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Гибридный подход усиленной контентом коллаборативной фильтрации 
в области рекомендательных систем

Введение

Быстрое развитие технологий, расширяю-
щее возможности людей и обеспечивающее 
широкий доступ к почти любой информации, 
порождает проблемы, связанные с информа-
ционным поиском.

Несмотря на наличие мощных поисковых си-
стем быстрый поиск нужной информации, то-
варов или услуг не всегда является осуществи-
мым. Рекомендательные системы могут решить 
проблему информационной перегрузки путем 
фильтрации действительно важных фрагментов 
информации из огромного количества динами-
чески генерируемых данных и, как следствие, 
повысить оперативность осуществления поиска.

Рекомендательные системы помогают умень-
шить транзакционные издержки поиска инфор-
мации и выбора товара в интернете, улучшить 
процесс принятия решений на основе анализа 

данных. Таким образом, необходимость в эф-
фективных и точных рекомендательных систе-
мах, которые обеспечат пользователю надеж-
ные, релевантные, персонализированные реко-
мендации, не может быть переоценена.

Современные рекомендательные системы, 
как правило, классифицируются в соответ-
ствии с их подходом к рейтинговой оценке. Об-
щепринятая формулировка задачи рекоменда-
ции впервые была высказана в 1994—1995 гг., и 
с тех пор эта проблема была тщательно изучена 
[1]. Условно рекомендательные системы подраз-
деляются на категории (рис. 1) в соответствии 
с типом генерируемых рекомендаций [2, 3]:
 � контентно-ориентированные рекомендации 

(пользователю рекомендованы объекты, 
схожие с теми, которые пользователь пред-
почел ранее);

 � рекомендации на основе совместной филь-
трации (пользователю рекомендованы объ-
екты, понравившиеся другим пользователям 
с похожими вкусами и предпочтениями);

 � гибридные подходы.
Также существуют следующие подходы 

к генерированию рекомендаций, основанные 
на определенных признаках [3, 4]:
 � рекомендации на основе сообществ (содру-

жеств) (пользователю рекомендованы объ-
екты, предпочитаемые его друзьями);

 � рекомендации на основе социально-демо-
графической информации (пользователю 
рекомендованы объекты исходя из его со-
циально-демографических признаков);

 � рекомендации на основе знаний (пользо-
вателю рекомендованы объекты, которые 
подходят ему лучше с точки зрения знаний 
предметной области).

Проводится эмпирическое исследование прогнозных свойств гибридной рекомендательной системы, основан-
ной на подходе усиленной контентом коллаборативной фильтрации. Проводится сравнение по четырем различ-
ным метрикам качества с подходами рекомендательных систем: случайный прогноз, контентная фильтрация, 
коллаборативная фильтрация, усреднение прогнозов. Апробация подходов проводилась на данных о фильмах и 
рейтингах, поставленных пользователями. При применении метода усиленной контентом коллаборативной 
фильтрации результаты улучшаются на 15...20 % по сравнению с остальными подходами.

Ключевые слова: рекомендательная система, гибридный подход, контентная фильтрация, коллаборатив-
ная фильтрация

Рис. 1. Классификация подходов рекомендательных систем
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Для преодоления недостатков отдельных 
подходов используют различные гибридные 
методы, основанные на совмещении"чистых" 
(негибридных) техник предсказания.

Целью исследования является улучшение 
качества прогнозирования предпочтений поль-
зователей разработанной рекомендательной си-
стемы за счет применения гибридных подходов.

Существует множество исследований, по-
священных применению гибридизации под-
ходов к реализации рекомендательных систем. 
Применяется уменьшение размерности на 
группе контентно-ориентированных профилей 
(латентное семантическое индексирование). 
Используются фильтр-боты как агенты, анали-
зирующие контент и в то же время являющиеся 
дополнительными участниками во множестве 
пользователей совместной фильтрации. Подход 
"совместной фильтрации через контент" осно-
вывается на традиционной совместной филь-
трации при поддержке профиля пользователя 
с информацией о контенте [1]. Некоторые ис-
следователи предложили комбинировать ис-
ходные данные, например, аспектная модель 
Хофманна была расширена добавлением агре-
гированной информации, состоящей из трех 
компонентов: пользователи, объекты, контент 
объектов [2].

