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(57) Изобретение относится к области информационных технологий, в частности к способу
получения низкоразмерных числовых представлений последовательностей событий. Техническим
результатом является повышение эффективности формирования признаков для моделей
машинного обучения с помощью формирования низкоразмерных числовых представлений
последовательностей событий. Заявленный технический результат достигается за счет
компьютерно-реализуемого способа получения низкоразмерных числовых представлений
последовательностей событий, содержащего этапы, на которых: получают набор входных
данных, характеризующий события, агрегированные в последовательность и связанные
по меньшей мере с одной информационной сущностью, причем упомянутые данные
содержат набор атрибутов, включающий категориальные переменные, числовые переменные и
временную метку; при этом выполняется предобработка упомянутого набора входных данных,
при которой формируют позитивные пары последовательностей транзакционных событий,
которые представляют собой подпоследовательности, принадлежащие последовательности
транзакционных событий одной информационной сущности; формируют негативные пары
подпоследовательностей транзакционных событий, которые являются подпоследовательностями,
принадлежащими последовательностям транзакционных событий разных информационных
сущностей; с помощью кодировщика транзакционных событий формируют векторное
представление каждого транзакционного события из упомянутого набора атрибутов,
при этом кодировщик содержит первичный набор параметров и выполняет этапы,
на которых осуществляют кодирование категориальных переменных в виде векторных
представлений; осуществляют нормирование числовых переменных; осуществляют обработку
временных меток для выстраивания упорядоченной по времени последовательности
транзакционных событий; осуществляют конкатенацию полученных векторных представлений
категориальных переменных и нормированных числовых переменных; формируют единый
числовой вектор одного транзакционного события по итогам выполненной конкатенации;
с помощью кодировщика подпоследовательности формируют векторное представление
подпоследовательности транзакционных событий для последующего формирования формируют
низкоразмерные числовых представления последовательностей событий, связанных с одной
информационной сущностью.
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Область техники 

Заявленное изобретение относится к области информационных технологий, в частности к способу 

получения низкоразмерных числовых представлений последовательностей событий. 

Уровень техники 

Создание семантически значимых числовых представлений из огромного количества неразмеченых 

данных событий жизненного потока является сложной задачей для машинного обучения. Эти предвари-

тельно обученные числовые представления извлекают сложную информацию из исходных данных в виде 

низкоразмерных числовых векторов фиксированной длины и могут быть легко применены в различных 

последующих задачах машинного обучения в качестве признаков или дообучены под конкретную целе-

вую переменную. 

Традиционно для подхода метрического обучения или метрик лернинг (англ. Metric learning) тре-

буются пары объектов, помеченные как похожие, но эти пары часто недоступны для данных жизненного 

потока событий. Данные о последовательности событий генерируются во многих бизнес-приложениях, 

некоторые примеры - транзакции по кредитным картам и данные о посещениях интернет-сайтов, а ана-

лиз последовательности событий - очень распространенная проблема машинного обучения [1]-[4]. 

Lifestream - это последовательность событий, которая присваивается человеку и фиксирует его/ее регу-

лярные и рутинные действия определенного типа, например транзакции, поисковые запросы, телефон-

ные звонки и сообщения. Метрик лернинг подход к обучению, лежащий в основе заявленного способа 

MeLES, широко используется в различных областях, включая такие домены как компьютерное зрение, 

НЛП и аудио. В частности, метрик лернинг подход к обучению для распознавания лиц был первоначаль-

но предложен в [5], где контрастивная функция потерь (англ. contrastive loss) использовалась для обуче-

ния функции сопоставления входных данных с их низкоразмерными представления, используя некото-

рые предварительные знания об отношении похожести между обучающими выборками или ручную раз-

метку. Кроме того, в [6] авторы представили FaceNet, метод, который обучает отображение изображений 

лиц на 128-мерные представления с использованием функции потери триплет (англ. triplet loss), основан-

ной на классификации ближайших соседей с большим маржином (LMNN) [7]. В FaceNet авторы также 

представили онлайн-метод выбора троек объектов - триплетов и технику hard-positive и hard-negative 

майнинга для процедуры обучения. 

Кроме того, метрик лернинг использовался для задачи распознавания голоса [8], где конрастивная 

функция потери (contrastive loss) определяется как близость численного представления каждого выска-

зывания к центроиду численных представлений всех высказываний этого говорящего (positive pair - по-

ложительная пара) и дальность от центроидов численных представлений высказываний других говоря-

щих, выбранных по наибольшей близости среди всех других говорящих (hard negative pair - жесткая от-

рицательная пара). 

Наконец, в [9] авторы предложили дообучение модели BERT [10], которая использует метрик лер-

нинг в форме сиамских и триплет нейронных сетей для обучения численных представлений предложе-

ний для задач семантического текстового сходства с использованием семантической близости аннотаций 

пар предложений. 

Хотя метрик лернинг использовался во всех этих областях, он не был применен к анализу событий 

жизненного потока, связанных с транзакционными данными, кликстримом и другими типами данных 

событий жизненного потока, что является предметом данной статьи. 

