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ЗАСТОСУВАННЯ НЕЧІТКОЇ ЛОГІКИ У РЕАЛІЗАЦІЇ МЕТОДИКИ 

КОЛАБОРАТИВНОЇ ФІЛЬТРАЦІЇ 
 

Анотація. У статті аналізуються підходи до інтеграції нечіткої логіки в user-based методиці 

колаборативної фільтрації для вирішення проблем розрідженості даних та невизначеності у вподобаннях 

користувачів. Наголошується, що колаборативна фільтрація є популярним інструментом реалізації 

рекомендаційних систем, який суттєво залежить від точності подання числових даних та повноти надання 

інформації при створенні рекомендацій. Застосування нечіткої логіки дозволяє проводити моделювання в умовах 

неоднозначності та невизначеності завдяки використанню лінгвістичних змінних і функцій належності нечітких 

величин. Розглянуто приклади систем, які вдало інтегрують цей підхід на основі поєднання нечіткої логіки з 

методами колаборативної фільтрації, використання нечітких асоціативних правил і багаторівневої схожості, що 

дозволяє ефективно долати проблеми розріджених та неповних даних. Запропоновано математичний апарат для 

побудови жанрових профілів користувачів і фільмів, який забезпечує персоналізацію рекомендацій. Гаусоподібні 

функції належності та застосування кластерного аналізу дозволяють врахувати багатожанровість контенту й 

нечіткість уподобань користувачів. Запропоновані алгоритми знижують вплив індивідуальних упереджень і 

забезпечують точність рекомендацій навіть за умови фрагментарних даних. Результати досліджень 

демонструють перспективність гібридних підходів у створенні рекомендаційних систем для різних доменів: 

інтернет-магазинів, стримінгових платформ і проєктного менеджменту. Подальше тестування запропонованих 

методик відкриває можливості для їх масштабного застосування. 

Ключові слова: нечітка логіка, метод Мамдані, колаборативна фільтрація, розрідженість даних, 

визначення подібності, нечіткі числа.  
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APPROACHES TO INTEGRATION OF FUZZY LOGIC IN USER-BASED 

COLLABORATIVE FILTERING METHODS 
 

Abstract. The article analyzes approaches to integrating fuzzy logic into user-based collaborative filtering 

methods to address the problems of data sparsity and uncertainty in user preferences. It emphasizes that collaborative 

filtering is a popular tool for implementing recommendation systems, which heavily relies on the accuracy of numerical 

data representation and the completeness of information during the recommendation process. The use of fuzzy logic 

enables modeling under ambiguity and uncertainty through the use of linguistic variables and membership functions of 

fuzzy values. Examples of systems successfully integrating this approach are examined, combining fuzzy logic with 

collaborative filtering methods, the use of fuzzy association rules, and multi-level similarity, which allows for effective 

handling of sparse and incomplete data. A mathematical framework is proposed for constructing genre profiles of users 

and films, which supports recommendation personalization. Gaussian-like membership functions and the application of 

cluster analysis allow for accounting for multi-genre content and the fuzziness of user preferences. The proposed 

algorithms reduce the impact of individual biases and ensure recommendation accuracy even under conditions of 

fragmented data. The research results demonstrate the potential of hybrid approaches in developing recommendation 

systems for various domains, including online stores, streaming platforms, and project management. Further testing of 

the proposed methods opens up opportunities for their large-scale application. 
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Вступ  

Колаборативна (або спільна) 

фільтрація – це підхід або метод створення 

рекомендацій шляхом аналізу конкретно 

заданого контенту, що ґрунтується на 

оцінці реакцій користувачів на цей контент. 

Сутність методу полягає у тому, щоб на 

основі обробки попередніх реакцій 

користувача передбачити, як він оцінить 

контент, з яким ще не взаємодіяв. Чим 

точніша оцінка, тим якіснішою вважається 

рекомендація даного передбачення. 

Колаборативна фільтрація є достатньо 

популярним методом для формування 

рекомендацій за відповідним контентом, 

який використовується на практиці 

багатьма провідними технологічними 

компаніями, зацікавленими у реалізації 

методики (такими, як от Amazon, Temu, 

YouTube, Netflix, LinkedIn, Spotify, 

Instagram та інші). Це цілком зрозуміло, 

тому що перевагами методу є: 

1. Незалежність від конкретної 

доменної (проблемної) області. Реалізація 

методу не залежить від специфіки умов 

його використання, що дозволяє 

застосовувати його у будь-якій галузі, 

майже не змінюючи математичний апарат.  

2. Прозорість етапів функціонування 

методу. На відміну від моделей машинного 

навчання на кожній ітерації роботи методу 

існує можливість перевірити коректність 

розрахунків та логіки висновків, що 

спрощує розробку програмного 

забезпечення для реалізації системи 

створення рекомендацій.  

3. Не потребує великої кількості 

вхідних параметрів. Для коректної роботи 

методу достатньо побудови матриці 

зворотних зв'язків (оцінок користувачів), 

що підкреслює його конструктивність.  

Існує багато підходів реалізації 

методу колаборативної фільтрації, але 

найбільш вживаним є метод 

колаборативної фільтрації типу user-based 

та item-based [1-9]. 

Метод колаборативної фільтрації на 

основі оцінок схожості користувачів (user-

based) передбачає, що подібні за 

вподобаннями користувачі мають 

схильність оцінювати об’єкти схожим 

чином. Основна ідея полягає у виявленні 

групи користувачів, які мають схожі 

уподобання (на основі історії оцінок або 

інших взаємодій), та використанні їх оцінок 

для формування прогнозу щодо певного 

об’єкту, з яким користувач ще не 

взаємодіяв. 

На відміну від user-based підходу, 

item-based підхід припускає, що 

користувачі схильні однаково оцінювати 

схожі об’єкти. Іншими словами, якщо 

користувач позитивно оцінив об’єкт 

певного класу, то, ймовірно, йому також 

сподобаються інші аналогічні об’єкти, 

схожі на нього. 

Незважаючи на конструктивність та 

ефективність методики, потрібно звернути 

увагу і на недоліки, які є предметом 

постійного удосконалення сучасними 

дослідниками [1-5, 9]. Серед головних 

проблем застосування методу 

колаборативної фільтрації, які наразі 

вивчаються та потребують свого 

вирішення, можна відзначити проблему 

«холодного старту», що виникає у випадку 

реєстрації користувача в системі за умови 

відсутності інформації про нього, його 

вподобання або поведінки; проблему 

врахування розрідженості даних; наявності 

синонімії об'єктів; оцінювання 

різноманітності в даних та ін.  