Методология исследования

Большинство современных рекомендатель-
ных систем используют гибридный подход, со-
четающий совместную фильтрацию, контент-
ную фильтрацию и другие подходы. Нет ника-
ких причин, по которым несколько различных 
методов не могли бы быть гибридизированы. 
Гибридные подходы могут быть реализованы 
несколькими способами [1, 5]:
 � путем составления прогнозов рекомендаций 

на основе контента и на основе совместной 
фильтрации по отдельности с последующим 
их объединением;

 � путем добавления основанных на контенте 
возможностей к подходу, основанному на 
совместной фильтрации (и наоборот);

 � путем объединения подходов в одну модель.
Существуют исследования, в которых эмпи-

рически сравнивают качество гибридных ме-
тодов с подходом на основе совместной филь-
трации и с методикой фильтрации контента 
[1, 5, 6]. Они показали, что гибридные методы 
могут дать более точные рекомендации, чем 
применение "чистых" подходов. Эти методы 
могут также использоваться для преодоления 
некоторых распространенных проблем в реко-

мендательных системах, таких как "холодный 
запуск" и "разреженность".

Исследования гибридных систем определи-
ли семь вариантов подходов [3]:
 � взвешенный — численное объединение оце-

нок различных компонентов рекомендаций;
 � переключение — выбор между компонента-

ми рекомендаций и применение выбранно-
го метода;

 � смешанный — рекомендации от разных ре-
комендательных подсистем объединены 
вместе, для формирования единого списка 
рекомендаций;

 � комбинация свойств — характеристики, по-
лученные из разных источников знаний, 
объединены и учтены в едином алгоритме 
рекомендаций;

 � расширение характеристик — формирова-
ние новых свойств, являющихся входными 
данными в следующую подсистему;

 � каскадный подход — каждая рекомендатель-
ная подсистема получает свой приоритет, 
при этом более низкий приоритет уступает 
подсистемам с высоким приоритетом;

 � мета-алгоритм — применяется методика 
рекомендации в виде модели, используемой 
в последующей методике.
В настоящем исследовании предлагается 

методика построения рекомендательной систе-
мы, в основе которой лежит гибридный подход 
усиленной контентом совместной фильтрации 
(Content-Boosted Collaborative Filtering,CBCF), 
дающий более хороший результат, чем подход 
на основе совместной фильтрации (Collabora-
tive Filtering, CF) и системы на основе контента 
(Content-based, CB) [7, 8].

В усиленной контентом совместной филь-
трации сначала создается псевдовектор рей-
тингов vu для каждого пользователя u ∈ U. 
Этот вектор vu состоит из оценок объектов, 
предоставленных пользователем u, а вместо 
отсутствующего рейтинга какого-либо объекта 
стоит прогноз рейтинга от алгоритма рекомен-
дательной системы на основе контента [7]:

 ,�если пользователь оценил объект ;

,иначе.
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ui
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В приведенном выше уравнении rui обозна-
чает фактическую оценку, предоставленную 
пользователем u для объекта i, в то время как 
cui является прогнозом рейтинга от алгоритма 
на основе контента.

Вместе взятые псевдовекторы пользова-
тельских оценок всех пользователей образуют 
плотную псевдоматрицу V. Далее алгоритм со-



525ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, Том 26, № 9, 2020

вместной фильтрации использует эту плотную 
матрицу в качестве входных данных. Сходство 
между активным пользователем a и другим 
пользователем u вычисляется с использовани-
ем коэффициента корреляции Пирсона, ко-
синусного подобия или другой меры. Вместо 
первоначальных оценок от пользователей ис-
пользуются рейтинги, предоставляющие со-
бой псевдовекторы рейтингов va и vu [7].

Для тестирования предлагаемой методики 
построения рекомендательной системы был вы-
бран набор данных The Movies Dataset. Он пред-
ставляет собой ансамбль данных, собранных из 
баз данных TMDb и Movie Lens лабораторией 
Group Lens. Информация о фильмах, актерах и 
ключевых словах были получены из открытого 
API TMDb (открытый API позволяет получить 
данные без авторизации и регистрации). Несмо-
тря на использование API TMDb набор данных 
не одобрен или не сертифицирован TMDb. Их 
API также обеспечивает доступ к данным о мно-
гих дополнительных фильмах, актерах и актри-
сах, членах съемочной группе и телешоу [9].

