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МОНИТОРИНГ КАЧЕСТВА РАБОТЫ РЕКОМЕНДАТЕЛЬНЫХ 

АЛГОРИТМОВ В СОЦИАЛЬНОЙ СЕТИ: АРХИТЕКТУРА, МЕТРИКИ 

И ПРАКТИЧЕСКАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ 

Аннотация. В статье рассматриваются методы и архитектурные решения 

для мониторинга качества работы рекомендательных алгоритмов в 

социальной сети. Анализируются метрики оценки эффективности 

рекомендаций, подходы к сбору пользовательских данных и инструменты 

контроля стабильности моделей машинного обучения. Показано значение 

непрерывного мониторинга для поддержания качества персонализации и 

повышения вовлечённости пользователей. Особое внимание уделено 

проблемам дрейфа данных, концептуального сдвига и созданию комплексной 

системы мониторинга, интегрированной в MLOps-практики платформы. 
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Abstract. The article discusses methods and architectural solutions for 

monitoring the quality of recommendation algorithms in a social network. Metrics 

for evaluating the effectiveness of recommendations, approaches to collecting user 

data and tools for monitoring the stability of machine learning models are analyzed. 

The importance of continuous monitoring for maintaining the quality of 

personalization and increasing user engagement is shown. Special attention is paid 



to the problems of data drift, concept drift and the creation of a comprehensive 

monitoring system integrated into the MLOps practices of the platform. 
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Введение 

 

Тема исследования. Мониторинг качества работы рекомендательных 

алгоритмов в социальной сети. 

Цель исследования. Проанализировать методы оценки и архитектурные 

решения, обеспечивающие мониторинг эффективности рекомендательных 

алгоритмов в социальной платформе. Определить оптимальный набор метрик 

и архитектурных паттернов для построения отказоустойчивой системы 

контроля качества рекомендаций. 

Проблема исследования. Рекомендательные алгоритмы со временем 

теряют актуальность из-за изменения интересов пользователей и 

характеристик данных (дрейф данных) [14, 16]. Отсутствие системы 

мониторинга приводит к снижению точности рекомендаций, уменьшению 

вовлечённости аудитории и, как следствие, к потере рекламных доходов [9]. 

Необходима комплексная архитектура, позволяющая своевременно выявлять 

ухудшение качества моделей, идентифицировать его причины и 

автоматически инициировать корректирующие действия [11, 12]. 

Метод исследования. Метод исследования основан на анализе научных 

публикаций по рекомендательным системам, аналитике пользовательских 

данных и эксплуатации моделей машинного обучения (MLOps). 

Рассматриваются практические кейсы ведущих социальных платформ и 

современные подходы к мониторингу ML-систем в продакшене [11, 17, 18]. 

 

Основная часть 



 

1. Критическая важность мониторинга в современных 

рекомендательных системах 

Рекомендательные алгоритмы играют ключевую роль в формировании 

новостной ленты социальной сети, подборе контента, предложении друзей и 

рекламных кампаний [1, 2]. От их качества напрямую зависят ключевые 

бизнес-показатели: вовлечённость пользователей (engagement), время, 

проведённое на платформе (session duration), удовлетворённость сервисом 

(user satisfaction) и ретеншн (retention rate) [4, 13]. 

Однако эффективность моделей машинного обучения не является 

постоянной величиной. Со временем меняются интересы пользователей, 

появляются новые типы контента (мемы, форматы видео), возникают 

сезонные и событийные тренды. Это приводит к явлениям дрейфа данных 

(data drift) и концептуального сдвига (concept drift), когда статистические 

свойства входных данных или связь между признаками и целевой переменной 

изменяются, что вызывает деградацию точности предсказаний [14, 16]. 

Например, модель, обученная до пандемии, может плохо рекомендовать 

контент в условиях новых социальных паттернов. 

Для поддержания высокого качества рекомендаций требуется не просто 

разовая оценка, а непрерывная система мониторинга. Она представляет собой 

совокупность инструментов, процессов и архитектурных решений, 

позволяющих в реальном времени оценивать работу алгоритмов в условиях 

эксплуатации, детектировать аномалии и обеспечивать обратную связь для 

улучшения моделей [12, 20]. 

