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ГІБРИДНА ФІЛЬТРАЦІЯ, ПОДІБНІСТЬ ІНТЕРЕСІВ, РЕКОМЕНДАЦІЙНА 

СИСТЕМА, РЕКОМЕНДАЦІЯ ГРУП, РЕКОМЕНДАЦІЯ ЛЮДЕЙ.  

Об’єктом дослідження є технологія розробки програмної системи 

рекомендацій людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах. 

Предметом дослідження є моделі та підходи до формування списків 

рекомендацій людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах. 

Метою дослідження є створення технології розробки програмної системи 

рекомендацій для знайомств людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах 

шляхом використання та розвитку актуальних методів розрахунку рекомендацій людей. 

У роботі використані наступні методи дослідження та апаратура: 

 аналіз, синтез, абстрагування, порівняння, опис, експеримент, 

вимірювання, тестування; 

 програмні компоненти Visual studio 2017, Python 3.7; 

 персональний комп’ютер. 

Досліджено актуальні технології та методи розрахунку рекомендацій людей 

та груп з використанням інтересів. Запропоновано модифікацію методу розрахунку 

рекомендацій людей на основі єдності. Здійснено моделювання процесу 

розрахунку рекомендацій людей та груп з врахуванням інтересів. На основі 

результатів виконаних досліджень запропоновано алгоритм розрахунку 

рекомендацій людей, який застосовується для формування списку рекомендованих 

людей, що дозволяє з більшою точністю рекомендувати користувачам дружбу. 

Виконана програмна реалізація алгоритмів розрахунку рекомендацій людей та 



 

розрахунку рекомендацій груп. Порівняно точність базового та модифікованого 

алгоритмів розрахунку рекомендацій людей. 

Упровадження розробленого алгоритму та програмного засобу дає 

можливість рекомендувати людей у соціальних мережах на основі наявних 

соціальних зв’язків, активності користувача всередині системи, а також профілів 

інтересів користувачів. 

Результати роботи можуть бути використані у будь-якій соціальній мережі, 

яка зберігає інформацію про соціальні зв’язки між користувачами, інформацію про 

активність користувачів у системі, а також інтереси користувачів або інформацію, 

з якої можна їх розрахувати.  

Практична значимість отриманих результатів полягає у тому, що 

запропонована реалізація алгоритму розрахунку рекомендацій людей може бути 

застосована для формування списку рекомендованих людей, що дозволяє 

покращити досвід користувача соціальної мережі, тим самим задовольнивши 

потребу користувача у соціальних зв’язках. 

У подальших дослідженнях розроблену технологію можна вдосконалити 

шляхом модифікації методів, які вона використовує, через введення нових факторів 

та модифікації методу розрахунку оптимальних ваг для кожного з цих факторів. 
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ABSTRACT 

 
 

Master’s thesis: Technology of developing a software system for recommending 

people and groups in virtual communities based on their interests. 

Author: Protokovskyi Andrii Oleksiiovych. 

Head of work: Forkun Yurii Viktorovych. 

Master’s thesis consists of: 96 pages of general text, 15 graphics, 4 tables, 3 

supplements, 26 sources.  

HYBRID FILTERING, INTEREST SIMMILARITY, RECOMMENDATION SYSTEM, 

RECOMMENDATION OF GROUPS, RECOMMENDATION OF PEOPLE.  

The subject of the research is the technology of developing a software system for 

recommending people and groups in virtual communities based on their interests. 

The study focuses on models and approaches for computing lists of recommended 

people and groups in virtual communities based on their interests. 

The aim of the research is to create a technology for developing a software system 

for recommending people and groups in virtual communities based on their interests by 

using and developing relevant methods for calculating people’s recommendations. 

The following research methods and instruments have been used: 

 analysis, synthesis, abstraction, comparison, description, experiment, 

measurement, testing; 

 Visual Studio 2017 IDE, Python 3.7; 

 personal computer. 

Were explored relevant technologies and methods of calculation the list of 

recommended of people and groups based on interests. Modification of the method of 

calculation of recommendations of people based on cohesion was proposed. The process 

of calculating the recommendations of people and groups from the perspective of interests 

has been modelled. Based on the results of the research carried out, an algorithm for 

calculating the recommendations of people was proposed, which is used to form a list of 

recommended people, which makes it possible to recommend friends with greater 

precision. A software implementation of algorithms for calculating people’s 



 

recommendations and calculating group recommendations has been implemented. 

Compared to the accuracy of basic and modified algorithms for calculating the list 

recommended people. 

The implementation of the developed algorithm and software makes it possible to 

recommend people in social networks on the basis of the existing social connections, the 

activity of the user within the system, as well as the profiles of the users’ interests. 

The results of the work can be used in any social network that preserves information 

on social connections between users, information on the activity of users in the system, as 

well as the interests of users or information from which they can be calculated. 

The practical significance of this work lies in the fact that the proposed 

implementation of the algorithm for calculating the recommendations of people can be 

used to create a list of recommended people, allows to improve the experience of the user 

of the social network, thereby satisfying the user’s need for social connections. 

In further works, the developed technology can be improved by modifying the 

methods it uses, introducing new factors and modifying the method for calculating the 

optimal weights for each of these factors. 
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ВСТУП 

 
 
Системи рекомендацій людей використовуються як у відомих соціальних 

мережах, як Facebook, так і у менших Інтернет або мобільних додатках, наприклад 

Friendprobe. Рекомендаційні системи, що підбирають людей у соціальних мережах, 

забезпечують користувачеві досвід спілкування всередині мережі. Чим краще 

такого роду системи підбирають людей, тим кращий досвід переживає користувач 

і тим більше він задоволений. 

Сьогодні активно відбувається пошук способів покращити якість 

рекомендацій таких систем. Перспективними є напрямки аналізу соціальних 

зв’язків (метод «друзі людей»), врахування інтересів (явних з профілю 

користувача, або не явних, отриманих з активності користувача) та врахування 

контексту (геолокація, мова спілкування тощо). 

Метою дослідження є створення технології розробки програмної системи 

рекомендацій для знайомств людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах 

шляхом використання та розвитку актуальних методів розрахунку рекомендацій людей. 

Завданнями дипломного проектування є: 

 провести аналіз методів та інструментів для рекомендації людей; 

 розробити метод розрахунку рекомендацій людей, опираючись на 

актуальні методи, шляхом перегляду списку факторів, які враховуються та 

перерахунком їх ваг у системі; 

 створити технологію розробки програмної системи рекомендацій для 

знайомств людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах; 

 провести практичну перевірку ефективності запропонованих нововведень 

у порівнянні з оригінальним методом; 

 провести практичну перевірку ефективності запропонованого методу 

рекомендацій спільнот. 

Об’єктом дослідження є технологія розробки програмної системи 

рекомендацій людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах. 
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Предметом дослідження є моделі та підходи до формування списків 

рекомендацій людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах. 

В процесі дослідження літератури були використані наступні теоретичні методи:  

 аналіз; 

 синтез; 

 абстрагування; 

 порівняння. 

Використання цих методів дозволило провести якісний аналіз стану справ за 

темами рекомендацій людей та спільнот, а також оцінити їх. 

В процесі перевірки висунутих гіпотез були використані емпіричні методи:  

 опис; 

 експеримент; 

 вимірювання; 

 тестування.  

Використання цих методів дозволило перевірити висунуті у ході дослідження 

гіпотези, оцінити вплив нових даних на якість сформованих рекомендацій та 

зробити висновок про ефективність запропонованих покращень у порівнянні із 

базовим алгоритмом. 

З метою аналізу впливу різних факторів, за якими розраховуються 

рекомендації людей, були використані наступні емпіричні методи дослідження, як: 

 експеримент; 

 вимірювання. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

 отримав подальший розвиток метод, на основі єдності, основна ідея якого 

полягає у поетапному вимірі міцності зв'язку у мережі і виявленні можливих 

зв’язків у цій мережі, які ще не створено; виявленні груп у мережі з використанням 

модулярності та рекомендації друзів, за рахунок включення фактору подібності 

інтересів та врахування двосторонньої сили зв’язку між користувачами, що 

дозволило покращити точність рекомендацій; 
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 набула подальшого розвитку формальна модель користувача сервісу 

розрахунку рекомендацій друзів, за рахунок її розширення профілями інтересів 

користувачів, що дало змогу покращити точність рекомендацій через точніше 

моделювання кожного окремого користувача; 

 запропонована оригінальна технологія розробки програмної системи 

рекомендацій для знайомств людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах. 

Практичне значення отриманих результатів: 

 використання запропонованого підходу всередині соціальних мереж для 

формування точніших рекомендацій людей; 

 поліпшення якості розрахованих рекомендацій вдосконаленого методу 

відносно оригінального. 

Отримані результати можуть бути застосовані при розробці рекомендаційної 

системи людей та груп за інтересами у сервісах, які мають таку інформацію про 

користувача, як профіль його інтересів, список його друзів та список груп, у яких 

він перебуває. 

За темою дипломної роботи зроблено дві публікації тез доповідей: одна 

видана на конференції «Інформація, комунікація, суспільство 2020», а друга – на 

конференції «Актуальні проблеми комп’ютерних наук». 
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1 АНАЛІЗ СУЧАСНОГО СТАНУ РЕКОМЕНДАЦІЙНИХ СИСТЕМ 

1.1 Аналіз технологій рекомендаційних систем 

 
 
Системи рекомендацій людей використовуються як у відомих соціальних 

мережах, як Facebook, так і у менших Інтернет або мобільних додатках, наприклад 

Friendprobe. Рекомендаційні системи, що підбирають людей у соціальних мережах, 

забезпечують користувачеві досвід спілкування всередині мережі. Чим краще 

такого плану системи підбирають людей, тим кращий досвід переживає користувач 

і тим більше він задоволений. 

Сьогодні активно відбувається пошук способів покращити якість 

рекомендацій таких систем. Перспективними є напрямки аналізу соціальних 

зв’язків (метод «друзі людей»), врахування інтересів (явних з профілю 

користувача, або не явних, отриманих з активності користувача) та врахування 

контексту (геолокація, мова спілкування тощо). 

Рекомендаційні системи такого плану можуть опиратися на різні загальні 

технології рекомендаційних систем. У наукових роботах зустрічаються різні 

класифікації технологій, за якими виконується розрахунок рекомендацій. У 

роботах [1-6] виділяють три загальних технології рекомендаційних систем: 

 контентна фільтрація; 

 колаборативна фільтрація; 

 гібридна фільтрація. 

Контентна фільтрація або фільтрація вмісту описується у роботах [1-11] як 

така, що формує рекомендації на основі схожості об’єктів. У класичному випадку 

така система опирається на профілі об’єктів, користувачів або на їх комбінацію. Ці 

профілі містять інформацію про якісні характеристики об’єктів та користувачів, за 

якими їх прямо ідентифікувати або принаймні класифікувати. Рекомендації 

формуються на основі історії попередньої взаємодії користувача з існуючими 

об’єктами за принципом підбору схожих об’єктів. 

Для задач рекомендації людей контентна фільтрація може використовувати 

інформацію з профілю користувача, наприклад, вік, стать, інтереси тощо, для 
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рекомендації людей, базуючись на усередненому профілі всіх підтверджених 

людей користувача, або на подібності профілю одного користувача до профілів 

решти користувачів.  

Система рекомендацій спільнот на основі контентної фільтрації у 

найпростішому варіанті може використовувати інформацію з профілів спільнот, у 

яких перебуває користувач, для підбору їм подібних. 

Набір можливих характеристик, за якими буде оцінюватися те, чи схожий 

новий об’єкт на переглянуті раніше, може базуватися на ключових словах з опису 

об’єкта або категорій, на які розбиті об’єкти, якщо вони супроводжуються 

метаданими та профілями.  

Сильні та слабкі сторони контентної фільтрації розглядаються у роботах 

[5,11]. Із сильних сторін цієї технології виділяють: 

 можливість рекомендації нових об’єктів – вся необхідна інформація 

вноситься до системи при додаванні нового об’єкту; 

 відносна простота реалізації. 

До слабких сторін цієї технології відносять: 

 робота з новими користувачі – виникає у системах, що керуються 

історією взаємодії користувача з об’єктами для формування рекомендацій; 

 робота із старими непопулярними об’єктами – виникає у системах, що для 

оцінки об’єкта якісних характеристик керуються історією взаємодії користувачів з 

цим об’єктом; 

 бульбашка фільтрів – замкнутість рекомендацій навколо одноманітних 

об’єктів із схожими характеристиками. 

Колаборативна фільтрація у різних формах описується у роботах [1-12]. У 

класичному варіанті система, що реалізовує цю технологію розраховує 

рекомендації на основі схожості поведінки користувачів. Головною ідеєю 

колаборативної фільтрації є те, що користувачам із схожою поведінкою можна 

порекомендувати схожі об’єкти. 

Для завдань рекомендації людей простим прикладом колаборативної 

рекомендаційної системи може бути взаємодія різних користувачів з одними і тими 
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ж об’єктами системи. На основі однакового або подібного списку переглянутих 

об’єктів може висуватися припущення про подібність поведінки користувачів, а 

отже, вірогідно і про подібність їх інтересів. Це означає, що їм можна 

рекомендувати однакові об’єкти. 

Система підбору рекомендованих спільнот на основі колаборативної 

фільтрації у найпростішому вигляді може розраховувати подібність користувачів 

на основі списку спільнот, у яких вони перебувають, і формувати рекомендації із 

спільнот, членами яких є користувачі із подібною поведінкою (із подібним списком 

спільнот, у яких вони перебувають). 

Сильні та слабкі сторони колаборативної фільтрації описані у роботах [5,11]. 

Із сильних сторін колаборативної фільтрації виділяють: 

 відносно низька складність реалізації; 

 низька прив’язаність до об’єктів, що рекомендуються – основним 

джерелом даних є історія взаємодії подібних користувачів із конкретними 

об’єктами у системі; 

 адаптивність – нові рейтинги будуть автоматично враховані у подальших 

активаціях алгоритму. 

Виділяють наступні слабкі сторони колаборативної фільтрації: 

 погана робота з новими користувачами – для формування рекомендацій 

необхідна історія взаємодії користувача з об’єктами, на базі якої розраховується 

подібність між поведінкою користувачів; 

 погана робота з новими та старими непопулярними об’єктами – для 

розрахунку цільової аудиторії об’єкта, необхідно мати історію його взаємодії з 

користувачами системи; 

 розрідженість оцінок – велика кількість наявних об’єктів, за низької 

кількості фактичних отриманих оцінок від корстувачів; 

 необхідність тренувального набору даних – для старту системи необхідно 

мати початковий набір взаємодій користувачів з об’єктами системи; 

 бульбашка фільтрів – замкнутість рекомендацій навколо одноманітних 

об’єктів, притаманних окремій групі користувачів. 
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Гібридна фільтрація описується у роботах [1-6,11,12] як така, що володіє 

характеристиками декількох технологій. У роботах [4,11,12] описуються різні види 

гібридизації. Так у роботі [12] гібридизацію поділяють на: 

 weight – передбачає комбінування результатів роботи декількох 

рекомендаційних систем;  

 switch – передбачає перемикання між рекомендаційними системами. 

У роботі [11] ця класифікація доповнюється двома пунктами: 

 mixed – за результатами окремої роботи декількох рекомендаційних 

систем відбувається розрахунок кінцевого значення ступеня рекомендованості 

конкретного об’єкта, наприклад, за принципом блискавки (найвищий бал отримує 

об’єкт з найбільшою оцінкою колаборативної рекомендаційної системи, другу за 

ним оцінку отримує об’єкт з найбільшою оцінкою рекомендаційної системи на 

основі фільтрації контенту тощо); 

 cascade – передбачає, що результати роботи однієї рекомендаційної 

системи будуть вхідними даними для роботи іншої. 

У роботах [2,4-6,11] підкреслюється покращення якості рекомендацій та 

усунення недоліків з отриманням переваг кожної окремої технології за рахунок 

гібридизації рекомендаційних систем. Проте, у всіх випадках доводиться 

розплачуватися більшою складністю у реалізації такої системи. 

Для системи рекомендацій знайомств та груп за інтересами у віртуальних 

спільнотах найкраще підійде гібридна рекомендаційна система [18]. Шляхом 

об’єднання характеристик різних технологій вдасться зменшити або навіть 

повністю нівелювати недоліки окремих систем. Так у випадках, коли в профілі 

віртуальної спільноти бракує деякої інформації, система може спиратися на 

колаборативну фільтрацію. У випадку відсутності історії участі користувача у 

різних віртуальних спільнотах, система може формувати рекомендації спільнот на 

основі наявних профілів користувача та спільнот. 

Якщо у системі відсутні дані про історію участі користувача у різних 

спільнотах, то система зможе рекомендувати знайомства на основі подібності 

профілів користувачів. У випадку наявності історії участі користувача у різних 
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віртуальних спільнотах, а також інформації в профілі користувача, система може 

комбінувати колаборативну та контентну фільтрації, що теоретично покращить 

якість рекомендацій. 

