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Предвзятость популярности в
рекомендательных системах

И.С. Демьянов, Д.Е. Намиот

Аннотация—Рекомендательные системы играют важ-
ную роль в современных цифровых платформах, предостав-
ляя персонализированные рекомендации, которые улучша-
ют пользовательский опыт. На сегодняшний день рекомен-
дации успешно внедрены в маркетеплейсы, сервисы для
просмотра фильмов и прослушивания музыки. Основной
целью рекомендательной системы является предсказание
для каждого пользователя объектов платформы, которые
будут ему релевантны. Как правило, данная задача реша-
ется методами машинного обучения с учётом информации
о пользователе, объектах платформы и матрицы взаимо-
действий пользователей и объектов. Однако такой подход
нередко приводит к проблеме предвзятости популярности,
при которой рекомендательные алгоритмы отдают чрез-
мерное предпочтение популярным объектам.
Данная статья нацелена на обзор метрик детекции пред-

взятости популярности в рекомендательных системах. Так-
же в работе приводится обзор стратегий уменьшающих
предвзятость популярности с перечислением их преиму-
ществ и недостатков.
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I. Введение

Рекомендательные системы (RecSys) представляют со-
бой совокупность методов и алгоритмов, задача которых
заключается в том, чтобы предсказать какие объекты-
сущности (фильмы, книги, товары и т.д.) будут интерес-
ны пользователю на основе данных о самом пользователе
и объектах [1].
Современные рекомендательные системы демонстри-

руют беспрецедентную способность улучшать пользо-
вательский опыт за счет эффективного сопоставления
разнообразных предпочтений отдельных пользователей
с огромным количеством доступных элементов [1, 2].
Рекомендательные системы будут актуальны и далее,
поскольку людям свойственно совершать покупки, об-
щаться в социальных сетях, слушать музыку, смотреть
фильмы и проводить ряд других активностей, в которых
уместны релевантные рекомендации, дополняющие опыт
в использовании платформы[3]. Тем более, учитывая
наблюдаемый рост цифрового контента и информации
в последние годы[4, 5], рекомендательные системы на
основе машинного обучения прочно заняли лидирующую
позицию в нахождении персонализированного релевант-
ного контента для пользователя платформы.

Иван Сергеевич Демьянов, МГУ им. М.В. Ломоносова, (email:
ivandemyanov17@gmail.com).
Дмитрий Евгеньевич Намиот, МГУ им. М.В. Ломоносова, (email:

dnamiot@gmail.com).

Выделяют следующие основные типы рекомендательных
систем:
1) Основанные на экспертных знаниях[6]
2) Основанные на контенте[7]
3) Основанные на поведении пользователей[8]
4) Гибридные[9]
Алгоритмы, которые учитывают взаимодействие поль-

зователя с рекомендательной системой, считаются наибо-
лее сильными, как следствие, наиболее часто применяют-
ся на практике и в исследованиях. Популярность данного
типа рекомендательных систем привела к формированию
различных подходов учёта поведения пользователей: ал-
горитмы основанные на близости предпочтений похожих
пользователей[10], матричные факторизации[11], обуче-
ние ранжирования[12], нейросетевые архитектуры[13].
При ограничениях истории взаимодействия пользова-
телей прибегают к ряду эвристик: составление непер-
сонализированных рекомендаций из популярных объ-
ектов, формирование рекомендаций на основе текущей
сессии пользователя(Session-based Recommender Systems,
SBRS)[5, 14].
В силу актуальности рекомендательных систем и оби-

лия разнообразия подходов к формированию рекомен-
даций крайне важно корректно оценивать качество ре-
комендательных алгоритмов. Для стандартной оценки
качества рекомендательной платформы принято исполь-
зовать метрики классификации. Тем не менее, данные
метрики никак не отражают предвзятость популярных
объектов в рекомендациях.
Многие рекомендательные системы страдают от пред-

взятости популярности: популярные объекты рекомен-
дуются чрезмерно часто, тогда как менее популярные
объекты рекомендуются редко или не рекомендуются
вообще(см. Рис. 1). Однако рекомендации таких объектов
имеют решающее значение для бизнеса, поскольку веро-
ятность того, что они будут самостоятельно обнаружены
пользователями, гораздо меньше.
Для детектирования вышеописанной проблемы ис-