Одним з підходів до часткового 

вирішення цих проблем є впровадження 

методики створення рекомендацій з 

використанням нечіткої логіки.  

 

Актуальність даного дослідження 

полягає у вдосконаленні методу 

колаборативної фільтрації на основі 

впровадження та використання 

персоналізованих нечітких функцій 

належності для кожного суб’єкта з метою 

пошуку подібних користувачів та 

застосування відповідної обробки за 

методом Мамдані. 

 

Метою роботи є демонстрація 

результатів аналізу та вдосконалення 

методики колаборативної фільтрації на 

основі використання підходів та засобів 

нечіткої логіки, а також обгрунтування 

основ її застосування для підвищення 

якості рекомендацій.  
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Постановка задачі 

Розглянемо процедуру прогнозування 

оцінки користувача для певного об’єкта на 

основі доступної історії його взаємодій з 

іншими об’єктами, а також історичних 

оцінок інших користувачів. Для цього 

використовуватимемо колаборативну 

фільтрацію, модифіковану за допомогою 

методів нечіткої логіки. 

Припустимо, що кожен об’єкт, який 

підлягає оцінюванню, має певні 

характеристики, які можна розділити на три 

групи: 

1. Оцінки - числові значення, які 

виставляються користувачами у 

фіксованому діапазоні (наприклад, 1–5 або 

0–1). Інтерпретація цих оцінок є 

суб’єктивною, тобто одна й та сама оцінка 

може мати різне значення для різних 

користувачів.  

2. Категоріальна інформація - 

відомості про належність об’єкта до певної 

категорії або тематики (наприклад, жанр 

фільму або книги, тип товару), що впливає 

на сприйняття об’єкту користувачами.  

3. Індивідуальні особливості 

користувачів - персональні відмінності в 

оцінюванні та у перевагах, які можуть 

варіюватися залежно від категорії 

контенту. 

Тоді задача полягає в тому, щоб 

розробити підхід, який би дозволив: 

1. Отримувати більш точні 

апроксимації оцінок користувачів у 

порівнянні з класичною колаборативною 

фільтрацією. 

2. Враховувати персональні функції 

належності для різних користувачів і 

категорій, що дозволяє адаптувати систему 

до суб'єктивних уподобань. 

3. Використовувати алгоритми та 

методи нечіткої логіки для визначення 

подібності між користувачами, що дає 

змогу зменшити невизначенність в даних та 

отримати більш гнучке представлення 

вподобань користувачів. 

 

Результати і дискусія  

Нечітка логіка – це математичний 

апарат, який дозволяє аналізувати та 

моделювати ситуації з невизначеністю, 

неточністю або неоднозначністю на основі 

нечітких правил та висновків. Методика 

базується на запропонованій Лотфі Заде у 

1965 році [10] теорії нечітких множин та 

нечітких відношень, що дозволяє 

оперувати проміжними значеннями між 

"істинністю" та "хибністю", що визначають 

чіткі міри належності (відповідності) 

наявних даних сутності фактичних понять 

або подій. 

Сформулюємо деякі поняття теорії 

нечітких множин. 

Означення 1. [10]  

Нечіткою множиною 𝐴̃ універсальної 

множини 𝑋, називається сукупність пар 

  

𝐴̃ = {(𝜇𝐴̃(𝑥), 𝑥)}, 
 

де 𝜇𝐴̃(𝑥): 𝑋 → [0, 1], - відображення 

множини X в одиничний відрізок [0,1], яке 

називається функцією належності нечіткій 

множині. 

Величина функції належності 𝜇𝐴̃(𝑥) 
для елемента Xx  визначає ступінь його 

належності до нечіткої множини. 

Інтерпретацією ступеня належності 𝜇𝐴̃(𝑥) є 

суб’єктивна міра того, наскільки елемент 

Xx  відповідає поняттю, сенс якого 

формалізується нечіткою множиною 𝐴̃. 

Обробка нечітких величин пов'язана з 

побудовою та застосуванням бінарних 

відношень. Найчастіше використовується 

поняття нечіткого бінарного відношення з 

універсальної множини X  у множину Y . 

Тому під нечітким бінарним відношенням 

будемо розуміти нечітку множину R
~

, яку 

визначено на декартовому добутку YX   з 

функцією належності ]1,0[:~ →YXR . 

Розглянемо в якості універсальної 

множини X  множину дійсних чисел, тобто 
1RX = . 

Означення 2.  

Нечітким трикутним числом A
~

 

будемо називати впорядковану трійку 

чисел (а, b, c),  аb c, з заданою функцією 

належності )(~ xA : 
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 bax
ab

ax
xA ,,)(~ 

−

−
= ;  cbx

bc

xc
xA ,,)(~ 

−

−
= ;   caxxA ,,0)(~ = .       (1) 

 

Застосування нечітких чисел та 

відношень в умовах ситуаційної або 

інформаційної невизначеності дозволяє 

будувати схеми нечіткого виводу шляхом 

формулювання логічних висновків на 

основі нечітких правил та операцій над 

нечіткими величинами з метою отримання 

вихідного значення. 

Використання нечіткої логіки при 

розробці рекомендаційних систем дає 

можливість формалізувати роботу з 

невизначеністю та неточністю даних і 

правил, формування висновків, система-

тизувати та структурувати взаємозв’язки 

факторів та рекомендацій з урахуванням 

умов реалізації та повноти даних. 

Наприклад, застосування нечіткої логіки 

допомагає визначати ступінь (міру) 

подібності між користувачами, враховуючи 

розмиті критерії вподобань або поведінкові 

патерни. Апарат нечіткої логіки який 

застосовується у item-based підходах, 

дозволяє провести оцінювання рівнів 

зв’язку між об’єктами, базуючись на 

системі нечітких правил і нечітких чисел, 

що значно розширює можливості для 

формалізації оцінок і сприяє кращому 

розумінню подібності об’єктів. 

