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Аннотация
Рекомендующие системы третьего поколения сейчас находятся в самом начале своего развития. 
К рекомендующим системам третьего поколения относят системы, которые вырабатывают реше-
ния на основе семантических моделей интересов и предпочтений пользователя, принимают во 
внимание мотивацию и причины, которые побуждают конкретного пользователя предпочитать то 
или иное решение, а также учитывают семантику контекста, сопутствующего принятию решений. 
Иначе говоря, основным новшеством таких систем является их ориентация на семантические мо-
дели представления и использования знаний, в частности, знаний о персональном профиле поль-
зователя. В настоящее время наиболее естественным и наиболее разработанным способом форма-
лизации семантических категорий, которые обычно используются человеком в процессах выра-
ботки решений, является онтология. По этой причине в современных и будущих системах, кото-
рые называют рекомендующими системами третьего поколения, онтология рассматривается в ка-
честве общей структуры для представления разнообразных и разнотипных знаний. Примерами 
таких знаний являются, например, знания о персональном профиле пользователя, о контексте 
принятия решений, об эмоциональном состоянии пользователя при принятии решения и т.п. Дан-
ная работа посвящена обзору публикаций, которые рассматривают подходы и модели персональ-
ного профиля пользователя в контексте онтологий предметной области рекомендаций, а также 
варианты их использования в рекомендующих системах. Эти публикации фактически подготовили 
современный взгляд на онтологию как единую модель концептуализации и представления компо-
нент знаний, используемых в рекомендующих системах.

Ключевые слова: рекомендующие системы, онтология, профиль пользователя, персонификация, 
контекстно-зависимые рекомендации, фольксономия, сетевой контекст, автоматизация разра-
ботки онтологий.

Введение
Концепция рекомендующих систем как систем прогнозирования решений человека при 

выборе им товара/услуги появилась в середине 1990-х годов. К настоящему времени эта кон-
цепция прошла стандартный путь развития, характерный для систем, основанных на знани-
ях. Она прошла путь от статистических и эвристических моделей обучения и принятия ре-
шений к моделям, в которых используются содержательно интерпретируемые знания, учи-
тывается контекст принятия решений, а также персональные интересы и предпочтения поль-
зователя, чье решение рекомендующая система пытается прогнозировать.

В настоящее время предметом перспективных исследований в этой области являются ре-
комендующие системы третьего поколения [1], которые акцентируют внимание на семанти-
ческих моделях представления и использования всех компонент знаний, которые вовлекают-
ся в процесс выработки рекомендаций. С функциональной точки зрения, рекомендующие 
системы третьего поколения должны вырабатывать решения на основе семантических моде-
лей интересов и предпочтений пользователя, принимать во внимание мотивацию и причины, 
которые побуждают конкретного пользователя делать тот или иной выбор. Они должны так-
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же учитывать семантику контекста, сопутствующего принятию решений пользователем. 
Системы третьего поколения должны быть способны давать мотивированные объяснения 
предлагаемым решениям. Они должны учитывать экономические, психологические и другие 
факторы, связанные с принятием решений [1].

Рекомендующие системы третьего поколения сейчас находятся в самом начале своего 
развития. Потребовалось около 15 лет для того, чтобы сформировать современную концеп-
цию рекомендующих систем. В ней центральной идеей является использование семантиче-
ских категорий естественного языка для концептуализации, представления и использования 
знаний, вовлекаемых в процессы выработки решений. В настоящее время наиболее естест-
венной и наиболее разработанной моделью формализации семантических категорий, кото-
рые используются человеком, является модель онтологии. Поэтому в рекомендующих сис-
темах третьего поколения онтология рассматривается в качестве общей модели концептуали-
зации и структуры для представления всех компонент знаний, например, знаний о предмет-
ной области рекомендаций, знаний о персональном профиле пользователя, о контексте при-
нятия решений, об эмоциональном состоянии пользователя при принятии решения и т.п.

Представление профиля пользователя в виде структур на множестве понятий предметной 
онтологии становится особенно продуктивным и экономным, если эти понятия являются 
причинами, которые определяют его отношение к выбору того или иного товара/услуги. Та-
кие структуры знаний однозначно и естественным образом задают механизмы принятия ре-
шений пользователя, представленные в декларативной форме. Их принято называть актив-
ными структурами знаний, или, другими словами, знаниями, которые способны генериро-
вать действия (англ. actionable knowledge1

Следует заметить, что разработка онтологической модели предметной области рекомен-
даций и, в частности, онтологической модели профиля пользователя требует решения ряда 
новых специфических проблем, с которыми разработчики онтологий ранее не сталкивались. 
Это связано с тем, что при построении модели предметной области рекомендаций и профиля 
пользователя приходится использовать множество разнородных источников информации и 
данных, в которых, так или иначе, отражаются «следы» присутствия или деятельности поль-
зователя. Эти источники обычно распределены по сети Интернет и могут содержать весьма 
специфичную информацию. К такой информации относятся, например, тэги (англ. tags). Тэги 
– это семантически осмысленные метки. Ими сам пользователь или другие пользователи 
обычно метят продукты/услуги, которые могут быть или уже были объектами выбора (англ. 
items) тех или иных пользователей. Информация о тэгах обычно является достаточно инфор-
мативной и семантически богатой. Она особенно информативна для задачи персонификации 
интересов и предпочтений пользователя. Тэги как элементы естественного языка обычно с 

) [2].
Данная работа посвящена обзору публикаций, в которых предлагаются онтологические 

модели интересов пользователя. Эти публикации фактически подготовили современный 
взгляд на онтологию как единую модель концептуализации и представления компонент зна-
ний, используемых в рекомендующих системах. В разделе 1 даются краткие сведения о ре-
комендующих системах в контексте их развития, а также сведения о «классических» методах 
прогнозирования решений пользователя. Раздел 2 поясняет понятие профиля пользователя и 
его связь с онтологией предметной области рекомендаций. Раздел 3 описывает те модели 
представления профиля пользователя, которые непосредственно предшествовали онтологи-
ческим моделям, однако во многом способствовали принятию этой концепции для перспек-
тивных рекомендующих систем. В разделе 4 рассматриваются модели профиля пользовате-
ля, которые уже полностью базируются на использовании онтологий.

1 “Propositions that are actionable are those that actors can use to implement effectively their intentions. Actionable knowledge re-
quires propositions that make explicit the causal processes required to produce action. Causality is the key in implementation” [3].
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трудом отображаются на понятия, которые имеются в стандартных словарях понятий. По-
этому категоризация тэгов – это весьма нетривиальная задача, которую, однако, нужно ре-
шать. Обычно тэги связываются с одним или несколькими понятиями и категориями в спе-
циальных словарях, которые принято называть фольксономиями. Проблема построения про-
филя пользователя на основе тэгов рассматривается в разделе 5, в котором также даются 
краткие сведения о существующих подходах к построению онтологий на основе тэгов. Еще 
одна специфическая проблема возникает при построении онтологического профиля пользо-
вателя в случае рекомендаций, формируемых в контексте социальных сетей. Особенности 
построении онтологического профиля пользователя и возможные способы учета «сетевого 
контекста» демонстрируются на примере в разделе 6. Во многих случаях онтологию пред-
метной области рекомендаций приходится строить с использованием множества источников 
данных. Краткие сведения о предложенных подходах к построению онтологий и профиля 
пользователя для таких случаев приведены в разделе 7.

В заключении по работе приводится краткая сводка преимуществ онтологических моде-
лей профиля пользователя, а также перечисляются некоторые тенденции в этой области.
Кроме того, дополнительно дается краткий перечень проблем, не затронутых в данном обзо-
ре, которые, однако, важны и имеют свою специфику применительно к построению профиля 
пользователя в рекомендующих системах и требуют специального рассмотрения.

1 Краткие сведения о рекомендующих системах
Рекомендующими системами2

К настоящему времени рекомендующие системы получили уже значительное теоретиче-
ское развитие, и нашли широкое практическое применение. Рекомендующие системы перво-
го поколения (1995-2005+), которые и сейчас имеют широкое хождение, использовали мо-
дель, основу которой составляли три матрицы [1]. Первая из них, матрица 

называют класс систем принятия решений, которые ис-
пользуют знания об интересах и предпочтениях человека для оценки/прогнозирования его 
реакции на рекомендацию купить некоторый товар или воспользоваться некоторой услу-
гой [4]. Потенциальная реакция человека оценивается системой с помощью некоторой мет-
рики, которая измеряется обычно в порядковой шкале, например, в целочисленной шкале. 
Эта метрика характеризует меру уверенности системы в том, что человек отреагирует на ее 
рекомендацию положительно. Ее принято называть рейтингом товара/услуги.

