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1. Введение

Мыживем в мире материального и информационного изобилия. Поэтому
каждый день мы делаем выбор и задаемся следующими вопросами:

Какую камеру, книгу, футболку мне бы купить? Какое образование
выбрать для своих детей? Куда поехать в отпуск? Какое кино посмот-
реть? И т.д.

Каждый из нас с легкостью может дополнить этот список. Во время
принятия решения о покупке того или иного продукта, либо о том, куда
сходить сегодня вечером, мы часто обращаемся за помощью: спрашиваем
совета у друзей, ищем информацию в интернете, строим деревья реше-
ний, нанимаем команду экспертов, доверяемся инстинктам или просто
следуем за толпой. При этом каждый сталкивался с ситуацией, когда
советы друзей оказывались бесполезными, либо, просидев несколько ча-
сов в интернете, мы не могли найти нужную информацию. В подобных
ситуациях нам трудно было заполучить нужный совет, либо на это тре-
бовалось много сил и времени.
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Как результат, все мы, наверняка, задумывались о такой программе,
которая могла бы давать нам индивидуальные рекомендации, способные
помочь в принятие решений.

Создание алгоритма для такой программы является главной задачей
области, которая занимается разработкой рекомендательных систем. А
уже цель самой системы - это обеспечить большую группу пользователей
доступной информацией и высококачественными рекомендациями.

В связи с повсеместным внедрением интернета и наличием большого
объема статистических данных о предпочтениях пользователей ученые
всего мира стали очень активно заниматься разработкой таких алгорит-
мов в последние двадцать-тридцать лет. А вследствие широкой приме-
нимости такие программы оказались очень действенными. Например,
интернет-магазин Amazon.com делает рекомендации даже относительно
покупки автомобильных двигателей.

Конечно, можно возразить, что такие системы могут быть полезны
только тем, кто не может или не хочет позволить себе высококачествен-
ные советы экспертов в данной области. Но это верно лишь частично
и только в некоторых областях, таких как финансы или медицина. В
то же время в других сферах может и не быть возможности обратить-
ся к квалифицированному эксперту, либо мнение других пользователей,
воспользовавшихся данных продуктом или услугой, может больше вли-
ять на наше решение. Таким образом, возникает вопрос, можем ли мы,
имея большую базу данных о предпочтениях пользователей, разработать
программу, которая будет давать более качественные рекомендации, чем
человек.

Вопрос предоставления доступных, индивидуальных, а главное вы-
сококачественных рекомендаций является основным в области рекомен-
дательных систем и ставит перед нами много интересных задач, как с
технической точки зрения, так и с точки зрения психологии. С техни-
ческой точки зрения мы пытаемся разработать алгоритм, который по-
может наиболее точно и логично спрогнозировать пожелания пользова-
телей на основе имеющихся данных. А психологические факторы мы
должны учесть, когда будем продумывать то, каким образом програм-
ма будет взаимодействовать с конечным потребителем. Коммуникация
между потребителем и системой должна быть настроена таким образом,
чтобы потребитель доверял рекомендациям, которые она дает, а также
своим решениям, принятым на основе этих рекомендаций. Также слож-
ность заключается в том, что пользователи не всегда точно знают, что
они хотят. Поэтому при создании рекомендательного алгоритма важно
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учитывать то, каким образом программа будет собирать данные о по-
требностях пользователей, в каком виде представлять обратную связь, а
также как все это будет влиять на решения пользователей.

Несмотря на все эти трудности, рекомендательные системы актив-
но развиваются с момента их первого появления двадцать-тридцать лет
назад. Область применения таких алгоритмов очень широкая. На сего-
дняшний день их можно встретить в областях занимающихся недвижи-
мостью, финансами, электроникой, фильмами, книгами, музыкой ново-
стями и т.д. Каждый день мы все чаще начинаем встречать образцы
таких программ, например, на сайтах Amazon.com, Last.fm, Ozon.ru и
других.По статистике на Amazon.com за год совершается около 5 млрд.
транзакций, а около 30% из них идет от рекомендаций. Таким образом,
приблизительно 125 млн. покупок в месяц совершается через рекомен-
дации, а сколько их выдается системой и представить сложно.

В данной статье рассказывается об основных рекомендательных алго-
ритмах, а также приводятся примеры самых свежих разработок в данной
области.

