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Problem
St a t e me nt

Мета: представити різні алгоритм и 
для створення реком ендаційних 

систем  і розробити 
реком ендаційну систем и на основі 

одного з цих алгоритм ів



Exist ing Recommendat ion 
Sys t e ms
1)Ne t f l ix
2)Am a z o n
3)Yo u t u b e



Recommendat ion 
sys t e ms



01.
Co l l a b o r a t iv e
Re c o m m e n d e r s y s t e m

02.
Co n t e n t - b a s e d
r e c o m m e n d e r s y s t e m

03.
De m o g r a p h ic - b a s e d
r e c o m m e n d e r s y s t e m

Type s  of  
Re comme nd
a t ion  
sys t e ms



04.
Ut il it y - b a s e d
r e c o m m e n d e r s y s t e m

05.
Kn o wle d g e - b a s e d
r e c o m m e n d e r s y s t e m

06.
Hy b r id
r e c o m m e n d e r s y s t e m

Type s  of  
Re comme nd
a t ion  
sys t e ms



Co n t e n t - b a s e d  
r e c o m m e n d e r  s y s t e m

Co l l a b o r a t iv e  
Re c o m m e n d e r  s y s t e m

My choise



Co l l a b o r a t iv e  
Re c o m m e n d e r  s y s t e m



Co n t e n t - b a s e d  
r e c o m m e n d e r  s y s t e m



Machine Learning 
a lgor it h ms

u s e d f o r r e c o m m e n d a t io n s y s t e m s



k -найближчих сусідів

Types of  
a lgor it hms

Метод з використанням
факторизацією матриць

Графові моделі

Нейронні мережі



це обчислювальні систем и, натхнені біологічним и
нейронним и м ережам и, які складають м озок
тварин

Neural 
ne t works

https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%9A%D0%BE%D0%BC%D0%BF'%D1%8E%D1%82%D0%B8%D0%BD%D0%B3
https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%91%D1%96%D0%BE%D0%BB%D0%BE%D0%B3%D1%96%D1%87%D0%BD%D0%B0_%D0%BD%D0%B5%D0%B9%D1%80%D0%BE%D0%BD%D0%BD%D0%B0_%D0%BC%D0%B5%D1%80%D0%B5%D0%B6%D0%B0
https://uk.wikipedia.org/wiki/%D0%93%D0%BE%D0%BB%D0%BE%D0%B2%D0%BD%D0%B8%D0%B9_%D0%BC%D0%BE%D0%B7%D0%BE%D0%BA


«Факторизація – це процес деком позиції
об’єкту (зокрем а, м атриці) в набір інших
об’єктів (факторів), добуток яких дає
початковий об’єкт»

Mat r ix 
f a ct or iza t ion

матриця прохованих
факторів для користувачів
Fu ( n  x  k ) , де k  – кількість
прихованих факторів. Друга

матрицю прихованих
факторів об’єктів Fі(  k  х m ). 



Graph 
mode ls

Завдяки багатьом властивостям графів ми можемо легко
вирішувати багато типів проблем з рекомендаціями за

допомогою GNN.



knn Суть цього м етода доволі просто «він знаходить K-найближчі точки 
даних до даної точки та використовує їхні характеристики для 

прогнозування



Критерії
k-
найближчих
сусідів (kNN)

Рекомендаційні
системи з
використанням
розкладання матриць

Нейронні
мережі

Графові моделі

Простота реалізації та
розуміння

Просто Середня Складно Складно

Час необхідний для
тренування

Не потрібен
додатковий
час

Середній час

Великий
проміжок
час залежно
від к-сті
даних

Великий проміжок
часу(залежить від
необхідної точності)

Інтерпретованість
результатів

Добре Середня Середня
Зазвичай
проста(залежить від
графа)

Compa re
a lgor it hms



My da t a se t :

knn 

9 74 2 фільмів, 6 10  користувачів



Методи визначення схожості  для Knn

1)Eu c l id e a n d is t a n c e
2)Ma n h a t t a n d is t a n c e
3)Min k o ws k i Dis t a n c e
4 )Ha m m in g Dis t a n c e
5)Co s in e s im il a r it y



Co s in e  s im il a r it yEu c l id e a n  d is t a n c e

Similar it y 
me t r ic



Евклідова відстань



Косинус подібності



Pract ical 
pa r t

Моя задача: розробити два основних типи реком едаційних
систем (content based, collabora tory based) використовуючи
алгоритм k найближчих сусідів та подібність за косинусом .



1)g o o g le c o l a b o r a t o r y
2)J u p it e r n o t e b o o k
3)s t r e a m l it

Wha t  a m I 
us ing?



1. c o n t e n t - b a s e d f il t e r in g u s in g c o s in e s im il a r it y
1.1a n a ly t h in g d a t a s e t

1.2Ve c t o r iz a t io n o f in f o r m a t io n a b o u t m o v ie s
1.3c o s in e s im il a r it y
1.4 c o n t e n t - b a s e d f il t e r in g

2. c o l l a b o r a t o r y - b a s e d f il t e r in g u s in g k n n
2.1a n a ly t h in g d a t a s e t
2.2im p le m e n t in g k n n a lg o r it h m

Wha t  ha ve  I done ?

3. c r e a t in g  a  we b  a p p l ic a t io n



cont ent -ba se d 
f ilt e r ing us ing knn



Analyt hing dat aset
Co n t e n t - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  c o s in e  s im il a r it y



Analyt hing dat aset
Co n t e n t - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  c o s in e  s im il a r it y



Analyt hing dat aset
Co n t e n t - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  c o s in e  s im il a r it y



Analyt hing dat aset
Co n t e n t - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  c o s in e  s im il a r it y



Analyt hing dat aset
Co n t e n t - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  c o s in e  s im il a r it y



Vect or izat ion of  inf ormat ion about  movies
Co n t e n t - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  c o s in e  s im il a r it y

1) s p l it t h e d a t a in t o t o k e n s
2) r e p r e s e n t d a t a a s v e c t o r s



sp l i t t h e d a t a in t o t o k e n s

Ve ct or iza t ion  of  inf orma t ion  
a bout  movie s



r epr esen t d a t a a s v e c t o r s

Ve ct or iza t ion  of  
inf orma t ion  a bout  
movie s



Cosine similar it y
Co n t e n t - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  c o s in e  s im il a r it y



Cosine similar it y
Co n t e n t - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  c o s in e  s im il a r it y



Cosine similar it y
Co n t e n t - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  c o s in e  s im il a r it y



Con t en t - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  c o s in e  s im il a r it y
Cont e nt -ba se d f ilt e r ing



col laborat ory-ba se d 
f ilt e r ing us ing knn



co l l abo r a t o r y - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  k n n
a na lyzing da t a se t



co l l abo r a t o r y - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  k n n
a na lyzing da t a se t



co l l abo r a t o r y - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  k n n
a na lyzing da t a se t



co l l abo r a t o r y - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  k n n
a na lyzing da t a se t









Co s in e  s im il a r it yEu c l id e a n  d is t a n c e

Similar it y 
me t r ic



Ran k in g  Ev a l u a t ion  
Me t r ic

c o l l a b o r a t o r y - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  k n n



co l l abo r a t o r y - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  k n n
Im p le m e n t in g  k n n  

a lg o r it h m

Евклідова відстань



co l l abo r a t o r y - b a s e d  f il t e r in g  u s in g  k n n
Im p le m e n t in g  k n n  

a lg o r it h m

Косинус подібності














Th a n k  yo u !
f or  your  a t t e n t ion
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