчислюється міра схожості між 

користувачами на основі косинусної відстані, для визначення групи користувачів 

із подібними вподобаннями та сформувати рекомендації на основі поведінки 

найближчих сусідів. На фінальному етапі модуль обчислює метрики якості: 

Precision, Recall та F1-score, а також формує графічні візуалізації для аналізу 

структури даних і результатів. 

Для візуального аналізу розподілу даних створено низку графіків: 

distribution_review_user_id.png, distribution_review_business_id.png, 

distribution_review_year.png. Вони демонструють активність користувачів, 

популярність бізнесів і часову динаміку відгуків. Підсумкові значення метрик та 

результати експериментів зберігаються у файлах experiment_results.csv, 

best_metrics_per_group.png, precision_comparison.png, recall_comparison.png та 

f1_comparison.png. 

Папка також містить піддиректорію hybrid_data, де розміщені сформовані 

матриці схожості та інші проміжні результати, необхідні для роботи гібридного 

модуля. З цього модуля гібридна фільтрація отримує всі підготовлені дані без 

потреби повторного обчислення. 

Папка ContentBasedFiltering містить програмний код та результати 

обчислень, що пов’язані з контентно-орієнтованим методом рекомендацій. 
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Основний файл content_based_filtering_code.ipynb реалізує повний цикл контентно-

орієнтованої фільтрації: опрацювання даних, побудова профілів, створення 

рекомендацій та оцінка точності моделі. 

У межах даного модуля виконується очищення та стандартизація даних про 

бізнеси, що включає перетворення текстових, категоріальних і числових ознак у 

придатний формат для подальшої обробки. На основі цих даних формується 

векторне представлення бізнесів, після чого обчислюється міра схожості між 

користувачами та бізнесами. З використанням цих результатів формується топ-N 

список рекомендацій для кожного користувача, а отримані результати оцінюються 

за метриками Precision, Recall та F1-score. Окрім цього, для зручної оцінки 

результатів також створюються їх графічні візуалізації, які порівнюють 

ефективність різних конфігурацій моделі. 

Окремим компонентом модуля є файл CB_reviews_lda.ipynb, у якому 

реалізовано тематичне моделювання текстів відгуків за допомогою алгоритму LDA 

(Latent Dirichlet Allocation). Ця частина дає змогу побудувати тематичні 

векторизації бізнесів та врахувати змістову подібність між ними, що особливо 

важливо для контентно-орієнтованих методів. 

Файл clean_business_data.ipynb відповідає за попереднє детальне очищення 

та стандартизацію даних бізнесів. У даній папці також зберігаються проміжні 

результати у форматах PKL і CSV, що включають підготовлені ознаки, матриці 

категорій, результати тематичного моделювання, текстові та графічні 

представлення результатів експериментів. Зокрема, файли categories_20_df.pkl, 

categories_60_df.pkl та categories_100_df.pkl, що відповідають різним масштабам 

категоріальних представлень, що використовувалися під час експериментів.  

Так само як і модуль колаборативної фільтрації, папка ContentBasedFiltering 

містить проміжні файли, необхідні для роботи гібридної системи. Завдяки цьому 

гібридний метод використовує вже сформовані ознаки та матриці схожості, що 

значно скорочує час виконання та усуває потребу в повторному опрацюванні 

даних.  
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Папка HybridFiltering містить програмний код та результати обчислень, 

пов’язані з реалізацією гібридного методу рекомендацій. Даний модуль є 

завершальним компонентом системи рекомендації та об’єднує два попередні 

підходи (контентно-орієнтований та колаборативний) у єдину узгоджену модель 

персоналізації. Такий підхід дозволяє отримати більш збалансовані та точні 

рекомендації, враховуючи як схожість користувачів між собою, так і змістову 

подібність об’єктів.  

Спершу завантажуються попередньо підготовлені матриці схожості, 

сформовані на основі двох методів. Для забезпечення коректності подальших 

обчислень ці значення нормалізуються, що дозволяє усунути різницю в масштабах 

між контентними та колаборативними векторами. 

Після цього модель виконує об’єднання результатів фільтрацій за допомогою 

різних механізмів зважування. В експериментальній частині було протестовано 

декілька значень вагового коефіцієнта α, який контролює внесок кожного з методів 

у фінальну рекомендацію. Для кожної конфігурації обчислюються метрики 

точності: Precision, Recall та F1-score.  

Папка також містить проміжні та фінальні результати експериментів у 

форматах CSV і NPZ, включно з матрицями гібридних оцінок і наборами 

рекомендацій. Крім того, у директорії зберігаються графічні матеріали, а саме файл 

method_results_comparison.png, який демонструє порівняння ефективності 

гібридного методу з контентно-орієнтованим і колаборативним підходами. 

