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Кто мы?

Исследовательский центр Самсунг-
ПОМИ

Joint Samsung-PDMI AI Center
(Artificial Intelligence Laboratory,
Steklov Mathematical Institute 
St Petersburg)

Распределённая команда 
исследователей, работающих 
над рядом прикладных задач, 
как правило, “требующих” 
применения нейросетевых методов
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Рекомендательные системы: постановка задачи
Цель: на основе выражения пользователями 
отношения к объектам (напр., товарам) в формате 
любого типа, предлагать пользователям новые объекты

Как правило, выделяют 

- контентную фильтрацию 
(определение, какие объекты предпочитают 
пользователи, по описанию объектов)

- коллаборативную фильтрацию 
(предсказание предпочтений с использованием 
предпочтений других)
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Рекомендательные системы: постановка задачи
Матрица “обратной связи пользователей”: оценки (рейтинги) объектам

RNxM = { ru,i in 0..5 }

значения 1..5 если польз. u 
взаимодействовал с объектом i

0 — если не взаимодействовал

Задача: порекомендовать пользователю новые 
Объекты, которые тот высоко оценит (или нет)
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Рекомендательные системы, традиц. подход:
коллаборативная фильтрация

Широко использующиеся на практике 
и хорошо изученные методы

NMF: nonnegative matrix factorization
(неотрицательное матричное разложение)

SVD: singular value decomposition
(сингулярное разложение)

...И прочие сорта и расцветки матричного 
разложения с дополнительными трюками и 
ограничениями
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Текстовые рекомендательные системы: why?

...грех не использовать дополнительные данные

Часто просят не только поставить “класс”, 
но и поделиться впечатлениями ⇒
доверие + информативность

То есть в данных появляется новый сигнал:

(u, i, ru,i, du,i)
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Пример базового решения (baseline): DeepCoNN
Lei Zheng, Vahid Noroozi, and Philip S Yu. 2017. Joint deep 
modeling of users and items using reviews for 
recommendation. In WSDM. ACM, 425-434.

Склеиваются все отзывы

- написанные данным пользователем
- и посвящённые данному объекту

и для них в матрицу склеиваются 
векторные представления

Стандартная “двухголовая” архитектура
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Аспектные рекомендательные системы
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Img src:: https://drive.google.com/file/d/1lLrOhHO8K9V-euVg0Ur2xtsKYhRPNyfb/view

В объектах пользователи ценят разное, и выражают своё отношение к разным “фичам”, 
“качествам” (аспектам) объектов, и высказывают о каждом порой противоположные мнения 
разными словами. Учитывая это, можно

- повысить качество предсказаний
- попытаться анализировать наиболее ценные/скверные аспекты объектов 

(например, товаров)



Что можно улучшить
- рекомендации на основе текстов имеют ограниченные 

возможности для интерпретации результатов

- аспектные системы обычно используют сторонние 
инструменты для извлечения аспектов, поэтому 
ограничены в качестве предсказаний
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Извлечение аспектов
цель = извлечь характеристики/ параметры 
объектов, о которых написан отзыв

На практике часто на правилах/ результат 
обучения с учителем 
НО: не адаптируется к новым видам объектов

То есть подходы с обучением без учителя очень 
нужны; обычно это различные расширения LDA, 
BTM и так далее

НО: отзывы короткие, треб. “доп. усилия” по 
оценке распределения документов; можно и что-
то другое

12img src: https://www.slideshare.net/aistconf/sergey-nikolenko-and-elena-tutubalina-constructing-aspectbased-sentiment-lexicons-with-topic-modeling



ABAE, простой и эффективный нейросетевой метод, 
по сути автокодировщик (autoencoder):

1. каждому слову сопоставим векторное представление 
(word embedding) 

2. сложим представления слов с весами из механизма 
внимания (attention), чтобы “исключить” “неаспектные” 
слова

3. преобразуем представление предложения 
(sentence embedding) одним полносвязным слоем, 
получим “выраженность аспектов”

4. ...восстанавливаем представление предложения, 
домножив полученный вектор “выраженности” на 
матрицу представлений аспектов T
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“Обращаем внимание” на 
представления слов ew  
с оглядкой на среднее 
представление уs

TnTn
T также должно быть 

близким к ортогональному, 
чтобы избавиться от 
избыточности

Основная функция потерь: 
восстановление (max-margin)
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DETAILS

“негативный семпл” 

исходное представление предложениявосстановленное представление предложения
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EXAMPLES



На этапе предсказания аспектов, 

1) степени выраженности аспектов 
для текста берём на выходе у 
softmax (перед аспектной матрицей)

2) слова, описывающие аспекты 
(как на пред. слайде) — ближайшие 
соседи к представлениям аспектов 
из матрицы T
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Обсуждение
Из опыта:

