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Аннотация 

В статье рассматривается разработка системы рекомендаций на основе 

коллаборативной фильтрации с использованием нейронной сети. Для 

реализации используются библиотеки Python и TensorFlow в среде Google 

Colaboratory. Результатом исследования является модель, способная 

предсказывать рейтинги фильмов для пользователей и генерировать 

персонализированные рекомендации. 
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Abstract 

The article discusses the development of a recommendation system based on 

collaborative filtering using a neural network. The Python and TensorFlow libraries 

in the Google Coollaboratory environment are used for implementation. The result 

of the study is a model capable of predicting movie ratings for users and generating 

personalized recommendations.  
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1 Введение 

1.1 Актуальность 

Системы рекомендаций играют ключевую роль в современных 

информационных системах, помогая пользователям находить релевантные 

продукты, контент и услуги. Одним из популярных методов для создания 

таких систем является коллаборативная фильтрация, которая использует 

данные о предпочтениях пользователей для предсказания их будущих 

интересов. В данной статье рассматривается разработка системы 

рекомендаций на основе коллаборативной фильтрации с использованием 

нейронной сети. Для реализации используются библиотеки Python и 

TensorFlow в среде Google Colaboratory. Этот подход позволяет эффективно 

обрабатывать большие объемы данных и строить модели, способные 
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предсказывать предпочтения пользователей с высокой точностью. В статье 

также обсуждаются этапы предобработки данных, построения и обучения 

модели, а также оценка её производительности. В заключение представлены 

результаты экспериментов и возможные направления для дальнейшего 

улучшения системы. 

 

1.2 Обзор исследований 

Д.И. Суханов в своей статье осветил вопрос реализации 

коллаборативного алгоритма рекомендации с обработкой и хранением 

разреженных матрицы [1]. Д.Е. Макарова в своей работе описаа 

проектирование и разработку рекомендательной системы с коллаборативной 

фильтрацией для интернет-магазина [2]. Т.П. Рубцова и Ю.Д. Теплякова 

произвели обзор метода коллаборативной фильтрации, который является 

наиболее популярным и базовым методом построения предсказаний в 

рекомендательных системах [3]. Б.П. Гондран Альмега и Т.В. Батура 

предложили новый метод коллаборативной фильтрации под названием 

ARCADIUS [4]. Ч. Ма и М. Гао в совместном исследовании разработали 

стратегию рекомендаций на основе коллаборативной фильтрации для 

снижения ложных оценок, которая повышает точность рекомендаций по 

сравнению с использованием только одного алгоритма коллаборативной 

фильтрации, одновременно снижая влияние недостоверных оценок [5]. 

 

1.3 Цель исследования 

Целью данного исследования является разработка и практическое 

применение системы рекомендаций на основе коллаборативной фильтрации с 

использованием нейронной сети. 

 

2 Материалы и методы 

Для разработки системы рекомендаций используется набор данных 

MovieLens, содержащий информацию о рейтингах фильмов, предоставленных 

пользователями. Методология включает предобработку данных, построение 

нейронной сети с использованием библиотеки TensorFlow. В качестве среды 

разработки выступает сервис Google Colaboratory. 

 

3 Результаты и обсуждения 

Коллаборативная фильтрация является одним из наиболее 

распространенных и эффективных методов для создания систем 

рекомендаций. Основная идея этого метода заключается в использовании 

данных о предпочтениях пользователей для предсказания их будущих 

интересов. Коллаборативная фильтрация основана на предположении, что 

пользователи с похожими предпочтениями в прошлом будут иметь схожие 

предпочтения в будущем. 

Существует два основных подхода к коллаборативной фильтрации: 

методы на основе соседства и методы на основе матричной факторизации. 