Папка lda зберігає в собі дані тематичного моделювання LDA. У дослідженні 

розглядалося кілька LDA-конфігурацій із різними кількостями тем (20, 40 та 60), 

тому необхідно було збереження як самої моделі, так і відповідної матриці тем для 

кожного бізнесу. Після завершення тренування кожна LDA-модель зберігається у 

файлі lda_model_{n_topics}_topics.pkl, а матриця тем зберігається у файлі 

topic_matr_lda_{n_topics}_topics.pkl. Така структура гарантує повну 

відокремленість даних і дозволяє легко підключати їх до експериментів без 

необхідності повторного навчання. 
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Крім того, у директорії lda/ містяться файли, що відносяться до TF-IDF-

векторизації, включно з матрицею ознак (tfidf_matrix_5000.pkl) та словником 

термінів (feature_names.pkl). Вони також зберігаються у стиснутому форматі та 

підключаються до системи лише під час формування комбінованих наборів ознак. 

Такий підхід дозволяє суттєво зменшити час на завантаження та обробку даних у 

подальших етапах роботи. Усі проміжні результати виступають як частина 

внутрішньої бази даних рекомендаційної системи та є ключовими компонентами 

при формуванні різних конфігурацій контентно-орієнтованих моделей. 

Папка yelp_dataset містить вхідні дані, отримані з відкритого набору Yelp 

Open Dataset, який використовується для навчання та тестування рекомендаційних 

алгоритмів. Основними файлами є: 

 yelp_academic_dataset_business.json: дані про бізнеси (назви, категорії, 

середні рейтинги, атрибути); 

 yelp_academic_dataset_review.json: текстові відгуки користувачів, їхні 

оцінки та посилання на відповідні бізнеси. 

Кожен JSON-файл містить тисячі записів із вкладеними структурами 

(словниками), що потребували перетворення та нормалізації перед використанням. 

Під час роботи дані було перетворено у формат CSV і PKL, що надало можливість 

зручніше опрацьовувати їх у середовищі Python. 

Папка app містить вебсередовище, яке дозволяє взаємодіяти з усіма 

реалізованими методами в інтерактивному форматі. Структура директорії включає 

клієнтську та серверну частину, що забезпечує повний цикл роботи інтерфейсу, від 

отримання даних до їх відображення. 

Основні елементи папки: 

 backend/: серверна частина на python (FastAPI), що містить REST-ендпоінти 

для отримання необхідних даних; 

 css/: стилі інтерфейсу; 

 js/: клієнтська логіка взаємодії з backend-ендпоінтами; 

 images/: допоміжні графічні елементи інтерфейсу; 
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 index.html: основна вебсторінка, що містить структуру інтерфейсу, 

підключення скриптів і стилів, а також панель вибору методів фільтрації, 

параметрів та відображення результатів. 

 

 

4.1.2 Архітектура серверної частини та API 

 

Серверна частина розробленої рекомендаційної системи побудована за 

принципами модульності та відокремлення рівнів обробки даних. Її основним 

завданням є забезпечення доступу програми до файлів з даними, списків 

рекомендацій та результатів експериментів. Серверна архітектура ґрунтується на 

REST-орієнтованого API, що дозволяє клієнтській частині звертатися до різних 

функцій системи через чітко визначені HTTP-маршрути. 

У процесі роботи сервер взаємодіє з кількома категоріями даних. Першою 

групою є JSON-файли Yelp Dataset, які використовувалися під час створення 

моделей та формування набору даних для тестування. Друга категорія – результати 

обчислення колаборативної, контентно-орієнтованою, гібридної моделей та їх 

налаштування для кожного з експериментів, а також сформовані рекомендаційні 

списки для кожного користувача. Сервер не виконує повторного навчання моделей, 

а працює виключно зі збереженими результатами. 

API реалізовано у підпапці backend/, де зосереджено основні модулі обробки 

запитів, функції читання даних і маршрути. Усередині цієї частини визначено набір 

REST-ендпоінтів, через які вебінтерфейс отримує інформацію про доступні моделі, 

групи користувачів, результати тестування, списки рекомендацій і параметри їх 

формування (табл. 4.1). 

 

 

 

 

 



58 

 

 

Таблиця 4.1 – REST-ендпоінти програмного середовища 

Endpoint Метод Призначення Параметри 
Формат 

відповіді 

/users GET Отримання 

списку 

доступних 

користувачів 

– JSON список 

користувачів 

(ids) 

/recommendations/cf GET Повертає 

готові CF-

рекомендації 

для вибраного 

користувача 

user_id, group, 

factors, 

regularization, 

iterations 

JSON список 

бізнесів (ids)  

