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Аннотация. С развитием технологий машинного обучения рекомендательные системы 

претерпели значительные изменения касательно их архитектуры и способов построения.  

В работе рассматриваются современные подходы к проектированию рекомендательных 

систем, в которых применяются нейронные сети. 
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Abstract. With a rapid development of machine learning technologies, recommendation sys-

tems have undergone dramatic changes concerning their architecture and the way they are 

built. The focus of this article is on modern designs of recommendation systems that apply the 

power of deep neural networks. 
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Рекомендательные системы являются одним из ключевых компонентов социальных приложе-

ний. Используя рекомендательные алгоритмы, пользователи получают возможность быстрее нахо-

дить персонализированный контент, делая сервис эффективнее. Во время разработки систем прихо-

дится преодолевать такие проблемы, как высокая нагрузка, холодный старт, требования к гибкости, 

время отклика, частота обновлений, выделение критерия качества. Целью исследования является  

разработка рекомендательной системы, способной функционировать на единственном устройстве  

и предоставлять рекомендации в режиме реального времени. 

Авторское решение основано на использовании графовых представлений среды выполнения  

рекомендательной системы [1]. Такие системы можно представить в качестве двудольных графов,  
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в которых одна из долей представлена агрегаторами, а другая – рекомендуемыми сущностями. Этот 

подход позволяет упростить структуру и свести оптимизацию к сжатию графа и алгоритмам случайных 

обходов. Несмотря на это, стоит обратить внимание на нейросетевые архитектуры рекомендательных 

систем, как на конкурентоспособные алгоритмы, расширяющие свое влияние и применяемые в круп-

номасштабных проектах, в качестве потенциальных алгоритмов для сравнения эффективности. 

Среди рассмотренных работ можно выделить несколько основных векторов развития архитек-

тур нейронных сетей: 

‒ сравнение рекомендуемых объектов по содержимому; 

‒ ускорение извлечения признаков при использовании глубокого обучения; 

‒ совершенствование способов представления данных в нейронных сетях; 

‒ разделение процесса предоставления рекомендаций на несколько стадий; 

‒ корректировка целевых метрик и методов оценки качества модели. 

Модели рекомендательных систем восходят к методам построения экспертных систем, и одним 

из первых способов являлось использование ассоциативных правил. Однако этот подход отличается 

высоким вмешательством эксперта в процесс, низкой динамичностью рекомендаций и медленным 

циклом обновления системы при добавлении нового контента. Поэтому ему на смену пришли алго-

ритмы, которые на текущий момент разделяют на два класса: коллаборативная фильтрация и филь-

трация по содержимому (рис. 1). 

 

 

Рис. 1. Принцип работы алгоритмов коллаборативной фильтрации и на основе содержимого 

 

В случае применения коллаборативной фильтрации, алгоритмы направлены на корректное со-

поставление пользователей системы по их действиям в системе. В результате, пользователи, чья ак-

тивность наиболее коррелирует относительно некоторой метрики, получают похожие элементы для 

просмотра. Противопоставлены им алгоритмы, сравнивающие содержимое рекомендуемого контен-

та. Большой проблемой является сложность анализа различных типов данных. Однако с расширением 

применения нейронных сетей в областях компьютерного зрения и естественного языка появились 

новые возможности для построения таких систем. В результате одним из векторов развития нейрон-

ных сетей является их использование для оценки схожести двух рекомендуемых элементов или со-

ставление векторных представлений (эмбеддингов) содержимого по данным их использования [2]. 

Появление новых способов представления данных с использованием нейронных сетей породи-

ло новую волну применения машинного обучения в рекомендательных системах. Глубокие нейрон-

ные сети обладают потенциалом для извлечения признаков данных со снижением вмешательства  

человека в этот процесс. Дальнейшие исследования были направлены на способы ускорения обуче-

ния нейронных сетей. Так как объем данных велик, модели должны оставаться легковесными для 
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обеспечения быстрого отклика и высокой частоты сканирования контента. Одними из первых работ  

в этой области являются FNN (Factorization-machine supported Neural Networks) и WDL (Wide & Deep 

Learning). Одним из первых прорывов в этой области стали DCN (Deep & Cross Network) (рис. 2). 