пользуются метрики популярности, оценивающие, на-
сколько хорошо рекомендации соответствуют предпочте-
ниям пользователей, и могут влиять на баланс между
разнообразием и значимостью предложенных объектов.
Во II разделе приводится обзор метрик популярности.
В последующих разделах данной работы проводится

детальный обзор стратегий, направленных на снижение
предвзятости популярности в рекомендательных систе-
мах на разных этапах их построения. Рассматривают-
ся методы предварительной обработки данных, включая
фильтрацию и нормализацию информации о пользовате-
лях и объектах, подходы к модификации алгоритмов обу-
чения, учитывающие справедливость и равномерность
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Рис. 1. Распределение объектов по их популярности [15]

рекомендаций, а также техники постобработки, такие
как реранжирование выдачи. Комплексный анализ этих
стратегий позволяет выявить их преимущества и огра-
ничения, а также оценить их влияние на качество и
разнообразие рекомендаций.

II. Метрики популярности

A. Формализация
Для постановки задачи рекомендательной системы и

удобства обзора метрик введём следующие обозначения:
• U – множество пользователей – users.
• I – множество объектов – items.
• R – множество рекомендаций, являющееся подмно-
жеством U × I .

• D = {(u, v) : duv} – матрица взаимодействий.
Ввиду актуальности рекомендательных систем и их

динамичного развития в различных областях жизни че-
ловека, понятие объекта(item) в зависимости от плат-
формы может заменяться на товар, фильм, документ и
другие. Матрица взаимодействий D может трактоваться
как матрица предпочтений. Взаимодействия разделяют
на 2 типа:

• Явный(explicit)
1) лайк/дизлайк
2) оценка
3) покупка
4) отзыв

• Неявный(implicit)
1) клик/показ
2) глубина просмотра
3) добавление в корзину
4) поисковые запросы

Основная цель рекомендательной системы – постро-
ение рекомендаций для пользователей из множества U
при помощи матрицы взаимодействий:

fθ∗ : U × I → R

где θ∗ – наилучший параметр из параметрического
семейства Θ выбранной модели, настраиваемый за счёт
максимизации выбранной метрики Mrec:

θ∗ = argmax
Θ

Mrec (fθ(D))

Стандартно для оценки качества рекомендательной
модели выбирают метрики точности и ранжирования:

• Метрики для оценки точности рекомендаций:
MAP@k, MAR@k, Hit_rate@k

• Метрики для оценки ранжирования рекомендаций:
NDCG@k, MRR@k

B. Метрики
Average Recommendation Popularity (ARP) [15—17]

рассчитывает среднюю популярность рекомендуемых
объектов для каждого пользователя с последующим
усреднением:

ARP =
1

|Ut|
∑
u∈Ut

∑
i∈Lu

ϕ(i)

|Lu|

где ϕ(i) — количество встреч объекта i в обучающем
наборе данных. Lu — список рекомендаций для пользо-
вателя u и |Ut| - количество пользователей на валидации.
Average Percentage of Long Tail Items (APLT) [15]

измеряет средний по пользователям процент рекомен-
даций не самых популярных объектов и определяется
следующим образом:

APLT =
1

|Ut|
∑
u∈Ut

|{i, i ∈ (Lu ∩ Γ)}|
|Lu|

здесь Γ — список не самых популярных объектов, а |Lu|
— список рекомендаций для пользователя u
Метрика Gini [16—18] учитывает, насколько равно-

мерно элементы отображаются в списках рекомендаций.
Равномерное распределение будет иметь индекс Джини,
равный нулю, что является идеальным случаем (нижний
предел).

Gini(L) =
1

|I| − 1

|I|∑
k=1

(2k − |I| − 1)p (ik | L)

где L — рекомендации всех пользователей и p (ik | L)
— вероятность того, что k-й наименее рекомендуемый
объект войдет в L задается формулой:

p(i | L) =
∑

u∈U 1i∈Lu∑
u∈U

∑
j∈I 1j∈Lu

Метрика Entropy [18] учитывает распределение реко-
мендуемых объектов, энтропия измеряет равномерность
этого распределения.

Entropy(L) = −
∑
i∈I

p(i | L) log p(i | L)

Равномерное распределение имеет самую высокую эн-
тропию или прирост информации, поэтому более высо-
кая энтропия более желательна, когда целью является
увеличение разнообразия.
Метрика Coverage [17, 18] показывает процент эле-

ментов, которые хотя бы один раз появляются в списках
рекомендаций.