/recommendations/cb GET Повертає 

рекомендації 

контентно-

орієнтованої 

моделі 

user_id, group, 

combination 

JSON 

/recommendations/hybrid GET Повертає 

результати 

гібридної 

моделі 

user_id, group, 

alpha 

JSON 

/business/{id} GET Повернення 

детальної 

інформації про 

бізнес 

{business_id} JSON об’єкта 

бізнесу 

/analytics/best_result GET Повертає 

найкращі 

результати 

моделі та її 

налаштування 

group, method JSON 

(precision, 

recall, f1, 

параметри 

моделі) 
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Продовження таблиці 4.1 

/analytics/plot GET Повертає 

графік 

group, method PNG  

 

Взаємодія між API та фронтендом відбувається за класичною схемою: 

вебінтерфейс надсилає HTTP-запит, сервер читає відповідні файли з диску, виконує 

необхідні перетворення (наприклад, фільтрацію за групою або конфігурацією 

моделі), після чого формує структуровану відповідь. Завдяки такому підходу 

серверна частина виконує роль узагальнюючого рівня доступу до результатів 

моделювання, де кожна функція має чітко визначену відповідальність, а структура 

API залишається прозорою і легко розширюваною. 

 

 

4.2 Інструменти розробки та середовище виконання 

 

Розробка системи рекомендацій включала використання сучасного набору 

інструментів і бібліотек Python, які забезпечили ефективну обробку великих 

обсягів даних, побудову моделей машинного навчання, аналіз текстів і візуалізацію 

отриманих результатів. Основним середовищем розробки була IDE PyCharm, яка 

використовувалася для роботи з інтерактивними середовищами та звичайними 

Python-модулями. Jupyter Notebook [26] був використаний для проведення значної 

кількості експериментів; він надає зручні інструменти для покрокової розробки, 

налагодження коду та миттєве відображення проміжних результатів. 

Окрім роботи з початковими JSON-файлами з Yelp Open Dataset, у процесі 

розробки активно використовувалися інші проміжні файли, які забезпечують різні 

рівні структуризації даних. Серед них були такі формати як: CSV, PKL та NPZ, що 

надавали можливість зручного зберігання даних для повторного їх використання, 

без необхідності повторного запуску обчислювальних блоків, що значно скоротило 

час проведення експериментів із моделями рекомендацій.  
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Основні використані бібліотеки: 

 numpy – числові обчислення, вектори, матриці; 

 pandas – табличні структури даних, профілі користувачів і бізнесів; 

 scikit-learn – нормалізація даних, cosine similarity, TF-IDF, метрики 

точності; 

 implicit – реалізація ALS-моделі для колаборативної фільтрації; 

 nltk – очищення й підготовка текстових даних; 

 scipy.sparse – створення й оптимізація розріджених матриць; 

 matplotlib – побудова графіків та аналітичних діаграм; 

 joblib – кешування проміжних результатів і збереження моделей; 

 uvicorn + FastAPI – запуск серверної частини програмного середовища, 

обробка HTTP-запитів і повернення JSON-результатів. 

Для створення програмного середовища були використані технології FastAPI 

та Uvicorn. Дані технології дозволяють швидко запустити локальний REST-сервер 

та ефективно обслуговувати HTTP-запити. FastAPI було обрано за його здатність 

добре працювати та спрощувати оголошення кінцевих точок. Унікальна 

архітектура ASGI сервера Uvicorn дозволяє швидко виконувати логіку бекенду та 

забезпечує стабільну взаємодію між обчислювальними модулями та клієнтською 

стороною. 

Клієнтська частина застосунку була реалізована за допомогою звичайних 

веб-технологій HTML, CSS та JavaScript. Їх використання зробило інтерфейс 

простим і швидким у завантаженні та незалежним від сторонніх бібліотек. Такий 

підхід робить інтерфейс більш універсальним і дозволяє використовувати на будь-

якій платформі. HTML відповідав за структуру сторінок, CSS відповідав за їх 

візуальне оформлення, а JavaScript відповідав за інтерактивність і обмін даними з 

бекендом через REST-запити.  

Контроль версій програми здійснювався за допомогою Git з віддаленим 

репозиторієм на платформі GitHub, що дозволило нам вести структуровану історію 

змін, забезпечити повторюваність експериментів, організувати розподіл роботи 

між окремими функціональними блоками та надати резервні копії коду. Крім того, 
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GitHub використовувався для зберігання допоміжних матеріалів, проміжних 

наборів даних, графічних результатів та версій окремих модулів системи.  

Для візуалізації результатів тестування та проміжних етапів роботи системи, 

було використано формати файлу PNG та SVG (наприклад, 

distribution_review_user_id.png, best_metrics_per_group.png). Найчастіше вони 

використовувались для порівняння результатів метрик, отриманих після 

проведення експериментів. 

 

 

4.3 Програмне середовище 

 

У рамках виконаної роботи було створено програмне середовище, яке надає 

можливість зручного перегляду результатів, отриманих під час експериментів. 

