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Аннотация. Статья посвящена исследованию перспективных направлений проектирова-

ния рекомендательной системы для сервиса предзаказа и доставки RapiDo с акцентом на 

методы глубокого обучения и проблемы моделей на холодном старте. Авторами проанали-

зированы существующие типы рекомендательных систем, их особенности в сервисах 

предзаказа и доставки и аспекты недостаточной эффективности современных моделей, свя-

занной с отсутствием учета контекста заказа, индивидуальных предпочтений пользовате-

лей, неактуальностью используемых данных и отсутствием обратной связи. В статье рас-

смотрены основные типы рекомендательных систем, используемых крупнейшими россий-

скими платформами доставки и сведения о пользователе, которые сервисы используют при 

построении своих рекомендательных моделей, а также выделены ключевые направления 

проектирования рекомендательной системы RapiDo, учитывая необходимость работы с 

ограниченными данными на ранних стадиях. Особое внимание авторы уделяют архитекту-

рам рекомендательных моделей, основанным на методах глубокого обучения, рассматри-

вая более десятка наиболее популярных вариантов. Анализируются перспективные под-

ходы, включая адаптивное обучение на основе обратной связи пользователей, коллабора-

тивную фильтрацию с использованием демографических данных и гибридные механизмы, 

комбинирующие различные методы для улучшения точности и стабильности предсказа-

ний. Статья представляет первые результаты исследования и подчеркивает важность инте-

грации глубокого обучения в систему рекомендаций RapiDo для достижения высокой точ-

ности модели и решения проблемы недостатка данных на ранних стадиях. 
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Abstract. The article is devoted to the study of promising areas of designing a recommender system 

for the pre-order and delivery service RapiDo with an emphasis on deep learning methods and 

problems of models at a cold start. The authors analyze existing types of recommender systems, 

their features in pre-order and delivery services and aspects of insufficient efficiency of modern 

models associated with the lack of consideration of the order context, individual user preferences, 

irrelevance of the data used and the lack of feedback. The article considers the main types of 

recommender systems used by the largest Russian delivery platforms and user information that 

services use when building their recommender models, and also highlights the key areas of 

designing the RapiDo recommender system, taking into account the need to work with limited data 

at early stages. The authors pay special attention to the architectures of recommender models based 

on deep learning methods, considering more than a dozen of the most popular options. Promising 

approaches are analyzed, including adaptive learning based on user feedback, collaborative filtering 

using demographic data, and hybrid mechanisms that combine different methods to improve the 

accuracy and stability of predictions. The paper presents the first results of the study and highlights 

the importance of integrating deep learning into the RapiDo recommendation system to achieve 

high model accuracy and address the problem of insufficient data at early stages. 
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Введение 

Сегодня популярность рекомендательных систем на цифровых платформах и сер-

висах растет. Эффективные системы рекомендаций, предоставляющие наиболее точные 

подборки, способны увеличивать вероятность положительного отклика и роста лояльно-

сти со стороны пользователей платформы. Рекомендательные системы оцениваются че-

рез различные метрики, каждая из которых фокусируется на определенном аспекте ка-

чества рекомендаций: полнота, новизна, разнообразие, serendipity [4]. Однако суще-

ствуют проблемы, которые снижают эффективность рекомендательных систем. Они свя-

заны с недостаточным учетом индивидуальных предпочтений пользователей, неактуаль-

ностью используемых данных, недостатком разнообразия предлагаемых рекомендаций, 

отсутствием учета контекста и обратной связи от пользователей, а также сложностью 

применяемых алгоритмов и скудностью данных о пользователях [1–3].  

Целью работы является обзор и анализ существующих рекомендательных систем, 

включая изучение применяемых алгоритмов и выявление основных тенденций в их раз-

витии. В рамках исследования планируется определить перспективные направления для 

проектирования рекомендательной системы, оптимизированной для сервиса предзаказа 

и доставки RapiDo.  

Сервис RapiDo представляет собой платформу для онлайн-заказа товаров и услуг с 

последующей доставкой их до пользователя. Рекомендательная система в таком сервисе 

должна учитывать все доступные данные и непрерывно обучаться, предлагая не только 

рекомендации аналогичных товаров или услуг, но и прогнозируя виды позиций, которые 

могут заинтересовать пользователя. Кроме того, система должна быть адаптирована для 

пуска при холодном старте.  

Для достижения поставленных целей авторами был проведен анализ типов реко-

мендательных систем с теоретической и практической точек зрения, а также исследо-

ваны существующие рекомендательные системы крупнейших российских платформ на 

основе нейронных сетей, рассмотрены фактические проблемы, с которыми сталкиваются 

такие сервисы и выделены направления проектирования рекомендательной системы сер-

виса RapiDo. 

