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ÐÅÔÅÐÀÒ

Äèïëîìíàÿ ðàáîòà âêëþ÷àåò 49 ñòðàíèö, 9 ðèñóíêîâ, 26 èñòî÷íèêîâ.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: ÀËÃÎÐÈÒÌÛ, ÐÅÊÎÌÅÍÄÀÒÅËÜÍÛÅ ÑÈÑÒÅ-
ÌÛ, ÊËÀÑÒÅÐÈÇÀÖÈß, ACTIVE LEARNING, MLOps, AIRFLOW,
CLICKHOUSE, MLFLOW, OPTUNA, SWING, E-COMMERCE.

Îáúåêò èññëåäîâàíèÿ � àëãîðèòìû è ïðîãðàììíî-òåõíè÷åñêèå ñðåäñòâà
èíòåãðàöèè ñðåäñòâ êëàñòåðèçàöèè ïðè ïîñòðîåíèè ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì
ìàðêåòïëåéñà.

Öåëü èññëåäîâàíèÿ � ðàçðàáîòêà âîñïðîèçâîäèìîé, ìàñøòàáèðóåìîé è
ýêîíîìè÷åñêè îïðàâäàííîé ýêîñèñòåìû ðåêîìåíäàöèé, â êîòîðîé êëàñòåðè-
çàöèÿ ñâÿçûâàåò ðàçíîðîäíûå õðàíèëèùà äàííûõ è ðàçëè÷íûå âðåìåííûå
ãîðèçîíòû.

Ìåòîäû èññëåäîâàíèÿ � àíàëèòè÷åñêèé îáçîð ëèòåðàòóðû; ïðîãðàììíàÿ
ðåàëèçàöèÿ íà Python è SQL (Air�ow, ClickHouse, ML�ow, Optuna); ýêñïåðè-
ìåíòàëüíàÿ îöåíêà (A/B-òåñòèðîâàíèå, ñòàòèñòè÷åñêèé àíàëèç).

Ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû è èõ íîâèçíà � âûïîëíåí ñðàâíèòåëüíûé àíà-
ëèç êëàññè÷åñêèõ è ãðàôîâûõ àëãîðèòìîâ êëàñòåðèçàöèè òîâàðîâ; ïðåäëîæå-
íà ñòîõàñòè÷åñêàÿ ìîäèôèêàöèÿ SWING ñ ïàðàìåòðîì β, óñêîðèâøàÿ ñõî-
äèìîñòü íà ≈ 47 %; ïîñòðîåí ãèáðèäíûé àëãîðèòì ðåêîìåíäàöèé (òîâàðíàÿ
ñõîæåñòü + êëàñòåðíûé êîíòåêñò + ïðîìî-âåñ), äàâøèé ðîñò CTR áëîêà ¾Ñ
ýòèì ïîêóïàþò¿ íà 10�15 % è ñíèæåíèå äîëè êàòåãîðèè ¾Ïðî÷åå¿ ñ 5,7 % äî
1,9 %; Ðåàëèçîâàí ñêâîçíîé ML-êîíâåéåð Air�ow → ClickHouse → ML�ow →
Optuna/Neptune → Redis ñ àâòîìàòè÷åñêèì îòêàòîì ïðè äåãðàäàöèè îíëàéí-
ìåòðèê

Äîñòîâåðíîñòü ìàòåðèàëîâ è ðåçóëüòàòîâ äèïëîìíîé ðàáîòû. Ðåçóëü-
òàòû èññëåäîâàíèé ïîëó÷åíû íà îñíîâå äàííûõ êðóïíîãî èíòåðíåò-ìàãàçèíà
Áåëàðóñè è ñîãëàñîâàíû ñ âåäóùèìè ñïåöèàëèñòàìè.

Îáëàñòü âîçìîæíîãî ïðàêòè÷åñêîãî ïðèìåíåíèÿ � ðàçðàáîòêà ðåêîìåí-
äàòåëüíûõ ñèñòåì äëÿ ëþáûõ ñåðâèñîâ.
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ÐÝÔÝÐÀÒ

Äûïëîìíàÿ ïðàöà ²êëþ÷àå 49 ñòàðîíàê, 9 ìàëþíêà², 26 êðûíiö.

Êëþ÷àâûÿ ñëîâû: ÀËÃÀÐÛÒÌÛ, ÐÝÊÀÌÅÍÄÀÖÛÉÍÛß ÑIÑÒ-
ÝÌÛ, ÊËÀÑÒÀÐÛÇÀÖÛß, ACTIVE LEARNING, MLOps, AIRFLOW,
CLICKHOUSE, MLFLOW, OPTUNA, SWING, E-COMMERCE.

Àá'åêò äàñëåäàâàííÿ � àëãàðûòìû i ïðàãðàìíà-òýõíi÷íûÿ ñðîäêi iíòý-
ãðàöûi ñðîäêà² êëàñòàðûçàöûi ïðû ïàáóäîâå ðýêàìåíäàöûéíûõ ñiñòýì ìàð-
êåòïëýéñà.

Öýëü äàñëåäàâàííÿ � ðàñïðàöî²êà àäíà²ëÿëüíàé, ìàñøòàáàâàíàé i ýêàíà-
ìi÷íà àïðà²äàíàé ýêàñiñòýìû ðýêàìåíäàöûé, ó ÿêîé êëàñòàðûçàöûÿ çâÿçâàå
ðàçíàðîäíûÿ ñõîâiø÷û äàäçåíûõ i ðîçíûÿ ÷àñàâûÿ ãàðûçîíòû.

Ìåòàäû äàñëåäàâàííÿ � àíàëiòû÷íû àãëÿä ëiòàðàòóðû; ïðàãðàìíàÿ
ðýàëiçàöûÿ íà Python i SQL (Air�ow, ClickHouse, ML�ow, Optuna); ýêñïå-
ðûìåíòàëüíàÿ àöýíêà (A/B-òýñòàâàííå, ñòàòûñòû÷íû àíàëiç).

Àòðûìàíûÿ âûíiêi i iõ íàâiçíà � âûêàíàíû ïàðà²íàëüíû àíàëiç êëàñi÷-
íûõ i ãðàôàâûõ àëãàðûòìà² êëàñòàðûçàöûi òàâàðà²; ïðàïàíàâàíàÿ ñòàõà-
ñòû÷íàÿ ìàäûôiêàöûÿ SWING ç ïàðàìåòðàì β, ÿêàÿ ïàñêîðûëà ñûõîäíà-
ñöü íà ≈ 47 %; ïàáóäàâàíû ãiáðûäíû àëãàðûòì ðýêàìåíäàöûé (òàâàðíàÿ ïà-
äîáíàñöü + êëàñòàðíû êàíòýêñò + ïðàìî-âàãà), ÿêi äà² ðîñò CTR áëîêà ¾Ç
ãýòûì êóïëÿþöü¿ íà 10�15 % i çíiæýííå äîëi êàòýãîðûi ¾Iíøàå¿ ç 5,7 % äà
1,9 %; Ðýàëiçàâàíû ñêðàçíû ML-êàíâååð Air�ow → ClickHouse → ML�ow →
Optuna/Neptune → Redis ç à²òàìàòû÷íûì àäêàòàì ïðû ïàãàðøýííi àíëàéí-
ìåòðûê.

Äàêëàäíàñöü ìàòýðûÿëà² i âûíiêà² äûïëîìíàé ïðàöû. Âûíiêi äàñëåäà-
âàííÿ² àòðûìàíû íà àñíîâå äàäçåíûõ áóéíîé iíòýðíýò-êðàìû Áåëàðóñi i ²ç-
ãîäíåíû ç âÿäó÷ûìi ñïåöûÿëiñòàìi.

Âîáëàñöü ìàã÷ûìàãà ïðàêòû÷íàãà ïðûìÿíåííÿ � ðàñïðàöî²êà ðýêàìåí-
äàöûéíûõ ñiñòýì äëÿ ëþáûõ ñýðâiñà².
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ABSTRACT

Graduate work includes 49 pages, 9 �gures, 26 references.

Key words: ALGORITHMS, RECOMMENDER SYSTEMS,
CLUSTERING, ACTIVE LEARNING, MLOps, AIRFLOW, CLICKHOUSE,
MLFLOW, OPTUNA, SWING, E-COMMERCE.

Object of research � algorithms and software-technical tools for the
integration of clustering methods in the development of marketplace recommender
systems.

Purpose of research � development of a reproducible, scalable, and
economically justi�ed recommendation ecosystem, in which clustering connects
heterogeneous data storages and di�erent time horizons.

Research methods � analytical literature review; software implementation in
Python and SQL (Air�ow, ClickHouse, ML�ow, Optuna); experimental evaluation
(A/B testing, statistical analysis).

Obtained results and their novelty � a comparative analysis of classical
and graph-based clustering algorithms for products was performed; a stochastic
modi�cation of SWING with the β parameter was proposed, which accelerated
convergence by ≈ 47%; a hybrid recommendation algorithm (product similarity
+ cluster context + promo-weight) was developed, achieving a CTR increase
of the "Frequently Bought Together"block by 10�15% and a decrease in the
"Other"category share from 5.7% to 1.9%; an end-to-end ML pipeline was
implemented: Air�ow → ClickHouse → ML�ow → Optuna/Neptune → Redis
with automatic rollback in case of online metric degradation.

Authenticity ofthe materials and results ofthe diploma work. The research
results were obtained on the basis of data from a large online store in Belarus and
coordinated with leading experts.

Area of possible practical application � development of recommender systems
for any services.
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ÂÂÅÄÅÍÈÅ

Ýëåêòðîííàÿ êîììåðöèÿ (e-commerce) çà ïîñëåäíåå äåñÿòèëåòèå ïåðåøëà
èç âñïîìîãàòåëüíîãî êàíàëà ïðîäàæ â ñèñòåìîîáðàçóþùóþ èíôðàñòðóêòó-
ðó, îïðåäåëÿþùóþ ëèöî ñîâðåìåííîé ýêîíîìèêè. Ïî îöåíêàì Deloitte (2024),
ãîäîâîé îáú¼ì îíëàéí-ïðîäàæ â Ðåñïóáëèêå Áåëàðóñü ðàñò¼ò äâóçíà÷íûìè
òåìïàìè, à êîíêóðåíöèÿ ìåæäó ìàðêåòïëåéñàìè âûíóæäàåò áîðîòüñÿ çà êàæ-
äóþ ñåêóíäó ïîëüçîâàòåëüñêîãî âíèìàíèÿ. Íà ýòîì ôîíå ðåêîìåíäàòåëüíûå
ñèñòåìû (ÐÑ) ñòàíîâÿòñÿ êëþ÷åâûì èíñòðóìåíòîì, ïîâûøàþùèì óäîâëåòâî-
ð¼ííîñòü êëèåíòîâ, óâåëè÷èâàþùèì ñðåäíèé ÷åê è ñíèæàþùèì èçäåðæêè
íà ìàðêåòèíã.

Âìåñòå ñ òåì îñòà¼òñÿ íåðåø¼ííûì öåëûé êîìïëåêñ ïðîáëåì, îãðàíè-
÷èâàþùèõ ýôôåêòèâíîñòü êëàññè÷åñêèõ ÐÑ â óñëîâèÿõ ýêñïîíåíöèàëüíîãî
ðàñøèðåíèÿ àññîðòèìåíòà:

1. Ýôôåêò ¾õîëîäíîãî ñòàðòà¿ è ¾äëèííîãî õâîñòà¿. Åæåìåñÿ÷íî â êà-
òàëîã êðóïíîãî èíòåðíåò-ìàãàçèíà Áåëàðóñè ïîñòóïàþò äåñÿòêè òûñÿ÷
íîâûõ ïîçèöèé áåç èñòîðèè âçàèìîäåéñòâèé. Ëèíåéíûå è ìàòðè÷íûå ìå-
òîäû êîëëàáîðàòèâíîé ôèëüòðàöèè ïëîõî àäàïòèðóþòñÿ ê òàêîé äèíà-
ìèêå, ïîëàãàÿñü íà ïëîòíûå ïîäñðåçû ìàòðèöû ¾ïîëüçîâàòåëü-òîâàð¿.

2. Ïëàòôîðìåííàÿ ôðàãìåíòàöèÿ äàííûõ. Îïåðàòèâíàÿ àíàëèòèêà õðà-
íèòñÿ â ClickHouse, íèçêîëàòåíòíàÿ âûäà÷à � â Redis, ëîãèðîâàíèå
îôëàéí-ôè÷ � â îáúåêòíîì õðàíèëèùå, à ML-ýêñïåðèìåíòû ôèêñèðó-
þòñÿ â ðàçðîçíåííûõ íîóòáóêàõ. Îòñóòñòâèå óíèôèöèðîâàííîãî òðåêå-
ðà ïðèâîäèò ê òðóäî¼ìêèì ïðîöåäóðàì âîñïðîèçâîäèìîñòè.

3. Íåîäíîðîäíîñòü áèçíåñ-êðèòåðèåâ. Ïîìèìî òî÷íîñòè è Recall, îòäåë
ïðîäàæ òðåáóåò ïðèîðèòèçàöèè ïðîìî-òîâàðîâ, ìàðêåòèíã � ñîõðàíå-
íèÿ íîâèçíû, ôèíàíñîâûé äåïàðòàìåíò � ïðåäñêàçóåìîñòè âëèÿíèÿ àë-
ãîðèòìà íà âûðó÷êó. Êîíôëèêò öåëåé óñëîæíÿåò îïòèìèçàöèþ è èíòåð-
ïðåòàöèþ ìåòðèê.

4. Êîìáèíàòîðíûé âçðûâ ãèïåðïàðàìåòðîâ. Èíòåãðàöèÿ àêòèâíîãî îáó-
÷åíèÿ, ãðàôîâîé êëàñòåðèçàöèè (SWING) è áàéåñîâñêîé îïòèìèçàöèè
ïðèâîäèò ê ïîèñêîâîìó ïðîñòðàíñòâó, èçìåðÿåìîìó ìèëëèàðäàìè âàðè-
àíòîâ; ïîëíûé ïåðåáîð ñòàíîâèòñÿ âû÷èñëèòåëüíî íåïðèåìëåìûì.

Öåëüþ äàííîé ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ ïîñòðîåíèå âîñïðîèçâîäèìîé, ìàñøòà-
áèðóåìîé è ýêîíîìè÷åñêè îïðàâäàííîé ýêîñèñòåìû ðåêîìåíäàöèé, â êîòîðîé
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êëàñòåðèçàöèÿ ñëóæèò ñâÿçóþùèì çâåíîì ìåæäó ðàçðîçíåííûìè õðàíèëè-
ùàìè è ðàçíûìè âðåìåííûìè ãîðèçîíòàìè äàííûõ.

Ïðåäìåò èññëåäîâàíèÿ. Àëãîðèòìè÷åñêèå è òåõíè÷åñêèå àñïåêòû èí-
òåãðàöèè êëàñòåðèçàöèîííûõ ñðåäñòâ ðàññìàòðèâàþòñÿ íà ÷åòûð¼õ âçàèìî-
äîïîëíÿþùèõ óðîâíÿõ:

� Ìàòåìàòè÷åñêèé. Ôîðìóëèðóþòñÿ êðèòåðèè àãðåãàöèè òîâàðíûõ âåêòî-
ðîâ ñ ó÷¼òîì ìåòðèê Äæåíñåíà-Øåííîíà è âîðïèíã-ðàññòîÿíèÿ ïî âðå-
ìåíè ñîâåðøåíèÿ ïîêóïîê. Ïðåäëàãàåòñÿ âàðèàöèîííàÿ ïîñòàíîâêà, ìè-
íèìèçèðóþùàÿ ñóììàðíóþ ýíòðîïèþ âíóòðè êëàñòåðîâ ïðè îãðàíè÷å-
íèè íà ìåæêëàñòåðíóþ äèâåðãåíöèþ.

� Àëãîðèòìè÷åñêèé. Ïîêàçàíî, êàê ãðàôîâàÿ ýâðèñòèêà SWING ïðåâðà-
ùàåòñÿ â ïðîöåäóðó ñòîõàñòè÷åñêîãî Ìîíòå-Êàðëî-ïåðåíàçíà÷åíèÿ ìå-
òîê, óïðàâëÿåìóþ ïàðàìåòðîì beta â äóõå simulated annealing. Äîêàçàíà
óñëîâíàÿ ñõîäèìîñòü àëãîðèòìà ê ëîêàëüíîìó ìèíèìóìó ôóíêöèîíàëà
ïðè 106 òîâàðîâ.

� Èíôðàñòðóêòóðíûé. Êîíôèãóðèðóåòñÿ ñêâîçíîé ML-êîíâåéåð
Air�ow ClickHouse→ML�ow→ Optuna / Neptune→ Redis, ãäå êàæäûé
øàã ëîãèðóåò àðòåôàêòû (ìîäåëè, ìåòðèêè, êîíôèãè) è îáåñïå÷èâàåò
àâòîìàòè÷åñêèé îòêàò ïðè äåãðàäàöèè îíëàéí?ïîêàçàòåëåé.

� Ýêîíîìè÷åñêèé. Ââîäèòñÿ ïîêàçàòåëü âçâåøåííîé ïðèáûëè îò ðåêîìåí-

äàöèé îáúåäèíÿþùèé CTR, êîíâåðñèþ è ìàðæèíàëüíîñòü.

Íàó÷íàÿ íîâèçíà.

1. Ïðåäëîæåí ãèáðèä êîíòåíòíî-êîëëàáîðàòèâíîé ìîäåëè ñ âåðòèêàëüíûì
ðàçäåëåíèåì ýìáåääèíãîâ: áàçîâûé ñëîé � FastText, âåðõíèé � ìàòðè÷-
íàÿ ôàêòîðèçàöèÿ; ïîäõîä îáåñïå÷èâàåò transferability ê íîâûì òîâàðàì
áåç äîðîãîñòîÿùåé äîçàãðóçêè èñòîðèé.

2. Ðàçðàáîòàí ñòîõàñòè÷åñêèé àëãîðèòì optim-sampling êëàñòåðíûõ ìåòîê
ñ êîíòðîëåì ýíòðîïèè, êîòîðûé ïî ñêîðîñòè ïðåâîñõîäèò êëàññè÷åñêèé
k?means íà ≈ 47 % ïðè ñðàâíèìîì ïîêàçàòåëå Silhouette.

3. Âïåðâûå äëÿ áåëîðóññêîãî e-commerce ðåàëèçîâàíà end-to-end èíòåãðà-
öèÿ ML�ow ñ ClickHouse, ïîçâîëÿþùàÿ âîñïðîèçâåñòè ëþáîé ýêñïåðè-
ìåíò 2024-2025 ãã. îäíîé CLI-êîìàíäîé.

Ïðàêòè÷åñêàÿ çíà÷èìîñòü.
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� Ñíèæåíèå äîëè êàòåãîðèè ¾Ïðî÷åå¿ ñ 5, 7 % äî 1, 9 % óìåíüøàåò ïî-
òðåáíîñòü â ðó÷íîé ìîäåðàöèè íà ≈ 280 ÷åëîâåêî-÷àñîâ â ìåñÿö.

� Ó÷¼ò ïðîìî-êîýôôèöèåíòà wpromo ïîâûøàåò âåðîÿòíîñòü ïîêóïêè àêöè-
îííîãî òîâàðà íà 2, 3 ï.ï., óñêîðÿÿ îáîðà÷èâàåìîñòü ñêëàäñêèõ îñòàòêîâ.

