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"Говорят, что Интернет покидает эпоху поиска и входит в эпоху открытий. В 
чем разница? Поиск - это когда вы ищете что-то. Открытие - это когда что-то 
замечательное, о существовании которого вы не знали, находит вас." 

CNN Money.

Search vs Discovery



Постановка задачи

Рекомендации нужны,когда:

• пользователь не знает точно, что он хочет (I know it when I see it)

• число доступных объектов превышает возможностичеловека их обозреть

• критерии поиска не алгоритмизируются (вкус)



Примеры



Торговля

Amazon, Юлмарт, ozon.ru









Музыка

Яндекс.Музыка, Apple Music







Социальные сети

VK, Facebook,...





Туризм

booking.com,…







Видео

TED,YouTube,...







Рекомендательные сервисы

Яндекс.Дзен, Кинопоиск, Netflix



Яндекс.Дзен



Видеопрокат в Netflix



$1,000,000 за улучшение алгоритма на10%.



Зачем это все

Какова цель? Какую задачу решаем?



Зачем это все

Какова цель? Какую задачу решаем?
• Увеличить продажи
• Повысить время, проведённое на сайте
• Предоставить клиенту удобный сервис
• Построить сообщество



Неперсональные рекомендации



Неперсональные

Для всех пользователей показываем 
одни и те же рекомендации



Рейтинги kinopoisk.ru

Гарри Поттер и философский камень



Проблемы с рейтингами

• Явные рейтинги
• разная шкала (субъективная)
• разброс рейтингов

• Неявные рейтинги
• покупки (понравилось или нет?)  
• время на сайте (а если отвлекся?)
• клик (является ли «не клик» сигналом, а что после клика?)

• Накрутки



Средний рейтинг



Явный рейтинг

It’s ok

I hate it!

I don’t like it

I love it

I like it



Средний рейтинг

iP =
r

u=1 ui

nå
n

item количество  
пользователей  
оценивших i

рейтинг пользователя
u для товара i



Топ по среднему на Amazon

Все ОК?



Проблема

Если мало рейтингов, то оценка неуверенная!



Регуляризация среднего

контролирует  
минимальное  
количество  
наблюдений

глобальное среднее
iP = ui

n

u=1å r + kµ
n +k



Лайки и дизлайки



Рекомендации на evanmiller.org
Все ОК?

Сортировка по чистым лайкам («like» - «dislike»)



Проблема

Разности («like» - «dislike») для разных товаров несравнимы! 



Вероятность лайка

Каждый рейтинг принимает только два значения 1 и 0 (like, dislike)

Каждый рейтинг – случайная величина Бернулли c вероятностью p



Распределение Бернулли

Вероятность лайка (! = 1): $ (успех)
Вероятность дизлайка (! = 0): 1 − $ (неуспех)

Частоты:

дизлайк лайк

дизлайклайк



Сумма независимых величин

Проведем серию из ! «подкидываний монеты»

Какова вероятность получить " лайков?

Построим распределение для #$ +⋯+ #'

Биномиальное распределение

дизлайклайк

https://en.wikipedia.org/wiki/Binomial_distribution

https://en.wikipedia.org/wiki/Binomial_distribution


Нормальное распределение

Величина объясняется суммой большого количества независимых 
компонент à ее распределение близко к нормальному



Приблизим нормальным

https://corplingstats.wordpress.com/2014/02/05/binomial-normal-wilson/#more-1162

n
s = 1 P(1- P)

! = P

https://corplingstats.wordpress.com/2014/02/05/binomial-normal-wilson/
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Доверительный интервал

Зачем нам это все?



Учитываем уверенность

Ранжируем по нижней границе доверительного интервала!



Неперсональное ранжирование

Плюсы:
• Легко сделать
• Хорошо работает для новых пользователей

Минусы:
• Нет персонализации
• Смещенные оценки (люди больше жалуются, чем хвалят)



Неперсональные рекомендации 
в ozon.ru



Рекомендации к товару

Не зависит от 
пользователя

Откуда их взять?



Наивный подход

Можно посчитать, как часто два товара покупают вместе.



Наивный подход

Можно посчитать, как часто два товара покупают вместе.

Окажется, что туалетную бумагу покупают ко всему J



Мера Жаккара для множеств

Что в нашем случае множество?



