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Аннотация 
Данная статья посвящена анализу поведенческих шаблонов потребителей с 

использованием технологий обработки больших данных (Big Data) и методов машинного 
обучения (МО). Описаны алгоритмы кластерного анализа и классификации, включая K-means 
и случайный лес, для сегментации аудитории и предсказания поведения пользователей. 
Проведен частотный анализ распределения данных, позволяющий выявить аномалии и 
выбросы, что важно для построения точных моделей прогнозирования. Показана значимость 
различных признаков в анализе, таких как частота посещений и время на странице. 
Полученные результаты подчеркивают важность использования современных аналитических 
инструментов для повышения конкурентоспособности и адаптации бизнес-стратегий. 
Представленные методы позволяют глубже понять поведение потребителей и улучшить 
персонализацию маркетинговых предложений. В статье рассматриваются перспективы 
дальнейших исследований для повышения эффективности анализа. 
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Abstract 
This article focuses on the analysis of consumer behavior patterns using Big Data technologies 

and machine learning (ML) methods. It describes clustering and classification algorithms, including 
K-means and Random Forest, for audience segmentation and user behavior prediction. A frequency 
analysis of data distribution is conducted to identify anomalies and outliers, which is essential for 
accurate forecasting models. The significance of various features in the analysis, such as visit 
frequency and time spent on pages, is highlighted. The results emphasize the importance of modern 
analytical tools to enhance competitiveness and adapt business strategies. The presented methods 
allow for a deeper understanding of consumer behavior and improved personalization of marketing 
offers. The article discusses future research directions to further improve analysis efficiency. 
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Введение 
Современное развитие технологий обработки больших данных (Big Data) позволяет 

анализировать поведенческие шаблоны потребителей с высокой степенью точности и 
детализации. Эти данные играют важнейшую роль в формировании стратегий маркетинга и 
персонализированных предложений, что ведет к увеличению конверсии и удовлетворенности 
потребителей. Основная цель данной статьи – исследовать методы анализа больших данных 
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для выявления и интерпретации поведенческих паттернов в сфере потребительского 
поведения, оценив их эффективность и применимость в современных реалиях. 

Использование больших данных позволяет не только фиксировать отдельные действия 
пользователей, но и выявлять скрытые взаимосвязи между их предпочтениями, интересами и 
привычками. Применение методов машинного обучения (МО) в данной области значительно 
ускоряет процессы анализа и повышает их точность. Введение алгоритмов кластеризации и 
классификации дает возможность сегментировать аудиторию и предсказывать дальнейшие 
действия потребителей, что является ключевым фактором успеха для компаний, стремящихся 
увеличить свою конкурентоспособность. 

Текущие исследования показывают, что внедрение аналитических решений на основе 
больших данных способно значительно улучшить понимание предпочтений пользователей. В 
этой статье рассматриваются основные методы анализа данных, их применение для выявления 
потребительских паттернов и примеры использования на практике. 

Основная часть 
Анализ поведенческих шаблонов требует использования сложных алгоритмов, включая 

методы машинного обучения [1]. Одним из таких методов является алгоритм кластерного 
анализа, позволяющий группировать данные пользователей по определенным признакам. 
Кластеризация предоставляет возможность сегментировать аудиторию и анализировать 
особенности каждой группы. Примером такого подхода может служить алгоритм K-means, 
который находит центры кластеров и распределяет данные на основе минимального 
расстояния до этих центров [2]. 

from sklearn.cluster import KMeans 
import pandas as pd 
 
# Загрузка данных 
data = pd.read_csv('consumer_behavior.csv') 
 
# Применение алгоритма K-means для кластеризации 
kmeans = KMeans(n_clusters=5, random_state=42) 
clusters = kmeans.fit_predict(data) 
 
# Добавление кластеров в таблицу 
data['Cluster'] = clusters 
Данный код позволяет сегментировать данные по пяти кластерам, что помогает выявить 

группы потребителей с общими характеристиками. После выполнения кластерного анализа 
результаты необходимо визуализировать для интерпретации. График распределения кластеров 
представлен на рисунке 1. 

 
Рисунок 1. Визуализация кластеров на основе поведенческих данных 
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На графике отображены группы пользователей, выделенные с помощью алгоритма K-
means. Каждая точка представляет индивидуального потребителя, а цвет указывает на 
принадлежность к определенному кластеру. 