 

 

Рис. 2. Архитектура сетей Deep & Cross Network 

 

Новый блок для обработки операций поэлементного умножения (Cross) позволил ускорить 

обучение взаимодействиям нескольких признаков друг с другом. В следующей версии блок был мо-

дифицирован и даже предлагался в качестве замены стандартным функциям активации, таким как 

ReLU [3]. 

Продолжением этого исследования является появление MaskNet – нейронной сети, утилизиру-

ющей такие техники работы с эмбеддингами, как послойная нормализация, дополнительные связи, 

объединяющие входные данные с нейронами (skip connections), механизмы внимания [4] (рис. 3). 

Этот подход позволил далее продвинуть технологию извлечения признаков из данных об объектах 

рекомендательной системы. Кроме того, параллельная архитектура MaskNet обеспечивает низкое 

время отклика и высокую масштабируемость, что утилизируется в рекомендательных системах таких 

крупных платформ, как X. 

 

 

Рис. 3. Последовательная архитектура MaskNet с дополнительными связями  

и ускоренная параллельная архитектура 
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Наиболее свежим взглядом на данные рекомендательных систем стала попытка обучения гра-

фовых векторных представлений. Так, нейронная система TwHIN [5] используется для обучения за-

висимостей между объектами гетерогенных графов, объединяя множество наборов графовых данных  

в одну масштабную модель, шардируемую на нескольких GPU.  При использовании таких комплекс-

ных моделей, зависимости между объектами позволяют намного точнее описать взаимодействие 

пользователей с внутренними объектами окружения, в котором работает рекомендательная система. 

Это позволяет использовать единое векторное представление для различных целей: отбора кандида-

тов, выделение негативно воспринимаемого контента, продвижение рекламы и предсказание дей-

ствий пользователя при взаимодействии с элементом (рис. 4). 

 

 

Рис. 4. Векторные представления гетерогенных графовых зависимостей 

 

В результате этих изменений обновились способы организации рекомендательных систем. Так 

как различные алгоритмы имеют различные сильные и слабые стороны, они всегда комбинировались 

в итоговом продукте. Однако на текущий момент разработчиками была выработана единообразная 

схема построения рекомендательных систем, включающая такие компоненты, как генераторы канди-

датов, ранкеры, миксеры и фильтры (рис. 5). 

 

 

Рис. 5. Архитектура «алгоритма» Twitter, построенного по современной модели рекомендательных систем 

 

В качестве генераторов часто выступают методы кластеризации, обработки эмбеддингов, ста-

тистики и случайные обходы из-за их более низкой требовательности к ресурсам на больших объемах 

данных. После первоначального отбора кандидатов они оцениваются ранкерами, которые делают ре-

комендации персонализированными и отсортированными в порядке прогнозируемого интереса, ко-

торый проявит пользователь. Миксеры распределяют содержимое из разных источников и увеличи-

вают степень вариативности среди рекомендаций. Фильтры проверяют предоставляемые элементы на 

соответствие этике, состоянию просмотра этих элементов пользователем. 
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Несмотря на все новые методы работы с нейронными сетями и их эффективностью, обоснован-

ной маркетинговыми исследованиями, совершенствование технологий породило новые задачи для 

решения, связанные с адекватной оценкой эффективности системы. Изменение алгоритма на плат-

форме YouTube привело к широкой охоте за «кликбейтами». Когда авторы контента осознали важ-

ность Click-Through Rate (CTR) для рекомендации их видео, фокус платформы сместился с набора 

подписчиков на подготовку громких заголовков и захватывающих превью. Фактически это перевело 

систему из режима почтового сервиса, где пользователи подписаны на своих блоггеров и просматри-

вают их видео, привлекая новую аудиторию к формату «желтой прессы», где сенсация важнее каче-

ства содержимого. Подобный пример напоминает о важности метрик, которые оптимизируются ре-

комендательной системой, а также о роли оценки качества. Возможно, из-за этого фокус платформы 

смещается в новом направлении метрики «возвращения пользователя» после просмотра некоторого 

контента к другому контенту этого автора. 
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