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В статье рассматриваются A/B-тесты как источник 

данных для оценки среднего эффекта 

маркетингового воздействия и дальнейшего 

моделирования uplift-моделей для оценки 

персонализированного эффекта и персонализации 

маркетинговых коммуникаций. Цель статьи – 

формирование типологии источников 

неопределенности в A/B-тестах и демонстрация 

возможного влияния различных причин 

неопределенности на последующее обучение, 

оценку и применение uplift-моделей. На основании 

анализа литературы выделены восемь типов 

источников неопределенности: постановка вопроса 

эксперимента и ключевой оцениваемой величины; 

случайная статистическая неопределенность; 

причинная интерпретация; качество данных и 

исполнения эксперимента; соответствие измерений 

эксперимента долгосрочным целям его проведения; 

сезонность и контекст эксперимента; ошибки 

анализа эксперимента; переход от модели к 

управленческому решению. Научная новизна 

статьи заключается в формировании подробной 

типологии, соединяющей неопределенность в A/B-

тестировании с последующим построением uplift-

моделей на экспериментальных данных. Для 

каждого типа неопределенности приведены 

примеры влияния в контексте аналитики 

маркетинговых воздействий и описаны механизмы 

влияния неопределенности на последующее 

построение uplift-моделей 

 

The article considers A/B-tests as a data source for 

assessing the average effect of marketing impact and 

further modeling uplift models to assess personalized 

effect and personalization of marketing 

communications. The purpose of the article is to form 

a typology of sources of uncertainty in A/B tests and 

demonstrate the possible influence of different causes 

of uncertainty on subsequent training, evaluation and 

application of uplift models. Based on the literature 

analysis, eight types of sources of uncertainty have 

been identified: asking the question of the experiment 

and the key evaluated quantity; random statistical 

uncertainty; causal interpretation; data quality and 

execution of the experiment; Consistency of 

experimental measurements with long-term objectives; 

seasonality and context of the experiment; errors in 

experimental analysis; transition from model to 

management decision.  The scientific novelty of the 

article consists in forming a detailed typology that 

combines uncertainty in A/B testing with subsequent 

building uplift models on experimental data. For each 

type of uncertainty, examples of influence in the 

context of marketing impact analysis are given and 

mechanisms of influence of uncertainty on subsequent 

construction of uplift-models are described 
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Введение 

A/B-тестирование широко применяется различными компаниями для 

оценки эффекта нововведений, наиболее частыми сценариями применения 

является аналитика изменений в цифровых продуктах и анализ изменений 

в политике коммуникаций в клиентами. В классическом формате 

эксперимент сравнивает заранее определенные показатели в двух группах 

– контрольной (отсутствие изменений/воздействия) и целевой (под 

влиянием изменений/воздействия) и оценивает итоговый средний эффект 

воздействия как различие в показателях по группам. Однако, данная 

постановка позволяет ответить только на вопрос «эффективно ли 

нововведение/воздействие», в то время как зачастую не менее важным 

вопросом остается «какие именно пользователи демонстрируют наиболее 

сильную положительную реакцию на изменение/воздействие?». Данный 

вопрос ставит задачу моделирования неоднородности эффекта воздействия 

в разрезе отдельных пользователей. 

Uplift-моделирование направлено на оценку того, насколько 

измеряемые метрики по конкретному пользователю изменяются в 

результате воздействия по сравнению с ситуацией отсутствия воздействия. 

В литературе задачу uplift-моделирования часто связывают с оценкой 

индивидуального эффекта воздействия – ITE (individual treatment effect) и 

оценкой условного среднего эффекта воздействия – CATE (conditional 

average treatment effect) [41, 51]. В контексте маркетинга итоговый вопрос, 

решаемый методами uplift-моделирования, можно сформулировать 

следующим образом: «у каких клиентов вероятность целевого действия 

увеличится в результате маркетингового воздействия?» [20, 23 ]. 

Основанием для построения uplift-моделей, зачастую, являются результаты 

проводимых компанией раннее A/B-тестов. В связи с этим, источники 

неопределенности, влияющие на качество проводимых экспериментов, 
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оказывают также значительное воздействие на последующее 

моделирование инкрементального эффекта. 

Цель статьи – создание типологии источников неопределенности в 

A/B-тестах с демонстрацией потенциального влияния данной 

неопределённости на последующее uplift-моделирование. Работа 

выполнена в формате качественного анализа релевантных источников, 

систематизирующего представленные в работах описания 

неопределенности в A/B-тестировании в единую аналитическую схему [3, 

6, 8]. 

Материалы исследования и методология анализа. 

В рамках статьи проведен анализ трех направлений в статистике и 

анализе данных. 

Первое направление – методология проведения контролируемых 

онлайн A/B-экспериментов. В данном блоке проведен анализ работ о 

статистических особенностях различных методов сравнения групп, 

проверке качества разделения групп, инструментах снижения дисперсии, 

возможных ошибках в метриках, кросс-влиянии тестируемых объектов и 

итоговом формировании вывода на основании A/B-эксперимента. 

Второе направление – исследования о выборе целевой оцениваемой 

величины в эксперименте, как о факторе влияния на исход эксперимента. 

