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В. О. ЛЕЩИНСЬКИЙ, І. О. ЛЕЩИНСЬКА 

ЗАСТОСУВАННЯ АКТИВНОГО НАВЧАННЯ В СИТУАЦІЇ ЦИКЛІЧНОГО ХОЛОДНОГО 

СТАРТУ РЕКОМЕНДАЦІЙНОЇ СИСТЕМИ  

Досліджено проблему побудови рекомендацій для систем електронної комерції в умовах циклічного холодного старту. Дана проблема 

виникає при постійній зміні інтересів користувачів протягом строку використання рекомендаційної підсистеми. Існуючі підходи до 

формування рекомендацій в умовах холодного старту засновані на поступовому накопиченні інформації про споживача і тому не 

забезпечують релевантних рекомендацій у випадку циклічних змін у їх діяльності та інтересах. Для вирішення цієї проблеми пропонується 

враховувати аспект зміни інтересів користувачів щодо товарів та послуг в часі. Мета даної роботи полягає в уточнення принципів активного 

навчання для побудови рекомендацій в умовах зміни інтересів споживачів з тим, щоб забезпечити поетапне уточнення персональних 

рекомендацій «холодним» споживачам. Отримані результати містять у собі деталізовану задачу формування рекомендацій, та уточнені 

принципи активного навчання. Виділено ключову особливість циклічного холодного старту в рекомендаційній системі, що полягає в 

обмеженості періоду, протягом якого може бути доповнена та уточнена інформація про клієнта системи електронної комерції. Зазначена 

особливість обумовлює потребу у врахуванні аспекту часу при формуванні рекомендацій щодо вибору товарів та послуг. Сформульовано 

задачу формування рекомендацій в умовах циклічного холодного старту як задачу ітеративного доповнення та уточнення даних нового 

«холодного» користувача патернами найбільш розповсюджених циклів поведінки споживачів з подальшим використанням колаборативної 

фільтрації уточнених даних для формування рекомендацій. Доповнено принципи застосування активного навчання для умов циклічного 

холодного старту на основі використання типових послідовностей дій користувача у часі. Вказані принципи дозволяють коригувати вхідні 

дані для «холодного» користувача за допомогою евристичної стратегії, що враховує зміни у патернах поведінки споживачів. Патерни 

поведінки відображають циклічні зміни інтересу споживачів щодо товарів та послуг, що пропонує система електронної комерції.  

Ключові слова: рекомендаційні системи, ранжування результатів; холодний старт, колаборативна фільтрація, формування 

рекомендацій.  

В. А. ЛЕЩИНСКИЙ, И. А. ЛЕЩИНСКАЯ 

ПРИМЕНЕНИЕ АКТИВНОГО ОБУЧЕНИЯ В СИТУАЦИИ ЦИКЛИЧЕСКОГО ХОЛОДНОГО 

СТАРТА РЕКОМЕНДАТЕЛЬНОЙ СИСТЕМЫ  

Исследована проблема построения рекомендаций для систем электронной коммерции в условиях циклического холодного старта. Данная 
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проблема возникает при постоянной смене интересов пользователей в течение срока использования рекомендательной подсистемы. 

Существующие подходы к формированию рекомендаций в условиях холодного старта основаны на постепенном накоплении информации о 

потребителе и поэтому не обеспечивают релевантных рекомендаций в случае циклических изменений в их деятельности и их интересах. Для 

решения этой проблемы предлагается учитывать аспект изменения интересов пользователей во времени в отношении товаров и услуг. Цель 

данной работы заключается в уточнении принципов активного обучения для построения рекомендаций в условиях изменения интересов 

потребителей с тем, чтобы обеспечить поэтапное уточнение персональных рекомендаций «холодным» потребителям. Полученные 

результаты включают в себя детализованную задачу формирования рекомендаций, и уточненные принципы активного обучения. Выделена 

ключевая особенность циклического холодного старта в рекомендательной системе. Она состоит в ограниченности периода, в течение 