Целью данной работы является обзор основных рекомендательных
алгоритмов, а именно рассказать о принципах работы методов коллабо-
ративной фильтрации, о системах фильтрации на основе содержания, а
также на основе знаний о пользователях, познакомить читателям с пре-
имуществами и недостатками каждого из методов. Знакомство с ними
наиболее важно, так как их чаще всего используют, и, по большому счету,
все новые разработки являются усовершенствованием данных подходов

2. Постановка задачи

Формализуем нашу задачу. Пусть у нас есть множество пользователей
U = {u1, u2, . . . , un}, множество объектов P = {p1, p2, . . . , pm} и матрица
рейтингов R = (ri,j) размера n ×m, где i ∈ 1. . . n, j ∈ 1. . .m. Возмож-
ными значениями рейтингов могут быть числами от 1 (совсем не по-
нравилось) до 5 (очень понравилось), либо значениями понравилось/не
понравилось, выраженные 0 и 1, а также другие. Если пользователь i ни-
как не оценил элемент j, то на соответствующем месте ri,j будет стоять
пустое значение.

Описанную матрицу рейтингов можно представить в виде таблице,
показанной на рисунке. Обозначим через r̂i,j наш прогноз относительно
того, какую оценку пользователь i поставит продукту j. Наша задача
наилучшим образом предсказать, какие оценки ri,j должны стоять на

20



месте пропусков в матрице рейтингов, то есть рассчитать r̂i,j . Затем для
каждого пользователя u на основе спрогнозированных оценок r̂i,j , нам
нужно сформировать список из N продуктов, которые наиболее точно
удовлетворяют предпочтениям пользователя, и, которые еще не были им
оценены. Список этих N продуктов обозначим через N -мерный вектор
(pi1 , pi2 , . . . , piN ) . Таким образом, математическая задача звучит так:

Дано:
U = {u1, u2, . . . , un} - множество пользователей,
P = {p1, p2, . . . , pm} - множество продуктов,
R = (ri,j) - матрица рейтингов размера n×m, где на месте ri,j будет

стоять некоторое число, если пользователь ui оценил продукт pj и пусто
в противном случае.

N - требуемое число рекомендаций, которые хотим получить от си-
стемы.

Требуется найти:
Для данного пользователя ui найтиN -мерный вектор (pi1 , pi2 , . . . , piN ),

где продукты pik , k ∈ N еще не оценены этим пользователем, то есть в
матрице рейтингов R = (ri,j) стоит пусто на месте ri,ik , а также, чтобы
эти продукты наиболее точно удовлетворяли предпочтениям пользова-
теля, то есть прогнозные рейтинги r̂i,ik были наибольшими.

Алгоритмы, которые это делают, могут быть очень разными, и ис-
пользовать различные входные данные. Одни из них формируют реко-
мендации, основываясь только на данных об известных рейтингах. Дру-
гие используют дополнительные характеристики продуктов, на основе
рейтингов определяют, какие из этих характеристик наиболее точно удо-
влетворяют предпочтениям пользователя, а затем подбирают продукты
с такими характеристиками.

А теперь более подробно поговорим о каждом из этих алгоритмов,
проблемах, с которыми сталкивается исследователь в процессе их ис-
пользования, преимущества и недостатках каждого метода.
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3. Введение в основные рекомендательные алго-
ритмы

3.1. Системы коллаборативной фильтрации

Основная идея таких систем состоит в том, что если пользователи имели
одинаковые интересы в прошлом, то в будущем их предпочтения также
будут совпадать. В качестве примера рассмотрим книжный интернет-
магазин. Пусть в прошлом истории покупок пользователей А и Б в дан-
ном магазине сильно пересекались. При появлении пользователя А на
сайте мы хотим предложить ему новую книгу, которую он еще не чи-
тал, а пользователь Б, как раз, недавно приобрел книгу, которую А еще
не видел. В такой ситуации будет разумно предложить пользователю А
прочитать ее.

Выше описан принцип работы класса алгоритмов коллаборатив-
ной фильтрации, которые в англоязычной литературе называются user-
based, то есть основанные на статистике о пользователях. Как видно из
примера, мы сравниваем похожесть между пользователями, основыва-
ясь на рейтингах оцененных объектов. В то же время, почему бы нам не
использовать ту же статистику для сравнения продуктов между собой,
а потом сопоставить результаты двух подходов.

Такой метод, основанный на сравнение схожести объектов, называет-
ся item-based. Здесь основная идея состоит в том, что если пользовате-
лям, которые оценили два продукта, понравились оба, то пользователям,
которые попробовали только один, можно предлагать второй, который
вероятнее всего, им понравится. То есть, если в примере с книжным
магазином мы заметили, что пользователи, которые покупали книгу А,
также покупали книгу Б, то тем потребителям, которые уже купили А,
но еще не обратили внимание на Б разумно будет ее предложить.

