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Аннотация  

Статья посвящена созданию эффективного решения по сегментации пользо-

вателей. Представлены анализ существующих сервисов сегментации пользовате-

лей и подходов к их сегментации (ABCDx сегментация, демографическая сегмен-

тация, сегментация на основании карты пути пользователя), а также анализ алго-

ритмов кластеризации (K-means, Mini-Batch K-means, DBSCAN, Agglomerative Clus-

tering, Spectral Clustering). Исследование названных подходов нацелено на созда-

ние решения по сегментации, «гибкого» и адаптирующегося под каждую пользо-

вательскую выборку. Также применены дисперсионный анализ (тест ANOVA) и 

разбор метрик кластеризации для оценки качества сегментации пользователей. С 

помощью указанных методов разработано эффективное решение по сегментации 

пользователей с использованием технологии расширенной аналитики и машин-

ного обучения. 
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ВВЕДЕНИЕ 

В современном конкурентном мире крайне важно понимать поведение кли-

ентов и классифицировать клиентов на основе их демографии и покупательского 

поведения. Это критический аспект сегментации клиентов, который позволяет 
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маркетологам лучше адаптировать свои маркетинговые усилия к различным под-

группам аудитории с точки зрения стратегий продвижения, маркетинга и разра-

ботки продуктов. 

Сегментация пользователей — это процесс сегментирования группы лиц в 

соответствии с определенными характеристиками, чтобы максимально точно 

определить их ожидания и потребности. Исследования показывают, что сегмен-

тации клиентов помогают привести к тому, что компании тратят менее 20% рабо-

чего времени своих сотрудников на развитие продукта для удовлетворения по-

требностей клиентов, приносящих более 80% общей выручки продукта [1].  

Ведущие IT-компании разрабатывают свои внутренние алгоритмы сегмента-

ции клиентов. У небольших IT-компаний, работающих в B2C (коммерческие взаи-

моотношения между организацией и частными лицами), нет выделенных средств 

для создания эффективной сегментации. Исходя из этого, малому и среднему биз-

несу приходится использовать базовые алгоритмы сегментации, которые не учи-

тывают индивидуальную пользовательскую аналитику определенного продукта. 

Помимо этого, используемые открытые алгоритмы сегментации пользователей 

обладают рядом недочетов, которые можно избежать с помощью исследований 

в области расширенной аналитики [2]. 

Стремление разработчиков продуктов расширить критерии сегментации, 

чтобы включить интересы и предпочтения большого круга пользователей, приво-

дит к проблеме устаревания используемого алгоритма сегментации. Данная ста-

тья направлена на изучение способов адаптации разрабатываемого алгоритма к 

изменению поведения пользователей продукта в результате взаимодействия с 

ним. 

ИССЛЕДОВАНИЕ СУЩЕСТВУЮЩИХ СЕРВИСОВ ДЛЯ СЕГМЕНТАЦИИ 

ПОЛЬЗОВАТЕЛЕЙ 

Рассмотрим особенности существующих решений. 

● BlueVenn – https://www.bluevenn.com. Сервис предоставляет воз-

можности аналитики данных, прогнозирования событий и сегментации пользова-

телей. BlueVenn предоставляет API-интерфейс и удобную загрузку данных: 

настраиваемый механизм идентификационных данных позволяет обрабатывать, 

сопоставлять, объединять, избавляться от дубликатов в данных клиентов, дает 
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возможность работы с транзакциями клиентов, маркетинговыми каналами и ис-

точниками данных в режиме реального времени. 

● Commence Cloud CRM – https://www.commence.com. Сервис предо-

ставляет возможности по автоматизации демографической сегментации клиен-

тов. Позволяет клиентам получать доступ к ряду заранее созданных сегментов, а 

пользователям – создавать новые демографические сегменты, объединяя дан-

ные о клиентах. Встроенная аналитика сегментации дает возможность проводить 

дальнейшие исследования и оценивать эффективность клиентских сегментов. 

● Qualtrics – https://www.qualtrics.com. Сервис предоставляет возмож-

ности настройки исследований, создания целевых групп, анализа результатов ис-

следования. Реализует сегментацию клиентов на единой платформе, что обеспе-

чивает оперативный доступ к необходимым данным и сведениям о различных со-

бытиях. 

● Experian – https://www.experian.com. Сервис предоставляет возмож-

ности настройки событий для сегментации клиентов. У пользователя есть возмож-

ность составлять и контролировать портфель наиболее прибыльных клиентов. Ре-

шения, предлагаемые этим ПО, в первую очередь направлены на идентификацию 

«портрета» клиента. 