1. Обзор типов существующих рекомендательных систем 

Проанализировав научные публикации российских авторов [5–7], можно заклю-

чить, что вопрос типологии рекомендательных систем освещен в российской литературе 

недостаточно. В свою очередь, количество зарубежных публикаций, посвященных раз-

личным предметным областям и теоретическим аспектам рекомендательных систем, су-

щественно выше и продолжает расти [8–9]. Наиболее точное, на наш взгляд, описание 

типов рекомендательных систем представлено в работе A survey on Modern 

Recommendation System Based on Big Data [10]. В статье классифицируют рекоменда-

тельные системы в соответствии с четырьмя типами: контент-ориентированные, колла-

боративные, основанные на знаниях и гибридные.  

https://elibrary.ru/ajuxpc


Теоретические и практические аспекты построения рекомендательных моделей:… 

67 

Контент-ориентированная рекомендательная система или система с фильтрацией 

содержимого (content-based filtering) сравнивает предпочтения пользователя по двум 

направлениям: как по профилю пользователя, рассматривая наборы его предпочтений, 

демографическую и иную информацию, так и по профилю объекта, где отражен набор 

его характерных свойств и особенностей, например, при подборе блюд необходимо учи-

тывать направление кухни, категорию блюда, вкусовые характеристики, основной со-

став, калорийность, уровень заведения и иные особенности объекта [11].  

Коллаборативная рекомендательная система или система рекомендаций на основе 

коллаборативной фильтрации (collaborative filtering) представляет собой алгоритм, кото-

рый сопоставляет профиль пользователя с профилями других пользователей, определяя 

профили с аналогичными предпочтениями, и предполагает, что выявленные предпочте-

ния могут быть полезными для данного пользователя.  

Система рекомендаций, основанная на знаниях (Knowledge-Based Filtering), отно-

сится к типу рекомендательных систем, основанных на предварительных знаниях о пред-

почтениях пользователя, как в контексте контент-ориентированного подхода, так и кол-

лаборативного. Однако такой подход требует наличия исторической информации о поль-

зователе. Например, если компания имеет партнерские отношения с другими сервисами, 

которые собирают информацию о предпочтениях пользователей, при запуске нового сер-

виса она может использовать все доступные данные о конкретном пользователе для фор-

мирования для него персональных рекомендаций [12]. 

Гибридная рекомендательная система (Hybrid Filtering) может сочетать в себе раз-

личные типы систем, описанные выше, или использовать их комбинацию. На данный 

момент не существует универсального подхода или рекомендаций по комбинированию 

этих типов. Все зависит от конкретной задачи и желаемого результата.  

С точки зрения авторов, рассмотренные типы рекомендательных систем не учитывают 

некоторые факторы, например, предпочтительные место и время. Так, если пользователь 

желает пообедать в кафе и его обеденный перерыв ограничен по времени, он с высокой до-

лей вероятности выберет заведение, расположенное рядом с местом работы. Если тот же 

пользователь принял решение поужинать в заведении, то местоположение в данном случае 

уже будет менее значимым фактором, а большее внимание будет уделяться предпочтениям 

в отношении кухни заведения, его формата и специальных предложений. Скидки и акцион-

ные предложения от заведений, а также события, связанные с определенными датами, также 

не учитываются ни одним из рассмотренных выше типов систем.  

Особенную сложность вызывает проектирование рабочих процессов системы на 

"холодном старте" когда стартовые данные о пользователи крайне скудны. Холодный 

старт представляет собой процесс первоначального построения и обучения систем, когда 

еще нет исторических данных о предпочтениях пользователей или информации о покуп-

ках, что является одной из ключевых проблем, с которыми сталкиваются разработчики 

систем искусственного интеллекта, особенно в контексте глубокого обучения. С точки 

зрения нейросетей, холодный старт представляет собой процесс инициализации весов и 

смещений нейронных сетей, который определяет начальную точку для обучения и вли-

яет на его эффективность и стабильность. 

Для оптимизации процесса холодного старта могут быть использованы следующие 

механизмы. Адаптивное обучение, где рекомендательная система может обучаться на 

основе обратной связи от пользователей, в режиме реального времени пользователь зна-

комит систему со своими предпочтениями и интересами, чтобы в последующем система 
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сразу рекомендовала то, что может ему понравиться. Коллаборативная фильтрация на ос-

нове демографических данных, которые пользователи указывают при регистрации (пол, 

дата рождения и местоположение). При этом выделяют два основных подхода к примене-

нию демографической информации о пользователе: экспертным образом, когда составля-

ются стереотипы для различных демографических категорий самим экспертом, который 

определяет, что на холодном старте показывать каждой из категорий, и выявление демогра-

фических категорий методом кластеризации [13]. Гибридные механизмы, когда различные 

методы могут быть объединены для улучшения точности и стабильности предсказаний. 

Например, коллаборативную фильтрацию используют вместе с глубоким обучением.  

Кроме того, авторы готовы протестировать гипотезу о возможном влиянии вре-

мени года, месяца рождения и знака зодиака пользователя на его предпочтения при вы-

боре того или иного блюда на холодном старте системы. Исследователи в области аст-

рологии неоднократно заявляли, что знак зодиака может оказывать влияние на вкусовые 

предпочтения человека, подчеркивая, что вкусовые предпочтения людей различных зна-

ков зодиака могут быть объяснены планетарными влияниями и элементами, которые 

представлены в их гороскопе. Некоторые знаки преимущественно предпочитают клас-

сические и консервативные блюда, тогда как другие отдают предпочтение экзотической 

и необычной кухне. Эти данные будут учтены при проектировании механизма рекомен-

дательной модели и при тестировании системы авторы будут наблюдать и анализировать 

поведение модели и ее результативность. Внедрение нейронных сетей, успешно исполь-

зующих в своих механизмах данные о знаках зодиака пользователей [14], позволяет 

предположить, что тестирование подобной гипотезы не лишено смысла.  

