
Рекомендательная система для выбора сервисов на геопортале ИДСТУ СО РАН 

«Информационные и математические технологии в науке и управлении»  2025  №  2 (38) 199 

 

УДК 004.4.23 

DOI:10.25729/ESI.2025.38.2.016 

Рекомендательная система для выбора сервисов на геопортале ИДСТУ 

СО РАН 

Климонов Михаил Сергеевич, Федоров Роман Константинович 

Институт динамики систем и теории управления имени В.М. Матросова СО РАН,  

Россия, Иркутск, mihail.klimonov@gmail.com 

Аннотация. В статье представлена рекомендательная система для выбора сервисов на геопортале 

Института динамики систем и теории управления СО РАН (ИДСТУ СО РАН). Целью системы является 

повышение удобства поиска и использования научных веб-сервисов. Анализируются существующие 

подходы к организации поиска сервисов, включая онтологические модели и реестры, выявляются их 

ограничения и предлагается решение, устраняющее их недостатки, основанное на анализе 

пользовательского опыта. Результаты показывают, что разработанная система предоставляет возможность 

поиска и выбора наиболее релевантных сервисов для научных сотрудников на основе их предпочтений и 

помогает в распространении пользовательского опыта. 

Ключевые слова: коллаборативная фильтрация, рекомендательная система, сервисы обработки данных, 

метод ближайших соседей 

Цитирование: Климонов М.С. Рекомендательная система для выбора сервисов на геопортале ИДСТУ СО 

РАН / М.С. Климонов, Р.К. Федоров // Информационные и математические технологии в науке и 

управлении, 2025. – № 2 (38). – С. 199-207. – DOI:10.25729/ESI.2025.38.2.016. 

Введение. Веб-сервис – это изолированная программная система, отвечающая за 

выполнение определенной функциональности (предоставление услуги), которая обладает 

уникальным веб-адресом, стандартизованным интерфейсом и может быть вызвана через 

Интернет. Таким образом, веб-сервис является многократно используемой программой без 

необходимости установки и настройки, что значительно ускоряет его применение. При этом 

он может вызывать в своей работе другие веб-сервисы, интегрируя их работу и упрощая их 

использование в виде одного веб-сервиса. В области обработки пространственных данных 

(далее – ПД), определены и активно используются стандарты Open Geospatial Consortium 

(OGC), которые унифицируют применение сервисов. На основе существующих стандартов в 

рамках геопортала ИДСТУ СО РАН [1] разработаны множество сервисов получения, 

обработки и представления ПД, связанных с разными предметными областями. В качестве 

примера можно привести сервисы, реализующие предоставление и анализ данных 

дистанционного зондирования Земли, миграции животных, моделирование и 

прогнозирование экологической обстановки, оценку риска лесных пожаров и т.д. 

Разработанные сервисы значительно упрощают решение многих задач. 

Основными пользователями геопортала являются учёные, которые применяют как 

отдельные сервисы, так и их последовательности. Однако при их использовании была 

выявлена проблема, связанная со сложностью поиска нужного сервиса. Большое количество 

сервисов разной тематической направленности требует организации поиска с учетом 

предметных областей и предпочтений пользователей. Из-за сложности поиска научные 

сотрудники часто не осведомлены, какие сервисы, которые могли бы помочь в их работе, 

разрабатываются в соседней лаборатории, институте, городе. [2]. С ростом количества 

сервисов данная проблема усугубляется, поэтому ее решение является актуальным. 

1. Аналитический обзор. Для поиска веб-сервисов разрабатываются глобальные 

реестры, которые хранят их метаданные: ключевые слова, описание, входные, выходные 

параметры и т.д. Популярным примером такого реестра является UDDI (Universal Description 

Discovery and Integration) [3], который представляет метаданные в виде XML. При 

использовании UDDI-реестров сервисов пользователь должен самостоятельно осуществлять 
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поиск требуемого сервиса в списке зарегистрированных на основе метаданных и ключевых 

слов. 

Для описания веб-сервисов используются онтологии. Они позволяют описывать 

предметные области с помощью понятий, атрибутов, экземпляров и отношений. 

