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Аннотация 
Введение. Рассмотрены подходы к количественной оценке различных эффектов, таких как позиционный сдвиг 
(Position Bias), сдвиг в сторону популярных объектов (Popularity Bias) и другие, в рекомендательных системах. 
Предложена новая модель качества рекомендательных систем, которая приводит выбранные метрики к одной 
единице измерения и определяет для каждого эффекта его влияние на систему. Полученные оценки позволяют 
проводить более глубокий сравнительный анализ различных систем, а также исследовать поведение системы 
на разных сегментах пользователей. Метод. Для каждой метрики в рамках предложенной модели строится две 
условные маргинальные плотности распределения: отдельно на релевантных и нерелевантных рекомендациях. 
На основе сравнения этих плотностей множество возможных значений метрики разделяется на нормальную и 
критическую. Модель оценивает влияние каждого эффекта на систему на основе частоты попадания значений 
соответствующей метрики в свою критическую область. Основные результаты. Для демонстрации работы 
модели проведен анализ четырех алгоритмов построения рекомендаций на академическом наборе данных 
MovieLens-100K. В ходе тестирования оценивались Popularity Bias, отсутствие новизны в рекомендациях и 
склонность систем рекомендовать объекты исключительно на основе демографических данных пользователей. 
Для каждого эффекта построена оценка его влияния на систему, приведен пример прогнозирования верхней 
оценки качества системы в случае устранения соответствующего эффекта. Обсуждение. Показано, что 
метрики таких эффектов, как Popularity Bias или Position Bias, могут менять распределение абсолютных 
значений в зависимости от рекомендательной системы. Одним из способов более надежно сравнивать разные 
рекомендательные системы является предложенная модель качества. Модель подходит для оценивания 
персональных рекомендаций независимо от сферы применения и алгоритма, который был использован для их 
построения.
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Abstract
The study examines approaches to quantifying various effects, such as Position bias, Popularity Bias, and others, in 
recommender systems. A new quality model of the recommendation algorithms is proposed which reduces the selected 
metrics to one unit of measurement and determines its impact on the system for each effect. The obtained scores allow 
for a deeper comparative analysis of various algorithms as well as investigation the behavior of the algorithm in different 
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user segments. For each metric, two conditional marginal distribution densities are built within the framework of the 
model: separately based on relevant and irrelevant recommendations. Based on the comparison of these densities, the 
set of possible metric values is divided into normal and critical. The model evaluates the impact of each effect on the 
system based on the frequency of hitting the values of the corresponding metric in its critical area. To demonstrate how 
the model works, four recommendation algorithms were analyzed on the MovieLens-100K academic dataset. During the 
testing, Popularity Bias, the lack of novelty in recommendations, and the tendency of algorithms to recommend objects 
solely based on user demographic data were evaluated. For each effect, an assessment of its impact on the system is 
constructed, and an example of predicting an upper estimate of the system quality is given if the corresponding effect is 
eliminated. The study demonstrated that metrics of effects such as Popularity or Position Bias can change the distribution 
of absolute values depending on the system. One of the ways to compare different recommendation algorithms more 
reliably is the proposed quality model. The model is suitable for evaluating personal recommendations, regardless of 
the scope of application and the algorithm that was used to build them.
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learning
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Введени е

На сегодняшний день область применения реко-
мендательных систем включает в себя множество раз-
нообразных направлений: медиа-системы, социальные 
сети, онлайн-торговые площадки и т. д. Несмотря на то, 
что каждое направление обладает своими уникальными 
особенностями (разные ключевые показатели, формат 
контента, паттерны поведения пользователей и т. п.), 
существует ряд общих эффектов, которым могут быть 
подвержены рекомендательные системы [1, 2]. К таким 
эффектам можно отнести позиционный сдвиг (Position 
Bias), склонность к рекомендации популярных объек-
тов (Popularity Bias), усиление цикла обратной связи 
(Feedback Loop) и другие [3]. 

Position Bias — эффект, при котором на вероятность 
взаимодействия пользователя с объектом в большей сте-
пени влияет позиция этого объекта в списке рекомен-
даций, чем его релевантность этому пользователю [1]. 

