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Определение нужного пользователя для таргетинга является общей задачей для различных интер-
нет-платформ. Хотя многие системы решают ее, они в значительной степени адаптированы к кон-
кретным особенностям. Из-за этого на практике становится непросто применить данные задачи.
Причина в том, что большинство систем предназначены для работы с миллионами активных поль-
зователей и с личной информацией, как в случае с социальными сетями или другими сервисами с
высокой виральностью. В литературе мало представлены решения, которые предназначены для об-
работки данных среднего размера, где единственными доступными данными являются последова-
тельности событий пользователя. Это мотивирует нас представить Look-A-Liker (LAL) как систему
глубокой кластеризации. Он использует временные точечные процессы для идентификации похо-
жих пользователей для решения задач таргетинга. Для экспериментов мы используем данные веду-
щего интернет-маркетплейса гастрономического сектора. LAL обобщает не только закрытые дан-
ные. Используя последовательности событий пользователей, можно получить результаты мирового
уровня, сравнимые с результатами, получаемыми с использованием новых методов, таких как
трансформеры и мультимодальное обучение. Наш подход позволяет повысить оценку по метрике
ROC AUC до 20% на реальных наборах данных с 0.803 до 0.959. Хотя LAL фокусируется на сотнях
тысяч последовательностей, мы показываем, что его можно применить и в задачах с миллионами
пользовательских последовательностей. Мы предоставляем полностью воспроизводимую реализа-
цию с кодом и наборами данных в https://github.com/adasegroup/sequence_clusterers.
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1. ВВЕДЕНИЕ
С развитием онлайн-рекламы маркетологи

могут определять свою целевую аудиторию, ис-
пользуя самые разнообразные подходы. Обычно
они указывают такие атрибуты, как демографиче-
ские группы [37, 39], информация о людях в соци-
альных сетях [21] или граф взаимодействий [54].

Эти подходы, основанные на правилах, извле-
кают выгоду из опыта маркетологов, но не ис-

пользуют уникальные знания платформы о ее
пользователях. Более того, многие платформы,
описанные в литературе, как правило, разрабаты-
ваются для решения конкретных проблем. Как
правило, разработчики систем разрабатывают их
с учетом высокого уровня загрузки, подробных
профилей пользователей с исчерпывающими
описаниями, значительного уровня активности
на платформе или характеристик, подобных со-
циальной сети. Мы изучили более двадцати си-
стем расширения аудитории, представленные за
последние десять лет. Беглый просмотр литерату-
ры показывает, что многие обсуждаемые системы
трудно экстраполировать на другие контексты.
Воспроизводимость затруднена из-за отсутствия
общедоступных реализаций, кроме того, авторы
часто экспериментировали только с проприетар-
ными наборами данных.

В качестве примера мы рассмотрим ведущий
маркетплейс для гастрономии – Choco. На его
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платформе насчитывается более 15 000 ресторанов и
10 000 поставщиков. Мы заинтересованы в предо-
ставлении современного решения, ориентирован-
ного на аудиторию, для оптовиков, заинтересован-
ных в таргетинге на рестораны, демонстрирующие
специфическое поведение. По сравнению с други-
ми интернет-ресурсами, платформа не собирает ха-
рактеристики ресторанов в своей системе, и в ней
отсутствуют характеристики социальных сетей,
такие как графы пользовательской активности.
Кроме того, операторы ресторанов демонстриру-
ют различные модели использования. Они дела-
ют заказы время от времени и время от времени
открывают приложение. В результате ему не хва-
тает свойств популярных социальных сетей, что
приводит к необходимости поиска новых реше-
ний для расширения аудитории.

Большинство систем расширения аудитории
предусматривают два этапа. На первом этапе си-
стема нацелена на создание пула пользователей
на основе их характеристик, а на втором этапе у
них есть модель, которая использует этот пул, на-
пример, для отбора пользователей для маркетин-
говой кампании. Мы ограничиваемся тестирова-
нием нашей системы на первом этапе.

Более того, мы ожидаем, что предлагаемый
подход будет работать с небольшим объемом раз-
меченных данных и быстро адаптируется к ис-
пользованию новых продуктов.

Исходя из этих соображений была разработана
архитектура Look-A-Liker (LAL). LAL – это архи-
тектура нейронной сети, которая использует ве-
роятностную природу временного точечного про-
цесса, чтобы естественным образом встроить его
в алгоритм максимизации математического ожи-
дания [4]. Нейронная сеть LAL предсказывает
функцию интенсивности, отвечающую за вероят-
ность событий различных типов. Нейронная сеть
является хорошим выбором для моделирования
функции интенсивности, поскольку она позволя-
ет охватить нелинейные зависимости. Кроме то-
го, для обучения не требуются размеченные классы
в данных. Чтобы обучить модель, мы оптимизируем
интенсивность с помощью EM-алгоритма [4].

В прикладной задаче показано, что эта проце-
дура является достаточно общей для проведения
второго этапа расширения аудитории.

Наша работа направлена на решение следую-
щих основных задач:

 Встраивание вероятностей временных точеч-
ных процессов в EM-алгоритм.

 Улучшение стабильности обучения нейрон-
ной сети для исключения вырожденных реше-
ний.

 Масштабирование решения для больших на-
боров данных с миллионами точек без потери ка-
чества.

•

•

•

 Поиск способов применения предложенного
алгоритма к реальным задачам.

 Достижение оптимального качества прогно-
зирования без применения других данных, таких
как пол, адрес, структура графа и т.д.

Основной вклад этой работы заключается в
следующем:

 Разработана модель подобия пользователей,
которая обучается без учителя. Модель не требует
меток для принятия решения, и менее уязвима к
изменениям в распределении меток набора дан-
ных

 Модель не требует характеристик пользовате-
ля, таких как пол, адрес и т.д. Таким образом, мы
можем избежать хранения огромных объемов
персональных данных и предотвратить искаже-
ние данных.

 Работает в режиме холодного старта. База дан-
ных требует лишь ограниченных знаний о клиен-
те.

 Работает с наборами данных среднего размера,
что более полезно для большинства интернет-
компаний, которые работают с сотнями тысяч
пользователей, а не с миллионами, как описано в
литературе.

 Модель имеет широкую применимость и может
использоваться для решения различных приклад-
ных задач, таких как персонализация, управление
взаимоотношениями с клиентами или продажи,
что отличает ее от большинства узконаправлен-
ных частных решений.

 Подход является сравнительно простым и ос-
нован на EM-алгоритме, который опирается на
парадигму временных точечных процессов.

 Модель конкурентоспособна на мировом уров-
не, достигая результатов, сравнимых с другими
современными моделями, такими как архитекту-
ра трансформеров.

2. ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ
Кластеризация последовательностей событий

лежит в основе задачи по отбору групп похожих
пользователей. Чтобы правильно решить эту за-
дачу, нужно обратить внимание на особенности
имеющихся данных, поскольку модели для по-
следовательностей событий отличаются от моде-
лей для широкого применения и требуют особого
подхода к обучению и логическому выводу.

Ниже мы начнем с обзора поведенческого тар-
гетинга с помощью дополнительной модели кла-
стеризации и без нее. Затем мы переходим к мо-
делям последовательностей событий как реализа-
циям точечных процессов и к тому, как должна
выполняться кластеризация в этом случае.

Контролируемый поведенческий таргетинг.
При контролируемом обучении мы считаем, что у

•

•

•

•

•

•

•

•

•
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нас есть метки, которые мы просим нашу модель
предсказать. В этом случае можно использовать
классические подходы к машинному обучению.

Работа [33] нацелена на поведенческий тарге-
тинг путем максимизации конверсий. В основе
подхода лежит история посещений пользователя.
[27] предлагает систему онлайн-рекламы, осно-
ванную на истории пользователей. Авторам тре-
буются конверсии пользователей в качестве ме-
ток. [56] включает представления на уровне фраз
для системы аннотаций. Авторы фокусируются
на текстовых моделях и обучении с учителем. [55]
рассматривает двухэтапный подход. Авторы ис-
пользуют графовую нейронную сеть для оф-
флайн-этапа. Для онлайн-этапа авторы применя-
ют дистилляцию знаний. [28] предлагает скорин-
говую модель для моделирования двойников. [5]
изучает представления и представляет модель
оценки данных социальных сетей для расшире-
ния аудитории. Работа [10] также рассматривает
применение современных нейронных архитектур
для создания последовательностей событий для
контролируемого сценария. Авторы подчеркива-
ют, что нужны нейронные сети для наилучшей
работы в контролируемом сценарии. Еще одной
выгодной стратегией повышения точности тарге-
тинга в электронной коммерции является вклю-
чение контекстной информации. Например, мо-
дели покупок потребителей могут варьироваться
в зависимости от того, покупают ли они для себя
или дарят другим. Полезность такой контексту-
ально насыщенной информации была показана в
[8]. Подход, основанный на сеансах, при котором
анализ фокусируется на отдельных сеансах поль-
зователя на платформе, а не на их полной истори-
ческой последовательности, является многообе-
щающим методом интеграции этого контекста в
системы электронной коммерции [20]. Исполь-
зуя архитектуры, основанные на рекуррентных
нейронных сетях (RNN), авторы продемонстри-
ровали, что системы рекомендаций могут быть
значительно улучшены с помощью данных пото-
ка кликов на основе сеанса.