Coverage(L) =
| ∪u∈U Lu|

|I|
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где I — множество всех объектов рекомендательной
системы.
Метрика диверсификации [19] измеряет усреднённое

по пользователям отношение уникальных по категории
рекомендаций к количеству уникальных категорий

Diversity(L) =
1

|Ut|
∑
u∈Ut

unique(categories(Lu))

|categories(L)|

Ниже приведена таблица с указанием диапазонов зна-
чений вышеупомянутых метрик.

Таблица I
Метрики популярности

Метрика Описание Диапазон
ARP Средняя популярность

рекомендуемых
элементов

[0,∞)

APLT Средний процент реко-
мендаций не самых по-
пулярных объектов

[0, 1]

Gini Оценивает неравномер-
ность распределения по-
пулярности

[0, 1] (0 – равномерно)

Entropy Характеризует разнооб-
разие рекомендаций по
популярности

[0,∞)

Coverage Покрытие рекомендаци-
ями всего каталога

[0, 1]

Diversity Отношение уникальных
по категории рекоменда-
ций к количеству уни-
кальных категорий

[0, 1]

III. Стратегии кандидатогенерации и ранжирования
Кандидатогенерация и ранжирование — ключевые эта-

пы работы рекомендательных систем (см. Рис.2), опре-
деляющие релевантные пользователю объекты платфор-
мы и производящие дальнейшее упорядочивание. Этап
кандидатогенерации позволяет отобрать из миллионов
объектов платформы объекты, подходящие пользовате-
лю, которые далее, на этапе ранжирования, будут рас-
положены в наиболее релевантном порядке для пользо-
вателя. Современные алгоритмы кандидатогенерации и
ранжирования используют машинное обучение, учиты-
вая информацию о пользователе, объектах и их взаи-
модействиях, чтобы максимизировать метрики качества
рекомендаций.
В данном разделе будут рассмотрены стратегии умень-

шения предвзятости популярности на этапах обработки
данных, кандидатогенерации и ранжирования, заключа-
ющиеся в модификации рекомендательных алгоритмов.

A. Предобработка данных
Помимо тривиального решения в виде фильтрации

взаимодействий пользователей с самыми популярными
объектами рекомендательной системы, на стадии предо-
бработки данных выделяют следующие подходы: обо-
гащение данных перед обучением модели и разделение
данных на популярные объекты и непопулярные с по-
следующим обучением моделей отдельно на каждой из
групп [20].
В качестве обогащения данных учитывают дополни-

тельные данные о пользователях, включая их социальные

Рис. 2. Схема работы рекомендательной системы

связи [21], что расширяет представление о предпочте-
ниях и может уменьшить влияние наиболее популярных
объектов. Также в исследованиях [22] для обогащения
данных применяют линейные комбинации явных и неяв-
ных откликов, что делает обратную связь более вырази-
тельной и, как следствие, разнообразные рекомендации.

B. Матричные факторизации и линейные модели

Обучение моделей кандидатогенерации вносит важ-
ный вклад в наличие предвзятости популярности в ре-
комендациях. Как правило, на этом этапе имеют место
несколько моделей с целью учесть разнообразную логику
формирования кандидатов в рекомендации для пользо-
вателя. Довольно часто на этом уровне используются
линейные модели и матричные факторизации. В лите-
ратуре выделяют несколько подходов для уменьшения
предвзятости популярности во время обучения моделей
кандидатогенерации.
1) Регуляризация в кандидатогенерации: Одним из

основных направлений в этом контексте является ис-
пользование методов регуляризации. Регуляризация поз-
воляет контролировать влияние популярности путем до-
бавления штрафного слагаемого в функцию потерь. В
статье[23] предложен следующий метод, минимизирую-
щий зависимость рекомендаций от популярности:

L = Lbase + λ ·R(P )

где Lbase — стандартная функция потерь модели, R(P )
— мера влияния популярности, а λ— коэффициент регу-
лировки, позволяющий балансировать между точностью
рекомендаций и снижением предвзятости.
2) Ограничения для уменьшения предвзятости: Мето-

ды, основанные на ограничениях, включают явные пра-
вила, направленные на контроль частоты популярных и
менее популярных объектов. Предложена[24] концепция
(α, β)-справедливости, в которой вводится ограничение
на формирование рекомендаций среди похожих объек-
тов:

|E(i)− E(j)| ≤ β, если d(i, j) ≤ α

где E(i) — частота объекта i, d(i, j) — мера сходства.
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3) Взвешивание примеров в обучении: Методы пере-
взвешивания позволяют изменять важность объектов в
процессе обучения модели. Предложено[25] уменьшать
влияние популярных объектов, понижая вес их наблю-
даемых рейтингов:

wi =
1

P (i)

