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Актуальность. Развитие цифровых платформ усиливает значение рекомендательных алгоритмов как инстру-

мента управления пользовательским выбором, персонализацией предложений и поддержкой бизнес-процессов 

компании. Цель исследования. Целью работы является разработка двухконтурной концепции выбора и оптими-

зации рекомендательных алгоритмов для бизнеса в цифровой среде, обеспечивающей согласование технической 

оценки алгоритмов с последующей проверкой их прикладной результативности. Методы. В исследовании ис-

пользованы методы сравнительного анализа, многокритериальной оценки, моделирования процедуры выбора ал-

горитма, агрегирования частных показателей в интегральный критерий, а также концептуального описания биз-

нес-валидации рекомендательных решений. Научная новизна. Предложена двухконтурная концепция выбора и 

оптимизации рекомендательных алгоритмов, отличающаяся разделением процедуры оценки на внутренний кон-

тур многокритериального офлайн-анализа и внешний контур проверки выбранного решения по онлайн-показа-

телям пользовательского и экономического отклика. Результаты. Показано, что выбор рекомендательного ал-

горитма не должен основываться на одной локальной метрике, поскольку качество рекомендаций определяется 

совокупностью разнонаправленных характеристик. Обоснована роль интегрального критерия как основы пред-

варительного сравнения, ранжирования и настройки алгоритмов до их внедрения в реальную цифровую среду. 

Практическая значимость. Предложенный подход может применяться цифровыми платформами, интернет-

магазинами, медиасервисами и иными компаниями для обоснованного выбора рекомендательных алгоритмов, 

настройки их гиперпараметров и последующей проверки влияния рекомендаций на пользовательское поведение 

и бизнес-результаты. 
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Введение 

Электронная коммерция, медиасервисы, образо-

вательные платформы и другие цифровые экоси-

стемы оперируют чрезвычайно большим количе-

ством объектов, которые потенциально могут быть 

предложены пользователю. В этих условиях для биз-

неса критическое значение приобретает задача 

управляемого представления ассортимента: компа-

ниям необходимо не просто хранить и обслуживать 

большое число товаров, услуг или единиц контента, 

а обеспечивать их эффективное доведение до кон-

кретного пользователя [1]. Именно здесь рекоменда-

тельные системы становятся важнейшим инструмен-

том бизнеса в цифровой среде, поскольку влияют на 

вовлечённость пользователей [2, 3], вероятность по-

вторного взаимодействия с платформой, потребление 

контента, продвижение ассортимента и, в конечном 

счёте, на экономическую результативность сервиса [4].  

Практическая проблема бизнеса заключается в 

выборе рекомендательного алгоритмического реше-

ния, которое будет наилучшим образом соответство-

вать целям компании и ограничениям её цифровой 

инфраструктуры. При этом алгоритмические реше-

ния потенциально могут характеризоваться не одним, 

а совокупностью разнородных аспектов их качества: 

точность, качество ранжирования, разнообразие ре-

комендаций, вычислительная эффективность и дру-

гие параметры [5–7].  

Для организации недостаточно, чтобы алгоритм 

демонстрировал высокое значение по какой-либо, 

пусть и даже самой релевантной относительно целей 

его применения метрике. В реальной среде необхо-

димо одновременно учитывать качество персонали-

зации, способность правильно ранжировать объекты, 

разнообразие рекомендательной выдачи, вычисли-

тельные затраты на обработку данных и возможность 

масштабирования при росте числа пользователей и 

объектов. Следовательно, выбор рекомендательного 

алгоритма представляет собой задачу управленче-

ского характера, в которой требуется согласовать раз-

нонаправленные критерии и соотнести технические 

свойства модели с бизнес-целями компании. 

На этом фоне становится очевидной ограничен-

ность практики, при которой выбор рекомендатель-

ного алгоритма осуществляется по одной локальной 

метрике, чаще всего по показателю точности [8, 9]. 

Такой подход приемлем в узко вычислительной по-

становке, но он недостаточен для задач бизнеса, где 

требуется учитывать множественность эффектов и 

ограничений. Для компании принципиально важно 

не максимизировать изолированный показатель, а 

выбрать такое решение, которое будет приемлемым с 

точки зрения совокупного результата для цифровой 

системы. Отсюда вытекает необходимость разра-

ботки подхода, способного связать аналитическую 

оценку алгоритмов с логикой управленческого вы-

бора. 