● HubSpot – https://www.hubspot.com. Продукт помогает работать с 

контактами клиентов, которые есть в базе данных пользователя. С помощью этого 

продукта пользователь может продумывать стратегии маркетинга, продаж и ра-

боты с клиентами. 

Нами были изучены и проанализированы 5 сервисов сегментации пользова-

телей, которые суммарно имеют на своих сайтах более 4 миллионов уникальных 

посещений в месяц. Все изученные сервисы отличаются высокой ценой и не ис-

пользуют в своих решениях технологии машинного обучения. Все сервисы ис-

пользуют фильтрацию данных и не располагают расширенной аналитикой для 

прогнозирования сегмента новых пользователей [3].  

После детального анализа текущих решений в сегментации пользователей 

не удалось найти решения, которое бы использовало «гибкий» подход к выбору 

алгоритма сегментации пользователей в зависимости от набора атрибутов для 



Russian Digital Libraries Journal. 2022. V. 25. No. 2 
 

  

 

140 

сегментации или индивидуальных особенностей продукта, пользователи кото-

рого сегментируются.  

ОПИСАНИЕ АЛГОРИТМА СЕГМЕНТАЦИИ ПОЛЬЗОВАТЕЛЕЙ 

Целью конечного алгоритма является выявление подгрупп пользователей 

(сегментов), отличающихся между собой покупательским потенциалом, активно-

стью посещений и обращений в техническую поддержку, демографическими при-

знаками или иными количественными и качественными метриками. 

Проведем теперь анализ алгоритмов кластеризации. 

K-Means – алгоритм на основе центроидов, в котором каждая точка данных 

размещается ровно в одном из K непересекающихся кластеров, выбранных до за-

пуска алгоритма [4]. 

Mini-Batch K-Means – алгоритм использует небольшие случайные группы, так 

называемые «пакеты», размер которых установлен изначально, чтобы их можно 

было хранить в памяти, а затем при каждой итерации случайная выборка из 

набора данных собирается и используется для обновления кластеров [4]. 

DBSCAN – этому алгоритму требуются два параметра: 

 Eps: если расстояние между двумя точками меньше или равно eps, то они 

считаются соседями. Если значение eps выбрано слишком маленьким, большая 

часть данных будет рассматриваться как выбросы. Если этот параметр выбран 

очень большим, то кластеры объединятся, и большинство точек данных будет в 

одних и тех же кластерах. 

 MinPts: чем больше набор данных, тем должно быть выбрано большее зна-

чение MinPts. Как правило, минимальные MinPts могут быть получены из числа 

измерений D в наборе данных как MinPts>=D+1. Минимальное значение MinPts 

должно быть выбрано не меньшим 3 [7]. 

HAC (Hierarchical Agglomerative Clustering) – алгоритм, результатом реализа-

ции которого является древовидное представление объектов, называемое 

«дендрограммой», которая показывает прогрессивную группировку данных. Этот 

алгоритм кластеризации не требует предварительного указания количества кла-

стеров. Алгоритмы «снизу вверх» сначала обрабатывают данные как отдельный 

кластер, а затем последовательно объединяют пары кластеров, пока все кластеры 

не будут объединены в один кластер, содержащий все данные [7]. 
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Метод спектральной кластеризации – этот алгоритм использует информа-

цию из собственных значений (спектра) специальных матриц, построенных из гра-

фика или набора данных. Он рассматривает каждую точку данных как узел графа 

и, таким образом, преобразует задачу кластеризации в задачу разделения графа. 

Метод спектральной кластеризации не делает сильных предположений о стати-

стике кластеров – в отличие от алгоритма K-средних, который предполагает, что 

точки, назначенные кластеру, имеют сферическую форму относительно центра 

кластера. В таких случаях спектральная кластеризация помогает создавать более 

точные кластеры [4–7].  

Этапы сегментации пользователей сводятся к последовательному выполне-

нию следующих шагов: 

1. Загрузка пользовательских данных; 

2. Выбор подхода к сегментации пользователей: ABCDx, Demographics, Jour-

ney map; 

3. Реализация метода главных компонент для определения атрибутов кла-

стеризации; 

4. Применение алгоритмов кластеризации к пользовательским данным: K-

means, Mini-Batch K-means, DBSCAN, Agglomerative Clustering, Spectral Cluster-

ing; 

5. Анализ эффективности метрик алгоритмов кластеризации; 

6. Применение теста ANOVA на тех же пользовательских данных для оценки 

количественных показателей эффективности алгоритма кластеризации; 

7. Определение наиболее эффективного алгоритма кластеризации на дан-

ных, загруженных пользователем; 

8. Финальная сегментация пользователей по определенному алгоритму кла-

стеризации. 