Таким чином, найкращим варіантом гібридизації системи рекомендацій 

знайомств та груп за інтересами у віртуальних спільнотах буде weight – 

призначення вагового коефіцієнта для результатів роботи окремих 

рекомендаційних систем. Чим менше інформації для роботи конкретної системи, 

тим меншу вагу матиме сформований нею список рекомендацій відносно системи, 

для якої достатньо вхідних даних. 

 
 
1.2 Аналіз методів рекомендації людей 

 
 
Дослідження літератури напрямку рекомендаційних систем, як підкласу 

систем фільтрації інформації,  показало, що цим питанням активно займаються 

науковці всього світу. У підрозділі проаналізовано роботи [19-24], як такі, що 

використовують актуальні методи розрахунку рекомендацій людей. 

У роботі [19] система розраховує рекомендації, розраховуючи подібність за 

5-ма базовими категоріями: музика, фільми, спорт, ігри та книги. У розрахунку 

беруть участь найбільший інтерес користувача, а також інші, які він може обрати 

окремо. Інтереси користувачів розраховуються шляхом аналізу інформацію з 

профілю користувача соціальної мережі Facebook. У процесі реєстрації користувач 

дає дозвіл на синхронізацію свого облікового запису із обліковим записом 

Facebook, з якого система дістає необхідні для роботи значення (вподобання, місце 

знаходження тощо) та зберігає їх у своїй базі даних для подальшого аналізу. Із 

зібраної інформації шляхом її аналізу, як тексту, алгоритмом LDA, чи йому 

подібним, система обчислює відношення користувача до кожної з основних 

категорій. Далі запропонована система обчислює подібність двох користувачів та 

формує матрицю подібності користувачів, на основі якої будуть формуватися 
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рекомендації людей за принципом «чим більш подібні два користувачі, тим більша 

ймовірність виникнення між ними дружби». 

До переваг цієї системи можна віднести: 

 відносно невелику обчислювальну складність, оскільки розрахунок 

подібності буде відбуватися всього за 5-ма категоріями; 

 відносно невеликий об’єм даних, які потрібно зберігати; 

 мала варіативність вподобань забезпечує високі шанси знайти 

співпадіння серед користувачів системи. 

До недоліків цього методу можна віднести: 

 малу кількість категорій, яка може недостатньо добре описувати 

користувача і як наслідок негативно впливати на точність рекомендацій; 

 необхідність отримувати доступ до облікового запису користувача у 

соціальні мережі Facebook, що може відштовхнути окремих користувачів. 

У роботі [20] пропонується підхід рекомендацій людей, базуючись на їх 

схожості до персонажів телепрограм. Розрахунок подібності людей до персонажів 

ТВ програм у запропонованій системі відбувається шляхом опитування їх людей з 

метою виявлення тих персонажів, на яких цільовий користувач схожий найбільше. 

Головна ідея цієї системи – якщо два персонажі ТВ програм дружать, то людям, які 

на них схожі, треба пропонувати дружбу. 

Важливим недоліком цієї системи є обмеженість на телепрограмах, оскільки 

не завжди можна знайти якісний опис персонажів телепрограм. 

Робота [21] рекомендації людей формуються шляхом аналізу стилю життя 

користувачів на основі даних із сенсорів їх телефонів (акселерометр та гіроскоп). 

Також ця система передбачає використання GPS для визначення віддаленості 

користувачів. Окрім стилю життя система аналізує граф зв’язків між 

користувачами для оцінки їх здатності до дружби з тими, хто має інший стиль 

життя. Ще одним важливим фактором цієї системи врахування зворотного зв’язку 

з користувачами. Так, користувач може оцінити запропонований йому варіант 

дружби, а саме іншого користувача. Отримане значення буде враховане системою 
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у матриці, що зберігає оцінки здатності користувача до дружби із іншими людьми, 

які мають відмінний стиль життя. 

До переваг цієї системи можна віднести: 

 врахування такої важливої характеристики, як стиль життя; 

 врахування зворотного зв’язку у подальших ітераціях. 

До недоліків цієї системи можна віднести: 

 необхідність тривалого спостереження за користувачем; 

 необхідність персональної інформації, яку не кожен користувач може або 

готовий надати. 

У роботі [22] розглядається загальний спосіб розрахунку рекомендацій з 

врахуванням контексту та з виділенням вподобань користувачів та ваги думок 

інших користувачів(людей) через факторизацію або розклад матриць взаємодії 

користувачів, користувачів та об’єктів. Виділення явних властивостей об’єктів 

відбувається шляхом аналізу їх профілів алгоритмом LDA чи його аналогом. 

Виділення неявних властивостей об’єктів відбувається шляхом розкладу матриць 

оцінок об’єктів користувачами та матриці впливу або ваг думок користувачів один 

відносно одного. 

У роботі [23] пропонується виділення інтересів із тегів, що використовує 

користувач, з використанням ієрархії тегів. У цій системі рекомендації формуються 

через розрахунок подібності користувачів з використанням виділених інтересів з 

урахуванням кількості спільних людей. 

Робота [24] пропонує розраховувати рекомендації використовуючи фізичний 

(місця знаходження, часу, профілю тощо) та соціальний (мережа наявних людей) 

контексти. Фінальна оцінка вірогідності дружби розраховується як зважена сума 

цих двох контекстів. Основним недоліком цієї системи є відсутність точного опису 

фізичного та соціального контекстів. 

У роботі [25] пропонується метод розрахунку рекомендацій людей з 

урахуванням кількості спільних людей, кількості спільних груп та кількості 

спільних програм, якими користувалися користувачі. Ці три фактори зважуються і 

з них розраховується одностороння оцінка дружби. Рекомендація щодо можливості 
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дружби формується, якщо середнє значення односторонніх оцінок дружби між 

користувачами більше за порогове значення, яке розраховується для користувача, 

для якого обчислюється рекомендація, як середнє арифметичне всіх оцінок дружб 

для користувачів, з якими він вже дружить. 

Методи розрахунку подібності є невід’ємною частиною практично будь-якої 

рекомендаційної системи. Такого роду методи можуть бути як основними так і 

допоміжними. Роботи [1,7] пропонують цілу низку методів для розрахунку 

подібності: косинус подібності, коефіцієнт кореляції Пірсона, Евклідова відстань 

та ін. Робота [2] описує використання різних способів розрахунку подібності для 

різних ситуацій. Так у ній пропонується використовувати косинус подібності у 

випадках, коли дані розріджені (деякі координати вектору ознак рівні 0). Інакше 

рекомендується використовувати на вибір Евклідову відстань або Манхеттенську 

відстань. У роботі [19] значення косинуса подібності використовується для 

виявлення користувачів з подібним стилем життя. Евклідова відстань 

використовується у роботі [13] для розрахунку подібності користувачів за їх інтересами. 

У загальному випадку косинус подібності це числове значення косинуса кута 

між двома ненульовими векторами. Чим більший кут між двома векторами, тим 

менше значення косинуса його кута і тим менш подібними будуть вважатися ці два 

вектори. Величина косинуса подібності може приймати значення у проміжку [-1;1], 

де –1 відповідає двом діаметрально протилежним за напрямком векторам, 0 

відповідає перпендикулярним векторам, а 1 відповідає двом векторам, напрямки 

яких повністю співпадають, незалежно від їх довжини. 

Для двох користувачів або груп, що представлені двома векторами ознак 

 1 2 ,, , nA a a a   та  1 2 ,, , nB b b b  , косинус подібності буде обчислюватися за 

формулою (1): 
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де ,A Bcossim  – значення, що відображає подібність користувачів або груп; 
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A та B – вектори ознак користувачів або груп, що порівнюються; 

n – кількість координат або ознак векторів; 

ka та kb  – k-ті координати векторів, які означають вагу відношення користувача 

або групи до конкретної ознаки А та В відповідно. 

Формулу (1) можна використовувати як для розрахунку подібності 

користувачів (роботи [19,21,24]) та для розрахунку подібності об’єктів (робота [2]). 

Єдина вимога – щоб користувачі або групи, що порівнюються, були у одному 

просторі факторів, тобто якщо перший користувач характеризується атрибутами 

(вік, стать, мова тощо), то і другий користувач характеризується точно таким самим 

набором атрибутів. Аналогічно для двох груп, що порівнюються. 

Як приклад буде доцільно привести один з можливих способів використання 

цієї величини у системі рекомендацій людей, що орієнтується на вподобання або 

інтереси користувачів, у якій користувачі представлені у вигляді векторів однієї 

розмірності, координатами яких є конкретні вподобання або інтереси, а числові 

значення означають міру важливості конкретного інтересу для обраного 

користувача. У такому випадку косинус подібності між двома векторами інтересів 

користувачів дозволить зрозуміти наскільки збігаються вподобання користувачів, 

що порівнюються, а отже, й оцінити чи варто рекомендувати їм знайомство. 

Косинус подібності двох користувачів із максимально схожими інтересами буде 

числовим значенням, близьким до 1, у той час як косинус подібності для двох 

користувачів з діаметрально протилежним набором інтересів, буде наближатися до 

-1. Крім цього косинус подібності може використовуватися як допоміжний 

інструмент, наприклад для задачі кластеризації для обчислення згрупованості 

всередині кластерів. 

Евклідова відстань фігурує у роботах [2,7,16] як метод розрахунку подібності 

векторів, що представляють різних користувачів. Чим більша відстань між двома 

векторами, тим більше вони відрізняються. Міра подібності двох векторів ознак 

користувачів або груп  1 2 ,, , nA a a a   та  1 2 ,, , nB b b b   виражається через 

Евклідову відстань за формулою (2). 
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      (2) 

 

де ,A Beuclidsim  – значення, що відображає подібність векторів ознак користувачів 

або груп A та B; 

A та B – вектори ознак, що порівнюються; 

n – кількість ознак векторів або їх розмірність; 

ka та kb  – ступінь, у якій користувач або об’єкт задовольняє k-тій ознаці векторів 

А та В відповідно. 

На нашу думку, для кращої оцінки подібності результати розрахунків за 

формулами (1) та (2) варто скомбінувати шляхом їх множення за формулою:  

 

 , , ,A B A B A Bsim cossim euclidsim    (3) 

 

де ,A Bcossim  – косинус подібності; 

,A Beuclidsim  – Евклідова відстань. 

За результатами аналізу наукових публікацій, проведеному у розділі 1.2, 

можна виділити наступні методи розрахунку рекомендацій людей: 

 розрахунок подібності на основі інтересів; 

 розрахунок подібності на основі контексту; 

 розрахунок подібності на основі стилю життя; 

 розрахунок подібності на основі списку наявних людей.  

Для роботи описаного списку методів необхідний специфічний набір даних. 

Так, для врахування інтересів користувачів необхідно мати профіль користувача, 

який містить інформацію про вподобання користувача. Такий профіль може 

заповнюватися самим користувачем, або ж розраховуватися з використанням 

інформації про поведінку користувача у системі, наприклад, на основі історії 

взаємодії користувача з об’єктами системи, на основі списку людей тощо.  
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Поняття «контексту» доволі розмите. У розглянутих роботах під контекстом 

розуміється інформація із сенсорів мобільного пристрою користувача 

(акселерометр, гіроскоп, GPS тощо), час доби у місці, де знаходиться користувач, 

те, чим користувач займається у момент запиту тощо. 

Під стилем життя розуміється обчислений із історії трекінгу фізичної 

активності профіль користувача. Цей профіль може містити декілька стилів життя, 

яким відповідає користувач. Самі ж стилі життя можуть розраховуватися із історій 

фізичної активності всіх користувачів шляхом пошуку шаблонів, що повторюються 

серед профілів стилів життя всіх користувачів системи. 

Розрахунок подібності з врахуванням наявних людей може відбуватися у 

різні способи. Типовими способами є розрахунок подібності через обчислення 

кількості спільних людей та розрахунок подібності через порівняння усередненого 

профілю інтересів людей користувачів. У випадку обчислення подібності через 

підрахунок кількості спільних людей, міра подібності між користувачами може 

визначатися як відношення кількості спільних людей до загальної кількості людей 

користувача. Цей підхід не вимагає великих обчислювальних затрат, але у такому 

випадку отримане значення відображає односторонню подібність. Це означає, що 

для обчислення подібності за кількістю спільних людей потрібно розрахувати 

односторонні значення подібності для обох користувачів та зважити їх для 

отримання кінцевого значення, на яке можна опиратися у процесі прогнозування. 

Розробка некомерційних систем рекомендації людей, що використовують ці 

методи значно ускладняється тим фактом, що для навчання, якщо ця система 

заснована на моделях машинного навчання, або для тестування така система 

потребує набору даних (англ. «dataset»), який міститиме детальну історію взаємодії 

користувача з об’єктами системи, зв’язки між користувачами, дані про пересування 

кожного користувача тощо. Набори даних, що задовольняють цим вимогам, 

надзвичайно складно знайти у відкритому доступі, оскільки вони можуть містити 

персональну інформацію про користувача або достатню кількість даних, які не 

вважаються персональними, але які можуть слугувати для розпізнавання реальної 

особи користувача навіть якщо справжні персональні дані були видалені або 
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замінені на умовні позначення, з яких не можливо вирахувати оригінальні дані. 

Тому, з метою забезпечення можливості протестувати розроблену систему, 

доцільно проектувати її так, щоб вона враховувала лише ту інформацію, яка 

міститься у наборах даних, які знаходяться у відкритому доступі, або передбачала 

опціональну можливість враховувати фактори, які відсутні у загальнодоступних 

наборах даних, але які можуть міститися у реальних наборах даних. 

 
 
1.3 Аналіз методів рекомендації груп 

 
 
З точки зору рекомендаційних систем, формування рекомендацій груп за 

інтересами є тривіальною задачею рекомендації об’єктів з відомими 

властивостями, або профілями об’єктів. Серед актуальних методів, які можна 

використати для рекомендацій груп за інтересами можна виділити: 

 аналіз списку груп, членами яких є друзі користувача; 

 аналіз профілю користувача та профілю спільнот; 

 порівняння профілю користувача із усередненим профілем всіх 

користувачів, що входять до спільноти; 

 використання інформації про активність користувача у спільнотах, у яких 

він вже перебуває. 

У найпростішому випадку рекомендації груп шляхом аналізу списку груп, 

членами яких є друзі користувача, будуть розраховуватися наступним чином: 

 розрахунок подібності між користувачем та його друзями; 

 рекомендація груп, членами яких є друзі користувача, профіль яких 

найбільше схожий на профіль користувача. 

Серйозним недоліком цього підходу є те, що рекомендації груп сильно 

обмежені колом спілкування користувача, а отже, для користувача, який має 

невелику кількість друзів, сформувати якісні рекомендації буде проблематичним 

або неможливим. 
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Рекомендація груп через порівняння профілів групи та користувача у 

найпростішому випадку матиме вигляд: 

 профіль користувача містить вагові коефіцієнти для сталого набору 

властивостей (наприклад інтересів), якими володіють спільноти; 

 профіль спільноти містить набір інтересів, яким вона відповідає; 

 прогнозована оцінка спільноти користувачем розраховується шляхом 

множення вектора вподобань користувача та вектора інтересів, яким відповідає 

спільнота. Чим більше отримане значення, тим краще спільнота задовольняє 

інтереси користувача. 

Найпростішим варіантом системи рекомендації груп, що базується на 

порівнянні профілю користувача із усередненим профілем члена спільноти може 

слугувати наступний: 

 для кожної спільноти, яка має визначений список членів, розраховується 

усереднений профіль користувача спільноти; 

 в процесі формування рекомендацій система порівнює різницю між 

профілем цільового користувача та профілем усередненого члена спільноти; 

 якщо значення цих двох профілів достатньо співпадають, система 

рекомендує цю спільноту цільовому користувачеві. 

Врахування рекомендаційною системою активності користувача всередині 

спільноти, може відбуватися у наступний спосіб: 

 для користувача обчислюється його активність у всіх спільнотах, до яких 

він входить (наприклад кількість часу, який він провів на сторінці спільноти, 

кількість візитів на сторінку спільноти тощо); 

 із профілів спільнот, для яких була обчислена активність користувача, 

виділяються ключові фактори (наприклад інтереси, яким вона відповідає); 

 використовуючи активність як ваговий коефіцієнт обчислюються ваги 

всіх факторів, якими володіють спільноти; 

 формується список спільнот, що найкраще задовольняють розраховані 

ваги факторів. 

У підрозділі були розглянуті наступні методи розрахунку рекомендацій груп: 
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 аналіз груп, у яких перебувають друзі користувача; 

 використання профілів з інтересами користувача та профілів з інтересами, 

яким відповідає конкретна група; 

 порівняння профілю з інтересами користувача з усередненим профілем 

типового користувача спільноти; 

 врахування інформації про активність користувача всередині конкретних 

спільнот, у яких він перебуває. 

