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Аннотация

Поиск аналогов товаров является ключевым компонентом систем
электронной коммерции и используется в сценариях рекомендательных
блоков, поисковых подсказок и замещения недоступных товаров. В ре-
альных каталогах данная задача осложняется частичным покрытием:
существенная доля товаров не имеет валидных аналогов, вследствие
чего принудительное ранжирование по сходству приводит к генерации
ложноположительных рекомендаций и деградации пользовательского
опыта. В данной работе рассматривается подход к поиску аналогов, ос-
нованный на обогащении моделей обучения ранжированию графовы-
ми признаками, построенными на основе двудольного графа «товар–
техническая характеристика». Предложенные признаки формализуют
структурные свойства каталога, включая плотность и асимметрию спе-
цификаций, пересечение и покрытие характеристик, и дополняют стан-
дартные табличные сигналы, такие как сходство числовых и булевых
технических параметров и ценовые соотношения. Задача формулиру-
ется в селективной постановке, допускающей отказ от ответа для това-
ров, не имеющих надёжных аналогов. Экспериментальная оценка про-
ведена на крупном проприетарном каталоге, содержащем десятки ты-
сяч товаров и сотни тысяч связей в графе характеристик. В качестве
базовой модели используется Learning-to-Rank на основе LightGBM с
оптимизацией LambdaRank. Результаты показывают, что добавление
графовых признаков обеспечивает устойчивый прирост качества ран-
жирования по метрикам nDCG@5 и nDCG@10 при высоком уровне
покрытия. Анализ полноты на уровне товаров демонстрирует, что мо-
дель с графовыми признаками существенно повышает вероятность на-
хождения хотя бы одного валидного аналога, что является критически
важным для прикладных сценариев и напрямую связано с ростом кли-
кабельности (CTR) и вероятности конверсии (CVR). Дополнительный
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анализ распределений по категориям и плотности заполнения характе-
ристик выявляет выраженный структурный компромисс между покры-
тием и полнотой, особенно в специализированных и разреженных сег-
ментах каталога. Полученные результаты подтверждают, что использо-
вание графовых признаков является эффективным и практически реа-
лизуемым способом повышения надёжности и интерпретируемости по-
иска аналогов в промышленных системах электронной коммерции.

Ключевые слова: поисктоварных аналогов, обучение ранжированию, гра-
фовые признаки, селективное ранжирование, электронная коммерция, ча-
стичное покрытие, product recall.

1. Введение

Поиск аналогов товаров является одной из ключевых задач в современных
системах электронной коммерции и информационного поиска по каталогам.
Он лежит в основе таких пользовательских сценариев, как поисковые под-
сказки, рекомендации замен при отсутствии товара, альтернативы в карточке
продукта и диверсификация выдачи. В контексте пользовательского поис-
ка аналоги выполняют критически важную функцию: они позволяют удер-
жать пользователя в момент неопределённости или фрустрации, возникаю-
щей при отсутствии точного совпадения с запросом, и направить его к реле-
вантным вариантам покупки.

С точки зрения бизнеса корректно подобранные аналоги напрямую вли-
яют на ключевые метрики электронной коммерции. В поисковых подсказках
и блоках «похожие товары» они повышают вероятность клика, увеличивают
глубину просмотра и существенно улучшают конверсию в покупку, особенно
в сценариях, когда исходный товар недоступен, снят с производства или не
соответствует бюджету пользователя. Для маркетплейсов с широким и неод-
нородным ассортиментом эффективный поиск аналогов также снижает по-
казатель отказов, уменьшает нагрузку на службу поддержки и способствует
более равномерному распределению спроса по каталогу.

На практике задача поиска аналогов существенно сложнее, чем классиче-
ский поиск похожих объектов. Аналог должен не просто быть семантически
близким, но и удовлетворять ряду структурных и функциональных ограни-
чений: совпадать по ключевым техническим характеристикам, находиться в
сопоставимом ценовом диапазоне и быть взаимозаменяемым в пользователь-
ском сценарии. Традиционные подходы, основанные на текстовом сходстве,
эмбеддингах описаний или простых числовых признаках, часто игнорируют
внутреннюю структуру товара и взаимосвязи между его характеристиками,
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что приводит к поверхностным и экономически нерелевантным рекоменда-
циям.

В данной работе предлагается рассматривать товары и их технические
характеристики как двудольный граф, в котором вершины соответствуют то-
варам и спецификациям, а рёбра отражают наличие и важность конкретных
характеристик. Такое представление позволяет извлекать графовые призна-
ки, явно моделирующие структурное сходство товаров: степень пересече-
ния характеристик, покрытие ключевых свойств, плотность спецификаций и
наличие критических расхождений. Эти признаки отражают не только фор-
мальное сходство объектов, но и их практическую взаимозаменяемость, что
особенно важно для сценариев поиска аналогов в пользовательском интер-
фейсе.

