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Работа посвящена совершенствованию управления взаимоотношениями с клиентами 

посредством анализа данных и машинного обучения.В данном исследовании предлагается подход, 
который заключается в построении модели, основанной на регрессионном и кластерном анализе, для 
поиска закономерностей в поведении пользователей относительно маркетинговых кампаний с учетом 
характеристик пользователей и финансово значимых метрик. Для построения модели был проведен 
сравнительный анализ работы алгоритмов, таких как линейная регрессия, деревья решений, 
случайные леса, AdaBoost и XGBoost, для предсказания значения метрики эффективности 
маркетинговых кампаний, и К-средних, EM-алгоритм и иерархическая кластеризация для поиска 
сегментов в поведении пользователей, а также выполнен поиск ассоциативных правил для анализа 
выявленных кластеров. С точки зрения практического применения подхода, были проведены сбор и 
обработка данных по интернет-рекламе двух организаций, была реализована модель по 
прогнозированию стоимости привлечения CPA (cost-per-action). Для анализа закономерностей в 
системе был применен кластерный анализ и поиск ассоциативных правил по маркетинговым 
объявлениям. Такая модель позволит организациям совершенствовать настройки рекламных 
объявлений для повышения эффективности интернет-рекламы в целом. 

Ключевые слова: регрессионный анализ, маркетинговые метрики, цена за действие, интернет-
реклама, кластерный анализ, поиск закономерностей. 

 
В середине XX в. рынок потребителя 

пришел на смену рынку производителя, что 
привело к высокой конкуренции между 
компаниями. В ходе борьбы за клиента 
организации стали более 
клиентоориентированными, в том числе 
посредством внедрения технологий для 
обеспечения персонализации и удобства 
взаимодействия между компанией и 
покупателем. Несмотря на значительное 
количество функциональных возможностей 
систем для управления взаимоотношениями с 
клиентами, часть бизнес-проблем до сих пор не 
решаются функциональными возможностями 
стандартного программного обеспечения. К 
таким проблемам можно отнести задачи 
актуализацию данных о клиентах, обогащение 
данных, скоринг клиентов, управление 
маркетинговыми кампаниям и др. Технологии 
анализа данных широко распространены для 
решения бизнес-задач, однако в сфере 
управления взаимоотношениями с клиентами 
алгоритмы машинного обучения используются 
достаточно редко.  

Значительную долю бюджета компании 
выделяют на привлечение клиентов. Доля 
интернет-рекламы существенно выросла за 
последние 15 лет (с 2% в 2005 г. до 40% в 
2019 г.) и стала основным каналом 
продвижения [15]. Использование интернет-
рекламы привело к более высокому уровню 
конкуренции. На данный момент большинство 
маркетологов управляют рекламой на основе 
отчетности, построенной вручную, что 
позволяет проанализировать только несколько 

основных разрезов. Такой подход не всегда 
является эффективным, так как для ручного 
перебора всех комбинаций требуются слишком 
большие трудозатраты. Более того, такую 
активность необходимо проводить на 
регулярной основе, поэтому оптимизация и 
совершенствование данных процессов 
возможна только посредством технологий 
анализа данных и машинного обучения. 

В данной работе рассматривается 
применение методов машинного обучения для 
совершенствования процесса привлечения 
клиентов, а именно поиск паттернов поведения 
пользователей в интернет-маркетинге. Паттерн 
– систематически повторяющийся, устойчивый 
элемент (фрагмент поведения) либо 
последовательность таких элементов [2]. 
Выявление закономерностей в поведении 
пользователей может обеспечить возможность 
внесения корректировок в маркетинговые 
кампании путем установления ограничений и 
затрат на клик, что, в свою очередь, может 
привести к росту их эффективности, так как 
рекламные площадки для интернет-рекламы 
позволяют не только настраивать само 
рекламное объявление, но также настраивать 
аудиторию, которой его необходимо 
показывать.  

