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This work analyzes the principles of content-based and collaborative filter-

ing algorithms in modern recommendation systems. The advantages and disad-

vantages of both approaches are considered. Content-based recommendation sys-

tems typically demonstrate higher effectiveness when operating with a limited 

amount of user data, whereas collaborative filtering requires a sufficiently large 

history of user interactions to achieve reliable results. Propose using both recom-

mendation methods, in which content-based filtering is applied at the initial stage 

of interaction with the user, and collaborative filtering is activated after a suffi-

cient amount of data about the user’s preferences has been accumulated.  

 

У сучасних цифрових екосистемах обсяг доступного контенту зростає 

експоненційно, що породжує проблему інформаційного перевантаження ко-

ристувача. Введення рекомендацій у цифрових системах виступають клю-

човим інструментом її вирішення, автоматично відкидаючи «нецікавий» 

контент на основі аналізу вподобань та поведінки [1, 2].  

Більша частина контенту, переглянутого користувачем, на інформацій-

них платформах є результатом роботи рекомендаційних алгоритмів. Подібні 

системи застосовуються в електронній комерції, потокових медіасервісах, 

освітніх платформах та онлайн-кінотеатрах, де персоналізація безпосеред-

ньо впливає на залученість аудиторії. 

Серед існуючих підходів до побудови рекомендаційних систем виділя-

ють три основні (рис. 1, [3]):  

– фільтрація вмісту (Content-Based filtering); 

– колаборативна фільтрація (Collaborative filtering); 

– гібридна фільтрація (Hybrid filtering).  

Content-Based filtering здійснює побудову рекомендацій шляхом ана-

лізу атрибутів об’єкта, наприклад, для фільмів такими атрибутами виступа-

ють: жанр, режисер, дата релізу, акторський склад і текстовий опис. Кожен 

об’єкт подається вектором ознак 

 

𝑑 = (𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛),     (1) 

 

де 𝑤𝑗 – вага 𝑗 ознаки об’єкта, 𝑛 – загальна кількість ознак. 
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Рисунок 1 – Основні типи алгоритмів рекомендацій 

 

Міра схожості між об’єктами обчислюється так 

 

𝑠𝑖𝑚(𝐴, 𝐵) =  
∑ 𝐴𝑖∙𝐵𝑖

𝑛
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,    (2) 

 

де 𝐴 та 𝐵 – вектори ознак двох об’єктів. 

Головна перевага цього підходу полягає у повній незалежності від по-

ведінки інших користувачів. Система здатна формувати рекомендації навіть 

за мінімальної історії перегляду. Проте алгоритм має структурне обме-

ження: оскільки рекомендації будуються виключно на основі вже відомих 

вподобань користувача, система звужує діапазон пропонованого контенту, 

що знижує різноманітність рекомендацій та обмежує можливість відкриття 

нового контенту за межами сформованого профілю.  

Collaborative filtering повністю відрізняється за логікою роботи: він не 

аналізує характеристики об’єктів, а виявляє закономірності у колективній 

поведінці користувачів.  

Основою алгоритму є матриця оцінок «користувач – об’єкт» 

 

𝑅 = {𝑟𝑢𝑖},      (3) 

 

де 𝑟𝑢𝑖 – оцінка користувача 𝑢 для об’єкта 𝑖, або 0 якщо взаємодія відсутня. 

Подібність, що визначається за допомогою коефіцієнта Пірсона 

 

𝑠𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) =
∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟𝑢̅̅ ̅)(𝑟𝑢𝑖−𝑟𝑣̅)𝑖

√∑ (𝑟𝑢𝑖−𝑟𝑢̅̅ ̅)2
𝑖 ∙√∑ (𝑟𝑣𝑖−𝑟𝑣̅)2

𝑖
,    (4) 

 

де 𝑟𝑢̅ та 𝑟𝑣̅ – середні оцінки користувачів 𝑢 та 𝑣 відповідно. 
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Розрізняють два різновиди підходу:  

– колаборативна фільтрація на основі користувачів (User-Based CF), 

який шукає користувачів зі схожими вподобаннями; 

– колаборативна фільтрація на основі елементів (Item-Based CF), який 

знаходить об’єкти з подібними патернами оцінювання. 

Перевагою Collaborative filtering є здатність формувати різноманітні та 

неочевидні рекомендації, виявляючи зв’язки між об’єктами, які не просте-

жуються на рівні їхніх характеристик. Критичним недоліком залишається 

проблема холодного старту: для нового користувача матриця оцінок є поро-

жньою, тому алгоритм не може сформувати рекомендації. 

Для подолання обмежень кожного з підходів на практиці застосову-

ються гібридні рекомендаційні системи, які поєднують обидва методи. 

Content-Based filtering забезпечує стабільну роботу на початковому етапі 

взаємодії з користувачем, тоді як Collaborative filtering підвищує точність і 

різноманітність рекомендацій після накопичення достатнього обсягу да-

них. Такий підхід дозволяє розглядати алгоритми як взаємодоповнюючі 

механізми, ефективність яких залежить від повноти доступних даних про 

користувача. 

Таким чином, аналіз принципів роботи Content-Based та Collaborative 

filtering демонструє, що кожен із підходів має чітко визначену область ефе-

ктивного застосування. Вибір між ними визначається обсягом накопичених 

даних, вимогами до різноманітності рекомендацій та характером самого ко-

нтенту [4, 5]. Їх комбіноване використання є обґрунтованою стратегією по-

будови сучасних рекомендаційних систем. 
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