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Анотація. У статті розроблено математичну модель адаптивної сегментації користувачів для автоматизова-
них систем управління маркетинговими кампаніями, орієнтованих на роботу в умовах динамічного інфор-
маційного середовища та безперервного надходження даних. Актуальність дослідження зумовлена необ-
хідністю підвищення ефективності маркетингових рішень шляхом оперативного врахування змін у поведінці 
споживачів та автоматизованого формування релевантних цільових аудиторій. Запропоновано модифікова-
ний алгоритм кластеризації, який враховує часову динаміку поведінкових характеристик користувачів та за-
безпечує автоматичне оновлення сегментів у режимі реального часу без необхідності повної перебудови 
кластерної структури. Формалізовано багатовимірний простір ознак користувачів, що включає демографічні, 
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Вступ 
Сучасний стан цифрового маркетингу 

характеризується стрімким зростанням об-

сягів даних про поведінку користувачів та 

необхідністю їх оперативної обробки для 

прийняття управлінських рішень. За дани-

ми досліджень, 71% споживачів очікують 

персоналізованих взаємодій від компаній, 

при цьому 81% користувачів ігнорують 

нерелевантні повідомлення [1]. Це формує 

потребу в автоматизованих системах, здат-

них адаптивно сегментувати аудиторію та 

оптимізувати маркетингові кампанії без 

значного втручання оператора. 

Ключовою задачею автоматизації 

управління маркетинговими кампаніями є 

сегментація користувачів — процес розпо-

ділу аудиторії на однорідні групи за визна-

ченими ознаками. Традиційні підходи до 

сегментації, засновані на статичних прави-

лах або ручному аналізі, мають суттєві об-

меження: низьку швидкість адаптації до 

змін поведінки користувачів, обмежену 

масштабованість та неможливість ураху-

вання багатовимірних залежностей у даних 

[2, 3]. 

Методи машинного навчання (ML) ві-

дкривають принципово нові можливості 

для вирішення задачі сегментації. Зокрема, 

алгоритми кластеризації дозволяють авто-

матично виявляти приховані структури у 

даних та групувати користувачів за ком-

плексом поведінкових, демографічних та 

контекстних ознак [4]. Однак класичні  

алгоритми кластеризації (K-Means, 

DBSCAN) працюють у статичному режимі 

та не враховують темпоральну динаміку 

поведінки користувачів [5]. Потокові 

(streaming) алгоритми кластеризації, такі 

як Mini-Batch K-Means [6] та BIRCH [7], 

частково вирішують проблему масштабо-

ваності, проте не забезпечують механізму 

адаптації до дрейфу даних. 

Актуальність дослідження зумовлена 

необхідністю розробки математичних мо-

делей, які забезпечують адаптивне онов-

лення сегментів у реальному часі з ураху-

ванням дрейфу даних при збереженні об-

числювальної ефективності, що є критич-

ним для автоматизованих систем управ-

ління. Особливу значущість проблема на-

буває для українського ринку, де цифрова 

економіка зростає на 15% щорічно, проте 

бракує локалізованих інструментів автома-

тизації маркетингу [8]. 

 

Метою статті є розробка математич-

ної моделі адаптивної сегментації користу-

вачів для автоматизованих систем управ-

ління маркетинговими кампаніями, що за-

безпечує динамічне оновлення кластерів на 

основі поточних даних з контрольованою 

швидкістю адаптації. 

 

Аналіз літературних джерел та пос-

тановка проблеми 

Проблема сегментації користувачів у 

контексті автоматизації маркетингу дослі-

джувалася у працях багатьох вітчизняних 

та зарубіжних вчених. У роботі [2] запропо-

новано використання алгоритму K-Means 

для сегментації клієнтів e-commerce плат-

форм на основі RFM-аналізу (Recency, 

Frequency, Monetary). Автори продемонст-

рували підвищення точності таргетування 

на 15–18%, проте модель не враховує ча-

сову динаміку поведінки та потребує пов-

ного перенавчання при зміні патернів. 