Важно отметить, что в предыдущей литературе подход метрик лернинг применялся в своих облас-

тях как обучение с учителем, в то время как заявленный способ MeLES внедряет идеи метрик лернинга 

совершенно новым способом, способом обучения без учителя в области последовательностей событий. 

Другая идея применения обучения без учителя к последовательным данным была ранее предложена 

в методе контрастного прогнозирующего кодирования (англ. contrastive predicting coding - СРС) [11], где 

значимые представления извлекаются путем прогнозирования будущего в скрытом пространстве с ис-

пользованием авторегрессивных методов. Представления СРС продемонстрировали высокую эффектив-

ность в четырех различных областях: аудио, компьютерное зрение, естественный язык и обучение с под-

креплением. 

В области компьютерного зрения существует множество других подходов к обучению с учителем, 

которые хорошо обобщены в источнике [12]. Есть несколько способов определить задачу обучения с 

учителем (аналогично заданию предсказания следующего слова в тексте) для изображения. Один из ва-

риантов - изменить изображение, а затем попытаться восстановить исходное изображение. Примерами 

этого подхода являются супер-разрешение, изменение цвета изображения и восстановление поврежден-

ного изображения. Другой вариант - предсказать контекстную информацию из локальных признаков, 

например, предсказать место патча изображения на изображении с несколькими отсутствующими патча-

ми. 

При этом почти каждый подход к обучению без учителя может быть использован для получения 

численных представлений исходных данных в форме эмбеддингов. Существует несколько примеров 

применения полученного набора численных представлений исходных данных для нескольких после-

дующих задач [13], [14]. 



040376 

- 2 - 

Одним из распространенных подходов к изучению представлений без учителя является либо тради-

ционный автокодировщик (автоэнкодер) [15], либо вариационный автоэнкодер [16]. Он широко исполь-

зуется для изображений, текста и аудио или агрегированных данных событий жизненного потока ([17]). 

Хотя автоэнкодеры успешно использовались в нескольких перечисленных выше областях, они не приме-

нялись к необработанным данным событий жизненного потока в виде последовательностей событий, в 

основном из-за проблем определения расстояний между входом и восстановленными через автоэнкодер 

входными последовательностями. 

Сущность изобретения 

В настоящем решении предлагается новый метод: метрик лернинг (метрическое обучение от англ. 

metric learning) для последовательностей событий (MeLES), используемый для получения представления 

данных жизненного потока в скрытом пространстве. 

В настоящем решении воплощен новый метод - метрик лернинг на последовательностях событий 

(MeLES) для получения низкоразмерных числовых представлений последовательностей событий, кото-

рый может хорошо работать со специфическими свойствами жизненных потоков событий, такими как их 

дискретная природа. 

В широком смысле метод MeLES адаптирует подход метрик лернинг [18]-[19]. Метрик лернинг ча-

сто ставится как задача обучения с учителем для отображения многомерных объектов в пространство 

низкоразмерных числовых представлений. Целью метрик лернинга является представление семантиче-

ски похожих объектов (изображений, видео, аудио и т.д.) ближе друг к другу, а разнородных - дальше. 

Большинство подходов метрик лернинга используются в таких приложениях, как распознавание речи [8], 

компьютерное зрение [20]-[21] и анализ текста [9]. 

В этих областях метрик лернинг успешно применяется как задача обучения с учителем к датасетам 

(наборам данных), где пары многомерных экземпляров помечены как один и тот же объект или разные 

объекты. В отличие от всех предыдущих методов метрик лернинга, MeLES полностью обучается без 

учителя и не требует никаких меток. Он основан на наблюдении, что данные жизненного потока событий 

подчиняются периодичности и повторяемости событий в последовательности. Поэтому некоторые под-

последовательности одного и того же жизненного потока можно рассматривать как многомерные пред-

ставления одного и того же человека. Идея MeLES заключается в том, что в скрытом низкоразмерном 

пространстве численные представления таких подпоследовательностей должны быть ближе друг к другу. 

Обучение без учителя позволяет обучать модели, используя внутреннюю структуру больших не-

размеченных или частично размеченных обучающих датасетов. Обучение без учителя продемонстриро-

вало эффективность в различных областях машинного обучения, таких как обработка естественного язы-

ка (например, ELMO, BERT, и компьютерное зрение). 

Модель MeLES, обученная без учителя, может использоваться двумя способами. Представления, 

создаваемые моделью, могут непосредственно использоваться в качестве фиксированного вектора при-

знаков в некоторой последующей задаче машинного обучения с учителем (например, задаче классифи-

кации), аналогично решению из источника [22]. В качестве альтернативы, обученная модель может быть 

дообучена [10] для конкретной последующей задачи машинного обучения с учителем. Проведенные экс-

перименты с двумя открытыми датасетами с банковскими транзакциями позволили оценить эффектив-

ность заявленного метода для последующих задач машинного обучения. Когда численные представления 

MeLES непосредственно используются в качестве признаков, метод обеспечивает высокую производи-

тельность, сопоставимую с базовыми методами (бейзлайном). 

