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Введение 

В настоящее время покупки в интернет-магазинах перестали быть чем-то 

выходящим за пределы нормального, ведь и цены в подобных магазинах обычно ниже, и 

ассортимент больше. Да и вообще это удобно: совершать покупки не выходя из дома. С 

ростом популярности интернет-магазинов растет количество магазинов и увеличивается 

их ассортимент. Возникают проблемы, которые негативно сказываются как на магазинах, 

так и на покупателях. Большой ассортимент это не только плюс, но и минус. Покупатель, 

видя перед собой много товаров и их параметров, может не найти среди них то, что 

нужно. Ведь даже если человек умеет предельно ясно и структуированно выражать то, что 

хочет, бывает сложно сразу сформулировать все важные для него критерии, что бы сузить 

круг предлагаемых товаров. И не найдя то, что нужно, покупатель просто уйдет. Это 

плохо и для покупателя и для магазина. Стандартные способы фильтрации в таких 

случаях малоэффективны. Необходим другой подход, способный применять фильтрацию 

товаров без прямого указания фильтров. 

Данную проблему можно решить, реализовав систему подбора товаров, 

называемую Product Adviser (Product Recommendation System). Данная система является 

подклассом систем фильтрации информации, которые на основе характеристик предметов 

или социального окружения пользователя, предсказывают рейтинг или предпочтения, 

который пользователь дал бы предмету или социальному элементу [5]. Таким образом, 

решением проблемы будет реализация системы, которая позволит пользователю 

совершить осмотр заданного различного набора товаров и предложит ему оценить эти 

товары в простой шкале «Нравится» – «Не нравится». Собрав достаточно информации, 

система применит алгоритмы для распознания общих признаков выбранных товаров. Если 

системе удалось, то пользователю будет предложено применить стандартную фильтрацию 

на основе предсказанных признаков (также будет возможность отказаться от 

предложенного набора). Пользователь и дальше может оценивать товары, в то время как 

интерфейс будет корректировать набор признаков, основываясь на более полной выборке. 

Актуальность 

Большинство известных решений используют коллективное или экспертное 

мнение, что конечно полезно, но делает выбор на основе предпочтений других людей. 

Хоть люди и схожи во вкусах, но каждый человек является отдельной личностью и у него 

могут быть свои предпочтения. Разрабатываемая система дает рекомендации, основываясь 

на предпочтениях одного пользователя, поэтому данный метод может оказаться 

эффективнее других известных методов.  
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Структура 

 Первая глава посвящена существующим решениям в данной области. Под 

решениями понимаются активные системы рекомендательные системы и концепции этих 

систем и используемых методов. В данной главе рассматриваются несколько систем, 

анализируются используемые методы, делаются выводы насчет достоинств и недостатков 

определенных методов. Проводятся экспертные оценки данных систем. 

 Вторая глава посвящена описанию предлагаемого метода. В ней рассмотрен 

подход, основанный на методах Data Mining. Дано математическое описание 

используемых методов.  

 Третья глава посвящена анализу полученного решения. Происходит описание 

исследования и его результаты. 

 Четвертая глава содержит выводы. В ней проведено сравнение эффективности 

предлагаемого решения с решениями, опубликованными в первой главе. Дана итоговая 

оценка жизнеспособности данного решения. 

Термины 

1. Признаковое пространство. 

Признаком называется отображение         , где    — множество допустимых 

значений признака. Если заданы признаки        , то вектор                   

называется признаковым описанием объекта      Признаковые описания допустимо 

отождествлять с самими объектами. При этом множество             называют 

признаковым пространством. 

2. Релевантность. 

В информационном поиске — семантическое соответствие поискового запроса и 

поискового образа документа. 

