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РЕФЕРАТ 

 

Дипломна робота: 143., 2 табл., 78 рис., 2 додатків та 26 джерел. 

МАКРОЕКОНОМІКА, FACEBOOK, NETFLIX, ВВП, 

ПРОГНОЗУВАННЯ, ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИЙ АНАЛІЗ ДАНИХ. 

Прогнозування має величезне значення для розрахунку цін на 

електроенергію, скільки потрібно виготовити її, очікувані прибутки від бізнесу, 

очікуване зростання ВВП країни тощо. Зачасту використовують математичні або 

статистичні моделі для прогнозу на ринку, однак вони не завжди працюють в 

такому разі використовують альтернативні моделі для прогнозування які дають 

кращі результати ніж математичні. 

Метою даної роботи стало дослідити альтернативні моделі для прогнозу 

макроекономічних та фінансових процесів які використовуються на ринку та 

дослідити їх якість на вибраних часових рядах, а саме: ВВП України, ВВП 

Польщі, курси акцій компаній Facebook та Netflix. Та використати ці моделі для 

моделювання та прогнозу заданих процесів.  

Щоб досягти поставленої мети необхідно розв’язати такі задачі: 

1. Аналіз інформаційного ринку для отримання даних. 

2. Аналіз статистичних моделей для прогнозування процесів 

3. Аналіз методів перетворення часових рядів 

4. Вибір альтернативних методів 

5. Підготовка даних для застосування альтернативних методів 

6. Моделювання альтернативних моделей на кожному з часових рядів 

7. Порівняння роботи моделей з різними рядами 

8. Аналіз ефективності створених моделей 

Об’єктом дослідження є історичні дані коливання ВВП та акцій, які 

потребують підготовки для подальшого застосування. 

Предметом дослідження є альтернативні методи прогнозування 

макроекономічних даних. 
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В даній роботі проведено дослідження застосування альтернативних 

моделей на обраних часових рядах, та приведено найважливіші регресори для 

кожної з моделей. 

В результаті дослідження були отримані результати що на підготовлених 

даних найращі результати дала лінійна та Баєсівська регресії. В подальшому 

можна розвивати працю для дослідження інших моделей.



 

 

ABSTRACT 

 

Thesis: 143., 2 tables., 78 fig., 2 appendices. and 26 sources. 

MACROECONOMICS, FACEBOOK, NETFLIX, GDP, FORECASTING, 

INTELLECTUAL DATA ANALYSIS. 

Forecasting is of great importance for calculating electricity prices, how much 

to produce, expected business profits, expected GDP growth, and so on. Often use 

mathematical or statistical models for forecasting in the market, but they do not always 

work in this case use alternative models for forecasting that give better results than 

mathematical. 

The aim of this work was to investigate alternative models for forecasting 

macroeconomic and financial processes used in the market and to investigate their 

quality on selected time series, namely: GDP of Ukraine, GDP of Poland, stock prices 

of Facebook and Netflix. And use these models to model and predict given processes. 

To achieve this goal you need to solve the following tasks: 

1. Analysis of the information market to obtain data. 

2. Analysis of statistical models for process forecasting 

3. Analysis of methods for converting time series 

4. Choice of alternative methods 

5. Preparation of data for the application of alternative methods 

6. Modeling of alternative models on each of the time series 

7. Comparison of models with different series 

8. Analysis of the effectiveness of the created models 

The object of the study is historical data on GDP fluctuations and stocks that 

need to be prepared for further application. 

The subject of the study is alternative methods of forecasting macroeconomic 

data. 

In this paper, a study of the application of alternative models on selected time 

series, and the most important regressors for each of the models. 
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As a result of the study, the results were obtained that on the prepared data the 

best results were given by linear and Bayesian regressions. In the future, you can 

develop work to study other models. 
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ВСТУП 

 

Майбутнє  багатьох процесів не відоме,  однак в людей та компаній є 

величезна необхідність в прогнозі на наступний проміжок часу як  рік, квартал 

,місяць тощо. Для того щоб прийняти відповідне рішення,  по закупці товару, 

видатків на певні сектори економіки в  бюджеті країни тощо. Прогнозування – 

один з найважливіших компонентів для прийняття рішень, для визначення які дії 

приведуть до  яких результатів. 

Прогноз необхідний для визначення можливостей, в обмеженнях яких 

повинні ставитися відповідні задачі планування, які б були реалістичні для 

виконання з точки зору економіки або функціонування приватного 

підприємства, корпорацій тощо.   Для якісного прогнозування використовуються 

математичні методи, які  можуть викликати складність  розуміння  для певного 

сектору людей, хоча з іншого боку виконують доволі якісні прогнози.  Розвиток 

ІТ технологій  робить величезний внесок у розвиток методів прогнозування та на 

даний етап ринку пропонуються не тлише математичні моделі,  а й складніші 

моделі машинного навчання  . Які в свою чергу використовуються коли не дають 

хороших результатів або зовсім не можна застосувати математичні моделі.  

У  даній роботі  досліджено огляд існуючих на сьогоднішній час продуктів 

та засобів для обробки та аналізу даних покладених в основу не стаціонарних 

процесів, та їх класифікації .  Розгянуто пакети , які використовуються для 

моделювання СППР.  Описано популярні методи оцінки параметрів моделей та 

прогнозування для нестаціонарних процесів. На основі чотирьох моделей таких 

як багатовимірна регресія , дерева рішень , баясівська регресія та метод 

найближчих сусідів реалізована СППР, за допомогою якої можна визначити 

найкращю модель для виконання прогнозу.  

У першому розділі розглянуто аналіз існуючих на сьогоднішній час 

продуктів для статистичної підготовки даних, аналіз роду нестаціонарних 

процесів та їх класифікації. Розглянуто види моделей, які використовуються для 
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розробки СППР. В другому розділ описує методи прогнозування не 

стаціонарних процесів та оцінювання параметрів моделей. В третьому розділі 

продемонстровано та основні характеристики моделей та описано проектування 

СППР. В розділі чотири розглянуто приклади роботи моделей на реальних 

фінансово-економічних та макро-економічних процесах. П’ятий розділ містить 

фінансно-вартісного аналізу створеного програмного продукту.  

 



 

 

РОЗДІЛ 1 ЗАДАЧІ ПРОГНОЗУВАННЯ ТА МОДЕЛЮВАННЯ 

НЕСТАЦІОНАРНИХ ТА СТАЦІОНАРНИХ МАКРОЕКОНОМІЧНИХ 

ПРОЦЕСІВ 

 

1.1 Описові статистики процесу та графічний аналіз 

 

Побудова графіків розподілу, корелограм, діаграм потрібна для візуалізації 

процесів які нам дані, та часткового розуміння як розподілені ці процеси для 

підбору відповідної моделі для прогнозу. За допомогою Python пакетів 

здійснюється візуалізація вихідних даних в графічній інтерпритації.  

Оскільки для кожної моделі машинного навчання є відповідні припущення 

до вхідних даних на поотрібно зрозуміти, а також перевірити чи ці процеси 

можкть використувуватися саме для вибраних моделей чи ні, та перевірити 

правдивість свідчень.   
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1.2 Регресійний аналіз 

 

Регресійний аналіз – розділ математичної статистики, присвячений 

методам аналізу залежності однієї величини від іншої. Зай мається пошуком 

моделі зв’язку, вираженої у функції рересії. 