Дообученные под конкретную задачу обучения с учителем представления позволяют достигать са-

мых высоких показателей качества, значительно превосходя несколько других методов обучения с учи-

телем и методов с предварительным обучением без учителя. Далее в настоящих материалах будет также 

представлено превосходство представлений MeLES над методами обучения с учителем в применении к 

частично размеченным данным по причине недостаточного количества разметки для обучения достаточ-

но сложной модели с нуля. 

Существующая техническая проблема состоит в том, что генерация численных представлений со-

бытийных данных является необратимым преобразованием, поэтому невозможно восстановить точную 

последовательность событий из ее представления. Следовательно, использование представлений приво-

дит к большей конфиденциальности и безопасности данных для конечных пользователей, чем при работе 

непосредственно с необработанными данными событий, и все это достигается без потери качества моде-

лирования. 

Техническим результатом является повышение эффективности формирования признаков для моде-

лей машинного обучения с помощью формирования низкоразмерных числовых представлений последо-

вательностей событий. 

Заявленный технический результат достигается за счет компьютерно-реализуемого способа полу-

чения низкоразмерных числовых представлений последовательностей событий, содержащего этапы, на 

которых 

получают набор входных данных, характеризующий события, агрегированные в последователь-

ность и связанные с по меньшей мере одной информационной сущностью, причем упомянутые данные 
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содержат набор атрибутов, включающий категориальные переменные, числовые переменные и времен-

ную метку; 

при этом выполняется предобработка упомянутого набора входных данных, при которой 

формируют позитивные пары последовательностей транзакционных событий, которые представля-

ют собой подпоследовательности, принадлежащие последовательности транзакционных событий одной 

информационной сущности; 

формируют негативные пары подпоследовательностей транзакционных событий, которые являются 

подпоследовательностями, принадлежащими последовательностям транзакционных событий разных ин-

формационных сущностей; 

с помощью кодировщика транзакционных событий формируют векторное представление каждого 

транзакционного события из упомянутого набора атрибутов, при этом кодировщик содержит первичный 

набор параметров и выполняет этапы, на которых 

осуществляют кодирование категориальных переменных в виде векторных представлений; 

осуществляют нормирование числовых переменных; 

осуществляют обработку временных меток для выстраивания упорядоченной по времени последо-

вательности транзакционных событий; 

осуществляют конкатенацию полученных векторных представлений категориальных переменных и 

нормированных числовых переменных; 

формируют единый числовой вектор одного транзакционного события по итогам выполненной 

конкатенации; 

с помощью кодировщика подпоследовательности формируют векторное представление подпосле-

довательности транзакционных событий из набора числовых векторов транзакционных событий, полу-

ченных с помощью кодировщика транзакционных событий, при этом кодировщик содержит первичный 

набор параметров; 

осуществляют фильтрацию негативных пар векторов подпоследовательностей транзакционных со-

бытий, значение векторного расстояния между которыми не выше заданного порогового значения; 

корректируют первичные параметры упомянутых кодировщика транзакционных событий и коди-

ровщика подпоследовательности с помощью применения функции потерь вида маржинальных или кон-

трастивных потерь; и 

формируют низкоразмерные числовых представления последовательностей событий, связанных с 

одной информационной сущностью, на основании выполненной корректировки. 

В одном из частных вариантов реализации способа информационная сущность представляет собой 

транзакционные данные физического или юридического лица. 

В другом частном варианте реализации способа создание позитивных пар осуществляется с помо-

щью алгоритма формирования несвязных подпоследовательностей. 

В другом частном варианте реализации способа создание позитивных пар осуществляется с помо-

щью алгоритма генерации случайных срезов последовательности. 

В другом частном варианте реализации способа формируемые подпоследовательности не пересе-

каются между собой. 

В другом частном варианте реализации способа формируемые подпоследовательности не пересе-

каются и/или пересекаются между собой. 

В другом частном варианте реализации способа кодировщик подпоследовательности представляет 

собой рекуррентную нейронную сеть (РНС). 

Краткое описание чертежей 

Фиг. 1 иллюстрирует концептуальную схему заявленного решения. 

Фиг. 2 и 3 иллюстрируют графики зависимостей размерности векторов в задачах прогнозирования. 

Фиг. 4 иллюстрирует распределение векторов в задаче прогнозирования возрастной группы. 

Фиг. 5-8 иллюстрируют примеры прогнозирования на различных датасетах. 

Осуществление изобретения 

Заявленный способ создан специально для данных событий жизненного потока. Такие данные со-

стоят из отдельных событий информационной сущности, например, человека или юридического лица в 

непрерывном времени, например, поведения на вебсайтах, выполнением транзакций и т.д. 

