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1.6. ВЕБ-ОРИЕНТИРОВАННАЯ РЕКОМЕНДАТЕЛЬНАЯ 
СИСИЕМА ИНТЕРНЕТ-БРОНИРОВАНИЯ ОТЕЛЕЙ 

Ясницкий М.В., Васяева Т.А., Мартыненко Т.В. 
Донецкий национальный технический университет, г. Донецк, ДНР 

В статье рассмотрены этапы построения веб-ориентированной системы интернет-
бронирования отелей. Выполнен обзор существующих систем и выделены их основные достоин-
ства и недостатки. Разработана рекомендательная система интернет-бронирования отелей.  

Введение 
Все больше и больше людей, отправляясь в путешествие, отдают предпочтение бронированию жи-

лья и билетов через интернет. Первые компьютерные системы резервирования CRS (Computer 
Reservation System), появились в середине 60-х гг. XX в. и позволили ускорить этот процесс. На сего-
дняшний день большая часть систем бронирования работает в режиме реального времени. Следующим 
этапом развития компьютерных систем бронирования стало объединение в глобальную систему брони-
рования различных туристских услуг GDS (Global Distribution Systems) [5]. Теперь сервисы, ранее доступ-
ные в рамках одной компании (бронь или покупка авиа-, ж/д или автобусных билетов, заказ гостиницы, и 
т.п.), реализованы в одной системе, но доступ к GDS имеют лишь агенты туристических компаний. ADS 
(Alternative Distribution System) разработанные в противовес GDS, предоставляют услуги по бронирова-
нию услуг частным клиентам. Заходя на любой из порталов ADS, клиент может самостоятельно выбрать 
нужную ему гостиницу и тип номера на определенные даты, забронировать размещение в режиме ре-
ального времени и получить подтверждение о бронировании на свой электронный ящик. Подобные си-
стемы бронирования чаще всего взимают плату, в виде процента от стоимости услуги. 

Постановка проблемы 
В последние годы количество систем, позволяющих забронировать жилье в режиме реального 

времени, непрерывно растет, и пользователю становится все труднее и труднее делать выбор путем 
простого просмотра контента. Вследствие чего создаются инструменты, позволяющие помочь в поиске, 
предлагая более референтную информацию для него. Такие программные средства получили назва-
ние рекомендательные системы [2].  

В работе рассматривается разработка веб-ориентированной системы, которая будет предлагать 
пользователю наиболее предпочтительные варианты временного жилья; обеспечивать возможность 
выбрать, забронировать и оплатить жильё на сайте системы.  

Основные задачи и функции системы: 
– учет и регистрация клиентов; 
– учет и регистрация пользователей; 
– учет и регистрация гостиниц и комнат; 
– поиск подходящего жилья; 
– формирование заказа; 
– подтверждение оплаты; 
– учет заказов. 

Анализ аналогичных подсистем 
На данный момент существует множество систем, предоставляющих услуги по бронированию жи-

лищного фонда. При изучении аналогов разрабатываемой системы были выделены следующие 3 си-
стемы: Airbnb.ru, Ostrovok.ru, Hotels.com. Сравнительный анализ существующих систем с разрабаты-
ваемой системой приведен в табл. 1. 
Таблица 1 – Анализ аналогичных веб-ориентированных систем 

Функции /Система Airbnb.ru Ostrovok.ru Hotels.com 
Разрабатываемая веб-
ориентированная система 

Бронирование номера + + + + 

Учет ранее использован-
ных услуг клиентом 

- - - + 

Учет клиентов + + + + 

Учет гостиниц + + + + 

Системы оплаты 
Apple Pay, 
Google Pay, 
PayPal,карты 

Apple Pay, 
Google Pay, 
PayPal,карты 

Карты, Pay-
Pal, Yandex-
Money 

Карты, Web Money, Pay-
Pal, YandexMoney 

Учет геолокации - - - + 

Сдача в аренду жилищно-
го фонда 

+ - - + 

Рекомендательная система - - - + 
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К тому же важной особенностью нашей системы является наличие рекомендаций в соответствии с 
предпочтениями пользователя.  

