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Анализ подходов к созданию рекомендательных систем  
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Аннотация. Рассматриваются вопросы, связанные с разработкой реко-
мендательных систем в сфере предоставления образовательных услуг на вы-
сокотехнологичных цифровых платформах. Актуальность данной проблемы 
связана с тем, что рекомендательные системы, а также методы и подходы к 
их созданию, постоянно развиваются, так как должны приспосабливаться к 
меняющимся требованиям рынка образовательных услуг и предпочтениям 
пользователей. В последнее время стали активно применяться рекоменда-
тельные системы на основе нейросетей, в статье анализируется целесообраз-
ность использования таких систем в сфере предоставления образовательных 
услуг. На основе анализа существующих методов и подходов к разработке 
рекомендательных систем, предлагается классифицировать рекомендатель-
ные системы по таким параметрам как: тип используемых данных; способ 
обучения; область применения; сложность модели; степень взаимодействия 
с пользователем; метод рекомендации; пространство рекомендаций; объем 
рекомендаций. Рассматриваются проблемы, возникающие в процессе раз-
работки и применения рекомендательных систем, предлагается проблемы 
рекомендательных систем объединить в следующие категории: проблема 
моделей; проблема ограниченности данных (холодного старта); проблема 
пузыря фильтрации; проблема выбора метрик для оценки качества системы; 
проблемы инфраструктуры и эффективности системы; проблемы безопасно-
сти; этические проблемы. 

На основе анализа и систематизации проблем использования, предлага-
ются подходы к их решению, даются рекомендации по архитектуре построения 
рекомендательных систем, применяемых в сфере образования. 
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Современные высокотехнологичные цифровые платформы, 
такие как видеостриминговые сервисы, интернет-магазины, соци-
альные сети и др., позволяют создавать рекомендации для различ-
ных продуктов и услуг с применением нейросетей. Эти системы 
используют алгоритмы машинного обучения, основанные на дан-
ных о поведении пользователей, чтобы предлагать им наиболее 
подходящие варианты. 

Платформы массовых образовательных онлайн ресурсов 
предлагают огромное количество разнообразных курсов в сфере 
дополнительного образования. Для того, чтобы пользователь не 
тратил много времени на поиск подходящего ему курса и не поки-
нул платформу, потерявшись в разнообразии тем и уровней слож-
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ности, применяются рекомендательные системы, предлагающие 
ограниченный список наиболее подходящих курсов, актуальных 
для данного конкретного потребителя. 

Актуальность данного исследования связана с тем, что реко-
мендательные системы, а также методы и подходы к их созданию, 
постоянно развиваются, т.к. должны приспосабливаться к меняю-
щимся требованиям рынка образовательных услуг и предпочтени-
ям пользователей. Следовательно, анализ подходов к созданию и 
модернизации рекомендательных систем сфере предоставления 
образовательных услуг является актуальной задачей.

Таким образом, объектом исследования являются рекомен-
дательные системы. Предметом исследования: — рекомендатель-
ные системы в сфере дополнительного онлайн образования, мас-
совых образовательных онлайн курсах (МООК).

Цель исследования — изучить опыт применения рекомен-
дательных систем на основе нейросетевых технологий, провести 
классификацию на основе более широкого списка признаков, 
проанализировать проблемы, с которыми сталкиваются рекомен-
дательные системы, рассмотреть и обобщить существующие под-
ходы и методы решения данных проблем, предложить подходы к 
созданию рекомендательных систем в системе массового допол-
нительного онлайн образования. 

Рекомендательные системы (РС)1 — это комплекс сервисов 
и программ, который анализирует предпочтения пользователей и 
пытается предсказать, что может их заинтересовать.

Системы не только помогают клиентам определиться с вы-
бором товара или контента, но и помогают повысить лояльность, 
конверсию и средний чек интернет-магазинов, предприятий бы-
строго питания и сегмента гостинично-ресторанного бизнеса, те-
лекоммуникационных и финансовых организаций.

Рекомендательные системы имеют широкую область приме-
нения и назначения, поэтому их можно подразделять на группы по 
различным параметрам: предмету, цели, источнику рекомендации, 
пользовательскому контексту и степени персонализации.

Например, цель систем, которые рекомендуют фильмы, кни-
ги, новости и другой контент — привлечь пользователя к потре-
блению новой информации на конкретной платформе. В этом слу-
чае предложение контента основано не только на контексте дей-
ствий самого пользователя, но и на новизне информации, оценках 
экспертов и популярности у других пользователей.

