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AHHOTaMA

Bsedenue. B uccrenoBaHny MOfUepPKUBAETCSA aKTYa/IbHOCTD 3a/jad MOJie-
JMPOBAHYS U MPOTHO3VPOBAHMsI OAHKOBCKUX Mpofax Ha mpumepe [TAO
«CbepbaHK» B KOHTeKCTe 3¢ eKTUBHOTO yIpasieHus 6usHecoM. IIporaosu-
pOBaHye 00beMOB IIPOIaXK AB/IACTCA BKHBIM MHCTPYMEHTOM, O3BO/LAIOIIM
HpeJICcKa3aTh CIIPOC Ha HPONYKTBI M YCTYTH, OIPEee/INTh ONTUMA/IbHbIE CTpa-
TETMM Y TAKTUKY [T JOCTVDKEHMS Lielelt KOMIIAaHNY. YHUKA/IbHOCTD MCCIIe-
[OBaHIS COCTOUT B MCIIO/Ib30BAaHNUI METOROB UCKYCCTBEHHOTO MHTE/IEKTA
B 0071aCTV MapKeTUHra. PesynbTaThl IpyUMeHeHNs: METOf{OB IIPOTHO3UPO-
BaH1 Ha TIPOIPUETAPHOI BbIOOPKE JAHHBIX O ©XeIHEBHbIX mpofaxax [TAO
«CbepbaHK» 06TaA0T 97IeMEHTaMV HOBUSHBI, YTO IIPU/AET 3HAYMMOCTD Pas-
PabOTKe ONTVMA/IbHBIX CTPATETIII U TAKTIK [JIs1 YCIIELTHOTO YIIpaB/IeHust 6us-
HecoM. OCHOBHasI TMIIOTe3a MCCTIEIOBAHNS 3aK/TI0UAEeTCs B [IPOBEPKe IIPOTHO-
CTUYECKUX CIIOCOOHOCTEl METONOB MAIIMHHOTO 00ydeHNs B CPaBHEHUN
€ KIIaCCMYECKUMI SKOHOMEeTPUYECKMMM TTOIXOaMMU TIPU MOJETNPOBAHNI
06bemoB mpopakax ITAO «Coepbank». Lenv. PazpaboTka Mofereit mporHo-
3MPOBaHMS MPOJAX YHNMBEPCATbHBIX IPONYKTOB I VX MHCTPYMEHTA/IbHAsA
peanusanus A 6noka «Cerb npogax» [TAO «Cbepbank». Mamepuanu
u memoobL. B paboTe 1CIIONB30BaHbI METOMBI CUCTEMHOTO aHA/IN3a, CTAaTU-
CTUYECKUe V1 9KOHOMIKO-MaTeMaTIecKyie MeTOIbl aHa/IN3a JAHHBIX U UX
o6paborku. Ha cobpaHHBIX 1 IIpeABapuUTeIbHO 00pabOTaHHBIX TAaHHBIX
0 HpofiaXax YCIOBHBIX MpoaykToB ITAO «ChepOaHK», OTpaKaIOINX [VHA-
MMKY 6aHKOBCKMX IIPOfiaX, IIPOBEIEHBI BBIUUC/IUTEbHBIE SKCIIEPYMEHTBI
ISl HOCTPOEHNS Psifia MOJie/iell IIPOTHOSMPOBAHNS U 000CHOBAH BBIOOP
HaTydIIel MOJeV 13 YIC/Ia TOCTPOeHHbIX. Pesynvmamut. Mopenu Ha oc-
HOBe MeTOJIOB CIy4aiiHoro neca (Random Forest) M rpajiyieHTHOTO GyCTHHTa
(XGBRegressor) TIO3BO/IMIY TIOZTyYUTh IPOTHO3bI, TOYHOCTb KOTOPBIX CYIIie-
CTBEHHO BblIlIe TOYHOCTY ITPOrHO30B A RIMA-Mopienyt v IMHeHOI perpeccun
Ha ofyuJalollelt 1 TeCTOBOI BbIOOPKaxX. Boi600bt. PesynbTaThl mpoBefeHHOI
PaboThI IO3BOJIIIOT YTBEPXKATh, YTO METOABI MAILMHHOTO OOy4eHNs B HACTO-
ST MOMEHT SIBJIIOTCA MePCIeKTUBHBIMM [ PelleHNs 3a/jad IIPOTHO3M-
poBaHysE 6AaHKOBCKMX IPOJAX ¥ MOTYT BBICTYIIATh IIPEAMETOM Ha/IbHEli-
IINX MCC/IEfOBAHNII B TaHHOI obmacTi. BHenpeH1e MeTOOB MAaIITHHOTO
00yueHNss B GAaHKOBCKYIO MPAKTVKY CIIOCOOHO 3HAUUTENbHO YIYYIIUTD
3¢ GEeKTUBHOCTD CYIIECTBYIOIIErO YIPABICHNS MIPOJaKaMIU U PUCKAMIL.
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Abstract

Introduction. This scientific study highlights the relevance of modeling and
forecasting sales of Sberbank in terms of effective business management.
Sales forecast is an important tool for predicting the demand for goods and
services, as well as determining the adequate strategies and tactics to achieve
the company’s goals. The research is distinguished by its reference to artificial
intelligence methods in the field of marketing. Forecasting methods applied
to a proprietary data sample of Sberbank’s daily sales give novel results, which
reliably supports the development of adequate strategies and tactics for
successful business management. The key hypothesis of the study is to check
the prognostic potential of machine learning methods against the traditional
econometric approaches to modeling Sberbank’s sales. The purpose of the
study is to develop sales forecasting models for multifunctional products and
their practical instruments for Sberbank’s Sales Network Block. Materials
and Methods. The study relies on the methods of system-oriented analysis,
statistical and economic mathematical methods of data analysis and their
processing. Collected and pre-processed sales data for Sberbank’s phantom
products reflecting the dynamics of bank sales were used for computational
experiments to build a few forecasting models and justify the choice of the
best model among those built. Results. Random Forest and Gradient Busting
(XGBRegressor) Models used training and test samples to give the forecasts
with the accuracy significantly higher than the accuracy of forecasts by
ARIMA-model and linear regression. Conclusions. The results of the analysis
reliably confirm that machine learning methods are currently promising
methods for forecasting bank sales and can be the subject of further research
in this area. Machine learning techniques introduced into banking practices
have the potential to significantly improve the effectiveness of existing sales
and risk management.
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AHA/INU3 BAHKOBCKUX MPOAAX

B coBpeMeHHOI1 pIHOYHOIT 9KOHOMIKE 00 BEM
IPOIaX SIB/ISIETCS K/TIOUEBBIM TTOKa3ateneM 3¢-
beKTUBHOCTHU [leATeNIbHOCTU B cpepe mMaTepu-
aJIBHOTO IIPOM3BOJICTBA U YCIIyT. Bompocs! opra-
HY3aLMA NIPOfaX OAHKOBCKUX IPORYKTOB CTa-
HOBATCS Bce 00JIee aKTYaTbHBIMU B CBA3M C HO-
BBILIIEHVEM TpeOOBaHMII KIMEHTOB K KayeCTBY
00CTy>XMBaHNA U yCUIeHVeM KOHKypeHLym. [Ipo-
[N SIB/IAIOTCS CBOEOOPA3HBIM MHAMKATOPOM
addekTUBHOCTI BCell lesiTenibHOCTY 6aHKa [1-3].

Cucrema mpopax GaHKOBCKMX IIPOJYKTOB
He MOXKET CyII[eCTBOBATb He3aBVCUMO OT APYTUX
CTPYKTYPHBIX 37IeMEHTOB OaHKa, AB/ISAACH YaCThIO
€ro OPraHM3aAI[IOHHO-9KOHOMIYECKOTO MeXaH3Ma.
[nst otieHkn ee 3HEKTUBHOCTY MOYKHO VCIIO/b-
30BaTh HECKOIbKO K/IIOUEBBIX ITOKasareell [4; 5]:

- 00beM MpOoJaxX — OTPakaeT KOTUIECTBO
Y CTOMMOCTb peajii30BaHHbBIX OaHKOBCKUX ITPO-
IYKTOB 32 OTIpeJie/IeHHbIII IIePIO;

— KOHBEpPCHs — ITOKa3bIBaeT IPOLIEHT yCIIell-
HBIX IPOZIaX OT OOIETO YMcIa KOHTAKTOB C IO~
TeHLMa/JIbHbIMU KIVEHTaMI;

— Cpe[HMI1 YeK — II03BOJISIET OIPEIEINTh CPeN-
HIOI0 CTOVIMOCTD IIPOJIYKTa;

- K09 PUIMEHT yaep>KaHUsA KIMEHTOB;

— YPOBEHb Y/IOB/IETBOPEHHOCTY K/IMEHTOB.

Ins ouenkn 3¢ HeKTUBHOCTH CUCTEMBI TIPO-
X OAHKOBCKMX IPOJYKTOB TaK>Ke MOXKHO VIC-
I0/Ib30BATh Pa3/TMYHbIe METO/IbI AHAIN3A [JAHHBIX,
takue kak ABC-ananus, SWOT-ananus, aHaans
KPIw mp. [6; 7].

[TepeuncieHHbIe TIOKA3aTeMN IOMOTAIOT Olle-
HUTD PVMHAHCOBYIO IIPOV3BOAVITEIBHOCTD Y YCITeLI-
HOCTb KOMITaHUMY, BBISIBUTH €€ MPUOBUIBHOCTb,
3¢ PeKTUBHOCTD U YCTONYMBOCTD K OKPY>KaloLIeit
OusHec-cpefie.

