IInan-koHcneKT Jekuii: Pojab MapKeTHHTOBUX AOCHIIKEHb Y II00anbHii 6i3Hec-cTparerii

HapuanbHi wiji Jexuii:

e Hanatn KOpeKTHE BU3HAUEHHS JECKPUITHBHOI aHANITUKM Ta PO3Ka3aTd Mpo il METy B
po0OTI aHATITHKA.

e [loscHuTH, 5K BiTOyBA€THCS aHANITUYHUHN IIUKII «JaH1 — OMUC — MOSICHEHHS] — MPOTHO3
— pEeKOMEHaIlis» Ta AKe MICIe JECKPUIITHBHOI aHATITUKA B HHOMY.
PosnoBicTH, sKi OyBaOTh JpKEpena JaHuX.
JleranmizyBaTd  METOAM  JIECKPUNTHBHOI  aHAJIITUKU  (arperyBaHHs, IMOpPIBHSHHSA,
IpyIyBaHHs, Bi3yaii3alis), MoKa3aTH TUIIOBI JamIO0pau.
Po3risiHyTH TUIIOBI HOMMJIKH IHTEPIIPETAallli OMUCOBUX JaHUX.
[Toka3zaTy BIJIMB IECKPUITUBHOI aHATITUKYU Ha IIPOIYKTOBI1 PILIIEHHS Yepe3 peasibH1 KeHCH.

OuikyBaHi pe3yJibTaTH HABYAHHS:
[Ticnst nexuii cTyeHT:

® KOPEKTHO (POPMYITFOE BU3HAYCHHS Ta METY JICCKPUTITUBHOT aHAJIITHKY;

® TIOSICHIOE MICIIE ICCKPUNITUBHOI aHATITUKH B aHAJITUYHOMY ITHKIII;

® PO3pI3HSIE KEpesia Ta METOAN 0OPOOKH OTTMCOBUX JIAaHUX;

® (QopMye CTPYKTYpY THUIIOBUX JaIOOP/IiB;

® ineHTU(]IKYE MOMUPEH] TOMUJIKY IHTEPIPETallii TaHuX;

® HABOJWTH MPHUKIAIU BIUIMBY ONMCOBUX 1HCANTIB Ha PIICHHS KOMaHIU MPOIYKTY.

Crpykrypa jgekuii:

e Bcryn. Poub i 3HAYEHHS 1eCKPUNITUBHOI AHAJITUKH
o Hagimo moTpiOHa qeCKpUINITHBHA aHATITHKA
O S$Iki 3aBIaHHS BUKOHYE JECKPUIITHBHA aHAJIITHKA
® AHAJITHYHHUI HUKJ TA Micle J1eCKPUNITHBHOI AaHAJITUKHI
o Gartner Analytic Ascendancy Model
®m 4 eranu BUKOPUCTAaHHA JaHUX
e [HcTpyMeHTAapiil JeCKPUNITHBHOI AHAJITHKH
o Jlxepena gaHUX A7 IECKPUIITUBHOI aHATIITUKH
m Buyrpimni mxepena
m 30BHILIHI JUKepena
o KirouoBi MeTOM: arperyBaHHs, NOPIBHIHHSA, TPYyBaHHs, Bi3yani3allis JaHUX
e [IpakTnuHe 3acTOCYBaHHS TA 3BIiTH y ICCKPUNITHBHIH aHAJITHIL
o Jlam6opau B npoaykroBomy IT
m  OpeiimBopk AARRR
e [HTepnperanisi Ta NOMMPEHi NOMHJIKH



o IMapamoxc Cimmncona (Simpson's Paradox)
m Keiic: rennepna ynepemkenicts B YHiBepcureti bepkii (1973)
o CucremaTHyHa MIOMHJIKA TOTO, XTO BIXKUB (Survivorship Bias)
m Keiic: 6ombapayBansauku pyroi cBITOBOI BiltHU
o Correlation vs. Causation
e Bnumus Ha npoayKTOBI pilleHHs (Kelc-cTai)
o Keiic 1: onTuMi3alisi BOpPOHKH KOHBEpCii B SaaS-mpoIyKTi
o Keiic 2: mepcoHamnizaiist KOHTEHTY B Mefia-cepBici (Ha npukazi Netflix)
e BucHOBOK
e Cnucok Kepen

OuikyBaHi TeMH momepeIHLOr0 onpamoBaHHs (prerequisites): [ns ycminmrHOTO 3aCBOEHHS
Marepianry JEeKIii CTyJeHTH TOBUHHI MaTH TakKi MOMepeH1 3HaHHs Ta BMIHHS:

e ba3oBi craTHcTHYHI MOHATTSI: PO3YMIHHS KIIFOUOBHUX METPUK OITMCOBOI CTATHUCTHKH,
TaKMX SIK CepeIHE 3HAYCHHs, MeJlaHa, a TaKOoX BMIHHS TPAIOBaTH 3 BIACOTKAMHU Ta
MIPOTIOPITISIMH.

e ba3oBi 3HaHHs aHaNi3y AaHUX: YABJICHHS TPO Te, IO Take JaHl, SKi € IXHI TUIMH
(KUIBKICHI, SIKICHI) Ta IK BOHU MOKYTb OyTH CTPYKTYpOBaHI.

e OcHoBu Bi3yaJizauii 1aHuX: 3HAHOMCTBO 3 OCHOBHMMU THUIIAMHU JiarpaM (HanmpuKiIa,
NiHIAHUNA Tpadik, CTOBIMYMKOBA Ta KpyroBa JiarpaMu) Ta PO3YyMIHHS IXHBOTO
MPU3HAYCHHS.

e Jloriune MucHeHHs ¥ aHadiTH4Hi 37i0HOCTI: 34aTHICTH aHaIi3yBaTH 0a30BY
1H(pOpMaIlito, BUSBIIATH 3aKOHOMIPHOCTI Ta pOOUTH OOIpYHTOBaHI BUCHOBKH.

OxpiM 1BOro, 10 Li€l JeKUii CTyJeHTaM PEKOMEHJIOBaHO MPOUTH MOAYJb 1 BCeyKpaiHCHKOIrO
Kypcy «AHaJITUKA Y TPOoIyKToBOMY [T).

Beryn. Posib Ta 3HaYeHHS IECKPUMIITHBHOI AHAJITHKH

Hagimo norpi0oHa necCKpunTUBHA aHAJITHKA?

JleckpunTHBHA (ONMHCOBA) AHAJITHKA — 1€ MPOIEC aHali3y ICTOPUYHHUX JaHUX JUIs
MiZCYMOBYBAHHSI Ta BHSBJICHHS MATEPHIB, TPEH/IB 1 KIIFOYOBUX MOKA3HUKIB. Ii ¢dbyHIamMeHTalbHa
MeTa — HaJIaTH YiTKy, 3aCHOBaHy Ha (aktax Binnoins Ha nutaHHs «lllo cranocsa?». Bona He
MIPOTHO3y€E MaOYTHE 1 HE IITYKA€ MNIMOMHHUX IPUYHH, & CTBOPIOE 00'€KTUBHY KapTUHY MUHYJIOTO,
MEPETBOPIOIOYM BEJIMUE3HI MACHBU HEOOPOOIEHUX JaHUX Ha 3p03yMiii IHCANTH.

JlecKpUNTHBHA aHaJITHKAa € (QYHJAaMEHTOM, Ha SKOMY OyayioTbcs IHIII PiBHI aHauidy:
TIarHOCTUYHUMN, MPEIUKTUBHUN Ta MPECKPUNTUBHUU. SKICTh yCiX MOAANBINHNX, CKIAJHIIINX
AQHAIITUYHUX BUCHOBKIB O€3MOCEpeIHhO 3aJIKUTh BiI TOYHOCTI Ta PENEBAHTHOCTI IaHMX,
OTPUMAHUX Ha IIbOMY IMOYATKOBOMY eTari. [[pUHIUT «CMITTS Ha BXO/1 — CMITTSI Ha BUXOMAD» TYT



€ KpUTUIHHUM, aJKE IIOMUJIKK B ONTUCOBUX JaHUX HEMHUHYYE MPU3BEAYTH O XMOHUX MPOTHO3IB Ta
Hee()EeKTUBHUX PEKOMEH/IAIIIN.

VY moaeHHii poOoTi (haxiBIs JECKPUNITHBHA aHATITUKA BUKOHYE 3 KITFOUOB1 3aBIaHHS:

e MoniTtopuHr 0i3Hec-nmoka3HukiB. Lle Oe3nepepBHE BiACTEKEHHS KIIOYOBUX IMOKA3HUKIB
epextuBHOCTI (KPI): monenni ta micsuni aktuBHI KopuctyBadi (DAU/MAU), noxin
(MRR/ARR), koedimienT konBepcii, piBenp yrpumanns (Retention Rate) ta BimToky
kiienTiB (Churn Rate).

e Peryasipua 3BiTHicTh. lle cTBOpeHHs 1 aBTOMaTH3allis MIOJACHHUX, IMIOTHXKHEBHX Ta
HIOMICSYHUX 3BITIB 1 AamOOpAiB, sAKI HaJalOTh aKTyajdbHYy I1H(opmaliio JUis BCIX
3alliKaBJIEHUX CTOPIH — Bl MAPKETUHIOBOT KOMAH/H /10 TOIIMEHEIKMEHTY.

e BusBienHs TpenaiB Ta anomaJiil. Lle inenTudikamisa CTIIKUX MaTepHIB y MOBEIIHIII
KOPHUCTYBauiB (HallpHUKiIaJ, CE30HHE 3POCTaHHS IONUTY Ha MEBHY (QYHKIIO) Ta
HECIO/IIBaHUX BIIXWUJIEHb Bl HOPMU (HampUKIaJ, pi3Ke MAIIHHS 3aTy4eHOCTI MICIs
OHOBJICHHS 3aCTOCYHKY), SIK1 CHTHAJII3YIOTh IMPO HEOOXIAHICTh TJIMOIIOTO JOCTIKEHHS.

