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Аннотация. Цель: разработка модели интеллектуального архитектурного 
проектирования и  структурного проектирования человеко-машинных си-
стем, предназначенных для автоматизации производства и интеллектуаль-
ного обеспечения процессов управления и необходимой обработки данных 
в организационно-технологических и распределенных системах управления 
в различных сферах технологического производства и других областях чело-
веческой деятельности.

Методы: методология представляет собой метод сингулярного разложе-
ния для проектирования ядра рекомендательной системы. Методология 
включает в себя научные основы и формализованные методы построения 
автоматизированных систем управления технологическими процессами 
и  производствами, а  также технической подготовки производства и  др., 
разработанная модель включает теоретические основы и методы матема-
тического моделирования организационно-технологических систем и ком-
плексов, функциональных задач и объектов управления и их алгоритмиза-
ции на  основе построения рекомендательной системы с  использованием 
сингулярной декомпозиции для целей разработки рекомендаций по выбо-
ру архитектуры.

Результаты: представлена модель рекомендательной системы для проек-
тирования различных типов архитектуры информационных систем, разра-
ботанная на основе сингулярной декомпозиции, сингулярного разложения.

Выводы: этот метод имеет ряд преимуществ и недостатков. Поскольку от-
дельные системы рекомендаций на  основе декомпозиции могут давать 
переменные результаты, потенциал для реализации таких моделей заклю-
чается в  разнообразии предлагаемых рекомендаций. Модель обучается 
автоматически, т. е. модель обрабатывает данные, и сама идентифицирует 
продукционные правила по  представленным характеристикам на  основе 
представленных знаний о типах архитектур для разных типов информаци-
онных систем, что является преимуществом для генерации знаний за счет 
возможность автоматизированного масштабирования базы знаний.

Ключевые слова: рекомендательные системы, сингулярная декомпозиция, 
проектирование архитектуры, автоматизация систем проектирования, ин-
формационные системы.
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Summary. Purpose: Development of a model for intelligent architectural 
design and structural design of human-machine systems designed 
to automate production and provide intellectual support for control 
processes and necessary data processing in organizational, technological 
and distributed control systems in various areas of technological 
production and other areas of human activity.

Methods: The methodology is a singular value decomposition method 
for designing the core of a recommender system. The methodology 
includes scientific foundations and formalized methods for constructing 
automated process and production control systems, as well as technical 
preparation of production, etc., the developed model includes theoretical 
foundations and methods for mathematical modeling of organizational 
and technological systems and complexes, functional tasks and control 
objects and their algorithmization based on the construction of a 
recommender system using singular decomposition for the purpose of 
developing recommendations for choosing an architecture.

Results: A  recommender system model for designing various types of 
information systems architecture, developed on the basis of singular 
decomposition, singular decomposition, is presented.

Conclusions: This method has a number of advantages and disadvantages. 
Because individual decomposition-based recommendation systems can 
produce variable results, the potential for implementing such models 
lies in the variety of recommendations offered. The model is trained 
automatically, i. e. the model processes the data, and itself identifies the 
production rules according to the presented characteristics based on the 
presented knowledge about the types of architectures for different types 
of information systems, which is an advantage for generating knowledge 
due to the possibility of automated scaling of the knowledge base.

Keywords: recommender system, recommendations, collaborative 
filtering, item-based, user-based, filtering content-based, knowledge-
based filtering, hybrid recommendation systems, SVD.
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1. Введение

Это работа в области проектирования программно-
го обеспечения на основе рекомендаций, форми-
руемых рекомендательной системой. При проек-

тировании программной архитектуры, особенно для так 
называемых высоконагруженных систем, где существен-
ными параметрами производительности системы явля-
ется нагрузка, выраженная количеством пользователей 
на  систему, возникают большие трудности в  первона-
чальном проектировании программной архитектуры 
из-за отсутствия необходимого опыта в  проектирова-
нии. Часто компании могут не иметь необходимых ком-
петенций в  архитектурном проектировании. Таким 
образом, подход к  разработке технического задания 
и технического проекта системы может быть связан с вы-
соким риском потери времени и  увеличения времени 
разработки, что может привести к финансовым потерям 
и  дополнительным затратам при обнаружении ошибок 
на  этапе разработки и  архитектуры системы. В  статье 
рассматривается разработка специального математиче-
ского и алгоритмического обеспечения проектирования 
архитектуры информационных систем с  использовани-
ем элементов машинного обучения и  искусственного 
интеллекта для построения системы рекомендательного 
проектирования.

