
ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ
В БЕЗОПАСНОСТИ И ТЕЛЕКОММУНИКАЦИЯХ

5

©
 А

уш
ка

п 
Н

.С
., 

Ка
ко

ри
на

 О
.А

., 2
02

5


www.volsu.ru

NBI technologies. 2025. Vol. 19. No. 4

DOI: https://doi.org/10.15688/NBIT.jvolsu.2025.4.1

УДК 004
ББК 32.81

ИССЛЕДОВАНИЕ ПЕРСПЕКТИВЫ ОПТИМИЗАЦИИ
РЕКОМЕНДАТЕЛЬНЫХ СИСТЕМ МЕТОДОМ ОГРАНИЧЕНИЯ

РЕТРОСПЕКТИВЫ ОБУЧАЮЩИХ ДАННЫХ

Николай Сергеевич Аушкап

Магистрант, центр дополнительного профессионального и онлайн-образования «Пуск»,
Московский физико-технический институт
n.aushkap@gmail.com
пер. Институтский, 9, 141701 г. Долгопрудный, Российская Федерация

Олеся Александровна Какорина

Кандидат физико-математических наук,
заведующий кафедрой информационной безопасности,
Волгоградский государственный университет
kakorina@volsu.ru
просп. Университетский, 100, 400062 г. Волгоград, Российская Федерация

Аннотация. В настоящей статье представлены результаты эмпирического ис-
следования перспективности оптимизации рекомендательных систем при помощи умень-
шения количества обучающих данных методом ограничения временной ретроспекти-
вы данных о взаимодействиях пользователей. Для проведения исследований был ис-
пользован открытый набор данных yambda, предоставленный с платформы потокового
вещания Яндекс Музыки. Набор данных содержит анонимизированные данные о взаи-
модействиях пользователей с платформой с временными метками за десятимесячный
период. Эксперименты проводились с использованием baseline моделей decayPop
и itemKNN. Точность моделей оценивалась при помощи метрик NDCG@N, DCG@N,
DCG@N, Coverage@N, где N \ in (10, 0, 100).
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Введение

Рекомендательные системы стали
неотъемлемой частью многих современных
цифровых платформ, предлагающих пользова-
телям выбор, таких как: музыкальные и ви-
део стриминговые платформы, платформы
онлайн-торговли и прочие. Ядром таких сис-
тем являются модели машинного обучения,
обучающиеся на данных о взаимодействиях
с пользователями [1–5].

С ростом продолжительности работы
сервисов и их популярности, объем данных,
используемый для обучения рекомендатель-
ных моделей, стремительно увеличивается,
что порождает ряд проблем.

1. Увеличение вычислительной сложно-
сти обучения и применения моделей, что при-
водит к более долгому обучению моделей,
уменьшению скорости применения моделей
для получения рекомендации, более высоким
требованиям к применяемому оборудованию
и в конечном итоге к удорожанию системы в
целом, а иногда и к принципиальной невозмож-
ности применения некоторых моделей из-за
слишком высоких требований к памяти вы-
числительного оборудования.

2. Концептуальный дрейф, возникающий
из-за изменения предпочтений пользователей
и других факторов.

Следовательно, возникают естественные
исследовательские вопросы: как временная
глубина обучающей выборки влияет на каче-
ство различных рекомендательных моделей
в условиях реальных промышленных данных;

существует ли оптимальный временной гори-
зонт ретроспективы данных, за пределами
которого данные могут не только не приво-
дить к улучшению точности моделей, но и
уменьшать точность работы рекомендатель-
ных моделей?

При этом важно отметить, что речь идет
не об учете в моделях влияния периодичес-
ких трендов (сезонных, краткосрочных и про-
чих), а именно об ограничении всего трениро-
вочного набора данных.

Цель настоящей статьи – представить
первоначальную оценку перспективности оп-
тимизации рекомендательных систем мето-
дом ограничения ретроспективы обучающих
данных. И для этого проведено эмпирическое
исследование влияния глубины временной рет-
роспективы обучающей выборки на точность
рекомендаций базовых рекомендательных
моделей, примененных к реальным промыш-
ленным данным.

Описание данных

Описание полного набора данных при-
ведено в статье [6]. Для проведения экспе-
риментов был использован набор данных
yambda 50m и его подмножество likes (таб-
лица).

Минимальный timestamp: 0.
Максимальный timestamp: 26000000.
Продолжительность: ~300 дней (см. рис. 1).
Всего уникальных пользователей: 10 000

(см. рис. 2).
В среднем новых пользователей в день: 35.