Рекомендательная система как объект 

управления в бизнесе  

Если рассматривать рекомендательную систему 

в организационном контексте, то её следует тракто-

вать не как автономный модуль генерации персона-
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лизированных списков, а как элемент механизма 

управления цифровым взаимодействием между ком-

панией, обладающей ассортиментом, и пользовате-

лем. Через рекомендации бизнес-структура фактиче-

ски управляет структурой пользовательского выбора, 

распределением внимания между объектами ката-

лога и балансом между качеством сервиса и стоимо-

стью его эксплуатации.  

Такой подход особенно важен для компаний, 

функционирующих в формате цифровых платформ. 

Следовательно, задача выбора и настройки рекомен-

дательного алгоритма приобретает свойства задачи 

управления в организационной системе, поскольку от 

неё зависит не только качество вычислительного ре-

зультата, но и эффективность функционирования це-

лого сегмента бизнеса. 

Несмотря на то, что бизнес заинтересован в ро-

сте показателей фактического отклика и экономиче-

ского результата, таких как CTR (click-through rate, 

отношение числа кликов на товар к числу их пока-

зов), CVR (conversion rate, отношение CVR к количе-

ству покупок) и GMV (gross merchandise value, общая 

стоимость всех проданных товаров или услуг через 

торговую площадку за определенный период) и т.д. 

[10], на этапе предварительного выбора алгоритма 

эти показатели, как правило, ещё недоступны. До 

внедрения решения в эксплуатацию и проведения он-

лайн-экспериментов компания располагает главным 

образом офлайн-метриками, полученными на исто-

рических данных. В результате возникает разрыв 

между тем, что нужно бизнесу как конечный эффект, 

и тем, что реально может быть измерено на стадии 

аналитического отбора альтернатив.  

Этот разрыв имеет принципиальное значение 

[11]. Если офлайн-метрики напрямую отождествля-

ются с бизнес-результатом, возникает риск методоло-

гически некорректных выводов о полезности алго-

ритма. Если же, напротив, отказаться от формализо-

ванной офлайн-оценки из-за отсутствия прямых биз-

нес-показателей, процесс выбора алгоритма стано-

вится слабо обоснованным и превращается в эмпири-

ческий или интуитивный. Следовательно, требуется 

концептуальная схема, которая позволяла бы исполь-

зовать офлайн-метрики как основание предваритель-

ного управленческого выбора, но при этом не подме-

няла бы ими окончательную бизнес-оценку. 

Двухконтурная концепция 

Основная идея предлагаемой двухконтурной 

концепции заключается в том, что задача выбора и 

оптимизации рекомендательных алгоритмов в биз-

несе не должна решаться на основе единого набора 

показателей, а требует разграничения аналитиче-

ского и прикладного уровней оценки. Такая поста-

новка обусловлена тем, что на этапе предваритель-

ного выбора алгоритма организация располагает, 

главным образом, офлайн-метриками, тогда как фак-

тическая полезность рекомендательной системы для 

бизнеса проявляется уже в процессе эксплуатации и 

выражается через поведенческие и экономические 

показатели. Следовательно, методологически кор-

ректная модель должна, с одной стороны, обеспечи-

вать формализованный предварительный выбор алго-

ритма на основе измеряемых характеристик, а с дру-

гой – сохранять возможность последующей проверки 

того, насколько этот выбор действительно оправдан с 

точки зрения бизнес-целей компании. 

В этой связи предлагается рассматривать проце-

дуру выбора и оптимизации рекомендательных алго-

ритмов как двухконтурную систему. Первый контур 

является внутренним и выполняет функцию офлайн-

аналитического ядра. В нём осуществляется сбор 

частных метрик с последующей сверткой в инте-

гральный показатель, используемый для сравнения 

альтернативных алгоритмов и настройки их парамет-

ров. Методические основы построения данного инте-

грального показателя, а также подход к объединению 

частных критериев разработаны авторами и пред-

ставлены в работе [12]. Второй контур является 

внешним и выполняет функцию бизнес-валидации: 

на этом уровне предварительно выбранное решение 

проверяется в реальной цифровой среде по показате-

лям фактического пользовательского и экономиче-

ского отклика. Такая архитектура позволяет избежать 

смешения различных по природе критериев, сохра-

няя при этом их логическую преемственность в рам-

ках единой концепции. 