Якщо комбінація регресорів може бути зображена через первину 

комбінацію цих регресорів, тоді використовують регресійний аналіз. Отриманий 

вираз використовується для прогнозування значень, що приймає цільова змінна,  

в свою чергу отримується завдяки комбінації незалежних змінних. Однак 

більшість реальних процесів не підлягає для лінійної регресії, тому для цього 

використовуются інші моделі, а також якісна обробка даних. В свою чергу це 

рухає науковий світ для розвитку моделей машинного начвання. 
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1.3 Нелінійна регресія 

 

Не завжди працює якісно лінійна регресія, особливо коли не регресори між 

собою залежні, або цільова змінна містить в собі комбінації їх. Для такого роду 

задач використовують нелінійні моделі такі як: дерева рішень, нелійна регресія, 

симплексний метод, тощо. В свою чергу ми скористаємося баясівським 

підходом, а також деревами рішень. 
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1.4 Моделі із дискретною залежною змінною 

 

Більшість моделей приймають за вхідні та вихідні дані змінні з дискретною 

задежною змінною оскільки для комп’ютерного моделювання це покращує 

швидкість роботи моделі.  
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1.5 Селекція моделей 

 

 

Селекція моделей відбуваєтсья за допомогою 𝑅2, MAPE, RMSE, критерій 

Дарбіна-Уотсона на тестувальній вибірці. Порівняння цих статистик між 

моделями можна визначити кращу з них. Більші статистик обраховується за 

допомогою бібліотеки Sklearn. 
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1.6 Моделювання нестаціонарних процесів 

 

Зазвичай для моделювання нестаціонарних процесів використовуются 

модель ARIMA, де визначається порядок диференціювання відповідно до 

порядку тренду або диференціювання відбуваєтсья до того, поки ряд не набуде 

стаціонарного вигляду. Перевіка на нестаціонарність відбуваєтся спешу за 

допомогою візуально-аналітичного аналізу. Проте такий метод є доволі не 

точним тому широко поширений роширений метод Діки-Фуллера. Були вибрані 

моделі такі які не потребують обовязковості стаціонарності ряду. Які вже були 

згадані раніше.  
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1.7 Види нестаціонарних процесів 

 

Розрізняють два види нестаціонарності процесів – сильна та слабка. Хоча 

також виділюєть з слабкої стаціонарності ще види: 

1. Стаціонарність за коваріацією; 

2. Стаціонарність другого порядку; 

3. Стаціонарність в широкому сенсі; 

 

 

Стаціонраність за коваріацією визначаєть як процес який має скінченне 

математичне сподівння та дисперсію та виконуються наступні умови: 

–   математичне сподівання не залежить від часу:  

 

𝐸[𝑦(𝑘)] = 𝐸[𝑦(𝑘 − 𝑠)] = 𝜇 = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 (1.1) 

 

– дисперсія залишається постійною, на всьому часовому інтервалі 

досліджуваного процесу. 

 

𝐸{[𝑦(𝑘) − 𝜇]2} = 𝐸{[𝑦(𝑘 − 𝑠) − 𝜇]2} = 𝜎2 = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 (1.2) 

 

або   

 

𝑣𝑎𝑟[𝑦(𝑘)] = 𝑣𝑎𝑟[𝑦(𝑘 − 𝑠)] = 𝜎2 = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 (1.3) 

 

–   Автоковаріація залишається незмінною в часі на всьому часовому інтервалі:  

 

𝐸{[𝑦(𝑘) − 𝜇][𝑦(𝑘 − 𝑠) − 𝜇]} = 
𝐸{[𝑦(𝑘 − 𝑗) − 𝜇][𝑦(𝑘 − 𝑗 − 𝑠]} = 𝑦(𝑘) = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 

 

(1.4) 
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або                

 

𝑐𝑜𝑣[𝑦(𝑘)𝑦(𝑘 − 𝑠)] = 
𝑐𝑜𝑣[𝑦(𝑘 − 𝑗), 𝑦(𝑘 − 𝑗 − 𝑠)] = 𝑦(𝑠) = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 

 

(1.5) 

  

Однак незмінні занчення середнього та дисперсії не є обов’язковістю для 

сильної стаціонарності. Можна зробити вистновок, що обмеження слабкої 

стаціонарності є більш сильними порівнянно з умовами сильної стаціонарності. 

Для виконання умов нестаціонарності процеси вистачатиме однієї з умов 

(1.1),(1.2) або (1.3). 

Для перевірки на нестаціонарність достатньо обчислити основні 

статистичні характеристики наданого процесу, а саме середнє, дисперсія та 

коваріація. 
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Висновки до розділу 1 

 

Отже, одним з кращих мов програмування та популярним на ринку є 

Python, оскільки надає широки можливості для аналізу, підготовки даних, а 

також надає певні реалізовані бібліотеки для моделей. Що в ствою чергу 

спрощує анліз даних та використання, так як на ринку велика Python спільнота, 

яка стикалася з певними роду проблемами при комп’ютерному моделювання 

процесів, та в свою чергу може допомогти починаючим аналітикам відповіддю 

на різні питання. До не доліків можна віднести те, що необхідно розробляти всі 

етапи підготовки даних, перетворення їх до стаціонарності, якщо це вимагає 

модель, самостійно перевіряючі за допомогою різних тестів на стаціонарність 

процесу.  

Однак, зважаючи на всі переваги та недоліки сформуємо основні напрямки 

роботи. Необхідно зробити зробити обробку даних, підготовити їх до належого 

чину з одновимірного часового ряду перетворити у багатовимірний. Визначити 

найкращі параметри моделей, переконатися в адекватності моделі, а також 

проаналізувати важливість кожного з регресорів, якшо ще можливо з точки зору 

реалізації моделі. 

 

Постановка задачі 

1. Аналіз інформаційного ринку для отримання даних. 

2. Аналіз статистичних моделей для прогнозування процесів 

3. Аналіз методів перетворення часових рядів 

4. Вибір альтернативних методів 

5. Підготовка даних для застосування альтернативних методів 

6. Моделювання альтернативних моделей на кожному з часових рядів 

7. Порівняння роботи моделей з різними рядами 

8. Аналіз ефективності створених моделей  



23 

 

 

 

 

РОЗДІЛ 2 МЕТОДИ  ПРОГНОЗУВАННЯ МАКРОЕКНОМІЧНИХ 

ПРОЦЕСІВ 

 

2.1  Моделі прогнозу макроекономічних стаціонарних процесів 

 

Наступним етапом полягає вибір структури моделей які будуть 

викоритстані для прогнозування процесів. Більші поширених статистичних 

моделей, які прогнозують часовий ряд, потребують стаціонарності процецесу. 

Тому було використано моделі ML для того щоб отримати кращі результати. З 

іншого боку використовувалися стратегії статистичних моделей для рідготовки 

даних. Назвемо стукуру до якої будуть відповідати моделі. Лагом порядку К 

називається час запізнення на К одиниць по входу. Також можна включити до 

структури моделі збурення які можуть набувати мультиплікативного, 

неперервного чи випадкового виглядів. 
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2.2 Поліноміальна регресія 

 

Одна з найпоширеніших описових методів для опису нестаціонарних 

процесів з трендом є поліноміальна регресія: 

 

 𝑦 = 𝑤0 + 𝑤𝑘 + 𝑤2𝑘2 + ⋯ 𝑤𝑚𝑘𝑚 + 𝜀 

де 𝑦 – цільова  змінна процесу; 

,...2,1,0k
– дискретний час, 

 𝑤𝑖 , 𝑖 = 0, … , 𝑚 , параметри моделі;  

m– порядок поліному. 

 

(2.1) 

 

Визаначити порядок полінома допоможе кількість похідних, які можуть 

бути обчислені за допомогою найкращої поліноміальної регресії для процесу. 

Помилка вимірювання або недетерміновані збурення враховуються в 
)(k
 та 

зазвичай припускається що вона розподілена нормально. Параметри моделі 

можуть знаходитися за допомогою різних оптимізаційних методів методів. 
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2.3 Лінійна модель регресії 

 

 𝑦 = ∑𝑎𝑖𝑥𝑖 + 𝜀(𝑘) 

де 𝑦 – цільова  змінна процесу; 

,...2,1,0k
– дискретний час, 

 𝑤𝑖 , 𝑖 = 0, … , 𝑚 , параметри моделі;  

m– порядок поліному. 

 

(2.2) 

 

 Помилка вимірювання або недетерміновані збурення враховуються в 
)(k
 

та зазвичай припускається що вона розподілена нормально. Параметри моделі як 

і в попередньому пункті можеть знаходитися за допомогою різних 

оптимізаційних методів методів.  

  



26 

 

 

 

2.4 Регресійна модель дерева рішень 

 

Дерева рішень є однією з найефективніших моделей для задачі регресії. 

Для цього визначають декілька визначень. Кореневий вузол – вузол в якого 

немає батьківський вершин. Розділення – вузол для дерева рішень розділяється 

на два можливі або більше. Вузол для рішення – це вузол який розділяєтсья на 

наступні підвузли. Лист – вузол після якого немає розділення, тобто він не 

містить дочірніх вузлів. Відрізання – процес видалення дочірніх вузлів вузла для 

рішення.  

Дерево рішень отримує оцінку, задаючи низку запитань до даних, кожне 

питання звужує наші можливі значення, поки модель не отримає достатню 

впевненість, щоб зробити єдиний прогноз. Порядок запитання, а також їх зміст 

визначаються моделлю. Окрім того, усі задані запитання мають форму так/ні. 

