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интересам или признакам. Как уже указывалось выше, разбиение пользователей на группы 
используется для решения проблемы холодного старта. Тем не менее, основной задачей 
кластеризации чаще является сегментация уже знакомых ИС пользователей по их поведению и 
предпочтениям. Разбиение на группы также используется для объектов рекомендации и 
производится по их свойствам, функциям, оценкам. Кластеризация позволяет сформировать 
рекомендации более точными и персонализированными, так как РС способна предложить 
пользователям объекты из той же группы, в которой состоят уже высокооцененные им объекты. 
Существует множество алгоритмов кластеризации, которые отличаются по своей логике, 
сложности и результатам. Например, k-средних, иерархическая кластеризация, DBSCAN, 
спектральная кластеризация и т.д. Выбор алгоритма зависит от цели рекомендательной системы, 
типа данных и требуемой точности. 

Вышеизложенная математическая модель также может применяться для создания гибридных 
РС на основе машинного обучения и нейронных сетей, учитывая технические особенности 
реализации. Например, при кластеризации объекта или пользователя по оценкам, можно 
оценивать полноту вектора, тем самым присваивая коэффициент полноты, который далее 
возможно использовать для вычисления веса коллаборативного метода реализованного с 
помощью ИИ. 

3. Программная реализация модели гибридной 
рекомендательной системы 

Одним из самых популярных языков программирования, который широко используется для 
разработки рекомендательных систем, является Java. Это кроссплатформенный язык, который 
может работать на разных операционных системах и устройствах, что облегчает развертывание 
и масштабирование рекомендательной системы на разных серверах и клиентах. Поддерживает 
абстракцию, инкапсуляцию, наследование и полиморфизм. Это помогает организовать код в 
модульную и переиспользуемую структуру, упрощая разработку и тестирование 
рекомендательной системы. Сильная типизация и автоматическое управлением памятью 
повышает безопасность и надежность рекомендательной системы, предотвращая ошибки типов 
данных и утечки памяти. Java - язык с богатой и разнообразной экосистемой библиотек и 
фреймворков, которые предоставляют готовые решения для различных задач рекомендательной 
системы. Например, можно использовать Apache Mahout или LensKit для реализации 
алгоритмов коллаборативной фильтрации на основе машинного обучения, Apache Spark или 
Hadoop для обработки больших объемов данных, Spring Boot или Jakarta EE для создания веб-
сервисов. 

Исходя из вышеперечисленных преимуществ, на основе предложенной математической 
модели, РС была реализована на языке программирования Java, интегрирована в веб-
приложение Spring Boot и размещена на облачном сервере Linux. Веб-приложение использует 
фреймворк Spring для реализации бизнес-логики, REST API для взаимодействия с клиентами и 
JPA для работы с базой данных PostgreSql. Рекомендательная система на Java основана на 
математических вычислениях, которые анализируют поведение и предпочтения пользователей, 
и выдают им персонализированные предложения. Архитектура веб-приложения представлена в 
виде трехслойной модели: слой представления, слой бизнес-логики и слой данных. Слой 
представления использует шаблонизатор Thymeleaf, отвечает за формирование и отправку 
ответов клиентам. Слой бизнес-логики содержит сервисы и контроллеры, которые 
обрабатывают запросы клиентов, вызывают методы рекомендательной системы и возвращают 
результаты. Слой данных состоит из сущностей и репозиториев, которые представляют и хранят 
данные в базе PostgreSql. Для связи между слоями используются интерфейсы и зависимости, 
которые внедряются с помощью механизма инверсии управления (IoC) фреймворка Spring. 

В первой главе было уделено много внимания важности качества и объема данных. Любой 
рекомендательной системе требуются данные, и чем больше, тем точнее будут рекомендации. 
Данных, получаемых в реальном времени, зачастую недостаточно для формирования 
качественных рекомендаций. Появляется необходимость хранения, обработки больших объемов 
данных о пользователях, объектах, а также оценках и других проявлениях пользовательской 
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активности. Поэтому использование базы данных является необходимым условием построения 
эффективной и масштабируемой рекомендательной системы.  

