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Проведено сравнение различных методов и алгоритмов атрибуции посредством проведения оценки 
точности рассматриваемых алгоритмов с использованием показателя ROC AUC. Рассматривается суть эв-
ристических моделей атрибуции, которые используются во многих системах аналитики, в связи с просто-
той их использования. Для сравнения также рассматриваются алгоритмические модели атрибуции, такие 
как «Атрибуция на основе цепей Маркова» и «Атрибуция на основе данных». В них анализируется влияние 
присутствия определенного канала на значение конверсии. Для сравнения этих моделей и алгоритмов атри-
буции было использовано обучение алгоритмов XGBoost, Random forest, алгоритма градиентного бустинга 
GBM и LightGBM, на пользовательских наборах данных, которые содержат информацию о работе реального 
интернет-магазина электронной коммерции. Для наглядности данные были взяты за 1, 2, 4, 8, 12 месяцев. В 
дальнейшем данные были нормализованы и приведены к приемлемому формату для используемых алгорит-
мов обучения. После чего был проведен непосредственно процесс обучения моделей и проверка точности 
классификации с использованием метода расчёта – AUC. Для выявления более производительного алго-
ритма для атрибуции был проведен сравнительный анализ времени работы данных моделей. Полученные 
результаты могут быть использованы для анализа эффективности и расширения возможностей применения 
этих моделей.
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A comparison of various attribution methods and algorithms was made by assessing the accuracy of the 
considered algorithms using the ROC AUC indicator. The essence of heuristic attribution models, which are used in 
many analytics systems, is considered in connection with their ease of use. For comparison, algorithmic attribution 
models are also considered, such as: “Attribution based on Markov chains” and “Attribution based on data”. They 
analyze the impact of the presence of a particular channel on the conversion value. To compare these models and 
attribution algorithms, we used the training of XGBoost, Random forest, GBM and LightGBM gradient boosting 
algorithms on user datasets that contain information about the operation of a real e-commerce online store. For 
clarity, the data were taken for: 1, 2, 4, 8, 12 months. Subsequently, the data were normalized and brought to an 
acceptable format for the learning algorithms used. After that, the process of training the models and checking the 
classification accuracy was carried out using the calculation method – AUC. To identify a more productive algorithm 
for attribution, a comparative analysis of the running time of these models was carried out. The results obtained can 
be used to analyze the effectiveness and expand the possibilities of using these models.
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С 1980-х годов начало приобретать по-
пулярность моделирование маркетингового 
комплекса (Marketing mix modeling) – метод 
анализа, который позволял маркетологам 
измерять влияние своих маркетинговых 
и рекламных кампаний, чтобы определить, 
как различные элементы способствуют до-
стижению их цели, по повышению конвер-
сии. По мере развития интернет-коммерции 
росло количество доступных для исполь-
зования рекламных каналов, помогающих 
компаниям эффективнее продавать свои 
услуги. Однако для работы с такими кана-
лами требуется разработка новых стратегий 
оценки их эффективности.

Развитие технологий позволяет отсле-
живать и анализировать действия пользо-
вателей, привлеченных с помощью различ-
ных онлайн-каналов. Полученные таким 
образом данные необходимо максимально 
использовать при разработке эффектив-
ной стратегии интернет-продвижения. 
Но в настоящее время существует недоста-
ток знаний о поведении клиентов на рынке. 

При обработке больших объемов ин-
формации, которые могут находиться 
в неструктурированном виде, исследовате-
ли используют модели на основе различных 
алгоритмов машинного обучения: интел-
лектуальный анализ текста; методы обра-
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ботки естественного языка (NLP) и другие. 
Моделирование атрибуции – один из спосо-
бов использования данных. Многоканаль-
ная атрибуция предназначена для оценива-
ния вклада различных рекламных каналов 
в итоговую конверсию интернет-продукта 
и отвечает на вопрос: какой из рекламных 
каналов оказал влияние на клиента.

Вопросам атрибуции посвящено зна-
чительное количество работ. Так, напри-
мер, в исследовании [1] проведен обзор 
существующих методов атрибуции, пред-
ставлена их таксономия на основе совре-
менных научных публикаций. В работе [2] 
с опорой на структурированный процесс 
исследования литературы были оценены 
существующие подходы с точки зрения их 
применимости в многоканальной среде. 
По результатам исследования научных пу-
бликаций в области применения машинного 
обучения для атрибуции ценности по раз-
ным источникам трафика было выявлено 
отсутствие исследований сравнения моде-
лей и алгоритмов атрибуции.