Головною задачею для побудови дерева рішень як будуть обиратися 

незалежні змінні на кожному кроці прийняття рішення, та який критерій обрати 

для того щоб зробити рішення. Для цього зазвичай обирають такі метрики як 

коефіцієнт Джині або ентропію. Основною ‘роботою’ для регресійної моделі 

дерева рішень полягає ділити простір на два півпростори, поки кожна точка 

тренувальної вибірки не буде правильно розділена. 
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2.5  Модель прогнозу на основі ковзного середнього 

 

Ковзне скереднє використовується для того щоб позбутися різних 

невилиуих випадкових осциляцій тобто для згладжування часового рядку. 

Якщонайбіль популярними згладжування використовують такі як: експонентні 

та проті зважені.  

Якщо наводити наочний приклад, то просте ковзне середнє можна 

визначиити як середнє за акцію за останній проміжок часу, зазвичай це дні, 

години. Відповідно якщо брати ковзне середнє 7 днів, отримуватимемо середню 

ціну за попередні тижні. Формула для ковзного середнього має вигляд: 

 

 𝑀𝐴(𝑘) =
𝑦(𝑘−𝑛)+𝑦(𝑘−(𝑛−1))+⋯+𝑦(𝑘)

𝑚
  

(2.3) 

 

 

Оскільки вибірка усереднюється в часі, тому має саме таку назву, як ковзне 

середнє.В той самий час формула загального ковзного середнього має вигляд: 

 

 𝑀𝐴(𝑘) =
𝑤1𝑦(𝑘)+𝑤2𝑦(𝑘−1)+⋯+𝑤𝑛𝑦(𝑘−  𝑛+1)

𝑤1+⋯+𝑤𝑛
  

де n – розмір ковзного вікна, 

 𝑤𝑖 − вагові коефіцієнти,  

𝑦(°) − часовий ряд. 

 

(2.4) 

 

Якщо вагові коефіцієнти розподілені як експоненційний розподіл, то таке 

ковзне середнє називається експоненційним. Цей вид згладжування дає перевагу 

в тому, що більш важливі, нещодавні, значення часового ряду мають біьшу вагу 

ніж ті що були раніше.  
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 2.6 Модель прогнозу на основі авторегресії 

 

Авторегресією визначають модель в якої з точки зору регресорів містяться 

її попередні значення.  Це означає що модель враховує те, що було в минулому 

буде впливати на теперішнє, а такоє майбутнє. Модель авторегресії записують у 

вигляді: 

 

 𝑦(𝑘) = 𝑎0 + 𝑎1𝑦(𝑘 − 1) + ⋯ + 𝑎𝑁𝑦(𝑘 − 𝑁) (2.5) 

 

 

Для того щоб визначити параметер авторегресії, тобто скільки попередніх 

значень нам необхідно застосовують АКФ та ЧАКФ. Для цього обирають число 

найбільш відмінних, або значущих, від нуля коефіцієнтів АКФ. Параметри 

моделі як і в попередніх лінійних моделях шукаються з допомогою різних 

оптимізаційних методів методів. 
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2.7 Модель найближчих сусідів 

 

Модель найближчих сусідів розглядає елементи вибірки як вектори в 

багатовимірному просторі ознак, кожен із позначкою класу. В даної моделі є 

параметер К який визначає К найблизчих сусідів серед яких буде 

використовуватися незалежної змінної значення. Якщо береться один ветор для 

того щоб зробити прогноз тоді з тренувально набору даних обирається К 

найблизчих сусідів, які в свою чергу визначаються за допомогою норми 

векторного простору. Зазвичай норму беруть Евклідову. Тоді прогнозоване 

значення буде як середнє для К найблизчих сусідів. 
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Висновок до розділу 2 

 

В даному розділі було розглянуто моделі, які використовуються для 

моделювання стаціонарних та нестаціонарних рядів. Статистичні методи які 

враховують минулі стани процеси, яку в свою чергу можна використати для того 

щоб підготувати дані для використання в моделях машинного навчання. Також 

статистичні методи для вибору параметрів для авторегресії. Однією з недоліків 

використання моделей може слугувати складність машинного обчислення, однак 

з розвитком інформаційних технологій такі моделі з кожним роком стають 

працювати все швидше і швидше. 
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РОЗДІЛ 3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ МОДЕЛЕЙ ПРОГНОЗУ ТА 

ЇХ ОЦІНКА 

 

3.1 Алгоритм побудови моделей прогнозу 

 

Для вибору найкращої моделі для прогнозу було використано наступний 

алгоритм прийняття рішення зображений на рис 3.1. 

 

Рисунок 3.1 — Блок-схема алгоритм побудови прогнозу та вибору 

найкращої моделі 
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3.2 Підготовка даних для прогнозування 

 

Одним з найважливіших етапів побудови якісного прогнозу є попередня 

підготовка даних для того, щоб модель отримала максимальну кількість 

інформації з даних. Для цього було перетворено часовий ряд до вигляду 

таблиці де таблиця опису змінних зображена в таблиці 3.1 

 

Таблиця 3.1 — Опис змінних для набору даних 

Назва змінної Опис 

Value  Значення реальне часового ряду  

У - 1 Лаг першого порядку 

У - 2 Лаг другого порядку порядку 

У - К Лаг К-того порядку 

WINDOW_MEAN_1 Ковзне середнє 1-шого порядку 

WINDOW_MEAN_К Ковзне середнє К-того порядку 

WINDOW_STD_1 Ковзна дисперсія 1-того порядку 

WINDOW_STD_К Ковзна дисперсія К-того порядку 

 

 

Вхідний набір даних розбивається у відношенні 80:20 на навчальні дані та 

тестові дані. Кількість лагів обиралася за допомогою порядку АКФ. Ковзне 

середнє обиралося відповідно ЧАКФ, аналогічно ковзна дисперсія. Кожен 

часовий ряд з ВВП був нормалізований, тобто кожне значення якого було 

поділено на 1010 для зменшення складності обчислення. 
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3.3 Дослідження та моделювання ВВП України 

 

3.3.1 Описові характеристики процесу 

 

Зобразимо  як  виглядає ВВП України   на рис. 3.2 

 

 

Рисунок 3.2 — ВВП України в період 1988-2019. 

 

Використовуючи зображення графіка ВВП, очевидно що ряд є 

нестаціонарним, перевіривши стаціонарність з адопомогою тесту Дікі-Фуллера 

який підтвердив даний результат Розширений тест Дікі-Фуллера з p-value=0.731. 

 

Зобразимо  описові характеристики часового рядку в рисунку 3.3 

 

 

 

Рисунок 3.3— Описові статистики для ВВП України  в період 1988-2019. 

 

Для кращого розуміння розподілу часового ряду необхідно поглянути на 

гістограму та графік щільності  зображені відповіддно на рис. 3.4 та рис. 3.5. 
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Рисунок 3.4 —Гістограма ВВП України  в період 1988-2019. 

 

 

Рисунок 3.5 —Щільність ряду ВВП України  в період 1988-2019. 
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Для визначення порядку  для лагу та ковзних статистик побудували АКФ 

та ЧАКФ відповідно рис. 3.6 та рис. 3.7. 

 

 

 

Рисунок 3.6  —АКФ для ряду ВВП України  в період 1988-2019. 

 

 

 

Рисунок 3.7 — ЧАКФ для ряду ВВП України  в період 1988-2019. 

 

Відповідно було обрано  лаг порядку 2 та ковзні статистики порядку 2. 

Перейдемо до етапу моделювання моделей. 
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3.3.2. Моделювання дерева рішень 

 

Підібрали параметри для моделі Дерева Рішень за допомогою жадібного 

алгоритму та кросс валідації тренувального дата-сету з кросвалідацією 5. 

Отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.8 де перший рядок відповідає 

тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.8 —Статистика оцінки моделі для моделі Дерева Рішень 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеленим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.9. 

 

 

 

Рисунок 3.9  —Графік прогнозу моделі Дерева Рішень 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.10. 
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Рисунок 3.10— Стовпчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі Дерева  Рішень 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування ВВП 

України для моделі Дерева Рішень це ковзне середнє порядку 2,  а інші регресори 

майже не несуть інформативності даній моделі. Дана модель показала 

неадекватність свого прогнози на тестовій частині. Тому обрати її для 

подальшого застосування не можна.   
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3.3.3. Моделювання багатовимірної лінійної регресії 

 

Знайшовши вагові значення для регресорів Отримали відповідні оцінки 

зображені на риc. 3.11 де перший рядок відповідає тренувальному набору, а 

другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.11— Статистика оцінки моделі для моделі лінійної регресії 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеленим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.12. 

