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Аннотация. В статье предложена архитектура и основные модели контекстно-управляемых рекомендующих систем на 
основе коллаборативной фильтрации. Выделены основные проблемы, возникающие при создании таких систем, пред-
ложены пути их решения. Приведено обоснование преимущества использования методов предварительной фильтрации 
для учета контекста. Описаны основные процессы формирования рекомендаций. Применение предлагаемой архитекту-
ры продемонстрировано на примере рекомендующей системы для  мобильного туристического приложения.  
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1 Исследование частично поддержано проектами РФФИ № 13-07-00271-а, 13-07-00336-а, 11-07-00045-а, 12-07-00298-а, 
13-07-12095-офи, проектом 2.13 программы фундаментальных исследований президиума РАН «Интеллектуальные ин-
формационные технологии, математическое моделирование, системный анализ и автоматизация» и проектом 2.2 про-
граммы «Интеллектуальные информационные технологии, системный анализ и автоматизация» ОНИТ РАН. 

Введение 
Групповые рекомендующие (рекомендатель-

ные) системы широко используются в Интернете 
для подбора изделий и услуг индивидуальным 
пользователям, учитывая их предпочтения и вкусы 
[1], а также в различных бизнес-приложениях [2, 3]. 
Определение рекомендаций для групп пользовате-
лей усложняется необходимостью учитывать не 
только индивидуальные интересы, но и искать 
компромисс между интересами группы пользова-
телей и их индивидуальными интересами [4, 5]. 

Большинство существующих рекомендующих 
систем оперируют в двумерном пространстве 
«Пользователь-Товар» [6]. Это значит, что они 
выдают рекомендации, основываясь исключи-
тельно на информации о пользователе или о то-
варе (объекте), и обходят стороной контексту-
альную информацию, которая может оказаться 
первостепенно важной в некоторых приложени-
ях. Например, во многих случаях полезность  
товара или услуги может зависеть от того, когда 
происходит потребление (время года, день неде-
ли, время суток). Полезность может также зави-

сеть от того, с кем, в какой компании, при каких 
обстоятельствах потребляется продукт. В таких 
случаях простая рекомендация продукта клиенту 
недостаточна, в результате при выработке реко-
мендации система должна обратиться к дополни-
тельной контекстной информации о времени  
и обстоятельствах предполагаемого потребления. 

Если пользователь (турист) предпочитает 
посещать выставки живописи эпохи ренессан-
са, то при выборе им музеев система должна 
давать предпочтения тем, в которых есть соот-
ветствующие выставки. 

В предыдущих работах авторов [4, 7-9] были 
сформулированы требования к групповым ре-
комендующим системам. В данной статье 
предлагается общая архитектура подобных сис-
тем (с учетом сформулированных требований) 
и обсуждаются способы реализации их отдель-
ных составных частей. 

1. Групповые рекомендующие системы  
В [10] предложена архитектура групповой 

рекомендующей системы (Рис. 1), основанная 
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на трех компонентах: поиск характерных элемен-
тов в профилях индивидуальных пользователей, 
группировка (кластеризация) пользователей на 
основе их предпочтений [11],  разработка оконча-
тельных рекомендаций на основе созданных 
групп пользователей. Разработка алгоритмов кла-
стеризации, способных непрерывно улучшать 
структуру групп на основе постоянно поступаю-
щей информации, может сделать возможным са-
моорганизацию пользователей в группы [12]. 

Принято выделять два основных типа реко-
мендующих систем:  

– контентные или «content-based» (рекомен-
дующие системы, основанные на ранее приня-
тых решениях пользователя);  

– коллаборативной фильтрации или «col-
laborative filtering» (рекомендующие системы, 
основанные на ранее принятых решениях поль-
зователей, чьи интересы и характеристики 
сходны с рассматриваемым пользователем).  

Оба типа рекомендующих систем имеют 
свои достоинства и недостатки. Ниже приведе-
но краткое описание типов систем. 