Иначе работают системы, которые советуют купить товары 
повседневного спроса. Их задача — не только предложить новые 

1  Рекомендательные системы: что это, зачем нужно и как создать собственную в 
Yandex Cloud. URL: https://cloud.yandex.ru/blog/posts/2022/05/recommendation-system-in-
struction.
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продукты, исходя из контекста действий пользователей, но и напом-
нить о часто покупаемых товарах при наличии истории покупок. 
Основная цель — повысить средний чек и лояльность покупателя.

От поставленных целей и необходимых характеристик зави-
сит выбор методов реализации.

Анализируя подходы к классификации, следует отметить до-
вольно узкий перечень признаков, используемых для выделения 
классов. 

Многие авторы ограничиватся только применяемыми алго-
ритмами построения РС [1–6]. Классификация рекомендательных 
систем может быть проведена по различным параметрам, таким 
как: тип используемых данных; способ обучения; область приме-
нения; сложность модели; степень взаимодействия с пользовате-
лем; по методу рекомендации; по пространству рекомендаций; по 
объему рекомендаций.

1. По типу используемых данных:
– системы коллаборативной фильтрации (Colloboranive Sys-

tems);
– системы, основанные на содержании (Content-Based Sys-

tems);
– системы, основанные на знаниях (Knowledge-Based Sys-

tems);
– гибридные системы (Hybrid Systems).
2. По способу обучения:
– неконтролируемые (Unsupervised);
– частично контролируемые (Semi-Supervised);
– контролируемые (Supervised).
3. По области применения:
– коммерческие (E-commerce, Music, Movies, Books);
– социальные (Friend Suggestions, News Feeds);
– образовательные (Course Recommendations, Textbooks).
4. По сложности модели:
– простые (Co-occurrence-based, Matrix Factorization);
– сложные (Neural Networks, Deep Learning).
5. По степени взаимодействия с пользователем:
– рекомендательные системы с активным взаимодействием 

(Collaborative Filtering, Content-Based Filtering);
– пассивные рекомендательные системы (Popularity-Based, 

Demographic-Based).
6. По методу рекомендации:
– коллаборативная фильтрация (CF);
– фильтрация по содержанию (CF).
7. По пространству рекомендаций:
– глобальные (Global);
– локальные (Local).
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8. По объему рекомендаций:
– точечные (Point-wise);
– список (List-wise).
Рассмотрим подробнее отдельные типы рекомендательных 

систем.
Системы коллаборативной фильтрации. Этот подход осно-

ван на идее, что люди, которые имели схожие предпочтения в про-
шлом, будут иметь схожие предпочтения и в будущем. Коллабора-
тивная фильтрация использует данные от нескольких пользователей 
для составления рекомендаций на основе их интересов и поведения.

Системы, основанные на содержании. Этот подход основан 
на идее, что предпочтения пользователей могут быть предсказаны 
на основе характеристик товаров, к которым они проявляли инте-
рес ранее. Фильтрация на основе содержания анализирует характе-
ристики элементов и рекомендует пользователям похожие элемен-
ты. Преимуществами данного подхода являются: независимость от 
данных других пользователей; нет проблемы «холодного старта», 
так как используя признаки предметов, мы можем легко находить 
похожие предметы; результаты рекомендаций интерпретируемы2.

Системы, основанные на знаниях. Этот подход исполь-
зует знания о домене и правила для составления рекомендаций. 
Специалисты рекомендуют использовать его, когда у пользовате-
лей небольшая история покупок. Прежде чем рекомендовать то-
вар, рекомендуется рассмотреть информацию о товаре, такую как 
характеристики элемента, а также предпочтения пользователя и 
диапазон рекомендаций, полученные с помощью явных вопросов. 
Системы, основанные на знаниях, обычно используются в специа-
лизированных областях, таких как здравоохранение или финансы.

Гибридные системы. Этот подход сочетает в себе методы 
коллаборативной и контентной фильтрации для обеспечения бо-
лее точных рекомендаций. Гибридная фильтрация использует как 
поведение пользователя, так и характеристики предмета для со-
ставления рекомендаций. Данный подход объединяет коллабора-
тивную фильтрацию, при которой производительность рекомен-
даций снижается, если нет рейтинга для нового элемента, и инфор-
мационную рекомендательную систему, которая может получить 
доступ к информации о характеристиках элемента.

