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Персональные рекомендательные системы повсеместно используются в 

современных сервисах, а выбор конкретного алгоритма невозможен без коли-

чественного сравнения их эффективности. При этом оценка рекомендаций 

принципиально отличается от классических задач машинного обучения: систе-

ма формирует ранжированный список с учётом индивидуальных предпочтений 

пользователя. Это обусловливает необходимость специализированных метрик, 

которые традиционно делятся на три группы: точность ранжирования, ошибка 

предсказания явных рейтингов и свойства самого списка (покрытие, разнообра-

зие) [1]. 

Наиболее распространённой постановкой задачи является формирование топ-N 

списка рекомендаций. Качество такого списка оценивается путём сравнения с 

множеством объектов, действительно релевантных для пользователя (тестовая 

выборка). Данная группа метрик ориентирована на бинарную релевантность: 

объект либо присутствует в тестовом множестве пользователя, либо отсутству-

ет. 

Precision@k определяется как доля релевантных объектов среди первых k пози-

ций сформированного списка: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 =
∣ 𝑅𝑘 ∩ 𝑇 ∣

𝑘
, 

где 𝑅𝑘- множество объектов в первых k позициях рекомендации, 𝑇- множество 

релевантных объектов пользователя в тестовой выборке. Метрика отвечает на 

вопрос: «Какова вероятность того, что случайно выбранный объект из топ-k 

окажется полезным?» 

Recall@k отражает долю найденных релевантных объектов от общего их числа: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑘 =
∣ 𝑅𝑘 ∩ 𝑇 ∣

∣ 𝑇 ∣
. 

Recall характеризует полноту выдачи: при фиксированном размере тестового 

множества рост Recall свидетельствует о способности алгоритма находить 

большее число значимых объектов. Взаимосвязь Precision и Recall носит ком-

промиссный характер: увеличение длины списка k, как правило, повышает 

Recall, но снижает Precision. 

F1-мера объединяет Precision и Recall через гармоническое среднее: 

𝐹1@𝑘 =
2 ⋅ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 ⋅ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑘

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑘
. 

Когда важна не только релевантность объекта, но и его позиция в выдаче, ис-

пользуют метрику NDCG@k (Normalized Discounted Cumulative Gain): 
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𝐷𝐶𝐺@𝑘 = ∑
𝑟𝑒𝑙𝑖

log2(𝑖 + 1)

𝑘

𝑖=1

,  𝑁𝐷𝐶𝐺@𝑘 =
𝐷𝐶𝐺@𝑘

𝐼𝐷𝐶𝐺@𝑘
, 

где 𝑟𝑒𝑙𝑖 обозначает степень релевантности объекта на позиции 𝑖, а 𝐼𝐷𝐶𝐺@𝑘 со-

ответствует идеальному ранжированию. Логарифмический дисконт здесь игра-

ет ключевую роль: чем дальше объект от начала списка, тем меньше его вклад в 

итоговую оценку. Значения NDCG лежат в интервале [0; 1]. В отличие от 

Precision и Recall, эта метрика работает с градированной релевантностью, 

например с пятибалльными оценками, что позволяет применять её одновремен-

но к данным с явной и неявной обратной связью [2]. 

Для усреднения результатов по всем пользователям тестовой выборки приме-

няется MAP (Mean Average Precision): 

𝐴𝑃 =
1

∣ 𝑇 ∣
∑ 𝑃

𝑛

𝑘=1
𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 ⋅ 𝑟𝑒𝑙𝑘 ,  𝑀𝐴𝑃 =

1

∣ 𝑈 ∣
∑ 𝐴

𝑢∈𝑈
𝑃𝑢, 

где 𝑈 - множество пользователей в тестовой выборке. 

Ещё одна полезная метрика, MRR (Mean Reciprocal Rank), учитывает только 

позицию первого релевантного объекта: 

𝑀𝑅𝑅 =
1

∣ 𝑈 ∣
∑

1

𝑟𝑎𝑛𝑘𝑢
𝑢∈𝑈

, 

где 𝑟𝑎𝑛𝑘𝑢 - позиция первого подходящего объекта в рекомендациях пользова-

теля 𝑢. MRR хорошо показывает себя там, где пользователю достаточно одного 

результата, скажем при подборе единственного учебного материала или ответа 

на запрос. 

На практике выбор метрики зависит от конкретной задачи. В длинных лентах 

рекомендаций, характерных для новостных агрегаторов или музыкальных сер-

висов, чаще ориентируются на Recall и NDCG. Для коротких подборок из 5-10 

товаров более показательны Precision и MRR. 

