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Аннотация. Целью исследования является разработка архитектуры интеллектуальной автоматизиро-
ванной системы управления потоками заявок на платформе целевого вознаграждения (CPA-платформе), объ-
единяющей четыре функциональных модуля в замкнутый контур. Решаемая задача – комплексная автомати-
зация управления, включающая обнаружение мошеннического трафика, оптимизацию назначения кликов на 
офферы, адаптивную корректировку ставок и прогнозирование объёмов трафика. Использованные методы: 
каскадный антифрод на основе экспертных правил и градиентного бустинга LightGBM; оптимизатор марш-
рутизации, сочетающий линейное программирование и ML-предсказание конверсии; адаптивное ценообразова-
ние на базе алгоритмов многоруких бандитов (Thompson Sampling, ε-greedy, UCB1); ансамблевый прогнозист 
объёмов трафика на основе моделей ARIMA и Хольта–Уинтерса. Научная новизна работы заключается в том, 
что впервые четыре разнородных по методологии модуля интегрированы в единый последовательный конвей-
ер обработки заявок CPA-платформы и протестированы на общем наборе данных. Полученные результаты 
на синтетическом наборе из 200 000 кликов показали: каскадный антифрод обеспечивает F₁ = 0,787 при Preci-
sion = 0,992; LP-маршрутизация увеличивает ожидаемую выручку на 122 %; адаптивные алгоритмы банди-
тов дают прирост 11…12 %; ансамблевый прогноз обеспечивает MAPE = 0,66 %. Реализован программный 
прототип на Python 3.13 объёмом 3298 строк кода, верифицированный набором из 202 автоматических те-
стов. 
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Abstract. The aim of this study is to design the architecture of an intelligent automated system for managing 
application flows of the targeted reward (CPA) platform, integrating four functional modules into a closed-loop system. 
The objective is to achieve comprehensive automation of management, including fraudulent traffic detection, optimiza-
tion of click assignment to offers, adaptive bid adjustments, and traffic volume forecasting. The methods used include 
cascade antifraud based on expert rules and LightGBM gradient boosting; a routing optimizer combining linear pro-
gramming and ML conversion forecasting; adaptive pricing based on multi-armed bandit algorithms (Thompson Sam-
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pling, ε-greedy, UCB1); an ensemble forecaster of traffic volume based on the ARIMA and Holt-Winters models. The 
scientific novelty of the work lies in the fact that for the first time four modules, heterogeneous in their methodology, 
have been integrated into a unified sequential pipeline for processing applications of a CPA platform and tested on a 
common data set. The results obtained on a synthetic data set of 200,000 clicks show that cascade antifraud provides F₁ 
= 0.787 with Precision = 0.992; LP routing increases the expected revenue by 122%; adaptive bandit algorithms pro-
vide an increase of 11...12%; the ensemble forecast provides MAPE = 0.66%. A software prototype is implemented in 
Python 3.13, comprising 3,298 lines of code, verified by a set of 202 automated tests. 

Keywords: automated management system, CPA platform, fraud detection, machine learning, linear program-
ming, multi-armed bandits, time series forecasting, ARIMA 

For citation: Shcherbachev N.O., Duan Yu, Karlova T.V. Intelligent Automated System For Managing Applica-
tion Flows of the Targeted Reward Platform. Automation and modeling in design and management, 2026, no. 2 (32). 
pp. 78-84. doi: 10.30987/2658-6436-2026-2-78-84. 

 
Введение 

 
Глобальный рынок партнёрского (аффилиатного) маркетинга в 2024-м году оценивался 

в 17,5 млрд долларов, а к 2027-му, по прогнозам Statista, приблизится к 27,8 млрд [1]. Ядро 
экосистемы – CPA-платформы (Cost-Per-Action), на которых рекламодатель платит партнёру 
только за целевое действие пользователя: покупку, регистрацию, заполнение формы. Модель 
привлекательна тем, что переносит риск некачественного трафика с покупателя рекламы на 
партнёрскую сеть. 