На відміну від повноцінної рекомендаційної системи, яка працює в режимі 

реального часу і весь час здійснює складні обчислення, інтерфейс не генерує нових 

рекомендацій. Його функція полягає у відображенні вже попередньо розрахованих 

результатів для різних моделей і налаштувань. Таке рішення було зумовлене 

значними обсягами даних та високою обчислювальною складністю залучених 

методів. Моделі  колаборативної та контентно-орієнтованої фільтрації, 

опрацьовують масиви даних із десятків тисяч бізнесів та потребують значних 

ресурсів для повторного навчання або обчислення показників схожості. Виконання 

таких операцій у реальному часі потребує багато ресурсів та може тривати від 

кількох хвилин до кількох годин. Саме з цієї причини всі моделі були попередньо 

розраховані під час виконання експериментів, а результати збережено у вигляді 

окремих файлів. 

Протягом експериментів були сформовані рекомендації для певних груп 

користувачів та збережені разом із такими метриками як Precision@30, Recall@30, 

F1@30. Дана інформація міститься в системі й виступає базою даних для 

середовища, що дозволяє швидко переглядати рекомендації для кожного 

протестованого користувача. 
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Функціональність інтерфейсу передбачає: 

 вибір типу рекомендаційної моделі (колаборативна, контентно-орієнтована 

або гібридна); 

 налаштування параметрів моделі (наприклад, цільової групи або параметрів 

конкретної моделі); 

 введення ідентифікатора користувача та отримання списку його 

рекомендацій з детальною інформацією про бізнес; 

 перегляд аналітичної частини системи, де можна переглянути отримані 

результати системи у вигляді результатів метрик та їх графічного представлення. 

Таким чином, створена програма служить інструментом для візуалізації та 

аналізу результатів експериментів, надаючи можливість порівняти ефективність 

різних алгоритмів. Відсутність необхідності повторних обчислень робить її 

оптимальним засобом для представлення результатів дослідницької роботи. 

Програма відрізняється простотою у використанні, швидким доступом до даних та 

чітким представленням інформації у зручному форматі. 

На рисунку 4.2 представлено різні варіанти меню вибору типу та 

налаштувань рекомендаційної системи.  

 

 

 

Рисунок 4.2 – Меню налаштування типу фільтрації та параметрів моделі 

 

Спершу користувач обирає потрібний алгоритм фільтрації та відповідну 

групу користувачів. Після цього інтерфейс автоматично адаптується, динамічно 

показуючи набір параметрів, характерних для обраного методу, які 

налаштовуються за допомогою випадаючих списків. Далі потрібно ввести ім'я 

користувача. Завдяки функції автозаповнення процес пошуку значно спрощується. 
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Після введення даних необхідно натиснути кнопку «Отримати рекомендації». У 

відповідь система завантажує і відображає перелік бізнесів, рекомендованих для 

зазначеного користувача згідно з обраною моделлю. Даний список містить основну 

детальну інформацію про кожний рекомендований бізнес (рис. 4.3).   

 

 

 

Рисунок 4.3 – Список рекомендацій для обраного користувача 

 

Окрім цього, у розробленій програмі передбачено окрему секцію інтерфейсу, 

що відповідає за перегляд підсумкових результатів експериментів із 

рекомендаційними алгоритмами. Доступ до цієї секції здійснюється через бокове 

меню. 

У даній секції користувач може ознайомитися з найефективнішими метрики, 

отриманими під час експериментів, зокрема Precision@30, Recall@30 та F1@30. 

Вони представлені для кожної групи користувачів, а також супроводжуються 

параметрами моделей, за яких було досягнуто найкращих результатів. 

Інтерфейс надає можливість: 

 обрати метод фільтрації; 

 визначити цільову групу користувачів; 

 переглянути найкращі результати для кожної групи; 
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 ознайомитися з параметрами моделей, які забезпечили найвищу якість; 

 проаналізувати графічне порівняння метрик між різними групами. 

Для отримання результатів експериментів, користувач повинен обрати 

бажаний метод фільтрації чи поєднання їх усіх, після цього за допомогою 

випадаючого списку обрати групу користувачів, яка його цікавить, або ж усі наявні 

групи. Для отримання результатів експериментів, потрібно натиснути на кнопку 

«Get analytics» (рис. 4.4). 

 

 

 

Рисунок 4.4 - Меню налаштування для отримання аналітичних даних 

 

Після натискання кнопки, на екрані з’явиться інформація про налаштування 

моделей та їх результати (рис. 4.5). Дана частина інтерфейсу надає можливість 

порівняти отримані результати рекомендаційної системи. Важливо зазначити, що 

система не виконує кожен раз нові обчислення, а лише відображає вже раніше 

підготовлені дані.  

 

 

 

Рисунок 4.5 – Інтерфейс перегляду результатів проведених експериментів  
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Висновки до розділу 4 

 

У даному розділі представлено та розглянуто програмну реалізацію 

рекомендованої системи. Представлена архітектура показала, як організовано 

внутрішню логіку системи та взаємодію між її модулями, ключові компоненти 

проекту та те, як вони пов’язані один з одним. 