Таким чином, комбінування засобів 

нечіткої логіки з основними методами 

колаборативної фільтрації може допомогти 

формуванню більш точних та зрозумілих 

персоналізованих рекомендацій, особливо 

за умов наявності  неповних (фрагментар-

них) даних, що характеризуються високим 

рівнем неточності (невизначеності). Такий 

підхід відкриває нові можливості для 

покращення якості рекомендаційних 

систем та підвищення їхньої ефективності. 

Серед різних досліджень на основі 

вищезгаданого підходу можна згадати 

роботу [11]. Авторами запропоновано 

рекомендаційну систему, яка поєднує 

методи нечіткої логіки, колаборативної 

фільтрації та метод для вирішення 

проблеми визначення пріоритетних вимог 

до інформаційних систем. 

В рамках підходу засобами нечіткої 

логіки здійснюється врахування невизна-

ченостей, які виникають під час 

оцінювання ситуації за допомогою 

експертів. Традиційні підходи часто 

базуються на точних числових оцінках, що 

не завжди відповідає реальним умовам, де 

оцінки можуть бути розмитими або 

нечіткими. Автори вирішили цю проблему, 

використовуючи лінгвістичні змінні, 

наприклад, "високий", "середній" або 

"низький", які було представлено 

трикутними нечіткими числами. Це 

дозволило змоделювати розмиті границі 

між категоріями та забезпечити гнучкість у 

відображенні оцінок експертів. Завдяки 

цьому рекомендаційна система дає 

можливість ефективніше працювати з 

суб’єктивними судженнями, враховуючи 

неоднозначності, що виникають у процесі 

ухвалення рішень. 

В якості способу рекомендації з 

неповними та нечіткими оцінками (unrated 

requirements) запропоновано вдосконалити 

user-based метод колаборативної фільтрації 

впровадженням скоригованого косинус-

ного коефіцієнту  подібності користувачів з 

урахуванням заданої шкали оцінок:

 

𝐹𝑢𝑧𝑧𝑦_𝐴𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒𝑃𝑢 =
∑ [(𝑟𝑃𝑖−𝑟̅𝑃)𝑟𝑢𝑖−𝑟̅𝑢]
𝑓
𝑖=1

√∑ (𝑟𝑃𝑖−𝑟̅𝑃)
2𝑓

𝑖=1
√∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟̅𝑢)

2𝑓
𝑖=1

    (2) 

 
де 𝑃 − суб’єкт прийняття рішень, який не 

зміг оцінити деякі функціональні та 

нефункціональні вимоги; 𝑟𝑢𝑖 − оцінка 

особи 𝑢, що приймає рішення  щодо 

функціональної вимоги 𝑖 ∈ 𝐼; 𝑟̅𝑢 − середнє 

значення наявних оцінок особи 𝑢; 𝑟̅𝑃 − 

середнє значення наявних оцінок особи 𝑃; 

 𝑟𝑃𝑖 − оцінка суб’єкта прийняття рішень 

щодо функціональної вимоги 𝑖; 𝑓 − 

кількість функціональних вимог [11]. 
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Такий підхід дозволяє прогнозувати 

оцінки для тих вимог, які не оцінювалися, 

зменшуючи кількість пропущених даних. 

Скоригований косинусний коефіцієнт 

використовує середні оцінки та вагу кожної 

вимоги, що забезпечує високу адаптивність 

до особливостей кожного учасника. Таким 

чином, функція прогнозування оцінки 

функціональної вимоги із боку суб’єкта 

прийняття рішень має вигляд: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑑(𝑃, 𝑖) = 𝑟̅𝑃 +
∑ [(𝑟𝑢𝑖−𝑟̅𝑢)∗𝐹𝑢𝑧𝑧𝑦_𝐴𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒𝑃𝑢]
𝑛
𝑢=1

∑ |𝐹𝑢𝑧𝑧𝑦_𝐴𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒𝑃,𝑢|
𝑛
𝑢=1

   (3) 

 

де 𝑛 − кількість схожих осіб, що прийма-

ють рішення.  

Остаточно, залучення наведеної 

модифікації підвищує точність прогнозів та 

зменшує вплив індивідуальних 

упереджень, сприяючи формулюванню 

більш узгоджених рекомендацій. 

Запропонований в роботі метод 

використано для ранжування вимог, 

враховуючи як функціональні (FRs), так і 

нефункціональні вимоги (NFRs). Основою 

цього підходу стала побудова нечіткої 

матриці розв’язків, у якій кожна вимога 

оцінювалася за кількома критеріями. Для 

кожної вимоги визначалися ідеальні 

(найкращі можливі) та антиідеальні 

(найгірші можливі) значення, що дозволило 

обчислити коефіцієнт близькості до 

позитивного ідеалу. Цей коефіцієнт чітко 

визначає пріоритетність кожної вимоги, 

мінімізуючи суб’єктивний вплив і 

забезпечуючи прозорість процесу 

ухвалення рішень порівняно з іншими 

методами, такими як метод аналізу 

ієрархій. 

Інший приклад застосування 

методики формування нечіткого висновку 

пов’язаний з подоланням проблем 

розрідженості даних. В роботі [12] 

поставлено та проаналізовано можливість 

послабити обмеження класичних методів 

колаборативної фільтрації шляхом 

інтеграції кількох інноваційних рішень. 

Сутність запропонованої методики 

базується, по-перше, на використанні 

нечітких асоціативних правил для аналізу 

уподобань користувачів. Замість класичних 

бінарних (чітких) оцінок (наприклад, 

"подобається" або "не подобається") 

використовуються нечіткі величини, що 

дозволяють оцінити вподобання за певною 

шкалою (градацією): оцінки задаються у 

вигляді нечітких чисел з конкретними 

функціями належності. Наприклад, оцінка 

"4"у рейтингу може належати до категорій 

"середній" із вагою 0.7 та "високий" із 

вагою 0.3. Це дозволяє формалізувати 

невизначеність вподобань користувачів, що 

є типовим у реальних системах, особливо за 

наявності обмежених даних.  

Іншою особливістю даної методики є 

використання та реалізація багаторівневої 

схожості між користувачами або товарами, 

що розглядаються на одному рівні 

(наприклад, рейтинги товарів). Для цього 

пропонуються правила конкретизації 

понять багаторівневої схожості: 

1. Між категоріями: якщо користувач 

віддає перевагу певній категорії товарів 

(наприклад, "електроніка"), інформація 

враховується при прогнозуванні вподобань 

до товарів у цій категорії. 