Використання аналізу груп, у яких перебувають друзі користувача, може 

мати два ефекти. З одного боку, шляхом такого аналізу можна формувати 

рекомендації об’єктів, які сам користувач не спробував би і, таким чином, 

розширити його коло інтересів. З іншого боку, якщо не правильно враховувати 

вплив цього фактору на список рекомендацій, то їх якість може впасти, у 

порівнянні з методом, який не використовує такий аналіз. Для правильного підбору 

ваги цього фактору необхідно натренувати модель на великому обсязі реальних 

даних. Для врахування особливостей поведінки жителів різних регіонів цей набір 

даних має містити інформацію про користувачів з різних куточків планети та 

включати такого роду параметри, як фактичне місце знаходження користувача, 

місце знаходження групи, мережа довіри між користувачами тощо. Більшість з 

необхідних параметрів буде відсутня у наборах даних, що знаходяться у 

відкритому доступі, тому розробка такого методу може мати лише теоретичний 

характер, а отже, оцінити реальну продуктивність такого методу буде складно. 

Метод рекомендації груп, що базується на порівнянні профілю користувача 

із усередненим профілем типового користувача групи сильно залежить від 

кількості параметрів з профілів користувачів, які враховує система. До такої 

інформації належать наступні категорії: інтереси користувача, його вік, місце 

проживання та соціальна активність. Як правило у наборах даних, які знаходяться 

у відкритому доступі, відсутні або присутні частково такого роду категорії, як вік, 

місце проживання та соціальна активність. Це означає, що система, яка 

покладається на цей метод, як на основний, зможе бути протестована лише за 

наявності набору даних з усіма перерахованими категоріями. Такого роду набори 
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даних складно знайти у відкритому доступі, тому мова може йти лише про розробку 

такої системи у кооперації з організацією, яка має необхідні дані. 

Для точної рекомендації груп на основі аналізу активності користувача у 

групах, у яких він перебуває, необхідно мати цілу низку даних, наприклад, як часто 

користувач заходить на сторінку групи, скільки контенту групи він переглядає, які 

ставить оцінки, скільки контенту всередині групи він генерує тощо. Від повноти 

вхідних даних залежить точність рекомендацій. У наборах даних, що знаходяться 

у відкритому доступі складно знайти настільки повний набір факторів. Зазвичай у 

таких наборах даних присутня інформація лише про участь користувачів у різних 

спільнотах. Для повноцінного тестування такого підходу цього єдиного фактора 

недостатньо, що не дозволяє винести такого роду системі справедливу оцінку. 

Рекомендація груп на основі профілів користувачів та профілів груп, на нашу 

думку, є найкращим способом рекомендацій для проектованої системи. 

Використовуючи профілі користувачів та профілі груп можна спрогнозувати 

наскільки користувачеві може сподобатися група. Так, шляхом множення матриці 

профілів користувачів на матрицю профілів груп, можна спрогнозувати наскільки 

користувачеві може сподобатися група, при чому ця оцінка буде спиратися на 

актуальні інтереси користувача. Для покращення точності рекомендацій, що 

розраховуються цим методом, найкраще підійде не просто профіль з інтересами 

користувача, який він заповнює самотужки, а розрахований профіль його інтересів, 

наприклад, із списку груп, у яких він перебуває. Максимальної точності можна 

досягти шляхом зважено комбінації введеного користувачем профілю із 

розрахованим. На нашу думку, саме цей спосіб найкраще піддається тестуванню, 

враховуючи набір факторів, доступних у наборах даних, які знаходяться у 

відкритому доступі. 

У випадку, якщо у системі визначено лише один профіль інтересів, який або 

введений користувачем, або розрахований з його активності, то прогнозування має 

повністю опиратися саме на наявний профіль, ігноруючи відсутній. 
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1.4 Постановка задачі 

 
 
Системи рекомендацій людей використовуються у різних за розміром веб-

спільнотах та соціальних мережах. Рекомендаційні системи, що підбирають людей, 

забезпечують користувачеві досвід спілкування всередині мережі. Чим краще 

такого роду системи підбирають людей, тим кращий досвід переживає користувач 

і тим більше він задоволений. 

У дослідженнях по цій тематиці, які активно проходять, перспективними є 

напрямки аналізу соціальних зв’язків (метод «друзі людей»), врахування інтересів 

та врахування контексту (геолокація, мова спілкування тощо). 

Система рекомендацій людей на основі всіх цих факторів може краще 

описувати кожного конкретного користувача і як наслідок така багата на фактори 

формальна модель користувача має забезпечити краще прогнозування нових людей 

всередині реальної віртуальної спільноти або соціальної мережі. 

Об’єктом дослідження є технологія розробки програмної системи 

рекомендацій людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах. Через 

дослідження об’єкту дипломної роботи можна оцінити сильно та слабкі сторони 

існуючих рішень та запропонувати способи покращити їх. 

Предметом дослідження є моделі та підходи до формування списків 

рекомендацій людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах. Дослідження 

моделей та підходів до формування списків рекомендацій людей та груп за 

інтересами у віртуальних спільнотах допоможе зрозуміти які актуальні методи 

використовуються у рекомендаційних системах такого типу та запропонувати 

покращення, які, на нашу думку, мають позитивно вплинути на точність рекомендацій. 

Метою дослідження є створення технології розробки програмної системи 

рекомендацій для знайомств людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах 

шляхом використання та розвитку актуальних методів розрахунку рекомендацій людей. 

Для досягнення цієї мети необхідно виконати наступні завдання: 

 провести аналіз методів та інструментів для рекомендації людей; 
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 розробити метод розрахунку рекомендацій людей, опираючись на 

актуальні методи, шляхом перегляду списку факторів, які враховуються та 

перерахунком їх ваг у системі; 

 створити технологію розробки програмної системи рекомендацій для 

знайомств людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах; 

 провести практичну перевірку ефективності запропонованих нововведень 

у порівнянні з оригінальним методом; 

 провести практичну перевірку ефективності запропонованого методу 

рекомендацій спільнот. 

Створена технологія розробки програмної системи рекомендацій для 

знайомств людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах, на нашу думку, 

дозволить формувати точніші рекомендацій людей, у порівнянні із тією, яку 

вирішено покращити через введення нових факторів та зміни їх ваг. 

 
 
1.5 Висновки 

 
 
За результатами проведеного дослідження визначено, що найкращий 

результат має дати гібридна рекомендаційна система. 

Серед розглянутих актуальних методів рекомендації людей числяться: аналіз 

соціальних зв’язків, врахування інтересів користувачів та врахування контексту. 

Були розглянуті наступні методи рекомендації груп: як аналіз груп, у яких 

перебувають друзі користувача, використання профілів з інтересами користувача 

та профілів з інтересами, яким відповідає конкретна група, порівняння профілю з 

інтересами користувача з усередненим профілем типового користувача спільноти 

та врахування інформації про активність користувача всередині конкретних 

спільнот, у яких він перебуває. 

Із методів розрахунку подібності були розглянути метод розрахунку 

косинуса подібності та метод розрахунку Евклідової відстані. Для того, щоб 

усунути їх слабкі сторони вирішено скомбінувати ці два методи для розрахунку 
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фінального значення подібності у системі. Через добуток значень, отриманих від 

кожного окремого методу, очікується отримати точніше значення подібності, у 

порівнянні із значенням, отриманим від кожного окремого методу. 

Після аналізу вирішено удосконалити алгоритм, запропонований у роботі 

[25], оскільки, на нашу думку, з усіх розглянутих у розділі 1.2 саме цей алгоритм, 

оскільки він враховує участь користувача у різних групах та соціальні зв’язки, що 

якнайкраще підходить для нашого завдання. У цьому алгоритмі вирішено змінити 

спосіб розрахунку односторонньої оцінки дружби між користувачами так, щоб 

враховувати не кількість програм, якими користуються користувачі, а подібність 

профілів з інтересами користувачів. Також вирішено змінити спосіб обчислення 

рекомендації дружби шляхом врахування порогового значення обох користувачів. 

Крім цього вирішено розширити запропонований спосіб розрахунку порогового 

значення шляхом врахування оцінок дружби людей, що найменше схожі з користувачем.  

Як метод розрахунку рекомендацій груп вирішено використати 

прогнозування оцінок для кожної групи, які будуть розраховуватися на основі 

профілів вподобань користувачів та профілів вподобань, яким відповідають групи. 

На основі цих методів вирішено створити власну технологію розробки 

програмної системи рекомендацій для людей та груп за інтересами у віртуальних 

спільнотах, яка б, у порівнянні із базовою, враховувала нові фактори. 

Після реалізації система має бути порівняна з оригінальним алгоритмом у 

таких показниках, як точність передбачень, середньоквадратична помилка та інші 

параметри порівняння точності, які буде вирішено застосувати. 
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2 МОДЕЛІ ТА МЕТОДИ ТЕХНОЛОГІЇ РОЗРАХУНКУ 

РЕКОМЕНДАЦІЙ ЛЮДЕЙ ТА ГРУП 

2.1 Функціональні моделі системи рекомендацій людей та груп 

 
 
На нашу думку, для кращого моделювання системи рекомендацій людей та 

груп, доцільно буде побудувати окремі функціональні моделі для модуля 

рекомендації людей та для модуля рекомендації груп. Таким чином, вдасться краще 

описати особливостей процесів рекомендації людей та груп. 

Функціональна модель процесу розрахунку рекомендацій людей, що містить 

основні процеси, наведена на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Функціональна модель процесу рекомендацій людей 

 

Запропонована модель складається із трьох основних пунктів: аналіз 

профілів користувачів, аналіз груп користувачів та розрахунок списку 

рекомендованих людей. Під аналізом профілів користувачів розуміється 
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зчитування, за потреби розрахунок, необхідних для розрахунку рекомендацій 

факторів. Набір необхідних факторів може бути як постійною величиною, так і 

змінною, залежною від наявних у системі даних або її налаштувань. У випадку 

системи, що проектується, передбачається, що система буде використовувати 

такого роду дані з профілю, як користувачі із списку людей та інтереси користувача. 

Під аналізом груп користувачів розуміється підрахунок груп, у яких 

перебувають обидва користувача, а також підрахунок груп, у яких перебуває лише 

користувач, для якого розраховуються рекомендації.  

Під розрахунком списку рекомендованих людей розуміється використання 

інформації, зібраної з профілів користувачів та списку груп, у яких вони 

перебувають, з метою визначення подібності між користувачами та оцінки 

можливості дружби між ними. 

Таким чином, модель процесу розрахунку рекомендації людей буде 

враховувати спільних людей, спільні групи, у яких перебувають користувачі, котрі 

порівнюються, а також інтереси користувачів. 

Функціональна модель процесу розрахунку рекомендацій груп, що містить 

основні процеси, наведена на рисунку 2.2. 

 

 

Рисунок 2.2 – Функціональна модель процесу рекомендацій груп 
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Запропонована модель складається із чотирьох основних пунктів: розрахунок 

профілю користувача, розрахунок профілів груп, розрахунок прогнозованих оцінок 

груп користувачів та формування списку рекомендованих груп. Під розрахунком 

профілю користувача розуміється розрахунок інтересів користувача із груп, у яких 

він перебуває. Набір інтересів користувача залежить від того списку груп, у яких 

він перебуває.  

Під розрахунком профілів груп розуміється формування списку інтересів, 

яким відповідає група.  

Під розрахунком прогнозованих оцінок розуміється обчислення добутку 

вектору, що містить ваги інтересів користувача та матрицю, що містить ваги 

інтересів, яким відповідає кожна група. У випадку, якщо необхідно розрахувати 

оцінку для окремої групи, на вектор ваг інтересів користувача множиться не вся 

матриця з вагами інтересів для груп, а лише деякий її рядок, який відповідає групі, 

для якої необхідно обчислити прогнозовану оцінку. 

Під формуванням списку рекомендацій розуміється відбір із отриманого 

раніше вектору з прогнозованими оцінками користувача тих груп, для яких ці 

оцінки найбільші. Кількість груп, які необхідно відібрати, встановлюється вручну. 

Таким чином, модель процесу розрахунку рекомендації груп буде 

враховувати інтереси користувачів та інтереси, яким відповідають групи. При 

цьому список можливих інтересів користувачів та груп ідентичний. 

 
 
2.2 Методи для вирішення задач формування рекомендацій людей та груп 

2.2.1 Базовий метод рекомендації людей 

 
 
У цьому пункті вирішено розглянути запропонований у 2017 році у роботі 

[25] метод розрахунку рекомендації людей, модифікувати його та перевірити вплив 

запропонованих змін на результативність рекомендаційної системи, тому опишемо 

оригінальний метод та запропоновано покращення, які, на нашу думку, мають 

позитивно вплинути на якість та точність сформованих рекомендацій. 



 
33 

Метод, який вирішено взяти за основу, має наступні етапи: 

 обчислюється сила зв’язків між користувачами, які є друзями; 

 будується зважений граф, у якому вершинами є користувачі, які є 

друзями, а вагами ребер є обчислені сили зв’язків між ними; 

 граф розбивається на групи з використанням методу Лювена; 

 рекомендації нових людей формуються з користувачів однієї групи, якщо 

такого роду нерозглянуті варіанти існують; 

 рекомендація людей формується з користувачів, інших груп, для яких 

значення зв’язку найбільше. 

Сила зв’язків між користувачами обчислюється за формулою (4): 

 

        1 1 1 1 2 2 1 3 3 1, , , ,  ,R T T F T T F T T F T T       (4) 

 

де  1,R T T  – значення сили зв’язку між користувачами 1,T T ; 

1F  – відношення кількості спільних людей до загальної кількості людей 

користувача Т; 

2F  – відношення груп, у яких перебувають обидва користувачі, до кількості 

груп, у яких перебуває лише користувач Т; 

3F  – відношення кількості програм, якими користуються обидва користувачі, 

до загальної кількості програм, якими користується користувач Т; 

λ1, λ2та λ3 – це вагові коефіцієнти для кожного з параметрів. 

Змінні 1F , 2F  та 3F  розраховуються за формулами (5), (6) та (7) відповідно. 
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де ( )Fr T  та 1( )Fr T  – множини людей обох користувачів; 

( )Gr T  та 1( )Gr T  – множини груп, у яких перебувають користувачі; 

( )Apps T  та 1( )Apps T  – множини програм, якими користувалися користувачі. 

Для побудови зваженого графу, у якому вершинами є користувачі, а вагами 

ребер є обчислені сили зв’язків між користувачами, необхідно ці зв’язки 

встановити. Можливість встановлення зв’язку між двома користувачами T  та 1T  

визначається з використанням наступної нерівності: 

 

 
   1 1, ,

2

R T T R T T
threshold


   (8) 

 

де  1,R T T  – оцінка зв’язку між користувачами T  та 1T ; 

 1,R T T  – оцінка зв’язку між користувачами 1T  та T ; 

threshold  – порогове значення оцінки зв’язку. 

Порогове значення, яке регулює можливу різницю між оцінками зв’язку, 

розраховується за формулою (9). 
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 
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де threshold  – порогове значення оцінки зв’язку; 

( )Fr T  – множина людей користувача T . 

Використовуючи формулу (4) система будує зважений граф, у якому ваги 

ребер визначаються як оцінка зв’язку між двома користувачами, що знаходяться у 

списку людей один одного. Після побудови графа зв’язків між користувачами, які 

є друзями, система використовує метод Лювена для розпізнавання груп 

користувачів. Після цього розбиття на групи система буде формувати рекомендації 

враховуючи користувачів, що знаходяться всередині однієї групи. Якщо всередині 

групи не залишилось прийнятних для користувача варіантів, то рекомендації 
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будуть формуватися із користувачів інших груп, для яких значення оцінки дружби 

найвище. Після розбиття графу користувачів на групи, система переходить до 

наступного етапу – прогнозування нових ребер, які будуть означати дружбу, 

використовуючи формули (8) та (9).  

Для кожного із списку людей всіх людей користувача система розраховує 

необхідність створювати ребро між двома користувачами, використовуючи 

формулу (8). Якщо ця умова виконується, то система створює нове ребро між 

користувачами тим самим пропонуючи дружбу. 

В пункті 2.2.1 був розглянутий метод, який вирішено взяти за основу та 

модифікувати з метою покращення результатів його роботи. У своїй роботі 

описаний метод покладається на розрахунки, що виконуються за формулами (4), 

(8) та (9) та на метод Лювена для виявлення груп всередині графа. 

На нашу думку, цей метод можна покращити шляхом модифікації формул (4), 

(8) та (9), а саме введенням у них нових змінних або заміни деяких факторів, які 

враховує оригінальний метод на нові. 

 
 
2.2.2 Удосконалений метод рекомендації людей 

 
 
Взятий за основу метод має наступний список недоліків: 

 він не враховує інтересів користувачів; 

 інформація про програми, якими користуються користувачі відсутня у 

більшості соціальних мереж; 

 при розрахунку можливості дружби за формулою (8) враховується 

одностороннє порогове значення; 

 розрахунок порогового значення за формулою (9) не враховує 

різнорідність людей користувача. 