Исследования в области рекомендующих систем начались в середине 1990-х годов. По-
явление и развитие систем такого типа в значительной степени было обусловлено задачами 
маркетинга. В настоящее время интерес к практическому использованию рекомендующих 
систем постоянно возрастает, и главной, хотя и не единственной причиной этого интереса 
является повышение относительной доли Интернет-торговли в общем объеме продаж това-
ров и услуг. И это понятно, поскольку потенциальный покупатель товара или потребитель 
услуги в Интернет-магазине не видит сам товар. При отсутствии рекомендаций, соответст-
вующих его интересам и предпочтениям, он вынужден был бы искать нужное в толстых ка-
талогах или базах данных о товарах или услугах конкретного магазина, отслеживать появле-
ние новых товаров и т.д. Очевидно, что ни один нормальный покупатель товара или потре-
битель услуги не стал бы на это тратить так много времени, а пошел бы в обычный магазин, 
где все товары выставлены, или в офис, в котором всю информацию о потребной услуге 
можно быстро получить.

PM,
1j1,-iijx == }{X ,

2 В научной литературе на русском языке равноправно используются два термина: рекомендующие (англ. recommending)
системы и рекомендательные (англ. recommender) системы. Читатель вправе сделать контекстную замену первого термина, 
который и используется в работе, на второй, если ему так кажется лучше.
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задает по строкам множество имен пользователей c,...,cC M1 )(= , а по столбцам—
множество имен свойств (атрибутов) пользователей x,...,x,xX P21 )(= , так что элемент jix

матрицы X задает значение атрибута x j для пользователя ci . Вторая матрица, 

Y = QN,
1j1,ijiy{ ==|} , задает по строкам множество имен si товаров/услуг s,...,sS N1 )(= ,  а по 

столбцам – множество y,...,yY Q1 )(= атрибутов (свойств) y j этих товаров/услуг. Наконец, 
третья матрица R = NM

jiji,r ,
1,1|}{ == , которая называется матрицей рейтингов, имеет в качестве 

строк имена пользователей c,...,cC M1 )(= , в качестве столбцов – имена товаров/услуг 
s,...,sS N1 )(= . Ее элементом ji,r является значение рейтинга товара/услуги s j , присвоен-

ное ему пользователем ci . Обычно матрица рейтингов R бывает слабо заполненной, по-
скольку общее число товаров/услуг всегда значительно больше, чем то их число, которым 
пользователь реально мог воспользоваться и оценить с помощью рейтинга. Задача рекомен-
дующей системы состоит в том, чтобы спрогнозировать значения рейтинга, который будет 
присвоен пользователем новому для него товару/услуге в матрице R . Обратим внимание на 
то, что интересы пользователя здесь представлены в матричной форме, а в модели знаний 
рекомендующей системы онтология не используется.

В рекомендующих системах первого поколения используются разные методы принятия 
решений, однако базовыми являются три из них [1]:
 Методы, основанные на фильтрации контента (множества свойств) y,...,yY Q1 )(= , описы-

вающего продукты/услуги, которые потенциально могут быть рекомендованы пользова-
телю. В этих методах прогноз пользовательского рейтинга нового товара/услуги форми-
руется по его сходству с другими товарами/услугами, которые пользователь ранее оценил 
с помощью рейтинга («скажи мне, какие рейтинги данный пользователь присваивал 
раньше похожим товарам/услугам, и я скажу тебе значение рейтинга нового товара для 
него» [5]). Для алгоритмической реализации этого метода должна быть задана форма 
метрики, по которой вычисляется сходство товаров/услуг. Обычно для этих целей ис-
пользуются различные метрики сходства [6].

 Методы коллаборативной фильтрации, в которых полагается, что текущие предпочтения 
пользователя будут сходны с предпочтениями других пользователей с похожими интере-
сами по отношению к предлагаемому товару или услуге. В этом случае решающую роль 
играет сходство пользователей по своим предпочтениям («скажи мне, какой рейтинг при-
своили этому товару другие пользователи, интересы которых сходны с интересами дан-
ного пользователя, и я скажу тебе, какой рейтинг он присвоит этому товару/услуге» [5]).

 Гибридные методы, которые комбинируют оба названных выше подхода и, возможно, 
используют еще какие-то новшества.
Важно отметить, что по своей сути все эти методы являются чисто статистическими и 

весьма слабо учитывают персональные предпочтения конкретного пользователя. Пользова-
тель в них характеризуется выборкой примеров товаров/услуг, которым он присвоил значе-
ния рейтинга в той или иной шкале. По этой причине предсказательная сила рекомендующих 
систем первого поколения оказалась достаточно слабой.

Отличительной чертой рекомендующих систем второго поколения (2003-2014+) являет-
ся, в первую очередь, учет контекста, который сопутствует рекомендациям. В качестве глав-
ных измерений (атрибутов) контекста рассматриваются обычно время, место и социальный 
контекст. Например, если пользователю рекомендуется фильм, то следует учитывать желае-
мое время просмотра (рабочий день или выходной день и т.п.), хочет ли пользователь смот-
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реть фильм дома или в кинотеатре и, наконец, в каком коллективе он планирует просмотр (с 
родителями, с друзьями и т.п.). Детальный анализ сущности контекста, моделей его фор-
мального представления и учета в процессах выработки рекомендаций можно найти в [7–9],
а также в [4].

Рекомендующие системы второго поколения характеризуются и другими возможностя-
ми, которыми их предшественники не обладали. К ним относится, например, использование 
многокритериальных рейтингов и рейтингов, формируемых сразу для групп пользователей.
Для оценки товаров/услуг в них можно использовать не только рейтинг, но и простое упоря-
дочение рекомендуемых вариантов выбора. Они способны вырабатывать рекомендации в 
контексте социальных сетей, использовать тэги в качестве источника знаний и профиле 
пользователя и т.п. Обобщая сказанное, можно утверждать, что в системах второго поколе-
ния появился акцент на использование знаний об интересах пользователя и о контексте 
конкретной задачи выработки рекомендаций. Заметим, что для формализации знаний о про-
филе пользователя в рекомендующих системах второго поколения начали использовать их 
представление в терминах онтологий3

2 Профиль пользователя

.
В настоящее время наиболее передовые практические разработки в области рекомен-

дующих систем соответствуют второму их поколению, и активные научные исследования в 
интересах развития таких систем продолжаются. Однако для исследователей основной науч-
ный интерес представляют уже рекомендующие системы третьего поколения [1]. Такие сис-
темы, прежде всего, ориентируются на семантические аспекты моделей интересов и профиля 
пользователя. В них большое значение придается мотивационным аспектам того или иного 
выбора пользователя и причинам, которые определяют его выбор. Полагается, что рекомен-
дующие системы третьего поколения должны быть способными давать мотивированные 
объяснения решениям, которые они предлагают. Считается, что рекомендующие системы 
третьего поколения должны учитывать экономические, психологические и другие факторы, 
определяющие выбор пользователя [1]. Очевидно, что большинство перечисленных свойств 
носит семантический характер, акцентирует внимание разработчика на представлении моде-
ли интересов и предпочтений пользователя в терминах семантических категорий, обычно 
используемых человеком в естественном языке.

Такая тенденция наметилось еще в период развития систем второго поколения, однако в
системах третьего поколения эта идея становится основной. Поэтому онтологии стали по-
степенно рассматриваться в них в качестве семантической концепции и структуры для пред-
ставления всех компонент знаний. В этой концепции онтология должна объединять в себе 
знания о предметной области рекомендаций и о персональном многомерном профиле поль-
зователя, поддерживать процессы выработки кросс-доменных рекомендаций (например, 
имея информацию об интересах пользователя в области музыки, формировать рекомендации 
в области кинофильмов или художественной литературы). Контекстная зависимость профи-
ля интересов пользователя в онтологической концепции рекомендующих систем также 
должна быть представлена в онтологической модели знаний.

Динамика формирования этой концепции, предложенные подходы к представлению в 
ней персонального профиля пользователя и ее современное состояние рассматриваются в по-
следующем материале работы.