Третьим направлением является литература, посвященная 

инструментам uplift-моделирования и самой методологии как способу 

таргетирования воздействий в маркетинге и иных областях. 

Основной фокус в выборе источников сделан на публикациях 2021 

года и более поздних. Основанием данного выбора является динамическое 

состояние научной области, характеризующееся активным появлением 

новых исследований, дополняющих, переосмысливающих и/или 
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критикующих ранее описанные подходы. В то же время исследование 

затрагивает и более ранние работы в случае, если они описывают 

теоретический базис исследуемой области и/или конкретных исследуемых 

объектов. Так, например, анализ строится на статьях, описывающих 

CUPED, SRM, Ratio-метрики и других [14, 15, 18, 22, 34]. 

Взаимосвязь A/B-экспериментов и uplift-моделирования. 

Связующей точкой между методологиями A/B-тестирования и uplift-

моделирования является оценка результата воздействия. Каждый 

пользователь теоретически может демонстрировать два состояния метрик 

– при получении воздействия и при его отсутствии. Однако, в реальности 

каждый пользователь одновременно может находиться только в одном 

состоянии: пользователь либо получает воздействие, либо же находится в 

контрольной группе. В связи с этим, оценка индивидуального эффекта 

рассчитывается опосредовано – через сравнение групп со схожими 

характеристиками [34, 41, 48, 51].  

В базовом варианте A/B-тестирования производится оценка средних 

изменений в метриках между группами – конверсия, retention, LTV или 

иные показатели, важные для исследователей. В то же время Uplift-

моделирование фокусируется на более детальной задаче – модели в 

данном подходе строят функцию, связывающую признаки пользователя до 

получения воздействия с ожидаемым приростом целевых показателей в 

результате назначения воздействия. В практических задачах за счет 

данных моделей часто производится ранжирование клиентов по 

результатам скоринга – с выявлением наиболее позитивно реагирующих на 

коммуникацию потребителей [8, 41]. 

В контексте маркетинговой аналитики важным является не только 

оценить вероятность клиентом покупки в результате маркетингового 

воздействия, но также и оценить изменение данной вероятности под 
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воздействием маркетинговых коммуникаций. Клиент с высокой 

вероятностью совершения целевого действия, возможно, совершил бы его 

независимо от маркетингового воздействия. В то же время клиент, с 

низкой исходной вероятностью, но высокой позитивной реакцией на 

маркетинговые коммуникации является первоочередной аудиторией для 

целевых воздействий [20]. 

A/B-тест формирует данные для uplift-моделирования за счет 

документирования реакции похожих потребителей в ситуациях 

наличия/отсутствия воздействия. До назначения воздействия фиксируются 

признаки пользователя, важные для исследователей: частота покупок, 

средний чек трат, канал привлечения и другие признаки, не являющиеся 

результатом назначаемого в рамках эксперимента воздействия. На 

следующем шаге пользователь случайно назначается в контрольную или 

тестовую группу. Наконец, производится измерение метрик пользователей 

во время эксперимента.  

Uplift-модель, в свою очередь, использует эти данные для 

определения признаков, связанных с наибольшими различиями между 

метриками контрольной и тестовой групп. Качество подобной модели 

сильно зависит от исходных экспериментальных данных, поскольку если в 

сборе данных или проведении эксперимента будет совершена ошибка, то 

это неизбежно создаст дополнительные ложные сигналы, которые 

зафиксирует uplift-модель [8, 41]. 

Типология источников неопределенности в A/B-тестировании и 

их влияние на uplift-моделирование. 

Неопределенность постановки экспериментального вопроса и 

оцениваемой величины. 

Первый источник неопределенности проявляется на этапе 

формирования дизайна эксперимента и связан с ответом на вопрос «какой 
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именно эффект оценивается?». В современной литературе существует 

понятие оцениваемой величины (estimand), связывающее воедино 

назначаемое воздействие, оцениваемую совокупность, измеряемые 

изменения, контекст оценки – время и иные условия, а также способ 

итогового обобщения результата [30, 31].  

В контексте A/B-тестирования внимание может быть сфокусировано 

как на оценке эффекта на пользователях, получивших воздействие (TOT – 

treatment on treated), так и в целом на оценке общего состояния системы 

после проведения воздействия на конкретных пользователей (ATE – 

average treatment effect). 

В контексте маркетинговой аналитики данный источник 

неопределенности может проявиться в различии теоретического 

назначения воздействия потребителю в целевой группе и фактическим 

получением воздействия. Например, потребитель может получить push-

уведомление от приложения об акции, но не увидеть его из-за 

специфических настроек устройства или же получить предложение о 

скидке, но на самом деле, так и не зайти в раздел приложения/сайта, где 

отображается данное предложение. В работах, фокусирующихся на 

анализе взаимодействия потребителей и назначенного 

воздействия/нововведения, подчеркивается, что данные ситуации требуют 

внимательного контроля и могут влиять как на мощность эксперимента, 

так и в принципе на содержательный смысл оцениваемого воздействия [14, 

19]. 

