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МЕТОДИ ОЦІНКИ ЯКОСТІ РОБОТИ РЕКОМЕНДАЦІЙНИХ СИСТЕМ 
 

Предметом вивчення у статті є процес оцінки якості роботи рекомендаційних систем. Метою є виявлення найважли-
віших показників якості роботи рекомендаційних систем та визначення методів їх оцінювання. Завдання: дослідити 
методи оцінки якості роботи рекомендаційних систем, дослідити показники якості роботи рекомендаційних систем. 
Отримані такі результати: Розглянуто основні та додаткові показники якості роботи рекомендаційних систем. Про-
ведено дослідження їх важливості з погляду оцінки різних властивостей списку рекомендацій. Визначено напрямки 
подальших досліджень для розробки методів оцінки якості роботи рекомендаційних систем. Висновки. Основними 
показниками якості роботи рекомендаційних систем є точність прогнозування оцінок користувача та покриття прос-
тору об’єктів і покриття простору користувачів. Додатковими показниками якості роботи рекомендаційних систем є 
різноманітність, новизна, неочікуваність, робастність, приватність, ризик тощо. Показники різноманітність, новизна, 
неочікуваність дозволяють оцінити якість структури рекомендацій та ймовірність появи проблеми бульбашки фільт-
рів. Показники робастність, приватність, ризик дозволяють оцінити інформаційну безпеку рекомендаційної системи 
та її користувачів. Для кожного окремого веб-ресурсу чи додатку можна скласти свій набір додаткових показників 
якості роботи рекомендаційної системи, але розглянуті додаткові показники будуть актуальними практично для будь-
якого випадку. Також важливими можуть бути наступні показники: впевненість, довіра, адаптивність, масштабова-
ність, пропускна здатність, корисність, тощо. Оскільки не існує загальноприйнятих способів вимірювання та методів 
оцінки таких показників якості роботи рекомендаційних систем, як різноманітність, новизна, неочікуваність, приват-
ність, ризик, робастність, – науково-практична задача розробки таких методів є актуальною. 
Ключові  слова:  рекомендаційні  системи, показники якості, точність роботи, якість роботи, покриття, бульба-
шка фільтрів, інформаційна безпека, аналіз даних, тестування програмного забезпечення. 
 

Вступ 
Важливою задачею при побудові рекоменда-

ційних систем (РС) є оцінка якості їх роботи. В най-
простішому випадку для дослідження якості роботи 
рекомендаційної системи застосовують такі показ-
ники як точність прогнозування вподобань користу-
вача та покриття каталогу товарів, в той же час до-
сить важливими з погляду якості роботи системи 
можуть бути й інші показники, наприклад, приват-
ність, робастність, різноманітність, новизна, тощо.  

Методів побудови рекомендаційних систем на 
сьогоднішній день досить багато [1-3]. Для різних 
типів вхідних даних та різних видів веб-ресурсів чи 
додатків слід підбирати й різні методи створення 
рекомендацій. Але необхідно мати чіткі критерії, за 
якими здійснювати такий вибір. Тому науково-
практична задача визначення якості роботи рекоме-
ндаційних систем є актуальною. 

Метою даної роботи є виявлення найважливі-
ших показників якості роботи рекомендаційних сис-
тем та дослідження методів їх оцінювання. 

Основна частина 
Перевірку роботи рекомендаційної системи 

можна здійснити, використовуючи наступні дані: 
1. За допомогою тестової вибірки, підготованої 

заздалегідь. 
2. За допомогою моніторингу роботи РС та 

збору даних у реальному часі. 
У першому варіанті перевірки усі наявні дані 

слід розділити на навчаючу та тестову вибірку. Тес-
тову вибірку не можна використовувати при на-
вчанні рекомендаційної системи та при генерації 
списку рекомендацій. Тестова вибірка буде викори-
стана для порівняння даних з неї з даними зі списку 

рекомендацій. Для перевірки точності прогнозуван-
ня вподобань при знаходженні однакових об’єктів у 
тестовій вибірці та у списку рекомендацій, їх про-
гнозовані та реально поставлені користувачем оцін-
ки порівнюються. Таку перевірку легко організува-
ти, однак її результати не досить інформативні, 
оскільки збігів у цих двох наборах даних буде до-
сить мало. 