Во многих работах рассматривается усовер-
шенствование модели “на лету” с использовани-
ем онлайн-обучения [35]. В частности, [55] при-
меняет дистилляцию знаний для онлайн-обуче-
ния. [18] следует подходу извлечения признаков в
сочетании с прогнозированием профиля. Авторы
используют онлайн-обучение для решения про-
блемы расширения аудитории. [7] изучает методы
поиска новых и релевантных пользователей в ре-
кламной кампании путем расширения существу-
ющего, меньшего набора пользователей. Авторы
предлагают новый вид аналогичной модели на
основе автокодирования, в которой используется
состязательное обучение, чтобы систематически
“поощрять” промежуточный слой быть бинар-
ным. [53] объединяет онлайн и оффлайн стадии.

Они предоставили реализацию, но набор данных
трудно получить. Внимание авторов сосредоточе-
но на больших наборах данных (больше 200 тысяч
последовательностей с очень богатыми данны-
ми). Для этого они предоставляют обширное
сравнение. Другая идея авторов заключается в
том, чтобы использовать варианты обучения по-
добию, поискав ближайших соседей в простран-
стве исходных признаков или представлений, по-
лученных на выходе нейронной сети. Входные
данные могут различаться: [22] представляет си-
стему, основанную на данных социальных сетей,
[25] доказывает, что этот подход работает с гра-
фовыми данными (в качестве входных данных и
последующего поиска ближайших соседей),
[13] реализует чувствительное к локальности
хеширование для повышения эффективности ис-
пользования времени и памяти в подходах, осно-
ванных на обучении по сходству.

Неконтролируемый поведенческий таргетинг.
Если нет размеченных данных, нужно искать дру-
гие пути. Ниже мы приводим примеры различных
методов и архитектур, используемых в неконтро-
лируемом обучении. [23] использует механизм
привлечения внимания. Здесь они объединяют
слой внимания вместо слоя объединения. Авторы
используют это для изучения действий пользова-
телей в режиме реального времени без контроля.
[36] представляет систему для онлайн-рекламы,
использующую графические данные неконтро-
лируемым образом. [2] предоставляет механизм
расширения аудитории для моделирования двой-
ников. [24] – это двухступенчатая система расши-
рения аудитории, включающая в себя смещен-
ную обратную связь с семенами в мета-обучении
для поиска золотых семян из зашумленного набо-
ра семян. [44] использует историю просмотров в
последовательном порядке. Задача состоит в том,
чтобы провести обучение представлений без кон-
троля, где каждый пользователь представляет со-
бой набор URL-адресов и моделируется как один
документ. В другой работе [41] доказано, что
успешное обнаружение аномалий может быть до-
стигнуто в неконтролируемой среде. [26] исполь-
зует хэширование с локальной чувствительно-
стью. Они рассматривают таргетинг как проблему
рекомендательной системы и проверяют свой
подход, используя наборы данных, популярные в
литературе по рекомендательным системам. На-
боры данных велики, но в них отсутствуют вре-
менные метки, и они используют данные только
за один день. [34] представляет собой метод
трансферного обучения. Они фокусируются на
пользователях Интернета и используют данные
об их URL-адресах.

Наконец, [39] представляет систему, состоя-
щую из логических правил.
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Более общий подход заключается в использо-
вании кластеризации аудиторий: необходимо по-
строить модель, которая не использует размечен-
ные данные, а вместо этого группирует пользовате-
лей в кластеры. Таким образом, модель присваивает
вероятности принадлежности к каждому кластеру
для каждого пользователя. Таким образом, впо-
следствии таргетинг становится простым: мы вы-
бираем наиболее релевантный кластер и ориен-
тируемся на пользователей из него.

 [48] посвящена задаче кластеризации. В рабо-
те объединяются графы и последовательности
пользователей. Авторы статьи подробно описы-
вают реализацию, но не публикуют данные. Эта
работа хорошо подходит для очень плотных набо-
ров данных с онлайн-активностями. Авторы нор-
мализуют пользовательские последовательности
с помощью сигмоидных функций. Эта нормали-
зация приводит к признакам, которые позже ис-
пользуются в качестве входных данных при класте-
ризации методом K-means на следующем этапе.

В новом подходе [50] для эффективной класте-
ризации используется динамическое расстояние
искривления времени. Эксперименты подтвер-
ждают, что такой подход хорошо подходит для ра-
боты с неоднородностью, присущей таким дан-
ным.

Последовательности событий как временные
точечные процессы. Как мы уже говорили, вполне
естественно изучать пользователей, рассматривая
их последовательности событий. Это быстро раз-
вивающаяся область с многочисленными прило-
жениями моделей глубокого обучения [38, 47].
Помимо временной структуры, можно рассмат-
ривать и альтернативные структуры, например
графовые. Примером такого подхода является
предсказание информационных каскадов на ос-
нове этих структур, что рассматривается в [45].

Мы хотим отдельно обсудить основные дости-
жения в этой области, которые имеют отношение
к временным точечным процессам Хоукса [14].

Мощность рекуррентных нейронных сетей
(РНС) является общепризнанным фактом. В ис-
следовании [29] показано, что они обеспечивают
производительность, превосходящую классиче-
ские подходы. Дальнейшее подтверждение эф-
фективности РНС можно найти в [30], где успеш-
но решена реальная задача моделирования рас-
пространения информации в социальных сетях
во время пандемии COVID-19. В последующих
работах рассматривались приложения одномер-
ных сверточных нейронных сетей [40] и транс-
форматоров к проблеме моделирования после-
довательностей событий [57]. В этих работах
выделены два требования к моделям последова-
тельностей событий: дальнодействующая память
и эффективность. Трансформеры страдают от не-
эффективности для длинных последовательно-

стей [42, 43], а сверточные нейронные сети имеют
ограниченную память [32]. Таким образом, для
проверки гипотезы об эффективной кластериза-
ции последовательностей событий мы можем
ориентироваться на рекуррентные нейронные
сети.

Кластеризация нейронных временных точечных
процессов. Идея кластеризации была недавно
принята в некоторых статьях.

В статье [46] представлен тип EM-алгоритма
для работы с нейросетевыми моделями времен-
ных точечных процессов. Юньхао Чжан в статье
[51] предложил подход, основанный на нейрон-
ных временных процессах. Авторы показали пре-
восходство нейронных сетей в кластеризации по-
следовательностей событий и возможность при-
менения подходов типа EM. В обеих работах
отмечается сложность данной задачи, поскольку
сходимость неустойчива и требует тщательной
настройки гиперпараметров. Отметим, что эти
вопросы носят более общий характер: для само-
поддерживающегося обучения можно определить
функцию потерь, основанную на кластеризации
[1, 17], в то время как альтернативные подходы,
не основанные на кластеризации, показывают
более высокие метрики производительности [15].

Итог. Мы видим, что существует мало литера-
туры, связанной с кластеризацией последова-
тельностей событий. Основная задача здесь за-
ключается в том, что нам нужен подход глубокого
обучения для эффективной обработки данных о
последовательности событий – и в этом случае
трудно обеспечить стабильный и эффективный
подход к кластеризации. Мы хотели бы воспол-
нить этот пробел, предложив эффективный и ста-
бильный подход к глубокому обучению для кла-
стеризации последовательности событий. Такой
подход решает проблему кластеризации пользо-
вателей, представленных их последовательностя-
ми событий, и нацеливания на каждый кластер
отдельно.

3. ПРЕДВАРИТЕЛЬНЫЕ СВЕДЕНИЯ

Последовательность событий  – это последо-
вательность пар , где  – временная метка
наступления события, а  – тип собы-
тия.