Основная идея работы заключается в том, что графовые признаки служат
источником дополнительного структурного сигнала, дополняющего тради-
ционные ценовые и текстовые признаки в моделях обучения ранжированию.
Интеграция таких признаков позволяет модели более точно различать ситуа-
ции, в которых товар является валидным аналогом, и случаи, когда сходство
носит лишь поверхностный характер. Это, в свою очередь, приводит к бо-
лее качественным поисковым подсказкам и рекомендациям, непосредствен-
но влияющим на пользовательский опыт и коммерческие показатели плат-
формы.

Основные результаты статьи заключаются в следующем:

• Графовая формализация: предложено представление каталога товаров
в виде графа «товар–характеристика», позволяющее явно моделиро-
вать структуру технических спецификаций.

• Инженерия графовых признаков: разработан набор интерпретируемых
графовых признаков, отражающих пересечение, покрытие и критич-
ность характеристик между парами товаров.

• Интеграция в ранжирование: показано, как графовые признаки эффек-
тивно используются в задаче обучения ранжированию аналогов сов-
местно с ценовыми и базовыми сходственными сигналами.

• Экспериментальная оценка: на реальном датасете продемонстрирова-
но, что добавление графовых признаков приводит к статистически зна-
чимому улучшению качества ранжирования и превосходит базовые мо-
дели без учета графовой структуры.

Полученные результаты подтверждают, что использование графовых при-
знаков является практичным и масштабируемым способом улучшения по-
иска аналогов товаров, особенно в бизнес-критичных сценариях поисковых
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подсказок и рекомендаций, ориентированных на рост конверсии и удержание
пользователей.

2. Обзор литературы

Настоящая работа опирается на три направления исследований: поиск то-
варных аналогов в электронной коммерции, графовые представления това-
ров и обучение ранжированию в условиях неполного покрытия. В отличие
от классических постановок, в данной статье поиск аналогов рассматрива-
ется как структурно ограниченная и экономически мотивированная задача,
что согласуется с бизнес-сценариями поисковых подсказок и рекомендаций
альтернатив.

Поиск аналогов товаров в электронной коммерции. Поиск замен и ана-
логов товаров является ключевым компонентом поисковых подсказок, реко-
мендательных блоков и механизмов удержания пользователей в маркетплей-
сах. Ранние исследования в этой области фокусировались на семантическом
сходстве товаров, используя эмбеддинги, полученные из текстовых описаний
и пользовательских взаимодействий [1; 2]. Такие модели успешно выявляют
спросовую конкуренцию, однако слабо учитывают структурные ограничения
и совместимость характеристик.

С экономической точки зрения, рекомендации аналогов напрямую влия-
ют на распределение пользовательского спроса, конверсию и конкурентное
равновесие между продавцами [3; 4]. При этом большинство существующих
подходов не различают ситуации, в которых валидные аналоги отсутствуют,
что приводит к переизбытку ложноположительных рекомендаций— особен-
но в поисковых подсказках и long-tail категориях [5]. Данный аспект напря-
мую перекликается с постановкой задачи во введении и мотивирует необхо-
димость селективного подхода.

Entity Resolution и сопоставление товаров. Задачи сопоставления това-
ров и entity resolution традиционно направлены на идентификацию одинако-
вых объектов в разных источниках данных [6; 7]. Современные методы ис-
пользуют нейронные модели и правила сопоставления [8; 9]. Однако такие
подходы предполагают бинарное решение и полное покрытие, что делает их
плохо применимыми к задаче поиска аналогов, где релевантность является
градуированной, а отсутствие валидных замен — допустимым и частым ис-
ходом.

Графовые представления и структурные признаки. Графовые модели ак-
тивно применяются для представления товаров и их характеристик, включая
двудольные графы товар–характеристика и гетерогенные графы ассорти-
мента [10; 11]. Ряд работ показывает, что агрегированные графовые признаки
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— такие как плотность связей, перекрытие атрибутов и структурное покры-
тие — являются информативными и интерпретируемыми сигналами для за-
дач ранжирования и классификации [12—15].

В отличие от графовых нейронных сетей, которые требуют значительных
вычислительных ресурсов и сложной настройки, агрегированные графовые
признаки хорошо масштабируются и легко интегрируются в существующие
LTR-пайплайны, что делает их особенно привлекательными для промышлен-
ного применения.