2. Архитектура системы мониторинга: многоуровневый подход 

Архитектурно система мониторинга реализуется как отдельный, но 

тесно интегрированный аналитический и управляющий контур в экосистеме 

платформы. Её можно разделить на несколько логических слоёв [7, 8, 12]: 

Сбор данных (Data Ingestion Layer): Собираются два основных потока данных: 



Предиктивные логи (Inference Logs): Фиксируются все входные данные 

(features), поданные на модель, её предсказания (например, ранжированный 

список кандидатов) и контекст запроса (user_id, session_id, timestamp). 

Пользовательские события (Feedback Events): Регистрируются все 

взаимодействия пользователей с рекомендованным контент-единицами: 

показы (impressions), клики (clicks), лайки, репосты, время просмотра, 

долгосрочные действия (подписка на автора, добавление в избранное, 

комментарий). Сбор обеспечивается с помощью высоконагруженных 

брокеров сообщений (Apache Kafka, Amazon Kinesis). 

Хранилище и обработка (Storage & Processing Layer): Данные поступают 

в распределённые хранилища (например, Apache Hadoop HDFS, Amazon S3) и 

обрабатываются в near-real-time (Apache Flink, Apache Spark Streaming) и 

batch-режимах (Apache Spark). На этом слое происходит обогащение данных, 

их агрегация и подготовка для расчёта метрик. 

Метрический слой (Metrics Layer): Центральный компонент, где 

рассчитываются все метрики качества. Для эффективности вычисления 

метрик часто используются специальные OLAP-системы (ClickHouse, Apache 

Druid) или feature stores. Важно, чтобы расчёт метрик был декларативным и 

позволял строить сложные срезы (сегментация по странам, устройствам, 

демографии). 

Визуализация и оповещение (Visualization & Alerting 

Layer): Рассчитанные метрики визуализируются в дашбордах (Grafana, 

Superset, внутренние инструменты). Критически важна система оповещений 

(Alertmanager, PagerDuty), которая автоматически триггерит на отклонение 

ключевых метрик от базовых значений или трендов. 

Управляющий слой (Orchestration Layer): Получая сигналы о 

деградации, эта система может автоматически инициировать корректирующие 

действия: запуск переобучения модели, откат на предыдущую стабильную 

версию (rollback), изменение весов в ансамбле моделей. 

3. Комплекс метрик для оценки качества рекомендаций 



Оценка эффективности рекомендательных систем проводится по 

нескольким взаимодополняющим группам метрик [1, 2, 4, 6]: 

A. Бизнес-метрики (Online Metrics) – "золотой стандарт" оценки в продакшене: 

CTR (Click-Through Rate): Базовый, но критически важный показатель. Может 

быть дополнен взвешенным CTR (учитывающим позицию рекомендации) 

[15]. 

Engagement Rate: Более широкая метрика, включающая все виды 

позитивных взаимодействий (лайки, репосты, комментарии) относительно 

показов. Время просмотра/время на платформе: Ключевой индикатор глубины 

вовлечения. Conversion Rate: Для конкретных действий (подписка, покупка в 

шопинге). Retention Rate (Долгосрочная удержанность): Оценивает, как 

рекомендации влияют на возвращение пользователей через день, неделю, 

месяц [13]. 

B. Метрики качества ранжирования (Relevance Metrics), 

рассчитываемые офлайн на логгированных данных: 

Precision@K и Recall@K: Точность и полнота среди топ-K 

рекомендаций [1]. 

nDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain): Учитывает 

релевантность и позицию в списке, наиболее адекватно отражая качество 

ранжирования [2]. 

MAP (Mean Average Precision): Полезно для сценариев, где важно найти 

все релевантные items. 

MRR (Mean Reciprocal Rank): Фокусируется на позиции первого 

релевантного результата. 

C. Метрики разнообразия, серендипити и справедливости: 

Coverage: Доля всего каталога контента, которое когда-либо было 

рекомендовано. 

Diversity (внутри-листовая и между-листовая): Оценка того, насколько 

рекомендации разнообразны для одного пользователя и между 



пользователями. Рассчитывается через парные расстояния между айтемами 

(например, косинусную близость их эмбеддингов). 

Serendipity: Способность системы рекомендовать неожиданные, но 

релевантные items (уход от "пузыря фильтров"). Fairness Metrics: Оценка 

равномерности качества рекомендаций для разных демографических или 

поведенческих групп пользователей (gender, age, activity level). 

D. Системные и модельные метрики (Health Metrics): 

Latency: Время отклика рекомендательного сервиса (p95, p99) [7]. 