3. Data Mining 

Собирательное название, используемое для обозначения совокупности методов 

обнаружения в данных ранее неизвестных, нетривиальных, практически полезных и 

доступных интерпретации знаний, необходимых для принятия решений в различных 

сферах человеческой деятельности. 
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Глава 1. Анализ существующих решений 

1.1. Проблемы сравнения методов 

Проблема рекомендации товаров не нова и большие компании уже давно 

озаботились решением этой проблемы. Однако их сравнение вызывает некоторые 

трудности. Во-первых, это закрытость. Если компания сделала удачное решение, она не 

откроет все его секреты этого решения окружающим и конкурентам. Во-вторых, это 

сложность сравнения. Этот пункт стоит расписать немного подробнее. Сама 

рекомендация – это попытка помочь пользователю в выборе. Но желания пользователя 

сами по себе трудно формализуемы и оценка рекомендации для каждого пользователя 

субъективна. Также существует трудность, получаемая из двух предыдущих пунктов: 

чтобы иметь возможность сравнить разные методы на одной и той же группе людей, надо 

проверять эффективность на одной и той же выборке. Это сложно. А в некоторых случаях 

невозможно, когда нет реализации всех тестируемых методов и нет подготовленной 

выборки данных и группы людей для A/B-тестирования. A/B-тестирование – проверка 

одних и тех же действий на методе A, потом на методе B и сравнение результатов. В 

данном случае сравнение рекомендаций. 

1.2. Существующие методы 

Рассмотрим возможные методы подбора похожих товаров. Анализ основывается на 

данных из [1]. 

 Первый метод, используемый многими системами, называется «совместная 

фильтрация» (Collaborative Filtering, CF). Существует много вариаций данного метода, но 

все они предлагают товары, основываясь на предпочтениях других пользователей. 

Типичный метод совместной фильтрации использует алгоритм K-ближайших соседей (K-

nearest neighbors, KNN) для получения лучших N (Top-N) рекомендаций. Этот метод 

строит рекомендации на основе схожести пользователей по интересам или Customer 

Lifetime Value (CLV) метрики. Иногда используется метод «Правило 

Последовательностей» (Sequential Rule, SR). Суть этого метода — в выявлении 

закономерностей покупок и группировки пользователей по ним. Также существуют и 

сегментированные методы этих алгоритмов, и другие, не описанные тут. Метод 

совместной фильтрации фактически можно разбить на 2 подметода, основываясь на 

используемой аудитории для составления базы оценок: 

 «Экспертная оценка». Данный метод строит свои рекомендации 

основываясь на оценках некой экспертной группы. 
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 «Оценка сообщества». Данный метод основывается на оценках сообщества, 

использующих систему. По сути, этот метод не отличается по принципу от 

метода «экспертных оценок», но размер группы значительно больше и это 

приносит свои достоинства и недостатки. 

 Второй метод дает рекомендации, основываясь на аналитическом сравнении 

товаров по некому алгоритму (Content-Based Filtering, CBF). Реализации именно этого 

метода обычно наиболее закрыты от общественности. 

 У данных методов есть, как и достоинства, так и недостатки. Для начала 

рассмотрим достоинства и недостатки метода совместной фильтрации: 

 Достоинства: 

1. Работает с любыми предметами: не нужен выбор информативных признаков. 

 Недостатки: 

2. Холодный старт: необходимо достаточно число пользователей в системе, что 

бы найти совпадение. 

3. Первый рейтинг: невозможно рекомендовать предметы, которые не были 

оценены ранее. 

4. Смещение популярности: более частая рекомендация популярных предметов 

и невозможность рекомендовать предметы пользователям с уникальными 

вкусами и предпочтениями. 

5. Разреженность: матрица пользователь/рейтинг очень разрежена и трудно 

найти пользователей, оценивших тот же самый товар.  

Теперь перейдем к достоинствам и недостаткам метода основанного на анализе 

самих товаров. 

 Достоинства: 

1. Не нужна информация о других пользователях: отсутствуют проблемы 

холодного старта и разреженности. 

2. Возможность рекомендации пользователям с уникальными вкусами и 

предпочтениями. 

3. Возможность рекомендовать новые и непопулярные товары: отсутствие 

проблемы первого рейтинга. 