где P (i) — популярность объекта i. Альтернативный
подход заключается в увеличении веса малоизвестных
объектов, что позволяет повысить их вероятность попа-
дания в список кандидатов.
4) Динамическое ослабление предвзятости: В работе

[26] рассматривают долгосрочное влияние кандидато-
генерации на предвзятость. Предложено динамическое
регулирование, при котором коэффициент ослабления
предвзятости изменяется во времени:

λt = λ0 · f(t)

где λt — коэффициент регулировки на момент време-
ни t, а f(t) — функция, моделирующая динамическое
усиление эффекта ослабления предвзятости.
5) Методы обратного оценивания склонности (IPS):

Методы IPS уменьшают влияние популярности, пере-
считывая веса на основе вероятности взаимодействия
пользователя с объектом [27]:

ŷiu =
yiu
p(i)

где yiu — бинарный отклик пользователя u для объекта
i, p(i) — вероятность выбора этого объекта.
Таким образом, обучение кандидатогенерации пред-

ставляет собой ключевой механизм управления популяр-
ностью в рекомендациях. Использование регуляризации,
ограничений и взвешивания позволяет добиться более
сбалансированных и справедливых рекомендаций.

C. Обучение ранжированию
Ранжирование обеспечивает отношение порядка сре-

ди объектов платформы релевантных пользователю. До-
вольно часто ранжируются объекты-кандидаты для поль-
зователя при помощи бустинга, поскольку зачастую дан-
ная модель показывает лучшее качество на табличных
данных. На этапе ранжирования в ходе обучения модели
возможно учитывать предвзятость популярности, так в
качестве альтернативы AdaBoost в статье [12] предлага-
ют использовать Fairboost, основанный на итеративном
обучении базовых моделей и корректировке весов обу-
чающих примеров с учётом предвзятости популярности.
Псевдокодом 1 представлен алгоритм обучения Fairboost.
FairBoost использует жадное увеличение весов для

непопулярных объектов, аналогично тому, как AdaBoost
увеличивает веса ошибочно классифицированных при-
меров. Однако вместо фокусировки исключительно на
ошибках классификации, FairBoost оптимизирует ба-
ланс между точностью предсказаний и устранением
предвзятости популярности. За это отвечает множитель
(1 + costum) в формуле обновления весов: если объект
не подвержен популярному смещению, то costum оста-
ётся малым, и обновление веса работает почти как в

Algorithm 1 FairBoost
Вход: A = (Xum, Yum)N ,M
Выход: ансамбль базовых алгоритмов B
Инициализация: wum = 1

N
and costum = 0, для всех пар

пользователь-объект
1: for j ← 1 to M do do
2: Обучение базовой модели Âj на выборке с весами wum

3: Вычисление ошибки:
errj =

∑
(u,m)∈Sj

wum
|Aum−Âj |

max(Aum−Âj)

4: Вычисление веса базовой модели:

αj =
1

2
log

(
1− errj
errj

)
5: Вычисление смещения популярности для текущей моде-

ли PB
(
Âj , τ)

6: Подсчет штрафа costum за смещение популярности
7: Обновление весов:

wum ← wum · eαj .(Aum−Âj
um). (1 + costum)

8: end for
9: B(x) =

∑M
j=1 αjÂ

j(x)

AdaBoost, в случае если модель предпочитает популяр-
ные объекты, увеличивая их предсказания, то costum
растёт, заставляя алгоритм увеличивать веса непопуляр-
ных объектов. Это приводит к тому, что следующие
базовые модели в ансамбле будут больше учитывать
ранее недооценённые объекты.
Следовательно, FairBoost представляет собой эффек-

тивный метод обучения ранжированию, обеспечиваю-
щий справедливое распределение рекомендаций между
популярными и непопулярными объектами.

D. Трансформерные архитектуры
Нейронные сети в последнем десятилетии внесли зна-

чительный вклад в улучшение качества рекомендатель-
ных систем. Особенно популярными архитектурами яв-
ляются трансформеры, пришедшие из области обработки
естественного языка(NLP).