� Ñîâìåñòíàÿ îïòèìèçàöèÿ ÷åòûð¼õ ãèïåðïàðàìåòðîâ ÷åðåç Optuna ñî-
êðàòèëà ñðåäíåå âðåìÿ A/B-êîíâåðãåíöèè ñ 21 äî 14 äíåé ïðè òîé æå
ñòàòèñòè÷åñêîé ìîùíîñòè (α = 0, 05; β = 0, 2).

Ñòðóêòóðà ðàáîòû. Ãëàâà 1 ñèñòåìàòèçèðóåò òåîðåòè÷åñêèå îñíîâû ðåêî-
ìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì, óäåëÿÿ âíèìàíèå âàðèàöèîííûì âûâîäàì è ìåòðèêàì
óñòîé÷èâîãî ðàçâèòèÿ (sustainable RS). Ãëàâà 2 ôîðìàëèçóåò çàäà÷è àêòèâ-
íîãî îáó÷åíèÿ è êëàñòåðèçàöèè; ãëàâà 3 ïîñâÿùåíà ðàçðàáîòêå ãèáðèäíîãî
àëãîðèòìà Basket-Hybrid; ãëàâà 4 îïèñûâàåò ïðàêòè÷åñêîå âíåäðåíèå è àð-
õèòåêòóðó DAG; çàêëþ÷åíèå ðåçþìèðóåò ýêîíîìè÷åñêèé ýôôåêò è íàìå÷àåò
íàïðàâëåíèÿ äàëüíåéøèõ èññëåäîâàíèé.

Òàêèì îáðàçîì, ðàáîòà îáúåäèíÿåò ñòðîãèé ìàòåìàòè÷åñêèé àïïàðàò, ñî-
âðåìåííûå MLOps-ïîäõîäû è àêòóàëüíûå áèçíåñ-ïîòðåáíîñòè â åäèíóþ ñè-
ñòåìíóþ ìåòîäîëîãèþ, ñïîñîáíóþ ñëóæèòü ðåïåðíîé òî÷êîé äëÿ äàëüíåéøèõ
èññëåäîâàíèé è ïðèêëàäíûõ âíåäðåíèé â ñôåðå ýëåêòðîííîé êîììåðöèè.
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ÃËÀÂÀ 1
ÒÅÎÐÅÒÈ×ÅÑÊÈÅ ÎÑÍÎÂÛ ÐÀÁÎÒÛ
ÐÅÊÎÌÅÍÄÀÒÅËÜÍÛÕ ÑÈÑÒÅÌ

1.1 Îñíîâíûå òèïû ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì

Ðåêîìåíäàòåëüíûå ñèñòåìû (ÐÑ) ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ïðîãðàììíî-
ìàòåìàòè÷åñêèå êîìïëåêñû, ïðåäíàçíà÷åííûå äëÿ ïðåäîñòàâëåíèÿ ðåëåâàíò-
íûõ ðåêîìåíäàöèé ïîëüçîâàòåëþ íà îñíîâå àíàëèçà åãî ïðåäïî÷òåíèé, èñòî-
ðèè âçàèìîäåéñòâèé è/èëè äàííûõ î äðóãèõ ïîëüçîâàòåëÿõ. Íà ñåãîäíÿøíèé
äåíü ñóùåñòâóåò íåñêîëüêî îñíîâíûõ òèïîâ ÐÑ:

1. Êîíòåíòíî-îðèåíòèðîâàííûå (Content-based) ñèñòåìû.

Èäåÿ: ðåêîìåíäàöèè ôîðìèðóþòñÿ íà îñíîâå ñõîäñòâà êîíòåíòà. Åñëè
ïîëüçîâàòåëü ïðîÿâèë èíòåðåñ ê íåêîòîðîìó òîâàðó (èëè ðÿäó òîâà-
ðîâ), àëãîðèòì ïîäáèðàåò ìàêñèìàëüíî ïîõîæèå âàðèàíòû, èñõîäÿ èç
ïîõîæèõ ïðèçíàêîâ (íàçâàíèå, îïèñàíèå, òåõíè÷åñêèå õàðàêòåðèñòèêè,
òåêñòîâûå ìåòàäàííûå è ïð.). Ñõåìàòè÷íî ýòî ïðåäñòàâëåíî íà ðèñóíêå
1.1.

Ðèñóíîê 1.1 � Ñõåìà êîíòåíòî-îðèåíòèðîâàííîé ñèñòåìû

Ôîðìàëüíî ïóñòü èìååòñÿ ei � âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå ïðîäóêòà i èç
ïðîñòðàíñòâà âåêòîðîâ âñåõ ïðîäóêòîâ. Çàäàåòñÿ ôóíêöèÿ ¾ñõîäñòâà¿
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sim(i, j) êîíòåíòà ïðîäóêòîâ i è j. Ê ïðèìåðó, ýòà ôóíêöèÿ ìîæåò áûòü
çàäàíà êàê êîñèíóñíîå ðàññòîÿíèå:

sim(i, j) =
e⊤i ej

∥ei∥ · ∥ej∥
. (1.1)

Òîãäà, åñëè ïîëüçîâàòåëÿ çàèíòåðåñîâàë ïðîäóêò i, òî åìó òàêæå ïîä-
õîäÿò ïðîäóêòû j, ïðè êîòîðûõ sim(i, j) ìàêñèìàëüíà.

Îñîáåííîñòè:

� ïîëåçíû, êîãäà íåò áîëüøèõ äàííûõ î ïîâåäåíèè ïîëüçîâàòåëåé;

� òðåáóþò òùàòåëüíîãî ñáîðà è àíàëèçà ïðèçíàêîâ ñàìèõ îáúåêòîâ;

� îãðàíè÷åíû òåì, ÷òî ðåêîìåíäóþò òîâàðû èç òîé æå ¾îáëàñòè¿,
÷òî è óæå ïðîñìàòðèâàåìûå/êóïëåííûå.

2. Êîëëàáîðàòèâíàÿ ôèëüòðàöèÿ (Collaborative Filtering, CF).

Èäåÿ: ðåêîìåíäàöèè ñòðîÿòñÿ íà èñïîëüçîâàíèè êîëëåêòèâíîãî îïûòà
äðóãèõ ïîëüçîâàòåëåé. Ïîëàãàåòñÿ, ÷òî ¾ïîõîæèå¿ ïîëüçîâàòåëè (ïî èõ
ïîâåäåíèþ) ïðåäïî÷òóò àíàëîãè÷íûå òîâàðû. Ñõåìàòè÷íî ýòî ïðåäñòàâ-
ëåíî íà ðèñóíêå 1.2.

Ðèñóíîê 1.2 � Ñõåìà ñèñòåìû ñ êîëëàáîðàòèâíîé ôèëüòðàöèåé

Ðàçíîâèäíîñòè:

� User-based CF: èùåì ãðóïïó ïîëüçîâàòåëåé, êîòîðûå ìàêñèìàëü-
íî ïîõîæè íà òåêóùåãî ïîëüçîâàòåëÿ, è ðåêîìåíäóåì òå òîâàðû,
êîòîðûå îíè ïîêóïàëè èëè ïðîñìàòðèâàëè.

Ôîðìàëüíî ïóñòü ruj ∈ {−1, 0, 1} � ýòî îöåíêà, êîòîðóþ ïîëü-
çîâàòåëü u ïîñòàâèë ïðîäóêòó j. Çàäàåòñÿ ôóíêöèÿ ¾ñõîäñòâà¿
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sim(u, v) ïîëüçîâàòåëåé u è v. Ê ïðèìåðó,

sim(u, v) =
∑
j∈J

rujrvj = u⊤v, (1.2)

ãäå J � ýòî ìíîæåñòâî âñåõ ïðîäóêòîâ. Òîãäà ìîæíî îöåíèòü, íà-
ñêîëüêî ïðîäóêò i ïîäõîäèò ïîëüçîâàòåëþ u êàê îöåíêó äðóãèõ
ïîëüçîâàòåëåé, âçâåøåííóþ ïî ¾ïîõîæåñòè¿:

r̂ui =

∑
v∈U\u

sim(u, v) · rvi∑
v∈U\u

sim(u, v)
, (1.3)

ãäå U � ýòî ìíîæåñòâî âñåõ ïîëüçîâàòåëåé.

� Item-based CF: èùåì òîâàðû, ïîõîæèå íà óæå êóïëåííûå èëè
îöåíåííûå ïîëüçîâàòåëåì, îñíîâûâàÿñü íà òîì, ÷òî äðóãèå ïîëü-
çîâàòåëè ñòàâèëè ýòèì òîâàðàì âûñîêèå îöåíêè èëè ïîêóïàëè èõ
ñîâìåñòíî.

Äëÿ ôîðìàëüíîãî îïèñàíèÿ çàäàåòñÿ ôóíêöèÿ ¾ñõîäñòâà¿ äâóõ
ïðîäóêòîâ i è j, íàïðèìåð,

sim(i, j) =
∑
u∈U

ruiruj = i⊤j, (1.4)

Òîãäà åñëè ïîëüçîâàòåëü u çàèíòåðåñîâàëñÿ ïðîäóêòîì i, òî åìó
ïîäîéäóò ïðîäóêòû j, ïðè êîòîðûõ sim(i, j) ìàêñèìàëüíà.

Ïðîáëåìû:

� õîëîäíûé ñòàðò (äëÿ íîâîãî ïîëüçîâàòåëÿ èëè íîâîãî òîâàðà íåò
äàííûõ);

� ïðîáëåìû ìàñøòàáèðîâàíèÿ ïðè áîëüøèõ îáú¼ìàõ ïîëüçîâàòåëåé
è òîâàðîâ.

Ïðåèìóùåñòâà:

� ëåãêî ïîíèìàòü è îáúÿñíÿòü ðåçóëüòàòû: ¾ýòîò òîâàð ïîïóëÿðåí
ñðåäè ïîëüçîâàòåëåé, ïîõîæèõ íà Âàñ¿;

� õîðîøî ðàáîòàåò, åñëè äîñòàòî÷íî èñòîðè÷åñêèõ äàííûõ î âçàèìî-
äåéñòâèÿõ.

3. Ãèáðèäíûå ñèñòåìû.
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Èäåÿ: îáúåäèíÿþò â ñåáå êîëëàáîðàòèâíûå è êîíòåíòíûå ïîäõîäû, à
èíîãäà è äîïîëíèòåëüíûå èñòî÷íèêè äàííûõ (íàïðèìåð, ñåìàíòè÷åñêèå
ñåòè, äàííûå î ñîöäåì-ïàðàìåòðàõ ïîëüçîâàòåëÿ).

Ïðèìåðû ïðèìåíåíèÿ:

� îäíîâðåìåííûé ó÷¼ò ñõîæåñòè ïî ìåòàäàííûì òîâàðîâ è ñõîäñòâà
ïðîôèëÿ ïîëüçîâàòåëÿ ñ äðóãèìè ïîëüçîâàòåëÿìè;

� èñïîëüçîâàíèå áèçíåñ-ïðàâèë (ïðèîðèòèçàöèÿ ïðîìîòîâàðîâ, èñ-
êëþ÷åíèå çàïðåù¼ííûõ êàòåãîðèé è ò. ä.).

4. Knowledge-based (çíàíèå-îðèåíòèðîâàííûå) ñèñòåìû.

Èäåÿ: îñíîâàíû íà ÿâíîì îïèñàíèè ïðàâèë è ýêñïåðòíûõ çíàíèé î ïðåä-
ìåòíîé îáëàñòè. ×àñòî ðåàëèçóåòñÿ â âèäå ñèñòåìû îíòîëîãèé, ñåìàí-
òè÷åñêèõ ñåòåé è ò. ä.

Ïðåèìóùåñòâà: õîðîøî ñòðóêòóðèðîâàííîå çíàíèå, óäîáíîå äëÿ
ñëîæíûõ òåõíè÷åñêèõ îáëàñòåé, ãäå ìíîãî çàâèñèìîñòåé.

Íåäîñòàòêè: íåîáõîäèìî ïðèâëå÷ü ýêñïåðòîâ äëÿ ôîðìàëèçàöèè ïðà-
âèë; òðóäíîñòè ïðè áûñòðîì ðîñòå àññîðòèìåíòà è ñëîæíîì èçìåíåíèè
áàçû çíàíèé.

Òàêèì îáðàçîì, êàæäàÿ ÐÑ èìååò ñâîè îñîáåííîñòè, ñèëüíûå è ñëàáûå
ñòîðîíû. Íà ïðàêòèêå íåðåäêî âñòðå÷àåòñÿ ãèáðèäíûé ïîäõîä, êîãäà èñïîëü-
çóåìûå àëãîðèòìû ñìåøèâàþòñÿ, ÷òîáû ñêîìïåíñèðîâàòü íåäîñòàòêè äðóã
äðóãà è ïîâûñèòü òî÷íîñòü ðåêîìåíäàöèé.

1.2 Àêòèâíîå îáó÷åíèå (Active Learning) è åãî ïðè-
ìåíåíèå

Àêòèâíîå îáó÷åíèå � ýòî ìåòîä, ïîçâîëÿþùèé ìîäåëè ìàøèííîãî îáó-
÷åíèÿ ñàìîé âûáèðàòü, êàêèå îáúåêòû åé íàèáîëåå öåëåñîîáðàçíî ðàçìå÷àòü
(èëè ïîëó÷àòü ìåòêè îò ýêñïåðòà) â ïåðâóþ î÷åðåäü. Îí îñîáåííî ïîëåçåí,
êîãäà îáú¼ì íåðàçìå÷åííûõ äàííûõ î÷åíü âåëèê, à äîñòóï ê ìåòêàì (ðó÷íîé
ðàçìåòêå) äîðîã èëè òðóäî¼ìîê.

Îïèøåì îáùóþ ïðîöåäóðó Active Learning. Ïóñòü çàäàíî ìíîæåñòâî
íåðàçìå÷åííûõ äàííûõ U = {x1, x2, . . . , xn} è ìíîæåñòâî ðàçìå÷åííûõ äàí-
íûõ L = {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xm, ym)}. Òàêæå ïóñòü çàäàíà ìîäåëü fθ.
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1. Èíèöèàëèçàöèÿ. Íà÷àëüíàÿ ìîäåëü fθ îáó÷àåòñÿ íà íåáîëüøîì ðàç-
ìå÷åííîì íàáîðå L0.

2. Âûáîð ïðèìåðîâ äëÿ ðàçìåòêè. Íà êàæäîì øàãå âûáèðàåòñÿ ïîä-
ìíîæåñòâî S ⊂ U , êîòîðîå íàèáîëåå èíôîðìàòèâíî (ïî ìíåíèþ îïðåäå-
ë¼ííîé ñòðàòåãèè):

S = argmax
S′⊂U , |S′|=k

Q(S ′; fθ)

ãäå Q � ôóíêöèÿ îöåíêè ¾èíôîðìàòèâíîñòè¿ (íàïðèìåð, íåîïðåäåë¼í-
íîñòü, ðàçíîîáðàçèå è äð.).

3. Àííîòèðîâàíèå. Äëÿ âûáðàííûõ ïðèìåðîâ S çàïðàøèâàåòñÿ ðàçìåò-
êà ó èññëåäîâàòåëÿ.

4. Îáíîâëåíèå. Äîáàâëÿþòñÿ íîâûå ðàçìå÷åííûå ïðèìåðû â L, óäàëÿ-
þòñÿ èç U . Ïîâòîðíî îáó÷àåòñÿ ìîäåëü.

5. Èòåðàöèÿ. Ïîâòîðÿþòñÿ øàãè 2-4, ïîêà íå èñ÷åðïàí ëèìèò ðàçìåòêè
èëè íå äîñòèãíóòî òðåáóåìîå êà÷åñòâî.

Ðèñóíîê 1.3 � Ñõåìà ìåòîäà àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

Îñíîâíûå ñòðàòåãèè îòáîðà ïðèìåðîâ ñëåäóþùèå:

� Uncertainty Sampling: âûáèðàþòñÿ ïðèìåðû, íà êîòîðûõ ìîäåëü ìå-
íåå âñåãî óâåðåíà (íàïðèìåð, ìàêñèìàëüíàÿ ýíòðîïèÿ, ìèíèìàëüíûé
margin è ò.ä.).

� Query-by-Committee: âûáèðàþòñÿ ïðèìåðû, ïî êîòîðûì ìíåíèÿ
íåñêîëüêèõ ìîäåëåé ðàñõîäÿòñÿ ñèëüíåå âñåãî.
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� Expected Model Change: âûáèðàþòñÿ ïðèìåðû, êîòîðûå, ïî îöåíêå,
ñèëüíåå âñåãî èçìåíÿò ìîäåëü ïðè èõ îáó÷åíèè.

� Diversity Sampling: âûáèðàþòñÿ ðàçíîîáðàçíûå ïðèìåðû äëÿ ïîêðû-
òèÿ áîëüøåãî ïðîñòðàíñòâà ïðèçíàêîâ.

Òàêèì îáðàçîì, Active Learning � ýòî èòåðàòèâíûé ïðîöåññ, â êîòîðîì
íà êàæäîì øàãå âûáèðàåòñÿ îïòèìàëüíîå (ïî íåêîòîðîìó êðèòåðèþ) ïîäìíî-
æåñòâî íåðàçìå÷åííûõ äàííûõ äëÿ ðàçìåòêè è äîîáó÷åíèÿ ìîäåëè ñ öåëüþ
ìàêñèìàëüíîãî ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà ïðè ìèíèìàëüíîì îáú¼ìå ðàçìå÷åííûõ
äàííûõ [22].

Ïðåèìóùåñòâà ýòîãî ïîäõîäà ñëåäóþùèå:

� ýêîíîìèÿ íà ðó÷íîé ðàçìåòêå: ìû ðàçìå÷àåì òîëüêî ¾âàæíûå¿ äëÿ ìî-
äåëè äàííûå;

� óñêîðåííîå óëó÷øåíèå êà÷åñòâà: ìîäåëü áûñòðåå ó÷èòñÿ ðàçëè÷àòü
ñëîæíûå êåéñû.

Ìåòîä Active Learning ìîæåò ïðèìåíÿòüñÿ äëÿ ðàçìåòêè íîâûõ òîâàðîâ
(êàòåãîðèçàöèÿ, îïðåäåëåíèå ïîäêàòåãîðèè, êîððåêòíàÿ ïðèâÿçêà ê àòðèáó-
òàì) èëè äîïîëíåíèÿ íàáîðîâ äàííûõ, êîãäà íåîáõîäèìî àäàïòèðîâàòüñÿ ê
ìåíÿþùåìóñÿ ðûíêó (íîâûå áðåíäû, íîâûå òèïû òîâàðîâ).

Â êîíòåêñòå ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì àêòèâíîå îáó÷åíèå ïîìîãàåò àê-
òóàëèçèðîâàòü äàííûå è êîððåêòèðîâàòü ìîäåëü â óñëîâèÿõ äèíàìè÷íî ìå-
íÿþùåãîñÿ àññîðòèìåíòà. Îñîáåííî ýòî àêòóàëüíî äëÿ e-commerce, ãäå ïîÿâ-
ëÿþòñÿ òûñÿ÷è íîâûõ ïîçèöèé êàæäûé ìåñÿö.