поведінкові та транзакційні параметри. Для забезпечення коректної обробки різнорідних даних запропоно-
вано процедури нормалізації та масштабування ознак, які дозволяють підвищити стійкість алгоритму до не-
однорідності вхідної інформації. У роботі визначено критерії оцінювання якості сегментації на основі індексу 
Silhouette та модифікованого індексу Девіса–Болдіна, що забезпечують комплексний аналіз внутрішньої од-
норідності кластерів та рівня їх відокремленості. Розроблено механізм адаптації сегментів із використанням 
ковзного вікна та адаптивного коефіцієнта згладжування, який дозволяє ефективно відстежувати дрейф да-
них, своєчасно реагувати на зміни поведінки користувачів та підтримувати актуальність сформованих сегме-
нтів у довготривалій перспективі. Проведено порівняльний аналіз запропонованого підходу з поширеними 
методами кластеризації, зокрема K-Means, DBSCAN та Gaussian Mixture Models. Отримані результати свідчать 
про переваги розробленого алгоритму за показниками точності сегментації, стабільності кластерної структу-
ри та обчислювальної ефективності при роботі з великими потоками маркетингових даних.  
 

Ключові слова: адаптивна сегментація, кластеризація, потокова обробка даних, машинне навчання, автома-
тизована система управління, маркетингові кампанії, персоналізація. 
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У дослідженні [3] застосовано ієрархі-

чну кластеризацію з урахуванням демо-

графічних та поведінкових ознак. Перева-

гою підходу є можливість візуалізації ден-

дрограми сегментів, однак обчислювальна 

складність       робить його непридатним 

для систем реального часу з великими об-

сягами даних. 

Роботи [4, 9] присвячені застосуванню 

алгоритму DBSCAN для виявлення класте-

рів довільної форми у просторі поведінко-

вих ознак. Алгоритм демонструє робаст-

ність до шуму та не потребує апріорного 

визначення кількості кластерів, проте чут-

ливий до вибору параметрів   та MinPts, 

що ускладнює автоматизацію. 

Окрему групу становлять потокові ал-

горитми кластеризації, орієнтовані на об-

робку даних у реальному часі. Mini-Batch 

K-Means [6] зменшує обчислювальні ви-

трати за рахунок використання підвибірок, 

однак не адаптує кількість кластерів. Ал-

горитм BIRCH [7] будує деревоподібну 

структуру CF-Tree для інкрементальної 

кластеризації, але не враховує часову ди-

наміку ознак. DenStream [10] розширює 

DBSCAN для потокових даних через меха-

нізм мікрокластерів з часовим затуханням, 

проте потребує значних обчислювальних 

ресурсів для високовимірних просторів. 

Підходи на основі глибокого навчання 

[11] пропонують використання автоенко-

дерів для зниження розмірності простору 

ознак з подальшою кластеризацією у лате-

нтному просторі. Ці методи забезпечують 

високу якість сегментації для складних не-

лінійних залежностей, але потребують зна-

чних обчислювальних ресурсів та великих 

обсягів навчальних даних. 

З позицій теорії автоматичного управ-

ління задача адаптивної сегментації може 

розглядатися як задача адаптивного управ-

ління з ідентифікацією [12]. Зворотний 

зв’язок за якістю кластеризації формує ко-

нтур управління, де регульованою величи-

ною є розбиття множини користувачів, а 

керуючим впливом — параметри кластери-

зації. Цей підхід дозволяє застосувати апа-

рат теорії стійкості для аналізу збіжності 

алгоритму [13]. 

Серед вітчизняних досліджень слід 

відзначити роботи [14], де розглянуто ав-

томатизацію процесів прийняття рішень у 

маркетингових системах, та [15], де дослі-

джено методи інтелектуального аналізу 

даних для задач сегментації у контексті 

українського e-commerce ринку. 

Аналіз літературних джерел дозволяє 

виявити наступні невирішені задачі: відсу-

тність математичних моделей, що одноча-

сно забезпечують адаптивність сегментації 

з урахуванням дрейфу даних, обчислюва-

льну ефективність та інтеграцію з автома-

тизованими системами управління кампа-

ніями; недостатня формалізація критеріїв 

оптимальності сегментації з урахуванням 

бізнес-метрик; відсутність механізмів ви-

значення вагових коефіцієнтів ознак та 

плавного оновлення сегментів без повного 

перенавчання моделі. 