В целом, холодный старт является важной проблемой в рекомендательных систе-

мах, и для ее решения требуется комбинация различных методов. Важно также пони-

мать, что эффективность каждого из этих решений зависит от конкретной ситуации и 

характеристик системы. 

2. Актуальные модели рекомендаций сервисов предзаказа и доставки 

С целью обзора рекомендательных алгоритмов авторы провели исследование акту-

альных моделей рекомендаций, применяемых в обозначенной предметной области. Так, 

в соответствии с регламентами использования рекомендательных систем, Яндекс Еда и 

Маркет Деливери используют следующие данные пользователя: исторический отчет о 

заказах, геопозицию, рейтинг доступных пунктов питания и время доставки из этих 

пунктов [15].  

С точки зрения применения рекомендательных технологий, сервис быстрой до-

ставки продуктов Самокат использует следующие данные о пользователе: товары в кор-

зине пользователя, заказанные ранее товары и время заказа через сервис [16]. По резуль-

татам применения рекомендательных технологий сервис предлагает подборки товаров: 

блоки, состоящие из ранее заказанных пользователем товаров; товарные подборки с по-

хожими, сопутствующими и дополнительными товарами; товарные подборки с персо-

нальными рекомендациями, маркетинговыми товарами и скидками. 

Сервис доставки продуктов и товаров для дома СберМаркет использует рекомен-

дации двух типов: персонализированные и не персонализированные [17]. К персонали-

зированным рекомендациям можно отнести интересные пользователю товары, а к не 

персонализированным – предположительно интересные товары.  
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СберМаркет использует следующие данные о пользователе: уже приобретенные 

через сервис товары, просмотренные на сервисе товары.  

После изучения представленных сервисами правил применения рекомендательных 

технологий, были определены типы используемых в данных сервисах рекомендательных 

систем, представленные в табл. 1.  

Таблица 1.  Типы рекомендательных систем 

Сервис 
Основанная на 

контенте 

Коллаборативный 

тип 

Основанная на 

знаниях 

Гибридная 

Яндекс Еда + + - + 

Деливери Маркет + + - + 

Самокат + - - - 

Сбер Маркет + - + + 

Таким образом, Яндекс Еда, Деливери Маркет и СберМаркет используют гибрид-

ные модели. Самокат в основном использует рекомендательную систему, основанную на 

контенте. Особенности подборки в крупной розничной сети "Лента" во многом схожи с 

рекомендационной моделью Самоката [18]. В табл. 2 представлены сведения о пользо-

вателе, которые используют сервисы при построении рекомендательных моделей.  

Таблица 2. Используемые сведения о пользователе 

 Яндекс Еда Деливери Маркет Самокат Сбер Маркет 

История заказов + + + + 

Геопозиция + + - - 

Рейтинг доступных заведений + + - - 

Время доставки  + + - - 

Время заказа - - + - 

Товары в корзине - - + - 

Просмотренные товары - - - + 

Товары в избранном - - - - 

Поисковые запросы пользователя - - - - 

Модель устройства - - - - 

Применение фильтров - - - - 

Заполненные анкеты - - - - 

Ответы на вопросы - - - - 
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3. Обзор архитектур рекомендательных систем 

Для построения рекомендательных систем, основанных на глубоком обучении, 

применяются различные подходы. Гибкость глубоких нейронных сетей позволяет объ-

единить несколько блоков вместе, чтобы дополнить друг друга и сформировать более 

мощную гибридную модель. Далее рассмотрим некоторые популярные архитектуры ре-

комендационных моделей.  

Модель Wide and Deep [19] состоит из двух компонентов: "Широкого" и "Глубокого". 

"Широкий" компонент предназначен для обработки большого количества признаков и со-

бытий, а "Глубокий" – для обработки сложных взаимосвязей между признаками. Оба ком-

понента используют нейронные сети для обучения и обработки данных. "Широкий" компо-

нент использует большое количество простых нейронов для обработки каждого признака 

отдельно, в то время как "Глубокий" компонент использует меньшее количество сложных 

нейронов для анализа взаимосвязей между различными признаками. Общая идея заключа-

ется в том, что нейронная сеть, теоретически, может усвоить любую функциональную зави-

симость. Это значит, что зависимость, которую модель коллаборативной фильтрации выра-

жает матричной факторизацией, может быть усвоена нейронной сетью. NCF предлагает 

простой слой представления сразу для пользователей и объектов (похожий на классическую 

факторизацию матриц), за которым следует простая нейронная сеть вроде многослойного 

перцептрона, которая должна усвоить зависимость между представлениями пользователя и 

объекта, аналогичную произведению факторизованных матриц [20].  