Если задача сводится к предсказанию явного рейтинга, например оценки филь-

ма по шкале от 1 до 5, на первый план выходят регрессионные показатели. Два 

основных из них: 

Средняя абсолютная ошибка (MAE): 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ ∣

𝑛

𝑖=1
𝑟𝑖 − 𝑟̂𝑖 ∣, 

Среднеквадратичная ошибка (RMSE): 
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𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (

𝑛

𝑖=1
𝑟𝑖 − 𝑟̂𝑖)2, 

где 𝑟𝑖 - фактический рейтинг, 𝑟̂𝑖 -  предсказанный, 𝑛 - число оценок в тестовой 

выборке. 

Разница между ними принципиальна. За счёт квадратичного штрафования 

RMSE сильнее реагирует на крупные отклонения. Если для сервиса критично 

не допускать серьёзных промахов в прогнозе, предпочтительнее RMSE. Обе 

метрики активно использовались в ходе Netflix Prize и до сих пор остаются 

стандартом при бенчмаркинге рекомендательных моделей [3]. 

Иногда встречается нормализованный вариант, NMAE, в котором ошибка де-

лится на диапазон шкалы: 

𝑁𝑀𝐴𝐸 =
𝑀𝐴𝐸

𝑟𝑚𝑎𝑥 − 𝑟𝑚𝑖𝑛
. 

Такая нормализация удобна, когда нужно сопоставить результаты, полученные 

на датасетах с разными шкалами. Наряду с этим применяется коэффициент де-

терминации 𝑅2, отражающий долю дисперсии целевой переменной, объяснён-

ную моделью. Значения 𝑅2, близкие к единице, говорят о хорошем качестве 

предсказания. Отрицательные значения сигнализируют о том, что модель усту-

пает банальному прогнозу средним значением. 

Если оценивать рекомендации только по точности, система рискует скатиться к 

выдаче однотипных объектов из узкой части каталога. Пользователь, которому 

постоянно показывают одни и те же популярные фильмы или товары, быстро 

теряет интерес. Поэтому наряду с метриками точности используют дополни-

тельные критерии, отражающие качество рекомендаций с точки зрения пользо-

вательского опыта и экономики платформы [4]. 

Покрытие (Coverage) показывает, какую долю каталога система в принципе 

способна рекомендовать: 

𝐶𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 =
∣ {𝑖, : ∃𝑢  𝑖 ∈ 𝑅(𝑢)} ∣

∣ 𝐼 ∣
, 

где 𝐼 - полный каталог объектов, 𝑅(𝑢) - список рекомендаций для пользователя 

u. Низкое покрытие обычно указывает на популярностный уклон: алгоритм 

концентрируется на небольшом наборе часто оцениваемых объектов и практи-

чески не затрагивает длинный хвост каталога. Для коммерческих платформ это 

оборачивается упущенными продажами нишевых товаров. 



72 

 

Разнообразие (Diversity) оценивает, насколько различаются объекты внутри од-

ного рекомендательного списка. Распространённый способ основан на попар-

ном сходстве: 

𝐷𝑖𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 = 1 −
2

𝑘(𝑘 − 1)
∑ 𝑠

𝑖<𝑗
𝑖𝑚(𝑖, 𝑡𝑒𝑚𝑖𝑖𝑡𝑒𝑚𝑗), 

где 𝑠𝑖𝑚 - функция сходства между векторами признаков объектов. В качестве 

такой функции могут выступать косинусная близость, корреляция Пирсона и 

другие меры. Чем ниже среднее попарное сходство, тем выше разнообразие вы-

дачи. 

Высокое разнообразие означает, что объекты в списке существенно различают-

ся по атрибутам. 

Новизна (Novelty) отражает степень неожиданности рекомендации для кон-

кретного пользователя. Формально новизна объекта 𝑖 для пользователя 𝑢 может 

быть определена через его популярность: 

𝑁𝑜𝑣𝑒𝑙𝑡𝑦(𝑖) = −log2𝑝(𝑖), 

где 𝑝(𝑖) - вероятность взаимодействия с объектом 𝑖 в обучающей выборке. Ред-

кие, малоизвестные объекты обладают высокой новизной; рекомендации, дуб-

лирующие общеизвестные хиты, - низкой. 

Неожиданность (Serendipity) является наиболее комплексным показателем: ре-

комендация считается серендипитной, если она одновременно релевантна и не 

может быть тривиально выведена из известного профиля пользователя. Форма-

лизация серендипитности остаётся предметом дискуссий; один из подходов 

определяет её как долю релевантных объектов, отсутствующих в расширенном 

профиле пользователя. 