Обучение ранжированию и селективность. Методы learning-to-rank, та-
кие как LambdaMART, являются стандартом де-факто в поиске и рекоменда-
циях [16]. Однако они предполагают наличие хотя бы одного релевантного
объекта для каждого запроса. В задаче поиска аналогов это предположение
систематически нарушается. Селективное обучение и отказ от ответа позво-
ляют контролировать компромисс между покрытием и качеством [17; 18]. В
данной работе селективность реализуется не через явный порог отказа, а че-
рез графовые признаки покрытия, которые естественным образом снижают
оценки структурно несовместимых товаров.

Таким образом, предлагаемый подход объединяет сильные стороны струк-
турного моделирования и обучения ранжированию, использует как бизнес
ограничения, так и методологические пробелы существующих решений.

Таблица 1: Сравнение подходов к поиску аналогов товаров
Характеристика Embeddings Graph-based Hybrid (данная работа)
Учет семантики + – +
Учет структуры ТХ – + +
Интерпретируемость – + +
Масштабируемость + ± +
Учет отсутствия аналогов – ± +
Совместимость с LTR + – +
Подходит для подсказок ± + +

В Таблице 1 сделано сравнение подходов.

3. Постановка задачи

Поиск аналогов товаров традиционно формулируется как задача сопоставле-
ния или ранжирования пар объектов в каталоге. Пусть P обозначает множе-
ство товаров, аG ⊆ P ×P —эталонный набор пар аналогов, где (pa, pb) ∈ G
означает, что товар pb является валидным аналогом (заменой) для товара pa.
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Как показано в ряде работ, отношения аналогии, как правило, асимметрич-
ны: наличие замены pb для pa не предполагает обратную заменяемость [19;
20].

В большинстве существующих исследований задача поиска аналогов сво-
дится к обучению функции сходства или модели ранжирования, которая для
каждого запроса pa должна упорядочить множество кандидатов C(pa) ⊆ P
по степени релевантности [16; 21]. При этом неявно предполагается, что для
каждого товара существует хотя бы один корректный аналог, а отсутствие ре-
левантных кандидатов рассматривается как частный случай ошибки модели.

Ограничение пространства поиска по категориям. В практических систе-
мах электронной коммерции поиск аналогов, как правило, осуществляется
внутри одной товарной категории или ограниченного поддерева категорий.
Формально, пусть каждому товару p ∈ P сопоставлена категория c(p) ∈ K,
гдеK—множество категорий каталога. Тогда множество кандидатов для то-
вара pa определяется как

C(pa) = {pb ∈ P | c(pb) = c(pa), pb ̸= pa}.

Данное ограничение является как семантически оправданным, поскольку
аналоги товаров, как правило, определяются внутри одной функциональной
категории, так и вычислительно необходимым. Без ограничения по категори-
ям задача ранжирования требует рассмотрения O(|P |2) пар, что делает обу-
чение и инференс практически неосуществимыми для каталогов промыш-
ленного масштаба. Ограничение поиска рамками категории снижает вычис-
лительную сложность до

∑
c∈K |Pc|2, где Pc — подмножество товаров кате-

гории c, что на практике даёт сокращение пространства поиска на несколько
порядков.

Кроме того, ограничение по категории повышает качество обучения, по-
скольку устраняет заведомо нерелевантные и семантически несопоставимые
пары, уменьшая шум в данных и стабилизируя оптимизацию функции ран-
жирования.

Однако даже при таком ограничении предположение о наличии валидно-
го аналога для каждого товара остаётся некорректным.

Эмпирические исследования реальных товарных каталогов показывают,
что значительная доля товаров— специализированные, устаревшие или уни-
кальные позиции — не имеют валидных замен даже внутри своей категории
[22; 23]. Для формального учета этого эффекта введем множество товаров
без аналогов:

P 0 = {pa ∈ P | |{pb : (pa, pb) ∈ G}| = 0}.

6



Тогда степень неполного покрытия каталога может быть количественно вы-
ражена через долю покрытия:

Coverage Fraction = 1− |P 0|
|P |

.

В условиях частичного покрытия принудительное ранжирование канди-
датов для каждого pa ∈ P приводит к систематическим ложноположитель-
ным рекомендациям, что особенно критично для бизнес-сценариев поиско-
вых подсказок и блоков «похожие товары». Пользовательские исследования
показывают, что такие рекомендации снижают доверие к системе и негатив-
но влияют на конверсию [24—26].

В данной работе задача поиска аналогов формулируется как селективная
задача обучения ранжированию в условиях неполного покрытия каталога.
Для каждого товара pa система должна либо:

• вернуть ранжированный список кандидатов Ra ⊆ C(pa), если модель
оценивает наличие валидных аналогов как достаточное;

• либо вернуть пустой список (отклонение), если товар pa с высокой ве-
роятностью принадлежит множеству P 0.

