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Аннотация. Актуальность и цели. В работе поднимается проблема выстраивания 
архитектуры программного обеспечения для первичной обработки данных о пассажи-
рах авиакомпании, их структурирования и дальнейшей кластеризации с учетом отрас-
левой специфики. Материалы и методы. Для решения поставленной задачи были изу-
чены лучшие практики построения нагруженных систем работы с большими данными, 
выделены наиболее перспективные с точки зрения развития и взаимной интеграции. 
Результаты. Была успешно реализована на практике выбранная в результате работы 
архитектура построения системы кластеризации пассажиров, которая показала себя 
эффективной и надежной. Выводы. Описанный подход рекомендуется к применению 
как хорошо себя зарекомендовавший в работе с большими массивами отраслевых дан-
ных. Подход позволит гибко масштабировать систему обработки данных и подклю-
чать к ней в дальнейшем иные модули. 
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Abstract. Background. The paper raises the problem of building a software architecture 
for the primary processing of airline passenger data, data structuring and further clustering, 
taking into account industry specifics. Materials and methods. To solve this problem, the best 
practices of building loaded systems for working with big data were studied, the most prom-
ising from the point of view of development and mutual integration were identified. Results. 
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The architecture of the passenger clustering system chosen as a result of the work was suc-
cessfully implemented in practice and proved to be effective and reliable. Conclusions. The 
described approach is recommended for use as well-proven in working with large arrays of 
industrial data. The approach will allow flexible scaling of the data processing system and 
connection of other modules to it in the future. 
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Введение 
В условиях BANI-мира (акроним от английских слов: хрупкий, тревож-

ный, нелинейный и непонятный), сложившихся в результате развития Инду-
стрии 4.0, и становления шестого технологического уклада требуются новые 
подходы к управлению компаниями, основанные на активном использовании 
новых бизнес-моделей и цифровых технологий. Антироссийские санкции 
внесли дополнительную неопределенность в развитие событий, и для России 
в сложившихся геополитических условиях и особенно при возрастающем 
санкционном давлении проведение политики импортозамещения должно быть 
направлено на развитие экономической деятельности и повышение инноваци-
онной активности предприятий [1]. Задача цифровой трансформации эконо-
мики и увеличения темпов экономического развития страны актуальна как ни-
когда, поэтому требуются иные подходы к управлению с использованием 
инновационных цифровых технологий, дающих новые способы наращивания 
эффективности работы предприятий. Важным условием и фактором успеш-
ного проведения цифровой трансформации является повышение цифровой 
зрелости, которое выражается в степени готовности предприятия к запланиро-
ванным переменам [2].  

Показано, что стратегическая задача цифровой трансформации компа-
нии заключается в построении практически жизнеспособного цифрового двой-
ника, который будет описывать взаимосвязь между цифровыми активами  
и видами деятельности, моделируя взаимодействие между различными источ-
никами данных в организации [3]. Разработка рекомендательной системы для 
повышения эффективности работы с клиентами является важным этапом при 
цифровизации бизнес-процессов компании. Анализ данных, которыми распо-
лагает авиакомпания, и кластеризация клиентов на основе этих данных позво-
ляет получить богатый «маркетинговый» портрет пользователя и сформиро-
вать уникальную рекомендательную систему, потенциально способную 
значительно увеличить объем продаж дополнительных сервисов самого авиа-
перевозчика и его партнеров. В связи с этим актуальна задача превращения 
большого объема неструктурированных данных в потенциально обозримый 
набор кластеров, значимых с точки зрения потребительских характеристик, вхо-
дящих в них клиентов. Наиболее релевантными подходами для решения данной 
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задачи являются методы машинного обучения, а именно семейство методов обу-
чения без учителя. Подобные методы широко используются в задачах, не имею-
щих четкой разметки данных и требующих поиска закономерностей в больших 
объемах данных. Для успешной реализации системы кластеризации пасса-
жиров необходима разработка хранилища данных и системы резервирова-
ния данных. 

Материалы и методы 

Основной задачей системы кластеризации является формирование на ос-
нове предоставленных данных групп пользователей, значимых с точки зрения 
потребительских характеристик, входящих в них клиентов. Разработанная си-
стема кластеризации, реализованная в виде отдельного модуля, является пер-
вым блоком в создании комплексного продукта и для полноценной работы бу-
дет требовать дополнительный данных из разрабатываемых на следующих 
этапах систем. Для этого на текущем этапе разработки система кластеризации 
должна обладать архитектурой, которая бы позволила с легкостью ее в будущем 
интегрировать с другими модулями программного обеспечения, поэтому ре-
шено было ее исполнить в виде серверного приложения, наполняющего свою 
БД с использованием данных, полученных с других серверов в текстовом виде. 