На сегодняшний день используются 
различные показатели для оценки 
эффективности маркетинговой активности, в 
том числе CPO (costperorder, или стоимость 
заказа). Показатели метрик необходимо не 
только измерять, но и уметь предсказывать, так 
как это влияет на эффективность 
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маркетинговых активностей и с
целом. Прогнозирование значен
реализуется с помощью 
регрессионного анализа, которые
прогнозировать эффективность
объявлений или значение
маркетинговых метрик. Дл
закономерностей в поведении
системы, а именно, пользовател
зрения анализа маркетинговых
применяются методы кластерного
также поиск ассоциативных правил

Для решения различны
кластеризации в интернет-рекла
используются метод K-средних
максимизации ожиданий (EM), на
исследования положительной р
рекламные объявления [3] 
взаимосвязей между 
объявлениями и пользователями
исследований проводится на те
покупательского поведения
предоставления клиентам 

 

Рисунок 1. Источники дан
 

Основные данные можно п
систем сбора статистики о по
сайта, дополнительную информа
получить из CRM-системы ил
источников. Данные о рекламных 
должны содержать описательны
которые позволят выделить 
кластеры объявлений. Данные о
аналитических инструментах дл
маркетинга содержат системную ин
пользователях, такую как во
географические данные, а также и
об используемой информационно
интересах [5]. Помимо системной и
которую собирают сервисы дл
детальной статистики посетителей
можно обогатить таблицу доп
информацией. Что касается 
клиентов на веб-сайте, то информ
получить на основе отчетов ан

ия ВУЗов. Серия «Экономика, финансы и управ

и стратегии в 
значение метрик 
ю алгоритмов 

торые позволяют 
ость рекламных 
чение других 

Для поиска 
дении объектов 
вателей с точки 
говых кампаний, 
рного анализа, а 
авил. 
личных задач 
рекламе широко 
едних и метод 

, например, для 
ой реакции на 

 и поиска 
рекламными 

елями [11]. Ряд 
а тему анализа 

дения для 
м наиболее 

релевантных услуг посред
на основе посещений кли
работе [5] в основе алгорит
клиентов лежит поиск асс
которые можно инте
клиентские сегменты, г
данных с транзакциями 
статистику по активности
сайта, а в качестве элем
можно передавать 
характеристики пользоват
объявлений.  

Данные могут быть с
веб-аналитики, таких как
Яндекс.Метрика, с помощь
инструментов отчетности
выполнения запросов ч
интерфейс системы [4]. Н
состоять из атрибутов, свя
пользователя, рекламной 
пользователем, а также 
например, цены за действи

 

и данных для совершенствования маркетинговы

но получить из 
о посещаемости 
ормацию можно 
 или внешних 
ных объявлениях 
льные признаки, 
ить различные 

ые о клиентах в 
 для интернет-
ую информацию о 
 возраст, пол, 
кже информацию 
онной системе и 
ной информации, 
 для создания 

телей веб-сайтов, 
дополнительной 

тся активности 
формацию можно 
в аналитических 

систем для сбора данных о
на веб-сайте. На основе 
данных производится м
поиска закономерностей в 

Анализ паттернов мож
путем объединени
прогнозирования маркет
кластеризации клиентов
достоверной картины о ра
кампаний и их эффективн
алгоритмы регрессионног
использовать для прогно
действие (CPA), чтобы 
дальнейшего моделирова
маркетинговых кампани
параметров [8].  

Таким образом, н
предобработки данн
экспортировать данные из
сайтов и обогатить дан
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осредством кластеризации 
й клиентов. Например, в 

лгоритма поиска сегментов 
к ассоциативных правил, 
интерпретировать как 
, где вместо набора 

ями можно использовать 
вности посетителей веб-
 элементов в транзакции 
вать описательные 
зователей и рекламных 

ть собраны из сервисов 
х как GoogleAnalytics и 
омощью пользовательских 
ности или посредством 
ов через программный 

. Набор данных должен 
в, связанных с действием 
мной кампанией и самим 
акже значением метрики, 
йствие (CPA) (рис. 1).  

