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ВВЕДЕНИЕ. В настоящее время в связи с ростом количества 

информации по любым темам встает вопрос о том, как найти интересную или 

необходимую пользователю информацию в сети интернет, в библиотечных 

системах или хранилищах данных. В связи с этим активно стали развиваться 

алгоритмы контекстного поиска, которые позволяют предложить 

пользователю то, что его скорее всего интересует. 

Одной из разновидностей контекстного поиска являются 

рекомендательные системы. Такие системы  позволяют предсказывать 

запросы пользователя, используя информацию о его предыдущих заказах. 

Например, зная, как пользователь оценил предыдущие книги, можно 

построить некую формальную модель для описания его интересов. Подходы 

к созданию таких моделей могут быть самыми разными, начиная от простого 

поиска 𝑘   ближайших соседей, и заканчивая сложными вероятностными 

алгоритмами [8, 12, 13, 7].  

Актуальность данной работы в необходимости повышения 

заинтересованности общества в чтении книг. Многие не делают этого, так 

как не знают с чего начать. Рекомендательная система помогает неопытным 

пользователям подобрать наиболее интересные книги, экономя их время. 

Кроме того, данная система может оказаться полезной для пользователей, 

которые активно подбирают книги по своим предпочтениям или начинают 

научное исследование в определенной области, что также требует подбора 

соответствующей литературы. 

Цель работы: построение рекомендательной системы по подбору книг 

пользователям путем реализации алгоритма GroupLens, использующего 

коллаборативную фильтрацию, основанную на пользователях.  

Работа состоит из введения, двух глав, заключения, списка 

использованных источников и одного приложения. Содержит 1 таблицу, 7 

рисунков и 20 источников. Во введении кратко рассмотрена область 

применения РС, описана актуальность работы, сформулирована цель. В 

первой главе приведены теоретические основы рекомендательных систем, 
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описаны основные алгоритмы. Во второй главе приведено подробное 

описание разработанного приложения, рассмотрен пример использования 

РС. В заключении сфомулированы результаты работы. В приложении 

приведен полный код программы. 

1 Рекомендательные системы. В данной работе был реализован 

алгоритм GroupLens, который активно использует коллаборативную 

фильтрацию, основанную на пользователях. Формула приведена ниже (1). 

Простейший способ построить предсказание нового рейтинга 𝑟 𝑢𝑖  –  

сумма рейтингов других пользователей, взвешенная их похожестью на 

пользователя 𝑢: 

𝑟 𝑢 ,𝑖 =  𝑟 𝑖 +
 (𝑟𝑗 ,𝑖−𝑟𝑗 )𝜔𝑢 ,𝑗𝑗

 |𝜔𝑢 ,𝑗 |𝑗
,     (1) 

где  𝑢  всегда будет обозначать пользователей (всего пользователей 𝑁, 𝑢 =

1. .𝑁).  𝑖  – предметы (сайты, товары, книги, фильмы и т.д.), которые мы 

рекомендуем (всего 𝑀, 𝑖 = 1. .𝑀).  𝑥𝑢  – набор (вектор) признаков (features) 

пользователя,  𝑥𝑖  - набор признаков предмета.  

Когда пользователь 𝑢 оценивает предмет  𝑖 , он производит отклик 

(response, rating)  𝑟𝑢 ,𝑖 , этот отклик случайная величина, конечно. 

Наша задача предсказывать оценки 𝑟𝑢 ,𝑖 , зная признаки 𝑥𝑢  и 𝑥𝑖 для всех 

элементов базы и, зная некоторые уже расставленные в базе 𝑟𝑢 ′ ,𝑖 ′ . 

Предсказание будем обозначать через  𝑟 𝑢 ,𝑖 . 

Следуя формуле (1), задача сводится к подсчету 

коэффициента 𝜔[𝑢, 𝑗],  который описывает «похожесть», или близость 

пользователей 𝑢  и 𝑗 . В данной работе для этого была использована 

косинусная мера с учетом обратной частоты. 

𝜔𝑢 ,𝑗
𝑖𝑑𝑓

=
 𝑓𝑖

2𝑟𝑢 ,𝑖𝑟𝑗 ,𝑖𝑖

  (𝑓𝑖𝑟𝑢 ,𝑖)
2

𝑖   (𝑓𝑖𝑟𝑗 ,𝑖)
2

𝑖

,     (2) 

Для подсчета похожести пользователя 𝑢 и 𝑗  требуется вычислить вес 

для каждой книги 𝑖. 
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𝑓𝑖 = log
𝑁𝑖

𝑁
 ,  (3) 

где 𝑁 – общее число пользователей, 𝑁𝑖  – число пользователей, оценивших 

продукт 𝑖. 