которого может быть дополнена и уточнена информация о клиенте системы электронной коммерции. Указанная особенность обусловливает 

потребность в учете аспекта времени при формировании рекомендаций по выбору товаров и услуг. Сформулирована задача формирования 

рекомендаций в условиях циклического холодного старта как задача итеративного дополнения и уточнения данных нового «холодного» 

пользователя паттернами наиболее распространенных циклов поведения потребителей с последующим использованием коллаборативной 

фильтрации уточненных данных для формирования рекомендаций. Дополнены принципы применения активного обучения для условий 

циклического холодного старта на основе использования типовых последовательностей действий пользователя во времени. Указанные 

принципы позволяют корректировать входные данные для «холодного» пользователя путем использования эвристической стратегии, 

учитывающей изменения в паттернах поведения потребителей. Паттерны поведения отражают циклические изменения интереса 

потребителей в отношении товаров и услуг, предлагаемых системой электронной коммерции. 

Ключевые слова: рекомендательные системы, ранжирование результатов; холодный старт, коллаборативная фильтрация, 

формирование рекомендаций.  

V. LESHCHYNSKYI, I. LESHCHYNSKA 

THE USE OF ACTIVE LEARNING IN A SITUATION OF A CYCLICAL COLD START OF THE 

RECOMMENDER SYSTEM  

The problem of constructing recommendations for electronic commerce systems under conditions of cyclic cold start is investigated. This problem 

occurs with the constant change of user interests over the period of use of the reference subsystem. Existing approaches to forming recommendations 

in a cold start are based on the gradual accumulation of consumer information and therefore do not provide relevant recommendations in the event of 

cyclical changes in their activities and interests. To address this problem, it is proposed to take into account the aspect of changing user interests in 

relation to goods and services in time. The purpose of this work is to clarify the principles of active training to build recommendations in the changing 

consumer interests in order to provide a step-by-step refinement of personal recommendations to "cold" consumers. The obtained results contain a 

detailed task of forming recommendations, and the principles of active training are specified. The key feature of the cyclic cold start in the reference 

system is distinguished, which is the limited period during which the information about the customer of the electronic commerce system can be 

supplemented and refined. This feature makes it necessary to take into account the aspect of time when forming recommendations on the choice of 

goods and services. The problem of forming recommendations in the conditions of cyclic cold start is formulated as a task of iterative addition and 

refinement of the data of the new "cold" user by the patterns of the most common cycles of consumer behavior followed by the use of collaborative 

filtering of the refined data for the formulation of recommendations. The principles of active training for cyclic cold start conditions based on the use 

of typical sequence sequences of the user in time are supplemented. These principles allow you to adjust the input data for a "cold" user using a 

heuristic strategy that takes into account changes in patterns of consumer behavior. The patterns of behavior reflect cyclical changes in consumers' 

interest in the products and services offered by the e-commerce system. 

Keywords: recommender systems, ranking of results; cold start, collaborative filtration, formation of recommendations.  

Вступ. Рекомендаційні підсистеми призначені 

для підтримки вибору клієнтів систем електронної 

комерції шляхом формування рекомендацій у вигляді 

рейтингового переліку товарів та послуг, що можуть 

зацікавити цього споживача [1-3].  

Вони забезпечують раціональний вибір для кори-

стувачів сайтів електронної комерції, які не мають 

часу для порівняльного аналізу цікавих для них груп 

товарів та послуг [4, 5]. Наприклад, потоковий сервіс 

Netflix Movie та магазин Amazon.com забезпечують 

персоналізацію переліку фільмів та товарів відповідно 

на основі створення для кожного користувача реко-

мендованого упорядкованого за рейтингом списку 

об’єктів інтересу [6].  

Побудова рекомендацій в таких системах базу-

ється на двох принципово відмінних підходах. Пер-

ший підхід передбачає використання даних про 

вподобання інших споживачів. Такі дані формуються 

із історії їх вибору та покупок або рейтингу, що ви-

ставляє споживач цим товарам.  