Математическая постановка задачи к формированию рекомендаций 
Пусть:  
𝑈 = {𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑛}‒ множество пользователей,  
𝑃 = {𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑚} ‒ множество объектов временного жилья,  

𝑅 − матрица рейтингов размера 𝑛 ∗  𝑚, где на месте 𝑟𝑖,𝑗 стоит оценка, если пользователь 𝑢𝑖 оценил 

объект 𝑝𝑗 , и пусто – в противном случае;  

𝑁 ‒ желаемое число рекомендаций, которые мы хотим получить от системы. 

Требуется для пользователя 𝑢𝑖 найти 𝑁-мерный вектор рекомендаций (𝑝𝑖1
, 𝑝𝑖2

, … , 𝑝𝑖𝑁
), где 𝑝𝑖𝑘

 – 

объекты временного жилья, которые не оценены этим пользователем, но есть в матрице рейтингов 𝑅; 

𝑘 ∈ 𝑁.  
То есть наша задача – предсказать отсутствующие оценки 𝑟𝑖,𝑗 в матрице рейтингов и для каждого 

пользователя 𝑢𝑖 на основе спрогнозированных оценок сформировать список из 𝑁-объектов, которые 
наиболее точно соответствуют предпочтениям этого пользователя. 

Принципы построения рекомендательных систем 
1. Построение рекомендательных систем на основе фильтрации содержимого. Для формиро-

вания рекомендации на основе фильтрации содержимого используется информация, которая хранится 
в системе: данные профилей пользователей, включающие индивидуальную информацию, например, 
возраст, социальный статус, род деятельности, место проживания, а также характеристики, отражаю-
щие заинтересованность пользователя в определенных объектах; данные профилей объектов заинте-
ресованности, которые включают все интересующие параметры [3]. 

Фильтрация на основе содержимого предполагает, что круг интересов пользователя постоянен в 
течение времени. Задачей фильтрации на основе содержимого является вычисление множества объ-
ектов, наиболее близких интересам текущего пользователя. Базовым способом определения сходства 
считается извлечение ключевых слов из контекста, содержащихся у объекта интереса, или из мета-
данных, которыми проаннотирован объект. 

Главными достоинствами данного подхода является возможность рекомендаций для новых поль-
зователей; также в рекомендации могут попадать новые, еще не оценённые объекты. Можно выделить 
и более высокую скорость разработки. К недостаткам относят, как правило, низкую точность. 

2. Рекомендательные системы, основанные на знаниях. Рекомендации, основанные на знаниях, 
зачастую не зависят от описания объектов с помощью метаданных или их оценки, а основываются на 
более глубоких правилах для выявления объектов интереса. В качестве знаний выступает информа-
ция об объектах интереса [4], например, множество правил. На основе выбранных предпочтений поль-
зователя правила описывают, какие именно объекты должны быть рекомендованы.  

Главным достоинством данного метода является возможность исключения рекомендаций объек-
тов, уже не актуальных для текущего пользователя, недостатком же является высокая сложность по-
строения систем и сбора данных для формирования знаний. 

3. Построение рекомендательных систем на основе коллаборативной фильтрации. Коллабо-
ративная фильтрация [1] – технология прогнозирования предпочтений пользователя, использующая 
известные предпочтения (оценки) других пользователей. Основное допущение состоит в следующем: 
те, кто одинаково оценивал какие-либо объекты в прошлом, склонны давать похожие оценки другим 
объектам и в будущем. Такой подход основан исключительно на поведении данного пользователя, с 
учетом поведения других пользователей со сходными характеристиками.  

Основные подходы к коллаборативной фильтрации основаны на сходстве пользователей (user-
based) и сходстве элементов (item-based). Целью обоих подходов является выделение похожих объек-
тов и объединение их в группы на основе матриц оценок.  

User-based [6] фильтрация находит k ближайших пользователей, чьи оценки схожи с текущим 
пользователем, и использует их оценки для прогнозирования предпочтений текущего пользователя. 
Главным достоинством данного подхода является высокая точность. Недостатком данного подхода 
является высокий порог входа. Это означает, что, не имея данных об интересах пользователя, реко-
мендации подобрать практически невозможно. 

Отличием item-based [6] от user-based фильтрации является не использование поведения пользо-
вательских оценок, а использование сходства между оценками моделей объектов. Как правило, два 
элемента, имеющие одинаковые оценки пользователей, похожи, а это значит, что пользователи долж-
ны иметь аналогичные предпочтения для подобранных объектов. Достоинством данного подхода яв-
ляется возможность вычисления степени близости в отложенном режиме, так как рейтинг объектов 
доступен до формирования рекомендаций.  