На нашу думку, розширення списку факторів, що враховуються у процесі 

оцінки можливості дружби, подібністю інтересів користувачів має позитивно 

вплинути на якість рекомендацій. Подібність інтересів користувачів це важливий 
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фактор, ігнорування якого у процесі рекомендації людей може збільшувати 

кількість неякісних рекомендацій. 

Інформація про програми, якими користуються користувачі, не знаходиться 

у відкритому доступі. Дізнатися таку інформацію можна лише опитавши 

користувача. Проте, у такому випадку точність рекомендацій буде залежати від 

того, наскільки точний список програм зможе назвати користувач. Крім цього 

список програм, які використовував користувач можуть сигналізувати про інтереси 

користувача, проте, для того, щоб розрахувати інтереси користувача за цим 

параметром необхідно мати детальні дані про всі можливі програми, які можуть 

використовувати користувачі. З цієї причини доцільніше замість цього параметру 

враховувати саме інтереси користувачів. 

З урахуванням написаного, формулу (4) слід змінити у наступний спосіб: 

прибрати фактор програм, які використовував користувач та поставити на його 

місце фактор подібності інтересів користувачів. У результаті формула (4) прийме 

наступний вигляд: 

 

        11 2
' '’

31 1 21 1 3, , , ,T T F T T F T T T TR F       (10) 

 

де  '
1,T TR  – оцінка зв’язку між користувачами T  та 1T ; 

λ1, λ2 та λ’
3 – фагові коефіцієнти факторів 1F , 2F  та '

3F ; 

1F  – відношення кількості спільних людей до загальної кількості людей 

користувача Т, що розраховується за формулою (5); 

2F  – відношення груп, у яких перебувають обидва користувачі, до кількості 

груп, у яких перебуває лише користувач Т, що розраховується за формулою (6); 

'
3F  – значення, що відображає подібність інтересів користувачів, що 

розраховується за формулою (3). 

Формула (8) використовує порогове значення лише одного користувача. Така 

одностороння оцінка може бути недостатньо точною та приводити до поганих 

результатів рекомендації людей. Тому вирішено змінити формулу (8) так, щоб вона 
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враховувала порогові значення обох користувачів. Змінений варіант формули (8), 

який буде враховувати порогові значення обох користувачів матиме вигляд: 

 

 
     1

1 1, ,
,

2 T T

R T T R T T
Min threshold threshold


   (11) 

 

де  1,R T T  – оцінка зв’язку між користувачами T  та 1T ; 

 1,R T T  – оцінка зв’язку між користувачами 1T  та T ; 

()Min  – функція визначення мінімального з двох значень; 

Tthreshold  – порогове значення для користувача T ; 

1Tthreshold  – порогове значення для користувача 1T . 

З метою врахування того факту, що окремі користувачі можуть нормально 

спілкуватися із людьми, які не дуже схожі на них, формулу (9) можна розширити 

внесенням нового фактору для зважування порогового значення, для врахування 

поправки на терпимість користувача до людей, які від нього відрізняються. 

Формула (9) із запропонованими змінами матиме вигляд: 

 

    
       

 
,,

 1 n
ji j Ti Fr T

n

R T TR T T MinRthreshold
Fr T TMinR

   
 

  (12) 

 

де threshold  – порогове значення, що розраховується; 

  – ваговий коефіцієнт для регулювання впливу обох факторів на фінальне 

порогове значення; 

 Fr T  – множина людей користувача T ; 

( )n TMinR  – множина людей користувача T  потужності n, для яких значення 

оцінки зв’язку мінімальне. 

У пункті були описані недоліки базового методу та запропоновані способи їх 

усунення. Запропоновані рішення знайшли своє відображення у формулах (10), (11) 
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та (12) та направлені на врахування нових факторів та більш повного врахування 

старих факторів. 

 
 
2.2.3 Метод рекомендації груп 

 
 
Як методу розрахунку рекомендацій груп вирішено використати метод 

прогнозування оцінок шляхом використання профілів, що містять інтереси 

користувачів та груп. На нашу думку, цей метод дозволить формулювати достатньо 

точні рекомендації, використовуючи не використовуючи величезну кількість 

факторів із складністю обчислень, яку можна порівняти із складністю множення 

двох матриць. 

Прогнозування оцінок користувачів із їх профілів та профілів груп 

пропонується розраховувати шляхом множення матриці з інтересами користувачів 

на матрицю з інтересами груп. 

Нехай визначено матрицю з інтересами користувачів  U m n , у якій m – 

кількість користувачів системи, а n – кількість факторів або інтересів, які можуть 

мати користувачі та групи. Нехай визначено матрицю з інтересами груп  G k n , 

у якій k – кількість груп у системі, а n – така ж кількість факторів або інтересів, 

яким може відповідати група, як і у матриці інтересів користувачів. Тоді матрицю 

прогнозованих оцінок  R m k  для m користувачів та k груп можна розрахувати 

використовуючи наступну формулою: 

 

      TR m k U m n n kG       (13) 

 

де  R m k  – матриця прогнозованих оцінок розмірами у m рядків, що 

відповідають користувачам, та k стовпців, що відповідають групам; 

 U m n  – матриця з вагами інтересів користувачів розмірами у m рядків, що 

відповідають користувачам, та n стовпців, що відповідають інтересами; 
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 – операція добуту двох матриць; 

 T n kG   – транспонована матриця з вагами інтересів груп розмірами n рядків, 

що відповідають інтересами, та k стовпців, що відповідають групам. 

В отримані матриці  R m k  в i-тому рядку цієї матриці будуть знаходитися 

прогнозовані оцінки груп і-того користувача, а у k-тому стовпчику цієї матриці 

будуть знаходитися оцінки всіх користувачів k-тій групі. Рекомендувати 

користувачам варто ті групи, для яких значення прогнозованої оцінки найбільше. 

У випадку, коли необхідно розрахувати прогнозовані оцінки не для всіх 

користувачів системи, а для деякого конкретного користувача, то формулу (13) 

можна спростити до виду: 

 

  ( ) ( ) T
i ik n n kU GR      (14) 

 

де  i kR  – вектор прогнозованих оцінок і-того користувача для k груп; 

( )i nU  – матриця з вагами n інтересів і-того користувача; 

 – операція добуту двох матриць; 

 T n kG   – транспонована матриця з вагами інтересів груп розмірами n рядків, 

що відповідають інтересами, та k стовпців, що відповідають групам. 

В пункті 2.2.3 описано метод розрахунку рекомендацій груп шляхом 

використання профілів інтересів користувачів та груп. Формула (13) дозволяє 

розрахувати прогнозовані оцінки для групи користувачів та деякого набору груп. 

Формула (14) дозволяє розрахувати прогнозовані оцінки груп для конкретного 

користувача системи. 

 
 
2.3 Висновки 

 
 
У цьому розділі була описана запропонована нами технологія для системи 

рекомендацій людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах, у процесі чого 
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були описані функціональні моделі систем рекомендацій людей та груп, описано 

алгоритм рекомендації людей, який вирішено взяти за основу та доопрацювати, 

описано конкретні недоліки базового алгоритму, які, на нашу думку, у ньому 

присутні, та способи їх усунення, описано метод рекомендації груп на основі 

профілів користувачів та груп. 

В підрозділі 2.1 детально описано окремо функціональну модель системи 

рекомендацій людей та функціональну модель системи рекомендацій груп. 

Описані функціональні моделі були подані на діаграмах функціональної 

декомпозиції на рисунках 2.1 та 2.2. 

В пункті 2.2.1 подано метод розрахунку рекомендацій людей, який вирішено 

доопрацювати. Описаний метод базується на використанні формул (4), (5), (6), (7), 

(8) та (9). 

В пункті 2.2.2 визначено слабкі місця базового методу та запропоновано 

способи їх усунення, описано необхідні фактори та покращено формули за якими 

проводяться розрахунки у базовому методі. Фактор використання однакових 

програм запропоновано замінити на фактор подібності інтересів користувачів, при 

цьому мають бути переглянуті вагові коефіцієнти факторів, у порівнянні з 

оригінальним методом. Для врахування двосторонньої можливості дружби і 

уникнення ситуацій, коли розрахунок рекомендацій із сторін різних користувачів 

даватиме різні результати, запропоновано при визначені можливості дружби 

використовувати не вагу одного користувача, а одразу двох, щоб врахувати 

інтереси обох сторін. Для того, щоб врахувати можливість того, що окремі 

користувачі можуть бути друзями з людьми, які мають погляди, відмінні від 

поглядів користувача, для якого формується список рекомендацій, запропоновано 

розширити формулу розрахунку порогового значення шляхом її перетворення на 

зважену суму середнього значення оцінки зв’язку між користувачем і його друзями, 

та середнього значення оцінки дружби для деякої кількості людей користувача, 

оцінка зв’язку з якими найменша. Змінені формули базового методу мають номери 

(10), (11) та (12). Запропонована система вагових коефіцієнтів є популярним 

рішення у рекомендаційних системах, оскільки через зміну значень окремих 
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вагових коефіцієнтів можна кардинально змінити поведінку системи. Самі 

значення вагових коефіцієнтів у ідеальній ситуації підбираються індивідуальні під 

поставлене завдання, щоб просувати саме ті об’єкти, які на думку розробника 

найкраще задовольнять потреби користувачів системи. 

В пункті 2.2.3 описано метод розрахунку рекомендацій груп з використанням 

профілів інтересів користувачів та профілів інтересів груп для прогнозування 

можливих оцінок. Розрахунок рекомендацій для групи користувачів здійснюється 

за формулою (13). Розрахунок рекомендацій для одного користувача здійснюється 

за формулою (14). Вирішено скористатися таким методом, оскільки через 

врахування активності користувача можна розрахувати його актуальні інтереси і як 

наслідок використати їх для того, щоб спрогнозувати наскільки користувачеві 

може сподобатися або не сподобатися конкретна група або деякий набір груп. 

Вміст цього розділу висвітлює всі методи та містить функціональні моделі 

розроблюваної системи, які утворюють запропоновану нами технологію розробки 

програмної системи рекомендацій людей та груп за інтересами у віртуальних 

спільнотах. Розроблені моделі та методи необхідні для подальшої розробки 

запропонованої нами технології, і вони будуть враховані та використані у процесі 

розробки алгоритмів, вимог та проектування програмного забезпечення для 

вирішення поставленої задачі. 
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3 АЛГОРИТМИ ТА ТЕХНОЛОГІЯ ДЛЯ РОЗРАХУНКУ 

РЕКОМЕНДАЦІЙ ЛЮДЕЙ ТА ГРУП 

3.1 Алгоритми розрахунку рекомендацій людей та груп 

3.1.1 Алгоритм розрахунку рекомендацій людей 

 
 
Алгоритм формування рекомендацій людей загалом складається із трьох 

сценаріїв: розбиття користувачів на групи, формування рекомендацій всередині 

групи та формування рекомендацій з користувачів інших груп. Всі сценарії 

наведено на рисунку 3.1. 

 

 

Рисунок 3.1 – Блок-схема алгоритму рекомендації людей 
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На кроці зчитування даних про користувачів системи з бази даних 

отримуються: інтереси користувачів, список груп, у яких перебувають користувачі 

та списки людей користувачів. 

Після зчитування даних можливі два сценарії подальшої роботи алгоритму: 

якщо користувачі не розбиті на групи та якщо вони розбиті на групи. 

Якщо користувачі не розбиті на групи, то запускається процес розрахунку 

цього розбиття, після чого система повертається на крок перевірки наявності 

розбиття. Сам процес розбивання користувачів на групи проходить у два етапи. На 

першому етапі будується зважений граф людей, ваги ребер якого розраховуються 

як оцінки сил зв’язків між користувачами. На наступному кроці алгоритму система 

виконує розбиття отриманого графа людей, використовуючи метод Лювена. У кінці 

цієї гілки алгоритму виконання переходить на етап перевірки наявності розбиття 

графа користувачів. 

Якщо ж користувачі розбиті на групи, то відбувається перевірка, чи 

залишилися у групі користувача, для якого розраховуються рекомендації, ще не 

переглянуті користувачі. Якщо такого роду користувачі залишилися, то система 

розраховує силу зв’язку між ними, використовуючи формулу (10) та формує список 

рекомендованих людей із користувачів, для яких виконується нерівність (11) і з 

яким відповідають найбільші значення сили зв’язку. Інакше, якщо всі користувачі 

всередині групи вже були розглянуті, то система розраховує силу зв’язку за 

формулою (10) із користувачами інших груп і пропонує дружбу з тими, для кого 

виконується нерівність (11) і з ким у користувача найбільші значення сили зв’язку. 

У пункті описано алгоритм роботи системи рекомендації людей, наведено 

блок-схему цього алгоритму та описано кожен його етап. 

 
 
3.1.2 Алгоритм розрахунку рекомендацій груп 

 
 
Алгоритм розрахунку рекомендацій груп, що базується на прогнозуванні 

оцінок користувачів з використанням їх профілів та профілів груп, може мати дві 
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варіації: прогнозування оцінок окремого користувача та прогнозування оцінок для 

множини користувачів. Сама ж система може використовуватися у двох режимах: 

прогнозування оцінок з подальшим їх збереженням та формування рекомендацій. 

Прогнозування оцінок без формування списку рекомендацій може бути корисним 

у випадку, коли у системи є час, у який вона найменше навантажена і може 

проводити розрахунки наперед. Блок-схему алгоритму розрахунку рекомендацій 

груп наведено на рисунку 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 – Блок-схема алгоритму рекомендації груп 
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Цей алгоритм має декілька розгалужень на різні гілки. На першому 

розгалуженні система визначає для якої кількості необхідно спрогнозувати оцінки. 

Якщо потрібно спрогнозувати оцінки лише для одного користувача, то алгоритм 

переходить до гілки з наступних дій: зчитати інтереси користувача та профілі 

інтересів груп, виконати операцію множення над вектором інтересів користувача 

та матрицею з інтересами для кожної групи. Оскільки користувач та групи 

знаходяться у одному просторі інтересів, множення цих матриць дасть вектор з 

прогнозованими оцінками груп користувача, для якого вони розраховувалися. 

Після цього алгоритм переходить до іншого розгалуження, яке визначає потрібно 

розраховані оцінки зберегти або ж з них сформувати список рекомендованих груп. 

Інша гілка алгоритму, яка слугує для розрахунку прогнозованих оцінок групи 

користувачів, містить наступні етапи: зчитування профілів з інтересами кожного 

користувача та профілів з інтересами кожної групи. Різниця між нею і гілкою, 

описаною у попередньому абзаці, полягає у тому, що розрахунки прогнозованих 

оцінок відбуваються множенням не вектору інтересів користувача, а цілої матриці, 

що містить інтереси всіх користувачів, на матрицю інтересів груп. У результаті 

таких розрахунків буде отримано матрицю, яка буде містити прогнозовані оцінки 

кожним користувачем кожної групи. Далі, як і у випадку протилежної гілки, 

алгоритм переходить до іншого розгалуження, яке визначає потрібно розраховані 

оцінки зберегти або ж з них сформувати список рекомендованих груп. 

Якщо необхідно просто зберегти розраховані оцінки, то над ними не 

проводиться більше жодних операцій і вони зберігаються у базі даних. Якщо ж 

потрібно сформувати рекомендації, то значення прогнозованих оцінок для кожного 

користувача сортуються у порядку спадання і система відбирає тільки ті групи, для 

яких значення прогнозованої оцінки найбільше. Ці відібрані значення і є списками 

рекомендацій для кожного користувача системи. 

У пункті описано алгоритм розрахунку рекомендацій груп, шляхом 

прогнозування оцінок користувачів з використанням профілів інтересів 

користувачів та профілів інтересів груп, наведено блок-схему алгоритму 

рекомендації груп та описано її етапи. 
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3.2 Розробка вимог до програмного забезпечення та даних, що 

використовуються для вирішення задачі 

 
 
Вимоги до програмного забезпечення це набір факторів, які має задовольняти 

програмний продукт, що розробляється. Розробка вимог до програмного 

забезпечення є невід’ємним етапом процесу розробки програмного забезпечення. 

У розділі буде сформовано функціональні вимоги до систем рекомендації людей та 

груп, а також вимоги до даних, якими ці системи будуть оперувати у процесі розрахунків. 

Для системи рекомендацій людей висунуто наступні функціональні вимоги: 

 система повинна враховувати інтереси користувача, групи, у яких він 

перебуває та кількість спільних людей між користувачами; 

 система повинна враховувати історію відмов користувачів; 

 всі фактори, які враховує система, мають бути зважені відповідно до їх 

впливу на якість і точність рекомендацій; 

 система має враховувати можливість дружби користувачів з інтересами, 

списком груп та людей, що відрізняються; 

 система має на вимогу формувати списки рекомендованих людей 

необхідної довжини. 