[Ipepnaraem o6paTuTh BHUMaHUE HA OfUH
U3 K/IIOYEBBbIX IOKa3aTesneil — 00beM MPOIaK,
KOTOPBIl UTPaeT Ba)XHYIO POJIb B OlLleHKe (-
HaHCOBOI 93¢ (HeKTVBHOCTY 1 yCIieXa NpeRTpys-
st [4]. B ITAO «CbepbaHk» JaHHBIN ITOKA3aTeNb
SIB/ISIETCS. OCHOBHBIM B 6710Ke «CeThb Mpojaxk»
Y 3MepAeTCA B YCTIOBHBIX ITPOAYKTaX (manee — YII)
VIV CYMMapHBIX YCTIOBHBIX IIPOAYKTax (fajee —

BecTtHuk Nepmckoro yHuepcuTteTa. Cepusa «IkoHoMuMKas. 2024. T. 19, N2 2

CYII). Kaxxpplil TpOAYKT, TAKOI KaK KPefUT, fie-
IIO3UT, KPEAUTHAA KapTa, IMEET YHUKAIbHBIN BEC
B pamkax YII. IIpu stom Bec YII Mmoxer Bapbu-
POBAaTbCA B 3aBUCUMOCTI OT KOHKPETHOTO IIPO-
IYKTa, IOIpa3[e/IeHNA U OTAeNa. ITO O3HAYAET,
4TO GAHK KOHTPONUPYET IPOJAXy OIpefie/eH-
HBIX IIPOIYKTOB, YBE/INYMBAS VIV YMEHbIIAA UX
Bec B cocTase YII B coOTBeTCTBUM € JOITOCPOY-
HBIMU LIeTIAMMI U cTpaTeruelt. Takoil moaxop mo-
MOTaeT ONTMMU3MPOBATh CTPATETUM IPOAAXK
Y JOCTUTATh HAVWIYYIINX Pe3ynbTaToB. OTMETHM,
YTO B XOJj€ MCC/IeJOBAaHM A HAMM TAaK>XXe PACCMOT-
PEHBI MOHATME U CYIIHOCTb Npolecca Mpofax
VI CHCTeMa NMPOAaXX GaHKOBCKUX IIPORYKTOB.

METO/[bl
NMPOrHO3NPOBAHWA NMPOAAX

[TporHo3upoBaHye MPOJAK SIBISETCS BaXK-
HBIM MHCTPYMEHTOM J/151 6aHKOBCKOTO CEKTOPa,
HI03BOJISIONIMM ONITYMUSMPOBATH CTPATETMIO TIPO-
LK, YIIPaB/IATH 3aIllacaMy U IVIaHMPOBATh 0107 -
eT. MeTo/pI IPOTHO3MPOBAHNSI IIPOAYK MOXKHO
pasmennTh Ha CyO'beKTMBHBIE, CTaTUCTUYECKUE
¥l METOBI MalIHHOTO 00yuenns (puc. 1) [8; 9].
Kaxkpas 13 9TuX IpyI MMeeT CBOU IpeuMyliie-
CTBa U HENOCTAaTKM, ¥ HaIIel LIeNbI0 SIB/AETCA
HOVCK OIITYMATIBbHOI MOJIe/IV IIPOTHO3MPOBAH NS
npogax mist ITAO «Coepbank».

NPEABAPUTE/IbHbIN
AHANIN3 AAHHbIX

Vlccnenosanne mpepmosaraeT porHo3upo-
BaHue 00beMoB mpogax [TAO «CoepbaHk», faH-
HbIe O IIPOJAXKaX IIPeJOCTaB/IeHbl GAaHKOM: OHY 13-
Mepsrorca B CYII n oxBaTbiBatot nepuop ¢ 01 AH-
Baps 2020 r. mo 07 anpesns 2024 r., MOKa3saHHBIN
B Hefle/IbHBIX BpeMEHHbBIX MHTEpBajlaX B paspese
TepPUTOPUATIbHBIX 0aHKOB. JI/Is1 viccemoBaHMs
BBIOpaH 5A3bIK Python — VHCTPYMeHT i1 aHa/nmm3a
¥ IPOTHO3MPOBAHMI BPEMEHHBIX PS/I0B, UCIIO/b-
3yrouii ooumpHble 6ubmorexu: Pandas, NumPy,
SciPy, XGBoost, statsmodels n scikit-learn. bu6-
nmoteku XGBoost u scikit-learn mpenocTaBasioT
peanusaIyy AITOPUTMOB IPaiieHTHOTO OyCTHHTA
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Metombr
TIPOTHO3VPOBaHMA
TpoJaxK
|
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00ydeHus
— Murynuysa — Perpeccus — Jlep eBbHv
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— 9KCHepTHBIX — ABTOperpeccus | — HelipOHHBbIE CET!U
OI[EHOK (RNN)
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— Ha OCHOBe
CITTAXKVBAHUS

Ucecmounuxk: coctaBneHo aBTOpaMI.

Puc. 1. Knaccuduxarysa MeTofoB IPOrHO3MPOBAHNUSA

Fig. 1. Classification of forecasting methods

(XGBoost) u cnyuarinoro neca (Random Forest),
II03BOJISAA MCCIenoBaTeNsaM 3QPEeKTUBHO CTPO-
UTb MOJIE/N U Jie/IaTh IPOTHO3BI Ha OCHOBE Bpe-
MEHHBIX JJAaHHBIX. DTU MHCTPYMEHTHI 0becrieun-
BAaIOT BBICOKYIO CKOPOCTb OOy4eHMsI, XOPOLIYIO
06001IAIONIYI0 CIIOCOOHOCTD ¥ BO3MO>KHOCTb
HACTPOVKM TUIIePIIapaMeTPOB ISl JOCTVKEH NS

ONTUMAJ/IbHBIX PE3y/IbTaTOB B AHA/IN3€ BPEMEH-
HBIX PAJOB.

Jl/1 TepBUYHOTO aHAIN3a PACCMOTPUM arperu-
poBaHHOe 3HaueHre npogax [TAO «Cbepbank»
110 cTpaHe B LenoM (puc. 2). Habnmropaercs sBHas
CE30HHOCTb, BbIPQKEHHBbIE ITPa3iHNYHbIE THI, B TO
BpeM: KaK OINPeie/IeHHOTO TPeHa HeT.

IIpogaxxu CYII Cb PO

800 000
600 000 | bl |
400 000 |

200000 ||

2020-01 2020-07  2021-01
Mcmounuxk: cocTaBeHO aBTOPaMIL.

2021-07

2022-01

2022-07  2023-01 2023-07 2024-01  2024-07

Puc. 2. ITpopaxxn ITAO «Cbepbank» 3a 2020-2024 rr.
Fig. 2. Sberbank’s sales, 2020-2024
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Ilepen HaMM CTOUT 3afaya KPATKOCPOYHOTO ~ HOBOTO rofia IPOM30LLIO M3MEHEeH)e METO0/IO0-
JIHEBHOTO IIPOTHO3a, [I03TOMY PaccMOTpuM faH-  rum u nepecyer CYII 6anka.
HbI€ 32 IOCTIeJHIIE [IeCTh MecseB: C 11 oKTA0ps

2023 r. 5o 07 anpens 2024 r. (puc. 3).
Habnomaercss exxeHemenbHas CE30HHOCTD,

a TaKXXE€ HU3KUe O6'I)eMbI HpOI[a)K BO BPCMH HO-

BOTOJJHMX IIpa3gHMNKOB. OTMETUM, 4TO C Hadajaa

IIpoBefeHHBIIT Ha CTIEAYIOLEM IIare MCCTIeR0-
BaHIA aHA/IN3 ITPOITYIIEHHDBIX JaHHBIX ITO3BOJINII
YCTaHOBUTD, 9TO NPOITYCKN B HUX OTCYTCTBYIOT.

Jlamee HaMM OlleHEHBI JaHHBIE Ha BBIOPOCHI
(puc. 4), KOTOPBIX TaK>Ke He OOHAPYXEHO.

IIpopaxxu CYII Cb PO
160 000
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I \i H M”I“\ﬂ }/\)”/M
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Ucecmounuxk: coctaBneHo aBTOpaMI.
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Puc. 3. IIpopaxu I[TAO «C6epbank» B mepuog 11.10.2023-07.04.2024
Fig. 3. Sberbank’s sales from 11.10.2023 to 07.04.2024
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Mcmounuxk: cocTaBeHo aBTOPaMIL.

Puc. 4. «SImux ¢ ycamn» npogax [TAO «CoepbanHk»
Fig. 4. Sberbank’s sales boxplot
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ITpomssenem aHanM3 ONMCATENIbHBIX CTATH-
CTMK Ha OCHOBE JIaHHBIX 3a IIPEeJUIECTBYIOLE
HO/ITOfIa OTHOCUTENTBbHO 00beMOB Ipoziax B [TAO
«Cbepbank». B X0fie aHa/IM3a YCTAHOBJIEHO, YTO
cpemHmit 00beM mpopax cocrasyster 72 701,56 CYTI,
a INaIa3oH 3HaYeHMIT KOIeO/IeTcs B MHTepBale
mexy 0,28 1 154 918,66 CYII. Pesynbrars! mpen-
CTaBJIeHBI B TaOI. 1.

VI3y4nm TaxoKe pacrpesenenne TaHHbIX ¢ I10-
MOLIBIO IVICTOTPaMMBI, KOTOpast Hy>KHa J1s 6ortee
ITyOOKOTO ITOHMMAHMsI VX CTPYKTYPBI U BBLAB-
JIEHM I BO3MOYXHBIX 3aKOHOMEPHOCTEN MM aHO-
Maymii. Vicxops us aHanmsa puc. 5, Mbl BULMM,
4TO B HalleM C/Iy4yae JIaHHble He MMEKT HOp-
MaJIbHOTO pacIpe/ieIeHN .

Takum 06pa3oM, B KauecTBe 3aBUCHMOI (9K30-
TeHHOJ1) IepeMeHHOJ HaMJ BBIOPaHbI ITPOAXIL,
a B KayeCcTBe HEe3aBUCHUMBIX (9HJOT€HHBIX) — JaH-
Hble, OIIVIChIBAIOLIVIE TEKYLINIT leHb (TabJ1. 2).