4. Гибридные подходы. Рекомендательные системы, объединяющие вышеперечисленные подхо-
ды, называются гибридными. Они сочетают сильные стороны данных подходов для создания методов, 
которые могут работать эффективнее в узкопрофильных системах. 
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Гибридный подход объединяет возможности базовых подходов, благодаря чему позволяет до-
биться более высокой точности. Широко распространен гибридный подход при построении классифи-
каторов. При построении гибридных рекомендательных систем используют следующие стратегии [7]: 

− взвешенная стратегия. Спрогнозированная оценка для объекта рассчитывается как средне-
взвешенное арифметическое оценок, спрогнозированных различными алгоритмами; 

− стратегия переключения. Перед построением рекомендации вычисляется значение некоторо-
го критерия, на основании которого принимается решение о выборе алгоритма для построе-
ния рекомендаций. Таким критерием может выступать сравнение количества действий поль-
зователя с неким выбранным заранее порогом, начиная с которого к пользователю можно 
применять модель коллаборативной фильтрации; 

− смешанная стратегия. Основана на том, что прогнозы отдельных рекомендаций отображают-
ся в одном интегрированном результате; 

− каскадная стратегия является итеративным методом построения рекомендательных систем. 
Первый алгоритм играет роль грубого фильтра, а все последующие алгоритмы корректируют 
оценки. 

Основные подходы к построению рекомендательных систем сравнивались по следующим пара-
метрам (табл. 2): 

− адаптивность – подразумевает автоматический учет оценок пользователя при формировании 
последующих рекомендаций; 

− быстрое развертывание – отсутствие необходимости детальной информации о свойствах 
объекта; 

− интуитивность – возможность отображения релевантного объекта, даже без инициирования 
поиска пользователем. 

− прозрачность – возможность обоснования результата работы рекомендательного алгоритма; 

− холодный старт – подразумевает необходимость предоставления начальных оценок до нача-
ла работы алгоритма. 

Таблица 2 – Сравнение характеристик основных рекомендательных подходов. 

Подход 
Коллаборативная 
фильтрация 

Фильтрация на основе 
содержимого 

Фильтрация на основе 
знаний 

Адаптивность Да Да Нет 

Быстрое развертывание Да Да Нет 

Интуитивность Да Нет Нет 

Прозрачность Нет Нет Да 

Холодный старт Да Да Нет 

Разработка алгоритма формирования рекомендаций на основе коллаборативной фильтрации 
Любой из подходов к коллаборативной фильтрации (user-based и item-based) предполагает опре-

деление близости объектов. Поэтому на начальном этапе необходимо рассчитать расстояние между 
пользователями или объектами. Для расчета расстояния использовалась метрика Евклидового рас-
стояния. Данная метрика является наиболее интерпретируемой мерой близости объектов [8]. Для ал-
горитма user-based сходство между двумя пользователями x и y определяется следующим образом: 

𝑤(𝑥, 𝑦) =  √∑ (𝑥𝑢,𝑖 − 𝑦𝑢,𝑖)
2𝑛

𝑖 ,  

где 𝑥𝑢,𝑖 – оценка объекта текущим пользователем, 𝑦𝑢,𝑖 – оценка объекта другим пользователем, n 

– множество объектов. 
После расчёта расстояния между пользователями производится выбор ближайших соседей отно-

сительно текущего пользователя. После выбора N лучших соседей формируется прогнозируемая 
оценка неоцененных объектов текущего пользователя по следующей формуле: 

𝑟𝑢,𝑗 ̅̅ ̅̅ ̅ =  
∑ (𝑤𝑥,𝑦∗𝑟𝑦,𝑗)𝑖∈𝑁

∑ (|𝑤𝑥,𝑦 |)𝑖∈𝑁
, 

где 𝑟𝑢,𝑗 ̅̅ ̅̅ ̅ – предсказанный рейтинг текущего пользователя u для объекта j, 𝑟𝑦,𝑗 – рейтинг пользователя y 

для объекта j, 𝑤𝑥,𝑦 – сходство пользователей x и y. 

Затем сформированный массив оценок сортируется от большего значения к меньшему и выво-
дится в качестве рекомендаций пользователю. 