Для относительно небольшого проекта Система управления базами данных (СУБД) 
PostgreSQL является удобный и надежным инструментом управления данными. Существует 
возможность создания новых типов данных, типов индексов, модули расширения и подключать 
любые внешние источники данных. Встроенная поддержка слабоструктурированных данных в 
формате JSON с возможностью их индексации удобна для хранения и обработки 
пользовательских профилей, предпочтений и поведения. Расширение PostGIS позволяет хранить 
геометрические и пространственные данные - точки, ломанные линии, полигоны. Например, это 
может помочь рекомендовать ближайшие рестораны, магазин или отель к местоположению 
пользователя, используя функции для измерения расстояния и поиска объектов внутри 
определенного радиуса. Также PostGIS может помочь рекомендовать туристические маршруты, 
основанные на интересах и предпочтениях пользователя, используя функции для анализа сетей 
и маршрутизации. Кроме того, PostGIS может помочь рекомендовать похожие объекты, 
например, парки или памятники, используя функции для сравнения геометрии и вычисления 
пространственных отношений. 

Однако PostgreSQL также имеет некоторые недостатки, которые ограничивают его 
применение для рекомендательных систем. При работе с большими данными проблематичными 
становится горизонтальное масштабирование. Отсутствие встроенной поддержки машинного 
обучения усложняет реализацию сложных алгоритмов рекомендаций, так как вынуждает 
использовать дополнительные инструменты и библиотеки. Использование единого процесса для 
каждого соединения с базой данных неизбежно приводит к перегрузке ресурсов при большом 
количестве запросов. Данная ситуация не является редкостью и имеет название – «Проблема 
бутылочного горлышка» [14]. Превышение количества запросов над пропускной способностью 
приводит к снижению производительности, задержкам и ошибкам в работе рекомендательных 
систем, которые зависят от актуальных и достоверных данных. Для решения этой проблемы 
существует несколько подходов несколько подходов: 

1. Оптимизация запросов и индексов с целью уменьшения времени их выполнения 
и объема передаваемых данных. 

2. Настройка параметров конфигурации postgresql, чтобы увеличить 
эффективность использования ресурсов, таких как память, дисковое 
пространство и процессор. 

3. Использование репликации данных, чтобы распределить нагрузку между 
несколькими серверами и обеспечить отказоустойчивость системы. 

4. Применение специализированных инструментов для мониторинга и отладки 
процессов в postgresql. 

В зависимости от конкретных задач и требований к рекомендательной системе, PostgreSQL 
может быть заменен на другие СУБД или использован в сочетании с ними. Например, можно 
рассмотреть следующие альтернативы: 

1. MongoDB - документоориентированная СУБД, которая хранит данные в 
формате Binary JSON. MongoDB поддерживает горизонтальное 
масштабирование, имеет гибкую схему данных и обладает высокой 
производительностью при работе с неструктурированными данными. Полезен 
для рекомендательных систем, которые работают с разнообразными 
источниками данных, такими как тексты, изображения, видео. MongoDB также 
позволяет использовать различные алгоритмы машинного обучения для анализа 
данных и генерации рекомендаций. 

2. Redis - высокопроизводительная СУБД в памяти, которая поддерживает 
различные типы данных, такие как строки, списки, хеш-таблицы, множества. 
Redis может использоваться для кэширования данных, ускорения запросов и 
обеспечения отказоустойчивости. Redis также может быть использована для 
реализации коллаборативной фильтрации. 
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С точки зрения пользовательского интерфейса были реализованы элементы взаимодействия 
пользователя с РС. Сразу после регистрации пользователь попадает на страницу, где 
обязательно требуется заполнить начальный опросный лист, на основании которого будут 
сформированные первые рекомендации. (рисунок 4). Опрос содержит 3 вопроса, прохождение 
занимает меньше минуты, а отображение прогресса снижают процент отказов при прохождении. 