4. Возможность дать объяснения, почему данные товары были рекомендованы. 

 Недостатки: 
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1. Сложность выявления признаков. 

2. Чрезмерность рекомендаций: рекомендации никогда не будут за кругом 

интересов профиля пользователя, невозможность учитывать наличие 

нескольких интересов пользователя, невозможность оценить качество 

суждений других пользователей. 

3. Проблема построения профиля нового пользователя. 

Комбинации некоторых методов дают куда более эффективные решения, чем сами 

методы. Например, это линейная комбинация методов SKCF (Segmentation KNN-CF) и 

SSR (Segmentation Sequential Rule). 

 Метод CF выявляет закономерности в покупках. На основании истории покупок 

находятся люди со схожей историей и пользователю рекомендуются товары из списка 

покупок схожих с ним людей. Однако этот метод не учитывает изменение поведения 

пользователя со временем. 

 Метод SR выявляет закономерности во времени. Правило можно представить как 

                , где    представляет поведение пользователя в период времени T. 

 Методы SKCF и SRR сегментируют пользователей на группы, внутри которых уже 

используют методы CF и SR соответственно. Это может быть сегментация по 

традиционным признакам, таким как демографически, психологически и поведенческие 

характеристики или по специальной метрике, такой как CLV (Customer Lifetime Value). 

Основной метрикой входящей в CLV является Recency-Frequency–Monetary (RFM), что 

означает: R (Recency) - период с момента последней покупки, F (Frequency) - количество 

покупок совершенных в определенный период, M (Monetary) - количество денег, 

потраченных за определенный период. Данная метрика позволяет хорошо сегментировать 

покупателей и выявлять целевую аудиторию, что бы продвигаться в ее сторону. 

 Для кластеризации можно использовать несколько различных алгоритмов, таких 

как K-means, Self-Organized Map (SOM). 

 Гибридный метод, основанный на линейной комбинации SKCF и SSR можно 

записать как                       , где   принадлежит промежутку       и 

возрастает на 0.1 с каждым шагом. 

 Перейдем к сравнению этих методов. Для оценки введем три второстепенных 

параметра:  

         
                                     

                           
 – коэффициент полноты рекомендации.   
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 – коэффициент релевантности 

рекомендации. 

    
                    

                
 – метрика качества рекомендации. 

 

Рис. 1: Сравнение SR и SSR методов для Top-N рекомендаций. 

 

 

Рис. 2: Сравнение четырех классов RFM метода SKCF для Top-N рекомендаций. 
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Рис. 3: Результаты работы гибридного алгоритма SRR & SKCF. 

 

 

Рис. 4: Итоговое сравнение алгоритмов: 

Как видно из графиков, гибридные методы работают лучше остальных, потому что 

они берут лучшие качества используемых методов, при этом оставляя или закрывая их 

недостатки. В данном случае, недостатком CF-алгоритмов является отсутствие анализа 

изменения поведения пользователя со временем. SR-алгоритм, который сам по себе дает 
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плохие результаты, улучшает итоговый результат гибридного метода в сравнении с 

изначальными методами. 

1.3. Решения, основанные на описанных методах 

1.3.1. Amazon 

Самый большим примером является интернет-магазин международной компании 

Amazon. Просматривая товары на сайте, пользователю также будут предлагаться товары, 

которые другие пользователи также покупали вместе с данным. Это CF-метод с 

использованием оценки сообщества. Данный метод хорошо сказался на качестве работы и 

популярности сервисов Amazon. Такой же метод использует российская компания Ozon.  

1.3.2. Imhonet 

Данный сервис предоставляет возможность рекомендации фильмов и товаров. 

Рекомендация фильмов основывается на схожести предпочтений пользователей, 

проясняемых набором специальных вопросов.  

1.3.3. Last.FM 

Клиент, интегрированный в плеер, отправляет на сервер тэги прослушанных 

пользователем композиций. На их основе находятся пользователи с похожими 

музыкальными вкусами и  пользователю рекомендуются композиции этих пользователей. 