Більш інформативним буде другий варіант, 
оскільки при моніторингу у реальному часі одразу 
буде видно як користувач реагує на кожну рекомен-
дацію. Можна буде перевірити кожен з прогнозів в 
тій чи іншій формі – виявити факт обран-
ня/необрання об’єктів зі списку рекомендацій кори-
стувачем, а при виставленні оцінки, порівняти оцін-
ку з прогнозованою. Але даний спосіб більш склад-
но реалізувати, необхідно створити систему моніто-
рингу веб-ресурсу, бажано мати доступ до нього на 
рівні адміністратора. 

Розглянемо показники якості роботи рекомен-
даційної системи та способи їх оцінки. 

Найголовнішим показником якості роботи ре-
комендаційної системи є точність прогнозування 
вподобань (Prediction Accuracy). Для перевірки точ-
ності прогнозування вподобань користувачів порів-
нюють два вектори [4, 5]:  

1) вектор Ȓ = (ȓ1, ȓ2, … , ȓn), що містить список 
прогнозованих оцінок користувача, впорядкований 
по спаданню за величиною оцінок; 

2) вектор R = (r1, r2, … , rn), що містить справ-
жні оцінки користувача, невідомі системі на етапі 
формування списку рекомендацій.  

Порівняння даних векторів можна здійснити  
різними способами. 

Вимірювання точності прогнозу. Якщо корис-
тувачі виставляють оцінки об’єктам, точність про-
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гнозування можна визначити за допомогою серед-
ньоквадратичної помилки (1) або середньої абсолю-
тної помилки (2): 
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Де ȓui – прогнозовані рейтинги для тестового 
набору даних  пар користувач-об’єкт (u, i), rui – 
справжні рейтинги.  

Система генерує прогнозовані рейтинги ȓui для 
тестового набору даних  пар користувач-об’єкт 
(u, i), для яких відомі справжні рейтинги rui. Реальні 
та прогнозовані рейтинги порівнюються. 

Прогнозування використання. Оцінювати точ-
ність роботи рекомендаційної системи можна завдя-
ки реакції користувача на об’єкти наведені у списку 
рекомендацій. В такому разі інформація для оцінки 
роботи рекомендаційної системи з’являється в про-
цесі її використання. 
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Рис. 1. Можливі варіанти реакції користувача  

на об’єкти у списку рекомендацій 
 
Наведемо можливі результати прогнозу реко-

мендаційної системи (табл. 1). 
Таблиця 1 – Класифікація можливих результатів  

рекомендації  
 Рекомендували Не рекомендували 
Позитивно 
оцінено 

True-Positive 
(tp) False-Negative (fn) 

Негативно 
оцінено 

False-Positive 
(fp) True-Negative (tn) 

 
Як видно з таблиці, можливі чотири результати 

роботи рекомендаційної системи: 
- tp – результати, в яких позитивний прогноз 

виявився вірним; 
- tn – результати, в яких негативний прогноз 

виявився вірним; 
- fp – результати, в яких позитивний прогноз 

виявився помилковим; 
- fn – результати, в яких негативний прогноз 

виявився помилковим. 
Можна підрахувати кількість подій, що відпо-

відають кожній з комірок, та на основі одержаних 
значень оцінити точність роботи рекомендаційної 
системи [5]:  
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Міри ранжирування. Важливою задачею є ран-
жування об’єктів у списку рекомендацій. За допомо-
гою даної міри можна визначити наскільки вірно 
рекомендаційна система впорядкувала елементи у 
списку рекомендацій. 

Міри ранжирування – використання заздале-
гідь відомих рейтингів. Як міру ранжування можна 
використати Normalized Distance-based Performance 
Measure (NDPM) [6]. Якщо у нас є справжні рейтин-
ги об’єктів uir , одержані в результаті дій користува-
ча, та рейтинги, згенеровані рекомендаційною сис-
темою uir  для  об’єктів i користувачу u, то мож-
на одержати: 
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де суми перевищують )1(
2
1

uu nn  пар об’єктів. Та-

ким чином, Cu – це кількість пар об’єктів, для яких 
справжні рейтинги встановлюють впорядкування 
один відносно одного, тоді як C+ та C– – це кількість 
пар об’єктів, для яких рекомендаційна система вста-
новила правильний порядок і неправильний порядок 
відповідно. Cu0 – це кількість пар, для яких немає 
впорядкування в справжньому рейтингу, але реко-
мендаційна система встановлює для них деяке впо-
рядкування. NDPM одержується наступним чином: 

 )5.0NDPM
0

u

u

С
CС 




, (11) 

Таким чином, міра NDPM дає найкращу оцінку 
0 – для систем, які правильно передбачають кожне 
впорядкування пар об’єктів. А найгірша оцінка 1 – 
призначена системам, що суперечать усім вірним 
впорядкуванням пар об’єктів. 