Кроме кластеризации, важным элементом анализа является применение методов 
классификации, таких как решающие деревья и случайный лес (Random Forest). Эти 
алгоритмы позволяют предсказывать поведение потребителей на основе их предыдущих 
действий [3]. Преимущество метода случайного леса заключается в его способности 
обрабатывать большие объемы данных с высокой точностью и устойчивостью к 
переобучению. 

Использование модели случайного леса позволяет выявлять ключевые факторы, 
влияющие на принятие решений потребителями. Например, анализ поведения пользователей 
в интернет-магазине может показать, что наиболее важными параметрами являются частота 
посещений сайта и среднее время, проведенное на отдельных страницах [4]. 

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 
 
# Обучение модели на основе данных 
model = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42) 
X = data.drop('Purchase', axis=1)  # Удаление целевой переменной 
y = data['Purchase']  # Целевая переменная 
model.fit(X, y) 
 
# Оценка значимости признаков 
importance = model.feature_importances_ 
Значимость признаков помогает лучше понять, какие параметры играют ключевую роль 

при принятии решения о покупке. 
Анализ частотного распределения данных 
Анализ частотного распределения данных позволяет оценить плотность и вариативность 

значений в каждом кластере. Данный подход важен для понимания того, какие диапазоны 
значений преобладают в данных, и может служить основой для более детального исследования 
аномалий и отклонений [5]. Распределение данных по Признаку 1 и Признаку 2 (рис. 2) 
свидетельствует о различиях в плотности групп, что может указывать на особенности 
поведения каждой группы потребителей. 

 
Рисунок 2. Частотное распределение по признакам 

Рассмотрение частотных характеристик помогает выявить возможные аномалии, 
которые могут повлиять на последующий анализ. Например, высокая плотность данных в 
одном кластере может указывать на сильную корреляцию между признаками, что требует 
дальнейшего изучения для оценки его влияния на общую стратегию анализа данных. 

Частотный анализ данных предоставляет ценную информацию о распределении 
значений и позволяет глубже понять поведение пользователей. Данные, сгруппированные по 
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кластерам, могут показывать различия в активности потребителей, их предпочтениях и 
возможных аномалиях в поведении. Например, если один кластер демонстрирует высокую 
концентрацию значений в определенном диапазоне Признака 1, это может означать, что 
пользователи с общими характеристиками предпочитают определенные товары или услуги. 

Анализ частотного распределения также позволяет выявить выбросы — значения, 
сильно отличающиеся от остальных данных [6]. Наличие таких аномальных значений может 
сигнализировать о потребителях с уникальными поведенческими характеристиками или об 
ошибках сбора данных. Понимание этих выбросов важно для формирования точных моделей 
прогнозирования и корректировки стратегии обработки данных. 

Кроме того, частотный анализ помогает валидации гипотез о поведенческих паттернах. 
Например, если предполагалось, что пользователи с определенной характеристикой будут 
равномерно распределены по кластерам, но анализ показал значительное отклонение, это 
требует дальнейшего исследования причин такого явления. 

Заключение 
Анализ поведенческих шаблонов потребителей на основе больших данных играет 

важную роль в разработке эффективных маркетинговых стратегий и оптимизации бизнес-
процессов. Применение методов кластерного анализа и классификации, таких как алгоритм K-
means и случайный лес, позволяет сегментировать аудиторию и предсказывать поведение 
потребителей с высокой точностью. Это способствует лучшему пониманию предпочтений 
пользователей и более точной персонализации предложений. 

Дополнительно, частотный анализ распределения данных помогает выявить аномалии и 
выбросы, которые могут существенно повлиять на точность моделей прогнозирования. Оценка 
значимости признаков, таких как частота посещений и время, проведенное на странице, 
позволяет сосредоточиться на ключевых параметрах, определяющих поведение 
пользователей. 

Внедрение комплексных аналитических подходов, рассматриваемых в данной статье, 
обеспечивает компаниям конкурентные преимущества, улучшая прогнозирование поведения 
и адаптацию стратегий под текущие тенденции рынка. Будущие исследования могут быть 
сосредоточены на совершенствовании методов обработки данных для дальнейшего 
повышения эффективности анализа и предсказания потребительских паттернов. 
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