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ВПРОВАДЖЕННЯ СИСТЕМ НАДАННЯ РЕКОМЕНДАЦІЙ 
В ЕЛЕКТРОННЕ НАВЧАННЯ 

Розглянуто системи надання рекомендацій, які доцільно використовувати для систем елек-
тронного навчання. Досліджено підходи до побудови профілю користувача для різних типів 
систем електронного навчання та систем надання рекомендацій, запропоновано алгоритм 
побудови профілю псевдо-активного користувача, що базується на характерних рисах. 

Вступ. Персоналізація в Інтернеті 

Термін «перевантаження інформацією» – си-
нонімічний терміну «Інтернет», якщо брати до 
уваги величезний обсяг інформації, що існує в 
електронному форматі в Інтернеті, та нездатність 
людей сприймати всю цю інформацію. Ця про-
блема стає дедалі актуальнішою, якщо врахову-
вати швидкі темпи надходження електронної 
інформації [1]. 

Протягом останнього десятиліття технології 
пошуку інформації розвивались швидкими тем-
пами, з’явилися різні типи пошукових систем. 
Пошукові системи виконують завдання пошуку 
та роблять великі обсяги інформації доступними 
для широкого кола користувачів. Результати по-
шуку є корисними для користувача, якщо він 
точно визначив параметри пошуку. Проте часто 
пошукові системи повертають значно більше 
інформації, ніж користувач міг би обробити, тому 
для відбору потрібної інформації користувачеві 
потрібно витрачати багато додаткових зусиль. 
Потреба забезпечити користувача саме необхід-
ною йому інформацією привела до розробки 
різноманітних технологій фільтрування інфор-
мації, що будують профіль користувача (чи зби-
рають інтереси користувача) та фільтрують великі 
обсяги інформації, надаючи користувачеві тільки 
ті елементи, які можуть викликати в нього інте-
рес [1]. Такі системи допомагають обійти обме-
ження, пов’язані з перенавантаженням інформа-
цією сучасного Інтернету, і їх називають систе-
мами надання рекомендацій. 

Сфера застосування систем надання рекомен-
дацій дуже широка – практично це будь-який 
сайт із великою кількістю елементів. Сьогодні 
існують реалізації систем надання рекомендацій 
для сайтів, що пропонують користувачеві нови-
ни, музику чи фільми, та для сайтів електронної 
комерції. Ці системи довели свою ефективність, 
оскільки вони створюють зручний інтерфейс для 
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користувача та сприяють тому, що він неоднора-
зово повертатиметься саме на цей сайт. Новим 
етапом у розвитку систем персоналізації є впро-
вадження їх у навчальні системи. 

Освіта посідає центральне місце в сучасному 
суспільстві у зв’язку з необхідністю навчання 
протягом усього життя. Освітні заклади та різні 
компанії сьогодні стикаються з проблемою зро-
бити свої навчальні ресурси доступними в будь-
який час. Електронні навчальні системи надають 
для цього чудову можливість. Системи електрон-
ного навчання за роки свого існування довели 
свою доцільність та широко застосовуються. 
Електронне навчання також успішно використо-
вується як доповнення до традиційних методів 
навчання, а також для розгортання нових форм 
дистанційної освіти. 

У багатьох навчальних закладах України 
зроблено певні кроки у розвитку та впрова-
дженні дистанційних технологій у навчальний 
процес, тому постає питання розроблення інтер-
фейсу, який допоможе користувачам працювати 
ефективно із безліччю навчальних курсів, що 
і є завданням персоналізації. 

Мета пропонованого дослідження – розгляд 
систем персоналізації, які можна реалізувати в 
електронному навчанні. Зроблено огляд систем 
надання рекомендацій (перший розділ), розгля-
нуто підходи до формування профілю користу-
вача (другий розділ), гібридні системи надання 
рекомендацій (третій розділ), системи надання 
рекомендацій, що базуються на характерних ри-
сах елементів (четвертий розділ), та запропоно-
вано алгоритм формування профілю за характер-
ними рисами елементів (п’ятий розділ). 

1. Системи надання рекомендацій 
для електронного навчання 

Сучасні літературні джерела виокремлюють 
три основні типи систем надання рекомендацій – 
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системи, засновані на сукупності правил; сис-
теми, що базуються на фільтруванні змісту, та си-
стеми сумісного фільтрування. Детальний опис 
кожного типу систем наведено в [2]. 