Наша выборка состоит из  примеров после-
довательностей событий . Для каждого
события в последовательности мы знаем время
события и тип события.

Последовательности событий являются част-
ным случаем реализаций временного точечного
процесса. Если , то процесс называется
процессом с отмеченной временной точкой.

s
{( , )}i it c it

{1,2, , }ic C

N

=1= { }N
n nS s

| | > 1C
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Одним из широко используемых определений
для описания временных точечных процессов яв-
ляется функция интенсивности [3].

Для каждого типа события c можно определить
свою условную функцию интенсивности ,
где  – история до времени .
Функция интенсивности имеет вид:

(1)

где  – счетная функция, т.е. количество со-
бытий типа c, появившихся до момента , или бо-
лее формально как

(2)

Мы можем записать и оптимизировать прав-
доподобие данных в терминах функции интен-
сивности.

Процесс Пуассона. Пуассоновский процесс яв-
ляется простейшей моделью, рассматриваемой с
использованием функции интенсивности. В ней
предполагается, что события независимы. Для
однородного пуассоновского процесса мы пред-
полагаем постоянную функцию интенсивности,

. У неоднородных пуассоновских про-
цессов интенсивность зависит только от времени,

. Определим ее как

(3)

В машинном обучении мы используем пара-
метрическое предположение для функции интен-
сивности.

Процесс Хоукса. Для учета истории событий
можно использовать процесс Хоукса [14].

Это самовозбуждающийся процесс с аддитив-
ным воздействием.

Это означает, что события положительно вли-
яют на интенсивность в будущем. Функция ин-
тенсивности для процесса Хоукса имеет вид

(4)

Здесь  – базовая интенсивность, анало-
гичная пуассоновскому процессу.  – так на-
зываемая функция воздействия, учитывающая
предыдущие события.

В случае процесса Хоукса мы предполагаем,
что  и . Таким образом, основ-
ными ограничениями для точечных процессов
Хоукса являются аддитивность и неотрицатель-
ность воздействий.

Эти ограничения лимитируют реальные про-
цессы, моделируемые с помощью точечного про-
цесса Хоукса.
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3.1. Алгоритм EM
Как можно заметить, временные точечные

процессы могут быть описаны вероятностным
образом. Это свойство позволяет нам естествен-
ным образом использовать EM-алгоритм с моде-
лями, основанными на интенсивности.

Целевой функцией EM-алгоритмов является
математическое ожидание логарифмической ве-
роятности. Этот метод полностью описывается в
терминах вероятностей. Таким образом, в него
можно включить вероятности временных точеч-
ных процессов, поскольку закон временных то-
чечных процессов является вероятностным зако-
ном, как показано в предыдущем разделе. Тот
факт, что мы можем использовать EM-алгоритм
без дополнительных предположений о природе
данных (например, гауссово распределение дан-
ных, с которым можно столкнуться в GMM), за
исключением того факта, что существует некото-
рая функция интенсивности, вдохновил нас на
использование этой комбинации.

4. МЕТОДЫ
Предлагаемый нами алгоритм нейронной кла-

стеризации последовательностей, моделируемых
как временные точечные процессы LAL, состоит
из нескольких компонентов. К ним относятся:

1. Разбиение. Использование разбиения на рав-
ные интервалы для подготовки входных данных
для нейронной сети.

2. Кодирование представления. Обработка кате-
гориальных разделов для получения представле-
ний с помощью LSTM.

3. Кластеризация. Модель поверх полученных
представлений.

Мы обобщаем работу конвейера в рис. 1. Тех-
нические подробности приведены ниже.

Мы также описываем нашу стратегию повы-
шения стабильности процесса, поскольку стан-
дартный подход подвержен графики пользовата-
лей нестабильности.

4.1. Разбиение данных точечного процесса
Предположим, что интенсивность функции для

последовательности задана как ,
где  – конечное время последовательности. Мы
можем рассмотреть разбиение на части в качестве
приближения для данной интенсивности. В этом
случае вместо обработки последовательностей
мы обрабатываем разбиения.

Для заданной последовательности из набора
датасетов  и конечного времени  для этой
последовательности мы разделяем интервал на

 подынтервалов размером .

λ ∈ 1( | ) [0, ]c t st L T*

sT

∈s S sT

stepsn Δ = /s stepst T n
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ЖУЖЕЛЬ и др.

Подсчитывая количество событий каждого ти-
па в каждом интервале, получаем матрицу разби-
ения . Затем мы добавляем стро-
ку со значением . Таким образом, разбиение
является функцией, которая отображает последо-
вательность событий в матрицу.

(5)

Представим каждый элемент матрицы разбие-
ния , как

(6)

где  равно количеству событий типа i во вре-
менном интервале . Для возможно-
сти выбора различных  мы включаем их в каче-
стве нулевой строки матрицы разбиения,

, .
После обработки всех последовательностей

событий необходимо нормировать значения  в
матрице P, например, так

(7)

Здесь . Такая нормировка позво-
ляет достичь численной устойчивости для произ-
вольного числа .

Выбор  . Наши эксперименты показывают,
что число шагов должно быть несколько больше
средней длины последовательности. Если 
мало, то разрешение недостаточно хорошо для

×∈ ∪( {0}) stepsC nP N
Δt

+ ×× → ( 1)( , ) : .stepsC n
stepsP ns S N R

= { }ijPP
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stepsn

stepsn

stepsn

улавливания значимых зависимостей, а если 
слишком много, то модели гораздо сложнее уло-
вить долгосрочные зависимости. Мы используем

 для всех синтетических наборов дан-
ных и корректируем это значение для реальных
наборов данных. Мы рекомендуем использовать

, где  – средняя длина последова-
тельности. Однако окончательное решение о ве-
личине  остается за пользователем и может
зависеть от набора данных.

4.2. Кодировка представления 
с помощью модели LSTM

Мы рассматриваем LSTM для обработки раз-
биения и прогнозирования интенсивности.
LSTM – это нейросетевая архитектура, предна-
значенная для моделирования последовательных
данных [11]. LSTM вычисляет последователь-
ность, используя один элемент за раз. Блок обра-
ботки одинаков для всех элементов. Вход блока
для -го элемента последовательности состоит из
новой информации, доступной на -м шаге,  из
s, а также скрытых состояний и состояний ячей-
ки,  с памятью о прошлых событиях.
Выходом блока LSTM, , явля-
ются новые скрытые состояния и состояния
ячейки. Клеточное состояние позволяет улавли-
вать долгосрочные зависимости. Скрытое состоя-
ние – это текущее представление прошлого, ори-
ентированное на краткосрочные зависимости.
После блока LSTM мы используем одномерную
пакетную нормализацию [16].

Мы начинаем с предположения, что функции
интенсивности для каждого типа событий  по-
стоянны в момент времени, и оцениваем их с по-
мощью LSTM. Аналогично [29], мы записываем
функцию интенсивности в виде

(8)

где функция активации имеет вид

(9)

Здесь  и  являются обучаемыми параметра-
ми.

Для восстановления матрицы интенсивностей
 для последовательности s, мы пошаго-

во применяем LSTM-модель, представленную в
виде . Следовательно,
log-вероятность разбиения аналогична [29] и

 становится

(10)
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Рис. 1. Обзор системы LAL для нейронной кластери-
зации маркированных временных точечных процес-
сов.
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Для такого временного точечного процесса мы
максимизируем логарифмическую вероятность
относительно параметров , состоящих из
параметров блока LSTM и параметров  и  для
типов событий .

4.3. Кластеризация на основе модели LSTM

Мы рассматриваем K кластеров и  реализа-
ций  последовательностей событий. Ис-
пользуя эти обучающие последовательности, мы
хотим найти кластеры среди них и различные
функции интенсивности для разных кластеров.

Для k-го кластера скрытые состояния  изме-
няются в процессе обработки последовательно-
сти событий с начальными точками, соответству-
ющими начальному скрытому состоянию класте-
ра . Аналогичным образом мы можем обучить
соответствующие состояния ячейки. Таким обра-
зом, у нас есть  начальных скрытых состояний,
и мы представляем их как . Стоит от-
метить, что это фундаментальное отличие от по-
добного подхода в [51], потому что вместо обуче-
ния нескольких нейронных сетей мы обучаем
только одну и различаем кластеры только по на-
чальным скрытым состояниям. Этот факт увели-
чивает масштабируемость модели.