Согласно ГОСТ 34.003-90, автоматизированная система управления – это «система, со-
стоящая из персонала и комплекса средств автоматизации его деятельности, реализующая 
информационную технологию выполнения установленных функций» [2]. В контексте CPA-
платформы персоналом выступают менеджеры партнёрской сети, а комплексом средств ав-
томатизации – программные модули обнаружения фрода, оптимизации маршрутизации, 
адаптивного ценообразования и прогнозирования объёмов. Как показано в работе Ду Цзинь-
тао, Дуань Юй и Михайловой, инженерно-психологические параметры человеко-машинного 
взаимодействия существенно влияют на эффективность управления, а учёт когнитивных 
ограничений оператора повышает надёжность принимаемых решений [6]. 

Перенос риска порождает и перенос мотивации к злоупотреблениям. Кликфрод – один 
из видов сетевого мошенничества, представляющий собой обманные клики на рекламную 
ссылку лицом, не заинтересованным в рекламном объявлении [3]. По данным Juniper Re-
search, ущерб от рекламного мошенничества в 2023-м году превысил 84 млрд долларов [4]; в 
CPA-сегменте типичные атаки (кликфлуд, бот-трафик, cookie stuffing, гео-мисматч) приводят 
к тому, что до 15…30 % бюджета уходит на фиктивные конверсии. По оценкам аналитиков, 
10…15 % кликов на рекламу являются ложными [5]. Ручная модерация при объёме 200…500 
тысяч кликов в сутки физически неосуществима: аналитик способен проверить порядка 
50…100 подозрительных случаев за рабочий день. Проблема не ограничивается фильтрацией 
фрода: даже после очистки трафика остаются взаимосвязанные задачи маршрутизации за-
явок, адаптивного ценообразования и прогнозирования объёмов. 

Подавляющая часть исследований по перечисленным направлениям выполнена зару-
бежными авторами; отечественная литература крайне ограничена [7, 8], что объясняется 
преимущественным распространением CPA-модели на западных рынках – российские иссле-
довательские группы концентрировались на смежных задачах контекстной рекламы и пове-
денческого таргетинга. Вместе с тем, проблематика инженерно-психологического обеспече-
ния АСУ в отечественной науке разработана глубоко, о чём свидетельствуют работы школы 
ИКТИ РАН [6]. 

Цель работы – спроектировать и экспериментально проверить архитектуру интеллекту-
альной АСУ CPA-платформы, в которой четыре модуля образуют замкнутый конвейер обра-
ботки заявок: каскадный антифрод; оптимизатор маршрутизации; адаптивное ценообразова-
ние; ансамблевый прогнозист объёмов. Научная новизна состоит в интеграции разнородных 
по методологии модулей – экспертных правил, градиентного бустинга, линейного програм-
мирования, байесовских алгоритмов принятия решений и ансамблевого прогнозирования 
временных рядов – в единый последовательный конвейер, протестированный на общем 
наборе данных. 
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Материалы и методы 
 
Архитектура системы. Предлагаемая АСУ состоит из пяти последовательных этапов 

обработки, образующих замкнутый конвейер: генератор данных → антифрод → маршрути-
зация → ценообразование → прогнозирование (рис. 1). На вход системы поступают клики – 
записи о визитах пользователей на лендинги рекламодателей, несущие метаданные: иденти-
фикатор вебмастера и оффера, IP, географию, тип устройства, время на странице, глубину 
прокрутки. Каждый модуль получает данные от предыдущего и передаёт результаты следу-
ющему; прогноз объёмов замыкает контур, влияя на пересмотр дневных лимитов. 

 

 
Рис. 1. Архитектура замкнутого конвейера АСУ CPA-платформы 

Fig. 1. Architecture of the closed-loop CPA platform control pipeline 
 

Антифрод-модуль. Двухэтапная каскадная система: пять статических правил (эвристи-
ки кликфлуда, бот-паттерна, гео-мисматча, cookie stuffing, ночного трафика низкого качества) 
формируют скор S_rules как нормализованную долю сработавших правил; ML-
классификатор LightGBM обучен на 20 признаках клика. Алгоритм LightGBM (Light Gradient 
Boosting Machine) – реализация градиентного бустинга от компании Microsoft, способная об-
рабатывать большие наборы данных при сохранении высокой точности; ключевые особенно-
сти – стратегия leaf-wise growth и гистограммный метод разбиения признаков [9]. Итоговый 
скор каскада – выпуклая комбинация: 

 
𝑆𝑆(𝑥𝑥)  =  α ·  𝑃𝑃ML(𝑥𝑥)  +  (1 −  α)  ·  𝑆𝑆𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑥𝑥),α =  0,7, 

 
где α – вес ML-компонента; порог бинаризации τ ансамбля оптимизируется по F₁-мере на ва-
лидационной выборке. 