В контентных рекомендующих системах 
вывод о полезности объекта для пользователя 
делается, исходя из полезности, присвоенной 

пользователем объектам, сходным с данным 
объектом. Например, в системе, рекомендую-
щей произведения искусства, для того, чтобы 
рекомендовать объект пользователю, контент-
ная рекомендующая система пытается найти 
сходство между объектами, выбранными и вы-
соко оцененными пользователем ранее (напри-
мер, тот же автор, то же направление или шко-
ла). И только объекты, обладающие высокой 
степенью общности с предпочтениями пользо-
вателя, будут рекомендованы. 

Контентный подход к рекомендующим сис-
темам основан на работах, изучающих методы 
поиска информации [13, 14] и информационной 
фильтрации [15]. Однако если система реко-
мендует объекты, характеристики которых сов-
падают с содержащимися в профиле пользова-
теля, то пользователь получит рекомендации 
только о таких объектов, которые сходны с 
объектами, ранее уже получившими его оцен-
ку. Например, в системе, рекомендующей про-
изведения искусства, человек, не имевший дела 
с творчеством прерафаэлитов, никогда не полу-
чит совета ознакомиться с творчеством 
Д.Г. Россетти. Для решения этой проблемы 
часто применяется фактор случайности.  

Рис. 1. Типовая архитектура групповой рекомендующей системы 
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В отличие от контентных рекомендующих 
систем коллаборативные рекомендующие сис-
темы (или системы коллаборативной фильтра-
ции) пытаются предсказать полезность объекта 
для отдельного пользователя, исходя из оценок, 
полученных этим объектом от других пользо-
вателей. Более формально полезность объекта 
для пользователя оценивается исходя из полез-
ностей, приписанных объекту, теми пользова-
телями, которые «похожи» на данного пользо-
вателя. Например, в системах, рекомендующих 
посещение достопримечательностей, для того, 
чтобы предлагать объекты пользователю, сис-
тема пытается найти пользователей, схожих в 
своем выборе с данным пользователем, и тогда 
рекомендоваться будут только объекты, наибо-
лее часто выбираемые и наиболее высоко оце-
ненные «похожими» пользователями. 

Однако, поскольку коллаборативные систе-
мы при выработке рекомендаций руководству-
ются только предпочтениями пользователей, 
они не могут рекомендовать объект, пока он не 
получит достаточное количество оценок. Дан-
ная проблема решается с использованием гиб-
ридных методов. 

2. Основные проблемы  
и пути их решения 
Ниже приведены основные проблемы, воз-

никающие при создании и использовании ре-
комендующих систем. 
Использование контекстной информации 

при выработке рекомендаций. Рекомендующие 
системы должны быть контекстно-ориентиро-
ванными. Для этого предлагается применение 
технологии управления контекстом вместе с 
онтологическим описанием проблемной облас-
ти. Применение методов управления контек-
стом позволит выбирать только ту информацию 
и знания, которые являются наиболее актуаль-
ными для конкретной задачи, а также позволит 
существенно снизить размерность решаемых 
задач, и, следовательно, упростить их решение. 

При использовании контекстной информа-
ции условия выработки рекомендаций постоян-
но меняются, что требует разработки механиз-
мов самоорганизации групп [12]. Разработка 
алгоритмов кластеризации, способных непре-
рывно совершенствовать составы групп на ос-
нове поступающей новой информации, позво-
лит реализовать вышеуказанные механизмы. 

Поскольку условия выработки рекомендаций 
постоянно меняются, необходимы механизмы, по-
зволяющие наиболее полно и многократно исполь-
зовать имеющуюся информацию. Двухуровневое 
моделирование проблемной области, в отличие от 
одноуровневого, позволит разделить структурное 
и контекстное представление проблемной области. 
Под контекстным представлением проблемной 
области в данном случае понимается модель по-
следней с актуальными данными, соответствую-
щими конкретной ситуации.  
Представление комплексной проблемной 

области. Описание проблемной области на ос-
нове комплекса мультидисциплинарных интел-
лектуальных моделей, интегрируемых посред-
ством общей онтологии проблемной области, 
предоставит возможность разбиения комплекс-
ной проблемной области на более простые под-
задачи, а также возможность использования 
существующих моделей и онтологий, описы-
вающих различные аспекты рассматриваемой 
проблемной области. 
Объединение мультидисциплинарных моде-

лей. Онтологическое описание предметной об-
ласти с помощью единого формализма позво-
лит избежать многочисленных трансформаций 
информации и знаний из одного формализма в 
другой, а также повторной формализации про-
блемы при структурном синтезе их облика. 

