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Представлено аналіз результатів порівняння рекомендаційних систем на основі коефіцієнту кореляції 

Танімото у порівняння із алгоритмом «item to item» колаборативної фільтрації шляхом оцінки реле-

вантності. Сформовані дані для досліджень у вигляді користувачів із унікальними ID. Алгоритм кола-

бортивної фільтрації заснований на косинусній мірі, яка являє подібність предметів як косинус між 

векторами покупок в матриці користувачів та предметів 

Ключові слова: кореляція, косинус, колаборативна, фільтрація, вектор, Танімото, user, ID, URL 

 

1. Вступ 

Рекомендаційна система – підклас системи 

фільтрації інформації, яка будує рейтинговий пере-

лік об'єктів (фільми, музика, книги, новини, веб-

сайти), яким користувач може надати перевагу. Для 

цього використовується інформація з профілю ко-

ристувача. Існують дві основні стратегії створення 

рекомендаційних систем: фільтрація вмісту і кола-

боративна фільтрація. При фільтрації вмісту ство-

рюються профілі користувачів і об'єктів. Профілі 

користувачів можуть містити демографічну інфор-

мацію або відповіді на певний набір питань [1]. 

Профілі об'єктів можуть містити назви жанрів, іме-

на акторів, імена виконавців, тощо. Або якусь іншу 

інформацію в залежності від типу об'єкта. При ко-

лаборативній фільтрації використовується інформа-

ція про поведінку користувачів у минулому – на-

приклад, інформація про придбання або оцінки. В 

цьому разі не має значення, з якими типами об'єктів 

ведеться робота, але при цьому можна брати до ува-

ги неявні характеристики, які складно було б враху-

вати при створенні профілю. Основна проблема 

цього типу рекомендаційних систем – «холодний 

старт»: відсутність даних про користувачів чи об'єк-

ти, які нещодавно з'явились у системі [2].  

Рекомендаційні системи порівнюють однотип-

ні дані від різних людей і розраховують список реко-

мендацій для конкретного користувача. Деякі прик-

лади їх комерційного та некомерційного використан-

ня наведені в статті про колаборативну фільтрацію. 

Для розрахунку рекомендацій використовується граф 

інтересів. Рекомендаційні системи – зручна альтерна-

тива пошуковим алгоритмам, оскільки дозволяють 

виявити об'єкти, які не можуть бути знайдені остан-

німи. Цікаво, що рекомендаційні системи часто ви-

користовують пошукові машини для індексації не-

звичайних даних [3]. 

Рекомендаційна система – це програма, яка на 

основі даних про користувача (User) і предмет (Item) 

дає рекомендації. Така система включає в себе весь 

процес – від отримання інформації до її подання ко-

ристувачеві. Важливий кожен етап. Від інформації, 

яка збирається залежить, які алгоритми будуть засто-

совані. Хороші алгоритми дають хороші, корисні ре-

комендації. Критерії оцінки результату дозволяють 

вибрати найбільш підходящі алгоритми [4].  

Таким чином можна зробити висновок, що 

продукт як сайт повинен бути максимально корисним 

для користувача. Цим обґрунтовується актуальність 

проведення даних досліджень 

 

2. Аналіз літературних даних та постановка 

проблеми 

Переважно всі IT-компанії в сфері «ecom- 

merce» використовують колаборативну фільтрацію, 

перша компанія яка реалізувала такі алгоритми – 

Amazon. Найпопулярніша в Україні – Rozetka. Проте 

в сучасному світі часто доводиться стикатися з про-

блемою рекомендації товарів або послуг користува-

чам будь-якої інформаційної системи. Не так давно 

компанія Netflix проводила конкурс з призовим фон-

дом в 1 мільйон доларів, завданням якого стояло по-

ліпшення алгоритму рекомендації фільмів. З цього 

зрозуміло, що реалізація алгоритмів коллаборативної 

фільтрації складна, проте вона може бути застосова-

на до любого бізнесу [5].  

Вже відомо, що колаборативна фільтрація – 

метод, який використовується деякими рекоменда-

ційними системами. В цілому, колаборативна фільт-

рація – процес фільтрації інформації або зразків за 

ТЕХНІЧНІ НАУКИ 
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допомогою методів за участю співробітництва між 

декількома агентами, точками зору, джерелами даних 

і т. д. Застосування колаборативної фільтрації, як 

правило, пов'язане з дуже великими наборами даних. 