Используемые для кластеризации данные по умолчанию не структури-
рованы и не полны, ввиду чего требуется их предварительная обработка  
и структурирование. Эти функции выполняет дополнительно разработанное 
серверное приложение. Приложения подобного класса принято называть «пар-
серами» (от англ. parser – «анализатор»). Парсер, используя данные, получен-
ные с удаленного сервера, структурирует и связывает их, после чего записы-
вает в базу данных. 

Записанные в базу структурированные данные уже поступают на вход 
непосредственно модуля кластеризации, выполняющего поиск оптимального 
их разбиения. Схематичное представление описанной структуры изображено 
на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Место модуля кластеризации в программном обеспечении 
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В качестве основного метода кластеризации использовался метод К-
средних. Для определения оптимального количества кластеров использовался 
«метод локтя» с автоматизированным подбором оптимального количества кла-
стеров, который осуществлялся по следующему алгоритму: 

− последовательное разбиение массива данных на кластеры от 1 до 20; 
− расчет на каждом шаге внутрикластерной суммы квадратов остатков 

(WCSS); 
− построение графика («локтя»), где по оси абсцисс откладывалось 

число кластеров, а по оси ординат – WCSS; 
− строилась касательная к графику, проходящая под углом 135°, опре-

делялась координата точки касания по оси абсцисс; 
− в качестве оптимальных бралось число кластеров, равное ближайшим 

целым числам справа и слева от полученной координаты. 
Полученные количества кластеров далее проверялись на предмет каче-

ства кластеризации с помощью ключевых метрик: 
− наполненность кластеров – не менее 10 % (не должно быть кластеров, 

в которые вошло бы менее 10 % совокупности); 
− четкость кластеров не менее 0,8 (отношение пограничных точек к об-

щему количеству точек); 
− устойчивость кластеров не менее 0,9, вычисляемая методом Кауф-

мана. 
В случае если ни одна из двух взятых значений кластеров не проходила 

проверку по данным критериям, брались следующие по удаленности числа 
кластеров. 

В литературе применительно к кластеризации клиентов встречаются 
различные подходы к кластеризации. Множество работ посвящено не столько 
алгоритмам кластеризации, сколько выявлению релевантных и технических 
параметров для дальнейшей логической сегментации. Нас же интересуют ра-
боты, связанные именно с методологией кластеризации в маркетинговой 
сфере. Так, описан подход из близкой к нам сферы кластеризации участников 
программы лояльности [4]. В данном подходе не используются автоматизиро-
ванные средства и выполняется скорее сегментация клиентской базы на основе 
формальных правил, что не применимо для обучающихся рекомендательных 
систем. Больше всего работ по кластеризации клиентов посвящено банков-
скому сектору. В найденных работах для кластеризации применяется также 
алгоритм K-means [5, 6], однако в данных подходах не применяется автомати-
зированный подбор количества кластеров, равно как не разрабатываются кри-
терии качества кластеризации, из-за чего они ограничиваются только ручным 
применением. Для кластеризации применяется также метод DBSCAN [6] с ана-
логичными методическими недостатками, результаты кластеризации которого 
на практике не уступают методу K-means. Применяются для кластеризации 
клиентских баз карты Кохонена [7]. Данный метод нами тоже исследовался, 
однако дал распределение данных по кластерам близкое к случайному. Это 
объясняется тем, что карты Кохонена предназначены прежде всего для работы 
с количественными данным, тогда как множество данных о пассажирах авиа-
компании являются качественными. 
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Ключевая новизна метода заключается в том, что он позволяет автома-
тизировано проводить перекластеризацию данных без участия пользователя. 
Так как клиентская база растет и обогащается новыми транзакциями и в том 
числе данными по уже существующим в ней пользователям, разбиение клиен-
тов на кластеры делается ежедневно, что оптимально достижимо с разработан-
ным подходом. При этом используемые методы достаточно просты с точки 
зрения проводимых вычислений и не создают большой нагрузки на оборудо-
вание. Кластеризация, как правило, используется для исследования аналити-
ком существующего набора данных, и поэтому необходимость проведения ре-
гулярной кластеризации обновляемого набора данных достаточно редка. 
Однако для автоматизации кластеризации существуют определенные под-
ходы, например на основе карт Кохонена [8], которые, как уже было сказано,  
в нашем случае (небольшое число количественных параметров) слабо приме-
нимы. В подавляющем же количестве случаев задача автоматизации кластери-
зации применяется для работы с текстовой информацией (документами)  
[9–14]. Однако подходов, которые были бы применимы для автоматизирован-
ной кластеризации в целях маркетинга, найдено не было. 