 
нговых компаний 

ных о поведении клиентов 
нове полученного набора 
ся моделирование для 
тей в интернет-рекламе.  
 может быть реализован 
нения алгоритмов 

аркетинговых метрик и 
ентов для получения 
 о работе маркетинговых 
ктивности. Прежде всего, 
онного анализа следует 
рогнозирования цены за 
тобы использовать для 
ирования эффективности 
паний для заданных 

, на первом этапе 
данных необходимо 

ые из систем анализа веб-
 данными из внешних 
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источников, а также преобразовать
схему данных в таблицу данных д
На втором этапе моделирования 
реализовать модели на основе 
прогнозирования и кластеризации
кросс-валидацию. На последнем э
требуется оценить качество мо
выбора наиболее эффективных
провести бизнес-анализ на основе
результатов и разработать нов
распределения маркетингового 
настройки активных рекламных 
(рис. 2). Результат работы н

 

Рис

Для решения данной задачи 
значения ключевой метрики эф
маркетинговой кампании необходим
модель регрессионного анал
получения наиболее точного
предлагается применение 
алгоритмов: линейная регрессия 
решений [12], AdaBoost [6], случайн
также XGBoost [10]. Характеристи
построенной модели регрессии
насколько достоверно выбранн
описывает исходные данные иссл
применима к формированию пр
новых значений модели. Средняя
ошибка (MeanAbsoluteError, MAE
получить оценку расстояни
фактическимии прогнозными 
значение показателя 
минимизировать. Основным пре
данного показателя является 
устойчив к выбросам [13]. 

Для поиска закономерностей и
данные, полученные в 
прогнозирования значения ма
метрики. Данная задача решаетс
применения методов кластерного 
основе алгоритмов K-средних [9], м
ожиданий (EM) [16], ие
кластеризации [16]. Помимо к
методов кластерного анализа, в да

и цифровая экономика 

овать полученную 
ных для анализа. 
ания необходимо 
нове алгоритмов 
зации, применяя 

нем этапе оценки 
о моделей для 
вных вариантов, 
нове полученных 

 новые правила 
ого бюджета и 
ных объявлений 

ты настроенного 

алгоритма – найденны
поведения пользовательс
клике по объявлениям в и
могут быть интерпретиров
или специалистом в бизнес
специализируется компани
новых маркетинговых камп
процесс определения пат
воспроизведен повторно
время. В результате мо
новые паттерны или сд
прогноз более точным.  

 

Рисунок 2. Этапы построения модели 
 

 предсказания 
и эффективности 
ходимо построить 
анализа. Для 

чного прогноза 
е следующих 
ссия [1], деревья 
учайный лес [9], а 
ристики качества 

ессии отражают, 
бранная модель 
 исследования и 
ю прогноза для 
дняя абсолютная 
MAE) позволяет 

тояния между 
 значениями, 

необходимо 
 преимуществом 
тся то, что он 

тей используются 
в результате 

 маркетинговой 
ается на основе 

рного анализа на 
[9], максимизации 

иерархической 
мо классических 

в данной работе 

предлагается решить з
алгоритма поиска законом
поиска ассоциативных пра
машинного обучения на
переменными в исходном
основе которых лежит мер
поиска ассоциативных пра
алгоритмов, из которых
используемым является ал

Этап поиска паттернов
точки зрения оценки качес
так как для моделей кл
однозначно определить оп
кластеризации, также 
прикладных задач алгорит
могут выявить настоящее к
для набора данных. 
исследования применяетс
сочетает в себе компактн
кластеров, а именно 
показывает, насколько эле
на свой кластер относитель

В данном исследовани
осуществляется на осн
данных организации XY
кампаниям [7]. Данные со
об активности пользовате
по рекламному объявл
различных описательн
пользователей. Источнико

 

денные закономерности 
тельских кластеров при 
м в интернете. Паттерны 
тированы веб-аналитиком 
изнес отрасли, на которой 
мпания. После настройки 
 кампаний и ограничений, 
я паттернов может быть 
торно через некоторое 
е модель может найти 
и сделать предыдущий 

 

ть задачу посредством 
кономерностей на основе 
х правил [5]. Этот метод 

я находит связи между 
одном наборе данных, в 
т мера интенсивности. Для 
х правил применяется ряд 
орых наиболее широко 