Построение персонального профиля пользователя в течение последнего десятилетия яв-
ляется одной из самых «горячих» тем исследований и разработок в области рекомендующих 

3 Естественно, что провести точные границы между рекомендующими системами разных поколений невозможно.
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систем, и она остается такой для рекомендующих систем третьего поколения. Базовая идея 
онтологической модели формализации профиля пользователя состоит в том, что понятие 
интерес пользователя рассматривается как экземпляр некоторой категории в иерархии кате-
горий (понятий) онтологии, а профиль пользователя – как некоторая структура, заданная на 
множестве интересов-категорий онтологии, возможно, структурированных иерархически. 
Поэтому построение онтологии и выделение в ней профиля пользователя в настоящее время 
являются двумя тесно связанными задачами разработки рекомендующих систем. Обычно эта 
связь обусловлена тем, что и для построения онтологии предметной области рекомендаций,
и для построения профиля пользователя используются одни и те же источники данных.

Если онтология предметной области построена, то поиск персонального профиля поль-
зователя сводится к поиску множества его интересов, выраженных в терминах понятий этой 
онтологии или их примеров. Это может выполняться различными алгоритмическими средст-
вами. Выбор зависит и от объема и состава исходной информации об интересах пользовате-
ля, и от метода, который далее предполагается использовать для принятия решений, и от 
других факторов.

Методы построения профиля пользователя варьируются от простого опроса самого поль-
зователя, до полностью автоматического (машинного) обучения профиля путем обработки 
всей доступной информации, полученной из разных источников, в которой, так или иначе, 
проявляются «следы» поведения пользователя, отражающие его интересы, предпочтения, 
намерения, контекст принятия решения и прочее.

Далее приводится обзор результатов в области построения персонифицированного про-
филя пользователя в контексте онтологии предметной области рекомендаций для рекомен-
дующих систем третьего поколения.

3 Онтологии и персонификация профиля пользователя: начальные модели
Идея построения персонального профиля пользователя с использованием категорий или 

понятий естественного языка была первоначально предложена для рекомендующих систем в 
области поиска документов в Интернет [10–13]. Эти методы принято называть методами на 
основе понятий (англ. concept-based methods). По существу, эти работы еще не использовали 
в полной мере онтологические модели профиля пользователя, однако они в последующем 
стимулировали их развитие. Общая идея этой группы методов состоит в том, чтобы найти в 
текстах документов, выдаваемых поисковой машиной в ответ на запросы пользователя, сло-
ва, которые могут рассматриваться как понятия. При этом принимается гипотеза, что эти сло-
ва–понятия отражают, с одной стороны, семантику запроса пользователя, а с другой – персо-
нальные интересы пользователя. Хотя эти подходы и напоминают традиционный подход на 
основе ключевых слов, однако, они не являются таковыми в полной мере. Первый шаг в этих 
подходах состоит в поиске часто встречающихся терминов с использованием традиционной 
меры, применяемой при поиске ключевых слов с помощью методов обнаружения часто 
встречающихся паттернов. Для того чтобы быть более уверенными в том, что термины, вы-
деленные таким способом, не являются просто ключевыми словами, далее тем или иным 
способом выполняется их сравнение с понятиями некоторой базы данных понятий, выбран-
ной разработчиком. Например, работа [12] формирует разделы интересов пользователя по 
множеству веб-документов его истории поиска и использует базу данных понятий Open 
Directory Project (ODP) [14]. Далее профиль пользователя представляется в виде множества 
найденных категорий с весами, пропорциональными частоте их появления в документах. 
Важно отметить, что далее делается шаг обобщения: каждая категория сопровождается спи-
ском ключевых слов, встречающихся в документах, которые могут рассматриваться в каче-
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стве примеров этого понятия. Аналогичный подход используется в работе [10]. Преобразова-
ние найденных терминов в онтологию выполняется с помощью специального механизма 
классификации, построенного авторами. В работе [13] дополнительно к документам, кото-
рые ранее просматривались пользователем, используются также письма его электронной 
почты. В них находятся часто встречающиеся термины, и при этом так же, как и в ранее на-
званных работах, полагается, что они отражают интересы пользователя в содержании веб-
документов, которые он запрашивал. В качестве базы данных понятий в этой работе, как и в 
работе [12], используется структура категорий ODP [14].

Авторы работы [11] указывают в качестве общего недостатка работ [12–13] статический
характер профиля пользователя, который строится с использованием практически не обнов-
ляемой базы данных ODP [14]. Новым в работе [11] является персонификация каждого за-
проса пользователя. И это очень важно для поиска веб–документов, так же, как и в других 
задачах поиска персонифицированных ответов на запросы. Для достижения этой цели авторы 
анализируют преамбулу (служебную информацию) каждого документа, возвращаемого на 
запрос пользователя поисковой машиной, называемую Web-snippet. Информация преамбулы 
включает в себя название документа, аннотацию его содержания, а также URL–адрес веб-
документа, возвращаемого поисковой машиной в ответ на запрос. Далее авторы полагают, 
что те ключевые слова, которые часто встречаются в служебной информации возвращаемых 
документов, являются искомыми понятиями, которые отражают интересы пользователя. Для 
отбора таких понятий авторы, как и большинство авторов других работ, используют порого-
вое значение меры, которая обычно используется в алгоритмах фильтрации (отбора) часто 
встречающихся паттернов. Эта мера вычисляется как произведение числа слов в понятии и 
частоты встречаемости понятия (число преамбул, в которых встречается это понятие, делен-
ное на общее число возвращенных документов или проанализированных преамбул). Допол-
нительным новым элементом работы [11] является использование как позитивных, так и не-
гативных интересов. По каждому запросу авторы сначала извлекают множество понятий на 
основе служебной информации, затем выполняется кластеризация найденных понятий по 
некоторой мере сходства и построение на этой основе персонифицированного профиля поль-
зователя. Авторы рассматривают несколько таких стратегий, предложенных в различных их 
работах.

Достоинство проанализированной группы работ состоит в том, что они отказываются от 
простого использования ключевых слов, объединяя их в понятия. Они привлекают дополни-
тельную информацию (например, базу данных ODP или аналогичную по содержанию дру-
гую базу данных понятий) для поиска понятий, представляющих персонифицированный 
профиль пользователя в форме множества найденных понятий с приписанными им весами. 
Другое достоинство этих работ – это использование сжатой информации о веб-документе, 
содержащейся в его преамбуле.

Однако эти работы делают лишь первый шаг от традиционных стратегий, которые ис-
пользуют в качестве атрибутов ключевые слова, к стратегиям на основе онтологий. Они ис-
пользуют только частотные характеристики для взвешивания интересов в профиле пользова-
теля, но не анализируют зависимости между ними и не устанавливают отношений на множе-
стве извлеченных терминов, которые рассматриваются далее как понятия. Бинарная поста-
новка задачи, в которой не используется понятие рейтинга документа с точки зрения пользо-
вателя, обычно обеспечивающего обратную связь от него, не позволяет корректировать зна-
чимость различных интересов в профиле пользователя, и это сильно ограничивает возмож-
ности описанной группы методов.
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Другие работы периода 2004–2008 гг., аналогичные по используемой идее4

Далее рассматриваются работы такого же направления, которые ориентированы уже на 
полноценное использование онтологий предметной области рекомендаций и ее категорий 
для представления персональных пользовательских интересов. Эти работы активно исполь-

, предлагаю-
щие «почти» онтологические модели персонифицированного профиля пользователя на осно-
ве понятий, как правило, посвящены разработке конкретных приложений, а потому сильно 
ориентированы на их особенности. Примерами таких работ являются [15–17] и ряд других.

В [17] используется классификация веб-страниц. Основное внимание в ней уделяется 
персонификации профиля пользователя, представленного терминами выбранной заранее он-
тологии, в данном случае, в терминах иерархии ODP [14]. В качестве исходной информации 
для моделирования профиля пользователя используются веб-страницы (документы), класси-
фицированные вручную по типу интереса для пользователя таким образом, чтобы каждый 
построенный класс отражал некоторый его конкретный интерес. Множество документов вы-
борки, поставленной в соответствие одному классу, авторы называют «супердокументом»
класса, который далее используется в качестве обучающей выборки этого класса. Каждому 
классу ставится в соответствие то, что авторы называют понятием (по существу – это неко-
торый интерес пользователя). Процесс обучения состоит в том, что каждому понятию-классу 
далее ставится в соответствие вектор терминов, сформированных с помощью ключевых слов 
и словаря понятий ODP [14] с весами, которые вычисляются по «супердокументу» класса. В 
итоге каждое понятие-класс представляется вектором терминов из словаря ODP с весами.

Классификация веб-страниц проводится на основе вычисления меры сходства вектора 
весов терминов, созданного для веб-страницы, с аналогичным вектором каждого понятия-
класса, причем в качестве меры сходства выбрано значение косинуса угла между этими век-
торами. Для поиска лучших совпадений используется также метод К–ближайших соседей.