 

Архітектура автоматизованої систе-

ми сегментації 
Перед формалізацією математичної 

моделі визначимо архітектуру автоматизо-

ваної системи, в якій функціонує модуль 

адаптивної сегментації. Система побудо-

вана за модульним принципом та включає 

наступні компоненти (рис. 1), з’єднані у 

послідовний конвеєр обробки даних: мо-

дуль збору та обробки даних, модуль фор-

мування простору ознак (Feature Engin-

?ering), модуль адаптивної сегментації 

(кластеризація та механізм адаптації), мо-

дуль аналізу якості кластеризації та систе-

му управління кампаніями. 

На рис. 1 представлено модульну архі-

тектуру системи, яка реалізує послідовний 

конвеєр обробки даних із замкненим кон-

туром управління сегментацією. Дані з 

джерел надходять до модуля збору та ETL-

обробки, далі передаються до модуля 

Feature Engineering для формування векто-

ра ознак, після чого підготовлені ознаки 

подаються на вхід модуля адаптивної сег-

ментації (кластеризація). Результати клас-

теризації оцінюються модулем аналізу 

якості, який через зворотний зв’язок (поз-

начений пунктирною лінією) передає сиг-

нал до механізму адаптації параметрів кла-

стеризації, формуючи замкнений контур 
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управління. Така декомпозиція дозволяє 

незалежно масштабувати кожен модуль та 

замінювати окремі компоненти без пере-

будови всієї системи. 

Модуль збору даних агрегує інформа-

цію з різних джерел: систем веб-аналітики, 

CRM-систем, email-маркетингових плат-

форм та соціальних мереж. Зібрані дані 

проходять ETL-обробку (Extract, Transform, 

Load) та нормалізуються для подальшого 

аналізу. Модуль Feature Engineering фор-

мує вектор ознак кожного користувача, 

який передається до модуля кластеризації. 

Критичною особливістю архітектури є на-

явність зворотного зв’язку: модуль аналізу 

якості оцінює результати кластеризації та 

передає метрики якості (Silhouette Score, 

міру дрейфу) до механізму адаптації, який 

коригує параметри кластеризації (коефіці-

єнт згладжування, кількість кластерів), фо-

рмуючи замкнений контур управління.  

 

Математична модель адаптивної се-

гментації 
Формалізація простору ознак користу-

вачів 

Нехай U = {  ,   , ...,   } - множина 

користувачів системи, де n - загальна кіль-

кість користувачів. Кожен користувач    

характеризується вектором ознак у момент 

часу t: 

        [              ]
               

де        - вектор ознак i-го користувача у 

момент часу t;  

      - вектор поведінкових ознак  

(частота візитів, тривалість сесій, кількість 

покупок);  

   - вектор демографічних ознак  

(вік, стать, геолокація);  

      - вектор контекстних ознак (тип 

пристрою, час доби, канал залучення). 

Простір ознак X ⊆    є d-вимірним 

евклідовим простором, де  

d = dim(B) + dim(D) + dim(C). Для забезпе-

чення порівнянності ознак різної природи 

застосовується нормалізація Min-Max: 

   ̃    
        

   

  
        

   
                      

де       - нормалізоване значення k-ї ознаки 

i-го користувача;  

    - вихідне значення;  

 
Рисунок 1 – Архітектура автоматизованої системи адаптивної сегментації 
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    та   

    - мінімальне та максима-

льне значення k-ї ознаки по всій множині 

користувачів. 

Для урахування відносної важливості 

різних категорій ознак вводиться матриця 

вагових коефіцієнтів  

W = diag(  ,   , ...,   ), 

де    ≥ 0 та     = 1. Вагові коефіцієнти 

визначаються на основі взаємної інформа-

ції (mutual information) між ознаками та 

цільовою змінною конверсії: 

     
        

         
 
     

                     

де  I(  ; y) - взаємна інформація між k-ю 

ознакою та цільовою змінною конверсії. 

