
Sreda Publishing House 
 

1 
Content is licensed under the Creative Commons Attribution 4.0 license (CC-BY 4.0) 

Афанасьев Илья Юрьевич 

магистр, аспирант 

Научный руководитель 

Сердюкова Лариса Олеговна 

д-р экон. наук, доцент, профессор 

Поволжский институт управления им. П.А. Столыпина  

ФГБОУ ВО «Российская академия народного хозяйства  

и государственной службы при Президенте РФ» 

г. Саратов, Саратовская область 

ИНТЕГРАЦИЯ ПРЕДИКТИВНЫХ МОДЕЛЕЙ ПОТРЕБИТЕЛЬСКОГО 

ПОВЕДЕНИЯ В ЭКОНОМИЧЕСКУЮ СИСТЕМУ НА РЫНКЕ 

ЭЛЕКТРОННОЙ КОММЕРЦИИ 

Аннотация: в статье рассматриваются теоретические и прикладные ас-

пекты интеграции предиктивных моделей потребительского поведения в эконо-

мическую систему электронной коммерции. Обосновывается переход от ретро-

спективного анализа к проактивному управлению на основе персонализации и 

глубокой обработки пользовательских данных. Особое внимание уделяется раз-

витию технологий цифровых двойников, потоковой обработке данных в реаль-

ном времени и применению методов машинного обучения, включая рекуррентные 

нейронные сети, в задачах прогнозирования спроса и формирования рекоменда-

ций. Анализируются архитектуры рекомендательных систем, основанные на 

коллаборативной и контентной фильтрации, а также их гибридные модели. 

Рассматриваются ключевые метрики оценки эффективности персонализации и 

влияние предиктивной аналитики на финансовые показатели бизнеса. Выявлены 

основные ограничения внедрения данных технологий, включая требования к ка-

честву данных, вычислительным ресурсам, а также этические и правовые ас-

пекты, связанные с конфиденциальностью и безопасностью информации. Сде-

лан вывод о трансформационном влиянии предиктивной аналитики на экономи-
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ческие процессы электронной коммерции и формировании устойчивых конку-

рентных преимуществ за счет проактивного управления потребительским по-

ведением. 

Ключевые слова: электронная коммерция, потребительское поведение, пре-

диктивное моделирование, экономическая система, интеграция моделей. 

Современная электронная коммерция функционирует в условиях жесточай-

шей конкуренции, где традиционные методы привлечения и удержания аудито-

рии стремительно теряют эффективность. Переход от ретроспективного анализа 

к проактивному управлению становится обязательным условием выживания и 

роста бизнеса. Интеграция предиктивных моделей в экономическую систему 

позволяет компаниям действовать на опережение, формируя предложения до 

того, как клиент полностью осознает свою потребность. 

Основой такого подхода выступает глубинная работа с данными для созда-

ния индивидуального пути покупателя. Практика доказывает, что «Персонализа-

ция в электронной коммерции – это процесс адаптации предложений, контента и 

пользовательского опыта на основе индивидуальных характеристик и предпочте-

ний каждого клиента» [5, с. 752]. Подобная адаптация переводит конкурентную 

борьбу из плоскости ценовых войн в плоскость качества сервиса и релевантности 

предложений, напрямую влияя на конверсию и лояльность. 

Предиктивная аналитика ожидаемо сделала следующий шаг. Рынок перехо-

дит к технологии цифровых двойников. Научное сообщество уже прямо фикси-

рует этот сдвиг: «Современная электронная коммерция переживает трансформа-

цию, вызванную появлением цифровых двойников потребителей виртуальных 

репрезентаций, которые с высокой точностью воспроизводят поведение, предпо-

чтения и характеристики реальных покупателей» [4, с. 883]. Такая виртуальная 

модель не висит в базе мертвым грузом. Она меняется абсолютно синхронно с 

живым клиентом. Алгоритмы без остановки впитывают свежие данные: историю 

поисковых запросов, время сессий, каждый клик и малейшую реакцию на ре-

кламу. 
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В итоге бизнес получает в свои руки идеальный полигон для краш-тестов. 