Мы ожидаем, что наша модель может предска-
зывать интенсивностную функцию λk =
= , h0k), и параметры модели

 остаются неизменными.
Теперь рассмотрим смесевую модель с вероят-

ностями смешивания для кластеров  и

 = 1.

Для простоты определим  и 
равным

(11)

Здесь  является интенсивностью i-th собы-
тия на -th временной метке.

Обозначим  как латентную переменную, соот-
ветствующую конкретной последовательности .
Следовательно, , если  принадлежит к -th
кластеру и нулю в противном случае. Для всего
набора, мы имеем матрицу латентных перемен-
ных, . Поэтому мы можем запи-

сать  и .
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Таким образом, мы видим, что

(12)

где  – это число кластеров в модели, и что веро-
ятность того, что последовательность  – это

(13)

Обозначая множество всех разбиений как P =
= , мы можем найти вероятность всего на-
бора данных как

(14)

Аналогично, мы имеем

(15)

Для нахождения вероятности кластерной мет-
ки мы вычисляем

(16)

Однако решение прямой задачи неустойчиво.
Поэтому мы используем вариант известного EM-
алгоритма [4] и снабжаем его всеми полученными
к настоящему времени вероятностями.

Целевую функцию ЕМ-алгоритма можно за-
писать следующим образом

(17)

Эта целевая функция принимает параметры
предыдущей итерации  и вычисляет ожидание
согласно им. Здесь  – параметры модели LSTM.
Во время тренировки мы должны вычислить но-
вые параметры  и затем повторить это с новы-
ми параметрами.

Для кластеризации последовательности собы-
тий, мы можем переписать это как

(18)
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где

(19)

Во время шага E мы вычисляем  с использо-
ванием параметров модели предыдущей итера-
ции. Затем на шаге M мы обновляем параметры
модели с помощью нескольких эпох тренировки
нейронной сети. В нашем случае мы используем
10 эпох. Мы повторяем эту пару шагов E и M
50 раз.

4.4. Повышение стабильности и эффективности
Процедура двойного батчинга. В ходе работы

EM-алгоритма мы оптимизируем следующую це-
левую функцию:

(20)

Здесь  – набор старых параметров модели, а
 – набор новых параметров после обновления.

На шаге E мы вычисляем матрицу с элементами
. Это вычисление требует боль-

шого объема памяти и занимает много времени
для больших выборок . Чтобы преодолеть эту
проблему, мы предлагаем использовать процеду-
ру двойного батчинга, изображенную на рис. 2.

Процедура использует два размера батчей,  и
. Первый размер  – это максимальный раз-

мер вычисления. Он определяет количество точек
данных для шага E. Второй размер, , – это раз-
мер батча, который мы используем на шаге M при
обновлении параметров нейронной сети.

При таком подходе и использовании (19) мы
оцениваем и оптимизируем одну и ту же целевую
функцию, которую описываем как
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здесь  – количество, вычисленное для партии
размером , а второе ожидание – ожидание по
всем возможным партиям.

Вместо оптимизации функции потерь, вычис-
ленной на всем наборе данных, мы предлагаем
выбирать подмножество максимального размера
на каждом шаге E и оптимизировать его. Таким
образом, мы оптимизируем  вместо его ожи-
дания, что эквивалентно исходной проблеме. Од-
нако из-за случайного выбора подмножества в
долгосрочной перспективе они будут эквивалент-
ными.

Такой подход позволяет использовать предло-
женный алгоритм EM для наборов данных произ-
вольного размера. Мы демонстрируем правиль-
ность этого подхода в наших экспериментах.

Повышение стабильности кластеризации. Как
это часто бывает с моделями глубокого обучения,
конкретное решение может меняться при множе-
ственных запусках. Некоторые кластеры могут
быть практически неотличимыми или становить-
ся пустыми, и алгоритм может создавать вырож-
денные решения, объединяя несколько фактиче-
ских кластеров в один. Чтобы предотвратить это,
мы адаптируем идеи из [46]. Мы предлагаем за-

фиксировать вероятности смешивания на 

и использовать алгоритм Монте-Карло по схеме
Марковской цепи (MCMC) для выбора числа
кластеров.

Случайное блуждание:
Мы инициализируем модель одним кластером

и изменяем количество кластеров в соответствии
с алгоритмом MCMC на каждом шаге EM-алго-
ритма. Кроме того, мы ограничиваем максималь-
ное количество кластеров разумным числом. На-
пример, мы используем 10 в качестве верхней гра-
ницы. Модель может сделать два хода на каждом
шаге. Она может уменьшить или увеличить коли-
чество кластеров. Если количество кластеров не
равно одному или максимальному количеству
кластеров, вероятность изменения направления

выбора равна .

Увеличение:
Мы увеличиваем количество кластеров, разде-

ляя один из них. Случайным образом выбираем a
из бета-распределения,  [52], и вычис-
ляем скрытые состояния для двух новых класте-
ров как , , где  – но-
вое скрытое состояние.
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Рис. 2. Одна эпоха EM-алгоритма с процедурой dou-
ble batching.

Max
computing

size
 

Evaluation

Batch

Mini-batch with labels
x epochs times

Model
update

Model

M step

E step

Sample S 

Mini batch

Cluster
probabilities �ik

Cluster
probabilities

�ik

Input



ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ  том 514  № 2  2023

НЕ БЫВАЕТ ДВУХ ОДИНАКОВЫХ ПОЛЬЗОВАТЕЛЕЙ 403

Уменьшение:

С вероятностью  модель либо удаляет один

кластер, либо объединяет два. В случае объедине-
ния i-го и j-го кластеров, начальные скрытые со-
стояния нового кластера после объединения вы-

числяются как .

Принятие/отклонение:

После первого шага встает вопрос о том, сле-
дует ли сохранить новую модель. Мы можем при-
нять это решение вероятностным образом. Веро-
ятность принятия есть минимум между 1 и отно-
шением правдоподобия, .

Фиксированное количество кластеров:
Наилучший выбор для максимизации лога-

рифма правдоподобия – бесконечное разделение
и обучение на подмножествах. Чтобы предотвра-
тить такое поведение, мы (1) ограничиваем мак-
симальное количество кластеров, (2) принуди-
тельно удаляем дополнительные кластеры в тече-
ние последних нескольких эпох, например, 10 из
50 эпох алгоритма Expectation-Maximization (EM).
Принудительное удаление не ухудшает общую
производительность, измеряемую метрикой чи-
стоты.

Такой подход позволяет модели идентифици-
ровать все существующие кластеры, увеличивая
их количество. Он также предотвращает неудо-
влетворительные решения, когда несколько кла-
стеров обучаются вместе как один кластер. В ко-
нечном итоге модель принуждается удалить до-
полнительные кластеры, которые почти пусты
или отличаются незначительно от других, что
приводит к более практическому решению. Стоит
заметить, что следует избегать выбора очень боль-
шого верхнего предела для числа кластеров. Это
увеличивает вероятность того, что мы получим
кластеры, содержащие небольшое количество то-
чек, и алгоритм не сможет удалить их.

4.5. Технические детали

 Количество шагов для разбиений было вы-
брано близким к удвоенной средней длине после-
довательности

 для всех экспериментов мы рассматривали
50 эпох EM-алгоритма с 10 эпохами обучения
нейронной сети в течение M-шага.

 Размер подмножества, которое использова-
лось в течение каждой эпохи EM-алгоритма, со-
ставлял 2000

 Начальная скорость обучения была установ-
лена на уровне 0.1

1
2

+
←

2
new i j
i

h h
h

( | )/ ( | )new oldp K p KP P

•

•

•

•

 Мы использовали оптимизатор Adam и
уменьшали скорость обучения на плато с допус-
ком 25 и множителем 0.5.

 Изначальное число кластеров было установ-
лено равным 1, верхняя граница числа кластеров
составляла либо 10, если истинное число класте-
ров меньше 10, и 20 в противном случае

 В качестве представления последовательно-
сти рассматривалось конечное состояние ячейки

5. ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Для обеспечения воспроизводимости мы де-

монстрируем нашу систему на широко доступных
наборах данных научному сообществу. Такой
подход также подчеркивает способность LAL к
обобщению. Мы проводим эксперименты на три-
надцати синтетических и четырех реальных набо-
рах данных.

Сводная информация о наборах данных при-
ведена в табл. 1.

5.1. Синтезированный набор данных
Описание набора данных. Одним из основных

преимуществ нашего подхода является возмож-
ность его применения к массивным наборам дан-
ных с большим количеством последовательно-
стей. Для доказательства этого мы генерируем на-
бор данных с последовательностями общим
количеством в один миллион точек и проводим
обучение на этих данных с максимальным разме-
ром вычислений, равным 2000.