3KOHOMETPUYECKUE METOA bl
MPOrHO3UPOBAHUSA BPEMEHHbIX
PA10B

JInHeliHaA perpeccus — 3TO CTATUCTUYECKUN
METOJI, KOTOPbIN UCITO/Ib3YETCA J/IA OIIpeeNIeH N
CBSI3U MEXIY 3aBUCHMOII IIepeMeHHOI (IIPOTHO-
3MpyeMOI1) U OTHON WV HEeCKOIbKIMM He3aBI-
CHMBIMM IIepeMeHHbIMIL. JIHa4e roBops, CyTh JaH-
HOI'O METOJa 3aK/I0YA€TCA B CTPEM/IEHUY HAITU

IIpopaxxu CYII Cb PO

50

40

30

20

10

0 20000

40 000

60 000

Ucmounuxk: coctaBneHo aBTOpaMI.

80 000

100 000 120 000 140 000 160 000

Puc. 5. T'ucrorpamma npogax ITAO «C6epbank»

Fig. 5. Sberbank’s sales histogram

Ta6n. 1. OnmcarenbHbIe CTATUCTUKI ITPOJAXK

Table 1. Descriptive statistics of sales

Tabn. 2. O603HadeHNE TOKa3aTeNEN

Table 2. Description of indicators

Ilokasarenb 3HaveHne En.
Ilokasarenr  Tum mokasaresns O6o03HaueHne
Cpennee 3HaueHMe 72 701,5613 U3M.
CraHmapTHOE OTK/IOHEHE 43 080,2920
Aap Hpopaian TAO KomnuecrBennniit CYII Y
MuHumanpHOe 3HaYeHe 0,2800 «Cbepbank»
MaxcumanbHOe 3HaueHue 154 918,6600 Ieunn vemenu  KauecTBennwit  1-7 X,
Mopma 91 757,4750 llenb mecana  KawectBennbiii  1-31 X,
KBauTunp ypoBHs 25% 35 380,1850
P 2 Tpaspriranpie KauectBennniit 0/1 X
KsanTunb yposHa 75% 105 835,0050 oHA

HYcmounuk: cocTaBieHo aBTOpaMMI.
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NIMHEIHYIO 3aBUCYMOCTb MeX/y 3aBIUCHMOI] IIe-
PEMEHHO U OJJHOM VIV HECKOIbKUMU He3aBU-
CUMBIMU ITepeMeHHbIMM [10].

YpaBHeHue B 00111eM BI/ie BBITJISIAAT KaK

Y, =By +B Xy +B X5+ 4B, X +E (1)

rie Y, - 3HaUeHMe BPeMEHHOTO psAfa B MOMEHT
Bpemenn t; Xu, Xos, ... , Xpr — HE3aBUICHMBbIE IIEPE-
MeHHbIe B MOMEHTBI BpeMeHN £ Bo, B1, B, ..., B —
KO3 PUIMEHTBl perpeccum; & - CrydaiHasd
ombKa B MOMEHT BPEMeH .

Lleb MMHEITHO perpeccui i BpeMeHHBIX
PSZIOB COCTOUT B OljeHKe K03 duuyentos Po, P,
B2 ..., By TakuM 06pazom, YTOOBI MUHUMU3U-
pOBaTb CyMMY KBaZpaTOB OIINOOK &;.

YpaBHeHue Mopienu (2) MokasbIBaeT, KaK 3a-
BUCUMAs IIepeMeHHast Y, CBA3aHa C He3aBUCH-
MbIMU ITepeMeHHBIMI X1, Xo 11 X3 C OIIpEMIenen-
HbIMU K03 PrLeHTaMu:

Y, =122170,47 - 51109,37X,, —

PesynbraThl HOCTpOEHMA MOZENN OTPAXKEHbI
Ha puc. 6.

ITocne nmocTpoeHns Mofenu MpoBefeHa pa-
00Ta I10 OLjeHKe Ka4yeCcTBa, pe3y/IbTaTbl KOTOPOI
IIpefiCTaB/IeHbI B TA0I. 3.

ITomy4yeHHble faHHDBIE TOBOPAT O TOM, YTO MO-
IeTb IMHENHO perpeccum IEeMOHCTPUPYET Y0~
BJIETBOPUTE/IbHbIE PE3y/IbTaThl IIPU IPOTHO3MU-
POBaHUM 3aBUCUMOI IIEPEMEHHOI.

Hasnee nepeiifieM K pacCMOTPEHHIO aBTOPer-
PECCHOHHOII MOJIe/IY IHTETPUPOBAHHOTO CKOJIb-
3411eTo cpegHero. PaccMoTpuM Tpu KOMIIOHEHTa,
KOTOpble MHTerpupyer B cebe ARIMA-mopenn
(Autoregressive Integrated Moving Average)'.

1. AR (aBTOperpecCrOHHBIl TEPMIH) — OT-
HOCUTCS K MCIIO/Ib30BAHMIO ITPOLIIBIX 3HAUEHNIT
BPEMEHHOTO psifia JJis IPOTHO3MPOBaHMs OyRy-
mux 3HadeHnit. [lapamerp p B Mojenu aBTope-
rpeccui orpefernsaeT KOIMYecTBO IPOIIbIX 3Ha-
YeHUIT, KOTOPbIe MCIO/NIb3YIOTCA IJIA IIPOTHO3MU-
pOBaHMA:

()
—14388,03X,, +253,45X,. Y, =By +Bi Yy Byt 4B Y, o (3)
Cb PO
120 000
100 000
80 000
60 000
40 000 J
20 000
0
2024-02-15 2024-03-01 2024-03-15 2024-04-01 2024-04-15
—e— y_train y_test —— y_pred —— y_model  —»— y_forecast

Ucecmounuxk: coctaBneHo aBTOpaMI.

Puic. 6. Mopenb nuHeHOM perpeccun

Fig. 6. A linear regression model

' Maenyc 4. P., Kamvuues I1. K., Ilepeceyxuii A. A. dxoHOMeTpuKa. HadanpHblil Kypc: y4eOHUK. 6-€ u3f., mepepad.

u por. M.: [leno, 2004. 576 c.
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Ta6mn. 3. OueHky KauecTBa IMHENHO perpeccun

Table 3. Accuracy of linear regression

Haspanne Ob6osHaueHne ®opmyna 3HayeHMe
n 2
) Zizl(a(xi)_yi)
Koadduinent nerepmunarym R 1- " > 0,59
zizl()’ i~Y )
1 n
2
Cpepuss KBapaTudHas omu6Ka MSE EZ(a(xi )-) 432 423 051,80
i=1
1 n
CpenH:as abcomoTHasA ommbKa MAE N2|a(xi )- yi| 17 290,81
i=1
KopeHns 13 cpenHeit KBajpaTIHOI OMINOKI RMSE %Z(a(xi )=, )2 20 794,78
i=1
1 < “(xi ) _)’i|
Cpennsis abCcoMOTHASI IPOLIEHTHAs OLIOKa MAPE EZT x100% 156,25
i1 Vi
ZLJY:‘ ¢ |
BsgelenHas abCoOMOTHAS IPOLIEHTHAS OIMOKA WAPE ———x100% 26,76

>l

Wcecmounux: coctaBneHo aBTOpaMMI.

[Tapamerp MoxHO omnpepenutb no PACF
(Partial Auto-Correlation Function) — «4acTHOI
KOPpeNALNOHHON QYHKUMM» MeXDy Y, n Y, &
PV UCKITIOYEHNN BIUAHUS Vi 1, ..., Yio ko1

2. MA (cxomb3siiee cpegHee) — JMCIONb3Y-
eTCsl I ydeTa IPOIIBIX OMMO0K IPOTHO30B
VI VIX BIIVISTHUA Ha Oypyiye sHaueHys1. [Tapametp g
OTIpefieNAeTCs 10 aBTOKOPPE/ALMOHHON QYHK-
uvu (Auto-Correlation Function, ACF):

cov{Y,.Y, .},
Pr=—""—" > (4)
var{Yt}t
Y, =g, +ou8,_ +0,8,_, RERER A LR P (5)

TZie € — Oemblil IIyM, BCerja SAB/ISIOMMIICS CTa-
L[MIOHAPHBIM ITPOIIECCOM.

Ckorb3sliee cpefiHee MOKa3bIBaeT Halmm4ume
Kos1e6aHmMII B psARy. YeM Bblllle 3HaYEHVE CKOJIb-
35IIIeTO CPeJHETO, TeM BBIIIe BEPOSTHOCTb KO-
nebaHmit.

3.1 (MHTerpyUpYIOMNII WIeH) — VICIO/Mb3yeTCA
I1s1 pabOoTBI C HeCTalMOHAPHBIMY TaHHbIMU. Ecn
BPEMEHHO! PsIfi He SIB/IIETCS CTAIVIOHAPHBIM, TIPU-
MeHSeTCs OTepalyisi Pa3HOCTH HOPSIAKa d [is eTo
npeobpa3oBaHus B cTaunoHapHbIN psf. [Tapa-
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MeTp d oTpefiensieTcs C IOMOIIBIO TECTOB, TAKMX
Kak ADF n KPSS, KoTOpble TO3BOJIAIOT OIpefe-
JINTBH CTelleHb Ay depeHpoBaHys, HEOOXOM-
MYIO /I CTallMIOHAPHOCTI.

bynmem cnegosaTth Metogonornu bokca—/xen-
KMHCa s nogbopa ontumanbaoit ARIMA-mo-
memu [11; 12]. Haunem ¢ mocrpoenuss ACFu PACF
(puc. 7-8 coorBercTBeHHO). Ilo aBTOKOppE-
UOHHON (yHKUMM Ha puc. 7 U 8 BUHO, YTO
IPUCYTCTBYET Ce30HHOCTb.

[Ipenmonoxum, 4To KO3QPUIMEHTEI p 1 q
IIs1 Mofienu OYRyT paBHBI 7 1 7. 3aTeM IIpoBe-
IleM aHa/IN3 BPEMEHHOTO psAfa IIyTeM €To JeKOM-
NO3ULMM HA TPEHJ, CE30HHYI0 COCTABIIAIOLIYIO
1 oCTaTKM. I/ 3TOro UCIO/Ib3yeM afiUTUBHYIO
Y My/IbTUIUIMKATVBHYI0 MOJeNH, a Takke LOESS-
MoOJieJb ¢ iefblo flekomnosuuuu. [Tocre onenkn
OCTaTKOB BbLAIB/IEHO, YTO HAVTY4ILIVM BapMaHTOM
AB/IAETCA MyIbTUIUIMKATYBHAA MOJieNb. Pesyib-
TaTbl JeKOMIIO3UIUY IIpefCTaB/lIeHbl Ha puc. 9,
I7le 4YeTKO MPOCTIeKMBAIOTCS CE30HHOCTD U TPeHTI,
CBSI3aHHBI C IPa3HNYHBIMY THAMIL.