Було розглянуто структуру файлів і модулів, що відповідають за реалізацію 

методів фільтрації, обробку даних та представлення результатів. Розглядається 

також архітектура серверної частини та REST API, які поєднують обчислювальні 

модулі з веб-інтерфейсом, надаючи простий доступ до результатів моделей. 

Крім того, показано роботу веб-застосунку, який дозволяє переглядати 

рекомендації, взаємодіяти з даними та отримувати візуальну аналітику. Реалізоване 

середовище підтвердило працездатність інтегрованих моделей і показало, що в 

подальшому система може бути використана для вирішення реальних завдань 

персоналізації.  
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5 ОСНОВНІ ПОЛОЖЕННЯ СТАРТАП-ПРОЕКТУ 

 

Програмний модуль персоналізованих рекомендацій, який було розроблено 

в рамках магістерської роботи, служить основою для створення стартап-проєкту. 

Це рішення спрямоване на впровадження інструменту для аналізу поведінки 

користувачів та автоматизації процесу генерування рекомендацій у сферах 

локального бізнесу, сервісів відгуків або цифрових маркетплейсів. У даному 

розділі представлено оцінку ринкових можливостей, аналіз цільової аудиторії, опис 

конкурентного середовища та обґрунтування технологічної та економічної 

реалістичності ідеї. 

 

 

5.1 Формування ідеї продукту та її ринковий контекст 

 

У результаті дослідження методів персоналізації та аналізу проблеми 

інформаційного перенавантаження розроблено концепцію стартап-проєкту. 

Йдеться про інтелектуальну рекомендаційну систему, призначену для платформ із 

великим обсягом контенту або бізнес-об’єктів. Ця система автоматично створює 

персоналізовані рекомендаційні списки, базуючись на поведінкових даних 

користувачів, аналізі змісту їхніх відгуків і структурних характеристик самих 

об'єктів. 

Ідея ґрунтується на кількох важливих принципах: 

 сучасні інформаційні сервіси, такі як мобільні додатки місцевих бізнесів та 

онлайн-маркетплейси, накопичують великий обсяг контенту, що ускладнює процес 

вибору контенту для користувачів; 

 персоналізовані рекомендації збільшують залученість користувачів, 

збільшують частоту повторних відвідувань і збільшують середній час 

користування сервісом; 
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 більшість локальних компаній або невеликих платформ стикаються з 

труднощами впровадження систем персоналізації через їхню складність і високу 

вартість розробки;  

 створений модуль рекомендаційної системи легко інтегрується в будь-який 

веб-сервіс за допомогою REST API і працює з різними джерелами даних; однак для 

того, щоб працювати з новими наборами даних, модуль попередньої обробки має 

бути мінімально адаптований, а це означає, що його потрібно налаштувати під 

специфіку конкретного датасету. 

Таким чином, технологічна платформа дозволяє створити ринковий продукт, 

який допоможе компаніям підвищити якість взаємодії з користувачами. 

 

 

5.2 Загальні дані стартап-проєкту  

 

Запропонований продукт розрахований на підприємства, які намагаються 

покращити свій цифровий сервіс, а також на великих операторів онлайн-платформ, 

яким потрібні точні та масштабовані модулі персоналізації. 

Основна ідея проєкту полягає у впровадженні універсального 

інтелектуального модуля персоналізації, що може бути інтегруваним в уже існуючі 

веб-платформи та функціонувати незалежно від їхньої технічної інфраструктури. 

Даний модуль може працювати з різноманітними джерелами даних, адаптуватися 

до специфіки конкретної предметної області та генерувати персоналізовані 

рекомендації. Даний підхід спрямований на оптимізацію пошуку інформації, 

зменшення навантаження на користувача та покращення якості прийнятих ним 

рішень. В таблиці 5.1 наведена загальна характеристика ідеї стартап-проєкту, її 

зміст, застосування та вигода для користувача. 
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Таблиця 5.1 – Загальна характеристика ідеї стартап-проєкту 

Зміст ідеї Напрямки застосування Вигоди для користувача 

Інтелектуальний модуль 

персоналізації 

рекомендацій, який 

аналізує історію 

взаємодій користувача, 

зміст відгуків і 

характеристики об’єктів, 

формуючи релевантні 

рекомендації на основі 

статистичних методів 

фільтрації. 

1. Платформи відгуків 

(аналог Yelp). 

– Менше часу на пошук 

потрібних варіантів. 

– Індивідуальні 

рекомендації. 

– Зменшення 

інформаційного 

перевантаження. 

– Підвищення зручності 

та якості взаємодії. 

2. Локальні бізнес-

каталоги та мобільні 

додатки ресторанів. 

3. Маркетплейси та 

системи бронювання. 