1.3 Ìåòîäû êëàñòåðèçàöèè äëÿ çàäà÷ ðåêîìåíäàöèé

Êëàñòåðèçàöèÿ � ýòî ïðîöåññ ãðóïïèðîâêè îáúåêòîâ òàêèì îáðàçîì,
÷òîáû â êàæäîì êëàñòåðå íàõîäèëèñü ìàêñèìàëüíî ¾ñõîæèå¿ îáúåêòû, à ìåæ-
äó êëàñòåðàìè íàáëþäàëàñü ìàêñèìàëüíàÿ ðàçíîðîäíîñòü. Â ðåêîìåíäàöèÿõ
êëàñòåðèçàöèÿ ìîæåò ïðèìåíÿòüñÿ êàê ê ïîëüçîâàòåëÿì (÷òîáû ñåãìåíòèðî-
âàòü èõ ïîâåäåíèå), òàê è ê òîâàðàì (÷òîáû ãðóïïèðîâàòü ñõîæèå òîâàðû) [24].
Íèæå îïèñàíû íàèáîëåå ðàñïðîñòðàí¼ííûå ìåòîäû:

1. K-Means (K-ñðåäíèõ). Ìåòîä ðàçäåëÿåò âñå îáúåêòû íà K íåïåðåñå-
êàþùèõñÿ êëàñòåðîâ ïóò¼ì ìèíèìèçàöèè ñóììû êâàäðàòîâ ðàññòîÿíèÿ
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ìåæäó îáúåêòàìè è öåíòðàìè êëàñòåðîâ (ðèñóíîê 1.4). Îí ÷àñòî èñ-
ïîëüçóåòñÿ èç-çà ïðîñòîòû, íî ÷óâñòâèòåëåí ê âûáîðó K è øêàëå ïðè-
çíàêîâ [17].

Ðèñóíîê 1.4 � Ïðåäñòàâëåíèå ïðîöåññà êëàñòåðèçàöèè ñ ïîìîùüþ K-Means

2. Hierarchical Clustering (èåðàðõè÷åñêàÿ êëàñòåðèçàöèÿ). Ôîðìè-
ðóåòñÿ èåðàðõèÿ (äåíäîãðàììà), ãäå êàæäûé îáúåêò èçíà÷àëüíî ñ÷èòà-
åòñÿ îòäåëüíûì êëàñòåðîì, à çàòåì êëàñòåðû ïîñëåäîâàòåëüíî îáúåäè-
íÿþòñÿ (ðèñóíîê 1.5). Òàêîé ñïîñîá êëàñòåðèçàöèè ïîëåçåí, åñëè íóæíî
âèäåòü ìíîãîóðîâíåâóþ ñòðóêòóðó (íàïðèìåð, òîâàðû â ìàãàçèíå ìî-
ãóò áûòü ñíà÷àëà îáúåäèíåíû ïî êàòåãîðèè, çàòåì âíóòðè êàòåãîðèè ïî
áðåíäó è ò. ä.).

Ðèñóíîê 1.5 � Ïðèìåð äåíäðîãðàììû äëÿ òðåõ êëàñòåðîâ
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3. DBSCAN è äðóãèå ìåòîäû ïëîòíîñòíîé êëàñòåðèçàöèè. Ýòè
ìåòîäû îñíîâàíû íà ïðåäñòàâëåíèè î ïëîòíîñòè òî÷åê â ïðîñòðàíñòâå.
Âûÿâëÿþò çîíû âûñîêîé ïëîòíîñòè êàê êëàñòåðû, à îáúåêòû, ëåæàùèå
â ¾ðàçðåæåííûõ¿ çîíàõ, ñ÷èòàþòñÿ âûáðîñàìè (outliers). Òàêèå ìåòîäû
õîðîøî ïîäõîäÿò, êîãäà êëàñòåðû èìåþò ïðîèçâîëüíóþ ôîðìó è íåèç-
âåñòíîå ÷èñëî êëàñòåðîâ.

Ñóùåñòâóþò äâà âàðèàíòà ïðèìåíåíèÿ ìåòîäîâ êëàñòåðèçàöèè â ðåêî-
ìåíäàöèÿõ.

� Êëàñòåðèçàöèÿ ïîëüçîâàòåëåé: âûäåëåíèå ñåãìåíòîâ (íàïðèìåð,
ëþáèòåëè íåäîðîãîé ýëåêòðîíèêè, ïîêëîííèêè ïðåìèóì-áðåíäîâ). Òà-
êàÿ êëàñòåðèçàöèÿ ïîçâîëÿåò ñòðîèòü ãðóïïîâûå ïðîôèëè.

� Êëàñòåðèçàöèÿ òîâàðîâ: ãðóïïèðîâàíèå ñõîæèõ òîâàðîâ (ïî îïèñà-
íèÿì, ïî ñõîæèì ïàòòåðíàì ïîêóïîê). Òàêîé ïîäõîä óïðîùàåò ïîäñ÷¼ò
¾ïåðåõîäîâ¿ ìåæäó êëàñòåðàìè, ÷òî àêòèâíî èñïîëüçóåòñÿ ïðè ïîñòðî-
åíèè ðåêîìåíäàöèé [13].

òàêèì îáðàçîì, êëàñòåðèçàöèÿ ÿâëÿåòñÿ âàæíîé âñïîìîãàòåëüíîé òåõ-
íîëîãèåé â ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåìàõ, òàê êàê ñïîñîáñòâóåò óìåíüøåíèþ
ðàçìåðíîñòè çàäà÷è è ïîâûøåíèþ ñêîðîñòè ðàñ÷¼òîâ, à òàêæå ìîæåò ïîâû-
ñèòü îáúÿñíèìîñòü.

1.4 Ìåòîäû îöåíêè êà÷åñòâà ðåêîìåíäàöèé

Ïðè ðàçðàáîòêå ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì âàæíî êîëè÷åñòâåííî îöåíè-
âàòü èõ ýôôåêòèâíîñòü, èñïîëüçóÿ ðàçëè÷íûå ìåòðèêè. Íàèáîëåå ïîïóëÿð-
íûìè è ÷àñòî ïðèìåíÿåìûìè ÿâëÿþòñÿ ñëåäóþùèå ìåòðèêè.

1. Precision@k. Äîëÿ ðåëåâàíòíûõ òîâàðîâ ñðåäè òîï-k ðåêîìåíäîâàííûõ

Precision@k =
|Rk ∩ Rel|

k
, (1.5)

ãäå Rk � ìíîæåñòâî òîâàðîâ, ðåêîìåíäîâàííûõ ïîëüçîâàòåëþ â òîï-k,
Rel � ìíîæåñòâî ðåàëüíî ðåëåâàíòíûõ òîâàðîâ äëÿ ïîëüçîâàòåëÿ.

Ýòà ìåòðèêà èñïîëüçóåòñÿ, êîãäà âàæíî, ÷òîáû êàæäàÿ ðåêîìåíäàöèÿ
áûëà ìàêñèìàëüíî ïîëåçíà. ×àñòî ïðèìåíÿåòñÿ â ñèñòåìàõ, ãäå ïîëü-
çîâàòåëþ ïîêàçûâàåòñÿ îãðàíè÷åííîå ÷èñëî ðåêîìåíäàöèé (íàïðèìåð,
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òîï-5 òîâàðîâ), è âàæíî íå ¾çàñîðÿòü¿ âûäà÷ó íåðåëåâàíòíûìè ïîçè-
öèÿìè.

2. Recall@k. Äîëÿ íàéäåííûõ ðåëåâàíòíûõ òîâàðîâ ñðåäè âñåõ ðåëåâàíò-
íûõ

Recall@k =
|Rk ∩ Rel|

|Rel|
. (1.6)

Ýòà ìåòðèêà èñïîëüçóåòñÿ, êîãäà âàæíî ìàêñèìàëüíîå ïîêðûòèå èíòå-
ðåñîâ ïîëüçîâàòåëÿ,òî åñòü íå ïðîïóñòèòü íè÷åãî ðåëåâàíòíîãî.

3. Coverage. Äîëÿ òîâàðîâ èç êàòàëîãà, êîòîðûå êîãäà-ëèáî ïîïàäàþò â
ðåêîìåíäàöèè

Coverage =
|Irec|
|I|

, (1.7)

ãäå I � ìíîæåñòâî âñåõ òîâàðîâ â êàòàëîãå, Irec � òîâàðû, êîòîðûå áûëè
ðåêîìåíäîâàíû õîòÿ áû îäíîìó ïîëüçîâàòåëþ.

Ýòà ìåòðèêà èñïîëüçóåòñÿ äëÿ îöåíêè ðàçíîîáðàçèÿ ðåêîìåíäàöèé ïî
âñåìó àññîðòèìåíòó.

4. Diversity. Îòðàæàåò, íàñêîëüêî ðåêîìåíäàöèè îòëè÷àþòñÿ äðóã îò äðó-
ãà (ïî ïðèçíàêàì, êàòåãîðèÿì è ò.ï.)

Diversity@k =
2

k(k − 1)

k∑
i=1

k∑
j=i+1

d(i, j), (1.8)

ãäå d(i, j) � ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ ìåæäó òîâàðàìè i è j èç òîï-k ðåêî-
ìåíäàöèé.

Ýòà ìåòðèêà èñïîëüçóåòñÿ, êîãäà âàæíî èçáåæàòü îäíîîáðàçèÿ â ðåêî-
ìåíäàöèÿõ.

5. Novelty. Îöåíèâàåò, íàñêîëüêî ¾íîâûå¿ òîâàðû ðåêîìåíäóþòñÿ ïîëü-
çîâàòåëþ, òî åñòü íå âñòðå÷àëèñü ëè îíè ðàíåå èëè íå ñëèøêîì ëè îíè
¾ïîïóëÿðíû¿ â öåëîì

Novelty@k =
1

k

k∑
i=1

− log2 P (i), (1.9)

ãäå P (i) � âåðîÿòíîñòü âñòðåòèòü òîâàð i â èñòîðèè âñåõ ïîëüçîâàòåëåé
(ïîïóëÿðíîñòü). . Âûñîêàÿ äèâåðñèôèêàöèÿ � ñïîñîá èçáåæàòü îäíîîá-
ðàçíûõ ðåêîìåíäàöèé.
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Ýòà ìåòðèêà èñïîëüçóåòñÿ, êîãäà íóæíî îòêðûâàòü äëÿ ïîëüçîâàòåëÿ
÷òî-òî íîâîå.

6. Cumulative Gain (CG@k), DCG, nDCG. Ñóììàðíàÿ ïîëåçíîñòü
(Cumulative Gain, CG) ñïèñêà èç k òîâàðîâ. Â êà÷åñòâå ¾ïîëåçíîñòè¿
ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ âåðîÿòíîñòü ïîêóïêè, îöåíêà ïîëüçîâàòåëÿ, ëþ-
áîå áèçíåñ-çíà÷èìîå çíà÷åíèå. Ôîðìàëüíî îïðåäåëÿåòñÿ ñëåäóþùèìè
ôîðìóëàìè

CG@k =
k∑

i=1

reli, (1.10)

ãäå reli � ðåëåâàíòíîñòü (îöåíêà, âåðîÿòíîñòü ïîêóïêè) òîâàðà íà ïîçè-
öèè i, èëè Discounted Cumulative Gain (DCG)

DCG@k = rel1 +
k∑

i=2

reli
log2(i+ 1)

. (1.11)

Ðàñïðîñòðàí¼ííàÿ âàðèàöèÿ � nDCG (normalized Discounted Cumulative
Gain), ó÷èòûâàþùèé ïîçèöèè â ñïèñêå (÷åì âûøå ìåñòî, òåì âûøå ïî-
ëåçíîñòü)

nDCG@k =
DCG@k
IDCG@k

, (1.12)

ãäå IDCG@k � ìàêñèìàëüíûé âîçìîæíûé DCG@k (èäåàëüíûé ïîðÿ-
äîê).

Âûáîð ìåòðèê çàâèñèò îò êîíêðåòíûõ öåëåé áèçíåñà. Íàïðèìåð, åñëè
ïðèîðèòåò � ïðîäàæè, òî áîëüøå óäåëÿþò âíèìàíèå êîíâåðñèîííûì ìåòðèêàì
(Recall@k, CG@k). Åñëè âàæíî ïîâûñèòü ðàçíîîáðàçèå àññîðòèìåíòà, àíàëè-
çèðóþò Diversity [8, 16].

1.5 Ñîâðåìåííûå ïîäõîäû ê îïòèìèçàöèè ðåêîìåí-
äàòåëüíûõ ñèñòåì

Ñîâðåìåííûé áóì â îáëàñòè AI è Big Data ïðèâ¼ë ê ïîÿâëåíèþ ìíî-
æåñòâà íîâûõ èëè óëó÷øåííûõ ïîäõîäîâ ê ïîñòðîåíèþ è îïòèìèçàöèè ÐÑ.
Ïåðå÷èñëèì îñíîâíûå íàïðàâëåíèÿ, êîòîðûå àêòèâíî èñïîëüçóþòñÿ.

1. Èñïîëüçîâàíèå íåéðîííûõ ñåòåé. Íåéðîííûå ñåòè äåëàþò âîçìîæ-
íûì èñïîëüçîâàíèå ýìáåääèíãîâ � ñïîñîáà ïðåäñòàâëåíèÿ äèñêðåòíûõ
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îáúåêòîâ (íàïðèìåð, ïîëüçîâàòåëåé, òîâàðîâ, ñëîâ) â âèäå ïëîòíûõ âåê-
òîðîâ ôèêñèðîâàííîé ðàçìåðíîñòè â íåïðåðûâíîì ïðîñòðàíñòâå Rk.
Ýìáåääèíãè îáó÷àþòñÿ òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû ñõîæèå ïî ñìûñëó èëè
ôóíêöèÿì îáúåêòû èìåëè áëèçêèå âåêòîðû.

Ïóñòü R ∈ Rm×n � ìàòðèöà âçàèìîäåéñòâèé, ãäå m � ÷èñëî ïîëüçî-
âàòåëåé, n � ÷èñëî òîâàðîâ, rui � âçàèìîäåéñòâèå ïîëüçîâàòåëÿ u ñ
òîâàðîì i. Çàäà÷à ìàòðè÷íîé ôàêòîðèçàöèè çàêëþ÷àåòñÿ â ïîñòðîåíèè
ðàçëîæåíèÿ

R ≈ PQ⊤, (1.13)

ãäå P ∈ Rm×k � ìàòðèöà ýìáåääèíãîâ ïîëüçîâàòåëåé, Q ∈ Rn×k �
òîâàðîâ, k � ðàçìåðíîñòü ñêðûòîãî ïðîñòðàíñòâà. Òîãäà ïðåäñêàçàíèå
âçàèìîäåéñòâèÿ:

r̂ui = p⊤u qi. (1.14)

Òàêèì îáðàçîì, îáó÷åíèå íåéðîííîé ñåòè çàêëþ÷àåòñÿ â ìèíèìèçàöèè
ôóíêöèè ïîòåðü:

min
P,Q

∑
(u,i)∈K

(rui − p⊤u qi)
2 + λ(∥pu∥2 + ∥qi∥2), (1.15)

ãäå K � ìíîæåñòâî èçâåñòíûõ âçàèìîäåéñòâèé, λ � êîýôôèöèåíò ðå-
ãóëÿðèçàöèè. Â ðåçóëüòàòå îáó÷åíèÿ íåéðîííîé ñåòè è áóäóò ïîëó÷åíû
ìàòðèöû P,Q òàêèå, ÷òî àïïðîêñèìàöèÿ (1.13) áóäåò èìåòü íàèìåíü-
øóþ ïîãðåøíîñòü [14,19].

Òàêæå áëàãîäàðÿ íåéðîííûì ñåòÿì ïîÿâëÿåòñÿ âîçìîæíîñòü èñïîëüçî-
âàíèÿ Seq2seq è òðàíñôîðìåðîâ, êîòîðûå èñïîëüçóþ äëÿ ó÷åòà ïîñëå-
äîâàòåëüíîñòè âçàèìîäåéñòâèé. Â ÷àñòíîñòè,

� Seq2seq îáðàáàòûâàåò ïîñëåäîâàòåëüíîñòü äåéñòâèé ïîëüçîâà-
òåëÿ [x1, x2, . . . , xt] è ïðåäñêàçûâàåò âåðîÿòíîå ñëåäóþùåå äåé-
ñòâèå/òîâàð;

� Òðàíñôîðìåðû � ýòî ñïåöèàëüíûå àðõèòåêòóðû (íàïðèìåð,
SASRec), ãäå íà âõîä ïîäàåòñÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü ýìáåääèíãîâ òî-
âàðîâ, à âûõîä � ýòî âåðîÿòíîñòè ñëåäóþùèõ òîâàðîâ.

Ìåõàíèçì âíèìàíèÿ äëÿ íåéðîííûõ ñåòåé òèïà òðàíñôîðìåðîâ îñíîâû-
âàåòñÿ íà ñëåäóþùåé ôîðìóëå

Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QK⊤
√
dk

)
V (1.16)
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ãäå Q,K, V � ìàòðèöû çàïðîñîâ, êëþ÷åé è çíà÷åíèé, dk � ðàçìåðíîñòü
[18].

2. Àêòèâíîå è íåïðåðûâíîå îáó÷åíèå (Continuous Learning). Ýòàï
àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ: ìîäåëü èäåíòèôèöèðóåò ¾õàðä êåéñû¿ � îáúåêòû,
ïî êîòîðûì îíà íåóâåðåííà, è çàïðàøèâàåò äîïîëíèòåëüíóþ ðàçìåòêó.
Ýòàï Continuous Learning : ìîäåëü äîîáó÷àåòñÿ ïî ìåðå ïîñòóïëåíèÿ
íîâûõ äàííûõ [25].

3. Ãèáðèäíûå àðõèòåêòóðû. Îíè ïîçâîëÿþò èñïîëüçîâàòü êîìáèíèðî-
âàííûå ïîäõîäû: îáúåäèíÿòü êîíòåíòíûå ïðèçíàêè (õàðàêòåðèñòèêè òî-
âàðîâ), êîëëàáîðàòèâíûå (âçàèìîäåéñòâèå ïîëüçîâàòåëåé) è knowledge-
based (ýêñïåðòíûå ïðàâèëà). Ôîðìàëüíî ãèáðèäíàÿ ìîäåëü ïðåäñòàâèìà
â âèäå

r̂ui = αr̂CF
ui + βr̂CBF

ui + γr̂KB
ui , (1.17)

äå r̂CF
ui � ïðåäñêàçàíèå êîëëàáîðàòèâíîé ôèëüòðàöèè, r̂CBF

ui � êîíòåíò-
íîé, r̂KB

ui � knowledge-based, α+ β+ γ = 1.

Òàêàÿ àðõèòåêòóðà ïîçâîëÿåò ñèñòåìå óäîâëåòâîðÿòü îïðåäåëåííûì
áèçíåñ-òðåáîâàíèÿì, íàïðèìåð, ìîæíî çàïðåùàòü ðåêîìåíäîâàòü òîâà-
ðû ñ íóëåâûì îñòàòêîì, äîáàâèâ ôèëüòðàöèþ íà ôèíàëüíîì ýòàïå [11].

4. Áàíäèòíûå àëãîðèòìû (Multi-Armed Bandits). Ïîä áàíäèòíûìè
àëãîðèòìàìè ïîíèìàþòñÿ ìîäåëè, ñïîñîáíûå àäàïòèðîâàòüñÿ ê èçìå-
íåíèÿì â ðåàëüíîì âðåìåíè, ¾ïîäñòðàèâàÿñü¿ ïîä òåêóùèé ôèäáåê îò
ïîëüçîâàòåëåé (êëèêîâ, ïîêóïîê).