Принципиально важно, что в рамках данного 

подхода офлайн-метрики не трактуются как прямые 

бизнес-показатели. Такой взгляд особенно значим в 

условиях, когда организация должна сопоставить не-

сколько альтернативных моделей, но ещё не распола-

гает результатами A/B-тестирования [13], фактиче-

скими значениями онлайн-метрик или другими пока-

зателями практического использования. Следова-

тельно, офлайн-контур не заменяет бизнес-оценку, а 

выполняет функцию предварительного многокрите-

риального отбора и оптимизации решений в условиях 

ограниченной наблюдаемости конечного эффекта. 

Вместе с тем бизнес-метрики не включаются 

непосредственно во внутренний контур текущей по-

становки. Они образуют внешний уровень подтвер-

ждения практической полезности выбранного реше-

ния. Если внутренний контур отвечает на вопрос о том, 

какой алгоритм является предпочтительным по сово-

купности измеряемых офлайн-характеристик, то внеш-

ний контур отвечает на вопрос о том, подтверждается 

ли эта предварительная оценка в реальных условиях 

функционирования цифровой платформы. В перспек-

тиве возможно построение обобщённой меры, объ-

единяющей онлайн- и офлайн-компоненты, однако в 

рамках текущего позиционирования эти уровни со-

знательно разведены для сохранения методологиче-

ской строгости и интерпретационной ясности.  

Двухконтурная концепция выбора рекоменда-

тельного алгоритма представлена на рис. 1. В таком 

представлении офлайн-метрики получают статус 

прокси-характеристик бизнес-значимых свойств ре-

комендательной системы, а бизнес-метрики сохра-

няют статус внешнего критерия её практической ре-

зультативности.  
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Рис. 1. Двухконтурная концепция выбора  

рекомендательного алгоритма 

 

Именно такое разделение функций позволяет 

рассматривать предложенную концепцию как ин-

струмент поддержки управленческих решений в биз-

несе, а не только как способ вычисления итогового 

балла качества алгоритма. 

Внутренний контур 

Внутренний контур объединённой концепции 

представляет собой офлайн-аналитическое ядро, 

предназначенное для предварительного сравнения, 

выбора и настройки рекомендательных алгоритмов. 

Его задача состоит в преобразовании множества раз-

розненных характеристик в единую систему офлайн-

оценки, обеспечивающую сопоставимость альтерна-

тив и возможность их последующего ранжирования. 

Тем самым внутренний контур формирует методоло-

гическую основу предварительного отбора решений 

до их практической проверки во внешнем контуре. 

Постановка задачи определения алгоритма и его 

гиперпараметров представлена в виде следующего 

кортежа (1): 

внутр | *, *K A O A,O,M,P ,            (1) 

где A – множество альтернативных рекомендатель-

ных алгоритмов; O – множество допустимых конфи-

гураций их гиперпараметров для каждого алгоритма; 

M – множество частных офлайн-метрик; P – множе-

ство бизнес-приоритетов; A* – выбранный алгоритм; 

O* – выбранная конфигурация его гиперпараметров. 

На первом этапе внутреннего контура осуществ-

ляется сбор частных офлайн-метрик, характеризую-

щих различные стороны работы рекомендательного 

алгоритма. Речь идёт не об одном локальном показа-

теле, а о совокупности характеристик, отражающих 

как качество формируемых рекомендаций, так и ре-

сурсные особенности функционирования модели. 

Далее метрики нормализуются и приводятся к сопо-

ставимому виду, поскольку исходные показатели 

имеют различную размерность, измеряются в разных 

единицах и могут различаться по направленности 

предпочтения. 

После нормализации частные метрики объеди-

няются в укрупнённые субиндексы, отражающие ос-

новные аспекты качества рекомендательного алго-

ритма. В рассматриваемой постановке 13 частных по-

казателей агрегируются в четыре субиндекса второго 

уровня: «Ресурсы», «Точность», «Ранжирование» и 

«Разнообразие». Веса частных показателей и субин-

дексов используются для отражения их различной 

значимости в интегральной оценке рекомендатель-

ного алгоритма. В рамках предлагаемого подхода 

итоговые веса формируются на основе сочетания 

объективной и экспертной составляющих. 