Результаты и обсуждение 

Система была разработана на основе библиотеки машинного обучения 
Scikit-learn на языке Python. Некоторые алгоритмы написаны на Cython для по-
вышения производительности [15]. Scikit-learn хорошо интегрируется со мно-
гими другими библиотеками Python, такими как matplotlib и plotly для постро-
ения графиков и представлении визуализации, numpy для векторизации 
массивов, pandas dataframes, scipy и др. [16]. Первым делом требуется обра-
ботка данных, поступающих из базы данных с помощью SQL-запросов. Это 
возможно благодаря использованию библиотеки sqlalchemy, которая откры-
вает данную возможность [17].  

Далее для стандартизации (представлении в числовом формате) и нор-
мализации (расположении численных значений в диапазоне от 0 до 1) данных 
использовался пакет «preprocessing» библиотеки Scikit-learn, которая уже 
имеет реализованные тесты, обрабатывающие информацию о процессах ра-
боты реализованных методов1. Благодаря этому возможно детектировать не-
точности в работе алгоритмов, а также выявлять ошибки. 

Сама кластеризация реализована с использованием пакета K-means, ко-
торая включает в себя полное тестирование работы одноименного итерацион-
ного алгоритма кластеризации. Отслеживается качественное содержание бат-
чей (набора данных, передаваемых для присвоения кластеров), а также этапы 
миграции центров кластеров и количество проведенных итераций для дости-
жения оптимальных центров кластеров [18]. 

Основываясь на формате входных данных, была разработана следующая 
инфологическая модель данных, содержащая три основных аспекта – брони-
рование, пассажир, рейс (рис. 2). 

 
1 Документация к Scikit Learn: Preprocessing data. URL: https://scikit-learn/sta-

ble/modules/preprocessing.html (дата обращения: 12.09.2022). 
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Рис. 2. Инфологическая модель данных 

 
Ввиду наличия ряда стандартного вида связей (one-to-many, many-to-

many) и необходимости учитывать их при выборках данных в качестве типа 
хранилища данных была выбрана реляционная база данных. 

Задача серверной части – формирование базы данных и структурирова-
ние информации и обеспечения к ней доступа по REST API (от англ. 
Application Programming Interface – «программный интерфейс приложения»). 
API представляет собой описание способов, используя которые, одна компью-
терная программа может взаимодействовать с другой. REST (от англ. 
Representational State Transfer – «передача состояния представления») – наибо-
лее популярный и признанный во всем мире подход к проектированию взаи-
модействия распределенных приложений в сети Интернет. Для внедрения дан-
ного подхода обязательно выполнение следующих принципов [19]: 

− клиент-серверная модель; 
− разграничение состояний (состояния, относящиеся к клиенту хра-

нятся на стороне клиента); 
− кэширование (сохранение ответов на запросы у клиента); 
− многослойность (возможность добавления в систему посредников, 

выполняющих разные функции); 
− код по запросу (некоторые приложения могут скачиваться и выпол-

няться на стороне клиента для снижения нагрузки на сервер). 
В качестве основного языка разработки серверной части выбран Python 

ввиду популярности, высокоуровневости и наличия большого количества биб-
лиотек. 

Поскольку само по себе создание веб-сервера с REST API на Python яв-
ляется стандартной задачей, была использована хорошо зарекомендовавшая 
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себя связка flask (фреймворк) – gunicorn (веб-сервер) – nginx (прокси) [20]. Вза-
имодействие фреймворка и веб-сервера происходит по протоколу WSGI, обес-
печивающему унификацию интерфейсов фреймворков и веб-серверов и позво-
ляющему распараллеливать запросы, доверяя их обработку предварительно 
созданным процессам-рабочим. Фреймворк flask, в свою очередь, был выбран, 
с одной стороны, из-за простоты создания прототипа приложения, с другой – 
в связи с обилием возможностей по расширению функционала с использова-
нием множества внешних модулей при необходимости. 

В качестве СУБД выбрана PostgreSQL ввиду ее высокой производитель-
ности и богатства функционала и расширений [21]. Система развернута в сер-
висе Amazon Web Services (AWS), на машине конфигурации t2.micro (1 вирту-
альное ядро, 1 ГБ ОЗУ). ОС – Red Hat Enterprise Linux 8. База данных 
развернута в RDS.  