Принимая во внимание транзакции, например, транзакции по кредитным картам, каждая транзакция 

имеет набор атрибутов, категориальных или числовых, включая временную метку транзакции. Пример 

последовательности трех операций с их атрибутами представлен в табл. 1. Поле типа продавца представ-

ляет категорию продавца, такую как "авиакомпания", "гостиница", "ресторан" и т.д. 
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Таблица 1. Структура данных 

 
Другим примером данных жизненного потока является кликстрим (от англ. click-stream) - журнал 

посещений интернет-страниц. Пример журнала посещений интернет-страниц для одного пользователя 

представлен в табл. 2. 

Таблица 2. Журнал посещений интернет-страниц 

 

 
На фиг. 1 представлен общий принцип заявленного способа. Задано количество дискретных собы-

тий {xt}
T

t=1 в заданном интервале наблюдения [1, Т] конечной целью является получение численного 

представления последовательности ct для временной метки Т в скрытое пространство R
d
. Чтобы обучить 

кодировщик последовательности {xt}
T

t=1 генерировать осмысленное численное представление ct из 

{xt}
T

t=1, необходимо применить подход метрик лернинг так, чтобы расстояние между представлениями 

одной и той же информационной сущности было небольшим, тогда как представления разных сущностей 

(отрицательные пары) велики. 

Одними из трудностей применения подхода метрик лернинг для данных жизненного потока заклю-

чается в том, что понятие семантического сходства как и различий требует знания базовых областей, а 

также процесса разметки положительных и отрицательных примеров является трудоемким. Ключевым 

свойством предметной области событий жизненного потока является периодичность и повторяемость 

событий в последовательности событий, что позволяет нам переформулировать задачу метрик лернинг 

как задачу обучения без учителя. MeLES изучает низкоразмерные представления из последовательных 

данных о выбранной информационной сущности, например, о человеке, отбирая положительные пары 

как подпоследовательности одной и той же последовательности одного человека и отрицательные пары 

как подпоследовательности из последовательностей разных людей. Соответствующие пары формируют-

ся с помощью обработки входных данных кодировщиками, формирующими векторные представления 

транзакционных событий, о чем будет более детально раскрыто далее. Представление последовательно-

сти ct, полученное на основе метрик лернинг, затем используется в различных задачах машинного обуче-

ния в качестве вектора признаков. Кроме того, одним из возможных способов повышения качества зада-

чи в которой применяются численные представления событийных данных является встраивание предва-

рительно обученного ct (например, выходного вектора последнего слоя рекуррентной нейронной сети 

RNN) в задачу классификации с конкретной целевой переменной, а затем совместно обучать, то есть на-

страивать веса сети кодировщиков и классификатора. 

Чтобы построить представление последовательности событий в виде вектора фиксированного раз-

мера ct∈R
d
, используется подход, аналогичный энкодеру транзакций карты E.T.-RNN, описанному в ра-

боте авторов [15]. Вся сеть кодировщиков состоит из двух концептуальных частей: кодировщик событий 

и подсети кодировщика последовательности событий. 

Кодировщик событий берет на вход набор атрибутов одного события xt и выводит его представле-

ние в скрытое пространство Z∈R
m

:zt=e(xt). Кодировщик последовательности s принимает скрытые пред-

ставления последовательности событий: z1:T=z1, z2, .. zT и выводит представление всей последовательно-

сти ct на временном шаге t: ct=s(z1:t). 

Сеть кодировщика событий состоит из нескольких эмбеддинг слоев и слоя батч нормализации [16]. 

Каждый эмбеддинг слой используется для кодирования каждого категориального атрибута события. Батч 

нормализация применяется к числовым атрибутам события. Наконец, выходные данные каждого эмбед-

динг слоя и слоя батч нормализации конкатенируются для создания представления zt одного события в 

скрытом пространстве. Последовательность скрытых представлений событий z1:t передается в кодиров-

щик последовательности s для получения вектора ct фиксированного размера. Несколько подходов могут 

быть использованы для кодирования последовательности. Одним из возможных подходов является ис-

пользование рекуррентной сети (RNN), как в [17]. Другой подход заключается в использовании коди-

рующей части архитектуры Transformer, представленной в [18]. В обоих случаях вектор последнего со-

бытия может использоваться для представления всей последовательности событий. В случае RNN по-

следний выход ht является представлением последовательности событий. Кодировщик, основанный на 

архитектуре RNN-типа, такой как GRU [18], позволяет вычислять представление ct+k путем обновления 
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представления ct вместо расчета представления ct+k из всей последовательности прошлых событий 

z1:t:ck=rnn(ct, zt+1:k). Эта опция позволяет сократить время инференса, когда необходимо обновить уже 

существующие расчитанные клиентские представления новыми событиями, произошедшими после рас-

чета. Это возможно из-за периодического характера сетей, подобных RNN. 

Функция потери в метрик лернинге изменяют численные представления таким образом, что рас-

стояние между представлениями из одного класса уменьшается, а между представлениями из другого 

класса увеличивается. Было рассмотрено несколько функций потерь метрик лернинга - contrastive loss 

(конрастивных потерь) [19], binomial deviance (потерь биномиального отклонения) [20], triplet loss (три-

плетных потерь) [21], histogram loss (гистограммных потерь) [22] и margin loss (маржинальных потерь) 

[23]. 