Всі ці функціональні вимоги визначають поведінку системи рекомендацій 

людей, що розробляється. 

Для системи рекомендацій груп висунуто наступні функціональні вимоги: 

 система повинна враховувати інтереси користувачів та груп; 

 рекомендації повинні формуватися шляхом розрахунку прогнозованих 

оцінок з врахуванням інтересів; 

 система повинна мати можливість розрахувати прогнозовані оцінки як 

для окремого користувача, так і для групи користувачів. 

Для кращого розуміння факторів, які враховують описані вище 

рекомендаційні системи, доцільно буде розробити вимоги до даних. Для системи 

рекомендацій людей висунуто наступні вимоги до даних: 
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 для розрахунку фактору, що відображає подібність за списком людей, у 

системі мають бути доступними списки друзів кожного користувача; 

 для розрахунку фактору, що відображає подібність за списком груп, у 

системі мають бути доступними списки груп, у яких перебувають користувачі; 

 для розрахунку фактору, що відображає подібність за списком інтересів, 

у системі мають бути доступні дані з профілів інтересів користувачів або дані про 

активність користувачів, з яких можна розрахувати інтереси. 

Таким чином, у системі розрахунку рекомендацій людей мають бути 

присутні такого роду дані, як списки людей, списки груп із списками користувачів, 

а також списки інтересів кожного користувача. 

Вимоги до даних для системи рекомендацій груп виражаються так: 

 для розрахунку прогнозованих оцінок груп користувачами у системі 

мають бути доступні профілі з інтересами користувачів або дані про активність 

користувачів, з яких можна розрахувати їх інтереси; 

 для розрахунку прогнозованих оцінок груп користувачами у системі 

мають бути доступні профілі груп з інтересами, яким вони відповідають, або дані 

про вміст груп, з яких можна вирахувати яким інтересами вони відповідають. 

У підрозділі сформульовано функціональні вимоги до систем розрахунку 

рекомендацій людей та груп, а також вимоги до даних, які використовують ці 

системи. У набір необхідних даних входять списки друзів користувачів, списки 

груп із списками користувачів, які у них входять, профілі інтересів користувачів 

або дані про активність користувачів у системі, які дозволять розрахувати інтереси, 

а також профілі груп з інтересами, яким вони відповідають, або інформацію про 

вміст груп, з якої можна розрахувати їх інтереси. За необхідності із введеного та 

розрахованого профілів користувачів та груп можна шляхом зваженої суми 

розрахувати єдиний профіль інтересів, проте, через необхідність врахування 

специфіки кожної конкретної системи при здійснені такої операції, під час роботи 

профілі інтересів користувачів та груп будуть обмежені розрахованими із 

активності користувачів у системі. 
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3.3 Проектування програмного забезпечення для вирішення задачі 

 
 
У розділі буде спроектовано загальну архітектуру програмного рішення, що 

розробляється, а також архітектуру його окремих компонентів. У системі плану–

ється реалізація трьох компонентів: модуля обробки даних, модуля розрахунку 

рекомендацій людей та модуля розрахунку рекомендацій груп. Компоненти 

системи та зв’язки між ними подано на діаграмі компонентів (рисунок 3.3). 

 

 

Рисунок 3.3 – Модель компонентів проектованої системи 

 

Як показано на рисунку 3.3 передбачається, що система розрахунку 

рекомендацій людей та груп не буде великою. Джерело даних є зовнішньою 
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сутністю, яка знаходиться за межами системи. Зв’язок з цим джерелом даних 

здійснюється через модуль обробки даних. Оскільки нами система розробляється 

для її тестування на готовому наборі даних, модуль обробки даних буде виконувати 

наступні задачі: 

 зчитування та запис даних у зовнішньому сховищі; 

 приведення даних із зовнішнього сховища у формат, придатний для 

обробки модулями розрахунку рекомендацій; 

 приведення даних, отриманих від систем розрахунку рекомендацій у 

вигляд, придатний для зберігання. 

Модуль розрахунку рекомендацій людей буде виконувати наступні задачі: 

 формування графу людей; 

 розбиття графу людей; 

 розрахунок можливості дружби між користувачами; 

 формування списку рекомендованих користувачів. 

Модуль розрахунку рекомендацій груп буде виконувати наступні задачі: 

 множення матриць з вагами інтересів користувачів та груп; 

 виділення із прогнозованих оцінок списку рекомендованих груп; 

 розрахунок прогнозованих оцінок з метою їх збереження на майбутнє. 

Для кращого розуміння того, як дані рухаються всередині системи, опишемо 

це використовуючи діаграми потоків даних. Загальна діаграма потоків даних 

наведена на рисунку 3.4. 

 

 

Рисунок 3.4 – Діаграма потоків даних між джерелом даних і системою 
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На рисунку 3.4 показано які дані система отримує на вхід від джерела даних, 

та які дані вона повертає для їх збереження. Всього на цій діаграмі визначено 

чотири потоки даних: 

 профілі користувачів, списки людей користувачів, списки груп та їх 

учасників, профілі користувачів та груп; 

 список рекомендований людей; 

 список рекомендованих груп; 

 прогнозовані оцінки користувачів. 

Діаграма потоків даних, наведена на рисунку 3.4, візуалізує лише потоки 

даних ззовні системи, не заглиблюючись у потоки даних між модулями. Діаграма 

потоків даних всередині системи між модулями обробки даних та розрахунку 

рекомендацій людей наведена на рисунку 3.5. 

 

 

Рисунок 3.5 – Діаграма потоків даних між модулями обробки даних та 

формування списку рекомендованих людей 

 

Всього на рисунку 3.5 визначено чотири потоки даних: 

 профілі користувачів та груп, списки людей користувачів, списки груп, у 

яких перебувають користувачі; 

 оброблені профілі користувачів та груп, списки людей користувачів, 

списки груп, у яких перебувають користувачі; 

 список рекомендованих людей; 

 оброблений список рекомендованих людей. 
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Ці потоки даних передаються між трьома процесами: 

 обробка даних для приведення їх до придатного для обробки виду; 

 розрахунок списку рекомендованих людей; 

 обробка даних для приведення їх до придатного для зберігання виду. 

Перший та останній процеси виконуються модулем обробки даних, а другий 

процес виконується модулем розрахунку рекомендацій людей. 

Діаграма потоків даних у середині системи між модулями обробки даних та 

розрахунку рекомендацій груп наведено на рисунку 3.5. 

 

 

Рисунок 3.6 – Діаграма потоків даних між модулями обробки даних та 

формування списку рекомендованих груп 

 

Всього на рисунку 3.6 визначено чотири потоки даних: 

 профілі користувачів та груп; 

 оброблені профілі користувачів та груп; 

 список рекомендованих груп; 

 оброблений список рекомендованих груп. 

Ці потоки даних передаються між трьома процесами: 

 обробка даних для приведення їх до придатного для обробки виду; 

 розрахунок списку рекомендованих груп; 

 обробка даних для приведення їх до придатного для зберігання виду. 

Перший та останній процеси виконуються модулем обробки даних, а другий 

процес виконується модулем розрахунку рекомендацій груп. 
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Для виконання своїх функцій модуль оброби даних має містити такий набір 

функцій та методів: 

 readUserFriends – метод для зчитування із файлу графа людей; 

 readUserGroup – метод для зчитування списків груп, у яких перебуває 

кожен користувач; 

 readItemInterMatr – метод для зчитування матриці з інтересами, яким 

відповідає кожна група; 

 readUserInterMatr – метод для зчитування матриці інтересів користувачів; 

 readUsers – метод для зчитування списку користувачів системи; 

 read_sets – метод для зчитування множин людей користувачів та множин 

груп, у яких вони перебувають; 

 writeToFile – метод для зберігання даних, які розрахувала система; 

 saveSets – метод для збереження множин людей та множин груп, у яких 

перебувають користувачі; 

 getFriends – метод для зчитування множини людей для конкретного 

користувача системи; 

 calcFriendsRecList – метод для формування списку рекомендацій людей 

для конкретного користувача. 

Модуль розрахунку рекомендацій людей має містити реалізацію наступного 

низки методів: 

 threshold – метод для розрахунку порогового значення сили зв’язку; 

 checkFriendPosib – метод для перевірки можливості дружби; 

 linkStrength – метод для розрахунку сили зв’язку між користувачами; 

 getMinK – метод для виділення K людей, сила зв’язку з якими найменша; 

 getGraphPartition – метод для розбивання графа людей на групи. 

Модуль розрахунку рекомендацій груп має реалізовувати наступні методи: 

 calcSingleUser – метод для розрахунку прогнозованих оцінок для 

окремого користувача; 
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 calcForAll – метод для розрахунку прогнозованих оцінок для всіх 

користувачів системи; 

 calcRecomSingle – метод для розрахунку списку рекомендованих груп для 

окремого користувача; 

 calcRecomForAll – метод для розрахунку списку рекомендованих груп для 

всіх користувачів; 

UML-діаграма класів для описаних модулів наведена на рисунку 3.7. 

 

 

Рисунок 3.7 – UML-діаграма класів проектованої системи 

 

Спроектована у цьому підрозділі система може бути реалізована та 

інтегрована практично у будь-який існуючий проект. Оскільки зв’язок між 

модулем розрахунку рекомендацій груп та модулем розрахунку рекомендацій 
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друзів відсутній, за необхідності використання функціоналу лише одного із них, 

інший модуль можна упустити. У той же час модуль для роботи із даними повинен 

бути присутнім у системі у будь-якому випадку. Він може бути як окремим 

елементом системи, так і частиною іншого модуля. 

Модуль розрахунку рекомендацій груп може виконувати наступні дії: 

 розрахунок прогнозованих оцінок груп для множини користувачів; 

 розрахунок прогнозованих оцінок груп для конкретного користувача; 

 розрахунок списку рекомендованих груп із прогнозованих оцінок для 

одного користувача; 

 розрахунок списку рекомендованих груп із прогнозованих оцінок для 

множини користувачів. 

Для розрахунку прогнозованих оцінок груп для множини користувачів у 

метод calcForAll необхідно передати два параметра: 

 userInterMatr – матриця ваг інтересів для множини користувачів, у якої 

кожен рядок відповідає окремому користувачеві, а кожен стовпчик відповідає 

конкретному інтересу; 

 groupInterMatr – матриця ваг інтересів для множини груп, яка має формат, 

аналогічний до матриці ваг інтересів користувачів. 

У результаті цей метод поверне матрицю прогнозованих оцінок 

користувачів, у якій кожен рядок міститиме прогнозовані оцінки для конкретного 

користувача, а кожен стовпчик оцінки для конкретної групи. 

Для розрахунку прогнозованих оцінок груп для конкретного користувача у 

метод calcSingleUser необхідно передати два параметра: 

 userVector – вектор ваг інтересів конкретного користувача; 

 groupInterMatr – матриця ваг інтересів груп, у якій кожен рядок відповідає 

окремій групі, а кожен стовпчик відповідає конкретному інтересу. 

Як результат розрахунків, цей метод поверне поверне вектор прогнозованих 

оцінок, у якому кожне значення міститиме оцінку для конкретної групи. 

Для розрахунку списку рекомендованих груп із прогнозованих оцінок для 

одного користувача у метод calcRecomSingle необхідно передати один параметр 
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predictedRatings, який є вектором, у якому кожне значення відповідає 

прогнозованій оцінці  для конкретної групи. 

Для розрахунку списку рекомендованих груп із прогнозованих оцінок для 

множини користувачів у метод calcRecomForAll необхідно передати один параметр 

predictedRatings, який є матрицею, рядки якої містять прогнозовані оцінки груп для 

конкретного користувача, а кожен стовпчик містить прогнозовані оцінки для 

конкретної групи. 

Модуль розрахунку рекомендацій людей може виконувати наступні дії: 

 розрахунок порогового значення сили зв’язку між двома користувачами; 

 розрахунок можливості дружби між двома користувачами; 

 розрахунок сили зв’язку між двома користувачами; 

 знайти підмножину k друзів з найменшим показником сили зв’язку; 

 розрахунок розбиття графа методом Лювена; 

 розрахунок списку рекомендованих людей для конкретного користувача. 

Для розрахунку порогового значення сили зв’язку між двома користувачами 

у метод threshold необхідно передати наступні параметри: 

 fromUserId – ідентифікатор першого користувача; 

 toUserId ідентифікатор другого користувача; 

 friendsSet – множини друзів користувачів виду (ідентифікатор 

користувача, множина друзів користувача). 

Як результат цей метод поверне числове значення у діапазоні [0;1], яке 

необхідне для розробленого методу для визначення того, формувати рекомендацію 

конкретної людини чи ні. 

Для розрахунку можливості дружби між двома користувачами у метод 

checkFriendPosib необхідно передати наступні параметри: 

 fromUserId – ідентифікатор першого користувача; 

 toUserId ідентифікатор другого користувача; 

 friendsSet – множини друзів користувачів виду (ідентифікатор 

користувача, множина друзів користувача); 
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 groups_set – множини груп, у яких перебувають користувачі, виду 

(ідентифікатор користувача, множина груп користувача); 

 inter_sim – значення подібності інтересів двох користувачів. 

Цей метод поверне значення типу bool, при чому значення True означатиме, 

що двом користувачам можна запропонувати один одного, а значення False 

означатиме, що користувачам не потрібно пропонувати один одного. 

Для розрахунку сили зв’язку між двома користувачами у метод linkStrength 

необхідно передати такого ж роду параметри, як і для методу checkFriendPosib. У 

результаті своєї роботи цей метод поверне значення у діапазоні [0;1], при чому чим 

воно більше, тим сильніший зв’язок між користувачами. 

Для знаходження підмножини із k друзів з найменшим показником сили 

зв’язку у метод getMinK необхідно передати ідентичні параметри: 

 UserId – ідентифікатор користувача; 

 k – число друзів з найменшою силою зв’язку. 

Цей метод поверне вектор, у якому кожне значення відповідатиме силі 

зв’язку із деяким користувачем. Кількість значень регулюється параметром k. 

Для знаходження розбиття графа методом Лювена у метод getGraphPartition 

необхідно передати параметр friend_graph, який є об’єктом звичайного графа 

бібліотеки network. У результаті виконання цього методу на місце його виклику 

повертається словник, який містить значення вузлів та номер кластеру, до якого 

вони відносяться. 

Для розрахунку списку рекомендованих людей для конкретного користувача 

у метод calcFriendsRecList необхідно передати наступні параметри: 

 users – множина ідентифікаторів користувачів системи; 

 targetUserId – ідентифікатор користувача, для якого розраховується 

список рекомендацій; 

 friends_list – множина друзів виду (ідентифікатор користувача, множина 

ідентифікаторів друзів); 

 user_groups_list – множина груп, у яких перебувають користувачі, виду 

(ідентифікатор користувача, множина ідентифікаторів груп, у яких він перебуває); 
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 sim_matr – матриця подібності інтересів користувачів, у якій всі значення 

нижче головної діагоналі рівні нулю. 

Цей метод поверне на місце виклику відсортований список рекомендованих 

людей із елементами виду (ідентифікатор користувача, сила зв’язку), на початку 

якого будуть люди з найбільшим значенням сили зв’язку. 

Таким чином, використання описаних модулів зводиться до виклику їх 

окремих методів та передачі у них необхідної інформації. Це означає, що їх 

інтеграція до існуючої системи зводиться до написання модуля обробки даних, 

який слугуватиме мостом між цими методами та джерелом даних системи. 

У підрозділі описано структуру розроблюваної системи та подано її на 

рисунку 3.3, описано модулі, з яких має складатися система, діаграми потоків даних 

між системою та зовнішнім джерелом даних на рисунку 3.4 та між модулями 

системи на рисунках 3.5, 3.6. Діаграма класів для проектованої системи наведена 

на рисунку 3.7. Також для цієї діаграми класів, виконано опис методів для модулів 

розрахунку рекомендацій груп та розрахунку рекомендацій людей, а також описано 

можливості їх інтеграції до існуючої системи. 

 
 
3.4 Висновки 

 
 
У розділі виконано наступні дії: 

 описано алгоритм розрахунку рекомендацій людей; 

 описано алгоритм розрахунку рекомендацій груп; 

 розроблено функціональні вимоги до програмного забезпечення та до 

даних, які використовує система; 

 спроектовано структуру модулів та потоки даних у системі. 

