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 Рекомендательные системы = RS

 Основная задача - спрогнозировать, какой контент 
(фильмы, музыка, книги, новости, веб-сайты) будет 
интересен пользователю.

  Для решения этой задачи используются - профили 
пользователей, история взаимодействия с контентом 
(покупки, просмотры, закладки, поисковые запросы), 
информация о контенте.
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 RS для онлайн-кинотеатров:

 Пользователи – подписчики сервиса, посетители сайта.

 Контент – фильмы, сериалы, TV-программы.

 Задача – удержание пользователей (чтобы им было 
интересно смотреть и они продлевали подписку) + 
увеличение продаж контента.
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Artwork Personalization at Netflix
Data Science and the Art of Producing Entertainment at Netflix

https://medium.com/netflix-techblog/artwork-personalization-c589f074ad76
https://medium.com/netflix-techblog/studio-production-data-science-646ee2cc21a1


Историческое замечание

 Широко известный конкурс Netflix_Prize  2006-2009 поднял 
интерес к RS в целом и привлек многих исследователей к 
задачам, возникающим при разработке RS.

https://en.wikipedia.org/wiki/Netflix_Prize
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 2. Коллаборативная фильтрация — используется история 
пользователей в прошлом (покупки, просмотры).

 3. Гибридная модель — сочетание  моделей 1 и 2.
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Вопрос: Какая RS лучше работает ?

 Ответ: Можно понять только после сравнительного тестирования.

 Хорошо организованное A/B – тестирование очень важно в 
переговорах с заказчиком. 



Важное замечание:

 Всегда реализуйте легкий способ смешивания (гибридизации)  
рекомендаций от разных моделей RS в различных пропорциях.
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Предварительный этап

 Что нужно для запуска алгоритмов ?

 : Базовая таблица: таблица
 – id ,Строка пользователя таблица: 

 – id ,Столбец контента
   –  Значение элемента таблицы – это это

  .оценка контента пользователем



  U –    , Обозначим через множество пользователей в системе, в системе
V –     , весь известны – это й в системе, системе контент
M –    (   ),возможны – это е оценки контента подмножество вещественны – это х чисел), чисел
D –              ,                       . подмножество такое что для таблица: любой в системе, пары – это известна оценка
NA  –  .неизвестное значение

   RS:                               Тогда базовая таблица: таблица и

Чуть – чуть математики :-).

                                        .  Обы – это чно для таблица: многих чисел), пар значение неизвестно Поскольку 
  ( )      пользователь просматривал поку пал лишь небольшу ю часть контента в

. системе
 RSRSЗадача  –           по известному отображению спрогнозировать оценки для таблица: 

  (  ).     max   таких чисел), пар дозаполнить таблицу И предложить контент с max оценками  предложить контент с оценками
. пользователю

(u , v )∈U ×V f (u ,v )

U ×V (u , v )∈D

f :U ×V→M∪{NA } f (D )⊂M

f



Вся мощь линейной алгебры в помощь!

 Для решения задачи заполнения пропусков в базовой таблице один из 
самых широко используемых методов – классический SVD (Singular-value 
decomposition).



Немного о технологиях

 Почти наверняка будет использоваться: облачная инфраструтура, docker контейнеры, NoSQL 
базы данных, системы мониторинга – Graphana.

  



 Что же делать?
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  

  

 Кадры, овладевшие техникой, 
решают всё! 



Кино для взрослых ≠ Adult Movie

1)        ?Какой в системе, фильм скры – это вается таблица: под знаком вопроса
2)   “ ”    ?Какой в системе, фильм лишний в системе, в этой в системе, подборке



Познавательные (не технические) книги 

 Эрик Сигель “Просчитать будущее. Кто кликнет, купит, соврет или умрет”.

 Сет Cтивенс-Давидовиц “Все лгут. Поисковики, Big Data и Интернет знают о вас все”.

 Гарри Каспаров “Человек и компьютер. Взгляд в будущее”.



Познавательные (технические + много математики) видео
 Разработка рекомендательной системы для интерактивного телевидения

 Тестирование рекомендательных систем, или как проверить то - не знаю что

 Машинное обучение в Дзене

 Построение рекомендательной системы на Python

 Какие задачи решает команда рекомендаций в Avito

https://www.youtube.com/watch?v=xox0hoyUK4Q
https://www.youtube.com/watch?v=5BietDON8gs
https://www.youtube.com/watch?v=lUOLTTTILTI
https://www.youtube.com/watch?v=3MEe5IzBJk4
https://www.youtube.com/watch?v=amGQGeXwlA4


Пара слов о работе с унаследованным кодом
Картинки на которые можно смотреть пока докладчик, что-то рассказывает



Вопросы ?
 , , Гу нды – это рев И предложить контент с max оценками  ван Аналитик

Codenetix
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