Все вышеуказанные функции потерь решают следующую проблему подхода метрик лернинга: ис-

пользование всех пар выборок неэффективно, например, расстояние между представлениями некоторых 

из отрицательных пар уже достаточно большое, поэтому эти пары не пригодны для обучения ([24]-[25]). 

Далее рассмотрим два вида функций потерь, которые концептуально просты, но в то же время про-

демонстрировали высокую эффективность при валидации в экспериментах с заявленным способом, а 

именно, функции контрастивных потерь и маржинальных потерь. 

Функция контрастивных потерь имеет контрастивное слагаемое для отрицательной пары представ-

лений, которое штрафует модель только в том случае, если отрицательная пара недостаточно удалена и 

расстояние между представлениями меньше, чем маржин m: 

 
где Р - количество всех пар в батче, D

i
W - функция расстояния между i-й помеченной выборкой па-

ры представлений X1 и X2, Y - бинарная метка, назначенная паре: Y=0 означает позитивная пара, Y=1 

означает негативную пару, m>0 - маржин. Как предложено в [26], используется евклидово расстояние 

как функция расстояния: 

 
Функция маржинальных потерь похожа на контрастивных потерь, основное отличие заключается в 

том, что не существует штрафа для положительных пар, которые находятся ближе, чем порог в функции 

маржинальных потерь. 

 
где Р - количество всех пар в батче, D

i
W - функция расстояния между i-й помеченной выборочной 

парой представлений X1 и X2, Y - бинарная метка, назначенная паре: Y=0 означает позитивную пару, 

Y=1 означает негативную пару, m>0 и b>0 определитель порогового значения маржина. 

Выборка негативных пар - это еще один способ решения проблемы, заключающейся в том, что не-

которые из негативных пар уже достаточно отдалены, поэтому эти пары не пригодны для обучения ([24]-

[26]). Следовательно, при расчете функции потерь учитывается только часть возможных негативных пар. 

При этом рассматриваются только текущие пары в батче. Существует несколько возможных стратегий 

выбора наиболее подходящих для обучения негативных пар: 

случайная выборка негативных пар; 

жесткий негативный майнинг пар: генерировать к самых сложных негативых пар для каждой поло-

жительной пары; 

взвешенная по расстоянию выборка пар, где негативные к рассматриваемому примеры семплиру-

ются равномерно в соответствии с их относительным расстоянием от этого рассматриваемого примера 

[27]; 

полужесткий отбор, при котором осуществляется выбор ближайшего к рассматриваемому примеру 

негативный пример из набора всех негативных примеров, которые находятся дальше от рассматриваемо-

го примера, чем его позитивный пример ([28]). 

Чтобы выбрать негативные пары, необходимо вычислить попарно расстояние между всеми воз-

можными парами векторов представлений в батче. Чтобы сделать эту процедуру более вычислительно 

эффективной, мы выполняем нормализацию векторов представлений, то есть проецируем их на гипер-

сферу единичного радиуса. Поскольку  и ||А|| = ||В|| = 1, чтобы 

вычислить евклидово расстояние, то необходимо вычислить:  

Чтобы вычислить скалярное произведение между всеми парами в батче, необходимо умножить 

матрицу всех векторов представлений батча на саму себя транспонированную, что является высоко оп-

тимизированной вычислительной процедурой в большинстве современных сред разработки для глубоко-

го обучения. Следовательно, вычислительная сложность выбора негативной пары составляет О (n
2
h), где 

h - размер представления, a n - размер батча. 

Процедура генерации позитивных пар используется для создания батча для обучения MeLES. N на-
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чальных последовательностей взяты для генерации батча. Затем производится К подпоследовательно-

стей для каждой начальной последовательности. Пары подпоследовательностей, полученных из одной и 

той же последовательности, рассматриваются как положительные образцы, а пары из разных последова-

тельностей рассматриваются как отрицательные образцы. Следовательно, после генерации положитель-

ной пары каждый батч содержит N×K подпоследовательностей, используемых в качестве обучающих 

выборок. В партии имеется K - 1 положительных пар и (N-1)×K отрицательных пар на образец. 

Существует несколько возможных стратегий генерации подпоследовательности. Простейшей стра-

тегией является случайная выборка без замены. Другой стратегией является создание подпоследователь-

ности от случайной последовательности расщепления до нескольких подпоследовательностей без пере-

сечения между ними (см. Алгоритм 1). Третий вариант - использовать случайно выбранные срезы собы-

тий с возможным пересечением между срезами (см. Алгоритм 2). Порядок событий в сгенерированных 

подпоследовательностях всегда сохраняется. 

Алгоритм 1. Стратегия генерации несвязных подпоследовательностей. 

Гиперпараметры: k - число генерируемых подпоследовательностей, 

вход: последовательность S длины l, 

выход: Sl,...,Sk -подпоследовательности сгенерированные из S, 

сформировать вектор inds длины l со случайными числами из [l,k], 

для i←l to k выполнять: 

 
Конец. 

