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Аннотация
В работе рассмотрена возможность построения гибридной рекомендательной системы для 
электронного каталога библиотеки в форме рекомендательного сервиса. Были рассмотрены 
следующие варианты построения рекомендаций: методы коллаборативной фильтрации, реко-
мендации на основе контента. Полученные результаты использовались при создании рекомен-
дательного сервиса, в котором предлагается задействовать два рекомендательных алгоритма: 
коллаборативную фильтрацию на основе документов и рекомендации на основе контента. В 
качестве входных данных для рекомендательной системы используются анонимизированные 
данные о выполненных заказах (история заказов) и данные электронного каталога библиоте-
ки. Рассмотрен пример построения рекомендательной системы на основе контента.
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Abstract 
The paper considers the possibility of building a hybrid recommendation system for the electronic 
library catalog in the form of a recommendation service. The following options for building 
recommendations were considered: collaborative filtering methods, content-based recommendations. 
The results obtained were used to create a recommendation service, in which it is proposed to use 
two recommendation algorithms: collaborative filtering based on documents and recommendations 
based on content. Anonymized data on completed orders (order history) and data from the library’s 
electronic catalog are used as input data for the recommendation system. An example of building a 
recommendation system based on content is considered.
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Введение

Вопрос о создании персонализированных библиотечных услуг 
на основе адаптивного подхода, который позволяет учитывать 
предпочтения читателя с течением времени, является инте-
ресным для библиотечных специалистов. Рекомендательная 
система библиотеки может взять на себя рутинную часть 
работы в этом вопросе и продемонстрировать возможности 
современных технологий. Для рекомендательной системы би-
блиотеки необходим расширенный подход к процессам сбора 
и обработки данных. Основная сложность, с которой сталкива-
ется библиотека на начальном этапе, — это понимание какие 
данные нужны, как их получать и хранить, а также как обеспе-
чить безопасность данных на всех этапах работы. Успешное 
решение этого вопроса позволит библиотеке сильно продви-
нуться на пути к рекомендательной системе. В данной работе 
мы предлагаем рассматривать рекомендательную систему в 
форме рекомендательного сервиса, который может работать 
наряду с существующей библиотечной системой и адаптивно 

1 Воронцов К. В. Вероятностное тематическое моделирование [Электронный ресурс] // MachineLearning.ru, 2013. URL:  http://www.machinelearning.ru/wiki/
images/2/22/Voron-2013-ptm.pdf (дата обращения: 19.09.2023).

учитывать предпочтения читателя. Для этого в работе рассма-
триваются вопросы сбора и обработки входных данных, мето-
ды и стратегия работы рекомендательной системы, а также 
архитектура рекомендательного сервиса, пригодного для ин-
теграции с автоматизированной библиотечной системой.
Для удобства восприятия материала в данной работе будем 
рассматривать рабочий пример на основе современной би-
блиотеки. Фонд библиотеки содержит более 2 миллионов эк-
земпляров. В библиотеке имеется автоматизированная библи-
отечная система и электронный каталог, который содержит 
более 500 тысяч библиографических записей. В библиотеке 
зарегистрировано более 10 тысяч читателей, для которых би-
блиотека в период с 2014 по 2021 г. сделала более 680 тысяч 
выдач. Учетные данные читателей надежно хранятся в систе-
ме и доступны только для авторизованных пользователей. 
Также нам потребуются некоторые дополнительные данные 
для проведения экспериментов. Сводное описание имеющих-
ся исходных данных приведены таблице 1.

Т а б л и ц а 1. Исходные данные 
T a b l e 1. Source data

№ Название Формат Кол-во 
записей Краткое описание

1. Электронный каталог RUSMARC 675 830 Библиографические записи на 
материалы библиотечного фонда 

2. Электронные библиотечные 
системы

RUSMARC, MARC21, 
ONIX

199 770 Библиографические записи 
лицензионных электронных ресурсов 

3. Коллекция научных 
публикаций по теме – 
электронная библиотека

ISIS 38 962 Записи из БД ВИНИТИ

4. История пользователей CSV 680 000 Журнал выполненных заказов 

Источник: здесь и далее в статье все таблицы и рисунки составлены авторами. 
Source: Hereinafter in this article all tables and figures were made by the authors.