Даний підхід заснований на використанні ідеї про 

те, що користувачі зі схожими історіями покупок 

мають близькі вподобання. Тому при виборі типових 

товарів та послуг доцільно застосовувати рекоменда-

ції, що засновані на виборі інших користувачів в цій 

же сфері [1]. В рамках даного підходу інформація про 

властивості товарів та послуг не використовується. 

Однак підхід потребує, щоб наповненість матриці 

вхідних даних перевищувала визначений поріг.  

Альтернативний підхід на основі використання 

бази знань враховує інформацію про властивості 

об’єктів інтересу споживачів. Наприклад, при побудо-

ві рекомендацій для вибору мобільного телефону 

враховується інформація про ємність батареї, розмір 

екрану, частоту процесора, тощо. Даний підхід не вра-

ховує інформацію про історії покупок інших користу-

вачів, однак потребує постійної корекції бази фактів 

та бази знань, що поєднує ці факти із інтересами спо-

живача. 

Одна із важливих проблем, яка виникає при 

побудові рекомендаційних систем, це проблема холо-

дного старту, пов’язана з використання системи для 

нових споживачів або для нових товарів. Відсутність 

інформації про вибір для нових споживачів не дозво-

ляє порівняти його з історією вибору існуючих корис-

тувачів сайту електронної комерції. Це створює труд-

нощі при застосуванні першого підходу до побудови 

рекомендаційних систем. 

Застосування заснованого на використанні баз 

знань підходу пов’язано із труднощами у випадку не-

повноти інформації про властивості нових товарів та 

послуг. Доповнення цієї бази потребує значних витрат 

часу спеціалістів у відповідній сфері діяльності. 
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Особливо актуальною є проблема циклічного 

холодного старту, яка пов’язана не лише із появою 

нових споживачів, нових товарів та послуг, а й періо-

дичною зміною інтересів поточних клієнтів системи 

електронної комерції. Такі циклічні зміни можуть 

бути сезонними (вибір одягу, путівок), пов’язаними зі 

зміною місця роботи, проживання, навчання, професії, 

тощо, та із використанням різних пристроїв 

(комп’ютер, телефон) для доступу до відповідних 

сайтів. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. По-

будова рекомендацій на основі аналізу історій вподо-

бань існуючих користувачів системи електронної 

комерції виконується переважно з використанням 

коллаборативної фільтрації [6, 7]. Методи колабора-

тивної фільтрації передбачають виявлення латентних 

факторів, що впливають на вибір користувачів [1, 3]. 

Наприклад, для системи продажів потокового відео 

вказані фактори відображають зв'язок жанрових особ-

ливостей фільму із інтересами клієнтів стрімінгового 

сервісу.  

Знання-орієнтовані методи побудови рекоменда-

цій використовують контекстну інформацію, що 

дозволяє формувати рекомендації у випадку не реле-

вантних даних про історію пошуку споживачів [8, 9]. 

Контекст визначає умови та обмеження на вибір 

споживача [10, 11, 12].  

При вирішенні проблеми холодного старту вико-

ристовується поєднання колаборативної фільтрації із 

контекстними даними [13] або пошук додаткової ін-

формації про споживача, наприклад в соціальних 

мережах [14]. Такі гібридні підходи поступово допов-

нюють інформацію про споживачів та про товари. 

Однак вони не враховують темпоральний аспект змін 

вподобань споживача. В той же час цей аспект може 

відображати набір залежностей, які відповідають не-

явних знанням споживачів [15] та обумовлюють їх 

поведінку при реалізації процесу вибору товарів та 

послуг в системах електронної комерції. Це і визначає 

актуальність теми даної статті. 
Метою даної статті є уточнення принципів 

активного навчання щодо побудови рекомендацій в 

умовах циклічного холодного старту з тим, щоб 

забезпечити можливість поетапного уточнення персо-

нальних рекомендацій новими споживачам і, як наслі-

док, підвищити ефективність роботи рекомендаційних 

систем. 