Методы на основе соседства включают user-based и item-based 
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коллаборативную фильтрацию. User-based коллаборативная фильтрация 

предполагает, что пользователи, которые имели схожие предпочтения в 

прошлом, будут иметь схожие предпочтения в будущем. Для предсказания 

рейтинга фильма для пользователя используются рейтинги, предоставленные 

другими пользователями, которые имеют схожие предпочтения. Item-based 

коллаборативная фильтрация предполагает, что фильмы, которые были 

оценены схожим образом разными пользователями, будут оценены схожим 

образом и в будущем. Для предсказания рейтинга фильма для пользователя 

используются рейтинги, предоставленные для других фильмов, которые были 

оценены схожим образом. 

Методы на основе матричной факторизации предполагают, что 

рейтинги можно представить в виде произведения двух матриц: матрицы 

пользователей и матрицы фильмов. Каждая строка матрицы пользователей 

представляет собой вектор признаков пользователя, а каждая строка матрицы 

фильмов представляет собой вектор признаков фильма. Произведение этих 

матриц дает предсказанные рейтинги. Одним из наиболее известных 

алгоритмов матричной факторизации является Singular Value Decomposition 

(SVD), который разлагает матрицу рейтингов на произведение трех матриц: 

матрицы пользователей, диагональной матрицы сингулярных значений и 

матрицы фильмов. 

В контексте данной статьи используется подход коллаборативной 

фильтрации на основе нейронной сети. Этот подход сочетает в себе элементы 

матричной факторизации и нейронных сетей для предсказания рейтингов 

фильмов для пользователей. 

Коллаборативная фильтрация имеет несколько преимуществ и 

недостатков. Преимущества включают простоту реализации, высокую 

точность предсказаний и адаптивность к изменениям в предпочтениях 

пользователей. Однако, фильтрация может быть менее эффективной для 

новых пользователей или новых фильмов, для которых нет достаточного 

количества данных о рейтингах. Методы на основе соседства могут быть 

вычислительно затратными для больших наборов данных, так как требуют 

вычисления схожести между всеми пользователями или фильмами. В 

реальных наборах данных рейтинги могут быть разреженными, что может 

затруднить точное предсказание рейтингов. 

Для разработки системы рекомендаций используется набор данных 

“MovieLens”, который является одним из наиболее популярных и широко 

используемых наборов данных в области исследований систем рекомендаций. 

“MovieLens” содержит информацию о рейтингах фильмов, предоставленных 

пользователями, а также метаданные о фильмах, такие как названия и жанры. 

Данные предоставляются в формате CSV и включают в себя два основных 

файла: “ratings.csv” и “movies.csv”. 

Файл “ratings.csv” содержит информацию о рейтингах, предоставленных 

пользователями. Каждая запись в этом файле включает в себя идентификатор 

пользователя (userId), идентификатор фильма (movieId), рейтинг (rating), 
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предоставленный пользователем, и временную метку (timestamp), 

указывающую время, когда рейтинг был предоставлен. 

Файл “movies.csv” содержит метаданные о фильмах. Каждая запись в 

этом файле включает в себя идентификатор фильма (movieId), название 

фильма (title) и жанры фильма (genres). 

Данные загружаются с помощью библиотеки “pandas”, которая 

обеспечивает удобные инструменты для работы с табличными данными (рис. 

1). 

 

 
Рисунок 1. Загрузка данных и объединение в единый DataFrame 

 

Объединение данных в единый DataFrame является важным шагом в 

предобработке данных для создания системы рекомендаций. Этот процесс 

позволяет интегрировать различные источники данных, такие как информация 

о рейтингах пользователей и метаданные о фильмах, в единую структуру, что 

упрощает дальнейшую обработку и анализ данных. Причины данного 

объединения следующие: упрощение доступа к данным, унификация формата 

данных, обеспечение целостности данных и упрощение предобработки 

данных. 

Следующим шагом является предобработка данных. Этот процесс 

включает в себя несколько ключевых шагов, которые обеспечивают качество 

и готовность данных для использования в модели машинного обучения. Для 
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использования данных в нейронной сети необходимо выполнить кодирование 

категориальных признаков, таких как идентификаторы пользователей и 

фильмов (рис. 2). 

 

 
Рисунок 2. Кодирование категориальных признаков 

 

Это позволяет преобразовать категориальные данные в числовые 

значения, которые могут быть использованы в модели. 