Целью данного исследования является 
сравнительный анализ различных методов 
и алгоритмов атрибуции, а также оценка 
точности рассмотренных алгоритмов по по-
казателю ROC AUC и выявление наиболее 
эффективных и практически применимых 
моделей на основе пользовательского набо-
ра данных. 

Для достижения поставленных целей 
были решены следующие задачи:

− исследование существующих методов 
и моделей атрибуции каналов; 

− анализ цепочек взаимодействия для  
рекламных каналов при помощи эвристи-
ческих и базовых многоканальных алгорит-
мических моделей атрибуции; 

− создание и обучение моделей машин-
ного обучения, проверка точности класси-
фикации и сравнительный анализ времени 
работы всех рассмотренных алгоритмов; 

− визуализация полученных результа-
тов расчета физического времени работы 
эвристических, алгоритмических моделей 
атрибуции и моделей машинного обучения 
в виде графиков.

Научная новизна заключается в пред-
ложенной методике использования ма-
шинного обучения для выбора наиболее 
эффективных моделей и алгоритмов атри-
буции, которые позволяют с использова-
нием показателя ROC (Receiver operating 
characteristic) AUC (Area Under Curve) по-
лучить оптимальный метод работы фирмы 
для привлечения клиентов. Предложенный 
в статье анализ моделей атрибуции помо-
гает понять, какой из каналов продвижения 
товара на рынке является максимально эф-

фективным. Список каналов продвижения 
товара на рынке будет приведён ниже.

Материалы и методы исследования
В работе использован пользователь-

ский набор данных [3], который содержит 
информацию о работе реального интернет-
магазина. Информация была обработана 
таким образом, чтобы можно было исполь-
зовать для её анализа программные моду-
ли из библиотеки «MTA» [4], которые по-
зволяют сравнить цепочки взаимодействия 
клиента с каналами продвижения, а также 
проверить эффективности всех рассмотрен-
ных алгоритмов.

Многие системы аналитики, используе-
мые современными маркетологами, предла-
гают эвристические модели для атрибуции 
ценности канала. 

Начнем с моделей атрибуции, кото-
рые основаны на распределении ценности 
по одному каналу:

− по первому взаимодействию (First In-
teraction);

− по последнему взаимодействию (Last In-
teraction);

− по последнему непрямому клику (Last 
Non-Direct Click).

Несмотря на то что упомянутые выше 
модели тривиальны в использовании и рас-
чете, а также часто игнорируют всю допол-
нительную информацию, они тем ни менее 
часто используются. Необходимо учиты-
вать, что каждый канал в более длинных 
воронках продаж может как положительно, 
так и отрицательно влиять на решение кли-
ентов продолжить движение по воронке, 
а само воздействие промежуточных точек 
различного характера может иметь нарас-
тающий эффект.

При необходимости проанализировать 
несколько каналов следует объединить не-
сколько источников из различных реклам-
ных сервисов, а также применять наиболее 
комплексные модели атрибуции. Таким об-
разом, можно получить информацию, какие 
пары или связки рекламных каналов эф-
фективно взаимодействуют в совокупности 
и на каких этапах.

Рассмотрим модели атрибуции 
для нескольких каналов одновременно. 
К ним относятся:

− линейная модель атрибуции (Lin-
ear model);

− с учетом давности взаимодействия 
(Time Decay);

− на основе позиции (Position Based 
или U-образная).

В многоканальных моделях учитыва-
ется большее количество взаимодействий 
с клиентом. Однако все они работают по за-
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данным траекториям и не учитывают откло-
нений в сторону. Ещё одна проблема таких 
моделей связана с тем, что точки взаимодей-
ствия, инициированные клиентами, и точки 
взаимодействия, инициированные фирмой, 
не всегда совпадают. Поэтому оценку атри-
буции следует выполнять с осторожностью.

Атрибуция на основе цепей Маркова – 
это модель, использующая вероятности 
перемещений по шагам воронки, которая 
дает оценку влиянию шагов на конверсию 
и позволяет определить наиболее значи-
мый вклад в общую конверсию. Идея рас-
сматриваемой модели состоит в определе-
нии набора состояний клиента и оценке 
вероятности перехода между различными 
состояниями [5].