При последующем построении uplift-моделей данная 

неопределенность может приводить к расхождениям в требованиях 

компании к uplift-модели и фактически имеющимися данными. Так, 

компания может захотеть выделять потребителей, наиболее позитивно 

реагирующих на маркетинговое воздействие, однако, данные A/B-
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экспериментов, в то же время, будут подходить только для оценки 

вероятности взаимодействия с назначенным воздействием. 

Случайная статистическая неопределенность полученных 

результатов 

Второй источник неопределенности – стохастический характер 

процессов, наблюдаемых в ходе A/B-экспериментов – метрики 

потребителей характеризуются определенной дисперсией, происходящей 

из многообразия различных сценариев взаимодействия потребителя с 

продуктом – например, одни потребители могут часто совершать 

недорогие покупки в то время как другие покупают редко но сразу тратят 

большие суммы. Следствием этого является невозможность абсолютно 

достоверного описания генеральной совокупности потребителей на 

основании анализа ограниченных выборок.  

В данном контексте, даже при корректном разделении потребителей 

в контрольную и целевые группы и при корректном проведении 

эксперимента итоговая оценка прироста метрик в целевой группе будет 

иметь как собственную оценку вероятности (p-value – вероятность 

наблюдать текущую или более экстремальную разницу между тестовыми 

группами в эксперименте при фактическом отсутствии различий) так и 

погрешность оценки – доверительный интервал. Низкая мощность 

эксперимента, может проявиться как в высоком p-value, не позволяющем 

сказать есть ли статистически значимая разница, так и в широких 

доверительных интервалах, снижающих нашу уверенность в размере 

итогового эффекта. Причинами низкой мощности могут стать малое число 

наблюдений в группах, высокая дисперсия метрики, редкость 

наблюдаемого события и эффект размытия влияния эксперимента 

посторонними факторами. 
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В маркетинговых A/B-экспериментах данная проблема ярко 

проявляется при анализе нововведений в методы коммуникации с исходно 

низкой конверсией и иных случаях, когда наблюдаемые исходы могут 

быть крайне редки. Вторым сценарием риска является анализ метрик с 

неравномерным распределением и «тяжелыми» хвостами. Примером 

может служить средний чек по клиенту в экспериментальной группе - 

множество клиентов может либо вовсе не совершить покупку, либо 

потратить небольшие суммы, одновременно с этим малый процент 

потребителей может потратить на покупки значительно больше всех 

остальных. Актуальность проблемы статистической неопределенности 

приводит к появлению в статистической литературе отдельных 

направлений, посвященных работе с повышением мощности эксперимента 

за счет снижения дисперсии метрик [13, 18, 24]. Также внимание уделяется 

анализу способов обработки метрик с распределениями, сильно 

отличающимися от стандартного [54]. 

Построение uplift-модели на основании A/B-тестов с недостаточной 

статистической мощностью может привести к низкой предсказательной 

силе полученного инструмента. Происходит это по причине того, что в 

основе uplift-моделирования лежит анализ разницы в целевых исходах 

(например, в конверсии в покупку) в разрезе различных факторов влияния, 

заданных исследователями. Недостаточная выборка A/B-теста, высокая 

дисперсия исследуемых метрик или высокая разрежённость данных может 

приводить к тому что в отдельных сегментах выборки эксперимента 

(например, пользователи приложения из Москвы с системой iOS в возрасте 

50+ лет) не будет достаточно данных для достоверной оценки влияния 

назначенного воздействия. В связи с этим, при планировании A/B-теста 

как последующего источника данных для uplift-моделирования, важно 

обеспечивать достаточное число наблюдений и иные условия, 

позволяющие оценивать результат в разрезе сегментов [8, 41]. 
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Неопределенность каузальной интерпретации назначенного 

эффекта воздействия. 

Третий тип неопределенности связан с частными случаями 

невозможности интерпретации разницы между экспериментальными 

группами как каузального эффекта назначения воздействия, когда по итогу 

эксперимента исследователи не могут однозначно утверждать, что разница 

в показателях групп обеспечена исключительно экспериментальным 

воздействием на целевую группу. Основными причинами обычно 

являются нарушение рандомизации и наличие взаимосвязей между 

исследуемыми потребителями из контрольной и целевой группы. 

Например, при проведении рандомизации на основании cookie-

файлов возможна ситуация, когда один и тот же пользователь, заходящий с 

разных устройств, получит назначение как в контрольную, так и в целевую 

группу. В продуктах, предусматривающих контакты между 

пользователями, возможна ситуация что потребитель из контрольной 

группы расскажет об изменениях пользователю из тестовой группы, что 

также повлияет на его поведение. Ещё одним возможным сценарием 

является нахождение всех пользователей продукта во взаимосвязанной 

системе – так, например, в случае маркетплейсов, изменение условий для 

продавцов может повлиять на цену и ассортимент их товаров, что, в свою 

очередь, может повлиять на действия покупателей, не участвующих в 

эксперименте [27, 36]. Подобные ситуации требуют отдельных подходов, 

таких как switchback-тестирование, в ходе которого вся система 

многократно переключается из одного состояния в другое (например, 

условия меняются сразу для всех продавцов) и последующее сравнение 

идет между временными периодами активности старой и новой версии 

системы. 