 

 

 

Рисунок 3.12 —Графік прогнозу моделі лінійної регресії 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.13. 
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Рисунок 3.13 —Стовбчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі лінійної регресії 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування ВВП 

України для моделі лінійної регресії це ковзне середнє порядку 2 та лаг порядку 

1,  а інші регресори майже не несуть інформативності даній моделі. Дана модель 

показала адекватність свого прогногу на тестовій частині. Тому обрати її для 

подальшого застосування можна.   
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3.3.4. Моделювання методу найближчих сусідів\ 

 

Підібравши за допомогою крос-валідації та жадібного алгоритму 

параметри. Отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.14 де перший рядок 

відповідає тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.14 —Статистика оцінки моделі для моделі методу найближчих 

сусідів 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.15. 

 

 

 

Рисунок 3.15 — Графік прогнозу моделі методу найближчих сусідів 

 

 

Дана модель показала не адекватність свого прогногу на тестовій частині. 

Тому обрати її для подальшого застосування не можна. 
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3.3.5. Моделювання Баєсової регресії 

 

Побудувавши модель отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.16 де 

перший рядок відповідає тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.16 — Статистика оцінки моделі для моделі Баєсової регресії 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеленим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.17. 

 

 

Рисунок 3.17— Графік прогнозу моделі Баєсової регресії 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.18. 
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Рисунок 3.18 — Стовпчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі Баєсової регресії 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування ВВП 

України для моделі Баєсової регресії це ковзне середнє порядку 2 та лаг порядку 

1,  а інші регресори майже не несуть інформативності даній моделі. Дана модель 

показала адекватність свого прогнози на тестовій частині. Тому обрати її для 

подальшого застосування можна. 
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3.4 Дослідження та моделювання ВВП Польщі 

 

3.4.1 Описові характеристики процесу 

 

Зобразимо  як  виглядає ВВП Польщі на рис. 3.20. 

 

 

Рисунок 3.20 — ВВП Польщі в період 1990-2019. 

 

Використовуючи зображення графіка ВВП, очевидно що ряд є 

нестаціонарним, перевіривши стаціонарність з адопомогою тесту Дікі-Фуллера 

який підтвердив даний результат Розширений тест Дікі-Фуллера з p-value=0.91. 

 

Зообразимо  описові характеристики часового рядку в рисунку 3.21. 

 

 

Рисунок 3.21 — Описові статистики для ВВП Польщі в період 1990-2019. 

 

Для кращого розуміння розподілу часового ряду необхідно поглянути на 

гістограму та графік щільності  зображені відповіддно на рис. 3.22 та рис. 3.23. 
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Рисунок 3.22 —Гістограма ВВП Польщі в період 1990-2019. 

 

 

Рисунок 3.23— Щільність ряду ВВП Польщі в період 1990-2019. 
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Для визначення порядку  для лагу та ковзних статистик побудували АКФ 

та ЧАКФ відповідно рис. 3.24 та рис. 3.25. 

 

 

Рисунок 3.24  — АКФ для ряду ВВП Польщі в період 1990-2019. 

 

 

Рисунок 3.25 — ЧАКФ для ряду ВВП Польщі в період 1990-2019. 

 

Відповідно було обрано  лаг порядку 3 та ковзні статистики порядку 3. 

Перейдемо до етапу моделювання моделей. 
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3.4.2. Моделювання дерева рішень 

 

Підібрали параметри для моделі Дерева Рішень за допомогою жадібного 

алгоритму та кросвалідації тренувального дата-сету з кросвалідацією 5. 

Отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.26 де перший рядок відповідає 

тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.26 —Статистика оцінки моделі для моделі Дерева Рішень 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.27. 

 

 

 

Рисунок 3.27 —Графік прогнозу моделі Дерева Рішень 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.28. 
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Рисунок 3.28 —Стовпчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі Дерева  Рішень 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування ВВП 

Польщі для моделі Дерева Рішень це ковзне середнє порядку 2 яке має найбільше 

значення далі це лаг порядку 2 та ковзне середнє порядку 3,  а інші регресори 

майже не несуть інформативності даній моделі. Дана модель показала не 

адекватність свого прогнози на текстовій частині. Тому обрати її для подальшого 

застосування не можна.   
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3.4.3. Моделювання багатовимірної лінійної регресії 

 

Знайшовши вагові значення для регресорів Отримали відповідні оцінки 

зображені на риc. 3.29 де перший рядок відповідає тренувальному набору, а 

другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.29 — Статистика оцінки моделі для моделі лінійної регресії 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.30. 

 

 

 

Рисунок 3.30 — Графік прогнозу моделі лінійної регресії 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.31. 
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Рисунок 3.31 — Стовбчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі лінійної регресії 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування ВВП 

Польщі для моделі лінійної регресії це ковзне середнє порядку 2 та 3, лаг порядку 

1 та 2,  а інші регресори майже не несуть інформативності даній моделі. Дана 

модель показала адекватність свого прогногу на тестовій частині. Тому обрати її 

для подальшого застосування можна.   
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3.4.4. Моделювання методу найближчих сусідів 

 

Підібравши за допомогою крос-валідації та жадібного алгоритму 

параметри. Отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.32 де перший рядок 

відповідає тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.32— Статистика оцінки моделі для моделі методу найближчих 

сусідів 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеленим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.33. 

 

 

Рисунок 3.33— Графік прогнозу моделі методу найближчих сусідів 

 

Дана модель показала не адекватність свого прогногу на тестовій частині. 

Тому обрати її для подальшого застосування не можна. 
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3.4.5. Моделювання Баєсової регресії 

 

Побудувавши модель отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.34 де 

перший рядок відповідає тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.34 — Статистика оцінки моделі для моделі Баєсової регресії 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.35. 

 

 

Рисунок 3.35 —Графік прогнозу моделі Баєсової регресії 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.36. 
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Рисунок 3.36 — Стовпчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі Баєсової регресії 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування ВВП 

Польщі для моделі Баєсової регресії це ковзне середнє порядку 2 та лаг порядку 

1,  а інші регресори майже не несуть інформативності даній моделі. Дана модель 

показала адекватність свого прогнози на тестовій частині. Тому обрати її для 

подальшого застосування можна. 
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3.5 Дослідження та моделювання курсу акцій Facebook 

 

3.5.1 Описові характеристики процесу 

 

Зобразимо  як  виглядає курс акцій Facebook на рис. 3.37. 

 

 

Рисунок 3.37 — Курс акцій Facebook в період 2012-2021. 

Використовуючи зображення графіка курсу акцій Netflix, очевидно що ряд 

є нестаціонарним, перевіривши стаціонарність з адопомогою тесту Дікі-Фуллера 

який підтвердив даний результат розширений тест Дікі-Фуллера з p-value=0.879. 

 

Зообразимо  описові характеристики часового рядку в рисунку 3.38. 

 

 

Рисунок 3.38 — Описові статистики для курсу акцій Facebook в період 

2012-2021. 

 

Для кращого розуміння розподілу часового ряду необхідно поглянути на 

гістограму та графік щільності  зображені відповіддно на рис. 3.39 та рис. 3.40. 
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Рисунок 3.39  — Гістограма Курс акцій Facebook в період 2012-2021. 

 

 

Рисунок 3.40 —  Щільність ряду курс акцій Facebook в період 2012-2021. 
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Для визначення порядку  для лагу та ковзних статистик побудували АКФ 

та ЧАКФ відповідно рис. 3.41 та рис. 3.42. 

 

 

Рисунок 3.41  —  АКФ для ряду курс акцій Facebook в період 2012-2021. 

 

 

Рисунок 3.42  —  ЧАКФ для ряду курс акцій Facebook в період 2012-2021. 

 

Відповідно було обрано  лаг порядку 10 та ковзні статистики порядку 4. 

Перейдемо до етапу моделювання моделей. 
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3.5.2. Моделювання дерева рішень 

 

Підібрали параметри для моделі Дерева Рішень за допомогою жадібного 

алгоритму та кросвалідації тренувального дата-сету з кросвалідацією 5. 

Отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.41 де перший рядок відповідає 

тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.41  — Статистика оцінки моделі для моделі Дерева Рішень 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеленим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.42. 

 

 

 

Рисунок 3.42  — Графік прогнозу моделі Дерева Рішень 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.43. 
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Рисунок 3.43  — Стовпчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі Дерева  Рішень 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування Курс 

акцій Facebook для моделі Дерева Рішень це ковзне середнє порядку 2 яке має 

найбільше значення,  а інші регресори майже не несуть інформативності даній 

моделі. Дана модель показала не адекватність свого прогнозу на тестовій частині. 