Оптимизатор маршрутизации. Линейное программирование – математическая дисци-
плина, посвящённая методам решения экстремальных задач с линейной целевой функцией 
при линейных ограничениях [10]. Для каждого дня d решается задача: 

 
max ∑ 𝑝𝑝𝑖𝑖  ·  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖  ·  𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑁𝑁o
𝑖𝑖=1 ,    0 ≤  𝑥𝑥𝑖𝑖  ≤  𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖 ,    ∑𝑥𝑥𝑖𝑖 =  𝐶𝐶𝑑𝑑, 

 
где pi – выплата оффера, CRi – коэффициент конверсии, capi – дневной лимит, Cd – число 
кликов за день. Задача решается симплекс-методом через программный пакет HiGHS. Ги-
бридная модификация заменяет исторические CRi на ML-предсказания, получаемые 
LightGBM-моделью по 12-ти признакам пары (клик, оффер). 

Адаптивное ценообразование. Задача о многоруком бандите – одна из основных задач 
теории принятия решений в условиях неопределённости: агент последовательно выбирает 
действие, получает случайное вознаграждение и стремится максимизировать суммарную 
награду, балансируя исследование (exploration) и эксплуатацию (exploitation) [11]. Для каж-
дого оффера задано K = 5 дискретных уровней множителя ставки mk ∈ {0,5; 0,75; 1,0; 1,25; 
1,5}. Реализованы три алгоритма: Thompson Sampling, ε-greedy (ε = 0,1), UCB1. Награда учи-
тывает штраф за стоимость: 

 
𝑟𝑟 =  𝑐𝑐 −  λ ·  𝑚𝑚𝑘𝑘,     𝑐𝑐 ∈  {0, 1},      λ =  0,3. 

 
Прогнозирование объёмов. ARIMA (autoregressive integrated moving average) – интегри-

рованная модель авторегрессии – скользящего среднего, или модель Бокса-Дженкинса – 
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комбинация моделей AR и MA, расширенная для нестационарных рядов через взятие разно-
стей [12]. Запись ARIMA(p, d, q) означает, что разности порядка d подчиняются модели AR-
MA(p, q). Использованы: ARIMA(1, 1, 1); метод Хольта-Уинтерса с аддитивной сезонностью 
периода s = 7; ансамблевый прогнозист – равновесная комбинация ŷens = 0,5·ŷARIMA + 0,5·ŷHW. 

Условия эксперимента. Все модули реализованы на Python 3.13 с использованием pan-
das, NumPy, SciPy, scikit-learn, LightGBM, statsmodels. Синтетический датасет: 200 000 кли-
ков, 30 офферов с выплатами 50…5000 руб., 200 веб-мастеров, 30 дней, доля фрода ≈ 15 %, 
моделируется пять типов фрода (кликфлуд, бот-трафик, гео-мисматч, cookie stuffing, device 
spoofing). Зерно генератора = 42 для воспроизводимости. Выборка разбивалась стратифици-
рованно (по метке isfraud) на обучающую (60 %), валидационную (20 %) и тестовую (20 %). 

 
Результаты 

 
Метрики качества классификации антифрод-модуля на тестовой выборке (40 000 кли-

ков) приведены в табл. 1. ML-модель резко превосходит правила по Precision (+18,4 п.п.) и F₁ 
(+9,1 п.п.). Каскадный ансамбль (α = 0,7) добавляет 0,1 п.п. к Precision, не теряя в остальных 
метриках; высокая Precision – критическое свойство для CPA-платформы, поскольку ложно-
положительное срабатывание блокирует легитимный клик. 