Работа [16] предлагает онтологическую модель профиля пользователя в онлайн-системе 
рекомендаций научно-исследовательских работ. Эти работы классифицируются с использо-
ванием онтологических классов и механизма коллаборативной фильтрации (англ. collabora-
tive filtering). Профиль интересов пользователя представляется в понятиях онтологии науч-
ной области исследовательских работ, разработанной в рамках инициативы АКТ [18]. Связи, 
присутствующие в этой онтологии, используются для того, чтобы выводить другие понятия-
темы, которые могут представлять интерес для пользователя, в том числе и те, которые еще 
не были им просмотрены.

В [15] предлагается модель профиля пользователя, охватывающая несколько предметных 
областей, представленных единой моделью онтологии. Эта работа имеет целью преодолеть 
ограниченность работ, в которых профиль пользователя представлен ключевыми словами, не 
согласованными между собой семантически, т.к. последнее может приводить к противоречи-
вым моделям. Кроме того, авторы встраивают в модель онтологии контекст, сопровождаю-
щий процесс выработки рекомендаций. В работе предлагается рекомендующая система 
COReS (Context-aware Ontology-Based Recommender System), использующая онтологию. Эта 
система способна работать с несколькими предметными областями и может привлекать кон-
текст для получения более точных персонифицированных рекомендаций. «Еще одно новше-
ство COReS– разбиение профиля пользователя на части в соответствии с различными об-
ластями рекомендаций, которое формируется в контексте решаемой задачи», – отмечают 
авторы. К сожалению, в работе рассматриваются аспекты мульти-доменного профиля поль-
зователя, но не кросс-доменного профиля. Последнее было бы значительно интереснее, по-
скольку является гораздо более востребованным на практике.

4 В этот период появились также работы, которые использовали уже полномасштабные онтологические модели для пред-
ставления профиля пользователя.
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зуют также различные существующие общедоступные онтологии и базы знаний для того, 
чтобы автоматизировать процессов построения онтологических профилей пользователей.

4 Онтологии и персонификация профиля пользователя:
современные модели
Модели, которые в полной мере используют возможности онтологии как структуры для 

представления знаний о предметной области рекомендаций для представления профиля 
пользователя в терминах ее понятий, активно развиваются в течение последних примерно 6 
лет. Важно отметить, что ключевым фактором во всех этих исследованиях является состав и 
свойства исходной информации, которая доступна для построения онтологии.

Другой общей чертой этих работ является поиск путей автоматизации процессов, свя-
занных с разработкой персонального профиля пользователя в контексте предметной онтоло-
гии. Для этих целей используются различные словари понятий, стандартные онтологии по-
вторного использования, викификация5

Для построения модели профиля пользователя авторы представляют онтологию на языке 
OWL или RDF/XML. Для хранения твитов, содержащих URL, и сформированных профилей 
пользователя в формате RDF авторы используют NoSQL-базы данных Cassandra [23] и Virtu-
oso [24], соответственно. Заметим, что система управления базами данных Cassandra пред-
ставляет собой распределённую NoSQL-систему [25], рассчитанную на создание масштаби-
руемых и надёжных хранилищ огромных массивов данных, представленных в виде хэша. 
Virtuoso Universal Server является системой с открытым исходным кодом, которая сочетает в 
себе возможности реляционной базы данных, объектно-реляционной базы данных и вирту-

веб данных [19], развиваемые в настоящее время па-
раллельно со всем хорошо известным вебом документов, и другие источники знаний, стан-
дартные программные средства и программные платформы.

В работе [20] представлена частная технология автоматизированного построения фор-
мальной модели персонального профиля пользователя в терминах онтологии, характери-
зующей его интересы и намерения. Она ориентирована, главным образом, на пользователей, 
работающих в социальной сети Twitter, например, для последующей рекомендации друзей в 
этой сети или для рекомендации им товаров и услуг с помощью более целенаправленной 
рекламы.

В качестве входной информации в разработанной модели используются URL-адреса, из-
влеченные из постов пользователя в Twitter (из «твитов»). Верхний уровень онтологии, ис-
пользуемой авторами, который отвечает категоризации веб-сайтов, формируется вручную с 
использованием понятий, извлеченных из дополнительных источников. Примерами таких 
источников являются базы коллективных знаний OpenDNS [21], таксономии рекламных объ-
явлений и онтологии DBpedia [22]. OpenDNS накапливает концептуализацию тэгов и реали-
зуется как особый облачный сервис, который позволяет членам сообщества пополнять мно-
жество пар тэг – категория веб-сайта и относить веб-сайты к некоторым категориям, на-
пример, Музыка, Кинофильм и т.п. Категории, к которым может относиться веб-сайт, долж-
ны быть одобрены сообществом, прежде чем они попадут в эту базу данных. DBpedia извле-
кает категоризацию из дампа категорий Википедии и преобразует их представление в RDF-
формат. OpenDNS и DBpedia покрывают целый ряд предметных областей, т.е. они позволяют 
строить мульти-доменные онтологии интересов пользователей.

5 Так принято называть технологию автоматизации построения онтологий, в которой используется дамп категорий Википе-
дии в качестве словаря понятий с возможностью получения статей, представляющих семантику этого понятия. Технология 
предложена И. Виттеном (I. Witten) из Университета Вайкато, Новая Зеландия, в 2007 году.
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альной базы данных. Она хранит данные в формате RDF и XML. Она может выполнять 
функции сервера веб-приложений и файлового сервера.

Следует отметить, что использование NoSQL-баз данных позволяет улучшить масштаби-
руемость приложений и обеспечивает возможность работы с большими данными, в частно-
сти, поступающими в реальном времени, что сегодня является обязательным требованием к 
системам, работающим с социальными сетями. Заметим, что использование NoSQL-баз дан-
ных отражает современную тенденцию рассматривать рекомендующие системы как систе-
мы, функционирующие на основе анализа больших данных.

Рассмотрим процедуру формирования профиля пользователя, предложенную в рабо-
те [20]. На первом этапе URL-адреса извлекаются из твитов и помещаются в базу данных 
Cassandra. Авторы полагают, что все URL, размещенные пользователями в твитах, представ-
ляют его интересы. С этим нельзя согласиться безоговорочно, поскольку пользователи могут 
делиться не только тем, что их интересует, но и чем-то, что вызывает у них негативные эмо-
ции, или же размещать в твите какую-либо информацию по просьбе своих друзей или в рек-
ламных целях. При этом понятие «негативного» интереса или интересов с присвоенными 
значениями рейтингов авторами в работе вообще не рассматривается. Далее, анализ сопутст-
вующих текстов, а также текста, содержащегося в твите, не выполняется. Вообще говоря, это 
может приводить к потере существенной информации.

Твиты, помещенные в базу данных Cassandra, постоянно анализируются в пакетном ре-
жиме и обрабатываются с целью извлечения интересов и намерений пользователя (см. далее 
по тексту, как это выполняется), которые затем добавляются в его онтологический профиль, 
хранимый в базе данных Virtuoso в виде RDF-триплетов. Для поиска дополнительных инте-
ресов в существующей онтологии профиля пользователя используется механизм рассужде-
ний Pellet [26].

Алгоритм извлечения интересов и намерений пользователя состоит в следующем. Снача-
ла все URL-адреса пользователя разделяются на интересные и неинтересные. К «неинтерес-
ным» авторы относят URL-адреса поисковых машин (Google, Yahoo и т.п.), сервисы сокра-
щения ссылок (Goo, Su и т.п.), URL социальных сетей (Facebook, Twitter и т.п.). Далее анали-
зируются только «интересные» URL-адреса. Отметим, что такую фильтрацию (очистку, ре-
дукцию исходных данных) нельзя отнести к бесспорным преимуществам алгоритма, по-
скольку таким способом можно удалить большой объем полезной информации о пользовате-
ле.

Далее, для каждого URL-адреса из баз коллективных знаний OpenDNS и DBpedia извле-
каются категории и понятия, которые добавляются к онтологии профиля пользователя, вме-
сте с отношениями hasIntent или hasInterest. Дополнительно извлекаются категории, связан-
ные отношением sameAs с категориями URL, для которых в онтологии пользователя создает-
ся отношение categorySameAs.

Фрагмент онтологии, разработанной в [20], в части, касающейся представления профиля 
пользователя, изображен на рисунке 1. В нем понятие Персона – класс, который идентифи-
цирует пользователя; URL – класс, включающий в качестве примеров URL-адреса, разме-
щенные в твитах; Интерес – класс, который представляет понятия, связанные с понятием 
URL; Намерение – класс, который представляет понятия, связанные с понятием URL, выра-
жающие покупательские намерения пользователя; Неизвестно – класс, содержащий URL-
адреса, которые не существуют в базах данных коллективных знаний (OpenDNS, DBpedia); 
НеизвестнаяКатегория – класс категорий, которые не существуют в БД коллективных зна-
ний (OpenDNS, DBpedia).