Popularity Bias — эффект, при котором на веро-
ятность взаимодействия пользователя с объектом в 
большей степени влияет популярность этого объекта 
в списке рекомендаций, чем его релевантность. Под 
популярностью объекта подразумевается количество 
взаимодействий с ним за период, предшествующий 
показу объекта в рекомендациях [4, 5].

Feedback Loop — эффект, который заключается в 
том, что рекомендательная система со временем «за-
бывает» интересы пользователя, по которым он не дает 
достаточного количества обратной связи. Иногда этот 
эффект также называют Selection Bias [6, 7]. 

Склонность к рекомендации кликбейтов (Clickbait 
Bias) — эффект, связанный с тем, что пользователи ак-
тивнее взаимодействуют с объектами с яркими облож-
ками или «кричащими» заголовками, в результате чего 
история взаимодействий перестает отражать истинные 
интересы пользователя [1, 6]. 

Каждый из перечисленных эффектов отдельно рас-
смотрен в работах [8–10]. Для измерения работы эф-
фекта вводится количественная оценка (обычно такие 
оценки называют прокси-метриками), а затем предлага-
ется способ ее улучшения. Однако влияние эффектов на 
рекомендательные системы носит разнонаправленный 

характер, что затрудняет их совместное устранение [7]. 
Кроме того, предлагаемые прокси-метрики имеют раз-
ные единицы измерения и могут принимать значения из 
разных диапазонов, что не позволяет использовать их 
для проведения сравнительного анализа [1]. На данный 
момент в научных работах отсутствуют универсальные 
методики измерения, позволяющие не только выявить 
воздействие различных эффектов, но и сравнить их 
влияние между собой. 

Таким образом, возникает задача построения моде-
ли качества рекомендательных систем, которая позво-
ляла бы унифицировать часто используемые метрики 
и устанавливала бы однозначно интерпретируемую 
взаимосвязь между этими метриками и качеством ре-
комендаций. Способ приведения метрик должен ра-
ботать независимо от диапазона, в котором находятся 
исходные значения метрик, а также от того, являются 
они дискретными или непрерывными. Также следует 
учесть, что значительная часть рассматриваемых ме-
трик вычисляется как среднее значений, рассчитанных 
для каждого пользователя или объекта рекомендатель-
ной системы [1]. В этом случае модель качества долж-
на сохранять возможность рассчитать приведенные 
метрики для каждого пользователя (или объекта) в 
отдельности для проведения сравнительного анализа 
работы рекомендательной системы между различными 
группами пользователей.

 Обзор существующих подходов

Работы, связанные с исследованием характеристик, 
косвенно влияющих на рекомендательные системы, 
можно разделить на несколько направлений: иссле-
дования, направленные на измерение и устранение 
конкретных негативных эффектов, обзорные работы с 
перечислением метрик, а также работы, в которых вы-
полняется сравнительный анализ различных подходов 
к оценке качества рекомендаций.

В работе [1] приводится 13 различных направле-
ний, по которым можно оценивать рекомендательные 
системы. Предложено использовать метрики Average 
Recommendation Popularity (ARP) и Average Coverage 
of Long Tail items (ACLT) для измерения Popularity 
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Bias, Discounted Cumulative Gain (DCG) и Click-Through 
Rate (CTR) — для Position Bias, а для Clickbait Bias 
строят модель логистической регрессии вовлеченности 
пользователей по времени взаимодействия с объектом. 
В исследовании [11] подробна рассмотрена устойчи-
вость системы к Feedback Loop, которая оценивается 
как способность предсказывать новые предпочтения 
пользователей.

В работах [8, 12, 13] изучена взаимосвязь между ка-
чеством и разнообразием рекомендаций, и предложены 
подходы, направленные на их увеличение. Низкое раз-
нообразие рекомендаций может свидетельствовать как 
о сильном воздействии Feedback Loop, так и о высоком 
Popularity Bias модели [2].

Работы [4, 5, 10, 14, 15] посвящены изучению эф-
фекта Popularity Bias в рекомендательных системах. 
В [4] для его оценки предлагается использовать частоты 
попадания в рекомендации среди наиболее популярных 
объектов, а также применять специальные метрики 
Popularity Lift (PL) и Miscalibration (MC), основанные 
на расстоянии Хеллингера между распределениями 
популярности в рекомендациях и исторических взаимо-
действиях. В [5] предложено переопределять порядок 
объектов в списке рекомендаций, смещая популярные 
объекты в конец списка. В [10] для оценки эффекта 
применена метрика ARP, а для повышения качества 
рекомендаций — регуляризация. Работа [15] предлагает 
подход, позволяющий получить хорошо кластеризу-
емые эмбеддинги товаров. Это позволяет рекомендо-
вать специализированные непопулярные объекты без 
снижения качества.