В контексте uplift-моделирования нарушение каузальности в 

исходном A/B-тесте означает наличие в обучающей базе дополнительных 



Научный журнал КубГАУ, №221(07), 2026 год 

 

http://ej.kubagro.ru/2026/07/pdf/33.pdf  

10 

сигналов, не связанных с исходной постановкой задачи. Так, при 

построении uplift-модели предполагается наличие взаимосвязи между 

характеристиками потребителя и его итоговой реакцией на воздействие. 

Однако, нарушение каузальной предпосылки в A/B-тесте приводит к 

ситуации, когда итоговая реакция потребителя зависит также от 

дополнительных факторов или вовсе определяется исключительно ими. 

Построенная на подобных данных модель может корректно определять 

структуру эффектов в обучающей выборке, но при изменении контекста 

применения она может неожиданно для исследователей перестать 

работать. Например, если мы нашли способ аттрибуцировать разные 

устройства к одному конкретному пользователю, то uplift-модель, 

обученная по A/B-тестам с cookie-рандомизацией перестанет быть 

эффективной. Произойдет этого не только из-за изменения объекта анализа 

с устройства на конкретного человека, но в первую очередь из-за того, что 

модель вероятно строит предсказание также на «особом характере 

взаимодействия» между разными потребителями, которые, как мы видим 

теперь, являются одним человеком [41, 48, 51]. 

 

Неопределенность качества собранных данных и фактического 

исполнения эксперимента. 

Ошибки при проведении A/B-эксперимента и/или сборе данных 

также могут приводят к появлению неопределённости и усложнению 

дальнейшего построения uplift-моделей. В то время как второй 

выделенный в данной работе тип неопределенности порожден случайным 

характером исследуемых величин, а третий происходит из неучтенных при 

планировании эксперимента зависимостей в данных, то четвертый 

возникает отдельно именно как следствие технических ошибок в ходе 

эксперимента. 
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К ошибкам в данном случае в первую очередь относятся ошибки 

рандомизации, приводящие к несоответствию долей выборки (sample ratio 

mismatch – SRM) – ситуации, когда группы или сегменты групп 

отличаются от заранее заданных значений – например, группа A может 

быть больше группы B или в одной из групп будет значительно больше 

потребителей с высоким средним чеком. Данную ошибку возможно 

диагностировать с помощью статистического теста Хи-квадрат, однако, её 

обнаружение делает невозможным дальнейший анализ. 

Также, к данной группе относятся потери данных о ходе 

эксперимента, искажение собираемых данных (например, неточная 

фиксация времени пользователя на сайте) и попадание в выборку 

эксперимента нерелевантных потребителей (например ботов или 

аудитории, на которую эксперимент исходно не нацелен). Данные ошибки 

могут быть менее заметными чем SRM, однако, они также вносят в данные 

искажения, препятствующие оценке эффективности назначенного 

воздействия [9, 22].  

В контексте маркетинга данные ошибки могут возникать, как и в 

случае с другими областями из-за ошибок в программном обеспечении 

и/или личных ошибок сотрудников, участвующих в проведении 

эксперимента. Ошибка в CRM-системе может привести к неверному 

распределению потребителей в группы эксперимента, а нововведения, 

анализируемые в тесте, могут быть нестабильны для потребителей из 

разных каналов привлечения (например, новый рекламный баннер или 

сообщение могут некорректно открываться в определенных браузерах 

и/или на определенных устройствах. 

С точки зрения uplift-моделирования существует два возможных 

риска. Во-первых, нарушения в процессе проведения эксперимента могут 

привести к невозможности проведения анализа назначенного воздействия, 

что не позволит использовать полученные результаты в базе обучения 
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модели. Во-вторых, потенциально более опасной является ситуация, в 

которой аналитики не выявили существующие проблемы при проведении 

эксперимента, провели анализ и зафиксировали результат в базе знаний 

компании. В данном случае в базу обучения uplift-модели могут попасть 

наблюдения, в которых итоговые изменения целевых метрик потребителя 

не зависят от его характеристик, а определяются неучтенными ошибками 

сбора данных. Как и в случае с неучтенными при планировании 

эксперимента зависимостями, обученная на некорректно собранных 

данных модель может использовать в предсказаниях сигналы, которые не 

будут существовать при практической эксплуатации модели или примут 

другие формы. В результате, предсказательная способность модели на 

реальных данных может быть значительно более низкой по сравнению с 

тестами перед запуском. 

Неопределенность выбора экспериментальных метрик 

Одной из ключевых задач во время дизайна A/B-эксперимента 

является формирование списка проверяемых показателей или метрик. 

Основной проблемой для исследователей является баланс между 

измеримостью изменения и вкладом в общее развитие бизнеса. Итоговой 

стратегической целью компании является увеличение прибыли, 

соответственно, изменения внедряемые благодаря A/B-эксперименту 

зачастую предполагаются как положительно влияющие на прибыль. 