Краткий обзор

Обзоры, посвященные созданию рекомендательных систем 
на основе библиографических данных, можно найти в рабо-
тах [1-3]. По данным [3] более половины таких рекоменда-
тельных систем применяют контентную фильтрацию [4-6]. 
Наша цель — исследовать рекомендательные системы на 
основе гибридного подхода [5, 7], при котором возможно 
применять не один, а несколько методов для получения ре-
комендаций. Исследование основано на данных, полученных 
из автоматизированной библиотечной системы, и включает 
в себя: историю читателя (информация о выполненных зака-
зах) и библиографические описания материалов различных 
фондов библиотеки. В случае коллаборативной фильтрации 
мы имеем дело с унарной рейтинговой матрицей данных не-
явной обратной связи, но природа наших данных другая. В 
[8] авторы имели дело с предпочтениями в телепередачах и 

имели данные о количестве и продолжительности просмо-
тров. В нашем случае мы имеем данные, содержащие инфор-
мацию только о факте выполнения удаленного заказа на ли-
тературу [9].
Для решения проблемы «холодного старта» могут приме-
няются различные методы семантического анализа тексто-
вого описания документов. В настоящее время разработано 
несколько методов, выполняющих смысловой анализ текста 
в автоматическом режиме. Процесс автоматического опре-
деления темы в документах называется тематическим мо-
делированием1. Одним из наиболее эффективных методов 
тематического моделирования является метод LDA [10, 11]. 
Основные преимущества LDA — это быстрота, интуитивно 
понятная концепция, возможность работы с длинными доку-
ментами. К основным недостаткам LDA можно отнести тон-
кую настройку моделей, необходимость привлечение экспер-
та для интерпретации тем.
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Описание подхода

Рекомендательная система (далее система) — это комплекс 
программ, который анализирует предпочтения читателя 
(далее пользователь) и пытается предсказать публикации, 
представляющие персональный интерес. Систему можно рас-
сматривать как архитектуру агента, которая определяет не-
который план для включаемых в нее программных агентов: 
агент наблюдения, агент агрегирования и агент рекомендаций 
[12]. Агент наблюдения наблюдает за действиями пользова-
тел в рамках его рабочей сессии с библиотечной системой и 
передает полученные сигналы агенту агрегирования. Агент 
агрегирования выполняет обработку входных данных на ос-
нове одного или нескольких алгоритмов, составляет списки 
рекомендаций, которые в свою очередь передаются агенту 
рекомендаций. Роль агента наблюдения играет библиотечная 
система. Библиотечная система обрабатывает все запросы на 
выдачу литературы, а также хранит историю выполненных за-
казов в административной базе данных. Выполненный заказ 
читателя, а точнее запись о нем в административной базе дан-
ных, можно рассматривать как сигнал, который после пред-
варительной анонимизации данных передается агенту агре-
гирования. Важно отметить, что агентам агрегирования и ре-
комендаций нет необходимости использовать персональные 
данные пользователя в явном виде, для того чтобы создать 
список рекомендаций.

Получение рекомендаций на основе данных о выполнен-
ных заказах
Система рекомендует публикации на основе оценок самого 
пользователя, а также явных или неявных предпочтений дру-
гих пользователей. Если пользователь интересовался книгой, 
то система предложит книги, которые смотрели другие поль-
зователи, также интересовавшиеся данной книгой. Для получе-
ния списка рекомендаций можно применять алгоритм коллабо-
ративной фильтрации [13] на основе метода kNN (k-ближайших 
соседей) [14]. В общем случае возможны два варианта приме-
нения алгоритма коллаборативной фильтрации: на основе до-
кументов (IBCF) и на основе пользователей (UBCF). В обоих слу-
чаях количество ближайших соседей определяется с помощью 
параметра k, который может быть задан как параметр конфи-
гурации [15]. Из нашего рабочего примера видно, что количе-
ство читателей библиотеки значительно меньше количества 
материалов библиотечного фонда, поэтому разумно применять 
вариант коллаборативной фильтрации на основе документов. В 
случае когда коллаборативная фильтрация не работает, можно 
применять рекомендации на основе контента.