Системи, засновані на сукупності правил, 
містять запрограмовані логічні правила, що 
пов’язують атрибути користувача (наприклад, 
мова, факультет, курс, сфера інтересів) з атри-
бутами системи (наприклад, мова інтерфейсу) чи 
елементами системи (навчальними курсами). 
Примітивні правила персоналізації (наприклад, 
автоматичний вибір мови інтерфейсу залежно від 
мови користувача) сьогодні є невід’ємною час-
тиною інформаційних систем. Проте стандартний 
підхід до таких систем персоналізації – це реалі-
зація правил на етапі реалізації самої інформацій-
ної системи без подальшої їх зміни, що в разі 
систем електронного навчання може давати не-

дінки користувачів, 2 – рівень фільтрування зміс-
ту та 3 – рівень застосування сукупності правил. 

Початковим кроком будь-якої системи надання 
рекомендацій є формування профілю користува-
ча, яке розглянуто у наступних розділах дослі-
дження. Огляд методів та алгоритмів персона-
лізації для кожної з систем залишимо поза 
межами цієї статті. 

2. Формування профілю 
користувача 

Поняття профілю користувача є централь-
ним для систем надання рекомендацій, тому що 
рекомендації підраховуються, базуючись на еле-
ментах із профілю користувача. 

якісну рекомендацію, оскільки кількість курсів 
та категорій курсів зазвичай постійно збільшу-
ється. Через зазначені обмеження в цій статті 
розглянуто системи, що базуються на фільтру-
ванні змісту, та системи сумісного фільтрування. 

Системи, що базуються на фільтруванні змісту, 
рекомендують користувачеві курси, схожі на ті, 
якими він уже зацікавився. 

Системи сумісного фільтрування надають 
рекомендації, базуючись на порівнянні елементів 
профілю цільового користувача (наприклад, 
курсів) з елементами профілю інших користу-
вачів (наприклад, курсами). 

Для кращого розуміння реалізації систем на-
дання рекомендацій на рис. 1 наведено модель – 
архітектуру інформаційної системи на рівні біз-
нес-логіки [3]. 

На цій схемі рівень 1 – рівень аналізу пове-
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Розглянемо два підходи отримання інформації 
про рейтинги (ваги) елементів. Перший підхід 
базується на рейтингах, які користувачі призна-
чають елементам у відповідь на явний запит сис-
теми, другий – на записах у системі про поведін-
ку користувача. Приклади першого підходу – це 
відзначення рейтингів для фільмів, музики чи то-
варів за певною шкалою (наприклад, від 0 до 5). 
У рамках другого підходу [4] запропоновано ви-
користовувати функції переваг із бінарними зна-
ченнями, одиниця в яких означає, що файл було 
завантажено чи сторінка переглянута; запропоно-
вано [2] визначати рейтинги залежно від часу, 
який користувач витратив на перегляд елемента, 
якщо така інформація є доступною в системі. 

Більшість літературних джерел зазначають 
саме перший підхід, який уже досконало вивче-
но [4] і для якого запропоновано та реалізовано 
багато різних методів та підходів. Дослідження 
[4] свідчить, що зазвичай користувач не дуже 
схильний явно показувати свої переваги. Про-
хання вказати рейтинги елементів часто докуч-
ливе і його, за можливості, потрібно уникати. 
Проте також очевидно, що точна модель пере-
ваг та поведінки користувача не може бути 
побудована на підставі обмеженого обсягу інфор-
мації, отриманого внаслідок взаємодії користу-
вача та інформаційної системи. Доведено [5], що 
користувачі бажають більшої взаємодії та наво-
дять більше інформації про свої уподобання під 
час роботи саме із системою, яка надає їм більше 
переваг (у сенсі правильних рекомендацій). 

Залежно від реалізації систем електронного 
навчання, вони можуть містити можливість оці-
нювати користувачем курси, на які він підписався. 
Якщо така можливість недоступна, то у форму-
ванні профілю користувача рекомендуємо вико-
ристовувати функцію переваг із бінарними зна-
ченнями, оскільки для предметної сфери навчання 
час, проведений користувачем на сторінці, не є 
визначальним, оскільки він може залежати від 
індивідуальних особливостей студентів. 