В нашем случае

Множество для товара – это все пользователи, которые его купили.

Тогда мы будем измерять похожесть двух товаров с точки зрения купивших 
их пользователей.

Чем чаще покупают вместе редкие товары, тем лучше.



В нашем случае

Рассмотрим матрицу Item-User, где в ячейке  
записана 1, если пользователь u покупал товар i.

Одним из признаков рекомендательной системы  
может быть мера Жаккара между строчками
матрицы (товарами).

u1 u2 u3 u4

i1 1 1 1

i2 1

i3 1 1



Пример расчета

u1 u2 u3 u4

i1 1 1 1

i2 1

i3 1 1

! "#, "% = 0
4 = 0



Пример расчета

u1 u2 u3 u4

i1 1 1 1

i2 1

i3 1 1

! "#, "% = 0
4 = 0

! "#, ") = 1
4 = 0.25



Алгоритмическая сложность

В реальной задаче:
• Миллионы пользователей (N)
• Миллионы товаров (M)

Как посчитать меру Жаккара для всех товаров?



Алгоритмическая сложность

В реальной задаче:
• Миллионы пользователей (N)
• Миллионы товаров (M)

Как посчитать меру Жаккара для всех товаров?
• Наивный подход: O(M * M * N)



Оптимальный алгоритм

Вклад в числитель только от совместных покупок каждого пользователя!

u1 u2 u3 u4

i1 1 1 1

i2 1

i3 1 1

Инвертированный индекс

(1, 3) à +1 в пересечение

Так мы посчитаем 
мощность пересечения!

Как быть с мощностью 
объединения?



Оптимальный алгоритм

Вклад в числитель только от совместных покупок каждого пользователя!

u1 u2 u3 u4

i1 1 1 1

i2 1

i3 1 1

Инвертированный индекс

(1, 3) à +1 в пересечение

Так мы посчитаем 
мощность пересечения!

Как быть с мощностью 
объединения?



Коллаборативная фильтрация



Как использовать эти данные?



User-based Collaborative Filtering



Item-based CF



Матрица оценок

Пользователи

Товары

Оценка

Понравится?



User-based CF

user

Взвешиваем
оценки похожих

Идея: Найдем похожих на user пользователей и 
порекомендуем ему понравившиеся им товары.



Что такое похожесть юзеров?

Идеи?



s(a,u) =
- ra)(rui - ru)

iÎIa∩Iu
å (rai

ai a
2

iÎIa∩Iu
å (r - r ) ui u

2

iÎIa∩Iu
å (r - r )

корреляция  
Пирсона

средний рейтинг
юзера (по всем 
оценкам)

общие  
рейтинги

Корреляция оценок!



Изменяется от -1 до 1

Корреляция Пирсона



Пример

user

Почему?



Пример

Нет общих оценок!

user



Пример

user

0.87
Не 1, потому что 
максимальная 
оценка у юзера 5



Пример

user

1

0.87 Если бы вычитали 
среднее по общим 
оценкам, получили бы 
деление на ноль!



Пример

user

1

0.87

-1 И не нашли бы это…



Юзер с одинаковыми оценками

Если все оценки юзера одинаковые, то будет деление на ноль!

s(a,u) =
- ra)(rui - ru)

iÎIa∩Iu
å (rai

ai a
2

iÎIa∩Iu
å (r - r ) ui u

2

iÎIa∩Iu
å (r - r )

0

Нужно пропускать таких пользователей!



Мало оценок в пересечении

s(a,u) =
- ra)(rui - ru)

iÎIa∩Iu

å (rai

ai a
2

iÎIa∩Iu

å (r - r ) ui u
2

iÎIa∩Iu

å (r - r )
=

(rai - ra)(rui - ru)

a(rai - r ) 2 ui u(r - r )2
=±1

Произведение знаков

Проблема: большие неуверенные значения!
Что делать?

В случае одной общей оценки:



Мало оценок в пересечении

Решение: поправочный коэффициент!

min $% ∩ $'
50 , 1s(a,u) =

- ra)(rui - ru)
iÎIa∩Iu
å (rai

ai a
2

iÎIa∩Iu
å (r - r ) ui u

2

iÎIa∩Iu
å (r - r )

50 – порог на количество общих рейтингов



Что дальше?

user

1

0.87

-1

Идеи?