Популярными стандартами для создания веб-онтологий являются Web Ontology Language for 

Services (OWL-S) и Web Service Modeling Ontology (WSMO). С помощью онтологий можно 

добиться унификации атрибутов, избежать дублирования экземпляров и построить графы 

связности для сервисов. Для описания сервисов с помощью онтологии разработчикам и 

модераторам зачастую требуется глубокое понимание не только предметной области сервиса 

и его реализации, но и понимание всей существующей системы атрибутов и понятий [4]. 

Универсальное обнаружение описаний (UDD), интеграция (UDDI) и язык веб-онтологий 

для сервисов (OWL-S) – это методы, которые могут быть использованы для организации и 

обнаружения веб-сервисов. Они играют важную роль в описании структуры и стандартизации 

сервисов, формализации выполняемой обработки или анализа. Эти протоколы помогают в 

документировании атрибутов сервиса и индексировании для быстрого поиска при 

использовании основных ключевых слов для поисковой службы [5]. 

Отметим, что системы поиска, основанные на реестрах и онтологиях, не дают 

удовлетворительных результатов из-за недостаточности метаинформации о сервисах (так как 

пользователи недостаточно погружаются в онтологическую систему, модераторам также 

сложно вникать в конкретную реализацию сервисов для их описания, что увеличивает 

вероятность ошибки и время для внедрения сервиса в систему). Эти системы не учитывают 

персональных предпочтений пользователя (круг решаемых им задач). Из-за отсутствия 

информации о существующих сервисах, пользователи не могут сформировать точный 

поисковый запрос. 

Для решения вышеописанной проблемы может быть использована рекомендательная 

система для подбора и ранжирования сервисов, с учётом опыта пользователя, области его 

исследования и запроса (запрос может отсутствовать). Выделяют шесть видов 

рекомендательных систем: 

 рекомендация на основе правил; 

 рекомендация на основе статистики; 

 контентная фильтрация; 

 коллаборативная фильтрация; 

 экспертная фильтрация, основанная на знаниях; 

 гибридные рекомендательные системы [6]. 

Системы на основе правил. Эти системы используют заранее определённые правила для 

формирования рекомендаций. Например, они могут предлагать пользователям товары со 

скидкой или новинки.  

Системы на основе статистики. Такие системы позволяют советовать популярные 

сервисы в целом или по отдельным критериям. 

Контентная фильтрация. Этот подход основывается на характеристиках и описаниях 

элементов для предложения пользователю схожих объектов, которые могут представлять для 

него интерес. Основными преимуществами контентной фильтрации являются: возможность 

предлагать новые элементы, доступность для новичков и отсутствие проблемы холодного 

старта, когда у пользователя нет истории оценок. Однако этот метод имеет ограничения, так 

как может упускать скрытые предпочтения пользователя, связанные с его поведением, 

которые не отображены в самом содержании элемента [7]. 
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Коллаборативная фильтрация. В этом методе анализируется взаимодействие 

пользователей и объектов для создания рекомендаций. Плюсы коллаборативной фильтрации 

заключаются в способности выявлять скрытые шаблоны и предпочтения, что позволяет 

предоставлять более индивидуализированные рекомендации. Однако к недостаткам можно 

отнести ограниченные возможности в предложении новых элементов и требование наличия 

значительного объема данных о пользователях и их предпочтениях для получения точных 

предсказаний [8]. 

Фильтрация на основе знаний. Этот метод использует экспертные знания или заранее 

заданные правила для формирования рекомендаций. К его преимуществам относятся 

возможность обоснования предложений и учет определенных условий и правил. Однако 

данный подход нуждается в постоянном обновлении базы знаний и может ограничивать 

разнообразие предложений [9]. 

Гибридная рекомендательная система. Данный тип системы сочетает в себе различные 

методы рекомендаций, такие, как, например, контентная, коллаборативная фильтрации на 

основе знаний (и другие с целью повышения точности и полезности рекомендаций) [6]. 

В результате проведенного анализа для решения поставленной проблемы предлагается 

реализовать рекомендательную систему для выбора веб-сервисов, в основе которой будет 

лежать алгоритм коллаборативной фильтрации для учета пользовательского опыта и создания 

персонализированных рекомендаций. 