3. Гібридні системи надання 

рекомендацій 

Розглянемо системи, що базуються на філь-
труванні змісту, та системи сумісного фільтру-
вання. Кожна з цих систем має свої завдання 
та принципи роботи, тому для реалізації в систе-
мах електронного навчання потрібно обрати одну 
з них. Для систем електронного навчання реа-
лізація системи, що базується на фільтруванні 
змісту, означає, що користувачеві завжди реко-
мендуватимуть курси з тієї самої предметної 
сфери, що й курси, на які він уже підписався. 
Це є доцільним, коли користувач має на меті до-
сконало вивчити конкретні дисципліни, проте ре-
комендація не принесе користі, якщо користувач 
бажає вивчити кілька різних дисциплін (наприк-
лад, у рамках навчального курсу його універси-
тету). Реалізація ж систем сумісного фільтру-
вання дає змогу рекомендувати на основі 
схожості профілів користувачів. У цьому разі ре-
комендація складатиметься з елементів, які цільо-
вий користувач ще не відвідав, проте які наявні 
у профілях схожих користувачів. Такі системи 
також мають обмеження, оскільки курси, на які 
ще ніхто не підписався, не можуть бути рекомен-
довані. 

Щоб обійти обмеження кожної з систем та 
збільшити точність прогнозів, розроблено гіб-
ридні методи надання рекомендацій. Існує лінійна 
комбінація методів фільтрування змісту та суміс-
ного фільтрування [6]. Фільтрування змісту за-
стосовується для заповнення нульових елементів 
матриці переваг користувачів [5], далі застосо-
вуються методи, що базуються на аналізі пове-
дінки користувачів (сумісного фільтрування). 
Найпоширеніший підхід – це одночасне паралель-
не виконання обох методів із подальшим комбі-
нуванням результатів [7]. Також поширеними є 
підходи, коли профіль користувача складається 
не з рейтингів елементів, а з елементів змісту 
оцінених сторінок (чи ключових слів, що по-
вністю характеризують відвідані елементи). Такі 
підходи різняться методами визначення сусідів 
активного користувача [8, 9]. В інших прикла-
дах гібридних систем враховують зміст елементів 
разом із близькістю користувачів [10] і викори-
стовують імовірнісні методи визначення наступ-
ного елемента, до якого звернеться користу-
вач [4]. 

Для гібридних систем формування профілю 
користувача відбувається аналогічно форму-
ванню профілю користувача для систем суміс-
ного фільтрування та фільтрування змісту. Окре-
мим випадком гібридних систем, як зазначено 
вище, є системи, профіль користувача в яких 
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складається з елементів змісту оцінених сторінок 
(чи ключових слів, що повністю характеризують 
відвідані елементи). 

4. Надання рекомендацій, що базується 

на характерних рисах елементів 

Розглянемо методи фільтрування, що базу-
ються на семантичних рисах елементів та їх оці-
нюванні. 

Семантичні, чи характерні риси елементів – це 
виділені розробником чи користувачем якості, що 
характеризують елемент. На відміну від ключо-
вих слів, які фактично пояснюють зміст елемента 
в найбільш можливій повній формі, семантичні 
риси елементів виражають певні якості елементів, 
що можуть прямо чи опосередковано стосува-
тися змісту елементів. Часто семантичні риси 
добирають таким чином, щоб вони розкривали 
основні фактори, що впливають на думку корис-
тувача під час вибору елемента. Множина клю-
чових слів може бути підмножиною множини 
семантичних рис. Ці множини можуть перетина-
тись або не перетинатись. 