В отличие от существующих подходов к селективному ранжированию,
которые вводят явные пороги уверенности или дополнительные классифи-
каторы отказа [17; 18], в данной работе селективность достигается неявно—
за счёт использования графовых признаков, характеризующих структурное
покрытие товара в двудольном графе «товар–характеристика». Низкая связ-
ность, малое перекрытие характеристик и структурная разреженность есте-
ственным образом приводят к заниженным оценкам релевантности, что поз-
воляет модели воздерживаться от выдачи нерелевантных аналогов без вве-
дения отдельного механизма отказа.

Таким образом, предложенная постановка задачи объединяет классиче-
ское обучение ранжированию, графовое моделирование структуры каталога
и практические вычислительные ограничения, характерные для промышлен-
ных систем электронной коммерции.

3.1. Методика построения графовых признаков

Рассмотрим задачу поиска аналогов товаров как задачу ранжирования кан-
дидатов для фиксированного товара-запроса pa. Каждый товар описывается
набором технических характеристик (ТХ), которые формируют двудольный
граф «товар–характеристика». Пусть:
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• P — множество товаров,

• S — множество возможных технических характеристик,

• E ⊆ P × S — отношение принадлежности характеристики товару.

Тогда двудольный граф определяется как G = (P ∪ S,E). Для товара
p ∈ P введём множество его характеристик:

S(p) = {s ∈ S | (p, s) ∈ E}.

Важные характеристики. Не все технические характеристики равнознач-
ны с точки зрения допустимости аналогии. Часть характеристик является
критически важной, то есть их отсутствие у кандидата делает его непри-
емлемым аналогом независимо от сходства по другим признакам (например,
тип интерфейса, базовая технология, форм-фактор). Формально, для каждого
товара p определяется подмножество важных характеристик

Simp(p) ⊆ S(p),
где принадлежность s ∈ Simp(p) задаётся либо экспертными правилами,

либо автоматически извлекается из словаря типов характеристик и их семан-
тических ролей в описании товара. Таким образом, важность рассматривает-
ся как атрибут технической характеристики, а не как статистическое свой-
ство пары товаров.

Весоваяфункция характеристик. Для учёта неоднородной значимости раз-
личных характеристик вводится весовая функция

w : S → R+,

где w(s) отражает относительную важность характеристики s. В практиче-
ской реализации веса могут определяться: (i) на основе TF–IDF по корпусу
описаний, (ii) через экспертную шкалу, или (iii) как комбинация частотных
и семантических факторов. Ниже приведены графовые признаки, вычисляе-
мые для каждой пары товаров (pa, pb).

Число общих характеристик.

CommonSpecs(pa, pb) = |S(pa) ∩ S(pb)|.

Для снижения влияния товаров с чрезмерно большим числом характери-
стик используется логарифмическая нормализация:

CommonSpecsnorm(pa, pb) = log
(
1 + CommonSpecs(pa, pb)

)
.
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Jaccard-сходство по характеристикам.

Jaccard(pa, pb) =
|S(pa) ∩ S(pb)|
|S(pa) ∪ S(pb)|

.

Данный признак отражает относительную структурную близость товаров
в графе «товар–характеристика».

Асимметричное покрытие характеристик. Поскольку отношение анало-
гии является направленным, важно оценивать степень покрытия характери-
стик товара-запроса кандидатом. Вводятся два направленных признака:

Coveragea(pa, pb) =
|S(pa) ∩ S(pb)|

|S(pa)|
, Coverageb(pa, pb) =

|S(pa) ∩ S(pb)|
|S(pb)|

.

Первый признак отражает, насколько полно кандидат покрывает характери-
стики исходного товара, второй— насколько избыточным является описание
кандидата.

Взвешенное пересечение важных характеристик. Для усиления вклада кри-
тически важных ТХ используется взвешенная мера пересечения:

WeightedOverlap(pa, pb) =
∑

s∈Simp(pa)∩S(pb)

w(s).

Данный признак учитывает не только факт совпадения важных характе-
ристик, но и их относительную значимость, что позволяет различать поверх-
ностное и содержательное сходство товаров.

Критический пропуск характеристики. Для явного моделирования недо-
пустимых аналогов вводится бинарный признак критического пропуска:

CriticalMiss(pa, pb) = I [∃s ∈ Simp(pa) such that s /∈ S(pb)] .

Признак принимает значение 1, если кандидат не содержит хотя бы одну кри-
тически важную техническую характеристику товара-запроса, и 0 в против-
ном случае.