Решение проблемы «холодного старта» 
В основе системы лежит подход коллаборативной фильтрации 
на основе документов, который опирается на информацию о 
выполненных заказах. Однако при появлении новых пользова-
телей или внесении новых документов возникает так называ-
емая проблема холодного старта, которую можно разделить 
на «холодный старт» для пользователей (что рекомендовать 
новым пользователям) и «холодный старт» для документов 

2 Cutting J. Pragmatics and Discourse. London; N. Y.: Routledge, 2002. 187 p.

(кому рекомендовать добавленные в систему документы). Для 
решения данной проблемы предлагается применять подход, 
который ориентирован на получение рекомендаций на основе 
контента и не требует данных из истории пользователя. 

Получение рекомендаций на основе контента 
Для рекомендаций на основе контента применяется темати-
ческое моделирование на основе LDA [11]. Схему работы LDA 
можно представить следующим образом:
1. Подготовка данных. Слова в тексте проходят предвари-

тельную обработку, т. е. отбрасываются стоп-слова и про-
изводится лемматизация. Далее составляются единый 
словарь слов и таблица встречаемости слов в текстах пу-
бликаций. Слова взвешиваются по TF-IDF [16, 17] и для 
слишком длинных текстов оставляется только топ N са-
мых весомых слов.

2. Определение количества тем. Для применения LDA необ-
ходимо заранее определить количество тем, в которые 
будут группироваться данные. Выбор оптимального ко-
личества тем является сложной задачей и зависит от кон-
кретных характеристик данных.

3. Обучение модели. Обработка текстов и определение LDA 
тематического распределения тем и слов в документах 
является итеративным процессом. Цель алгоритма — 
максимизировать вероятности наличия тем в каждом 
документе и появления слов в каждой теме.

Оптимальное количество тем
Для проведения тематического моделирования LDA необхо-
димо задать оптимальное количество тем, наиболее точно 
отражающих содержание коллекции документов. Для этого 
используются различные методы. Один из наиболее распро-
страненных подходов — это использование перплексии [18]. 
Перплексия является оценкой качества тематической модели 
и характеризует то, насколько хорошо модель предсказыва-
ет новые документы. Меньшее значение перплексии означа-
ет лучшую предсказательную способность модели. Поэтому 
можно вычислить перплексию для разного количества тем и 
выбрать количество тем с минимальной перплексией. К не-
достаткам перплексии можно отнести плохую интерпретиру-
емость численных значений. Кроме того, перплексия зависит 
и от таких параметров: мощность словаря, длина документов. 
Другим подходом является использование когерентности2 
[19-22] тем, которая оценивает степень семантической связ-
ности слов внутри каждой темы. Чем более согласованы (коге-
рентны) темы, тем лучше модель. Преимуществом когерент-
ности по сравнению с другими методами оценивания темати-
ческих моделей является высокая корреляция с экспертными 
оценками. Также можно использовать методы визуализации 
для выбора оптимального количества тем. Для этого применя-
ют метод называемый метод локтя [23], который заключается 
в графическом представлении значения метрики (когерент-
ности или перплексии) в зависимости от количества тем. На 
графике обычно можно видеть «локоть» — точку, в которой 
значение метрики перестает значительно улучшаться (см. рис. 
1). Такое количество тем можно считать оптимальным.
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Р и с. 1. Оптимальное количество тем на основе когерентности 
F i g. 1. Optimal number of topics based on coherence

Оценка качества рекомендаций 
и эксперименты
Оценка качества рекомендаций на основе данных о заказах
Для оценки качества рекомендаций был проведён ряд экспе-
риментов на основе данных о заказах читателей в библиотеке 
за 2015 г. (см. табл. 2). В качестве инструмента использовалась 
библиотека программ recommenderlab [24], программный па-
кет slimrec [25] для платформы R. Для проведения экспери-
ментов к данным о заказах были применены фильтры: (1) — 
исключение документов, которые были заказаны менее чем 
четырьмя пользователями; (2) — исключение пользователей, 
которые заказали менее четырех документов.

Т а б л и ц а 2. Подготовка данных о заказах читателей 
библиотеки за 2015 г. 