Розглянемо приклади систем, що базуються 
на семантичних рисах елементів. Розроблено 
систему рекомендації ресторанів, у якій пропо-
нується виділення специфічних рис елементів 
(наприклад, менш дорогий, більш тихий), а не 
оцінювання самих елементів [11]. У системі ре-
комендації музики [12] риси, що можуть бути 
оцінені користувачем, зафіксовано розробника-
ми системи й запропоновано користувачеві для 
оцінювання. Інші системи дають користувачеві 
більше свободи – наприклад, користувачі під час 
оцінювання елементів можуть не лише давати 
оцінку, а й зазначати риси, що впливають на таку 
оцінку [13]. Також користувач може здійснюва-
ти пошук елементів за наявними в нього риса-
ми. Користувачі можуть присвоювати елементам 
ярлики, що описують їхні якісні характеристики 
[14]. Кожен користувач може додавати семан-
тичний рейтинг елементу, а для користування 
рекомендуються елементи з найбільшими рей-
тингами. Основна мета такої системи – зібрання 
ресурсів, що допомагають навчанню. Інші при-
клади подібних систем – Technorati.com (пошу-
кова система, що явно використовує семантичні 
переваги користувачів) та Flickr.com (система 
розміщення фотографій, де користувачі можуть 
присвоювати фотографіям ярлики та виконувати 
пошук за ними). 

Семантичні риси елементів можуть бути пред-
ставлені як слова, що частіше повторюються 
в елементі. Також пропонується підраховувати 
ступінь суміжності між профілем користувача та 

ключовими словами елементів і сукупностей 
елементів, а користувач сам може формувати 
свій профіль, задаючи ключові слова [6]. 

Вищенаведені підходи використовують інфор-
мацію не лише про переваги користувачів, а й 
про риси, належні елементам. Таку інформацію 
про риси елементів можна отримати автоматично 
з рейтингів елементів, використовуючи такі ме-
тоди, як аналіз принципових компонентів [15] чи 
факторний аналіз [16]. 

5. Формування профілю псевдо-

активного користувача, що базується 

на характерних рисах 

Для збільшення точності рекомендацій та вра-
хування всіх елементів системи в разі обчис-
лення рекомендації, запропоновано ввести псев-
доактивного користувача, профіль якого містить 
оцінки (ваги) для всіх елементів системи [5]. 
Вага елемента може визначатись як середнє 
арифметичне всіх оцінок даного елемента або 
виходячи з оцінок схожих елементів системи 
(тобто методом фільтрування змісту). Проте, ко-
ристуючись таким підходом, неможливо визна-
чити ваги для елементів, які ще не були оцінені 
ніким та для яких неможливо визначити ваги 
методом фільтрування змісту. Позначимо мно-
жину таких елементів V. Пропонується метод 
визначення ваги елементів із множини V, що 
базується на характерних рисах. 

Розглянемо систему, для якої кожному еле-
менту відповідає сукупність характерних рис, 
а множина ключових слів є підмножиною мно-
жини характерних рис, тобто кожен елемент ви-
значається своїми характерними рисами. На-
приклад, для системи електронного навчання 
така множина характерних рис може складатися 
з ключових слів, що характеризують курс, та 
семантичних рис, які описують галузь науки, до 
якої належить курс, та інші галузі, тематично 
близькі до курсу. 



шини, для яких обчислення було успішним (що 
еквівалентно 

Робота алгоритму зупиняється, якщо множина V 
порожня, або якщо вона не змінюється протягом 
двох послідовних кроків роботи алгоритму (тоб
то для деяких вершин підрахунок рейтингів не-
успішний). Підрахунок рейтингу може бути не-
успішним (вага залишається невизначеною) для 
певної вершини в разі, якщо в матриці інцидент-
ності їй відповідають нулі, або якщо ця вершина 
з’єднана ребрами лише з вершинами, для яких 
також неможливий підрахунок ваг. У цьому разі 
доцільно призначити таким вершинам рейтинг за 
замовчуванням, який визначається, наприклад, 
як середнє арифметичне всіх рейтингів системи, 
щоб не виключати ці елементи в підрахунку 
рекомендації. 

Висновки 

Системи надання рекомендацій розвивали
ся протягом останнього десятиліття: було запро
поновано різного типу алгоритми, огляд яких 
зроблено в цій статті. Існують практичні розробки 
та застосування таких систем у комерційній 
сфері; електронна освіта є новим напрямом їх 
застосування. Наведено опис методів, які мо
жуть бути застосовані для систем електронного 
навчання. Детально розглянуто перший крок 
алгоритмів надання рекомендацій - побудову 
профілю користувача для різних систем надан
ня рекомендацій. Запропоновано алгоритм побу
дови профілю псевдоактивного користувача, що 
базується на характерних рисах. 
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