Такий підхід забезпечує автоматичне ви-

значення ваг без експертного втручання та 

адаптацію до специфіки конкретного набо-

ру даних. Зважена евклідова відстань між 

користувачами визначається як: 

  (     )  √(       )
 
   (       )      

де    (     ) - зважена евклідова відстань 

між користувачами    та u ;  

W - діагональна матриця вагових кое-

фіцієнтів. 

 

Модифікований алгоритм адаптив-

ної кластеризації 
Задача сегментації формалізується  

як задача оптимізації. Необхідно знайти 

розбиття множини користувачів  

S = {  ,   , ...,   } на K непустих кластерів, 

що мінімізує цільову функцію: 

       ∑ ∑   
 (     )

 

       

 

     

            

де       - цільова функція кластеризації;  

   - центроїд j-го кластера;  

W - матриця вагових коефіцієнтів 

ознак.  

Оптимальна кількість кластерів    ви-

значається автоматично на основі комбіно-

ваного нормалізованого критерію: 

          [      ̃        ̃   ]      
де  SC (K) та DB (K) - нормалізовані до ді-

апазону [0, 1] значення Silhouette Score та 

індексу Davies-Bouldin відповідно, отри-

мані за формулою Min-Ma  нормалізації 

по діапазону K   [Kₘᵢₙ, Kₘₐₓ]; α, β - вагові 

коефіцієнти (       ,         визначені 

експериментально). Нормалізація забезпе-

чує порівнянність метрик, оскільки  

SC   [−1, 1], а DB   (0, +∞) мають різні 

діапазони значень. 

Silhouette Score для i-го об’єкта визна-

чається як: 

     
          

   {         }
      [    ]     

де       - середня відстань від об’єкта i до 

інших об’єктів його кластера (когезія); 

     - мінімальна середня відстань від 

об’єкта i до об’єктів інших кластерів  

(сепарація). Значення        [−1, 1], де  

1 відповідає ідеальній кластеризації. 

 

Механізм адаптивного оновлення 

сегментів 
Ключовою відмінністю запропонова-

ної моделі від існуючих підходів є меха-

нізм адаптивного оновлення сегментів, що 

базується на принципі ковзного вікна. Не-

хай T = {  ,   , ...,   } — множина часових 

точок спостереження. Для кожного момен-

ту часу    визначається вікно спостере-

ження: 

      {             [       ]}      

де    - ширина вікна (визначається експе-

риментально). Центроїди кластерів онов-

люються за принципом експоненційного 

згладжування: 

                        ̂         

де       - оновлений центроїд j-го кластера 

у момент t;  

        - попереднє значення центро-

їда;  

  ̂    - центроїд, обчислений на даних 

вікна      ;  
    (0, 1) - коефіцієнт згладжування, 

що контролює швидкість адаптації. 

Значення   визначає баланс між стабі-

льністю сегментів та швидкістю реакції на 

зміни. Запропоновано адаптивне визначен-

ня   на основі формалізованої міри дрейфу 

даних. Міра дрейфу      обчислюється як 

максимальне значення статистики Колмо-

горова–Смірнова по всіх ознаках: 

        
         

            [   ]       
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де  KS (t) - значення статистики Колмого-

рова–Смірнова для k-ї ознаки, обчислене 

як супремум абсолютної різниці між емпі-

ричними функціями розподілу у поточно-

му та попередньому вікнах;  

d - розмірність простору ознак.  

Оскільки KS   [0, 1], гарантується  

       [0, 1]. Адаптивний коефіцієнт згла-

джування визначається як: 

                                    

де     - базове значення коефіцієнта згла-

джування.  

Оскільки        [0, 1], гарантується 

 (t)   [  , 1] ⊂ (0, 1). За відсутності дрейфу 

(Δ = 0) маємо   =    (повільна адаптація), 

при максимальному дрейфі (Δ = 1) маємо  

  = 1 (повне оновлення центроїда). 

Критерій необхідності повної перебу-

дови сегментації визначається нерівністю, 

що фіксує деградацію якості кластеризації: 
                 

         
              

де        - поточне значення Silhouette 

Score;  

        - попереднє значення;  

  - порогове значення деградації якості 

(        ).  

Формула (12) спрацьовує лише при 

зниженні SC, на відміну від варіанту з мо-

дулем, який реагував би і на різке покра-

щення. При виконанні умови (12) ініцію-

ється повна перебудова кластерів з онов-

ленням   . 

