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Введение 
В условиях стремительного роста объема циф-

рового медиаконтента пользователи сталкиваются с 
проблемой информационной перегрузки. Даже при 
наличии развитых каталогов и систем поиска выбор 
релевантного фильма, сериала, книги, аниме или 
игры требует значительных временных затрат. В этой 
связи особую значимость приобретают рекоменда-
тельные системы, позволяющие автоматизировать 
подбор контента и учитывать индивидуальные пред-
почтения пользователя. 

Для платформ, работающих с медиаконтентом, 
особенно важны алгоритмы, способные выявлять 
устойчивые закономерности в пользовательском по-
ведении. Одним из наиболее распространенных под-
ходов является коллаборативная фильтрация, осно-
ванная на анализе сходства интересов пользователей 
по их оценкам и истории взаимодействия с объек-
тами. Выбор данного подхода в настоящей работе 
обусловлен тем, что он позволяет формировать реко-
мендации на основе коллективного пользователь-
ского опыта без необходимости полного семантиче-
ского анализа каждого объекта контента. 

Вопросы построения рекомендательных систем 

рассматриваются как в обзорных, так и в прикладных 

работах. Так, в статье А.А. Тарамова и Н.Г. Шилова 

[1] представлены обзор, анализ и систематизация ис-

следований в области рекомендующих систем, вы-

полнена классификация публикаций и выделены пер-

спективные направления развития таких решений. В 

работе М.Ю. Катаева и др. [2] рассматривается струк-

тура информационной рекомендательной системы и 

подчеркивается значимость использования цифро-

вых данных как основы для формирования рекомен-

даций. В обзорных зарубежных работах показано [3, 

4], что коллаборативная фильтрация относится к 

числу базовых и наиболее распространенных подхо-

дов в рекомендательных системах, а ее применение 

оправдано при наличии пользовательских оценок и ис-

тории взаимодействий. Это обосновывает выбор кол-

лаборативной фильтрации в качестве основы рекомен-

дательной подсистемы в настоящем исследовании. 

Вместе с тем применение коллаборативной 
фильтрации связано с рядом типичных ограничений, 
прежде всего с недостаточностью данных на началь-
ном этапе работы системы и разреженностью пользо-
вательских оценок. Поэтому при проектировании 
платформы необходимо учитывать не только архи-
тектурные вопросы, но и особенности организации 
внутреннего наполнения, а также способы повыше-
ния устойчивости рекомендаций при неполноте вход-
ной информации. 

Целью работы является разработка платформы 
персонализированных рекомендаций медиаконтента, 
в которой архитектурные решения подчинены задаче 
формирования релевантных рекомендаций на основе 
пользовательских оценок и предпочтений. 

Постановка задачи 

Рост объёмов доступного медиаконтента и со-
путствующая ему проблема информационной пере-
грузки пользователей обусловливают актуальность 
создания интеллектуальной рекомендательной си-
стемы. Проект нацелен на разработку кроссплатфор-
менной архитектуры, которая объединит клиентские 
приложения и серверные компоненты в комплексную 
систему персональных рекомендаций для медиа. 

Общая схема процесса сбора данных и под-
держки медиатеки представлена на рис. 1. 

Для реализации проекта необходимо решить 
следующие задачи: 

1. Разработать модель представления пользова-
тельских предпочтений на основе оценок, истории 
взаимодействий и предпочтительных категорий ме-
диаконтента. 
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Рис. 1. Сбор и поддержка медиатеки 

 

 

2. Реализовать рекомендательную подсистему 

на основе коллаборативной фильтрации для поиска 

пользователей со сходными интересами и формиро-

вания персонализированных рекомендаций. 

3. Определить способы снижения влияния про-

блемы холодного старта и разреженности пользова-

тельских данных. 

4. Организовать сбор, очистку и нормализацию 

информации о медиаконтенте, используемой в реко-

мендательной подсистеме. 

5. Разработать клиент-серверную платформу, 

обеспечивающую хранение данных, обработку поль-

зовательских действий и выдачу персонализирован-

ных рекомендаций. 

6. Провести сравнение разрабатываемой плат-

формы с существующими решениями по критериям, 

значимым для рекомендательных систем. 