4. Сервіси, що надають 

персоналізовані послуги. 

 

 

5.3 Аналіз конкурентів та унікальні характеристики продукту 

 

На ринку вже представлено чимало рішень, які частково або повністю 

реалізують механізми персоналізації. Це охоплює як вбудовані рекомендаційні 

модулі, такі як Amazon, Yelp [27] і Google Maps, так і окремі платформи машинного 

навчання, такі як AWS Personalize  [28] або Google Vertex AI Recommendations [29].  

Втім, незважаючи на те, що ці рішення різноманітні, більшість з них 

спрямовані на великі компанії. Вони потребують значних фінансових вкладень, 

оскільки базуються на «закритих» моделях, які складно адаптувати до конкретних 

завдань у вузьких галузях. Крім того, їх розгортання вимагає великого обсягу даних 

і особливої інфраструктури. Це створює значні проблеми для малих платформ, 

стартапів і освітніх проектів. Опції персоналізації стають або надто дорогими, або 

технічно складними для впровадження. 
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Завдяки більш гнучкій і доступній архітектурі дані обмеження були 

враховані та вирішені в проекті. Основні переваги цього методу можна 

сформулювати таким чином: 

 підтримка одразу трьох класів моделей – колаборативної, контентної та 

гібридної фільтрації; 

 зручна робота з малими платформами та локальними наборами даних, що 

робить систему доступною навіть без великої інфраструктури; 

 веб-інтерфейс для демонстрації роботи алгоритмів у режимі реального часу; 

 проста інтеграція через REST API; 

 можливість розширення функціональності системи шляхом додавання 

нових типів ознак (LDA-топіки, змінені TF-IDF матриці, розширені категорії тощо) 

без необхідності змінювати базову архітектуру чи логіку роботи моделей. 

Характеристики продукту порівнювалися з аналогами за критеріями вартості, 

технологічної складності, точності рекомендацій та доступності. Отримані 

результати продемонстровано в таблиці 5.2. 

 

Таблиця 5.2 – Порівняння ключових характеристик ідеї проєкту з 

конкурентами 

№ 

з/п 

Економічні 

характеристики 

Концепція (стратегія) конкурентів 

Власний 

проєкт 

Конкурент 1 

(AWS 

Personalize) 

Конкурент 2 

(Vertex AI) 

Конкурент 3 

(Yelp Internal 

AI) 

1 Вартість Низька Висока Висока Висока 

2 Гнучкість моделей Висока Середня Висока Низька 

3 
Поріг обсягу 

даних 
Низький Високий Високий 

Дуже 

Високий 

4 

Можливість 

локального 

розгортання 

Так Ні Ні Ні 
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Продовження таблиці 5.2 

5 
Інтеграція через 

API 
Так Так Так Ні 

6 
Адаптація малих 

бізнесів 
Висока Низька Низька Низька 

7 
Прозорість 

алгоритмів 
Повна Часткова Часткова Немає 

 

Для отримання повного розуміння конкурентного середовища кожна 

платформа пройшла додатковий аналіз сильних, нейтральних і слабких сторін. 

Результати порівняння представлені в таблиці 5.3. 

 

Таблиця 5.3 – Порівняння слабких, нейтральних та сильних сторін 

конкурентів 

 Власний проєкт Конкурент 1 

(AWS 

Personalize) 

Конкурент 2 

(Vertex AI) 

Конкурент 3 

(Yelp Internal 

AI) 

Слабкі 

сторони 

-потребує 

адаптації під 

нові дані;  

-обмежене 

масштабування. 

-висока ціна; 

-залежність від 

AWS. 

-високий поріг 

входу; 

-складна 

інтеграція. 

-недоступна 

зовнішнім 

користувачам; 

-закритий код. 

Нейтральн

і сторони 

-класичні ML-

методи;  

-базова 

інфраструктура. 

-висока 

масштабованіс

ть, але “чорний 

ящик”. 

-сильні ML-

інструменти, 

але потребують 

досвіду. 

-оптимізація 

під власний 

набір даних. 

Сильні 

сторони 

-низька 

вартість;  

-локальне 

розгортання. 

-автоматизація; 

-стабільність; 

-промисловий 

рівень. 

- гнучкі моделі; 

-висока 

масштабність. 

-найбільший 

обсяг даних; 

-вузькі моделі. 
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Дані демонструють, що запропонований модуль може зайняти нішу рішень 

для малого та середнього бізнесу, а також платформ, які потребують адаптивної 

персоналізації та ресурсоефективності. 

 

 

5.4 Технологічна здійсненність проєкту 

 

У рамках оцінки технологічної здійсненності продукту було проведено аудит 

технологій, необхідних для його розробки та запуску. Використані інструменти 

охоплюють повний цикл розробки системи, технології  для обробки даних, 

побудови моделей, розробки API тощо. Саме дані інструменти дозволяють 

визначити, наскільки легко продукт можна адаптувати до реального середовища та 

які частини потребують покращення. 