 

Умови збіжності алгоритму 

Для аналізу збіжності процедури онов-

лення центроїдів (9) розглянемо стаціонар-

ний випадок, коли дрейф даних відсутній, 

тобто розподіл ознак не змінюється з часом. 

У цьому випадку      = 0,  (t) =    = const, 

і формула (9) описує геометрично збіжний 

процес. Позначимо істинний центроїд  

кластера як   *. Тоді похибка  

e (t) =       −   * задовольняє рекурентно-

му співвідношенню: 

                                  

За умови 0 <    < 1 маємо |1 −   | < 1, 

що гарантує експоненційну збіжність e (t) 

→ 0 при t → ∞ зі швидкістю O((1 −   )ᵗ). 

Для нестаціонарного випадку (з дрейфом)  

 
Рисунок 2 – Результат кластеризації та 

визначення оптимальної кількості  
кластерів 

 

алгоритм забезпечує обмеженість похибки 

відстеження, яка залежить від швидкості 

дрейфу та параметра   . Детальний аналіз 

стійкості в нестаціонарному випадку пот-

ребує окремого дослідження та є предме-

том подальшої роботи. 

На рис. 2а представлено результат кла-

стеризації набору даних на K = 4 кластери. 

Кластери мають чітко виражену просторо-

ву структуру з мінімальним перекриттям, 

що підтверджується високим значенням 

Silhouette Score. Центроїди кластерів (поз-

начені хрестиками) розташовані у геомет-

ричних центрах відповідних груп. На рис. 

2б наведено залежність Silhouette Score та 

Inertia (SSE) від кількості кластерів K.  

Максимум Silhouette Score досягається при 

K=4, що збігається з характерним «ліктем» 

на кривій Inertia. Комбінований нормалізо-

ваний критерій (6) автоматично визначає 

цей оптимум без експертного втручання. 
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Алгоритм адаптивної сегментації 
На основі розробленої математичної 

моделі сформульовано алгоритм адаптив-

ної сегментації (Алгоритм 1), що реалізу-

ється у складі автоматизованої системи 

управління маркетинговими кампаніями. 

Алгоритм 1. Адаптивна сегментація 

користувачів 

Вхід: множина користувачів U, потік 

даних D(t), параметри  ,  ,   , P. 

Вихід: актуальне розбиття  

S(t) = {  ,   , ...,   }. 

Крок 1. Ініціалізація. Виконати почат-

кову кластеризацію на повному наборі да-

них. Визначити    за критерієм (6). Обчи-

слити початкові центроїди   (0). Для нових 

користувачів без поведінкової історії (cold 

start) виконати призначення до найближчо-

го кластера на основі демографічних ознак 

  . 

Крок 2. Збір даних. Для кожного ново-

го моменту t сформувати вікно        
згідно з (8). Оновити вектори ознак      . 

Для нових користувачів ініціалізувати век-

тор ознак із заповненням поведінкових 

компонент середніми значеннями найбли-

жчого кластера. 

Крок 3. Адаптивне оновлення центро-

їдів. Обчислити   ̂    на даних вікна. Об-

числити      за формулою (10). Оновити 

центроїди за формулою (9) з адаптивним   

за (11). Саме на цьому кроці реалізується 

адаптація: коефіцієнт згладжування визна-

чається автоматично на основі виявленого 

дрейфу даних (формула (11)), що відрізняє 

запропонований підхід від простої перек-

ластеризації — центроїди не обчислюють-

ся заново, а плавно коригуються з ураху-

ванням історії та інтенсивності змін у да-

них. 

Крок 4. Перепризначення користува-

чів. Для кожного    визначити найближчий 

центроїд:       = arg min  d⁷(  ,   ). 

Крок 5. Оцінка якості. Кожні P циклів 

(P = 5 за замовчуванням) обчислити апрок-

симований       на випадковій підвибірці 

розміром min(n, 5000), що знижує склад-

ність з O(n²) до O(n′²), де n′ ≪ n. Якщо ви-

конується умова (12), перейти до Кроку 1 з 

повною перебудовою. 

