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Влияние меры сходства на результативность РС

Аннотация. В данной работе рассматриваются две основные задачи тра-
диционных РС, вводятся понятия степень релевантности и релевантность
между контентами пользователей или объектов, вычисление которых про-
изводится с помощью меры сходства. От выбора меры сходства зависит
выполнение транзитивности отношения релевантности. В работе показано
влияние транзитивности на значение критерия качества, который характе-
ризует качество работы РС. Показано, что не всегда свойство транзитив-
ности выполняется в традиционных РС.

Ключевые слова и фразы: рекомендательная система, мера сходства, транзитивность,
релевантность контентов.

Введение

Традиционная рекомендательная система (далее РС) — это ин-
формационная система, целевые задачи которой состоят:

(1) в поиске 𝑁 объектов таких, что степень релевантности их кон-
тентов и контента пользователя высока;

(2) в выявлении степени релевантности контента некоторого объекта
РС контенту пользователя.

Для упрощения изложения будем считать, что между пользователя-
ми и их контентами существует взаимно-однозначное соответствие.
Тоже верно и для объектов. Далее по тексту контент пользователя
и пользователь или контент объекта и объект — синонимичные и
взаимозаменяемые понятия. К примеру, говоря, что объекты реле-
вантны, имеется в виду, что релевантны их контенты. Здесь и далее
контент — это некоторая структура 𝑢, которая хранит информацию
о пользователе, или 𝑡, которая хранит информацию об объекте. Мно-
жество контентов пользователей обозначим 𝑈 , |𝑈 | = |𝑈 |, объектов —
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𝑇 , |𝑇 | = |𝑇 |. Между любыми двумя контентами выполняется отно-
шение релевантности R, если степень их релевантности высока.
Говоря о степени релевантности или релевантности пользователя или
объекта, будем предполагать степень релевантности или релевант-
ность их контентов. Степень релевантности 𝑢𝑖 и 𝑡𝑗 задается самим
пользователем РС оценкой 𝑣𝑖𝑗 по некоторой шкале 𝒮 в момент ра-
боты с системой, однако не для каждой пары (𝑢𝑖, 𝑡𝑗) ∃ 𝑣𝑖𝑗 . Степень
релевантности может быть вычислена алгоритмически через зада-
ние меры сходства sim — функции, сопоставляющей паре контентов
вещественное число, определяющее степень релевантности в обла-
сти определения 𝒟sim меры сходства. Система (𝑉, 𝑒, sim) ранжирует
множество 𝑉 : sim(𝑣𝑖, 𝑒) ≥ sim(𝑣𝑖+1, 𝑒).

Первая целевая задача РС называется top-N [1]. Она заключается
в формировании подмножества 𝑇 𝑎

top = {𝑡 ∈ 𝑇 ′ ⊂ 𝑇 |𝑡R𝑢𝑎}, |𝑇 𝑎
top| = 𝑁 ,

𝑢𝑎 — активный пользователь системы, для которого в данный момент
решается задача РС.

Вторая целевая задача РС называется задачей прогнозирования
неизвестной оценки 𝑣𝑎𝑝 [2] и определяется как вычисление такой
оценки 𝑣𝑝𝑎𝑝 , что 𝑣𝑝𝑎𝑝 ≈ 𝑣𝑎𝑝 .

Для оценки качества работы РС проводится тестирование, после
которого производится расчет критерия оценки. Критерий оценки —
функция, сопоставляющая результату вещественное число, по кото-
рому можно судить о качестве РС. Множество входных данных, как
правило, разбивается на два подмножества: обучающее (будем индек-
сировать его и его элементы символом 0), на котором производится
тест, и тестовое (будем индексировать его и его элементы символом
×), с котором производится сравнение полученного результата.