Алгоритм 2. Стратегия генерации случайных срезов последовательности. 

Гиперпараметры: m, M - минимальная и максимально возможная длина подпоследовательности, 

k - количество подпоследовательностей, которые будут произведены, 

вход: последовательность S длины l, 

выход: Sl,...,Sk -подпоследовательности сгенерированные из S, 

для i←l to k выполнять: 

сгенерировать случайное число h, m≤li≤min(M,l), 

сгенерировать случайное число s, 0≤s≤l-li. 

 
Конец. 

Датасеты. 

(1) Соревнование по предсказанию возрастной группы клиента - задача предсказать возрастную 

группу клиента в пределах 4 классов как целевые переменные, и точность используется в качестве пока-

зателя качества. Датасет состоит из 44 млн анонимных транзакций, представляющих 50 тыс. клиентов с 

целевой переменной, размеченной только для 30 тыс. из них (27 млн из 44 млн транзакций), для осталь-

ных 20 тыс. клиентов (17 млн из 44 млн транзакций) метка неизвестна. Каждая транзакция включает да-

ту, тип (например, продуктовый магазин, одежду, заправку, товары для детей и т.д.) и сумму. Мы ис-

пользуем все доступные 44М транзакций для метрик лернинга, за исключением 10% - для тестовой части 

датасета и 5% для валидации метрик лернинга. 

(2) Соревнование по предсказания пола клиента - задача представляет собой бинарную классифика-

ционную задачу прогнозирования пола клиента, и используется метрика ROC-AUC. Датасет состоит из 

6,8 млн анонимных транзакций, представляющих 15 тыс. клиентов, из которых только 8,4 тыс. из них 

размечены. Каждая транзакция характеризуется датой, типом (например, "депозит наличными через бан-

комат"), суммой и кодом категории продавца (также известный как МСС). 

Для каждого набора данных мы выделяем 10% клиентов из размеченной части данных как тесто-

вую выборку, на которой мы сравнивали качество различных моделей. В представленных экспериментах 

используется функция контрастивных потерь и стратегия генерации случайных срезов последовательно-

сти. Для всех методов гиперпараметры были выбраны с использованием случайного поиска с 5-фолдовой 

кросс-валидацией на тренировочной выборке с точки зрения качества на отложенной выборке. Результа-

ты настройки гиперпараметров, полученные для MeLES, показан в табл. 3. 

Таблица 3. Гиперпараметры при обучении MeLES 
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Для оценки методов обучения без учителя (включая MeLES) были использованы все транзакции, 

включая неразмеченные данные, кроме тестовой выборки, поскольку эти методы подходят для датасетов 

с частичной разметкой или вообще не требуют разметки. Обучение архитектуры нейронной сети, при-

годной для реализации заявленного способа, проводилось на одной видеокарте Tesla P-100. При обуче-

нии нейронной сети MeLES один батч тренировочной выборки обрабатывается за 142 миллисекунды. 

Для датасета прогнозирования возраста один один батч тренировочной выборки содержит 64 уникаль-

ных клиента с 5 подвыборками на каждого клиента, то есть в общей сложности 320 обучающих выборок, 

среднее число транзакций на выборку составляет 90, следовательно, каждый батч содержит около 28800 

транзакций. 

Заявленный способ сравнивался со следующими двумя базовыми моделями. Во-первых, будет про-

анализирован метод Gradient Boosting Machine (GBM) на вручную построенных признаках. GBM можно 

рассматривать как надежную базовую модель в случае табличных данных с разнородными признаками. 

В частности, подходы, основанные на GBM, позволяют достигать самых современных результатов в раз-

личных практических задачах, включая поиск в Интернете, прогнозирование погоды, обнаружение мо-

шенничества и многие другие. 

Во-вторых, применяется недавно предложенный метод контрастного прогнозирования (СРС), метод 

обучения без учителя, который показал высокое качество для последовательных данных таких традици-

онных областей, как аудио, компьютерное зрение, естественный язык и обучение с подкреплением. Мо-

дель, основанная на GBM, требует большого количества вручную подготовленных из необработанных 

данных транзакций агрегатных признаков. Примером агрегатных признаков может служить средняя 

сумма расходов в некоторых категориях продавцов, таких как отели, рассчитанная за всю историю тран-

закций. Применялась LightGBM реализация алгоритма GBM с почти 1 тыс. признаков, подготовленных 

вручную для данной задачи. 

В дополнение к упомянутым базовым моделям заявленный способ сравнивался с методом обучения 

с учителем, когда подсеть кодировщика и подсеть классификатора совместно обучаются под целевую 

переменную данной задачи. При этом в данном случае предварительная подготовка агрегатных призна-

ков не производится. 

Далее в табл. 4, 5, 6 и 7 будут представлены результаты экспериментов по различным вариантам за-

явленного способа. 