AHATITHYHUA UK | MicUe TeCKPUNITUBHOI AHAJIITUKH
ki anamiTuku: Bix 1anux 10 pexomenaaniii (Gartner Analytic Ascendancy Model)

[Ilo6 moBHOIO MIPOIO 3PO3YMITH MICII€ JAECKPUNTHUBHOI aHATITUKH, HEOOXITHO PO3TJSHYTH ii B
KOHTEKCTI TOBHOTO aHANITUYHOrO UuWKIy. Hampukian, MoxHa BHUKOPUCTATH MOJeJIb
aHajituuHoi 3pinocti Gartner (Gartner Analytic Ascendancy Model). L[5 monens onucye 4
eTanu, SIKi MPOXOIUTh OpraHi3allis Ha MUISXY 0 MOBHOIIHHOTO BUKOPUCTAHHS TaHUX.

Gartner, InC — cBitoBa JOCHIAHUIIBKA 1 KOHCAJITHHIOBA KoMMaHisA y cdepi iHopMaIiiHux
TexHoJorii. 3acHoBanay 1979, y CIIA.
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Source: Gartner (March 2012)

JoxkaaaHuii onuc 4YOTUPHOX eTAMIB:

1. Eran 1: 1eckpunTHBHA aHAJITHKA (ONNC) — 10 CTAJOCH?

O

Meta: Hagatu 00'€eKTUBHMI 3pi3 icTopuyHuX naHux. lle BimmpaBHa Toyka, siKa
KOHCTaTye (akTh 0e3 MOSACHEHHS IPUYHH.

Texuikm: arperaiis JaHUX, PpO3pPaXyHOK 3BEACHUX CTATUCTUK (cepeaHe
apudMeTHYHEe, MeiaHa), CTBOPEHHS CTaTHYHHUX 3BITIB Ta IHTEPAKTUBHUX
TandopmiB.

IIpukaan y poOoTi: 3BIT NoOKa3zye: «MHUHYJIOTO MiCALs IMOKAa3HUK YTPUMAHHS
KOpHCTYBa4iB y 3acTOCYHKY Ha 7-ii menb (Day-7 Retention) ckiaB 25%». Bin
3MeHIIuBCA Ha 5,3%.

2. Eran 2: giarHocTHYHA aHAJITHKA (OSICHEHHSI) — 4YOMY L€ CTaJI0Ccs?

(@]

Merta: 3arnmuOuTHCs B JIaHi, 100 3HAWTH NEPIIONPUYMHM TOJiH, BUSBJICHUX HA
nepuioMy etari. Lle etan po3ciinyBaHHs, SIKUH ITyKae B3aEMO3B'SI3KH Ta aHOMaAJTl.
Texuiku: neramizaiis ganux (Drill-down), ananiz kopensitiii, BUSIBIEHHS BUKHIIB,
CerMEeHTallisl Ay TUTOPIi.

Ipukiaax y podoTi: aHANITUK AOCIIKYE MAAIHHSA YTPUMaHHSA 1 BUSBIIE, 10
3HIDKEHHS TMOKa3HMKa 30IrJocs 3 BUITYCKOM HOBOT Bepcii 3aCTOCYHKY, fKa Maia
KPUTUYHHI Oar y npoueci OHOOpAMHTY 11l KOpUCTYBauiB Ha miaatdopmi Android.

3. Ertan 3: npeaukTHBHA aHAJITHKA (IPOTHO3) — 1110 MOKe cTaTHCS?



0 MeTa: BUKOPUCTOBYBAaTH ICTOPHYHI JaHi i 1OOYyIOBH MoOJENeH, sKi
MIPOTHO3YIOTh MAalOYTHI pe3yIbTaTH Ta OLIHIOTH HMOBIPHOCTI PI3HUX CIIEHAPIIB.

0 TexHikH: CTaTUCTHYHE MOJCIIOBAHHSA, QJITOPUTMHU MAIIMHHOTO HAaBYaHHS
(perpecis, knacugikaiis), MPOrHO3YBaHHS YaCOBUX PSIIB.

o [IIpuxaaa y mpoayKTi: MOJENb MPOTHO3YeE, 0 HA OCHOBI IMOTOYHUX TEHICHIIIN
BIITOKY, KOMIIaHIsl OYIKy€, IO B HACTYMHOMY KBapTali KUIbKICTh AKTHBHUX
KOPHUCTYBaviB 3MEHIIHUTHCS HA 15%, gkmo mpobiemy 3 OHOOPAWHTOM He Oyje
PO3B’sI3aHO.

4. Eran 4: npecKpuNTHBHA aHAJIITHKA (peKOMeH/1allisl) — 10 cJix poouTu?

o Mera: He IPOCTO NIPOTHO3YyBaTH MallOyTHE, a I PEKOMEHTyBaTH KOHKPETHI Jii 1715
JOCSTHEHHST 0a)XaHOTO pe3ysibTaTy ab0 YHUKHEHHs HeOakaHoro. lle HalBummit
PIBEHb aHAJIITUYHOT 3PLIOCTI.

o TexHiku: ontuMmizalidHi anroputMu, cumynsaii (what-if ananiz), A/B-
TECTYBaHHS, CHCTEMHU PEKOMEHIAIIIN.

o [Ilpuxkiaag y mpoaykKTi: aHaJITUK MOJEINIOE€ DPI3HI BapilaHTH i 1 peKOMEHIYye
3allyCTUTH LIbOBY email-kaMraHiio s cerMeHTa KopucTyBadiB Android, siki
3ITKHYNIHACS 3 0Oarom, MPOMOHYIYH iM OOHYC Uil TIOBEPHEHHS B JIOJATOK.
CuMyndnig mokasye, II0 1€ MOK€ MIIBUIIUTH yTpUMaHHsA Ha 5% 1 € Ouibll
e(eKTUBHUM, HIK 3arajibHe MOBIJOMIIEHHS JJIsl BCIX KOPUCTYBAiB.

IncTpyMeHTApiH 1eCKPUNITUBHOI AHAJITHKH
Jlxepena qaHuX JUIsl IE€CKPUNITHBHOT aHATITUKU:

e BHyTpimmHi JKepena: 1ie 1aHi, M0 TEHEPYIOTHCS BCEpEIUHI KOMMaHIT Ta 11 IPOIYKTIB.
BoHM € 0CHOBHUM JKEPENIOM ISl POYKTOBOT aHATITHKH.

o Jlani mpo MOBEMIHKY KOPHUCTYBAYiB: JIOTH 3 MOOUIBHMX 3aCTOCYHKIB 1 BE€OCAWTIB,
sIK1 (DIKCYIOTh KOXKHY JIIF0 KOPUCTyBa4ya — KIIIKH, TIEPETJIsau eKpaHiB, yac cecii,
BUKOPHUCTAHHS KOHKPETHUX (DYHKIIIH, TOCTIIOBHICTH 1ii. [le HaliHHIII qaH1 s
PO3yMIHHS B3aEMO/IIT 3 IPOTYKTOM.

o Tpanzakuiiiai naxi: iHQOpMaIlisl 3 CUCTEM YIPaBIIHHA B3a€MOBIIHOCHHAMHU 3
kinieHTamu (CRM) Ta mnanyBanHs pecypcis nignpuemctsa (ERP). Croau Bxoastsb
JaHl TpO TMOKYNKH, O(GOPMIICHHS MiAINUCOK, ICTOPIIO IMJIATEeXiB, CKacyBaHHs
3aMOBJICHb.

o JlaHi 3 cCHUCTeM MIATPUMKH: TEKCTH 3BEpHEHb JO CIY:KOU MIATPUMKHU, BIATYKH,
CKapru, OLIHKU 33J0BOJIEHOCTi 0OcyroByBaHHsAM. L1 a1 JomoMararoTh BUSIBUTH
po0OsieMy, 3 SKUMH 31 TOBXYIOThCS KOPUCTYBAui.

o diHaHCOBI JaHi: 3BITH MpPO JIOXOJHU, BUTpPATH, MPUOYTKOBICTH MPOAYKTY, SKi
JI03BOJISIFOTH OLIIHUTH HOTO €KOHOMIUHY €(DEeKTUBHICTD.

e 3oBHilHI J:Kepesia: 1ie JaHi, 0 30MPAIOTHCA 3-TI03a MEX KOMMAHIl A7 OTpUMaHHS
IIUPIIOTO PUHKOBOTO KOHTEKCTY Ta JOMOBHEHHS BHYTPILIHIX JTaHUX.



o JlaHi 3 comianbHUX MEPEXK: aHAIII3 JIaKiB, KOMEHTapiB, PETOCTIB 1 3raJjoK OpeHIy
JUIs OIIIHIOBAHHS HACTpPOiB ayauTopii (sentiment analysis) Ta epeKTHBHOCTI
MapKETUHTOBHUX KaMIIaHIH.

O PHHKOBI JOCHI/KCHHS: 3BITH QHAJTITUYHHUX areHTCTB, JaHI MPO YacCTKy PHUHKY,
aHaJi3 KOHKYPEHTIB, IXHIX TPOAYKTIB 1 IIIHOBOT MOJIITHKH.

o0 OmnuTyBaHHS KOPHCTYBadiB: MpsIMHA 30ip 3BOPOTHOTO 3B'SI3KY BiA IUIHOBOI
ayIUTOpIi Yyepe3 aHKeTH Ta IHTEpB'TO JUIsl BUMIiproBaHHS 3amoBojieHocTi (CSAT,
NPS), BusiBieHHsI ToTped 1 TECTYBaHHS HOBUX 1/ICH.

o Jlani 3 Biakputux API: iH@oOpmaris Bil TpEeTiX CTOPIH, SIKa MOXE BIJIUBATH Ha
MOBEJIIHKY KOPHUCTYBauiB, HAMPUKIAJ, JaHl TpO TOromy (sl TYPUCTHYHHX
3aCTOCYHKIB), Kypcu BamoT (11 (iHTeX-nmpoaykTiB) abo aemorpadidHa
CTaTUCTHKA.