АНАЛИЗ ЭФФЕКТИВНОСТИ АЛГОРИТМА КЛАСТЕРИЗАЦИИ 

Метрики качества кластеризации 

Прежде чем анализировать качество кластеризации, нами определен тер-

мин «эталонный кластер». Эталонные кластеры существуют на исследуемом 
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множестве независимо от алгоритма кластеризации. Кластеризация на эталон-

ные кластеры – это лучший результат работы алгоритма кластеризации среди всех 

возможных результатов, принимая во внимание, что может не существовать ал-

горитма, обеспечивающего кластеризацию на эталонные кластеры. 

Анализ метрик кластеризации 

1. Однородность кластеров. Качество кластеризации ухудшается, если про-

исходит объединение двух эталонных кластеров в один (Рис. 1). 

 

Рис. 1. Качество кластеризации в зависимости от однородности кластеров. 

 

2. Полнота кластеров. Качество кластеризации ухудшается, если происходит 

разделение эталонного кластера на два других кластера (Рис. 2). 

 

Рис. 2. Качество кластеризации в зависимости от полноты кластеров. 

3. Чистота кластеров. Пусть на множестве есть эталонный кластер и не-

сколько нерелевантных элементов, каждый из которых представляет эталонный 

кластер. Качество кластеризации увеличивается, если эталонный кластер выделя-

ется в отдельный кластер без добавления других элементов (Рис. 3). 

 

Рис. 3. Качество кластеризации в зависимости от чистоты кластеров. 

4. Количество и размер кластеров. Качество кластеризации ухудшается, если 

отсутствует большое число небольших эталонных кластеров, но при этом присут-

ствует один крупный эталонный кластер [8] (Рис. 4). 

 



Электронные библиотеки. 2022. Т. 25. № 2 
 

 

 

143 
 

 

Рис. 4. Качество кластеризации в зависимости размера и количества 

кластеров. 

Тест ANOVA 

Правила, по которым применяется тест ANOVA для анализа качества класте-

ризации пользовательских данных, состоят в следующем: 

 Исследуемой выборкой является база данных пользователей; 

 Подгруппами являются сегменты пользователей, определенные по резуль-

татам кластеризации; 

 Качественной характеристикой является сегмент пользователя; 

 Количественными характеристиками являются генерируемая пользовате-

лем прибыль, сессии пользователя, обращения пользователя в техническую под-

держку. 

Метрикой качества кластеризации является статистическая значимость отли-

чий между сформированными подгруппами (кластерами). Чем большую стати-

стическую значимость имеют зависимости количественных характеристик от под-

групп, тем качественней считается алгоритм кластеризации. 

На основании метрик кластеризации и теста ANOVA определяется эффектив-

ность алгоритма кластеризации [9]. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В результате проведенного исследования были проанализированы суще-

ствующие сервисы сегментации пользователей. Было разработано решение с ис-

пользованием различных алгоритмов кластеризации для эффективной сегмента-

ции пользовательских данных. 

Существующие подходы к сегментации пользователей не являются «гиб-

кими», они не адаптируются под определенные пользовательские данные. Реше-

ние, разобранное нами, предполагает анализ качества нескольких алгоритмов 

кластеризации с помощью метрик кластеризации и теста ANOVA и последующее 

использование эффективного алгоритма кластеризации. 

Продолжить развитие данного исследования можно в сторону развития базы 

алгоритмов кластеризации, подходов к сегментации, улучшения оценки качества 

кластеризации и эффективности сегментации.  
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Abstract 

The article is devoted to the creation of an effective solution for user segmenta-

tion. The article presents an analysis of existing user segmentation services, an analysis 

of approaches to user segmentation (ABCDx segmentation, demographic segmenta-

tion, segmentation based on a user journey map), an analysis of clustering algorithms 

(K-means, Mini-Batch K-means, DBSCAN, Agglomerative Clustering, Spectral Cluster-

ing). The study of these areas is aimed at creating a “flexible” segmentation solution 

that adapts to each user sample. Dispersion analysis (ANOVA test), analysis of cluster-

ing metrics is also used to assess the quality of user segmentation. With the help of 

these areas, an effective solution for user segmentation has been developed using ad-

vanced analytics and machine learning technology. 

Keywords: Segmentation, clustering, analysis of variance, machine learning, ad-

vanced analytics, ANOVA test, product analytics. 
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