Для досягнення поставленої мети в статті вирі-

шуються такі задачі: 

– визначення задачі формування рекомендацій з 

урахуванням темпорального аспекту, що відображає 

циклічність поведінки споживача; 

– уточнення принципів активного навчання з 

урахуванням формування рекомендацій в умовах цик-

лічного холодного старту рекомендаційної системи.  

Задача формування рекомендацій в умовах 

циклічного холодного старту. Характерна відмін-

ність циклічного холодного старту полягає в обмеже-

ності періоду, протягом якого доповнюється інформа-

ція про клієнта системи електронної комерції. Після 

завершення такого періоду інтереси користувача змі-

нюються і збір інформації про його властивості 

потрібно починати спочатку. Базові причини зміни 

властивостей споживача було наведено у вступі. Від-

мінності традиційного та циклічного холодного старту 

представлено у табл. 1. 

Таблиця 1 – Відмінності традиційного та циклічного 

холодного старту в рекомендаційні системі  

Характеристики 

Одноразовий 

холодний 

старт 

Циклічний 

холодний старт 

Неповнота інформації 

про споживача/товар + + 

Циклічна зміна 

вподобань 

користувача з часом – + 

Можливість 

поступового 

уточнення інформації 

про споживача 

Протягом 

роботи 

рекомендацій

ної системи 

Протягом 

обмеженого 

інтервалу часу 

Зміна інтересів спо-

живача обумовлена 

відомими циклічними 

зовнішніми факторами + + 

Зміна вибору спожива-

ча в умовах неповної 

інформації про вплив 

зовнішніх факторів – + 
 

Із наведених у табл. 1 даних можна зробити ви-

сновок про важливість врахування аспекту часу при 

прогнозуванні вибору нового користувача системи 

електронної комерції у випадку циклічного холодного 

старту. Тобто традиційно при відсутності інформації 

про нового користувача рекомендаційна система на-

копичує його дані і на цій основі визначає властивості, 

які можуть впливати на його вибір. 

Однак у випадку циклічного холодного старту 

при зміні інтересів споживача вся накопичена про 

нього інформація стає неактуальною і виникає потре-

ба у новому циклі набору й аналізу даних про власти-

вості клієнта сайту електронної комерції. 

Для аналізу даних про клієнтів та видачі реко-

мендацій необхідно знайти константну складову у 

такій нестабільній ситуації. Аналіз табл. 1 показує, що 

вказаним константним елементом є цикл накопичення 

інформації про характеристики користувача. Для тра-

диційного одноразового холодного старту цей цикл є 

безперервним і виконується протягом роботи рекоме-

ндаційної системи. Для циклічного холодного старту 

послідовність дій з набору інформації повторюється 

кожен раз при зміні вподобань користувача. 

Відповідно, формалізація послідовності зміни 

вподобань об’єднує цикли набору інформації про 

споживача. Створення бібліотеки патернів найбільш 

типових послідовностей вибору товарів та послуг в 

часі дозволяє охарактеризувати послідовність зміни 

інтересів споживача і, таким чином, створити умови 

для побудови релевантних рекомендацій у випадку 

циклічного холодного старту. 

Традиційно при побудові рекомендацій викорис-

товуються залежності ijr R , що визначають важливі 
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для користувачів iu U  предмети je E , відповідно 

:R U E .  

У випадку циклічного холодного старту доцільно 

використовувати послідовності вибору важливих для 

користувача предметів (товарів, послуг) виду: 

 ,...., ,....,CS j k l j k lE e e e t t t   , (1) 

де , ,j k le e e  – предмети, що вибрані користувачем; 

, ,j k lt t t – моменти часу вибору предметів , ,j k le e e  

відповідно. 

Послідовності (1) доцільно розглядати як темпо-

ральні знання, що відображають неявні причинно-

наслідкові залежності, які обумовлюють  вибір клієн-

тів сайту електронної комерції. 

Використання наведених послідовностей дає 

можливість поєднати підходи до побудови рекомен-

дацій на основі баз знань та колаборативну фільтра-

цію. Для цього необхідно на основі аналізу матриці R  

виявити патерни та сформувати найбільш типові по-

слідовності CSE . В подальшому такі послідовності 

можна використати для доповнення інформації про 

нового користувача.  