Міри ранжирування – на основі корисності. 
Популярною альтернативою попереднього методу є 
припущення, що корисність переліку рекомендацій 
є сумарною, що визначається сумою корисності 
окремих рекомендацій. Корисність кожної рекомен-
дації – це корисність рекомендованого об’єкту по-
множена на коефіцієнт зменшення, який залежить 
від позиції об’єкту в переліку рекомендацій. Одним 
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з прикладів такої корисності є ймовірність того, що 
користувач буде дотримуватися рекомендації в да-
ній позиції у списку. Зазвичай передбачається, що 
користувачі проглядають списки рекомендацій від 
початку до кінця, з урахуванням того, що переваги 
рекомендацій значно знижуються до кінця списку.  

В багатьох додатках список рекомендацій да-
леко не самий основний спосіб пошуку об’єктів, він 
містить невелику кількість елементів, а в крайніх 
випадках може містити тільки один елемент. В та-
ких системах користувач зазвичай переглядає тільки 
невелику частину списку рекомендацій – тільки де-
кілька пунктів на початку. В таких випадках цін-
ність рекомендацій знижується дуже швидко відно-
сно позицій елементів у списку. Для таких додатків 
можна використати метрику R-Score [5, 7]. 

Метрика R-Score передбачає, що корисність 
рекомендацій знижується експоненціально вниз по 
впорядкованому списку рекомендацій, щоб отрима-
ти наступний бал для кожного користувача u: 
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де ij – це об’єкт в j-й позиції,  – рейтинг ко-
ристувача i, d – випадки неважливого голосування, а 
α – період напіврозпаду, який контролює експонен-
ціальне зниження значення позицій у ранжовому 
списку. У випадку задач прогнозування рейтингів 

 – це рейтинг, наданий користувачем для кожно-
го елемента (наприклад, 4 зірки), а d – це неважливе 
голосування (наприклад, 3 зірки), і алгоритм отри-
мує кредити лише за позиції рейтингу вище неваж-
ливого, вищого за d (наприклад, 4 або 5 зірок). У 
задачі передбачення використання   звичайно 
дорівнює 1, якщо  вибирає i, та 0 в іншому випад-
ку, якщо d = 0.  

Отримані для кожного користувача результати 
агрегуються за допомогою:  
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де *
uR  – оцінка найкращого рейтингу для користу-

вача u.  
До сучасних рекомендаційних систем висува-

ється значно більше вимог, ніж просто прогнозу-
вання оцінок користувача. Крім точності формуван-
ня та ранжування списку рекомендацій до рекомен-
даційної системи може висуватися багато інших ви-
мог, наприклад: покриття, різноманітність, новизна, 
приватність, робастність до атак, адаптивність, ма-
сштабованість, пропускна здатність, тощо. Покра-
щення даних показників рекомендаційної системи 
може знизити її точність прогнозування оцінок, але 
підвищити загальну якість роботи. Розглянемо ос-
новні з них. 

Важливим показником якості роботи РС є по-
криття (Coverage), існує декілька його видів: 

– Покриття каталогу (покриття простору 
об’єктів) – може визначатися як відсоток усіх еле-

ментів, які можуть бути рекомендовані, даний пока-
зник дозволяє виявити об’єкти, які нікому не реко-
мендуються. 

– Покриття простору користувачів – може ха-
рактеризуватися часткою користувачів або взаємо-
дій користувачів, для яких система може рекомен-
дувати об’єкти (у багатьох системах рекомендації 
можуть не надаватися для користувачів, про яких 
зібрано мало даних, через низьку впевненість у точ-
ності прогнозів), якщо рекомендації слід надавати 
всім користувачам у системі, то необхідно йти на 
компроміс між покриттям та точністю. 