DeepFM [21] состоит из машины факторизации для рекомендаций и глубокого обу-

чения для изучения функций, сочетает в себе их возможности. Модель способна автома-

тически извлекать сложные взаимодействия между признаками, а также учитывать вза-

имодействия различных порядков, что позволяет учитывать как линейные, так и нели-

нейные зависимости между признаками. Обе части модели используют один и тот же 

входной слой представления (embedding). Необработанные признаки трансформиру-

ются, чтобы закодировать категориальные признаки унитарным кодом (one-hot 

encoding). С математической точки зрения, входные данные DeepFM представляют со-

бой данные из m полей, состоящие из пар (u, i), которые являются идентификаторами и 

характеристиками пользователя и элемента, а также двоичной метки y, которая указы-

вает поведение пользователя. В компоненте машины факторизации, помимо линейных 

взаимодействий (1-го порядка) между объектами, моделируются попарные взаимодей-

ствия объектов (2-го порядка) как внутреннее произведение соответствующих скрытых 

векторов признаков. Многослойный персептрон использует нелинейные активации и 

глубокую структуру для моделирования взаимодействий высокого порядка. Итоговое 

предсказание (показатель кликабельности), выдаваемое последним словом нейронной 

сети, определяется как сумма предсказаний матричной факторизации и нейронной сети, 

пропущенная через сигмоидную функцию активации.  

Extreme Deep Factorization Machine (xDeepFM) – машина экстремальной глубокой 

факторизации [22], представляет собой новую модель, которая объединяет сжатую сеть 

взаимодействия (CIN) с классическим DNN. CIN генерирует взаимодействия объектов 

явно и на векторном уровне, разделяя некоторые функциональные возможности со 

сверхточными нейронными сетями (CNN) и рекуррентными нейронными сетями (RNN). 
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Эта комбинация позволяет xDeepFM явно изучать определенные взаимодействия объек-

тов ограниченной степени, а также неявно изучать произвольные взаимодействия объек-

тов низкого и высокого порядка.  

Neural Factorization Machines – машины нейронной факторизации для разреженного 

прогнозирующего анализа [23]. Эта модель объединяет эффективность машин линейной 

факторизации с высокой способностью представления нелинейных нейронных сетей для 

разреженного прогнозирующего анализа. Ключом к его архитектуре является операция, 

называемая объединением билинейных взаимодействий, которая позволяет модели нейрон-

ной сети изучать более информативные взаимодействия объектов на более низком уровне. 

Благодаря укладке нелинейных слоев поверх слоя с билинейным взаимодействием ав-

торы смогли углубить машину мелкой линейной факторизации, эффективно моделируя 

взаимодействия объектов более высокого порядка и нелинейные взаимодействия объек-

тов, чтобы улучшить выразительность машины факторизации. В отличие от традицион-

ных методов глубокого обучения, которые просто объединяют или усредняют векторы 

встраивания на низком уровне, это использование объединения с билинейным взаимодей-

ствием кодирует более информативные взаимодействия объектов, значительно облегчая 

изучение значимой информации на следующих "глубоких" уровнях.  

Рекомендационная модель глубокого обучения (Deep Learning Recommendation 

Model, DLRM) [24] работает следующим образом: каждый категориальный признак 

представлен вектором представления, а постоянные признаки обрабатываются много-

слойным перцептроном таким образом, чтобы на выходе получались векторы такого же 

размера, как и векторы представления. На второй стадии рассчитываются взаимные про-

изведения всех векторов представления и выходных векторов перцептрона. После этого 

произведения соединяются вместе и передаются в другой многослойный перцептрон, а 

в конце концов – в функцию сигмоиды, выдающую вероятность.  

Neural Graph Collaborative Filtering (NGCF) [25] – это вариант Graph Convolutional 

Network (GCN) [26], который использует взаимодействия пользователя и элемента для изу-

чения коллаборативного сигнала, который выявляет поведенческое сходство между пользо-

вателями, для улучшения рекомендаций. Для оценки эффективности модели использова-

лись рейтинговые прогнозы на основе наборов данных Yelp 2018 и Amazon-book.  

Многокомпонентная сверточная коллаборативная фильтрация графов (MCCF) [27] 

является одним из подходов, который изучает скрытую мотивацию покупки с помощью 

механизма привлечения внимания (Graph Attention Networks [28]) и сочетает ее с функ-

циями явного взаимодействия пользователя с товаром для получения лучших рекомен-

даций. Авторы оценили эффективность MCCF на наборах данных MovieLens, Amazon 

Product Recommendation и Yelp.  

DiffNet++ [29] модель, которая лучше изучает пользовательские вложения на ос-

нове двух отдельных графиков, с сигналами скрытого интереса пользователя, поступаю-

щими из графа пользователь-элемент, и сигналами влияния пользователя, поступаю-

щими из графа пользователь-пользователь. Он был протестирован на Yelp, Epinions и 

Dianping. 

Cистемы рекомендаций на основе сессий (Session-based Recommender Systems) ана-

лизируют краткосрочные предпочтения пользователей и динамику их изменения [30]. 

Каждая сессия состоит из нескольких взаимодействий пользователя с элементами си-

стемы, которые происходят совместно в течение непрерывного периода времени. Рассмат-

ривая каждую сессию в качестве базовой единицы входных данных, SBRS может выявлять 
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как краткосрочные предпочтения пользователя из его последних сессий, так и динамику его 

предпочтений, отражающую изменение его предпочтений от сессии к сессии, и использо-

вать данную информацию для генерирования более точных и своевременных рекоменда-

ций. Решаемые SBRS задачи по генерированию рекомендаций можно условно разделить на 

три категории: рекомендация следующего взаимодействия в текущей сессии; рекомендация 

оставшейся части сессии (т.е. полный список оставшихся взаимодействий для завершения 

текущей сессии); рекомендация по содержанию следующей сессии.  