Мы генерируем этот набор данных с помощью
пяти процессов Хоукса с экспоненциальным за-
туханием. Более формально мы определяем его
как

(22)

Здесь мы предполагаем, что , acc',
. Мы используем метрику чисто-

ты для оценки качества кластеризации в (23).

(23)

Здесь  – это множество событий типа k во
множестве  set.  эквивалентно.

В рис. 3 мы визуализируем синтетические дан-
ные. Стоит отметить, что три кластера располо-
жены очень близко друг к другу, и их бывает труд-
но различить, например, на рис. 3б.

Чтобы продемонстрировать способность мо-
дели работать с разнородными данными, мы сге-
нерировали двенадцать дополнительных синте-
тических наборов данных с меньшим количе-
ством точек данных. Мы провели эксперименты

•

•

•
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по сравнению нашей модели с моделью Дирихле-
Хоукса [46] и трансформерной моделью Хоукса
[57]. Конвейер генерации такой же, как и в [46],
но расширенный. Восемь наборов данных были
сгенерированы так же, как и в [46], с использова-
нием синусоидальных функций воздействия и
кусочно-постоянных функций воздействия, со-
ответственно, а остальные четыре – с помощью
моделирования экспоненциального ядра.

Для каждого вида формы функции влияния
было сгенерировано четыре набора данных с раз-
личным количеством кластеров. Количество кла-
стеров было выбрано равным 2, 3, 4 и 5. Каждый
кластер содержит 400 последовательностей собы-
тий, а каждая последовательность событий содер-
жит 5 типов событий. Интенсивность экзогенно-
го базиса равномерно дискретизировалась из [0, 1].
Каждая синусоидальная функция воздействия в k-th
кластере имеет вид ,
где  выбирается случайным образом

из .

φ − ω −' ' ' '= (1 cos( ( )))k k k k
cc cc cc ccb t s

ω' ' '{ , , }k k k
cc cc ccb s

π π 
  

2,
5 5

Каждая кусочно-постоянная функция воздей-
ствия является усечением соответствующей си-
нусоидальной функции воздействия, т.е.

.
Для синтетических наборов данных с синусои-

дальной функцией влияния используются следу-
ющие обозначения: sin-Kn-C5, где n – число кла-
стеров, от 2 до 5. Для наборов данных, сгенериро-
ванных с использованием кусочно-постоянной
функции воздействия, использовалось название
trunc-Kn-C5.

Аналогично, четыре набора данных с экспо-
ненциальным ядром были сгенерированы с име-
нами Kn-C5.

Эксперименты
Масштабируемость
Чтобы проверить, как влияет на производи-

тельность максимальный размер вычислений в
рис. 2, мы обучаем модель с одним и тем же ги-
перпараметром и максимальным размером вы-
числений, но с разными размерами массивов
данных. Максимальный объем вычислений во

× φ' ' '2 round( /(2 ))k k k
cc cc ccb b

Таблица 1. Статистика наборов данных: название набора данных и соответствующая средняя длина последова-
тельности, количество последовательностей в наборе данных, количество типов событий и количество класте-
ров (если применимо), здесь Amazon 7.5 тыс. является подмножеством Amazon 100 тыс.

Датасет Средняя Nr. of Nr. of Nr. of

Длина 
последовательности Последовательности Типы событий True Кластеры

Real-world датасеты
Age 862.44 30000 64 –

IPTV 3225.159 302 16 –
LinkedIn 3.073 2439 82 –

Amazon 7.5 тыс. 56.5 7523 8 –
Amazon 100 тыс. 12.2 102671 8 –

Синтетические данные
Huge 50 106 5 5

K2_C5 50 800 5 2
K3_C5 50 1200 5 3
K4_C5 50 1600 5 4
K5_C5 50 2000 5 5

sin_K2_C5 143.5 800 5 2
sin_K3_C5 186.1 1200 5 3
sin_K4_C5 185.1 1600 5 4
sin_K5_C5 119.3 2000 5 5

trunc_K2_C5 52.9 800 5 2
trunc_K3_C5 57.9 1200 5 3
trunc_K4_C5 53.3 1600 5 4
trunc_K5_C5 53.7 2000 5 5
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всех экспериментах равен 2000. Результаты можно
увидеть на табл. 2. Как видно, наш метод успешно
обобщается на большие массивы данных.

Итоговая чистота по 15 запускам равна 0.576 ±
± 0.047. Таким образом, как и ожидалось, выде-
лить три кластера оказалось трудно. Однако ме-
тод успешно определил два других кластера. На
рис. 4 показаны кривые обучения.

Сравнение модели
Огромный набор данных трудно использовать

для сравнения моделей, поскольку другие модели
не могут обрабатывать миллионы последователь-
ностей за разумное время. Поэтому мы провели
эксперименты на двенадцати меньших наборах
данных. Мы сравнили нашу модель со следующи-
ми базовыми моделями:

 DMHP [46]. Модель смеси Дирихле для про-
цессов Хоукса, объединяющая процессы Хоукса с
EM-алгоритмом. У этой модели есть два недо-
статка – наличие гипотезы о самовозбуждении
процессов и низкая скорость работы.

 THP [57]. Модель “Трансформер Хоукса” ис-
пользует возможности трансформеров для про-
гнозирования различных поведенческих сцена-
риев и достижения более высокой производи-
тельности. Однако эта модель не предполагает
наличие кластеров и предполагает, что все после-
довательности генерируются на основе процесса

•

•

с одинаковой интенсивностью. Чтобы применить
эту модель для кластеризации, мы добавляем ме-
тодом K-means поверх кодировок.

 Сверточный автокодировщик. Нейронная
сеть автокодировщик, обученная восстанавли-
вать последовательности, учитывая время как
особенность. Чтобы применить эту модель для
кластеризации, мы добавляем K-средние поверх
кодировок. Не учитывает природу последова-
тельности событий.

 Методы кластеризации из библиотеки
tslearn. Не учитывают природу последовательно-
сти событий.

 K-means поверх признаков из библиотеки ts-
fresh. Не учитывает природу последовательности
событий.

•

•

•

Рис. 3. Визуализация синтетических наборов данных. (a) функции счета для 50 последовательностей для всех класте-
ров, (б) гистограммы  между временем прибытия для каждого кластера, (в) функции счета для 10 последовательно-
стей из каждого кластера.

0 5 10 15 20 25 0 0.02 0.04 0.06 0.08 1.00
Time

0 0 4 8 125 10 15 20
Time

0 5 10 15 20
Time

0 5 10 15 2520
TimeTime

0 42 86 1210
Time

�t

0

20

40

60

80

100

N
c

0

20

40

60

80

100

N
c

5000

0

10 000

15 000

20 000

(a) (б)

(в)

N
in

te
rv

al
s

Δt

Таблица 2. Чистота по размеру набора данных при оди-
наковом максимальном объеме вычислений, равном
2000

Размер набора данных Чистота

103 0.60

104 0.65

105 0.72
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Результаты представлены в табл. 4 и 5. Как
можно заметить, наш метод превосходит по вы-
бранным показателям все базовые модели. Более
того, несмотря на то, что все наборы данных были
self-exciting, и, следовательно, можно было бы
ожидать, что DMHP должен будет дать более вы-
сокие результаты, однако этого не произошло.
Следует отметить, что DMHP также работает
очень медленно (табл. 3) поэтому наш метод яв-
ляется лучшим как по качеству, так и по времени
работы алгоритма.

Абляционное исследование

Модель зависит от различных метапараметров.
Мы провели дополнительные эксперименты,
чтобы показать, как эти параметры влияют на ко-
нечную производительность. Результаты можно
найти на рис. 5. Мы можем сделать следующие
выводы:

 Скорость обучения играет большую роль.
Модель очень чувствительна. Если скорость обу-
чения низкая, то модель склонна переобучаться
на случайные метки. Чтобы предотвратить это,
можно либо уменьшить скорость обучения еще
больше и замедлить обучение, либо увеличить
скорость обучения, чтобы достичь минимальной
возможной потери, а затем уменьшать скорость
обучения с помощью планировщиков, когда EM-
алгоритм сходится к разумным кластерам. Мы
выбираем второй вариант. Начальная скорость
обучения составляет 0.1, а затем мы уменьшаем
скорость обучения на плато с помощью множите-
ля 0.5 и терпимости в 25 эпох.