У підрозділі 3.1 розроблено блок-схеми алгоритмів розрахунку рекомендацій 

людей та груп та наведено їх на рисунках 3.1 та 3.2. Для кожної блок-схеми описано 

всі зображені на ній гілки алгоритмів та всі присутні на блок-схемах умови 

та розгалуження. 
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У підрозділі 3.2 розроблено функціональні вимоги до систем розрахунку 

рекомендацій людей та груп, а також вимоги до даних, які має використовувати 

система. Зокрема визначено, що для функціонування системи потрібно у джерелі 

даних мати наступну інформацію: 

 список користувачів системи; 

 список груп, які визначено у системі; 

 списки людей кожного з користувачів; 

 профілі інтересів користувачів або інформація про активність 

користувачів у системі, з якої можна розрахувати їх інтереси; 

 профілі інтересів груп або інформація про контент групи, яка дозволить 

розрахувати інтереси груп; 

 списки користувачів, які перебувають у кожній групі 

У підрозділі 3.3 спроектовано структуру модулів системи та наведено її на 

рисунку 3.3. Для кращого розуміння того, як рухаються дані між системою та 

джерелом даних та між модулями системи були створені діаграми потоків даних, 

наведені на рисунках 3.4, 3.5 та 3.6. На рисунку 3.4 наведено діаграму потоків даних 

між зовнішнім джерелом даних та системою, на рисунку 3.5 наведено діаграму 

потоків даних між модулем обробки даних та модулем розрахунку рекомендацій 

людей, а на рисунку 3.6 наведено діаграму потоків даних між модулем обробки 

даних та модулем розрахунку рекомендацій груп. Були описані всі потоки даних, 

які присутні да рисунках 3.4, 3.5 та 3.6. Діаграма класів для модулів системи 

наведена на рисунку 3.7. До цієї діаграми класів наведено детальний опис методів 

для кожного окремого модуля із деталізацією вхідних та вихідних параметрів. Були 

описані можливості інтеграції запропонованих модулів до будь-якої існуючої системи. 

Блок-схеми з підрозділу 3.1 призначені для кращого розуміння того, як у 

загальному працюють алгоритми розрахунку рекомендацій людей та груп. 

Доданий до них опис чітко визначає послідовність кроків алгоритму та дає 

пояснення кожному процесу, який у ньому представлений. 

Функціональні вимоги до систем рекомендації людей та груп призначені для 

чіткого визначення задач, які вони мають вирішувати, а вимоги до даних 
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призначені для чіткого визначення факторів, які необхідні для здійснення 

розрахунків за алгоритмами, описаними у підрозділі 3.1. 

Діаграма компонентів з підрозділу 3.3 призначена для кращого розуміння 

структури системи та визначення компонентів, з яких вона складається. Діаграми 

потоків даних слугують для чіткого визначення того, як дані поступають до 

системи та як вони рухаються всередині системи. Діаграма класів необхідна для 

точного моделювання модулів системи, а її детальний опис слугує для детального 

розкриття кожного окремого методу для кожного модуля. 

У розділі 3 розроблено та описано алгоритми для вирішення задачі дипломної 

роботи, розроблено функціональні вимоги до програмного забезпечення для 

вирішення задачі та вимоги до даних, які необхідні для функціонування системи, а 

також спроектовано структуру модулів системи та потоки даних всередині та ззовні 

системи. За матеріалами розділу 3 можна реалізувати розроблену систему 

розрахунку рекомендацій людей та груп та інтегрувати реалізоване рішення у 

готовий програмний продукт. Завдяки тому, що розроблені моделі не прив’язані до 

конкретної мови програмування, вибір інструментів для реалізації системи не 

обмежений практично жодними програмними засобами чи платформами. 
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4 РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ДЛЯ 

РОЗРАХУНКУ РЕКОМЕНДАЦІЙ ЛЮДЕЙ ТА ГРУП 

4.1 Програмна реалізація 

 
 

Важливим кроком розробки програмного рішення є вибір мови 

програмування, на якій воно буде розроблятися. У процесі вибору мови 

програмування для програмної реалізації розроблених моделей та методів 

проведено аналіз популярних мов програмування, а саме: С++, С#, Java, Python. 

C++ – мова програмування високого рівня, розроблена у 1985 році. 

Незважаючи на вік, вона є дуже популярною через свою потужність та високу 

швидкодію. С++ чудово підходить як для об’єктно-орієнтованого, так і для 

функціонального програмування. Основною сферою її використання є розробка 

програм, у яких необхідна низькорівнева робота з обладнанням та висока 

продуктивність, проте, потребує часу та зусиль для освоєння; 

C# – мова програмування високого рівня, розроблена у 2000 році. Основним 

напрямком використання цієї мови є розробка об’єктно-орієнтованих кросс-

платформних додатків. Через здатність роботи із задачами асинхронного 

програмування вона добре підходить для розробки API, роботи з графікою та 

розробки бізнес-додатків; 

Java – мова програмування високого рівня, розроблена у 1990 році. Вона 

розроблялася для об’єктно-орієнтованого програмування та створення кросс-

платформних застосунків, що виражається у тому, що розроблений цією мові 

програмування застосунок можна запустити на практично будь-яких пристроях, на 

яких встановлена віртуальна машина Java. Основними напрямками застосування 

цієї мови програмування є корпоративні системи, кросс-платформні застосунки, 

веб-сервіси та ігри. 

Python – мова програмування, що орієнтована на функціональну парадигму, 

але у якій реалізовано функції об’єктно-орієнтованого програмування. Ця мова 

програмування широко використовується у системах, що обробляють дані, у науці, 

при розробці штучного інтелекту та у багатьох інших сферах. Цією мовою 
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програмування реалізовано велику кількість математичних бібліотек, бібліотек для 

обробки даних та машинного навчання. 

У результаті проведеного аналізу мов програмування вирішено, що для 

реалізації системи рекомендацій найкраще підходить мова програмування Python, 

оскільки вона чудово підходить для роботи з даними та має велику кількість 

корисних бібліотек у відкритому доступі. Серед бібліотек, які можуть знадобитися 

у розробці рекомендаційної системи, можна виділити: numpy, math, community, network. 

Numpy – бібліотека для числових обчислень із реалізованими у ній 

алгоритмами різного роду математичних обчислень, які реалізовані у функціях та 

операторах. Реалізований у ній набір методів та алгоритмів дозволяє створювати 

складні структури даних, які можна ефективно використовувати у різних 

алгоритмах аналізу даних; 

Math – модуль, що містить широкий функціонал для роботи з числами і 

реалізовує різні математичні функції; 

Community – модуль, що містить реалізовані функції для виявлення груп у 

різного роду графах; 

Networkx – модуль для створення, обробки та вивчення структури, динаміки 

та функцій складних мереж. 

Як середовище розробки, вирішено обрати Microsoft Visual Studio, оскільки 

воно містить обширний функціонал для розробки додатків різними мовами, містить 

засоби для відлагоджування програм, зручний текстовий редактор для коду та 

дозволяє зручно керувати проектами. 

Для запропонованої системи необхідно реалізувати три модулі: модуль 

обробки даних, модуль розрахунку рекомендацій груп та модуль розрахунку 

рекомендацій людей. Діаграма класів із вказанням методів для цих трьох модулів 

наведена на рисунку 3.7. 

Основними методами модуля рекомендації людей є: 

 розрахунок сили зв’язку між двома користувачами; 

 розрахунок порогового значення для користувача; 

 визначення можливості дружби між користувачами; 



 
62 

 розбиття користувачів на групи; 

 розрахунок списку рекомендованих людей для конкретного користувача. 

Основними методами модуля рекомендацій груп є: 

 розрахунок рекомендацій груп для одного користувача; 

 розрахунок рекомендацій груп для множини користувачів; 

 розрахунок прогнозованих оцінок для конкретного користувача; 

 розрахунок прогнозованих оцінок для множини користувачів. 

Всі основні методи розробленої системи, реалізовані на мові Python, наведено 

у додатку А. 

 
 

4.2 Обробка та аналіз тестових наборів даних 

 
 

Як тестовий набору даних вирішено обрати опублікований у відкритому 

доступі набір даних з сайту Lastfm, оскільки він містить необхідну для тестування 

інформацію про соціальні зв’язки та переглянуті користувачами об’єкти системи. 

Також вагомим фактором є те, що цей набір даних за умовами ліцензії можна 

використовувати для некомерційної діяльності. Він має наступні характеристики: 

 містить 1892 користувачі; 

 17632 об’єкта; 

 12717 двосторонніх зв’язків, що означають дружбу; 

 92834 взаємодій користувачів з об’єктами; 

 11946 тегів; 

 186479 записів про позначення деяким тегом деякого об’єкта. 

Набір даних Lastfm відображає знімок мережі, присвяченій музиці, тобто 

об’єктами всередині системи є виконавці, а тегами – жанри. Коли користувач 

позначає об’єкт тегом, він позначає виконавця жанром. 

Цей набір даних складається з наступних файлів: 

 artists.dat – містить інформацію про виконавців; 

 tags.dat – містить інформацію про теги; 
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 user_artists.dat – містить інформацію про виконавців, яких слухав 

користувач, а також кількість прослуховувань для цього виконавця; 

 user_taggedartists.dat – містить інформацію про теги, якими користувач 

позначив виконавця; 

 user_friends.dat – містить пари формату (користувач, користувач), які 

позначають дружбу між ними. 

У нашому експерименті виконавці будуть виступати у ролі груп, а теги у ролі 

інтересів. Це можливо тому, що для рекомендаційної системи група є точно таким 

же об’єктом, як і виконавець. Завдяки цьому можна стверджувати, що сформований 

список рекомендацій виконавців моделює список рекомендацій груп. Оскільки у 

цьому наборі даних не міститься готової інформації про належність кожного 

виконавця деякому набору жанрів, але міститься інформація про позначення 

виконавців користувачами та інформацію про кількість прослуховувань 

конкретного виконавця кожним користувачем, можна розрахувати профілі 

інтересів користувачів та об’єктів. Розрахунок кожного конкретного інтересу групи 

всередині її профілю здійснювався як відношення кількості позначень 

користувачами деякої властивості до кількості користувачів, які позначити об’єкт 

хоч одною властивістю. Таким чином, якщо одна властивість була відмічена всіма 

користувачами, то вона отримає вагу, рівну 1. 

У першу чергу були розраховані профілі об’єктів, які у нашій системі 

відображають групи. Розрахунок профілів об’єктів відбувався наступним чином: 

 для кожного об’єкта системи розраховуються кількість згадувань 

конкретного тегу та кількість користувачів, які позначили об’єкт хоч одним тегом. 

 вага кожного тегу, які у нашій системі визначають інтереси, 

розраховується як відношення згадувань конкретного тегу до загальної кількості 

користувачів, які позначили об’єкт хоча б одним тегом. 

У результаті кожен об’єкт системи представляється вектором, у якому 

значення кожної координати відповідає значенню, з яким об’єкт відноситься до 

деякого інтересу. 
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Профілі інтересів користувачів були розраховані на основі розрахованих на 

попередньому кроці профілів інтересів об’єктів системи та кількості взаємодій 

кожного користувача з об’єктами системи. Як і у випадку профілів інтересів 

об’єктів, профілі інтересів користувачів розраховувалися у два етапи: 

 для кожного об'єкта, з яким взаємодіяв користувач, розраховується його 

вага, як відношення кількості взаємодій з цим об'єктом до кількості взаємодій цього 

користувача з усіма об'єктами системи; 

 профіль інтересів користувача розраховується як зважена сума профілів 

інтересів об’єктів, де вагами вє значення, розраховані на попередньому кроці алгоритму. 

У результаті були отримані матриця з профілями інтересів об’єктів та 

матриця з профілями інтересів користувачів. Розрахувавши ці дві матриці ми 

отримали всі необхідні для нашої системи дані, а саме: граф людей, зв’язки між 

користувачами та об’єктами (у нашій системі вони означають список груп, у яких 

перебуває користувач), матрицю інтересів користувачів та матрицю інтересів 

об’єктів системи. 

Для більшої зручності тестування та через підхід до тестування базового 

методу, описаний його автором, вирішено із обраного набору даних відібрати два 

менших підграфа друзів із загального графа друзів, а також групи, у яких 

перебувають користувачі з відібраних підграфів. Для отримання ширшої картини 

вирішено перший підграф обмежити 15-ма користувачами, між якими встановлено 

38 двосторонніх зв’язків, а другий 117-ма користувачами, між якими встановлено 

332 двосторонні зв’язки. Структуру меншого підграфа наведено на рисунку 4.1. 

Гістограма кількостей друзів для кожного користувача відібраного підграфа 

наведена на рисунку 4.2.  

Як показано на рисунку 4.2 більшість користувачів у відібраному підграфі, а 

саме восьмеро, мають всього одного друга, один користувач має двох друзів, один 

має трьох друзів, ще один має чотирьох друзів, троє мають по п’ять друзів і один 

користувач має аж шість друзів. Це дає у середньому 2,53 друга на кожного 

користувача, що є доволі невеликим показником і може вказувати на розрідженість 

соціальних зв’язків всередині відібраної множини користувачів. 
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Рисунок 4.1 – Перший тестовий підграф 

 

 

Рисунок 4.2 – Гістограма кількостей друзів для кожного користувача 

першого підграфа 

 

Для цих користувачів були сформовані списки груп, учасниками яких вони є. 

Загалом відібрано 504 групи. Гістограма кількостей груп, у яких перебувають 

користувачі, наведена на рисунку 4.3. 
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Рисунок 4.3 – Гістограма кількості груп, у яких перебувають користувачі 

першого підграфа 

 

У відібраному підграфі користувачів, кожен користувач у середньому 

знаходиться у 49,2 групах, що практично у 10 разів менше за загальну кількість 

відібраних груп. 

Як другий підграф вирішено відібрати 117 користувачів та всі присутні 

зв’язки між ними. Структура другого підграфа наведена на рисунку 4.4. 
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Рисунок 4.4 – Другий тестовий підграф 

 

Гістограма кількостей друзів для кожного користувача другого підграфа 

наведена на рисунку 4.5. 

 

 

Рисунок 4.5 – Гістограма кількостей друзів для кожного користувача 

другого підграфа 

 

У другому підграфі кількість користувачів, у яких визначений лише один 

друг, рівна 75, кількість користувачів, у яких є два друга, рівна 17, кількість 
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користувачів, у яких є три друга, рівна 10, чотири друга мають 5 користувачів, п’ять 

друзів є у 6 користувачів, шість друзів у одного користувача, вісім друзів є лише у 

одного користувача, дев’ять друзів має лише один користувач, п’ятнадцять друзів 

визначено лише для одного користувача, двадцять сім друзів є лише у одного 

користувача, тридцять шість друзів має лише один користувач і п’ятдесят сім 

друзів має лише один користувач. У результаті для цього підграфа середня 

кількість друзів більша і рівна 2,83. 

Аналогічно до першого відібраного підграфа, для всіх відібраних 

користувачів були відібрані групи, до яких вони входять. Загалом відібрано 1755 

груп. Гістограма кількостей груп, у яких перебувають користувачі, наведена на 

рисунку 4.6. 

 

 

Рисунок 4.6 – Гістограма кількості груп, у яких перебувають користувачі 

другого підграфа 

 

У відібраноу підграфі користувачів, кожен користувач у середньому 

знаходиться у 49,41 групах, що у 35,5 разів менше за загальну кількість відібраних 

для всіх користувачів груп. 

У цьому підрозділі був описаний базовий набір даних, способи обробки 

наявних у ньому даних для отримання необхідних для нашої системи факторів, 
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були відібрані два підграфа користувачів різного розміру для кращої оцінки 

результативності запропонованого методу, а також описані відповідні цим 

підграфам множини груп, до яких входять користувачі. 

 
 

4.3 Постановка експерименту та отримані результати 

 
 

Постановка експерименту є важливою частиною перевірки розробленого 

програмного продукту, оскільки вона визначає схему, за якою проводиться 

тестування запропонованого рішення. Експеримент із системою розрахунку 

рекомендацій людей вирішено поставити наступним чином: 

 вибрати із тестової множини підграф людей, у якому якого будуть 

розраховуватися рекомендації; 

 у тестовому підграфі випадковим чином видаляються ребра, що 

означають дружбу між користувачами; 

 для пари вершин графа людей (назвемо їх F1 та F2), для яких видалено 

ребро (дружбу), розраховується список рекомендованих людей; 

 розраховується середнє арифметичне позицій цих користувачів у списках 

рекомендованих людей; 

 ребро між F1 та F2 повертається до графу. 

У результаті із отриманих значень середніх арифметичних позицій 

розраховується середнє значення. Чим меншим воно буде, тим більшою є точність 

рекомендацій системи. У експериментах нами вирішено виконати 10 ітерацій по 

100 експериментів кожна, розрахунок середніх арифметичних позицій 

розраховувати у кінці кожної ітерації, а у кінці розрахувати мінімальне, 

максимальне, середнє значення та дельту. Сумарно для кожного набору ваг 

факторів, які враховує система, буде проведено 1000 випадкових проходжень про 

графу користувачів, що дозволить більш-менш точно оцінити можливості 

запропонованого рішення. 
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Експеримент із системою розрахунку рекомендацій груп вирішено поставити 

схожим чином: 

 вибрати випадковим чином із тестової множини для кожного користувача 

набір груп, у яких він перебуває; 

 у для випадкової пари (користувач, об’єкт) (назвемо їх U1 та O1) 

видаляється зв’язок між ними; 

 для цього користувача U1, для якого була видалена група, розраховується 

список рекомендованих груп; 

 система запам’ятовує номер групи О1 у списку рекомендованих груп; 

 зв’язок між користувачем U1 та групою О1 відновлюється. 