Входные данные SBRS называют контекстом сессии. SBRS генерирует рекоменда-

ции в зависимости от контекста текущей сессии. В зависимости от категории решаемой 

задачи в качестве входных данных может использоваться следующая информация: дан-

ные, известные о текущей сессии – представляют собой список взаимодействий, произо-

шедший в сессии к текущему моменту времени; данные, известные о прошлых сессиях 

– исторические данные; комбинация пунктов 1 и 2. 

В основном в SBRS используются два типа подходов на основе анализа шабло-

нов/правил: анализ частых шаблонов, заключающийся в выявлении внутри неупорядо-

ченной сессии часто встречающихся шаблонов или ассоциативных правил для взаимо-

действий и генерирования последующих рекомендаций на основе данной информации; 

анализ шаблонов последовательностей, заключающийся в выявлении в упорядоченных 

сессиях шаблонных последовательностей в последовательности сессий или взаимодей-

ствий и генерировании последующих рекомендаций на основе данной информации. 

В SBRS используют следующие базовые типы архитектуры нейронной сети: рекур-

рентную нейронную сеть (Recurrent Neural Networks, RNN); многослойную сеть персеп-

тронов (Multi-Layer Perceptron networks, MLP); сверточную нейронную сеть 

(Convolutional Neural Networks, CNN); графовую нейронную сеть (Graph Neural Net-

works, GNN). 

4. Проектирование системы рекомендаций  

С учетом необходимости учитывать краткосрочные предпочтения для рекоменда-

ции товаров был сделан выбор в пользу систем рекомендаций на основе сессий.  

Доступны следующие входные данные: информация о пользователях: дата рожде-

ния, текущее местоположение; информация о товарах: категория товара, цена, доступ-

ность самовывоза, время приготовления, идентификатор заведения; информация о заве-

дениях: адрес, время работы, оценки пользователей, тип заведения; информация о ме-

стоположении и текущем времени: на основе местоположения рассчитывается расстоя-

ние до заведения и время доставки или проезда, текущее время может помочь рекомен-

довать товары с учетом потребностей пользователя в различное время суток; информа-

ция о взаимодействии пользователя с товарами: оценка товара пользователем, просмотр, 

добавление в корзину, заказ товара пользователем; информация о взаимодействии поль-

зователя с заведением: оценка заведения пользователем, просмотр. 

Заключение 

В данной статье были рассмотрены теоретические и практические аспекты постро-

ения рекомендательных моделей, их типология, архитектура и направления проектиро-

вания. Авторы провели обзор существующих типов рекомендательных систем и акту-

альных моделей рекомендаций сервисов предварительного заказа и доставки. 
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Также был представлен обзор архитектур рекомендательных систем и освещены 

основные этапы проектирования системы рекомендаций. Результаты исследования по-

казывают, что эффективное проектирование рекомендательной системы требует учета 

множества факторов, таких как тип данных, цель рекомендации, архитектура системы и 

пользовательские предпочтения. 

Авторы выделили основные направления в проектировании архитектуры рекомен-

дательной системы, которые могут быть применимы для интеграции на платформы пред-

варительного заказа и доставки, такие как использование коллаборативной фильтрации, 

анализ поведения пользователей, применение машинного обучения и построение семан-

тических сетей. 

Однако, несмотря на то что рекомендательные системы могут существенно улуч-

шить пользовательский опыт и повысить конверсию на платформах предварительного 

заказа, авторы отмечают, что проблема эффективного решения задачи рекомендации то-

варов и услуг все еще остается актуальной, и требуется проведение дальнейших иссле-

дований для усовершенствования существующих моделей и разработки новых подходов. 

Список источников 

1. Yuanzhe Peng. A Survey on Modern Recommendation System Based on Big Data // 

Cornell University. 2022. 

2. Сейдаметова З.С. Системы рекомендаций в электронной коммерции / З.С. Сей-

даметова // Ученые записи Крымского инженерно-педагогического университета. 

2018. № 3(61). С. 121–127. Меньшикова Н.В., Портнов И.В., Николаев И.Е. / Обзор 

рекомендательных систем и возможности учета контекста при формировании ин-

дивидуальных рекомендаций // Academy. 2016. № 6(9). С. 22. 

3. Меньшикова Н.В., Портнов И.В., Николаев И.Е. Обзор рекомендательных си-

стем и возможности учета контекста при формировании индивидуальных рекомен-

даций // Academy. 2016. № 6(9). С. 22. 

4. Хорошие свойства рекомендательных систем // Школа анализа данных. URL: 

https://education.yandex.ru/handbook/ml/article/horoshie-svojstva-rekomendatelnyh-

sistem (дата обращения: 26.05.2024). 

5. Овечкин А.В. (студент). Проектирование рекомендательной системы на основе 

нейронной сети. НИТУ "МИСИС". Россия, г. Москва. Научно-образовательный 

журнал для студентов и преподавателей "StudNet" № 4/2022. 

6. Парнев А.В. Использование нейронных сетей в рекомендательных системах. 

Российский технологический университет // Инновации. Наука. Образование. 2021. 

№ 35. С. 456-465. 