Первой исследовательской работой по рекомендательным системам
считается работа Lee Giles "An autonomous Web Agent for Automatic
Retrieval and Identification of Interesting Publications"1998 года. Однако
первой печатной правильнее назвать работу 1992 года David Goldberg,
David Nichols "Using collaborative filtering to weave an information
Tapestry"

В данной работе описан принцип работы экспериментальной почто-
вой системы Taperstry. Разработчики Tapestry первыми использовали
термин "коллаборативная фильтрация"как метод сбора качественных
данных. Данная система была разработана в Xerox PARC как способ
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обработки большого количества сообщений электронной почты и сооб-
щений, отправляемых в группы новостей. Особенностью данной системы
было то, что система собирала и анализировала данные о реакции людей
на прочитанные ими документы, в следствие чего процесс фильтрации
стал более эффективным.

Одновременно с Taperstry развивались и другие рекомендательные
системы на основе коллаборативной фильтрации:

• В 1995-1996 годах были разработана сразу три системы для реко-
мендации музыки: Helpful Online Music Recommendations, Ringo,
Firefly.

• Также в то время активно развивались системы рекомендаций наи-
более интересных и популярных страниц в интернете: Point’s Top
5%, PHOAKS (People Helping One Another Know Stuff), Webdoggie,
Alexa Internet.

Метод Item-based был изобретен и использован Amazon.com в 1998
году. Впервые представлен публике на научной конференции в 2001, а
его авторы в 2016 получили награду Test of Time.

Данный алгоритм помог справиться с некоторыми из проблем, имев-
шимися у методов, основанных на схожести пользователей:

• системы работали плохо, когда у них было много продуктов, но
сравнительно немного оценок

• трудоемко вычислить сходства между всеми парами пользователей

• профили пользователей быстро менялись, и всю модель необходимо
было пересчитывать

Но вопросов, с которыми приходится столкнуться разработчику в
процессе создания такой системы остается еще много. Вот одни из них:

1) Как для данного пользователя, для которого мы хотим сделать
рекомендацию, определить пользователей, которые имеют схожие
предпочтения?

2) Как измерять схожесть между пользователями?

3) Что делать если у нас имеется мало данных о рейтингах?
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Преимущества метода:

1) Является достаточно универсальным подходом, поэтому часто дает
высокие результаты.

2) Для работы данного метода не нужна детальная информация о
продуктах. В примере с книжным магазином - автор, жанр, описа-
ние книги. Вместо этого используется как история оценок самого
пользователя, так и других пользователей.

Недостатки метода:

1) Как работать с новыми пользователями, для которых еще нет ис-
тории покупок (задача холодного старта).

2) Что делать с новыми объектами, которые еще никто не оценил.

3) Ресурсоемкость вычислений, которая замедляет время работы си-
стемы.

4) Необходим большой объем данных для высокой точности предска-
заний. Ниже в процессе более детального рассмотрения этого типа
алгоритмов я приведу ответы на все эти вопросы, а также расска-
жу, как обходить проблемы данного метода.

3.2. Системы фильтрации на основе содержания

Этот тип систем основан на наличие информации об описании и профи-
ле, состоящем из набора характеристик элемента. Если снова рассмот-
реть пример книжного магазина, то в качестве характеристик можно
взять жанр, тему или автора книги. Затем для каждого пользователя
создается профиль путем присвоения характеристик сходных с характе-
ристиками элементов, исходя из анализа его поведения в прошлом, либо
явно спрашивая о его предпочтениях. Далее пользователю рекомендуют-
ся объекты, похожие на те, которые этот пользователь уже употребил,
либо указал как предпочтительные. Похожести оцениваются по призна-
кам содержимого объектов.

В примере с книжным магазином система могла определить, что ав-
тору нравятся детективы и новеллы определенных авторов, и в послед-
ствие рекомендовать книги этих жанров или авторов.

В процессе изучения систем фильтрации на основе содержания также
возникают интересные вопросы:
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1) Как система может автоматически создать профиль пользователя
и затем улучшать в процессе обновления данных?

2) Как определить какой элемент соответствует предпочтениям поль-
зователя?

3) Как автоматически извлекать информацию о продукте, чтобы из-
бежать ручного заполнения?

Преимущества метода:

1) Не требует большой группы пользователей для достижения высо-
кой точности рекомендаций.

2) Новые элементы можно рекомендовать сразу, как только у них по-
являются заполненные характеристики.

Недостатки метода:

1) Сильная зависимость от предметной области, полезность рекомен-
даций ограничена.

2) Профиль пользователей и элементов должен состоять из одинако-
вого набора характеристик, чтобы их можно было сравнивать.

3.3. Системы, основанные на знаниях

Рекомендации, основанные на знаниях, используются обычно в таких
областях, как электроника, где покупатели совершают покупки раз в
пару лет, так как в данной области мы не можем положиться на историю
покупок, которая используется в качестве входных данных для методов
коллаборативной фильтрации и методов, основанных на содержании.