– Різноманітність збуту – міра неоднорідності 
вибору різних об’єктів користувачами зі списку ре-
комендацій, для її визначення можна використову-
вати різні індекси, зокрема, коефіцієнт Джині (14) 
або ентропію Шеннона (15): 
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де i1, …, in – це список об’єктів, впорядкованих за 
збільшенням частоти їх вибору користувачем або 
частоти їх появи у списку рекомендацій p(i). Індекс  
G = 0, коли всі елементи вибираються однаково час-
то, а G = 1 – коли завжди вибирається один елемент. 
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де ентропія дорівнює 0, коли завжди обирається або 
рекомендується один об’єкт, та log n, коли n об’єктів 
вибирається чи рекомендується однаково часто. 

Точність прогнозування вподобань і покриття є 
настільки важливими показниками якості роботи 
рекомендаційних систем, що їх слід віднести до ос-
новних.  

Розглянемо й інші показники, за допомогою 
яких можна оцінити якість роботи рекомендаційної 
системи за різними критеріями. 

Усі сучасні рекомендаційні системи схильні до 
проблеми бульбашки фільтрів, що виникає, коли 
алгоритм формування списку рекомендацій підби-
рає інформацію, яку користувач хотів би бачити, і, в 
результаті, користувачі відділяються від інформації, 
яка їх не цікавить або їм не подобається, фактично 
ізолюючи їх у власних «бульбашках». Для вирішен-
ня даної проблеми до рекомендаційних систем ви-
суваються наступні вимоги – список рекомендацій 
повинен володіти наступними властивостями: 

– Різноманітність рекомендацій (Diversity). Це 
міра схожості елементів списку. Елементи у реко-
мендацій системі не повинні бути майже однакови-
ми, вони повинні містити різнотипні об’єкти (на-
приклад, фільми різних жанрів, а не тільки одного 
жанру, чи однієї трилогії). Для визначення схожості 
елементів можна застосовувати різні коефіцієнти 
подоби (коефіцієнт кореляції Пірсона, косинусну 
міру, евклідову відстань, відстать Хеммінга тощо), 
за допомогою яких попарно порівнювати елементи 
списку, після визначення рівня схожості між окре-
мими елементами можна буде оцінити різноманіт-
ність списку рекомендацій в цілому. 
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Новизна рекомендацій (Novelty). Нові об’єкти у 
системі можуть ще не мати оцінок і не бути популя-
рними, але вони можуть бути цікавими користува-
чам через свою новизну. В той же час нові об’єкти 
необхідно комусь рекомендувати, щоб вони не за-
лишилися без уваги. новизна для користувача, по-
ширеність продукту, частка його рейтингів. Якщо 
користувачу рекомендувати лише популярні об’єк-
ти, скоріше за все він їх і так знає та обере без реко-
мендаційної системи, такі рекомендації не будуть 
містити для нього нової інформації. Це характерис-
тика елемента у списку рекомендацій протилежна 
його популярності, і в найпростішому випадку може 
визначатися за формулою [8]: 
 ),(lognovelty(i) 2 ip  (16) 

де p(i) – ймовірність того, що i потрапить у список 
рекомендацій (буде обрано). 

Неочікуваність рекомендацій (Serendipity). Не-
очікуваність представляє собою деякий сюрприз  у 
списку рекомендацій, несхожість на історію дій ко-
ристувача. Не існує консенсусу у визначенні неочі-
куваності, однак більшість авторів вказує, що еле-
мент, який має властивість неочікуваність, повинен 
бути важливим, новим та непрогнозованим для ко-
ристувача [9]. Важливість для користувача виража-
ється в його реакції на даний елемент після рекоме-
ндацій, новизна виражається в тому, наскільки ко-
ристувач знайомий з даним елементом. Елемент 
може бути незнайомим для користувача, якщо:  

1) користувач ніколи не чув про даний елемент,  
2) користувач чув про даний елемент, але ніко-

ли не використовував,  
3) користувач використовував даний елемент, 

але забув про це.  
Елемент може бути непрогнозованим для кори-

стувача, якщо:  
1) користувач не очікує, що цей елемент буде 

для нього актуальним,  
2) користувач не очікує, що цей елемент буде 

рекомендований йому,  
3) користувач не знайшов би цього елементу 

самостійно,  
4) цей елемент значно відрізняється від елемен-

тів, які як правило, обирає користувач,  
5) користувач не очікує даного елементу у спи-

ску рекомендацій, оскільки він переглядав інші види 
елементів. 