Таблица 4. Сравнение типов кодировщиков 

 
Таблица 5. Сравнение функций потерь метрик лернинга 

 
Таблица 6. Сравнение алгоритмов формирования пар 

 
Таблица 7. Сравнение алгоритмов негативного сэмплирования 
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Как показано в табл. 4, различные варианты архитектур кодировщиков показывают сопоставимое 

качество в данных задачах. При этом функция контрастивных потерь, которая может рассматриваться 

как основной вариант функции потери метрик лернинга, позволяет получить высокие результаты при 

использовании представлений в задачах машинного обучения (см. табл. 5). Это позволяет отразить тот 

факт, что увеличение качества модели для задачи метрик лернинга не всегда приводит к увеличению 

качества при использовании представлений в задачах машинного обучения. Жесткий негативный май-

нинг приводит к значительному повышению качества при использовании представлений в задачах ма-

шинного обучения по сравнению со случайной негативной выборкой (см. табл. 7). Другое наблюдение 

состоит в том, что более сложная стратегия генерации подпоследовательности (например, случайные 

срезы) демонстрирует немного более низкое качество при использовании представлений в задачах ма-

шинного обучения по сравнению со случайной выборкой событий (см. табл. 6). На фиг. 2 показано, что 

при использовании представлений в задачах машинного обучения качество задачи увеличивается с раз-

мерностью представления. Наилучшее качество достигается при размерности представления 800. Даль-

нейшее увеличение размерности представления снижает качество. Результаты могут быть интерпретиро-

ваны как проблема компромисса смещения-отклонения. Когда размерность представления слишком ма-

ла, можно отбросить слишком много информации (высокое смещение уклон). С другой стороны, когда 

размерность представления слишком велика, добавляется слишком много шума (высокая дисперсия). 

На фиг. 3 представлена схожая зависимость, отображающую плато между размерностью 256 и 

2048, когда качество в задачах не увеличивается. Во всех экспериментах, кроме тех, что представлены на 

графике использовался размер векторов (эмбеддингов) равный 256. 

Увеличение размерности представления также будет линейно увеличивать время обучения и объем 

используемой памяти на GPU. 

Чтобы визуализировать представления MeLES в двумерном пространстве, был применен метод 

преобразования tSNE. tSNE преобразует многомерное пространство в низкоразмерное на основе локаль-

ных отношений между точками, поэтому соседние векторы представлений в многомерном пространстве 

представлений оказываются близкими в 2-мерном пространстве. 

Представления были получены полностью обучением без учителя из необработанных пользова-

тельских транзакций без какой-либо информации о целевой переменной. Последовательность транзакций 

отражает поведение пользователя, поэтому модель MeLES фиксирует поведенческие паттерны и выво-

дит представления пользователей с похожими паттернами поблизости. Векторы tSNE из набора данных 

прогнозирования возраста представлены на фиг. 4. На фиг. 4 можно наблюдать 4 кластера: кластеры для 

группы '1' и '2' находятся на противоположной стороне облака, кластеры для групп '2' и '3' в середине. 

Сравнение с базовыми методами. Как показано в табл. 8, заявленный способ генерирует представ-

ления последовательностей данных жизненного потока, которые обеспечивают высокое качество, срав-

нимое с вручную подготовленными признаками при использовании в последующих задачах. Более того 

представления, полученные с помощью нашего метода, дообученные под целевую переменную позволя-

ют достигать самое высокое качество в обоих датасетах банковских транзакций, значительно опережая 

все часто используемые методы обучения. 

Таблица 8. Результаты обработки данных жизненного потока 

 
Кроме того, использование представлений последовательностей вместе с подготовленными вруч-

ную агрегатными признаками приводит к лучшему качеству, чем использование только агрегатных при-

знаков или только представлении последовательностей, то есть возможно комбинировать различные 

подходы, чтобы получить еще более лучшую модель. 

Чтобы оценить заявленный способ в условиях ограниченного количества размеченных данных, ис-

пользуется только часть доступной разметки для эксперимента с обучением без учителя. Так же как и в 

подходе обучения с учителем, выполняется сравнение предложенного метода с ligthGBM по вручную 
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подготовленными агрегатным признакам и методом контрастного прогнозирующего кодирования СРС. 

Для обоих методов генерации представлений (MeLES и СРС) оценивается качество lightGBM как на 

представлениях, так и дообученных под целевую переменную представлений. В дополнение к этим экс-

периментам заявленный способ сравнивается с обучением с учителем на размеченной части датасета. 

На фиг. 5 - фиг. 6 сравнивается качество подготовленных вручную агрегатных признаков и пред-

ставлений, накладывая метод lightGBM поверх них. Кроме того, на фиг. 7 - фиг. 8 можно найти сравне-

ние отдельных моделей на задачах, рассмотренных в статье. Как видно на рисунках, если количество 

разметки ограничено, MeLES значительно превосходит подходы обучения с учителем и другие. Также 

MeLES неизменно превосходит СРС для данных с разным объемом разметки. 