Существует множество методов гибридизации [7].
– взвешенная гибридизация объединяет результаты фильтра-

ции на основе содержания и коллаборативной фильтрации для ге-
нерации рекомендаций путем интегрирования баллов от каждого 
из используемых методов по линейной формуле;

2  Как работают рекомендательные системы. URL: https://towardsdatascience.com/
recommendation-systems-models-and-evaluation-84944a84fb8e.
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– коммутационная гибридизация предлагает переключать-
ся между методами рекомендаций в зависимости от эвристики, 
отражающей способность рекомендателя дать хороший прогноз 
рейтинга;

– смешанная гибридизация объединяет результаты рекомен-
даций различных методов в одно и тоже время вместо того, чтобы 
учитывать только одну рекомендацию;

– каскадная гибридизация предусматривает уточнение реко-
мендаций одного метода другим;

– метод увеличения характеристик использует выходные 
данные одного подхода в качестве входных данных для другого.

Системы обучения с подкреплением. Этот подход исполь-
зует обратную связь от пользователей для улучшения рекоменда-
ций с течением времени. Алгоритмы обучения с подкреплением 
учатся на основе взаимодействия пользователя с системой и соот-
ветствующим образом корректируют рекомендации.

Анализ научной литературы показал, что рекомендатель-
ные системы многокомпонентны, к тому же требуют постоянного 
обновления и улучшения. В процессе практического применения 
разработчики и пользователи сталкиваются с различными пробле-
мами рекомендательных систем. Некоторые исследователи, отме-
чают, что сложности, с которыми приходится сталкиваться при 
построении рекомендательных систем только отчасти похожи на 
проблемы смежных ML-областей, и выделяют три основные кате-
гории проблем: проблемы моделей, проблемы инфраструктуры и 
проблемы выбора метрик.

В последнее время наиболее часто поднимаются вопросы 
пузыря фильтрации, безопасности и этические вопросы, связан-
ные с применением рекомендательных систем. Рекомендательная 
система может иметь проблемы с конфиденциальностью данных 
пользователей, если она собирает и хранит информацию о пользо-
вателе без его согласия.

Проблема «пузыря фильтрации» возникает, когда пользова-
тели видят только материал, рекомендованный на основе их пре-
дыдущих предпочтений, что может приводить к узкому кругу вы-
бора, ограничению их взглядов, манипулированию.

Рекомендательная система может иметь проблемы с реко-
мендациями и их объективностью, если у нее недостаточно дан-
ных для анализа, а также в ряде других случаев. 

Предлагаем объединить проблемы рекомендательных си-
стем в следующие категории:

1. Проблема выбора модели.
2. Проблема ограниченности данных.
3. Проблема пузыря фильтрации.
4. Проблема выбора метрик для оценки качества системы.
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5. Проблемы инфраструктуры и эффективности системы.
6. Проблемы безопасности.
7. Этические проблемы.
Проблема выбора модели является одной из основных 

проблем в рекомендательных системах. Выбор модели зависит 
от многих факторов, таких как цель РС, тип данных, доступные 
ресурсы. Для разных типов контента следует применять различ-
ные модели и их сочетания. Решение проблемы холодного старта 
также должно найти отражение в модели. Можно строить отдель-
ные модели для холодного и теплого старта, а можно создать инте-
грированную модель. РС анализируют различные типы откликов, 
такие как лайки, просмотры, досматриваемость и др., не всегда 
можно дать однозначную оценку откликам из-за их разнообразия. 
В рекомендациях важно учитывать актуальные тренды, популяр-
ность контента, знаковые события, праздники. В модель также ре-
комендуем включать такие данные о пользователе как геолокация, 
хобби и увлечения, уровень доходов и платежеспособность и т.п. 
РС на основе нейронных сетей позволяют строить более гибкие 
модели как линейные так и нелинейные, позволяющие предсказы-
вать дальнейшие действия.

С увеличением количества моделей делать выбор между 
ними становится все сложнее, особенно учитывая необходимость 
каждую модель адаптировать под свои рекомендации и особенно-
сти системы, что требует навыков и времени. 

В последние годы методы глубокого обучения все чаще вы-
бираются для рекомендательных систем, однако отдельные иссле-
дователи отмечают, что ML-методы не всегда превосходят такие 
простые методы как метод k-ближайших соседей [8]. Поэтому при 
выборе модели следует ориентироваться на целесообразность, 
стоимость и эффективность ее применения.

Проблемы инфраструктуры. Серьезный риск для РС пред-
ставляет недостаточная производительность системы, низкая ско-
рость выдачи рекомендаций. Данная проблема связана с быстро-
действием и масштабируемостью системы при обработке больших 
данных. С другой стороны, РС связаны с необходимостью посто-
янного обновления моделей, поэтому недостаточно один раз подо-
брать и настроить мощность системы, так как новая модель может 
потребовать больше ресурсов. Поэтому при выборе моделей нуж-
но ориентироваться и на инфраструктурные возможности.