Рис. 3. Процесс обучения SASRec [28]

Данный класс рекомендательных алгоритмов особенно
хорошо себя показывает в задаче рекомендации сопут-
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ствующих объектов[28] и также применяется при постро-
ении рекомендательных систем на основе сессий[14]. В
архитектуре трансформеров ключевую роль играет меха-
низм внимания (attention), позволяющий модели учиты-
вать взаимосвязи между различными элементами вход-
ной последовательности:

Attention(Q,K,V,M) = softmax

(
QKT +M√

dk

)
V

При помощи механизма внимания осуществляется
преобразование векторного представления объекта по-
следовательности в три компоненты:

• Запрос (query, q): представляет текущий элемент,
для которого вычисляется внимание.

• Ключ (key, k): представляет элемент, к которому
применяется внимание.

• Значение (value, v): представляет информацию, свя-
занную с элементом.

Итоговое представление для каждого элемента полу-
чается как взвешенная сумма значений всех элементов с
учётом вычисленных весов внимания. Данный механизм
позволяет модели учитывать контекст всей последова-
тельности при обработке каждого отдельного элемента.
В рамках данной трансформерной архитектуры сме-

щение популярности обусловлено неравномерным рас-
пределением градиентов – популярные объекты встре-
чаются чаще, поэтому их эмбеддинги получают более
мощные градиентные обновления, в то время как редкие
объекты обновляются слабее. Следовательно, возникает
дисбаланс внимания: популярные объекты имеют более
информативные представления по причине частотного
преимущества, а механизм внимания отдаёт им предпо-
чтение.
Уменьшить предвзятость популярности трансформер-

ной архитектуры возможно на этапе обучения: при слу-
чайном семплировании отрицательных примеров попу-
лярные объекты имеют более высокую вероятность быть
выбранными, что может привести к модели, которая
чрезмерно фокусируется на различии между популяр-
ными и непопулярными объектами. Это, в свою оче-
редь, может усилить смещение рекомендаций в пользу
популярных объектов, снижая разнообразие и персо-
нализацию рекомендаций.  В работе [29] предлагается
семплирование отрицательных примеров i− с учётом
вероятности выбора, которая определяется следующим
образом:

P (i− | eut, i+) = ϕ(i−)γ ,

где ϕ(i−) — мера популярности отрицательного объ-
екта, а γ — показатель степени. При γ = 1 вероятность
пропорциональна популярности объекта, а при γ = 0
выбор осуществляется равномерно.
В статье [30] авторы представляют новый фреймворк

SPRec, использующий механизм самоигры для снижения
предвзятости в рекомендациях, основанных на больших
языковых моделях. В отличие от традиционных мето-
дов, SPRec не требует дополнительной разметки данных
или ручного вмешательства. В каждом цикле самоигры
модель проходит этапы SFT и DPO, где предсказания

предыдущей итерации используются в качестве отрица-
тельных примеров. Это позволяет адаптивно корректи-
ровать функцию потерь DPO, нивелируя предвзятость
популярности.
Другой подход заключается в модификации вычисле-

ния весов внимания, учитывая популярность объектов:

(QKT )corrij =
exp(qTi kj/pop(j))∑
j′ exp(qTi kj′/pop(j′))

где pop(j) — мера популярности объекта j, например,
количество взаимодействий с ним. Деление скалярного
произведения qTi kj на показатель популярности снижает
влияние популярных объектов на итоговые рекоменда-
ции, способствуя более сбалансированным и персонали-
зированным результатам.

IV. Стратегии реранжирования
Важно отличать ранжирование от реранжирования:

ранжирование, как правило, выполняется в рамках реко-
мендательной модели на основе предсказанных вероят-
ностей взаимодействия пользователя с объектами, тогда
как реранжирование применяется поверх ранжирования.
Основная цель реранжирования — корректировка исход-
ного порядка рекомендаций для улучшения визуального
качества рекомендаций.

A. MMR
Метод максимальной маргинальной релевантности[31]

направлен на балансировку между релевантностью и раз-
нообразием при формировании итогового списка реко-
мендаций. Он максимизирует разнообразие, выбирая эле-
менты, которые не только соответствуют запросу поль-
зователя, но и отличаются от уже выбранных элемен-
тов. Формально, следующий элемент S выбирается из
множества кандидатов D так, чтобы максимизировать
выражение: 

max
S∈D\R

[
λ · Sim(S,Q)− (1− λ) · max

Ri∈R
Sim(S,Ri)

]
,

где R — текущее множество выбранных элементов, Q —
запрос пользователя, Sim — функция схожести, а λ— па-
раметр, регулирующий баланс между релевантностью и
разнообразием. Метод MMR изначально был предложен
для уменьшения избыточности в результатах поиска и ав-
томатическом реферировании текстов, но также успешно
используется для реранжирования рекомендаций с целью
повышения разнообразия.