Следовательно, с помощью этого коэффициента можно добиться, 

чтобы самые популярные книги не рекомендовались всем пользователям, 

независимо от их предпочтений. 

Рекомендательные системы  – одно из наиболее популярных 

приложений интеллектуального анализа данных и машинного обучения в 

сфере интернет-бизнеса. Рекомендательная система анализирует поведение 

пользователей интернет-сервиса, после чего может давать оценку 

предпочтения пользователем того или иного объекта рекомендаций [2]. 

Объектами рекомендаций могут служить товары в интернет-магазине, набор 

разделов веб-сайта, медиа-контент, другие пользователи веб-сервиса.  

Рекомендательные системы помогают пользователям ориентироваться 

в большом числе контента, размещенного на сайте. В некоторых случаях это 

необходимая функциональность. 

Можно выделить три основных подхода к построению 

рекомендательных систем (следуя [1]): 

1 на основании признаковых описаний (content-based); 

2 коллаборативная фильтрация (collaborative filtering); 

3 гибридный подход. 

Content-based. Подход на основании признаковых описаний 

предполагает, что про пользователей и про рекомендуемые объекты известно 

достаточно много информации. Например, все пользователи заполняют 

анкету, в которой указывают свою социально-демографическую 

информацию, интересы, и т.д. Про товары из интернет-магазина может быть 

известно их описание, предназначение, ценовая категория, бренд, и другие 

характеристики. По истории взаимодействия пользователей и объектов на 
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сервисе можно построить обучающую выборку и свести предсказание 

предпочтения к хорошо изученной задаче обучения по прецедентам [20]. 

На практике, использование такого похода сильно ограничено, т.к. сбор 

описательной информации о пользователях и объектах очень дорогостоящая 

процедура, которую зачастую невозможно организовать не в ущерб качеству 

использования сервиса, что делает рекомендательную систему неоправданно 

дорогой. 

Коллаборативная фильтрация. Коллаборативной фильтрацией 

называется предсказание степени предпочтения в условиях, когда 

рекомендательная система не обладает какой-либо описательной 

информацией о пользователях и объектах (либо не использует), строит 

прогноз исключительно на основании взаимодействия пользователей с 

объектами. 

Огромным толчком в исследовании математических моделей 

коллаборативной фильтрации послужил конкурс Netflix Prize [3]. Компания 

Netflix занимается интернет-прокатом кинофильмов. Целью конкурса 

являлось улучшение качества предсказываемой оценки пользователя 

некоторому фильму. Набор данных конкурса содержал четверки (дата-время, 

пользователь, фильм, оценка). Оценка измерялась от 1 до 5. 

Гибридный подход. Несмотря на то, что алгоритмы коллаборативной 

фильтрации на практике показывают высокие показатели эффективности, 

учет дополнительной информации может сделать показатели еще выше. 

Одним из недостатков коллаборативной фильтрации по сравнению с 

методами, основанными на признаковом описании, является проблема 

холодного старта [16]. 

Гибридный подход использует композиции алгоритмов основанных на 

признаковых описаниях и результатов коллаборативной фильтрации. 

Обратной связью (feedback) пользователя на некоторый объект в 

рекомендательных системах принято называть событие, по которому можно 
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судить о предпочтении пользователя к объекту. Вот несколько примеров 

обратной связи от пользователя: 

 проставление оценки объекту по бальной шкале (количество 

звезд); 

 нажатие на кнопку “нравится” (лайк) / “не нравится” (дизлайк);  

 посещение страницы с описанием объекта, переход по ссылке на 

объект (клик); 

 посещение страницы с описанием объекта более одного раза 

(заинтересованность); 

 добавление в корзину / покупка объекта в случае, если это товар.  

Именно по обратной связи пользователя на различные объекты, 

рекомендательная система формирует матрицу оценок предпочтений 𝑅,  к 

которой затем применяются алгоритмы коллаборативной фильтрации. 

Преобразование обратной связи в числовое значение предпочтения непростая 

и очень важная задача в настройке рекомендательных систем. Как правило, 

при выборе схемы оценки предпочтения оптимизируется метрика, 

непосредственно связанная с ключевыми показателями эффективности (KPI) 

бизнеса. Техники подбора схемы оценки предпочтения выходят за рамки 

данной работы. 

По видам обратной связи, задачи моделирования предпочтения в 

рекомендательных системах принято разделять на два вида: 

1. с явной обратной связью (explicit feedback); 

2. с неявной обратной связью (implicit feedback). 