Создание алгоритма рекомендательной системы 
является основным элементом в  разработке такого 
рода систем. В  этой статье обсуждается сингулярный 
алгоритм декомпозиции для задачи коллаборативной 
фильтрации, фильтрации на  основе контента и  деревь-
ев решений при разработке специальной математиче-
ской и  алгоритмической поддержки проектирования 
архитектуры информационных систем. При создании 
рекомендательного алгоритма важно учитывать, как 
программное обеспечение будет собирать данные 
о  проектируемой высоконагруженной информацион-
ной системе, в  какой форме будет осуществляться об-
ратная связь и как все эти параметры повлияют на вы-
бор архитектуры.

2. Постановка задачи

Формализуем нашу задачу. Пусть множество типов 
информационных систем, описываемых пользователем 
как , множество объектов, т. е. предла-
гаемых архитектур , весовая матрица 

 размера , . N — 
желаемое количество рекомендаций, которые нужно 
получить от системы. Набор типов информационных си-
стем состоит из объекта, описываемого как набор неко-
торых характеристик, которые должны быть заполнены 
пользователем. Набор характеристик состоит из следу-
ющих обязательных пунктов для заполнения с  множе-

ством возможных решений, которые необходимо при-
нять:

1. 1. количество транзакций в секунду на чтение,
2. 2. количество транзакций в секунду на запись,
3. 3. количество пользователей,
4. 4. требования к дальнейшей масштабируемости,
5. 5. функциональные требования,
6. 6. типы объектов в системе.

Требуется найти: для описываемого набора типов 
информационных систем u, найти N — мерный век-
тор , где архитектура  еще 
не  оценены экспертами, т. е. в  матрице описания тран-
закций есть пустое место ri,ik, где эти архитектуры наи-
более точно соответствуют базе продукционных пра-
вил и  знаний, то  есть прогнозным рейтингам, здесь ri,ik 
является наибольшим. Алгоритмы, необходимые для 
решения этой задачи, могут быть самыми разными и ис-
пользовать разные входные данные. Некоторые из  них 
генерируют рекомендации только на  основе данных 
об известных матрицах описания транзакций или на за-
ранее описанных известных продукционных правилах. 
Другие используют дополнительные характеристики, 
используют матрицы описания транзакций, чтобы опре-
делить, какие из этих характеристик наиболее точно со-
ответствуют предпочтениям пользователя, а затем выби-
рают альтернативы с этими характеристиками.

Первой исследовательской работой по  рекоменда-
тельным системам считается «Автономный веб агент для 
автоматического поиска и  идентификации интересных 
публикаций» Ли Джайлза в 1998 году. В статье «Исполь-
зование коллаборативной фильтрации для создания 
информационного гобелена» описывается работа экс-
периментальной системы рассылки Taperstry. Разработ-
чики Tapestry первыми использовали термин «коллабо-
ративная фильтрация» как метод сбора качественных 
данных. Основная идея систем совместной фильтрации 
заключается в том, что если у пользователей были одни 
и те же интересы в прошлом, их предпочтения останут-
ся такими же и в будущем. Этот принцип работы класса 
алгоритмов коллаборативной фильтрации в англоязыч-
ной литературе называется пользовательским, то  есть 
основанным на  статистике о  пользователях. При этом 
используется метод, сравнивающий сходство выбран-
ных альтернатив. Такой метод, основанный на  сравне-
нии сходства объектов, называется поэлементным. Кон-
тент-ориентированные системы также могут решить эту 
проблему. Контент-ориентированные системы исполь-
зуют информацию о  типах информационных систем, 
для которых набор альтернатив выбирается на  основе 
характеристик типов. Этот тип системы основан на  на-
личии информации об  описании и  профиле типов ин-
формационных систем, который состоит из  набора ха-
рактеристик элемента. Профиль может быть составлен 
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из предпочтений, которые уже использовались при вы-
боре альтернатив [1–5].

Преимущества метода контент-ориентированных 
систем состоит в следующих пунктах: не требуется боль-
шой группы пользователей для достижения высокой 
точности рекомендаций, новинки могут быть рекомен-
дованы, как только они появятся; новые векторы могут 
быть рекомендованы сразу после их заполнения. Недо-
статки метода: сильная зависимость от предметной об-
ласти, полезность рекомендаций ограничена, профиль 
и элементы должны состоять из одного набора характе-
ристик, чтобы быть сопоставимыми.

Разработка систем, основанных на  знаниях, являет-
ся неотъемлемой частью исследований искусственного 
интеллекта и  направлена на  создание компьютерных 
методов решения задач, обычно требующих экспертов 
и  знаний специалистов. За  последние 10  лет наблюда-
ется быстрый прогресс в  исследованиях методов гене-
рации знаний на  основе машинного обучения. В  этой 
главе, однако, мы не  будем делать широкий, а  потому 
поверхностный обзор имеющихся работ, а  сосредото-
чимся на тех методах, которые имеют непосредственное 
отношение к проблемам экспертных систем:

1. 1. извлечение набора правил из  представленных 
примеров;

2. 2. анализ важности отдельных правил;
3. 3. оптимизация производительности набора пра-

вил.
4. 3. Методология

Экспертная система состоит из следующих основных 
компонентов: механизма вывода (интерпретатора пра-
вил), базы знаний, включающей оперативную память 
или базу данных и базу правил, компонентов приобрете-
ния знаний, объяснительного и диалогического.