Однако, измерить то, как новая маркетинговая коммуникация в конечном 

итоге повлияет на бизнес, зачастую является невозможной задачей – к 

моменту подведения итогов периода появляется слишком много факторов 

влияния на итоговую прибыль. В связи с этим исследователи в A/B-тестах 

часто применяют промежуточные или прокси-метрики: кликабельность 

объявления/акции, открытие письма/сообщения с маркетинговой 

коммуникацией, средний чек потребителя во время проведения акции и 
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другие. Данные метрики удобные тем, что могут быть быстро и 

однозначно оценены, однако, рост данных метрик в краткосрочном 

периоде не гарантирует долгосрочного роста выручки, удовлетворенности 

потребителей, удержания их в продукте и иных стратегических 

показателей [5, 17, 21]. 

При проведении A/B-теста маркетинговых коммуникаций 

исследователи могут столкнуться с тем, что направленные потребителям 

сообщения повысят посещаемость продукта, но в конечном итоге приведут 

к разочарованию и оттоку потребителей. Агрессивная скидочная политика 

может дать рост количества покупок/подписок в короткий срок, но имеет 

риск сформировать у потребителей привычку ожидания акций. В связи с 

этим, исследователи стремятся минимизировать возможные негативные 

эффекты за счет измерения их через барьерные (guardrail) метрики и 

предварительного формирования нововведения с учетом потенциальных 

негативных результатов. 

Подбирая базу для обучения uplift-модели важно понимать какую 

задачу с её помощью планируется решить. Ответ на этот вопрос позволит 

определить, какие из проведенных экспериментов возможно использовать 

как источники наблюдений. Ключевым моментом является то, что даже 

если какой-то A/B-тест содержит данные об изменении метрики 

потребителя, которую планируется предсказывать uplift-моделью, данный 

эксперимент не обязательно является релевантным по причине возможно 

расхождения цели исследований. Возможна ситуация, когда A/B-тест 

новых коммуникаций предполагал применение радикально новых текстов 

и образов с целью определения наиболее эффективных коммуникаций для 

кратковременного привлечения внимания. В таком случае, если uplift-

модель должна отвечать на вопрос «какому потребителю направить 

коммуникацию чтобы вырастить итоговый LTV» данный тест будет 

нерелевантным источником данных, поскольку обучение модели на таких 
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наблюдениях приведет к тому что она будет оценивать потребителей по 

краткосрочной реакции но не по долгосрочному росту целевой метрики. 

Иными словами, при переходе от A/B-тестов к uplift-модели важно 

понимать содержательный смысл роста целевой метрики потребителя, 

который рассчитывает модель [8, 20, 23]. 

Неопределенность устойчивости долгосрочного эффекта 

нововведения  

Одним из ограничений A/B-тестирования является неспособность 

учета всех возможных контекстов существования тестируемой системы. 

Наиболее частым примером смены контекста является сезонность. 

Формируя дизайн A/B-теста исследователи определяют измеримые 

метрики, по которым ожидается увидеть рост и барьерные метрики, 

снижения которых нельзя допускать. Каждая метрика имеет свой горизонт 

изменчивости – например, посещаемость сайта может быть выше по 

вечерам и по выходным. Исследователи держат во внимании эту 

изменчивость и определяют срок проведения эксперимента, достаточный 

для объективной оценки метрики, а не её частного сезонного колебания. 

Однако, даже корректно проведённый эксперимент не способен учитывать, 

что между экспериментом и внедрением нововведения могут пройти 

изменения среды: изменятся состав ключевых конкурентов, портрет 

потребителя на рынке, насыщенность информационных каналов 

тематическими коммуникациями или, например, ожидания потребителей 

[1, 12, 43, 45]. 

В A/B тестах маркетинговых коммуникаций могут возникать 

ограничения в долгосрочной применимости разработанных нововведений. 

Так, предложение об акции может потерять актуальность при 

нововведениях со стороны конкурентов, а разработанная программа 

онбординга в продукте окажется неэффективной при увеличении числа 
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регистраций пользователей с новых каналов/категорий устройств. В таком 

случае успешные тесты, показавшие значимый положительный эффект от 

нововведения, могут не привести к полномасштабному внедрению 

изменения из-за изменений контекста существования продукта. 

Альтернативным сценарием является принятие изменений несмотря на 

смену контекста, что может привести к снижению показателей. 

В контексте uplift-моделирование данное ограничение означает, что 

исследователи должны учитывать контекст построения модели, контекст 

её применения и, что особенно важно, понимать контекст проведенных 

A/B-экспериментов, данные из которых планируется использовать при 

обучении uplift-моделей. Возможными решениями становятся: временная 

валидация, мониторинг сдвигов в данных, использование долгосрочных 

метрик и переобучение модели в случае её несоответствия изменившемуся 

контексту [5, 12, 21, 29]. 