В основе работы платформы лежит анализ поль-

зовательских оценок, истории взаимодействий с ме-

диаконтентом и предпочтений по категориям. Ключе-

вым элементом системы является алгоритм коллабо-

ративной фильтрации, который позволяет выявлять 

пользователей со сходными интересами и использо-

вать их оценки для формирования персонализирован-

ных рекомендаций. Такой подход особенно целесооб-

разен в медиасреде, где пользовательские реакции на 

контент выступают основным источником информа-

ции о предпочтениях. 

Одним из важнейших компонентов инфраструк-

туры является административная панель, которая 

обеспечивает целостность данных и устойчивость 

системы к некорректным действиям. С её помощью 

выполняется наполнение медиакаталога, редактиро-

вание метаданных, управление пользовательскими 

правами и контроль контента.  

Центром взаимодействия с системой для конеч-

ного пользователя является персональный профиль. 

Это динамически формируемое пространство отра-

жает историю просмотров, рейтинги, созданные под-

борки и предпочтения. Возможность кастомизации, 

ведения личных коллекций и рефлексии над соб-

ственной активностью не только увеличивает вовле-

ченность, но и формирует осознанное взаимодей-

ствие с платформой, превращая её из инструмента в 

персонализированную медиасреду.  

Для поддержания базы медиа в актуальном со-

стоянии в системе используется автоматизированный 

контур сбора и обработки данных. Его основу состав-

ляют Python-скрипты [7], которые парсят авторитет-

ные открытые источники – специализированные 

базы по кино, компьютерным играм, литературе и 

аниме. В основе сценариев парсинга лежит сочетание 

правил извлечения и текстовой обработки данных. 

Правила извлечения используются для выделения из 

веб-страниц структурированных полей, таких как 

название, жанр, рейтинг, дата выпуска и описание. 

Элементы обработки естественного языка применя-

ются на этапе нормализации текстовых данных: уда-

ления служебных символов, унификации жанровых 

обозначений, приведения названий к единому виду и 

устранения дублирующихся записей. Такой подход 

позволяет преобразовать неструктурированные дан-

ные в формат, пригодный для загрузки в основную 

базу и последующего использования в рекоменда-

тельной подсистеме. Подобная организация процесса 

устраняет необходимость ручного ввода, обеспечи-

вает своевременное обновление базы и значительно 

повышает эксплуатационную надёжность системы.  

На первом этапе система определяет и сортирует 

источники информации, с которыми предстоит рабо-

тать. Для минимизации простоев задействуются ме-

ханизмы обработки сбоев: если возникают проблемы 

с сетью или источник временно недоступен, система 

автоматически повторяет попытки соединения. 

После того как сырые данные успешно загру-

жены, наступает их обработка. Информация прохо-

дит несколько стадий: очищается от лишнего, приво-

дится к единому стандарту и проверяется на досто-

верность. Данный процесс необходим для того, 

чтобы данные соответствовали требованиям системы 

и были готовы к помещению в основную базу. Как 

именно выстроена эта последовательность действий, 

наглядно демонстрирует рис. 2.  

Далее приведено описание основных функцио-

нальных блоков, входящих в контекст модулей си-

стемы. 
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Рис. 2. Детализированная схема работы модуля парсинга (а – начало, б – конец) 

 

1. Функциональный блок «А1. Собрать источ-

ники данных». Этот блок отвечает за получение акту-

альных ссылок и метаданных из открытых онлайн-

баз фильмов, игр, книг и аниме. Система формирует 

список URL-адресов, с которых в дальнейшем извле-

каются сведения о медиаконтенте. 

2. Функциональный блок «А2. Спарсить дан-

ные». На этом этапе выполняется автоматический 

сбор информации с веб-страниц. Python-скрипты 

анализируют HTML-разметку, извлекая ключевые ат-

рибуты – название, жанр, рейтинг, дату выпуска и 

описание. 

3. Функциональный блок «А3. Нормализовать 

данные». После парсинга полученные данные прохо-

дят обработку: удаляются дубликаты, устраняются 

ошибки форматирования, приводятся к единой струк-

туре и кодировке. Это обеспечивает целостность ин-

формации в базе. 

4. Функциональный блок «А4. Сохранять дан-

ные в БД». Структурированные записи сохраняются 

в базе данных PostgreSQL [8]. Для удобства исполь-

зуется ORM-модель, что упрощает взаимодействие  

и поддерживает согласованность данных при обнов-

лениях. 

5. Функциональный блок «А5. Обновлять ме-

диа-теку». Этот блок отвечает за периодическую про-

верку источников и автоматическое добавление но-

вых элементов. Таким образом, медиатека всегда со-

держит актуальные данные без необходимости руч-

ного редактирования. 