В работе [3] применена коллаборативная информа-
ция для предсказания будущих трендов в рекоменда-
циях. Предложенная модель отдает предпочтение объ-
ектам, которые будут популярны в будущем, разрывая 
таким образом Feedback Loop. Для измерения качества 
прогноза в [3] введены две новых метрики Acceleration 
(ACC) и Trendiness-Normalized-DCG.

Работы [6, 16] содержат сведения об основных ме-
триках качества рекомендательных систем, которые 
позволяют получить количественные оценки удовлет-
воренности пользователей независимо от проявления 
различных факторов. К ним относятся Hit Rate (HR), 
Recall, Precision, CTR, Coverage и другие. 

В [14, 17] исследовано влияние неравномерного 
распределения популярности между объектами на ка-
чество обучения модели рекомендаций. В [14] сделан 
акцент на том, как сэмплировать негативные примеры 
для обучения модели, чтобы нивелировать нежелатель-
ные эффекты от неравномерного количества обратной 
связи, а в [17] для этой цели предсказания модели скор-
ректированы с учетом популярности объектов.  

Таким образом, в научных работах представлено 
множество метрик, позволяющих оценивать рекоменда-
тельные системы с различных сторон, однако их сопо-
ставление затруднено из-за разницы в диапазонах значе-
ний. Для оценки и интерпретации совокупного влияния 
различных эффектов можно было бы использовать 
значения Шепли [18], однако такой подход требует по-
строения объясняющей регрессионной модели, выбор 
которой будет влиять на результат не меньше, чем сама 

рекомендательная система [8]. Следовательно, возника-
ет необходимость построения модели качества рекомен-
дательных систем, позволяющей сравнивать прокси-ме-
трики с разными единицами измерения напрямую.

  Постановка задачи

Пусть U — множество пользователей и I — мно-
жество объектов рекомендательной системы. Рекомен
дательная система R = {Ru}u∈U, Ru ⊂ I предоставляет 
для каждого пользователя набор персональных реко-
мендаций. Для каждого элемента i ∈ Ru вычислен набор 
прокси-метрик μui ∈ M ⊆ ℝk, характеризующий данную 
рекомендацию с точки зрения различных эффектов, 
и некоторая основная метрика качества qui ∈ Q ⊆ ℝ. 
Единой оценкой качества рекомендаций является зна-
чение q ∈ Q:

	 q(R) = 
1

|U|
  ∑
u∈U

  ∑
i∈Ru

 qui.

Качество рекомендации qui обычно вычисляется по 
некоторой тестовой выборке S = {Su}u∈U, где Su ⊂ I — 
объекты, с которыми взаимодействовал пользователь u. 
На практике часто используют индикаторную функцию 
множества Su:

 	 qui = 
[i ∈ Su]

|Ru|
,	 (1)

где [] — скобка Айверсона.
Соответствующее таким qui значение q называют 

уровнем попадания HR [19]. В зависимости от области 
применения рекомендательной системы формула (1) 
может быть модифицирована, например, на торговых 
площадках эту величину умножают на стоимость то-
вара, получая Gross Merchandise Value, а в медиасер-
висах — на длительность взаимодействия, и называют 
соответствующее значение Time Spent [16].

Чем больше значение q, тем лучше рекомендатель-
ная система. Множества U и I — конечные, а значит, 
конечно множество ℛ = {R} всех возможных рекомен-
дательных систем. 
	 |ℛ| = 2|U||I|.

Следовательно, для фиксированных U, I, S суще-
ствует система с наилучшим возможным качеством

	 R* = arg max
R∈ℛ

 q(R) = S.

Аналогично основной метрике качества, можно 
вычислить вектор средних значений μ ∈ M, который ха-
рактеризует рекомендательную систему с точки зрения 
исследуемых эффектов.

	 μ(R) = 
1

|U|
  ∑
u∈U

  ∑
i∈Ru

 μui.