Збільшення різноманітності, неочікуваності та 
новизни рекомендацій може знизити точність про-
гнозування та точність ранжування, в той же час 
може підвищитися покриття каталогу об’єктів, різ-
номанітність збуту та частково вирішитися пробле-
ма бульбашки фільтрів. 

На даний час не існує загальноприйнятих мір 
та методів оцінки різноманітності, новизни та неочі-
куваності списків рекомендацій. 

Серед показників якості роботи рекомендацій-
них систем, що є важливими з погляду інформацій-
ної безпеки можна виділити наступні: 

1. Приватність користувача (Privacy). РС зби-
рають велику кількість даних про користувачів, значну 

частину яких користувачі охоче надають самі в обмін 
на  корисні рекомендації.  

Однак для більшості користувачів, важливо щоб 
їхні вподобання залишалися приватними, тобто, жодна 
третя сторона не могла використовувати РС, щоб діз-
натися інформацію про них або їх вподобання. Дана 
загроза цілком реальна. Як один з прикладів можна 
навести скандальні ситуації з рекомендаціями друзів у 
Facebook, які виникали через експерименти з викорис-
танням даних геолокації, подібні рекомендації частко-
во порушували приватні дані людей та давали інфор-
мацію третім особам про їх переміщення. Для забезпе-
чення приватності користувача РС можна застосовува-
ти наступні методи: 

– Інформування користувачів про те, яку інфо-
рмацію про них збирає РС, гнучкі налаштування па-
раметрів конфіденційності. 

– Анонімізація – інформація про користувача 
може частково видалятися або піддаватися обфус-
кації (маскуванню) користувачем або власником РС. 

– Рандомізація – дані користувача (напр., ви-
ставлені об’єктам оцінки) можуть бути частково за-
шумлені випадковими значеннями. Необхідний рі-
вень шуму залежить від того, як часто дані будуть 
використовуватися, і передбачає балансування між 
точністю прогнозування та конфіденційністю кори-
стувача. 

– Шифрування даних користувача, що зберіга-
ються в базі даних РС. 

2. Ризик для користувача (Risk). В деяких ви-
падках рекомендації можуть бути пов’язані з ризи-
ком. Напр., якщо об’єктами в РС є акції, кредити, 
депозити, ліки, медичні послуги, політичні акції то-
що. В таких випадках може бути необхідним враху-
вання не тільки вподобань користувача при форму-
ванні рекомендацій, а й інших факторів, врахування 
яких здатне мінімізувати ризик для користувача, що 
буде переглядати та обирати рекомендації. 

3. Робастність системи до атак (Robustness). 
Здатність системи надавати адекватні рекомендації 
при появі некоректної інформації. Некоректна інфо-
рмація може виникати при атаках на РС з метою 
збільшення рейтингу на певні об’єкти, напр., при 
створенні великої кількості фейкових аккаунтів та 
ботів, які виставляють високі оцінки певному 
об’єкту чи об’єктам. Побудова робастних РС базу-
ється на двох принципах:  

1) виявлення спаму серед дій користувачів;  
2) невраховування при побудові списку реко-

мендацій інформації користувачів, що поширюють 
спам.  

На сьогоднішній день існують методи, які до-
зволяють виявити атаку на РС, використовуючи той 
факт, що розподіл коефіцієнтів подоби користувачів 
змінюється при наявності спам-користувачів в РС. 
Так як при атаці створюють не один фейковий про-
філь, а декілька схожих, такі спам-користувачі бу-
дуть мати незвично високу схожість, у порівнянні зі 
звичайними користувачами.  

Однак, надійні методи виявлення атак на РС та 
протидії ним все ще залишаються активною облас-
тю досліджень. 
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Також, в залежності потреб певного веб-
ресурсу чи додатку, можна виділити й інші показни-
ки якості роботи рекомендаційних систем, напри-
клад: 

– Впевненість (Confidence). Рекомендаційна 
система може додавати до своїх рекомендацій про-
цент впевненості у них. Так наприклад, система мо-
же вказати для першої рекомендації прогнозовану 
оцінку користувача 5 балів з впевненістю на 95%, а 
для другої рекомендації – 5 балів з впевненістю на 
89%. Користувач може враховувати даний параметр 
та обирати в першу чергу об’єкти з більшим значен-
ням впевненості системи. 

