
Рекомендательные системы 
для бизнеса и не только 





• Алгоритмы для рекомендаций хорошо известны 

• Оптимизируют одну метрику, которую не так сложно взломать 

• Зачем нужны большие команды разработчиков для 
рекомендательных систем? 



Знакомство с 
рекомендательными 
системами 



Постановка задачи 

• Даны множество пользователей и множество объектов 

• Для некоторых пар (пользователь, объект) известен результат 
взаимодействия 

• Требуется предсказывать результат для всех пар (пользователь, 
объект) 

• Обычно на основе этих предсказаний для пользователя 
отбираются N самых релевантных объектов 



Отбор кандидатов 

• Объектов очень много 

• Нужно сначала сузить множество поиска для пользователя 

• Используются быстрые методы 

• Примеры: user-based CF, kNN, SVD 

 



Ранжирование 

• После отбора кандидатов нужно тщательно выбрать лучших 

• Вычисляются факторы для пар (пользователь, объект) 

• Используется тяжёлая модель (композиция деревьев, нейросеть) 
для предсказания результата взаимодействия 



Рекомендации в Дзене 

Отбор кандидатов в два этапа: 

• Отбор источников/авторов 

• Отбор документов с источников 



Рекомендации в Дзене 

Ранжирование: 

• CatBoost 

• Целевая переменная: длинные клики, время 

• Несколько сотен факторов (от простых статистик до нейросетевых 
моделей) 

 



Рекомендации в Дзене 

Статистические факторы ранжирования 

• Неперсональные (CTR/дочтения документа и домена, явный 
фидбек) 

• Персональные (то же самое, но для данного пользователя) 



Рекомендации в Дзене 

Документные факторы ранжирования 

• Возраст 

• Тематики 

• Контентные классификаторы 

• Векторные представления статьи 



Рекомендации в Дзене 

Парные факторы ранжирования — похожесть на документы из 
истории пользователя 

• Разные документы из истории: клики, лайки, дизлайки и т.д. 

• Разные векторные представления 

• Разные способы измерения сходства: DSSM, матричные 
разложения и т.д. 



Ранжирование в Дзене 

Реранкеры: 

• Разнообразие 

• Учёт подписок 

• Свежесть 

• … 



Где всё это используют? 



История про target 













Рекомендации в онлайн-ритейле 

• Персональные предложения для каждого пользователя на основе 
большого числа факторов 

• Учёт статистики по всем пользователям сервиса 

• Новый взгляд на маркетинг 

• Работа маркетолога — правильное использование 
рекомендательных механизмов, выбор каналов для 
взаимодействия ИИ и пользователей 

• Amazon — 35% заказов из полок рекомендаций 

 



Рекомендации в маркетинге 

• Персональные коммуникации вместо сегментации 
• Почтовые рассылки, SMS, звонки в магазинах 

• Up-sell в банках 

• Удержание клиентов и повышение лояльности 
• Поиск клиентов с большой вероятностью ухода, выбор оптимальной 

стратегии удержания 

 









Рекомендации контента 

• Медийный бум приводит к взрывному росту объёмов 
информации в сети 

• Рекомендательные системы помогают ориентироваться 

• Для авторов — поиск целевой аудитории 

 

• Пионеры в Китае — Toutiao (более 100 миллионов активных 
пользователей) и другие платформы 

• Netflix — 2/3 видео найдены через рекомендации 

• Youtube — 60% просмотров благодаря рекомендациям 

 



Кейс 1: up-sell в банке 



Рекомендации для кросс-продаж 

• Крупный банк с миллионами клиентов  

• Кредиты, депозиты, мобильный банкинг, страховка 

• Обычные e-mail/sms рассылки 

• Используют сегментацию 

• При добавлении персонализации -> +13% дохода 

 

 

 

 



Рекомендации для кросс-продаж 

• Получили большой массив данных, много факторов 

• Обученная модель имеет высокое качество на тестовых данных 

 



Рекомендации для кросс-продаж 

• Получили большой массив данных, много факторов 

• Обученная модель имеет высокое качество на тестовых данных 

• Проанализировали важность факторов, получили странные 
результаты 

• В данных случилось много утечек при склеивании таблиц 



Рекомендации для кросс-продаж 

• Добились хорошего качества в оффлайне и хороших факторов в 
топе по важности 

• Сравниваем со старой версией в A/B-тесте 

• Что может пойти не так? 



Рекомендации для кросс-продаж 

• Одной группе SMS отправили в пятницу, другой — в субботу 

• В группах использовали разные схемы фильтрации каналов 

• В ходе обсуждения с заказчиком изобрели 5 способов оценить 
эффект от рекомендаций 

• По 4 из 5 способов победили 



Кейс 2: развитие экосистемы 



Целевая переменная в рекомендациях 

• Успешное взаимодействие пользователя и объекта: клик, 
длинный клик, просмотр, покупка, прослушивание и т.д. 

• Что может пойти не так? 









Проблема одной целевой переменной 

• Авторы начинают оптимизировать контент 

• Возникают кликбейт, дублирование и т.д. 

• Выгоднее писать на популярные тематики 

• Авторам, которые делают уникальный и тематический контент, 
сложно выделиться 
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Супернарративы 

• Модераторы отсматривают нарративы и помечают классные 

• Позже был обучен классификатор для автоматизации отбора 

• Классные нарративы добавляются в отдельную ленту и 
выделяются при ранжировании 



Нирвана 

• В программу могут попасть только авторы и сайты, 
соответствующие определённым требованиям 
• Нет кликбейта и спама 

• Контент уникальный 

• Нет навязчивой рекламы 

• и т.д. 

• Авторы из программы получают приоритет в ранжировании и 
особую поддержку 



Кейс 3: управление лентой 



Алгоритмические рекомендации 

• Проблема холодных пользователей 

• Проблема необычных пользователей 

• Вероятность ошибки всегда есть 

• Пользователям нужны инструменты управления лентой 



Вариант 1: явный фидбек 

• Явные сигналы могут противоречить кликам 

• Пример: сайт с некачественной мобильной версией 

• Модель по умолчанию не учитывает факторы по 
лайкам/дизлайкам/блокировкам, нет ощущения управляемости 

 



Вариант 1: явный фидбек 

• Вариант 1: большие веса для кликов/некликов, по которым имеет 
явный фидбек 

• Вариант 2: переход к вещественной целевой переменной 

• Вариант 3: отбор кандидатов только на основе контентных 
факторов и явного фидбека 

• Вариант 4: отдельная модель для каждого типа фидбека 

 

• Как принимать такие эксперименты? 

 



Вариант 2: темы 



Вариант 2: темы 

• Как собирать данные? 

• Как оценивать качество классификатора? 

• Как выстраивать иерархию тем и учитывать её в модели? 

 



Резюме 

• Рекомендации — не только алгоритмы для предсказания 
поведения пользователя 

• Оценка качества, развитие тематического контента, 
управляемость рекомендаций и т.д. — важная часть работы 

 