Обычно в работах, связанных с устранением таких 
эффектов, как Popularity или Position Bias, в экспери-
ментах сравниваются пары (μ, q) построенных рекомен-
дательных систем, а также эмпирически проверяется, 
что наилучшему значению прокси-метрики соответ-
ствует лучшая рекомендательная система [5, 10, 12]. 
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Прокси-метрики могут иметь разнонаправленный 
характер, и в общем случае точки экстремума прок-
си-метрик и основной метрики качества не совпадают 
[4]. Оптимизация разных прокси-метрик по-разному 
меняет значение q, поэтому при работе одновременно 
с несколькими эффектами выбор прокси-метрики для 
улучшения играет ключевую роль [2]. 

Пусть R — некоторая рекомендательная система. 
Необходимо выявить такой эффект j в системе, устра-
нение которого обеспечит максимальный прирост каче-
ства рекомендаций. Пусть μ(j), j = 1, …, k — компонен-
ты вектора μ, а Mj* ⊆ M — множество всех векторов 
μ, для которых μ(j) принимает наилучшее возможное 
значение. Тогда:

 	 sup
Rʹ∈ℛ|μ(R)∈Mj*

 (q(Rʹ) – q(R)) → max
j

.	 (2)

Рассмотрим этапы решения задачи (2).
Этап 1. Построение проекции P: M → Mʹ простран-

ства метрик M в пространство Mʹ, где все размерности 
измеряются по одной шкале, у которой наилучшее зна-
чение равно нулю, а наихудшее или 1, или +∞, и зави-
симость между μ(R) и sup(q(R)) монотонная. Проекция 
будет построена на основе некоторой выборки (μui, qui).

Этап 2. Построение аддитивного разложения вида

	 q(R) = 1 – ε – ∑
k

j=1
 wj,

где wj характеризует влияние эффекта j на качество ре-
комендаций, а ε — случайная ошибка системы. Если j-й 
эффект не влияет на систему, то wj = 0. Соответственно, 
для оценки прироста качества после устранения j-го 
эффекта можно воспользоваться равенством

	 sup
Rʹ∈ℛ|μ(R)∈Mj*

 (q(Rʹ) – q(R)) = wj.

Таким образом (2) сводится к нахождению наи-
большего wj в аддитивном разложении. Такая задача 
построения модели качества рекомендаций ранее не 
рассматривалась в известных работах и представляет 
собой научную новизну.

Модель

В большинстве метрик качества рекомендательных 
систем ключевую роль играет индикаторная функция 
[i ∈ Su]. Пусть p — вероятность того, что случайная 
рекомендация (u, i), сделанная исследуемой рекомен-
дательной системой, окажется релевантной. Пусть 
γ ~ Ber(p) — соответствующая ей случайная величина 
Бернулли. На вероятность p оказывают влияние прок-
си-метрики μ, которые в свою очередь также являются 
случайными величинами. В таком случае γ имеет ком-
бинированное распределение

	 p = 𝒫(γ = 1) = ∫
M

𝒫(γ = 1|μ)𝒫(μ)dμ

и, соответственно,

	 1 – p = ∫
M

𝒫(γ = 0|μ)𝒫(μ)dμ, 	 (3)

где 𝒫 — вероятность; M — множество всех возможных 
значений прокси-метрик. В последующих шагах инте-
грал в правой части (3) будет разбит на составляющие 
wj и ε.

Выполним этап 1 модели — построим проекцию P: 
M → Mʹ. Для каждой компоненты μ(j) вектора μ опреде-
лим две маргинальные условные плотности распреде-
ления: pdf(μ(j)|γ = 1) и pdf(μ(j)|γ = 0). Сравнивая значения 
данных плотностей, множество M(j) всех возможных 
значений j-ой метрики разделим на множество нор-
мальных значений M1

(j) и критических M0
(j).

	 M1
(j) = {μ(j) ∈ M(j)|pdf(μ(j)|γ = 1) > pdf(μ(j)|γ = 0)},

	 M0
(j) = M(j)\M1

(j).

На рисунке представлена наглядная визуализация 
такого разбиения. 

После того, как разбиение построено для каждо-
го признака, в каждой точке M можно определить, 
сколько признаков принимают критические значения. 
Обозначим соответствующий счетчик Count Critical 
(СС). 

	 CC(μ) = ∑
k

j=1
[μ(j) ∈ M0

(j)].