тся алгоритм Apriori.  
ернов поведения сложен с 
 качества работы модели, 
ей кластеризации нельзя 
ть оптимальный алгоритм 

же часто в решении 
горитмы кластеризации не 
щее количество кластеров 
х. В рамках данного 
няется метрика, которая 
пактность и отделимость 

енно силуэт, который 
о элемент кластера похож 
ительно других.  
вании разработка модели 

основе маскированных 
XYZ по рекламным 

е содержат информацию 
ователей после перехода 
бъявлению в разрезе 

тельных характеристик 
очником данного набора 
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данных является личный 
GoogleAdwards данной организации

Набор данных содержит 1143 
признаками. Для построения мод
паттернов поведения пользоват
выполнена предобработка да
обработке данных была выполнена
пропущенные значения, в набор 
добавлен новый признак, 
значение цены за действие (CP
рассчитывается как отношение
рекламы к количеству целевых дей
выполнено преобразование типов 
предобработки числовых параметр
улучшения качества модели был
описательная статистика по набор
основе полученных данных были 
выбросы в показателях, для кат
признаков было проан
распределение значений по 
объектов. Далее был 
корреляционный анализ оставшихс
признаки с высоким коэ
детерминации были удалены. Кат
признаки были закодированы ме
HotEncoding.Таким образом, получ
данных содержит 1112 наблюде
признакам. Также для дальней
качества модели выборка была р
тестовую и обучающую в отношени
более точной оценки моделей 
набор данных был разбит на 10
кросс-валидации.  

Первым алгоритмом для п
значения маркетинговой метрик
линейная регрессия. Для данног
изменение значения гиперпарамет
улучшения качества модели, так ка
количества задействованных проц
приводит к изменению метрики
нормализация только ухудшает
результат. Поэтому оценка качес
при параметрах по умолчанию
финальной. В данном случа
абсолютная ошибка составила 3 59

Для улучшения качества прог
цены за действие (CPA) был
алгоритм случайного леса. Случай
значениях по умолчанию показыва
абсолютную ошибку, равную 1
хуже работы алгоритма деревья
оптимизированными гиперпарамет
подбора гиперпараметров п
деревьев, равной 6, на рассм
наборе данных модель выдала 
равную1 814 407.  

Для того, чтобы улучшит
предсказания, был применен бусти
алгоритма AdaBoost. При значении
по умолчанию средняя абсолют
составляет 1 900 110.После 

ия ВУЗов. Серия «Экономика, финансы и управ

чный кабинет 
зации.  
1143 записи с 11 
 модели анализа 
зователей была 

данных. При 
лнена проверка на 
абор данных был 
к, отражающий 

CPA), которая 
ение стоимости 
х действий. Было 
ипов данных, для 
аметров с целью 
 была получена 

набору данных.На 
были обработаны 
я категориальных 
проанализировано 

по количеству 
ыл выполнен 
вшихся признаков, 

коэффициентом 
. Категориальные 
ы методом One-
олученный набор 

блюдений по 40 
ьнейшей оценки 
ла разделена на 
шении 20:80. Для 

ей обучающий 
а 10 частей для 

ля предсказания 
етрики является 
анного алгоритма 
раметров не дает 
так как изменение 
 процессоров не 
рики качества, а 
дшает конечный 
качества модели 
чанию является 
случае средняя 

598 575. 
прогнозирования 

 был применен 
лучайный лес при 
азывают среднюю 
ю 1 960 423, что 
ревья решения с 
аметрами. После 

при глубине 
рассматриваемом 

 ошибку MAE, 

чшить качество 
бустинг на основе 
чении параметров 
олютная ошибка 
сле подбора 

гиперпараметров оптим
глубины дерева оказа
минимальное число объ
объектов, по котор
расщепление – 0,1. В
составила 1 775 887. 