HeoOpoOneni naHi pinko OyBaroTh rotoBuMu 1o aHanizy. [Iponec miaroropkm nanmx (Data
Preparation) e BaxauBuM etarnom. BiH oXoruiioe:

1. 30ip Ta arperamii (Data Aggregation): nporiec 300py JaHUX 3 PI3BHOMAHITHUX JHKEPET
(6a3u manux, CRM, nor-¢aiinu) B €IuHE IEHTpaIi30BaHe CXOBHUIIE, Hanmpukiam, Data
Warehouse.

2. Ouumennsi (Data Cleaning): BUSBJICHHS Ta BUIIPABJICHHS MOMHWJIOK Y JaHHUX, 00poOKa
MPOMYIIEHUX 3HAYCHb, BHJAJCHHSA AyOJIKaTiB, KOPEKIis HEBIPHUX 3aluCiB 1
cTaHgapTu3aiis Gopmaris.

3. Tpancdopmanir (Data Transformation): nepeTBopeHHs JaHUX Yy 3pyYHUHN TSI aHATIBY
dhopmart. Lle Moke BKIIOYATH pO3paxyHOK HOBUX MOXITHUX MOKA3HUKIB (HATPUKJIIA, BIKY
KOpPHUCTYyBaya 3 MOro JaTh Hapo/KeHHsS) ab0 3MiHY CTPYKTYpU JaHUX Uil TOJAIbIIOTO
MOJICITIOBAHHSL.

KurouoBi meToau: arperyBaHHs, NOPiBHSHHS, IPYIIYBaHHA, Bi3yaJi3amist

[Ticns mMiArOTOBKM N@HWX AHATITUKH 3aCTOCOBYIOTH HAOIp OCHOBHUX METOJIB Il BHUSBIICHHS
3HAYYIIUX HCANTIB.

e ArperyBaHHsi: 1€ TIpOIleC 3BEACHHS JCTANi30BaHUX JIAHUX JO IIJICYMKOBHUX,
y3araJbHEHUX TTOKAa3HHKIB.
o Mipu HeHTpalIbHOT TCHICHILIi: cepeaHe, MediaHa Ta MO BUKOPUCTOBYIOTHCS JUISI
BHU3HAYEHHS TUTIOBOTO a00 IIEHTPAIbHOTO 3HAYEHHSI B HA0OPi TaHUX.
o Mipu po3citoBaHHS (Iucnepcii): Aiana3oH, cTaHIapTHe BiIXWJIEHHS Ta KBaAPTHJIi
JOTIOMAararoTh OI[IHUTH, HACKUIBKM JaHi MIHJMBI Ta PO3KUAAHI HABKOJO
LEHTPATBFHOTO 3HAYECHHS.



e ['pymyBaHHfl Ta cCerMeHTAllisl: II€ PO3IOJLUI TETEPOTeHHOI CYKYIHOCTI JaHUX Ha

OJIHOPIHI Tpymu (CErMEHTH) yis TMOImoro anamizy. CerMeHTallis J03BOJISE BHSBUTH

MaTepHH, K1 3aTMIIAIOTHCS HEBUAMMUMHU TIPH aHaIli31 3arajibHUX, arperoBaHuX JaHUX.

O

Ilpuknaou ceecmenmayii 6 npooyKmi:

m 3a nemorpadi€ero: Bik, CTaTh, KpaiHa.

m 3a TOBEMIHKOI: power users (HAHOUIBII AaKTHBHI), KOPHUCTyBadi, MIO
PU3HKYIOTH TIITH (3MEHIIIUIN aKTHBHICTB), HOBI KOPUCTYBaYi.

m 3a miatdopmoro: i0S, Android, Web.

m 3a [pKepesioM 3aJIydeHHs: OpraHIYHHM MOIIYK, MJIaTHA PeKamMa, COIialibH1
Mepexl.

m 3a tapudnum mianom: Free, Pro, Enterprise.

o [lopiBHsiHHA: 1aHI HaOyBalOTh CEHCY JuIlle B KOHTEKCTL. IIOpIBHSHHS € KIIOUOBUM

MCTOJOM i CTBOPCHHSA BOTO KOHTCKCTY.

O

JlunaMiyHe TOpPIBHSIHHS: aHaji3 MOKa3HUKIB y 4aci (IeHb A0 AHS, MICSIbL A0
MicsLs, PIK 10 POKY) JJIs BUSIBJICHHS TPEH/IIB, CE30HHOCTI Ta TEMITIB 3pOCTaHHS.
benumapkiHr: MOpPIBHSHHS BJIAaCHUX [OKAa3HUKIB 13 CEpeIHIMU IO Taiysi,
MMOKa3HUKaMH MPSAMUX KOHKYypeHTIB abo BHyTpimHIMH nutsivMu (KPI) mns ouinku
e(eKTUBHOCTI CBO€T pOOOTH.

e Bisyauizauisi: ne npenacraBieHHs naHux y rpadigyHomy ¢dopmarti (rpadiku, Tiarpamu,

KapTH), 10 3HAYHO TOJETHIye iX CHPUHHATTS, IHTEPHIpPETaIil0 Ta KOMYHIKAIIIIO
pe3ynbTaTIB aHAJ3y HETEXHIYHUM CTeHKxoaepaM. Bubip npaBuiibHOTO THITY Bi3yaurizaltii
€ KPUTUYHO BOKJIUBUM JJIs1 eEeKTUBHOIT repeaadi indopmarii.

O

Jliniiinmii rpagix (line chart): imeanpHuil 1719 BIACTE)KCHHS TUHAMIKH OJHOTO
a00 KUTbKOX MOKA3HUKIB y yaci (Hanpukiaa, nuHaMmika DAU mpoTsrom micsiis).
CroBnuukoBa jgiarpama (bar chart): BUKOPHCTOBYEThCS JUIsi TOPIBHSHHS
3HAYEeHb MDK PI3HHUMU JTMCKPETHUMU KaTETOPisiIMU (HAIPUKIIAJ, OXIJ IO KpaiHax
a00 e(PeKTUBHICTh PI3HUX MAPKETUHTOBUX KaHAJIIB).

INicrorpama (histogram): mnpusHaueHa g aHali3y PO3MOJUTY HEMEPEPBHUX
YHCIIOBUX JaHUX. BoHa moka3ye, sIK 4acTO 3HAYEHHS MOTPAIUISAIOTH Y IMEBHI
nianmazoHu. Hampukiian, po3noail KOpUCTYBayiB 3a KUTBKICTIO MMOKYIIOK.
CexTopna niarpama (pie chart): nokasye npomnopuii a6o yacTku Bix 1inoro. Ii
CJIiI BUKOPUCTOBYBATU 00EPEKHO, JIUIIIE KOJIM KaTeropiii Hebarato (3a3Buyail He
Oinpire 5—6), iHaKIIEe BOHA CTA€ HEUUTAOSTHHOTO.

TensnoBa kapra (heat map): BUKOPHUCTOBYE KOJIp JUIs Bi3yauizallii MIiJIbHOCTI
JTaHUX y MaTpuili. YacTo 3aCTOCOBYETHCS I aHAIII3Y aKTUBHOCTI KOPUCTYBaviB Ha
BEOCTOpIHII (KYH HaliyacTille KIiKaloTh).

KopookoBuii rpagik (box plot): Hamae crtucnuii orisin po3mOJUTY JaHUX,
MOKa3yloul MeJiaHy, KBapTuii Ta BUKUAMW. [[y)ke KOpUCHUU I MOPIBHSAHHS
PO3MOILTIB MK KUThKOMa CerMEHTaMU.



IIpakTH4He 32CTOCYBAHHSA Ta 3BITH Yy IeCKPUNITUBHIN aHAJITHII
Jambopan B npoaykrosomy IT

Jambopa — 1ie IHCTpYMEHT Bi3yaii3allii, IKHil B IHTEpaKTUBHOMY peXHMi BinmoOpaxkae HaOip
KIIIOYOBUX METpHK 1 moka3HuKiB edextuBHOCTI (KPI), mo3Bonsioun mIBHAKO Ta KOMILIEKCHO
OILIIHUTH CTaH MPOAYKTY, O13HEC-TIpOIleCcy UM KOMITaHil B IILIIOMY.
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IIpuxnao oawbopoy eio Tableau.

Ha BigmiHy Bim cTaTWyHUX 3BITIB, sIKi ()IKCYIOTh CTaH Ha MEBHUUW MOMEHT 4Yacy (HaIllpHKIal,
KBapTalbHUI (hIHAHCOBHI 3BIT), AAIOOpPAM 3a3BUYail OHOBIIOIOTHCA B PEKUMI, OIM3BKOMY JI0
peasbHOTrO Yacy, i HaJarTh MOXKIIUBICTD UTs AeTanizaiii ganux (drill-down).

Hns nponykroBoro IT omHum 13 edeKTUBHUX MIAXOMIB 10 CTPYKTYypYyBaHHS Jambopay €
BUKopucTaHHA (ppeiimBopky AARRR, Takox Binomoro sk «Iliparcbka Boponkay. L{s Moens,
3anponoHoBaHa iHBectopoM JleliBom MakKitopom, po3risaae )UTTEBUN LUK KOPUCTYBaya sIK
MOCITIZIOBHY BOPOHKY 3 M'SITH €TalliB, KOKEH 3 SIKUX Ma€ CBOI KJIFOUOBI METpUKH. Takuil miaxin



SKOMY eTarli BUHUKAIOTh MPOOIeMH.