Проводимую методику исследования можно 
уложить в следующую схему. На первом этапе 
разрабатывалась рекомендательная система на 
основе контентной фильтрации Content-based 
с последующим прогнозом рекомендации. Для 
этого предварительно проводилась предобработ-
ка данных: были удалены объекты с некоррект-
ной или с отсутствующей информацией, дубли-
каты объектов; проведен стемминг слов (слово 
заменяется на его основу); были удалены стоп-
слова и редко встречающиеся слова для описа-
ния контента объектов. В последующем при-
знаки были разделены на две группы на основе 
природы объектов (фильмы): описание контента 
(описание фильма и его слоган) и описание при-
знаков (ключевые слова сюжета, актеры, режис-
сер и жанры). Из всех актеров в фильме были 
отобраны первые три по важности. Затем данные 
преобразовывались в вид, пригодный для обра-
ботки рекомендательной системой. Для описа-
ния контента была сформирована матрица то-
кен—объект, основанная на TF—IDF мере(здесь 
TF — мера, равная отношению числа вхождений 
некоторого слова к общему числу слов докумен-
та, а IDF — мера, равная отношению общего 
числа документов к числу документов, в кото-
рых встречается это слово). Выбор в пользу дан-
ного метода был основан на возможности сузить 
признаковое пространство, что особенно акту-
ально при обработке текстовых данных в виде 
разряженных матриц. Для описания признаков 
была сформирована матрица токен—объект, ос-
нованная на подсчете токенов TF. По каждой из 
преобразованных матриц была сформирована 

матрица схожести с помощью косинусной меры. 
В конце выполнения данного этапа проводился 
прогноз рейтингов. Были получены спрогнози-
рованные рейтинги для всех неоцененных объ-
ектов у всех пользователей по двум матрицам 
токен—объект, с последующим их усреднением 
по двум группам признаков.

На втором этапе разрабатывалась рекомен-
дательная система на основе совместной филь-
трации Collaborative Filtering с последующим 
прогнозом. Сначала была рассчитана матрица 
схожести пользователей. Для этого на основе ма-
трицы рейтингов с помощью косинусной меры 
формировалась квадратная матрица схожести 
всех пользователей. В качестве меры сходства 
была выбрана косинусная мера, так как исполь-
зование в качестве меры коэффициента корре-
ляции Пирсона ухудшало метрики качества ре-
комендательной системы. Далее были спрогно-
зированы рейтинги, и для каждого пользователя 
через матрицу схожести находили 20 наиболее 
схожих пользователей — единомышленников. 
Значения рейтингов были рассчитаны с исполь-
зованием рейтингов единомышленников и их 
нормализованных степеней сходства.

На третьем этапе разрабатывалась наивная 
гибридная рекомендательная система Naive 
Hybrid, которая усредняла прогнозы от реко-
мендательных систем на основе контента и на 
основе совместной фильтрации.

На четвертом этапе разрабатывалась реко-
мендательная система Random, прогнозирую-
щая случайные значения рейтингов согласно 
закону равномерного распределения.

На пятом этапе разрабатывалась рекоменда-
тельная система на основе усиленной контентом 
совместной фильтрации Content-Boosted Col-
laborative Filtering с последующим прогнозом. 
Сначала подсистема контентной фильтрации 
прогнозировала рейтинги. Далее исходные и 
спрогнозированные рейтинги были объедине-
ны в плотную (полностью заполненную) псев-
доматрицу. Это один из ключевых моментов 
данного гибридного подхода. Затем подсистема 
совместной фильтрации рассчитывала матрицу 
схожести пользователей, но не на основе исход-
ной матрицы рейтингов, а на основе псевдома-
трицы. В этом и состоит основная идея данного 
гибридного подхода. В результате подсистема со-
вместной фильтрации прогнозировала рейтинги 
с учетом полученной ранее матрицы схожести.

На шестом этапе для пяти разработанных 
рекомендательных систем (Random, Content-
based, Collaborative Filtering, Naive Hybrid, Con-
tent-Boosted Collaborative Filtering) рассчиты-
вали четыре метрики, позволяющие оценить 
качество полученных прогнозов и провести 



526 ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ, Том 26, № 9, 2020

сравнение алгоритмов. В отличие от многих 
исследований [1, 2], в которых используются 
или описываются от одной до трех метрик, 
сравнение было проведено по четырем метри-
кам. Каждая метрика оценивает определенное 
качество рекомендательной системы: ошибка 
прогноза рейтинга объекта, разделимость мно-
жества объектов на подходящие пользователю 
и неподходящие, ранжирование объектов по 
убыванию релевантности. Такой подход позво-
ляет дать обоснование мощности предсказы-
вания выбранной рекомендательной системы.