Рисковать реальными деньгами больше не нужно. Любые смелые гипотезы – от 

внедрения динамических цен до перекройки всего ассортимента – сначала про-

гоняются на агентных моделях. Репутация бренда остается в полной безопасно-

сти. Прогнозировать спрос в таких условиях становится в разы проще. Продажи 

закономерно идут вверх. Параллельно компании получают возможность жестко 

оптимизировать загрузку складов и перестроить всю логистику под объективные 

потребности аудитории. 

Фундаментом для построения проактивной экономической системы высту-

пают колоссальные массивы информации, генерируемые пользователями ежесе-

кундно. Непрерывный поток событий требует создания отказоустойчивых IT-ар-

хитектур для сбора и агрегации сведений о каждом клике, времени просмотра 

или поисковом запросе. В этом контексте «Современные платформы используют 

потоковую обработку данных (stream processing) для обновления цифровых двой-

ников в реальном времени, что позволяет мгновенно реагировать на изменения в 

поведении потребителей» [4, с. 884]. Качественная очистка, нормализация и 

устранение информационных шумов из этих сырых данных становятся обяза-

тельным базисом для корректного и эффективного функционирования любых 

прогностических алгоритмов. 

Преобразование очищенной информации в конкретные управленческие ре-

шения происходит на уровне алгоритмов машинного обучения. Глубокий анализ 

истории транзакций и времени взаимодействия с контентом выявляет неочевид-

ные скрытые паттерны. Внедряемая в корпоративный контур «Предиктивная ана-

литика (Predictive Analytics) использует методы машинного обучения для пред-

сказания будущих действий пользователей на основе анализа исторических дан-

ных» [5, с. 755]. Управленческий аппарат получает уникальную возможность не 

просто констатировать свершившийся факт падения или роста интереса к опре-

деленной товарной категории, но и с высокой точностью калькулировать момент 

возникновения будущей потребности клиента. 
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Онлайн-торговля строится на жесткой хронологии. Шаги покупателя всегда 

зависят от времени и идут в строгой последовательности. Классическая стати-

стика на таких задачах откровенно буксует. Именно поэтому разработчики все 

чаще зашивают в ядро аналитики рекуррентные нейронные сети (RNN). Выбор 

архитектуры абсолютно логичен: «Основная особенность RNN заключается в 

том, что они сохраняют информацию о предыдущих шагах последовательности, 

что позволяет учитывать исторические данные» [3, с. 32]. Встроенная память по-

могает алгоритму цеплять тончайшие сезонные скачки спроса и нелинейные 

связи. Детализация данных обеспечивает выявление устойчивых поведенческих 

паттернов даже в очень узких целевых группах. Вместе с тем высокая прогности-

ческая точность моделей не является единственным условием для их практиче-

ского применения. Проблема заключается в непрозрачности алгоритмической 

логики. Бизнес-структуры стараются избегать использования моделей типа «чер-

ный ящик» ввиду высоких финансовых рисков при управлении запасами или 

маркетинговыми бюджетами. Ошибки системы способны привести к прямым 

экономическим убыткам. Для решения данной задачи в настоящее время приме-

няются методы объяснимого искусственного интеллекта. Использование таких 

алгоритмов, как LIME и SHAP, дает возможность исследователю интерпретиро-

вать результаты работы нейронной сети. Специалист получает доступ к оценке 

значимости отдельных факторов: предшествующей истории покупок, влияния 

сезонности или предложенных ценовых стимулов. Как следствие, результаты ма-

тематических вычислений приобретают прикладной характер при обосновании 

конкретных управленческих решений. 

Функционирование современных предприятий электронной коммерции во 

многом опирается на технологии машинного обучения. Алгоритмические реше-

ния лежат в основе сервисов товарных рекомендаций, выступая связующим эле-

ментом между товарным ассортиментом маркетплейса и конечным потребите-

лем. Непрерывный анализ пользовательских данных применяется для автомати-

зированного формирования индивидуальных предложений. Базовым условием 

для проведения таких вычислений является предварительное структурирование 
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исходных массивов информации. Принципы этой работы достаточно одно-

значны: «С помощью классификации система может разделять запросы на кате-

гории, что позволяет применять оптимизированные стратегии для каждой кате-

гории» [2, с. 59]. Использование сложных предиктивных моделей осуществля-

ется только по завершении этапа первичной классификации собранных данных. 