Также для предсказани
действие (CPA) был 
XGBoost. При глубине дере
лесу 90, данный алго
1 737 275, что меньше, 
алгоритмы. Результаты 
представлены на рисунке

 

Рисунок 3. Сравнение з
прогнозирова

 
Таким образом, наибо

удалось получить на 
XGBoost. На основе полу
модель может предск
Costperaction для за
аудитории и определ
объявления. Набор данны
значением маркетинговой
смоделировать эффекти
кампании при запуске б
расходов на рекламные об

Вторая часть модели 
поведения основана 
закономерностей в отклик
рекламное объявление с 
анализа показателей 
эффективности изменени
кампаниях. В первую очер
предлагается использовать
Для построения модели на
средних необходимо опр
кластеров для модели. 
«локтя» наиболее оптима
кластеров является 5
количества кластеров 
сегментация алгоритмом К
анализ полученных сег
наименьшая цена за дейс
кластера под номером 
свойствен для маркет
«xyz_campaign_id_1178» дл
в возрасте от 30 до 39 лет.
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птимальное значение 
оказалось равным 6, 

объектов в листе и 
которым выполняется 

,1. В результате MAE 

казания значения цены за 
ыл применен алгоритм 
е деревьев 3 и деревьям в 

алгоритм дал ошибку 
ше, чем все остальные 
аты сравнения моделей 
унке 3.  

 
ние значение MAE при 
ровании CPA 

наиболее точный прогноз 
на основе алгоритма 

 полученных результатов 
редсказывать значение 

заданного сегмента 
еделенного рекламного 
данных с предсказанным 
говой метрики позволяет 
фективность рекламной 
ске без дополнительных 
ые объявления.  
дели по поиску паттернов 
вана на поиске 
ткликах пользователя на 

ие с учетом финансового 
лей для повышения 
енений в маркетинговых 
 очередь для сегментации 
зовать кластерный анализ. 
ли на основе алгоритма K-
 определить количество 
ели. На основе метода 
птимальным количеством 

5. Для выбранного 
ров была проведена 
мом К-средних и проведен 
 сегментов. Например, 
 действие характерна для 
ером 3. Этот сегмент 
аркетинговой кампании 

78» для аудитории мужчин 
9 лет.  
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Кластерный анализ был также 
основе EM-алгоритма, для кластер
задано 5 разбиений на осно
значений информационных кр
сравнения полученных кластеров б
график по значению цены за дей
для каждого найденного сегмент
метрики по каждому сегменту рас
как среднее. Наименьшая цена 
наблюдается у сегмента под но
значением метрики, равной 1.
сегмент является схожим с
эффективным сегментом, 
алгоритмом K-средних, он также
для маркетинговой 
«xyz_campaign_id_1178», а аудито
сегмента состоит преимущественно

Для кластеризации 
пользователей относительно интер
также была проведена ие

 

Рисунок 
для поис

 
Наиболее высокого качества

удалось достичь на основе ал
средних. Для совершенствования
кампаний проведен анализ всех 
кластеров. Среднее значение 
привлечения клиентов варьируетс
7.41. Для повышения эф
необходимо максимизировать эф
маркетинговых кампаний с низким 
стоимости привлечения и отключит
сегменты.  

На основе описательной ст
каждому кластеру и анализа 
характерных для полученных

и цифровая экономика 

акже проведен на 
астеризации было 
основе анализа 
 критериев.Для 
ров был построен 

действие (CPA) 
гмента. Значение 
у рассчитывалось 
ена за действие 
д номером 1 со 
й 1.22. Данный 
 с наиболее 
, найденным 

также характерен 
кампании 

удитория данного 
венно из мужчин. 
 поведения 
интернет-рекламы 

иерархическая 

кластеризация с силуэт
реализации алгоритма
агломеративный подход. 
объединения кластеров 
расстояние ближайшег
сегментации данных на 5 к
показатель цены за действ
сегмент 1 со значением ме

Несмотря на то, что наи
для каждого алгоритма кла
основным характеристика
алгоритм хуже опреде
соответствии с показател
составляет 0.8 для K-сре
алгоритма. Иерархическ
работает немного хуже м
силуэтом в 0.78. Пересече
видеть на графике визуали
алгоритмов (рис. 4).  