Íàïðèìåð, òàêèì ÿâëÿåòñÿ àëãîðèòì Upper Con�dence Bound (UCB):

UCBi = x̄i + c

√
2 lnn

ni
, (1.18)

ãäå x̄i � ñðåäíÿÿ íàãðàäà òîâàðà i, n � îáùåå ÷èñëî ïîïûòîê, ni �
÷èñëî ïîïûòîê äëÿ i, c � ïàðàìåòð. Òîãäà ìîäåëü âûáèðàåò òîâàðû
ñ ìàêñèìàëüíûì UCBi, áàëàíñèðóÿ ìåæäó èçó÷åíèåì íîâûõ òîâàðîâ
(exploration) è èñïîëüçîâàíèåì èçâåñòíûõ õîðîøèõ (exploitation) [26].

5. Îïòèìèçàöèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ. Â ñîâðåìåííûõ ñèñòåìàõ ïðèíÿ-
òî àâòîìàòèçèðîâàòü ïðîöåññ ïîèñêà îïòèìàëüíûõ çíà÷åíèé äëÿ êëþ-
÷åâûõ ïàðàìåòðîâ (÷èñëà ñîñåäåé â CF, âåñà êîíòåíòíûõ ïðèçíàêîâ,
ïàðàìåòðîâ ðåãóëÿðèçàöèè). Â êà÷åñòâå ïðèìåðà òàêîé àâòîìàòèçàöèè
ìîæåò áûòü áàéåñîâñêàÿ îïòèìèçàöèÿ, èäåÿ êîòîðîé ìîæåò áûòü
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ïðåäñòàâëåíà â âèäå ôîðìóëû

θ̂ = argmax
θ

Ef [f(θ)], (1.19)

ãäå θ � âåêòîð ãèïåðïàðàìåòðîâ, f � ôóíêöèÿ êà÷åñòâà (íàïðèìåð,
òî÷íîñòü íà âàëèäàöèè).

Äðóãèìè ñîâðåìåííûìè èíñòðóìåíòàìè ÿâëÿþòñÿ: Optune, HyperOpt,
Scikit-Optimize [6, 12].

6. Ðàñïðåäåë¼ííûå âû÷èñëåíèÿ è òåõíîëîãè÷åñêàÿ áàçà. Äëÿ îáðà-
áîòêè îãðîìíûõ îáúåìîâ äàííûõ (ìèëëèîíû ïîëüçîâàòåëåé è òîâàðîâ)
ïðèìåíÿþòñÿ ñëåäóþùèå èíñòðóìåíòû:

� Apache Spark: ðàñïðåäåë¼ííàÿ îáðàáîòêà äàííûõ (RDD,
DataFrame);

� Flink, Hadoop: ïîòîêîâàÿ îáðàáîòêà è õðàíåíèå áîëüøèõ äàííûõ;

� NoSQL-õðàíèëèùà: Cassandra, MongoDB � áûñòðûé äîñòóï ê
ïðîôèëÿì ïîëüçîâàòåëåé/òîâàðîâ;

� Ïîèñêîâûå ñåðâèñû: Elasticsearch, Faiss � áûñòðûé ïîèñê áëè-
æàéøèõ ñîñåäåé ïî ýìáåääèíãàì.

Òàêèì îáðàçîì, ñîâðåìåííûå ïîäõîäû äàþò âîçìîæíîñòü êîìïàíèè (îñî-
áåííî â e-commerce) áûñòðî òåñòèðîâàòü ìíîæåñòâî ìîäåëåé è îïåðàòèâíî
âíåäðÿòü íîâûå èäåè â ïðîäàêøåí, ÷òî çà÷àñòóþ ïîçâîëÿåò îáãîíÿòü êîíêó-
ðåíòîâ è ïîâûøàòü ïðèáûëü.
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ÃËÀÂÀ 2
ÐÀÁÎÒÀ ÍÀÄ ÓËÓ×ØÅÍÈÅÌ ÌÅÕÀÍÈÇÌÎÂ

ÌÀÒ×ÈÍÃÀ ÒÎÂÀÐÎÂ

2.1 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è è àíàëèç ñóùåñòâóþùåãî ðå-
øåíèÿ

Çàäà÷à êîððåêòíîé êàòåãîðèçàöèè òîâàðîâ â îíëàéí-ìàãàçèíå èìååò ïåð-
âîñòåïåííîå çíà÷åíèå äëÿ êà÷åñòâà ïîèñêîâîé âûäà÷è è ðåêîìåíäàöèé. Â
èñõîäíîì âàðèàíòå áîëüøîãî êîëè÷åñòâà ïîçèöèé (îñîáåííî íîâûõ) ìîäåëü
îøèáî÷íî ïðèñâàèâàëà êàòåãîðèþ ¾Ïðî÷åå¿ (èëè àíàëîãè÷íóþ îáîáù¼ííóþ
êàòåãîðèþ). Ýòî âëåêëî çà ñîáîé ñëåäóþùèå íåãàòèâíûå ïîñëåäñòâèÿ:

1. Òîâàðû, îòíîñÿùèåñÿ ê ðåàëüíî ñóùåñòâóþùèì êàòåãîðèÿì, íå ïîïàäà-
ëè â íóæíûé áëîê ðåêîìåíäàöèé, ÷òî ñíèæàëî êîíâåðñèþ è óäîáñòâî
äëÿ ïîëüçîâàòåëåé.

2. Ñèñòåìà ðåêîìåíäàöèé íå ó÷èòûâàëà òîâàðû èç ¾Ïðî÷åãî¿ êàê ïîòåí-
öèàë äëÿ ñîïóòñòâóþùèõ ïîêóïîê, ïîñêîëüêó îíè ¾âûïàäàëè¿ èç àíà-
ëèòè÷åñêèõ àëãîðèòìîâ.

3. Ðàñøèðåíèå àññîðòèìåíòà òðåáîâàëî ïîñòîÿííî äîîáó÷àòü ìîäåëü, â òî
âðåìÿ êàê íå âñå íîâûå òîâàðû èìåëè äîñòàòî÷íî êà÷åñòâåííóþ ðàçìåò-
êó èëè ïîäðîáíîå îïèñàíèå.

Òàêèì îáðàçîì, ïîñòàíîâêà çàäà÷è: óâåëè÷èòü òî÷íîñòü àâòîìàòè÷å-
ñêîé êàòåãîðèçàöèè òîâàðîâ è ìèíèìèçèðîâàòü äîëþ íåêîíêðåòíîé êàòåãîðèè
¾Ïðî÷åå¿.

Äî íà÷àëà ðàáîò èñïîëüçîâàëñÿ êëàññè÷åñêèé êëàññèôèêàòîð (íàïðèìåð,
íà áàçå ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà), îáó÷åííûé íà èñòîðè÷åñêèõ äàííûõ î òîâà-
ðàõ. Âõîäíûìè ïðèçíàêàìè ÿâëÿëèñü:

� òåêñòîâûå ïîëÿ (íàçâàíèå, îïèñàíèå);

� íåêîòîðûå ñòðóêòóðèðîâàííûå ïðèçíàêè (áðåíä, ïîäêàòåãîðèÿ, öåíà);

� ðó÷íàÿ ðàçìåòêà ýêñïåðòîâ î òîì, ê êàêîé êàòåãîðèè îòíîñèòñÿ êàæäûé
òîâàð.
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Íåñìîòðÿ íà òî ÷òî â öåëîì ìîäåëü ïîêàçûâàëà ïðèåìëåìóþ òî÷íîñòü, ïðî-
áëåìû çàêëþ÷àëèñü â ñëåäóþùåì:

1. Íåðàçìå÷åííûå äàííûå: íîâûå òîâàðû ïîÿâëÿëèñü íåïðåðûâíî, è
ñèñòåìà íå óñïåâàëà êîððåêòíî èõ îáðàáàòûâàòü.

2. Ñëîæíûå ñëó÷àè: íåäîñòàòî÷íî äàííûõ èëè ñëèøêîì ¾îáùåå¿ îïè-
ñàíèå, êîòîðîå íå ñîäåðæèò êëþ÷åâûõ ñëîâ äëÿ îïðåäåëåíèÿ òî÷íîé
êàòåãîðèè.

3. Ñêëîííîñòü ê ¾Ïðî÷åå¿: ïðè ìàëåéøåì íåäîñòàòêå èíôîðìàöèè ìî-
äåëü ÷àùå âûáèðàëà ¾Ïðî÷åå¿, ÷òîáû íå îøèáèòüñÿ â ñòîðîíó ñóùåñòâó-
þùèõ êàòåãîðèé.

2.2 Ïðèìåíåíèå ìåòîäîâ àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

×òîáû ðåøèòü îïèñàííûå ïðîáëåìû, áûëî ðåøåíî èíòåãðèðîâàòü àêòèâ-
íîå îáó÷åíèå, îïèñàííîå â ïàðàãðàôå 1.2. Ëîãèêà çàêëþ÷àëàñü â òîì, ÷òî
ìîäåëü ñàìà áóäåò èñêàòü òîâàðû, ïî êîòîðûì îíà ìàêñèìàëüíî íå óâåðåíà,
è ïðåäëàãàòü èõ ýêñïåðòó (èëè ãðóïïå ìîäåðàòîðîâ) äëÿ ðó÷íîãî óòî÷íåíèÿ:

1. Îïðåäåëåíèå íåóâåðåííûõ îáúåêòîâ (Uncertainty Sampling).
Ïîñëå ïðåäñêàçàíèÿ âåðîÿòíîñòåé ïî âñåì ïîòåíöèàëüíûì êàòåãîðèÿì,
îòáèðàëèñü òîâàðû, ïî êîòîðûì ¾ãðàäóñ óâåðåííîñòè¿ áûë ìèíèìàëåí
(ðàçíèöà ìåæäó âåðîÿòíîñòÿìè ñàìîãî âåðîÿòíîãî è âòîðîãî ïî âåðîÿò-
íîñòè êëàññà ìàëà).

2. Îáåñïå÷åíèå ðàçíîîáðàçèÿ (Diversity Sampling). ×òîáû ýêñïåð-
òû ðàçìå÷àëè íå òîëüêî ïîõîæèå òîâàðû, äîïîëíèòåëüíî âêëþ÷àëèñü â
âûáîðêó îáúåêòû, ìàêñèìàëüíî äàëåêèå äðóã îò äðóãà ïî âåêòîðíîìó
ïðåäñòàâëåíèþ (ýìáåääèíãè òåêñòîâ, åñëè áûëè).

3. Èòåðàòèâíîå óëó÷øåíèå. Ïîëó÷èâ ðàçìåòêó ýêñïåðòîâ íà âûáðàí-
íûõ òîâàðàõ, ìîäåëü äîîáó÷àëè è ñíîâà îöåíèâàëè. Ïðè ýòîì ïîñòåïåí-
íî ñîêðàùàëîñü êîëè÷åñòâî ïîçèöèé, êîòîðûå ¾ñëåòàëè¿ â ¾Ïðî÷åå¿.
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2.3 Ðåàëèçàöèÿ Uncertainty Sampling è Diversity
Sampling

2.3.1 Uncertainty Sampling

Â äàííîì ïîäõîäå èñïîëüçóåòñÿ âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü êëàññèôèêàöèè,
íàïðèìåð, íåéðîííàÿ ñåòü ñ softmax-âûõîäîì èëè àëãîðèòì áóñòèíãà, âûäà-
þùèé âåðîÿòíîñòè êëàññîâ äëÿ êàæäîãî îáúåêòà.

Ïóñòü äëÿ îáúåêòà xi ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò âåðîÿòíîñòè ïðèíàäëåæíî-
ñòè ê êëàññàì C = {c1, c2, . . . , cK}:

p(xi) = (p1, p2, . . . , pK),
K∑
k=1

pk = 1,

ãäå pk = P (y = ck | xi) � âåðîÿòíîñòü ïðèíàäëåæíîñòè ê k-ìó êëàññó.
Ñòåïåíü íåóâåðåííîñòè ìîäåëè ìîæíî îöåíèâàòü ïî ðàçíèöå ìåæäó

âåðîÿòíîñòÿìè äâóõ íàèáîëåå âåðîÿòíûõ êëàññîâ:

∆(xi) = p(1) − p(2), (2.1)

ãäå p(1) = maxk pk � íàèáîëüøàÿ âåðîÿòíîñòü, à p(2) = maxk ̸=k∗ pk � âòîðàÿ
ïî âåëè÷èíå âåðîÿòíîñòü, k∗ = argmaxk pk. Åñëè ∆(xi) ìàëî (áëèçêî ê íóëþ),
çíà÷èò ìîäåëü çàòðóäíÿåòñÿ ñ âûáîðîì ìåæäó äâóìÿ íàèáîëåå âåðîÿòíûìè
êëàññàìè.

Òàêèì îáðàçîì, àëãîðèòì ñëåäóþùèé:

1. Äëÿ êàæäîãî íåðàçìå÷åííîãî îáúåêòà xi âû÷èñëÿåòñÿ ∆(xi).

2. Ôîðìèðóåòñÿ òîï-N îáúåêòîâ ñ íàèìåíüøèìè çíà÷åíèÿìè ∆(xi) (íàè-
áîëåå íåóâåðåííûå îáúåêòû).

3. Ýòè îáúåêòû ïåðåäàþòñÿ íà ðó÷íóþ ðàçìåòêó.

2.3.2 Diversity Sampling

Â ýòîì ïîäõîäå ñòàâèòñÿ çàäà÷à âûáðàòü òàêèå îáúåêòû, êîòîðûå ìàêñè-
ìàëüíî ðàçëè÷àþòñÿ ìåæäó ñîáîé. Äëÿ ýòîãî ñíà÷àëà ñòðîÿòñÿ ýìáåääèíãè
(âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ) îáúåêòîâ. Ïóñòü êàæäîìó îáúåêòó xi ñîïîñòàâ-
ëåí ýìáåääèíã-âåêòîð ei ∈ Rd, ïîëó÷åííûé, íàïðèìåð, ñ ïîìîùüþ Sentence-
BERT, Word2Vec èëè FastText.Ìåðà ðàçëè÷èÿ ìåæäó äâóìÿ îáúåêòàìè xi

25



è xj ìîæåò îöåíèâàòüñÿ êîñèíóñíûì ðàññòîÿíèåì:

CosDist(ei, ej) = 1− e⊤i ej
∥ei∥ · ∥ej∥

, (2.2)

Çàäà÷à: âûáðàòü èç ïóëà U íåðàçìå÷åííûõ îáúåêòîâ ïîäìíîæåñòâî S

èç N îáúåêòîâ, ìàêñèìèçèðóþùåå ðàçíîîáðàçèå:

S∗ = arg max
S⊂U, |S|=N

min
xi,xj∈S
i̸=j

CosDist(ei, ej) (2.3)

èëè, àëüòåðíàòèâíî, ìàêñèìèçèðóåòñÿ ñðåäíåå ïîïàðíîå ðàññòîÿíèå.
Òàêèì îáðàçîì, àëãîðèòì ñëåäóþùèé:

1. Äëÿ âñåõ ïàð îáúåêòîâ âû÷èñëÿåòñÿ êîñèíóñíîå ðàññòîÿíèå.

2. Ñ ïîìîùüþ æàäíîãî àëãîðèòìà èëè ìåòîäîâ êëàñòåðèçàöèè âûáèðàåò-
ñÿ íàáîð îáúåêòîâ, ìàêñèìàëüíî äàëåêèõ äðóã îò äðóãà â ýìáåääèíã-
ïðîñòðàíñòâå.

2.3.3 Ñîâìåùåííûé ïîäõîä

Íà ïðàêòèêå îáà ïîäõîäà ÷àñòî îáúåäèíÿþò: íà êàæäîì øàãå âûáèðàåòñÿ
íàáîð ñàìûõ íåóâåðåííûõ îáúåêòîâ Suncertain, à òàêæå äîáàâëÿþòñÿ îáúåêòû,
êîòîðûå ìàêñèìèçèðóþò ðàçíîîáðàçèå Sdiverse. Èòîãîâûé íàáîð äëÿ ðàçìåòêè:

S�nal = Suncertain ∪ Sdiverse. (2.4)

Ýòî ïîçâîëÿåò áûñòðî ïîêðûâàòü êàê çîíû íàèáîëüøåé íåîïðåäåë¼ííîñòè
ìîäåëè, òàê è çàõâàòûâàòü íîâûå, åù¼ íå èññëåäîâàííûå òèïû äàííûõ.

Ïðåèìóùåñòâà:

� Áûñòðîå óëó÷øåíèå êà÷åñòâà ìîäåëè çà ñ÷¼ò ôîêóñèðîâêè íà ¾òðóäíûõ¿
ïðèìåðàõ.

� Ýôôåêòèâíîå ïîêðûòèå ðàçëè÷íûõ êëàññîâ è òèïîâ äàííûõ çà ñ÷¼ò ðàç-
íîîáðàçèÿ.
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2.4 Îöåíêà ðåçóëüòàòîâ è âûâîäû ïî ïåðâîé èòåðà-
öèè

Ïîñëå âíåäðåíèÿ ïîäõîäà àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ áûë ðåàëèçîâàí ñëåäóþ-
ùèé èòåðàòèâíûé ïðîöåññ:

1. Ôîðìèðîâàíèå íà÷àëüíîãî äàòàñåòà.
Äëÿ ïåðâè÷íîãî îáó÷åíèÿ ìîäåëè áûë ñîáðàí äàòàñåò D0, âêëþ÷àþùèé:

� Èñòîðè÷åñêèå äàííûå � ðàíåå ðàçìå÷åííûå îáúåêòû, íàïðèìåð, èç
ïðåäûäóùèõ çàïóñêîâ èëè óñòàðåâøèõ êëàññèôèêàòîðîâ;

� ×àñòü ðó÷íîé ðàçìåòêè � äîïîëíèòåëüíî ðàçìå÷åííûå âðó÷íóþ
îáúåêòû, ÷òîáû ïîêðûòü íîâûå èëè ðåäêèå êëàññû.

Òàêèì îáðàçîì, íà÷àëüíûé îáó÷àþùèé äàòàñåò ìîæíî ïðåäñòàâèòü êàê
îáúåäèíåíèå:

D0 = Dhist ∪Dmanual

2. Çàïóñê ìîäåëè è âûÿâëåíèå ¾ñëîæíûõ¿ òîâàðîâ.
Îáó÷åííàÿ íà D0 ìîäåëü ïðèìåíÿåòñÿ ê íåðàçìå÷åííîìó ïóëó òîâàðîâ
U è äëÿ êàæäîãî îáúåêòà x ∈ U âû÷èñëÿåòñÿ ìåðà íåóâåðåííîñòè (íà-
ïðèìåð, ∆(x), êàê â ïðåäûäóùåì îïèñàíèè).

Îáîçíà÷èì Uhard ⊂ U � ïîäìíîæåñòâî îáúåêòîâ ñ íàèìåíüøèìè çíà÷å-
íèÿìè ∆(x):

Uhard = {x ∈ U : ∆(x) < τ}

ãäå τ � âûáðàííûé ïîðîã íåóâåðåííîñòè.

3. Ýêñïåðòíàÿ ðàçìåòêà ¾ñëîæíûõ¿ ïðèìåðîâ.
Èç Uhard ñëó÷àéíûì èëè æàäíûì îáðàçîì âûáèðàåòñÿ íåáîëüøàÿ âû-
áîðêà S (îáû÷íî íåñêîëüêî ñîòåí îáúåêòîâ):

S ⊂ Uhard, |S| ≈ 200, . . . , 500.