Предлагается разработать модель экспертной си-
стемы на  основе сингулярной декомпозиции. Данные 
для обучения модели предлагается собрать и  хранить 
в графовой системе управления данными. Сбор данных 
о  типах информационных систем создается на  основе 
файла, описывающего стек используемых технологий. 
Затем знания загружаются в систему управления данны-
ми на основе графов, и на основе предложенной сингу-
лярной модели декомпозиции пользователю выдается 
рекомендация, которая запрашивает решение из систе-
мы рекомендаций для проектирования типа информа-
ционной системы.

Представим разложение матрицы R используя син-
гулярное разложение: . При-
меняя усеченное разложение, получаем следующее: 

. Из  свойств сингулярного 

разложения матрица  является лучшим прибли-
жением низкого ранга с точки зрения стандартного от-
клонения. Немного упростим выражение: запишем про-
изведение первых двух матриц 
, и  матрица  обозначается как . Таким 
образом, формула выглядит следующим образом 

. Интерпретируем полученную 
формулу следующим образом: приблизительная ма-
трица оценок может быть рассчитана как произведе-
ние усеченных матриц типов информационных систем 
и  оценок. С  помощью такого усечения можно решить 
одну из  основных проблем всех вышеперечисленных 
алгоритмов — вычислительную сложность. Чтобы ре-
комендовать тип архитектуры к  типу информационной 
системы, необходимой пользователю u по типу i, вектор 
pu следует рассматривать, как описание множества ха-
рактеристик типа информационной системы пользова-
телем и вектором для заданного qi объекта, где прогноз 

.

Помимо выдачи рекомендаций, алгоритм позволяет 
выявить скрытые особенности объектов. Например, мо-
жет случиться так, что первая координата вектора каж-
дого типа информационной системы, описанной поль-
зователем, будет иметь номер, указывающий какому 
вектору признаков можно присвоить описание, чтобы 
сформировать рекомендацию по архитектуре, а вторая 
координата будет иметь номер число, отражающее дру-
гую характеристику системы.

Для решения задач, связанных с  оценочной матри-
цей R, строится модель. Модель зависит от следующих 
параметров: вектор типов информационных систем 
и вектор объектов. По заданным параметрам u и i сле-
дует взять вектор, введенный пользователем описания 
pu и  вектор объекта qi, затем получить их скалярное 
произведение, чтобы предсказать оценку, как в  алго-
ритме сингулярного разложения: , где 

. Но такие векторы пока не из-
вестны, поэтому их нужно получить. Имеются оценки ти-
пов информационных систем, по которым можно найти 
оптимальные параметры, при которых модель лучше все-
го предсказывает оценку: 
. Цель состоит в том, чтобы найти следующие параметры 

, чтобы квадрат ошибки стандартного отклонения был 
наименьшим. Однако ситуация такова: оптимизация 
будет приводить к  малейшим ошибкам в  дальнейшем, 
но  неизвестно, в  каком порядке будут выводиться ре-
комендации. Следовательно, этот критерий нельзя 
оптимизировать. Однако, поскольку знания, уже пре-
доставленные системе на  этапе обучения, известны, 
следует попытаться минимизировать ошибку данных, 
находящихся в системе. Для этого следует использовать 
регуляризацию. Регуляризацией выступит слагаемое 

. Функция результата выглядит следующим обра-
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6. Выводы

Описанный метод имеет достоинства и  недостатки, 
но  показывает потенциал для дальнейших исследова-
ний в области сбора, хранения и обработки данных для 
построения интеллектуальной рекомендательной си-
стемы проектирования и  разработки архитектур для 
различных видов информационных систем. Данная мо-
дель может быть использована, как один из  методов 
автоматизированного проектирования для повышения 
эффективности разработки и модернизации АСУ. Данная 

модель может стать методологической базой по  проек-
тированию и разработке методов обеспечения совмести-
мости и  интеграции АСУ, АСУТП, АСУП, АСТПП и  других 
систем и средств управления. Данная модель может быть 
рассмотрена, как основа продукционной базы принятия 
решения и выявления знаний, формирования рекомен-
даций по  проектированию архитектуры программного 
обеспечения и  является теоретической основой и  ме-
тодом математического моделирования организацион-
но-технологических систем и комплексов, функциональ-
ных задач и объектов управления и их алгоритмизации.
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