Тому обрати її для подальшого застосування неможна.   
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3.5.3. Моделювання багатовимірної лінійної регресії 

 

Знайшовши вагові значення для регресорів отримали відповідні оцінки 

зображені на риc. 3.44 де перший рядок відповідає тренувальному набору, а 

другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.44  — Статистика оцінки моделі для моделі лінійної регресії 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.45. 

 

 

 

Рисунок 3.45 —  Графік прогнозу моделі лінійної регресії 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.46. 

 



59 

 

 

 

 

 

Рисунок 3.46  — Стовбчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі лінійної регресії 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування Курс 

акцій Facebook для моделі лінійної регресії це ковзне середнє порядку 2, 3 та 4, 

лаг порядку 1, 2,3. Інші регресори майже не несуть інформативності даній 

моделі. Дана модель показала адекватність свого прогногу на тестовій частині. 

Тому обрати її для подальшого застосування можна.   
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3.5.4. Моделювання методу найближчих сусідів 

 

Підібравши за допомогою крос-валідації та жадібного алгоритму 

параметри. Отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.47 де перший рядок 

відповідає тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.47  — Статистика оцінки моделі для моделі методу найближчих 

сусідів 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.48. 

 

 

Рисунок 3.48  —  Графік прогнозу моделі методу найближчих сусідів 

 

Дана модель показала не адекватність свого прогногу на тестовій частині. 

Тому обрати її для подальшого застосування не можна. 
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3.5.5. Моделювання Баєсової регресії 

 

Побудувавши модель отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.49 де 

перший рядок відповідає тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.49  — Статистика оцінки моделі для моделі Баєсової регресії 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.50. 

 

 

Рисунок 3.50  — Графік прогнозу моделі Баєсової регресії 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.51. 
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Рисунок 3.51  — Стовбчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі Баєсової регресії 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування курсу 

акцій Facebook для моделі Баєсової регресії це ковзне середнє порядку 2,3,4 та 

лаги порядку 1,2,3,  а інші регресори майже не несуть інформативності даній 

моделі. Дана модель показала адекватність свого прогногу на тестовій частині. 

Тому обрати її для подальшого застосування можна. 
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3.5 Дослідження та моделювання курсу акцій Netflix 

 

3.5.1 Описові характеристики процесу 

 

Зобразимо  як  виглядає курс акцій Netflix на рис. 3.52. 

 

 

Рисунок 3.52 —  Курс акцій Netflix в період 2002-2021. 

 

Використовуючи зображення графіка курсу акцій Netflix, очевидно що ряд 

є нестаціонарним, перевіривши стаціонарність з адопомогою тесту Дікі-Фуллера 

який підтвердив даний результат розширений тест Дікі-Фуллера з p-value=0.999. 

 

Зообразимо  описові характеристики часового рядку в рисунку 3.53. 

 

 

Рисунок 3.53  — Описові статистики для курсу акцій Netflix в період 2002-

2021. 

 

Для кращого розуміння розподілу часового ряду необхідно поглянути на 

гістограму та графік щільності  зображені відповіддно на рис. 3.54 та рис. 3.55. 
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Рисунок 3.54 —  Гістограма Курс акцій Netflix в період 2002-2021. 

 

Рисунок 3.55 —  Щільність ряду курс акцій Netflix в період 2002-2021. 
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Для визначення порядку  для лагу та ковзних статистик побудували АКФ 

та ЧАКФ відповідно рис. 3.56 та рис. 3.57. 

 

 

Рисунок 3.56 —   АКФ для ряду курс акцій Netflix в період 2002-2021. 

 

 

Рисунок 3.57   — ЧАКФ для ряду курс акцій Netflix в період 2002-2021. 

 

Відповідно було обрано  лаг порядку 50 та ковзні статистики порядку 4. 

Перейдемо до етапу моделювання моделей. 
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3.5.2. Моделювання дерева рішень 

 

Підібрали параметри для моделі Дерева Рішень за допомогою жадібного 

алгоритму та кросвалідації тренувального дата-сету з кросвалідацією 5. 

Отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.58 де перший рядок відповідає 

тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.58  — Статистика оцінки моделі для моделі Дерева Рішень 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.59. 

 

 

 

Рисунок 3.59  — Графік прогнозу моделі Дерева Рішень 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.60. 
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Рисунок 3.60  — Стовбчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі Дерева  Рішень 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування Курс 

акцій Netflix для моделі Дерева Рішень це ковзне середнє порядку 2 яке має 

найбільше значення,  а інші регресори майже не несуть інформативності даній 

моделі. Дана модель показала не адекватність свого прогнозу на тестовій частині. 

Тому обрати її для подальшого застосування неможна.   
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3.5.3. Моделювання багатовимірної лінійної регресії 

 

Знайшовши вагові значення для регресорів отримали відповідні оцінки 

зображені на риc. 3.70 де перший рядок відповідає тренувальному набору, а 

другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.70  — Статистика оцінки моделі для моделі лінійної регресії 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.71. 

 

 

 

Рисунок 3.71  — Графік прогнозу моделі лінійної регресії 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.72. 
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Рисунок 3.72  — Стовбчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі лінійної регресії 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування Курс 

акцій Netflix для моделі лінійної регресії це ковзне середнє порядку 2, 3 та 4, лаг 

порядку 1, 2,3. Інші регресори майже не несуть інформативності даній моделі. 

Дана модель показала адекватність свого прогногу на тестовій частині. Тому 

обрати її для подальшого застосування можна.   
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3.5.4. Моделювання методу найближчих сусідів 

 

Підібравши за допомогою крос-валідації та жадібного алгоритму 

параметри. Отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.73 де перший рядок 

відповідає тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.73 Статистика оцінки моделі для моделі методу найближчих 

сусідів 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.74. 

 

 

Рисунок 3.74 —  Графік прогнозу моделі методу найближчих сусідів 

 

Дана модель показала не адекватність свого прогногу на тестовій частині. 

Тому обрати її для подальшого застосування не можна. 
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3.5.5. Моделювання Баєсової регресії 

 

Побудувавши модель отримали відповідні оцінки зображені на риc. 3.75 де 

перший рядок відповідає тренувальному набору, а другий рядок тестовому. 

 

 

Рисунок 3.75  — Статистика оцінки моделі для моделі Баєсової регресії 

 

Для наочності зобразимо графік прогнозу на тестувальних даних та 

тренувальних де реальні дані зображені зеденим  кольором,  сині  спрогнозовані 

значення для тренувального набору та помаранчеві для тестувального набору 

відповідно рисунок 3.76. 

 

 

Рисунок 3.76  — Графік прогнозу моделі Баєсової регресії 

 

Для того щоб зрозуміти важливість кожного з регресорів зобразимо 

найбільш важливі на рис. 3.77. 
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Рисунок 3.77  — Стовбчикова діаграма для важливості регресорів  для 

моделі Баєсової регресії 

 

Як  бачимо вище найбільш важливою змінною для прогнозування ВВП 

Польщі для моделі Баєсової регресії це ковзне середнє порядку 2,3,4 та лаги 

порядку 1,2,3,  а інші регресори майже не несуть інформативності даній моделі. 

Дана модель показала адекватність свого прогногу на тестовій частині. Тому 

обрати її для подальшого застосування можна. 
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Висновок до розділу 3 

 

Розглянувши чотири часові ряди, які є не стаціонарними, два з яких 

макроекономічні та два фінансовоекономічні. Використовуючи чотири моделі 

для того щоб спрогнозувати тенденцію процесів можемо зробити висновки, що 

найкращим з варіантів виявилася багатовимірна лінійна регресія. З іншого боку 

не сильно їй поступається модель Баєсівської регресії, яка має також хороші 

результати як на тренувальному так і на тестовому наборі. Моделі дерева рішень 

та метод найближчих сусідів виявилися слабкими для прогнозу нестаціонарних 

ряді, хоча показували гарні результати на тренувальному наборі на тестовому 

дали жахливі результати.  

Також важливо зазначити що піготовка даних є доволі клопіткою роботою 

і в моделюванні моделей машинного начання вважається однією з основих затрат 

часу. Оскільки дані були якісно підготовлені тому моделі лінійної регресії та 

баєсівської дали такі хороші результати. Проте не потрібно забувати, що був 

здійсниний статичний прогноз за допомогою вище згаданих моделей, можливо 

якби був здійснений динамічний прогноз моделі не дали б такі хороші 

результати.  

Також можна відмітити що після підготовки даних лінійна регресія 

показала бездоганні результати на усіх процес. Це говорить нам про те, що 

додаючі нові регресори збільшуючи тим розмірність моделі можна 

лінеаризувати дані. 