Кроме того, существуют наиболее точ-
ные алгоритмы атрибуции, основанные 
на применении данных, собранных заранее. 
Главное преимущество моделей атрибу-
ции на основе таких данных состоит в том, 
что в них не учитывается порядок канала 
в цепочке, а анализируется влияние на кон-
версию конкретного канала.

В библиотеке MTA имеются модули, 
позволяющие провести анализ реклам-
ных каналов с помощью таких моделей, 
как модели Shao&Li, которые предлагают 
несколько статистических моделей атрибу-
ции ценности на основе заранее собранных 
данных: bagged logistic regression model 
и simple probabilistic model [6]. Кроме мо-
дели Shao&Li, авторами также был выбран 
для работы подход с использованием векто-
ра Шепли [7].

При изменении порядка сессий цен-
ность каналов по вектору Шепли не меняет-
ся. Вектор Шепли – это метод, изначально 
изобретенный для назначения выигрыша 
игрокам в зависимости от их вклада в об-
щий выигрыш [8].

Ценность канала по вектору Шепли рас-
считывается по формуле 1:
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где n – количество игроков (в нашем случае 
это рекламные каналы); v – ценность, кото-
рую принес источник; k – количество участ-
ников коалиции K.

Кроме того, было уделено внимание си-
стемам машинного обучения. C помощью 
машинного обучения система обрабатывает 
некоторое количество заданных примеров, 
идентифицирует похожие цепочки взаимо-
действия клиентов с каналами и использует 
их для прогнозирования новых данных [9]. 

В то же время становится всё более 
очевидным, что «ретроспективный под-

ход» к атрибуции перестал обладать до-
статочной эффективностью, а саму кон-
цепцию атрибуции следует рассчитывать, 
используя для расчётов вероятностную ха-
рактеристику [10]. 

Гибридный подход к атрибуции будет 
помогать эффективно предсказывать веро-
ятность покупки.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Прежде всего, для выполнения процесса 
распределения ценностей по каналам загру-
зим заранее обработанные данные и выпол-
ним их анализ с помощью модулей из би-
блиотеки «MTA» [4]. 

Для моделирования эвристических 
и алгоритмических моделей атрибуции ис-
пользовались следующие методы: mta.first_
touch(); mta.last_touch(); mta.time_decay(); 
mta.markov(); mta.shapley(); mta.shao().

Были проанализированы следующие 
каналы: Affiliates (Партнеры); Direct (Пря-
мой трафик); Display (Медийная реклама); 
Organic Search (Органический поиск); Paid 
Search (Платная реклама); Referral (Рефе-
ральный трафик); Social (Социальные сети); 
Other (Прочее).

На рисунке 1 показаны результаты вы-
полнения анализа цепочек взаимодействия 
с помощью модулей из библиотеки «MTA». 

Как видно из рисунка 1, большинство 
моделей для расчёта атрибуции присвоили 
максимальное значение каналу Direct (Пря-
мой трафик).

Перейдём непосредственно к обучению 
методов машинного обучения. Попробуем 
создать и обучить модель градиентного бу-
стинга, а затем произвести оценку сложно-
сти работы данного алгоритма, подсчитаем 
время его работы. 

Процесс обучения модели содер-
жит в себе следующие этапы: подготов-
ка данных, создание наборов данных 
для обучения, создание классификатора, об-
учение классификатора, составление про-
гнозов и оценка сложности, времени рабо-
ты классификатора.

В процесс предварительной обработ-
ки данных по маркетинговым каналам 
для классификатора входит следующее: 
преобразование данных в форму, подходя-
щую для классификации; обработка ано-
малий в этих данных, например аномалий 
отсутствия некоторых значений в подготав-
ливаемых данных и т.п. Если не убрать ана-
логичные аномалии, они в конечном итоге 
могут негативно повлиять на производи-
тельность алгоритма классификации и сни-
зить качество полученных результатов.
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Рис. 1. Результаты выполнения анализа цепочек взаимодействия

 

Рис. 2. Настройка модели машинного обучения

Сравнивая показания классификатора 
с фактически известными данными, можно 
сделать вывод о точности классификатора. 

После процесса обучения можно про-
верить точность классификации, используя 
площадь ROC-кривой (AUC). Таким обра-
зом, процесс обучения представляет собой 
оценку способности классификатора разли-
чать подходящие и не подходящие какому-
либо классу объекты. Для обучения модели 
градиентного бустинга [11] и оценки ее про-
изводительности был написан модуль на язы-
ке Python. Текст модуля показан на рисунке 2.