Задача формування рекомендацій з урахуванням 

наведеного темпорального аспекту розбивається на 

дві підзадачі: 

– доповнити інформацію про нового користувача 

з урахуванням типових залежностей (або залежності) 

CSE ; 

– виконати колаборативну фільтрацію з викорис-

танням вхідної матриці 𝑅, що містить доповнену ін-

формацію про нового користувача. 

Перша підзадача задається наступним чином: 

 

 

: 0

:
0

i ij

j CS

ij ij

Дано

u U jr

Знайти

c u E
r j r

в іншому випадку

   

  
  



 (2) 

де c  – константа, що задає типовий кількісний вибір 

користувача;  за замовчуванням 1c  . 

У відповідності до виразу (2) для нового корис-

тувача iu , який ще не вибрав жодного товару je , 

тобто 0ijr   для всіх 𝑗, необхідно задати дані про 

можливі зроблені покупки на основі залежностей, 

представлених CSE . Тобто щоб сформувати релевантні 

для даного часу і в даній предметній області рекомен-

дації, робиться припущення, що новий користувач 

буде використовувати найбільш типовий цикл зміни 

інтересів, відображений у вигляді послідовності вибо-

ру товарів CSE .   

Константа c  визначає кількість потенційно ви-

браних новим споживачем предметів. Слід зазначити, 

що в даному випадку розглядається ситуація відсут-

ності інформації про вибір споживача. Константа c

відображає потенційний типовий вибір, тому у загаль-

ному випадку можна задати 0 1c  . Вплив значення 

c  на релевантність рекомендацій потребує проведен-

ня додаткових досліджень. 

Друга підздача є типовою в рекомендаційній сис-

темі і полягає в формуванні рейтингу елементів je  як 

найбільш цікавих для споживача на основі виявлення 

латентних факторів, що впливають на його вибір. При 

вирішенні другої підзадачі матриця R  традиційно 

розглядається як незмінна. 

Таким чином, послідовне вирішення двох підза-

дач  дає можливість врахувати аспект зміни вподобань 

користувача у часі при підготовці рекомендацій для 

нового «холодного» користувача сайту електронної 

комерції. 

Принципи застосування активного навчання 

в умовах циклічного холодного старту. Активне 

навчання [16] стосовно рекомендаційних систем поля-

гає у інтерактивному виборі набору даних для більш 

точного формування рейтингу цікавих для користува-

ча об’єктів. 

Мета даного підходу полягає у виборі таких да-

них, що забезпечили б персоналізацію рекомендацій в 

умовах неповноти даних стосовно критеріїв, які спо-

живач використовує при виборі товарів та послуг. 

Використання активного навчання дає можливість 

зменшити об’єм даних для формування рекомендацій, 

відкинути не релевантні дані, які не мають впливу на 

вибір споживача. 

Уточнимо та доповнимо базові принципи актив-

ного навчання для рекомендаційної системи з ураху-

ванням особливості циклічного холодного старту та 

можливості виділення знань, що відображають темпо-

ральний аспект дій користувача сайту електронної 

комерції.  

1) Персоналізація вхідних на основі патерну по-

ведінки користувача. 

Даний принцип активного навчання полягає у 

відборі лише тих елементів iu , які відповідають па-

терну CSU  поведінки користувача в часі.  

2) Використання об’єктного та часового аспекту 

вибору користувача для персоналізації даних.  

Об’єктний аспект відображає ті товари та послу-

ги, які були вибрані споживачем. Часовий аспект 

відображає послідовність його вибору. 

3) Використання евристичних правил, які обу-

мовлюють послідовне уточнення даних для форму-

вання рекомендацій «холодному» споживачеві. 

У відповідності до наведених принципів, патерн 

поведінки споживача може бути відображений у 

вигляді зваженого набору послідовностей вибору CSE :  

  ( , )CS CSU E w , (3) 

деw  – вага CSE , що відповідає частоті використання 

цієї послідовності в матриці R . 