2. Між товарами: класичний підхід 

оцінки схожості між товарами, заснований 

на спільних рейтингах, доповнюється 

інформацією про категорії. 

Методика передбачає також 

залучення схеми формування 

(видобування) нечітких асоціативних 

правил. Використовується модифікований 

алгоритм Apriori [13] для формулювання 

нечітких асоціативних правил, що дозволяє 

генерувати правила навіть за відсутності 

великої кількості даних, а також 

враховувати довіру до кожного правила, що 

забезпечує більш точні прогнози вподобань 

користувачів. Ці фактори дають 

можливість прогнозувати вподобання на 

основі асоціативних правил, за допомогою 

яких враховується вага кожного правила та 

його рівень підтримки. 

В роботі [14] проведено дослідження 

засобів інтеграції схем нечіткої логіки у 

процеси колаборативної фільтрації для 
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вирішення проблеми розрідженості даних 

та невизначеності в оцінках користувачів. 

Ставлячи за мету підвищити точність 

рекомендаційних систем за допомогою 

використання нечітких оцінок замість 

точних числових значень, запропоновано 

вирішення даної проблеми шляхом 

застосування нечітких чисел для подання 

невизначеності оцінок користувачів на 

основі так званих шаблонів оцінок. 

"Шаблони оцінок" формуються з 

урахуванням характеристик узагальненої 

поведінки користувача у процесі 

оцінювання різних елементів проблемної 

області (товарів, фільмів тощо). Такий 

підхід дозволяє враховувати не лише 

абсолютні числові оцінки, але й оцінити 

ступінь невизначеності та схожості у 

вподобаннях між користувачами. 

Для обчислення схожості (подібності) 

між користувачами розроблено нову 

метрику, яка використовує три 

компоненти: 

− подібність шаблонів оцінок 

користувачів; 

− подібність рівнів невизначеності, 

виражених через ентропію; 

− подібність на основі середньо-

квадратичної різниці між оцінками. 

Розглянемо кожну компоненту 

окремо. Припустимо, що задано числову 

шкалу та множину об’єктів 𝐼, що 

потребують оцінювання. Будемо позначати 

через 𝑟𝑢𝑖 оцінки користувача 𝑢 щодо 

об’єкту 𝑖, 𝑖 ∈ 𝐼. Тоді для обчислення рівня 

подібності шаблонів оцінок користувачів 

можна використати величину: 

 

𝑃𝑢𝑟 =
|{𝑖∈𝐼 |𝑟𝑢𝑖=𝑟}|

|{𝑖∈𝐼|𝑟𝑢𝑖∈[𝑟𝑚𝑛,𝑟𝑚𝑥]}|
    (4) 

 

де 𝑟𝑢𝑖 − оцінка користувача 𝑢 для елемента 

𝑖, 𝑖 ∈ 𝐼; [𝑟𝑚𝑛, 𝑟𝑚𝑥]  − максимальна та 

мінімальна оцінка, яку можна поставити; 

𝑟 − потенційна оцінка користувача 𝑢. 

Подібність рівнів невизначеності 

можна виразити через ентропію у вигляді: 

 

𝐻𝑢 = −∑ 𝑃𝑢𝑟𝑙𝑜𝑔2(𝑃𝑢𝑟)
𝑟𝑚𝑥
𝑟=𝑟𝑚𝑛

.   (5) 

 

Подібність на основі середньо-квадратичної різниці між оцінками може бути 

розрахована на основі таких величин: 

 

𝑃𝑅𝑂𝑃𝐹𝐸𝑄(𝑈, 𝑉) =
1

3
(𝑀𝑆𝐷𝑃(𝑢, 𝑣) + 𝑀𝑆𝐷𝐻(𝑢, 𝑣) + 𝑀𝑆𝐷𝑟(𝑢, 𝑣)) ,   (6) 

𝑀𝑆𝐷𝑃(𝑢, 𝑣) = 1 −
1

𝑘(𝑟𝑚𝑥−𝑟𝑚𝑛+1)
∑ ∑ (𝑚𝑢𝑟

𝑗
−𝑚𝑣𝑖

𝑗
)2𝑘

𝑗=1
𝑟𝑚𝑥
𝑟=𝑟𝑚𝑛

,             (7) 

𝑀𝑆𝐷𝐻(𝑢, 𝑣) = 1 −
1

𝑘
∑ (𝑚𝑢ℎ

𝑗
−𝑚𝑣ℎ

𝑗
)2𝑘

𝑗=1  ,                                  (8) 

𝑀𝑆𝐷𝑟(𝑢, 𝑣) = 1 −
1

𝑘|𝐼𝑢𝑣|
∑ ∑ (𝑚𝑢𝑖

𝑗
−𝑚𝑣𝑖

𝑗
)2𝑘

𝑗=1𝑖∈𝐼𝑢𝑣
,             (9) 

 

де 𝑘 − кількість оціночних термів; 𝐼 – 

множина об’єктів, які оцінювалися 

користувачами 𝑢 та v; 𝑚𝑢𝑟
𝑗
− імовірність 

надання оцінки 𝑟 користувачем 𝑢; 𝑚𝑢ℎ
𝑗
− 

значення ентропії 𝐻𝑢, яке було 

нормалізовано завдяки сигмоїдальній 

функції [14]. 

Кожна з цих компонентів має 

рівноцінну вагу у фінальному обчисленні 

подібності між користувачами. Це 

забезпечує можливість ефективно 

враховувати як самі оцінки, так і рівні 

невизначеності, що робить метод більш 

гнучким і адаптованим до реальних умов 

формування рекомендацій з неповними або 

нечіткими даними. 

Запропонована модифікація частково 

вирішує проблему розрідженості даних, яка 

виникає через малу кількість спільно 

оцінених елементів між користувачами. 

Традиційні методи подібності, такі як 
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кореляція Пірсона чи косинусна подібність, 

значною мірою залежать від кількості 

спільних оцінок, що може призвести до 

некоректних результатів у випадках, коли 

цих оцінок недостатньо. Запропонований 

метод включає всі оцінки користувача для 

розрахунку показника подібності, 

використовуючи нечіткі числові множини 

для моделювання шаблону його оцінок. 