Разобьем M на M0 и M>0 в зависимости от того, 
какие значения принимает функция CC.

	 M0 = {μ ∈ M|CC(μ) = 0},	 (4)
	 M>0 = {μ ∈ M|CC(μ) > 0}.

Для элементов множества M>0 построим проекцию 
P, используя функцию CC.

	 P(j)(μui) = 
[µui ∈ M0  ]

CC(µui)

(j) (j)

(1 – [i ∈ Su]). 	 (5)

Перейдем к этапу 2 модели. Проекция P имеет сле-
дующий смысл. Если хотя бы одна из метрик прини-
мает критическое значение, то 𝒫(γ = 0|μ) = 1, причем 
каждая из метрик равновероятно является причиной 

0 2 4
Popularity Lift

0,00

0,02

0,04

0,06

П
ло

тн
ос

ть
 P

op
ul

ar
ity

 L
ift

0
1

Hit Rate

Рисунок. Гистограммы условных распределений Popularity 
Lift некоторой рекомендательной системы, построенной 

для набора данных MovieLens100K
Figure. Histograms of the conditional Popularity Lift 

distribution of a recommender system built for the 
MovieLens100K dataset



А.М. Цыплов, А.В. Бухановский

Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2025, том 25, № 6 
Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2025, vol. 25, no 6� 1121

нерелевантности. Если все метрики принимают нор-
мальное значение, то 𝒫(γ = 0|μ) = 0. Тогда ∀μ ≠ 0

 	 𝒫(γ = 0|μ) = ∑
k

i=1
P(j)(μ),	 (6)

и интеграл (3) можно разделить по множествам (4). 

	 1 – p = ∫
M0

𝒫(γ = 0|μ) ×

	 × 𝒫(μ)dμ + ∫
M>0

𝒫(γ = 0|μ)𝒫(μ)dμ.	
(7)

Первое слагаемое в правой части выражения (7) 
соответствует ситуации, когда рекомендация оказа-
лось нерелевантна, а все прокси-метрики приняли нор-
мальное значение. Вероятность данного события легко 
можно оценить по выборке, в рамках модели качества 
она обозначена ε и отражает долю неудачных рекомен-
даций, которые нельзя объяснить с точки зрения вы-
бранных прокси-метрик. Второе слагаемое (7) можно 
разложить в сумму, используя (6).

	 1 – p = ε + ∑
k

i=1
  ∫
M>0

P(j)(μ)𝒫(μ)dμ.	 (8)

Равенство (8) определяет модель качества рекомен-
дательной системы. Внедрение метода, направленного 
на устранение j-го эффекта, позволит устранить крити-
ческие значения в соответствующей метрике. В резуль-
тате качество рекомендаций возрастет не более, чем на  

	 wj = ∫
M>0

P(j)(μ)𝒫(μ)dμ.

Таким образом, решением задачи (2) является пара 
(j, wj) с наибольшим wj.

Объекты экспериментов

Для демонстрации работы модели качества для на-
бора данных MovieLens-100K были построены и про-
анализированы четыре рекомендательные системы: 
Top by CTR, Top by CTR within Cohort, Item KNN и 
MF-BPR. 

Набор данных MovieLens-100K содержит инфор-
мацию 100 тыс. оценок 943 пользователей 1682 филь-
мам. По каждому пользователю даны демографические 
данные: пол, возраст, тип занятости, а также не менее 
20 его оценок. Для построения выбранных рекоменда-
тельных систем данные были разделены на обучающую 
и тестовую выборки таким образом, чтобы в тесто-
вой выборке оказались последние 10 оценок каждого 
пользователя. Для всех пользователей подготовлено по 
10 рекомендаций. 

Top by CTR — рекомендательная система, в кото-
рой все фильмы сортируются по убыванию CTR, т. е., 
отношения количества оценок к количеству пользова-
телей, рассчитанному на обучающей выборке. Каждому 
пользователю предлагаются фильмы, которые имеют 
наибольшую оценку кликов (CTR) среди тех, которые 
он еще не оценивал.

Top by CTR within Cohort использует такую же ме-
ханику, что и Top by CTR, с небольшим усложнением. 

Все пользователи разбиваются на группы по полу и 
возрасту. Чтобы групп было не слишком много, вместо 
реального возраста используются возрастные группы, 
составленные на основе децилей возрастов. Внутри 
каждой группы реализуется система Top by CTR. 