мера  
близости

рейтинг
пользователя a  

для товара i

r̂ai

ui

= uÎN (a )
å s(a,u)r

s(a,u)
uÎN (a )

множество
соседей

å

Среднее по соседям с весами

Проблема: юзеры ставят оценки в разной шкале!
Кто-то от 1 до 3, кто-то от 3 до 5! Что делать?



мера  
близости

множество  
соседей

рейтинг
пользователяa  

для товара i

средний  
рейтинг

r̂ai a= r +
- ru)

uÎN (a )
å s(a,u)(rui

s(a,u)
uÎN (a )
å

Учтем средний рейтинг!

Проблема: Кто-то от 1 до 5, кто-то от 2 до 4! Что делать?



И поделим на отклонение!

ai ap = r +s a

- ru) /s u
uÎN (a )
å s(a,u)(rui

s(a,u)
uÎN (a )
å

as =
1
m ai a(r - r )2m

i=1å

среднеквадратичное отклонение



Может быть отрицательным!

• Можно выкинуть отрицательные s(a,u), теряем информацию

• Или использовать формулу с поправками (прошлый слайд)

• Или заменять отрицательные прогнозы на ближайшие неотрицательные

r̂ai

ui

= uÎN (a )
å s(a,u)r

s(a,u)å



Сколько соседей брать?

• Всех
• По порогу похожести
• Брать k ближайших, можно начать с k=30



Пример предсказаний



Проблемы user-based CF

• Рейтингов у юзера мало à в пересечении еще меньше à неуверенные 
похожести

• При появлении новой оценки похожести могут сильно измениться 
à не получится посчитать заранее



Прикинем на примере

• 10000 рейтингов

• 1000 пользователей

• 100 товаров

• рейтинги распределены равномерно



Прикинем на примере

• 2 случайных пользователя в ожидании имеют 1 общий рейтинг

• 2 случайных товара в ожидании имеют 10 общих рейтингов



Item-based CF

Идея: К оцененным пользователем товарам найдем 
наиболее похожие на них и порекомендуем.

user оценил

Рекомендуем 
похожий



Похожесть товаров

Можно действовать также, как для юзеров



Косинусная мера

s(i, j) = u
å ruiruj

ui uj
2 2

u u
å r å r

Числитель считается только по общим юзерам!
Знаменатель считается по всем юзерам!

Что может пойти не так?

Важен только 
угол между 
векторами!

То есть заменили 
пропуски на нули!



Проблемка

• Рейтинги [1,1] и [5,5] считает максимально близкими!

• Нужно пропускать такие случаи



Adjusted cosine similarity

Работает лучше (поправка на разный диапазон у юзеров):

!(#, %) = ∑)*+, (-). − -))(-)0 − -))

∑)*+, -). − -) 1 ∑)*+, -)0 − -)
1

Суммирование только по общим юзерам!



Плюсы item-based CF

• Для популярных товаров можно получить надежную оценку похожести.

• Можно обновлять похожести товаров реже, например раз в день.

https://www.cs.umd.edu/~samir/498/Amazon-Recommendations.pdf

https://www.cs.umd.edu/~samir/498/Amazon-Recommendations.pdf


Item-item похожести в офлайне

Будем обновлять их раз в день, считаем при помощи инвертированного 
индекса:

(1, 3) –> (5 – 3.3) * (4 – 3.3)
(1, 6) –> (5 – 3.3) * (1 – 3.3)
(3, 6) –> (4 – 3.3) * (1 – 3.3)

Вклады:



В онлайне

• Быстро реагируем на новые оценки пользователя

• Похожести item-item храним в памяти (топ ~1000 для каждого товара)



Неявный фидбек

Для неявного фидбека, например, покупок, можно использовать меру 
Жаккара как похожесть!



Резюме CF

Плюсы:
• Неплохие рекомендации при большом количестве явных оценок.

Минусы:
• Плохо работает при сильной разреженности матрицы оценок
• Два пользователя должны оценивать одинаковые товары, оценка сильно 

похожих товаров не учитывается в их близости.
• Проблема холодного старта: не знаем, что делать с новым товаром или 

пользователем.



В следующей серии…

SVD для рекомендаций

Нейросетевые обобщения SVD



Спасибо за внимание!