Плотность характеристик. Для оценки надёжности сравнения использу-
ется признак средней плотности описаний:

SpecDensity(pa, pb) =
|S(pa)|+ |S(pb)|

2
.

Данный признак снижает влияние пар товаров с разреженнымиили непол-
ными описаниями, где совпадения могут носить случайный характер.
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Графовые эмбеддинги. Несмотря на активное развитие методов глубокого
обучения на графах и графовых нейронных сетей (GNN), их применение в
задачах поиска аналогов в рамках крупномасштабных систем электронной
коммерции сталкивается с рядом практических ограничений. Во-первых, мо-
дели GNN требуют значительных вычислительных ресурсов для обучения и
инференса, что может быть критичным при работе с динамически обновля-
емыми каталогами, насчитывающими десятки тысяч товаров и сотни тысяч
связей. Во-вторых, в условиях высокой разреженности данных (плотность
графа в рассматриваемом случае составляет порядка 2.07e-02) структурные
сигналы могут быть зашумлены при использовании механизмов распростра-
нения сообщений (message passing), характерных для нейросетевых подхо-
дов.

В данной работе делается осознанный выбор в пользу агрегированных
графовых признаков, которые обладают прямой интерпретируемостью и поз-
воляют явно моделировать бизнес-ограничения, такие как критический про-
пуск ключевых характеристик. Использование таких признаков позволяет
достичь высокого качества ранжирования при сохранении вычислительной
эффективности и легкости интеграции в существующие пайплайны на ос-
нове градиентного бустинга, что подтверждается результатами эксперимен-
тов с моделью LightGBM LambdaRank. Таким образом, предлагаемый под-
ход представляет собой сбалансированное инженерное решение, сочетаю-
щее структурную мощь графовых представлений с надежностью и прозрач-
ностью классических моделей обучения ранжированию.

4. Экспериментальные данные

В данном разделе описывается используемый в работе набор данных, а так-
же приводятся его ключевые статистические характеристики, необходимые
для корректной интерпретации экспериментальных результатов. Поскольку
исследование проводится на проприетарном каталоге электронной коммер-
ции, особое внимание уделяется прозрачному описанию структуры данных,
распределений и масштабов, что позволяет оценить воспроизводимость и
обобщаемость полученных выводов.

Набор данных сформирован на основе реального товарного каталога и
включает информацию о товарах, их категориальной принадлежности, це-
новых атрибутах и структурированных технических характеристиках. Для
моделирования отношений между товарами используется двудольное пред-
ставление «товар–характеристика», которое естественным образом отражает
дискретную и разреженную природу описаний в промышленных каталогах.

В рамках анализа рассматриваются как глобальные свойства графа (раз-
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мер, плотность, среднее число связей), так и распределения на уровне от-
дельных товаров и категорий. Особое внимание уделяется неоднородности
данных, включая вариативность числа характеристик на товар и степень вы-
раженности длинного хвоста по категориям, поскольку эти факторы напря-
мую влияют на корректность принудительного ранжирования и обосновы-
вают применение селективного подхода.

Приведённые ниже таблицы и визуализации служат эмпирическим ос-
нованием для выбора используемой методики, а также позволяют связать
структурные свойства данных с наблюдаемыми эффектами в качестве ран-
жирования аналогов.

Таблица 2: Описательные характеристики обновленного графа каталога
Показатель Значение
Число товаров |P | 23,528
Число уникальных ТХ |S| 866
Число рёбер графа |E| 422,721
Плотность графа |E|/(|P ||S|) 2.07e-02
Среднее число ТХ на товар 17.98
Среднее число важных ТХ 6.45
Gini по категориям 0.199

Таблица 2 отображает ключевые статистики каталога и соответствующе-
го двудольного графа «товар–характеристика», используемого в эксперимен-
тальном исследовании. Каталог включает |P | = 23,528 товаров, описанных
|S| = 866 уникальными техническими характеристиками, что формирует
граф с |E| = 422,721 рёбрами.

Несмотря на относительно большое абсолютное число связей, плотность
графа составляет лишь 2.07 · 10−2, что указывает на выраженную разрежен-
ность структуры и подтверждает, что каждый товар характеризуется лишь
небольшой подмножиной доступных технических характеристик. В среднем
на товар приходится 17.98 характеристик, из которых около 6.45 помечены
как важные. Данное соотношение подчёркивает необходимость дифферен-
цированного учёта характеристик при сравнении товаров, а также оправды-
вает введение взвешенных и асимметричных графовых признаков.