 
Таблица 1 

Table 1   
Метрики антифрод-модуля 

Metrics of the antifraud module 
Система Precision Recall F₁ AUC-ROC AUC-PR 

Правила (5 эвристик) 0,807 0,612 0,696 0,804 0,597 
ML (LightGBM) 0,991 0,653 0,787 0,891 0,817 
Каскад (α = 0,7) 0,992 0,653 0,787 0,890 0,816 

 
Сравнение стратегий маршрутизации по выручке относительно случайного назначе-

ния – в табл. 2. Все три метода дают прирост свыше 100 %; LP-маршрутизатор лидирует 
(+122 %) за счёт глобальной оптимизации с учётом всех ограничений одновременно. 

 
Таблица 2 

Table 2 
Метрики маршрутизации 

Routing metrics 
Метод Выручка (руб.) Прирост Ср. CR 

Оригинал (случайное назначение) 28 433 221 — 0,052 
LP (HiGHS) 63 150 891 +122,1 % 0,080 

ML (LightGBM greedy) 61 316 973 +115,7 % 0,074 
Гибрид (ML → LP) 60 597 571 +113,1 % 0,072 

 
Результаты адаптивного ценообразования (2000 раундов симуляции) собраны в табл. 3. 

Все три алгоритма сошлись к множителям ≈ 0,5: при λ = 0,3 высокие множители «съедают» 
маржу, и агенты обучаются тому, что умеренное снижение ставки сокращает расходы быст-
рее, чем падает конверсия. 

 
Таблица 3 

Table 3 
Метрики ценообразования (2000 раундов) 

Pricing metrics (2000 rounds) 
Метод Прирост выручки Ср. множитель Офферов скоррект. 

Thompson Sampling +11,6 % 0,558 30/30 
ε-greedy +12,0 % 0,517 29/30 
UCB1 +12,4 % 0,517 30/30 

 
Метрики прогнозирования объёмов на горизонте 6 дней (обучение на 24 дня) приведе-

ны в табл. 4. Средняя абсолютная ошибка (MAE) показывает, на сколько единиц в среднем 
ошибается модель; корень из среднеквадратической ошибки (RMSE) штрафует большие от-

81



   

клонения сильнее; средняя абсолютная процентная ошибка (MAPE) выражает ошибку в про-
центах от факта [12]. Ансамблевая модель лидирует по всем метрикам; MAPE < 1 % достато-
чен для оперативного планирования мощностей. Прогноз ансамбля относительно фактиче-
ских объёмов с 95 %-ным доверительным интервалом представлен на рис. 2. 

 
Таблица 4 

Table 4 
Метрики прогнозирования (горизонт 6 дней) 

Forecasting metrics (horizon 6 days) 
Модель MAE RMSE MAPE, % R² 

ARIMA(1, 1, 1) 44,2 54,8 0,67 -0,210 
Хольт-Уинтерс 48,2 50,3 0,73 -0,021 

Ансамбль 43,7 49,9 0,66 -0,002 
 

 
Рис. 2. Прогноз объёма трафика vs факт (горизонт 6 дней) с 95 %-ным доверительным интервалом 

Fig. 2. Forecast vs. actual daily traffic (6-day horizon) with 95% confidence interval 
 

Обсуждение 
 

Каскад vs чистый ML. Каскадный ансамбль практически не улучшает F₁ относительно 
чистого LightGBM (+0,1 п.п. Precision), что поднимает вопрос: оправдана ли дополнительная 
сложность? Мы полагаем, что да – по двум причинам. Во-первых, правила интерпретируе-
мы: аналитик может объяснить блокировку конкретного клика, что критично для взаимодей-
ствия с веб-мастерами. Во-вторых, при деградации ML-модели (дрейф данных, сбой пере-
обучения) правила продолжают работать как страховочная сеть. 

LP vs гибрид в маршрутизации. Чистый LP показал наибольший прирост выручки, опе-
редив гибрид на 9 п.п. Этот результат, на наш взгляд, специфичен для синтетических дан-
ных, где CR стабилен. На реальной платформе CR офферов дрейфует: новые лендинги, се-
зонные колебания, усталость аудитории. В таких условиях ML-предсказания CR должны дать 
гибриду преимущество перед историческими средними. 