В нашому випадку колаборативна фільтрація – це 

один з методів побудови прогнозу в рекомендаційних 

системах, який використовує відомі переваги (оцінки 

предметів, дії, поведінку) групи користувачів для 

прогнозування невідомих переваг іншого користува-

ча. Основне припущення колаборативної фільтрації 

полягає в наступному: ті, хто однаково оцінювали 

будь-які предмети в минулому, схильні давати схожі 

оцінки інших предметів і в майбутньому [6]. 

Для прогнозування за допомогою алгоритму 

«item to item» потрібно використати предмет, на від-

мінну алгоритму «user to user», який прогнозує на 

основі вподобань користувачів. Предмет – це змінна, 

яка позначається як «0» – предмет не виконаний, або 

як «1» – предмет виконаний. Змінна предмету може 

являти певну дію, зроблену з товаром на сайті: най-

популярніші застосування предмету це оцінка това-

ру, або його покупка. Тобто, якщо користувач купує 

товар, то його значення предмету =1. Всі користува-

чі, які купити товар – об’єднують в когорти (групи 

людей, схожі між собою за певними ознаками, пове-

дінкою, і вже новому користувачу, який буде відві-

дувати сторінку певного товару – йому буде запро-

понований товар, найбільш схожий на той, який він 

переглядає, на основі вподобань користувачів. 

Щоб зрозуміти яку ефективність та користь 

несе для себе колаборативна фільтрація потрібно з 

чимось порівняти результати. Якщо одразу реалізу-

вати складний алгоритм колаборативної фільтрації, 

враховуючи, що до цього на сайті не існувало жодної 

рекомендаційної системи, розробку не можливо буде 

порівняти з існуючим рекомендаційним блоком. То-

му вирішено спочатку реалізувати рекомендаційну 

систему на базі простішого алгоритму – коефіцієнту 

Танімото.  

Тому в дослідженні спочатку реалізується ре-

комендаційний блок, який базується на коефіцієнті 

кореляції Танімото, який в реалізації є більш прості-

шим, враховуючи що в рамках цього точність в гіпо-

тезі теж менша. Після цього, рекомендаційна система 

буде працювати на алгоритмі колаборативної фільт-

рації «item to item». І тоді можна буде заміряти ре-

зультат.  

 

3. Мета та задачі дослідження 

Метою проведених досліджень є підвищення 

точності рекомендаційної системи, яка пропонує ав-

томобілі на сайті Automoto.ua, та корисна для корис-

тувача, допомагаючи знайти необхідне авто, та ско-

ротивши загальний час пошуку транспорта. 

Для досягнення мети були поставлені наступні 

задачі: 

1. Реалізувати рекомендаційну систему на базі 

коефіціенту кореляції Танімото.  

2. Реалізувати рекомендаційну систему алго-

ритму «item to item» колаборативної фільтрації.  

 

4. Матеріали і методи дослідження 

Об’єктом досліджень був вибраний «алгоритм 

колаборативної фільтрації на основі статистик поку-

пок» на сайті Automoto.ua, яка являє собою пошукову 

систему, спеціалізацією якої є пошук оголошень про 

продаж автомобілів, мотоциклів, спецтехніки та ін-

ших транспортних засобів в Україні. Automoto.ua дає 

можливість здійснювати пошук пропозицій про про-

даж авто по всій Україні, надаючи максимально пов-

ні та актуальні результати. Сьогодні сайт обробляє 

інформацію з більш ніж 100 автосайтів України. Що-

дня в базі знаходиться більше 700 тисяч оголошень, 

9–16 тисяч з яких є свіжими надходженнями за пото-

чний день. Маючи необхідний об’єм інформації, реа-

лізували блок на кінцевих сторінках оголошень під 

назвою «Более выгодно» опираючись спочатку на 

коефіцієнт Танімото, який описує ступінь схожості 

двох множин: 
 

,
с

k
a b c


 

                                                     (1) 

 

де k – коефіцієнт Танімото (число від 0 до 1), чим він 

ближче до 1, тим більше схожі множини; a – кіль-

кість елементів в першій множині; b – кількість еле-

ментів у другій множині; c – кількість спільних еле-

ментів в двох множинах. 

Множина приймалась за сторінки, які були ві-

двідані користувачами сайту за певний період. Далі 

вивантажено програмним шляхом інформацію, де 

кожному користувачу присвоюємо унікальний ID та 

фіксувалось сторінки, які користувач переглядає 

(рис. 1). Окрім цього фіксувалась дата та час. Колон-

ка «is visit» відповідає за те, з якої сторінки користу-

вач починає сесію на сайті:  

якщо 1 – це сторінка входу на сайт,  

якщо 0 – сторінка відвідана в процесі сесії. 