Прийнятим рішення можна вважати прийом моделі лінійної регресії для 

подальшого прогнозування процесів, оскільки модель дала найкращий результат 

для всіх процесів. 
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РОЗДІЛ 4 ФУНКЦІОНАЛЬНО-ВАРТІСНИЙ АНАЛІЗ 

ПРОГРАМНОГО ПРОДУКТУ 

 

У даному розділі проводиться оцінка основних характеристик 

програмного продукту, розробленого для вирішення задач прогнозування 

нестаціонарних макроекономічних процесів за допомогою нечітких нейронних 

мереж. 

Нижче наведено аналіз різних варіантів реалізації модулю з метою вибору 

оптимальної, з огляду при цьому як на економічні фактори, так і на 

характеристики продукту, що впливають на продуктивність роботи і на його 

сумісність з апаратним забезпеченням. Для цього було використано апарат 

функціонально-вартісного аналізу. 

Функціонально-вартісний аналіз (ФВА) – це технологія, яка дозволяє 

оцінити реальну вартість продукту або послуги незалежно від організаційної 

структури компанії. ФВА проводиться з метою виявлення резервів зниження 

витрат за рахунок ефективніших варіантів виробництва, кращого 

співвідношення між споживчою вартістю виробу та витратами на його 

виготовлення. Для проведення аналізу використовується економічна, технічна та 

конструкторська інформація. 

Алгоритм функціонально-вартісного аналізу включає в себе визначення 

послідовності етапів розробки продукту, визначення повних витрат (річних) та 

кількості робочих часів, визначення джерел витрат та кінцевий розрахунок 

вартості програмного продукту. 
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4.1 Постановка задачі проектування 

 

У роботі застосовується метод ФВА для  проведення техніко-економічного 

аналізу розробки системи прогнозування нестаціонарних макроекономічних 

процесів. Оскільки рішення стосовно проектування та реалізації компонентів, 

що розробляється, впливають на всю систему, кожна окрема підсистема має її 

задовольняти. Тому фактичний аналіз представляє собою аналіз функцій 

програмного продукту, призначеного для збору, обробки та проведення аналізу 

даних по коронавірусу. 

 

4.2 Обґрунтування функцій програмного продукту 

 

Головна функція 𝐹0 – розробка програмного продукту, який вирішує 

задачу короткострокового прогнозування нестаціонарних макроекономічних 

процесів та будує його модель. Беручи за основу цю функцію, можна виділити 

наступні: 

𝐹1 – вибір мови програмування; 

𝐹2 – вибір фреймворку машинного навчання; 

𝐹3 – вибір середовища розробки. 

 Кожна з цих функцій має декілька варіантів реалізації: 

Функція 𝐹1: 

а) Python 

б) Julia 

Функція 𝐹2: 

а) Tensorflow; 

б) Java-ML 

Функція 𝐹3: 

а) Jupyter Notebook; 

б) PyCharm. 
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Варіанти реалізації основних функцій  наведені у  морфологічній карті 

системи (рис. 5.1).  

 

 

 

Рисунок 4.1 – Морфологічна карта 

 

Морфологічна карта відображає множину всіх можливих варіанти 

основних функцій.  
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Таблиця 5.2 - Позитивно-негативна матриця 

Функції 
Варіанти 

реалізації 

Переваги Недоліки 

𝐹1 

А 

Швидка розробка 

програми,  доступність 

бібліотек, 

кросплатформеність 

Низька швидкість роботи, 

особливо, якщо потрібно 

обробляти велику кількість 

даних 

Б 
Код швидко 

виконується 

Іде багато часу на  

розробку програми 

𝐹2 

А 
Надійно працює з 

складними проектами 
Складність у використанні 

Б Надійність 
Додатковий час на 

інсталяцію та вивчення 

𝐹3 

А 

Підтримується багатьма 

мовами програмування, 

легко запускається на 

будь-якому сервері 

Відсутня можливість 

роботи без інтернету 

Б 

IDE підтримує штучний 

інтелект для 

редагування коду 

Підтримує одночасно 

лише одну мову 

програмування  

 

На основі цієї карти будуємо позитивно-негативну матрицю варіантів 

основних функцій (Таб.4.2). Робимо висновок, що при розробці програмного 

продукту деякі варіанти реалізації функцій варто відкинути, тому що вони не 
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відповідають поставленим перед програмним продуктом задачам. Ці варіанти 

відзначені у морфологічній карті. 

Функція 𝐹1:  

Перевагу віддаємо швидкості вивчення, простоті використання та 

наявності стандартних бібліотек для обчислення. Для спрощення роботи по 

написанню коду варіант Б має бути відкинутий. 

Функція 𝐹2: 

Обидва варіанти можна використовувати в розробці. 

Функція 𝐹3: 

 Віддаємо перевагу варіанту А в разі вибору мови програмування Python. 

Таким чином, будемо розглядати такий варіанти реалізації ПП: 

𝐹1а – 𝐹2а – 𝐹3а 

𝐹1а – 𝐹2б – 𝐹3а 

Для оцінювання якості розглянутих функцій обрана система параметрів, 

описана нижче. 

 

4.3 Обґрунтування системи параметрів ПП 

 

На основі даних, розглянутих вище, визначаються основні параметри 

вибору, які будуть використані для розрахунку коефіцієнта технічного рівня. 

Для того, щоб охарактеризувати програмний продукт, будемо 

використовувати наступні параметри: 

 X1 – швидкодія мови програмування; 

 X2 – об’єм пам’яті для обчислень та збереження даних; 

 Х3 – час навчання даних; 

 X4 – потенційний об’єм програмного коду. 

Гірші, середні і кращі значення параметрів вибираються на основі вимог 

замовника й умов, що характеризують експлуатацію ПП як показано у таблиці 

4.4. 
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Таблиця 4.4 - Основні параметри ПП 

Назва 

Параметра 

Умовні 

позначе

ння 

Одиниці 

виміру 

Значення параметра 

гірші середні кращі 

Швидкодія мови 

програмування 
X1 оп/мс 9000 13000 18000 

 Об’єм пам’яті  X2 Мб 512 128 32 

Час попередньої обробки 

даних 
X3 мс 10 5 3 

Потенційний об’єм 

програмного коду 
X4 

кількість 

рядків коду 
10000 5000 1300 

 

За даними таблиці 4.3 будуються графічні характеристики параметрів – 

рис. 4.2 – рис. 4.5.  

 

 

Рисунок 4.2 – Х1, швидкодія мови програмування 
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Рисунок 4.3 – Х2, об’єм пам’яті 

 

 

Рисунок 4.4 – Х3, час попередньої обробки даних 
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Рисунок 4.5 – Х4, потенційний об’єм програмного коду 

 

 

4.4 Аналіз експертного оцінювання параметрів 

 

Після детального обговорення й аналізу кожний експерт оцінює ступінь 

важливості кожного параметру для конкретно поставленої цілі – розробка 

програмного продукту, який дає найбільш точні результати при знаходженні 

параметрів моделей адаптивного прогнозування і обчислення прогнозних 

значень.  

Значимість кожного параметра визначається методом попарного порів-

няння. Оцінку проводить експертна комісія із 7 людей. Визначення коефіцієнтів 

значимості передбачає: 

 визначення рівня значимості параметра шляхом присвоєння різних 

рангів; 

 перевірку придатності експертних оцінок для подальшого 

використання; 

 визначення оцінки попарного пріоритету параметрів; 

 обробку результатів та визначення коефіцієнту значимості. 
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Результати експертного ранжування наведені у таблиці 5.4. 

 

Таблиця 4.4 - Результати ранжування параметрів 

Позначення 

параметра 

Назва 

параметра 

Одиниці 

виміру 

Ранг параметра за 

оцінкою експерта 

Сума 

рангів 

Ri 

Відхи-

лення 

Δi 

Δi
2 

1 2 3 4 5 6 7 

X1 

Швидкодія 

мови 

програмува

ння  

Оп/мс 1 1 1 1 1 1 2 8 -9,75 
95,062

5 

X2 
Об’єм 

пам’яті 
Mb 3 2 3 2 3 2 1 16 -1,75 3,0625 

X3 

Час 

попередньої 

обробки 

даних 

мс 2 3 2 3 2 3 6 22 4,25 
18,062

5 

X4 

Потенційни

й об’єм 

програмног

о коду 

Кількість 

рядків 

коду 

4 4 4 4 4 4 1 25 7,25 
52,562

5 

 Разом  10 10 10 10 10 10 10 71 0 168,75 

 

Для перевірки степені достовірності експертних оцінок, визначимо 

наступні параметри: 

а) сума рангів кожного з параметрів і загальна сума рангів: 
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𝑅𝑖 = ∑ 𝑟𝑖𝑗𝑅𝑖𝑗

𝑁

𝑗=1

=
𝑁𝑛(𝑛 + 1)

2
= 98, (4.1) 

де  N – число експертів,  

n – кількість параметрів; 

б) середня сума рангів: 

 

𝑇 =
1

𝑛
𝑅𝑖𝑗 = 17,75 (4.2) 

 

в) відхилення суми рангів кожного параметра від середньої суми рангів: 

 

∆𝑖= 𝑅𝑖 − 𝑇. (4.3) 

 

Сума відхилень по всім параметрам повинна дорівнювати 0; 

г)загальна сума квадратів відхилення: 

 

𝑆 = ∑ ∆𝑖
2= 168,75.