6. Функциональный блок «А6. Передавать дан-

ные рекомендательной системе». На последнем этапе 

данные передаются в рекомендательную подсистему. 

Информация о жанрах, рейтингах и пользователь-

ских отзывах используется для построения персо-

нальных рекомендаций и дальнейшего анализа инте-

ресов пользователей. 

Механизм формирования рекомендаций 

Можно выделить следующие шаги алгоритма: 
После авторизации в приложении пользователь 

получает доступ к коллекции фильмов, сериалов, 

книг, аниме и видеоигр. Для сокращения времени вы-

бора система формирует персонализированные под-

борки. Основу рекомендательной подсистемы со-
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ставляет коллаборативная фильтрация (Collaborative 

Filtering), базирующаяся на принципе сходства поль-

зовательских предпочтений [3–6]. 

На начальном этапе, когда у системы ещё недо-

статочно данных о предпочтениях нового пользова-

теля, рекомендации формируются на основе наибо-

лее популярного и высоко оценённого контента на 

платформе. 

1. На первом этапе система анализирует выстав-

ленные пользователем оценки с целью формирования 

детального профиля пользовательских интересов. 

2. На втором этапе система осуществляет поиск 

пользователей, имеющих сходные профили, вычис-

ляя степень их соответствия на основании вычисле-

ния специальной математической меры – косинус-

ного сходства (1). 

1
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где similarity (A, B) – мера косинусного сходства 

между пользователями A и B, значение в диапазоне от 

–1 до 1, где 1 означает полное совпадение предпочте-

ний;  А – вектор оценок текущего пользователя;  

B – вектор оценок другого пользователя из системы; 

i – конкретный объект контента (фильм, книга и т.д.); 

n – общее количество объектов, которые оценили оба 

пользователя. 

Система анализирует найденных пользователей 

со схожими предпочтениями и отбирает контент, ко-

торый они высоко оценили, но который ещё не зна-

ком нашему пользователю.  

Параллельно приложение учитывает и конкрет-

ные интересы пользователя, анализируя предпочита-

емые им жанры и категории. Этот подход, основан-

ный на содержании контента, создает гибридную си-

стему: она не просто опирается на мнение похожих 

людей, но и тонко настраивается под уникальные 

предпочтения каждого.  

Такой подход позволяет частично снизить влия-

ние проблемы холодного старта и недостатка пересе-

чений по оценкам, поскольку при нехватке пользова-

тельских данных рекомендации дополняются инфор-

мацией о предпочтительных жанрах и категориях 

контента. 

Контуры алгоритмического обеспечения 

Алгоритмическое обеспечение платформы 

включает два взаимосвязанных контура. Первый кон-

тур отвечает за подготовку данных: сбор сведений из 

открытых источников, очистку, нормализацию, 

устранение дубликатов и актуализацию медиатеки. 

Его результатом является согласованный каталог объ-

ектов, пригодный для последующей аналитической 

обработки. 

Второй контур связан с формированием реко-

мендаций. На его вход поступают пользовательские 

оценки, история взаимодействий и категориальные 

предпочтения, а на выходе формируется ранжирован- 

 

ный список объектов. При этом вычисление сходства 

пользователей по формуле (1), описанное в предыду-

щем разделе, выступает центральным шагом реко-

мендательного контура, а учёт жанров и типов кон-

тента используется как механизм повышения устой-

чивости рекомендаций при разреженности данных. 

Тем самым алгоритмическое обеспечение охва-

тывает полный цикл обработки данных – от подготовки 

медиатеки до выдачи рекомендаций, а рекомендатель-

ный механизм из предыдущего раздела является его 

ключевым, но не единственным компонентом.   

Сравнение с существующими решениями  

Сравнение разрабатываемой платформы целесо-

образно проводить как с косвенными, так и с ча-

стично прямыми аналогами. На основе изучения  сер-

висов была составлена сравнительная таблица. В нее 

включены «КиноПоиск», «IMDb», «Amazon Prime 

Video» и TasteDive. Первые три сервиса отражают 

различные модели медиасервисов с рекомендациями, 

тогда как TasteDive включён в сравнение как темати-

чески близкий сервис, позволяющий подбирать 

фильмы, сериалы, книги, музыку и игры в рамках 

единого интерфейса. 