 

 
 4. Сравнение алгоритмов кластеризации  

 поиска паттернов в рекламных кампаниях 

а сегментации 
е алгоритма K-
вания рекламных 
всех полученных 
ение стоимости 
руется от 1.02 до 

эффективности 
ь эффективность 
зким показателем 
ючить убыточные 

й статистики по 
 параметров, 
х кластеров, 

например, кластеров под 
рекомендуется увеличи
рекламной кампании «117
преимущество аудитории
возрасте от 30 до 34 лет
интерес под номером
прибыльный сегмент, н
обратить внимание, та
маркетинговой кампании «
в возрасте от 45 до 49 лет
«18». С точки зрения се
высокой стоимостью п
выделить маркетинговую 
рекламным объявлениям 

 

илуэтной метрикой. Для 
ритма был выбран 
ход. В качестве метрики 
ров было использовано 
йшего соседа. При 
на 5 кластеров наилучший 
ействие (CPA) показывает 

ем метрики 2.68.  
то наиболее эффективные 
а кластеры совпадают по 

истикам, в целом EM-
пределяет сегменты в 
зателем силуэта, который 

средних, -0.38 для EM-
ическая кластеризация 
уже метода K-средних с 
есечение кластеров можно 
зуализации кластеров для 

 под номерами «3» и «2», 
еличить ставки для 
 «1178», а также отдать 
тории мужского пола в 
4 лет, у которых отмечен 
мером «10». Второй 
нт, на который стоит 
, также относится к 
нии «1178» среди женщин 
9 лет с интересами «16» и 
я сегментов с наиболее 

ю привлечения можно 
вую кампанию «936», по 

ниям которой переходили 



Известия

женщины в возрасте от 30 до 34
необходимо отметить, что кластер 
«0» схож по всем характеристикам
«2», однако стоимость 
различается в несколько раз
отличительной чертой являетс
интереса «18»у 2-го кластера.Так
рекомендуется отключить дл
организации.  

Для реализации поиска зако
был применен алгоритм
Гиперпараметры функции 
настраивать, насколько сильными д
связи между объектами для 
ассоциативных правил, а именно м
уровень поддержки, минимально
достоверности для правил, м
уровень зависимости, а также м
количество элементов в прав
подобраны следующие оптимальн
гиперпараметров: 0.003, 0.2, 
соответственно. Так как д
ассоциативных правил требуется н
с транзакциями с участвовавш
объектами в качестве набора 
анализа, между которыми 
установить связь, признак 
преобразован в категориальный 
разбиения значения на интервал
значений нового категориальног
были названы в соответствии со
метрики, то есть самая низкая цена
у категории «CPA1», в том время
дорогим сегментом является «
визуализации найденных правил б
граф (рис. 5).  

Рисунок 5. Визуализация най
закономерностей в маркетин

активностях 
 

При добавлении маркетингово
набор данных мы получаем, что
низкая цена за действие CPA ха
рекламной кампании«1178», 
пользователей с интересом «16», а
пользователей возрастной категор
Всего алгоритм определил 36 ас

ия ВУЗов. Серия «Экономика, финансы и управ

до 34 лет. Также 
стер под номером 

тикам с кластером 
 привлечения 

раз, основной 
ляется наличие 
а.Такие сегменты 

для данной 

закономерностей 
ритм Apriori. 
и позволяют 

ми должны быть 
ля определения 
нно минимальный 
альное значение 
л, минимальный 
же максимальное 

правиле. Были 
альные значения 
0.2, 4 и 2 
 для поиска 
тся набор данных 
вавшими в них 
ора данных для 
ми необходимо 
ак CPA был 
ный посредством 
рвалы. Названия 
льного признака 
ии со значением 
 цена за действие 
время как самым 
ся «CPA2». Для 
вил был построен 

 
я найденных 
кетинговых 

нговой метрики в 
, что достаточно 

характернадля  
», но среди 
16», а также среди 
атегории «45-49». 
6 ассоциативных 

правил. Наблюдается вы
значения метрики в инте
кампании «1178» для во
«40-49» и категории инт
доля мужчин в кла
алгоритмом K-средних, о
заинтересованностью эт
кампании «1178» б
эффективности рекл
интереса«16» также харак
цены за действия в интерв