  
Рисунок 4 – Начальный опрос пользователя 

После окончания опроса пользователю показываются его первые рекомендации -  
представление ранжированных объектов рекомендации в виде бесконечного слайдера с 
возможностью прокрутки в обе стороны (рисунок 5). Результатом работы РС является список 
объектов, сортированный по убыванию прогнозируемой оценки, поэтому для слайдера список 
может быть использован в конечном виде, либо сортирован случайном образом. Каждый объект 
содержит базовую информацию о себе, необходимую пользователю для идентификации. 

 
Рисунок 5 – Представление ранжированной подборки объектов 

Важно информировать пользователя по какому принципу ему рекомендуются объекты. 
Сделать это можно с помощью признаков, используемых контент-ориентированным методом. 
Признаки отображаются как в представлении ранжированной подборки, так и на странице 
подробного описания объекта (рисунок 6). Признаки логически сгруппированы цветом, также 
предоставляется возможность пользователю высказать свое мнение о несоответствии набора 
признаков объекту.  
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Рисунок 6 – Признаки описания объекта 

Наиболее ценными данными в РС является реакция пользователя на объект. На данный 
момент реализована явная оценка, где пользователю предлагается оценить объект по 
определенной шкале или баллам (рисунок 7). Пользователь имеет возможность отказаться от 
оценки, что также должно учитываться при формировании его интересов. Фиксирование 
неявной оценки пользователя производится посредством отслеживания его активности во время 
взаимодействия с ИС. Например, отслеживание времени, проведенного за просмотром страницы 
объекта, добавления в избранное, отношение количества кликов к просмотрам объекта. Тем не 
менее, эти данные не могут однозначно отражать интересы пользователя и поэтому требуют 
специальных методов обработки, таких как как матричная факторизация, глубокое обучение. 

 
Рисунок 7 – Предложение явной оценки объекта  

Главная страница предоставляет пользователю быстрый доступ к ручному поиску, 
подборкам по определённым критериям и подборке рекомендаций, что позволяет в короткие 
сроки находить уникальные, персонализированные или соответствующие другим критериям 
объекты (рисунок 8). 

 
Рисунок 8 – Главная страница веб-приложения 

4. Вывод 

Разработанная методика «Взвешенная гибридная рекомендация» позволяет объединить 
контентный-ориентированный и коллаборативный методы построения рекомендательных 
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систем. Представленная математическая модель является связующим звеном между 
используемыми методами, позволяющим динамические приоритизировать промежуточные 
предсказанные оценки в зависимости от качества и количества доступных данных, с целью 
рационального использования преимуществ и нивелирования недостатков каждого метода. 

В данный момент реализован полнофункциональный концепт информационной системы, 
который позволяет собирать и анализировать реакцию пользователя на объекты, а также, на 
основе полученных данных, формировать подборку наиболее релевантных пользователю 
объектов. Архитектура информационной системы, предназначена для относительно небольшой 
аудитории пользователей. Применение Apache Mahout машинного обучения для кластеризации 
и предсказания оценок не только повысит точность и уникальность рекомендаций, но и снизит 
вычислительную нагрузку. С точки зрения архитектурных решений, для работы с машинным 
обучением, большими данными, сотнями тысяч и миллионами пользователей, потребуется 
применение распределенных вычислений с помощью, например, Apache Spark, а также 
модификации структуры базы данных.  

Десятки миллионов запросов на тему NFT по всем миру, и сотни тысяч желающих их 
приобрести нуждаются в информационной системе, которая способна подобрать желаемое 
цифровое изображение среди их огромного многообразия. Такие крупные компании, как Nike, 
Taco Bell, Pizza Hut, Pringles, Visa и Adidas уже используют NFT для помощи потребителям 
установить право собственности и контроль над своими данными. В будущем, сфера 
применения NFT может быть расширена до создания цифровых документов, с использованием 
преимуществ блокчейн технологи, а разработанная информационная система станет 
проводником для пользователя во все более бурно развивающуюся сферу графического 
цифрового искусства. 
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