Показник ентропії пропонується 

використати для обчислення ступеня 

невизначеності оцінок кожного 

користувача. Користувачі з високим 

значенням ентропії мають більш широкий 

діапазон оцінок, що свідчить про 

різноманітність їх вподобань. Величина 

ентропії нормалізується [14] та 

застосовується у формулі подібності для 

підвищення точності результатів при 

аналізі процесу оцінювання в умовах 

невизначеності. 

Використання розробленого методу у 

прикладних задачах дозволяє покращити 

точність при прогнозуванні оцінки, у 

порівнянні з класичними методами 

колаборативної фільтрації [14]. Застосу-

вання нечіткої логіки надає можливість 

більш ефективно обробляти суб’єктивні 

оцінки користувачів і зменшує вплив 

розрідженості даних. Крім того, 

впровадження ентропії дозволяє врахувати 

ступінь невизначеності у вподобаннях, що 

сприяло більш точним рекомендаціям. 

Зважаючи на позитивний вплив 

методики застосування нечіткої логіки у 

процесах формування рекомендацій, в 

рамках проведених авторами досліджень 

запропоновано вдосконалений підхід до 

user-based колаборативної фільтрації, який 

ґрунтується на використанні нечіткої 

логіки для врахування індивідуальних 

уподобань користувачів. Запропонований 

метод відрізняється від класичного 

алгоритму тим, що кожен користувач має 

персоналізовану функцію належності, що 

адаптується до його історичних оцінок у 

кожній з наявних категорій об’єктів. Крім 

того, для обчислення подібності між 

користувачами пропонується використати 

метод Мамдані [15], що дозволяє 

враховувати нечіткість оцінок та 

забезпечити раціональне прогнозування 

рекомендацій.  

Припустимо, що є множина користу-

вачів 𝑈 = {𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑚}, множина об’єктів 

𝐼 = {𝑖1, 𝑖2, … , 𝑖𝑛}, кожен з яких може бути 

оцінений величиною 𝑟 ∈ 𝑁 (за деякою 

числовою шкалою) та множина критеріїв 

𝐾 = {𝑘1, 𝑘2, … , 𝑘𝑠}. Кожен критерій описує 

властивості об’єктів множини 𝐼, наприклад, 

«гра акторів», «сюжет» тощо. Відома 

матриця оцінок 𝑅, розмірністю 𝑚 × 𝑛, де 

кожен елемент 𝑟𝑢𝑖 є оцінкою користувача 𝑢 

для об’єкта 𝑖. Також відома тривимірна 

матриця 𝑅𝐾, розмірністю 𝑚× 𝑛 × 𝑘, де 

кожен елемент 𝑟𝑢𝑖
𝑘  описує, яку оцінку 

поставив користувач 𝑢 до відповідного 

критерію 𝑘 при оцінюванні об’єкта 𝑖. 
Розглянемо процедуру формування 

персоналізованих трикутних функцій 

належності. Визначимо множину 

лінгвістичних термів 𝐴 = {𝐴1, 𝐴2, … , 𝐴𝑡} 
для опису суб’єктивного рівня оцінювання 

елементів 𝑟𝑢𝑖
𝑘 , проведеного користувачами, 

де кожен терм відповідає певному 

діапазону якісних оцінок, наприклад, 𝐴1 − 

“дуже погано”, 𝐴2 −“погано”, 𝐴3 − 

“нейтрально”, 𝐴4 −“добре”, 𝐴5 − “дуже 

добре” тощо. Для визначення рівня 

належності оцінки користувача 𝑢 для 

об’єктів 𝑖 ∈ 𝐼 за кожним з критеріїв 𝑘 ∈ 𝐾 

на основі термів w ∈ 𝐴 використовуємо 

персоналізовані функції належності, які 

задаються у трикутному вигляді: 
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𝜇
𝐴̃𝑘𝑢

(𝑤)
(𝑟𝑢𝑖

𝑘 ) =  

{
 
 
 
 

 
 
 
 0, 𝑟𝑢𝑖

𝑘 ≤ 𝑎𝑘𝑢
(𝑤),

𝑟𝑢𝑖
𝑘 − 𝑎𝑘𝑢

(𝑤)

𝑏𝑘𝑢
(𝑤)

− 𝑎𝑘𝑢
(𝑤)

, 𝑎𝑘𝑢
(𝑤)

< 𝑟𝑢𝑖
𝑘 < 𝑏𝑘𝑢

(𝑤)
,

𝑐𝑘𝑢
(𝑤) − 𝑟𝑢𝑖

𝑘

𝑐𝑘𝑢
(𝑤) − 𝑏𝑘𝑢

(𝑤)
, 𝑏𝑘𝑢
(𝑤)

 < 𝑟𝑢𝑖
𝑘 < 𝑐𝑘𝑢

(𝑤),

0, 𝑟𝑢𝑖
𝑘 ≥ 𝑐𝑘𝑢

(𝑤)

1, 𝑟𝑢𝑖
𝑘 =  𝑏𝑘𝑢

(𝑤)

 

 

   (10) 

 

де 𝑅𝑢𝑘 − множина оцінок користувача 𝑢 

щодо критерія 𝑘, 𝑎𝑘𝑢
(𝑤) = min

𝑟∈𝑅𝑢𝑘
𝑟 − 

найменша оцінка, яку поставив користувач 

𝑢 будь-якому із об’єктів в категорії 𝑘 ∈ 𝐾, 

𝑐𝑘𝑢
(𝑤) = max

𝑟∈𝑅𝑢𝑘
𝑟 − найбільша оцінка, яку 

поставив користувач 𝑢 будь-якому із 

об’єктів в категорії 𝑘, 𝑘 ∈ 𝐾 та 𝑏𝑘𝑢
(𝑤)

=

𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑅𝑢𝑘) − медіанна оцінка користу-

вача 𝑢 для усіх об’єктів в категорії 𝑘 ∈ 𝐾. 

 В такий спосіб отримуємо набори 

нечітких трикутних чисел у вигляді трійок 

(𝑎𝑘𝑢
(𝑤), 𝑏𝑘𝑢

(𝑤)
, 𝑐𝑘𝑢
(𝑤)). Формування початкових 

значень 𝑎𝑘𝑢
(𝑤), 𝑏𝑘𝑢

(𝑤)
, 𝑐𝑘𝑢
(𝑤)  для побудови 

функцій належності складається з таких 

кроків: 

1. Визначається кількість критеріїв. 