Критерии оценивания: 

«+» – 1 балл, система полностью удовлетворяет 

данному требованию; 

«+/–» – 0,5 балла, система частично удовлетво-

ряет данному требованию; 

«–» – 0 баллов, система не удовлетворяет дан-

ному требованию. 
 

 

Результаты сравнения систем 

Критерий КиноПоиск IMDb 

Amazon 

Prime 

Video 

TasteDive 

Географическая 

доступность 

+ – – +/– 

Русский язык ин-

терфейса 

+ – +/– – 

Наличие отдель-

ного раздела ре-

комендаций 

+/- + – +/– 

Автоматическая 

персонализиро-

ванная рекомен-

дация 

+/- + +/– – 

Возможность 

ручной астройки 

предпочтений 

+ + + +/– 

Навигация (ин-

терфейс) 

+ + +/– +/– 

Логическая 

структура меню 

+ +/– + +/– 

Отсутствие ре-

кламы в бесплат-

ной версии 

- +/– – +/– 

Наличие бесплат-

ного доступа 

+ + – + 

Гибкость под-

писки 

+ – +/– – 

Результат 8,0 6,0 4,0 4,0 
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Состав критериев сравнения сформирован с учё-

том целей разрабатываемой системы. Включены об-

щие пользовательские характеристики и признаки, 

непосредственно связанные с рекомендательной под-

системой: географическая доступность; русскоязыч-

ная локализация интерфейса; отдельный раздел реко-

мендаций; автоматическая персонализированная ре-

комендация и возможность ручной настройки пред-

почтений. 

Такой подход позволяет сопоставить аналоги не 

только как медиасервисы в целом, но и как решения, 

поддерживающие персонализацию пользователь-

ского опыта. 

Результаты сравнения показывают, что сильные 

стороны частичных аналогов связаны либо с разви-

той локализацией и адаптацией под российскую 

аудиторию («КиноПоиск»), либо с масштабом базы 

медиаданных и механизмами пользовательских оце-

нок («IMDb»), либо с интеграцией рекомендаций в 

потоковый сервис («Amazon Prime Video»). Включе-

ние в сравнение TasteDive позволяет дополнительно 

сопоставить предлагаемое решение с сервисом, под-

держивающим подбор сходного контента разных ти-

пов в единой среде. 

Вместе с тем TasteDive не следует рассматривать 

как полный прямой аналог предлагаемой платформы. 

Его рекомендации в большей степени строятся как 

подбор похожих объектов по выбранной позиции, а 

не как развитая персонализированная система, опи-

рающаяся на целостный пользовательский профиль, 

историю взаимодействий и совокупность оценок. По-

этому TasteDive корректно трактовать как тематиче-

ски близкий сервис, демонстрирующий востребован-

ность единой рекомендательной среды для разных 

типов медиаконтента, но не реализующий в полной 

мере ту степень персонализации, которая закладыва-

ется в проектируемую платформу. 

Принцип работы платформы  

Архитектура платформы построена по клиент-

серверной схеме и служит основой для функциони-

рования рекомендательной подсистемы. Клиентская 

часть обеспечивает взаимодействие пользователя с 

медиатекой, отображение рекомендаций и фиксацию 

действий пользователя. Серверная часть отвечает за 

хранение данных, обработку пользовательских запро-

сов и запуск алгоритма формирования рекомендаций. 

Такая организация позволяет объединить сбор 

пользовательских сигналов, актуализацию медиака-

талога и персонализированную выдачу контента в 

рамках единой системы. Следовательно, архитектур-

ные решения в работе рассматриваются как средство 

обеспечения рекомендательного механизма, а не как 

самостоятельная цель разработки. Схема архитек-

туры системы представлена на рис. 3. 

С технологической точки зрения клиентская 

часть платформы будет реализована на Flutter [9, 12–

15], что обеспечит кроссплатформенность и адапта-

цию интерфейса под мобильные устройства. Сервер-

ная часть проектируется на основе Serverpod [10] – 

backend-фреймворка для экосистемы Flutter/Dart, 

позволяющего реализовать API, бизнес-логику и вза-

имодействие с базой данных в едином технологиче-

ском стеке.  
 

 
Рис. 3. Архитектура системы 

 

Интерфейс приложения разработан в соответ-

ствии с принципами Material Design, обеспечивая ви-

зуальную консистентность, удобную навигацию и 

адаптивность под различные размеры экранов. Ком-

бинация Flutter и Serverpod позволяет реализовать 

устойчивую клиент-серверную платформу, в которой 

рекомендательная подсистема интегрирована в об-

щий цикл работы с медиаконтентом. 