Haee M3yuum TpeH, IOCTPOUB IMHEIHYIO,
KBafIpaTU4HYI0, KyOMYeCKyI0 U SKCIOHEHI[Ma/b-
Hyto Mozenu (puc. 10).
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Mcmounuxk: cocTaBeHO aBTOPaMIL.

Puc. 7. ABTOKOppenAnoHHas QyHKIN BpeMEHHOTO psifia
Fig. 7. Autocorrelation function of time series
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Puc. 8. YacTHast aBTOKOppe/IALMOHHas PYHKIUSA BPEMEHHOTO psifia

Fig. 8. Partial autocorrelation function of time series
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Puc. 9. [lekoMnosuiuss BpeMeHHOTo psAja
Fig. 9. Time series decomposition
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Ucecmounuxk: coctaBneHo aBTOpaMI.
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Puc. 10. Tpeny BpeMeHHOTO pAfa

Fig. 10. Time series trend

MO>XHO OTMETUTD, 4TO MOy Ha puc. 10 no-
Ka3bIBAIOT OTCYTCTBME APKO BbIPXKEHHOTO TPEH 1A,
IIOCKOJIbKY B IAaHHBIX HE NPOC/IEKNBAETCS YeT-
KOe HaIlpaBJieHye PocTa (CIazia) BO BpeMeH!.

Jlanee mpoBepuM psAJ Ha CTAalIOHAPHOCTD:
CE30HHOCTD pAJa BUJHA BU3ya/lIbHO, PAJ HECTa-
LMOHApeH. B cBA3M ¢ 3TMM NpMHMMaeM pelleHne
ucnonb3oBaTb SARIMA-mopens BMecto ARIMA
13-3a Hamums ce3oHHOCTH. [locme TmarenbHOTO
nof0opa mapamMeTpoB U TeCTUPOBAHUS Pa3InNd-
HBIX MOfiefiell OIpefensaeM, YTO ONTUMAa/TIbHON
asngerca mogenb SARIMAX (7,1,7), ypaBHe-
H1Ie KOTOPOJ BBIIJIIUT CTIEAYIONIIM 06pasoM:

A, =3,93x10° —0,87A,_, —0,86A, _, —
~0,88A, ,—0,86A, , —0,88A, . —
—0,86A, +0,12A, , +¢,—0,07¢, ,—  (6)
~ 0,03, , +0,07¢, , —0,08¢, , +
+0,07¢,  —0,03¢, , —0,93¢, .,

rme A, — pasHOCTb MEXK/TY 3HaYE€HUAMM BPEMEH -
HOT'O psAZla Ha MOMEHT BpeMeHu fu t - 1.

B Mopenu mpucyrcrByer 7 1aroB, 4TO COOT-
BETCTBYET HEMIE/IbHONM CE30HHOCTH. ITO O3HAYAET,
9YTO MBI YYUTBIBaeM MH(OPMAIVIO O TaHHBIX
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3a IpepbIAyLye 7 THeV Py HPOTHO3MPOBAaHUY
TeKyllero sHayeHus. Vcronp3oBaHue Takoii ce-
30HHOJI COCTABJIAIOLIE} II0IE3HO UL Y/IAB/IVIBAaHMS
LUKINYHOCTY WIN TIaTTePHOB, TOBTOPSIOIIMXCS
eXeHeJlelTbHO BO BpEMEHHOM psAAy. Pesynbrars
Mopienu (6) mpencTaBieHsl Ha puc. 11.

3areM Mofienb ObUIa OljeHeHa. Pe3ynbTaTh
OIIEHKI, TOKa3aHHbIE B Ta0JI. 4, TO3BOJISIOT Clie-
JIaTh BBIBOJI, YTO PacCMaTpUBaeMasi MOJIENb B Lie-
JIOM aJIeKBAaTHO OIVChIBAET IAHHbIE, XOTSI I HAOJTIO-
JIaeTCsl HEKOTOPOE PacXOsKfieH e MeXX/y IIPOTHO-
3amu 1 paKTUIeCKMMM 3HaYeHnsIMU. Takoii BbI-
BOJl OCHOBAaH Ha 3HaY€HUN CPeHeNl abCOIOTHOI
oumn6ku (MAE), paBHoM 10 041,65, HOCKOIBKY
MAE sBsieTcst MepOIl pasHMIIBI MeXAY aKTy-
YeCKVMY ¥ IIPOTHO3VPYEeMbIMY 3HAYEHVSIMI Bpe-
MEHHOTO psifia (deM O/IvDKe STOT IOKa3aTelb K HyJII,
TeM JIy4lile IIPOTHO3HbIe Ka4yeCcTBa MOJIEIN).

Taxkum 06pasom, HaMU OCTPOEHBI [IBE MO-
eI C MICTIONIb30BAHMEM CTATUCTUYECKUX METO-
I0B MIPOTHO3MPOBAHMsI BPEMEHHBIX PSIOB, 00€
OLieHeHBI KaK yfoBIeTBopuTenbHble. Ha creny-
IOLleM IIIare TepeiiieM K MeTOlaM MAaIIMHHOTO
00y4eHNs, UCIIO/Ib30BaHMe KOTOPBIX II03BOIUT
0o71ee I'MOKO yIMTBIBATD C/IOXKHBIE B3aVIMOCBS3K
JaHHBIX U YIY4YLIIUTb Ka4eCTBO IIPOTHO30B.
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Ucecmounuxk: coctaBneHo aBTOpaMI.

2024-03-01

SARIMAX(7, 1, 7)

2024-03-15
—o— y_pred

2024-04-01 2024-04-15

—— y_model —o— y_forecast

Puc. 11. Mopgenb SARIMAX (7,1, 7)
Fig. 11. SARIMAX Model (7, 1, 7)

Ta6n. 4. Ouenkn kavectrsa SARIMAX (7,1, 7)
Table 4. SARIMAX scores (7, 1, 7)

Haspanne Ob6o3HaueHne ®opmyna 3HayeHMe
n
CpeHss KBajipaTudHas ommbKa MSE LZ(a( X, ) ~y, )2 161 752 430,30
N“
i=1
1 n
CpepHAs abCOMOTHAA ONMOKa MAE _Z|a( x;)- J’i| 10 041,65
N
i=1
KopeHns 13 cpenHeit KBajpaTIHOI OMINOKN RMSE iz( a(x;)—y )2 12 718,19
N p i i
1o “(xi ) - i|
Cpennsis abCcomOTHASI IPOLIEHTHAs OLIOKa MAPE _z— x100% 17,74
N |)’ i|
2l el
BsBemrenHas abCoOMOTHAsI IPOLIEHTHAsE OMIOKa WAPE il L T %100% 14,93

P

HYcmounuk: cocTaBieHo aBTOpaMMI.

METOAbl MALLMHHOIO OBYHEHUA

Ang NPOrHO3MPOBAHUA
BPEMEHHbIX PA1OB

MHorue MeTobI MAIITHHOTO 00y4eHNs IPY-
MEHSIIOT JiepeBbsl /1A pellleHns 3afjad Kinaccudu-

BectHuk MNepmckoro yHusepcuteTa. Cepus «koHoMmukax. 2024. T. 19, N2 2

Kauyy u perpeccun. Pemaroniyue fepeBbs npeg-

CTaBJIAIOT CO00I1 CTPYKTYpy B Buje rpada, rie
Y3/IbI COZlep>KaT IMPU3HAKM /51 pa3ie/ieHNns Bbl-
O0OpKM, @ MUCThsI MPEACTABIAIOT CO00M YacTu

BbI6OpKI. [TTyO1MHa IepeBa onpenensieTcs: Komu-
4eCTBOM YPOBHeI UepapXuM B CTPyKType [12].
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«OnHO [1epeBO — 3TO XOPOIIO, a MHOTO — €Ille
JTydlIIle, a KOTZIa epeBbeB MHOTO — 9TO YrKe J1ec» .
O6benHeHNe MHOXKECTBA PEIIAIONINX JIePeBbeB
JaeT KOMIIO3ULIMIO aITOPUTMOB, OFHON U3 pas-
HOBUITHOCTEN KOTOPOJ ABJIAETCA CTy4YailHbIN JIeC.
Ob6mbeguHeHNe MHOXECTBA C/TA0bIX aITOPUTMOB
C HEBBICOKOJ TOYHOCTBIO JJa€T OJVH CUJIbHBIN
aJITOPUTM C XOPOILEN TOYHOCTDIO.

B meTope crry4aifHOTO /Teca 00y4aroT KasKablil
aJITOPUTM M3 KOMIIO3UIINY, @ OTBETOM SIBJIAETCSA
YCPEHEHHDIN pe3y/bTaT 110 BCEM a/JITOPUTMAM,
BXOJAIIVM B KOMIIO3UINIO. B cirydae perpeccun
oTBeT a(x) HaxoAuUTcsA 1Mo popMye

a(x):%gn(x), ()

e b,(x) - mpepckasanue n-ro 6a30BOTO anro-
pUTMa Ha BXOJHBIX JaHHBIX x [12].

Kaxplit airoput™ B KOMIO3UIVM [JA€T COO-
CTBEHHOE IIpefiCKa3aHue, KOTOpOoe YCpeRHseTCs
IUISA TIOJTyYeHNS UTOTOBOTO pe3ynbraTa a(x). O0y-
YeHe IepeBbeB IIPOVCXOANUT He3aBUCUMO APYT
OT Apyra (Ha pasHbIX HOZMHOXKECTBAX).