Для оценки производительности модели данные разделяются на 

обучающую и тестовую выборки (рис. 3). 

 

 
Рисунок 3. Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

 

Данное действие позволяет обучить модель на одной части данных и 

проверить её точность на другой части данных. 

Построение модели является ключевым этапом в разработке системы 

рекомендаций. На этом этапе создается нейронная сеть, которая будет 

использоваться для предсказания рейтингов фильмов для пользователей. 

Архитектура нейронной сети включает в себя несколько ключевых 

компонентов: слои эмбеддингов, слои Flatten, слои Concatenate и 

полносвязные слои. Эти компоненты позволяют моделировать сложные 

зависимости между пользователями и фильмами и предсказывать рейтинги с 

высокой точностью. 

Слои эмбеддингов используются для преобразования идентификаторов 

пользователей и фильмов в векторы признаков. Эти векторы признаков 

(эмбеддинги) позволяют моделировать сложные зависимости между 

пользователями и фильмами. 
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Слои Flatten преобразуют многомерные эмбеддинги в плоские векторы, 

которые могут быть использованы в полносвязных слоях. 

Слои Concatenate объединяют векторы признаков пользователей и 

фильмов в единый вектор, который затем используется в полносвязных слоях. 

Полносвязные слои используются для моделирования сложных 

зависимостей между пользователями и фильмами. Эти слои включают в себя 

несколько уровней нейронов, которые обрабатывают входные данные и 

предсказывают рейтинги фильмов для пользователей. 

Для создания нейронной сети используется библиотека TensorFlow. 

Входные данные включают в себя идентификаторы пользователей и фильмов, 

которые преобразуются в векторы признаков с помощью слоев эмбеддингов. 

Затем эти векторы признаков объединяются и проходят через несколько 

полносвязных слоев, которые предсказывают рейтинги фильмов для 

пользователей (рис. 4). 

 

 
Рисунок 4. Инициализация модели 

 

После определения архитектуры нейронной сети модель компилируется 

с использованием оптимизатора Adam и функции потерь среднеквадратичной 

ошибки (MSE). Эти параметры обеспечивают эффективное обучение модели 

и минимизацию ошибки предсказаний. 

Модель обучается на тренировочных данных в течение нескольких эпох 

(рис. 5). Это позволяет модели адаптироваться к данным и улучшить точность 

предсказаний. В процессе обучения модель также оценивается на 

валидационных данных для проверки её производительности. 
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Рисунок 5. Обучение модели 

 

В процессе обучения модели, значения “loss” и “val_loss” (значения 

функций потерь) обычно выводятся для каждой эпохи. Это позволяет 

отслеживать, как модель улучшает свои предсказания на тренировочных 

данных и как она обобщает эти знания на валидационных данных. Если 

значение “loss” уменьшается с каждой эпохой, это означает, что модель 

улучшает свои предсказания на тренировочных данных. Если значение 

“val_loss” также уменьшается, это означает, что модель хорошо обобщает 

данные и предсказывает значения на новых данных. Если “val_loss” начинает 

увеличиваться, это может указывать на переобучение (overfitting), когда 

модель слишком хорошо подстраивается под тренировочные данные и теряет 

способность обобщать. Точность измеряет долю правильно предсказанных 

меток классов. Высокое значение точности указывает на хорошую 

производительность модели. 

Для оценки производительности модели используется тестовая выборка. 

Модель оценивается по метрике среднеквадратичной ошибки (MSE) (рис. 6). 

 

 
Рисунок 6. Оценка модели 

 

Следующим шагом является генерация рекомендаций для 

пользователей (рис. 7). Генерация рекомендаций включает в себя несколько 
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ключевых шагов. Во-первых, используя обученную модель, предсказываются 

рейтинги для всех фильмов для конкретного пользователя. Это позволяет 

определить, какие фильмы пользователь, вероятно, оценит высоко. Во-вторых, 

после предсказания рейтингов, фильмы сортируются по предсказанным 

рейтингам в порядке убывания. Из списка выбираются топ-N фильмов, 

которые и будут рекомендованы пользователю. 