7. Карпов Н. (доцент каф. ПМИ, НИУ ВШЭ, Нижний Новгород). Построение ре-

комендательных систем с использованием нейронных сетей. New Tang Dynasty 

Television (ntd.tv). Нью Йорк, США. Научно-учебная группа "Анализ мультимедий-

ных данных" НИУ ВШЭ, Нижний Новгород. 

8. Article Neural Collaborative Filtering with Ontologies for Integrated Recommenda-

tion Systems, Sensors MDPI, Rana Alaa El-deen Ahmed, Manuel Fernández-Veiga and 

Mariam Gawich.  

9. Review A Survey of Recommendation Systems: Recommendation Models, Tech-

niques, and Application Fields, Electronics MDPI, Hyeyoung Ko, Suyeon Lee, Yoonseo 

Park and Anna Choi. 



А.В. Соколов, И.А. Сычев, О.Л. Соколова, Д.Б. Волкова, И.П. Селетков, Д.Л. Яшичев, Л.Н. Ясницкий 

74 

10. A Survey on Modern Recommendation System Based on Big Data, Yuanzhe Peng, 

Department of Electrical and Computer Engineering, University of Miami. 

11. Эволюция рекомендаций ресторанов в Delivery Club. Ч. 1 // Хабр: [сайт] - 2018. 

URL: https://habr.com/ru/companies/deliveryclub/articles/656505/ (дата обращения: 

18.11.2023). 

12. Salunke, Tanmayee & Nichite, Unnati. (2022). Recommender Systems in E-com-

merce. 10.13140/RG.2.2.10194.43202.  

13. Рекомендательная система: введение в проблему холодного старта // Хабр: 

[сайт] 2013. RL: https://habr.com/ru/companies/surfingbird/articles/168733/ (дата обра-

щения: 18.11.2023). 

14. Ясницкий Л.Н., Петров А.М., Сичинава З.И. Сравнительный анализ алгоритмов 

нейросетевого детектирования лжи // Известия вузов. Поволжский регион. Техни-

ческие науки. 2010. № 1. URL: https://cyberleninka.ru/article/n/sravnitelnyy-analiz-

algoritmov-neyrosetevogo-detektirovaniya-lzhi (дата обращения: 20.11.2023). 

15. Яндекс Правовые Документы: официальный сайт. URL: 

https://yandex.ru/legal/recommendations/#index__eats (дата обращения: 20.11.2023). 

16. Самокат. Правила применения рекомендательных технологий: официальный 

сайт. URL: https://samokat.ru/static/legal/recommendation_technologies_-policy.html 

(дата обращения: 20.11.2023). 

17. Сбер Маркет. Правила применения рекомендательных технологий: официаль-

ный сайт. URL: https://sbermarket.ru/sp/recommendations (дата обращения 

21.11.2023). 

18. Лента. Правила применения рекомендательных технологий: официальный 

сайт. URL: https://lenta.com/pokupatelyam/recommendation-technologies/ (дата обра-

щения 21.11.2023). 

19. Heng-Tze Cheng, Levent Koc, Jeremiah Harmsen, Tal Shaked, Tushar Chandra, 

Hrishi Aradhye, Glen Anderson, Greg Corrado, Wei Chai, Mustafa Ispir, Rohan Anil, 

Zakaria Haque, Lichan Hong, Vihan Jain, Xiaobing Liu, and Hemal Shah. Wide and Deep 

Learning for Recommender Systems. June 2016. 

20. Xiangnan He, Lizi Liao, Hanwang Zhang, Liqiang Nie, Xia Hu, and Tat-Seng Chua. 

Neural Collaborative Filtering. August 2017. 

21. Huifeng Guo, Ruiming Tang, Yunming Ye, Zhenguo Li, and Xiuqiang He. DeepFM: 

A Factorization-Machine based Neural Network for CTR Prediction. March 2017. 

22. Jianxun Lian, Xiaohuan Zhou, Fuzheng Zhang, Zhongxia Chen, Xing Xie, and 

Guangzhong Sun. DeepFM: Combining Explicit and Implicit Feature Interactions for 

Recommender Systems. May 2018. 

23. He, Xiangnan & Chua, Tat-Seng. Neural Factorization Machines for Sparse Predic-

tive Analytics. 2017. 

24. Naumov, Maxim & Mudigere, Dheevatsa & Shi, Hao-Jun & Huang, Jianyu & Sundara-

man, Narayanan & Park, Jongsoo & Wang, Xiaodong & Gupta, Udit & Wu, Carole-Jean & 

Azzolini, Alisson & Dzhulgakov, Dmytro & Mallevich, Andrey & Cherniavskii, Ilia & Lu, 

Yinghai & Krishnamoorthi, Raghuraman & Yu, Ansha & Kondratenko, Volodymyr & Pe-

reira, Stephanie & Chen, Xianjie & Smelyanskiy, Misha. Deep Learning Recommendation 

Model for Personalization and Recommendation Systems. 2019. 

25. Wang, Xiang & He, Xiangnan & Wang, Meng & Feng, Fuli & Chua, Tat-Seng. 

Neural Graph Collaborative Filtering. 2019. 

https://samokat.ru/static/legal/recommendation_technologies_-policy.html


Теоретические и практические аспекты построения рекомендательных моделей:… 

75 

26. Kipf, Thomas & Welling, Max. Semi-Supervised Classification with Graph Convo-

lutional Networks. 2016. 