Для внесения измен
рекламных кампаний 
понимать не только общ
пользователей, но и т
закономерности связаны 
эффективностью, так как 
сегмент не всегда 
прибыльным. Чтобы прове
предложенных изм
совершенствования марке
также предлагается 
нихпрогнозное значение 
Описанные значения х
заданы в новой тестовой в
правил были указаны рав
для первой гипотезы ука
кампания«1178» с интере
«18» и двумя возрастными
и «45-49». Вторая гипотез
но только для аудитор
гипотеза относится к 
привязки к возрастным 
Действительно, разницы 
второй гипотезой не набл
привлечения составляе
соответственно и является
т. е. пол пользователя
финансовую эффективно
ассоциативные правила.
подтвердила, что кампани
эффективной и имеет 
действие.  

На основе полученных
определить новые прав
маркетингового бюджета
маркетинговые кампании
изменений можно повто
учетом новых данных и и
пользователей при новы
и построить процесс непр
онлайн-рекламы организац

Для проверки эфф
модели был проведен 
клиентов относительно об
рекламы на о
GoogleMerchandiseStore [1
магазина с брендированно
доступны в рамках доступ
кабинетеGoogleAnalytics 
информацию о трафике
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ся высокая зависимость 
 интервале «CPA2» для 
ля возрастной категории 
 интереса«16». Высокая 

кластерах, найденных 
их, объясняется высокой 
 этого сегмента в 

 без привязки к 
рекламы. Категория 
характерна для значений 

нтервале«CPA1».  
изменений в настройки 
ий критически важно 
 общие тенденции среди 

и то, как найденные 
заны с их финансовой 
к как наиболее активный 
гда является самым 
проверить эффективность 

изменений для 
маркетинговых кампаний, 
ся рассчитать для 
ние цены за действие. 
я характеристик были 
вой выборке, где для двух 
 равные бюджеты по 1000, 
ы указана маркетинговая 
нтересами «10», «16» и 
ными категориями «30-34» 
потеза идентична первой, 
дитории мужчин. Третья 

 кампании «936» без 
тным группам и полу. 
ницы между первой и 
 наблюдается, стоимость 
вляет 2.24 и 2.33 

ляется достаточно низкой, 
ателя не влияет на 
тивность, что показали 
вила. Третья гипотеза 
пания «936» не является 
еет высокую цену за 

енных результатов можно 
правила распределения 

джета и перенастроить 
пании. После внесения 
повторить процедуру с 
х и изменения поведения 
овых настройках рекламы 
 непрерывного улучшения 
низации.  
эффективности работы 

еден анализ поведения 
но объявлений интернет-

основе данных 
[14]. Данные интернет-

ванной продукцией Google 
оступа к демо-аккаунту в 

 и содержат 
фике на сайт, каналах 
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привлечения клиентов (органический поиск и 
платный трафик), поведении пользователей на 
сайте (просмотр страниц, покупка товаров и 
т.д.), а также данных о транзакциях (заказах и 
информации о них). В качестве целевой 
метрики выбрана цена за действие, так как для 
данного сайта настроено отслеживание 
целевых действий до момента оформления 
заказов. Для анализа были выгружены данные 
за период с 1 января по 1 апреля 2020 г. Набор 
данных состоит из 1072 наблюдений. После 
предобработки данных в наборе данных 
осталось 1018 наблюдений и 46 переменных. 

Для предсказания значения CPA были 
построены модели на основе алгоритмов, 
рассмотренных ранее. Для каждого алгоритма 
были подобраны оптимальные значения 
гиперпараметров. Для выбора оптимальной 
модели для прогнозирования цены за действие 
в GoogleMerchandiseStore для каждого из 
алгоритмов было определено значение 
средней абсолютной ошибки предсказания, 
которое варьируются от 2.603 для линейной 
регрессии до 1.740 для алгоритма XGBoost. 
Дальнейший поиск закономерностей 
проводится на основе модели XGBoost, для 
которой заданы следующие гиперпараметры: 

α γ= =0.1, 4, , число деревьев в лесу равно 50, 

глубина деревьев равна 3, а минимальное 
количество наблюдений в листе дерева задано 
на уровне 0.5. 