2. Визначається верхня та нижня 

межа оцінювання за критеріями. 

3. Формується множина об’єктів, які 

оцінюються конкретним користувачем.  

4. Для кожного критерію та 

користувача знаходиться мінімальне та 

максимальне значення оцінок, які поставив 

користувач. 

5. Шкала оцінювання розбивається на 

множину з 𝑐 = 𝑡 − 1 інтервалів, що 

перетинають один-одного. Тоді трикутний 

вигляд подання нечітких чисел 

розраховується за процедурою: 

 

𝜎 = {𝑟1, 𝑟2, … , 𝑟𝑐}, 
𝑟 = min𝜎 , 𝑟 = max𝜎, 

𝑏𝑘 = 𝑟 + 𝑘 ∗ ℎ, ℎ =  
𝑟 − 𝑟

𝑐 − 1
, 

𝑎𝑘 = 𝑏𝑘 − ℎ, 𝑐𝑘 = 𝑏𝑘 + ℎ, 
    𝑎0 = 𝑟, 𝑐𝑛−1 = 𝑟, 𝑘 = 1, 𝑐̅̅ ̅̅ . 

 

Отримані розрахунки зображено на діаграмах нижче: 
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Рис. 1. Приклад розрахунку початкових значень 𝑎𝑘𝑢
(𝑤), 𝑏𝑘𝑢

(𝑤)
, 𝑐𝑘𝑢
(𝑤)

 

 

Введення персоналізованої нечіткої 

функції належності обумовлено тим, що 

користувачі по-різному оцінюють критерії 

об’єктів в залежності від своїх 

суб’єктивних суджень. Наприклад, при 

оцінюванні фільмів деякий фільм може 

бути оцінений вище лише через його жанр, 

не беручи до уваги інші характеристики, як 

от гра акторів або сюжет. І навпаки, є 

можливість отримати принципово низькі 

оцінки лише через те, що не подобаються 

фільми конкретного жанру.  

Оскільки вподобання користувачів 

змінюються з часом, пропонується 

оновлювати значення відповідних трійок 

(𝑎𝑘𝑢
(𝑤), 𝑏𝑘𝑢

(𝑤)
, 𝑐𝑘𝑢
(𝑤)) після отримання кожної 

нової оцінки користувача 𝑢, що дає 

можливість динамічно підлаштовуватись 

під його інтереси, а отже надавати більш 

точні рекомендації. 

Оновлення вищезазначених трійок 

проводиться за схемою: 

 

𝑎𝑘𝑢
(𝑤) 𝑛𝑒𝑤 = min (𝑎𝑘𝑢

(𝑤) 𝑜𝑙𝑑, 𝑟𝑢𝑖) 

𝑐𝑘𝑢
(𝑤) 𝑛𝑒𝑤 = max (𝑐𝑘𝑢

(𝑤) 𝑜𝑙𝑑, 𝑟𝑢𝑖)     (11) 

𝑏𝑘𝑢
(𝑤) 𝑛𝑒𝑤 = 𝛼𝑟𝑢𝑖 + (1 − 𝛼)𝑏𝑘𝑢

(𝑤) 𝑜𝑙𝑑, 𝛼 ∈ [0,1]. 
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Величина 𝑏𝑘𝑢
(𝑤) 𝑛𝑒𝑤

 обчислюється як 

деяке проміжне значення для запобігання 

різким змінам у функції належності. 

Пропонується застосовувати експонен-

ційне згладжування, що сповільнює 

оновлення значення, роблячи його менш 

чутливим до одиничних аномальних оцінок 

користувачів. 

Надалі розглянемо застосування 

методу Мамдані для розрахунку нечіткої 

подібності між користувачами з метою 

знаходження найбільш схожих за 

інтересами користувачів до того, як вони 

будуть залучатися для рекомендаційної 

процедури. 

Сформуємо множину вихідних 

нечітких термів 𝑆 = {𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑞} для 

визначення рівня подібності між 

користувачами, де кожен терм описує 

рівень їх подібності, наприклад, при 𝑞 = 5,  

𝑆1 − “дуже низька подібність”,  𝑆2 − 

“низька подібність”, 𝑆3 −“середня 

подібність”, 𝑆4 −“висока подібність”, 𝑆5 − 

“дуже висока подібність”. 

Аналогічно (9) визначимо трикутну 

функцію належності для кожного з термів 

𝑆̃𝑝, qp ,1= , що визначаються 

відповідними нечіткими множинами: 

 

𝜇𝑆̃𝑝(𝑠𝑢𝑣) =  

{
  
 

  
 

0, 𝑠𝑢𝑣 ≤ 𝑎𝑝,
𝑠𝑢𝑣−𝑎𝑝

𝑏𝑝−𝑎𝑝
, 𝑎𝑝 < 𝑠𝑢𝑣 < 𝑏𝑝,

𝑐𝑝−𝑠𝑢𝑣

𝑐𝑝−𝑏𝑝
, 𝑏𝑝  < 𝑠𝑢𝑣 < 𝑐𝑝,

0, 𝑠𝑢𝑣 ≥ 𝑐𝑝
1, 𝑠𝑢𝑣 =  𝑏𝑝

    (12) 

 

де трійка (𝑎𝑝, 𝑏𝑝, 𝑐𝑝) − параметри носія для 

кожної нечіткої оцінки рівня подібності 𝑠𝑢𝑣 

користувачів 𝑢 та 𝑣 на основі відповідного 

терма 𝑆𝑝, qp ,1= , які визначаються 

заздалегідь. 

 

 

Оскільки метод Мамдані 

використовує для побудови висновку 

систему правил, введемо відповідні 

продукційні правила для обчислення 

величини схожості користувачів: 

 

𝐼𝐹 𝜇
𝐴̃𝑘𝑢

(𝑤)(𝑟𝑢𝑖) 𝐼𝑆 𝐹𝑈𝑍𝑍𝑌 𝑂𝐹 𝐴𝑤  ˄ 𝜇𝐴̃𝑘𝑣
(𝑙) (𝑟𝑣𝑖) 𝐼𝑆 𝐹𝑈𝑍𝑍𝑌 𝑂𝐹 𝐴𝑙 𝑇𝐻𝐸𝑁 𝑠𝑢𝑣 𝐼𝑆 𝐹𝑈𝑍𝑍𝑌 𝑂𝐹 𝑆𝑝 

 

де 𝐴𝑤, 𝐴𝑙 − лінгвістичні терми оцінок 

користувачів 𝑢 і 𝑣, 𝑆𝑝 − відповідний терм  

рівня подібності користувачів, 

𝐼𝑆 𝐹𝑈𝑍𝑍𝑌 𝑂𝐹 – умовне позначення рівня 

належності нечіткої оцінки подібності 

відповідному лінгвістичному терму. 