Рисунок 1 иллюстрирует распределение товаров по категориям в лога-
рифмическом масштабе. Видно, что распределение является относительно
сбалансированным: крупнейшая категория содержит менее 1,000 товаров, а
различия между головными и хвостовыми категориями выражены умеренно.

Это наблюдение подтверждается значением коэффициента Джини, рав-
ным 0.199, что существенно ниже типичных значений для выраженных long-
tail распределений.
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Рис. 1: Распределение товаров по категориям (Log-scale)

Таким образом, в рассматриваемом каталоге отсутствует экстремально
длинный хвост категорий. Тем не менее, даже при таком умеренном дисба-
лансе сохраняется значимая вариативность внутри категорий, что приводит
к неравномерному качеству покрытия аналогов и делает задачу селективного
ранжирования актуальной на уровне отдельных товаров, а не только катего-
рий в целом.
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Рис. 2: Распределение плотности заполнения характеристик

Распределение числа характеристик на товар представлено на Рис. 2. Оно
имеет выраженную концентрацию в диапазоне от 10 до 25 характеристик,
при этом наблюдается как левый хвост товаров с крайне скудным описанием,
так и правый хвост более детализированных позиций.

Наличие товаров с малым числом характеристик существенно повышает
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неопределённость при сравнении и увеличивает риск ложноположительных
аналогов при принудительном ранжировании. С другой стороны, товары с
насыщенным набором характеристик формируют плотные подграфы, в кото-
рых графовые признаки становятся особенно информативными. Данный эф-
фект напрямую объясняет наблюдаемый в экспериментах компромисс меж-
ду покрытием и полнотой и подтверждает целесообразность селективного
подхода с возможностью отказа от рекомендации.

В совокупности приведённые статистики показывают, что рассматривае-
мый каталог сочетает умеренную категориальную неоднородность с высокой
вариативностью структурных свойств на уровне отдельных товаров. Имен-
но эта комбинация — разреженный граф, неоднородная плотность характе-
ристик и частичное покрытие аналогами — формирует условия, в которых
добавление графовых признаков и селективного механизма отклонения при-
водит к устойчивому улучшению качества ранжирования и снижению числа
ложных рекомендаций.

5. Экспериментальные результаты

В качестве модели ранжирования в данной работе используется градиентный
бустинг над решающими деревьями, реализованный в библиотеке LightGBM
с оптимизацией функции потерь LambdaRank. Выбор LightGBM обусловлен
его высокой эффективностью на разреженных табличных данных, поддерж-
кой нативного Learning-to-Rank, а также устойчивостью к коррелированным
признакам, что критично в условиях совместного использования семантиче-
ских и графовых характеристик.

Таким образом, все экспериментальные результаты, приведённые в раз-
деле, получены с использованием единого алгоритма, а сравнение моделей
отражает исключительно вклад добавления графовых признаков, а не разли-
чия в обучающей архитектуре.

Для обучения использовалась следующая конфигурация гиперпарамет-
ров:

• objective = lambdarank,

• metric = ndcg с оценкой на уровнях nDCG@5 и nDCG@10,

• learning_rate = 0.05,

• num_leaves = 64,

• min_data_in_leaf = 20.
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Данные значения были выбраны на основе предварительных эксперимен-
тов и соответствуют типичным настройкам, рекомендуемым для задач ран-
жирования в электронных каталогах. Полноценный автоматический поиск
гиперпараметров (grid search или Bayesian optimization) не проводился, по-
скольку целью исследования является сравнительный анализ признаковых
представлений, а не достижение абсолютного максимума метрики. Фикса-
ция гиперпараметров позволяет обеспечить корректную и интерпретируе-
мую оценку вклада графовых признаков.

Для предотвращения переобучения применялся механизм ранней оста-
новки (early stopping) с окном в 30 итераций, что показало стабильную
сходимость модели и сопоставимые кривые обучения для всех вариантов
признакового пространства.

Обучение и оценка моделей проводились с использованием группирован-
ного разбиения по товару-запросу, что соответствует стандартной постановке
Learning-to-Rank. Разделение на обучающую и валидационную выборки осу-
ществлялось случайным образом на уровне товаров-запросов, что исключает
утечку информации между группами.

Временная схема валидации (time-based split) в данной работе не приме-
нялась. Это обусловлено тем, что исследуемая задача фокусируется на струк-
турных свойствах каталога и отношениях аналогии, которые изменяются су-
щественно медленнее, чем пользовательское поведение или ценовые сигна-
лы. Кроме того, используемые признаки не включают пользовательские логи
и не зависят напрямую от временной динамики спроса.

Тем не менее, учёт временного фактора и проверка устойчивости графо-
вых признаков к эволюции каталога представляют собой перспективное на-
правление дальнейших исследований.