Mertop Random Forest obmagaet psmom mpe-
VIMYILIECTB, BK/IIOYasi BBICOKYIO TOUHOCTb IIpefi-
CKa3aHUII 3a CYET MCIIO/Ib30BaHMsI aHCAMOJIs [Te-
PEeBbEB, YCTONUMBOCTD K ITepeoOydeH o Orarofaps
CTy4ailHOMY BBIOOPY IPM3HAKOB U JAHHBIX IS
HOCTPOEHMSI K&XKIOTO JiepeBa, ClIOCOOHOCTD 00-
pabaThIBaTh OOJIBIIOE KOTIMIECTBO IIPU3HAKOB 6e3
HEOOXOMMOCTY TIpeBapUTEIbHOI 00pabOTKM
maHHBIX [13; 14]. OgHAaKO y JaHHOTO METOfA CY-
1[eCTBYIOT OTPaHMYEH N, TaKyie KaK CKIOHHOCTb
K HepeoOydeHNI0 TPV MCIIONb30BaHMY OOIBIIOTO
KOJIVYECTBA JlepeBbeB VWV NPV HATMYUY LIYM-
HBIX JJAaHHBIX, HEMHTEPIPETUPYEMOCTb Pe3yb-
TAaTOB U3-3a OOJIBIIIOTO KOJIMYECTBA [IEPEBBEB U MX
KOMOVHAINI, a TaK)Ke BBIYMCIUTENbHAS CITOXK-
HOCTb I IIOCTPOEHMN ¥ 0Oy4eHNN Jieca fiepe-
BbeB, 0COOeHHO Ipy paboTe ¢ 6ombIIIMM 00D-

eMaMI aHHbIX. B 1ieiom Random Forest aBns-
€TCs1 MOIIIHBIM a/ITOPUTMOM MAIIVHHOTO 00yde-
HYS C BBICOKOJI TOYHOCTBIO M YCTOMYMBOCTBIO,
HO IIpYU €ro IpVMEeHEHNUY HeOOXORVMO YUUTbI-
BaTb yKa3aHHbIe OTPAaHNYEHVS ¥ OCOOEHHOCTH
1151 3 PEeKTUBHOTO UCIIONIb30BAHNA B KOHKPET-
HOI1 3amade [14].

Brarogaps mcrions3oBanuio Mogienu Random
Forest Regressor HaM ypanoch co3gatb 3¢ dek-
TUBHYIO Mojienb. ['padudecku pesynbTaThl MO-
Jie/IV TIpefiCTaB/IeHbl Ha puC. 12, a OIeHKa ee Ka-
JecTBa — B TAOL. 5. C/lefyeT OTMETHUTD, UTO CPETH LA
a0CcomoTHAsA OINMOKa YMEHBIINIACh IPaKTIde-
CKM BIBOE — 10 5 921,26 cyMMapHBIX arpernpo-
BaHHBIX IPOJYKTOB. ITOT II0Ka3aTe/Ib CBUMETENb-
CTBYeT O TOM, 4TO Mofienib Random Forest Regressor
JTy4llle COOTBETCTBYeT JAHHBIM ¥ CIIOCOOHA Je-
naTh 60ee TOYHBbIE IIPOTHO3BI 10 CPaBHEHMIO
C IPeRBIAYI MY MOZIEIAMIL.

Hanee paccmoTpyuMm MeTop OycTUHTA. Y cnte-
Hue (boosting) — aTo MeTO, 00y4eH I, KOTOPBII
CTPOUT KOMITO3UIIVIO 13 6a30BBIX aITOPUTMOB
ISl TIOBBILIeHNs UX 3¢ dekTuBHOCTU. B oTnn-
4ye oT 63rruHra (0T aHII. bootstrap aggregating),
I7ie Mojieny paboTaloT He3aBUCUMO, B OyCTUHTe
MOJie/IM IPMUCHIOCA0/MNBAIOTCA K JAHHBIM ITOCTTe-
JIOBaTeJIbHO, VICIIPABIIAA OMIMOKY NPeRbIAYIINX
MoJiesien.

['papyeHTHBIT OYCTVHT UCIIOTb3YeT COOTBET-
CTBEHHO QJITOPUTM TPafM€eHTHOTO CIyCKa M/
Io0aB/IeHsI HOBBIX C/Ta0BbIX aITOPUTMOB B KOM-
no3uuuio. IIpy 9TOM HaXOAUTCSA ONTYMAIBHBIN
BEKTOp CHBNIA, KOTOPBIi yIydIIaeT paboTy mpe-
ABIAYIIX aIropuTtMoB. OH BBIYMCIAETCS Kak
AQHTUTPaiMeHT QYHKIMY OMIMOOK IpefbIAyIel
Kommo3unyn’. Takum o6pasoM Mbl oTipefiensieM,
KaKye 3Ha4eHMsI JODKHBI IIPUHIMATh OO BEKThI
obyuaromieil BBIOOPKM [IsI MMHMMM3ALNUN OT-
K/IOHEHVIS1 OTBETOB OT MCTUMHHBIX 3HaUEHMII IPU
I06aB/IeHNY HOBOTO @ITOPUTMa B KOMITO3VIINIO
[15].

! JTumanosckas O. B., Angepvesa T. V. OcHOBBI MalIMHHOTO 06ydeHus1: yaeb. mocobue. Exarepunbypr: Vsn-so

Ypan. yn-ta, 2020. 88 c.

* Kyeaesckux A. B., Mypomues [I. JI., Kupcanosa O. B. Knaccudeckne MeTons! MaiHHOTO o6ydenns. CII6.: Yuau-

Bepcurer ITMO, 2022. 53 c.
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Mcmounuk: cOCTaB/IeHO aBTOPAMIL.
Puc. 12. Mopenb Random Forest
Fig. 12. Random Forest model

Tab6n. 5. Ouenkn kadecrsa mopenu Random Forest
Table 5. Random Forest Model’s scores

Haspanue Ob6osHaueHne ®opmyna 3HayeHMe

Z;(”(xi )-»: )2

Koa¢¢puunent gerepmunanyn R 1- " P 0,95
Zizl()’ i~) )
1 n
2
CpenHsisa KBajpaTUyHas oMbk MSE EZ(a(xi )- yi) 52 539 760,07
i=1
1 n
Cpennsis abconoTHas ommnbKa MAE NZ|a(xi ) - yi| 5921,26
i=1
. . 1 < 2
Kopennb 13 cpenHeit KBafpaTUYHON OMIMOKI RMSE - =y, 7 248,43
p p p N ;(a(xl ) y ! )
n
C 1 “(xi ) —Ji |
penHsis abCOMOTHAs IPOLEHTHAS OIIMOKa MAPE ﬁz | | x100% 18,28
i-1 )i
ZZJY: 6 |
B3BemeHHas abCOMIOTHAS TIPOLIEHTHAS OLINOKA WAPE — x100% 9,16
2l
VlcmouHux: COCTaB/IEHO aBTOPaMIL.
Hamu 6b11a pagpaboTana MOJIeNIb C IpYIMEHe-  CpefHsisa abcomoTHast ommbKa cocraBuia 8 059,20

H1teM X GBRegressor, KOTOpas OKa3alach yCHEIIHOI. ~ CyMMAapHBIX arperMpOBaHHBIX IIPOAYKTOB. JTO
Ha puc. 13 usobpaken rpaduk, oTpakarommii  yKasblBaeT Ha TO, 4yTo Mojenb ¢ XGBRegressor
pe3yaIbTaThl MOJIENIN, A TIOKA3aTe/lN ee KayeCcTBa  ABAETCA PeeBaHTHOM ¥ XOPOIIO afanTHpo-
IIpefiCTaB/IeHbl B Tabs. 6. CliefflyeT OTMETUTD, YTO ~ BaHa K IaHHBIM.
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—e— y_train —o— y_test —e— y_pred —e— y_model —o— y_forecast
Hcmounuk: coCTaBneHO aBTOPaMIL.
Puc. 13. Mopenp Ha OCHOBe TPaileHTHOTO OyCTIHTa
Fig. 13. Model based on gradient boosting
Ta6mn. 6. Ouenknu xauectBa Mmogenu XGBRegressor
Table 6. XGBRegressor model’s scores
Haspanne Ob6o3HaueHne ®opmyna 3HavyeHMe
2
Z:l—l(a(xi ) —)’,-)
Koadduinent nerepmunarym R? 1-=—= " P 0,93
Zizl()’i -y )
1 n
2
Cpepnusis KBagpaTUIHast ommnbdKa MSE EZ(a(xi ) - yi) 36 565 554,92
i=1
1 n
Cpenuss abcomoTHas ommubKa MAE N2|a(xi )- yi| 8 059,20
i=1
1< 2
Kopennb 13 cpenHeit KBaipaTUYHO! OIMIMOKI RMSE - a(x.)—vy, 8 813,48
p p p N2 (als) =)
1< |a<'xi)_yi|
Cpepnnsist abCOMIOTHAS IPOLIEHTHAS OLIMOKa MAPE EZT x100% 36,83
i1 )i
ZZJY:‘ ~¢ |
B3BemeHHas abCOMIOTHAS TIPOLIEHTHAS OLINOKA WAPE ———x100% 12,72

>l

HYcmounuk: cocTaBieHO aBTOpaMMI.

MTaK, ABTOpaMM 6bIHI/I M3y4€HDbI METOADI Ma-
IIINHHOTO O6Y‘ICHI/IH, MOJ€n Ha OCHOBE KOTOPBIX
IPOJEeMOHCTPUPOBaIN 60jIee BHICOKIE MOKa3a-
TE€/IN Ka4€CTBa, Y€M IIpU UCIIO/Ib30BAaHUN CTaTU -
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Perm U

CTUYEeCKMX MeTo/I0B. HecMOTps Ha o/yueHHbI
Ppe3y/bTar, IOIbITaeMCsl YCOBEPLIEHCTBOBATD MO-
Ienu Ui DOCTVDKEHMA ellle 0ojiee TOYHBIX M Ha-
Ie)KHBIX Pe3y/lIbTaTOB.
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C 9T011 LIe/IbI0 PACCMOTPUM WJEI0 IEKOMIIO-
3UIIUM OAHHBIX Ha OCHOBE HeJe/IbHOI CE30HHO-
cTH. B pesy/ibprare MpOBEeEHHOTO aHA/MN3a MBI
BBIACHUIIN, 9TO B IIOTy4€HHOM BPEMEHHOM PAAY
NPUCYTCTBYET HEAE€IbHAA NUKINIHOCTD, IIO3TOMY
pa3ngenm HaHHbI€ Ha TPU KaTETOPUIL: 6Y,I[HI/IC IOHU,
cyb6oTa 1 Bockpecenbe. [To HammM mpepmono-
JKEHVIAM, TaKoM I104X04 IT0O3BOJINT IIOBBICUTD TOY-
HOCTb MOJIEJH, JI/Is1 TOCTPOEHMsI KOTOPOII BbiOe-
peM Metop, ciy4aitHoro neca (Random Forest),
IIOCKO/IbKY OH IIPOJEMOHCTPUPOBAI JydIII/e
pe3y/IbTaThl Ha JAHHOM Habope BaHHBIX. Takum

100 000
80 000
60 000
40 000

20 000

06pasoM, BBIOpaHHBII TOAXO, IIO3BOINT YIeCTh
Ce30HHbIe KOJIe0aHMsI M IOBBICUTH KadeCTBO
IIPOTHO30B.