Для удобства работы с данными используется ORM (англ. Object-
Relational Mapping, объектно-реляционное отображение) SQLAlchemy. Она 
представляет собой слой абстракции, позволяющий сосредоточиться на логике 
обработки данных, а не на правильном построении SQL-запросов – как пра-
вило, запросы типичны и повторяют друг друга, а для особых случаев, напри-
мер когда необходимо особое связывание, join, таблиц, без которого работа 
алгоритма замедлится в сотни раз, всегда можно задать особые правила по-
строения запроса [22]. 

Для надежности отслеживания и применения миграций (изменения 
структуры) БД используется инструмент Alembic. Он позволяет вести кон-
троль всех изменений структуры БД и применять эти изменения. При этом 
Alembic позволяет генерировать широкий спектр типов миграций прямо из из-
менений кода объектов ORM [23]. 

Данный набор технологий позволит эффективно хранить данные в базе 
данных и обеспечивать оптимальную обработку поступающих на сервер за-
просов. Созданная структура также позволит гибко дорабатывать и далее мас-
штабировать разработанное программное обеспечение. 

Вторым аспектом разработки является преобразование данных, получа-
емых от клиентов в формат, соответствующий архитектуре. 

В результате анализа информационных баз данных клиентов-авиакомпа-
ний было принято решение остановиться на информации, содержащийся в за-
писях о PNR (Passenger Name Record). PNR представляют собой записи  
о маршруте пассажира или группы пассажиров и содержат полные данные  
о бронировании, включая класс полета, данные о питании и т.д. 

Записи PNR жестко регламентированы отраслевым стандартом Advance 
Passenger Information (API) Guidelines1, разработанным и поддерживаемым: 

− Международной ассоциацией воздушного транспорта (IATA); 
− Международной организацией гражданской авиации (ICAO); 
− Всемирной таможенной организацией (WCO). 
Данный стандарт унифицирует передаваемые авиакомпаниями сообще-

ния о PNR, обеспечивая взаимную интегрированность всех CRS систем 
(Computer Reservation System). 

 
1 Guidelines on advance passenger information (API) / WCO/IATA/ICAO. 2014. 
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Данные поступают на вход в виде наборов текстовых файлов – по од-
ному файлу каждого типа для каждого дня. Название всех файлов стандартное 
и может быть записано маской PNR_A_BC.txt, где: 

– PNR – постоянно присутствующая в имени всех файлов часть, относя-
щая их к данным PNR; 

– A – сюда подставляется код авиалиний; 
– B – дата, записи которой содержит данный файл в формате 

ГГГГММДД (без пробелов); 
– C – код, характеризующий тип данных, содержащихся в файле. Пи-

шется слитно с датой без пробела. 
Таким образом, например, файл, содержащий информацию о пассажи-

рах на дату 01.02.2016, имеет имя «PNR_9U_20160201PAX.TXT». 
Файлы, относящиеся к одному типу данных, всегда имеют одинаковую 

структуру данных. В качестве основных используются следующие файлы дан-
ных (код «С»): 

– PAX – файл, содержащий базовую информацию о пассажирах –  
о группе в одной брони (поле «PAX_NMBR»), фамилию/имя с указанием пола 
или статус «ребенок» (PAX_NAME); 

– SSRS – файл, содержащий дополнительную информацию, связанную  
с билетами пассажиров; 

– RES – файл, содержащий информацию о бронированиях. Ключевой 
интересующей нас характеристикой является BOOKING_CITY_CD – город,  
в котором приобретен билет (либо регион сайта-агента); 

– RES_CONTACTS – файл, содержащий контактную информацию пас-
сажиров – номер телефона (Н) и e-mail (E). Особенностью этих данных явля-
ется то, что они зачастую могут быть заполнены турагентом неверно или за-
полнены контактами самого турагента, поэтому не всегда могут быть 
использованы для надежной идентификации записей; 

– RES_INF_TKT – файл, содержащий информацию о младенцах  
на рейсе. Информация важна тем, что пассажиру с младенцем, скорее всего, 
понадобится, например, такая услуга, как такси с детским креслом; 

– RES_LEGS – файл, содержащий информацию о «плечах», т.е. единич-
ных перелетах в составе маршрута. Кроме данных о самих перелетах (время  
и места вылета/прилета) данный файл содержит важную информацию относи-
тельно класса бронирования – эконом/бизнес; 

– FARE_QUOTE – файл, содержащий качественную информацию о би-
летах, включая их стоимость; 

– HISTORY_LEGS – файл, содержащий информацию о предыдущих 
полетах; 

– PAX_SEATS – файл, содержащий места, на которые приобретены би-
леты; 

– PAX_SERVICES – файл, содержащий информацию о дополнительных 
сервисах. 