Рассмотрим для примера рекомендательную систему, которая помо-
гает пользователя выбрать фотокамеру. Обычный пользователей поку-
пает новую камеру только один раз в несколько лет. Таким образом,
рекомендательная система не может построить профиль пользователя
или предложить камеры, которые понравились другим пользователям,
так как в противном случае предлагаться будут только бестселлеры. По-
этому алгоритмы, основанные на знаниях, обычно используют дополни-
тельные данные, как о пользователях, так и о самих продукта, для фор-
мирования списка рекомендаций. В области фотокамер такая система
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может использовать детальную информацию о характеристиках камер,
таких как разрешение, вес, цена.

Просто представлять продукт, удовлетворяющий выбранному поль-
зователем набору характеристик, является недостаточным, поскольку в
таком случае каждый пользователь получает одинаковые рекомендации
с теми, кто выбрал такой же набор характеристик. Таким образом, дан-
ные системы должны не просто собирать информацию о желаемых ха-
рактеристиках, а также формировать некоторый профиль пользователя.

Поэтому важным аспектом построения таких систем является на-
стройка взаимодействия между пользователем и системой. Если вспом-
нить пример с книжным магазином и алгоритмом коллаборативной
фильтрации, то можно заметить, что пользователь может взаимодей-
ствовать с программой ограниченным числом способов. Множество при-
ложений допускает только возможность ставить рейтинги от 1 до 5. Воз-
вращаясь к примеру с фотокамерой, когда у нас нет информации об ис-
тории покупок пользователя, нам необходимо настроить диалог между
пользователем и системой, в процессе которого программа задаст вопрос
о требованиях покупателя, таких как максимальная цена, минимальное
разрешение и т.д.

Такой подход требует не только детального технического понимания
характеристик продукта, но также строит приблизительный сценарий
на основе выбранных характеристик. В такой ситуации ограничивающие
факторы могут быть использованы для описания контекста, в котором
определенные характеристики являются релевантными для покупателя.
Например, камера высокого разрешения является более предпочтитель-
ной, если пользователь планирует печатать фотографии большого раз-
мера.

В целом при рассмотрении систем такого вида возникает достаточно
много вопросов:

1) В каких областях может быть применим данный метод?

2) Как получить профиль пользователя в областях, где нет истории
его покупок, и как учесть предпочтения пользователя?

3) Как настроить взаимодействие с пользователями?

4) Каким образом можно персонифицировать процесс взаимодей-
ствия, чтобы максимизировать точность процесса сбора информа-
ции о предпочтениях пользователей?
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Преимущества метода:

1) Требования пользователей могут быть определены точнее, благо-
даря явному взаимодействию.

2) Метод дает хорошие результат в сфере, где нет достаточной ин-
формации об истории покупок.

Недостатки метода:

1) От пользователя требуются дополнительные действия, чтобы си-
стема могла собрать данные о его предпочтениях.

2) Данные о требованиях пользователя могут быть неправильно ин-
терпретированы системой.

3.4. Гибридные системы

Каждый из вышеописанных методов имеет свои преимущества и недо-
статки в зависимости от поставленной задачи. Достаточно очевидным
решением всех этих проблем является объединение различных подходов
для того, чтобы обеспечить большую точность рекомендаций. О том, как
измерять точность рекомендаций, мы поговорим в разделе о способах
оценки качества рекомендаций.

Если, например, у нас есть данные об описании продуктов, профиль
пользователей и история его покупок, то мы можем улучшить рекомен-
дательную систему путем объединения методов коллаборативной филь-
трации и алгоритмов фильтрации по содержанию. Таким образом, в слу-
чае появления нового пользователя в системе, о котором нет истории
покупок, мы сможем использовать рекомендации на основе алгоритмов
фильтрации по содержанию, а в случае большого объема статистических
данных строить более точный прогноз, используя методы коллаборатив-
ной фильтрации.

Несмотря на то, что гибридные системы помогают бороться с недо-
статками описанных ранее методов, они все же оставляют достаточно
вопросов, на которые нужно ответить при проектировании такой систе-
мы:

1) Какие подходы могут быть объединены, и какие условия должны
выполняться, чтобы это могло быть сделано?
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2) Должны ли разные техники использоваться в разных ситуациях,
либо результат каждой должен браться с определенным весом?

3) Как результат разных методов должны быть взвешены, чтобы на
выходе получить один результат?
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Recommender systems: overview of main statements and results
Kutyanin A.R.

Main recommender algorithms are considered in this paper.
A meaningful formulation of the problem of finding N best
recommendations is given, pros and cons are described for all mentioned
approaches. Also reader can find papers and results overview starting
from appearance of the first recommendation systems up to the present.

Keywords: Recommender systems, recommendation, collaborative
filtering, item-based, user-based, content-based filtering, knowledge-
based filtering, hybrid recommender system.
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