Колонка «user id» відповідає за користувача із прис-

воєним ID.  

Колонка «url» – сторінка сайту, відвідана ко-

ристувачем [7].  

Вивантаживши статистику тільки за тиждень 

отримано 776542 рядки даних, яких достатньо для 

досліджень (рис. 2). 

Після реалізації блоку «Более выгодно» на 

сторінках оголошень переходимо до реалізації кола-

боративної фільтрації. Інтуїтивно зрозуміло, що для 

рекомендації користувачеві № 1 будь-якого продук-

ту, вибирати потрібно з продуктів, які подобаються 

якимось користувачам 2-3-4-n., Які найбільш схожі 

за своїми оцінками на користувача № 1. 

Отримати чисельне вираження цієї «схожості» 

користувачів можемо за допомогою векторів в  

N-вимірному просторі продуктів, а порівнювати век-

тора можемо наступними відомими методами:  

– Косинусна міра; 

– Коефіцієнт кореляції Пірсона; 

– Евклідова відстань; 

– Коефіцієнт Танімото; 

– Манхеттенський відстань і т. д.  
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Рис. 1. Інформація про користувачів із присвоєним унікальним ID 

 

 
 

Рис. 2. Загальна кількість інформації за тиждень 

 

Далеко не завжди у користувачів є можливість 

виставляти оцінки предметів. Тобто для колаборати-

вной фільтрації можуть бути доступні лише двійкові 

дані (купував користувач предмет чи ні). Проте да-

ний алгоритм не враховує релевантність (відповід-

ність до пошукового запиту) сторінки для користува-

ча [6]. Алгоритм реагує тільки на оцінку товару або 

на його покупку [8, 9]. По статистиці в світі – відсо-

ток конверсії на сайтах становить всього 2–3 %. Тоб-

то, рекомендаційна система обробляє тільки 2–3 % 

даних для видачі інформації.  

Тому у дослідженні розроблений алгоритм, 

який враховує релевантність сторінки для 100 % ко-

ристувачів, і на основі цього рекомендує переглянути 

інші автомобілі на сайті. Суть алгоритму полягає в 

тому, що замість покупки чи оцінки товару, присво-

юючи кожному користувачу (User) – ідентифікатор 

(ID), запускаємо таймер при перегляді URL-сторінки 

оголошення (карточка товару). Якщо при цьому, ко-

ристувач перебуває на сторінці більше 15 секунд, то 

ця сторінки вважається релевантною, якщо менше, то 

ні (t>15 сек.=1, t<15 сек.=0). 

 

Спочатку даний алгоритм розраховував подіб-

ність предметів як косинус між векторами покупок в 

матриці користувачів та предметів (2–3 %). 

Розглянемо роботу алгоритму на прикладі ста-

тистики, де за предмет приймається час перегляду 

URL-сторінки оголошення в табл. 1. 

 

Таблиця 1 

Приклад матриці користувачів та предметів 

Користувач Предмет 1 Предмет 2 Предмет 3 

Віктор 1 0 1 

Микола 0 1 1 

Марія 0 1 0 

 
В цьому випадку косинус між «Предмет 1» і 

«Предмет 2» розраховується так: 

 

(1,0,0) • (0,1,1)
0;

|| (1,0,0) || • || (0,1,1) ||


                                 

 (2) 

 

між «Предмет 1» і «Предмет 3»: 
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(1,0,0) • (1,1,0) 1
0,71;

|| (1,0,0) || • || (1,1,0) || 2
 


                  

 (3) 

 

і між «Предмет 2» і «Предмет 3»:  

 

(0,1,1) • (1,1,0) 1
0,5 .

|| (0,1,1) || • || (1,1,0) || 2
                         (4) 

 

Таким чином, користувач, що знаходиться на 

сторінці опису «Предмету 1», отримає «Предмет 3» в 

якості рекомендації; на сторінці «Предмету 2» – 

«Предмет 3» і на сторінці «Предмету 3» – «Предмет 

1» (і потім «Предмет 2») [10, 11]. В даному алгоритмі 

використовується один коефіцієнт на кожну пару 

предметів (косинус), на підставі якого і створюються 

рекомендації. Тобто для n предметів буде потрібно 

розрахувати і зберегти n∙(n–1)/2 косинусів [8, 9]. 