Представление знаний об области применения 
рекомендующей системы на основе формализма 
объектно-ориентированных сетей ограничений 
[9] позволит интегрировать объектно-ориентиро-
ванное представление информации и знаний с 
технологией удовлетворения ограничений. 
Интеграция информации, получаемой из 

различных источников. Использование техно-
логий интеллектуальных пространств вместе со 
стандартами Интернет-сервисов позволит обес-
печить стандартизированный и легко реализуе-
мый обмен информацией и знаниями между 
различными элементами системы.  

3. Методы учета контекста в системах 
коллаборативной фильтрации 
Коллаборативная фильтрация является дос-

таточно универсальным подходом к получению 
эмпирических данных о предпочтениях пользо-
вателей и использованию этих эмпирических 
данных для формирования рекомендаций. Та-
кая универсальность связана с тем, что для ме-
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тодов коллаборативной фильтрации не требует-
ся моделирования самих объектов и их свойств, 
достаточно лишь данных об отношении поль-
зователей к объектам. При этом объекты могут 
быть самой различной природы: книги, музыка, 
новостные заметки, достопримечательности. 
Конечно, эту универсальность нельзя и преуве-
личивать, например, коллаборативная фильтра-
ция хорошо показывает себя только примени-
тельно к объектам массового спроса и слабо 
применима к рекомендации редких или конфи-
гурируемых объектов. 

В основе системы коллаборативной фильт-
рации находится матрица «Пользователь-
Объект», количество строк которой равно ко-
личеству пользователей системы, количество 
столбцов равно количеству объектов, а в ячей-
ки помещаются данные об оценке соответст-
вующего объекта пользователем. В дальнейшем 
матрицу «Пользователь-Объект» будем назы-
вать матрицей предпочтений. 

В области использования контекста в систе-
мах коллаборативной фильтрации наметилось 
три подхода [16]: предварительная контекстная 
фильтрация (contextual pre-filtering); контекст-
ная постфильтрация (contextual post-filtering); 
моделирование контекста (contextual modeling). 

Общей особенностью методов контекстной 
фильтрации (т.е. предварительной контекстной 
фильтрации и контекстной постфильтрации) 
является то, что сам алгоритм обработки мат-
рицы предпочтений может быть таким же, как 
и в традиционных рекомендующих системах, а 
учет контекста осуществляется путем транс-
формации исходных или выходных данных 
этого алгоритма. В случае предварительной 
контекстной фильтрации данные, не относя-
щиеся к текущему контексту, отбрасываются 
перед применением алгоритма формирования 
рекомендаций, а в случае контекстной пост-
фильтрации итоговый перечень рекомендаций 
упорядочивается или фильтруется с учетом те-
кущего контекста. 

При предварительной контекстной фильтра-
ции перед применением алгоритма формирова-
ния рекомендаций из исходной матрицы пред-
почтений пользователей отбрасываются 
оценки, которые не имеют отношения к теку-
щему контексту. Например, если в качестве 
контекста в системе рекомендации развлечений 
используются погодные условия, то при полу-
чении рекомендации в пасмурный день все 

оценки пользователей, полученные в солнеч-
ные дни, будут отброшены. Однако это усугуб-
ляет и без того важную проблему, присущую 
системам коллаборативной фильтрации – про-
блему разреженности матрицы предпочтений. 
В конечном счете, основная задача, решаемая 
методами предварительной контекстной фильт-
рации, сводится к тому, чтобы учесть текущий 
контекст задачи, но при этом не допустить из-
лишнего прореживания матрицы предпочтений. 