Авторы определяют несколько подклассов классов Интерес и Намерение, которые соот-
ветствуют различным предметным областям, например Спорт, Здоровье, Религия и т.п.
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Основные отношения предложенной онтологии - это hasInterest и hasIntent. Отметим, что 
авторы разделяют все предпочтения пользователя на Интересы и Намерения. Намерения 
представляют сущности, которые существуют определённый период времени, в то время как 
Интересы полагаются постоянными для Персоны.

Отметим еще одну особенность данной работы. OpenDNS позволяет выполнять категори-
зацию только для доменов верхнего уровня и предоставляет информацию только об общей 
тематике сайта. Иначе говоря, если, например, пользователь разместил в твите ссылку на 
страницу своей любимой команды на сайте, посвященном футболу, то запрос к OpenDNS по 
данной ссылке, вернёт категории всего сайта, например, Спорт, Футбол и т.п. Но пользова-
тель совсем необязательно интересуется футболом и спортом в целом. Возможно, его инте-
ресует только его любимая команда или какой-то из её игроков.

Таким образом, методика, предложенная в [20], позволят извлечь только достаточно об-
щие интересы пользователя с невысокой, по нашему мнению, точностью. Тем не менее, под-
ход может быть использован для первичного извлечения областей интересов пользователя, 
которые затем могут быть уточнены, например, путем анализа содержания страниц, разме-
щённых по URL-адресу из твита. Описанная модель профиля пользователя также не преду-
сматривает учёт контекста, в котором пользователь имеет тот или иной интерес. В планы ав-
торов входит дальнейшее развитие технологии, например, анализ текстов, сопутствующих 
URL-адресу из твита, для получения лучших результатов.

Несмотря на недостатки, перечисленные выше, данная работа хорошо иллюстрирует, как 
можно обогатить информацию о пользователе, извлеченную из публичных источников, с 
помощью онтологий и фольксономий, разработанных сообществом, например, OpenDNS и 
DBpedia. Данная работа является еще одним подтверждением общего мнения о том, что ис-
пользование таких дополнительных источников знаний является неотъемлемой частью ре-
комендующих систем третьего поколения, а также может быть использована для автомати-
зации построения онтологий.

Работа [27] предлагает словарь для описания профиля пользователя, представленный на 
языке RDF, что дает возможность его применения сразу в нескольких классах приложений, 
ориентированных на веб-поиск. Идея авторов состоит в том, чтобы использовать такой про-
филь пользователя в качестве ограничения совместно с лексикой запроса клиента («уточне-

Сервисы …..

Намерение

Неизвестная 
категория 

URLПерсонаНеизвестно

Спорт Религия…..

Интерес

Is-aIs-aIs-a

representedByhasInterestt

hasIntent

visited visited

Is-aIs-aIs-a

sameAs

sameAs

representedBy

representedBy

Рисунок 1 – Онтология, разработанная в [20] для представления профиля пользователя
(для её графического представления использовано словесное описание, приведённое в указанной работе)

Путешествия
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ние запроса на основе интересов» в объяснении авторов). Авторы мотивируют такой подход 
тем, что обычно запрос бывает слишком расплывчатым, а потому без дополнительного уточ-
нения он может приводить к генерации большого количества ненужных документов. В рабо-
те предлагается расширенное определение понятия интерес пользователя, которое включает 
в себя не только само понятие интерес («тема, по которой агент хочет что-либо узнать, 
чему-либо обучиться или быть в нее вовлечен», в соответствии с [27]), но и добавляет к нему 
некоторые атрибуты, задающие контекст, например, время. В реальности это расширение 
понятия интерес предполагает создание стандартного словаря понятий, представляющих ин-
тересы, связанные с фиксированным набором атрибутов, а также с некоторыми контекстны-
ми атрибутами. Но, во-первых, в настоящее время не представляется возможным разработать 
словарь, охватывающий все виды интересов, во-вторых, работа игнорирует такую важную
компоненту спецификации профиля пользователя, как структура интересов пользователей. В 
сущности, результаты этой работы применимы, главным образом, к веб-поиску.

Статья [28] мотивирует использование онтологии необходимостью восполнить нехватку 
семантической информации при построении персонализированного профиля пользователя, 
который может динамически меняться с течением времени. Как известно, рекомендации, вы-
рабатываемые на основе коллаборативной фильтрации, основаны на семантическом сходст-
ве целевого пользователя с другими пользователями и на мнениях последних (они представ-
ляются значениями рейтингов) относительно рекомендуемого экземпляра товара/услуги. Ос-
новываясь на онтологии интересов пользователя, работа предлагает модель профиля пользо-
вателя и алгоритм, выполняющий ее автоматическое обновление по мере получения новых 
данных. Иерархическая структуризация интересов формулируется только в качестве цели 
будущих исследований. Поэтому результаты этой работы не могут напрямую использоваться 
в рекомендующих системах третьего поколения.

Резюмируя содержание работ, рассмотренных в данном разделе, а также других, которые 
здесь не упоминаются, можно сделать следующее заключение. Эти работы, хотя и подгото-
вили необходимый теоретический и технологический базис для широкого использования он-
тологических моделей в качестве единой структуры для представления различных компо-
нент знаний рекомендующих систем, тем не менее, нуждаются в дополнительных исследо-
ваниях. Особенно убедительным этот тезис представляется применительно к специфическим 
видам информации, которую необходимо использовать в рекомендующих системах третьего 
поколения. Некоторые из них рассматриваются в последующих разделах.

5 Категоризация тэгов для построения персонифицированного профиля 
пользователя
Тэгами называют семантически осмысленные метки, которые любой пользователь может 

присваивать некоторым Интернет-ресурсам, например, документам, видео и аудио файлам, 
информации, представленной в социальных сетях и т.п. Иногда они играют роль, подобную 
ключевым словам, иногда они выражают эмоциональное отношение пользователя к соответ-
ствующему ресурсу, иногда используются для улучшения поиска. В любом случае тэги со-
держат весьма полезную информацию для идентификации свойств Интернет-ресурсов и от-
ношения к ним пользователя. Роль тэгов многообразна, однако в данной работе они рассмат-
риваются с позиций их полезности для извлечения информации об интересах пользователя.

Работы, посвященные использованию тэгов для построения онтологии предметной об-
ласти рекомендаций и профиля пользователя, появились недавно. К настоящему времени эта 
проблема все еще разработана недостаточно, хотя она исследуется уже около 8 лет. Рассмот-
рим некоторые работы, которые посвящены решению указанной проблемы.
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В работе [29] предлагается методология моделирования онтологического профиля поль-
зователя с использованием тэгов Интернет-ресурсов и сервисов, к которым пользователь 
проявляет интерес. Использование информации о тэгах позволяет вовлекать в построение 
онтологического профиля пользователя дополнительные знания. Заметим, что информация о 
тэгах часто носит персонифицированный характер и потому важна для построения персо-
нального профиля пользователя.

В качестве примера в статье [29] рассматриваются сервисы Flickr и Delicious. Для сведе-
ния, Flickr представляет собой сервис, предназначенный для хранения и дальнейшего ис-
пользования цифровых фотографий и видеороликов. Delicious [30] – это веб-сайт, предостав-
ляющий зарегистрированным пользователям бесплатную услугу по хранению и публикации 
закладок на страницы Интернет. Поскольку информация об интересах пользователя распре-
делена по очень многим источникам в Интернет, то дополнительной мотивацией работы [29]
является отработка технологии построения онтологии по информации из различных источ-
ников. В частности, авторы говорят о технологии консолидации тэгов, распределенных по 
многим источникам, в рамках онтологии.

Информация о профиле пользователя, сформированная на основе множества тэгов, удоб-
на для реализации механизма сравнения (англ. matching) ее с семантической аннотацией ре-
комендуемого продукта/услуги, представленной в терминах той же онтологии, построенной 
для того же множества тэгов. Такое семантическое сходство рассматривается в работе как 
основа персонификации профиля пользователя и, соответственно, персонификации рекомен-
даций.