2. Постановка задачи. Обозначим множество пользователей 𝑈 = {𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑛} и 

множество сервисов 𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, … , 𝑠𝑚}. Рекомендательная система для выбора веб-сервисов 

должна ранжировать сервисы с учетом пользовательских предпочтений. Таким образом, 

решение проблемы формулируется, как построение функции оценки релевантности сервисов 

для пользователя:  

 𝑟(𝑢𝑖, 𝑠𝑗) → [0, 1], (1) 

где 𝑢𝑖 ∈ 𝑈, 𝑠𝑗 ∈ 𝑆, значение функции, равное 0, обозначает, что сервис не соответствует 

нуждам пользователя, а 1 – наоборот. Чем больше значение функции, тем большей 

релевантностью обладает сервис для выбранного пользователя.  

В рамках геопортала производится сбор статистики применения сервисов. Таким 

образом, информация о поведении пользователя в информационной системе выражается   

количеством вызовов 𝑐𝑖𝑗 сервиса 𝑠𝑗 пользователем 𝑢𝑖.  

Важно учитывать, что иногда сервисы ориентированы на определенные предметные 

области или же могут быть универсальными и использоваться в разных предметных областях. 

Предполагается, что при использовании специалистом нового сервиса его можно 

рекомендовать другим специалистам из этой же области или коллегам из других областей, но 

работающим над похожими задачами или имеющим общие области интереса. Возникает 

подзадача определения близости пользователей. 

 𝑑(𝑢𝑖 , 𝑢𝑔) → [0,∞), (2) 

где 𝑑 –функция, определяющая расстояние между пользователями (близость). Значение 

функции, равное 0, характеризует полное совпадение области интересов, тогда как увеличение 

значения указывает на их расхождение. Близость пользователей можно оценить на основе 

статистики их взаимодействия с сервисами. Совпадение множества используемых сервисов с 

учетом частоты вызовов свидетельствует о схожести исследовательских интересов. 

Определение группы пользователей с близкими научными интересами относительно 

пользователя 𝑢𝑖 выполняется при помощи анализа статистики 𝑐𝑖𝑗. 
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Вычисление функции 𝑟 будет производиться на основе множества ближайших соседей, 

сформированного для каждого пользователя 𝑢𝑖 . Далее будем обозначать данное множество 

𝑈𝑖
𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑢𝑟𝑠

⊆ 𝑈. 

3. Решение поставленной задачи. Предлагается решение задачи с помощью метода, 

включающего следующие этапы: 

 сбор данных; 

 определения близости пользователей; 

 ранжирование сервисов (вычисление оценок сервисов). 

3.1. Сбор данных. В рамках геопортала реализован сбор данных о применении 

пользователями веб-сервисов, регистрируется каждое взаимодействие пользователя с 

сервисом. Ключевыми параметрами собираемых данных являются:  

 метаданные сервиса: включают тип сервиса (например, WPS, DAG), входные и 

выходные параметры в формате JSON и уникальные идентификаторы сервиса [10];  

 взаимодействие пользователя со сервисом: каждый раз, когда пользователь обращается 

к сервису, регистрируются время начала и окончания выполнения сервиса; пользователь, 

который его вызвал; данные ввода/вывода.  

Этот комплексный сбор данных позволяет отслеживать как количественные (количество 

обращений к сервисам), так и качественные (входные/выходные параметры) аспекты 

использования сервисов.  

Пользователи, близкие по области интересов, могут иметь один и тот же набор 

примененных сервисов, но значительно отличаться по количеству их применения в 

зависимости от активности. Для оценки применения сервиса пользователем предлагается 

нормированное количество вызовов сервиса пользователем: 

 𝑞𝑖𝑗 =
𝑐𝑖𝑗

∑ 𝑐𝑖𝑘
𝑚
𝑘=0

, (3) 

где 𝑞𝑖𝑗 – отношение 𝑐𝑖𝑗, к количеству вызовов всех сервисов пользователем 𝑢𝑖  

Данные, собранные в результате взаимодействия с сервисами, преобразуются в матрицу 

«пользователь-сервис», представленную в таблице 1, где строки – это пользователи 𝑢𝑖 , 

столбцы – это сервисы 𝑠𝑗, на пересечении строк и столбцов отображено отношение количества 

вызовов данного сервиса соответствующим пользователем к общему числу вызовов 

пользователя. Стоит отметить, что данная матрица является разреженной (имеет нулевые 

ячейки) вследствие того, что пользователи взаимодействуют только с небольшим набором 

сервисов. 