В настоящем способе был применен подход на основе метрик лернинга для анализа данных жиз-

ненного потока новым образом, обучением без учителя. В рамках этого был разработан метод Metric 

Learning for Sequences (MeLES), основанный на обучении без учителя. В частности, метод MeLES может 

использоваться для создания представлений последовательностей событий со сложной структурой, кото-

рые могут эффективно использоваться в различных последующих задачах машинного обучения. Кроме 

того, заявленный метод может быть использован для предобработки признаков в условиях обучения без 

учителя. С помощью эмпирических экспериментов демонстрируется эффективность заявленного способа 

за счет достижения высоких результатов в качестве для нескольких задач, существенно опережая как 

классические базовые модели машинного обучения на основе созданных вручную признаков, так и под-

ходы, основанные на нейронных сетях. 

В среде с ограниченной разметкой, заявленный способ демонстрирует еще более сильные результа-

ты при сравнении с методами на основании обучения с учителем. Предложенный метод генерации пред-

ставлений удобен для использования в продуктиве, поскольку для получения сложных компактных 

представлений почти не требуется предварительной обработки признаков на основе сложных потоков 

событий. 

Предварительно рассчитанные представления могут быть легко использованы для различных по-

следующих задач без выполнения сложных и трудоемких вычислений агрегатных признаков на основе 

необработанных данных о событиях. Для некоторых архитектур кодировщиков становится возможно 

постепенно обновлять уже рассчитанные представления, когда поступают дополнительные новые дан-

ные событий жизненного потока. Другое преимущество использования представлений на основе после-

довательности событий вместо явных данных о событиях заключается в том, что невозможно восстано-

вить точную входную последовательность из ее представлений. Следовательно, использование представ-

лений приводит к конфиденциальности и безопасности данных для конечных пользователей, чем непо-

средственно при работе с необработанными данными событий, и все это достигается без потери инфор-

мации при использования последующих задачах машинного обучения. 

Источники информации: 
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ФОРМУЛА ИЗОБРЕТЕНИЯ 

1. Компьютерно-реализуемый способ получения низкоразмерных числовых представлений после-

довательностей событий, содержащий этапы, на которых 

получают набор входных данных, характеризующий события, агрегированные в последователь-

ность и связанные по меньшей мере с одной информационной сущностью, причем упомянутые данные 

содержат набор атрибутов, включающий категориальные переменные, числовые переменные и времен-

ную метку; при этом выполняется предобработка упомянутого набора входных данных, при которой 

формируют позитивные пары последовательностей транзакционных событий, которые представля-

ют собой подпоследовательности, принадлежащие последовательности транзакционных событий одной 

информационной сущности; 

формируют негативные пары подпоследовательностей транзакционных событий, которые являются 

подпоследовательностями, принадлежащими последовательностям транзакционных событий разных ин-

формационных сущностей; 

с помощью кодировщика транзакционных событий формируют векторное представление каждого 

транзакционного события из упомянутого набора атрибутов, при этом кодировщик содержит первичный 

набор параметров и выполняет этапы, на которых 

осуществляют кодирование категориальных переменных в виде векторных представлений; 

осуществляют нормирование числовых переменных; 

осуществляют обработку временных меток для выстраивания упорядоченной по времени последо-

вательности транзакционных событий; 

осуществляют конкатенацию полученных векторных представлений категориальных переменных и 

нормированных числовых переменных; 

формируют единый числовой вектор одного транзакционного события по итогам выполненной 

конкатенации; 

с помощью кодировщика подпоследовательности формируют векторное представление подпосле-

довательности транзакционных событий из набора числовых векторов транзакционных событий, полу-

ченных с помощью кодировщика транзакционных событий, при этом кодировщик содержит первичный 

набор параметров; 

осуществляют фильтрацию негативных пар векторов подпоследовательностей транзакционных со-

бытий, значение векторного расстояния между которыми не выше заданного порогового значения; 

корректируют первичные параметры упомянутых кодировщика транзакционных событий и коди-

ровщика подпоследовательности с помощью применения функции потерь вида маржинальных или кон-

трастивных потерь; и 

формируют низкоразмерные числовых представления последовательностей событий, связанных с 

одной информационной сущностью, на основании выполненной корректировки. 

2. Способ по п.1, характеризующийся тем, что информационная сущность представляет собой тран-

закционные данные физического или юридического лица. 

3. Способ по п.1, характеризующийся тем, что создание позитивных пар осуществляется с помо-

щью алгоритма формирования несвязных подпоследовательностей. 

4. Способ по п.1, характеризующийся тем, что создание позитивных пар осуществляется с помо-

щью алгоритма генерации случайных срезов последовательности. 

5. Способ по п.3, характеризующийся тем, что формируемые подпоследовательности не пересека-

ются между собой. 

6. Способ по п.4, характеризующийся тем, что формируемые подпоследовательности не пересека-

ются и/или пересекаются между собой. 

7. Способ по п.1, характеризующийся тем, что кодировщик подпоследовательности представляет 

собой рекуррентную нейронную сеть (РНС). 
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