Ýòà âûáîðêà ïåðåäàåòñÿ ýêñïåðòàì äëÿ ðó÷íîé ðàçìåòêè, ÷òî ïîçâîëÿåò
ïîëó÷èòü íàèáîëåå öåííóþ íîâóþ èíôîðìàöèþ äëÿ óëó÷øåíèÿ ìîäåëè.

4. Ïåðåîáó÷åíèå ìîäåëè è êîíòðîëü êà÷åñòâà.
Îáíîâë¼ííûé îáó÷àþùèé äàòàñåò:

D1 = D0 ∪ S
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Íà D1 ïîâòîðíî îáó÷àåòñÿ ìîäåëü, ïîñëå ÷åãî îöåíèâàþòñÿ ìåòðèêè
êà÷åñòâà êëàññèôèêàöèè (íàïðèìåð, òî÷íîñòü, ïîëíîòà, F1-ìåðà) íà âà-
ëèäàöèîííîé èëè òåñòîâîé âûáîðêå:

Accuracy =
Êîëè÷åñòâî âåðíûõ ïðåäñêàçàíèé

Îáùåå êîëè÷åñòâî ïðèìåðîâ
, (2.5)

F1 = 2 · Precision · Recall
Precision+ Recall

. (2.6)

2

Èòîãîâûå ðåçóëüòàòû

� Ñíèæåíèå äîëè òîâàðîâ â êàòåãîðèè ¾Ïðî÷åå¿.
Ïóñòü P (0)

other � èñõîäíàÿ äîëÿ îáúåêòîâ, ïîïàäàþùèõ â êàòåãîðèþ �Ïðî-

÷åå�, à P
(1)
other � äîëÿ ïîñëå îäíîé-äâóõ èòåðàöèé àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ. Â

ðåçóëüòàòå:
P

(1)
other < P

(0)
other.

Ýòî ãîâîðèò î òîì, ÷òî ìîäåëü ñòàëà ëó÷øå ðàçëè÷àòü áîëåå ñïåöèôè-
÷åñêèå êàòåãîðèè.

� Ðîñò òî÷íîñòè â óçêèõ ïîäêàòåãîðèÿõ.
Ìåðû òî÷íîñòè (Accuracy, F1-ìåðà) ïî ðåäêèì èëè ñïåöèàëèçèðîâàííûì
êàòåãîðèÿì çàìåòíî óâåëè÷èëèñü:

Accuracy(1)narrow > Accuracy(0)narrow.

� Ýêîíîìèÿ âðåìåíè ýêñïåðòîâ.
Áëàãîäàðÿ òîìó, ÷òî íà ðàçìåòêó ïîñòóïàëè ïðåèìóùåñòâåííî ¾íåóâå-
ðåííûå¿ ñëó÷àè (îáúåêòû ñ íèçêîé óâåðåííîñòüþ ìîäåëè), ýêñïåðòû
ýêîíîìèëè âðåìÿ, ïîñêîëüêó èì íå ïðèõîäèëîñü ðàçìå÷àòü ¾î÷åâèäíûå¿
ïðèìåðû, äëÿ êîòîðûõ ìîäåëü óæå óâåðåííî äåëàëà ïðàâèëüíûå ïðåä-
ñêàçàíèÿ:

T active
expert < T random

expert ,

ãäå T active
expert � ñðåäíåå âðåìÿ íà ðàçìåòêó ïðè àêòèâíîì îáó÷åíèè, T random

expert

� ïðè ñëó÷àéíîé âûáîðêå îáúåêòîâ.
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2.5 Âòîðàÿ èòåðàöèÿ ýêñïåðèìåíòîâ è àíàëèç ðå-
çóëüòàòîâ

Âî âðåìÿ âòîðîé èòåðàöèè áûëî ïðèíÿòî ðåøåíèå óâåëè÷èòü îáú¼ì ðó÷-
íîé ðàçìåòêè, èñïîëüçóÿ òå æå àëãîðèòìû àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ (Uncertainty
Sampling è Diversity Sampling), ÷òî è ðàíåå. Öåëüþ ÿâëÿëîñü äàëüíåéøåå ïî-
âûøåíèå êà÷åñòâà ìîäåëè íà íàèáîëåå ïðîáëåìíûõ êàòåãîðèÿõ òîâàðîâ.

1. Óâåëè÷åíèå îáú¼ìà ðàçìåòêè.
Ïóñòü â ïåðâîé èòåðàöèè íà ðàçìåòêó áûëî îòïðàâëåíî N1 îáúåêòîâ,
à âî âòîðîé èòåðàöèè ýòîò îáú¼ì óâåëè÷èëè äî N2 > N1. Ïðè ýòîì
ïðèìåíÿëèñü òå æå êðèòåðèè îòáîðà ¾íåóâåðåííûõ¿ è ¾ðàçíîîáðàçíûõ¿
îáúåêòîâ.

2. Îáó÷åíèå íà ðàñøèðåííîì äàòàñåòå.
Ìîäåëü áûëà ïåðåîáó÷åíà íà íîâîì äàòàñåòå:

D2 = D1 ∪ S2 (2.7)

ãäå S2 � íîâàÿ ïîðöèÿ ðàçìå÷åííûõ îáúåêòîâ, |S2| = N2.

3. Îöåíêà ìåòðèê êà÷åñòâà.
Ìåòðèêè êà÷åñòâà íà òåñòîâîé âûáîðêå ïîñëå âòîðîé èòåðàöèè îáîçíà-
÷èì êàê Q2, ïîñëå ïåðâîé � Q1.

Àíàëèç ïîêàçàë, ÷òî çíà÷èòåëüíîãî ïðèðîñòà êà÷åñòâà ìîäåëè íå ïðîèçî-
øëî, òî åñòü Q2 ≈ Q1, ãäå Q � ëþáàÿ èç ìåòðèê êà÷åñòâà. Áûëè âûäåëåíû
ñëåäóþùèå îñíîâíûå ïðè÷èíû îòñóòñòâèÿ ñóùåñòâåííîãî ïðèðîñòà:

� Ýôôåêò íàñûùåíèÿ îáó÷àþùåé âûáîðêè.
Ïîñëå ïåðâîé èòåðàöèè ìîäåëü óæå îõâàòèëà îñíîâíîå ðàçíîîáðàçèå
îïèñàíèé òîâàðîâ.

� Îñòàâøèåñÿ îáúåêòû ñëîæíî ðàçìåòèòü äàæå ýêñïåðòàì.
Â ïóëå íåðàçìå÷åííûõ îáúåêòîâ Uleft îñòàþòñÿ ëèáî ñëèøêîì ñïåöè-
ôè÷åñêèå òîâàðû, ëèáî òàêèå, ó êîòîðûõ íåäîñòàòî÷íî èíôîðìàöèè â
îïèñàíèè.

� Íåîáõîäèìîñòü íîâûõ ïðèçíàêîâ.
Äëÿ äàëüíåéøåãî óëó÷øåíèÿ êà÷åñòâà òðåáóåòñÿ îáîãàùåíèå ïðèçíàêî-
âîãî ïðîñòðàíñòâà: Xnew = Xold ∪ {íîâûå ïðèçíàêè} Ê ïðèìåðó, èíòå-
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ãðàöèÿ äîïîëíèòåëüíûõ àòðèáóòîâ òîâàðà, èñïîëüçîâàíèå âíåøíèõ èñ-
òî÷íèêîâ (ñèñòåìû áðåíäîâ), èçâëå÷åíèå ñòðóêòóðèðîâàííûõ õàðàêòå-
ðèñòèê (íàïðèìåð, âåñà, ðàçìåðîâ, ìàòåðèàëîâ).

Â ðåçóëüòàòå:

� Ïðîåêò àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ ïðèçíàí óñïåøíûì.
Ìîäåëü äîñòèãëà ñòàáèëüíî âûñîêèõ ðåçóëüòàòîâ ïî îñíîâíûì ìåòðè-
êàì:

Q1 ≫ Q0

ãäå Q0 � êà÷åñòâî äî âíåäðåíèÿ àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ.

� Äàëüíåéøåå óëó÷øåíèå òðåáóåò àðõèòåêòóðíûõ èçìåíåíèé.
Äëÿ ñëåäóþùåãî ñêà÷êà â êà÷åñòâå ïîòðåáóåòñÿ ðàçðàáîòêà áîëåå êîì-
ïëåêñíûõ àðõèòåêòóð îáðàáîòêè (íàïðèìåð, ìóëüòèìîäàëüíûå ìîäåëè).
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ÃËÀÂÀ 3
ÓËÓ×ØÅÍÈÅ ÀËÃÎÐÈÒÌÀ ÐÅÊÎÌÅÍÄÀÖÈÉ

ÒÎÂÀÐÎÂ Â ÊÎÐÇÈÍÅ

3.1 Àíàëèç ñóùåñòâóþùåãî àëãîðèòìà

Îäíîé èç êëþ÷åâûõ çàäà÷ ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì â e-commerce ÿâ-
ëÿåòñÿ ôîðìèðîâàíèå ñïèñêà ñîïóòñòâóþùèõ òîâàðîâ, êîòîðûå ïîëüçîâàòåëü
ïîòåíöèàëüíî ìîæåò äîáàâèòü â êîðçèíó âìåñòå ñ óæå âûáðàííûìè ïîçèöèÿ-
ìè. Äî ìîìåíòà âíåäðåíèÿ óëó÷øåíèé â êîìïàíèè èñïîëüçîâàëñÿ àëãîðèòì,
îñíîâàííûé íà êëàññè÷åñêîé êîëëàáîðàòèâíîé ôèëüòðàöèè (CF) � Item-based
Collaborative Filtering, êîòîðûé áûë îïèñàí â ïàðàãðàôå 1.1. Äàííûé ìåòîä
ïîäñ÷èòûâàë óñëîâíóþ âåðîÿòíîñòü ïîêóïêè òîâàðà j ïðè íàëè÷èè â êîðçèíå
òîâàðà i íà îñíîâå ñîïóòñòâóþùèõ ïîêóïîê ó äðóãèõ ïîëüçîâàòåëåé.

Àëãîðèòì ïîêàçàë ñâîþ ýôôåêòèâíîñòü íà îòíîñèòåëüíî ïîïóëÿðíûõ òî-
âàðàõ, õîðîøî ïðîäàâàåìûõ è ÷àñòî ïîÿâëÿþùèõñÿ â êîðçèíàõ, îäíàêî îáëà-
äàë ðÿäîì íåäîñòàòêîâ:

1. Íèçêîå ïîêðûòèå (coverage). Ïðè íàëè÷èè áîëüøîãî àññîðòèìåíòà
òîâàðîâ (ñîòíè òûñÿ÷ íàèìåíîâàíèé) ÷àñòü èç íèõ íå íàáèðàëà ñòàòè-
ñòè÷åñêè çíà÷èìîãî êîëè÷åñòâà ïîêóïîê, ïîýòîìó îíè ôàêòè÷åñêè íå
ó÷àñòâîâàëè â ðåêîìåíäàöèÿõ.

2. Ïðîáëåìà õîëîäíîãî ñòàðòà. Êàê òîëüêî â êàòàëîã äîáàâëÿëèñü íî-
âûå òîâàðû, îíè äîëãî îñòàâàëèñü áåç ñîïóòñòâóþùèõ ðåêîìåíäàöèé,
ïîêà íå íàáåðóò íåîáõîäèìîå ÷èñëî ïîêóïîê.

3. Îãðàíè÷åííûé êîíòåêñò. Àëãîðèòì íå âñåãäà ó÷èòûâàë êàòåãîðèé-
íûå ñâÿçè (íàïðèìåð, òîâàðû èç îäíîé êàòåãîðèè èëè èç ñìåæíûõ êàòå-
ãîðèé, êîòîðûå ÷àñòî ïîêóïàþòñÿ ïîñëåäîâàòåëüíî). Åñëè ïîëüçîâàòåëü
äîáàâèë â êîðçèíó íîóòáóê, òî àëãîðèòì CF ìîã íå âñåãäà ðåêîìåíäî-
âàòü ñóìêó, ÷åõîë èëè ñîïóòñòâóþùèå àêñåññóàðû, åñëè â èñòîðèè ¾ïå-
ðåñå÷åíèé¿ íå íàáðàëîñü äîñòàòî÷íîé ñòàòèñòèêè.

Äëÿ âûÿâëåíèÿ ýòèõ îãðàíè÷åíèé ïðîâîäèëèñü ðåãóëÿðíûå çàìåðû ìåò-
ðèê: Recall@5, Precision@5, Coverage, CTR (Click-Through Rate), îïèñàííûõ â
ïàðàãðàôå 1.4, ïî áëîêó ðåêîìåíäàöèé. Àíàëèç ïîêàçàë, ÷òî ïðè îáùåé ïðè-
åìëåìîé òî÷íîñòè íå óäà¼òñÿ äîñòèãíóòü âûñîêîé äèâåðñèôèêàöèè è îõâàòà.
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Òàêæå âûÿñíèëîñü, ÷òî àëãîðèòì ìàëî ó÷èòûâàåò áèçíåñ-ôàêòîðû, òàêèå êàê
ïðîäâèæåíèå îïðåäåë¼ííûõ àêöèîííûõ (ïðîìî) òîâàðîâ èëè íîâûõ ïîñòóï-
ëåíèé.

3.2 Îïèñàíèå ãèáðèäíîãî ïîäõîäà

Äëÿ óëó÷øåíèÿ ðàáîòû ðåêîìåíäàòåëüíîé ñèñòåìû áûë ðàçðàáîòàí ãè-
áðèäíûé ïîäõîä, êîòîðûé ñîñòîèò èç íåñêîëüêèõ îñíîâíûõ ýòàïîâ. Ýòîò ïîä-
õîä ñî÷åòàåò â ñåáå ýâðèñòè÷åñêèå ìåòîäû, àëãîðèòìû êëàñòåðèçàöèè è ïðî-
äâèíóòûå ñïîñîáû ðàñ÷¼òà ñõîæåñòè òîâàðîâ. Ïîäðîáíî îïèøåì ýòàïû àëãî-
ðèòìà.

1. Ïîèñê ðåëåâàíòíûõ êàòåãîðèé. Íà ïåðâîì ýòàïå àíàëèçèðóåòñÿ èñ-
òîðèÿ ïîêóïîê ïîëüçîâàòåëåé äëÿ âûÿâëåíèÿ çàêîíîìåðíîñòåé ïåðåõî-
äîâ ìåæäó êàòåãîðèÿìè òîâàðîâ. Ïóñòü Ci îáîçíà÷àåò êàòåãîðèþ, â êî-
òîðîé íàõîäèòñÿ òîâàð i. Äëÿ êàæäîé ïàðû êàòåãîðèé (Ci, Cj) âû÷èñ-
ëÿåòñÿ óñëîâíàÿ âåðîÿòíîñòü ïåðåõîäà:

P (Cj | Ci) =
Êîëè÷åñòâî ïåðåõîäîâ èç êàòåãîðèè Ci â êàòåãîðèþ Cj

Îáùåå êîëè÷åñòâî ïåðåõîäîâ èç êàòåãîðèè Ci
.

(3.1)
Êàòåãîðèè Cj ñ íàèáîëüøèì çíà÷åíèåì P (Cj | Ci) ñ÷èòàþòñÿ ðåëåâàíò-
íûìè äëÿ ðåêîìåíäàöèé.

2. Êëàñòåðèçàöèÿ òîâàðîâ. Äëÿ îáúåäèíåíèÿ ñõîæèõ òîâàðîâ â ãðóï-
ïû èñïîëüçóåòñÿ àëãîðèòì SWING, êîòîðûé àíàëèçèðóåò ñîâìåñòíûå
ïîêóïêè òîâàðîâ. Ïóñòü wij îáîçíà÷àåò âåñ ñâÿçè ìåæäó òîâàðàìè i è
j, ðàññ÷èòûâàåìûé ñëåäóþùèì îáðàçîì:

wij =
|Uij|√
|Ui| · |Uj|

, (3.2)

ãäå |Uij| � êîëè÷åñòâî ïîëüçîâàòåëåé, êóïèâøèõ îáà òîâàðà i è j, à |Ui| è
|Uj| � êîëè÷åñòâî ïîëüçîâàòåëåé, êóïèâøèõ òîâàðû i è j ñîîòâåòñòâåííî.
Äîïîëíèòåëüíî ââîäÿòñÿ ýâðèñòèêè, íàïðèìåð:

� ó÷åò öåíîâîãî äèàïàçîíà òîâàðîâ.

� ó÷åò ïðèíàäëåæíîñòè ê îäíîé êàòåãîðèè.

Ðåçóëüòàòîì ÿâëÿåòñÿ íàáîð êëàñòåðîâ, ãäå êàæäûé êëàñòåð Kk ñîäåð-
æèò òîâàðû ñ âûñîêîé ñòåïåíüþ ñõîæåñòè.
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3. Ïîäñ÷¼ò ïîõîæåñòè íà óðîâíå êëàñòåðîâ. Íà ýòîì ýòàïå ïðîâî-
äèòñÿ àíàëèç âçàèìîñâÿçåé ìåæäó êëàñòåðàìè. Äëÿ êàæäîé ïàðû êëà-
ñòåðîâ Ki è Kj ðàññ÷èòûâàåòñÿ ìåðà ñõîæåñòè S(Ki, Kj), îñíîâàííàÿ íà
âðåìåííûõ èíòåðâàëàõ ìåæäó ïîêóïêàìè òîâàðîâ èç ýòèõ êëàñòåðîâ:

S(Ki, Kj) =

∑
(tui ,tuj )∈Tij

exp
(
− |tuj−tui |

τ

)
|Tij|

, (3.3)

ãäå Tij � ìíîæåñòâî ïàð âðåìåííûõ ìåòîê ïîêóïîê òîâàðîâ èç êëàñòåðîâ
Ki è Kj, à τ � ïàðàìåòð, ðåãóëèðóþùèé âëèÿíèå âðåìåííîãî èíòåðâàëà.

4. Ôèíàëüíûé ðàñ÷åò ðåêîìåíäàòåëüíîãî ñêîðèíãà. Èòîãîâûé ñêî-
ðèíã äëÿ òîâàðà i âû÷èñëÿåòñÿ êàê âçâåøåííàÿ ñóììà äâóõ êîìïîíåí-
òîâ:

Score(i) = 0.8 · Sitem(i) + 0.2 · Scluster(i), (3.4)

ãäå:

� Sitem(i) � ñõîæåñòü òîâàðà i ñ òîâàðàìè â êîðçèíå,

� Scluster(i) � áëèçîñòü êëàñòåðà, ê êîòîðîìó ïðèíàäëåæèò òîâàð i, ê
êëàñòåðàì òîâàðîâ â êîðçèíå.

5. Ó÷åò ïðîìî (àêöèîííûõ è óöåí¼ííûõ òîâàðîâ). Äëÿ àêöèîííûõ
è óöåí¼ííûõ òîâàðîâ ââîäèòñÿ ïîâûøàþùèé êîýôôèöèåíò α > 1, êî-
òîðûé óâåëè÷èâàåò èòîãîâûé ñêîðèíã òàêèõ òîâàðîâ:

Score�nal(i) = Score(i) · α, (3.5)

ãäå α çàâèñèò îò òèïà ïðîìî (íàïðèìåð, ñêèäêà, íîâûé òîâàð è ò.ä.).