1. Задача top-N в традиционных РС

1.1. Модель

Неформально модель задачи top-N традиционных РС определя-
ется следующим эвристическим утверждением: если пользователю
«нравится» объект 𝑡1 и объект 𝑡2 «похож» на объект 𝑡1, то пользо-
вателю «понравится» объект 𝑡2 [1]. Понятие «похож» определяется
традиционными РС на основании значений мер сходства 𝒟sim = 𝑇×𝑇 ,
понятие «нравится» не определено, так как не введена 𝒟sim = 𝑈 × 𝑇 .
Следуя введенной в статье терминологии, утверждение примет вид:
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𝑢𝑎R𝑡𝑖 ∧ 𝑡𝑖R𝑡𝑗 ⇒ 𝑢𝑎R𝑡𝑗(1)

Формула (1) описывает транзитивность отношения релевантности.
Необходимые данные для решения задачи и расчета критерия

оценки:

(1) 𝑇 𝑎
0 = {𝑡𝑗0|𝑡

𝑗
0R𝑢𝑎}

(2) 𝑇 𝑎
× = {𝑡𝑗×|𝑡

𝑗
×R𝑢𝑎}

(3) 𝑇 𝑎
0

⋂︀
𝑇 𝑎
× = ∅

1.2. Схема решения

Неформальное описание схемы решения определяется следую-
щим образом: найти 𝑁 объектов, наиболее «схожих» с теми, которые
нравятся пользователю.

Схема решения:

𝑇 𝑎
top = {𝑡1, ..., 𝑡𝑁} ⊂ (𝑇 ∖ 𝑇 𝑎

0 , 𝑇
𝑎
0 ,

∑︁
𝑡0∈𝑇𝑎

0

sim)(2)

Модель и решение реализованы, к примеру, компанией Amazon [3].

1.3. Пример традиционного решения задачи top-N

Контентом пользователя является вектор, отображающий ин-
формацию о том, какие объекты пользователь предпочел (поставил
высокую оценку) за время работы с РС. 𝑢𝑎 = (𝑣𝑎1 , ..., 𝑣

𝑎
|𝑇 |), где:

𝑣𝑎𝑗 =

{︃
1, если 𝑢𝑖R𝑡𝑗

0, иначе.

𝑡𝑗 ∈ 𝑇0. К примеру, для системы Amazon, если 𝑣𝑎𝑗 = 1, то пользователь
приобрел товар 𝑗.

Контент объекта 𝑡𝑗 = (𝑐𝑡𝑗1, .., 𝑐𝑡
𝑗
𝑛𝑡) — вектор некоторых характе-

ристик. Множество характеристик объектов и их значения зависят
от системы, и для описания решения их определение не является
обязательным.

Типичной мерой сходства, используемой при решении задачи
top-N является sim(𝑡𝑖, 𝑡𝑗) = cos(∠(𝑡𝑖, 𝑡𝑗)) — косинус угла между век-
торами [3].

http://amazon.com/
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Модель РС задается матрицей ℳ мер сходства размерности |𝑇 |×
|𝑇 |:

ℳ𝑖𝑗 =

{︃
sim(𝑡𝑖, 𝑡𝑗), 𝑖 ̸= 𝑗

0, иначе

Решение основано на (2) и принимает вид:

𝑇 𝑎
top =

{︁
𝑡
⃒⃒⃒∑︁

𝑡0

sim(𝑡, 𝑡0) → max
}︁

Шаги решения:

(1) 𝑠 = ℳ× 𝑢𝑎 = (𝑠1, ..., 𝑠|𝑇 |), где

𝑠𝑗 =

{︃
𝑠𝑗 , если 𝑠𝑗 ∈ (𝑠, 0, 𝑠𝑖)

0, иначе

в вектор 𝑠 входит 𝑁 максимальных элементов, остальные заме-
няются на ноль

(2) 𝑇 𝑎
top = {𝑡𝑗 |𝑠𝑗 ̸= 0}.

