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В работе предлагается подход к построению гибридной рекомендательной системы для электронной 
коммерции на основе векторных представлений. Модель использует компактные 32-мерные эмбеддинги, 
объединяюищие текстовую информацию, атрибуты товаров и данные о поведении пользователей. Ключе­
вая особенность решения -  интеграция контентных векторных сигналов с традиционными методами 
коллаборативной фильтрации через механизм гибридного переранжирования. Экспериментальная оцен­
ка на реальных данных маркетплейса показала увеличение CTR на 6,8%, покрытия каталога на 3% и 
эффективное решение проблемы холодного старта для новых товаров.

В ве д е н и е

Современные маркетплейсы сталкиваю тся 
с задачей предоставления персонализированных 
рекомендаций из каталогов, содержащих десятки 
и сотни ты сяч товарны х позиций. Классические 
методы коллаборативной фильтрации демонстри­
рую т вы сокую  эф ф екти вность для популярных 
товаров, но испы ты ваю т серьёзные трудности с 
новыми позициями (проблема холодного старта) 
и редкими товарами длинного хвоста [1, 2].

Векторные представления (эмбеддинги) от­
кры ваю т возм ож н ость объединения коллабора- 
тивных и контентных подходов: кодирование това­
ров в едином семантическом пространстве позво­
ляет измерять их близость независимо от истории 
взаимодействий [3]. Дополнительным преимуще­
ством является возмож ность применения единой 
модели не только в рекомендациях, но и в функ­
ции поиска [4].

I. М а т е м а т и ч е с к а я  м о д е л ь  в е к т о р н ы х  
п р е д с т а в л е н и й

Пусть P  =  {p  1 ,p2, . . .  ,pN }  -  множество това­
ров в каталоге, U =  { u i , u 2 , . . .  ,um }  -  множество 
пользователей. Целью является построение отоб­
раж ения f  :P  ^  R d, которое кодирует товар pi 
в вектор e i G R d ф иксированной размерности 
d = 3 2 .

Формирование товарных эмбеддингов

Представление товара e i ф орм ируется  как 
взвешенная комбинация признаков:

W tti +  W aai +  Wbbi ( 1)

языка [7]:

t i =  E ncoder(concat(nam ei ,desci ,brandi )) 

Атрибутивные признаки нормализуются:

а  =  [em bed(cati),pr%CCi Mp ,attri]

где em bed(cati) -  эмбеддинг категории, нормали­
зация цены выполняется по среднему ^p и стан­
дартном у отклонению ар в категории.

Поведенческие признаки кодируют популяр­
ность:

b i =  [log(1 +  v jd), log (1 +  v f d), log (1 +  c90d)]

где v 7d, v30d -  число просм отров за 7 и 30 дней, 
c90d -  число покупок за 90 дней. Л огариф миче­
ское преобразование сглаживает влияние экстре­
мально популярных товаров.

В ы бор размерности d = 3 2  обусловлен ба­
лансом м еж ду выразительной способн остью  и 
вычислительной эф ф ективностью .

Формирование пользоват ельских эмбеддингов

Представление пользователя строится через 
взвешенное агрегирование:

i

i
(2)

где I j  -  м нож ество товаров в истории пользо­
вателя. Веса учиты ваю т тип взаимодействия и 
давность:

где ti G R dt -  текстовые признаки (название, опи­
сание, бренд), ai G Md“ -  атрибутивные признаки 
(категория, цена, характеристики), b i G Mdb -  по­
веденческие признаки (просмотры, покупки), W t,
W a, Wb -  обучаемые матрицы проекции.

Текстовые признаки извлекаются через пре- хания, A tij- -  время с момента взаимодействия в 
добученный трансф ормер-энкодер для русского днях.

Wij a type(ij) ' exp( A A tij)

где a type -  базовый вес (покупка: 3.0, корзина: 
2.0, просмотр: 1.0), А =  0.05 -  коэффициент зату-
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Метрика близости IV. П рименение в т о ч к а х  к о н так та

Для измерения релевантности используется 
косинусное сходство:

sembed(i ,j )
ei • Uj

lle i|||luj  У
(3)

Для эф ф ективного поиска применяется ин­
декс FAISS HNSW  [5], который обеспечивает при­
ближённый поиск за время O (log  N ) вм есто ли­
нейного перебора.

II. ГИБРИДНАЯ ф у н к ц и я  СКОРИНГА

Финальный скор объединяет коллаборатив- 
ные и контентные сигналы:

S ( i ,j  ) a i scollab( i ,j  ) +  (1 a i )sembed ( i ,j )  (4)

Коллаборативны й скор вы числяется через 
алгоритм Swing [6]:

u,v£W +  \Iu П Iv  |— 1

где суммирование ведётся по парам пользовате­
лей, купивших товары i и k; wu, wv -  веса пользо­
вателей; I u, I v -  множества купленных товаров; 
a swing — 5 -  параметр сглаживания.

Параметр баланса a i адаптируется индиви­
дуально:

0.2, если ni <  5
0.5, если 5 <  n i <  20
0.75, если n i >  20

где n i -  число взаимодействий с товаром  за 90 
дней. Схема обеспечивает переход от контентного 
подхода для новых товаров к коллаборативному 
для зрелых позиций.