 Начальное количество кластеров почти не
влияет на конечную производительность.

 Количество шагов имеет некий минималь-
ный порог, необходимый для достижения хоро-
ших результатов. Этот порог сопоставим с длиной

•

•

•

Рис. 4. Тренировочные кривые синтетического набора данных. (a) Слева направо: кривая потерь, чистоты и времени
обучения в секундах, (б) кривая потерь при валидации и чистой валидации набора.
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Таблица 3. Среднее время работы в секундах

Датасет LAL DMHP Датасет LAL DMHP

K2_C5 2048 3044 sin_K4_C5 2706 236643
K3_C5 2305 49313 sin_K5_C5 2487 234628
K4_C5 2484 122645 trunc_K2_C5 1847 1540
K5_C5 2342 219504 trunc_K3_C5 1942 40850
sin_K2_C5 2078 71492 trunc_K4_C5 2201 77167
sin_K3_C5 2457 160122 trunc_K5_C5 2317 141553
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последовательности. Дальнейшее увеличение
разрешения не улучшает результаты.

 Верхнее ограничение кластеров также явля-
ется значимым. Лучший верхний предел следует
определить с использованием валидации.

Архитектуры RNN
Вместо LSTM-модели можно также рассмот-

реть стандартные RNN или GRU-архитектуры.
В этом разделе мы приводим результаты сравне-
ния этих моделей. С результатами можно ознако-
миться в разделе табл. 6. Как можно заметить,
наилучшие результаты показала архитектура на
основе LSTM. Поэтому мы используем ее во всех
экспериментах.

Ансамбли кластеров
Один из недостатков EM-алгоритма с нейрон-

ными сетями заключается в том, что он часто схо-

•

дится к вырожденным решениям. В данной ста-
тье мы предложили методы улучшения стабиль-
ности, такие как случайное изменение числа
кластеров и установку начальной скорости обуче-
ния на высокое значение. Однако также можно
рассмотреть использование ансамблей кластеров.
Мы использовали кластеризацию на основе мат-
рицы сходства с использованием реализации из
открытого репозитория на GitHub1. Мы исполь-
зовали 20 обученных базовых моделей и приме-
нили спектральную кластеризацию поверх мат-
рицы сходства. Результаты можно найти в табл. 7.
Как можно заметить, применение ансамблей поз-
воляет получить такое же или лучшее качество.
Более того, для некоторых наборов данных улуч-

1 https://github.com/jaumpedro214/posts/tree/main/ensamble_-
clustering

Таблица 4. Результаты по метрикам чистоты синтетических датасетов для нашего метода (LAL) и базовых мето-
дов

Датасет LAL (ours) DMHP Autoenc. THP

K2_C5 0.97В ± 0.04 1.00В ± 0.00 0.65В ± 0.17 1.00В ± 0.00
K3_C5 0.85В ± 0.11 0.92В ± 0.04 0.64В ± 0.07 0.6В ± 0.01
K4_C5 0.90В ± 0.07 0.89В ± 0.14 0.45В ± 0.04 0.67В ± 0.06
K5_C5 0.84В ± 0.09 0.66В ± 0.06 0.46В ± 0.02 0.57В ± 0.04
sin_K2_C5 0.99В ± 0.00 0.93В ± 0.15 0.89В ± 0.03 0.89В ± 0.00
sin_K3_C5 0.99В ± 0.01 0.95В ± 0.02 0.80В ± 0.01 0.82В ± 0.00
sin_K4_C5 0.92В ± 0.06 0.81В ± 0.08 0.62В ± 0.07 0.55В ± 0.00
sin_K5_C5 0.92В ± 0.05 0.70В ± 0.03 0.47В ± 0.01 0.51В ± 0.01
trunc_K2_C5 1.00В ± 0.00 1.00В ± 0.00 1.00В ± 0.00 0.88В ± 0.17
trunc_K3_C5 0.96В ± 0.01 0.96В ± 0.01 0.59В ± 0.09 0.61В ± 0.00
trunc_K4_C5 0.99В ± 0.00 0.97В ± 0.05 0.75В ± 0.07 0.67В ± 0.02
trunc_K5_C5 0.94В ± 0.06 0.91В ± 0.08 0.64В ± 0.10 0.60В ± 0.02
Nr. of wins 10 4 1 1

Таблица 5. Результаты чистоты синтетических наборов данных для нашего метода (LAL) и базовых программ

Датасет Tslearn Kshape Tslearn Kmeans Tsfresh Kmeans

K2_C5 0.76В ± 0.03 0.99В ± 0.00 0.94В ± 0.06
K3_C5 0.53В ± 0.05 0.80В ± 0.01 0.78В ± 0.08
K4_C5 0.36В ± 0.04 0.81В ± 0.02 0.53В ± 0.04
K5_C5 0.42В ± 0.03 0.55В ± 0.01 0.63В ± 0.04
sin_K2_C5 0.77В ± 0.10 0.93В ± 0.00 0.89В ± 0.04
sin_K3_C5 0.44В ± 0.08 0.84В ± 0.09 0.75В ± 0.13
sin_K4_C5 0.50В ± 0.05 0.59В ± 0.02 0.67В ± 0.04
sin_K5_C5 0.49В ± 0.04 0.58В ± 0.03 0.58В ± 0.05
trunc_K2_C5 0.75В ± 0.10 1.00В ± 0.00 0.78В ± 0.14
trunc_K3_C5 0.44В ± 0.06 0.80В ± 0.01 0.34В ± 0.00
trunc_K4_C5 0.41В ± 0.08 0.85В ± 0.10 0.35В ± 0.12
trunc_K5_C5 0.40В ± 0.03 0.76В ± 0.07 0.47В ± 0.14
Nr. of wins 0 1 0
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шение значительное. Таким образом, можно ис-
пользовать ансамбли для улучшения результатов.
Однако обучение нейронных сетей может зани-
мать много времени. Таким образом, существует
компромисс между качеством и временем обуче-
ния.

5.2. Реальные наборы данных

Можно считать доказанной достаточно высо-
кую производительность модели LAL на синтети-
ческих данных. Однако модель полезна, если
справляется с задачами реального мира. Мы про-
вели эксперименты на четырех наборах данных,
связанных с реальными задачами.

Первый набор данных – это данные IPTV [6].
Он содержит данные о просмотрах 7100 пользова-
телей IPTV от Shanghai Telecomm Inc. Авторы
классифицировали телевизионные программы на
16 типов, и набор данных содержит данные о про-
смотрах с длиной сеанса более 20 мин. Мы кла-
стеризуем пользователей на основе их данных о
просмотре.

Второй набор данных – это данные Age [9]. Он
содержит последовательности транзакций клиен-
тов финансовых учреждений. Для каждого кли-
ента у нас есть последовательность транзакций.
Мы описываем каждую транзакцию дискретным
кодом, который идентифицирует тип транзакции
и код категории продавца, такие как книжный
магазин, банкомат, аптека и другие. На основе

истории транзакций мы категоризуем клиентов
по возрастным группам. В данных предоставляет-
ся возрастной интервал каждого клиента с че-
тырьмя различными интервалами. Мы сравнива-
ем нашу модель кластеризации с настоящими
возрастными интервалами.

Рис. 5. Зависимость чистоты с доверительным интервалом в одно стандартное отклонение на наборе данных
sin_K5_C5 при различных значениях скорости обучения (a), начального числа кластеров (б), n_steps (в), верхней гра-
ницы числа кластеров (г).
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Таблица 6. Чистота, полученная на синтетических на-
борах данных с помощью LAL, основанных на различ-
ных архитектурах (LSTM/RNN/GRU)

Датасет LSTM RNN GRU

K2_C5

K3_C5

K4_C5

K5_C5

sin_K2_C5

sin_K3_C5

sin_K4_C5

sin_K5_C5

trunc_K2_C5

trunc_K3_C5

trunc_K4_C5

trunc_K5_C5

±1.00 0.00 ±1.00 0.00 ±0.95 0.02

±0.99 0.00 ±0.80 0.00 ±0.82 0.01

±0.98 0.06 ±0.91 0.08 ±0.9 0.05

±0.94 0.10 ±0.92 0.09 ±0.92 0.07

±0.99 0.01 ±0.96 0.03 ±0.99 0.0

±0.99 0.01 ±0.94 0.01 ±0.91 0.02

±0.93 0.04 ±0.89 0.05 ±0.88 0.04

±0.92 0.05 ±0.876 0.08 ±0.88 0.06

±1.00 0.00 ±1.00 0.00 ±1.00 0.00

±0.96 0.01 ±0.94 0.05 ±0.94 0.02

±0.99 0.00 ±0.99 0.00 ±0.99 0.01

±0.95 0.04 ±0.97 0.01 ±0.96 0.01
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Третий набор данных – это данные LinkedIn
[46]. Он содержит историю работодателей поль-
зователей. Всего в наборе представлены 82 раз-
личные компании с различными типами событий
и общим числом 2439 пользователей. На основе
этих данных мы можем категоризировать пользо-
вателей по различным профессиональным обла-
стям. Для каждого пользователя доступна инфор-
мация о секторах индустрии для сравнения их с
реальными. Последовательности событий в этих
трех наборах данных имеют сильные запускаю-
щие паттерны, которые мы можем смоделировать
с помощью различных процессов Хоукса.