– Довіра (Trust). Дана властивість характеризує 
наскільки користувач може довіряти даній рекомен-
даційній системі. Якщо рекомендаційна система за-
пропонувала користувачу лише невідомі йому 
об’єкти, то користувач може засумніватися у прави-
льності роботи системи, а якщо серед рекомендацій 
є певна кількість об’єктів, про які він знає і які йому 
подобаються, то рівень довіри до системи буде ви-
щим. Тобто, деяка кількість об’єктів, про які відомо 
користувачу, може збільшити довіру до системи. 
Ще одним варіантом збільшення довіри до системи 
є пояснення до рекомендації. Наприклад, коли еле-
мент зі списку рекомендацій подається у вигляді 
«Якщо Вам подобається Х, то спробуйте Y». Також 
довіра користувача зростає, якщо рекомендації були 
йому корисні та відповідали його вподобанням, та 
знижується в протилежному випадку. 

– Адаптивність (Adaptivity). Реальна система 
рекомендацій може працювати у ситуації, коли ко-
лекції об’єктів, і/або інтереси користувачів швидко 
змінюються. Прикладом таких систем можуть бути 
рекомендаційні системи новинних сайтів, коли 
об’єкти (новини) цікаві тільки на проміжку певного 
часу. В таких системах з одного боку цікавість до 
певного об’єкту існує тільки певний час, з іншого 
боку деякі старі об’єкти можуть знову ставати дуже 
цікавими, якщо нові об’єкти у системі поновлюють 
інтерес до старих. В таких системах слід вибирати 
швидкі алгоритми, навіть якщо доводиться в деякій 
мірі жертвувати точністю. Інший тип адаптивності, 
це те, з якою швидкістю система адаптується до 
вподобань користувача або до змін в його профілі. 
Якщо дії користувача на сайті занадто повільно змі-
нюють рекомендації, він може відмовитися оціню-
вати об’єкти, не отримавши зворотного зв’язку. 
Адаптивність алгоритмів можна оцінювати шляхом 
визначення різниці між списками рекомендацій до 
та після додавання нової інформації з профіля кори-
стувача, наприклад, за допомогою міри ентропії 
Шеннона.  

– Масштабованість (Scalability). Зі збільшен-
ням об’ємів даних багато алгоритмів працюють зна-
чно повільніше або вимагають додаткових ресурсів,  

таких як обчислювальні потужності або пам’ять. 
Тому важливо враховувати просторову та часову 
складність алгоритмів. В реальних системах може 
виникнути необхідність згодитися на меншу точ-
ність рекомендацій для одержання більш масштабо-
ваної системи. 

– Пропускна здатність (Throughput). Це кіль-
кість рекомендацій, які система може надати в оди-
ницю часу.  

– Корисність (Utility). Значення, що характери-
зує, яку вигоду від рекомендації отримує система 
та/або користувач. 

При побудові рекомендаційної системи для 
конкретного веб-сайту чи додатку досить логічним 
кроком буде визначення списку показників якості, 
яким повинна задовольняти розроблювана РС, та 
вибір/розробка алгоритмів і методів її побудови на 
основі визначення у процесі їх тестування, наскіль-
ки вони задовольняють висунутим критеріям. 

Висновки 
 У статті розглянуто основні показники якості 

роботи рекомендаційних систем та досліджено ме-
тоди їх оцінки. Найголовнішими показниками якості 
роботи РС є точність прогнозування оцінок корис-
тувача та покриття простору об’єктів і простору ко-
ристувачів.  

Серед додаткових показників якості слід 
обов’язково звернути увагу на такі, що дозволяють 
оцінити наявність/відсутність проблеми бульбашки 
фільтрів та проблем з інформаційною безпекою. 

Важливими є такі показники якості роботи РС 
як різноманітність, новизна та неочікуваність, які 
дозволяють оцінити структуру списку рекомендацій 
та ймовірність виникнення проблеми бульбашки 
фільтрів.  

Суттєвими з погляду інформаційної безпеки є 
такі показники якості роботи РС як приватність, ри-
зик та робастність. Вони дозволяють оцінити інфо-
рмаційну безпеку користувача та інформаційну без-
пеку системи. 