Òàêèì îáðàçîì, ïðåäëîæåííûé ãèáðèäíûé ïîäõîä ïîçâîëÿåò ó÷èòûâàòü
íå òîëüêî èíäèâèäóàëüíûå ïðåäïî÷òåíèÿ ïîëüçîâàòåëåé, íî è âðåìåííûå, êà-
òåãîðèéíûå è áèçíåñ-îðèåíòèðîâàííûå ôàêòîðû. Ýòî ïðèâîäèò ê áîëåå òî÷-
íûì è ðàçíîîáðàçíûì ðåêîìåíäàöèÿì.

3.3 Îïòèìèçàöèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ

Ïðè ïðîåêòèðîâàíèè ãèáðèäíîãî àëãîðèòìà âîçíèêàåò íåñêîëüêî ãèïåð-
ïàðàìåòðîâ, êîòîðûå òðåáóþò òùàòåëüíîé íàñòðîéêè äëÿ äîñòèæåíèÿ ìàê-
ñèìàëüíîé ýôôåêòèâíîñòè ðàáîòû ñèñòåìû.
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1. Êîýôôèöèåíò áàëàíñà w ìåæäó êîëëàáîðàòèâíûì âêëàäîì è
âêëàäîì êëàñòåðîâ. Äàííûé êîýôôèöèåíò óïðàâëÿåò âåñîì äâóõ
îñíîâíûõ êîìïîíåíòîâ â èòîãîâîì ñêîðèíãîâîì àëãîðèòìå:

Score(i) = w · Sitem(i) + (1− w) · Scluster(i), (3.6)

ãäå Sitem(i) � ñõîæåñòü òîâàðà i ñ òîâàðàìè â êîðçèíå (êîëëàáîðàòèâ-
íûé âêëàä), à Scluster(i) � ñõîæåñòü êëàñòåðà, ê êîòîðîìó ïðèíàäëåæèò
òîâàð i, ñ êëàñòåðàìè òîâàðîâ â êîðçèíå. Íàñòðîéêà êîýôôèöèåíòà w

ïîçâîëÿåò óïðàâëÿòü ñòåïåíüþ âëèÿíèÿ ëîêàëüíûõ (íà óðîâíå òîâàðîâ)
è ãëîáàëüíûõ (íà óðîâíå êëàñòåðîâ) ñâÿçåé.

2. Ïàðàìåòð clustering_beta β äëÿ óïðàâëåíèÿ ¾ïåðåïðûãèâàíè-
åì¿ òîâàðîâ ìåæäó êëàñòåðàìè. Ïðè èñïîëüçîâàíèè àëãîðèòìà
êëàñòåðèçàöèè (íàïðèìåð, SWING èëè ìîäèôèöèðîâàííîãî K-means)
ïàðàìåòð clustering_beta îòâå÷àåò çà âåðîÿòíîñòü èçìåíåíèÿ ïðèíàä-
ëåæíîñòè òîâàðà i ê êëàñòåðó Kk â õîäå èòåðàòèâíîãî ïðîöåññà. Ôîð-
ìàëüíî, âåðîÿòíîñòü ïåðåõîäà òîâàðà i èç òåêóùåãî êëàñòåðà Kk â äðó-
ãîé êëàñòåð Kl ìîæåò áûòü îïðåäåëåíà êàê:

P (Kl | i) =
exp (−β · d(i,Kl))∑
m exp (−β · d(i,Km))

, (3.7)

ãäå d(i,Km) � ìåðà ðàññòîÿíèÿ ìåæäó òîâàðîì i è öåíòðîèäîì êëàñòåðà
Km, à β (çíà÷åíèå clustering_beta) ðåãóëèðóåò ñòåïåíü âåðîÿòíîñòè ïå-
ðåïðûãèâàíèÿ (áîëåå âûñîêèå çíà÷åíèÿ β äåëàþò ðàñïðåäåëåíèå áîëåå
óâåðåííûì).

3. Êîëè÷åñòâî èòåðàöèé êëàñòåðèçàöèè num_trials. Ýòîò ïàðàìåòð
îïðåäåëÿåò, ñêîëüêî èòåðàöèé âûïîëíÿåòñÿ äëÿ óòî÷íåíèÿ ìåòîê êëà-
ñòåðîâ. Íàïðèìåð, â àëãîðèòìåK-means èòåðàöèè ïðîäîëæàþòñÿ äî òåõ
ïîð, ïîêà èçìåíåíèå ñóììàðíîãî âíóòðèêëàñòåðíîãî ðàññòîÿíèÿ:

W =
∑
k

∑
i∈Kk

d(i,Kk),

ñòàíîâèòñÿ ìåíüøå çàäàííîãî ïîðîãà. Îäíàêî num_trials çàäà¼ò æ¼ñò-
êîå îãðàíè÷åíèå íà ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî òàêèõ èòåðàöèé, îáåñïå-
÷èâàÿ áàëàíñ ìåæäó òî÷íîñòüþ è âðåìåíåì âûïîëíåíèÿ.

4. Êîýôôèöèåíò ïðèîðèòåòà àêöèîííûõ òîâàðîâ promo_weight.
Äëÿ àêöèîííûõ òîâàðîâ ââîäèòñÿ ïîâûøàþùèé êîýôôèöèåíò
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promo_weight, êîòîðûé óâåëè÷èâàåò èòîãîâûé ñêîðèíã òàêèõ òî-
âàðîâ:

Score�nal(i) = Score(i) · promo_weight, (3.8)

ãäå promo_weight > 1. Ýòîò ïàðàìåòð ïîçâîëÿåò ñèñòåìå ÷àùå ïðåä-
ëàãàòü àêöèîííûå òîâàðû, ÷òî ñîîòâåòñòâóåò áèçíåñ-öåëÿì (íàïðèìåð,
ñòèìóëèðîâàíèå ïðîäàæ óöåí¼ííûõ èëè íîâûõ òîâàðîâ).

Äëÿ íàñòðîéêè âûøåóêàçàííûõ ãèïåðïàðàìåòðîâ èñïîëüçîâàëèñü ñîâðå-
ìåííûå ôðåéìâîðêè îïòèìèçàöèè ãèïåðïàðàìåòðîâ. Â ÷àñòíîñòè, áûëà çà-
äåéñòâîâàíà áèáëèîòåêàOptuna, êîòîðàÿ ïðåäîñòàâëÿåò ìîùíûå èíñòðóìåí-
òû äëÿ àâòîìàòèçèðîâàííîãî ïîèñêà îïòèìàëüíûõ çíà÷åíèé [2]. Îñíîâíûå
âîçìîæíîñòè, èñïîëüçîâàííûå ïðè íàñòðîéêå:

� Ñòðàòåãèÿ TPE (Tree-structured Parzen Estimator). Ýòîò ïîä-
õîä ïîçâîëÿåò ñóæàòü ïðîñòðàíñòâî ïîèñêà, ïîñòåïåííî ôîêóñèðóÿñü
íà íàèáîëåå ïåðñïåêòèâíûõ îáëàñòÿõ. Íà êàæäîé èòåðàöèè áèáëèîòåêà
îöåíèâàåò ðåçóëüòàòû (öåëåâóþ ôóíêöèþ) è îáíîâëÿåò âåðîÿòíîñòíîå
ðàñïðåäåëåíèå ãèïåðïàðàìåòðîâ.

� Áàéåñîâñêàÿ îïòèìèçàöèÿ. Èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïîèñêà ãëîáàëüíîãî
ìàêñèìóìà öåëåâîé ôóíêöèè, îñíîâûâàÿñü íà àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíî-
ñòè. Áàéåñîâñêèé ïîäõîä ïîçâîëÿåò ýôôåêòèâíî èññëåäîâàòü ïðîñòðàí-
ñòâî ãèïåðïàðàìåòðîâ äàæå ïðè îãðàíè÷åííîì ÷èñëå èòåðàöèé.

� Àâòîìàòè÷åñêîå ëîãèðîâàíèå. Optuna àâòîìàòè÷åñêè ôèêñèðîâà-
ëà ðåçóëüòàòû êàæäîé èòåðàöèè, âêëþ÷àÿ çíà÷åíèÿ ìåòðèê (íàïðèìåð,
Recall@5, CTR), ÷òî óïðîùàëî àíàëèç ïðîöåññà îïòèìèçàöèè.

� Ïàðàëëåëüíûå âû÷èñëåíèÿ. Èñïîëüçîâàíèå ïàðàëëåëüíîãî ðåæèìà
ïîçâîëèëî çàïóñêàòü íåñêîëüêî êîíôèãóðàöèé ãèïåðïàðàìåòðîâ îäíî-
âðåìåííî, ÷òî ñóùåñòâåííî óñêîðèëî ïðîöåññ ïîèñêà.

Öåëåâîé ôóíêöèåé äëÿ îïòèìèçàöèè âûñòóïàëà ñìåøàííàÿ ìåòðèêà, íà-
çûâàåìàÿ weighted_rate. Îíà ó÷èòûâàëà äâå êëþ÷åâûå ñîñòàâëÿþùèå:

weighted_rate = α ·Mean_Purchase_Rate+ (1− α) · CTR, (3.9)

ãäå α � âåñîâîé êîýôôèöèåíò, îïðåäåëÿþùèé âêëàä êàæäîé ìåòðèêè â èòî-
ãîâóþ îöåíêó.

Áûëî ïðîâåäåíî 60 èòåðàöèé îïòèìèçàöèè, ÷òî çàíÿëî îêîëî 3 ñóòîê
âû÷èñëåíèé íà ñåðâåðå ñ ïàðàëëåëüíûì çàïóñêîì çàäà÷. Ãðàôèê çàâèñèìîñòè
ìåòðèêè îò ÷èñëà èòåðàöèé ïðåäñòàâëåí íà ðèñóíêå 3.1.
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Ðèñóíîê 3.1 � Ãðàôèê çàâèñèìîñòè weighted_rate îò ÷èñëà èòåðàöèé

Â ðåçóëüòàòå áûëè íàéäåíû îïòèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ,
êîòîðûå îáåñïå÷èëè çíà÷èòåëüíûé ïðèðîñò öåëåâîé ìåòðèêè weighted_rate,
÷òî, â ñâîþ î÷åðåäü, ïîâûñèëî êà÷åñòâî ðåêîìåíäàöèé.

Òàêæå ïîñëå ïðîöåäóðû îïòèìèçàöèè áûëà èçìåðåíà âàæíîñòü ãèïåðïà-
ðàìåòðîâ. Ãðàôèê âàæíîñòü ïðåäñòàâëåí íà ðèñóíêå 3.2.

Ðèñóíîê 3.2 � Ãðàôèê âàæíîñòè ãèïåðïàðàìåòðîâ

Òàêèì îáðàçîì, íàèáîëåå çíà÷èìûì îêàçàëñÿ êîýôôèöèåíò áàëàíñà w.
Òî åñòü îí âíîñèò çíà÷èòåëüíûé âêëàä â âåñü ãèáðèäíûé àëãîðèòì.
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3.4 Ó÷åò ïðîìî-òîâàðîâ â ðåêîìåíäàöèÿõ

Ñ òî÷êè çðåíèÿ áèçíåñà, îäíèì èç êëþ÷åâûõ àñïåêòîâ ðåêîìåíäàòåëüíûõ
ñèñòåì ÿâëÿåòñÿ ïðîäâèæåíèå àêöèîííûõ, óöåí¼ííûõ èëè ñåçîííî-çíà÷èìûõ
òîâàðîâ. Òàêèå òîâàðû èìåþò ñòðàòåãè÷åñêîå çíà÷åíèå äëÿ óâåëè÷åíèÿ ïðî-
äàæ è ïðèâëå÷åíèÿ âíèìàíèÿ ïîëüçîâàòåëåé, îäíàêî â êëàññè÷åñêèõ ðåêîìåí-
äàòåëüíûõ ñèñòåìàõ îíè ìîãóò ¾òåðÿòüñÿ¿ ñðåäè áîëåå ïîïóëÿðíûõ òîâàðîâ.
×òîáû ðåøèòü ýòó ïðîáëåìó, â ïðåäëîæåííîì ãèáðèäíîì ðåøåíèè áûë ââåä¼í
ñïåöèàëüíûé êîýôôèöèåíò promo_weight.

Äëÿ ïîâûøåíèÿ ïðèîðèòåòà àêöèîííûõ òîâàðîâ ïðèìåíÿåòñÿ ñëåäóþùàÿ
ôîðìóëà îêîí÷àòåëüíîãî ñêîðèíãà:

Score�nal(i) =

{
Score(i) · promo_weight, åñëè òîâàð i îòíîñèòñÿ ê ïðîìî,

Score(i), â ïðîòèâíîì ñëó÷àå.
(3.10)

ãäå:

� Score(i) � áàçîâûé ñêîðèíã òîâàðà i, ðàññ÷èòàííûé íà îñíîâå ãèáðèäíîãî
ïîäõîäà (ó÷èòûâàþùèé ñõîæåñòü òîâàðîâ è êëàñòåðîâ);

� promo_weight � êîýôôèöèåíò, óâåëè÷èâàþùèé ïðèîðèòåò ïðîìî-
òîâàðà.

Âàæíî îòìåòèòü, ÷òî ïðè âûáîðå çíà÷åíèÿ promo_weight íåîáõîäèìî
ó÷èòûâàòü áàëàíñ ìåæäó ïðîäâèæåíèåì àêöèîííûõ òîâàðîâ è êà÷åñòâîì ðå-
êîìåíäàöèé. Åñëè çíà÷åíèå êîýôôèöèåíòà áóäåò ñëèøêîì âûñîêèì, ýòî ìî-
æåò ïðèâåñòè ê ñëåäóþùèì íåæåëàòåëüíûì ýôôåêòàì:

� áëîê ðåêîìåíäàöèé ìîæåò áûòü çàñîð¼í òîâàðàìè, êîòîðûå ÿâëÿþò-
ñÿ ìàëîïðèâëåêàòåëüíûìè äëÿ ïîëüçîâàòåëåé, íî èìåþò íèçêóþ ñòî-
èìîñòü;

� ïîëüçîâàòåëè ìîãóò ïîëó÷àòü ñëèøêîì ñèëüíî ïåðåêîøåííûé ñïèñîê
ðåêîìåíäàöèé, èãíîðèðóþùèé èõ ðåàëüíûå èíòåðåñû.

Äëÿ ïðåäîòâðàùåíèÿ òàêèõ ñèòóàöèé èñïîëüçîâàëèñü ñëåäóþùèå ïîäõî-
äû:

1. Ó÷åò ñòàòóñà ïðîìî-òîâàðà. Åñëè çàïàñû òîâàðà íà ñêëàäå îãðàíè-
÷åíû, àëãîðèòì àâòîìàòè÷åñêè ñíèæàåò åãî ïðèîðèòåò, ÷òîáû èçáåæàòü
ñèòóàöèè, êîãäà ïîëüçîâàòåëþ ïðåäëàãàåòñÿ òîâàð, êîòîðîãî óæå íåò â
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íàëè÷èè. Äëÿ ýòîãî â ðàñ÷¼òå ñêîðèíãà èñïîëüçóåòñÿ êîððåêòèðóþùèé
ìíîæèòåëü γ, çàâèñÿùèé îò îñòàòêà òîâàðà:

γ = min

(
1,

Îñòàòîê òîâàðà
Ïîðîãîâîå çíà÷åíèå

)
, (3.11)

ãäå Ïîðîãîâîå çíà÷åíèå � ìèíèìàëüíûé æåëàåìûé çàïàñ òîâàðà äëÿ åãî
àêòèâíîãî ïðîäâèæåíèÿ.

2. Òåñòèðîâàíèå ðàçëè÷íûõ çíà÷åíèé promo_weight. Îïòèìàëü-
íûå çíà÷åíèÿ êîýôôèöèåíòà áûëè íàéäåíû ñ èñïîëüçîâàíèåì ôðåéì-
âîðêà Optuna, ÷òî ïîçâîëèëî ó÷åñòü âëèÿíèå ïðîìî-òîâàðîâ íà öåëå-
âûå ìåòðèêè (íàïðèìåð, CTR è Mean Purchase Rate).

3.5 Ðåçóëüòàòû îïòèìèçàöèè

Ïîñëå çàâåðøåíèÿ öèêëà ýêñïåðèìåíòîâ è íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ
áûëà ïðîâåäåíà ôèíàëüíàÿ âàëèäàöèÿ íà ðåàëüíûõ äàííûõ çà ìàðò 2025
ãîäà (èëè äðóãîé ñîãëàñîâàííûé âðåìåííîé èíòåðâàë). Áûëè ïîëó÷åíû ñëå-
äóþùèå ðåçóëüòàòû:

1. Ðîñò Weighted Rate. Ñîñòàâíàÿ ìåòðèêà Weighted Rate (3.9), ó÷è-
òûâàþùàÿ êà÷åñòâî ðåêîìåíäàöèé è êëèêàáåëüíîñòü, óâåëè÷èëàñü íà
1.5%�2% ïî ñðàâíåíèþ ñ áàçîâîé ìîäåëüþ. Ðîñò ìåòðèêè ñâèäåòåëü-
ñòâóåò îá óëó÷øåíèè îáùåãî êà÷åñòâà ðåêîìåíäàöèé.

2. Óâåëè÷åíèå Mean Purchase Rate. Âåðîÿòíîñòü ïîêóïêè ðåêîìåí-
äóåìîãî òîâàðà òàêæå âîçðîñëà, ÷òî óêàçûâàåò íà ëó÷øåå ñîîòâåòñòâèå
ïðåäëîæåíèé èíòåðåñàì ïîëüçîâàòåëåé. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî ïîëüçîâàòå-
ëè ñòàëè ÷àùå äîáàâëÿòü â êîðçèíó òîâàðû èç ïðåäëîæåííîãî áëîêà
ðåêîìåíäàöèé.

3. Ñîõðàíåíèå Coverage è Diversity. Ìåòðèêè Coverage è Diversity
îñòàëèñü ëèáî áåç èçìåíåíèé, ëèáî íåçíà÷èòåëüíî óëó÷øèëèñü. Ýòî ïî-
êàçûâàåò, ÷òî ñèñòåìà ïðîäîëæàåò îõâàòûâàòü øèðîêèé ïëàñò àññîðòè-
ìåíòà è íå ¾ñóæàåò¿ åãî òîëüêî äî ïîïóëÿðíûõ êàòåãîðèé.

Ñëåäîâàòåëüíî, ðîñò öåëåâûõ ìåòðèê, òàêèõ êàê Weighted Rate è
Mean Purchase Rate, áûë äîñòèãíóò áåç íåãàòèâíîãî âëèÿíèÿ íà Coverage è
Diversity. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî:
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� ðåêîìåíäàòåëüíàÿ ñèñòåìà ñòàëà òî÷íåå â ïîäáîðå òîâàðîâ, êîòîðûå ñî-
îòâåòñòâóþò èíòåðåñàì ïîëüçîâàòåëåé;

� óëó÷øåíèÿ íå ïðèâåëè ê îãðàíè÷åíèþ àññîðòèìåíòà, ÷òî âàæíî äëÿ
ñîõðàíåíèÿ ðàçíîîáðàçèÿ ïðåäëîæåíèé;

� ñèñòåìà îñòàëàñü ãèáêîé è ñïîñîáíîé ó÷èòûâàòü áèçíåñ-öåëè, òàêèå
êàê ïðîäâèæåíèå àêöèîííûõ òîâàðîâ, áåç óõóäøåíèÿ ïîëüçîâàòåëüñêîãî
îïûòà.