Объективные веса рассчитываются по данным и 

отражают информативность показателей при сравне-

нии алгоритмов. Экспертные веса задаются с учетом 

бизнес-приоритетов цифровой платформы, напри-

мер, необходимости повысить точность рекоменда-

ций, снизить вычислительные затраты, улучшить 

ранжирование или увеличить разнообразие выдачи. 

Гибридный вес показателя определяется по фор-

муле (2): 

эксперт объект
эксперт эксперт(1 )j jjw K w K w   ,  (2) 

где jw  – итоговый вес j-го показателя; эксперт
jw – 

экспертный вес показателя; объект
jw – объективный 

вес показателя; экспертK  – коэффициент доверия к 

экспертной оценке. 

Аналогично определяется вес субиндекса (3): 

эксперт объект
эксперт эксперт(1 )g g gW K W K W   ,  (3) 

где gW  – итоговый вес g-го субиндекса; эксперт
gW – 

экспертный вес субиндекса; объект
gW  – объективный 

вес субиндекса; экспертK  – коэффициент доверия к 

экспертной оценке. 

Обобщенная формула расчета интегрального по-

казателя (4): 

1 g

g jg ij
g j

I W w r
 

 
 
 
 

 
G

M

,                    (4) 
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где I – интегральный показатель качества рекоменда-

тельного алгоритма; G – множество групп показате-

лей, т.е. количество субиндексов; Mg – множество 

частных метрик, входящих в g-й субиндекс; ijr – нор-

мализованное значение j-й частной метрики для i-го 

алгоритма; jgw  – вес j-й метрики внутри g-го субин-

декса; Wg – вес g-го субиндекса в общей интеграль-

ной оценке. 

Полученный интегральный критерий (рис. 2) ис-

пользуется для сравнения и ранжирования альтерна-

тивных алгоритмов, снижая неоднозначность выбора 

в условиях конфликта метрик и создавая более устой-

чивое основание для предварительного управленче-

ского решения. Кроме того, он может применяться 

как целевая функция при оптимизации гиперпара-

метров [14], что позволяет настраивать модель с учё-

том нескольких аспектов качества одновременно, а не 

ориентироваться на одну частную метрику. Тем са-

мым внутренний контур выполняет функцию много-

критериального аналитического отбора и настройки 

решений, пригодных для последующей бизнес-вали-

дации. 

Практическая применимость объединённой кон-

цепции определяется возможностью интерпретиро-

вать результаты офлайн-оценки не только в вычисли-

тельной, но и в управленческой логике. Если инте-

гральный критерий и его субиндексы рассматривать 

лишь как технические показатели, их использование 

будет ограничено внутренним анализом алгоритмов.  

Субиндекс «Ресурсы» отражает эксплуатацион-

ную стоимость алгоритма, его масштабируемость и 

пригодность к использованию в рамках имеющейся 

цифровой инфраструктуры. Субиндекс «Точность» 

характеризует степень соответствия рекомендаций 

интересам пользователя и, следовательно, способ-

ность системы обеспечивать персонализацию кли-

ентского предложения. Субиндекс «Ранжирование» 

описывает качество распределения объектов в вы-

даче, определяя, насколько эффективно система 

направляет пользовательское внимание к наиболее 

значимым предложениям. Субиндекс «Разнообра-

зие» связан с широтой представления ассортимента, 

снижением однотипности выдачи и поддержанием 

долгосрочного интереса пользователя к платформе. 

Тем самым совместное рассмотрение четырёх 

субиндексов позволяет анализировать рекоменда-

тельную систему не только как вычислительный ме-

ханизм, но и как управляемый элемент бизнеса. Это 

делает интегральную оценку интерпретируемой для 

субъекта управления и позволяет использовать её как 

инструмент предварительного выбора и настройки 

алгоритмов в соответствии с организационными це-

лями и ограничениями компании. 