MbI paspenyiy uMerolyecs JaHHbIe Ha TPU
KaTeTOPYM U BBIEIV/IV ISl KXK/[OV1 U3 HUX Te-
CTOBYIO 1 OoOydarouiyio Bei6opku. I'padudeckn
pe3y/IbTaThl 3TOTO pasfieneHys] IpefCTaBIeHbI
Ha puc. 14-16. brarogaps ucrnonpsyeMoMy Ioj-
XOJIy MBI CMOXXeM ITpoBecTy 3¢ deKTNBHOE 00Y-
YeHMe MO el 1A KaXK0M KaTerOpum JaHHbIX
VI OLIEHUTH MX Ka4eCTBO Ha COOTBETCTBYIOIIMX
TECTOBBIX BbIOOPKaX.

2024-02-22 2024-03-01 2024-03-08 2024-03-15 2024-03-22 2024-04-01 2024-04-08
—— Y —e— y_train —e— y_test
Hcmounuxk: cocTaBeHO aBTOPaMIL.
Puc. 14. BpemeHHOI psif OyAHNX JHEl
Fig. 14. Time series of weekdays
100 000
80 000
60 000
40 000
20 000
0
2024-02-22 2024-03-01 2024-03-08 2024-03-15 2024-03-22 2024-04-01 2024-04-08
——Yy —e— y_train —e— y_test

Ucmounuxk: coctaBneHo aBTOpaMI.

Puc. 15. BpemeHHOI psaf cy600THMX HEI
Fig. 15. Time series of Saturdays
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Ucecmounuxk: coctaBneHo aBTOpaMI.

2024-03-08 2024-03-15 2024-03-22

—eo— y_train

2024-04-01 2024-04-08

—e— y_test

Puic. 16. BpeMeHHOII psAl BOCKPECHBIX JHEN

Fig. 16. Time series of Sundays

Ha puc. 17 npencrasieHa KOMIIEKCHAs BU-
3yanusanys Tpex KaTeropuii.

Hanee mocTpouM MOfemnu [/ KasK[0il KaTe-
TOpMM JaHHBIX CHaya/Ia o OT/e/IbHOCTH, 3aTeM
06beiMHNM KX B 00111y10 Mofenb. Kaxkpas 13 060-
3HAYEHHBIX MOJie/iell OCTpOeHa ¢ UCIOIb30Ba-

100 000
80 000
60 000
40 000

20 000

2024-02-22
— y

Ucecmounuxk: coctaBneHo aBTOpaMI.

2024-03-01 2024-03-08 2024-03-15 2024-03-22

—e— y_train

HIeM MeTOfa C/Ty4aitHoro jyeca (puc. 18). dror
IIOIXOJ] TI03BOJINJI y4eCTh 0COOEHHOCTH Y CE30H-
HOCTb B KOXKJJOV KaTerOpuy JaHHBIX, a 3aTeM 00b-
COVIHUTD UX /1A HO}IY‘ICHI/IH O6I_HCI‘O HPOI‘HOCTI/I—
9ECKOTO pe3y/IbTaTa. Pe3y/ibTaThl OLIEHKY KauyecTBa
[IaHHOII MOJIe/ TIPef[CTaB/IeHbI B Ta0I. 7.

<

2024-04-01 2024-04-08

y_test

Puc. 17. [leneHne naHHBIX Ha 0OYJAIOIIYIO U TECTOBYIO BBIOOPKM

Fig. 17. Data grouped into training and test samples
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Cb PO
100 000 q
80 000
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20 000 A
0 J ] b ]
n N — [} LN N — [} N N
— N o S — N (=] o — N
N N ch ch b ch < <+ <+ <
g < < g < . S < it g
< < A < < < < < < <t
N N N N N N N N N N
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—e— y_train —o— y_test —e— y_pred —e— y_model —eo— y_forecast
Mcmounuxk: cocraBieHO aBTOPaMIL.
Puc. 18. Mopenb Ha OCHOBe IeKOMIIO3ULIIL BPEMEHHOTIO psfia
Fig. 18. Model based on time series decomposition
Ta6m. 7. O1LleHKM KauyecTBa MOJE/NN TEKOMIIO3VI[I
Table 7. Assessments of the decomposition model
Haspanne O6osHaueHne ®opmyna 3HayeHMe
2
2 (a(x) =)
KoadduumeHT nerepmunanmm R 1-= > 0,95
Zizl()’ i) )
1 n
2
CpenHaAs KBajjpaTUdHas oumoKa MSE EZ(a(xi )- yi) 58 191 261,93
i=1
1 n
Cpenuss abcomoTHas ommbKa MAE NZ|a(xi )- yi| 6 533,67
i=1
1 n
KopeHns 13 cpenHeit KBajpaTIHOI OMINOKN RMSE EZ ( a(x,)—y, )2 7 628,32
i=1
1 |“(xi ) —Yi |
Cpepntsist abcOMIOTHAS IIPOLIEHTHAS OLIMOKa MAPE ﬁz | | x100% 10,08
i-1 Vi
ZLJ i i |
B3BemeHHas abCOMIOTHAS TIPOLIEHTHAS OLINOKA WAPE ——x100% 9,71

HYcmounuk: cocTaBieHO aBTOpaMMI.