1.3.4. Другие 

Существует огромное множество сайтов, применяющих CF методы рекомендации, 

и найти их не составляет труда. Сервисы, использующие алгоритмы, основанные на 

содержимом рекомендуемых предметов, распространены гораздо меньше. Возможно, это 

связано с тем, что для успешной работы таких  сервисов с большим количеством 

пользователей нужны большие вычислительные мощности, в то время как для CF 

алгоритмов большое число пользователей не настолько сильно увеличивает нагрузку, но 

при этом повышает качество рекомендаций. 
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Глава 2. Разработка интеллектуального фильтра 

2.1. Описание системы и требований 

 Разрабатываемая система основывается на методе составления рекомендации 

путем анализа существующих объектов в выборке и мнений пользователя (нравится – не 

нравится) в отношении некоторой части выборки, называемой обучающей выборкой. 

Пользователь, зайдя на сайт, может применить обычные фильтры, чтобы изначально 

сузить объем отображаемой выборки. После этого он помечает товары, нажимая кнопки 

«+» и «-», если ему данный товар понравился или нет соответственно. По окончанию 

оценки пользователь жмет кнопку и система, обработав все данные, выдает ему группу 

фильтров, которые ему советуется применить, что бы увидеть товары, которые должны 

удовлетворять его требованиям. 

 Опишем требования к системе и поведению пользователя. Интерфейс системы 

должен предоставлять пользователю возможность: 

1. Осматривать товары.  

2. Оценивать их: наличие кнопок «нравится», «не нравится» и отмены своего 

решения.  

3. Применять стандартные способы фильтрации и фильтрацию на основе работы 

системы. 

Также: 

4. У товаров должно быть достаточное количество формализованных признаков 

(абсолютных, порядковых и номинальных), что бы система могла различать выбор 

пользователя и правильно применять алгоритмы.  

5. Желания пользователя должны быть логически обоснованными, ведь к случайной 

выборке товаров невозможно подобрать фильтры.  

2.2. Примеры корректных и некорректных предметных областей и поведений 

пользователя (Область применимости предлагаемого решения) 

Учитывая указанные выше требования, можно привести несколько примеров 

категорий товаров, чтобы наглядно показать возможные ошибки. Например, система 

подбора квартир: большинство квартир характеризуются несколькими абсолютными 

признаками, такими как: цена, этаж, площадь, высота потолков, стоимость обслуживания 

ЖКХ и другими. Данные признаки показательные, но выбор квартиры не будет строиться 

только на них. Большую роль играет множество номинальных признаков, такие как уют, 
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состояние, необходимость ремонта, хорошие соседи и другие. Каждая квартира уникальна 

и поэтому нельзя применить какое-то общее правило, чтобы ее описать. В итоге получаем, 

что квартиры не подходят для нашей системы по нескольким причинам: малое количество 

абсолютных и порядковых признаков, необходимость экспертной оценки для ряда 

признаков, слишком сильная уникальность для систематизации параметров. Номинальные 

признаки не очень информативны, так как по мере сходства Хэмминга  все значения 

номинального признака одинаково не похожи друг на друга и при построении 

признакового пространства пользы от них будет мало. 

Для иллюстрации противоположной ситуации, возьмем в качестве примера 

систему подбора музыки, в которой тоже возникает ряд проблем. Для честности картины 

будем рассматривать иностранный интернет магазин музыки как предметную область. 