Архитектура рекомендательных сервисов обычно строится вокруг двух ма-

тематических концепций. Одни алгоритмы эксплуатируют коллективный опыт 

аудитории. Идея заключается в следующем: «Коллаборативная фильтрация осно-

вывается на анализе поведения пользователей с похожими предпочтениями» [5, 

с. 754]. Математика находит скрытые связи среди людей с одинаковой историей 

покупок и предлагает товары, которые уже оценили ваши «цифровые соседи». 

Альтернативный подход концентрируется на самом продукте. Принцип работы 

меняется кардинально: «В отличие от коллаборативной фильтрации, контентная 

фильтрация основывается на характеристиках товаров и интересах конкретного 

пользователя» [5, с. 755]. Система непрерывно сканирует текстовые описания, 

теги и ключевые слова. На выходе получается детальная семантическая карта 

предпочтений человека. 

Полагаться исключительно на одну из этих моделей крайне опасно. Бизнес 

моментально ловит проблему «холодного старта» при запуске новинок либо 

наглухо запирает клиента в информационном пузыре. Топовые игроки давно 

научились обходить этот алгоритмический тупик. Индустрия выработала жест-

кий стандарт: «В реальных системах часто используется комбинация коллабора-

тивной и контентной фильтрации, что позволяет повысить точность рекоменда-

ций» [5, с. 755]. Скрещивание технологий элегантно решает проблему. Гибрид-

ная платформа продолжает бить точно в устоявшиеся привычки клиента. При 

этом алгоритм получает возможность аккуратно подкидывать человеку совер-

шенно новые продуктовые ниши. 

Внедрение сложных предиктивных моделей требует строгого контроля их 

экономической отдачи и окупаемости. Система управления должна оперировать 

точными метриками, отражающими реальное влияние алгоритмов на бизнес-
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процессы. Для оценки результативности применяемых технологических реше-

ний «Ключевыми показателями эффективности персонализации являются кон-

версия, средний чек, пожизненная ценность клиента, коэффициент отказов и уро-

вень удержания клиентов» [5, с. 761]. Постоянное наблюдение за этими метри-

ками помогает разработчикам вовремя корректировать настройки обучаемых мо-

делей. Несвоевременная корректировка параметров способна привести к форми-

рованию нерелевантной выдачи для потребителей, что в конечном итоге повы-

шает риски снижения клиентской лояльности и оттока целевой аудитории. 

Интеграция методов предиктивного анализа в практическую деятельность 

коммерческих предприятий сопровождается рядом системных трудностей. Клю-

чевым ограничением в данном случае выступает качество первичных данных. 

Построение прогностических моделей на основе фрагментарной или недосто-

верной информации характеризуется низкой степенью результативности. На 

практике к информационным базам предъявляются строгие критерии качества: 

«Персонализация требует точных и актуальных данных. Неполные или устарев-

шие данные могут привести к неэффективным рекомендациям и ухудшению 

пользовательского опыта» [5, с. 758]. 

При этом наличие сформированного информационного массива не является 

единственным условием успешного функционирования системы. Многие пред-

приятия розничной торговли сталкиваются с дефицитом аппаратных ресурсов. 

Масштабирование подобных вычислительных архитектур для обработки всего 

входящего трафика требует существенных финансовых затрат. В научной лите-

ратуре данное инфраструктурное ограничение отмечается достаточно часто: 

«Технологические ограничения также остаются существенным барьером для 

массового внедрения. Вычислительная сложность моделей цифровых двойников 

требует значительных ресурсов, особенно когда речь идет о миллионах пользо-

вателей» [4, с. 886]. 

Однако самые серьезные ограничения лежат не в технологической, а в эти-

ческой плоскости. Переход к глубокому анализу пользовательского поведения 
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неизбежно затрагивает границы личного пространства. Исследователи оцени-

вают эту тенденцию весьма критично: «Развитие цифровых двойников сталкива-

ется с серьезными вопросами конфиденциальности и этики данных» [4, с. 885]. 

