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данных в кеше продолжительное время, когда вызовы внутренней си-

стемы в реальном времени невозможны. 
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ПРИМЕНЕНИЕ МЕТОДОВ ВЛОЖЕНИЯ В ЗАДАЧАХ 
МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ  

Для работы с методами машинного обучения изображения, 

текст и прочие объекты обычно представляется в виде вектора или 

матрицы с действительными числами. Этот вектор (или матрица) в 

контексте машинного обучения называется вложением (embedding) 

входных данных. 

Первоначально методы вложения получили распространение 

при обработке естественного языка. Наибольший интерес представ-

ляют методы вложения слов, которые позволяют учитывать семанти-

ческое значение слов. К примеру модель вложения слов Word2Vec 

обучается методами глубокого обучения на огромном количестве тек-

ста с предсказанием, какое слово возникает в схожих контекстах. По-

сле обучения Word2Vec генерирует вектор из 300 измерений для каж-

дого слова в словаре, этот вектор и есть вложение слова. Имея вектор-
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ное представление слов, можно вычислять сходство между словами 

при помощи косинусного сходства. Это дает возможность использо-

вать вложения слов для поиска синонимов, выполнения арифметиче-

ских операций со словами. Знаменитые примеры, которые показыва-

ют невероятные свойства вложений, — понятие аналогий. Например, 

используя библиотеку Gensim в Python, можно складывать и вычитать 

векторы слов, а библиотека найдёт слова, самые близкие к результи-

рующему вектору. Реализуем известный пример – формулу «король − 

мужчина + женщина»: 

 
Рисунок 1 – Cписок наиболее похожих слов с рассчитанным коэффициентом 

геометрического сходства 

Подход вложений слов используют в комбинации с методами 

машинного обучения для решения широкого спектра задач, например, 

в задачах классификации текстов применение вложений перед клас-

сическими методами классификации позволяет увеличивать точность 

модели [1]. Благодаря тому, что вложения хранят некоторое смысло-

вое значение слова их используют для построения семантических 

пространств, позволяющих анализировать естественный язык и мно-

гое другое. Кроме того, возможность представлять слова в виде вло-

жений позволяет использовать намного меньше памяти, поскольку 

длина вектора обычно намного короче, чем словарь языка (если вы-

полнить горячее кодирование для представления каждого слова в сло-

варе).  

Методы вложений работают не только со словами, но и с любы-

ми другими сущностями. Такими сущностями могут быть пользовате-

ли соцсетей или истории покупок клиентов магазина. При этом вло-

жения используют для категориальных переменных в массивах дан-

ных. Вложения позволяют лучше учесть различные отношения, чем 

необработанные категории, поэтому применение вложений для масси-

вов категориальных данных дает хорошие результаты при построении 
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моделей на основе методов машинного обучения. Хорошим примером 

служит модель рекомендаций для сети Pinterest, по аналогии с 

Word2Vec метод получил название Pin2Vec. В Pin2Vec для каждого 

пина создается 128-мерное вложение. Применение вложений позволи-

ло увеличить релевантность связанных пинов в рекомендациях поль-

зователям [2].  

Подход с использованием нейронных сетей вместе с категори-

альными вложениями также может быть применен к данным времен-

ных рядов. 

 
Рисунок 2 – Архитектура-победитель конкурса Kaggle Taxi Trajectory 

На рис. 2 показана архитектура модели, занявшей 1-е место в 

конкурсе такси Kaggle, которая использует траекторию точек GPS и 

временные метки для прогнозирования продолжительности поездки 

на такси. А рис. 3 иллюстрирует сокращение размера данных в этой 

модели, при замене категориальных значений их вложениями [3]. 

 
Рисунок 3 – Значения метаданных и связанный с ними размер внедрения 

При построении системы рекомендаций платформы Instacart на 

основе последовательности выбора продуктов покупателями исполь-

зование вложений позволило визуализировать кластеры распределе-

ния продуктов, что может быть использовано для рекомендации рас-
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положения отделов магазина. [4] 

Таким образом использование вложения сущностей в машинном 

обучении позволяет учитывать контекст, сокращать размерность, уве-

личивать точность модели и получать любопытные и легко интерпре-

тируемые визуализации данных. 
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Бывают вещи популярными, но совсем не вирусными. Что-то 
может стать “вирусным”, не получив миллиардов просмотров на 
YouTube и не став известным за ночь, например, Pinterest, или email. 

Вирусность базируется на продукте, контенте или идее, которую ди-
зайнеры, маркетологи, разработчики создают. 

Если проанализировать данные, можно сделать вывод, что ви-
русные вещи распространяются достаточно предсказуемо, особенно в 
соцсетях. Вирусный (виральный) механизм роста ориентирован на 
привлечение новых пользователей посредством личных рекомендаций 
от тех, кто уже использует ваш продукт (как при непосредственном 
общении, так и в соцсетях). Он крайне важен для стартапов, которые 
предлагают приложения для знакомств или мессенджеры, т. е. тех, для 
эффективного использования которых требуется наличие базы актив-
ных пользователей из числа друзей. 