CTBOPIOE IUTICHY PO3IMOBIIb MPO NMUISX KOPUCTYBAya, O3BOJISIOYH IIBHJKO JTIarHOCTYBATH, Ha

THE UNITE PIRATE METRICS FUNNEL (AAARRR)
Which segment / persona are we targeting?
PIRATE METRICS EXEMPLARY GROWTH DRIVERS RESULTS CONVERSIONS
The 6 steps of the Pirate Funnel form the typical journey of a customer. OF How can success possibly be measured? How many users  What is our current
course, the Funnel will look different For every business, so adjust it as needed arewe currently  conversion rate bet-
by adding/changing/reordering the steps! getting? ween the steps?
Awareness SEO and SEM, Sociatl’ M_eddia, blog, e-mail, PR, affilia-
How many people do we reach with our marketing? tes, BizDev, 3pps and widgets, TV. 100.000
How do we get people to visit us? Which channels are
they using?
Acquisition Raltings é& tr_e\/iewI:, pai? advirtiiil:)g,hdig_ital/lfraditiod—
How do we define an acquired user? natmArketing, channeis, 'conart: bEhAViar, Keywor
Do they have to sign-up & lea?le personal info? ranking, customer acquisition costs. 20.000
Activation One-step registration w?th email or FB, customer on-
What is our WOW Moment (first great user experien- aoeaerg:‘ng}enzgsstl:tter sign-up, brochure download, 5.000
ce)? What do we consider an active user? 9 req =
Revenue Salles & proFmotions, dc:’wnloadadble‘ coc;\tent‘ perso-
nalization, frequent updates, ads, lead generation,
How many people actually become customers 5 °
and how much do they spend? What are we BizDev, subscription. 500
doing to sell, upsell and cross-sell?
Retention Proactive communication. push potifications, re-en-
How many customers are sticking gagements ads, e-mails & alerts, time-based features, 200
with us? What are we doing to ensure blogs, content.
that users come back? .
Referral Campaigns,dco_ntests, emails, testimonials,
How many customers promote us? recommendations: 200
What are we doing to encourage
virality?
THE UNITE INNOVATION & TRANSFORMATION MODELS digitalleadership.com/UNITE
@O0 . the G 8Y5A40)license Digital Leadership

Hoxaaauuii po30ip NpoayKkToBoro gamoopay Ha ocHoBi ppeiimBopky AARRR:

1. Acquisition (3ajy4eHHs) — SIK KOPHCTYBa4i HAC 3HAXOAATH?
o CrpaTeriuHe NUTAHHS: SKI MAapKETHHTOBI KaHAJIM MPHUBOJATH HAHOUIBITY
KUTBKICTh SIKICHMX KOPUCTYBa4iB 32 ONTUMAIBHOIO I[IHOIO?
o  Kiio4oBi MeTpuKkH HA Ja1I0OP/i, SIKI MOKHA BUKOPHUCTATH

m KiabkicTs HOBHX KopucTyBauiB/peecTpamiii: BimoOpaxkaeTbcs B
TUHaMimi (3a AHAMW/THKHAMHU) Ta 3 po30uBKoro 3a kaHajmamu (Organic
Search, Paid Ads, Social Media, Direct).

m Bapricrs 3anydenns kiaieHTta (Customer Acquisition Cost, CAC):
PO3PAXOBYETHCS ISl KOXKHOTO KaHaly, MO0 OLIHUTH HOTO €KOHOMIYHY
€(EeKTUBHICTb.

m KoediunienT koHBepcii JeHIiHIy: BIICOTOK BIIBiAyBadiB calTy, sKi

BUKOHAJIU [UTbOBY TiT0 (HampuKIam, 3apeecTpyBancs).



2. Activation (akTuBauisi) — 4YM BiTUyBalOTh KOPUCTYBAYi Mepury WiHHICTH?

O

CrpaTeriyune NUTAHHSI: YU BHUKOHYIOTH HOBI KOPHCTyBadi KIIIOYOBI [ii, fKi
KOPEJIOIOTh 3 JIOBTOCTPOKOBHUM BHKOPHCTAHHSM MPOAYKTY Ta MEPEX0J0M 0
oraTtu?
KurouoBi meTpukn Ha gamoopai:

m Activation Rate: BiICOTOK HOBHX KOPUCTYBadyiB, $IKi BUKOHAJIU

3a3/7aJeriib BU3HAUCHY KIIFOUOBY JIIIO.

Time-to-Value (TTV): cepenniii 4ac, SIKUil NPOXOJUTH BiJl MOMEHTY
peecTpariii 10 MOMEHTY akTuBallil. YuM BIH MEHIIM, TUM Kpalle.
Bincorok 3aBepuieHHsi OHOOPAMHIY: SIKIIO B NMPOJIYKTI € MOKPOKOBUI
mpolec 3HalloMCTBa, Il METpHUKa MOKa3ye, CKUIbKM KOPUCTYBayiB HOro
MIPOXOJIATH 0 KIHIIS.

3. Retention (yrpumMaHHs1) — Y4 NOBEPTAIOTHCA KOPUCTYBaYi?
o Crpareriude 3anWTaHHS: YU € HaANl TPOAYKT JOCTaTHBO IIHHUM, 100

KOPHUCTYBaul MOBEPTAJIUCS A0 HHOTO 3HOBY 13HOBY?

o Kiaro4doBi MmeTpuku Ha 1amodopai:

m Retention Rate: 3a3Buuaii BUKOHYETHCSA Y BUTIIAAI KOTOPTHOTO aHAI3Y,

SAKUW TI0OKa3ye, SKUM BIICOTOK KOPHCTYBadiB, IO 3apEECTPYBAIUCS B
MeBHUM nepios (KoropTa), MoBepTaeThes B MPOAYKT Ha 1-if, 7-i, 30-ii neHb
TOILIO.

Churn Rate (koedimieHT BIiATOKY): BIJICOTOK KOPHUCTYyBadiB, sKi
MIPUIMHIIN BUKOPUCTOBYBATH MPOIYKT 3a MeBHUI nepioa. Lle 3BopoTHa 10
yTPpUMaHHS METpPUKa.

CuisBinnomienus DAU/MAU: vyacTtka  MOMICIYHHX  aKTHBHHUX
KOPHCTYBauiB, sIK1 B3a€MOJIIIOTh 3 MPOIYKTOM IIOJHS. BUCOKMIA MOKa3HUK
(manpuknan, > 40%) cBIAUUTH PO BUCOKY 3aJIyYEHICTh Y IPOIYKT.

4. Referral (pedpepanu) — 4u peKOMEeHAYIOTh HAC KOPUCTYBayi?
o CrpaTeriuHe NUTAHHS: Y¥ HACTUIbKHU 3aJ0BOJICHI HaIlll KOPUCTYBayl, 1[0 TOTOB1

cTaTu ambacajopaMu Haoro OpeHay 1 3ajydaTd HOBHX KITIEHTIB?

o Kiio4oBi MeTpuKkH Ha Jamdopai:

m Net Promoter Score (NPS): inmekc CIOKHBYOI JOSIBHOCTI, IO

BUMIPIOETbCSI ~ 4Yepe3  omuTyBaHHA.  [lokasye  CHIBBiTHOILIEHHS
«IIPOMOYTEPIBY», KHEUTPATIBY 1 «KKPUTHUKIB.

KinbkicTh HagiciaHMX 3anpolleHb: IpsMa METPUKAa BUKOPUCTAHHS
pedepanbHOi QYHKIIOHATBHOCTI.

Bipanbunii koedinient (K-factor): mokasHuk, mo po3paxoBYEThCS SK
KUIbKiCTHh  3ampouieHb, HAIICJIAaHMX OJHUM KOpHCTyBauem *
KkoedinieHT KoHBepcii 3anpowmenns. ko K>1, mpoaykT Mae nmoteHian
10 €KCTIIOHEHIIHOTO 3pOCTaHHS.



5. Revenue (10xix) — sik MU 3apo0JisieMO rpoui?
o CrpareriyHe NUTAHHA: YU TOTOBI KOPUCTYBayl IJIATUTH 32 IIHHICTb, Ky MU
HAJaeMO, 1 HACKUTBLKU MPUOYTKOBOIO € Hala 0i3HeC-MOAeIh?
o Kuro4oBi MeTpuku Ha 1amodopai:
m Micaunnii peryaspuuii noxiax (Monthly Recurring Revenue, MRR):
KJTFOY0BA METPHKA JUIS MIMUCKOBHX Oi3HECIB.
m /loBiuna uinnicry kiienrta (Lifetime Value, LTV): npornozoBanuii
3arallbHUH JOX1]1, SIKAI KOMIIaHis OTPUMAE BiJl OJTHOTO KIIIEHTA 3a BECh Yac
HOro B3a€EMO/IIT 3 MPOTYKTOM.
m Cepeaniii noxia Ha kopucryBaya (Average Revenue Per User, ARPU):
3aralibHUM JTOXiJ, TTOAUICHUH Ha KUTbKICTh KOPUCTYBAiB.
m CuniBBinnomennss LTV/CAC: onun 3 HaWBaXJIMBINKX TOKa3HUKIB
310poB'st O13Hecy. BBaxkaeThes, 110 1S CTIHKOT MOJIEITI 1€ CITIBBIAHOIICHHS
Mae Oytu He MeH1e 3:1.

InTepnperanis Ta moMMpeHi MOMUIKH

JlecKpUINITHBHA AaHAITHUKA € TOTYXHUM IHCTPYMEHTOM, ajlé BapTO 3HATH, SK KOPEKTHO
iHTEepnpeTyBaTu AaHi. HempaBuiibHa iHTEpIpETaIlis MOKE MMPU3BECTH JI0 XUOHUX OI3HEC-PIillIeHb 3
cepiio3HuMHu (HIHAHCOBUMH HACITITKAMHU.