Четвертый набор данных – это данные о про-
дуктах Amazon2. Он состоит из около 100 тыс. по-
следовательностей пользовательских отзывов о
продуктах и категорий продуктов. Все продукты
разделены на 8 различных категорий. Размер это-
го набора данных позволяет нам также продемон-
стрировать масштабируемость модели на данных
реального мира.

Исследования, основанные на кластеризации.
Основная цель данной статьи – получить хоро-
шие кластеры. Поэтому первый фокус состоит в
проверке кластеров на наборе данных реального
мира с помощью определенной метрики. Однако
есть различные способы, как можно кластеризо-
вать точки данных, например, людей можно раз-
делить по возрасту, полу или области деятельно-
сти. Все эти разделения будут допустимыми, и

2 http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/links.html

выбор должен зависеть от конкретной проблемы.
Однако эти исследования кластеризации будут
полезны для интерпретации результатов и могут
предоставить ценные идеи. Для проведения этих
исследований необходимо присвоить псевдо-
метки точкам данных для вычисления метрик.
Мы провели эксперименты на трех наборах дан-
ных реального мира: IPTV, Age и Linkedin, с ис-
пользованием следующих меток:

 IPTV – тип последнего события
 Age – четыре возрастных интервала
 LinkedIn – секторы индустрии

Набор данных Amazon использовался для вто-
ричной задачи и для демонстрации масштабируе-
мости метода. Использовалась мера качества –
чистота (purity).

Результаты представлены в табл. 8. Как видно,
наша модель не является лучшей с точки зрения
чистоты. Тем не менее рассмотрим кривые обуче-
ния более подробно на рис. 6.

После тренировки видно, что чистота не самая
лучшая. Во время первой половины тренировки
чистота становится выше, а потом становится ни-
же. Это означает, что существует корреляция
между изученным кластером и псевдо-метками, и
в первой половине обучения мы ловим некото-
рые зависимости, которые также можно найти в
псевдо-метках. Однако дальнейшее обучение
приводит к кластерам, которые отличаются от
псевдометок и позволяют повысить степень соот-
ветствия закону интенсивности. Мы построили
график 2 компонентов t-SNE для изученных

•
•
•

Таблица 7. Сравнение чистоты одной модели LAL и ансамбля моделей LAL

Dataset LAL Ens. Dataset LAL Ens.

K2_C5 0.97 1.00 sin_K4_C5 0.95 0.95
K3_C5 0.85 1.00 sin_K5_C5 0.92 0.96
K4_C5 0.90 1.00 trunc_K2_C5 1.00 1.00
K5_C5 0.84 1.00 trunc_K3_C5 0.96 0.97
sin_K2_C5 0.99 1.00 trunc_K4_C5 0.99 0.99
sin_K3_C5 0.99 0.99 trunc_K5_C5 0.94 0.96

Таблица 8. Результаты чистоты реальных наборов данных для нашего метода (LAL) и базовых методов

Model Age IPTV Linkedin Nr. of wins

LAL (ours) 0.34В ± 0.03 0.37В ± 0.01 0.26В ± 0.06 0
DMHP [4]6 0.38В ± 0.02 0.34В ± 0.03 0.31В ± 0.05 1
Autoenc. 0.31В ± 0.00 0.36В ± 0.00 0.21В ± 0.00 0
THP [57] 0.33В ± 0.00 0.49В ± 0.00 0.22В ± 0.01 1
Tslearn Kshape 0.26В ± 0.00 0.34В ± 0.01 0.20В ± 0.00 0
Tslearn Kmeans 0.26В ± 0.00 0.35В ± 0.02 0.20В ± 0.00 0
Tsfresh Kmeans 0.26В ± 0.00 0.38В ± 0.01 0.44В ± 0.02 1
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представлений, чтобы показать, что можно полу-
чить различимые кластеры на реальных данных.
В качестве представлений мы будем использовать
состояние ячейки конечного слоя. Обоснование
такого выбора сводится к тому, что состояние
ячейки отвечает за память, и, таким образом,
ожидается, что она лучше представляет данные в
целом. Графики для набора данных Age можно
увидеть на рис. 7.

Как можно заметить, существует четыре раз-
личных кластера. Однако они не очень хорошо
отражают возрастные категории. Вот почему же-
лательна дополнительная проверка, основанная
на прикладной задаче.

Прикладная задача. Кластеры сами по себе не
очень полезны до того момента, пока мы не мо-
жем использовать их для прогнозирования чего-
то более конкретного. Кроме того, мы можем рас-
сматривать и другие подходы к кластеризации с
различными разбиениями. Таким образом, наша
цель – представить задачу, аналогичную выбору
аудитории с использованием сгенерированных
кластеров, и тем самым показать, как можно ис-
пользовать LAL в маркетинге.

Далее, чтобы показать устойчивость LAL, мы
рассматриваем обучение представлений без учи-
теля 35 сценариев в рамках изучения представле-
ний, поскольку наша кластеризация имеет про-
межуточные представления.

Поэтому мы используем следующий метод
проверки качества полученных представлений.
Мы рассматриваем практические задачи, имити-
рующие выбор аудитории для подтверждения по-
лученных результатов. В частности, мы рассмат-
риваем возможность предсказания наиболее ча-
сто встречающегося типа события во временном
окне, равном 10% длины последовательности.
Это эквивалентно предоставлению интересов для

аудитории или категории интересов. Например,
маркетолог может нацелиться на всех, кто инте-
ресуется книгами или детскими игрушками.

Учитывая это, мы рассматриваем последнее
состояние ячейки LSTM как представление по-
следовательности, как это было сделано при ис-
следовании t-SNE-представления. Состояние
ячейки – это память LSTM и может обладать до-
статочной информацией о всей последовательно-
сти. Многие работы следуют этим подходам для
последовательной обработки данных в целом и
кластеризации в частности.

Мы сравниваем LAL с другими современными
подходами. Наша цель – показать, как работает
система в сравнении с теми архитектурами, кото-
рые многие специалисты могут считать более со-
временными, или подходами, вызвавшими в по-
следние годы больший интерес сообщества, чем
LSTM.

В частности, мы используем трансформер Хо-
укса [57], или THP, и мультимодальный подход к
вычислению представлений, использующий ком-
бинацию последовательностей и текста, там, где
это применимо, и TS-fresh библиотеку для полу-
чения особенностей последовательностей в каче-
стве базовых представлений временных рядов для
сравнения. Примечание: мультимодальность тре-
бует дополнительной модальности и поэтому мо-
жет быть применена только для данных Amazon.

В случае THP мы используем выход кодирую-
щей модели с механизмом self-attention, после че-
го пропускаем его через слой LSTM для получе-
ния представлений последовательности.

Для второго сравнения, multimodality, мы ис-
пользуем идеи мультимодальности, например
[49] для изображений и текста. В нашем случае
мы рассматриваем временные ряды и текст для
создания представлений, которые мы объединя-

Рис. 6. Кривая потерь и чистоты по эпохам на наборе данных Age для метода LAL.
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ем. Для создания представлений временных ря-
дов мы используем рекуррентные временные то-
чечные процессы с отмеченной точкой [31]. Да-
лее, мы создаем представления текста с помощью
архитектуры [19]. После того как мы получили
оба представления, мы объединяем их.

Последний подход (получение особенностей с
помощью TS fresh) применяется для того, чтобы
показать, что простых признаков, которые можно
использовать в качестве представления последо-
вательности, недостаточно, чтобы превзойти наш
метод, и что представления, которые дает метод
LAL, – лучше.