T a b l e 2. Preparation of data on library readers’ orders for 2015

Наименование До фильтрации После фильтрации
Записей о заказах 98 341 51 513
Уникальных 
пользователей

9619 4786

Уникальных документов 37718 3764

Затем уникальные пользователи были случайным образом 
разбиты на пользователей обучающей и тестовой выборки 
в пропорции 0,7:0,3. В работе использовались два протокола 
проведения экспериментов, реализованных в recommenderlab 
[24]: 3-given, all-but-last. В рамках этого протокола для каждо-
го пользователя из тестовой выборки было случайным об-
разом выбрано 3 документа. Эти документы использовались 
в качестве базы для построения рекомендаций. А остальные 
«скрытые» документы были использованы для оценки каче-
ства. Чем больше «скрытых» документов совпало с рекомен-
дованными, тем выше показатели качества. Этот протокол от-
носится к так называемым офлайн-методам оценки качества. 
Они не лишены недостатков. В частности, все документы, не 

3 Natural Language Toolkit [Электронный ресурс] // NLTK Project, 2023. URL: https://www.nltk.org (дата обращения: 19.09.2023).
4 Introducing spaCy [Электронный ресурс] // Explosion, 2023. URL: https://explosion.ai/blog/introducing-spacy (дата обращения: 19.09.2023).
5 Gensim [Электронный ресурс] // Python Software Foundation, 2023. URL: https://pypi.org/project/gensim (дата обращения: 19.09.2023).

попавшие в список «скрытых» документов, считаются нереле-
вантными, хотя в реальности это не обязательно так. Однако 
в условиях отсутствия возможностей явно оценить степень 
удовлетворенности пользователей офлайн-методы позволя-
ют сравнивать различные алгоритмы между собой.
На основе протокола 3-given были вычислены следующие по-
казатели качества:
1) точность — процент релевантных рекомендаций;
2) полнота — процент «угаданных» скрытых документов;
3) F-мера — комбинация показателей полноты и точности.
В таблице 3 приведены показатели качества рекомендаций, 
основанных на документах (kNN, количество ближайших со-
седей k=30).

Т а б л и ц а 3. Показатели качества рекомендаций (k=30)
T a b l e 3. Recommendation quality indicators (k=30)

Мера сходства Точность, % Полнота F-мера, %
Жаккара 10,85 18,75 13,74
Пирсона 10,46 18,33 13,32
Косинусная мера 0,65 0,18 0,28
Дайса 10,84 18,73 13,73

Итак, для получения списка рекомендаций рекомендатель-
ная система может применять коллаборативную фильтра-
цию на основе метода kNN, а в том случае, если таких реко-
мендаций нет (например, система находится в состоянии 
«холодный старт»), может применяется алгоритм получения 
рекомендации на основе контента. Также необходимо отме-
тить, что в первом случае рекомендации могут быть подго-
товлены в режиме офлайн, а во втором случае рекомендации 
могут быть получены только в режиме онлайн. Последнее 
связано с тем, что рекомендации на основе контента основа-
ны на текущей сессии пользователя и на его истории выпол-
ненных заказов. 

Эксперимент для получения рекомендаций на основе 
контента
Для эксперимента был использован корпус научно-техниче-
ских статей ВИНИТИ по предметной рубрике «Электронные 
библиотеки». Всего было выбрано 38 962 документа на рус-
ском языке по трем направлениям исследований (20.01.01, 
20.01.07 и 20.01.09) согласно рубрикатору ГРНТИ. Докумен-
ты содержат следующую информацию: код (ГРНТИ), загла-
вие, аннотацию. Для построения тематической модели был 
разработан модуль на языке программирования Python с ис-
пользованием библиотек NLTK3, spaCy4 и Gensim5. На рисунке 
2 представлены 10 самых характерных терминов для каждой 
тематики. Из рисунка видно, что некоторым темам можно 
дать осмысленное название, например, тематика 0 — «Об-
щество и деятельность». В теме 2 термины связаны между 
собой, но дать определенное название теме сложнее. Темы 1, 
3 характеризуют термины, не позволяющие интерпретиро-
вать их однозначно. 
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Р и с. 2. Пример выделения ключевых слов, описывающих тему 
F i g. 2. An example of highlighting keywords describing a topic

Для получения визуального представления о виде плотного 
представления тематик была сделана проекция на двумер-
ное пространство с помощью библиотеки Bokeh6. Полученное 
представление кластеров тематик приведено на рисунке 3. 