Крок 6. Повторити з Кроку 2 для на-

ступного моменту часу. 

Обчислювальна складність одного ци-

клу оновлення (Кроки 2–4) становить 

        , де n - кількість користувачів у 

вікні, K - кількість кластерів, d - розмір-

ність простору ознак. Оцінка якості (Крок 5) 

виконується з періодом P та має складність 

O(n′²), де n′ - розмір підвибірки. Амортизо-

вана складність одного циклу з урахуванням 

оцінки якості становить O(n·K·d + n′²/P). 

Повна перебудова кластерів (Крок 1)  

виконується рідко та має складність 

          , де I - кількість ітерацій збі-

жності. 

 

 
Рисунок 3 – Динаміка розмірів сегментів 

з адаптивним оновленням 

 

Рисунок 3 ілюструє динаміку розмірів 

чотирьох сегментів протягом 12 місяців 

спостереження. Вертикальні пунктирні лі-

нії відповідають моментам адаптивного 

оновлення центроїдів. Спостерігається по-

ступове зростання сегментів S1 (активні 

покупці) та S4 (VIP-клієнти), що свідчить 

про ефективність маркетингових кампаній 

з утримання. Водночас сегмент S3 (неак-

тивні користувачі) стабільно зменшується. 

Адаптивний механізм оновлення забезпе-

чує плавну зміну меж сегментів без різких 

стрибків, що є критичним для стабільності 

маркетингових кампаній, орієнтованих на 

конкретні сегменти. 
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Експериментальне дослідження 

Для верифікації запропонованої моделі 

проведено серію експериментів на реальних 

даних маркетингових кампаній e-commerce 

платформи. Набір даних містить 50 000 

користувачів з 12-місячною історією взає-

модій. Простір ознак включає d = 18 пара-

метрів: 8 поведінкових (частота візитів, 

середній час сесії, кількість переглянутих 

сторінок, глибина перегляду, кількість по-

купок, середній чек, частота повернень, 

активність у e-mail), 5 демографічних (вік, 

стать, регіон, тип зайнятості, сімейний 

стан) та 5 контекстних (основний пристрій, 

переважний час активності, канал залучен-

ня, тип браузера, мова інтерфейсу). 

Експерименти проведено у середовищі 

Python 3.11 з використанням бібліотек scik-

it-learn, NumPy та Pandas. Апаратне забез-

печення: персональний комп’ютер з CPU 

Intel Core i5-10400, 16 GB RAM (обчислю-

вальна складність алгоритму не потребує 

спеціалізованого серверного обладнання). 

Для оцінки якості використано метрики: 

Silhouette Score (SC), Davies-Bouldin Index 

(DB), Calinski-Harabasz Inde  (CH). Бізнес-

метрики CTR та ROI оцінювалися методом 

ретроспективного A/B-тесту-вання: для 

кожного місяця спостережень визначалася 

сегментація різними методами, після чого 

на основі історичних даних про відгук ко-

ристувачів на кампанії обчислювалися по-

казники CTR та ROI для кожного варіанту 

сегментації. Кожен експеримент повторю-

вався 30 разів з різною ініціалізацією для 

оцінки статистичної стійкості.  

У таблиці 1 наведено порівняння за-

пропонованого методу адаптивної сегмен-

тації як із статичними, так і з потоковими 

(streaming) базовими методами. Результати 

представлено у форматі mean ± std за 30 

запусків. 

Результати експериментів (табл. 1) де-

монструють статистично значущу перевагу 

запропонованого методу (p < 0.001 за тес-

том Вілкоксона) над усіма базовими мето-

дами, включаючи потокові. Порівняно з 

найкращим базовим методом (автоенкодер 

+ K-Means) Silhouette Score підвищено на 

16.1% (з 0.62 до 0.72), індекс Davies-Bouldin 

знижено на 17.6% (з 1.31 до 1.08). Порів-

няно зі статичним K-Means (найпоширені-

шим у практиці) покращення є ще більш 

суттєвим: SC зріс на 24.1%, CTR - на 36.8% 

(з 3.8% до 5.2%), ROI - на 28.0% (з 2.5 до 

3.2). Важливо, що запропонований метод 

перевищує і потокові алгоритми Mini-Batch 

K-Means та BIRCH, які не враховують 

дрейф даних. 