Неопределенность аналитики результатов эксперимента  

Потенциальным источником неопределенности является также сама 

процедура статистического анализа полученных в ходе эксперимента 

результатов. A/B-тест с корректным дизайном и процедурой проведения 

может показать ложные результаты в случае если анализ результатов не 

соответствует заранее определенным требованиям. Частым случаем 

является «подглядывание» - промежуточная проверка результатов теста, 

приводящая к некорректной досрочной остановке тестирования. Также 

исследователи могут не учитывать необходимость поправки 

множественных проверок, изменять целевую метрику исследования при 

отсутствии эффекта на исходно заданной в дизайне метрики и 

дополнительно искать эффект нововведения в разрезах выборки, не 

определенных исходной методологией [4, 16, 32, 33]. 
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В контексте маркетингового анализа, как и в других сферах, 

досрочная остановка эксперимента по итогам промежуточной оценки 

действительно возможна, если она соответствует методологии group 

sequential testing – например, когда для досрочного вывода рассчитывается 

требуемый уровень p-value, учитывающий объем собранных данных и 

возможную статистическую погрешность оценки на текущем объеме 

наблюдений. Однако, нарушение данной методологии может привести к 

тому, что в исторической базе экспериментов будет зафиксирован 

«успешный» A/B-тест с ложноположительным или ложноотрицательным 

результатом за счет некорректной ранней остановки. Также 

ложноположительный итог может быть зафиксирован в случае отсутствия 

контроля за множественными сравнениями в рамках одного эксперимента 

и сменой измеряемой целевой метрики с целью поиска статистически 

значимых изменений. 

С точки зрения uplift-моделирования данный тип неопределенности 

пересекается с предыдущим с точки зрения требований к понимаю 

контекста проведенных экспериментов, используемых как источники 

данных для модели. Важно понимать, что данные о конкретном 

маркетинговом воздействии могут быть ограниченными по причине 

досрочной остановки теста, предполагавшей однозначно 

положительное/негативное влияние нововведения на не попавших в 

итоговый тест потребителей. Однако, данное предположение при 

повторной проверке может оказаться ошибочным и, соответственно, 

достоверной информации о влиянии маркетингового воздействия на всю 

базу, в данных может не оказаться. 

Отдельно важно понимать, что найденный значимый в рамках 

эксперимента эффект воздействия на конкретного потребителя мог быть 

обнаружен в ходе перебора вариантов без поправки на множественные 

сравнения и на самом деле не является значимым.  Это может потребовать 
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дополнительной переоценки фактических эффектов воздействия на 

конкретные сегменты потребителей за счет дополнительных A/B-тестов. В 

противном случае, существует риск, что случайно найденный шум будет 

передан в uplift-модель как статистически значимое событие, что снизит 

предсказательную способность итогового инструмента [8, 41]. 

Неопределенность перехода от модели к управленческому 

решению 

Как A/B-тесты так и uplift-модель применяются с целью 

формирования аналитической базы для принятия управленческого 

решения. В случае с A/B-тестированием может быть принято решение о 

массовом внедрении нововведения. Uplift-модель, в свою очередь 

позволяет решить каким именно потребителям назначать воздействие для 

максимизации требуемого эффекта по всей аудитории. Итоговый вывод 

принимается с учетом стоимости реализации решения, возможных рисков 

и наличия потенциальных эффективных альтернатив [10, 23, 44]. 

В маркетинговом анализе возможна ситуация, что A/B-тест показал 

значимый рост метрики для клиентов, получивших определенную 

коммуникацию. Например, для клиентов, получивших звонок оператора 

колл-центра, значимо выросла конверсия в покупку. Однако, данный 

эксперимент может не учитывать стоимость работы оператора и, 

соответственно, итоговую выгоду от использования данного канала 

коммуникации. Которая, более того, может изменяться со временем как с 

точки зрения реакции потребителей, так и с точки зрения стоимости 

использования канала. 

В связи с этим, при построении uplift-модели важно учитывать, какое 

итоговое управленческое решение планируется принимать с её помощью и 

понимать, что высокая оценка эффекта воздействия на конкретного 

потребителя может не являться достаточным основанием для принятия 
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решении о назначении воздействия. При построении модели необходимо 

учитывать стоимость итогового воздействия на потребителя и учитывать 

различные варианты возможного взаимодействия [23, 52, 53]. 

Итоговый вывод: как неопределенность A/B-теста находит 

выражение в ошибках uplift-модели 

Представленная в статье типология демонстрирует неоднородность 

влияния неопределенности A/B-тестов на uplift-модели, построенные на 

данных экспериментов. Одни источники неопределенности увеличивают 

статистическую ошибку оценки и снижают надежность ранжирования 

клиентов моделью. Другие выражаются в смещении взаимосвязей 

эффектов в A/B-тесте что делает uplift-модель каузально некорректной. 

Неопределенность может выражаться в несоответствии метрик 

эксперимента целям uplift-моделирования, что приведет к построению 

качественной статистически, но фактически не применимой модели. 

Наконец неопределенность может проявляться на этапе принятия 

итогового решения по результатам uplift-моделирования. 

С точки зрения практики это означает что использование результатов 

A/B-тестов в uplift-модели должно включать в себя многофакторную 

проверку качества данных. Ещё до обучения uplift-модели необходимо 

однозначно определить оцениваемую величину и убедиться, что она 

соответствует требованиям компании. Важно установить контекст 

моделирования и барьерные метрики. В самих A/B-экспериментах важно 

проверить качество проведенной рандомизации и корректность сбора 

данных и расчета метрик. Наконец, важно оценить достаточность объема 

данных для построения модели и проверить устойчивость эффекта 

воздействия на уровне отдельных сегментов выборки. 