Учет приоритетов бизнеса в выборе  

и оптимизации алгоритмов рекомендаций 

Важной особенностью объединённой двухкон-

турной концепции является возможность адаптации 

процедуры выбора и настройки рекомендательных 

алгоритмов к целям и ограничениям конкретной ор-

ганизации. В реальной практике бизнеса в цифровой 

среде универсального критерия качества, одинаково 

применимого для всех компаний и всех сценариев ис-

пользования, не существует. Требования к рекомен-

дательной системе зависят от особенностей плат-

формы, структуры ассортимента, поведения пользо-

вателей, доступной вычислительной инфраструк-

туры и текущих управленческих задач. Вследствие 

этого одна и та же модель может по-разному оцени-

ваться в зависимости от организационного контекста 

её применения. 

В предлагаемой концепции учёт таких различий 

обеспечивается через систему весов, используемую 

при формировании интегрального критерия. Именно 

веса позволяют отразить относительную значимость 

отдельных аспектов оценки и тем самым согласовать 

процедуру сравнения алгоритмов с приоритетами 

бизнеса.  

В результате интегральная оценка выступает не 

как фиксированный вычислительный показатель, а 

как настраиваемый критерий выбора, чувствитель-

ный к целям организации. Это переводит задачу от-

бора алгоритма из плоскости формального сравнения 

моделей в плоскость поддержки управленческого ре-

шения. 

Практическое значение такого подхода состоит в 

том, что компания получает возможность изменять 

направление выбора и оптимизации алгоритмов в за-

висимости от своей текущей стратегии.  

 

 
Рис. 2. Функциональная сеть вычисления интегрального показателя [12] 
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При изменении организационных приоритетов 

меняется и конфигурация интегрального критерия, а 

значит, и итоговое ранжирование алгоритмов. Благо-

даря этому одна и та же методика может использо-

ваться в различных бизнес-сценариях без изменения 

общей логики оценки, но с корректировкой парамет-

ров под конкретную задачу. 

Особенно важен данный механизм на этапе оп-

тимизации гиперпараметров. Настройка алгоритмов 

может выполняться как по общей интегральной 

оценке, так и по одному доминирующему субиндексу. 

В первом случае достигается более сбалансирован-

ное улучшение характеристик модели. Во втором 

случае оптимизация подчиняется приоритетному 

направлению, однако остальные аспекты качества со-

храняются в структуре оценки за счёт ненулевых ве-

сов. Это позволяет реализовать не только режим об-

щего повышения качества, но и режим целенаправ-

ленной адаптации рекомендательной системы к кон-

кретной управленческой задаче. 

Учёт приоритетов бизнеса в рамках объединён-

ной концепции означает, что интегральный критерий 

используется как инструмент управляемого выбора и 

настройки рекомендательных алгоритмов. Его функ-

ция состоит не только в агрегировании множества 

метрик, но и в формализации организационных це-

лей, в соответствии с которыми осуществляется 

предварительный отбор и оптимизация решений для 

цифровой платформы. 

Интегральная оценка в рамках объединённой 

двухконтурной концепции рассматривается не как са-

мостоятельный итог вычислений, а как основание 

для предварительного управленческого решения о 

выборе и настройке рекомендательного алгоритма. 

Она используется для сравнения альтернативных мо-

делей и их ранжирования по степени соответствия 

совокупности критериев, значимых для конкретной 

организационной ситуации, что придаёт процедуре 

выбора более формализованный характер. 

Кроме того, интегральная оценка может служить 

основанием для более сложных решений, в том числе 

для выбора ансамблевых или комбинированных кон-

фигураций, если отдельные алгоритмы демонстри-

руют преимущества по разным направлениям 

оценки. Поскольку критерий представляет собой 

настраиваемую многокритериальную конструкцию, 

он допускает корректировку по мере изменения задач 

бизнеса, организационных условий и стратегии плат-

формы. Благодаря этому интегральная оценка может 

использоваться не только как инструмент разового 

выбора, но и как средство последовательного сопро-

вождения управленческих решений в процессе раз-

вития цифрового сервиса. 

