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Введение

Предиктивная аналитика является одним из  са-
мых важных аспектов в управленческой деятель-
ности, так как на основе полученных прогнозов, 

ежедневно в той или иной отрасли принимаются управ-
ленческие решения, которые влияют как на отдельные 
показатели в  существующих бизнес-процессах, так 
и на общие показатели в организации [1–3]. В подобных 
случаях, даже небольшой неправильно интерпретиру-
емый показатель в отдельном сегменте бизнес-процес-

са может привести к  непредсказуемым последствиям 
на любом уровне.

Несмотря на бурный рост технологий предиктивно-
го анализа, основная часть управленческих решений 
на  практике до  сих пор принимается на  основе сво-
дных выгрузок существующей BI (Business intelligence) 
отчетности, отображающих реальные данные. Выгруз-
ки в  различных срезах данных анализируются. Далее 
выводятся ключевые показатели, на  основе которых 
ведущие менеджеры организации формируют модели, 
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Рис. 1. Матрица данных
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позволяющие в той или иной степени спрогнозировать 
спад или подъем ключевых факторов [4, 5]. Иными сло-
вами, большая часть прогнозных сводок зависит от экс-
пертного уровня того или иного сотрудника. Помимо 
этого, текущие и  ретроспективные аналитические 
выкладки не  помогают увеличить процент уровня ва-
лидности предикторов, так как не  учитывают регрес-
сионные коэффициенты линейных и  нелинейных ком-
бинаций, при определении прогнозной функции. 
Стандартизированные же функции приводят к низкому 
уровню предиктивного анализа. Адаптация моделей 
хоть и дает некоторые улучшения, но при любом откло-
нении в исходных параметрах, увеличивает дисперсию 
случайной величины, пропорционально уровню изме-
нений в исходных предикторах [6, 7].

Для повышения уровня прогнозной аналитики, экс-
траполяция предикторов функции должна учитывать 
ориентированные графы семантических сетей на уров-
нях: ретроспективных критериев и  закономерностей; 
существующих факторов, с  учетом их ранжирования; 
комбинаторных моделей аналитических прогнозов. 
Помимо этого, уровень корректности прогноза зави-
сит от уровня объема и качества входной информации, 
а также выбора необходимого алгоритма (или комбина-
ции алгоритмов), в рамках используемого метода, при 
решении конкретной задачи. Конкатенация вышепере-
численных семантических графов в правильной после-
довательности, приводит к  формированию валидных 
результатов при прогнозировании [8, 9]. На основе по-
лученных результатов процесс принятия управленче-
ских решений (как в долгосрочной, так и в краткосроч-

ной перспективах) будет приносить положительную 
динамику роста показателей в организации.

1. Выбор Ансамблевых методов 
машинного обучения для принятия 
управленческих решений

Основные направления в  системах поддержки 
принятия решений (СППР) предполагают формирова-
ние выводов, основанных или на правилах (rules), или 
на прецедентах (cases). Это означает, что чем ниже уро-
вень формализации задачи (в  результате недостаточ-
ности или некорректности данных), тем выше уровень 
дисперсии. Ансамблевая система методов принятия 
управленческих решений предполагает возможность 
формирования результатов прогноза в условиях, когда 
существующего количества rules или cases недостаточ-
но для полноценного проведения машинного анализа 
существующих данных. На  основе предварительных 
изысканий в  исследуемой области [10, 11], в  качестве 
предиктивной модели будут использоваться контро-
лируемые методы обучения консолидированной связ-
ки алгоритмов «Случайный лес» (далее Random Forest) 
и  Градиентный бустинг (далее Gradient Boosting). 
Random Forest представляет из  себя множество при-
нимающих решения деревьев, в виде таксономической 
классификации графа, декомпозируемого на  интер-
претируемые в  процессе обучения признаки. Random 
Forest был выбран в  качестве моделирования прогно-
зных предикторов в  связи с  тем, что он максимально 
соответствует основному принципу ансамблирования, 
а  также одинаково эффективен как в  задачах класси-

Рис. 2. Выбор признаков
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Рис. 3. Обучение модели

Рис. 4. Важность признака
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Рис. 5. Ранг признаков

Рис. 6. Древовидный граф
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фикационного, так и в задачах регрессионного анализа 
[12]. Основной концепцией эффективности алгорит-
ма Gradient Boosting является способность обучения 
на  ошибках предыдущей модели. Для этого Gradient 
Boosting создает ансамбль предикторов, и  формирует 
функцию потерь, плавно производя ее минимизацию.