Практика показывает, что избыточная кастомизация зачастую дает обратный эф-

фект. Потребитель начинает испытывать дискомфорт от масштабов отслежива-

ния его цифровых следов, что закономерно снижает уровень лояльности к торго-

вой площадке. Списывать со счетов такие репутационные издержки нельзя, по-

скольку «Некорректное использование данных может привести к вторжению в 

частную жизнь пользователей, что вызывает обеспокоенность по поводу конфи-

денциальности» [5, с. 758]. Еще одной уязвимостью рекомендательных систем 

выступает проблема алгоритмической предвзятости. Математические модели 

способны незаметно перенимать стереотипы, исторически заложенные в обуча-

ющих массивах данных. В итоге объективность платформы нарушается: «Алго-

ритмы машинного обучения, используемые для персонализации, могут обладать 

предвзятостью, что приводит K неравномерному предоставлению информации 

различным группам пользователей» [5, с. 758]. 

Правовой и архитектурный ландшафты диктуют жесткие правила работы с 

цифровым следом потребителя. Интеграция предиктивных технологий обязана 

опираться на строгий комплаенс-контроль. Мировой регуляторный стандарт се-

годня задан предельно четко, и «Например, GDPR в Европейском Союзе предъ-

являет строгие требования к сбору, хранению и использованию данных пользо-

вателей» [5, с. 758]. Концентрация критически важных сведений в единых кор-

поративных озерах данных формирует привлекательные мишени для злоумыш-

ленников. Руководителям IT-направлений необходимо закладывать повышенные 

бюджеты на киберзащиту контура, ведь «Сбор и хранение больших объёмов пер-

сональных данных увеличивают риск утечек и кибератак» [5, с. 758]. 

Внедрение предиктивной аналитики меняет саму экономических процессов 

на рынке электронной коммерции. Это фундаментальный сдвиг от интуитивного 

планирования к математически обоснованной стратегии. В условиях экономиче-

ской турбулентности выживают те игроки, которые способны монетизировать 
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каждую крупицу накопленных знаний о своей аудитории. Алгоритмический под-

ход напрямую влияет на долгосрочную финансовую устойчивость бизнеса, сни-

жая операционные издержки и повышая отдачу от маркетинговых инвестиций. 

Безусловным преимуществом становится тот факт, что «Практическая значи-

мость системы заключается не только в способности давать достаточно точные 

прогнозы, но и в предоставлении бизнесу прозрачных оснований для принятия 

решений» [3, с. 36]. 

Уверенное владение данными позволяет сместить фокус с агрессивного при-

влечения разовых покупателей на выстраивание долгосрочных отношений. Про-

активная адаптация предложений формирует непрерывный цикл создания доба-

вочной стоимости для пользователя. Глубокое понимание скрытых мотивов ауди-

тории гарантирует прочность рыночных позиций предприятия. Эффект сложно 

переоценить, ведь «В результате клиентоориентированные компании могут рас-

считывать на увеличение ценности клиентских сегментов, а также на возмож-

ность управлять поведением клиентов и рост клиентского капитала» [1, с. 1474]. 

Развитие электронной коммерции не останавливается на текущих возмож-

ностях машинного обучения. Следующий этап технологической эволюции по-

требует от экономической системы абсолютной готовности к работе с совер-

шенно новыми форматами цифровой среды. Пространственные интерфейсы от-

крывают недоступные ранее перспективы для анализа поведенческих паттернов. 

На этом рубеже «Интеграция C технологиями метавселенных позволит создавать 

более комплексные модели, учитывающие поведение потребителей B 3D-про-

странствах» [4, с. 886]. Виртуальные торговые залы и цифровые аватары станут 

новыми неисчерпаемыми источниками сверхточных данных для предиктивных 

систем. 

Индустрия стоит на пороге масштабного перехода к самообучающимся эко-

системам, способным не просто предсказывать, но и эмулировать человеческую 

логику принятия решений. Ведущие эксперты рынка сходятся во мнении, что 

«Персонализация в электронной коммерции продолжает развиваться, и перспек-
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тивы её применения связаны с интеграцией новых технологий, таких как искус-

ственный интеллект, предиктивная аналитика и когнитивные вычисления» 

[5, с. 762]. Компаниям предстоит перестроить экономическую систему, превра-

тив нейросети из вспомогательного инструмента в центральное ядро. Только не-

прерывная технологическая адаптация и готовность инвестировать в интеллек-

туальный капитал позволят бизнесу удерживать лидерство на высококонкурент-

ном цифровом рынке. 
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