Так, например, рекомендации по оценкам из пятибальной шкалы – 

пример задачи с явной обратной связью. Рекомендательные системы, 

руководствующиеся актами покупок, посещением страниц - примеры задач с 

неявной обратной связью. 

В случае неявной обратной связи имеется неопределенность в том, 

положительно или отрицательно влияют конкретный акт обратной связи на 

степень предпочтения. Покупка товара в интернет-магазине может означать 
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достижение пользователем своей потребительской цели (положительное 

предпочтение), но в то же время покупатель мог после получения товара в 

нем разочароваться и правильно было бы засчитать негативную степень 

предпочтения. Очевидно, что посещения страниц пользователями веб-

сервиса могут происходить при совершенно разной степени 

заинтересованности пользователя в контенте. Стоит отметить достаточно 

типичную ситуацию, когда рекомендательной системе подаются на вход 

исключительно положительные примеры взаимодействия пользователей и 

объектов. Например, веб-сервис Twitter не имеет функциональности, 

позволяющей пользователю выразить свое низкое предпочтение контенту, а 

присутствует только лишь способ “поощрить” тот или иной контент, 

распространив его своим подписчикам посредством функции “репост”. 

Подобная обратная связь пользователя очень надежно (по сравнению с 

остальными) указывает на положительную степень предпочтения. 

Надежность “репостов” в сервисе Twitter подкреплена ответственностью 

пользователей перед своими подписчиками. 

2 Алгоритм построения рекомендательной системы. Основной 

алгоритм, использованный в данной работе, выглядит следующим образом: 

1. Для всех пользователей вычисляется средняя оценка, 

поставленная пользователем; 

2. Для всех книг вычисляется еѐ вес (согласно формуле (3)) и 

средняя оценка, поставленная пользователями, оценившими книгу; 

3. На основе данных, полученных в пунктах 1 и 2, для каждой книги 

вычисляется ожидаемая оценка текущего пользователя (согласно формулам 

(1) и (2)); 

4. Пользователю выдаются лучшие 3 книги, которые ему будут 

наиболее интересны, согласно ожидаемым оценкам. 

Рекомендованные книги вычисляются по формуле (1). При этом оценка 

считается не для каждой книги, а только для тех, которые понравились 

похожим пользователям.  
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В качестве реализации идей описанных в работе была построена 

следующая рекомендательная система.  

Модель: пользователи, книги и оценки.  

Для пользователей, книг и оценок созданы модельные классы User, 

Book  и Mark соответственно.  

Один из пользователей (администратор) может добавлять книги. Для 

опредеделения фунций администратора и админского интерфейса был создан 

класс AdminFrame. Остальные пользователи могут оценить любую книгу 

целым число от 1 до 10. На основе оценок пользователя ему даѐтся 

рекомендация в виде 𝑘  (при реализации было выбрано значение 𝑘 = 3 ) 

самых интересных книг, на основе оценок которые пользователь уже 

поставил и оценок других пользователей. 

Для реализации этой модели в качестве СУБД была выбрана MySQL. 

База данных построена по скрипту в файле db_scripts.sql. При запуске 

системы открывается окно входа в систему. Для этого был создан класс 

LoginFrame. Пользователь вводит логин/пароль и, если такого 

пользователя ещѐ не было, то он создаѐтся. Если пользователь уже есть и 

введѐн правильный пароль, то пользователь входит в систему. В противном 

случае выводится соответствующее сообщение о неудачном входе в систему. 

Все логины и пароли хранятся в базе данных recommendersystem в таблице 

user. При корректном входе в систему в зависимости от того является 

пользователь администратором (для простоты считается, что администратор 

это пользователь с логином “admin”) или нет, открывается либо 

администраторское окно добавления/удаления книг в/из систему/системы, 

либо окно оценки книг. Оценки всех пользователей записываются в базу 

данных. Соответственно при запуске программы оценки, которые 

пользователь уже поставил, сразу загружаются и отображаются на окне. В 

любой момент пользователь может нажать кнопку “Get recommendation” для 

получения трѐх рекомендуемых системой книг.  
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ. В данной работе была построена простейшая 

рекомендационная система, основанная на алгоритме коллаборативной 

фильтрации пользователей GroupLens. Для определения дистанции между 

пользователями использовалась косинусная мера с коэффициентом 𝑖𝑑𝑓 , 

смягчающим влияние самых популярных книг.  

Работа была выполнена на языке java. Графическая оболочка 

реализована с помощью библиотеки Java Swing. Среда разработки IntelliJ 

IDEA.  

Данную работу можно развить, применив методы машинного 

обучения, например, используя классификаторы для группировки похожих 

книг и пользователей, учитывая не оценки, а непосредственно данные о 

книгах, например, название, издательство или год публикации. 
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