Taxum 06pa3om, MOfIeNb € TeKOMITO3UIIVEN II0Ka3a/I/1 BBICOKYIO0 9 (peKTMBHOCTb, HO IIpY CPaB-
OaHHDbIX HpOI[CMOHCTpI/IpOBa}Ia COIIOCTAaBMIMOE€ Ka- HEHUUN CYMMbI HEOECIbHDBIX HpOI‘HOSOB MOJE/Ib
YeCTBO C MOJIe/IbIO CITy4artHoro yeca. Obe Mopenu C IEKOMITO3MIIMEN OKasamach 6ojee ToOYHOIL. B Ka-
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JecTBe BBIBOJIa OTMETHM, YTO BEIOOP MEX[Y MO-
Ie/IAMU 3aBUCUT OT IIOCTAHOBKM KOHKPETHOI! 3a-
maun. Tak, B cy4ae, korja TpeOyeTcs KOPOTKUIT
IIPOTHO3 110 JHAM, Jy4lIe XCI0/Ib30BaTh MOJIe/b
CITy4alTHOTO JIeca, eC/IM ke He0OXOIMM IIPOTHO3
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Ha HeJIeNTIo B 1[eJIOM, 00JTee MPeAIOYTUTETbHOI
ABJISETCS MOJENb C HEeKOMIIO3UIIMEN TaHHBIX.
VIHBIMM CTOBaMy, Ba)XHO IIOLXOAUTD K BBIOOPY
MOJIe/y, OTTAJIKMBAACD OT Iie/IM IPOTHO3MPOBA-
HVIS1 U TpeOyeMOTl TOYHOCTY IIPOTHO30B.
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	Введение. В исследовании подчеркивается актуальность задачи моделирования и прогнозирования банковских продаж на примере ПАО «Сбербанк» в контексте эффективного управления бизнесом. Прогнозирование объемов продаж является важным инструментом, позволяющим предсказать спрос на продукты и услуги, определить оптимальные стратегии и тактики для достижения целей компании. Уникальность исследования состоит в использовании методов искусственного интеллекта в области маркетинга. Результаты применения методов прогнозирования на проприетарной выборке данных о ежедневных продажах ПАО «Сбербанк» обладают элементами новизны, что придает значимость разработке оптимальных стратегий и тактик для успешного управления бизнесом. Основная гипотеза исследования заключается в проверке прогностических способностей методов машинного обучения в сравнениис классическими эконометрическими подходами при моделировании объемов продажах ПАО «Сбербанк». Цель. Разработка моделей прогнозирования продаж универсальных продуктов и их инструментальная реализация для блока «Сеть продаж» ПАО «Сбербанк». Материалыи методы. В работе использованы методы системного анализа, статистические и экономико-математические методы анализа данных и их обработки. На собранных и предварительно обработанных данныхо продажах условных продуктов ПАО «Сбербанк», отражающих динамику банковских продаж, проведены вычислительные эксперименты для построения ряда моделей прогнозирования и обоснован выбор наилучшей модели из числа построенных. Результаты. Модели на основе методов случайного леса (Random Forest) и градиентного бустинга (XGBRegressor) позволили получить прогнозы, точность которых существенно выше точности прогнозов ARIMA-модели и линейной регрессии на обучающей и тестовой выборках. Выводы. Результаты проведенной работы позволяют утверждать, что методы машинного обучения в настоящий момент являются перспективными для решения задач прогнозирования банковских продаж и могут выступать предметом дальнейших исследований в данной области. Внедрение методов машинного обучения в банковскую практику способно значительно улучшить эффективность существующего управления продажами и рисками.Ключевые слова
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	Introduction. This scientific study highlights the relevance of modeling and forecasting sales of Sberbank in terms of effective business management. Sales forecast is an important tool for predicting the demand for goods and services, as well as determining the adequate strategies and tactics to achieve the company’s goals. The research is distinguished by its reference to artificial intelligence methods in the field of marketing. Forecasting methods applied to a proprietary data sample of Sberbank’s daily sales give novel results, which reliably supports the development of adequate strategies and tactics for successful business management. The key hypothesis of the study is to check the prognostic potential of machine learning methods against the traditional econometric approaches to modeling Sberbank’s sales. The purpose of the study is to develop sales forecasting models for multifunctional products and their practical instruments for Sberbank’s Sales Network Block. Materials and Methods. The study relies on the methods of system-oriented analysis, statistical and economic mathematical methods of data analysis and their processing. Collected and pre-processed sales data for Sberbank’s phantom products reflecting the dynamics of bank sales were used for computational experiments to build a few forecasting models and justify the choice of the best model among those built. Results. Random Forest and Gradient Busting (XGBRegressor) Models used training and test samples to give the forecasts with the accuracy significantly higher than the accuracy of forecasts by ARIMA-model and linear regression. Conclusions. The results of the analysis reliably confirm that machine learning methods are currently promising methods for forecasting bank sales and can be the subject of further research in this area. Machine learning techniques introduced into banking practices have the potential to significantly improve the effectiveness of existing sales and risk management.
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	АНАЛИЗ БАНКОВСКИХ ПРОДАЖ
	В современной рыночной экономике объем продаж является ключевым показателем эффективности деятельности в сфере материального производства и услуг. Вопросы организации продаж банковских продуктов становятся все более актуальными в связи с повышением требований клиентов к качеству обслуживания и усилением конкуренции. Продажи являются своеобразным индикатором эффективности всей деятельности банка [1–3].
	Система продаж банковских продуктов не может существовать независимо от других структурных элементов банка, являясь частью его организационно-экономического механизма. Для оценки ее эффективности можно использовать несколько ключевых показателей [4; 5]:
	МЕТОДЫПРОГНОЗИРОВАНИЯ ПРОДАЖ
	Прогнозирование продаж является важным инструментом для банковского сектора, позволяющим оптимизировать стратегию продаж, управлять запасами и планировать бюджет. Методы прогнозирования продаж можно разделить на субъективные, статистические и методы машинного обучения (рис. 1) [8; 9]. Каждая из этих групп имеет свои преимущества и недостатки, и нашей целью является поиск оптимальной модели прогнозирования продаж для ПАО «Сбербанк».
	– объем продаж – отражает количествои стоимость реализованных банковских продуктов за определенный период;
	– конверсия – показывает процент успешных продаж от общего числа контактов с потенциальными клиентами;
	– средний чек – позволяет определить среднюю стоимость продукта;
	– коэффициент удержания клиентов;
	– уровень удовлетворенности клиентов.
	Для оценки эффективности системы продаж банковских продуктов также можно использовать различные методы анализа данных, такие как ABC-анализ, SWOT-анализ, анализ KPI и др. [6; 7].
	ПРЕДВАРИТЕЛЬНЫЙАНАЛИЗ ДАННЫХ
	Исследование предполагает прогнозирование объемов продаж ПАО «Сбербанк», данные о продажах предоставлены банком: они измеряются в СУП и охватывают период с 01 января 2020 г. по 07 апреля 2024 г., показанный в недельных временных интервалах в разрезе территориальных банков. Для исследования выбран язык Python – инструмент для анализа и прогнозирования временных рядов, использующий обширные библиотеки: Pandas, NumPy, SciPy, XGBoost, statsmodels и scikit-learn. Библиотеки XGBoost и scikit-learn предоставляют реализации алгоритмов градиентного бустинга
	Перечисленные показатели помогают оценить финансовую производительность и успешность компании, выявить ее прибыльность, эффективность и устойчивость к окружающей бизнес-среде.
	Предлагаем обратить внимание на один из ключевых показателей – объем продаж, который играет важную роль в оценке финансовой эффективности и успеха предприятия [4]. В ПАО «Сбербанк» данный показатель является основным в блоке «Сеть продаж»и измеряется в условных продуктах (далее – УП) или суммарных условных продуктах (далее – СУП). Каждый продукт, такой как кредит, депозит, кредитная карта, имеет уникальный вес в рамках УП. При этом вес УП может варьироваться в зависимости от конкретного продукта, подразделения и отдела. Это означает, что банк контролирует продажу определенных продуктов, увеличивая или уменьшая их вес в составе УП в соответствии с долгосрочными целями и стратегией. Такой подход помогает оптимизировать стратегии продажи достигать наилучших результатов. Отметим, что в ходе исследования нами также рассмотрены понятие и сущность процесса продажи система продаж банковских продуктов.
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 1. Классификация методов прогнозирования
	Fig. 1. Classification of forecasting methods
	(XGBoost) и случайного леса (Random Forest), позволяя исследователям эффективно строить модели и делать прогнозы на основе временных данных. Эти инструменты обеспечивают высокую скорость обучения, хорошую обобщающую способность и возможность настройки гиперпараметров для достижения оптимальных результатов в анализе временных рядов.
	Для первичного анализа рассмотрим агрегированное значение продаж ПАО «Сбербанк» по стране в целом (рис. 2). Наблюдается явная сезонность, выраженные праздничные дни, в то время как определенного тренда нет.
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 2. Продажи ПАО «Сбербанк» за 2020–2024 гг.
	Fig. 2. Sberbank’s sales, 2020–2024
	Перед нами стоит задача краткосрочного дневного прогноза, поэтому рассмотрим данные за последние шесть месяцев: с 11 октября 2023 г. до 07 апреля 2024 г. (рис. 3).
	Проведенный на следующем шаге исследования анализ пропущенных данных позволил установить, что пропуски в них отсутствуют.
	Наблюдается еженедельная сезонность,а также низкие объемы продаж во время новогодних праздников. Отметим, что с начала нового года произошло изменение методологии и пересчет СУП банка.
	Далее нами оценены данные на выбросы (рис. 4), которых также не обнаружено.
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 3. Продажи ПАО «Сбербанк» в период 11.10.2023–07.04.2024
	Fig. 3. Sberbank’s sales from 11.10.2023 to 07.04.2024
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	Источник: составлено авторами.
	Рис. 4. «Ящик с усами» продаж ПАО «Сбербанк»
	Fig. 4. Sberbank’s sales boxplot
	Таким образом, в качестве зависимой (экзогенной) переменной нами выбраны продажи, а в качестве независимых (эндогенных) – данные, описывающие текущий день (табл. 2).
	Произведем анализ описательных статистик на основе данных за предшествующие полгода относительно объемов продаж в ПАО «Сбербанк». В ходе анализа установлено, что средний объем продаж составляет 72 701,56 СУП, а диапазон значений колеблется в интервале между 0,28 и 154 918,66 СУП. Результаты представлены в табл. 1.
	ЭКОНОМЕТРИЧЕСКИЕ МЕТОДЫ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ
	Изучим также распределение данных с помощью гистограммы, которая нужна для более глубокого понимания их структуры и выявления возможных закономерностей или аномалий. Исходя из анализа рис. 5, мы видим, что в нашем случае данные не имеют нормального распределения.
	Линейная регрессия – это статистический метод, который используется для определения связи между зависимой переменной (прогнозируемой) и одной или несколькими независимыми переменными. Иначе говоря, суть данного метода заключается в стремлении найти
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 5. Гистограмма продаж ПАО «Сбербанк»
	Fig. 5. Sberbank’s sales histogram
	Табл. 2. Обозначение показателей
	Табл. 1. Описательные статистики продаж
	Table 2. Description of indicators
	Table 1. Descriptive statistics of sales
	Значение
	Показатель
	Ед. изм.
	Обозначение
	Тип показателя
	Показатель
	72 701,5613
	Среднее значение
	43 080,2920
	Стандартное отклонение
	Продажи ПАО «Сбербанк»
	Y
	СУП
	Количественный
	0,2800
	Минимальное значение
	154 918,6600
	Максимальное значение
	Х1
	1–7
	Качественный
	День недели
	91 757,4750
	Мода
	Х2
	1–31
	Качественный
	День месяца
	35 380,1850
	Квантиль уровня 25%
	Праздничные дни
	Х3
	0 / 1
	Качественный
	105 835,0050
	Квантиль уровня 75%
	Источник: составлено авторами.
	Источник: составлено авторами.
	Результаты построения модели отражены на рис. 6.
	линейную зависимость между зависимой переменной и одной или несколькими независимыми переменными [10].
	После построения модели проведена работа по оценке качества, результаты которой представлены в табл. 3.
	Уравнение в общем виде выглядит как
	Полученные данные говорят о том, что модель линейной регрессии демонстрирует удовлетворительные результаты при прогнозировании зависимой переменной.
	где Yt – значение временного ряда в момент времени t; X1t, X2t, … , Xpt – независимые переменные в моменты времени t; (0, (1, (2, …, (p – коэффициенты регрессии; (t – случайная ошибка в момент времени t.