27. Xiao Wang, Ruijia Wang, Chuan Shi, Guojie Song, Qingyong Li Multi-Component 

Graph Convolutional Collaborative Filtering. 2019. 

28. Veličković, Petar & Cucurull, Guillem & Casanova, Arantxa & Romero, Adriana & 

Lio, Pietro & Bengio, Y. Graph Attention Networks. 2017. 

29. Wu, Le & Li, Junwei & Sun, Peijie & Hong, Richang & Ge, Yong & Wang, Meng. 

DiffNet++: A Neural Influence and Interest Diffusion Network for Social Recommenda-

tion. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering. 2020. P. 1–1. 

10.1109/TKDE.2020.3048414. 

30. Якупов Д.Р., Намиот Д.Е. Рекомендательные системы на основе сессий – модели 

и задачи // International Journal of Open Information Technologies. 2022. № 7. С. 128–152. 

References 

1. Machine Learning Tutorial (2021), "Good properties of recommender systems", avail-

able at: https://education.yandex.ru/handbook/ml/article/horoshie-svojstva-rekomen-

datelnyh-sistem (Accessed: 26 May 2024). 

2. Yuanzhe, P.A. (2022), "Survey on Modern Recommendation System Based on Big 

Data", Cornell University. 

3. Seidametova, Z.S. (2018), "Recommendation systems in e-commerce", Records of the 

Crimean Engineering and Pedagogical University, vol. 3, pp. 121-127.  

4. Menshikova, N.V., Portnov, I.V. and Nikolaev, I.E. (2016), "Review of recommender 

systems and the possibility of taking into account the context when forming individual 

recommendations", Academy, vol. 6, pp. 22. 

5. Ovechkin, A.V. (2022), "Designing a recommendation system based on a neural net-

work", Scientific and educational journal for students and teachers StudNet, vol. 4. 

6. Parnev, A.V. (2021), "Using neural networks in recommendation systems", Innova-

tion. Science. Education, vol. 35, pp. 456-465. 

7. Karpov, N. (2018), "Building Recommender Systems Using Neural Networks", Re-

search and Educational Group "Multimedia Data Analysis" of the National Research Uni-

versity Higher School of Economics, Nizhny Novgorod, RU. 

8. Alaa El-Deen Ahmed, R., Fernández-Veiga, M. and Gawich, M. (2022), "Neural Col-

laborative Filtering with Ontologies for Integrated Recommendation Systems", Sensors 

MDPI. 

9. Ko, H.; Lee, S.; Park, Y.; Choi, A. (2022), "Review A Survey of Recommendation 

Systems: Recommendation Models, Techniques, and Application Fields", Electronics, 

vol. 11, pp. 141. 

10. Archen, S., Yuanzhe, P. (2024), "A survey on modern recommendation system based 

on big data", Department of Electrical and Computer Engineering, University of Miami. 

11. Habr, "The evolution of restaurant recommendations in Delivery Club. Part 1", avail-

able at: https://habr.com/ru/companies/deliveryclub/articles/656505/ (Accessed: 18 No-

vember 2023). 

12. Salunke, T. and Nichite, U. (2022), "Recommender Systems in E-commerce".  

13. Habr, "Recommender System: Introduction to the Cold Start Problem", available at: 

https://habr.com/ru/companies/surfingbird/articles/168733/ (Accessed: 18 November 

2023). 



А.В. Соколов, И.А. Сычев, О.Л. Соколова, Д.Б. Волкова, И.П. Селетков, Д.Л. Яшичев, Л.Н. Ясницкий 

76 

14. Yasnitsky, L.N., Petrov, A.M. and Sichinava, Z.I. (2010), "Comparative analysis of 

neural network lie detection algorithms", News of universities. Volga region. Technical 

sciences, pp. 64. 

15. Yandex Legal Documents, "Rules for the use of recommendation technologies", 

available at: https://yandex.ru/legal/recommendations/#index__eats (Accessed: 20 No-

vember 2023). 

16. Samokat, "Rules for the use of recommendation technologies", available at: 

https://samokat.ru/static/legal/recommendation_technologies_policy.html (Accessed: 20 

November 2023). 

17. SberMarket, "Rules for the use of recommendation technologies", available at: 

https://sbermarket.ru/sp/recommendations (Accessed: 20 November 2023). 

18. Lenta, "Rules for the use of recommendation technologies", available at: 

https://lenta.com/pokupatelyam/recommendation-technologies/ (Accessed: 21 Novem-

ber 2023). 

19. Heng-Tz, C., Levent, K., Jeremiah, H., Tal., Tushar, C., Hrishi, A., Glen, A., Greg, 

C., Wei, C., Mustafa, I., Rohan, A., Zakaria, H., Lichan, H., Vihan, J., Xiaobing, L. and 

Hemal S. (2016), "Wide and Deep Learning for Recommender Systems".  

20. Xiangnan, H., Lizi, L., Hanwang, Z., Liqiang, N., Xia, H. and Tat-Seng, C. (2017), 

"Neural Collaborative Filtering". 

21. Huifeng, G., Ruiming, T., Yunming, Y., Zhenguo, L. and Xiuqiang, H. (2017), 

"DeepFM: A Factorization-Machine based Neural Network for CTR Prediction". 