Метрики качества предсказания формиро-
вались на основе множества Р пар (пользова-
тель, объект), для которых алгоритм предска-
зал рейтинг pui объекту u от i-го пользователя, 
т.е. = ≠ ∅ ∈ ∈{( , )| , � , � };uiP u i p u U i I  rui — реаль-
ный рейтинг. При сравнении алгоритмов ис-
пользовались следующие метрики качества:
 � средняя абсолютная ошибка (Mean Absolute 

Error, MAE)

 
∈

= −∑
( , )

1
� � | |;
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 � средняя квадратичная ошибка (Root Mean 
Square Error, RMSE)
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 � площадь под ROC-кривой (Area Under the 
ROC Curve, AUC ROC). AUC может находит-
ся в интервале от 0 до 1: при идеальном ал-
горитме значение будет равно 1 или близкое 
к 1, а при случайном поведении рекоменда-
ций (так называемые бесполезные, рандом-
ные рекомендации) — 0,5 [5, 7];

 � метрика оценивания ранжирования MAP@k 
(Mean Average Precision at k)

 
� �1 � �1

1 1
@ @ ,

jKN
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где N — число пользователей, т.е. |U |, или (по-
исковых) запросов; k — число топ-объектов. 
Метрика MAP (среднее) в данном исследовании 
будет означать усреднение значении MAP@1, 
MAP@2, ..., MAP@10. Precision  —точность 
с учетом случайной природы ошибок:

 =
@

@ ,
TP k

Precision k
k

где TP@k — число релевантных объектов 
в топ-k рекомендаций.

Методика в виде алгоритмов была реализо-
вана на языке программирования Python.

Вычислительный эксперимент

Для вычислительного эксперимента реали-
зации предложенной методики использова-
ли файлы из набора данных The Movies Da-
taset, содержащие метаданные для всех 45 000 
фильмов, перечисленных в полном наборе 
данных Movie Lens [9]. Набор данных состо-
ит из фильмов, выпущенных до июля 2017 г. 
включительно, и содержит информацию о со-
ставе актеров, съемочной команде, ключевых 
словах сюжета, бюджете, доходе, киноплакате, 
дате выхода, языках, производственных ком-
паниях, странах производства фильмов, под-
счете голосов TMDb, средних значениях голо-
сов и др. Также имеются файлы, содержащие 
26 миллионов оценок от 270 000 пользователей 
для всех 45 000 фильмов. Рейтинги находятся 
в диапазоне от 0,5 до 5,0.

Group Lens предоставляет набор данных The 
Movies Dataset в виде следующих файлов [9]:
 � movies_metadata.csv: основной файл мета-

данных фильмов. Содержит информацию 
о 45 000 фильмов, представленных в пол-
ном наборе данных Movie Lens. В качестве 
атрибутов фильмов рассматриваются кино-
плакат, бюджет, доход, дата выпуска, язы-
ки, страны производства, кинокомпании, 
жанры фильма, название, слоган, словесное 
описание, длительность, режиссеры и др.;

 � keywords.csv: содержит ключевые слова сю-
жета и описания для фильмов MovieLens. 
Доступно в виде строкового объекта JSON;

 � credits.csv: содержит информацию об акте-
рах, режиссере и съемочной группе для всех 
фильмов. Доступно в виде строкового объ-
екта JSON;

 � links.csv: файл, содержащий идентифи-
каторы TMDb и IMDB для всех фильмов, 
представленных в полном наборе данных 
MovieLens;

 � ratings.csv: полный набор из 26 миллионов 
оценок от 270 000 пользователей для всех 
45 000 фильмов;

 � links_small.csv: содержит идентификаторы 
TMDb и IMDB для небольшого подмноже-
ства (9000 фильмов) полного набора данных;

 � rating_small.csv: подмножество 100 000 оце-
нок от 700 пользователей для 9000 фильмов. 
Апробация алгоритмов проводилась имен-
но на этих оценках.
Для корректности проведения вычисли-

тельного эксперимента использовалась стан-
дартная процедура слепой валидации: для 
каждого пользователя поставленные им оцен-
ки фильмам были разделены на два множе-
ства — тренировочное (обучающее) и тестовое. 
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Первое содержит в себе 70 %, а второе — 30 % 
от всех оценок пользователя.