Рисунок 4 наочно демонструє перевагу 

запропонованого методу за бізнес-

метриками. Запропонований адаптивний 

підхід забезпечує ROI = 3.2, що на 28% пе-

ревищує статичний K-Means (2.5) та на 

14.3% - метод на основі автоенкодера (2.8). 

Аналогічна тенденція спостерігається для 

CTR: запропонований метод досягає 5.2%, 

що є найвищим показником серед усіх роз-

глянутих підходів. Варто зазначити, що 

статичні та потокові методи демонструють 

близькі результати (ROI 2.3–2.5), тоді як 

адаптивний підхід забезпечує якісний 

стрибок за рахунок урахування дрейфу да-

них. 

На рис. 5 представлено динаміку збіж-

ності якості кластеризації, оціненої на да-

них поточного вікна спостереження. Адап-

тивна сегментація досягає стаціонарного 

значення SC ≈ 0.80 після 25 ітерацій онов-

лення, тоді як статичний метод стабілізу-

Таблиця 1 – Порівняння методів сегментації (mean ± std, n = 30) 

Метод SC DB CH CTR, % ROI 

K-Means (стат.) 0.58±0.03 1.42±0.08 312±18 3.8±0.4 2.5±0.2 

DBSCAN 0.54±0.02 1.58±0.10 285±15 3.5±0.3 2.3±0.2 

Ієрархічна 0.56±0.01 1.48±0.05 298±12 3.6±0.3 2.4±0.2 

Mini-Batch K-M. 0.55±0.04 1.50±0.09 290±20 3.6±0.4 2.4±0.3 

BIRCH 0.57±0.03 1.45±0.07 305±16 3.7±0.3 2.5±0.2 

Автоенк. + K-M. 0.62±0.02 1.31±0.06 345±14 4.2±0.3 2.8±0.2 

Запропонований 0.72±0.02 1.08±0.05 418±16 5.2±0.4 3.2±0.3 
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ється на рівні SC ≈ 0.70. Значення SC на 

рис. 5 є вищими за наведені у табл. 1  

(SC = 0.72 та 0.58 відповідно), оскільки 

табл. 1 містить усереднені результати по 

всьому набору даних за 30 запусків, тоді як 

рис. 5 відображає SC на даних ковзного 

вікна для найкращого запуску. Різниця між 

підходами є статистично значущою  

(p < 0.001 за тестом Вілкоксона). 

Рисунок 5 демонструє процес збіжнос-

ті якості кластеризації для двох підходів. 

Адаптивна сегментація (синя крива) дося-

гає стаціонарного значення SC ≈ 0.80 після 

приблизно 25 ітерацій оновлення. Для ста-

тичного підходу (червона крива) на кожній 

ітерації виконувалася повна перекластери-

зація K-Means на даних поточного вікна 

без механізму згладжування центроїдів та 

без адаптивного коефіцієнта — тобто без 

урахування попереднього стану кластерів. 

Статичний підхід стабілізується на нижчо-

му рівні SC ≈ 0.70, оскільки кожна перек-

ластеризація не враховує накопичену істо-

рію та є чутливою до шуму в поточних да-

них. Затінені області відповідають довір-

чим інтервалам ±0.02. Різниця між підхо-

дами стає статистично значущою (p < 0.05) 

вже після 10-ї ітерації та зростає з часом, 

що підтверджує накопичувальний ефект 

адаптації до дрейфу даних.  

Аналіз обчислювальної ефективності 

(табл. 2) підтверджує, що амортизований 

час одного циклу оновлення для 50 000 ко-

ристувачів становить 1.2 секунди при ви-

користанні підвибірки n′ = 5000 для оцінки 

якості з періодом P = 5. Повна перебудова 

кластерів ініціюється в середньому 1 раз на 

15–20 циклів, що підтверджує ефектив-

ність критерію (12). 

 

 
Рисунок 4 – Порівняння ефективності методів сегментації за ROI та CTR 

 

 
Рисунок 5 – Збіжність якості кластеризації для статичного та адаптивного підкходів 
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Висновки 
У статті розроблено математичну мо-

дель адаптивної сегментації користувачів 

для автоматизованих систем управління 

маркетинговими кампаніями. Основні ре-

зультати дослідження полягають у наступ-

ному. 