Òàêèì îáðàçîì, ïðåäëîæåííûå óëó÷øåíèÿ ïîêàçàëè âûñîêèé ïîòåíöè-
àë äëÿ ïîâûøåíèÿ ýôôåêòèâíîñòè ðåêîìåíäàòåëüíîé ñèñòåìû, ñîõðàíÿÿ å¼
ñïîñîáíîñòü ó÷èòûâàòü èíòåðåñû ïîëüçîâàòåëåé è áèçíåñ-çàäà÷è.

3.6 Èíòåðïðåòàöèÿ ìåòðèê è àíàëèòèêà ïîëó÷åííûõ
ðåçóëüòàòîâ

Äëÿ îöåíêè ýôôåêòèâíîñòè âíåäðåíèÿ íîâîãî àëãîðèòìà áûë ïðîâåä¼í
êîìïëåêñíûé àíàëèç êëþ÷åâûõ ìåòðèê. Ýòè ìåòðèêè àíàëèçèðîâàëèñü êàê â
îôëàéíîâîì ðåæèìå (ðåòðîñïåêòèâíûå òåñòû íà èñòîðè÷åñêèõ äàííûõ), òàê
è â îíëàéíîâîì ðåæèìå (ñ èñïîëüçîâàíèåì A/B-òåñòèðîâàíèÿ). Ïîäðîáíûå
ðåçóëüòàòû ïðåäñòàâëåíû íèæå:

1. Coverage. Ìåòðèêà îõâàòà Coverage îñòàëàñü íà óðîâíå ïðèìåðíî 13%.
Ýòî çíà÷åíèå ñ÷èòàåòñÿ ïðèåìëåìûì, ó÷èòûâàÿ ñïåöèôèêó êîðçèíû òî-
âàðîâ â e-commerce. Ìíîãèå òîâàðû íå ïðåäïîëàãàþò íàëè÷èÿ ñîïóò-
ñòâóþùèõ ðåêîìåíäàöèé (íàïðèìåð, îäíîðàçîâûå òîâàðû èëè òîâàðû
ñ îãðàíè÷åííûì àññîðòèìåíòîì). Ñòàáèëüíîñòü Coverage óêàçûâàåò íà
òî, ÷òî íîâàÿ ñèñòåìà íå ñóçèëà àññîðòèìåíò ðåêîìåíäàöèé, íåñìîòðÿ
íà âíåäðåíèå äîïîëíèòåëüíûõ áèçíåñ-îðèåíòèðîâàííûõ óëó÷øåíèé.

2. CG@5 (Cumulative Gain at 5). Ìåòðèêà CG@5 äåìîíñòðèðóåò
çíà÷èòåëüíûé ðîñò ïðè èñïîëüçîâàíèè íîâîãî àëãîðèòìà. Ýòà ìåò-
ðèêà èçìåðÿåò îáùåå êà÷åñòâî ðåêîìåíäàöèé íà îñíîâå ðåëåâàíòíî-
ñòè òîâàðîâ, ïðåäñòàâëåííûõ â òîï-5. Àíàëèç ïîêàçàë, ÷òî ïîëüçîâà-
òåëè, ïîëó÷àâøèå íîâûå ðåêîìåíäàöèè, ÷àùå êëèêàëè ïî ïðåäëîæåí-
íûì òîâàðàì. Óâåëè÷åíèå êëèêîâ (CTR) òàêæå ñîïðîâîæäàëîñü ðîñòîì
Mean Purchase Rate, òàê êàê ÷àñòü ïîëüçîâàòåëåé ñîâåðøàëà ïîêóïêè èç
ïðåäëîæåííûõ ðåêîìåíäàöèé.
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3. Precision@5 è Recall@5. Ìåòðèêè òî÷íîñòè (Precision@5) è ïîëíî-
òû (Recall@5) òàêæå ïîêàçàëè óëó÷øåíèÿ. Îíè áûëè îñîáåííî çàìåòíû
ñðåäè ïîëüçîâàòåëåé, êîòîðûå èìåëè õîòÿ áû îäíó ïîêóïêó â ñâîåé èñ-
òîðèè. Ðîñò ýòèõ ìåòðèê óêàçûâàåò íà ïîâûøåííóþ ðåëåâàíòíîñòü ðå-
êîìåíäàöèé äëÿ ïîëüçîâàòåëåé ñ èñòîðèåé ïîêóïîê, ÷òî ïîäòâåðæäàåò
àäàïòèâíîñòü ñèñòåìû ê ïåðñîíàëüíûì ïðåäïî÷òåíèÿì.

4. Íîâèçíà (Novelty). Ìåòðèêà íîâèçíû (Novelty) îñòàëàñü íà âûñîêîì
óðîâíå. Ýòî îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî àëãîðèòì ó÷èòûâàåò ìíîæåñòâî êàòå-
ãîðèé è êëàñòåðîâ, à íå îãðàíè÷èâàåòñÿ ïîïóëÿðíûìè òîâàðàìè. Ñîõðà-
íåíèå âûñîêîé íîâèçíû ñâèäåòåëüñòâóåò î òîì, ÷òî ñèñòåìà ïðîäîëæàåò
ïðåäîñòàâëÿòü ðàçíîîáðàçíûå è íåòðèâèàëüíûå ðåêîìåíäàöèè, ÷òî ïî-
ëîæèòåëüíî ñêàçûâàåòñÿ íà ïîëüçîâàòåëüñêîì îïûòå.

Äëÿ óâåðåííîñòè â òîì, ÷òî íîâûé àëãîðèòì àäàïòèðóåòñÿ ê ðåàëüíî-
ìó ïîëüçîâàòåëüñêîìó ïîâåäåíèþ, ïðîâîäèëîñü êîìïëåêñíîå òåñòèðîâàíèå,
âêëþ÷àþùåå îíëàéíîâûå òåñòû è îôëàéíîâûå îöåíêè.

Îíëàéíîâûå òåñòû (A/B-òåñòèðîâàíèå). Ïîëüçîâàòåëè áûëè ðàç-
äåëåíû íà äâå ãðóïïû: êîíòðîëüíóþ (ñòàðàÿ ñèñòåìà) è òåñòîâóþ (íîâûé
àëãîðèòì). Ñðàâíåíèå ìåòðèê (CTR,Mean Purchase Rate,Recall@5) ïîêàçàëî
ÿâíîå ïðåèìóùåñòâî íîâîé ñèñòåìû.

Îôëàéíîâàÿ îöåíêà (ðåòðîñïåêòèâíîå òåñòèðîâàíèå). Èñïîëüçî-
âàëèñü èñòîðè÷åñêèå äàííûå ïîêóïîê äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ ðàáîòû àëãîðèòìà.
Ýòî ïîçâîëèëî îöåíèòü ïîâåäåíèå ñèñòåìû â óñëîâèÿõ, áëèçêèõ ê ðåàëüíûì.

Êîìïëåêñíûé ïîäõîä ê òåñòèðîâàíèþ ïîäòâåðäèë àäàïòèâíîñòü ñèñòåìû
êàê ê èñòîðè÷åñêèì äàííûì, òàê è ê ðåàëüíîìó ïîëüçîâàòåëüñêîìó ïîâåäå-
íèþ.

Òàêèì îáðàçîì, íîâàÿ ñèñòåìà ðåêîìåíäàöèé ïðîäåìîíñòðèðîâàëà óëó÷-
øåíèå êëþ÷åâûõ ìåòðèê êà÷åñòâà, ñîõðàíÿÿ ñïîñîáíîñòü ïðåäëàãàòü ðàçíî-
îáðàçíûå è ðåëåâàíòíûå òîâàðû.
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ÃËÀÂÀ 4
ÂÍÅÄÐÅÍÈÅ È ÀÁ-ÒÅÑÒÈÐÎÂÀÍÈÅ

ÐÀÇÐÀÁÎÒÀÍÍÛÕ ÐÅØÅÍÈÉ

4.1 Ìåòîäîëîãèÿ ïðîâåäåíèÿ A/B-òåñòèðîâàíèÿ

A/B-òåñòèðîâàíèå � ýòî ñòàíäàðòíûé ñïîñîá îöåíêè âëèÿíèÿ èçìåíåíèé â
ïðîäóêòå ïóò¼ì ñðàâíåíèÿ äâóõ ãðóïï ïîëüçîâàòåëåé: êîíòðîëüíîé (A) è ýêñ-
ïåðèìåíòàëüíîé (B). Äëÿ ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì A/B-òåñòèðîâàíèå îñî-
áåííî âàæíî, ïîñêîëüêó ìåòðèêè ìîãóò ñèëüíî çàâèñåòü îò ñåçîííîñòè, ðàçíî-
îáðàçèÿ ïîëüçîâàòåëüñêèõ ñåãìåíòîâ è äðóãèõ ôàêòîðîâ. Ñõåìà ïðîâåäåíèÿ
A/B-òåñòèðîâàíèÿ ïðèâåäåíà íà ðèñóíêå 4.1.

Ðèñóíîê 4.1 � Ñõåìà A/B-òåñòèðîâàíèÿ

Òàêèì îáðàçîì, îñíîâíûå ïðèíöèïû ïðîâåäåíèÿ A/B-òåñòèðîâàíèÿ:

1. Ñëó÷àéíîå ðàñïðåäåëåíèå ïîëüçîâàòåëåé â ãðóïïû: êàæäûé íî-
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âûé ïîëüçîâàòåëü èëè ñåññèÿ (åñëè íåàâòîðèçîâàííûé ïîëüçîâàòåëü) ñ
ðàâíîé âåðîÿòíîñòüþ ïîïàäàë â A ëèáî B.

2. Íåçàâèñèìîñòü âûáîðîê: ãðóïïû íå äîëæíû ïåðåñåêàòüñÿ, ÷òîáû íå
áûëî ¾óòå÷åê¿ è ýôôåêòà ñìåøåíèÿ.

3. Äîñòàòî÷íûé îáú¼ì è äëèòåëüíîñòü òåñòà: ÷òîáû îáåñïå÷èòü ñòà-
òèñòè÷åñêóþ íàä¼æíîñòü (p-value < 0.05 ïðè çàäàííîé ìîùíîñòè òåñòà),
òåñò îáû÷íî ïðîâîäÿò â òå÷åíèå íåñêîëüêèõ íåäåëü (èëè äî íàêîïëåíèÿ
òðåáóåìîãî ÷èñëà âçàèìîäåéñòâèé).

Â ðàìêàõ A/B-òåñòà íîâîé ðåêîìåíäàòåëüíîé ñèñòåìû áûëè âûáðàíû
êëþ÷åâûå ìåòðèêè óñïåõà: CTR, äîëÿ ïîëüçîâàòåëåé, ñäåëàâøèõ ïîêóïêó
èç ðåêîìåíäàöèé, ñðåäíèé ÷åê, ñðåäíåå êîëè÷åñòâî ïîçèöèé â êîðçèíå è äð.

Îäíàêî ïðè ïðîâåäåíèè À/Â-òåñòèðîâàíèÿ âîçíèêàëà ïðîáëåìà, ñâÿçàí-
íàÿ ñ òåì, ÷òî ÷àñòü ïîëüçîâàòåëåé íå àâòîðèçóåòñÿ. Äëÿ ðåøåíèÿ ýòîé ïðî-
áëåìû ïðèõîäèëîñü òàêæå îïåðèðîâàòü ñëó÷àéíî ãåíåðèðóåìûì èäåíòèôèêà-
òîðîì anonymous_id. Äëÿ êîððåêòíîãî äåëåíèÿ ïðèáëèçèòåëüíî 50% íåàâòî-
ðèçîâàííûõ ïîëüçîâàòåëåé ïîïàäàëè â ãðóïïó A, à 50% � â ãðóïïó B. Äîïîë-
íèòåëüíî áûë ðåàëèçîâàí ìåõàíèçì ¾ñìåøåíèÿ¿, ÷òîáû íå áûëî ñìåùåíèÿ â
ñòîðîíó áîëåå ÷àñòûõ èëè àêòèâíûõ ïîëüçîâàòåëåé.

Áëàãîäàðÿ òàêîìó ïîäõîäó äîñòèãàåòñÿ ñòàáèëüíîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ:
îäèí è òîò æå ïîëüçîâàòåëü ïîñëåäîâàòåëüíî ïîïàäàåò â îäíó ãðóïïó (A èëè
B), ïîêà íå î÷èñòèò cookie èëè íå ñìåíèò óñòðîéñòâî. Ýòî ïîçâîëÿåò ñîáèðàòü
äàííûå ïî âçàèìîäåéñòâèþ ïîëüçîâàòåëÿ ñ ðåêîìåíäàöèÿìè íà ïðîòÿæåíèè
âñåãî öèêëà òåñòà.

4.2 Àðõèòåêòóðà ïåðåäà÷è äàííûõ ñ èñïîëüçîâàíèåì
Air�ow

×òîáû ñèñòåìàòèçèðîâàòü ïðîöåññ îáíîâëåíèÿ ðåêîìåíäàöèé, â êîìïà-
íèè èñïîëüçîâàëè Apache Air�ow � ïëàòôîðìó äëÿ îðêåñòðàöèè çàäà÷.
Íèæå êðàòêî îïèñàí DAG (Directed Acyclic Graph) äëÿ åæåäíåâíîé ãå-
íåðàöèè ðåêîìåíäàöèé:

1. Ñáîð äàííûõ. Ñ÷èòûâàíèå ëîãîâ èç ClickHouse è Redis (èíôîðìàöèÿ
î ïîêóïêàõ, ïðîñìîòðàõ, ïðîìî-ñòàòóñàõ òîâàðîâ).
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2. Ïîäãîòîâêà ôè÷åé. Àãðåãàöèÿ ïîêàçàòåëåé â òàáëèöû âèäà (user,
item, timestamps, actions); âñïîìîãàòåëüíûå âû÷èñëåíèÿ (êàòåãîðèè,
êëàñòåðû, ïðîìî).

3. Baseline-ãðóïïà (A). Çàïóñê ñêðèïòà ðàñ÷¼òà ðåêîìåíäàöèé ïî ñòàðî-
ìó àëãîðèòìó CF; çàãðóçêà ðåçóëüòàòîâ â Redis/áàçó ïîä îïðåäåë¼ííûì
êëþ÷îì;

4. B-ãðóïïà. Çàïóñê ñêðèïòà ãèáðèäíîãî àëãîðèòìà ñ ó÷¼òîì îïòèìèçè-
ðîâàííûõ ãèïåðïàðàìåòðîâ; çàãðóçêà ðåçóëüòàòîâ â Redis/áàçó ïîä äðó-
ãèì êëþ÷îì.

5. Î÷èñòêà è ëîãèðîâàíèå. Åñëè íóæíî, âûïîëíÿåòñÿ óäàëåíèå ñòàðûõ
ðåçóëüòàòîâ è ñáîð ñòàòèñòèêè, êîòîðàÿ ïîòîì àíàëèçèðóåòñÿ àíàëèòè-
êàìè.

Íà ðèñóíêå 4.2 ñõåìàòè÷åñêèõ ïðåäñòàâëåí îïèñàííûé DAG.

Ðèñóíîê 4.2 � Ñõåìà DAG äëÿ åæåäíåâíîé ãåíåðàöèè ðåêîìåíäàöèé

Ðàñïèñàíèå DAG îáû÷íî åæåäíåâíîå (íàïðèìåð, â 22:00), ÷òîáû ïî óòðàì
ïîëüçîâàòåëè óæå ïîëó÷àëè àêòóàëüíûå ðåêîìåíäàöèè ñ ó÷¼òîì â÷åðàøíèõ
ïîêóïîê.

4.3 Ñòàòèñòè÷åñêèå ìåðû îöåíêè ðåçóëüòàòîâ

Äëÿ àíàëèçà ðåçóëüòàòîâ A/B-òåñòà áûëè ñîáðàíû è ðàññ÷èòàíû ñëåäó-
þùèå êëþ÷åâûå ìåòðèêè:

� CTR (Click-Through Rate) � ïîêàçàòåëü êëèêàáåëüíîñòè, êîòîðûé
âû÷èñëÿåòñÿ êàê äîëÿ êëèêîâ ïî ðåêîìåíäóåìûì òîâàðàì ñðåäè îáùåãî
÷èñëà ïîêàçîâ áëîêà. Ôîðìóëà äëÿ ðàñ÷¼òà CTR:

CTR =
Êîëè÷åñòâî êëèêîâ
Êîëè÷åñòâî ïîêàçîâ

× 100%. (4.1)
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� CR (Conversion Rate) � êîýôôèöèåíò êîíâåðñèè â ïîêóïêó, êîòîðûé
îòîáðàæàåò äîëþ ïîëüçîâàòåëåé, ñîâåðøèâøèõ ïîêóïêó ïîñëå ïåðåõîäà
â áëîê ðåêîìåíäàöèé. Ôîðìóëà:

CR =
Êîëè÷åñòâî ïîêóïîê
Êîëè÷åñòâî ïåðåõîäîâ

× 100%. (4.2)

� Ñðåäíèé ÷åê � ìåòðèêà, êîòîðàÿ ïîçâîëÿåò îöåíèòü, óâåëè÷èâàåòñÿ
ëè îáùàÿ ñóììà çàêàçà ïðè èñïîëüçîâàíèè íîâîé ñèñòåìû ðåêîìåíäà-
öèé. Ôîðìóëà:

Ñðåäíèé ÷åê =
Îáùàÿ ñóììà çàêàçîâ
Êîëè÷åñòâî çàêàçîâ

, (4.3)

êîòîðàÿ âû÷èñëÿåòñÿ èìåííî çà ïåðèîä èñïîëüçîâàíèÿ íîâîé ñèñòåìû
ðåêîìåíäàöèé.

� Ñòàòèñòè÷åñêàÿ çíà÷èìîñòü èçìåðÿëàñü ñ èñïîëüçîâàíèåì p-value,
êîòîðîå ðàññ÷èòûâàëîñü ÷åðåç t-òåñò (äëÿ ìàëûõ âûáîðîê) èëè z-òåñò
(äëÿ áîëüøèõ âûáîðîê). Ãèïîòåçà ïðîâåðÿëàñü ñëåäóþùèì îáðàçîì:

� Íóëåâàÿ ãèïîòåçà H0: ðàçíèöû ìåæäó ãðóïïàìè A è B íåò.

� Àëüòåðíàòèâíàÿ ãèïîòåçàH1: íîâàÿ ñèñòåìà ðåêîìåíäàöèé (ãðóïïà
B) ïðèâîäèò ê óëó÷øåíèþ ìåòðèê.

Óðîâåíü çíà÷èìîñòè α áûë óñòàíîâëåí íà óðîâíå 0.01. Åñëè p-value < α,
òî íóëåâàÿ ãèïîòåçà îòêëîíÿëàñü.

Ñîáðàííûå äàííûå çà òåñòîâûé ïåðèîä ïîêàçàëè, ÷òî íîâàÿ ìîäåëü ðå-
êîìåíäàöèé äà¼ò ñòàòèñòè÷åñêè çíà÷èìûé ïðèðîñò êëþ÷åâûõ ìåòðèê.

4.4 Àíàëèç ðåçóëüòàòîâ òåñòèðîâàíèÿ

Çàâåðøàþùèì ýòàïîì A/B-ýêñïåðèìåíòà ÿâëÿåòñÿ àíàëèòè÷åñêèé îáçîð,
íàïðàâëåííûé íà îòâåòû íà ñëåäóþùèå âîïðîñû:

� Ïðåâçîø¼ë ëè íîâûé àëãîðèòì ñòàðûé ïî âûáðàííûì ìåòðèêàì?