Последовательно были выполнены шесть эта-
пов разработанной методики исследования на 
обучающем множестве оценок. На седьмом этапе 
обученные алгоритмы всех пяти рекомендатель-
ных систем были протестированы на тестовом 
множестве оценок. Таблица содержит сводку 
всех рассчитанных метрик качества результатов 
тестирования на подмножестве данных.

Обсуждение результатов

В результате проведенного вычислитель-
ного эксперимента лучшие метрики качества 
прогнозирования были получены (рис. 2) для 
подхода Content-boosted Collaborative Filtering 
построения рекомендательной системы (ме-
трики MAE и RMSE имели меньшие значения, 
а AUCROС и MAP (среднее) — большие).

Для предсказания самих рейтингов были 
использованы стандартные формулы подхода 
совместной фильтрации вместо предложенно-
го авторами оригинального метода [1]: после 
расчета схожести пользователей псевдоматри-
ца была заменена на исходную матрицу рей-
тингов. Это улучшает результаты прогноза 

рейтингов и ограничивает влияние псевдо-
рейтингов. Также не было применено предло-
женное авторами оригинального метода гармо-
ническое взвешенное среднее для упрощения 
расчетов и лучшей интерпретации результатов.

Подход Content-Boosted Collaborative 
Filteringдля разработки рекомендательных си-
стем хорошо интерпретируется. Обычный ме-
тод совместной фильтрации считает величину 
сходства двух пользователей тогда и только 
тогда, когда они оценили один или несколько 
абсолютно одинаковых объектов. В противном 
случае, если они оценивали разные объекты, 
эти пользователи будут абсолютно не схожи. 
Однако данное предложение не учитывает, что 
если сами объекты, оцененными этими поль-
зователями, похожи, то и эти два пользователя 
могут быть потенциально схожи. Такой метод 
нахождения потенциальных схожих пользова-
телей увеличивает число ближайших соседей 
[7]. При этом ранжирование единомышленни-
ков может кардинально измениться, следова-
тельно, изменятся и предсказанные значения 
по сравнению с обычным методом CF.

Простой метод CF не может предсказать рей-
тинг от пользователя объекту, который не был 
оценен ни одним пользователем — это означа-
ет, что этот объект никогда не будет рекомендо-
ван. Подход усиленной контентом совместной 
фильтрации CBCF решает эту проблему с по-
мощью совместного применения алгоритма CB, 
предварительно предсказывая для этого объек-
та оценки от других пользователей [1, 7].

Заключение

Проведенные эксперименты показали, что 
рекомендательная система, построенная на ос-
нове гибридного метода усиленной контентом 
совместной фильтрации работает лучше, чем 
системы, базирующиеся на "чистых" подходах 
(на основе контента, совместной фильтрации, 
случайном подходе), а также лучше гибридной 
наивной (равновзвешенной) системы. Вклю-
чение информации о контенте в совместную 
фильтрацию может значительно улучшить ка-
чество предсказания рекомендательной систе-
мы в среднем на 15...20 % по четырем метри-
кам тестирования.

Подход Content-Boosted Collaborative Filtering 
элегантно использует контент в рамках со-
вместной фильтрации. Он преодолевает не-
достатки обоих методов — совместной филь-
трации и контентной фильтрации — путем 
укрепления контентом совместного метода 
фильтрации. Кроме того, благодаря модуль-

Рис. 2. Сравнение алгоритмов по метрикам (подмножество 
данных)

Сводка результатов тестирования подходов
(подмножество данных) 

Подход к построению 
рекомендательной

системы

Метрика качества
прогнозирования

MAE RMSE
AUC 
ROC

MAP 
(среднее)

Random 1,3539 1,6709 0,5042 0,1222

Content-based (CB) 0,7337 0,9457 0,6853 0,1336

Collaborative filtering (CF) 0,7744 0,9993 0,6682 0,1477

Naive Hybrid 0,7274 0,9358 0,6945 0,1507

Content-Boosted Collabora-
tive Filtering (CBCF)

0,5837 0,7809 0,8059 0,1968
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ной природе данной гибридной системы лю-
бые улучшения в совместной фильтрации или 
контентно-ориентированной подсистеме могут 
быть легко использованы для создания более 
мощной рекомендаций системы.

Недостатком реализованной рекоменда-
тельной системы является увеличение време-
ни обучения алгоритма и требуемой для этого 
оперативной памяти. Эти проблемы решаются 
применением распараллеливания алгоритма и 
кластеризации пользователей и объектов с по-
следующим отбором наиболее подходящего 
для обучения алгоритма кластера.
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