 Формалізовано простір ознак корис-

тувачів як d-вимірний евклідів простір з 

трьома категоріями ознак (поведінкові, де-

мографічні, контекстні) та запропоновано 

зважену метрику відстані з автоматичним 

визначенням вагових коефіцієнтів на осно-

ві взаємної інформації.  

Розроблено модифікований алгоритм 

кластеризації з адаптивним оновленням 

центроїдів на основі експоненційного 

згладжування з адаптивним коефіцієнтом, 

що залежить від формалізованої міри 

дрейфу даних (статистика Колмогорова–

Смірнова). Доведено експоненційну збіж-

ність алгоритму у стаціонарному випадку. 

Запропоновано нормалізований комбі-

нований критерій визначення оптимальної 

кількості кластерів та критерій деградації 

якості для ініціювання повної перебудови 

сегментації. 

 

Експериментальне дослідження на ре-

альних даних (50 000 користувачів, 18 

ознак, 12 місяців, 30 повторних запусків) 

підтвердило статистично значущу перевагу 

запропонованого підходу: підвищення 

Silhouette Score на 16.1% порівняно з най-

кращим базовим методом та на 24.1% по-

рівняно зі статичним K-Means; зростання 

CTR на 36.8% та ROI на 28.0% порівняно 

зі статичною кластеризацією при часі оно-

влення 1.2 секунди. 

Перспективами подальших досліджень 

є: строгий аналіз стійкості алгоритму у не-

стаціонарному випадку; інтеграція методів 

глибокого навчання для автоматичного ви-

значення вагових коефіцієнтів ознак; роз-

робка механізму динамічної зміни кількос-

ті кластерів без повної перебудови; впро-

вадження федеративного навчання для за-

безпечення приватності даних та розши-

рення моделі для мультиканальних марке-

тингових кампаній. 

 

Подяки 
Відсутні. 

 

Конфлікт інтересів 

Відсутній. 

Таблиця 2 – Обчислювальна ефективність методів 

Метод Час оновлення, с Пам’ять, МБ Складність 

K-Means (повне) 38.5 256 O(nKdI) 

Mini-Batch K-Means 5.8 180 O(bKdI) 

BIRCH 8.2 210 O(nBd) 

DBSCAN 125.3 512 𝑂 𝑛 𝑑  
Запропон. (оновл.) 1.2 128 O(nKd+n′²/P) 
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Abstract. The article develops a mathematical model of adaptive user segmentation for automated marketing 
campaign management systems focused on working in a dynamic information environment and continuous data 
flow. The relevance of the study is due to the need to increase the effectiveness of marketing decisions by 
promptly taking into account changes in consumer behavior and automated formation of relevant target 
audiences. A modified clustering algorithm is proposed that takes into account the temporal dynamics of user 
behavioral characteristics and provides automatic updating of segments in real time without the need for a 
complete restructuring of the cluster structure. A multidimensional space of user features is formalized, including 
demographic, behavioral, and transactional parameters. To ensure correct processing of heterogeneous data, 
procedures for normalization and scaling of features are proposed that allow increasing the stability of the 
algorithm to the heterogeneity of input information. The paper defines criteria for assessing the quality of 
segmentation based on the Silhouette index and the modified Davis–Boldin index, which provide a comprehensive 
analysis of the internal homogeneity of clusters and the level of their separation. A segment adaptation mechanism 
using a sliding window and an adaptive smoothing coefficient has been developed, which allows for effective 
tracking of data drift, timely response to changes in user behavior, and long-term relevance of formed segments. A 
comparative analysis of the proposed approach with common clustering methods, including K-Means, DBSCAN, 
and Gaussian Mixture Models, has been conducted. The results obtained indicate the advantages of the developed 
algorithm in terms of segmentation accuracy, cluster structure stability, and computational efficiency when 
working with large streams of marketing data.  
 
Keywords: adaptive segmentation, clustering, stream data processing, machine learning, automated management 
system, marketing campaigns, personalization. 

 
 