Достоверность сравнительного анализа определяется не только выбором мет-

рик, но и схемой разделения данных на обучающую и тестовую части. Неадек-

ватный протокол валидации способен привести к завышенным оценкам каче-

ства и неверным выводам о превосходстве одного алгоритма над другим [5].  

Hold-out. Исходный набор взаимодействий каждого пользователя разделяется 

на обучающую (обычно 80 %) и тестовую (20 %) части. Метод прост в реализа-

ции и требует однократного обучения модели. Однако результаты существенно 

зависят от конкретного случайного разбиения: при малом числе взаимодей-

ствий пользователя случайное попадание или непопадание ключевого объекта в 

тестовую выборку способно исказить оценку. Для снижения дисперсии проце-

дуру повторяют с несколькими случайными разбиениями и усредняют резуль-

таты. 
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k-кратная кросс-валидация. Данные разбиваются на k непересекающихся бло-

ков (фолдов); модель обучается на k−1 блоках и тестируется на оставшемся. 

Процедура повторяется k раз таким образом, чтобы каждый блок побывал в ро-

ли тестового. Итоговые метрики усредняются по всем фолдам. Типичные зна-

чения k = 5 или 10. Кросс-валидация позволяет снизить дисперсию оценки и за-

действовать данные полнее, чем при простом разбиении. Обратная сторона со-

стоит в том, что вычислительная стоимость возрастает в k раз, поскольку мо-

дель приходится обучать заново на каждом фолде. На датасетах с миллионами 

взаимодействий такие затраты часто оказываются неоправданными. 

Протокол leave-one-out (LOO) устроен иначе. Из взаимодействий каждого поль-

зователя в тестовую выборку отводится ровно одно, а всё остальное идёт в обу-

чение. Такой подход распространён в задачах ранжирования, где нужно прове-

рить, способен ли алгоритм предсказать единственное следующее действие 

пользователя. Обучение при этом получает максимально возможный объём 

данных. Платой за это становится высокая вычислительная нагрузка, особенно 

когда число пользователей велико. 

Отдельного внимания заслуживает временное разделение (temporal split). В тех 

сценариях, где важна последовательность событий, данные разбиваются по 

временной метке. Взаимодействия, совершённые до момента 𝑡0, составляют 

обучающую выборку, а всё, что произошло после 𝑡0, отходит в тестовую. Такое 

разделение исключает утечку информации из будущего и ближе всего к тому, 

как система будет работать в реальных условиях. 

Отдельную методологическую сложность представляет оценка качества реко-

мендаций в условиях холодного старта [6]. Выделяют три основных варианта 

данной проблемы: холодный старт нового пользователя (отсутствие или мини-

мальное число взаимодействий), холодный старт нового объекта (отсутствие 

оценок со стороны сообщества) и холодный старт системы в целом (начальный 

этап функционирования сервиса). 

Для практической реализации сравнительного анализа в рамках разрабатывае-

мого программного обеспечения рассмотрены существующие библиотеки и 

фреймворки. 

Surprise (Python) - легковесная библиотека, предоставляющая набор алгоритмов 

коллаборативной фильтрации (SVD, KNN, Slope One) и стандартные метрики 

(RMSE, MAE, Precision, Recall, F1). Поддерживает кросс-валидацию и подбор 

гиперпараметров через GridSearch. Ограничения: отсутствие метрик ранжиро-

вания (NDCG, MRR) и контент-базированных моделей. 

RecBole - унифицированный фреймворк, включающий более 90 моделей (кол-

лаборативные, контент-базированные, последовательные, графовые) и расши-
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ренный набор метрик, в том числе NDCG, MRR, Hit Rate, Coverage. Обеспечи-

вает стандартизированный конвейер «загрузка данных, обучение, оценка, срав-

нение». 

LensKit (Java) - исследовательский фреймворк, ориентированный на воспроиз-

водимость экспериментов. Поддерживает гибкие протоколы оценки, включая 

временное разделение, и предоставляет детализированные отчёты на уровне 

отдельных пользователей. Экосистема библиотеки менее активно развивается в 

последние годы. 

Проведённый анализ показывает, что объективное сравнение алгоритмов пер-

сональных рекомендательных систем требует многокритериального подхода, 

включающего метрики точности ранжирования, ошибки предсказания, покры-

тия и разнообразия. Выбор протокола валидации должен учитывать объём дан-

ных, временную природу взаимодействий и специфику предметной области. 

Стратификация по степени холодного старта позволяет получить более диффе-

ренцированную картину эффективности методов и обосновать выбор гибрид-

ных стратегий. 
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