	Далее перейдем к рассмотрению авторегрессионной модели интегрированного скользящего среднего. Рассмотрим три компонента, которые интегрирует в себе ARIMA-модель (Autoregressive Integrated Moving Average).
	Цель линейной регрессии для временных рядов состоит в оценке коэффициентов (0, (1, (2, … , (p таким образом, чтобы минимизировать сумму квадратов ошибок (t.
	1. AR (авторегрессионный термин) – относится к использованию прошлых значений временного ряда для прогнозирования будущих значений. Параметр p в модели авторегрессии определяет количество прошлых значений, которые используются для прогнозирования:
	Уравнение модели (2) показывает, как зависимая переменная Yt связана с независимыми переменными X1t, X2t и X3t с определенными коэффициентами:
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 6. Модель линейной регрессии
	Fig. 6. A linear regression model
	Табл. 3. Оценки качества линейной регрессии
	Table 3. Accuracy of linear regression
	Параметр можно определить по PACF (Partial Auto-Correlation Function) – «частной корреляционной функции» между Yt и Yt – k при исключении влияния Yt – 1, … , Yt – k + 1.
	Будем следовать методологии Бокса–Дженкинса для подбора оптимальной ARIMA-модели [11; 12]. Начнем с построения ACF и PACF (рис. 7–8 соответственно). По автокорреляционной функции на рис. 7 и 8 видно, что присутствует сезонность.
	2. MA (скользящее среднее) – используется для учета прошлых ошибок прогнозови их влияния на будущие значения. Параметр q определяется по автокорреляционной функции (Auto-Correlation Function, ACF):
	Предположим, что коэффициенты p и q для модели будут равны 7 и 7. Затем проведем анализ временного ряда путем его декомпозиции на тренд, сезонную составляющуюи остатки. Для этого используем аддитивную и мультипликативную модели, а также LOESS-модель с целью декомпозиции. После оценки остатков выявлено, что наилучшим вариантом является мультипликативная модель. Результаты декомпозиции представлены на рис. 9, где четко прослеживаются сезонность и тренд, связанный с праздничными днями.
	где (t – белый шум, всегда являющийся стационарным процессом.
	Скользящее среднее показывает наличие колебаний в ряду. Чем выше значение скользящего среднего, тем выше вероятность колебаний.
	3. I (интегрирующий член) – используется для работы с нестационарными данными. Если временной ряд не является стационарным, применяется операция разности порядка d для его преобразования в стационарный ряд. Параметр d определяется с помощью тестов, таких как ADF и KPSS, которые позволяют определить степень дифференцирования, необходимую для стационарности.
	Далее изучим тренд, построив линейную, квадратичную, кубическую и экспоненциальную модели (рис. 10).
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 7. Автокорреляционная функция временного ряда
	Fig. 7. Autocorrelation function of time series
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 8. Частная автокорреляционная функция временного ряда
	Fig. 8. Partial autocorrelation function of time series
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 9. Декомпозиция временного ряда
	Fig. 9. Time series decomposition
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 10. Тренд временного ряда
	Fig. 10. Time series trend
	Можно отметить, что модели на рис. 10 показывают отсутствие ярко выраженного тренда, поскольку в данных не прослеживается четкое направление роста (спада) во времени.
	Далее проверим ряд на стационарность: сезонность ряда видна визуально, ряд нестационарен. В связи с этим принимаем решение использовать SARIMA-модель вместо ARIMA из-за наличия сезонности. После тщательного подбора параметров и тестирования различных моделей определяем, что оптимальной является модель SARIMAX (7, 1, 7), уравнение которой выглядит следующим образом:
	Затем модель была оценена. Результаты оценки, показанные в табл. 4, позволяют сделать вывод, что рассматриваемая модель в целом адекватно описывает данные, хотя и наблюдается некоторое расхождение между прогнозами и фактическими значениями. Такой вывод основан на значении средней абсолютной ошибки (MAE), равном 10 041,65, поскольку MAE является мерой разницы между фактическими и прогнозируемыми значениями временного ряда (чем ближе этот показатель к нулю, тем лучше прогнозные качества модели).
	Таким образом, нами построены две модели с использованием статистических методов прогнозирования временных рядов, обе оценены как удовлетворительные. На следующем шаге перейдем к методам машинного обучения, использование которых позволит более гибко учитывать сложные взаимосвязи данных и улучшить качество прогнозов.
	где  – разность между значениями временного ряда на момент времени t и t – 1.
	В модели присутствует 7 лагов, что соответствует недельной сезонности. Это означает, что мы учитываем информацию о данныхза предыдущие 7 дней при прогнозировании текущего значения. Использование такой сезонной составляющей полезно для улавливания цикличности или паттернов, повторяющихся еженедельно во временном ряду. Результаты модели (6) представлены на рис. 11.
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 11. Модель SARIMAX (7, 1, 7)
	Fig. 11. SARIMAX Model (7, 1, 7)
	Табл. 4. Оценки качества SARIMAX (7, 1, 7)
	Table 4. SARIMAX scores (7, 1, 7)
	МЕТОДЫ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ
	Многие методы машинного обучения применяют деревья для решения задач классификации и регрессии. Решающие деревья представляют собой структуру в виде графа, где узлы содержат признаки для разделения выборки, а листья представляют собой части выборки. Глубина дерева определяется количеством уровней иерархии в структуре [12].
	«Одно дерево – это хорошо, а много – еще лучше, а когда деревьев много – это уже лес». Объединение множества решающих деревьев дает композицию алгоритмов, одной из разновидностей которой является случайный лес. Объединение множества слабых алгоритмов с невысокой точностью дает один сильный алгоритм с хорошей точностью.
	Благодаря использованию модели Random Forest Regressor нам удалось создать эффективную модель. Графически результаты модели представлены на рис. 12, а оценка ее качества – в табл. 5. Следует отметить, что средняя абсолютная ошибка уменьшилась практически вдвое – до 5 921,26 суммарных агрегированных продуктов. Этот показатель свидетельствует о том, что модель Random Forest Regressor лучше соответствует данным и способна делать более точные прогнозы по сравнениюс предыдущими моделями.
	В методе случайного леса обучают каждый алгоритм из композиции, а ответом является усредненный результат по всем алгоритмам, входящим в композицию. В случае регрессии ответ a(x) находится по формуле
	где bn(x) – предсказание n-го базового алгоритма на входных данных x [12].
	Далее рассмотрим метод бустинга. Усиление (boosting) – это метод обучения, который строит композицию из базовых алгоритмов для повышения их эффективности. В отличие от бэггинга (от англ. bootstrap aggregating), где модели работают независимо, в бустинге модели приспосабливаются к данным последовательно, исправляя ошибки предыдущих моделей.
	Каждый алгоритм в композиции дает собственное предсказание, которое усредняется для получения итогового результата a(x). Обучение деревьев происходит независимо друг от друга (на разных подмножествах).
	Метод Random Forest обладает рядом преимуществ, включая высокую точность предсказаний за счет использования ансамбля деревьев, устойчивость к переобучению благодаря случайному выбору признаков и данных для построения каждого дерева, способность обрабатывать большое количество признаков без необходимости предварительной обработки данных [13; 14]. Однако у данного метода существуют ограничения, такие как склонность к переобучению при использовании большого количества деревьев или при наличии шумных данных, неинтерпретируемость результатов из-за большого количества деревьев и их комбинаций, а также вычислительная сложность при построении и обучении леса деревьев, особенно при работе с большими объемами данных. В целом Random Forest является мощным алгоритмом машинного обучения с высокой точностью и устойчивостью, но при его применении необходимо учитывать указанные ограничения и особенности для эффективного использования в конкретной задаче [14].
	Градиентный бустинг использует соответственно алгоритм градиентного спуска для добавления новых слабых алгоритмов в композицию. При этом находится оптимальный вектор сдвига, который улучшает работу предыдущих алгоритмов. Он вычисляется как антиградиент функции ошибок предыдущей композиции. Таким образом мы определяем, какие значения должны принимать объекты обучающей выборки для минимизации отклонения ответов от истинных значений при добавлении нового алгоритма в композицию [15].
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	Источник: составлено авторами.
	Рис. 12. Модель Random Forest
	Fig. 12. Random Forest model
	Табл. 5. Оценки качества модели Random Forest
	Table 5. Random Forest Model’s scores
	Нами была разработана модель с применением XGBRegressor, которая оказалась успешной. На рис. 13 изображен график, отражающий результаты модели, а показатели ее качества представлены в табл. 6. Следует отметить, что средняя абсолютная ошибка составила 8 059,20 суммарных агрегированных продуктов. Это указывает на то, что модель с XGBRegressor является релевантной и хорошо адаптирована к данным.
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 13. Модель на основе градиентного бустинга
	Fig. 13. Model based on gradient boosting
	Табл. 6. Оценки качества модели XGBRegressor
	Table 6. XGBRegressor model’s scores
	Итак, авторами были изучены методы машинного обучения, модели на основе которых продемонстрировали более высокие показатели качества, чем при использовании статистических методов. Несмотря на полученный результат, попытаемся усовершенствовать модели для достижения еще более точных и надежных результатов.
	С этой целью рассмотрим идею декомпозиции данных на основе недельной сезонности. В результате проведенного анализа мы выяснили, что в полученном временном ряду присутствует недельная цикличность, поэтому разделим данные на три категории: будние дни, суббота и воскресенье. По нашим предположениям, такой подход позволит повысить точность модели, для построения которой выберем метод случайного леса (Random Forest), поскольку он продемонстрировал лучшие результаты на данном наборе данных. Таким образом, выбранный подход позволит учесть сезонные колебания и повысить качество прогнозов.
	Мы разделили имеющиеся данные на три категории и выделили для каждой из них тестовую и обучающую выборки. Графически результаты этого разделения представлены на рис. 14–16. Благодаря используемому подходу мы сможем провести эффективное обучение моделей для каждой категории данных и оценить их качество на соответствующих тестовых выборках.
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	Рис. 14. Временной ряд будних дней
	Fig. 14. Time series of weekdays
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 15. Временной ряд субботних дней
	Fig. 15. Time series of Saturdays
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 16. Временной ряд воскресных дней
	Fig. 16. Time series of Sundays
	На рис. 17 представлена комплексная визуализация трех категорий.
	Далее построим модели для каждой категории данных сначала по отдельности, затем объединим их в общую модель. Каждая из обозначенных моделей построена с использова-нием метода случайного леса (рис. 18). Этот подход позволил учесть особенности и сезонность в каждой категории данных, а затем объединить их для получения общего прогностического результата. Результаты оценки качества данной модели представлены в табл. 7.
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 17. Деление данных на обучающую и тестовую выборки
	Fig. 17. Data grouped into training and test samples
	/
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 18. Модель на основе декомпозиции временного ряда
	Fig. 18. Model based on time series decomposition
	Табл. 7. Оценки качества модели декомпозиции
	Table 7. Assessments of the decomposition model
	Таким образом, модель с декомпозицией данных продемонстрировала сопоставимое качество с моделью случайного леса. Обе модели показали высокую эффективность, но при сравнении суммы недельных прогнозов модельс декомпозицией оказалась более точной. В качестве вывода отметим, что выбор между моделями зависит от постановки конкретной задачи. Так, в случае, когда требуется короткий прогноз по дням, лучше использовать модель случайного леса, если же необходим прогноз на неделю в целом, более предпочтительной является модель с декомпозицией данных. Иными словами, важно подходить к выбору модели, отталкиваясь от цели прогнозирования и требуемой точности прогнозов.
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