В среде сообщества специалистов по приклад-
ным задачам машинного обучения распростра-
нен прием, при котором второй шаг в выборе
аудитории выполняется с помощью логистиче-
ской регрессии. Мы следуем этой практике и обу-
чаем логистическую регрессию поверх всех встра-
иваний. Мы рассчитываем результаты и сравни-
ваем оценки ROC AUC для задач “one-vs-all” для
каждого типа событий. Наша методология схожа
с [12].

Результаты выполнения прикладной задачи
можно увидеть в табл. 9. Как можно заметить,
наш метод показал превосходную производи-
тельность при решении прикладной задачи,
что позволяет использовать его в бизнес-прило-
жениях.

На данных о товарах Amazon мы используем
около 100 тыс. точек для обучения. Аналогичным
образом мы рассматриваем подмножество из
7.5 тыс. последовательностей для проверки ре-
зультатов и сравнения LAL с THP и Multimodality.
Таким образом, мы обучаем классификаторы (ло-
гистические регрессии) на основе встраиваний
LAL, THP, Multimodality и TSFresh. Мы построи-
ли ROC-кривые для каждого типа события в рис. 8.

Мы наблюдаем, что мультимодальный подход
показывает неоптимальные результаты. Дальней-
ший анализ показывает, что мультимодальность
может быть менее применимой для текстов и вре-
менных, чем для комбинации изображений и тек-
стов. Таким образом, модель требует доработки.

Помимо этого, мы оценили производитель-
ность LAL на полном наборе данных о товарах Am-
azon и привели ее табл. 9. Как видно, наш метод
успешно обобщается на достаточно обширную
базу данных. В приложении мы приводим ROC-
кривые для этого набора данных.

Для других наборов данных Multimodality не-
применима, однако для них можно использовать
THP и TS fresh, а также метод LAL. Мы вычисля-
ем ROC-AUC метрику для всех методов табл. 9.
Становится очевидным, что LAL превосходит
другие методы и обеспечивает лучшее встраива-
ние.

Стоит отметить, что результаты достаточно хо-
роши для прогнозирования “one vs all”; однако

Таблица 9. Показатели ROC AUC на реальных наборах
данных. Время обучения THP и Multimodality оказа-
лось слишком большим для завершения обучения на
данных Amazon 100k. Метод мультимодальности при-
меним только к данным Amazon

Датасет LAL 
(ours) THP Multimod

ality TSFresh

Age 0.983 0.935 – 0.927
IPTV 1.000 0.969 – 0.924
LinkedIn 0.887 0.741 – 0.5
Amazon 7.5k 0.959 0.803 0.538 0.459
Amazon 100k 0.990 – – 0.542
Nr. of wins 5 0 0 0

Рис. 7. t-SNE для представлений на основе LAL для кластеров из реального мира, кластеров из реального набора дан-
ных Age, закрашенных реальными метками (a) и выученными метками (б).
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модели сложно предсказать все классы одновре-
менно. Нам следует рассмотреть более сложные
модели для второго этапа отбора аудитории в ка-
честве потенциальной альтернативы для повы-
шения результатов нашей работы.

6. ОБСУЖДЕНИЕ
Подводя итог, можно отметить, что LAL может

работать не только с проприетарными данными
компании. Мы показываем его производитель-

ность на синтетическом наборе данных и четырех
реальных наборах данных. Также мы предостав-
ляем последующую задачу, сравнимую со вторым
этапом отбора аудитории, который обычно встре-
чается в сообществе практиков. Для решения
этой задачи мы также получаем надежные резуль-
таты. Однако для некоторых классов кривые ROC
близки. Более того, мы проводим сравнительный
анализ с THP, более сложной моделью, чем
LSTM, основанной на архитектуре трансформе-
ров. Интуитивно мы могли бы ожидать, что мо-

Рис. 8. ROC-кривые для всех типов событий при задаче one-versus-all для наборов данных Amazon с 7.5 тыс. точек.
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Рис. 9. ROC-кривые для всех типов событий в датасете 100k Amazon.
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дель THP будет работать лучше. Однако это было
не так. Одной из причин такого поведения явля-
ется то, что THP является бескластерной моде-
лью. Он изучает представления, но пропускает
внутренние кластерные зависимости. В нашем
LAL используется более простая модель, но она
включает кластеры. Таким образом, достигается
компромисс между учетом кластеров и использо-
ванием более сложной модели. Для представлен-
ной задачи кластеры оказываются решающими.
Сложность модели здесь не имеет значения.

Стоит отметить, что простое извлечение при-
знаков с использованием библиотек простран-
ственных временных рядов, таких как TS Fresh,
также не обеспечивает такого качества представ-
ления, как наш метод.

Сторонний наблюдатель мог бы предполо-
жить, что включение THP вместо LSTM или дру-
гой архитектуры, разработанной на основе транс-
формеров, в LAL должно повысить его произво-
дительность. Однако внутренние эксперименты
показывают, что замена архитектуры значитель-
но снижает производительность.

Мы объясняем это наблюдение тем фактом,
что нейронная сеть, использующая модель транс-
формеров, значительно лучше улавливает нели-
нейности. При этом алгоритм EM может завер-
шаться на плохих локальных минимумах.

Модель переобучается на случайных метках в
течение первых эпох и не может выйти за пределы
этого минимума.

Простого решения этой проблемы не суще-
ствует. Мы пытаемся использовать регуляриза-
цию для успешного использования более слож-
ных моделей.

Чтобы улучшить качество кластеризации,
можно также использовать кластерные ансамбли.
Это позволяет добиться еще более высокой про-
изводительности. Однако это требует дополни-
тельных вычислений.

7. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В этой работе предлагается система, предна-

значенная для кластеризации последовательно-
стей событий с целью отбора аудитории для мар-
кетологов. Наш метод сочетает в себе модель
LSTM, обученную с помощью нашего варианта
алгоритма EM. Кроме того, мы разработали про-
цедуру двойного батчинга, которая позволяет
обучать модель на наборах данных произвольных
размеров. Мы подчеркиваем способность нашего
подхода давать конкурентоспособные результа-
ты: для общедоступных наборов данных наблю-
дается более высокое качество по сравнению со
стандартными подходами. Далее мы показываем,
что мы можем использовать наши модельные
представления для решения практических задач,

эквивалентных второму этапу отбора аудитории.
В представленной задаче наш метод превосходит
более сложные современные архитектуры, а так-
же простое извлечение признаков для временных
рядов.

Приложение A

ДОПОЛНИТЕЛЬНЫЕ РИСУНКИ
Кривая ROC 100k

На рис. 10 можно найти кривые ROC для всех
типов событий для метода LAL. Мы видим явное
улучшение по сравнению со случаем, когда ис-
пользуется всего 7.5 тыс. объектов.
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NO TWO USERS ARE ALIKE: GENERATING AUDIENCES WITH NEURAL 
CLUSTERING FOR TEMPORAL POINT PROCESSES

V. Zhuzhela, V. Grabara, N. Kaploukhayad, R. Rivera-Castrob,c,d,
L. Mironova a, A. Zaytseva, and E. Burnaeva

aSkolkovo Institute of Science and Technology, Moscow, Russia
bChoco Communications, Berlin, Germany

cCenter for Digital Technology and Management, Munich, Germany
dResearch done while was working at Skolkovo Institute of Science and Technology, Moscow, Russia

Presented by Academician of the RAS A.I. Avetisyan

Identifying the right user to target is a common problem for different Internet platforms. Although numerous
systems address this task, they are heavily tailored for specific environments and settings. It is challenging for
practitioners to apply these findings to their problems. The reason is that most systems are designed for set-
tings with millions of highly active users and with personal information, as is the case in social networks or
other services with high virality. There exists a gap in the literature for systems that are for medium-sized data
and where the only data available are the event sequences of a user. It motivates us to present Look-A-Liker
(LAL) as an unsupervised deep cluster system. It uses temporal point processes to identify similar users for
targeting tasks. We use data from the leading Internet marketplace for the gastronomic sector for experiments.
LAL generalizes beyond proprietary data. Using event sequences of users, it is possible to obtain state-of-the-
art results compared to novel methods such as Transformer architectures and multimodal learning. Our ap-
proach produces the up to 20% ROC AUC score improvement on real-world datasets from 0.803 to 0.959.
Although LAL focuses on hundreds of thousands of sequences, we show how it quickly expands to millions
of user sequences. We provide a fully reproducible implementation with code and datasets in
https://github.com/adasegroup/sequence_clusterers.

Keywords: applications, clustering, unsupervised, temporal point processes
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