IMapanokc Cimncona (Simpson's Paradox)

IMapanokc Cimncona — 1e cTaTUCTUYHUN (PEHOMEH, 3a SKOTO TPEH], IO CIIOCTEPIraeThCs B
KUTBKOX OKpEMHX Tpylax JaHuX, 3HUKAae a00 HaBITh 3MIHIOETHCS Ha TMPOTWICKHHHA TPU IX
o0'eqnanHi (arperarii). [IpyumHOIO ILOTO TMAPAJOKCy € HASBHICTH NPHXOBAHOI 3MiHHOI
(confounding variable), sika HepiBHOMIpHO po3MoOaiIeHa MDK TPYIaMH i CYTTEBO BIUIMBA€E Ha
pe3yibTar.



Keiic: rengepna ynepemxkenicts B YHiBepcureri bepkui (1973)

1. ArperoBani aaHi: mpu aHaii3i 3araJbHHUX JaHUX PO BCTYII O aCHIpaHTypH BUSABHIIOCH,
10 BIZICOTOK BCTYIY JUIsl 4OJIOBIKiB (44%) OyB 3HaYHO BUIIUM, HDK JUIs1 *KiHOK (35%). Lle
CTBOPIOBAJIO BP)XKEHHS IBHOI I'€HICPHOI IUCKPUMIiHAIIi].

All Men Women
Applicants | Admitted Applicants Admitted Applicants = Admitted
Total 12,763 41% 8,442 44% 4,321 35%

2. Jle3arperoBaHi qaHi: KOJIU JOCIIIHUKY IMPOAHATI3ZYBAIH JaHI IO KOXKHOMY (DaKyIbTETy
OKpeMo, KapTUHa KapAUHAJIbHO 3MiHMIacs. Ha OuiblocTi gpakynbTeTiB BIICOTOK BCTYIY
JUIS KIHOK OyB TaKUM caMHUM a00 HaBiTh BUILUM, HDK JUISl YOJIOBIKIB.

All Men Women
Department
Applicants | Admitted Applicants Admitted Applicants Admitted
A 933 64% 825 62% 108 82%
B 585 63% 560 63% 25 68%
Cc 918 35% 325 37% 593 34%
D 792 34% 417 33% 375 35%
E 584 25% 191 28% 393 24%
F 714 6% 373 6% 341 7%
Total 4526 39% 2691 45% 1835 30%
Legend:

|:| greater percentage of successful applicants than the other gender
|:| greater number of applicants than the other gender

bold - the two 'most applied for' departments for each gender



3.

IIpuxoBana 3miHHa: (aky/jbTeT, HA SIKUH MOJABAJM AOKYMeHTH. BusBuiocs, mo
KIHKM yacTime oOupanu OulbIl KOHKYpEHTH1 (akynbTeTH (HAmpUKIald, AaHTJIHCBKY
¢bu10II0TII0), A€ 3aralbHUI BIICOTOK BCTYIy OYB HU3BKUM sl 000X cTareil. HoJIoBIKM K
YacTille MoJaBad JOKYMEHTH Ha MEHII KOHKYPEHTHI TeXHIUHI (aKyJIbTeTH 3 BHCOKUM
BIZICOTKOM BCTyITy. Arperaiist JaHUX MPUXOBYBaJIa I BaXKIUBHUI (HaKTOp, CTBOPIOIOYH
UTFO310 YTIEPEPKEHOCTI.

CucreMaTHyHa MOMUJIKA TOT0, XTO BUKUB (Survivorship Bias)

IMomusika TOro, XT0 BUKMB — 1€ JIOTIYHA XK0a, 1110 TOJISIrae B TOMY, 1100 poOUTH BUCHOBKH Ha

OCHOBI JIJaHUX, K1 YCIIITHO MPOMIIIN NEBHUI Ipoliec BiA0OPY, ITHOPYIOUYH MIPU IIbOMY JIaH1, K1
el BinoOip He npoinuiy. Lle npu3BouTh 10 HaAMIPHO ONTUMICTUYHUX a00 MPOCTO HEMPABUIbLHUX

BHUCHOBKIB.

Kaacuunuii npukaan: 6oméapayBanabHuku JIpyroi cBiToBoi Bilinu

1.

IIpoGaema: BilicbkkoBe komanayBaHHs CHIA XoTu10 3po3yMiTH, A€ MOTPIOHO 3MIHUTH
OpoHI0 Ha OoMOapIyBaTbHUKAX, 100 MIABUIITUTH IXHIO BUTPUBAIICTD.

AHaJi3 «THX, XTO BUZKMB)»: 1H)KEHEPH aHaJlI3yBaJlu JITAaKH, K1 MoBepTanucs 3 00HoBUX
BUJIbOTIB, 1 HAHOCWJIM Ha cxemy Micusg npoOoiH. BoHu nomituim, 1o HaiOuiblie
MOIIKO/DKEHb OyJIo Ha Kpuiax, (Pro3espKi Ta XBOCTOBIM 4YacTHHI, TOAl SIK JBUTYHU Ta
kabiHa MMT0Ta 3aJTUIIAACS TPAKTUYHO HEYITKOHKEHUMH.

XuOHUiT BHCHOBOK: TOYAaTKOBA MPOIO3HUINA TMOJSATalia B TOMY, 10O 3MIITHIOBATH Ti
4acTUHH, A¢ Oyno HaiOUIbIIe MPoOOoiH.

IIpaBuiabHui BUCHOBOK (MaTeMaTuk AOpaxam Baabnx): Baiba BkazaB Ha KpUTHUHY
MOMUJIKY B Jioriui. Jlani Oy HETOBHUMH, OCKUIBKHM aHAJI3YBAJUCS JIUIIE JITAKH, IO
noeepryaucs. BiH cTBep/KyBaB, 10 3MIIHIOBATH MOTPIOHO SKpa3 Ti MICI, A€ MPOOOiH He
O6yno — nBUryHH Ta KaOiHy. JliTaku, ypakeHl B IUX KPUTHYHHX 30HAX, MPOCTO HE
MoBepTaIKcs Ha 06a3y 1, BIIMOBIIHO, HE IOTPAIUISUIA B aHAITI3.

Correlation vs. Causation

Ile, maOyTh, HalMOMKpPEHIIIA TTACTKa B IHTEepHpeTalii JaHuX. J(eCKpUNTHBHA aHATITHKA YYIO0BO

BHSBJISIE KOPeJsilii — CTaTHCTUYHI 3B'I3KM MK JIBOoMa ab0 Ouibiie 3MiHHUMH. OHaK caM ¢akT

HAsSIBHOCTI KOPEJISIIl He 03HAYA€ HASBHOCTI MPUYMHHO-HACIIIIKOBOTO 3B'S3KY.



WE FOUND THIS CORRELATION
IN THE DATA. EVERYONE
TAKE A RAZOR.

/

® marketoonist.com

e [lpuxkiaax y NPOAYKTi: aHAMITUK OauuTh HaA JamoOoOp/i, MO0 KOPUCTyBadi, sKi
BUKOPHUCTOBYIOTh HOBY (DYHKIIi0, MatoTh Ha 30% Buuuii nokazHuk yrpumanss (Retention
Rate), HIX Ti, XTO ii HE BUKOPHUCTOBYE.

o XubOHuii BUCHOBOK: «DyHKIlA X 3MYITye KOPUCTYBAYiB 3QJIUIIATACS B MPOJYKTI, TOX
MOTPIOHO 3MYCHTH BCIX il BAKOPHCTOBYBATH.

e Mo:xkauBi aJIbTePHATHBHI NMOSICHEHHS:

1. 3BopoTHAa NPHYMHHICTB: MOXIMBO, He (YHKIIS MiABUIIYE YTPUMAaHHS, a
HaWOUIBII JIOSIBHI Ta 3aIYy4eHI KOPUCTYBadil (K1 M Tak O 3aJIMIITUIIMCS) MPOCTO
CXWJIbHI MPOOYBaTH BC1 HOB1 (QYHKITII.

2. HasiBHicTh TpPeTboi 3MIiHHOI: MOXIIMBO, i BUKOPHCTaHHS (YHKIii, i BHCOKE
yTpUMaHHS COPUYMHEH] TPETIM (aKTOpOM (HAMpUKIa, Il KOPUCTYBaui MPOUIILIH
SIKICHIITUH OHOOPIUHT a00 HAJIeKATh JI0 MEBHOTO MPO(dECiHHOIO CETMEHTA).

JlecKpUNTHBHA aHAIITHKA, 32 CBOIM BH3HAYEHHSIM, MOXE JIMIIC KOHCTATYBATH CHiBiCHYBaHHS
noniii. Illo6 goBecT MPUYMHHICTB, HEOOXIMHWMN mMepexif [0 JIarHOCTUYHOTO  Ta
eKCIIEpUMEHTAIBHOTO aHali3y (Hampukiaja, npoBeaeHHs A/B-tecty). Tomy ocHOBHa pouib
OIHMCOBOTO 3BITY — HE HaJlaBaTH rOTOBI BiNMOBI/i, a reHepyBaTH 100pe chopMylIbOBaHI rinoTe3u
JUISL TIOJTAJIBIIOT ITEPEBIPKU.



BruiuB Ha npoayKTOBI pilieHHs (Keiic-cTai)

PosrnsiHemMo KiTbKa MpakTHYHUX KEHCIB, IK BAKOPUCTOBYIOTH IECKPUNITHBHY aHAIITHKY B pOOOTI.

Keiic 1: onTumizauisi BOpoHKH KOHBepcii B SaaS-npoaykri

IIpobaema: IlpogykToBa KOMaHIa momidae, mo SaaS-cepBic Mae BUCOKHHA Tpadik i BEIHKY
KUIBKICTh peecTpalii, ajne IyKe HHU3bKUH BIICOTOK KOPUCTYBadiB MEPEXOIWTh Ha TUIATHHUA
TapupHUI TUIaH. 3arajJbHUN MOKa3HUK KOHBEPCIi € He3a0BUTHHIM.