Научная значимость представленной в работе типологии состоит в 

объединении описания неопределенности A/B-тестирования и 
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пригодности полученных экспериментальных данных для uplift-

моделирования. Типология может применяться как основа описания 

рисков для формирования дизайна структуры экспериментов, 

направленных на сбор данных для последующего построения uplift-

модели. 

В таблице 1 представлена общая типология неопределенности в A/B-

тестировании, описаны механизмы проявления каждого типа и описаны 

примеры в маркетинговой аналитике. 

В таблице 2 демонстрируется как каждый вид неопределенности 

может влиять на последующее uplift-моделирование и какие шаги 

предпринимать для обеспечения эффективности использования 

экспериментальных данных.  

Таблица 1 – Типы неопределенности A/B-тестов 

Тип 

неопределенности 

Механизм 

проявления 

Пример в маркетинговой 

аналитике 

1. Постановка 

экспериментальног

о вопроса и 

оцениваемая 

величина 

Низкая конверсия в 

целевой группе во 

взаимодействие с 

нововведением/ком

муникацией; 

Различие в расчете 

метрик, 

рассчитанных в 

тесте и требуемых в 

uplift-модели. 

Потребитель из тестовой группы 

получил рассылку о новой акции, 

но по итогу так и не открыл 

письмо на почте; Тест считал 

конверсию в покупку на 

горизонте 7 дней с момента 

коммуникации, а uplift-модель 

требуется для оценки клиентов с 

наибольшей вероятностью 

покупки в следующие 30 дней 

после воздействия.  

2. Случайная 

статистическая 

неопределенность 

Аналитика редких 

событий, 

малозаметных 

эффектов, метрик с 

высокой дисперсией 

и/или тяжелыми 

хвостами. 

Тестирование коммуникаций на 

сегмент с низкой конверсией; 

анализ влияния на средний чек 

потребителя; Отсутствие 

статистической мощности для 

обнаружения эффекта или, 

наоборот, обнаружение эффекта 

при фактическом его отсутствии. 

3. Нарушение Рандомизация теста на уровне 
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Неопределенность 

каузальной 

интерпретации 

предпосылок 

каузальной 

интерпретации: 

некорректная 

единица 

рандомизации, 

наличие взаимного 

влияния между 

участниками из 

разных групп 

эксперимента. 

отдельного устройства, в то 

время как по факту потребитель 

может использовать приложение 

с разных устройств, попадая в 

обе группы теста; Потребители 

обмениваются информацией об 

акциях, и участники тестовой 

группы пересылают 

информацию участникам 

контрольной группы 

4. Качество 

собранных данных 

и проведения 

эксперимента 

Фактическая 

реализация 

эксперимента 

отличается от 

описанной в дизайн-

документе – ошибки 

назначения 

участников в 

группы, ошибка 

сбора данных и/или 

расчета метрик. 

Ошибка коде сайта/приложения, 

отвечающем за назначение 

группы; Ошибки в механизмах 

фиксации/хранения результатов 

5. Выбор метрик и 

их валидность 

Выбранные метрики 

не отвечают 

долгосрочным 

требованиям 

внедрения 

нововведения. 

Новый формат коммуникаций 

повышает конверсию в открытие 

сообщение, но негативно влияет 

на итоговый LTV клиента. 

Новый вариант страницы 

сайта/приложения замедляет 

загрузку у некоторых 

потребителей 

6. Устойчивость 

долгосрочного 

эффекта 

воздействия 

Эффект 

измеренного в 

эксперименте 

нововведения имеет 

сезонный характер 

и может не 

сохраниться при 

внедрении 

нововведения после 

эксперимента. 

Новый формат коммуникаций 

демонстрирует краткосрочный 

положительный эффект на 

конверсию за счет новизны – 

потребителям интересно 

посмотреть что-то новое, однако 

долгосрочного эффекта не 

наблюдается; В A/B-тесте не 

учтено влияние конкретного 

временного периода (например, 

сезонное повышение спроса на 

консалтинг в сфере аудита) в 
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результате чего делается ложный 

вывод об эффективности или 

неэффективности 

нововведения/коммуникации. 

7. Аналитика 

результатов 

эксперимента 

Нарушение 

методологии 

анализа результатов 

эксперимента. 

Досрочная остановка 

эксперимента в результате 

досрочной проверки метрик 

эксперимента без учета GST-

корректировки; Проведение 

множественных парных 

сравнений без соответствующей 

поправки уровня значимости; 

Поиск значимого эффекта в 

дополнительных разрезах 

аудитории, не установленных в 

изначальном дизайне 

эксперимента. 

8. Переход к 

управленческому 

решению. 

Принятие решения 

на основании 

результатов 

эксперимента без 

учета общего 

контекста 

внедрения 

нововведения. 