В литературе описано несколько методов, ко-
торые могут быть отнесены к методам предвари-
тельной фильтрации. В [17] предложен метод 
обобщения контекста (context generalization), в 
соответствии с которым при формировании ре-
комендаций рассматривается не только точное 
значение контекста, но и возможные его обобще-
ния. В [18] вводится понятие семантически-
близких контекстов, и при формировании реко-
мендаций используются данные, полученные во 
всех контекстах, близких к текущему. В работах 
[19, 20] для осуществления предварительной 
фильтрации предлагается метод разделения объ-
ектов (item-splitting). 

В методах контекстной постфильтрации 
сначала используется какой-либо традицион-
ный (двумерный) алгоритм формирования ре-
комендаций, а затем полученный перечень ре-
комендаций трансформируется в зависимости 
от текущего контекста. Трансформация может 
быть двоякой [16]: 

– удаление рекомендаций, не согласующих-
ся с текущим контекстом; 

– переупорядочение рекомендаций в зави-
симости от текущего контекста. 

Существенным преимуществом методов кон-
текстной фильтрации является возможность не-
посредственного использования многочисленных 
алгоритмов и программных решений, разрабо-
танных для двумерной рекомендации [16]. 

Отличительной особенностью подхода, по-
лучившего в [16] название «моделирование 
контекста» (contextual modeling), является то, 
что дополнительные параметры, описывающие 
контекст, используются непосредственно в мо-
дели, на которой базируется работа рекомен-
дующей системы. В этом случае при построе-
нии контекстно-зависимой рекомендующей 
системы уже невозможно непосредственно  
использовать алгоритмы двумерной рекомен-
дации, а необходимо строить специализирован-
ную многомерную предиктивную модель  
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для учета требуемых контекстных параметров. 
Среди методов моделирования контекста  
[21-23] наибольшее распространение в настоя-
щее время получили различные модификации 
метода разложения матрицы предпочтений, 
учитывающие контекстные параметры. 

Несмотря на то, что методы разложения 
матрицы предпочтений зачастую позволяют 
добиться более высокой точности рекоменда-
ций, методы предварительной фильтрации по-
зволяют в явном виде моделировать и обраба-
тывать данные о контексте, используя знания 
экспертов, применять существующие методы и 
алгоритмы двумерной рекомендации и полу-
чать более интерпретируемые результаты. Сле-
довательно, методы предварительной фильтра-
ции в целом лучше подходят для реализации 
функций коллаборативной рекомендации в ин-
теллектуальных системах. 

4. Архитектура 
Уточненная архитектура групповой рекомен-

дующей системы приведена на Рис. 2. В системе 
выделяется две подсистемы: сбора информации и 

формирования рекомендаций. Задачей подсисте-
мы сбора информации является заполнение про-
филей пользователя с учетом всех используемых 
источников информации: явных и неявных пред-
почтений, текущего контекста и действий поль-
зователя в системе. Следует отметить, что реко-
мендующая система чаще всего создается не 
обособленно, а тесно связана с какой-либо дру-
гой системой, как правило, системой электрон-
ной коммерции (будем называть такую систему 
«базовой»). В этом случае задача «Сбор инфор-
мации о действиях пользователя» решается 
именно в рамках базовой системы, которая 
должна быть модифицирована с целью предос-
тавления рекомендующей системе необходимой 
информации о действиях пользователя. 

Задачей подсистемы формирования рекомен-
даций является построение ранжированного пе-
речня рекомендаций на основе известных профи-
лей пользователей, текущего контекста и запроса. 

Обмен информацией между компонентами 
системы осуществляется на основе общей он-
тологии, т.е. текущий контекст и предпочтения 
пользователей описываются в терминах единой 
концептуальной модели предметной области. 

Рис. 2. Уточненная архитектура групповой рекомендующей системы 
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Далее будут более подробно рассмотрены ос-
новные аспекты и элементы предложенной схемы. 

5. Представление контекста 
Контекст задачи предлагается описывать 

контекстами двух типов: абстрактным и опера-
тивным. Абстрактный контекст представляет 
собой модель задачи, построенную на основа-
нии интеграции знаний проблемной области, 
релевантных для данной задачи. Оперативный 
контекст является экземпляром абстрактного 
контекста с приписанными текущими значе-
ниями переменным, входящим в модель задачи 
[24]. В качестве средства представления знаний 
используется онтологическая модель, описы-
вающая знания через множества классов, объе-
диняющих типовые объекты реального мира, 
свойств, характеризующих данные объекты, и 
отношений, существующих между ними. 