Музыкальные записи - очень мелкий товар. В 2011 году рынок составлял 240 тысяч 

исполнителей, у каждого из которых в среднем по двадцать аудиозаписей. При этом, цена 

одной аудиозаписи всего несколько центов. Существует проблема определения признаков 

для аудиозаписи. Для решения применяется несколько стратегий. Можно использовать 

стандартные тэги, такие как жанр. Можно использовать анализ самой аудиозаписи и 

попытки выявить признаки там, например ритм. Также можно использовать экспертное 

мнение или мнение сообщества, чтобы определять побочные данные, которые 

невозможно выяснить другим путем. Например, это такие понятия как «добрая», 

«поднимает настроение» и т.д. Согласно статистике 2011 года, 60% всей музыки не 

предлагается пользователю. Можно сделать вывод, что она не популярна, но это не 

значит, что она плоха. В итоге имеем несколько проблем: слишком большой рынок – это 

вызовет проблемы при математической обработке. Малое количество изначально 

доступных признаков. Необходимость предварительной обработки базы. Малое 

количество абсолютных и порядковых признаков. Таким образом, этот пример слабо 

подходит для использования. 

Рассмотрев два диаметрально противоположных примера, попробуем привести 

пример, представляющий собой компромисс двух вышеприведенных и удовлетворяющий 

нас. Система подбора ноутбуков подходит по большинству параметров. У каждого 

ноутбука есть достаточное количество абсолютных и порядковых признаков, таких как 

частота процессора или диагональ экрана. Присутствуют и номинальные признаки, но их 

наличие для нас не является отрицательным фактором. База ноутбуков не нуждается в 

экспертной обработке, что, несомненно, является плюсом. Таким образом, система 

подбора ноутбуков является подходящей по предметной области.  
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Если пользователь будет делать оценки по признакам, формализация которых 

отсутствует в системе, то они не будут учитываться при рекомендации и соответственно 

рекомендация не будет корректной. На примере ноутбуков, это выбор ноутбука по 

картинке или рекомендации друга. 

 Если пользователь будет оценивать объекты из выборки, у которых его отношение 

к значению одного признака положительное, а второго отрицательное, то после оценки 

(будь то положительной или отрицательной) значение одного признака будет воспринято 

системой неверно. Такие объекты следует пропускать. 

2.3. Принцип работы 

Предположим наличие обучающей выборки с положительно и отрицательно 

отмеченными объектами. Воспринимаем их как 2 отдельных класса. Собрав достаточное 

количество исходной информации, система использует алгоритм FRiS-СТОЛП (подробнее 

см. раздел 2.4 Математическое описание алгоритмов). После его работы система получает 

решающее правило и набор столпов. Решающее правило способно отнести любой объект 

из основной выборки к определенному классу. Но нам это не совсем подходит, так как 

если представить наши объекты в признаковом пространстве, то получившиеся классы не 

будут образовывать фигуру, у которой границы расположены по осям признакового 

пространства. Соответственно, у нас не получится сформулировать фильтры, основываясь 

на этом решающем правиле. Наличие фильтров не только добавит в возможности 

интерфейса больше гибкости, позволяя итеративно оценивать и получать результаты, но и 

позволит сформулировать предпочтения пользователя, т.к. нужный пользователю фильтр 

полностью характеризует его предпочтения в виде набора границ значениям признаков. 

Поэтому нам нужно ослабление, которое позволит извлечь набор фильтров, 

возможно захватывая некоторые объекты, не принадлежащие положительному классу. 

Отрицательный класс нас не интересует, так как отображать мы должны только 

интересные пользователю объекты. 

FRiS-СТОЛП правило определяет для каждого класса набор эталонов этого класса 

— столпов. Позже при определении принадлежности объекта классу, используется 

сравнение объекта со столпами. Основываясь на лучшем сравнении, объект относят к 

классу наиболее близкого столпа. Будем называть объект, относящийся к классу через 

данный столп, относящимся к данному столпу. 
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Для извлечения фильтров, строим перпендикулярное решающее правило. Для 

каждого столпа из положительного класса строится многомерный прямоугольник, 

границы которого определяются объектами, принадлежащими этому столпу. Изначально 

границы прямоугольника являются значениями признаков самого столпа (получается 

точка в признаковом пространстве). При переборе объектов, относящихся к столпу, по 

мере нахождения объектов с отличающимися признаками (выходящими за границы 

многомерного прямоугольника), его границы расширяются. В случае с номинальными 

признаками, используется мера Хэмминга, которая позволяет определить либо сходство 

двух объектов, либо полное различие (по номинальному признаку). Расстояние между 

двумя номинальными признаками либо равно нулю, если они совпадают, либо равно 

еденице, если различаются. Таким образом, до тех пор, пока все объекты, принадлежащие 

данному столпу, имеют то же самое значение номинального признака, он учитывается. 