Таким образом, были получены следую-
щие результаты оценки производительности. 
Затраченное время на обучение – 1,040 сек., 

рассчитана площадь под ROC-кривой и по-
строен график (рис. 3).

Полученный результат AUC свидетель-
ствует о приемлемом классификаторе.

Площадь под ROC-кривой – AUC (Area 
Under Curve) – является характеристикой 
качества классификации, чем больше ох-
ватываемая область, тем больше значение 
AUC и тем лучше модель классификации. 
Так принято, что AUC = 1 – лучший слу-
чай, при AUC = 0.5 – алгоритм случайно-
го гадания, который соответствует худше-
му случаю. В нашем случае AUC = 0.78, 
что говорит о том, что данную модель клас-
сификации можно использовать для оценки 
вероятности конверсии.
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Рис. 3. Визуализированная кривая ROC

Для комплексной оценки производи-
тельности указанных алгоритмов и срав-
нения времени работы указанных алгорит-
мов с данными по точкам касания клиентов 
и маркетинговых каналов, было проведено 
обучение алгоритмов Random forest, гради-
ентного бустинга GBM и нескольких его ре-
ализаций: LightGBM, XGBoost на наборах 
данных, содержащих сведения за 1, 2, 4, 8, 
12 месяцев. Результаты расчета AUC после 
обучения каждого классификатора показа-
ны в таблице.

Результаты расчета AUC  
после обучения каждого классификатора

№ Алгоритм Train_AUC Valid_AUC
0 Random Forest 0,75 0,75
1 GBM 0,75 0,75
2 LightGBM 0,74 0,75
3 XGBoost 0,73 0,74
4 All 0,76 0,75

По результатам расчёта AUC после 
обучения каждого классификатора мож-
но сделать вывод, что все модели пока-
зали примерно одинаковый результат, 
без большого разброса с приемлемым каче-
ством классификации.

Перейдем к сравнению физического 
времени работы эвристических, алгоритми-
ческих моделей атрибуции и моделей ма-
шинного обучения.

На рисунке 4 показана визуализация 
полученных результатов расчета физиче-
ского времени работы эвристических, ал-
горитмических моделей атрибуции и моде-
лей машинного обучения в виде графиков, 
на которых показана зависимость физиче-
ского времени работы алгоритма (в секун-
дах) по оси Y от количества данных (за 1, 2, 
4, 8, 12 месяцев) в обрабатываемом наборе 

по оси X. Контрольное количество данных 
по оси X (за 1, 2, 4, 8, 12 месяцев) для срав-
нения на графиках обозначено метками.

 

Рис. 4. Сравнение времени работы 
эвристических, алгоритмических методов  

и моделей машинного обучения

Таким образом, сравнительный анализ 
времени работы эвристических моделей 
показал, что разброс во времени работы 
моделей – незначителен и зависит от ко-
личества данных, а сравнение времени ра-
боты алгоритмических моделей показало, 
что разброс во времени работы разных 
алгоритмов – не существенный и также 
зависит от количества данных. Было вы-
явлено, что времени на выполнение было 
затрачено больше, чем в эвристических 
моделях. Сравнение времени работы моде-
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лей машинного обучения также выявило, 
что присутствует зависимость скорости 
обработки моделей от количества данных. 
Наиболее быстрым методом является – ме-
тод gbm с точностью 0,74. Самый медлен-
ный алгоритм – метод xgboost с точностью 
0,73. Контрольное количество данных было 
взято за 12 месяцев.

В данной работе была проведена ком-
плексная оценка точности всех указанных 
алгоритмов по показателю ROC AUC, а так-
же были выявлены наиболее эффективные 
и практически применимые модели. Было 
проведено исследование существующих 
методов распределения ценности реклам-
ных каналов. Проанализировано взаимо-
действие рекламных каналов. Создано про-
граммное обеспечение для оценки точности 
классификации по показателю ROC AUC. 
Проведен сравнительный анализ времени 
работы рассмотренных алгоритмов. Была 
построена визуализация полученных ре-
зультатов расчета физического времени 
работы эвристических, алгоритмических 
моделей атрибуции и моделей машинно-
го обучения.

Несмотря на незначительное количе-
ство времени работы как эвристических, 
так и алгоритмических моделей, точность 
данных методов крайне мала. Результаты 
точности моделей машинного обучения 
можно проверить различными способами, 
в том числе методом вычисления площа-
ди под кривой ошибок, что дает основное 
преимущество при выборе модели многока-
нальной атрибуции.
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