Технології створення програмного продукту: 

 Python, Pandas, NumPy – основні бібліотеки для обробки даних; 

 Scikit-learn, Implicit – статистичні моделі для CF і текстового аналізу; 

 LDA (Latent Dirichlet Allocation) – тематичне моделювання; 

 FastAPI – створення REST API; 

 HTML/CSS/JS – фронтенд веб-інтерфейсу; 

 Docker – контейнеризація; 

 GitHub – контроль версій. 

Крім того, оцінка технологій містить в собі оцінку їх масштабованості, 

простоти інтеграції та можливої залежності від зовнішніх сервісів. Окремі 

компоненти системи можна оновлювати чи замінювати без суттєвого впливу на 

інші частини архітектури. Даний підхід дозволяє розширювати функції, такі як 

оптимізація векторизації, перенесення backend-частини в хмарні середовища або 

заміна класичних моделей на нейромережеві.  

Щодо рівня технологічного досягнення (TRL) [30], то на основі проведених 

експериментів система може бути оцінена як TRL 5–6, що є прототипом, який 
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працює в реальних умовах. Після оптимізації продуктивності можна досягти рівня 

TRL 7–8, що означає її готовність до впровадження комерційних послуг. 

 

 

5.5 Ринкові можливості, загрози та потенціал комерціалізації 

 

Для розробки стартап-проєкту важливим етапом є оцінка ринку, оскільки це 

надає можливість визначити, наскільки розроблений модуль може бути 

конкурентоспроможним. Окрім цього це також відкриває нові можливості для його 

впровадження. Аналіз можливостей та ризиків має на меті обґрунтувати 

доцільність виходу на ринок і реалістично оцінити шанси продукту на 

комерціалізацію. 

Зі сторони ринкових можливостей, розроблений модуль персоналізації може 

бути інтегрований у багатьох цифрових сервісах. Потреба в персоналізованих 

рекомендаціях зростає, а рішення, що доступні на локальних платформах, є або 

дорогими, або складними для впровадження. Завдяки своїй структурі модуль може 

бути вбудований у вже існуючі системи і при цьому не потрібно їх повністю 

перебудовувати. Окремою можливістю є моделі монетизації, такі як SaaS або B2B-

ліцензування, що пропонують можливість розширювати продукт без значних 

витрат на підтримку. 

Під час планування впровадження системи також необхідно враховувати 

ринкові загрози. Одним із найважливіших з них є конкуренція з великими 

технологічними компаніями, які активно пропонують інструменти персоналізації 

AI. Швидкий розвиток нейромережевих моделей є ще однією загрозою, адже вона 

може вимагати постійного технологічного оновлення проєкту. Крім того, 

ефективність системи значною мірою залежить від якості вхідних даних, якщо 

відгуків недостатньо або атрибути неструктуровані, якість рекомендацій може 

знизитися. 

Незважаючи на дані ризики, розроблене рішення має значний потенціал для 

продажу. Модуль можна використовувати на локальних платформах відгуків, 
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мобільних додатках ресторанів і послуг, системах бронювання та маркетплейсах. 

Крім того, є можливість запропонувати API-доступ або спростити мобільну версію. 

Модуль може бути адаптований до багатьох форматів даних завдяки своїй гнучкій 

архітектурі. Для цього достатньо лише внести незначні зміни до попередньої 

обробки даних, щоб підлаштувати систему під нові датасети. Дана особливість 

робить продукт придатним для широкого кола замовників. 

Таким чином, ринкова ситуація створює сприятливі умови для впровадження 

розробленого рішення, оскільки існує багато можливостей для його застосування 

та реальні сценарії комерціалізації, незважаючи на певні технологічні та 

конкурентні перешкоди. 

 

 

5.6 Напрями подальшого розвитку продукту 

 

Для того, щоб розроблена система змогла працювати в промислових умовах 

і використовуватися в комерційних умовах, її потрібно суттєво вдосконалити. Це 

зумовлено технічними обмеженнями дослідницької версії, а також вимогами 

сучасного ринку до масштабованих, високопродуктивних сервісів персоналізації. 

Оптимізація використання пам’яті та швидкодії модулів контентно-

орієнтованої та колаборативної фільтрації є ключовими напрямками розвитку. 

Алгоритми на цьому етапі дослідження працюють з великими матрицями ознак, 

створеними TF-IDF, LDA та іншими методами побудови профілів. Це може 

призвести до надмірного навантаження на сервер і затримки відповіді. Таким 

чином, необхідно запровадити механізми стискання даних, оптимізацію матричних 

операцій або використання простих моделей векторизації, які є адаптованими для 

реального часу. 