В качестве основного метода учета контек-
ста при формировании рекомендаций исполь-
зуется предварительная фильтрация, а именно 
метод обобщения контекста [17]. Для использо-
вания этого метода модель представления кон-
текста (в данном случае, онтология) должна 
поддерживать возможность обобщения, т.е. все 
или большая часть контекстных атрибутов, 
описывающих ситуацию, должны определяться 
на множествах, для элементов которых заданы 
иерархии обобщения. 

6. Профиль пользователя 
Информационная модель профиля пользова-

теля рекомендующей системы представлена на 
Рис. 3. В профиле предлагается выделить три 
составляющие: информацию о пользователе, 
историю взаимодействия пользователя с систе-
мой и информацию о предпочтениях. Инфор-
мация о пользователе задается явным образом  
и в зависимости от области приложения реко-
мендующей системы может включать в себя 
контактные данные, антропометрическую ин-
формацию и т.п.  

В истории взаимодействия фиксируются 
все факты оценки объектов пользователем. 
Важно, что фиксируются не только оценки и 
контекст, в рамках которого эти оценки были 
сделаны, но и предпочтения пользователя, 
действовавшие на момент оценивания. В ре-
зультате в профиле пользователя накаплива-
ются исторические данные, характеризующие 
применимость объектов в определенных усло-
виях с учетом определенных целей использо-
вания. Именно эти данные обрабатываются 
алгоритмами коллаборативной фильтрации. 

Наконец, предпочтения пользователя, зада-
ваемые в виде ограничений, позволяют фильтро-
вать и упорядочивать перечень формируемых  
рекомендаций в соответствии с потребностями 
пользователя. 

Рис. 3. Информационная модель профиля пользователя 
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7. Процессы, связанные  
с формированием рекомендаций 
Анализ действий пользователя представляет 

собой процесс, в ходе которого информация о 
первичных, примитивных действиях пользова-
теля системы (в том числе, базовой системы) 
преобразуется в оценки. В основе этого преоб-
разования могут стоять различные модели. В 
самом простом случае этот процесс сводится 
просто к фиксации оценки, явно присвоенной 
пользователем объекту. В менее тривиальных 
случаях может учитываться время ознакомле-
ния пользователя с описанием объекта, факт 
покупки (в случае, если подобные возможности 
поддерживаются напрямую системой), количе-
ство возвратов к описанию объекта и т.п. Само 
построение модели, связывающей действия 
пользователя относительно некоторого объекта 
и оценку этого объекта пользователем, является 
одним из шагов построения рекомендующей 
системы и зависит как от области применения 
рекомендующей системы, так и от функцио-
нальных возможностей программного комплек-
са, в составе которого рекомендующая система 
функционирует. 

Фиксация контекста производится с помо-
щью набора провайдеров контекста. Эти про-
вайдеры представляют собой программные  
(в некоторых случаях программно-аппаратные) 
модули, формирующие на основе текущего со-
стояния физического или виртуального окру-
жения его описание в виде фрагмента онтоло-
гии, т.е. с использованием определенного, 
единого для всей системы, словаря. Фрагменты 
контекста, полученные от провайдеров, согла-
совываются между собой и далее либо сохра-
няются в профиле пользователя при сборе  
истории взаимодействий пользователя с систе-
мой, либо используются в запросе для форми-
рования рекомендаций. Множество провайде-
ров контекста и их конкретный состав могут 
варьироваться в зависимости от назначения ре-
комендующей системы. 

Процесс формирования рекомендаций для 
пользователя состоит из двух шагов: выяснение 
группы, к которой относится пользователь, и 
формирование рекомендаций на основе пред-
почтений пользователей, входящих в эту группу. 
Для локализации группы можно воспользоваться 
одним из двух подходов: либо проведение кла-
стеризации пользователей в зависимости от 

предпочтений, либо использование какого-либо 
метода поиска ближайших соседей (например, 
метода локально-чувствительного хеширова-
ния). Однако подход, связанный с проведением 
кластеризации, осложняется тем, что для обес-
печения учета контекста необходимо одновре-
менно поддерживать несколько разбиений мно-
жества пользователей на кластеры (группы) в 
зависимости от установленного уровня детали-
зации контекста. 