𝑁

𝑖=1

 (4.4) 

 

Порахуємо коефіцієнт узгодженості: 

 

𝑊 =
12𝑆

𝑁2(𝑛3 − 𝑛)
=

12 ⋅ 211

72(43 − 4)
= 0,69 > 𝑊𝑘 = 0,67. (4.5) 

 



84 

 

 

Ранжування можна вважати достовірним, тому що знайдений коефіцієнт 

узгодженості перевищує нормативний, котрий дорівнює 0,67. 

Скориставшись результатами ранжирування, проведемо попарне 

порівняння всіх параметрів і результати занесемо у таблицю 4.5. 

 

Таблиця 4.5 - Попарне порівняння параметрів. 

Параметри 
Експерти Кінцева 

оцінка 

Числове 

значення 1 2 3 4 5 6 7 

X1 і X2 > < > < > > > > 1,5 

X1 і X3 = < = = > = = = 1 

X1 і X4 = < < < < = > < 0,5 

X2 і X3 = = = = > > = = 1 

X2 і X4 > > > > > > > > 1,5 

X3 і X4 > = > = = > > > 1,5 

 

Числове значення, що визначає ступінь переваги i–го параметра над j–тим, 

aij визначається по формулі: 

 

 𝑎𝑖𝑗 = {

1.5 при 𝑋𝑖 > 𝑋𝑗

1.0 при 𝑋𝑖 = 𝑋𝑗

0.5 при 𝑋𝑖 < 𝑋𝑗

. (4.6) 

 

З отриманих числових оцінок переваги складемо матрицю A=║aij║. 

Для кожного параметра зробимо розрахунок вагомості Kві за наступними 

формулами: 

𝐾ві =
𝑏𝑖

∑ 𝑏𝑖
𝑛
𝑖=1

 (4.7) 
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𝑏𝑖 = ∑ 𝑎𝑖𝑗

𝑁

𝑖=1

(4.8) 

 

Відносні оцінки розраховуються декілька разів доти, поки наступні 

значення не будуть незначно відрізнятися від попередніх (менше 2%). На дру-

гому і наступних кроках відносні оцінки розраховуються за наступними 

формулами: 

 

𝐾ві =
𝑏𝑖

′

∑ 𝑏𝑖
′𝑛

𝑖=1

, (4.9) 

 

𝑏𝑖
′ = ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑏𝑗

𝑁

𝑖=1

(4.10) 

 

.Як видно з таблиці 5.4, різниця значень коефіцієнтів вагомості не 

перевищує 2%, тому більшої кількості ітерацій не потрібно. 
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Таблиця 4.6 - Розрахунок вагомості параметрів 

Параметри𝑥𝑖 Параметри𝑥𝑗 Перша ітер. Друга ітер. Третя ітер 

 Х1 Х2 Х3 Х4 𝑏𝑖 𝐾ві 𝑏𝑖
1 𝐾ві

1  𝑏𝑖
2 𝐾ві

2 

Х1 1 1,5 1 0,5 4,00 0,25 16,00 0,25 64,00 0,24 

Х2 0,5 1,5 1 1,5 4,50 0,28 20,25 0,31 91,13 0,35 

Х3 0,5 1 1 1,5 4,00 0,25 16,00 0,25 64,00 0,24 

X4 1,5 0,5 0,5 1 3,50 0,22 12,25 0,19 42,88 0,16 

Всього:  16,00 1,00 64,50 1,00 262,00 1,00 

 

4.5 Аналіз рівня якості варіантів реалізації функцій 

 

Визначаємо рівень якості кожного варіанту виконання основних функцій 

окремо. 

Абсолютні значення параметрів Х2 (Об’єм пам’яті),  X3 (час попередньої 

обробки даних) та X4 (потенційний об’єм програмного коду)  відповідають 

технічним вимогам умов функціонування даного ПП. 

Абсолютне значення параметра Х1 (швидкість роботи мови 

програмування) обрано не найгіршим. 

Коефіцієнт технічного рівня для кожного варіанта реалізації ПП 

розраховується так (таблиця 5.7):  

 

𝐾𝐾(𝑗) = ∑ 𝐾в𝑖,𝑗𝐵𝑖,𝑗

𝑛

𝑖=1

, (4.11) 

де  n – кількість параметрів; 

𝐾в𝑖– коефіцієнт вагомості i–го параметра; 

Вi – оцінка i–го параметра в балах. 
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Таблиця 4.7 - Розрахунок показників рівня якості варіантів реалізації 

основних функцій ПП 

Основні 

функції 

Варіант 

реалізації 

функції 

Параметри Абсолютне 

значення 

параметра 

Бальна 

оцінка 

параметра 

Коефіцієнт 

вагомості 

параметра 

Коефіцієнт 

рівня 

якості 

F1 А Х1 9000 6 0,24 1,44 

F2 А Х2 32 3 0,35 1,05 

 Б X2 64 5 0,35 1,75 

F3 А Х3 1000 9 0,24 2,16 

 

За даними з таблиці 4.7 за формулою: 

 

𝐾𝐾 = 𝐾ТУ[𝐹1𝑘] + 𝐾ТУ[𝐹2𝑘]+. . . +𝐾ТУ[𝐹𝑧𝑘], (4.12) 

 

визначаємо рівень якості кожного з варіантів: 

 

КК1 = 1,44 + 1,05 + 2,16= 4,65, 

 

КК2 = 1,44 + 1,75 + 2,16 = 5,35. 

 

Як видно з розрахунків, кращим є другий варіант, для якого коефіцієнт 

технічного рівня має найбільше значення. 
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4.6 Економічний аналіз варіантів розробки ПП 

 

Для визначення вартості розробки ПП спочатку проведемо розрахунок 

трудомісткості. 

Всі варіанти включають в себе два окремих завдання: 

1. Розробка проекту програмного продукту; 

2. Розробка програмної оболонки; 

Завдання 1 за ступенем новизни відноситься до групи А, завдання 2 – до 

групи Б. За складністю алгоритми, які використовуються в завданні 1 належать 

до групи 1; а в завданні 2 – до групи 3. 

Для реалізації завдання 1 використовується довідкова інформація, а 

завдання 2 використовує інформацію у вигляді даних. 

Проведемо розрахунок норм часу на розробку та програмування для 

кожного з завдань. 

Загальна трудомісткість обчислюється як  

 

 ТО  =  ТР ⋅  КП ⋅  КСК ⋅  КМ ⋅  КСТ ⋅  КСТ.М, (4.13) 

де  ТР – трудомісткість розробки ПП; 

КП – поправочний коефіцієнт; 

КСК – коефіцієнт на складність вхідної інформації;  

КМ – коефіцієнт рівня мови програмування; 

КСТ – коефіцієнт використання стандартних модулів і прикладних програм; 

КСТ.М – коефіцієнт стандартного математичного забезпечення 

 

Для першого завдання, виходячи із норм часу для завдань розрахункового 

характеру степеню новизни А та групи складності алгоритму 1, трудомісткість 

дорівнює: ТР =90 людино-днів. Поправочний коефіцієнт, який враховує вид 

нормативно-довідкової інформації для першого завдання: КП = 1.7. Поправочний 

коефіцієнт, який враховує складність контролю вхідної та вихідної інформації 
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для всіх семи завдань рівний 1: КСК = 1. Оскільки при розробці першого завдання 

використовуються стандартні модулі, врахуємо це за допомогою коефіцієнта КСТ 

= 0.8. Тоді загальна трудомісткість програмування першого завдання дорівнює: 

 

Т1 = 90 * 1,7  * 0,8 = 122,4 людино-днів. 

 

Проведемо аналогічні розрахунки для подальших завдань. 

Для другого завдання (використовується алгоритм третьої групи 

складності, степінь новизни Б), тобто ТР =27 людино-днів, КП =0.78,КСК = 1,КСТ 

=0.8: 

 

Т2 = 27 ⋅ 0,78 ⋅ 0,8 = 16,85 людино-днів. 

