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Данная статья посвящена разработке модели персонализированной рекомендатель-
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1. Введение в рекомендательные системы, цели исследования 

Рекомендательные системы стали ключевым элементом в сфере инфор-
мационных технологий, изменяя способы взаимодействия пользователей с 
контентом. Их развитие началось с конкурса Netflix в 2006 году, где за улуч-
шение алгоритма рекомендаций был предложен приз в миллион долларов. Это 
событие стимулировало появление новых методов, в частности, матричной 
факторизации и алгоритмов SVD++. С ростом интернета и объемов информа-
ции, рекомендательные системы нашли применение в различных областях, та-
ких как электронная коммерция, социальные сети и стриминговые сервисы, 
что способствовало бурному развитию технологий в этой сфере. 

В работе решаются следующие основные задачи: 
1. Подготовка обзора по принципам организации и методам построения 

рекомендательных систем для моделей с двухбашенной архитектурой. 
2. Разработка общей схемы алгоритма, реализующего модель рекоменда-

тельной системы на основе двухбашенной архитектуры с применением 
нейронных сетей. 

3. Проведение экспериментальных исследований на реальных данных 
предложенной модели для оптимизации и актуализации параметров нейрон-
ной сети. 

4. Разработка программы для обучения нейронной сети, реализующей ре-
комендательную систему с двухбашенной архитектурой. 

 
2. Описание архитектуры двухбашенной модели 

В моей работе рассматривается реализация двухбашенной модели с ис-
пользованием библиотеки PyTorch. Модель включает две независимые 
нейронные сети: одна обрабатывает данные пользователей, другая — данные 
элементов (например, фильмов). Каждая сеть преобразует входные данные в 
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эмбеддинги (векторное представление чего-либо) фиксированного размера, 
которые затем объединяются для предсказания рейтинга, который пользова-
тель может поставить элементу. 

 

Рис. 1. Пример архитектура DSSM 

 
Класс UserTower создает эмбеддинги пользователей и обрабатывает их 

через три полносвязных слоя с функцией активации ReLU, что позволяет уло-
вить сложные зависимости в данных. Аналогично, класс ItemTower преобра-
зует идентификаторы элементов в эмбеддинги и пропускает их через три слоя 
с ReLU, кодируя значимые характеристики элементов. Объединенная модель 
извлекает эмбеддинги пользователей и элементов, вычисляя их скалярное про-
изведение для предсказания рейтинга. Считаем функцию потерь, которая оце-
нивает разницу между предсказанными и реальными рейтингами, а оптимиза-
тор Adam обеспечивает эффективное обновление весов модели, улучшая точ-
ность предсказаний. 
 

3. Подбор гиперпараметров 

Гиперпараметры — это характеристики модели, которые фиксиру-
ются до начала обучения, такие как глубина решающего дерева, значение 
силы регуляризации в линейной модели и learning rate для градиентного 
спуска. В отличие от параметров модели, которые настраиваются в про-
цессе обучения, гиперпараметры задаются разработчиком заранее. Optuna 
— это фреймворк для автоматизированного поиска оптимальных гиперпа-
раметров для моделей машинного обучения, который подбирает эти пара-
метры методом проб и ошибок. 
Ключевые особенности Optuna: 

1. Настраиваемое пространство поиска гиперпараметров: Разработ-
чик может самостоятельно задать пространство для поиска гиперпа-
раметров, используя базовый синтаксис Python (циклы, условия). 
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2. Алгоритмы SoTA для выбора гиперпараметров и ранней остановки: 
Optuna предоставляет различные алгоритмы для семплирования ги-
перпараметров (samplers) и прунинга (pruners), позволяя разработ-
чику выбрать дефолтный алгоритм, использовать конкретный или 
создать свой собственный. 

3. Легкость распараллеливания процесса поиска гиперпараметров: 
Optuna поддерживает параллельный поиск гиперпараметров и может 
быть дополнена dashboard для визуализации обучения в реальном 
времени. 

 
4. Обучение модели 

Оптимизация гиперпараметров позволила выявить, что наиболее зна-
чимыми параметрами для улучшения производительности модели оказа-
лись размер эмбеддингов и скорость обучения. Наилучшие результаты 
были достигнуты при следующих значениях гиперпараметров:  

1. Размер эмбеддингов: 32. 
2. Количество нейронов в скрытых слоях: 64. 
3. Скорость обучения: 0.001. 

После завершения обучения модели с двухбашенной архитектурой и 
логирования метрик в WandB, я приступил к оценке модели на провероч-
ной выборке. Для этого я загрузил сохраненную модель и прогнал прове-
рочные данные через нее.  Метрика NDCG (Normalized Discounted 
Cumulative Gain) измеряет качество ранжирования элементов по их реле-
вантности. Она широко используется в задачах рекомендательных систем, 
где важно правильно упорядочить рекомендации для пользователя.  

Метрика NDCG вычисляется путем суммирования релевантностей 
элементов с учетом их позиции в ранжированном списке и применения 
дисконтирования. В данном случае, метрика NDCG@10 означает, что мы 
оцениваем качество ранжирования для первых 10 рекомендаций за сессию 
пользователя. 

Финальные метрики были получены после нескольких итераций 
улучшения модели. Была выбрана модель, которая показывала наилучшую 
производительность в ранжировании рекомендаций по метрике 
NDCG@10. Эти финальные метрики отражали качество и эффективность 
модели в решении задачи рекомендации.  

В работе [7] сравнили лучшую версию DSSM (строка 12) с тремя 
наборами базовых моделей. Первый набор включает методы лексического 
сопоставления, такие как TF-IDF (строка 1) и BM25 (строка 2). Второй 
набор представлен моделью перевода слов (WTM в строке 3), предназна-
ченной для решения проблемы несоответствия языка запроса и документа 
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путем изучения лексического соответствия между словами запроса и доку-
мента. Третий набор включает современные латентные семантические мо-
дели, изучаемые на документах либо в неконтролируемом режиме (LSA, 
PLSA, DAE, строки 4-6), либо в контролируемом режиме (BLTM-PR, DPM, 
строки 7-8). Для сопоставимости результатов мы переопределили эти мо-
дели, обучив LSA и DPM с использованием словаря из 40 тысяч слов, а 
остальные модели — с использованием словаря из 500 тысяч слов. Полу-
ченные результаты анализа для различных метрик представлены в таблице 
на рис. 12 

 

Рис. 2. Результаты анализа для различных метрик 

 

Заключение 

В работе освещаются различные архитектуры рекомендательных си-
стем, включая алгоритмы с основным вниманием на двухбашенной архи-
тектуре. Анализируются достоинства и недостатки этой архитектуры, а 
также охватываются эксперименты, которые включают весь процесс по-
строения рекомендательной системы от предобработки данных до обуче-
ния модели и её оптимизации по гиперпараметрам. В результате был вы-
бран окончательный вариант модели, продемонстрировавший наилучшее 
качество среди других моделей. 
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