Существенным фактором, ограничивающим 
применение методов коллаборативной фильтра-
ции, является то, что для их работы необходимо 
накопление информации о предпочтениях поль-
зователей. Как правило, накопление необходи-
мого объема такой информации занимает  
определенное время и требует значительного ко-
личества пользователей с разнообразными пред-
почтениями. Даже для систем, в которых реко-
мендации применяются к объектам массового 
спроса (книги, музыка, фильмы), существует так 
называемая проблема «холодного старта», когда 
накопленных сведений о предпочтениях еще не 
достаточно для формирования сколько-нибудь 
обоснованных рекомендаций. В узкоспециали-
зированных рекомендующих системах эта про-
блема проявляется еще острее. Традиционно од-
ним из путей решения этой проблемы является 
гибридизация. 

В разработанной архитектуре рекомендую-
щей системы используются несколько модулей, 
результаты работы которых объединяются пе-
ред выдачей пользователю. Основу составляют 
два модуля: модуль контекстно-зависимой кол-
лаборативной фильтрации и рекомендующий 
модуль, основанный на знаниях. Первый мо-
дуль предназначен для учета фактически де-
монстрируемых предпочтений пользователей, а 
второй – для учета мнений экспертов. Объеди-
нение рекомендаций производится в отдельном 
модуле на основе задаваемых при создании ре-
комендующей системы правил. С помощью 
этих правил, в частности, для каждого реко-
мендующего модуля определяется вероятность 
того, что в результирующую выборку попадет 
рекомендация, сформированная этим модулем. 
Простейший набор правил устанавливает веро-
ятности таким образом, чтобы изначально пред-
почтение отдавалось рекомендующему модулю, 
основанному на знаниях, а по мере накопления 
фактической информации увеличивает значи-
мость модуля коллаборативной фильтрации. 
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8. Реализация рекомендующей системы 
для мобильного приложения 
поддержки туриста 
Представленные в предыдущих главах 

принципы построения и архитектура контекст-
но-управляемых рекомендующих систем легли 
в основу прототипа приложения поддержки  
туриста, которое позволяет туристу на основе 
текущей ситуации и его профиля получать  
рекомендации по посещению достопримеча-
тельностей и ресторанов, выбору гостиниц и 
транспорта с использованием персонального 
мобильного устройства. 

На Рис. 4 представлена концептуальная мо-
дель приложения поддержки туриста. Основны-
ми компонентами приложения являются: ин-
формационный сервис, профиль туриста, сервис 
управления контекстом, сервис планирования 
маршрута, сервис планирования посещения дос-
топримечательностей и сервис планирования 
использования транспорта. Взаимодействие пе-
речисленных компонент осуществляется посред-
ством интеллектуального пространства, что по-
зволяет использовать для этих целей доступные 
вычислительные устройства, вместо проведения 
всех ресурсоемких расчетов на мобильном уст-
ройстве, и обеспечить инфраструктуру для взаи-
модействия различным мобильным устройствам 
туристов. Сервисы информации о транспорте 
предоставляют расписание движения общест-
венного транспорта. В прототипе представлен-
ного приложения используется сервис «Яндекс. 
Расписания» (http://rasp.yandex.ru/), который 

включает в себя наилучшую на сегодняшний 
день базу расписаний общественного транспорта 
по России. Сервисы информации о достоприме-
чательностях представляют собой ресурсы  
Интернет, которые содержат какую-либо ин-
формацию об искомой достопримечательности. 
Например, для поиска текстовой информации 
может использоваться Wikipedia ресурс -  
WikiVoyage, в то время как для поиска изобра-
жений помимо перечисленных источников мо-
жет также использоваться Panoramio, Flickr и др. 