Авторы предлагают отображать теги на понятия онтологии профиля пользователя с 
помощью словарей WordNet и категорий Википедии. Напомним, что WordNet – это элек-
тронный тезаурус/семантическая сеть для английского языка, разработанный в университете 
Принстон (США) и выпущенный вместе с сопутствующим программным обеспечением под 
свободной лицензией [31]. Отображение тэгов на понятия профиля пользователя реализуется 
процедурой из трех шагов: (а) фильтрация тегов, (б) получение семантической информации о 
тегах из сети Интернет и (в) категоризация полученных понятий согласно классам понятий 
существующей онтологии.

Опишем несколько подробнее процесс извлечения и обработки тегов пользователя, а 
также процесс их отображения на понятия онтологии с использованием семантической ин-
формации, полученной из сети Интернет.

На первом шаге, на котором выполняется фильтрация тэгов, сначала выбирается некото-
рый общий английский словарь терминов, например, WordNet [31-32], Википедия и/или 
Google и выполняется предобработка тегов с использованием их морфологических и семан-
тических трансформаций с последующим связыванием результирующего множества тэгов с 
терминами выбранного словаря. Лексический фильтр отбрасывает слишком короткие тэги 
(длиной в один символ), слишком длинные (более 25 символов), а также артикли, предлоги и 
т.п. Выполняется также преобразование специальных символов (например, символов à, á, â в 
символ а). Редко встречающиеся теги также удаляются с помощью пороговой фильтрации, 
хотя последнее и не является однозначно полезным. Оставшееся множество тэгов передается 
в WordNet, после чего выполняется их сравнение (англ. matching) с терминами словаря (по 
точному их совпадению). Далее «успешные тэги» (те, для которых нашлась пара в выбран-
ном словаре) добавляются в результирующий набор тэгов. Для уточнения правильности на-
писания тэгов используется также известный механизм Google «возможно, вы имели в виду».
С помощью алгоритма, разработанного авторами [29], составные существительные типа 
unitedkingdomsouthampton, san_francisco и т.п. разбиваются на части. Полученные теги снова 
проверяются с помощью словаря WordNet. Теги, которые не были идентифицированы с по-
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мощью WordNet (имена собственные, сокращения или сленг), далее анализируются на пред-
мет поиска «пары» с помощью дампа категорий Википедии. Часто используемые аббревиа-
туры заменяются общепринятыми терминами, например, nyc заменяется на New York City.
Используется также морфологический анализ, который позволяет удалить морфологически 
одинаковые теги, например, blog, blogs, blogging. Затем, с помощью алгоритма, снова ис-
пользующего WordNet, удаляются синонимы.

На втором шаге из Википедии извлекается семантическая информация по отфильтро-
ванным тегам. Эта информация включает в себя наименование понятия, соответствующего 
тегу, принятое в Википедии, и его категорию.

Наконец, на третьем шаге выполняется отображение понятий из Википедии, которые 
соответствуют тегам, на понятия разработанной ранее онтологии. Тем самым выполняется 
расширение ранее построенной онтологии. Для этого выполняется морфологическое сравне-
ние наименований понятий из Википедии и наименований его категорий с классами разрабо-
танной ранее онтологии. Понятие, сформированное на основе тэгов, добавляется в онтоло-
гию как экземпляр класса с наиболее похожим именем (категории, извлеченные из Википе-
дии, добавляются к экземпляру как RDFS-метки).

Для формирования профиля пользователя авторы [29] используют представление пред-
почтений пользователя в следующей форме [33–34]6

u,u,...,uU T
Km,im,m,1m ],...[=

:
, где  ,0,1u im, ][∈ c,...,cc M1m )(∈ .

Бинарные компоненты im,u вектора Um выражают меру интереса пользователя Ccm ∈

к понятию io онтологии предметной области O или отдельных экземпляров этого понятия,
т.е. Ooi ∈ ; K – общее число понятий в онтологии. Рекомендуемые продукты/услуги (items)
sn S∈ описываются аналогичным вектором:

v..,v,...,v,vV T
Kn,in,n,2n,1n ][= , где  ,0,1v in, ][∈ s,...,ss N1n )(∈ ,

в котором бинарные компоненты in,v вектора Vn выражают вес понятия Ooi ∈ для това-
ра/услуги s,...,ss N1n )(∈ , K – общее число понятий в онтологии.

Далее, в этом подходе вместо матрицы рейтингов R = NM
jiji,r ,

1,1|}{ == , введенной в разделе 1,

используется матрица D = NM
jinm,d ,

1,1|}{ == , в которой элемент ∈nm,d D равен косинусу угла 
между векторами u,u,...,uU T

Km,im,m,1m ],...[= и v..,v,...,v,vV T
Kn,in,n,2n,1n ][= . Эта величина 

используется в качестве меры сходства вектора интересов Um пользователя Ccm ∈ и векто-
ра Vn , описывающего свойства товара/услуги Ssn ∈ . Напомним, что значение косинуса 
между парой векторов равно их нормированному скалярному произведению:

nm,d = (Um ,Vn )/ ||)||||(|| nm VU × .

При выработке рекомендации для пользователя Ccm ∈ предпочтение отдается това-
ру/услуге Ssn ∈ с наименьшим значением меры nm,d .

Очевидный недостаток описанного подхода к построению персонифицированного про-
филя пользователя с использованием информации о тэгах состоит в том, что размерность 
бинарных векторов U∈Um и Vn V∈ всегда равна числу понятий в онтологии предметной 
области, а оно может исчисляться тысячами, и их число может увеличиваться в процессе ра-
боты системы. Матрица «пользователь–продукт» будет очень большой размерности. Работа 

6 Здесь и далее используются обозначения, частично введенные ранее в разделе 1.
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с такой моделью потребует огромных вычислительных ресурсов. Однако, поскольку здесь 
вычисления ведутся с бинарными переменными, то не возникнет эффекта накопления оши-
бок, свойственного процедурам обработки больших данных с вещественными атрибутами.

Среди преимуществ этого подхода авторы выделяют инвариантность технологии его 
реализации к предметной области и возможность ее применения для любых продуктов и ус-
луг.

Описанный подход и реализующая его технологии проверены с помощью системы реко-
мендации новостей News@hand, разработанной авторами реферируемой статьи. В этой сис-
теме поддерживается также автоматическое получение новостных статей из сети, автомати-
ческое семантическое аннотирование этих статей с использованием средств обработки есте-
ственных языков [35] и средства Lucene [36].

В целом, работа достаточно убедительно демонстрирует интересную и практически реа-
лизуемую перспективу комбинированного использования фольксономии (folksonomy)7

7 Фольксономии обычно содержат термины, которые отсутствуют в стандартных глоссариях.

, как 
иначе принято называть словари и базы данных тэгов и знаний, которые могут быть получе-
ны из различных источников с использованием иерархической категоризации понятий (он-
тологической информации), содержащейся в словарях, в частности, в дампе категорий Вики-
педии.

Интересный подход использования тэгов для построения онтологий предложен в рабо-
те [37]. Он, хотя и не имеет прямого отношения к построению онтологического профиля 
пользователя в рекомендующих системах, тем не менее, предлагает новый подход к построе-
нию онтологий с использованием тэгов, который представляется достаточно продуктивным 
и для рекомендующих систем, в частности, для построения онтологического профиля поль-
зователя на основе тэгов. С методологической точки зрения, все основные операции этого 
алгоритма направлены на максимальное повторное использование имеющегося опыта разра-
боток, доступного авторам.

На первом шаге построения онтологии предложенный алгоритм генерирует некоторую 
базовую (черновую) онтологию, которая содержит в себе множество тэгов данных, каждому 
их которых поставлен в соответствие термин словаря (понятие). Они структурированы неко-
торым множеством отношений. Для автоматической генерации базовой онтологии использу-
ется распределенная структура фольксономии, представленная в ресурсе OpenDNS [21]. Этот 
ресурс, созданный волонтерами с помощью накопления и объединения собственных фольк-
сономий (результатов по аннотации тэгов), представляет собой достаточно простую (в пер-
воисточнике англ. - lightweight) концептуальную структуру, которая связывает пользователь-
ские термины с веб-ресурсами тэгов. Эта процедура позволяет существенно ускорить кон-
цептуализацию и классификацию тэгов данных и, тем самым, ускорить построение онтоло-
гии. Понятия и отношения базовой онтологии, построенной таким способом, далее коррек-
тируются экспертом по предметным знаниям. В этом процессе какие-то понятия и отноше-
ния из базовой онтологии удаляются, какие-то могут добавляться.