2. Практическое применение 
комбинации алгоритмов Random 
Forest и Gradient Boosting в системах 
поддержки принятия решений

В  качестве практического примера реализации, 
подготовлены и  загружены данные, содержащие ста-
тистику оттока абонентов компании Интернет-про-
вайдера (рисунок 1). Атрибуты столбцов представляют 
следующие характеристики: «ID_пользователя» — уни-
кальный идентификатор пользователя; «Пол» — пол 
абонента; «Пожилой» — бинарный признак, определя-
ющий возрастной критерий; «Партнер» — бинарный 
признак, определяющий семейный статус абоненты; 
«Иждивенцы» — бинарный признак, определяющий на-
личие детей, или иждивенцев абонента; «Срок_в_ком-
пании(мес)» — числовой признак, определяющий кол-
во месяцев, которое абонент беспрерывно является, 
или являлся клиентом провайдера; «Наличие телефо-
на» — бинарный признак, определяющий, является ли 
клиент провайдера телефонным абонентом; «Несколь-
ко_линий_связи» — признак, отображающий наличие 
нескольких линий связи; «Наличие_интернета» — при-

знак, отображающий наличие и  тип интернет линии; 
«Антивирус_файервол» — признак, отображающий 
наличие подключенной услуги антивируса, сетевого 
экрана; «Резервное_копирование» — признак, отобра-
жающий наличие подключенной услуги резервного ко-
пирования данных; «Моб_интернет_файервол» — при-
знак, отображающий наличие подключенной услуги 
мобильного интернета, или файервола; «Техподдерж-
ка» — признак, отображающий наличие подключенной 
услуги техподдержки; «Смарт_ТВ» — признак, отобра-
жающий наличие подключенной услуги цифрового 
телевидения; «Смарт_видео» — признак, отображаю-
щий наличие подключенной услуги цифрового видео 
контента; «Срок_контракта» — признак, отображаю-
щий срок контракта абонента и провайдера; «Онлайн_
счет» — признак, отображающий регистрацию пользо-
вателя в  системе, для совершения онлайн платежей; 
«Способ_оплаты» — признак, отображающий предпо-
читаемый тип оплаты для каждого абонента; «Ежеме-
сячный_платеж» — признак, отображающий размер 
ежемесячного платежа абонента; «Общая_задолжен-
ность» — признак, отображающий наличие задолжен-
ности по счетам абонента; «Отток_абонента» — бинар-
ный признак, отображающий отказ текущего абонента 
от услуг провайдера.

На первом этапе построения модели был применен 
алгоритм Random Forest. Была произведена декомпози-
рованная выборка: Зависимого признака, Категориаль-
ных признаков, Непрерывных признаков (рисунок 2).

Рис. 7. Матрица классификации
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Рис. 8. Диаграмма точности прогнозов
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Рис. 9. Столбиковая диаграмма матрицы классификации

Рис. 10. Обучение модели
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Рис. 11. Важность признака

Рис. 12. Ранг признаков
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Рис. 13. Дерево графов
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Далее произведено обучение модели, с построени-
ем таксономической структуры обучающих деревьев 
(рисунок 3), на которой в качестве оси ординат y высту-
пает расчет степени коэффициента ошибочной класси-
фикации, в  качестве оси абсцисс x выступает обучаю-
щая выборка (количество деревьев).

В  конце процесса обучения модели оценка ри-
ска соотношений тренировочной и  тестовой вы-
борок в  исчисляемом эквиваленте составляла 
0,192323314378554 к  0,209532798489854, стандартное 
отклонение ошибки составило 0,00561662874919609 
к 0,00884102168259427.