Новый формат коммуникации с 

потребителем внедряется 

несмотря на его низкую 

относительно других вариантов 

маржинальности при 

сравнительно равном влиянии на 

метрики потребителя; Принятие 

нововведения, направленного на 

краткосрочный рост метрик в 

конечном счете оказало 

негативное влияние на 

стратегические цели компании. 

 

Таблица 2 – Влияние типов неопределенности A/B тестов на uplift-

модель и возможные решения 

Тип 

неопределенности 

Как отражается на 

uplift-модели 
Способ преодоления 

1. Постановка 

экспериментально

го вопроса и 

оцениваемая 

величина 

Модель обучается 

на одном 

каузальном эффекте 

(например, 

вероятность 

открытия письма), а 

Формирование единого плана 

A/B-экспериментов и 

дальнейшего построения uplift-

модели с использованием 

полученных данных, 

унифицирующего 
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применяется для 

предсказания 

другого 

(вероятность 

покупки после 

получения письма). 

рассчитываемые метрики; При 

использовании в обучении 

модели результатов 

экспериментов, не 

согласованных заранее – 

проверка соответствия 

фактически 

проанализированных/измеренн

ых метрики постановке задачи 

для uplift-модели. 

2. Случайная 

статистическая 

неопределенность 

Модель не имеет 

достаточной 

предсказательной 

силы для оценки 

uplift-эффекта в 

целом или в 

отдельных 

сегментах  

На этапе проведения 

экспериментов определять 

требования к объему выборки с 

учетом последующего uplift-

моделирования; При 

апостериорном применении 

результатов A/B-теста – 

пересчет прироста метрик с 

использованием инструментов 

понижения дисперсии (CUPED; 

CUPAC) 

3. 

Неопределенность 

каузальной 

интерпретации 

Модель обучается 

на скрытых 

сигналах в данных, 

вероятно, 

коррелирующих с 

отдельными 

показателями. Это 

может приводить 

как к низкой 

предсказательной 

силе модели, так и к 

неустойчивым 

предсказаниям, в 

случае исчезновения 

истинного фактора 

влияния. 

Согласование дизайна A/B-

теста и последующего uplift-

моделирования; Проверка 

предшествующих 

моделированию тестов на 

адекватность каузальной 

постановки задачи и 

соответствия данной 

постановке итогового дизайна 

эксперимента – сбора и анализа 

данных. 

4. Качество 

собранных данных 

и проведения 

эксперимента 

Модель обучается 

на ложных сигналах, 

вызванных 

ошибками в 

эксперименте. В 

Проверка проведенных A/B-

экспериментов на соблюдение 

SRM и качества сбора данных, 

в том числе, анализ метрик 

сбоев системы проведения 
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результате 

возможно как 

низкое качество 

модели, так и 

переобучение на эти 

ошибки вместо 

реальных сигналов, 

что снизит 

фактическое 

качество модели. 

экспериментов за период 

эксперимента 

5. Выбор метрик и 

их валидность 

Модель обучается 

на невалидных 

метриках, что может 

привести как к 

низкому качеству 

полученной uplift-

модели, так и к 

высокому качеству 

одновременно с 

несоответствием 

поставленной перед 

моделью цели. 

Проверка метрик, 

используемых в A/B-

экспериментах. При 

обнаружении несоответствия 

метрик требованиям задачи 

перерасчет результатов в 

контексте требуемых метрик (в 

случае если исходный дизайн 

эксперимента допускает такую 

возможность за счет 

обеспечения каузальности). 

6. Устойчивость 

долгосрочного 

эффекта 

воздействия 

Модель 

демонстрирует 

высокое качество на 

тестовых данных и, 

вероятно, первое 

время при запуске в 

работу, однако со 

временем качество 

деградирует с 

изменением 

поступающих 

данных.  

Использовать временную 

валидацию построенной 

модели, проводить регулярный 

мониторинг качества модели на 

предмет сдвигов, переобучать 

модель в случае выявления 

снижения качества. 

7. Аналитика 

результатов 

эксперимента 

Наличие 

ложноположительн

ых и 

ложноотрицательны

х выводов о 

результатах 

экспериментов 

может исказить 

обучающую 

Проверять качество анализа 

данных в экспериментах, 

используемых в базе обучения 

uplift-модели. При 

необходимости производить 

переоценку результатов 

экспериментов с целью 

подбора достаточной базы как 

по значимым, так и по 
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выборку uplift-

модели за счет 

фактического 

превалирования 

данных по 

значимым/не 

значимым 

экспериментам. Это 

может негативно 

повлиять на 

предсказательную 

силу будущей 

модели. 

незначимым изменениям.  

8. Переход к 

управленческому 

решению. 

Высокое 

предсказательное 

качество модели и 

высокий 

предсказанный рост 

метрики по 

конкретным юзерам 

в результате 

назначенного 

воздействия не 

гарантирует 

позитивного 

влияния 

реализуемой 

коммуникации на 

цели компании. 

Принимать итоговое 

управленческое решение 

учитывая наиболее полный 

контекст – возможные 

негативные последствия 

проведения коммуникации, 

стоимости коммуникации и 

наличия возможных 

альтернативных решений. 
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