Всего в дневной выгрузке присутствует 21 тип файлов PNR, но перечис-
ленные выше для наших целей являются основными. 

Данные из всех таблиц были увязаны между собой, для чего использова-
лось поле PNR, которое являлось ID брони, а в некоторых случая дополни-
тельно имена пассажиров в формате «ФАМИЛИЯ/ИМЯ (ОБРАЩЕНИЕ)». 
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В итоге разработанная структура базы данных имеет вид, представлен-
ный на рис. 3. 

 

 
Рис. 3. Структура данных системы кластеризации 

 
Очевидно, центральной моделью данных является пассажир (модель 

Passenger) – его характеристики вычисляются путем обработки относящихся  
к нему бронирований и всего, что с ними связано. Две другие «корневые»  
(ни на что не ссылающиеся) модели – это Booking (бронирование, уникально 
характеризуется по совокупности PNR и имени авиакомпании) и Flight (рейс, 
уникально характеризуется по авиакомпании, номеру рейса и дате вылета). 
Просто так связать пассажира и бронирование нельзя – в брони может быть 
несколько человек, поэтому вводится модель PassengerTrip, которая указывает 
на пассажира в брони (PNR + PAX_NMBR). Рейс связывается с бронированием 
через модель BookingFlight (PNR + LEG_NMBR), и в конце концов 
PassengerTrip связывается с BookingFlight через PassengerTripFlight (PNR +  
+ PAX_NMBR + LEG_NMBR). Билеты привязываются к PassengerTrip или  
к Booking. 

В процессе обработки данных также была обнаружена проблема с наполне-
нием PAX_SEATS – файла, который содержит информацию о местах пассажиров. 
Хотя эти файлы почти всегда присутствуют, записей в них крайне мало – иногда 
на порядок меньше, чем в других файлах, поэтому было принято решение свя-
зывать BookingFlight и PassengerTrip записями-заглушками (имеющими 
ссылки на другие записи, но не имеющими информации в своем теле) при от-
сутствии данных для заполнения «правильного» PassengerTripFlight. 
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В результате проведенной кластеризации в качестве оптимальных раз-
биений, соответствующих заданным формальным критериям, были разбиения 
на четыре и на пять кластеров. По завершении кластеризации осуществлялась 
также формально-логическая проверка данных, включенных в кластеры  
на предмет наличия в них неких определяющих данные кластеры признаков. 
В разбиении на пять кластеров таких признаков обнаружено не было – кла-
стеры внешне были похожи на случайное распределение, поэтому в качестве 
оптимального было выбрано разбиение на четыре кластера. Данное разбиение 
характеризовалось следующими ключевыми метриками: 

− наполненность кластеров более 20 %; 
− коэффициент четкости 0,82; 
− устойчивость кластеров 0,91. 
Разработанная система кластеризации тестировалась в составе про-

граммного обеспечения для генерации персональных предложений. Разрабо-
танная архитектура позволила успешно интегрировать систему кластеризации 
с иными модулями программного обеспечения. Тестирование скорости работы 
системы кластеризации не проводилось, так как она работает асинхронно  
с другими модулями и по расписанию, не вызывая задержек в работе других 
модулей программного обеспечения. Отсутствие задержек в работе говорит  
об оптимальной скорости работы системы кластеризации. 

Заключение 

В результате проведенных исследований была реализована и испытана 
архитектура, предлагаемая для реализации промышленного программного 
обеспечения для структурирования, обработки и кластеризации данных пасса-
жиров авиакомпаний. Используемая архитектура позволяет программному 
обеспечению данные о пассажирах из PNR-записей, формируемых внутрен-
ними системами авиакомпании в текстовом виде, преобразовывать в структу-
рированную базу данных, позволяющую выполнять дальнейшую обработку 
штатными методами. Разработанная архитектура позволяет работать с боль-
шими объемами данных (стандартная дневная выгрузка составляет несколько 
гигабайт текстовых записей), позволяя гибко масштабировать нагрузку. Опи-
санное решение может выступать как самостоятельное программное обеспече-
ние для предварительной обработки данных, а также работать в составе ком-
плекса программных модулей, обеспечивая структурирование входящего 
потока информации. 

Реализованная с помощью разработанного программного обеспечения 
архитектура дала соответствующее всем заданным критериям разбиение дан-
ных на четыре кластера. 
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