У результаті із отриманих значень позицій груп у списку рекомендацій 

розраховується середнє значення. Чим меншим воно буде, тим більшою є точність 

рекомендацій системи. Експериментів вирішено виконати 10 ітерацій по 100 

експериментів кожна, розрахунок середніх арифметичних позицій розраховувати у 

кінці кожної ітерації, а у кінці розрахувати мінімальне, максимальне, середнє 

значення та дельту. Проходження по обраних випадковим чином парах 

(користувач, група) 1000 разів, на нашу думку, дозволить краще оцінити систему 

на даних різної якості. 

Експерименти для запропонованого методу розрахунку рекомендацій людей 

вирішено проводити у два етапи: 

 провести експеримент на першому підграфі; 

 провести експеримент на другому підграфі. 

У ході обох експериментів вирішено змінювати вагові коефіцієнти 

наступним чином: 

 сформувати послідовність з усіх варіацій вагових коефіцієнтів λ1, λ2 та λ’
3 

із рівняння (10); 

 для кожної варіації значень вагових коефіцієнтів λ1, λ2 та λ’
3 провести 

оцінку точності розробленої системи, змінюючи значення коефіцієнта γ із формули 

(12) у діапазоні [0,5;1] з кроком 0,05 на 1000 ітерацій розрахунку рекомендацій. 
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Значення вагових коефіцієнтів λ1, λ2 та λ’
3 представляють собою набір чисел, 

кожне у діапазоні [0,1;0,8], а їх сума завжди рівна 1. Крок зміни цих вагових 

коефіцієнтів рівний 0,05. У результаті отримано 118 трійок значень вагових 

коефіцієнтів, і для кожної такої трійки значень розраховано точність рекомендацій 

з різними значеннями параметра γ та параметра k, що відповідає за кількість друзів 

з найменшим зв’язком для формули (12) і приймає значення з діапазону. У такому 

випадку для охоплення всіх можливих значень ваг сумарно необхідно 

провести 594 експерименти.  

За результатами проведеного на першому підграфі експерименту для оцінки 

точності рекомендацій запропонованої системи були виявлені 10 наборів значень 

вагових коефіцієнтів та параметрів системи, для яких отримана точність 

рекомендацій найкраща. Ці значення наведено у таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Десять наборів параметрів за значенням точності рекомендацій 

λ1 λ2 λ’
3   

Кількість 

найменш 

подібних 

друзів 

Мінімальне 

значення 

Максимальне 

значення 

Середнє 

значення 
∆ 

0,1 0,8 0,1 0,95 3 5,03 6,27 5,578 1,24 

0,1 0,8 0,1 0,85 3 4,97 6,39 5,635 1,42 

0,1 0,8 0,1 0,5 2 5,16 6,2 5,644 1,04 

0,1 0,8 0,1 1 3 5,13 6,16 5,651 1,03 

0,1 0,75 0,15 0,75 3 5,32 6,04 5,652 0,72 

0,1 0,8 0,1 0,55 3 5,16 5,96 5,655 0,8 

0,1 0,8 0,1 0,6 3 4,72 6,06 5,666 1,34 

0,1 0,8 0,1 0,6 2 5,38 6,06 5,667 0,68 

0,1 0,8 0,1 0,5 3 5,39 6,22 5,686 0,83 

0,1 0,8 0,1 0,55 2 5,08 6,2 5,692 1,12 
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За результатами проведеного експерименту на другому підграфі для оцінки 

точності рекомендацій запропонованої системи були виявлені 10 наборів значень 

вагових коефіцієнтів та параметрів системи, для яких отримана точність 

рекомендацій найкраща. Ці набори параметрів наведено у таблиці 4.2. 

 

Таблиця 4.2 – Десять наборів параметрів за значенням точності рекомендацій 

λ1 λ2 λ’
3   

Кількість 

найменш 

подібних 

людей 

Мінімальне 

значення 

Максимальне 

значення 

Середнє 

значення 
∆ 

0,1 0,75 0,15 0,5 3 36,44 41,86 39,31 5,42 

0,1 0,75 0,15 0,7 3 34,73 44,43 40,064 9,7 

0,1 0,75 0,15 0,9 3 37,5 44,7 40,087 7,2 

0,1 0,7 0,2 0,7 2 37,35 43,57 40,447 6,22 

0,1 0,7 0,2 1 3 34,79 45,76 40,589 10,97 

0,1 0,8 0,1 0,5 2 37,64 43,79 40,704 6,15 

0,1 0,8 0,1 0,8 3 34,99 45,65 40,747 10,66 

0,1 0,8 0,1 0,85 2 34,32 45,03 40,777 10,71 

0,1 0,75 0,15 0,6 2 35,86 45,26 40,96 9,4 

0,1 0,8 0,1 0,75 3 35,77 46,78 41,094 11,01 

 

Для порівняння із результатами роботи розробленого методу, на цих же 

тестових даних був протестований базовий метод. У базовий метод була внесена 

єдина зміна – замість кількості програм, якими користуються обидва користувачі, 

система враховує кількість тегів, якими користувалися обидва користувачі. Ця 

зміна вимушена через відсутність у тестовому наборі даних необхідної для роботи 

повністю незміненого базового методу. Проте, на нашу думку, запропонована 

альтернатива не повинна погіршити точність базового алгоритму так, щоб це 

помітно при проведенні декількох експериментів. Результати роботи базового 

методу на обох підграфах наведено у таблиці 4.3. 
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Таблиця 4.3 – Результати роботи на експериментальних даних базового 

алгоритму рекомендації людей  

λ1 λ2 λ3 
Мінімальне 

значення 

Максимальне 

значення 

Середнє 

значення 
∆ 

Номер 

підграфа 

0,5 0,3 0,2 6,29 7,15 6,792 0,86 1 
0,5 0,3 0,2 39,55 49,38 45,245 9,83 2 

 

Запропонований метод рекомендації груп показав себе гірше у порівнянні з 

методом рекомендації людей. Дані точності з експерименту розрахунку 

рекомендацій груп на обох наборах даних наведено у таблиці 4.4. 

 

Таблиця 4.4 – Точність рекомендацій методу розрахунку рекомендацій груп 

Мінімальне 

значення 

Максимальне 

значення 

Середнє 

значення 
∆ 

Номер 

набору 

даних 

99,18 143,95 118,345 44,77 1 

235,07 338,76 291,958 103,69 2 

 

У підрозділі описано спосіб постановки експерименту та оцінки точності 

рекомендацій розробленої системи, а також механізми зміни ваг різних факторів 

для виявлення набору ваг, який забезпечить найкращу точність. 

 
 

4.4 Оцінка ефективності моделей та методів для вирішення задачі 

 
 

Із значень, наведених у таблицях 4.1 та 4.2, можна зробити висновок, що 

запропонована система найкраще прогнозує наявні соціальні зв’язки при значеннях 

ваг λ1, λ2 та λ’
3, рівних 0,1, 0,7 та 0,15, параметру γ, рівному 0,5 та значенню k, 

рівному 3, оскільки саме за таких значень розбіжність між мінімальною та макси–

мальною точністю приймає найменші значення. При цьому, у порівнянні із базовим 
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алгоритмом, точність прогнозування видалених соціальних зв’язків на першому 

підграфі, покращена на 1,14, а точність прогнозування на другому підграфі 

покращена на 5,935, що вказує на позитивний вплив запропонованих змін. Крім 

цього невелика розбіжність між першим та останнім значеннями у таблицях 4.1 та 

4.2 означають, що всі набори вагових коефіцієнтів та параметрів, які у них наведені, 

дозволяють прогнозувати видалені соціальні зв’язки з приблизно однаковою точністю.  

На нашу думку, отриманим результатам можна довіряти з точки зору оцінки 

ефективності та точності розробленої системи, проте, для отримання максимально 

достовірних результатів необхідно провести тестування розробленої системи на 

реальних даних а ще краще за участі реальних користувачів, за рахунок чого можна 

буде зробити висновок щодо запропонованих рекомендацій людей, які знаходилися 

вище у списку за людей, зв’язок з якими був видалений під час експерименту. За 

відсутності наборів даних, які, на нашу думку, підходять для тестування краще, за 

обраний, запропонований нами варіант, на нашу думку, найкраще підходить для 

оцінки точності системи рекомендацій людей. 

На першому відібраному наборі даних було отримане середнє значення 

точності розрахунку рекомендацій груп, рівне 118,345, а на другому наборі даних 

це значення складає 291,958. Отримані середні значення точності розрахунку 

рекомендацій груп можуть вказувати не лише на погану роботу методу розрахунку 

рекомендацій. Серйозну роль міг зіграти той факт, що у тестових вибірках кожному 

користувачеві відповідала невелика кількість груп, у яких він перебуває відносно 

кількості груп, які містяться у відібраних наборах даних. Якщо у першому наборі 

даних для тестування міститься загалом 504 групи, то серед всіх користувачів цієї 

першої вибірки середня кількість груп, у яких перебуває один користувач, рівна 

49,2, що практично у 10 менше від всіх відібраних груп. Для другого набору даних 

відібрано 1755 груп при чому у середньому кожен користувач із другого тестового 

набору даних перебуває у 49,41 групах, що у 35,5 разів менше за загальну кількість 

груп. За відсутності відміток «не подобається» для кожного об’єкта, не можна 

точно стверджувати, що сформовані системою зв’язки абсолютно хибні. У ході 

тестування оцінка точності рекомендацій, отриманих від системи, базувалася на 
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тому, як вона зможе відновити існуючі зв’язки. Тому за аналогією з отриманими 

результатами тестування запропонованого методу розрахунку рекомендацій 

людей, для отримання максимально достовірного результату необхідно проводити 

тестування на реальних користувачах. 

За результатами проведених експериментів з використанням виділених 

підграфів встановлено, що за сукупністю параметрів середньої точності та різниці 

між максимальною та мінімальною точністю на різних кроках, розроблений метод 

розрахунку рекомендацій людей при значеннях вагових коефіцієнтів λ1, λ2 та λ’
3 

рівняння (10), рівних 0,1, 0,75 та 0,15 відповідно, досягає найкращої точності при 

встановленні значення вагового коефіцієнта   формули (12) рівного 0,5 а кількості 

найменш подібних на користувача людей рівній 3. При таких значеннях вагових 

коефіцієнтів та параметрів запропонований метод має більшу точність 

рекомендацій – 5,652 на першому наборі даних у запропонованого методу проти 

6,792 у базового та 39,31 на другому наборі даних проти 45,245 для базового, менше 

значення різниці між найбільшим та найменшим значеннями середньої точності на 

першій множині – 0,72 для запропонованого методу проти 0,86 для базового, а для 

другої тестової множини 9,4 для запропонованого методу проти 9,83 для базового. 

Середній приріст точності на першому наборі даних складає 1,14, а на другій 

тестовій множині 4,285. Менше розходження між найбільшим та найменшим 

значенням точності може сигналізувати про більшу стабільність точності 

рекомендацій, а той факт, що при цьому запропонована система має краще середнє 

значення точності, вказує на те, що вона може стабільно формувати якісні, з точки 

зору задоволення потреб користувача, рекомендації. За рахунок цього можна 

покращити досвід користувача із використання системи типу соціальної мережі 

через задоволення його потреб у нових знайомствах та, потенційно, у спілкуванні 

із новими, запропонованими рекомендаційною системою, користувачами. 
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4.5 Висновки 

 
 

У розділі описано програмну реалізацію спроектованої системи, обрано мову 

програмування для її реалізації, основні бібліотеки, необхідні для її роботи, 

середовище розробки, описано набір даних для тестування розроблених систем, 

описано способи обробки даних для їх приведення до придатного для 

експериментів стану, визначено спосіб постановки експериментів з обома 

розробленими методами, оцінено та проаналізовано отримані у ході 

тестування результати. 

За мову реалізації системи вирішено обрати мову Python, оскільки вона 

якнайкраще підходить для наших задач та має велику кількість готових бібліотек, 

які містять більшість необхідних нам алгоритмів та функцій. 

Як середовище розробки вирішено обрати Microsoft Visual Studio, оскільки 

воно забезпечує зручний процес розробки програмного забезпечення, має 

вбудований широкий функціонал для тестування та відлагоджування як окремих 

програмних компонентів так і усієї системи у цілому.  

Як тестовий набір даних, вирішено обрати набір даних, що моделює сайт 

Lastfm, оскільки він містить більшість необхідних для роботи системи параметрів, 

а також параметри, які необхідні для обчислення відсутніх у наборі факторів, а саме 

профілів інтересів груп та користувачів.  

Для тестування системи вирішено провести окремі експерименти із модулем 

розрахунку рекомендацій людей та модулем розрахунку рекомендацій груп за 

подібними схемами. 

Для проведення експериментів та перевірки гіпотез із обраного набору даних 

були відібрані дві підмножини зв’язків дружби між користувачами та набори груп, 

у яких вони перебувають. 

У проведеному експерименті із розробленою моделлю системи розрахунку 

рекомендації людей були протестовані різні набори значень ключових 

параметрів системи. 
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Також описані способи, за якими були розраховані профілі інтересів 

користувачів та профілі інтересів об’єктів системи. 

Шляхом проведення багатократних експериментів над розробленою 

моделлю рекомендації людей визначено низку оптимальних значень для ключових 

ваг, які регулюють вплив окремих параметрів на сформовані рекомендації. 

Кращими значеннями ваг факторів подібності набору людей, що розраховується за 

формулою (5), подібності набору груп, у яких перебувають обидва користувачі і 

яка розраховується за формулою (6), а також фактору подібності інтересів 

користувачів, що розраховується за формулою (3), виявилися 0,1, 0,75 та 0,15 

відповідно. Шляхом вимірювань точності за різних значень параметру кількості 

найменш подібних на користувача людей, виявлено, що оптимальним її значенням 

є 3, при цьому вага параметру середньої сили зв’язку з користувачем та його 

друзями у такому випадку має бути рівна 0,5. Менш вдалим, але таким, що має 

право на життя, є варіант встановлення ваги середньої сили зв’язку між 

користувачем та усіма його друзями до значення 0,75. 

У результаті експерименту із розробленою системою розрахунку 

рекомендацій людей на першій тестовій множині отримано середнє значення 

точності, рівне 5,65 та 39,31 на другій тестовій множині. Для базового алгоритму 

середні значення точності, розраховані на цих же даних за цим же принципом 

складають 6,792 та 45,245 для першого та другого тестового набору даних 

відповідно. Це означає, що запропоновані зміни у систему позитивно вплинули на 

точність розрахованих рекомендацій. 

У результаті експерименту із розробленою системою розрахунку 

рекомендацій груп на першій тестовій множині отримано середнє значення 

точності рекомендацій, рівне 118,34, а на другій – 291,95. Оскільки значення не є 

близьким до еталонного, точність прогнозування наявних зв’язків розробленої 

системи не можна вважати високою. 

Проте, таке значення точності може також сигналізувати про надто низьку 

зв’язність даних всередині тестової множини. Для отримання найточнішої оцінки 

запропонованого методу необхідно провести його тестування або на реальних 
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користувачах, або на наборі даних, у якому явно розмічено реакцію користувачів 

на кожен об’єкт системи. 

Отримані у ході експериментів значення точності для розробленої системи 

на різних наборах даних дозволяють стверджувати, що наукова новизна полягає у 

тому, що: 

 отримав подальший розвиток метод, на основі єдності, основна ідея якого 

полягає у поетапному вимірі міцності зв'язку у мережі і виявленні можливих 

зв’язків у цій мережі, які ще не створено; виявленні груп у мережі з використанням 

модулярності та рекомендації друзів, за рахунок включення фактору подібності 

інтересів та врахування двосторонньої сили зв’язку між користувачами, що 

дозволило покращити точність рекомендацій; 

 набула подальшого розвитку формальна модель користувача сервісу 

розрахунку рекомендацій друзів, за рахунок її розширення профілями інтересів 

користувачів, що дало змогу покращити точність рекомендацій через точніше 

моделювання кожного окремого користувача; 

 запропонована оригінальна технологія розробки програмної системи 

рекомендацій для знайомств людей та груп за інтересами у віртуальних спільнотах. 

Практичне значення отриманих результатів можна виразити як: 

 використання запропонованого підходу для соціальних мереж для 

формування точніших рекомендацій людей; 

 поліпшення якості розрахованих рекомендацій вдосконаленого методу 

відносно оригінального. 

У подальшому запропонований метод, на нашу думку, можна розвивати 

через розширення кількості факторів, які він враховує, або перегляду списку 

факторів, які були запропоновані. Крім цього, для факторів, які враховує система, 

можна запропонувати альтернативні способи їх зважування, а також способи 

знаходження їх ваг. 
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ВИСНОВКИ 

 
 

За результатами виконаних теоретичних та практичних досліджень 

розроблено технологію розробки програмної системи рекомендацій для знайомств 

та груп за інтересами у віртуальних спільнотах. 