Безперечно, для кожного окремого веб-ресурсу 
чи додатку можна скласти свій набір додаткових 
показників якості роботи рекомендаційної системи, 
але розглянуті вище показники будуть актуальними 
практично для будь-якого випадку.  

Також важливими можуть бути наступні пока-
зники якості: впевненість, довіра, адаптивність, ма-
сштабованість, пропускна здатність, корисність, то-
що. 

Оскільки не існує загальноприйнятих способів 
вимірювання та методів оцінки таких показників 
якості роботи рекомендаційних систем, як різнома-
нітність, новизна та неочікуваність, приватність, ри-
зик, робастність, – задача розробки таких методів є 
актуальною. 
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Методы оценки качества работы рекомендательных систем 

Е. В. Мелешко 
Предметом изучения в статье является процесс оценки качества работы рекомендательных систем. Целью являет-

ся выявление важнейших показателей качества работы рекомендательных систем и определение методов их оценивания. 
Задача: исследовать методы оценки качества работы рекомендательных систем, исследовать показатели качества рабо-
ты рекомендательных систем. Получены следующие результаты: Рассмотрены основные и дополнительные показатели 
качества работы рекомендательных систем. Проведено исследование их важности с точки зрения оценки различных 
свойств списка рекомендаций. Определены направления дальнейших исследований для разработки методов оценки ка-
чества работы рекомендательных систем. Выводы. Основными показателями качества работы рекомендательных сис-
тем является точность прогнозирования оценок пользователя, а также покрытие пространства объектов и покрытие про-
странства пользователей. Дополнительными показателями качества работы рекомендательных систем является разнооб-
разие, новизна, неожиданность, робастность, приватность, риск. Показатели разнообразие, новизна, неожиданность по-
зволяют оценить качество структуры рекомендаций и вероятность появления проблемы пузыря фильтров. Показатели 
робастность, приватность, риск позволяют оценить информационную безопасность рекомендационной системы и ее 
пользователей. Для каждого отдельного веб-ресурса или приложения можно составить свой набор дополнительных показа-
телей качества работы рекомендательной системы, но рассмотреные дополнительные показатели будут актуальны практи-
чески для любого случая. Также важными могут быть следующие показатели: уверенность, доверие, адаптивность, мас-
штабируемость, пропускная способность, полезность и т.д. Поскольку не существует общепринятых способов измерения и 
методов оценки таких показателей качества работы рекомендационных систем, как разнообразие, новизна, неожиданность, 
приватность, риск, робастность, научно-практическая задача разработки таких методов является актуальной. 

Ключевые слова:  рекомендательные системы, показатели качества, точность работы, качество работы, по-
крытие, пузырь фильтров, информационная безопасность, анализ данных, тестирование программного обеспечения. 

 
Quality assessment methods of work of recommendation systems 

Yu. Meleshko 
The subject matter of the article is the processes of assessing a quality of the work of a recommendation systems. The 

goal is to investigate the problems of modern recommendation systems and to find methods for their solution. The tasks to be 
solved are: to identify the most important a quality metrics of the work of a recommendation systems and research the 
methods for their assessment. The following results were obtained: the main and additional quality metrics of a 
recommendation systems work are considered. Their importance from the point of view of assessing the different properties 
of a list of recommendations have been studied. Further directions of research for the development of a quality assessing 
methods of the work of recommendation systems have been determined. Conclusions. The main quality metrics of the work 
of recommendation systems is the prediction accuracy of user's ratings, as well as covering the space of objects and covering 
the space of users. Additional quality metrics of recommendation systems are diversity, novelty, serendipity, robustness, 
privacy, risk. The metrics of diversity, novelty and serendipity allow us to assess the quality of a structure of 
recommendations and the probability of the filter bubble problem. Metrics of robustness, privacy and risk can assess the 
information security of the recommendation system and its users. For each individual web-resource or application, you can 
create your own set of additional quality metrics of the recommendation system, but the considered additional quality metrics 
will be relevant for almost any case. The following metrics can also be important: confidence, trust, adaptability, scalability, 
throughput, utility, etc. Since there are no generally accepted measure and methods for assessing such quality metrics of 
recommended systems, such as diversity, novelty, serendipity, privacy, risk, robustness, the scientific-practical task of 
developing such methods is actual. Keywords:  recommendation systems, quality metrics, accuracy of work, quality of work, coverage, filter bubble, 
information security, data analysis, software testing. 