Throughput: Количество обработанных запросов в секунду. 

Статистики признаков (Feature Drift): Распределение ключевых входных 

признаков сравнивается между обучающей выборкой и текущим трафиком 

(через KL-дивергенцию, PSI — Population Stability Index) [14, 16]. 

Предсказательное смещение (Prediction Bias): Сравнение среднего 

предсказанного скора с наблюдаемой конверсией [9]. 

4. Механизмы детектирования деградации и A/B-тестирование 

Важнейшим элементом мониторинга является автоматическое 

выявление деградации моделей. Система анализирует временные ряды 

ключевых метрик, применяя: 

Статистический контроль качества (Statistical Process Control, SPC): 

Контрольные карты Шухарта для обнаружения выбросов. 

Алгоритмы детектирования аномалий (Anomaly Detection): Изолированный 

лес (Isolation Forest), методы на основе машинного обучения для выявления 

сложных паттернов деградации [16]. 

Мониторинг дрейфа распределений: Регулярный расчёт PSI или дистанции 

Вассерштейна для важнейших признаков [14]. 

Если показатели эффективности начинают снижаться, система 

инициирует процесс переобучения (retraining) или тонкой настройки (fine-

tuning) алгоритма на новых данных, отражающих актуальные интересы 

пользователей. Критически важна стратегия управления обучающими 

данными, включающая сэмплирование, борьбу с bias в логах (например, через 



методы counterfactual logging) и обновление отрицательных сэмплов (negative 

sampling) [2, 6]. 

Архитектура мониторинга обязательно включает промышленные 

механизмы A/B/n-тестирования (Experimentation Platform) [13]. Это позволяет 

сравнивать не только несколько версий модели, но и разные архитектуры, 

гиперпараметры, стратегии feature engineering. Современные платформы 

поддерживают: 

Послойное тестирование (Interleaving): Быстрая оценка двух ранкеров 

путём "перемешивания" их результатов в одной ленте. Банджит-тесты (Bandit 

Algorithms): Динамическое распределение трафика между лучшими 

вариантами. 

Сплит-тесты с долгосрочными метриками: Оценка влияния на 

удержание пользователей спустя недели после эксперимента [13, 17]. 

5. Интеграция с MLOps: мониторинг как часть жизненного цикла модели 

Мониторинг не является изолированной системой, а встроен в MLOps-

цикл [10, 12, 20]: Мониторинг в продакшене предоставляет данные и сигналы. 

На их основе формируются новые обучающие выборки и гипотезы для 

улучшения.Запускается пайплайн переобучения и валидации модели. Новая 

модель проходит канареечное развертывание (canary release) на малой доле 

трафика под пристальным мониторингом. 

При успехе происходит полный роллаут, и цикл замыкается. 

Этот подход позволяет бороться с "техническим долгом" машинного 

обучения, описанным Sculley et al. [9], когда поддержка и обновление моделей 

становятся основной статьёй затрат. 

 

Заключение 

 

Мониторинг качества рекомендательных алгоритмов является 

критически необходимым условием для эффективной и устойчивой работы 

современной социальной сети [11, 12]. Это не пассивное наблюдение, а 



активная система управления, обеспечивающая обратную связь в реальном 

времени. 

Эффективная система мониторинга строится на многоуровневой 

архитектуре, которая объединяет сбор детализированных данных о 

взаимодействиях, расчёт многоаспектных метрик (от бизнес-показателей до 

метрик справедливости), сложные механизмы детектирования аномалий и 

дрейфа, а также тесную интеграцию с платформой экспериментов и MLOps-

пайплайнами [8, 12, 13]. 

Использование такого комплексного подхода позволяет не только 

реагировать на снижение качества, но и проактивно улучшать рекомендации, 

адаптируя их к меняющемуся миру и поведению пользователей [1, 16]. Это 

напрямую ведёт к поддержанию высокого уровня персонализации, росту 

вовлечённости и удержания аудитории, что в конечном итоге определяет 

коммерческий успех и конкурентное преимущество социальной платформы 

[4, 17, 18]. Будущее развития таких систем лежит в области ещё большей 

автоматизации (AutoML для оперативного переобучения), семантического 

мониторинга (понимания почему метрики изменились) и создания 

самоисправляющихся (self-healing) рекомендательных систем [11, 19, 20]. 
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