Построен график градации важности признаков, 
на котором по оси ординат отложены результаты рас-
чета коэффициента важности признака, а  по  оси абс-
цисс отмечены анализируемые признаки (рисунок 4).

Важность анализируемых предикторов можно пред-
ставить в табличном виде (рисунок 5).

Построен древовидный граф с рассчитанным коли-
чеством нетерминальных узлов, а  также конечных уз-
лов (рисунок 6).

Сформирована матрица классификации (рисунок 
7), на  которой отображены процентные соотношения 
предсказанных результатов и  расхождения между ре-
альными данными по оттоку абонентов.

По результатам предварительного анализа, процент 
предсказанного оттока абонентов (Category = «Yes») не-
достаточно хорош (рисунок 8).

На графике трехмерной столбиковой диаграммы со-
отношения наблюдаемого и прогнозируемого классов 
выглядят следующим образом (рисунок 9).

Применим к  модели алгоритм Gradient Boosting 
и  продолжим обучение. После завершения обучения 
модели снова построим таксономическую структуру 
обучающих деревьев, и  сразу  же увидим изменения 
в  динамике. Кривые обучения более плавные и  без 
скачков. Причем кривая обучения максимально при-
ближена к результатам тестовых данных (рисунок 10).

Оценка риска соотношений тренировочной и  те-
стовой выборок в  исчисляемом эквиваленте теперь 
составляет 0,245653052972099 к  0,252265140677158, 
стандартное отклонение ошибки составляет 
0,00612096076138834 к  0,00948425494103256. При по-
строении нового графика градации важности призна-
ков параметры меняются (рисунок 11).

Важность анализируемых предикторов теперь вы-
глядит иначе (рисунок 12).

Построим дерево графов для предикторов гради-
ентного бустинга (рисунок 13).

Итоговая матрица классификации теперь измени-
лась. Процент предсказанных значений по  признаку 
«Отток_абонентов» сильно увеличился (рисунок 14).

На  диаграмме точности прогнозов процент пред-
сказанного оттока абонентов максимально приблизил-
ся наивысшим положительным показателям (рисунок 
15).

Рис. 14. Матрица классификации
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Рис. 15. Диаграмма точности прогнозов
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Построим столбиковую диаграмму соотношения на-
блюдаемого и  прогнозируемого классов (рисунок 16), 
на которой видно, что предсказанные моделью резуль-
таты почти совпадают с тестовыми данными.

На  примере отрезка фактической выгрузки ре-
зультатов сравнения наблюдаемых и  предсказанных 
значений видно (рисунок 17), что все ошибки модели 
связаны с  излишней осторожностью, что нивелирует-
ся дополнительными настройками модели. При этом, 
основную задачу выявления каналов потенциального 
оттока клиентов можно считать успешно завершенной.

Далее осуществляем связку полученных резуль-
татов с  признаком «ID_пользователя», а  также сбор 
ранжированных признаков с  количественными ха-

рактеристиками, которые влияют на отток абонентов. 
Данные передаются в  формате JSON для метода API, 
и  в  требуемом формате визуализируются для биз-
нес-аналитиков предприятия. В результате эффектив-
ность принятия правильных управленческих решений 
возрастает. Для абонентов, теряющих лояльность ком-
пании, могут быть предоставлены новые услуги или 
реорганизованы текущие. Также производится фоку-
сировка на  внутренних бизнес-процессах и  услугах 
компании, которые не  отвечают конъюнктуре суще-
ствующих реалий.

Заключение

Таким образом, проведено исследование возможно-
сти интеграции ансамблевых методов машинного обу-

Рис. 16. Столбиковая диаграмма матрицы классификации
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Рис. 17. Сравнительные результаты
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чения в системы поддержки принятия управленческих 
решений. Рассмотрен пример консолидации и практи-
ческого применения ансамблевых методов в системах 

поддержки принятия решений, на основании которого 
можно сделать выводы о степени точности прогнозных 
оценок, и возможности их применения на практике.
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