Как только встречается хоть один объект с отличным номинальным признаком, мы 

перестаем его учитывать, так как, расширив границы с нуля до еденицы по мере 

Хэмминга, мы начинаем учитывать все значения признака. Необходимым условием 

является наличие одного объекта (а именно столпа), в то время как достаточным условием 

является наличие множества объектов, у которых имеется как минимум два разных 

значения для каждого признака. Данный повторяется для всех объектов. В итоге получаем 

множество диапазонов значений признаков столпа, которое, по сути, является новым 

решающим правилом. Любой объект, это решающее правило может отнести либо к 

положительному классу, если объект попал в любой диапазон значений признаков столпа, 

либо отнести его к неизвестному классу. Подобное поведение вполне удовлетворительно, 

ведь нам требуется только положительный класс. Это решающее правило может быть 

представлено в виде множества фильтров. Извлеченный набор фильтров предлагается 

пользователю. 

2.4. Математическое описание алгоритмов 

2.4.1.  FRiS-СТОЛП 

Назначение алгоритма 

Пусть дана обучающая выборка              
 , где    - объекты,           - 

классы, которым принадлежат эти объекты. Кроме того, задана метрика        , 

такая, что выполняется гипотеза компактности. 

Входные данные 
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На вход алгоритм получает обучающую выборку               
  

Результат 

В результате работы алгоритма для каждого класса     строятся множества 

эталонных объектов     .  

Вспомогательные функции 

В алгоритме FRiS-СТОЛП используются следующие вспомогательные функции:  

        – возвращает ближайший к   объект из множества  .  

                 – исходя из набора уже имеющихся эталонов   и набора    элементов 

класса  , возвращает новый эталон для класса   (алгоритм приведѐн ниже):  

1. Для каждого объекта      вычисляются две характеристики: 

 «обороноспособность» объекта  :  

             
 

      
                      

 «толерантность» объекта   (количественная оценка, насколько объект   в роли 

эталона   класса «не мешает» эталонам других классов):  

             
 

       
                      

 

2. На основании полученных характеристик вычисляется «эффективность» объекта  :  

                    

3. Функция            возвращает объект      с максимальной эффективностью   : 

Параметр         количественно задаѐт относительную «важность» характеристик 

объектов («обороноспособности» и «толерантности»). Может быть выбран, исходя из 

специфики конкретной задачи.  

Описание алгоритма 

Сам алгоритм FRiS-СТОЛП состоит из следующих шагов:  

1. Инициализировать начальные множества эталонов. Для всех классов    :  
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2. Инициализировать искомые множества эталонов. Для всех классов    : 

                       
 

       

3. Повторять пункты 4-6, пока множество рассматриваемых объектов непустое 

      :  

4. Сформировать множество   правильно классифицированных объектов: 

                      
           

    

      

5. Удалить правильно классифицированные объекты из дальнейшего рассмотрения:  

 из множеств эталонов: для каждого                

 из обучающей выборки:         

6. Добавить новый эталон для каждого класса    :   

                       

     

  

7. Вернуть искомые множества эталонов    для каждого класса     

2.4.2.  Функция конкурентного сходства (FRiS) 

Наиболее качественными результатами для задачи распознавания образов в рамках 

когнитивного анализа данных можно назвать такие, которые близки к результатам 

выполнения аналогичной задачи человеком. Действительно, обычно человек, 

разбирающийся в предметной области, интуитивно подмечает закономерности и выделяет 

информативные системы признаков. Решения, сделанные экспертом, могут служить 

эталоном для алгоритмов построения решающих правил. Наблюдения показывают, что 

человек, анализируя множество объектов, отталкивается от некоторой внутренней меры 

сходства между различными объектами. Также было замечено, что эта мера является 

скорее величиной относительной, чем абсолютной. При оценке похожести человек всегда 

учитывает особенности конкретной ситуации. То есть, для того, чтобы понять, насколько 

один объект похож на другой, нужно иметь в виду, относительно чего ведется сравнение.  