22. Jianxun, L., Xiaohuan, Z., Fuzheng, Z., Zhongxia, C., Xing, X. and Guangzhong, S. 

(2018), "DeepFM: Combining Explicit and Implicit Feature Interactions for Recom-

mender Systems". 

23. Xiangnan, H. and Tat-Seng, C. (2017), "Neural Factorization Machines for Sparse 

Predictive Analytics". 

24. Naumov, M. and Mudigere, D., Shi, Hao-Jun, Huang, Jianyu, Sundaraman, Nara-

yanan, Park, Jongsoo, Wang, Xiaodong, Gupta, Udit, Wu, Carole-Jean, Azzolini, Alisson, 

Dzhulgakov, Dmytro, Mallevich, Andrey, Cherniavskii, Ilia, Lu, Yinghai, Krishna-

moorthi, Raghuraman, Yu, Ansha, Kondratenko, Volodymyr, Pereira, Stephanie, Chen, 

Xianjie, Smelyanskiy, M. (2019), "Deep Learning Recommendation Model for Personal-

ization and Recommendation Systems". 

25. Xiang Wang, Xiangnan He, Meng Wang, Fuli Feng and Tat-Seng Chua (2019), 

"Neural Graph Collaborative Filtering". 

26. Kipf, T. and Welling, M. (2016), "Semi-Supervised Classification with Graph Con-

volutional Networks". 

27. Xiao Wang, Ruijia Wang, Chuan Shi, Guojie Song and Qingyong Li (2019), "Multi-

Component Graph Convolutional Collaborative Filtering". 

28. Veličković, P., Cucurull, G., Casanova, A., Romero, A., Lio, P. and Bengio, Y. 

(2017), "Graph Attention Networks". 

29. Le Wu, Junwei Li, Peijie Sun, Richang Hong, Yong Ge and Meng Wang (2020), 

DiffNet++: A Neural Influence and Interest Diffusion Network for Social Recommenda-

tion, IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, pp. 1. 

30. Yakupov, D.R. and Namiot, D.E. (2022), "Session-based recommendation systems 

– models and tasks", International Journal of Open Information Technologies, vol. 7, pp. 

128-152. 



Теоретические и практические аспекты построения рекомендательных моделей:… 

77 

Информация об авторах:  

Андрей Валерьевич Соколов – магистрант 2-го года обучения кафедры прикладной математики и 

информатики Пермского государственного национального исследовательского университета 

(614068, Россия, г. Пермь, ул. Букирева,15); аспирант АНО ВО "Университет Иннополис" 

(420500, Россия, г. Иннополис, ул. Университетская, 1); 

Иван Андреевич Сычев – магистрант 2-го года обучения кафедры прикладной математики и ин-

форматики Пермского государственного национального исследовательского университета 

(614068, Россия, г. Пермь, ул. Букирева,15);  

Ольга Леонидовна Соколова – магистрант 2-го года обучения кафедры прикладной математики 

и информатике Пермского государственного национального исследовательского университета 

(614068, Россия, г. Пермь, ул. Букирева,15);  

Дарья Борисовна Волкова – студентка 4 курса кафедры финансов кредита и биржевого дела 

Пермского государственного национального исследовательского университета (614068, Россия, 

г. Пермь, ул. Букирева,15);  

Илья Павлович Селетков – кандидат технических наук, доцент физико-математического инсти-

тута Пермского государственного национального исследовательского университета (614068, 

Россия, г. Пермь, ул. Букирева,15), AuthorID: 1213661; 

Дмитрий Львович Яшичев – магистрант 2-го года обучения кафедры информационных техноло-

гий Пермского государственного национального исследовательского университета (614068, Рос-

сия, г. Пермь, ул. Букирева,15);  

Леонид Нахимович Ясницкий – доктор технических наук, профессор, профессор кафедры инфор-

мационных технологий Пермского государственного национального исследовательского уни-

верситета (614068, Россия, г. Пермь, ул. Букирева,15), AuthorID: 3277. 

Information about the authors: 

A. V. Sokolov is a 2nd year undergraduate student at the Department of Applied Mathematics and Com-

puter Science of the Perm State University (15, Bukireva St., Perm, Russia, 614068); 

I. A. Sychev is a 2nd year undergraduate student at the Department of Applied Mathematics and Com-

puter Science of Perm State University (15, Bukireva St., Perm, Russia, 614068); 

O. L. Sokolova is a 2nd year undergraduate student at the Department of Applied Mathematics and 

Computer Science of the Perm State University (15, Bukireva St., Perm, Russia, 614068); 

D. B. Volkova is a 4th year student of the Department of Finance, Credit and Stock Exchange at Perm 

State University (15, Bukireva St., Perm, Russia, 614068); 

I. P. Seletkov – Candidate of Technical Sciences, Associate Professor of the Institute of Physics and 

Mathematics of the Perm State University (15, Bukireva St., Perm, Russia, 614068), AuthorID: 

1213661; 

D. L. Yashichev – 2nd year master’s student at the Department of Information Technology, Perm State 

University (15, Bukireva St., Perm, Russia, 614068); 

L. N. Yasnitsky – Dr. Tech. Sciences, professor, professor of the Department of Information Technolo-

gies, Perm State University (15, Bukireva St., Perm, Russia, 614068), AuthorID: 3277. 


