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Введение 

Рынок электронной коммерции в России вступает в фазу жесткой конкуренции за 
существующего клиента. Стоимость привлечения нового покупателя существенно 
превышает затраты на удержание текущего, при этом повышение уровня удержания 
способно значительно увеличить прибыль компании [1]. Однако существующие 
системы, интегрированные в CRM, до сих пор опираются преимущественно на 
транзакционные метрики: давность последней покупки, частота транзакций, динамика 
среднего чека [2]. Они позволяют определить «кто уходит», но не объясняют «почему». 

Исследования в области поведенческой экономики показывают, что 
эмоциональная оценка клиентского опыта является важным фактором лояльности [3]. 
Однако большинство моделей прогнозирования оттока опираются преимущественно на 
транзакционные показатели и редко учитывают текстовые данные отзывов [4]. 
Зарубежные исследования демонстрируют потенциал применения методов NLP для 
повышения точности прогнозирования [5]. 

Цель исследования — разработка и эмпирическая проверка модели 
прогнозирования оттока в российском e-commerce, интегрирующей транзакционные 
данные и NLP-анализ отзывов. 

 
Основная часть 

Эмпирическую базу исследования составляет открытый датасет T-ECD, 
опубликованный Центром искусственного интеллекта «Т-Технологии» в 2025 г. [6]. 
Данный набор данных, сформированный на основе анонимизированных цифровых 
следов пользователей сервисов «Т-Банка», является одним из крупнейших открытых 
датасетов для исследований электронной коммерции и включает сведения о 135 млрд 
взаимодействий 44 млн пользователей с 30 млн товаров. Датасет имеет кросс-доменную 
структуру и объединяет транзакционные данные, поведенческие логи, реакции на 
промопредложения и тексты отзывов. Период сбора данных варьируется от одного года 
до 3,5 лет, что обеспечивает репрезентативность поведенческих паттернов [7]. 

Преимуществом данного источника для задачи прогнозирования оттока является 
наличие в домене Reviews не только числовых оценок, но и предобученных эмбеддингов 
текстов отзывов. Для пилотного тестирования и отладки пайплайнов планируется 
использовать облегчённую версию T-ECD-Small (около 1 млрд взаимодействий) [7]. 

Методологический дизайн включает четыре этапа. На первом производится 
операционализация оттока: отсутствие транзакций в течение периода, превышающего 
критический порог. Второй этап — формирование признакового пространства: 
транзакционные признаки на основе RFM-метрик [2] и текстовые признаки, полученные 
путем агрегации эмбеддингов отзывов. Третий этап — моделирование и валидация. В 
качестве базовых алгоритмов выступают методы градиентного бустинга; для сравнения 
используются логистическая регрессия и случайный лес. Валидация осуществляется на 
временных срезах для предотвращения look-ahead bias. Метрики качества — AUC-ROC, 
precision@k и коэффициент Lift. Четвертый этап — интерпретация результатов с 
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использованием SHAP для выявления факторов, детерминирующих отток, включая 
тематические паттерны в отзывах. На основе анализа зарубежных исследований 
выдвигается гипотеза о том, что включение NLP-признаков обеспечивает статистически 
значимое повышение качества прогноза на 5–15% по сравнению с моделями, 
использующими исключительно транзакционные данные [4]. 

Дизайн исследования. Исследование носит экспериментальный характер. На 
основе датасета T-ECD формируется выборка пользователей, для которых 
рассчитываются транзакционные признаки и агрегируются эмбеддинги отзывов. 
Обучаются модели с различными наборами признаков (транзакционные, текстовые и 
комбинированные), после чего проводится сравнительный анализ качества 
прогнозирования и интерпретация результатов с использованием SHAP-анализа. 

 
Выводы 

Реализация программы исследования позволит впервые для российского рынка e-
commerce количественно оценить вклад текстов отзывов в прогнозирование оттока. 
Практическая значимость — в интеграции подхода в CRM для раннего выявления 
клиентов группы риска и персонализации удерживающих коммуникаций, что будет 
способствовать повышению LTV. Теоретическая значимость — в эмпирическом 
обосновании необходимости учета эмоционально-оценочных компонентов 
потребительского опыта в прогностических моделях маркетинга. 
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