Был выдвинут ряд гипотез:  

 Мера сходства является относительной величиной, она зависит от распределения 

объектов в непосредственной близости от изучаемых. Можно считать, что мера 
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        оценивает степень похожести объекта   на эталонный объект a по 

сравнению с конкурентным объектом  .  

 Если оцениваемый объект совпал с эталоном, т.е.      , мера сходства должна 

свидетельствовать о максимальной похожести и принимать максимальное 

положительное значение. Если объект совпал с конкурентом, то можно говорить о 

максимальной непохожести на эталон, этому соответствует максимальное по 

модулю отрицательное значение. Можно считать, что мера принимает значения в 

диапазоне        .  

 Если объект находится на равном расстоянии от эталонного и конкурентного 

объекта, это говорит о равной степени похожести и непохожести, в таком случае 

мера                   .  

 Во всем диапазоне мера должна иметь вид непрерывной функции.  

 

Функция, обладающая такими свойствами, называется функцией конкурентного 

сходства, или FRiS-функцией (от Function of Rival Similarity). На практике можно 

использовать следующее соотношение:  

         
     
     

 

где    – расстояние от объекта   до  ,    – до объекта b.  

Исследования показали, что FRiS-функция хорошо имитирует человеческий механизм 

восприятия сходства и различия. Это позволяет использовать ее как базовый элемент для 

различных типов задач распознавания образов.  

Более подробно данная тема раскрывается в работах [3], [6], [7]  

2.4.3. Ослабление решающего правила 

Введение дополнительных переменных 

В сопоставление каждому эталону   из множества эталонов    класса 

положительных объектов (       ) ставится пара значений                  . 

Построение диапазона значений признаков 

Для каждого объекта     находим ближайший эталон   и соответствующие ему 

границы диапазона: 
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     ,       

Если значения признака объекта отличаются от границ диапазона, то расширяем 

границы: 

Если      , то       и если      , то      , где   – шаг по признакам. 

2.5. Схемы работы перпендикулярного решающего правила. 

В качестве примера рассмотрим признаковое пространство с двумя признаками, так 

как его легче изобразить на плоскости для представления работы алгоритма (Рис. 5). 

 

Рис. 5: Схема работы перпендикулярного решающего правила 

На данной схеме видно два класса (синий и красный), 5 столпов (точки), и граница 

3х столпов (прямоугольники). Здесь видно, что границы прямоугольников могут 

пересекаться друг с другом и даже с другим классом. Это возникает по причине того, что 

объекты, принадлежащие каждому столпу, образуют непрямоугольную фигуру и при 

описании их прямоугольником возникают пересечения. Данная потеря точности, но она 

оправданная, так как дает возможность формализовать получившиеся классы по 

признакам. 
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Глава 3. Реализация решения 

3.1. Архитектура решения 

Архитектура решения разрабатывалась с расчетом на возможность встроить 

систему в интернет-магазин без необходимости серьезной доработки интернет-магазина. 

Для этой цели был разработан API для использования при встраивании. 

 

Рис. 6: Диаграмма классов API для использования при встраивании в сайт 

 

Рис. 7: Диаграмма классов архитектуры системы.. 
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3.2. Используемые технологии 

В качестве библиотеки алгоритмов, реализующих алгоритм FRiS-СТОЛП, была 

взята Expasoft.FRiS.NET, как единственная реализация на платформе .NET Framework. 