Таблица 1. Матрица значений 𝒒𝒊𝒋 

 𝑠1  …  𝑠𝑚  

𝑢1  0.2 …  0.25 

…  …  …  …  

𝑢𝑛  0  …  0.2 

Таким образом, наибольшее число в строке указывает на самый популярный сервис для 

пользователя. Каждая строка таблицы 1 представляет собой вектор 𝑞𝑖 = {𝑞𝑖1, … , 𝑞𝑖𝑚}, 

описывающий пользователя 𝑢𝑖.  

3.2. Определение близости пользователей. Для определения близости между 

пользователями на основе векторов 𝑞𝑖 и 𝑞𝑔 могут использоваться различные метрики. 

Наиболее популярные [11] – это евклидово расстояние, манхэттенское расстояние и 

косинусное расстояние. Заметим, что первые две метрики в большей степени учитывают 

количество вызовов каждого сервиса пользователем, а метрика косинусного расстояния в 

большей степени учитывает, какие сервисы использовал пользователь. Предполагается, что 
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косинусное расстояние позволит лучше определить пользователей со схожими областями 

интересов. Поэтому для определения близости пользователей будет использоваться 

следующая формула:  

 𝑑(𝑢𝑖 , 𝑢𝑔) =
𝑢𝑖⃗⃗⃗⃗  𝑢𝑔⃗⃗ ⃗⃗  ⃗

|𝑢𝑖⃗⃗⃗⃗ ||𝑢𝑔⃗⃗ ⃗⃗  ⃗|
. (4) 

Эта метрика определяет угол между пользователями (векторами) 𝑢𝑖 и 𝑢𝑗  в пространстве 

с 𝑚 признаками. 

3.3. Ранжирование веб-сервисов. Одной из тривиальных стратегий рекомендации 

является отображение наиболее часто используемых пользователем сервисов. Для ее 

реализации достаточно отсортировать сервисы по значениям 𝑞𝑖. При этом сервисы, которые 

специалист никогда не использовал, будут иметь нулевые значения.  Для таких сервисов 

предлагается стратегия, основанная на статистике применения сервисов, близких по области 

интересов пользователей. Для каждого пользователя 𝑢𝑖 формируется множество 𝑈𝑖
𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑢𝑟𝑠

, 

которое состоит из пользователей с наименьшими значениями функции близости, при этом 

|𝑈𝑖
𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑢𝑟𝑠

|=l-1. Далее будем называть таких пользователей ближайшими соседями. На 

данный момент в рекомендательной системе используется l = 3, данное значение было 

выбрано с помощью метода перебора гиперпараметров. Далее будут проведены 

дополнительные исследования.  

Таким образом, функция оценки может быть представлена в следующем виде: 

 𝑟(𝑢𝑖, 𝑠𝑗) = ∑
𝑞𝑘𝑗

|𝑈
𝑖
𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑢𝑟𝑠

|𝑘 ∈ 𝑈𝑖
𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑢𝑟𝑠  (5) 

Для получения оценки сервисов после определения ближайших соседей по каждому 

сервису подсчитывается среднее значение векторов 𝑞𝑖 для пользователей 𝑢𝑖 ∈ 𝑈𝑖
𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑢𝑟𝑠

. В 

результате получаем вектор оценок 𝑟𝑖 , где каждый компонент 𝑟𝑖𝑗  является оценкой 𝑠𝑗 сервиса 

для пользователя 𝑢𝑖. 

4. Апробация предложенного алгоритма. Описанный выше алгоритм был реализован 

в виде микросервиса для предоставления рекомендаций пользователям геопортала ИДСТУ СО 

РАН.  

Для проверки адекватности функции близости пользователей проведен анализ данных 

пользователей геопортала и результатов вычислений функции. Области интересов 

пользователей заданы на основе принадлежности к областям научных направлений их 

институтов. После сбора статистики применения сервисов предрасположенность 

пользователей проанализирована с использованием инструментов для визуализации. Так, для 

оценки близости пользователей и их кластеризации был построен график (рис. 1) с помощью 

метода главных компонент (PCA) по данным, полученным из векторов, приведенных в 

таблице 1, на котором можно заметить, как пользователи группируются даже на 3 сервисах. 