3acTocyBaHHsI 1eCKPUIITHBHOI aHAJITUKU:

1.

2.

IloOynoBa BOpPOHKM KOHBepcCii: aHAIITUKA BHUKOPUCTOBYIOTh IHCTPYMEHTH JUIS
Bi3yani3alii KJIF0OYOBHUX €TaliB IIJIAXY KOPUCTyBaua, Bij EPIIOro KOHTAKTY A0 OIJIATH.
Ananiz BiaBaiy (Drop-off): mambopn 3 BOpPOHKOIO UiTKO TOKasye, IO Ha eTari
«CTBOpeHHs nepuoro nNpoekTy» Bignaaae 80% kopucTyBadiB, siki 3apeectpyBanucs. Le 1
€ ToJIOBHE BY3bKe Miclie (bottleneck) y BopoHii.

Ilepexin no niarHocTHkM: 1100 3pO3YMITH, YOMy KOPUCTYBadl HE CTBOPIOIOThH MPOEKT,
AQHAJIITUKA BUKOPHCTOBYIOTH IHCTPYMEHTH Ul aHAII3y MOBEIHKHU, TaKi K 3alUCH Ceciit
(session recordings) Ta TeroBi kaptu (heatmaps) A1 IbOTO KOHKPETHOTO €KpaHa. AHaJI3
MOKa3ye, M0 KOPUCTYBadi TYOJSIThCSL B CKIIQTHOMY 1HTEpQEicl, HE pO3yMIIOTh, K MOJIS
3alOBHIOBATH, 1 3JIUIIAIOTH CTOPIHKY.

PimeHHs1 Ta BIUIMB: HAa OCHOBI ITUX 1HCAWTIB MPOAYKTOBA KOMaH1a TIOBHICTIO IepepoOIisie
Ta crpourye I1HTEpPEHC CTBOPEHHS TMPOEKTY, MOMJAIOYM IMIJKA3KW Ta TIOKPOKOBY
IHCTpYKITit0. Yepes MicsIb MIC/Isi OHOBJIEHHS TOBTOPHUN JECKPUTITUBHUM aHAJI3 BOPOHKHU
MoKa3ye, 110 KOHBepcis Ha IboMy erami 3pocia 3 20% no 45%. Lle 6e3nocepeanbo
MPU3BENO JI0 30UTBIIEHHS KUIBKOCTI KOPUCTYBAYiB, M0 JAOXOISITh O €Tally OIUIaTH, Ta
3pOCTaHHs MIiCSYHOTO peryisipHoro goxoay (MRR).

Keiic 2: nepconasizanisi KOHTeHTY B Media-cepBici (Ha npuxJiaai Netflix)

IIpoGJema: SK MIABUILUTH 3aJy4EHICTh Ta YTPUMaHHS KOPHUCTYBauiB y CEPBICI, IO MPOMOHYE

THCSY1 PUIBMIB 1 cepiaiB, 1 IOMMOMOTTH iM 3HANTH PEJIEBAHTHUI KOHTEHT Cepe/l BEIMKOT KITbKOCT1
iHbopmartii?

3acTocyBaHHA 1eCKPUIITUBHOI aHAJITHKH:

1.

Macwmradunii 30ip nanmx: Netflix 30upae Benuue3Hi 00CATM ICTOPUYHHUX JAHUX TIPO
NEeperyisaau: 10 caMe JUBIATHCA KOPUCTYBaui, KOJIU, SIK JOBrO, Ha SIKOMY MPHUCTPOI, SIKi
KaHPH, AKUX aKTOPIB, y AKIH MOCTITOBHOCTI.

Knacrepusanisi: 3a J01OMOror0 METOAIB JIECKPUNTUBHOI aHAJITHKH (30KpeMa,
kinactepHoro ananizy) Netflix rpymye kopucTyBauiB y THCSYI MIKPOCEIMEHTIB (taste



clusters). Lli kmactepu € HabaraTo OUTBII TOYHUMH Ta TPAHYIIIPHUMH, HIK MIPOCTI KAHPH.
Hanpuknan, 3aMicTs xaHpy «(haHTaCTHKa», KJIacTep MOXe OyTH «IIoXMypi HayKOBO-
¢anractuuni ¢itbMu  90-X 3 CHWIBHUM JKIHOYHUM TEPCOHAXEM 1 (LI0COPCHKUM
MIATEKCTOM.

Pimiennsi Ta BIUIMB: HAa OCHOBI IIMX JIECKPUIITUBHUX KJIACTEPIB CUCTEMa PEKOMEHAITii
Netflix mponoHye KoprcTyBadaM KOHTEHT, SIKHI iCTOPUYHO OYB MOMYISIPHUM CEpeJl IHIIUX
4iieHiB TXHbOTO taste cluster. Lle He Tak MpeAUKTHBHA aHANITHKA («MHU IPOTHO3YEMO, IO
BaM CIIO/I00AETBCS»), SK JECKPUNTHBHA («BH HAJEKUTE 1O TPYIH, SKiH ICTOPHYHO
nmoao6aBcs el KOHTeHT»). Takuii miIxija A0 nepcoHani3allii pi3Ko MiJBUILYE 3aTy4EHICTb,
4ac, MPOBEJACHHH y CEPBICI, 1 € OJHUM 3 KITIOUOBUX (AaKTOPIB HAA3BUUAWHO BUCOKOTO PIBHS
yrpuManHs kiieHTiB Netflix.

JlecKkpUIITHBHA aHANITUKA € HE3aMIHHOIO YaCTHHOIO Y po0oTi Oyb-akoi data-driven npoaykToBoi

KoMIlaHli. BoHa BUKOHYe KpUTHYHY (DYHKIIIIO TIEPETBOPEHHS CHPUX JaHUX Ha CTPYKTYpPOBaHY,

3pO3yMiTy KapTHHY MUHYJIOTO, BiMOBiMar0un Ha pyHmameHnTansHae nutanss «Io ctamocs?y.

Cnmcok 104aTKOBHX [zKepeJI 1l CAMOCTIHHOTO ONPAIOBAHHS
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What Is Descriptive Analytics?

Sex Bias in Graduate Admissions: Data from Berkeley

How Taste Clusters Influence the Books You Watch on Netflix

A Deep Dive Into Recommendation Algorithms With Netflix

Descriptive Analytics: Understanding the Past to Inform the Future

Data Camp. The Four Types of Analytics

Tableau. What is Descriptive Analytics?

Harvard Business School. 4 Examples of Business Analytics in Action

Lean Analytics: Use Data to Build a Better Startup Faster. Anictep Kposi, Benpsamin

()

MockoBiig
Dave McClure. Startup Metrics for Pirates

Harvard Business School. 4 Types of Data Analytics to Improve Decision-Making
Khan Academy

Kypc 3i cratuctuky Bif ['apBapicbKOro YHIBEPCUTETY

IOTy06-KaHal 3 aHIMOBAaHUMHM BifICO TPO MATEMATHKY

Kypc mpo Teopiro MMOBIpHOCTI Bii MaccauyyCceTChbKOTO YHIBEPCUTETY TEXHOJIOT I
Kuura s caMOCTIHHOTO BUBYEHHS CTATUCTUKH 3 BIIPABAMM



https://www.teradata.com/insights/data-analytics/descriptive-analytics
https://homepage.stat.uiowa.edu/~mbognar/1030/Bickel-Berkeley.pdf
https://medium.com/%40jasonboog/how-taste-clusters-influence-the-books-you-watch-on-netflix-feb4bd837db5
https://dzone.com/articles/a-deep-dive-into-recommendation-algorithms-with-ne
https://www.aziro.com/blog/descriptive-analytics-understanding-the-past-to-inform-the-future/
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	План-конспект лекції: Роль маркетингових досліджень у глобальній бізнес-стратегії
	Навчальні цілі лекції:
	● Надати коректне визначення дескриптивної аналітики та розказати про її мету в роботі аналітика.
	● Пояснити, як відбувається аналітичний цикл «дані — опис — пояснення — прогноз — рекомендація» та яке місце дескриптивної аналітики в ньому.
	● Розповісти, які бувають джерела даних.
	● Деталізувати методи дескриптивної аналітики (агрегування, порівняння, групування, візуалізація), показати типові дашборди.
	● Розглянути типові помилки інтерпретації описових даних.
	● Показати вплив дескриптивної аналітики на продуктові рішення через реальні кейси.
	Очікувані результати навчання:
	Після лекції студент:
	● коректно формулює визначення та мету дескриптивної аналітики;
	● пояснює місце дескриптивної аналітики в аналітичному циклі;
	● розрізняє джерела та методи обробки описових даних;
	● формує структуру типових дашбордів;
	● ідентифікує поширені помилки інтерпретації даних;
	● наводить приклади впливу описових інсайтів на рішення команди продукту.
	Вступ. Роль та значення дескриптивної аналітики

	Дескриптивна (описова) аналітика — це процес аналізу історичних даних для підсумовування та виявлення патернів, трендів і ключових показників. Її фундаментальна мета — надати чітку, засновану на фактах відповідь на питання «Що сталося?». Вона не прогн...
	Дескриптивна аналітика є фундаментом, на якому будуються інші рівні аналізу: діагностичний, предиктивний та прескриптивний. Якість усіх подальших, складніших аналітичних висновків безпосередньо залежить від точності та релевантності даних, отриманих н...
	У щоденній роботі фахівця дескриптивна аналітика виконує 3 ключові завдання:
	● Моніторинг бізнес-показників. Це безперервне відстеження ключових показників ефективності (KPI): щоденні та місячні активні користувачі (DAU/MAU), дохід (MRR/ARR), коефіцієнт конверсії, рівень утримання (Retention Rate) та відтоку клієнтів (Churn Ra...
	● Регулярна звітність. Це створення й автоматизація щоденних, щотижневих та щомісячних звітів і дашбордів, які надають актуальну інформацію для всіх зацікавлених сторін — від маркетингової команди до топменеджменту.
	● Виявлення трендів та аномалій. Це ідентифікація стійких патернів у поведінці користувачів (наприклад, сезонне зростання попиту на певну функцію) та несподіваних відхилень від норми (наприклад, різке падіння залученості після оновлення застосунку), я...
	Аналітичний цикл і місце дескриптивної аналітики
	Цикл аналітики: від даних до рекомендацій (Gartner Analytic Ascendancy Model)