Схема вычислительного эксперимента 

Для последующей верификации предложенного 

решения целесообразно провести вычислительный 

эксперимент в двух взаимосвязанных направлениях. 

Во-первых, должна быть проверена собственно реко-

мендательная подсистема на исторических пользова-

тельских данных. Для этого массив оценок и взаимо-

действий разделяется на обучающую и тестовую вы-

борки, после чего качество выдачи сопоставляется с 

базовыми подходами: рекомендацией по популярно-

сти и вариантом без учёта категориальных предпо-

чтений. Основными метриками предлагается исполь-

зовать Precision@K, Recall@K, NDCG@K и покры-

тие рекомендаций; для сценариев холодного старта 

дополнительно анализируется качество рекоменда-

ций для пользователей с малым числом оценок [5]. 

Во-вторых, должен быть оценён архитектурный 

контур платформы: среднее время формирования ре-

комендаций, время ответа API, устойчивость работы 

при росте числа запросов и полнота обновления ме-

диатеки после очередного цикла парсинга. Целевым 

состоянием эксперимента является подтверждение 

того, что гибридизация коллаборативной фильтрации 

с учётом категориальных предпочтений повышает ка-

чество топ-N-рекомендаций по сравнению с базо-

выми схемами, а архитектура платформы обеспечи-

вает приемлемое время отклика и воспроизводимое 

обновление данных. 

Заключение 

В результате работы спроектированы архитек-

турная схема платформы персонализированных реко-

мендаций медиаконтента и механизм формирования 

рекомендаций на основе коллаборативной фильтра-

ции. Предложенное решение ориентировано на ис-

пользование пользовательских оценок, истории взаи-

модействий и явных предпочтений для формирова-

ния персонализированных подборок. 

В ходе исследования показано, что применение 

коллаборативной фильтрации является обоснован-

ным для рассматриваемой предметной области,  
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поскольку позволяет использовать коллективный 

опыт пользователей при формировании рекоменда-

ций. Дополнительный учёт категориальных предпо-

чтений пользователя повышает устойчивость работы 

системы в условиях недостатка данных на начальном 

этапе. 

На текущем этапе работа носит проектно-алго-

ритмический характер: сформулированы структура 

платформы, логика подготовки данных и схема  

рекомендательной подсистемы. Для количественного 

подтверждения эффективности предложенного реше-

ния в дальнейшем должен быть проведён вычисли-

тельный эксперимент по схеме,  изложенной в преды-

дущем разделе, с оценкой как качества рекомен- 

даций, так и эксплуатационных характеристик архи-

тектуры. 

Перспективы дальнейшего развития связаны с 

расширением набора пользовательских сигналов, со-

вершенствованием алгоритма ранжирования, реали-

зацией полнофункционального программного прото-

типа и экспериментальной проверкой качества реко-

мендаций на реальных сценариях использования. 

Работа выполнена в рамках государственного за-

дания Минобрнауки России; проект FEWM-2026-

0011. 
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Melekhov N.A., Yakimenko V.S., Senchenko P.V. 

Platform for Personalized Media Content Recommenda-

tions Based on Collaborative Filtering  

 

Relevance. The growing volume of digital media content exac-

erbates the problem of information overload and complicates 

the selection of relevant items for the user. The purpose of the 

study is to design a personalized media content recommenda-

tion platform focused on movies, TV series, books, anime, and 

video games. Methods. The study employs collaborative  

filtering based on cosine similarity of users, categorical prefer-

ence analysis, as well as methods for designing client-server 

 architecture, collecting and normalizing media data.  

Novelty. A unified recommendation environment for different 

types of media content is proposed, where recommendations are 

generated considering both the similarity of user ratings and  
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explicit genre and categorical preferences in cases of data scar-

city. Results. The platform architecture, recommendation  

generation mechanism, media data preparation framework, and 

computational experiment design for evaluating the quality of 

recommendations and server-side characteristics were deve-

loped. Practical significance. The proposed solution can be 

used as the basis for a cross-platform service for personalized 

media content selection. 

Keywords: recommendation system, media content, personal-

ization, collaborative filtering, user preferences, mobile appli-

cation, Flutter, Serverpod, client-server architecture. 
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