С помощью функции (формула 4) была вычислена метрика близости между всеми 

парами пользователей. Для каждого пользователя определено множество ближайших его 

соседей 𝑈𝑖
𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑢𝑟𝑠

. На рисунке 2 показан граф, в котором пользователи заданы с помощью 

вершин, а дуги обозначают, что пользователи являются ближайшими соседями. Вершины 

графа отображаются разными цветами: зеленые – ботаники, красные – математики, синие – 

географы, серые – системные пользователи, которые разрабатывают и помогают с внедрением 

новых сервисов. 
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Рис. 1. 3D-визуализация близости пользователей с помощью PCA  

 
Рис. 2. Связи между пользователями после поиска ближайших соседей  

Можно заметить, что пользователи кластеризуются по предметным областям, некоторые 

из них работают над смежными задачами, проводят совместные исследования – это 

подтверждает анализ статистики по использованию сервисов. Системные пользователи 

участвуют в разработке сервисов для специалистов, как из одной области, так и из нескольких. 

На рисунке 3 представлены множество ближайших соседей 𝑈2
𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑢𝑟𝑠

 для 

пользователя 𝑢2, окружности представляют пользователей, а квадратные элементы – сервисы. 

Непрерывная стрелочка обозначает, что пользователь ранее взаимодействовал с сервисом, 

прерывистая обозначает, что сервис попадет в рекомендательную выборку пользователя.  

Благодаря разработанной рекомендательной системе пользователю будут предлагаться 

те сервисы, которые уже использовали ближайшие соседи. В частности, пользователю 𝑢2 

будет рекомендован ранее им не использованный сервис 𝑠1, так как он был применен 

пользователем 𝑢1 из множества 𝑈2
𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑢𝑟𝑠

. Сервис 𝑠2 не будет добавлен в рекомендательную 

выборку, так как его не использовали специалисты из множества ближайших соседей и сам 

пользователь, т.е. его функция оценки 𝑟(𝑢2, 𝑠2) = 0. 

Применение нового сервиса пользователем приводит к тому, что сервис попадает в 

рекомендации его ближайшим соседям (близким по предметным областям). Таким образом, 

людям, работающим в одной предметной области, можно рекомендовать сервисы, 

популярные среди коллег. 
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Рис. 3. Схема рекомендации нового сервиса для множества ближайших соседей 

После расчета оценок по формуле 5 полученные результаты можно также представить 

в виде графа связности (рисунок 4) пользователей и сервисов. Для улучшения восприятия 

графика показываются по 3 сервиса с наилучшими оценками. На графике видно, что 

пользователи кластеризуются по предметным областям на основе информации применения 

сервисов, например, ботаники чаще взаимодействуют с сервисом 1000100, а математики с 

сервисом 309. 

 
Рис. 4. Связи между пользователями и популярными сервисами 

Заключение. В рекомендательной системе геопортала реализованы три стратегии 

рекомендации сервисов: 

1. Предоставление пользователю списка наиболее часто используемых им сервисов. Это 

позволяет упростить решение повседневных задач. 

2. Рекомендация наиболее популярных сервисов среди всех пользователей.  

3. Рекомендации новых, ранее не используемых пользователем, сервисов на основе 

предложенного в статье метода. 
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Разработанная рекомендательная система решает проблему поиска сервисов и 

распространения информации об их использовании среди специалистов одной предметной 

области и способна рекомендовать сервисы, которые пользуются популярностью, с учетом 

области интересов. 

В настоящее время эта система является первой рекомендательной системой для веб-

сервисов стандарта OGC; внедрена на геопортале ИДСТУ СО РАН; проводится сбор 

статистики для A/B тестирования, оценки улучшения пользовательского опыта [12]. 

В дальнейшем планируется комбинировать рекомендательные методы с учетом 

взаимной интероперабельности сервисов, которая определяется с помощью анализа 

информации о входных и выходных параметрах сервисов и статистики их применения.  
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Abstract. This article presents the design and development of a recommender system for selecting services on the 

geospatial portal of the Institute of system dynamics and control theory SB RAS (IDSCT SB RAS). The system aims to 

assist researchers in discovering suitable web services by applying advanced data analysis techniques, in particular 

collaborative filtering. The current challenges in the traditional systems, including the difficulty of service discovery and 

lack of personalized recommendations, are addressed. A method for recommending web services is proposed, based on 

an analysis of a user's preferences and their nearest neighbors. The results demonstrate that the proposed system offers 

an opportunity to find the most relevant services for researchers based on their patterns of use and preferences. 
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