Item KNN — рекомендательная система, которая для 
каждой пары фильмов считает количество пользовате-
лей, посмотревших их. 

	 sim(i, iʹ) = 
1

|U|
  ∑
u∈U

[i ∈ Su  iʹ ∈ Su].

Для оценки релевантности фильма i пользователю 
u вычисляется суммарное сходство между i и всеми 
фильмами Su.

	 rel(u, i) = ∑
iʹ∈Su

sim(i, iʹ).

Фильмы сортируются по убыванию rel(u, i), из спи-
ска удаляются фильмы, оцененные пользователем ранее. 

Matrix Factorization, Bayesian Pairwise Ranking (MF-
BPR) — рекомендательная система, в которой каждому 
пользователю и каждому фильму ставятся в соответ-
ствие эмбеддинги eu, ei. Релевантность оценивается 
как скалярное произведение эмбеддингов. Модель об-
учалась по методологии BPR, при которой для каждого 
взаимодействия i пользователя u из дискретного равно-
мерного распределения выбирается случайный фильм 
i′, который пользователь не оценивал, а функция потерь 
вычисляется по формуле

	 loss = log2σ(eu
⊤(ei – eiʹ)).

Модель была обучена на 40 эпохах методом Adagrad. 

Эксперименты

Каждая рекомендательная система оценивалась по 
четырем метрикам. 

HR для оценки общего качества рекомендаций (1). 
PL для оценки влияния Popularity Bias [4]. 
Novelty Lack (NL) для оценки эффекта недостат-

ка новизны, при котором рекомендательная система 
предпочитает рекомендовать старые объекты новым. 
NL рассчитывается так же, как PL, только вместо попу-
лярности используется возраст фильма [1]. 

Коэффициент ранговой корреляции Спирмена меж-
ду предсказаниями рекомендательной системы и CTR 
внутри социально-демографической группы (SCbSaCP) 
[6, 20, 21]. 

Результаты расчетов по всем пользователям пред-
ставлены в табл. 1.

С точки зрения абсолютных значений метрик алго-
ритмы показали предсказуемые результаты. Наилучшее 
качество продемонстрировала самая сложная система, 
самый высокий PL показала Top By CTR, основанная на 
популярности объектов, а самый высокий SCbSaCP — 
система Top by CTR within Cohort. Применим модель 
качества к полученным значениям метрик, чтобы оце-
нить влияние соответствующих эффектов на системы 
(табл. 2). 
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В каждой строке табл. 2 сумма значений равна еди-
нице. Результаты проекции значительно отличаются 
от исходных значений метрик, приведенных в табл. 1. 
Например, влияние Popularity Bias на систему оказа-
лось наибольшим у системы Item KNN, а не у Top By 
CTR. Действительно, система Top By CTR часто оши-
бается из-за того, что предлагает пользователям слиш-
ком популярные объекты, но и релевантные рекоменда-
ции он подбирает по той же причине. Следовательно, 
данную систему нельзя улучшить, за счет сниже-
ния популярности в рекомендациях. Зато значение  
P(NL)(μ) = 0,0502 указывает на возможность улучшения 
системы Top By CT за счет удаления старых фильмов 
из рекомендаций. Верхняя граница p для Top By CTR 
в случае оптимизации NL составляет 0,0768 + 0,0502 = 
= 0,1270. 

Аналогичные выводы можно сделать и относитель-
но модели MF-BPR. С точки зрения абсолютных значе-
ний может показаться, что Popularity Bias имеет более 
сильное влияние на качество, чем NL. Но на самом 
деле такое различие объясняется тем, что у PL и NL 
отличаются выборочные распределения, и в действи-
тельности недостаток новизны имеет большее влияние. 
У моделей Item KNN и MF-BPR меньше ε, что говорит 
о том, что остальные метрики сильнее разделяются на 
нормальные и критические значения. 

Для более детального анализа все пользователи 
были разделены на четыре группы (сегмента) на основе 
квартилей по количеству оценок на обучающей выбор-
ке. Первая группа — самые активные пользователи, 
четвертая группа — наименее активные пользователи.  
Сравним абсолютные значения метрик и проекцию (5) 
на примере модели Item KNN (табл. 3).