Ще одним напрямом є спрощення або заміна ресурсомістких текстових 

моделей, зокрема TF-IDF та LDA. У поточній версії системи вони забезпечують 

якісну контентну фільтрацію, проте потребують значних обчислювальних ресурсів 

та тривалого оновлення моделей при зміні даних. Для ринкового застосування 
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важливо розглянути перехід на інкрементальні або lightweight-алгоритми [31], які 

дозволяють оновлювати ознаки без повного перерахунку. 

Удосконалення веб-інтерфейсу та розширення функціональності є 

важливими з точки зору продуктового використання. На даному етапі інтерфейс 

користувача забезпечує перегляд рекомендацій, однак для комерційної версії 

необхідні механізми авторизації, ізоляція сесій, система управління доступом і 

можливість кастомізації профілів. Дані рішення визначають, наскільки продукт 

відповідає стандартам безпеки та приватності даних. 

Оскільки якість рекомендацій безпосередньо залежить від актуальності 

даних, розробка модуля автоматичного оновлення моделей є важливою частиною 

процесу. На відміну від реального сервісу, у прототипі оновлення здійснюється 

вручну. Завдяки переходу до автоматичного планового оновлення або потокової 

обробки даних, система зможе адаптуватися до змін у поведінці користувачів та 

буде гарантувати високу якість персоналізації. 

Наступним пріоритетом є створення десктопної або мобільної версії системи. 

Це може бути корисним для компаній, які хочуть використовувати рекомендаційну 

систему як окремий продукт або всередині корпоративної мережі. 

Також важливим елементом масштабування є впровадження кешування 

результатів. За допомогою цього можна зменшити кількість обчислень, зменшити 

навантаження на сервер і забезпечити швидку реакцію системи, що є життєво 

важливим для реальних умов для користувачів. 

У сукупності дані напрями розвитку дозволять створити повноцінний 

продукт, здатний працювати в умовах високих навантажень, надавати стабільні 

рекомендації та відповідати ринковим вимогам до сучасних інтелектуальних 

сервісів персоналізації. 
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Висновки до розділу 5 

 

Розроблений стартап-проект демонструє технологічну та ринкову 

здійсненність запропонованого рішення. Аналіз показав, що інтелектуальний 

модуль персоналізації має переваги порівняно з іншими; він може працювати з 

невеликими кількостями даних, легко інтегруватися в існуючі веб-платформи та 

має потенціал масштабуватися до комерційного рівня. Подальший розвиток 

продукту дозволяє створити повноцінну екосистему персоналізованого контенту та 

вийти на ринок SaaS-рішень для цифрових сервісів.  
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ВИСНОВКИ 

 

1. У результаті проведеного дослідження було проведено детальний аналіз 

сучасних підходів побудови рекомендаційних систем. Це дозволило визначити три 

найбільш релевантні методи фільтрації: колаборативну, контентно-орієнтовану та 

гібридну. 

2. Під час роботи з Yelp Open Dataset було виконано повний цикл підготовки 

даних, включаючи первинне зчитування великих JSON-файлів, очищення, 

нормалізацію, виділення ознак та створення окремих наборів даних для кожного 

методу фільтрації. Даний підхід створив надійний фундамент для тренування 

моделей і забезпечив коректність подальших обчислень. 

3. У ході обчислювальних експериментів виконано порівняльне тестування 

реалізованих алгоритмів, що дало змогу оцінити їх ефективність за різними 

метриками – Precision@30, Recall@30 та F1@30. Отримані результати 

продемонстрували, що гібридний підхід виявився найкращим, оскільки він поєднує 

сильні сторони колаборативної та контентно-орієнтованої фільтрації. 

4. На основі реалізованих методів рекомендацій створено програмне 

середовище. Розроблений застосунок дозволяє завантажувати результати 

моделювання, обирати метод рекомендацій, взаємодіяти з підготовленими 

CSV/NPZ-файлами та відображати підсумкові рекомендації у зручному вигляді для 

користувача. Оскільки система розширювана, модульна та адаптована для 

інтеграції нових методів і джерел даних, вона придатна для подальших наукових 

експериментів і практичного застосування. 

Результати, отримані в магістерській дисертації, були використані під час 

створення стартап-проекту Motiv AI, який спрямований на допомогу студентам в 

плануванні навчання та підвищенні їх мотивації. Підходи, викладені в роботі, до 

обробки даних користувачів, створення профілів та персоналізації рекомендацій 

були інтегровані в механізми взаємодії та рекомендації цього сервісу.  
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Тези XXIІ Міжнародної науково-практичної конференції молодих 

вчених та студентів “Сучасні проблеми наукового забезпечення 

енергетики” 
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Тези II Міжнародної науково-практичної конференції “Progressive 

Approaches in Science and Engineering” 
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ДОДАТОК В 

Сертифікат участі в Startup Incubator 

 

 

 

Рисунок В1 – Сертифікат участі в Startup Incubator 
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