B. TF-IDF
TF-IDF — это статистическая мера, используемая для

оценки важности термина в документе относительно все-
го корпуса документов. В контексте предвзятости попу-
лярности рекомендательных алгоритмов множитель IDF
имеет важное значение: непопулярные, но подходящие
объекты имеют высокий показатель IDF, тогда как попу-
лярные — низкий. Таким образом, комбинация значений
IDF и релевантности объекта, предсказанной ранжирую-
щей моделью, может купировать проблему предвзятости
популярности, что помогает рекомендовать ключевые
объекты платформы[32].
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C. eps-greedy
Алгоритм ε-greedy используется в задачах с дилем-

мой «исследование-эксплуатация», таких как многорукие
бандиты. В контексте реранжирования рекомендаций,
алгоритм ε-greedy[33] вносит предположение, что с ве-
роятностью ε система выбирает случайный элемент для
исследования, а с вероятностью (1 − ε) — наиболее
предпочтительный элемент на основе текущей инфор-
мации. Такой подход позволяет находить баланс между
исследованием новых вариантов и использованием уже
известных предпочтений пользователя.

D. Thompson Samling
Thompson Sampling [34] — вероятностный алгоритм,

применяемый для решения дилеммы «исследование-
эксплуатация» в задачах многоруких бандитов. Принцип
работы данного алгоритма семплирования состоит в сле-
дующем:
1) Для каждого объекта моделируется апостериор-

ное распределение ожидаемой награды на основе
предыдущих наблюдений.

2) Из каждого апостериорного распределения случай-
ным образом выбирается значение.

3) Объект с наивысшим выбранным значением реко-
мендуется пользователю.

Вышеописанный процесс повторяется, позволяя систе-
ме обновлять представления о предпочтениях пользова-
теля и адаптивно улучшать рекомендации.

V. Заключение
Рекомендательные системы в современном мире стали

неотъемлемой частью цифровых платформ, взяв на себя
функцию дополнения человеческого опыта среди огром-
ного потока информации. На сегодня методы машинного
обучения успешно внедрены в различные этапы форми-
рования рекомендаций. Однако данные методы склонны
к предвзятости популярности: алгоритмам свойственно
продвижение уже популярных объектов платформы, что
может ограничивать пользователей в доступе к менее
известному, но потенциально релевантному контенту.
Предвзятость популярности в рекомендательной системе
снижает разнообразие выдачи и, как следствие, персона-
лизацию платформы.
В данной статье проведён обзор метрик для выявления

предвзятости популярности в рекомендательных систе-
мах, а также стратегий уменьшения предвзятости попу-
лярности на разных этапах формирования рекомендаций:
предобработка данных, кандидатогенерация, ранжиро-
вание, реранжирование. Работа подчёркивает важность
учёта предвзятости популярности при проектировании
рекомендательных систем. В перспективе дальнейшие
исследования в области справедливости и персонали-
зации рекомендаций будут способствовать разработке
более адаптивных и инклюзивных систем, удовлетворя-
ющим разнообразные потребности пользователей.
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Popularity bias in recommender systems
Ivan Demianov, Dmitry Namiot

Abstract—Recommender systems play a crucial role in mod-
ern digital platforms by providing personalized recommenda-
tions that enhance user experience. Today, recommendations
are successfully integrated into marketplaces, movie stream-
ing services, and music platforms. The primary goal of a
recommender system is to predict the most relevant items
for each user. Typically, this task is solved using machine
learning methods that take into account user data, platform
items, and user-item interaction matrices. However, such an
approach often leads to the problem of popularity bias, where
recommendation algorithms excessively favor popular items.
This paper aims to review the metrics for detecting popu-

larity bias in recommender systems. Additionally, it provides
an overview of strategies designed to mitigate popularity bias,
discussing their advantages and disadvantages.

Keywords—recommender systems, popularity bias, popular-
ity metrics, recommendation diversity, personalization, ranking,
re-ranking.
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