- фильтрация стоп-слов помогает 
- использование обученных на текстах 

той же тематики word2vec-ов помогает 
получить “более интерпретируемые” 
аспекты 

- не получается “завести” на “неотзывах” 
(большие тексты, где понятие аспекта 
может не иметь смысла: новости, обзоры)

- хорошая инициализация матрицы 
аспектов очень важна

17



План

1. Рекомендательные системы
2. Извлечение аспектов
3. Рекомендации на основе аспектов: AspeRa
4. Обсуждение и направления дальнейшей работы

18



AspeRa: идея
Две “головы”, в каждой по два 
кодировщика, похожих на ABAE, 
которые восстанавливают 
“пользовательские представления” 
(“user embeddings”) 
и “представления объектов” 
(“item embeddings”) 

Интуиция: у каждого объекта есть 
характеристики (аспекты), 
важные для пользователя, 
но есть и другие. 
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отзыв 1 на вход отзыв 2 на вход

ABAE* ABAE* ABAE* ABAE*



AspeRa: идея
Идея: разделить информацию, 
связанную с объектом, и 
информацию, связанную с 
пользователем, чтобы иметь 
возможность анализировать 
предпочтения пользователя и 
характеристики объекта

 
Внимание: не используются в явном 
виде ни user ID, ни item ID; все 
предсказания — на основе текстов
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AspeRa: посмотрим поближе

Пример для обучения = два отзыва; как и в ABAE, каждый преобразовывается 
в набор векторных представлений слов (GloVe/word2vec-SGNS), который подаётся 
на вход ABAE-подобным кодировщикам, каждый в свою “голову”

Либо это отзывы от одного пользователя, либо отзывы об одном объекте

Но явного негативного семплирования (как в ABAE) в AspeRa нет 21



AspeRa: функции потерь
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скалярное произведение представлений (эмбеддингов) 
пользователя и объекта как предсказание рейтинга; 
функция потерь — MSE 



AspeRa: функции потерь
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для каждого пользователя “тянем” 
1) исходное и восстановленное представления предложений ближе к каждому пользователю i
2) исходные представления для обоих объектов дальше от восстановленого представления 

пользователя

(1)           (2)

вместо негативного 

семплирования в ABAE

как в ABAE



AspeRa: функции потерь
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случай того же самого пользователя, мы “тянем”
1) исходные представления предложений ближе к каждому пользователю i
2) исходные представления предложений для обоих объектов дальше от пользователя 

(1)           (2)



AspeRa: функции потерь

25

… + почти такие же max-margin losses, 
но для объектов, а не пользователей



AspeRa: предсказания
Для предсказаний используется 
одна “голова”, у которой “на 
выходе” MSE loss: рейтинг 
вычисляется как скалярное 
произведение “пользовательского 
эмбеддинга” и “эмбеддинга 
объекта”
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Отзыв на вход

Рейтинг на выходе



AspeRa: оценка качества предсказания рейтинга

Отзывы: Amazon Instant Videos 5-core

- 37,126 отзывов, 
- 5,130 пользователей, 
- 1,685 объектов, 
- 3,454,453 неуникальных токена.

Отзывы: Amazon Toys and Games 5-core

- 167,597 отзывов, 
- 19,412 пользователей, 
- 11,924 объекта, 
- 17,082,324 неуникальных токена

http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/ 27

http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/


AspeRa: численная оценка качества

...как предсказание рейтинга: 
документ из тестового множества 
подаётся в первую “голову”, и 
предсказание сравнивается с 
истинной оценкой

28img src: https://en.wikipedia.org/wiki/Mean_squared_error Специально обученные на текстах той же тематики векторы помогли качеству



Численный анализ качества (когерентности) тематик

Стандартные способы оценки 
когерентности тематик (аспектов):

- PMI для top N слов в тематике  
(см. ось x)

- её нормализованная версия (NPMI)
29



AspeRa: качественный анализ

AspeRa на векторах SGNS

30
AspeRa на векторах GloVe
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AspeRa: выводы

- аспектные рекомендации могут работать хорошо 
- ABAE может быть энкодером, как часть другой системы
- правильный выбор эмбеддингов имеет значение
- над хорошей интерпретируемостью аспектов AspeRa 

ещё предстоит поработать
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Что делать дальше?

- сравнение с более свежими моделями, 
например, ANR (эксперименты в процессе!)

- улучшение качества аспектов
- анализ применимости при “холодном старте” 
- кросс-доменные рекомендации на основе текстов и 

аспектов 

и т. д.
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anton.m.alexeyev@gmail.com 
Антон, соавтор статьи, 

ответственный за оценку 
качества

Спасибо за внимание!
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