	Щоб повною мірою зрозуміти місце дескриптивної аналітики, необхідно розглянути її в контексті повного аналітичного циклу. Наприклад, можна використати модель аналітичної зрілості Gartner (Gartner Analytic Ascendancy Model). Ця модель описує 4 етапи, я...
	Докладний опис чотирьох етапів:
	1. Етап 1: дескриптивна аналітика (опис) — що сталося?
	○ Мета: надати об'єктивний зріз історичних даних. Це відправна точка, яка констатує факти без пояснення причин.
	○ Техніки: агрегація даних, розрахунок зведених статистик (середнє арифметичне, медіана), створення статичних звітів та інтерактивних дашбордів.
	○ Приклад у роботі: звіт показує: «минулого місяця показник утримання користувачів у застосунку на 7-й день (Day-7 Retention) склав 25%». Він зменшився на 5,3%.
	2. Етап 2: діагностична аналітика (пояснення) — чому це сталося?
	○ Мета: заглибитися в дані, щоб знайти першопричини подій, виявлених на першому етапі. Це етап розслідування, який шукає взаємозв'язки та аномалії.
	○ Техніки: деталізація даних (Drill-down), аналіз кореляцій, виявлення викидів, сегментація аудиторії.
	○ Приклад у роботі: аналітик досліджує падіння утримання і виявляє, що зниження показника збіглося з випуском нової версії застосунку, яка мала критичний баг у процесі онбордингу для користувачів на платформі Android.
	3. Етап 3: предиктивна аналітика (прогноз) — що може статися?
	○ Мета: використовувати історичні дані для побудови моделей, які прогнозують майбутні результати та оцінюють ймовірності різних сценаріїв.
	○ Техніки: статистичне моделювання, алгоритми машинного навчання (регресія, класифікація), прогнозування часових рядів.
	○ Приклад у продукті: модель прогнозує, що на основі поточних тенденцій відтоку, компанія очікує, що в наступному кварталі кількість активних користувачів зменшиться на 15%, якщо проблему з онбордингом не буде розвʼязано.
	4. Етап 4: прескриптивна аналітика (рекомендація) — що слід робити?
	○ Мета: не просто прогнозувати майбутнє, а й рекомендувати конкретні дії для досягнення бажаного результату або уникнення небажаного. Це найвищий рівень аналітичної зрілості.
	○ Техніки: оптимізаційні алгоритми, симуляції (what-if аналіз), A/B-тестування, системи рекомендацій.
	○ Приклад у продукті: аналітик моделює різні варіанти дій і рекомендує запустити цільову email-кампанію для сегмента користувачів Android, які зіткнулися з багом, пропонуючи їм бонус для повернення в додаток. Симуляція показує, що це може підвищити ут...
	Інструментарій дескриптивної аналітики
	Джерела даних для дескриптивної аналітики:


	● Внутрішні джерела: це дані, що генеруються всередині компанії та її продуктів. Вони є основним джерелом для продуктової аналітики.
	○ Дані про поведінку користувачів: логи з мобільних застосунків і вебсайтів, які фіксують кожну дію користувача — кліки, перегляди екранів, час сесії, використання конкретних функцій, послідовність дій. Це найцінніші дані для розуміння взаємодії з про...
	○ Транзакційні дані: інформація з систем управління взаємовідносинами з клієнтами (CRM) та планування ресурсів підприємства (ERP). Сюди входять дані про покупки, оформлення підписок, історію платежів, скасування замовлень.
	○ Дані з систем підтримки: тексти звернень до служби підтримки, відгуки, скарги, оцінки задоволеності обслуговуванням. Ці дані допомагають виявити проблеми, з якими зіштовхуються користувачі.
	○ Фінансові дані: звіти про доходи, витрати, прибутковість продукту, які дозволяють оцінити його економічну ефективність.
	● Зовнішні джерела: це дані, що збираються з-поза меж компанії для отримання ширшого ринкового контексту та доповнення внутрішніх даних.
	○ Дані з соціальних мереж: аналіз лайків, коментарів, репостів і згадок бренду для оцінювання настроїв аудиторії (sentiment analysis) та ефективності маркетингових кампаній.
	○ Ринкові дослідження: звіти аналітичних агентств, дані про частку ринку, аналіз конкурентів, їхніх продуктів і цінової політики.
	○ Опитування користувачів: прямий збір зворотного зв'язку від цільової аудиторії через анкети та інтерв'ю для вимірювання задоволеності (CSAT, NPS), виявлення потреб і тестування нових ідей.
	○ Дані з відкритих API: інформація від третіх сторін, яка може впливати на поведінку користувачів, наприклад, дані про погоду (для туристичних застосунків), курси валют (для фінтех-продуктів) або демографічна статистика.
	Необроблені дані рідко бувають готовими до аналізу. Процес підготовки даних (Data Preparation) є важливим етапом. Він охоплює:
	1. Збір та агрегацію (Data Aggregation): процес збору даних з різноманітних джерел (бази даних, CRM, лог-файли) в єдине централізоване сховище, наприклад, Data Warehouse.
	2. Очищення (Data Cleaning): виявлення та виправлення помилок у даних, обробка пропущених значень, видалення дублікатів, корекція невірних записів і стандартизація форматів.
	3. Трансформацію (Data Transformation): перетворення даних у зручний для аналізу формат. Це може включати розрахунок нових похідних показників (наприклад, віку користувача з його дати народження) або зміну структури даних для подальшого моделювання.
	Ключові методи: агрегування, порівняння, групування, візуалізація

	Після підготовки даних аналітики застосовують набір основних методів для виявлення значущих інсайтів.
	● Агрегування: це процес зведення деталізованих даних до підсумкових, узагальнених показників.
	○ Міри центральної тенденції: середнє, медіана та мода використовуються для визначення типового або центрального значення в наборі даних.
	○ Міри розсіювання (дисперсії): діапазон, стандартне відхилення та квартилі допомагають оцінити, наскільки дані мінливі та розкидані навколо центрального значення.
	● Групування та сегментація: це розподіл гетерогенної сукупності даних на однорідні групи (сегменти) для глибшого аналізу. Сегментація дозволяє виявити патерни, які залишаються невидимими при аналізі загальних, агрегованих даних.
	○ Приклади сегментації в продукті:
	■ За демографією: вік, стать, країна.
	■ За поведінкою: power users (найбільш активні), користувачі, що ризикують піти (зменшили активність), нові користувачі.
	■ За платформою: iOS, Android, Web.
	■ За джерелом залучення: органічний пошук, платна реклама, соціальні мережі.
	■ За тарифним планом: Free, Pro, Enterprise.
	● Порівняння: дані набувають сенсу лише в контексті. Порівняння є ключовим методом для створення цього контексту.
	○ Динамічне порівняння: аналіз показників у часі (день до дня, місяць до місяця, рік до року) для виявлення трендів, сезонності та темпів зростання.
	○ Бенчмаркінг: порівняння власних показників із середніми по галузі, показниками прямих конкурентів або внутрішніми цілями (KPI) для оцінки ефективності своєї роботи.
	● Візуалізація: це представлення даних у графічному форматі (графіки, діаграми, карти), що значно полегшує їх сприйняття, інтерпретацію та комунікацію результатів аналізу нетехнічним стейкхолдерам. Вибір правильного типу візуалізації є критично важлив...
	○ Лінійний графік (line chart): ідеальний для відстеження динаміки одного або кількох показників у часі (наприклад, динаміка DAU протягом місяця).
	○ Стовпчикова діаграма (bar chart): використовується для порівняння значень між різними дискретними категоріями (наприклад, дохід по країнах або ефективність різних маркетингових каналів).
	○ Гістограма (histogram): призначена для аналізу розподілу неперервних числових даних. Вона показує, як часто значення потрапляють у певні діапазони. Наприклад, розподіл користувачів за кількістю покупок.
	○ Секторна діаграма (pie chart): показує пропорції або частки від цілого. Її слід використовувати обережно, лише коли категорій небагато (зазвичай не більше 5–6), інакше вона стає нечитабельною.
	○ Теплова карта (heat map): використовує колір для візуалізації щільності даних у матриці. Часто застосовується для аналізу активності користувачів на вебсторінці (куди найчастіше клікають).
	○ Коробковий графік (box plot): надає стислий огляд розподілу даних, показуючи медіану, квартилі та викиди. Дуже корисний для порівняння розподілів між кількома сегментами.
	Практичне застосування та звіти у дескриптивній аналітиці
	Дашборди в продуктовому ІТ