У активных пользователей высокое абсолютное 
значение PL и NL. Это объясняется тем, что большая 
часть оценок новым и популярным фильмам попала в 
обучающую выборку, а старые и непопулярные фильмы 
пользователи стали смотреть в последнюю очередь, 
именно они оказались в тестовой выборке. Для мало-
активных пользователей новые популярные фильмы 
оказались в тестовой выборке, поэтому PL и NL для них 
имеют более кучный характер. Как следствие, такие 
пользователи оказываются более чувствительными к 
исследуемым эффектам и для них можно значительно 
улучшить рекомендации.

Обсуждение

Рассмотрим подробнее, чем отличается предложен-
ная модель качества от использования прокси-метрик. 

Исходные значения метрик необходимы для опи-
сания рекомендательной системы с различных сторон. 

Таблица  1. Абсолютные значения метрик
Table 1. The absolute scores of the metrics

Рекомендательная система HR PL SCbSaCP NL

Top By CTR 0,0768 2,59 0,55 2,05
Top By CTR within Cohort 0,0721 2,22 1,00 2,47
Item KNN 0,0965 2,31 0,52 2,10
MF-BPR 0,1047 1,85 0,48 1,24

Примечание: жирным шрифтом выделены строки с наибольшими значениями метрик.

Таблица  2. Результат применения комбинированной модели качества
Table 2. The compound quality model projection

Рекомендательная система p P(PL)(μ) P(SCbSaCP)(μ) P(NL)(μ) ε

Top By CTR 0,0768 0,0161 0,0454 0,0502 0,8115
Top By CTR within Cohort 0,0721 0,0116 0,0000 0,0469 0,8694
Item KNN 0,0965 0,0212 0,0523 0,0640 0,7660
MF-BPR 0,1047 0,0192 0,0380 0,0684 0,7697

Примечание: жирным шрифтом выделены строки с наибольшими значениями.

Таблица  3. Метрики Item KNN для разных сегментов пользователей
Table 3. Item KNN scores for different user segments

Сегмент HR PL SCbSaCP NL P(PL)(μ) P(SCbSaCP)(μ) P(NL)(μ) ε

1 0,0615 3,1137 0,4930 3,3596 0,0141 0,0333 0,0350 0,8560
2 0,0853 2,4510 0,5412 1,4872 0,0151 0,0440 0,0509 0,8047
3 0,1000 1,9052 0,5280 1,9001 0,0212 0,0511 0,0654 0,7623
4 0,1370 1,7684 0,5101 1,6500 0,0337 0,0793 0,1028 0,6472

Примечание: жирным шрифтом выделены строки с наибольшими значениями.
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Если одна из метрик близка к экстремуму, это помогает 
быстро выявить влияние соответствующего эффекта. 
Прокси-метрики, как правило, разрабатываются таким 
образом, чтобы их единицы измерения имели четкую 
интерпретацию. Тем не менее, при значениях, удален-
ных от экстремальных, оценивание влияния эффекта 
становится затруднительным. Кроме того, различие 
величин измерения у разных прокси-метрик делают 
невозможным их сравнение между собой.

Предложенная модель качества унифицирует прок-
си-метрики, что позволяет решить проблему их сопо-
ставления. Кроме того, полученные значения вклада 
каждого эффекта напрямую связаны с количеством 
ошибочных рекомендаций, что позволяет быстро оце-
нить прирост качества рекомендательной системы в 
случае его устранения. 

Таким образом, совместное использование прок-
си-метрик и комбинированной модели качества позво-
ляют всесторонне описать работу рекомендательной 
системы.

Заключение

В работе предложена новая модель, позволяющая 
численно измерить взаимосвязь между качеством ре-
комендательной системы и ее произвольными прок-
си-метриками. Модель названа комбинированной, 
поскольку в ее основе лежит предположение о том, 
что факт успешной рекомендации — случайная вели-
чина с комбинированным распределением. Разработан 
алгоритм, позволяющий численно оценивать вклад 
различных факторов в вероятность ошибки рекомен-
дательной системы. Знание таких вкладов позволяет 
определить список наиболее важных параметров, кото-
рые следует учитывать при дальнейшей разработке си-
стемы. Данный подход позволяет сравнивать качество 
рекомендательной системы на различных сегментах 
пользователей и сравнивать поведение различных ре-
комендательных систем между собой.
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