 

 
Рисунок 7. Генерация рекомендаций 

 

Сначала выбирается идентификатор пользователя, для которого будут 

генерироваться рекомендации. Затем осуществляется проверка, что все 

идентификаторы фильмов присутствуют в словаре “movie2movie_encoded”. 

Это необходимо для предотвращения ошибок при предсказании рейтингов. 

Далее создается массив, содержащий идентификатор пользователя для 

каждого фильма. Это позволяет модели предсказывать рейтинги для всех 

фильмов для конкретного пользователя. Используя обученную модель, 

предсказываются рейтинги для всех фильмов для конкретного пользователя. 

Предсказанные рейтинги сортируются в порядке убывания, и выбираются топ-

5 фильмов с наивысшими рейтингами. Эти фильмы и будут рекомендованы 

пользователю. 

Данный результат был получен при значении функции потерь 

среднеквадратичной ошибки (MSE) равным 0.89 (идеальное значение 

составляет 0.0) и использования оптимизатора Adam. Результат функции 

потерь говорит о том, что показатель точности модели можно улучшить. 

Чтобы добиться более производительной модели создаются 

дополнительные слои “ Dropout ” после каждого слоя “Dense” для 

предотвращения переобучения (рис. 8). Данный слой случайным образом 
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отключает часть нейронов во время обучения, что помогает модели обобщать 

лучше. 

 

 
Рисунок 8. Добавление слоев “Dropout” 

 

Коэффициент выброса нейронов равен 0.5, это означает, что при каждом 

проходе через слой “Dropout” 50% нейронов будут случайным образом 

отключены. Это помогает предотвратить переобучение, так как модель не 

может полагаться на конкретные нейроны и вынуждена учиться более 

обобщенным представлениям данных. 

Следующим шагом улучшения производительности модели является 

увеличение количества эпох с 10 до 30 для более длительного обучения 

модели. Это может помочь модели лучше сходиться к оптимальному 

решению. 

Для того, чтобы модели лучше захватывать сложные зависимости в 

данных, Изменяется количества нейронов в слоях “Dense” для более сложной 

архитектуры модели (рис. 8). 

Также для улучшения результата модели был расширен список данных 

в каждом файле. 

Чтобы сделать модель более устойчивой к выбросам в данных, 

используется средняя абсолютная ошибка вместо средней квадратичной. 

Использование метрики “mean_absolute_error” вместо “accuracy” в задаче 

связано с тем, что “accuracy” обычно используется для задач классификации, 

где целью является предсказание дискретных классов. В задаче регрессии, 

такой как предсказание рейтингов фильмов, целью является предсказание 

непрерывных значений, и “accuracy” является менее эффективной метрикой. 

Наравне со сменой метрики меняется и оптимизатор для обучения 

нейронной сети на “RMSprop”. Данный метод может быть предпочтительнее 

из-за своей стабильности и простоты, что помогает предотвратить колебания 

в процессе оптимизации и упрощает настройку гиперпараметров. “RMSprop” 

адаптирует скорость обучения для каждого параметра на основе среднего 

квадрата градиентов. Причина замены “Adam”, который является мощным 

оптимизатором, но иногда может быть слишком агрессивным и приводить к 

переобучению или нестабильному обучению. В контексте рассматриваемой 

задачи “RMSprop” должен показать лучшие результаты. 

После внесения изменений в модели происходит повторное обучение и 

испытание (рис. 9). 
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Рисунок 9. Результат модели после внесённых изменений 

 

На результате видно, что средняя абсолютная ошибка равна 0.64, что в 

свою очередь говорит о том, что это хороший результат, который указывает 

на то, что модель предсказывает рейтинги с достаточной точностью.  

 

4 Вывод 

Таким образом в результате исследования была создана система 

рекомендаций на основе коллаборативной фильтрации с использованием 

нейронной сети. После первого тестирования модели были внесены изменения 

в метриках и оптимизаторе, что сделало модель более производительной и 

привело к более точным результатом выбора фильма для пользователя.  
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