Также необходимо учитывать специфику сервиса. Какие-то 
рекомендации можно повторять многократно, например, продук-
ты или музыкальные композиции, а какие-то — нет. Например, 
если пользователь уже прошел определенный курс обучения, то 
ему не следует предлагать его снова. Ролики в социальных сетях 
также быстро устаревают, хотя еще недавно их могли смотреть по 
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несколько раз. Отдельные рекламные рекомендации нужно приме-
нять с учетом геотаргетинга, так как даже если ты очень любишь 
суши, и это действительно крутой ресторан, то ты все равно не 
закажешь доставку из Владивостока в Москву. А в Airbnb необхо-
димо учитывать не только удовлетворенность туристов от хостов, 
но и хостов от туристов3.

Важно точно определять критичные для каждого сервиса 
особенности рекомендательной системы. 

Проблемы метрик для оценки качества системы. Сложно 
точно измерить, насколько пользователь удовлетворен сервисом. 
Выбор метрик зависит от типа контента и целей оценки. Не всегда 
можно точно рассчитать оценку, поэтому используются косвен-
ные метрики.

В таблице приведены метрики для оценки качества РС [9]. 
Prediction Accuracy — оценивают точность предсказываемого рей-
тинга, Decision support — оценивают релевантность рекоменда-
ций, Rank Accuracy метрики — оценивают качество ранжирования 
выдаваемых рекомендаций. 

Метрики для оценки качества рекомендательных систем
Метрика Название метрики Формула

Prediction  
Accuracy

MAE (Mean Absolute Error) 2E(| P R | )−

MSE (Mean Square Error) 2E(| P R | )−

RMSE (Root Mean Squared Error) 2E(| P R | )−

Decision  
support

Precision TP (TP FP)+

Recall TP (TP FN)+

F1-Measure 2PR (P R)+

Rank  
Accuracy

Mean Reciprocal E(1 pos)

Spearman Correlation 2E(| P R | )−

Примечание: a. Notation: E – unity matrix, P-predicted testing, R-real value of test 
data, TP (True Positive), FN (False Negative), FP (False Positive) and TN (True Negative) – 
classification of errors in the confusion matrix.

К сожалению, не существует единой универсальной метрики 
на все случаи жизни, и для различных РС метрики подбираются в 
соответствии с целями тестирования.

3  Рекомендательные системы: проблемы и методы решения. Часть 1.URL: https://
habr.com/ru/companies/prequel/articles/567648. 
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Если необходимо оценить работу рекомендательного алго-
ритма на тестовой выборке, обычно используется одна или не-
сколько метрик. Например, если в каталоге доступно 100 тыс. 
фильмов для просмотра, то рекомендательная система теоретиче-
ски может составить отсортированный список размером 100 тыс. 
На практике же обычно важно, насколько хороши рекомендации 
верхних N элементов списка, где N в зависимости от задачи варьи-
руется обычно в пределах от 5 до 20. Поэтому в метриках ранжи-
рования появляется постфикс @k.

Метрика MAP@K дает представление о том, насколько ре-
левантен список рекомендуемых. MAR@K — о том, насколь-
ко хорошо рекомендатель способен вспомнить все те элементы, 
которые пользователь положительно оценил в тестовом наборе. 
Покрытие (Coverage) — процент элементов обучающих данных, 
которые модель может рекомендовать для набора тестов. Персо-
нализация (Personalisation) — позволяет оценить, рекомендует ли 
модель одни и те же элементы разным пользователям

Этические проблемы связаны с обеспечением гарантий 
того, что система не будет использоваться для дискриминации 
или нарушения частной жизни пользователей.

В ходе исследования были рассмотрены различные подходы 
к устранению недостатков РС. В результате анализа и обобщения 
предлагается использовать следующие решения.

Проблема холодного старта. Один из методов решения 
этой проблемы — использование алгоритмов, которые основыва-
ются на контенте или метаданных, чтобы сделать рекомендации 
на основе характеристик продуктов или пользователей. 

Нейронные сети расширяют возможности рекомендательных 
систем. Нейронная сеть может задавать нелинейную функцию в от-
личие от матричной факторизации, нейронные сети могут давать 
более сложные модели, помогая решать проблему холодного старта.

Проблема пузыря фильтрации. На сегодняшний день это 
одна из наиболее значительных проблем, ограничивающая доступ 
к широкому кругу информации. Для решения данной проблемы 
необходимо собирать больше дополнительной информации о 
пользователе, шире использовать гибридные и интерактивные ме-
тоды, разнообразить подходы к составлению рекомендаций. Так-
же необходимо осуществлять постоянный контроль оценки каче-
ства рекомендаций.