Algorithm 1. Построение матрицы мер сходства модели
1: for 𝑖 = 1, 𝑖 < |𝑇 | do ◁ Построение модели
2: for 𝑗 = 𝑖, 𝑗 < |𝑇 | do
3: ℳ𝑖𝑗 = sim(𝑡𝑖, 𝑡𝑗)
4: ℳ𝑗𝑖 = ℳ𝑖𝑗

5: 𝑗 = 𝑗 + 1
6: end for
7: 𝑖 = 𝑖+ 1
8: end for

Algorithm 2. Решение задачи top-N
1: 𝑠 = (𝑠1, ..., 𝑠|𝑇 |) = ℳ× 𝑢𝑎

2: 𝑇 𝑎
top = {𝑡𝑗 |𝑠𝑗 ∈ (𝑠, 0, 𝑠𝑗)}
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1.4. Схема оценки качества решения задачи top-N. Примеры

Для того, чтобы определить качество решения задачи top-N, необ-
ходимо определить число объектов результирующей выборки, реле-
вантных пользователю: |{𝑡𝑗top ∈ 𝑇 𝑎

top|𝑢𝑎R𝑡𝑗top}|. Описанная модель и
схема решения не использует 𝒟sim = 𝑈 × 𝑇 , поэтому определение ка-
чества основано на (1): 𝑡𝑖×R𝑡𝑗top ∧ 𝑢𝑎R𝑡𝑖× ⇒ 𝑢𝑎R𝑡𝑗top. Существующие
критерии 𝐸top прямо-пропорциональны числу |{𝑡top|𝑡topR𝑡×}|.

Примеры критериев 𝐸top:

∙ прежде, чем задать примеры, введем функцию

𝑟(𝑖) =

{︃
1, ∃ 𝑡× 𝑡𝑖topR𝑡×

0, иначе.

∙ Точность 𝑃 = 1
𝑁 ·

𝑁∑︀
𝑖=1

𝑟(𝑖);

∙ 𝑃@𝐾 = 1
𝐾 ·

𝐾∑︀
𝑖=1

𝑟(𝑖);

∙ 𝐴𝑣𝑒𝑃 =
1∑︀

𝑙

𝑟(𝑖)

𝑁∑︀
𝐾=1

𝑃@𝐾 · 𝑟(𝐾);

Результат решения качественный, когда 𝐸top → max. При нарушении
свойства транзитивности релевантности 𝐸top ̸→ max.

1.5. Надежность решения и транзитивность релевантности

Схема решения не гарантирует 𝐸top → max, так как не гаранти-
рует выполнения (1) в общем случае:

∙ пользователь предпочитает различные объекты;
∙ с течением времени вкусы пользователя могут смениться.

Эти причины могут привести к тому, что 𝑇0 ̸= {𝑡0|𝑡0R𝑡×}, за счет
чего 𝐸top ̸→ max.

2. Задача прогнозирования традиционных РС

2.1. Модель

Неформально модель задачи прогнозирования в традиционных
РС определяется следующим эвристическим утверждением: поль-
зователи с «похожими» предпочтениями в прошлом, будут иметь
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«похожие» предпочтения в будущем. Предпочтения для задачи про-
гнозирования выражаются оценкой, а понятие «похож» определяется
традиционными РС на основании значений мер сходства𝒟sim = 𝑈×𝑈 .
Следуя введенной в статье терминологии, утверждение примет вид:

𝑢1R𝑢2 ⇔ ∀𝑡𝑖 : 𝑣1𝑖 ≈ 𝑣2𝑖(3)

Модель заключается в выявлении множества соседей активного
пользователя 𝒩 𝑎

𝑝 :

𝒩 𝑎
𝑝 = {𝑢𝑖|𝑢𝑖R𝑢𝑎} ∧ ∃𝑣𝑖𝑝, 𝑖 = 1..𝑁

На основании оценок этих пользователей составляется прогнозная
оценка.