Второй шаг описываемого подхода также опирается на имеющийся опыт построения он-
тологий и пытается максимально его использовать. На этом шаге авторы обращаются к об-
лачному сервису веба данных (англ. Linked Data) [19] для того, чтобы использовать внешние 
связи к классам понятий этого ресурса и к отношениям. Эта работа выполняется предметны-
ми экспертами. Затем выполняется совместный просмотр аннотаций и отношений веб сайтов 
веба данных, которые были рекомендованы экспертами, и сайтов фольксономии, которые 
были использованы при построении базовой онтологии.
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Исследования в области методов концептуализации тэгов и построения онтологий на 
этой основе ведутся в настоящее время достаточно активно (см., например, [38]). Расширен-
ный обзор по состоянию исследований в этой области можно найти в работе [39].

6 Построение профиля пользователя в контексте социальных сетей: пример
Широкий и важный класс задач выработки рекомендаций охватывают приложения, 

функционирующие в контексте социальных сетей. Одним из множества имеющихся приме-
ров такого класса приложений является рекомендующая система поиска экспертов для отве-
та на вопросы, рассмотренная в работе [40], когда эксперты образуют некоторую сеть. В 
этом приложении эксперты выступают в роли «пользователей», которым адресуется («реко-
мендуется») некоторый запрос (продукт, услуга – в терминологии традиционной постановки 
задачи), и задача состоит в том, чтобы адресовать этот запрос экспертам, которые наиболее 
компетентны по тематике запроса. Компетентность эксперта здесь играет роль, аналогичную 
роли персонального профиля пользователя. Другой пример – задача подбора специалистов 
на некоторые должности при заданных требованиях к профессиональным знаниям для каж-
дой из должностей. Главной задачей здесь, по-прежнему, является задача построения персо-
нального профиля пользователя, которым является эксперт, в рассматриваемом приложении. 
Особенность этой задачи состоит в том, что при поиске рекомендаций используется «сетевой 
контекст», задаваемый топологией и числовыми характеристиками социальной сети экспер-
тов. Этот сетевой контекст задает меры сходства различных пользователей (экспертов – в 
задаче [40]) и связи между ними, а значит, позволяет использовать методы коллаборативной 
фильтрации при формировании рекомендаций.

Рассмотрим пример сетевого контекста для приложения из [40]. В социальной сети экс-
пертов каждый из них имеет некоторую область экспертизы, описываемую множеством 
ключевых слов. Сходство областей экспертизы любой пары экспертов (узлов социальной се-
ти, в общем случае), которое задается формально некоторой моделью, определяет то, что на-
звано выше «сетевым контекстом». Заметим, что постановка задачи, рассматриваемая в ра-
боте [40], обобщается на широкий класс приложений, решающих задачи формирования ре-
комендаций в социальных сетях, например, поиск друзей в сети, формирование групп по не-
которому множеству интересов и прочие.

Опишем кратко, каким образом сетевой контекст (сходство на множестве пар экспертов) 
описывается и вычисляется формально в задаче, рассматриваемой в [40]. Эта модель пред-
ставляет определенный интерес, поскольку является одним из примеров меры семантиче-
ского сходства пользователей, столь важной для применения методов коллаборативной 
фильтрации.

Сеть экспертов (в общем случае – социальная сеть) описывается графом, в котором каж-
дому эксперту сети ставится в соответствие узел графа, а в качестве атрибутов узла рассмат-
риваются ключевые слова, задающие область экспертизы (область знаний) эксперта, пред-
ставленного узлом. Дуги между вершинами этого графа задают отношение цитирования од-
ного эксперта другим, так что это отношение не является симметричным. Эти данные ис-
пользуются для вычисления матрицы сходства на множестве узлов графа. Авторы использу-
ют совместно несколько мер, которые затем некоторым образом комбинируются в итоговой 
мере сходства. Одна из этих мер называется структурной мерой сходства. Она задается либо 
числом общих узлов, связанных описанным выше отношением цитирования с каждым эле-
ментом пары (в общем случае – числом общих соседей рассматриваемой пары узлов графа), 
либо числом других авторов, которые цитируют оба элемента пары. В общем случае вид ме-
ры сходства зависит от приложения.
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Что касается модели персонального профиля пользователя, то работа [40] использует для 
этих целей модель, которая для каждого пользователя является экземпляром некоторого 
класса предметной онтологии. Другими словами, область экспертизы каждого эксперта 
представляется множеством терминов. Для этих терминов с использованием английского 
словаря терминов WorldNet отыскиваются наиболее близкие понятия предметной онтологии, 
причем близость оценивается с помощью весов релевантности (к сожалению, авторы не со-
общают, каким именно образом эти веса вычисляются). Профиль пользователя определяется 
тем классом понятий предметной онтологии, который наиболее близок к представлению 
профиля пользователя.

По-видимому, на момент написания статьи авторы [40] еще не закончили разработку мо-
дели онтологического профиля пользователя, поскольку в работе представлена только мо-
дель концептуального уровня. В целом, предложенный подход к построению онтологическо-
го профиля пользователя проработан достаточно слабо, поэтому о новых решениях в этой 
части авторы не сообщают.

7 Онтологические модели профиля пользователя
для множества источников данных
Необходимость формирования профиля пользователя по данным, распределенным по 

множеству источников, возникает практически в каждом случае, если не считать те случаи, 
которые задаются стандартными наборами данных, предназначенными для проверки и срав-
нения различных моделей построения персонального профиля пользователя (англ. bench-
marks). По этой причине необходимо уметь работать с распределенными источниками дан-
ных, в которых проявляются «следы» пользователя. Обычно для решения таких задач при-
влекается опыт исследователей в области слияния данных из различных источников (англ. 
data fusion). Этот опыт достаточно большой, он дает много примеров использования онтоло-
гий, и поэтому здесь об аналогичных задачах применительно к построению онтологического 
профиля пользователя говорится только с той целью, чтобы обозначить существование такой 
проблемы в области рекомендующих систем.

Одна из таких моделей предлагается в работе [41]. В ней предполагается, что для по-
строения профиля пользователя привлекается информация о его работе в социальных сетях, 
например, в Twitter, Facebook, LinkedIn, а также используются данные с его домашней стра-
ницы.

Авторы рассматривают разные источники данных как результаты, измеряемые разными 
сенсорами, а саму задачу объединения информации – как задачу слияния сенсорной инфор-
мации (англ. multi-sensor information fusion). Рассматриваются три стратегии слияния инфор-
мации, которые традиционно приняты в теории слияния данных и информации, а имен-
но [42]:
1) Слияние информации на уровне данных, когда данные из разных источников собираются 

в общей базе и обрабатываются централизованно. Обычно это возможно при небольших 
размерностях данных о пользователе. Здесь, однако, затруднительно обеспечить конфи-
денциальность данных, которые в разных источниках могут иметь разных владельцев.

2) Слияние информации на уровне признаков, атрибутов данных (англ. feature level fusion),
когда в каждом источнике данных формируется потенциальное множество интересов, 
они объединяются вместе в общей онтологии, и далее производится их фильтрация по 
важности и персонификация. Этот вариант слияния данных несколько лучше предыду-
щего, однако, страдает многими аналогичными недостатками.
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3) Слияние информации на уровне решений. В этом случае информация об интересах и 
предпочтениях пользователя, представленная в терминах онтологий, формируется в каж-
дом источнике независимо друг от друга. Затем понятия и отношения локальных онтоло-
гий объединяются с помощь метаонтологии, для которой понятия локальных онтологий 
являются подклассами ее классов. Этот подход, в общем случае, представляется наиболее 
перспективным. Он позволяет успешно преодолевать различные проблемы, связанные и с 
большим масштабом объединенных данных, и с конфиденциальностью. Кроме того, в 
каждом источнике данных может использоваться своя стратегия разработки онтологии 
интересов пользователя. Авторы работы [41] принимают именно эту стратегию.
Интересы пользователей описываются в ней в терминах понятий и отношений онтоло-

гии. Онтология используется для установления различных взаимосвязей между интересами 
пользователя, представленными в нескольких источниках данных с различными степенями 
детализации. Онтология верхнего уровня, объединяющая несколько источников данных, ис-
пользуется также для вывода неявных интересов пользователей путем рассуждений с ис-
пользованием иерархии интересов в онтологии. В целом, в работе кратко описываются по-
тенциальные направления и перспективы богатой семантически-ориентированной модели 
профиля пользователя, но не более того, так как основные идеи демонстрируются в работе на 
слишком упрощенных примерах. Пока не ясно, насколько адекватно предлагаемые идеи мо-
гут быть использованы в приложениях реальных масштабов.

