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Задача АКС (анализа клиентских сред)

� Дано:

– множество пользователей U

– множество ресурсов R

– выборка посещений 
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� Требуется построить функции сходства:

– пользователей 

– ресурсов 
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Конечная цель АКС

� Решение целого спектра прикладных задач:

– поиск схожих ресурсов и схожих пользователей

– персонализация контента

– сегментация клиентской базы

– каталогизация ресурсов

– визуализация карт сходства– визуализация карт сходства

� Основная идея АКС:          и         должны быть 
взаимосогласованными:

– клиенты схожи, если они пользуются схожим набором 
ресурсов

– ресурсы схожи, если ими пользуются схожие клиенты

Uρ Rρ



Вероятностная постановка задачи, понятие 
профиля

� У каждого пользователя             имеется некоторое 
множество интересов или потребностей (тем).
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� Множество всех тем обозначим через
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� Профиль пользователя u — вектор вероятностей,

.� Профиль ресурса r — вектор вероятностей



Задача восстановления тематических 
профилей
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� q-формула:

� Принцип максимума правдоподобия:
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Схема алгоритма двухуровневая
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• E-шаг: -скрытые переменные

Повторять, пока не сойдется:
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• M-шаг:

• E-шаг: найти скрытые компоненты

• M-шаг: найти профили ресурсов

-профили пользователей



Проверка алгоритма на модельных данных

� Генерация профилей случайным образом:

– 600 пользователей 

– 300 ресурсов 

– 10 тем, 2 темы в каждом профиле

� Генерация выборки посещений:� Генерация выборки посещений:

– выбор пользователя согласно p(u)

– выбор темы согласно профилю

– генерация ресурса по Байесу

� Функционал качества:

– отклонение полученных профилей от исходных модельных  

tup



Настройка параметров алгоритма
Оптимизация числа внутренних итераций
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Оптимизация числа внешних итераций
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Построение метрики по профилям

Зная профили для всех ресурсов и пользователей, можно 
оценить расстояния

� от ресурса до ресурса:
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� от пользователя до пользователя:

� от пользователя до ресурса:
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Другие алгоритмы вычисления метрики
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� Вычисление корреляции:
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� Точный тест Фишера:

Гипергеометрическое распределение:

Rrr ji ∈,



Методика оценивания качества метрики

� Данные поисковой машины Яндекс:
– объем лога 4Гб

– 14 606 пользователей

– 1 972 636 ресурсов (из них 129 600 были выбраны)

– интервал времени: 1 неделя работы поисковой системы

� Классифицированные экспертом ресурсы:� Классифицированные экспертом ресурсы:
– 396 сайтов

– 8 классов

� Критерий качества построенной метрики:
– количество ошибок при попытке классифицировать точки 

методом kNN, используя частичную классификацию ресурсов 



Сравнение алгоритмов и оптимизация 
параметра метода kNN
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Карта сходства ресурсов

музыка

новости

мобильная связь

рефераты
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Выводы

� Улучшается качество метрик

� Восстанавливаются профили поддающиеся 

содержательной интерпретации

� Уменьшается объем хранимых данных, Уменьшается объем хранимых данных, 

повышается скорость обработки 

� Легко учитывается априорная информация

� Решается проблема «холодного старта»

� Широкий спектр применений
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