Р и с. 3.  Проекция плотного представления тематик с сохранением 
расстояний

F i g. 3. Projection of a dense representation of topics preserving distances

6 Дронов В. Библиотека Bokeh в Python [Электронный ресурс] // Обучение Python, 2023. URL: https://tonais.ru/library/biblioteka-bokeh-v-python (дата 
обращения: 19.09.2023).
7 Колобов О. Рекомендательный сервис для электронного каталога библиотеки [Электронный ресурс] // Bitbucket, 2023. URL: https://bitbucket.org/oleg_
kolobov/lf/src/master/ (дата обращения: 19.09.2023).
8 Run JavaScript Everywhere [Электронный ресурс] // OpenJS Foundation, 2023. URL: https://nodejs.org/en (дата обращения: 19.09.2023).

Реализация

Гибридный подход
Предварительный анализ исходных данных показал, что про-
цесс получения рекомендаций должен основываться на ги-
бридном подходе, т.е. включать в себя комбинацию нескольких 
подходов (подход на основе контента применяется в том слу-
чае, когда не работают рекомендации на основе заказа). Реали-
зация такого процесса является отдельной задачей, так как су-
ществует не менее шести вариантов для комбинирования раз-
личных подходов [1, 2]. В нашем случае применяется вариант 
переключение, т. е. для получения рекомендаций применяется 
один из двух подходов, в зависимости от некоторого условия.

Демонстрационная программа Lf 
Для демонстрации подхода была создана программа Lf7. Эта 
программа рассматривается в контексте имеющегося про-
граммного окружения библиотеки. Такой подход позволяет 
повторно использовать имеющуюся инфраструктуру и соот-
ветствующий API (идентификация пользователя, авторизация 
запросов, личный кабинет читателя, поиск и извлечение доку-
ментов в электронном каталоге и др.) для создания рекомен-
дательного сервиса. И более того, собственное API рекомен-
дательного сервиса в этом случае становится частью общего 
API. Программа является автономным сервером с поддержкой 
собственного API, который работает в экосистеме Node.js8. 
Входные данные могут быть загружены в сервер на основе 
соответствующего вызова API, в пакетном режиме (инкремен-
тальное пополнение данных не поддерживается в данной вер-
сии программы). Для получения рекомендаций в программе 
применяется подход коллаборативной фильтрации на основе 
документов, а для оценки близости документов используется 
условно-вероятностная метрика.
В основе программы Lf да лежит простая модель данных (см. 
рис. 4), включающая в себя основные объекты и их отношения. 
Эта модель необходима для поддержки процессов создания 
рекомендаций. Объект «фильтр» (Filter) содержит все необхо-
димые параметры для коллаборативной фильтрации. Объект 
«набор данных» (Dataset) содержит входные данные для филь-
трации. Объект «матрица» (Matrix) содержит связь с исполь-
зуемыми наборами данных и применяемым фильтром, а также 
текущее собственное состояние. Для объекта матрица опреде-
лены две команды, которые меняют его состояние — «создать 
матрицу» или «опустошить матрицу». В результате успешного 
выполнения команды «создать матрицу» создается связанный 
объект «рекомендации» (Recommendations), и наоборот, в ре-
зультате успешной команды «опустошить матрицу» удаляется 
связанный объект рекомендации. Объект рекомендации со-
держит идентификатор документа и список идентификаторов 
рекомендованных документов. Данная модель позволяет соз-
давать на одном наборе данных различные варианты списков 
рекомендаций в зависимости от входных параметров фильтра.
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Р и с. 4. Модель данных для программы Lf 
F i g. 4. Data model for the Lf program

Заключение

В работе рассмотрен подход к созданию рекомендательной си-
стемы для библиотек в форме рекомендательного сервиса. Глав-
ным преимуществом такого подхода является возможность соз-
давать новые современные приложения без изменения суще-
ствующей библиотечной системы. В работе показано, что для 
получения списка рекомендаций можно применять коллабо-
ративную фильтрацию на основе документов, с минимальным 
набором входных данных (история читателя о выполненных 
заказах). В качестве обоснования выбора приведен результат 
сравнения оценки качества рекомендаций. Также показано, что 
для решения проблемы «холодного старта» можно применять 
методы математического моделирования для получения реко-
мендаций на основе контента. В обоих случаях все необходимые 
данные потенциально присутствуют в библиотечной системе. 
В работе дано краткое описание рекомендательного сервиса Lf 
в форме API-сервера, который реализован в экосистеме Node.js. 
Для этого был применен сервис-ориентированный подход на 
основе шаблонов проектирования микросервисов.
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