Внешний контур: бизнес-валидация 

Внешний контур концепции предназначен для 

проверки того, подтверждается ли предварительный 

аналитический выбор рекомендательного алгоритма 

в реальных условиях функционирования цифровой 

платформы. Необходимость данного этапа обуслов-

лена тем, что внутренняя офлайн-оценка остаётся 

ограниченной рамками исторических данных и не 

позволяет в полной мере судить о фактическом влия-

нии алгоритма на поведение пользователей и резуль-

таты бизнеса. Поэтому внешний контур выполняет 

функцию практической валидации предварительно 

выбранного решения после его внедрения или тесто-

вого запуска в реальной среде. Если внутренний кон-

тур отвечает на вопрос о том, какой алгоритм явля-

ется предпочтительным по совокупности измеряе-

мых офлайн-характеристик, то внешний контур отве-

чает на вопрос о том, приводит ли этот выбор к жела-

емому прикладному эффекту в реальном бизнесе. 

Тем самым он завершает цикл оценки и переводит ре-

зультат аналитического отбора в плоскость проверки 

его фактической управленческой состоятельности. 
В качестве показателей внешнего контура рас-

сматриваются онлайн-метрики, отражающие факти-
ческий пользовательский и экономический отклик на 
работу рекомендательной системы. Основными мет-
риками могут выступать CTR, CVR и GMV, которые 
позволяют оценивать влияние рекомендательных ал-
горитмов уже не только на качество выдачи как тако-
вой, а на реальные бизнес-показатели цифровой плат-
формы. В отличие от офлайн-метрик, данные показа-
тели фиксируют результат функционирования алго-
ритма в среде реального взаимодействия пользовате-
лей с сервисом и потому обладают прямой приклад-
ной значимостью для компании. 

Практически внешний контур реализован через 
тестовую эксплуатацию алгоритма, сравнение не-
скольких альтернатив в рабочей среде и процедуры 
A/B-тестирования [15, 16]. На этом этапе организа-
ция получает возможность сопоставить не только 
внутренние оценки качества моделей, но и их реаль-
ный вклад в достижение целевых показателей плат-
формы. 

Постановка задачи определения результата биз-
нес-валидации и итогового управленческого решения 
представлена в виде следующего кортежа (5): 

внеш *, *, | ,K A O V D T,Z ,                      (5) 

где T – множество процедур тестовой эксплуатации 

или A/B-тестирования; Z – множество онлайн-мет-

рики пользовательского и экономического отклика;  

V – результат бизнес-валидации; D – итоговое управ-

ленческое решение. 
В качестве основного набора онлайн-показате-

лей внешнего контура в данной постановке рассмат-
риваются (6) 

{CTR,CVR,GMV}Z  ,                   (6) 

где CTR характеризует кликабельность рекоменда-

тельной выдачи, CVR – способность рекомендаций 

приводить к целевому действию, а GMV – экономи-

ческий результат взаимодействия пользователей с 

платформой. При необходимости данный набор мо-

жет быть дополнен другими показателями, например, 

средним чеком, глубиной просмотра или долей по-

вторных взаимодействий. 
Для каждой онлайн-метрики рассчитывается от-

носительное изменение по сравнению с базовым ал-
горитмом (7) 
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новый базовый

базовый
k k

k

k

z z
z

z


  ,    (7) 

где kz – относительное изменение показателя; 

новый
kz – значение k-й онлайн-метрики при использо-

вании выбранного алгоритма; базовый
kz – значение той 

же метрики для базового решения. 

Для получения обобщенной оценки бизнес- 

эффекта использована агрегированная величина (8) 

1
k k

k

B q z


 
K

,       (8) 

где B – интегральная оценка бизнес-эффекта во внеш-

нем контуре; K – множество онлайн-метрик; kq  – вес 

k-й бизнес-метрики, отражающий ее значимость для 

цифровой платформы; [ 1;1]kz    – нормированное 

относительное изменение показателя. 

Результаты внешнего контура используются для 

принятия итогового управленческого решения о це-

лесообразности внедрения выбранного рекоменда-

тельного алгоритма. Для этого агрегированная 

оценка бизнес-эффекта B сопоставляется с порого-

вым значением y, которое заранее задается организа-

цией с учетом целей эксперимента, допустимого 

уровня риска и минимально приемлемого прироста 

онлайн-показателей.  

Правило принятия решения представлено в  

таблице. 
В результате именно внешний контур позволяет 

либо подтвердить корректность предварительного 

управленческого выбора, либо выявить необходи-

мость его пересмотра.  
 