У першому розділі виконано аналіз літератури та існуючих рішень та обрано 

алгоритм рекомендації людей, який якнайкраще підходить для рекомендації людей 

для нашого завдання та який проаналізовано на предмет наявних у ньому недоліків 

та описано способи їх усунення. 

У другому розділі виконано функціональне моделювання систем розрахунку 

рекомендацій людей та груп, описано базовий метод розрахунку рекомендацій 

людей, описано конкретні зміни цього методу. 

У третьому розділі були описані алгоритми, за якими працюють обидві 

системи, а також описано процес проектування їх програмної реалізації від 

розробки вимог до проектування модулів. 

У четвертому розділі описано програмну реалізацію обох систем, 

використаний у експериментах набір даних, його розбиття на менші тестові 

множини, способи розрахунку даних, які відсутні у готовому наборі, але необхідні 

для функціонування системи, способи постановки експериментів для обох систем, 

а також зроблено аналіз та висновки із отриманих результатів експериментів. 

У роботі поставлена мета усунути виявлені у методі розрахунку 

рекомендацій людей недоліки, досягнута шляхом включення у процес розрахунків 

нової інформації про інтереси користувачів та інакшому використанню старої 

інформації, а саме розрахунку двостороннього зв’язку замість одностороннього та 

врахування сили зв’язку із найменш подібними друзями у процесі розрахунку 

порогового значення. 

Отримав подальший розвиток метод, на основі єдності, основна ідея якого 

полягає у поетапному вимірі міцності зв'язку у мережі і виявленні можливих 

зв’язків у цій мережі, які ще не створено; виявленні груп у мережі з використанням 

модулярності та рекомендації людей, за рахунок включення фактору подібності 
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інтересів та врахування двосторонньої сили зв’язку між користувачами, що 

дозволило покращити точність рекомендацій. 

Набула подальшого розвитку формальна модель користувача сервісу 

розрахунку рекомендацій людей, з введенням профілів інтересів користувачів, що 

дало змогу покращити точність рекомендацій через точніше моделювання кожного 

окремого користувача. 

Проведена порівняльна оцінка точності рекомендацій людей, сформованих 

базовим алгоритмом, та відповідна точність для модифікованого алгоритму, яка 

показала, що модифікований алгоритм розрахунку рекомендацій людей має більшу 

точність у порівнянні з базовим. 

У подальшому розроблений метод розрахунку рекомендацій людей можна 

вдосконалити за рахунок включення у процес розрахунку рекомендацій нових 

факторів, які дозволять краще змоделювати користувачів системи. 

Запропонований метод може бути рекомендований для впровадження у 

соціальних мережах для розрахунку рекомендацій людей з урахуванням соціальних 

зв’язків, активності всередині системи та інтересів користувачів. 

За результатами виконаних досліджень було опубліковано тези доповіді на 

Міжнародній науковій конференції «Інформація, комунікація та суспільство» [18] 

та 1 тези на всеукраїнській науково-практичній конференції «Актуальні проблеми 

комп’ютерних наук» [26]. 
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ДОДАТОК А 

(обов’язковий) 

 
ПРОГРАМНИЙ КОД ОСНОВНИХ МОДУЛІВ 

 
 

А.1 Основні методи модуля розрахунку рекомендацій людей за 

модифікованим підходом 

 
def linkStr(f1, f2, f3): 
    return alpha * f1 + betha * f2 + gama * f3 
 
def threshold(fromUserId, toUserId,friends_set): 
    global lsMatr 
 
    if len(friends_set[indexInSet(friends_set, fromUserId)][1]) == 0: 
        tmp = 0 
    else: 
        tmp = (np.sum([linkStrength[fromUserId - 1] for linkStrength in lsMatr]) + 
np.sum(lsMatr[fromUserId - 1]) - lsMatr[fromUserId - 1][fromUserId - 
1])/len(friends_set[indexInSet(friends_set, fromUserId)][1]) 
    minK = getMinK(fromUserId, k) 
 
    threshold = phi * tmp + (1-phi)* np.sum(minK)/ len(minK) 
    return threshold 
 
def checkFriendPosib(fromUserId, toUserId, friends_set, groups_set, inter_sim): 
    val = linkStrength(fromUserId,toUserId, friends_set, groups_set, inter_sim) 
    threshold1 = threshold(fromUserId, toUserId, friends_set) 
    threshold2 = threshold(toUserId,fromUserId, friends_set) 
    if val > min(threshold1, threshold2): return True 
    return False 
 
def linkStrength(fromUserId, toUserId, friendsSet, groupsSet, interestSim): 
    if len(friendsSet[indexInSet(friendsSet,fromUserId)][1]) == 0: f1 = 0 
    else: 
        f1 = len(set.intersection(friendsSet[indexInSet(friendsSet,fromUserId)][1], 
friendsSet[indexInSet(friendsSet,toUserId)][1])) / 
len(friendsSet[indexInSet(friendsSet,fromUserId)][1]) 
 
    if len(groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1]) == 0: f2 = 0 
    else: 
        f2 = len(set.intersection(groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1], 
groupsSet[indexInSet(groupsSet,toUserId)][1])) / 
len(groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1]) 
    f3 = interestSim 
    ls1 = linkStr(f1, f2, f3) 
    if len(friendsSet[indexInSet(friendsSet,toUserId)][1]) == 0: f1 = 0 
    else: 
        f1 = len(set.intersection(friendsSet[indexInSet(friendsSet,toUserId)][1], 
friendsSet[indexInSet(friendsSet,fromUserId)][1])) / 
len(friendsSet[indexInSet(friendsSet,toUserId)][1]) 
 
    if len(groupsSet[indexInSet(groupsSet,toUserId)][1]) == 0: f2 = 0 
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    else: 
        f2 = len(set.intersection(groupsSet[indexInSet(groupsSet,toUserId)][1], 
groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1])) / 
len(groupsSet[indexInSet(groupsSet,toUserId)][1]) 
    f3 = interestSim 
    ls2 = linkStr(f1, f2, f3) 
    res = (ls1 + ls2)/2 
    return res 
 
def getMinK(UserId, k): 
    global lsMatr 
    t1 = lsMatr[:,UserId - 1:UserId][:UserId] 
    t1 = t1.T 
    t2 = lsMatr[UserId - 1:UserId,UserId:] 
    tmp = np.zeros((len(t1) + len(t2))) 
    for i in range(0, len(t1)): 
        tmp[i] = t1[0][i] 
    for i in range(len(t1), len(t2)): 
        tmp[i] = t2[0][i] 
 
     
    arr = np.sort(tmp)[:k] 
    return arr 
 
def getGraphPartition(friend_graph): 
    partition = community_louvain.best_partition(friend_graph) 
    return partition 
 
def calcFriendsRecList(users, targetUserId, friends_list, user_groups_list, 
user_inter_matr, sim_matr, removedUserId = None): 
 
    if removedUserId == None: 
        return 
    global lsMatr 
 
    friends_sets = [[int(val), dm.getFriends(int(val), friends_list, int(val) - 1)] for 
val in users] 
 
    group_sets = [[ int(val), dm.getFriends(int(val), user_groups_list, int(val) - 1)] for 
val in users] 
 
    friends_sets[indexInSet(friends_sets,targetUserId)][1].remove(removedUserId) 
    friends_sets[indexInSet(friends_sets,removedUserId)][1].remove(targetUserId) 
 
    calcLsMatr(users,friends_list,friends_sets, group_sets, sim_matr) 
 
    linkStrengthArr = [] 
 
    for u in users: 
        if u in friends_sets[indexInSet(friends_sets,targetUserId)][1] or u == 
targetUserId: continue 
        ls = [u, round(linkStrength(targetUserId, u, friends_sets, group_sets, 
sim_matr[targetUserId - 1][u - 1]), 6)] 
        if checkFriendPosib(targetUserId, u, friends_sets, group_sets, 
sim_matr[targetUserId - 1][u - 1]): 
            linkStrengthArr.append(ls) 
 
    linkStrengthArr = sorted(linkStrengthArr,key= lambda x: x[1], reverse = True) 
    return linkStrengthArr 

 



86 
 

А.2 Основні методи модуля розрахунку рекомендацій груп 

 
def calcSingleUser(userVector, group_inter_matr): 
    userVector = np.array(userVector) 
    group_inter_matr = np.array(group_inter_matr) 
 
    predict = group_inter_matr.dot(userVector) 
 
    return predict 
 
def calcForAll(users_inter_matr, group_inter_matr): 
    users_inter_matr = np.array(users_inter_matr) 
    group_inter_matr = np.array(group_inter_matr) 
 
    predict = users_inter_matr.dot(group_inter_matr.T) 
 
    return predict 
 
def calcRecomSingle(predictedRatings): 
    res = [[0,-1]] 
    for i, rating in enumerate(predictedRatings): 
        for j in range(0, len(res)): 
            if rating >= res[j][1]: 
                res.insert(j,[i + 1,rating] ) 
                break 
        if res[j][1] != rating: 
            res.append([i + 1,0]) 
    res.remove([0,-1]) 
    return res 
 
def calcRecomForAll(predictedRatings): 
    res = [] 
    for user in predictedRatings: 
        res.append(calcRecomSingle(user)) 
    return res 
 
def calcSingleRecList(userVector, group_inter_matr): 
    pr = calcSingleUser(userVector, group_inter_matr) 
 
    return calcRecomSingle(pr) 

 

А.3 Основні методи модуля розрахунку рекомендацій людей за базовим 

підходом 

 
def linkStrength(f1, f2, f3): 
    return alpha * f1 + betha * f2 + gama * f3 
 
def threshold(fromUserId, toUserId, friends_set): 
    global lsMatr 
    if len(friends_set[indexInSet(friends_set, fromUserId)][1]) == 0: 
        tmp = 0 
    else: 
        tmp = (np.sum([linkStrength[fromUserId - 1] for linkStrength in lsMatr]) + 
np.sum(lsMatr[fromUserId - 1]) - lsMatr[fromUserId - 1][fromUserId - 
1])/len(friends_set[indexInSet(friends_set, fromUserId)][1]) 
    threshold = tmp 
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    return threshold 
 
def checkFriendPosib_usingTags(fromUserId, toUserId, friends_set, groups_set, tagSet): 
    val = linkStrength_usingTags(fromUserId,toUserId, friends_set, groups_set, tagSet) 
    if val > threshold(fromUserId, toUserId, friends_set): return True 
    return False 
 
def checkFriendPosib_usingInterestSim(fromUserId, toUserId, friends_set, groups_set, 
inter_sim): 
    val = linkStength_usingInterestSim(fromUserId,toUserId, friends_set, groups_set, 
inter_sim) 
    if val > threshold(fromUserId, toUserId, friends_set): return True 
    return False 
 
def linkStrength_usingTags(fromUserId, toUserId, friendsSet, groupsSet, tagSet): 
    if len(friendsSet[indexInSet(friendsSet,fromUserId)][1]) == 0: f1 = 0 
    else: 
        f1 = len(set.intersection(friendsSet[indexInSet(friendsSet,fromUserId)][1], 
friendsSet[indexInSet(friendsSet,toUserId)][1])) / 
len(friendsSet[indexInSet(friendsSet,fromUserId)][1]) 
 
    if len(groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1]) == 0: f2 = 0 
    else: 
        f2 = len(set.intersection(groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1], 
groupsSet[indexInSet(groupsSet,toUserId)][1])) / 
len(groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1]) 
    if len(groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1]) == 0: f3 = 0 
    else: 
        f3 = len(set.intersection(tagSet[indexInSet(tagSet,fromUserId)][1], 
tagSet[indexInSet(tagSet,toUserId)][1])) / len(tagSet[indexInSet(tagSet,fromUserId)][1]) 
    ls1 = linkStrength(f1, f2, f3) 
    res = ls1 
    return res 
 
def linkStrength_usingInterestSim(fromUserId, toUserId, friendsSet, groupsSet, interSim): 
    if len(friendsSet[indexInSet(friendsSet,fromUserId)][1]) == 0: f1 = 0 
    else: 
        f1 = len(set.intersection(friendsSet[indexInSet(friendsSet,fromUserId)][1], 
friendsSet[indexInSet(friendsSet,toUserId)][1])) / 
len(friendsSet[indexInSet(friendsSet,fromUserId)][1]) 
 
    if len(groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1]) == 0: f2 = 0 
    else: 
        f2 = len(set.intersection(groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1], 
groupsSet[indexInSet(groupsSet,toUserId)][1])) / 
len(groupsSet[indexInSet(groupsSet,fromUserId)][1]) 
    f3 = interSim 
    ls1 = linkStrength(f1, f2, f3) 
    res = ls1 
    return res 
 
def getGraphPartition(friend_graph): 
    partition = community_louvain.best_partition(friend_graph) 
    return partition 
 
def indexInSet(target_set, targetId): 
    for i in range(0, len(target_set)): 
        if target_set[i][0] == targetId: 
            return i 
    raise ValueError("Target set does not contain targetId") 
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А.4 Основні методи модуля обробки даних 

 
def readUserFriends():     
    file_name = "user_friends.dat" 
 
    reader = open(data_source_path + file_name ,"r") 
 
    friends_file = reader.readlines()[1:] 
    reader.close() 
    buffer = None 
    friends_list = [["User ID", "Friend ID"]] 
    for row in friends_file: 
        buffer = row.split('\t') 
        friends_list.append([int(buffer[0]), int(buffer[1][:-1])]) 
    return friends_list 
 
def readUserGroup():     
    file_name = "user_group.dat" 
 
    reader = open(data_source_path + file_name ,"r") 
 
    user_groups_file = reader.readlines()[1:] 
    reader.close() 
    buffer = None 
    user_groups_list = [["User ID", "Artist ID", "Weight"]] 
    for row in user_groups_file: 
        buffer = row.split('\t') 
        user_groups_list.append([int(buffer[0]), int(buffer[1]), buffer[2][:-1]]) 
    return user_groups_list 
 
def readItemInterMatr(): 
    group_inter_matr = [] 
    file_name = "ItemInterestMatrix.dat" 
    group_inter_file = None 
 
    with open(data_source_path + file_name ,"r") as reader: 
        group_inter_file = reader.readlines() 
 
    buffer = None 
    for row in group_inter_file: 
        buffer = row.split('\t') 
        group_inter_matr.append([round(float(val),6) for val in buffer]) 
         
 
    return group_inter_matr 
 
def readUserInterMatr(): 
    user_inter_matr = [] 
    file_name = "UserInterestMatrix.dat" 
    user_inter_file = None 
 
    with open(data_source_path + file_name ,"r") as reader: 
        user_inter_file = reader.readlines() 
 
    buffer = None 
    for row in user_inter_file: 
        buffer = row.split('\t') 
        user_inter_matr.append([round(float(val),6) for val in buffer]) 
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    return user_inter_matr 
 
def readUsers(): 
    file_name = "oldNewUserID.dat" 
 
    reader = open(data_source_path + file_name ,"r") 
 
    users_file = reader.readlines()[1:] 
    reader.close() 
    users_list = [["Old ID", "New ID"]] 
    buffer = None 
    for row in users_file: 
        buffer = row.split('\t') 
        users_list.append([int(buffer[0]), int(buffer[1][:-1])]) 
    return np.array(users_list) 
 
def read_sets(path): 
    fullPath = data_source_path + path 
 
    with open(fullPath, "r") as reader: 
        set_file = reader.readlines()[1:] 
    reader.close() 
 
    set_to_return = [] 
    for line in set_file: 
        buffer = line.split(':') 
        set_to_return.append([int(buffer[0]), set(int(val) for val in 
buffer[1].split('\t'))]) 
 
    return set_to_return 
 
 
def writeToFile(data, fullPath): 
    if os.path.exists(fullPath) and os.path.getsize(fullPath) is not 0: 
        os.remove(fullPath) 
    with open(fullPath, "w+", encoding="utf-8") as writer: 
        for line in data: 
            line = np.array(line) 
            tmp = "\t".join([str(value) for value in line]) + "\n" 
            writer.write(tmp) 
 
def saveSets(setToSave, path): 
    fullPath = data_source_path + path 
    if os.path.exists(fullPath) and os.path.getsize(fullPath) is not 0: 
        os.remove(fullPath) 
    with open(fullPath, "w+", encoding="utf-8") as writer: 
        writer.write("Id\tSet\n") 
        for line in setToSave: 
            writer.write(str(line[0]) + ":" + "\t".join([str(value) for value in line[1]]) 
+ "\n") 
 
    return 
 
def getFriends(userId, friends_list, index): 
    sub = set() 
    for id in range(index,len(friends_list)): 
        if int(friends_list[id][0]) < userId: continue 
        if int(friends_list[id][0]) > userId: break 
        sub.add(int(friends_list[id][1])) 
     
    return sub  
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КОПІЇ НАУКОВИХ ПУБЛІКАЦІЙ 
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