Множители ниже единицы. Все алгоритмы ценообразования сошлись к  
множителям ≈ 0,5, снижая выплаты веб-мастерам. Для реальной платформы это допустимо 
лишь при достаточной конкуренции среди веб-мастеров; иначе снижение ставок приведёт к 
оттоку трафика. Расширение модели вознаграждения – включение фактора удержания парт-
нёров – остаётся открытой задачей. 

Человеческий фактор. Автоматизация не устраняет оператора из контура управления – 
она перераспределяет его роль от рутинных проверок к принятию решений на основе агреги-
рованной информации. Как подчёркивают Ду Цзиньтао, Дуань Юй и Михайлова, «инженер-
но-психологические параметры, такие как порог восприятия информации, скорость принятия 
решений и устойчивость внимания оператора, определяют верхнюю границу эффективности 
человеко-машинной системы в целом» [6]. В нашей архитектуре эта граница проявляется в 
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модуле антифрода: сохранение интерпретируемых правил наряду с ML-классификатором 
обеспечивает возможность аудита решений аналитиком. 

Ограничения. Эксперименты проводились на синтетических данных. Хотя генератор 
моделирует реалистичные распределения (бета-распределение качества, логнормальное рас-
пределение объёмов, суточная сезонность), перенос результатов на живой трафик требует 
валидации. Обратная связь от прогнозиста к генератору данных в текущей реализации носит 
концептуальный характер; в продуктивной системе прогноз должен влиять на лимиты и 
бюджеты в реальном времени. Реальные данные CPA-платформ подвержены дрейфу распре-
делений: статистические характеристики трафика изменяются вследствие сезонных колеба-
ний, появления новых типов мошеннических атак и модификации алгоритмов рекламных 
площадок, что требует периодического переобучения моделей или применения методов он-
лайн-обучения. 

 
Заключение 

 
В работе предложена и экспериментально проверена архитектура интеллектуальной ав-

томатизированной системы управления для платформы целевого вознаграждения (CPA-
платформы), объединяющей четыре функциональных модуля – обнаружение мошенническо-
го трафика, оптимизацию маршрутизации заявок, адаптивное ценообразование и прогнози-
рование объёмов – в замкнутый контур управления. Разработанная система относится к 
классу интеллектуальных систем поддержки принятия решений, в которых методы машин-
ного обучения и математической оптимизации применяются для автоматизации рутинных 
операций управления. 

Каскадный антифрод, совмещающий пять экспертных правил и LightGBM-
классификатор, достигает F₁ = 0,787 при Precision = 0,992, что минимизирует блокировку ле-
гитимного трафика. LP-маршрутизация перераспределяет клики по офферам с приростом 
ожидаемой выручки на 122 %. Алгоритмы многоруких бандитов адаптивно корректируют 
ставки, обеспечивая прирост 11…12 %. Ансамбль ARIMA и Хольта-Уинтерса прогнозирует 
дневные объёмы трафика с MAPE = 0,66 %. Программный прототип (Python 3.13, 3 298 
строк, 202 теста) пригоден для интеграции в backend CPA-платформы через REST API. 

Как отмечают Советов и Яковлев, «адекватность имитационной модели определяется 
степенью совпадения результатов моделирования с результатами натурного эксперимента 
при одинаковых условиях функционирования» [13], в связи с этим ключевым этапом даль-
нейшей работы является валидация прототипа на реальных данных партнёрской сети. Пер-
спективы определяются следующими направлениями: валидация прототипа на реальных 
данных действующей партнёрской сети, адаптация модуля ценообразования к задаче удер-
жания веб-мастеров через включение факторов лояльности и долгосрочной ценности парт-
нёра, применение онлайн-обучения для антифрод-модели в условиях дрейфа распределений, 
расширение прогнозиста нейросетевыми моделями временных рядов (LSTM, Transformer). 
Практическая значимость работы заключается в возможности использования предложенной 
архитектуры в качестве основы для промышленной системы управления потоками заявок 
CPA-платформы. 
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