Наприклад: 

1. IF оцінка користувача 𝑢 для 

об’єкта 𝑖 за критерієм 𝑘 "Дуже добре" AND 

оцінка користувача 𝑣 для об’єкта 𝑖 за 

критерієм 𝑘 "Добре", THEN їхня подібність 

"Висока". 

2. IF оцінка користувача 𝑢 для 

об’єкта 𝑖 за критерієм 𝑘 "Нейтрально" AND 

оцінка користувача 𝑣 для об’єкта 𝑖 за 

критерієм 𝑘 "Погано", THEN їхня 

подібність "Середня". 

3. IF оцінка користувача 𝑢 для 

об’єкта 𝑖 за критерієм 𝑘 "Дуже добре" AND 

оцінка користувача 𝑣 для об’єкта 𝑖 за 

критерієм 𝑘 "Погано", THEN їхня 

подібність "Низька". 

Тоді, застосовуючи метод Мамдані 

для обчислення нечіткої подібності між 

користувачами 𝑢 і 𝑣 на основі оцінювання 

спільно переглянутих об’єктів 𝑖 ∈ 𝐼′ ⊂ 𝐼 за 

кожним з критеріїв 𝑘 ∈ 𝐾 для, маємо: 

 

𝜇𝑆̃𝑢𝑣𝑖
𝑝

(𝑠𝑢𝑣𝑖) =  max
  𝑙=1,𝑀̅̅ ̅̅ ̅

𝜇𝑙 (𝑦),                                                       (13) 
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 𝜇𝑙 (𝑦) =  max
𝑤∈𝐴,𝑘∈𝐾

min(𝜇
𝐴̃𝑘𝑢

(𝑤)
(𝑟𝑢𝑖
𝑘 ), 𝜇

𝐴̃𝑘𝑣

(𝑤)
(𝑟𝑣𝑖
𝑘 ))

  

, 

де 𝜇𝑆̃𝑢𝑣𝑖
𝑝 (𝑠𝑢𝑣𝑖) − міра належності можливих 

величин  𝑠𝑢𝑣𝑖 подібності користувачів 𝑢 і 𝑣  

при оцінюванні об’єкта 𝑖, 𝑖 ∈ 𝐼′; вихідна 

нечітка множини 𝑆̃𝑢𝑣𝑖
𝑝

 за відповідним 

термом 
,,1 qp = tKM ||= . 

Після отримання величини нечіткої 

подібності користувачів 𝑢 і 𝑣 за кожним з 

термів необхідно дефазифікувати отримані 

значення для подальшого застосування при 

визначенні прогнозованої рекомендаційної 

оцінки. У цьому випадку застосовуємо 

метод обчислення центру тяжіння нечіткої 

множини [16]. Маємо 

𝑠𝑢𝑣𝑖
∗ =

∑ 𝑠𝑢𝑣𝑖𝜇𝑆̃𝑢𝑣𝑖

𝑝 (𝑠𝑢𝑣𝑖)
𝑞
𝑝=1

∑ 𝜇
𝑆̃𝑢𝑣𝑖

𝑝 (𝑠𝑢𝑣𝑖)
𝑞
𝑝=1

 .             (14) 

 

Після цього метод Мамдані 

застосовується для всіх об’єктів з 𝐼′, що 

були спільно переглянуті та оцінені 

користувачами 𝑢 та 𝑣 відповідно. В 

результаті отримуємо множину величин 

подібностей і для остаточного розрахунку 

схожості двох користувачів необхідно 

розрахувати середнє 𝑠𝑢𝑣
∗  отриманої 

множини значень: 

 

𝑠𝑢𝑣
∗ =

∑ 𝑠𝑢𝑣𝑖
∗

𝑖∈𝐼′

|𝐼′|
  .               (15) 

 

Розраховане значення наближено 

визначає рівень подібності користувачів 𝑣 

та 𝑢 при оцінюванні спільних об’єктів. Тоді 

можна визначити співвідношення для  

прогнозування оцінки, яку користувач 𝑢 

потенційно може поставити об’єкту 𝑖, який 

не був їм переглянутий раніше, на основі 

оцінок, отриманих від інших користувачів: 
 

𝑟̂𝑢𝑖 =
∑ 𝑆𝑢𝑣

∗ 𝑟𝑣𝑖𝑣∈𝑁𝑢

∑ 𝑆𝑢𝑣
∗

𝑣∈𝑁𝑢

 ,     (16) 

 

де 𝑁𝑢 −множина найбільш схожих 

користувачів до користувача 𝑢 за 

розрахованими значеннями 𝑠𝑢𝑣
∗ ,  

𝑟𝑣𝑖 −оцінка, яку поставив користувач 𝑣 

об’єкту 𝑖. 
Після проведення відповідних 

розрахунків для формування рекомендації 

користувачем найбільш релевантних 

об’єктів відсортуємо отримані 

спрогнозовані значення за спаданням та 

оберемо перші 𝐿 оцінок, які відносяться до 

відповідних об’єктів (𝐿 – параметр, яким 

можна варіювати). 

 

Модельний експеримент 

Для проведення чисельних 

розрахунків та аналізу конструктивності 

розробленого методу було сформульовано 

набір тестових даних на прикладі 

інформації про об’єкти (фільми, що умовно 

позначені 𝑖1, 𝑖2, 𝑖3, 𝑖4 , 𝑖5), критеріїв (Acting, 

Cinematography, Plot), користувачів (𝑢1, 

𝑢2, 𝑢3) та взаємозв’язки між ними. 