Это направление разрабатывалось, к примеру, разрабатывались
исследователями, принимавшими участие в соревновании Netflix
Prize. Необходимые данные для решения задачи и расчета крите-
рия оценки:

(1) 𝑈𝑎
0 = {𝑣𝑎𝑗 }

(2) 𝑈𝑎
× = {𝑣𝑎𝑗 }

(3) 𝑈𝑎
0

⋂︀
𝑈𝑎
× = ∅

2.2. Схема решения

𝒩 𝑎
𝑝 = {𝑢1, ..., 𝑢𝑁} ⊂ (𝑈, 𝑢𝑎, sim),∃𝑣𝑖𝑝, 𝑖 = 1..𝑁

Прогнозная оценка:

𝑣𝑝𝑎𝑝 ≈ 𝑝𝑟{𝑣𝑖𝑝}, 𝑢𝑖 ∈ 𝒩 𝑎
𝑝

𝑝𝑟 — некоторая функция, сопоставляющая множеству оценок про-
гнозную оценку. Примеры функции 𝑝𝑟:

∙ Средняя оценка:
1

𝒩 𝑎
𝑝

·
∑︁

𝑢𝑖∈𝒩𝑎
𝑝

𝑣𝑖𝑝

.

http://www.netflixprize.com
http://www.netflixprize.com
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∙ Средняя взвешенная оценка:∑︀
𝑖∈𝒩𝑎

𝑝

sim(𝑢𝑎, 𝑢𝑖) · 𝑣𝑖𝑝∑︀
𝑢𝑖∈𝒩𝑎

𝑝

|sim(𝑢𝑎, 𝑢𝑖)|

2.3. Пример традиционного решения задачи
прогнозирования

Algorithm 3. Построение множества соседей
1: 𝒩 𝑎

𝑝 = ∅
2: for 𝑖 = 1, |𝑈 | do
3: if 𝑢𝑎R𝑢𝑖 ∧ ∃ 𝑣𝑖𝑝 then
4: 𝒩 𝑎

𝑝 = 𝒩 𝑎
𝑝

⋃︀
{𝑢𝑖}

5: 𝑖 = 𝑖+ 1
6: end if
7: if 𝑖 ≥ 𝑁 then
8: выход из цикла
9: end if

10: end for

Algorithm 4. Решение задачи прогнозирования при 𝑓 ,
являющей простой взвешенной суммой

1: 𝑣𝑝𝑎𝑝 = 0
2: 𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒𝑟 = 0
3: for 𝑖 = 1, 𝑁 do
4: 𝑠 = |sim(𝑢𝑎, 𝑢𝑖)|
5: 𝑣𝑝𝑎𝑝 = 𝑣𝑝𝑎𝑝 + 𝑠 · 𝑣𝑢𝑝
6: 𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒𝑟 = 𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒𝑟 + 𝑠
7: 𝑖 = 𝑖+ 1
8: end for
9: 𝑣𝑝𝑎𝑝 =

𝑣𝑝𝑎
𝑝

𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑒𝑟
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Рис. 1. Транзитивность «близких» оценок

2.4. Схема оценки качества, критерий 𝐸𝑝

Расчет оценки качества основан на (3): так как прогнозная оценка
строится на оценках релевантных пользователей, то она должна быть
приблизительно равна реальной. Для оценки качества определяется
разность прогнозной и реальной. Примеры критерия 𝐸𝑝:

(1) 𝑀𝐴𝐸 = 1
𝑀

𝑀∑︀
𝑝=1

|𝑣𝑝𝑎𝑝 − 𝑣𝑎𝑝 |

(2) 𝑅𝑀𝑆𝐸 =

√︃
1
𝑀

𝑀∑︀
𝑝=1

(𝑣𝑝𝑎𝑝 − 𝑣𝑎𝑝)
2

где 𝑀 — число прогнозных оценок.
Результат решения является качественным, если 𝐸𝑝 → min. Тра-