На Рис. 5 представлен макросценарий взаи-
модействия туриста с сервисом, который разде-
ляется на три основных этапа: перед поездкой, 
во время поездки и после поездки. Перед по-
ездкой турист получает предварительный план 
экскурсии с рекомендациями к посещению тех 
или иных достопримечательностей в зависимо-
сти от его предпочтений, а также выдержку из 
законов, которые непосредственным образом 
могут его коснуться во время путешествия, и 
культурных норм, которых необходимо при-
держиваться во время путешествия по региону. 

Во время поездки туристу также предлагает-
ся ознакомиться с различной важной информа-
цией о регионе. На основе текущей ситуации, 
профиля туриста, информации из сервиса поис-
ка попутчика (Ridesharing) и информации о 
достопримечательностях из различных источ-
ников строится актуальный экскурсионный 
план. Сервис поиска попутчика позволяет [25] 
осуществить совместное использование авто-
транспорта туристами и водителями региона, 
что позволяет существенно повысить комфорт 

Рис. 4. Концептуальная модель туристического сервиса 
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и снизить стоимость перемещения по региону 
для туристов. Данный сервис оказывает суще-
ственное влияние на построение актуального 
экскурсионного плана, так как зачастую тури-
сту безразлична последовательность просмотра 
достопримечательностей, а экономия финансов 
и комфорт поездки играют большую роль. 

После поездки мобильный туристический 
сервис предлагает туристу оценить его работу 
для дальнейшего использования этой информа-
ции в модуле коллаборативной фильтрации. 

Оценки достопримечательностей, получен-
ные от пользователей, дополняются значениями 
параметров контекста и сохраняются в базе 
данных. Среди используемых параметров кон-
текста - компания, в которой пользователь по-
сетил достопримечательность (один, вдвоем, с 
семьей), время (обобщаемое до разных уров-
ней), погода, способ путешествия и другое. 
Значения параметров предоставляются провай-
дерами контекста (Рис. 2), часть из них предпо-
лагает взаимодействие с пользователем (на-
пример, указание компании), а остальные 
опираются на собственные сервисы устройства 
(например, часы или определение местополо-
жения) или Интернет-сервисы (предоставляю-
щие, например, данные о погоде). 

Пользователь оценивает объекты по пяти-
балльной шкале (1 – худшая оценка, 5 – луч-
шая). Полученная от пользователя оценка  

нормализуется для снижения влияния индиви-
дуальных особенностей оценивания, проявляе-
мых различными пользователями (простановка 
завышенных или заниженных оценок). Норма-
лизованная оценка достопримечательности j 
пользователем u (далее ujr~ ) вычисляется по 
формуле: 
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здесь ruj – исходная оценка объекта j, получен-
ная от пользователя u, а Ku – множество объек-
тов, оцененных пользователем u. 

Оценки нормализуются относительно сред-
него значения, а дополнительное слагаемое по-
зволяет учитывать среднее значение шкалы. 
Это особенно важно, когда пользователь поста-
вил одну или две оценки, и оценивать их сред-
нее не имеет смысла. 

При формировании рекомендаций в соот-
ветствии с используемым методом предвари-
тельной контекстной фильтрации рассматрива-
ется несколько обобщений текущего контекста. 
Для каждого обобщения отбрасываются оцен-
ки, полученные в несовместимом с этим обоб-
щением контексте, а оставшиеся  обрабатыва-
ются рекомендующими модулями. 

Определение группы пользователя происхо-
дит с помощью метода «k ближайших соседей» 
(kNN). В качестве оценки схожести интересов 

Рис. 5. Сценарная модель мобильного туристического приложения 
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пользователей (suv) при определении соседей ис-
пользуется мера косинуса угла между векторами 
нормализованных оценок пользователей [26]: 
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Здесь O – множество тех объектов, которые 
оценены и пользователем u, и пользователем v. 

Предсказание оценки достопримечательно-
сти j для пользователя u (далее *

ujr ) 
Предсказание оценки достопримечательности 

для активного пользователя (r*
ij) производится на 

основе оценок этой достопримечательности, ос-
тавленных другими пользователями группы. Для 
этого находится средневзвешенная нормализо-
ванная оценка достопримечательности с учетом 
степени схожести интересов пользователей: 

∑
∑

∈

∈=

Gv
uv

Gv
uvvj

uj s

sr
r

~
* , 

здесь G – группа, к которой отнесен активный 
пользователь. В перечень рекомендаций вклю-
чаются объекты, обладающие наибольшими 
значениями предсказанной оценки. 