Проблема объективности результатов рекомендаций. Не-
обходимо проводить анализ объективности рекомендаций Доволь-
но часто происходит смещение ориентации с предпочтений поль-
зователя на технические параметры в рекомендательной системе, 
этого следует избегать. Использование различных алгоритмов ре-
комендаций, защита данных от преднамеренного искажения их ин-
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терпретации, постоянный контроль объективности рекомендаций 
позволят решить данную проблему если не полностью, то частично. 

Проблема конфиденциальности и безопасности данных. 
Рекомендательные нейронные сети используются для анализа дан-
ных пользователей, что может привести к нарушению конфиден-
циальности и безопасности данных.

Для решения данных проблем необходимо внедрить меры 
безопасности, такие как шифрование данных и ограничение досту-
па к чувствительной информации. Кроме того, следует убедиться, 
что все сотрудники, имеющие доступ к данным, прошли обучение 
и понимают важность сохранения конфиденциальности.

Одним из активно развивающихся методов решения данной 
проблемы являются криптографические методы, позволяющие со-
хранять конфиденциальность данных, предоставляя одновремен-
но возможность использовать их для анализа.

Кроме того, также необходимо соблюдать требования зако-
нодательства, регулирующего использование персональных дан-
ных и рекомендательных систем.

При построении концепции РС для МООК, выделим два на-
правления рекомендаций. Первое — это выбор курса, второе — вы-
бор траектории изучения тем в рамках курса. Каждое из направле-
ний реализуется с использованием разных методик и алгоритмов. 

В то же время можно выделить и общие подходы к построе-
нию РС для МООК. 

При подготовке рекомендаций для МООК могут использо-
ваться нейросетевые алгоритмы, использующие глубокое обуче-
ние и обученные на данных, включающих широкий спектр ин-
формации о пользователе, его предпочтениях и контексте, чтобы 
предоставлять более точные рекомендации. 

Для сокращения времени на разработку собственной РС ре-
комендуем использовать уже обученные на подходящих данных 
нейронные сети с последующим дообучением с ориентацией на 
определенный образовательный ресурс.

Использование гибридных моделей при разработке рекомен-
дательных систем. Например, в Stepic.org применяют гибридную 
систему с более активным использованием фильтрации контента 
и менее активным – коллаборативной фильтрации4. Это позволяет 
построить адаптивную рекомендательную систему, которая будет 
подстраиваться под нужды пользователя в конкретный момент и 
предлагать ему оптимальные пути изучения материала.

Также, можно извлекать зависимости между обучающими 
материалами из данных о том, как пользователи их проходят.

4  Рекомендательные системы в онлайн-образовании // Хабр. URL: https://habr.
com/ru/companies/stepic/articles/302702.
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Для РС в сфере образования очень важен интерактивный 
аспект, позволяющий пользователям взаимодействовать с реко-
мендательной системой, давая ей обратную связь и помогая ей 
уточнять предпочтения. 

Сбор и анализ информации из социальных сетей сети, может по-
мочь определить связи между пользователями и использовать инфор-
мацию о взаимодействиях между ними для уточнения рекомендаций.

При использовании рекомендательных систем необходимо 
учитывать юридические аспекты, связанные с защитой конфиденци-
альности данных пользователей. Во многих странах, в том числе и в 
России, существуют законы, которые регулируют сбор, хранение и 
использование персональных данных пользователей. При разработке 
и использовании рекомендательных систем необходимо соблюдать 
эти законы и обеспечивать защиту конфиденциальности данных поль-
зователей. Также важно предоставлять пользователям информацию 
о том, как их данные используются и получать их согласие на сбор 
и использование этих данных. Кроме того, при использовании реко-
мендательных систем в коммерческих целях необходимо соблюдать 
правила конкуренции и предотвращать монополизацию рынка.

Для сокращения времени на разработку собственной РС ре-
комендуем использовать уже обученные на подходящих данных 
нейронные сети с последующим дообучением с ориентацией на 
определенный образовательный ресурс.

Применение нейронных сетей в рекомендательных систе-
мах — это сложный, трудоемкий и как следствие дорогостоящий 
процесс, поэтому применять их целесообразно, когда РС разраба-
тывается для системы массовых образовательных онлайн курсов 
разной направленности и уровня подготовки, когда есть возмож-
ность вкладывать время и деньги в разработку моделей и алгорит-
мов, в инфраструктуру и безопасность системы.
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