III. О б у ч е н и е  в е к т о р н о й  м од ел и

М одель обучается методом  контрастивно­
го обучения на исторических данных взаимодей­
ствий. Положительные примеры извлекаются из 
логов: если пользователь купил или кликнул то­
вар, формируется положительная пара (u j ,pi ).

Отрицательные примеры ф ормирую тся тре­
мя стратегиям и: случайные негативы из всего 
каталога (60% ), ж ёсткие негативы из той ж е ка­
тегории (30% ), внутрипакетные негативы -  поло­
жительные примеры других пользователей ( 10%). 
Соотнош ение полож ительны х и отрицательны х 
примеров составляет 1:5.

Текстовы й энкодер основан на предобучен- 
ной модели B E R T  для русского языка с 6 слоя­
ми трансф ормера. П роекционные слои реализо­
ваны как двухслойные M LP с активацией GELU 
и dropout 0 .1.

Оптимизация выполняется алгоритмом 
Adam W  с learning rate 3 х 10-4  и weight decay 10- 2 . 
О бучение проводится на данных за 6 месяцев в 
течение 20 эпох с размером батча 512.

П е р с о н а л ь н ы е  р е к о м е н д а ц и и . На глав­
ной странице генерируются кандидаты из трёх ис­
точников: коллаборативная фильтрация (300 то­
варов), контентная близость через FAISS (200 то­
варов), популярные новинки (100 товаров). Фи­
нальный топ-20 ф орм ируется  через переранж и- 
рование по формуле (4).

П о х о ж и е  т о в а р ы  на  к а р т о ч к е . Кандида­
ты извлекаются через Swing-алгоритм (до 500 то­
варов) и переранж ирую тся с учётом  семантиче­
ской близости. Д ля новы х товаров без истории 
(n i <  3) используются только эмбеддинги с поис­
ком в той же категории.

Р е к о м е н д а ц и и  в  к о р з и н е . Д ля каж дого 
товара строятся дополнения через граф совмест­
ных покупок. Кандидаты ранж ирую тся по реле­
вантности всей корзине через среднее сходство с 
вектором корзины e basket.

П е р с о н а л и з а ц и я  п р о м о . Акционные то ­
вары ранж ирую тся по релевантности интересам 
пользователя, избегая показа нерелевантных ски­
док.

V . Э к с п е р и м е н т а л ь н а я  о ц е н к а

Система оценивалась на данных маркетплей- 
са с каталогом 78 ты с. товаров и 850 ты с. ак­
тивных пользователей за 3 месяца. П роводилось 
A /B -тестирование на 15% трафика.

Онлайн-метрики

Таблица 1 -  Результаты A /B -теста гибридной 
системы

Метрика Базовая Гибридн 1яПрирост
CTR@10 7,82% 8,35% + 6,8%
Conversion@10 1,64% 1,79% +9,1%
Add-to-Cart 4,21% 4,53% +7,6%

Увеличение C T R  на 6,8% статистически зна­
чимо (p-value <  0 .01) и указывает на повышение 
релевантности. П рирост конверсии на 9,1% на­
прямую влияет на вы ручку платформы.

Покрытие и холодный старт

Базовая система обеспечивала попадание в 
рекомендации 54,2% товаров за месяц. Гибридная 
система увеличила покрытие до 57,2% (+3 ,0  п.п.). 
Длинный хвост (товары  с менее 10 взаимодей­
ствиями) увеличил представленность с 11,3% до 
19,7%.

Для новых товаров (первые 7 дней в катало­
ге): базовая система показала попадание 14,8%, 
C T R  2,3% ; гибридная -  61,2% и 5,1% соответ­
ственно. Р ост попадания в 4,1 раза подтверждает 
эф ф ективность контентного подхода.

w wu v
а
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Разнообразие выдачи

Среднее число уникальных категорий в топ- 
10 увеличилось с 2,8 до 3,4. Индекс концентрации 
Д ж ини снизился с 0,71 д о  0,66, ч то  указывает 
на более равномерное распределение внимания 
меж ду товарами.

Анализ параметра а  показал оптим ум при
0,5 -0 ,7 . А даптивная схема позволяет динамиче­
ски выбирать оптимальный баланс для каж дого 
товара.

З а к л ю ч е н и е

В работе предложен гибридный подход к по­
строению рекомендательной системы, объединяю­
щий коллаборативную фильтрацию и контентные 
методы через векторные представления. Исполь­
зование компактных 32-мерных эмбеддингов обес­
печивает вы числительную  эф ф екти вн ость при 
сохранении различительной способности.

Ключевы е результаты: увеличение C T R  на 
6 ,8%, конверсии на 9,1% , покры тия каталога на 
3,0 п.п., эф ф ективное решение проблемы холод­
ного старта с четырёхкратным ростом видимости 
новы х товаров. М еханизм адаптивного взвеши­
вания позволяет автоматически вы бирать опти­
мальную стратегию в зависимости от доступности 
статистики [8].

Дальнейшие направления вклю чаю т инте­
грацию визуальной модальности через кодирова­
ние изображений товаров, разработку специали­

зированных архитектур для электронной коммер­
ции и применение методов активного обучения 
для адаптации к сезонным трендам.
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