Отже, робота алгоритму буде проходити в декі-

лька етапів, оскільки спочатку потрібно визначати 

значення «предмету», яке буде дорівнювати перегляд- 

 

нутій сторінці URL оголошення, на якій користувач 

перебуває не менше 15 секунд, цим самим оцінюючи 

релевантність сторінки до пошуку користувача [10, 

11]. Тільки після визначення таких відбуваються по-

дальші обрахунки із знаходження косинусної міри, 

при якій береться до уваги 100 % інформації про ін-

тереси користувачів, цим самим покращуючи алго-

ритм Item to Item методу колаборативної фільтрації 

для розробки рекомендаційних систем шляхом оцін-

ки релевантності [12]. 

 
5. Результати досліджень рекомендаційного 

блоку «Более выгодно» коефіцієнту кореляції Та-

німото та роботи алгоритму «item to item» колла-

боративної фільтрації  

За допомогою незалежного визнаного сервісу 

web-аналітики Google Analytics ми порівняли взає-

модію (клік) з блоком «Более выгодно» під час ро-

боти рекомендацій на основі Танімото (нижній гра-

фік) та на основі колаборативної фільтрації (верхній 

графік) (рис. 3). 

 
 

Рис. 3. Результати взаємодії з блоком «Более выгодно» 

 

Порівнявши результати взаємодії по блоку ви-

явили, що алгоритм «іtem to item» колаборативної 

фільтрації на 45,33 % ефективніший ніж рекоменда-

ції на основі коефіцієнту кореляції Танімото. Оскіль-

ки, взаємодія із блоком при роботі колаборативної 

фільтрації вища на 45,33 %, то це свідчить про її ви-

соку точність та користь для користувачів. 

 

6. Висновки 

1. Реалізовано рекомендаційний блок «Более 

выгодно» на основі коефіцієнту кореляції Танімо-

то. Реалізація цього блоку дала першу рекоменда-

ційну систему, яка за визначений період принесла  

175 416 кліків по блоку на сайті (рис. 3, статистика ни-

жнього графіка), що позитивно вплинуло на поведінко-

ві характеристики сайту та подальші конверсії. 

2. Реалізовано рекомендаційний блок «Более 

выгодно» на основі алгоритму «іtem to item» кола-

боративної фільтрації. Реалізація цього блоку дала 

першу рекомендаційну систему, яка за визначений 

період принесла 254 937 кліків по блоку на сайті 

(рис. 3, статистика верхнього графіка), що позитив-

но вплинуло на поведінкові характеристики сайту та 

подальші конверсії.  
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ИССЛЕДОВАНИЕ ИЗОБРАЖЕНИЙ ПРИЗНАКООБРАЗУЮЩИХ ЭЛЕМЕНТОВ  

ДЕФЕКТА ТИПА "ТРЕЩИНА" 

 

© Е. В. Горда, А. А. Пузько 
 

В работе приведены результаты исследования элементов дефектов типа "трещина" с точки зрения 

формирования признаков, характеризующих их зоны смежности. Такой подход позволяет учесть не 

только собственно трещину, но и порожденные дефекты в области ее локализации. Полученные ре-

зультаты могут быть использованы при построении систем мониторинга, распознавания и идентифи-

кации дефектов для оценки состояния объектов строительства, а так же для систем наблюдения про-

цесса образования трещин 

Ключевые слова: трещина, признак, изображение, элемент, наблюдаемость, область, корень, овраг, 

мониторинг, идентификация 

 

1. Введение 

Мониторинг и распознавание дефектов типа 

"трещина (ДТТ) методами неразрушающего кон-

троля, особенно в оптическом диапазоне Web-камер 

позволяет с одной стороны, – определять наличие 

дефектов типа "трещина", а с другой,– иметь широ-

кое применение и в задачах измерения параметров 

ДТТ. Исходя из этого, можно отметить, что опреде-

ление признакообразующих возможностей элементов 

ДТТ в целях построения систем мониторинга, явля-

ется актуальной задачей. 

 

2. Анализ литературных данных 

Необходимость своевременного выявления 

дефектов объектов строительства обусловлена обес-

печением безопасности их эксплуатации. Сложность 

задачи мониторинга поверхностей сооружений часто 

связана с доступностью важных конструкций и узлов 

сооружений, что делает методы оптического кон-

троля на основе обработки цифровых изображений 

все более популярными [1]. 

Отдельные аспекты задачи выявления ДТТ 

рассматриваются в работах, связанных с исследова-

ниями механики трещинообразования [2] и распро-

странения их в сплошных средах [3]. Задача обработ-

ки цифровых изображений является частью теории 

распознавания образов основные методы и модели, 

которой изложены в ряде монографий. В работе [4] 

рассматривается применение вероятностных методов 

и оценка рисков в задачах идентификации объектов. 

Монография [5] посвящена фундаментальным осно-

вам теории распознавания, включая различные мето-