При формировании рекомендаций алгоритмом item-based, для расчета расстояния использова-
лась формула: 

𝑤(𝑠, 𝑝) =  √∑ (𝑥𝑢,𝑖 − 𝑦𝑢,𝑖)
2𝑚

𝑖 , 

где 𝑥𝑢,𝑖 и 𝑦𝑢,𝑖 – оценки объекта пользователями, m – множество пользователей, оценивших объект. 

И тогда прогнозируемая оценка определяется следующим образом: 

𝑟𝑢,𝑗 ̅̅ ̅̅ ̅ =  
∑ (𝑤𝑠,𝑝∗𝑟𝑦,𝑗)𝑖∈𝑁

∑ (|𝑤𝑠,𝑝 |)𝑖∈𝑁
, 



         Ясницкий М.В. и др.  Веб-ориентированная рекомендательная сисиемаа бронирования 
 

45 

где 𝑟𝑢,𝑗 ̅̅ ̅̅ ̅ – вероятность понравившегося объекта для пользователя u относительно объекта j, 𝑟𝑦,𝑗 – 

рейтинг пользователя y для объекта j, 𝑤𝑠,𝑝 – сходство объектов x и y. 

Также хорошо зарекомендовал себя алгоритм формирования рекомендаций ALS [9]. Алгоритм 
является итеративным, он разлагает матрицу предпочтений на произведение матриц пользователей и 
объектов. Алгоритм принимает набор обучающих данных и дополнительные параметры для создания 
модели: 

− rank — количество рекомендаций; 

− maxIter — количество итераций; 

− alpha — эмпирический коэффициент, влияющий на расчет степени доверия; 

− regParam — коэффициент регуляризации, позволяющий управлять переобучением модели. 

Разработка системы 
Use Case (рис. 1) описывает сценарий взаимодействия участников. В нашей системе один тип 

пользователей может регистрировать свои гостиницы или другую жилую площадь. Владелец жилья 
заполняет необходимые данные, такие как: название, адрес, тип и фотографии гостиницы, а также ее 
комнат, возможное для размещения количество человек, посуточная стоимость, предоставляемые до-
полнительные услуги. Другой тип пользователя – это клиенты (желающие снять жильё). Клиенты за-
дают параметры поиска, выбирают, бронируют или сразу заказывают жилье и услуги. Зарегистриро-
ванные клиенты после завершения заказа имеют возможность оставить отзыв. 

 
Рисунок 1. Диаграмма вариантов использования 
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Разработанная физическая модель данных (рис. 2) содержит подробную информацию о каждом 
атрибуте, а также описание всех таблиц. Перечень сущностей физической модели данных и их описа-
ние приведены в табл. 3. 

 
Таблица 3 – Сущности и атрибуты физической модели данных. 

Сущность Описание Атрибуты 

Users 
Контактная информация о пользовате-
лях 

Код, ник-нейм, имя, фамилия, отчество, 
e-mail, пароль, статус 

Feedback 
Данные, оставленные пользователем о 
качестве предоставляемых услуг 

Код, отзыв, рейтинг, дата, код заказа, 
код гостиницы 

Order 
Данные о заказах, совершенных поку-
пателями 

Код, дата заказа, дата начала, дата 
конца, код пользователя, код гостиницы 

Payment 
Данные о статусе оплаты заказа поль-
зователем 

Код, статус, код заказа 

Favorite 
Данные об избранных гостиницах 
пользователем 

Код, код пользователя, код гостиницы 

Like 
Данные о понравившихся пользовате-
лю гостиницах  

Код, код пользователя, код гостиницы 

Hotels Данные о гостиницах 
Код, название, описание, звёзды, но-
мер телефона, номер дома, индекс, 
статус, код типа гостиницы, код улицы 

Hotel_image Данные фотографий отеля 
Код, код гостиницы, расположение фо-
тографии 

Index_hotel_service Связывающая таблица отелей и услуг Код, код гостиницы, код услуги 

Service_hotel Информация об услугах Код, название услуги 

Country Информация о странах Код, название 

City Информация о городах Код, название, код страны 

District Информация о районах Код, название, код города 

Street Информация об улицах Код, название, код района 

Type_hotel Информация об виде гостиниц Код, название типа 

Room Информация о номерах гостиницы 
Код, количество человек, стоимость, 
площадь, описание, код типа номера, 
код отеля 