Для поиска закономерной в поведении 
пользователей был проведен кластерный 
анализ на основе алгоритмов К-средних, EM-
алгоритма и иерархической агломеративной 
класcификации. Выбор оптимального 
количества кластеров был выполнен методом 
«локтя» на основе оптимизации метрик 
качества сегментации. Для сравнения 
полученных результатов для каждого 
алгоритма была рассчитана метрика силуэта. 
Наилучший результат показал алгоритм К-
средних, для которого силуэт оказался равен 
0.52 для данного набора данных, в то время как 
значение силуэта для EM-алгоритма и 
иерархической классификации составило–0.23 
и 0.35 соответственно. 

Был проведен анализ кластеров, 
выделенных алгоритмом К-средних. Наиболее 
эффективные с точки зрения минимизации 
значения цены за действие кластеры 
представлены по рекламной кампании 
«id_campaign_1686803890» для пользователей, 
которые искали название интернет-магазина, 
или тех, кто искал товары с мобильного 
телефона. Самый неэффективный сегмент 
относится к маркетинговым кампаниям 
«id_campaign_1686803890» и 
«id_campaign_1687828286» для запросов 

товаров, по ключевым словам, относящимся к 
YouTube.  

На основе полученных результатов также 
был выполнен поиск ассоциативных правил для 
выявления закономерностей в поведении 
пользователей, которые пришли на сайт с 
платных каналов привлечения. Алгоритм нашел 
51 ассоциативное правило при минимальных 
уровне поддержки 0.01 и уровне достоверности 
0.8.  

Анализ ассоциативных правил подтвердил, 
что низкая цена за действие характерна для 
маркетинговой кампании 
«id_campaign_1687828286» по ключевым 
словам, связанным с названием интернет-
магазина и профилем реализуемой продукции. 
Для данного интернет-магазина рекомендуется 
проанализировать контент рассматриваемых 
кампаний по рекламным объявлениям бренда 
YouTube, так как высокая стоимость 
привлечения может быть связана с 
доступностью товаров или нерелевантными 
предложениями. Если проблема не связана с 
контентом и ассортиментом, то по данным 
ключевым словам рекомендуется отключить 
рекламные кампании.  

Таким образом, разработанные 
рекомендации позволяют на основе 
стандартных инструментов систем для веб-
анализа строить отчеты, которые могут быть 
использованы в качестве исходных данных для 
разработанной модели. Модель может быть 
применена в различных организациях для 
совершенствования управления 
взаимоотношениями с клиентами, например, 
для привлечения целевых пользователей на 
сайт.  

Задачи, поставленные в рамках данной 
работы, выполнены, цель достигнута. 
Перспективными направлениями дальнейших 
исследований являются применение поиска 
закономерностей в других процессах по 
управлению взаимоотношениями с клиентами, 
например, в продажах и послепродажном 
обслуживании, разработка новой модели на 
основе более глубокого финансового анализа, 
в том числе на основе анализа маржинального 
дохода, а также автоматизация внесения 
изменений в процесс на основе полученных 
результатов.  
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Финансовый университет при Правительстве Российской Федерации 
Рассматривается проблема прогнозирования страховых резервов на микроуровне без 

агрегирования данных для анализа с использованием деревьев решений с бустингом. Предлагается 
использование деревьев LightGBM в двухэтапной модели. На первом этапе определяется, есть ли 
претензии по контракту, которые возникли, но не были представлены (IBNR), или нет, а на втором 
этапе прогнозируется страховой резерв для случаев IBNR. Показано, что предложенная методика 
более эффективна, чем традиционные методы. 

Ключевые слова: страхование, расчет страховых резервов, оценка размера отдельных страховых 
выплат, LightGBM. 

 
Введение 
Прогнозирование страховых резервов 

является крайне важной актуарной задачей, 
поскольку важно быть уверенными в 
достаточности резервов для покрытия убытков. 
При этом наиболее сложной проблемой 

является оценка претензий, которые возникли, 
но не были представлены (Incurred But Not 
Reported, IBNR) [1]. 

Традиционно для прогнозирования 
резервов используются метод цепной 
лестницы, метод Борнхьюттера – Фергюсона, 