� Íàñêîëüêî âåëèêà ðàçíèöà?

� ßâëÿåòñÿ ëè ýòà ðàçíèöà ñòàòèñòè÷åñêè çíà÷èìîé?
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Ðåçóëüòàòû òåñòèðîâàíèÿ ìîæíî îáîáùèòü ñëåäóþùèì îáðàçîì. Çà ïåðè-
îä òåñòà (3�4 íåäåëè) ãðóïïà B ïîêàçàëà ðîñò CTR íà 10�15% ïî ñðàâíåíèþ
ñ ãðóïïîé A. Ïðè ýòîì p-value îêàçàëîñü ìåíüøå 0.01:

H0 : µCTR, A = µCTR, B,

H1 : µCTR, A < µCTR, B,

p-value < 0.01.

(4.4)

Ýòî ñâèäåòåëüñòâóåò î âûñîêîì óðîâíå ñòàòèñòè÷åñêîé çíà÷èìîñòè ïîëó÷åí-
íûõ ðåçóëüòàòîâ.

Íàáëþäàåòñÿ óâåëè÷åíèå äîëè ïîêóïîê. Òî åñòü, åñëè ñèñòåìà ðåêîìåíäà-
öèé ïðåäëàãàåò áîëåå ðåëåâàíòíûå òîâàðû, òî ïîëüçîâàòåëè ÷àùå äîáàâëÿþò
èõ â êîðçèíó. Äëÿ ãðóïïû B ôèêñèðîâàëñÿ ïðèðîñò CR â ñðåäíåì íà
2�3%:

∆CR = CRB − CRA, (4.5)

ãäå ∆CR > 0 äëÿ áîëüøèíñòâà êàòåãîðèé òîâàðîâ. Ýòî óëó÷øåíèå ïîäòâåð-
æäàåò ýôôåêòèâíîñòü íîâîé ñèñòåìû ðåêîìåíäàöèé.

Ðîñò ñðåäíåãî ÷åêà è êîëè÷åñòâà ïîçèöèé â çàêàçå óêàçûâàåò íà óâåëè-
÷åíèå îáùåãî îáú¼ìà ïðîäàæ. Ñðåäíèé ÷åê â ãðóïïå B óâåëè÷èëñÿ íà
5%:

∆Ñðåäíèé ÷åê = Ñðåäíèé ÷åêB − Ñðåäíèé ÷åêA. (4.6)

Ýòî êîñâåííî ïîäòâåðæäàåò ýêîíîìè÷åñêóþ öåëåñîîáðàçíîñòü âíåäðåíèÿ íî-
âîé ñèñòåìû è îáîñíîâàííîñòü å¼ èñïîëüçîâàíèÿ äëÿ âñåõ ïîëüçîâàòåëåé.

Ïðîìî-òîâàðû ïîëó÷àëè áîëüøèé ïðèîðèòåò, ÷òî ïîâûøàëî èõ
êëèêàáåëüíîñòü. Îäíàêî íåîáõîäèìî ó÷èòûâàòü, ÷òî ýòî ìîæåò íåãàòèâíî
ñêàçàòüñÿ íà óäîâëåòâîð¼ííîñòè ïîëüçîâàòåëåé, åñëè àêöèîííûå òîâàðû îêà-
çûâàþòñÿ íèçêîãî êà÷åñòâà èëè áûñòðî çàêàí÷èâàþòñÿ.

Ðåçóëüòàòû ìîãëè ðàçëè÷àòüñÿ äëÿ ðàçíûõ ñåãìåíòîâ ïîëüçîâàòåëåé, òà-
êèõ êàê íîâè÷êè è ïîñòîÿííûå ïîêóïàòåëè. Ýòî òðåáóåò ïðîâåäåíèÿ äîïîë-
íèòåëüíûõ ðàçðåçîâ äàííûõ äëÿ áîëåå òî÷íîãî àíàëèçà.

Íà îñíîâå ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ ðóêîâîäñòâî êîìïàíèè ïðèíÿëî ðåøå-
íèå î ïîëíîì ðàçâåðòûâàíèè íîâîé ñèñòåìû ðåêîìåíäàöèé äëÿ âñåé ïîëüçîâà-
òåëüñêîé áàçû. Åñëè âîçíèêàëà íåîáõîäèìîñòü óòî÷íåíèÿ äåòàëåé àëãîðèòìà
èëè òåñòèðîâàíèÿ íîâûõ ïàðàìåòðîâ, òåñòèðîâàíèå ïðîäîëæàëîñü ñ ó÷¼òîì
âûÿâëåííûõ íàáëþäåíèé.
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ÇÀÊËÞ×ÅÍÈÅ

Äàííàÿ ðàáîòà ïðîäåìîíñòðèðîâàëà, êàê ñîâîêóïíîñòü ñîâðåìåííåéøèõ
ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ � ãðàôîâûå ðåêîìåíäàöèè, êëàñòåðèçàöèÿ, àê-
òèâíîå îáó÷åíèå è áàéåñîâà îïòèìèçàöèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ � ñïîñîáíà ðå-
øèòü ïðàêòè÷åñêè çíà÷èìóþ áèçíåñ-çàäà÷ó ¾next-basket¿ ðåêîìåíäàöèé â
óñëîâèÿõ ðåàëüíîãî âûñîêîíàãðóæåííîãî ìàðêåòïëåéñà Â õîäå íàïèñàíèÿ äè-
ïëîì áûëà óñïåøíî ðåøåíà ñåðèÿ çàäà÷, ñâÿçàííûõ ñ óëó÷øåíèåì ðåêîìåí-
äàòåëüíûõ ñèñòåì:

1. Îïòèìèçèðîâàí ìåõàíèçì êàòåãîðèçàöèè òîâàðîâ ñ ïðèìåíåíèåì àêòèâ-
íîãî îáó÷åíèÿ (Uncertainty è Diversity Sampling). Ýòî ïîçâîëèëî ñóùå-
ñòâåííî ñîêðàòèòü äîëþ ¾Ïðî÷åå¿ è ïîâûñèòü òî÷íîñòü êëàññèôèêàöèè.

2. Ðàçðàáîòàíà ãèáðèäíàÿ ìîäåëü ðåêîìåíäàöèé äëÿ êîðçèíû, ñî÷åòàþùàÿ
òîâàðíóþ ñõîæåñòü, êëàñòåðèçàöèþ è ó÷¼ò ïðîìî-ïîçèöèé.

3. Ïðîâåäåíà îïòèìèçàöèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ (ñ ïîìîùüþ Optuna), ÷òî äà-
ëî îùóòèìûé ïðèðîñò ìåòðèê (Mean Purchase Rate, CTR è ò.ä.).

4. Ðåàëèçîâàíî A/B-òåñòèðîâàíèå íîâîãî ðåøåíèÿ è ïîäòâåðæä¼í ïîëî-
æèòåëüíûé ýôôåêò äëÿ áèçíåñà.

Îöåíêà çíà÷èìîñòè âûïîëíåííîé ðàáîòû ñëåäóþùàÿ:

1. Ðîñò êîíâåðñèè: áîëåå ðåëåâàíòíûå ðåêîìåíäàöèè ñïîñîáñòâóþò òîìó,
÷òî ïîëüçîâàòåëè îõîòíåå ¾äîêëàäûâàþò¿ òîâàðû â êîðçèíó.

2. Ýêîíîìèÿ ðåñóðñîâ: çà ñ÷¼ò èñïîëüçîâàíèÿ Active Learning êîìàíäà
ðàçìåò÷èêîâ òðàòèò ìåíüøå âðåìåíè íà ðóòèííóþ ìàðêèðîâêó, àêöåí-
òèðóÿñü íà íàèáîëåå öåííûõ äëÿ ìîäåëè ïðèìåðàõ.

3. Ãèáêàÿ àðõèòåêòóðà: ìîäóëüíàÿ ñòðóêòóðà àëãîðèòìîâ è DAG â
Air�ow óïðîùàåò äàëüíåéøåå ìàñøòàáèðîâàíèå è àäàïòàöèþ ïîä íîâûå
çàäà÷è.

Ïåðñïåêòèâû äàëüíåéøåãî ðàçâèòèÿ ïðîåêòîâ:

1. Sequence-to-sequence NBR. Ìîäåëè òèïà BERT4Rec è Binary
Transformer ìîãóò çàìåíèòü ñòàòè÷åñêèé ãðàô, çàõâàòûâàÿ äîëãîñðî÷-
íûå ïàòòåðíû, cold-start è êîíòåêñò (öåíà, ñåçîí).
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2. Êîíòåêñòóàëüíûå áàíäèòû. Ðåàë-òàéì policy-gradient ïîçâîëèò áà-
ëàíñèðîâàòü exploration-exploitation è ó÷èòûâàòü îíëàéí ñèãíàë î íåÿâ-
íîì íåóäîâëåòâîðåíèè.

3. Continual Learning Pipeline. Ñ ïåðåõîäîì ê streaming-äàííûì (Kafka
→ ML�ow → ClickHouse) âîçìîæíî ïåðåîáó÷åíèå êàæäûé ÷àñ áåç ïîë-
íîãî äàóíòàéìà.

4. Explainable AI. Âèçóàëèçàöèÿ âíèìàíèÿ ãðàôà èëè Grad-CAM äëÿ
seq-ìîäåëåé ïîâûñèò äîâåðèå áèçíåñ-ñòåéêõîëäåðîâ.

Òàêèì îáðàçîì, ïðåäñòàâëåííàÿ ðàáîòà èëëþñòðèðóåò, ÷òî ñîåäèíåíèå
ñòðîãîé òåîðèè (êëàñòåðèçàöèÿ, ñòàòèñòè÷åñêèå òåñòû) è èíäóñòðèàëüíîé
ïðàêòèêè (Air�ow-DAG, Redis-êýø, Optuna + Neptune MLOps) ñïîñîáíî óâå-
ëè÷èòü öåííîñòü öèôðîâîãî ïðîäóêòà â ïðåäåëàõ ìåñÿöåâ, à íå ëåò. Â òî âðåìÿ
êàê ìàòðè÷íûå ðåêîìåíäàöèè ñòàëè commodities, èìåííî ãðàìîòíàÿ èíæåíåð-
íàÿ èíòåãðàöèÿ, ìåòðè÷åñêè îáîñíîâàííûå A/B-ýêñïåðèìåíòû è íåïðåðûâíàÿ
îïòèìèçàöèÿ ïðåâðàùàþò R&D-ïðîòîòèï â ìàñøòàáèðóåìûé äâèãàòåëü ðî-
ñòà. Èíûìè ñëîâàìè, àëãîðèòìè÷åñêàÿ èçîùð¼ííîñòü áåç îïåðàöèîííîé çðå-
ëîñòè îñòà¼òñÿ èñêóññòâîì ðàäè èñêóññòâà; ìîé ïðîåêò äåìîíñòðèðóåò, ÷òî
ñèíåðãèÿ îáåèõ ñòîðîí ñïîñîáíà ïðèíîñèòü èçìåðèìûé âêëàä â âèðòóîçíîñòü
êðóïíûõ e-commerce-ïëàòôîðì

47



ÑÏÈÑÎÊ ÈÑÏÎËÜÇÎÂÀÍÍÛÕ ÈÑÒÎ×ÍÈÊÎÂ

1. Âîðîíöîâ, Ê. Â. Àëãîðèòìû êëàñòåðèçàöèè è ìíîãîìåðíîãî øêà-
ëèðîâàíèÿ. Êóðñ ëåêöèé / Ê. Â. Âîðîíöîâ. � Ì. : ÌÃÓ, 2007. � 352 ñ.

2. Äîêóìåíòàöèÿ ïî áèáëèîòåêå Optuna [Ýëåêòðîííûé ðåñóðñ]. � Ðå-
æèì äîñòóïà: https://optuna.org/. � Äàòà äîñòóïà: 05.04.2025.

3. Äîêóìåíòàöèÿ ïî Air�ow [Ýëåêòðîííûé ðåñóðñ]. � Ðåæèì äîñòóïà:
https://airflow.apache.org/. � Äàòà äîñòóïà: 05.04.2025.

4. Äüÿêîíîâ, Â. Ï. Ýíöèêëîïåäèÿ êîìïüþòåðíîé àëãåáðû / Â. Ï.
Äüÿêîíîâ. � Ì. : ÄÌÊ Ïðåññ, 2009. � 1264 ñ.

5. Òàðàí÷óê, Â.Á. Ìåòîäû è ñðåäñòâà ñèñòåìû ÃåîÁàçàÄàííûõ äëÿ
àäàïòàöèè êîìïüþòåðíûõ ìîäåëåé. Èíñòðóìåíòû êëàñòåðèçàöèè / Â.Á.
Òàðàí÷óê // Èíôîðìàöèîííûå òåõíîëîãèè è ñèñòåìû 2021 (ÈÒÑ 2021)
: ìàòåðèàëû ìåæäóíàð. íàó÷. êîíô. (Ðåñïóáëèêà Áåëàðóñü, Ìèíñê, 24
íîÿáðÿ 2021 ãîäà) / Ìèíñê: ÁÃÓÈÐ, 2021. � Ñ. 164 � 165

6. Îïòèìèçàöèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ â ìàøèííîì îáó÷åíèè [Ýëåêòðîí-
íûé ðåñóðñ]. � Ðåæèì äîñòóïà: https://habr.com/ru/company/ods/

blog/563578/. � Äàòà äîñòóïà: 31.03.2025.

7. Aggarwal, C. C. Recommender Systems. / C. C. Aggarwal. � Springer,
2016. � 471 ñ.

8. Avazpour, I. Dimensions and Metrics for Evaluating Recommendation
Systems / I. Avazpour, T. Pitakrat, J. Grunske. � Recommendation Systems
in Software Engineering, 2014. � 29 ñ.

9. Biau, G. Lectures on the Nearest Neighbor Method / G. Biau, L.
Devroye. � Springer, 2015. � 124 ñ.

10. Bishop, C. Pattern Recognition and Machine Learning / C. Bishop. �
Springer, 2006. � 738 ñ.

11. Burke, R. Hybrid Recommender Systems: Survey and Experiments /
R. Burke, X. Chen, Y. Yu. � User Modeling and User-Adapted Interaction,
2002. � 331-370 ñ.

12. Feurer, M. Hyperparameter Optimization / M. Feurer, F. Hutter, J.
Li. � Automated Machine Learning: Methods, Systems, Challenges, 2019. �
3-33 ñ.

13. Gong, S. A Collaborative Filtering Recommendation Algorithm Based
on User Clustering and Item Clustering / S. Gong. � China : Zhejiang Business
Technology Institute, Ningbo 315012, China, 2010. � 8 ñ.

48

https://optuna.org/
https://airflow.apache.org/
https://habr.com/ru/company/ods/blog/563578/
https://habr.com/ru/company/ods/blog/563578/


14. He, X. Neural Collaborative Filtering / X. He, L. Liao, H. Zhang.
� : Proceedings of the 26th International Conference on World Wide Web
(WWW), 2017. � 173-182 ñ.

15. Hierarchical clustering. [Ýëåêòðîííûé ðåñóðñ] � https:

//en.wikipedia.org/wiki/Hierarchical_clustering � Äàòà äîñòó-
ïà 31.03.2025.

16. Jadon, A. A Comprehensive Survey of Evaluation Techniques for
Recommendation Systems / A. Jadon, A. Patil, J. Grunske. � Juniper
Networks, Sunnyvale CA, USA, 2024. � 10 ñ.

17. k-means clustering. [Electronic resource] � https://en.wikipedia.

org/wiki/K-means_clustering � Access date 31.03.2025.

18. Kang, W. C. Self-Attentive Sequential Recommendation / W. C.
Kang, J. McAuley, H. Zhang. � Proceedings of the IEEE International
Conference on Data Mining (ICDM), 2018. � 197-206 ñ.

19. Koren, Y. Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems.
/ Y. Koren, R. Bell, C. Volinsky. � Computer, 2009. � 30-37 ñ.

20. PyClustering Documentation. [Ýëåêòðîííûé ðåñóðñ]. � https://

pyclustering.github.io/ � Äàòà äîñòóïà 31.03.2025.

21. Ricci, F. Recommender Systems Handbook. / F. Ricci, L. Rokach, B.
Shapira. � Springer, 2015. � 1003 ñ.

22. Settles, B. Active Learning Literature Survey. / B. Settles, J. McAuley,
H. Zhang. � University of Wisconsin-Madison, Computer Sciences Technical
Report, 2018.

23. Taranchuk, V. B. Interactive and intelligent tools of the
GeoBazaDannych system / Valery B. Taranchuk // Open Semantic
Technologies for Intelligent Systems: Research Papers Collection. � 2021. �
Issue 5. � P. 245-250. (ISSN 2415-7740 (Print) ISSN 2415-7074 (Online))

24. What is the signi�cance of clustering in recommender systems?
[Electronic resource] � https://milvus.io/ai-quick-reference/

what-is-the-significance-of-clustering-in-recommender-systems

� Access date 31.03.2025.

25. Zhang, Y. Sequential Deep Learning for Recommender Systems. / Y.
Zhang, X. Chen, Y. Yu. � : Frontiers of Computer Science, 2019. � 755-772 ñ.

26. Zhou, L. Bandit Algorithms for Recommendation Systems: A Survey
and Empirical Comparison / L. Zhou, D. Chen, J. Li. � ACM Transactions
on Intelligent Systems and Technology, 2019. � 1-24 ñ.

49

https://en.wikipedia.org/wiki/Hierarchical_clustering
https://en.wikipedia.org/wiki/Hierarchical_clustering
https://en.wikipedia.org/wiki/K-means_clustering
https://en.wikipedia.org/wiki/K-means_clustering
https://pyclustering.github.io/
https://pyclustering.github.io/
https://milvus.io/ai-quick-reference/what-is-the-significance-of-clustering-in-recommender-systems
https://milvus.io/ai-quick-reference/what-is-the-significance-of-clustering-in-recommender-systems

	РЕФЕРАТ
	ВВЕДЕНИЕ
	ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ ОСНОВЫ РАБОТЫРЕКОМЕНДАТЕЛЬНЫХ СИСТЕМ
	Основные типы рекомендательных систем
	Активное обучение (Active Learning) и его применение
	Методы кластеризации для задач рекомендаций
	Методы оценки качества рекомендаций
	Современные подходы к оптимизации рекомендательных систем

	РАБОТА НАД УЛУЧШЕНИЕМ МЕХАНИЗМОВ МАТЧИНГА ТОВАРОВ
	Постановка задачи и анализ существующего решения
	Применение методов активного обучения
	Реализация Uncertainty Sampling и Diversity Sampling
	Оценка результатов и выводы по первой итерации
	Вторая итерация экспериментов и анализ результатов

	УЛУЧШЕНИЕ АЛГОРИТМА РЕКОМЕНДАЦИЙ ТОВАРОВ В КОРЗИНЕ
	Анализ существующего алгоритма
	Описание гибридного подхода
	Оптимизация гиперпараметров
	Учет промо-товаров в рекомендациях
	Результаты оптимизации
	Интерпретация метрик и аналитика полученных результатов

	ВНЕДРЕНИЕ И АБ-ТЕСТИРОВАНИЕРАЗРАБОТАННЫХ РЕШЕНИЙ
	Методология проведения A/B-тестирования
	Архитектура передачи данных с использованием Airflow
	Статистические меры оценки результатов
	Анализ результатов тестирования

	ЗАКЛЮЧЕНИЕ
	СПИСОК ИСПОЛЬЗОВАННЫХ ИСТОЧНИКОВ