Index_room_service 
Связывающая таблица номеров и 
услуг 

Код, код номера, код услуги 

Service_room 
Информация об услугах номера гости-
ницы 

Код, название услуги 

Type_room Информация о типе номера гостиницы Код, название типа 

Room_image Данные фотографий номера гостиницы 
Код, код номера, расположение (фото-
графии) 
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Рисунок 2 – Физическая модель данных 

 
Диаграмма классов разработанной системы представлена на рис. 3 

 
Рисунок 3 – Диаграмма классов 
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Для хранения данных используется СУБД MySQL. Данная СУБД обладает всеми необходимыми 
функциями для реализации поставленной задачи. В качестве Web-сервера был выбран Apache. 
Apache позволяет подключать различные модули, добавляющие в него новые возможности, а также он 
обладает надежностью, гибкими настройками и безопасностью. 

Для реализации поставленной задачи выбран язык PHP совместно с фреймворком Yii2. 
Схема развертывания системы представлена на рис. 4 

 
 
Рисунок 4 – Схема развертывания системы 
 

Метрики точности и экспериментальные исследования 
Все метрики качества можно условно разделить на три категории: 

− Prediction Accuracy — оценивают точность предсказываемого рейтинга; 

− Decision support — оценивают релевантность рекомендаций; 

− Rank Accuracy метрики — оценивают качество ранжирования выдаваемых рекомен-
даций. 

Нет единой рекомендуемой метрики на все случаи жизни, и каждый, кто занимается тестировани-
ем рекомендательной системы, подбирает её под свои цели.  

Для оценки точности предсказываемого рейтинга будем использовать среднюю абсолютную 
ошибку (MAE) и среднеквадратическую ошибку (RMSE). 

MAE является достаточно популярной и широко используемой метрикой [10]. Она показывает от-
клонения рекомендаций от реальных оценок пользователей. 

𝑀𝐴𝐸 =  
∑ |𝑝𝑢,𝑖−𝑎𝑢,𝑖|

𝑛
𝑖

𝑁
, 

где 𝑝𝑢,𝑖 – прогнозируемая оценка для пользователя u по объекту i; 𝑎𝑢,𝑖 – фактическая оценка; N – 

общее количество оценок по набору объектов. 
RMSE, также как и MAE, измеряет среднюю величину ошибки рекомендаций. Ключевая причина 

использования данной метрики состоит в том, что Среднеквадратическая ошибка (RMSE) стала уже 
стандартным способом измерения ошибки модели при прогнозировании количественных данных, хотя 
популярность к ней пришла совсем недавно, а именно – после использования в конкурсе Netflix Prize 
[11]. Рассчитывается RMSE следующим образом: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √∑ (𝑝𝑢,𝑖−𝑎𝑢,𝑖)𝑛
𝑖

2

𝑁
,  

где 𝑝𝑢,𝑖 – прогнозируемая оценка для пользователя u по объекту i; 𝑎𝑢,𝑖 – фактическая оценка; N – 

общее количество оценок по набору объектов. 
Для оценки релевантности рекомендаций и качества ранжирования выдаваемых рекомендаций 

будем использовать метрику – Precision at K, которая является наиболее часто используемой метрикой 
качества ранжирования. Когда алгоритм ранжирования выдает оценки релевантности каждого объекта, 
отобрав первые из них с наибольшим рейтингом, можно посчитать долю релевантных объектов [12]. 
Формула расчета приведена ниже. 

𝑝@𝐾 =  
∑ (𝑝−1(𝑘))𝐾

𝑘=1

𝐾
, 

где 𝑝−1(𝑘) – элемент p, оказавшийся на k-ой позиции 

Заключение 
В статье рассмотрены все этапы построения веб-ориентированной системы для подбора времен-

ного жилья. Приведены и описаны подходы к реализации рекомендательных систем. Выделены основ-
ные достоинства и недостатки существующих решений. Разработана веб-ориентированная рекоменда-
тельная система интернет-бронирования отелей на основе коллаборативной фильтрации. 
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Abstract 
The article describes the stages of building a web-based online hotel reservation system. A review of ex-

isting systems is carried out and their main advantages and disadvantages are highlighted. A recommendation 
system for hotel online reservation has been developed. 
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