диционные РС основывают решение на предположении, что, если
𝑣𝑎𝑝 ≈ 𝑣𝑖𝑝 ≈ 𝑣𝑗𝑝 ≈ 𝑝𝑟({𝑣𝑎𝑝 , 𝑣𝑗𝑝}) ⇒ |𝑣𝑝𝑎𝑝 − 𝑣𝑎𝑝 | → min. Предполагается, что
модель и схема решения гарантирует выполнение 𝐸𝑝 → min, так как

𝑢𝑎R𝑢𝑖 ∧ 𝑢𝑎R𝑢𝑗 ⇒ 𝑢𝑖R𝑢𝑗(4)

2.5. Надежность решения и транзитивность релевантности

Схема решения, в общем случае, не гарантирует выполнение
𝐸𝑝 → min:

∙ Отношения ≈ не транзитивно: ∀𝑡𝑖 : 𝑣1𝑖 ≈ 𝑣2𝑖 ∧ ∀𝑡𝑖 : 𝑣2𝑖 ≈ 𝑣3𝑖 ̸⇒
∀𝑡𝑖 : 𝑣2𝑖 ≈ 𝑣3𝑖 Эта ситуация проиллюстрирована на Рис 1. Таким
образом, если 𝑢1, 𝑢2 ∈ 𝒩 𝑎 ̸⇒ ∀𝑡𝑖 : 𝑣1𝑖 ≈ 𝑣2𝑖 ⇒ 𝐸𝑃 ̸→ min

∙ Не всякая мера сходства гарантирует выполнение транзитивно-
сти. К примеру, в качестве функции sim часто используются
коэффициенты корреляции, для которых транзитивность может
не выполняться [4,5]:

𝑢1R𝑢2 ∧ 𝑢2R𝑢3 ̸⇒ 𝑢2R𝑢3, 𝑢𝑖 ∈ 𝒩
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Таблица 1. Сравнение качества традиционных РС

Тип РС MAE NMAE RMSE

Традиционная РС, Пирсон 0.85 0.21 1.09
Реформированная, Хэмминг 0.65 0.16 0.96

∙ Если предпочтения пользователей схожи, то это не означает, что
их оценки схожи [7]. Данное обстоятельство является следствием
того, что характеры пользователей могут отличаться. Лояльные
пользователи ставят оценки не ниже определенной, критики —
наоборот, поэтому разница оценок может быть существенной,
несмотря на релевантность пользователей.

3. Сравнение качества традиционных РС при использовании
различных мер сходства

Для проведения тестов РС была взята база данных MovieLens
1M. Описание данных:

∙ число пользователей — 6040;
∙ число объектов — 3952;
∙ 𝑣𝑖𝑗 ∈ {1, 2, 3, 4, 5};

На этих данных была решена задача прогнозирования в традици-
онной модели РС с использованием коэффициента корреляции Пир-
сона в качестве меры сходства. Полученные результаты сравнивались
с традиционной РС, работающей с контентами, которые представля-
ют собой нечеткие множества. Описание подобного представления
данных приведено в [6].Для этого была проведена небольшое рефор-

мирование контентов пользователей: 𝑣𝑖𝑗 =
(𝑣𝑖

𝑗−1)

4 и использованием
расстояния Хэмминга в качестве меры сходства. Кроме данной рефор-
мации данных никаких других настроек системы с целью улучшения
результата не производилось.

4. Заключение

Для получения хороших показателей критериев качества оценки
РС, необходимо, чтобы выполнялось свойство транзитивности реле-
вантности контентов. Однако данное свойство выполняется не всегда
в традиционных РС. Качество традиционных РС можно повысить

http://grouplens.org/datasets/movielens/
http://grouplens.org/datasets/movielens/
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с помощью небольшой реформации данных и использовании мер
сходства, обладающих метрическими свойствами.
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