Для реализации API было принято решение использовать ASP.NET MVC 3 со средством 

визуализации Razor. В качестве базы данных использовался Microsoft SQL Express, 

Linq2SQL для реализации SQL запросов внутри проекта.  

3.3. Контроль качества и корректность алгоритмов 

В течение всей разработки исходный код сохранялся в репозиторий с контролем 

версий. Весь исходный код доступен в компании ООО «Экспасофт». 

Методика тестирования корректности алгоритмов носит эмпирический характер и 

производилась вручную. Заключается эта методика в задании поведения пользователя и 

проверке результатов работы системы. В случае некорректного поведения происходило 

более подробное изучение действий алгоритма и его результатов.  

3.4. Результаты тестирования 

В связи с невозможностью получить реализации других алгоритмов для 

проведения A/B-тестирования на одной и той же выборке, было принято решение 

провести тестирование на экспертной группе. Задача подбора товаров является задачей 

оптимизации и для нее свойственно понятие скорости сходимости к результату. Однако 

предметная область подразумевает также это задачу поиска, для нее свойственно понятие 

релевантности полученных результатов. В качестве оценок было решено взять три 

пятибалльных шкалы: «скорость сходимости», «релевантность результатов» и 

«интеллектуальность работы алгоритма на всех стадиях работы».  Под 

«интеллектуальностью» понимается разумность предлагаемых вариантов по пути 

достижения цели. 

Для эксперимента был интегрирован каталог ноутбуков, 422 записи, 21 признак. 

Экспертная группа в составе пяти человек определила для себя предпочтения 

относительно товаров и провела оценки по двум категориям: «нравится» и «не нравится». 

Набрав небольшое число оценок, эксперты применили алгоритм и получили на выходе 

выборку товаров меньшего объема. Выполнив несколько таких итераций, эксперты 

получили желаемый результат (небольшую выборку товаров, содержащую товары с 

искомыми характеристиками).  
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Результаты показали, что для достижения цели в среднем нужно около 40 оценок 

товаров. Средняя оценка релевантности по пятибалльной шкале составила 4.5 балла. 

Оценки скорости сходимости и интеллектуальности промежуточных результатов 

составили 3.75 баллов. 

Шкала Результат (среднее арифметическое) 

Скорость сходимости 3.75 

Релевантность результатов 4.5 

Интеллектуальность промежуточных 

результатов 

3.75 

Таблица 1: Результаты тестирования 

3.5. Скриншоты 

Ниже приведены снимки экранов работы прототипа системы. 

 

Рис. 8: Базовый интерфейс системы с возможностью оценки товаров 
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Рис. 9: Предлагаемые системой наборы фильтров 

 

Рис. 10: Отфильтрованная выборка меньшего объема 
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Заключение 

В ходе работы были проанализированы существующие методы и предложен новый 

подход, обладающий хорошим потенциалом индивидуализированных рекомендаций. 

В результате проделанной работы, был разработан и реализован алгоритм 

перпендикулярного решающего правила, позволяющего строить на его основе фильтры 

для применения в области интернет-магазинов и других областях. Основной идеей этого 

алгоритма является построение многомерных прямоугольников вокруг столпов и 

принадлежащих к ним объектов, полученных из решающих правил алгоритма FRiS-

СТОЛП. 

 Тестирование показало, что релевантность результатов работы алгоритма очень 

высока, хотя скорость сходимости и прозрачность промежуточных итогов для 

пользователя сравнительно низкие.  

 Скорость сходимости и прозрачность промежуточных результатов возможно 

улучшить под определенную целевую область, изменив соответствующие коэффициенты 

веса различных типов признаков. 

 Алгоритм обладает хорошим потенциалом для применения в реальных задачах в 

силу своей эффективности и отсутствия. 

 Разработанная система и еѐ реализация соответствуют поставленной цели и 

решают поставленные задачи. 

 Варианты развития предложенного решения состоят в оптимизации алгоритма, его 

комбинации с другими алгоритмами и внедрения в существующие интернет-магазины. 
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