Таблиця 1. Оцінки користувачів для об’єктів 

 
Об’єкти/Оцінки користувачів 𝑢1 𝑢2 𝑢3 

𝑖1 0 4.0 0 

𝑖2 0 4.3 2.0 

𝑖3 3.3 0 2.3 

𝑖4 2.0 2.3 3.0 

𝑖5 4.0 2.3 3.6 
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Таблиця 2. Оцінки користувача 𝑢1 для переглянутих об’єктів та критеріїв 

 
Фільми/Оцінки критеріїв Acting Cinematography Plot 

𝑖3 4 3 3 

𝑖4 1 4 1 

𝑖5 5 4 3 

 
Таблиця 3. Оцінки користувача 𝑢2 для переглянутих об’єктів та критеріїв 

 
Фільми/Оцінки критеріїв Acting Cinematography Plot 

𝑖1 5 2 5 

𝑖2 3 5 5 

𝑖4 2 4 1 

𝑖5 2 1 4 

 
Таблиця 4. Оцінки користувача 𝑢3 для переглянутих об’єктів та критеріїв 

 
Фільми/Оцінки критеріїв Acting Cinematography Plot 

𝑖2 1 4 1 

𝑖3 2 3 2 

𝑖4 5 3 1 

𝑖5 4 3 4 

 
Таблиця 5. Значення параметрів (𝑎, 𝑏, 𝑐) персоналізованих функцій належності користувача 𝑢1,  

що розраховані за процедурою (5) 

 

Критерії / Терми Bad Neutral Good 

Acting (1.0, 1.0, 3.0) (1.0, 3.0, 5.0) (3.0, 5.0, 5.0) 

Cinematography (3.0, 3.0, 3.5) (3.0, 3.5, 4.0) (3.5, 4.0, 4.0) 

Plot (1.0, 1.0, 2.0) (1.0, 3.0, 5.0) (3.0, 5.0, 5.0) 

 
Таблиця 6. Значення параметрів (𝑎, 𝑏, 𝑐) персоналізованих функцій належності користувача 𝑢2,  

що розраховані за процедурою (5) 

 

Критерії / Терми Bad Neutral Good 

Acting (2.0, 2.0, 3.5) (2.0, 3.5, 5.0) (3.5, 5.0, 5.0) 

Cinematography (1.0, 1.0, 3.0) (1.0, 3.0, 5.0) (3.0, 5.0, 5.0) 

Plot (1.0, 1.0, 3.0) (1.0, 3.0, 5.0) (3.0, 5.0, 5.0) 

 
Таблиця 7. Значення параметрів (𝑎, 𝑏, 𝑐) персоналізованих функцій належності користувача 𝑢3,  

що розраховані за процедурою (5) 

 
Критерії / Терми Bad Neutral Good 

Acting (1.0, 1.0, 3.0) (1.0, 3.0, 5.0) (3.0, 5.0, 5.0) 

Cinematography (3.0, 3.0, 3.5) (3.0, 3.5, 4.0) (3.5, 4.0, 4.0) 

Plot (1.0, 1.0, 2.5) (1.0, 2.5, 4.0) (2.5, 4.0, 4.0) 

 
Таблиця 8. Множина вихідних нечітких термів для визначення рівня подібності між користувачами 

 
Вихідні терми Значення параметрів (𝑎, 𝑏, 𝑐) 

Low (0.0, 0.0, 0.5) 

Medium (0.0, 0.5, 1.0) 

High (0.5, 1.0, 1.0) 
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Таблиця 9. Правила виводу для методу Мамдані 

 
Вхідні терми Bad Neutral Good 

Bad High Medium Low 

Neutral Medium High Medium 

Good Low Medium High 

 

Для обчислення подібності між 

користувачами застосуємо метод Мамдані 

для відповідних пар користувачів, які 

переглянули однакові фільми (табл.10). 

 
Таблиця 10. Отриманні значення подібності користувачів з використанням методу Мамдані 

 
Користувач №1 Користувач №2 Об’єкт Подібність 

𝑢1 𝑢2 𝑖4 0.72 

𝑢1 𝑢2 𝑖5 0.27 

𝑢1 𝑢3 𝑖4 0.38 

𝑢1 𝑢3 𝑖5 0.5 

𝑢1 𝑢3 𝑖3 0.72 

𝑢2 𝑢3 𝑖4 0.5 

𝑢2 𝑢3 𝑖2 0.5 

𝑢2 𝑢3 𝑖5 0.72 

 

На основі даних із таблиці 10 

обчислимо схожість між користувачами як 

середньозважене значення їхньої подіб-

ності до об’єктів: 

 
Таблиця 11. Розраховані значення подібності користувачів 

 
Користувач №1 Користувач №2 Подібність 

𝑢1 𝑢2 0.5 

𝑢1 𝑢3 0.53 

𝑢2 𝑢3 0.57 

 

Отримавши значення подібностей 

між користувачами, можемо розрахувати 

потенційні оцінки, які користувачі можуть 

поставити об’єктам, які вони ще не 

переглядали: 

 
Таблиця 12. Значення потенційних оцінок користувачів щодо непереглянутих об’єктів 

 
Користувач Об’єкт Оцінка 

𝑢1 𝑖1 4.0 

𝑢1 𝑖2 3.125 

𝑢2 𝑖3 2.8 

𝑢3 𝑖1 4.0 

 

Висновки 

В статті досліджено та розроблено 

модифікацію методу колаборативної 

фільтрації, що базується на використанні 

нечіткої логіки та методу Мамдані, 

реалізація якої може значно покращити 

адаптацію процедури формулювання 

рекомендацій з урахуванням рівнів 

компетенції та уподобань користувачів, 

підвищити точність результатів 

прогнозування, стійкість до шуму та 

інтерпретованість рекомендацій. Конструк-

тивність даної методики дозволяє отримати 

суттєве покращення результатів 

функціонування рекомендаційних систем в 

умовах, що потребують гнучких 

персоналізованих рекомендацій, зокрема, у 
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сферах онлайн-стрімінгу, електронної 

комерції та цифрових бібліотек. 

Удосконалення та поглиблення 

методики формулювання та використання 

нечітких висновків сприяє вирішенню 

погано формалізованих задач, до яких 

відноситься створення та обгрунтування 

рекомендацій в умовах невизначеності. 

Використання нечіткої формалізації 

дозволить системі бути більш гнучкою до 

рівнів уподобань користувачів, більш 

точною у визначенні подібності між 

користувачами та підвищує якість 

прогнозованих оцінок користувачів, 

завдяки зменшенню впливів випадкових 

коливань в оцінках. 
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