Правила принятия решений 

Условие 
Интерпретация результата 

бизнес-валидации 

Управленческое  

решение 

B ≥ y 

Выбранный алгоритм обес-

печивает достаточное 

улучшение совокупности 

онлайн-показателей отно-

сительно базового решения 

Алгоритм принима-

ется к внедрению или 

масштабированию на 

цифровой платформе 

0 ≤ B< y 

Эффект является положи-

тельным, но недостаточ-

ным для уверенного при-

нятия решения. Улучше-

ние онлайн-показателей 

есть, однако оно не дости-

гает порога значимости 

Требуется дополни-

тельное тестирова-

ние, увеличение объ-

ема выборки, продле-

ние эксперимента 

или уточнение пара-

метров алгоритма 

B < 0 

Бизнес-эффект не подтвер-

жден. Совокупное измене-

ние показателей является 

отрицательным – ухудше-

ние результата по сравне-

нию с базовым решением 

Необходимо скоррек-

тировать бизнес-при-

оритеты, веса показа-

телей или гиперпара-

метры и вернуться во 

внутренний контур 

оценки 

 

Заключение 

В статье предложена объединённая двухконтур-

ная концепция выбора и оптимизации рекоменда-

тельных алгоритмов, ориентированная на использо-

вание в задачах поддержки управленческих решений 

в бизнесе. Показано, что выбор алгоритма не может 

быть обоснован на основе одной локальной метрики, 

поскольку качество рекомендательной системы но-

сит многокритериальный характер и связано с необ-

ходимостью одновременного учёта точности, ранжи-

рования, разнообразия и ресурсных ограничений.  

Обосновано, что внутренний контур концепции 

должен обеспечивать предварительный аналитиче-

ский выбор и настройку алгоритмов на основе инте-

грального офлайн-критерия, тогда как внешний кон-

тур должен выполнять функцию последующей биз-

нес-валидации по онлайн-показателям фактического 

пользовательского и экономического отклика. Такая 

постановка позволяет использовать офлайн-метрики 

как измеряемое ядро предварительного выбора, не 

подменяя ими прямые бизнес-метрики.  

Практическая значимость предложенного под-

хода состоит в том, что интегральная оценка может 

применяться как для сравнения альтернативных алго-

ритмов, так и для оптимизации их гиперпараметров, 

обеспечивая более согласованный и обоснованный 

выбор решений в зависимости от целей и ограниче-

ний цифровой платформы. Тем самым рекоменда-

тельная система рассматривается не как изолирован-

ный вычислительный модуль, а как управляемый эле-

мент организационного механизма компании. 

Работа выполнена в рамках государственного за-

дания Минобрнауки России; проект FEWM-2026–

0011. 
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Kulshin R.S., Sidorov A.A.  

A Dual-Loop Framework for Selecting and Optimizing 

Recommendation Algorithms for Business in a Digital  

Environment 
 

Relevance. The development of digital platforms reinforces the 

importance of recommendation algorithms as a tool for mana-

ging user choice, personalizing offers, and supporting company 

business processes. Purpose of the study is to develop a dual-

loop framework for selecting and optimizing recommendation 

algorithms for business in a digital environment, ensuring the 

alignment of the technical evaluation of algorithms with subse-

quent verification of their practical effectiveness. Methods. The 

study employs comparative analysis methods, multi-criteria 

evaluation, modeling of the algorithm selection procedure, the 

adjustment of particular indicators into an integral criterion, as 

well as a conceptual description of the business validation of 

recommendation solutions. Novelty. The dual-loop framework 

of selecting and optimizing recommendation algorithms is pro-

posed, which is characterized by dividing the evaluation proce-

dure into an internal loop of a multi-criteria offline analysis and 

an external loop of verifying the selected solution based on 

online indicators of user and economic response. Results. It is 

shown that the choice of a recommendation algorithm should 

not be based on a single local metric, since the quality of rec-

ommendations is determined by a set of multidirectional char-

acteristics. The role of the integral criterion as the basis for pre-

liminary comparison, ranking and tuning of algorithms before 

their implementation in the real digital environment is substan-

tiated. Practical significance. The proposed approach can be 

applied by digital platforms, online stores, media services and 

other companies to make an informed choice of recommenda-

tion algorithms, adjust their hyperparameters and then check the 

impact of recommendations on user behavior and business  

results. 
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