Базовая статистика данных набора yambda 50m
Подмножество Уникальные 

пользователи 
Уникальные 

музыкальные 
композиции 

Всего взаимодействий 
с пользователями 

listens «прослушивания» 9 238 877 168 46 467 212 
Likes «установка 
“лайка” пользователем» 8 283 181 304 881 456 
Dislikes «установка “дизлайка” 
пользователем» 5 951 53 413 107 776 
Unlikes «отмена 
“лайка” пользователем» 6 406 53 413 312 972 
Undislikes «отмена 
“дизлайка” пользователем» 2 911 15 399 21 033 
multi_event «все действия 
пользователей» 10 000 934 057 47 790 449 
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Подход к отбору тренировочных данных
и ограничению глубины

временной ретроспективы

Для разделения данных на тренировоч-
ные и тестовые наборы применяется подход
global temporal split. При таком подходе выби-
рается момент времени, после которого взаи-
модействия попадают в тестовый набор дан-
ных, а до которого попадают в тренировоч-
ный набор данных, то есть модели обучают-
ся на прошлом и тестируются на будущем.

При разделении данных на тренировоч-
ные и тестовые наборы гарантируется отсут-
ствие возникновения проблемы холодного
старта. Это значит, что гарантируется то, что
все пользователи из тестового набора есть
также и в тренировочном наборе.

Подход к ограничению
временной ретроспективы данных

Для ограничения временной ретроспек-
тивы данных использовалось два метода.

1. Глобальная стратегия. Глубина дан-
ных по времени отсчитывалась от максималь-
ной даты взаимодействия среди всех пользо-
вателей.

При применении данного метода важно
отметить, что так как при отборе пользова-
телей исключается проблема холодного стар-
та, то при изменении глубины данных в тес-
товой выборке может меняться набор пользо-
вателей. Поэтому, строго говоря, сравнение
метрик в экспериментах с разной глубиной
ретроспективы данных не позволяет оценить
изменение точности модели. Однако данный

Рис. 1. Распределение событий взаимодействий пользователей с платформой

Рис. 2. График общего количества уникальных пользователей платформы в датасете
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метод позволяет оценить перспективность
исследования влияния временной ретроспек-
тивы на точность моделей.

2. Персонализированная стратегия.
Глубина данных по времени отсчитывалась
для каждого пользователя отдельного от его
максимальной даты взаимодействия.

Данный метод лишен недостатка перво-
го метода – тестовые наборы данных не ме-
няются.

Результаты проведенных экспериментов
представлены на рисунках 3–6.

Из графиков, представленных на рисун-
ках 3–6, видно, что уменьшение временной
ретроспективы действительно может приво-
дить к увеличению точностей моделей. В дан-
ных экспериментах оптимальная глубина дан-
ных составила 7–8 недель.

Однако так же стоит отметить, что в
эксперименте «Персонализированная страте-

гия ограничения временной ретроспективы.
Модель DecayPop» рост точности не произо-
шел, так же, как и не произошло уменьшение
точности модели.

Заключение

Проведенные эксперименты показали
перспективность темы исследования возмож-
ности оптимизации рекомендательных систем
методом ограничения ретроспективы обуча-
ющих данных. В то же время при исследова-
нии данной темы необходимо учитывать осо-
бенности и принципы работы рекомендатель-
ных моделей. Результаты экспериментов, по-
лученные применительно к одной модели, не
гарантированно можно применять к другим
моделям, поэтому важно проверить устойчи-
вость выявленной закономерности на других
более сложных моделях.

Рис. 3. Глобальная стратегия ограничения временной ретроспективы. Модель DecayPop
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Рис. 4. Персонализированная стратегия ограничения временной ретроспективы. Модель DecayPop

 
Рис. 5. Глобальная стратегия ограничения временной ретроспективы. Модель itemKNN
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Таким образом, работа подтверждает
перспективность исследований в области оп-
тимизации рекомендательных систем мето-
дом ограничения ретроспективы обучающих
данных и потенциального включения данного
этапа в pipeline проектирования рекоменда-
тельных систем.
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Abstract. This article presents an empirical study investigating the feasibility of optimizing
recommendation systems by reducing the volume of training data through limiting the temporal
retrospective of user interaction records. The research addresses key challenges arising
from continuously growing datasets in operational services, such as increased computational
complexity, model training costs, and conceptual drift in user preferences. Utilizing the open
yambda dataset from Yandex.Music streaming platform, which contains anonymized
timestamped user interactions over a ten-month period, the study experiments with two baseline
models: DecayPop and itemKNN. Two primary strategies for restricting data retrospect
were implemented and compared: a global strategy, which truncates data based on the latest
timestamp across all users, and a personalized strategy, which sets individual cut-offs per user
based on their last interaction. Model accuracy was evaluated using standard metrics, including
NDCG@N, DCG@N, and Coverage@N for N values of 10, 50, and 100. The results
demonstrate that strategically limiting the training data timeline can indeed improve
recommendation accuracy for certain models, with an optimal retrospective depth identified



ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ

1 2 НБИ технологии. 2025. Т. 19. № 4

at approximately 7–8 weeks for the studied dataset. This work confirms the potential of this
optimization method and suggests its prospective inclusion in the recommendation system
design pipeline, while noting the need for further validation on more complex models.

Key words: machine learning, dataset, test set, DecayPop model, itemKNN model.