Сравниваются две модели ранжирования:

• Baseline— модель обучения ранжированию, использующая исключи-
тельно признаки, основанные на попарном сходстве технических ха-
рактеристик и ценовых атрибутов товаров. В качестве входных данных
применяются агрегированный взвешенный скор сходства специфика-
ций (score_specs), число пересекающихся характеристик (specs_overlap),
а также ценовые признаки, включающие логарифмическое отношение
цен (price_log_ratio), относительнуюразницу цен (price_diff_rel)
и бинарный индикатор близости ценовых диапазонов. Кандидаты пред-
варительно фильтруются по категории и типу матрицы, что обеспе-
чивает базовую совместимость товаров. Данная модель соответствует
широко используемой в промышленности практике семантико-атрибутивного
ранжирования аналогов и служит сильным инженерным базисом для
сравнения.
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• Graph-enhanced— расширение базовой модели, в котором к перечис-
ленным признакам добавляются графовые характеристики, извлекае-
мые из двудольного графа «товар–техническая характеристика». Эти
признаки моделируют структурные свойства пересечения специфика-
ций, асимметричное покрытие характеристик товара-запроса кандида-
том, а также наличие критических пропусков важных технических ат-
рибутов.

Таблица 3: Сравнение качества ранжирования
Модель nDCG@5 nDCG@10
Baseline (без графа) 0.972 0.967
С графовыми признаками 0.980 0.982

Добавление графовых признаков обеспечивает устойчивый прирост ка-
чества ранжирования даже при высоком базовом уровне модели.

Анализ важности признаков (Рис. 3) показывает, что наибольший вклад
среди графовых признаков вносит асимметричное покрытие характеристик,
что подтверждает значимость направленной структуры графа в задаче поиска
аналогов.
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Относительная важность

Рис. 3: Относительная важность признаков в модели

Полученные результаты демонстрируют, что графовые признакиCoveragea,
SpecDensity,CommonSpecsnorm,Coverageb дополняют семантические меры
сходства и позволяют повысить качество ранжирования за счёт учёта струк-
турных свойств данных.
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5.1. Покрытие и селективность

Таблица 4 демонстрирует, что предложенная модель обеспечивает высокое
покрытие: для большинства категорий значениеCoverage@10 превышает 0.95,
что означает наличие хотя бы одного предложенного аналога для подавляю-
щего большинства товаров, имеющих эталонные аналоги.

В то же время наблюдается существенная вариативность покрытия меж-
ду категориями. В категориях с высокой специализацией и длинным хвостом
товаров Coverage@10 может снижаться до 0.67–0.80, что подтверждает необ-
ходимость селективной постановки задачи и отказа от принудительного ран-
жирования.

Категория (агрег.) Coverage@10 Product Recall@10 Oracle Product Recall
Медиана 0.966 0.68 1.00
P90 0.987 0.88 1.00
Минимум 0.674 0.32 1.00

Таблица 4: Агрегированные метрики по категориям

5.2. Полнота на уровне пар и товаров

Полнота на уровне пар (Recall@10) демонстрирует умеренные значения в
диапазоне 0.05–0.49, что согласуется с предыдущими исследованиями по по-
иску аналогов в реальных каталогах. Данная метрика является чувствитель-
ной к неполноте эталонных данных и субъективности аналогии.

В отличие от этого, полнота на уровне товаров (Product Recall@10) суще-
ственно выше и достигает 0.65–0.88 в большинстве категорий. Это означает,
что система успешно решает ключевую прикладную задачу: пользователь с
высокой вероятностью видит хотя бы один валидный аналог товара.

Особо отметим, что для всех категорий Oracle Product Recall@10 = 1.0,
что указывает на достижимость идеального покрытия при наличии опти-
мального ранжирования. Следовательно, наблюдаемый разрыв обусловлен
качеством признаков и модели, а не ограничениями данных.

5.3. Вклад графовых признаков

Добавление графовых признаков, основанных на пересечении и структуре
товарно-характеристических связей, приводит к устойчивому росту Product Recall@10
без деградации покрытия. Это подтверждает гипотезу о том, что графовые
признаки повышают надежность ранжирования, а не просто увеличивают
количество возвращаемых кандидатов.
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5.4. Визуальный анализ

Рисунок 4 иллюстрирует компромисс между покрытием и полнотой на уровне
товаров для различных категорий. Категории с высокой плотностью специ-
фикаций формируют правый верхний кластер, в то время как разреженные
категории подчеркивают необходимость селективного отказа.
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Рис. 4: Компромисс между покрытием и полнотой на уровне товаров

В совокупности результаты подтверждают, что графовые признаки яв-
ляются эффективным механизмом повышения качества поиска аналогов в
условиях частичного покрытия каталога, что непосредственно транслирует-
ся в улучшение пользовательского опыта и рост вероятности успешной по-
купки.