Заключение
В рекомендующих системах третьего поколения онтологии рассматриваются в качестве 

базовой семантической модели и структуры для представления персонального профиля 
пользователя. В ней модель знаний о профиле пользователя представляется в терминах клас-
сов понятий, которые описывают онтологию предметной области рекомендаций. Сформули-
руем основные выводы о роли онтологий в рекомендующих системах третьего поколения, в 
частности, о представлении персонального профиля пользователя, а также о некоторых осо-
бенностях такого представления.
1) Онтология позволяет представлять интересы пользователя в терминах семантически ин-

терпретируемых категорий естественного языка, т.е. в терминах, понятных пользователю, 
в которых он о своих интересах обычно говорит. Например, интересы формулируются в 
таких терминах, как интерес к фильмам комедийного жанра или интерес пользователя к 
фильмам с участием конкретных актеров, интерес к новостям на конкретную тему и т.п. 
Семантически понятная интерпретация интересов пользователя позволяет получать об-
ратную связь от пользователя как при построении онтологии и профиля пользователя, так 
и при оценке качества работы системы в целом. В онтологической модели профиль поль-
зователя представляется как структурированное подмножество его интересов, которые 
представлены конкретными понятиями/категориями предметной области, или/и экземп-
лярами некоторых классов понятий. Такая семантически ясная модель профиля пользова-
теля может дать полезную информацию для объяснения рекомендаций. Особенно полез-
ной эта информация является в том случае, когда интересы пользователя построены на 
основе поиска причинных связей интересов и оценок, которые он дает продук-
там/услугам.

2) При построении профиля пользователя разработчики должны стремиться использовать 
всю доступную информацию, в которой, так или иначе, проявляются «следы» поведения 
пользователя, отражающие его позитивные или негативные интересы. В особенности по-
лезной является информация, в которой представлены субъективные оценки пользовате-
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ля, его отношение к тем или иным продуктам/услугам. Одним из важных источников та-
кой семантически-интерпретируемой информации является множество тэгов. Ими поль-
зователи метят данные. Часто пользователи отражают в тэгах информацию, которую не-
возможно или трудно описать в терминах свойств товаров/услуг. Поэтому иногда для
оценки мнения пользователя тэги могут быть полезнее, чем любая другая информация.
Они чаще являются субъективными оценками и потому дают важную информацию для 
персонификации рекомендаций.
К настоящему времени проблема использования тэгов для формирования знаний о про-
филе пользователя пока исследована недостаточно, хотя она, очевидно, и является про-
блемой первостепенной важности. Сейчас эта область исследований и разработок остает-
ся все еще на уровне отдельных удачных решений, но не на уровне хорошо отработанной 
технологии. Она требует серьезных дополнительных исследований, которые должны 
быть направлены, прежде всего, на создание автоматизированных технологий обработки 
тэгов для построения онтологического профиля пользователя. Некоторые примеры таких 
технологий, а также методы и средства их автоматизации были рассмотрены в данном
обзоре.

3) Большой интерес представляют исследования, которые для построения онтологии и про-
филя пользователя используют не только ранее накопленную (статическую) информа-
цию, но и динамически отслеживают новые интересы пользователя и трансформируют 
его профиль на основе новых данных. Очевидно, что методы обучения профиля пользо-
вателя должны быть инкрементными, т.е. они должны уточнять модель профиля пользо-
вателя по мере поступления новой информации. Во многих случаях это уточнение сво-
дится к расширению множества примеров уже существующих классов понятий и моди-
фикации правил выработки рекомендаций.

4) В рекомендующих системах третьего поколения необходимо решать проблему кросс-
доменных рекомендаций. Онтологическая модель профиля пользователя позволяет суще-
ственно упростить решение этой задачи, если его представить единой структурой на 
множестве понятий-интересов пользователя, которые относятся к различным предмет-
ным областям. Профиль пользователя при этом не должен быть представлен просто мно-
жеством локальных подмоделей, каждая из которых относится к своей предметной об-
ласти. Их объединение с помощью понятий метауровня и использование технологий 
«выравнивания онтологий» (англ. ontology alignment) и другие приемы современной ин-
женерии онтологий позволят связать знания из разных областей в единую модель.

5) Во многих работах онтология строится так, чтобы любому ее понятию можно было бы 
поставить в соответствие множество конкретных примеров из базы данных. Такая струк-
тура является предметом исследований в области анализа формальных понятий (англ. 
Formal Concept Analysis) [43]. Эта опция применения онтологий представляется весьма 
полезной: она позволяет проводить динамическую переоценку важности тех или иных 
интересов для пользователя по мере получения новых данных. Если рекомендующая сис-
тема функционирует на продолжительном интервале времени (измеряемом годами), то 
информация о примерах тех или иных понятий онтологии и об их динамике позволит от-
слеживать «возрастную» динамику интересов пользователя, включая динамику его инте-
ресов в различных контекстах. Другие достоинства такой структуры представления обу-
чающих данных кратко описаны в [44].

6) В данном обзоре не рассмотрены вопросы использования онтологий для представления 
зависимостей профиля пользователя от контекста, хотя именно эта компонента профиля 
пользователя во многом определяет современные тенденции развития теории и практики 
рекомендующих систем. Контекстно-зависимые рекомендации и роль онтологий в таких 
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системах – это очень обширная и важная тема, которая достойна отдельного обзора. Учёт 
контекста в рекомендующих системах исследуется уже около 12–15 лет. В настоящее 
время достигнутые в ней результаты позволяют создавать достаточно эффективные ре-
комендующие системы. Тем не менее, некоторые важные аспекты этой проблемы иссле-
дованы недостаточно. Например, пока нет однозначного мнения о том, как отделить кон-
текст от самой предметной области рекомендаций и нужно ли это делать вообще, если 
принимать во внимание тенденцию использования онтологической модели контекста, 
интегрированной в предметную онтологию.
Среди ключевых проблем контекстно-зависимых рекомендующих систем авторы рабо-
ты [8] упоминают необходимость сравнительного изучения разных моделей встраивания 
контекста в технологию поиска рекомендаций. Пока неясно, какая из предложенных мо-
делей, а именно предварительная фильтрация, пост-фильтрации и встраивание контекста 
в модель знаний предпочтительнее и в каких случаях. По-видимому, возможны также и 
альтернативные методы учета контекста. Не менее важным является вопрос о полезности 
их разумной комбинации. Требует дополнительного исследования задача категоризации 
контекстов и возможности автоматизации построении онтологии контекстов. Необходи-
мо более глубоко изучить корректность использования процедур обобщения контекстов,
а также построить различные, например, топологические метрики оценки близости кон-
текстов. Это поможет справиться с проблемой дефицита данных, которая характерна для 
задач обучения профиля пользователя в контекстно-зависимых системах.
Следует обратить внимание на то, что все проблемы вычислительной эффективности и 

качества решений, которые возникают в области интеллектуальной обработки больших дан-
ных, во многом характерны и для приложений в области рекомендующих систем третьего 
поколения. В обоих случаях необходимо решать задачу обработки данных большого объема 
и размерности. Как и в задачах построения рекомендующих систем, в задачах из области 
больших данных остро стоит проблема автоматизации процессов построения онтологий: в 
них число базовых понятий может исчисляться тысячами и более. Это говорит о том, что по 
сути своей задачи в области рекомендующих систем третьего поколения и задачи в области 
обработки больших данных во многом схожи. Поэтому исследования в этих актуальных об-
ластях могут и должны обогащать друг друга.
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Abstract
3G recommender system (3G RecSys) is a novel and, in basic aspects, future paradigm of human decision sup-
port/prediction systems operating based on human-like semantic categories in knowledge representation, knowledge 
discovery and knowledge usage. According to the experts’ opinion, it is expected that 3G RecSys will focus on seman-
tically transparent personal user profile structuring his/her multidimensional personal interests and preferences. It will 
bring novel perspectives from data mining and knowledge discovery, while emphasizing user’s decision explanation
and detection of context-aware causality core determining this or that user’s choice. As an effect of these capabilities, 
3G RecSys should be capable, in what concerns with recommendation proposed by it, to answer “why?“ questions us-
ing explanatory user interface. At present days, ontology is recognized as the most natural well-developed modeling 
framework and knowledge representation paradigm aimed at formal specification of human-like semantic categories 
specifically tuned for human-like knowledge-based decision-making. Although ontology-based user profile model is
being developed from recent times, to present days, it has become the mature approach to user profile modeling. The
paper presents a critical survey on current state-of-the-art in ontology-based user profiling for 3G RecSys. In this sur-
vey, the special attention is paid to specific properties of source information to be represented in ontology model of user 
profile and corresponding technologies proposed. 

Key words: recommender systems, ontologies, user profile, personalization, context-aware recommendations, folkso-
nomies, network context, automation of ontology development.
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