	Дашборд — це інструмент візуалізації, який в інтерактивному режимі відображає набір ключових метрик і показників ефективності (KPI), дозволяючи швидко та комплексно оцінити стан продукту, бізнес-процесу чи компанії в цілому.
	Приклад дашборду від Tableau.
	На відміну від статичних звітів, які фіксують стан на певний момент часу (наприклад, квартальний фінансовий звіт), дашборди зазвичай оновлюються в режимі, близькому до реального часу, і надають можливість для деталізації даних (drill-down).
	Для продуктового ІТ одним із ефективних підходів до структурування дашборду є використання фреймворку AARRR, також відомого як «Піратська воронка». Ця модель, запропонована інвестором Дейвом МакКлюром, розглядає життєвий цикл користувача як послідовну...
	Докладний розбір продуктового дашборду на основі фреймворку AARRR:
	1. Acquisition (залучення) — як користувачі нас знаходять?
	○ Стратегічне питання: які маркетингові канали приводять найбільшу кількість якісних користувачів за оптимальною ціною?
	○ Ключові метрики на дашборді, які можна використати
	■ Кількість нових користувачів/реєстрацій: відображається в динаміці (за днями/тижнями) та з розбивкою за каналами (Organic Search, Paid Ads, Social Media, Direct).
	■ Вартість залучення клієнта (Customer Acquisition Cost, CAC): розраховується для кожного каналу, щоб оцінити його економічну ефективність.
	■ Коефіцієнт конверсії лендінгу: відсоток відвідувачів сайту, які виконали цільову дію (наприклад, зареєструвалися).
	2. Activation (активація) — чи відчувають користувачі першу цінність?
	○ Стратегічне питання: чи виконують нові користувачі ключові дії, які корелюють з довгостроковим використанням продукту та переходом до оплати?
	○ Ключові метрики на дашборді:
	■ Activation Rate: відсоток нових користувачів, які виконали заздалегідь визначену ключову дію.
	■ Time-to-Value (TTV): середній час, який проходить від моменту реєстрації до моменту активації. Чим він менший, тим краще.
	■ Відсоток завершення онбордингу: якщо в продукті є покроковий процес знайомства, ця метрика показує, скільки користувачів його проходять до кінця.
	3. Retention (утримання) — чи повертаються користувачі?
	○ Стратегічне запитання: чи є наш продукт достатньо цінним, щоб користувачі поверталися до нього знову і знову?
	○ Ключові метрики на дашборді: (1)
	■ Retention Rate: зазвичай виконується у вигляді когортного аналізу, який показує, який відсоток користувачів, що зареєструвалися в певний період (когорта), повертається в продукт на 1-й, 7-й, 30-й день тощо.
	■ Churn Rate (коефіцієнт відтоку): відсоток користувачів, які припинили використовувати продукт за певний період. Це зворотна до утримання метрика.
	■ Співвідношення DAU/MAU: частка щомісячних активних користувачів, які взаємодіють з продуктом щодня. Високий показник (наприклад, > 40%) свідчить про високу залученість у продукт.
	4. Referral (реферали) — чи рекомендують нас користувачі?
	○ Стратегічне питання: чи настільки задоволені наші користувачі, що готові стати амбасадорами нашого бренду і залучати нових клієнтів?
	○ Ключові метрики на дашборді: (2)
	■ Net Promoter Score (NPS): індекс споживчої лояльності, що вимірюється через опитування. Показує співвідношення «промоутерів», «нейтралів» і «критиків».
	■ Кількість надісланих запрошень: пряма метрика використання реферальної функціональності.
	■ Віральний коефіцієнт (K-factor): показник, що розраховується як кількість запрошень, надісланих одним користувачем * коефіцієнт конверсії запрошення. Якщо K>1, продукт має потенціал до експоненційного зростання.
	5. Revenue (дохід) — як ми заробляємо гроші?
	○ Стратегічне питання: чи готові користувачі платити за цінність, яку ми надаємо, і наскільки прибутковою є наша бізнес-модель?
	○ Ключові метрики на дашборді: (3)
	■ Місячний регулярний дохід (Monthly Recurring Revenue, MRR): ключова метрика для підпискових бізнесів.
	■ Довічна цінність клієнта (Lifetime Value, LTV): прогнозований загальний дохід, який компанія отримає від одного клієнта за весь час його взаємодії з продуктом.
	■ Середній дохід на користувача (Average Revenue Per User, ARPU): загальний дохід, поділений на кількість користувачів.
	■ Співвідношення LTV/CAC: один з найважливіших показників здоров'я бізнесу. Вважається, що для стійкої моделі це співвідношення має бути не менше 3:1.
	Інтерпретація та поширені помилки

	Дескриптивна аналітика є потужним інструментом, але варто знати, як коректно інтерпретувати дані. Неправильна інтерпретація може призвести до хибних бізнес-рішень з серйозними фінансовими наслідками.
	Парадокс Сімпсона (Simpson's Paradox)

	Парадокс Сімпсона — це статистичний феномен, за якого тренд, що спостерігається в кількох окремих групах даних, зникає або навіть змінюється на протилежний при їх об'єднанні (агрегації). Причиною цього парадоксу є наявність прихованої змінної (confoun...
	Кейс: гендерна упередженість в Університеті Берклі (1973)
	1. Агреговані дані: при аналізі загальних даних про вступ до аспірантури виявилося, що відсоток вступу для чоловіків (44%) був значно вищим, ніж для жінок (35%). Це створювало враження явної гендерної дискримінації.
	2. Дезагреговані дані: коли дослідники проаналізували дані по кожному факультету окремо, картина кардинально змінилася. На більшості факультетів відсоток вступу для жінок був таким самим або навіть вищим, ніж для чоловіків.
	3. Прихована змінна: факультет, на який подавали документи. Виявилося, що жінки частіше обирали більш конкурентні факультети (наприклад, англійську філологію), де загальний відсоток вступу був низьким для обох статей. Чоловіки ж частіше подавали докум...
	Систематична помилка того, хто вижив (Survivorship Bias)

	Помилка того, хто вижив — це логічна хиба, що полягає в тому, щоб робити висновки на основі даних, які успішно пройшли певний процес відбору, ігноруючи при цьому дані, які цей відбір не пройшли. Це призводить до надмірно оптимістичних або просто непра...
	Класичний приклад: бомбардувальники Другої світової війни
	1. Проблема: військове командування США хотіло зрозуміти, де потрібно зміцнити броню на бомбардувальниках, щоб підвищити їхню витривалість.
	2. Аналіз «тих, хто вижив»: інженери аналізували літаки, які поверталися з бойових вильотів, і наносили на схему місця пробоїн. Вони помітили, що найбільше пошкоджень було на крилах, фюзеляжі та хвостовій частині, тоді як двигуни та кабіна пілота зали...
	3. Хибний висновок: початкова пропозиція полягала в тому, щоб зміцнювати ті частини, де було найбільше пробоїн.
	4. Правильний висновок (математик Абрахам Вальд): Вальд вказав на критичну помилку в логіці. Дані були неповними, оскільки аналізувалися лише літаки, що повернулися. Він стверджував, що зміцнювати потрібно якраз ті місця, де пробоїн не було — двигуни ...
	Correlation vs. Causation
	Це, мабуть, найпоширеніша пастка в інтерпретації даних. Дескриптивна аналітика чудово виявляє кореляції — статистичні зв'язки між двома або більше змінними. Однак сам факт наявності кореляції не означає наявності причинно-наслідкового зв'язку.

	● Приклад у продукті: аналітик бачить на дашборді, що користувачі, які використовують нову функцію, мають на 30% вищий показник утримання (Retention Rate), ніж ті, хто її не використовує.
	● Хибний висновок: «Функція Х змушує користувачів залишатися в продукті, тож потрібно змусити всіх її використовувати».
	● Можливі альтернативні пояснення:
	Вплив на продуктові рішення (кейс-стаді)

	Розглянемо кілька практичних кейсів, як використовують дескриптивну аналітику в роботі.
	Кейс 1: оптимізація воронки конверсії в SaaS-продукті

	Проблема: Продуктова команда помічає, що SaaS-сервіс має високий трафік і велику кількість реєстрацій, але дуже низький відсоток користувачів переходить на платний тарифний план. Загальний показник конверсії є незадовільним.
	Застосування дескриптивної аналітики:
	1. Побудова воронки конверсії: аналітики використовують інструменти для візуалізації ключових етапів шляху користувача, від першого контакту до оплати.
	2. Аналіз відвалу (Drop-off): дашборд з воронкою чітко показує, що на етапі «Створення першого проєкту» відпадає 80% користувачів, які зареєструвалися. Це і є головне вузьке місце (bottleneck) у воронці.
	3. Перехід до діагностики: щоб зрозуміти, чому користувачі не створюють проєкт, аналітики використовують інструменти для аналізу поведінки, такі як записи сесій (session recordings) та теплові карти (heatmaps) для цього конкретного екрана. Аналіз пока...
	4. Рішення та вплив: на основі цих інсайтів продуктова команда повністю переробляє та спрощує інтерфейс створення проєкту, додаючи підказки та покрокову інструкцію. Через місяць після оновлення повторний дескриптивний аналіз воронки показує, що конвер...
	Кейс 2: персоналізація контенту в медіа-сервісі (на прикладі Netflix)

	Проблема: як підвищити залученість та утримання користувачів у сервісі, що пропонує тисячі фільмів і серіалів, і допомогти їм знайти релевантний контент серед великої кількості інформації?
	Застосування дескриптивної аналітики: (1)
	1. Масштабний збір даних: Netflix збирає величезні обсяги історичних даних про перегляди: що саме дивляться користувачі, коли, як довго, на якому пристрої, які жанри, яких акторів, у якій послідовності.
	2. Кластеризація: за допомогою методів дескриптивної аналітики (зокрема, кластерного аналізу) Netflix групує користувачів у тисячі мікросегментів (taste clusters). Ці кластери є набагато більш точними та гранулярними, ніж прості жанри. Наприклад, замі...
	3. Рішення та вплив: на основі цих дескриптивних кластерів система рекомендацій Netflix пропонує користувачам контент, який історично був популярним серед інших членів їхнього taste cluster. Це не так предиктивна аналітика («ми прогнозуємо, що вам спо...
	Дескриптивна аналітика є незамінною частиною у роботі будь-якої data-driven продуктової компанії. Вона виконує критичну функцію перетворення сирих даних на структуровану, зрозумілу картину минулого, відповідаючи на фундаментальне питання «Що сталося?».
	Список додаткових джерел для самостійного опрацювання