На рис. 1 представлено зв'язок між вибором спо-

живача ijr , послідовностями вибору CSE , а також 

патерном поведінки споживача CSU . Даний зв'язок 
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відображає наведений принцип врахування часового 

та об’єктного аспектів.  
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Рис. 1. Урахування часових характеристик вибору предметів 

при персоналізації даних для користувача  

Споживач 1u  двічі послідовно вибрав об’єкти 2e  

та 4e , в моменти часу 1t та 2t , 4t  та 6t  що відображе-

но в послідовності (2)
CSE . Споживачі 2u  та 3u  тричі 

послідовно вибирали об’єкти 2e  та 5e , що представ-

лено послідовністю  (1)
CSE . Споживач 4u  вибрав лише 

один предмет, що не дозволяє виявити послідовність 

зміни його інтересів в часі. Споживач 5u  є «холод-

ним», тобто він зареєструвався в системі, але не зро-

бив жодного вибору. 

Сукупність послідовностей вибору (1)
CSE  та (2)

CSE  

задає патерн поведінки споживачів. В даному прикла-

ді в якості ваг можемо використати кількість повторів 

вибору відповідних пар предметів. Тоді патерн пове-

дінки споживача приймає вид: 

  (1) (2)( ,2),( ,3)CS CS CSU E E . (4) 

У відповідності до першого принципу при фор-

муванні рекомендацій в умовах циклічного холодного 

старту для споживача 5u  можуть бути відібрані лише 

наявні дані по споживачам 1u , 2u  та  3u . Для спожи-

вача 4u  вхідні дані не містять інформації про цикліч-

ну поведінку. Тому ці дані не будуть використані. 

Також при формуванні патерну потенційної по-

ведінки для нового споживача 5u  можна задати 

порогове значення для  послідовностей CSE  щоб вико-

ристати лише найбільш уживані схеми поведінки 

користувачів. Наприклад, при пороговому значенні 3 

патерн поведінки нового споживача матиме вигляд: 

 (2)( ,3)CS CSU E . 

У відповідності до другого принципу, наведений 

патерн поведінки користувача може бути використа-

ний для заповнення його даних «замовчуванням», як 

було показано в (2). 

Згідно третього принципу сформулюємо такі 

евристичні правила персоналізації даних для користу-

вача в умовах циклічного холодного старту з ураху-

ванням часового аспекту: 

1) Для «холодного» користувача сайту елект-

ронної комерції, який ще не зробив вибору, фор-

мується початковий набор даних за замовчуванням 

згідно патерну типової поведінки, представленого 

виразом (3).  

2) Після кожного вибору споживача набір даних 

за замовчуванням коригується на основі видалення 

елементів патерну CSU , які не корегують з його поточ-

ним вибором.  

Висновки. Виділено ключову особливість цик-

лічного холодного старту в рекомендаційній системі: 

обмеженість у часі періоду, протягом якого може бути 

доповнена інформація про клієнта системи електрон-

ної комерції. Зазначена особливість обумовлює необ-

хідність врахування аспекту часу при формуванні 

рекомендацій. 

Сформульовано задачу формування рекоменда-

цій в умовах циклічного холодного старту як задачу 

ітеративного доповнення даних «холодного» користу-

вача патернами типових циклів поведінки споживачів 

з подальшою колаборативною фільтрацією уточнених 

даних. 

Доповнено принципи застосування активного 

навчання для умов циклічного холодного старту. Вка-

зані принципи дозволяють коригувати вхідні дані для 

«холодного» користувача на основі використання 

евристичної стратегії, що враховує зміни у патернах 

поведінки споживачів. Патерни поведінки відобража-

ють циклічні зміни інтересу споживачів щодо товарів 

та послуг, що пропонує система електронної комерції.  

Запропоновано евристичні правила персоналіза-

ції даних для користувача в умовах циклічного холод-

ного старту з урахуванням часового аспекту 
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