Как уже отмечалось, метод коллаборативной 
фильтрации требует накопления значительной 
фактической базы оценок, поэтому для форми-
рования рекомендаций на ранних этапах функ-
ционирования туристического сервиса исполь-
зуется, по большей части, рекомендующий 
модуль, основанный на знаниях. На основе 
данных профиля пользователь с помощью пра-
вил относится к одной из предопределенных 
групп, для каждой из которых заданы рекомен-
дуемые объекты с учетом условий контекста. 

На Рис. 6 представлены экранные формы 
разработанного мобильного туристического 
сервиса. Сервис разработан на базе операцион-
ной системы Android, которая на сегодняшний 
день занимает лидирующую позицию как в 
России, так и в мире. На первом экране сервис 
автоматически определяет регион местонахож-
дения пользователя и предлагает ему посмот-
реть достопримечательности, расположенные 
рядом. Также допускается возможность ручно-
го выбора страны, региона и города или поиска 
достопримечательности по названию. Во вто-
ром окне представлен результат работы модуля 
генерации рекомендаций, который на основе 
предпочтений туриста и текущей ситуации вы-
бирает и предлагает ему соответствующие дос-
топримечательности. Информация о достопри-

Рис. 6. Экранные снимки прототипа мобильного туристического приложения 
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мечательностях (окно три, Рис. 6) извлекается 
«на лету» из общедоступных и постоянно  
пополняемых источников (на данный момент 
реализован доступ к ресурсу Wikipedia), что 
позволяет говорить об актуальности предостав-
ляемой информации. 

На Рис. 7 представлен пример рекомендации 
туристу плана посещения достопримечательно-
стей в Санкт-Петербурге. С учетом предпочте-
ний туриста и текущей ситуации в регионе 
приложение рекомендует туристу начать посе-
щение достопримечательностей с Эрмитажа, 
затем проследовать в Кунсткамеру, потом в му-
зей истории СПИИРАН и школы К. Мая, после 
это в Исаакиевский собор, и, наконец, в музей 
Достоевского. В зависимости от текущей си-
туации данный план посещения может поме-
няться, когда турист закончит посещение того 
или иного музея. Причем, текущая ситуация в 
этом случае включает в себя как дорожную об-
становку в регионе и возможность следования с 
попутчиком до следующего музея, так и стати-
стику очередей на вход в музеи в данный день 
и данное время, например на вход в Эрмитаж 
турист зачастую может потратить до трех-
четырех часов ожидания в очереди. 

Заключение 
В работе рассматриваются групповые контек-

стно-зависимые системы коллаборативной 
фильтрации. В отличие от контентных рекомен-
дующих систем, коллаборативные рекомендую-
щие системы (или системы коллаборативной 
фильтрации) в большей степени ориентируются 
на оценки многих пользователей, а не одного, 
что позволяет учесть опыт и знания групп экс-
пертов при решении той или иной проблемы.  

Показано, что групповые рекомендующие 
системы должны быть контекстно-ориентиро-
ванными, поскольку применение методов управ-
ления контекстом позволяет выбирать наиболее 
актуальные для конкретной задачи информацию 
и знания. Для учета контекста предложено ис-
пользование методов предварительной фильтра-
ции, поскольку они позволяют в явном виде мо-
делировать и обрабатывать данные о контексте.  

Предложена архитектура групповой контек-
стно-зависимой системы коллаборативной 
фильтрации, основанная на выделении двух под-
систем: подсистемы сбора информации и под-
системы формирования рекомендаций. Кроме 

того, предложена структура профиля пользова-
теля и выделены основные процессы, выполняе-
мые при функционировании групповой реко-
мендующей системы. 

Применение предлагаемой архитектуры час-
тично продемонстрировано на примере реко-
мендующей системы для мобильного приложе-
ния поддержки туриста. 
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