5.5. Связь с бизнес-метриками

Хотя экспериментальная оценка проводится в терминах метрик информаци-
онного поиска (nDCG@K, Recall@K, Coverage@K), эти показатели имеют
прямую интерпретацию с точки зрения ключевых бизнес-метрик электрон-
ной коммерции — кликабельности (CTR) и конверсии в покупку (CVR).

Метрика nDCG@10 отражает вероятность того, что наиболее релевант-
ные аналоги располагаются в верхних позициях списка. Поскольку пользо-
вательские сценарии взаимодействия с поисковыми подсказками и блоками
альтернативных товаров в подавляющем большинстве ограничиваются пер-
выми несколькими позициями, рост nDCG@10 напрямую транслируется в
увеличение CTR. Наблюдаемый прирост nDCG@10 с 0.967 до 0.982 указы-
вает на систематическое улучшение ранжирования именно в области высо-
ковидимых позиций.
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Полнота на уровне товаров (Product Recall@10) является прокси-метрикой
для CVR. Если пользователь хотя бы один раз видит валидный аналог то-
вара, вероятность продолжения сессии и совершения покупки существенно
возрастает, особенно в сценариях отсутствия товара на складе или несоответ-
ствия исходного запроса ожиданиям пользователя. Значения Product Recall@10
в диапазоне 0.65–0.88 означают,что в большинстве категорий система успеш-
но выполняет свою основную бизнес-функцию— предоставление релевант-
ной альтернативы.

Метрика Coverage@10 контролирует риск негативного пользовательско-
го опыта. Принудительное ранжирование в условиях отсутствия валидных
аналогов приводит к показу нерелевантных товаров, что снижает доверие к
системе и негативно влияет как на CTR, так и на CVR. Высокие значения
Coverage@10 при одновременном росте Product Recall@10 свидетельствуют
о том, что добавление графовых признаков повышает качество предложений
без увеличения числа ложноположительных рекомендаций.

Таким образом, улучшение офлайн-метрик ранжирования, достигнутое
за счёт использования графовых признаков, создаёт предпосылки для роста
пользовательской вовлечённости и конверсии в реальных продуктовых сце-
нариях.

6. Заключение

В данной работе исследована задача поиска аналогов товаров в условиях ча-
стичного покрытия каталога, характерных для крупномасштабных систем
электронной коммерции. В отличие от классических подходов, неявно пред-
полагающих наличие релевантного аналога для каждого товара, рассматри-
ваемая постановка допускает отсутствие валидных кандидатов и трактует от-
каз от ответа как корректный и полезный результат работы системы.

Основным вкладом работы является введение графовых признаков, по-
строенных на основе двудольного графа «товар–техническая характеристи-
ка», и их интеграция в модель обучения ранжированию. Предложенные при-
знаки формализуют структурные свойства каталога, включая асимметричное
покрытие характеристик, пересечение важных спецификаций и плотность
описаний товаров, и тем самым дополняют традиционные табличные сиг-
налы, используемые в baseline-модели на основе LightGBM LambdaRank.

Экспериментальные результаты показывают, что добавление графовых
признаков приводит к устойчивому улучшению качества ранжирования по
метрикам nDCG@5 и nDCG@10 даже при высоком базовом уровне модели.
Анализ покрытия и полноты на уровне товаров демонстрирует, что графовые
признаки повышают надёжность рекомендаций, увеличивая вероятность то-
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го, что пользователь увидит хотя бы один валидный аналог, без искусствен-
ного расширения списка кандидатов в разреженных и специализированных
категориях.

С прикладной точки зрения полученные улучшения имеют прямую ин-
терпретацию в терминах бизнес-метрик. Рост nDCG@10 коррелирует с уве-
личением кликабельности предложенных аналогов, а высокая полнота на уровне
товаров повышает вероятность успешного завершения пользовательского сце-
нария, включая конверсию в покупку. Таким образом, графовые признаки
выступают не только как средство повышения офлайн-метрик, но и как прак-
тический инструмент улучшения пользовательского опыта и коммерческой
эффективности системы.

В качестве направлений для дальнейших исследований представляют ин-
терес: учёт временной динамики каталога и цен, расширение графовой моде-
ли за счёт мультимодальных сигналов, а также онлайн-оценка селективных
стратегий ранжирования в A/B-экспериментах с фокусом на долгосрочные
метрики удержания и жизненной ценности пользователя.
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