 

Складаємо трудомісткість відповідних завдань для кожного з обраних 

варіантів реалізації програми, щоб отримати їх трудомісткість: 

 

ТI = (122.4 + 16.85 + 4.8 + 16.85) ⋅ 8 = 1287,2 людино-годин. 

 

ТII = (122.4 + 16.85 + 6.91 + 16.85) ⋅ 8 = 1304,08 людино-годин. 

 

Найбільш високу трудомісткість має варіант II. 

В розробці беруть участь два програмісти з окладом 21325,54 грн., один 

аналітик в області даних з окладом 23698,71 . Визначимо середню зарплату за 

годину за формулою: 
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СЧ =
М

𝑇𝑚 ⋅ 𝑡
грн., (4.14) 

 

де  М – місячний оклад працівників; 

𝑇𝑚 – кількість робочих днів тиждень; 

𝑡 – кількість робочих годин в день. 

 

СЧ =
21325,54 + 21325,54 + 23698,71

3 ⋅ 21 ⋅ 8
= 131,7грн. (4.15) 

 

Тоді, розрахуємо заробітну плату за формулою: 

 

СЗП = Сч ⋅ Т𝑖 ⋅ КД , (4.16) 

де  СЧ– величина погодинної оплати праці програміста; 

Т𝑖 – трудомісткість відповідного завдання;  

КД – норматив, який враховує додаткову заробітну плату. 

Зарплата розробників за варіантами становить: 

 

I. СЗП = 131,7 ⋅ 1287,2 ⋅ 1.2 = 203429,1грн. 

II. СЗП = 131,7 ⋅ 1304,08 ⋅ 1.2 = 206 096,8 грн. 

 

Відрахування на єдиний соціальний внесок становить 22%: 

 

I. СВІД = СЗП ⋅ 0.22 = 203429,1⋅ 0.22 = 44754,4 грн. 

II. СВІД = СЗП ⋅ 0.22 = 206 096,8 ⋅ 0.22 = 45341,3 грн. 



91 

 

 

 

Тепер визначимо витрати на оплату однієї машино-години. (СМ) 

Так як одна ЕОМ обслуговує одного програміста з окладом 21325,54 грн., 

з коефіцієнтом зайнятості 0,2 то для однієї машини отримаємо: 

 

СГ = 12⋅M⋅KЗ = 12 ⋅ 21325,54 ⋅ 0,2 = 51181,3 грн. 

 

З урахуванням додаткової заробітної плати: 

 

СЗП =СГ⋅ (1+ KЗ) = 51181,3 ⋅ (1 + 0.2)= 61417,56 грн. 

 

Відрахування на соціальний внесок: 

 

СВІД= СЗП ⋅ 0.22 = 61417,56 ⋅ 0,22 = 13 511,87 грн. 

 

Амортизаційні відрахування розраховуємо при амортизації 25% та 

вартості ЕОМ – 65435 грн. 

 

СА = КТМ⋅ KА⋅ЦПР = 1.15 ⋅ 0.25 ⋅ 20000 = 18812,56 грн., 

 

де  КТМ– коефіцієнт, який враховує витрати на транспортування та 

монтаж приладу у користувача;  

KА– річна норма амортизації;  

ЦПР – договірна ціна приладу. 
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Витрати на ремонт та профілактику розраховуємо як: 

 

СР = КТМ⋅ЦПР ⋅ КР = 1.15 ⋅ 20000 ⋅ 0.05 = 3 762,52грн., 

де КР– відсоток витрат на поточні ремонти. 

 

Ефективний годинний фонд часу ПК за рік розраховуємо за формулою: 

 

ТЕФ  =(ДК – ДВ – ДС – ДР) ⋅ tЗ⋅ КВ (365 – 115 – 16) ⋅ 8 ⋅ 0.9 = 

= 1684,8 годин, 

де  ДК – календарна кількість днів у році;  

ДВ, ДС – відповідно кількість вихідних та святкових днів;  

ДР – кількість днів планових ремонтів устаткування;  

t –кількість робочих годин в день;  

КВ– коефіцієнт використання приладу у часі протягом зміни. 

 

Витрати на оплату електроенергії розраховуємо за формулою: 

 

СЕЛ  = ТЕФ⋅ NС⋅ KЗ⋅ ЦЕН =1684,8 ⋅ 0,3 ⋅ 0,88⋅ 3,51547 = 1563,64 грн., 

де NС – середньо-споживча потужність приладу;  

KЗ– коефіцієнтом зайнятості приладу;  

ЦЕН – тариф за 1 КВт-годин електроенергії. 
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Накладні витрати розраховуємо за формулою: 

 

СН = ЦПР⋅0.67 = 65435 ⋅ 0,67 =43 841,45 грн. 

 

Тоді, річні експлуатаційні витрати будуть: 

 

  СЕКС = СЗП + СВІД + СА  +  СР + СЕЛ  +  СН, (4.17) 

 

СЕКС = 1684,8+13511,87 + 18812,5 + 3762,52 + 1563,64  + 43841,45 = 

83 176,78 грн. 

 

Собівартість однієї машино-години ЕОМ дорівнюватиме: 

 

СМ-Г = СЕКС/ ТЕФ = 83 176,78/1684,8 = 49,37 грн/год. 

 

Оскільки в даному випадку всі роботи, які пов‘язані з розробкою 

програмного продукту ведуться на ЕОМ, витрати на оплату машинного часу, в 

залежності від обраного варіанта реалізації, складає: 

 

 СМ  =  СМ−Г  ⋅ T, (4.18) 

 

І.  СМ = 49,37 ⋅ 1287,2  = 63549,064 грн. 

 

ІІ.  СМ = 49,37 ⋅ 1304,08  =  64382,43 грн. 
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Накладні витрати складають 67% від заробітної плати: 

 

 СН  =  СЗП  ⋅  0,67, (4.19) 

 

І.  СН = 203429,1⋅ 0,67 = 136 297,5 грн. 

 

ІІ.  СН = 206 096,8 ⋅ 0,67 = 138 084,85 грн. 

 

Отже, вартість розробки ПП за варіантами становить: 

 

С ПП =  СЗП + СВІД + СМ  + СН, (4.20) 

 

І.  СПП = 203429,1 + 44 754,4  +63549,064 + 136297,5 = 448029,564 грн. 

 

ІІ.  СПП = 206 096,8 + 45341,3 + 64 382,43 +138084,85  = 453905,38 грн. 
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4.7 Вибір кращого варіанту ПП техніко-економічного рівня 

 

Розрахуємо коефіцієнт техніко-економічного рівня за формулою: 

 

 КТЕР𝑗  = ККj ⁄ СФj, (4.21) 

 

КТЕР1 = 4,65/ 448029,564 = 1,04⋅10-5, 

 

КТЕР2 = 5,35/ 453905,38 = 1,18⋅10-5. 

 

Як бачимо, найбільш ефективним є другий варіант реалізації програми з 

коефіцієнтом техніко-економічного рівня КТЕР1= 1,18⋅10-5. 

Після виконання функціонально-вартісного аналізу програмного 

комплексу що розроблюється, можна зробити висновок, що з альтернатив, що 

залишились після першого відбору двох варіантів виконання програмного 

комплексу оптимальним є перший варіант реалізації програмного продукту. У 

нього виявився найкращий показник техніко-економічного рівня якості  

КТЕР = 1,18⋅10-5. 

Цей варіант реалізації програмного продукту має такі параметри: 

 мова програмування – Python; 

 Використання моделей з великою ємністю 

 Використання стандартного інтерфейсу візуалізації, швидкість 

розробки  

Даний варіант виконання програмного комплексу дає користувачу зручний 

інтерфейс, непоганий функціонал і швидкодію. 
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Висновки до розділу 4 

 

Проведено повний функціонально-вартісний аналіз програмного 

продукту. Визначено та проведено оцінку основних функцій програмного 

продукту. Визначено параметри, які характеризують програмний продукт. 

Проведено експертне оцінювання параметрів та аналіз якості варіантів реалізації 

функцій.  

Проведено економічний аналіз варіантів розробки – трудомісткість, 

витрати на заробітну плату та інші витрати.  

На основі аналізу вибрано варіант реалізації програмного продукту. 
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ВИСНОВКИ 

 

Отже, всі поставлені задачі були вирішені та досягнуто мети дослідження: 

досліджено альтернативні моделі для прогнозу макроекономічних та фінансових 

процесів які використовуються на ринку та досліджено їх якість на вибраних 

часовиз рядах, а саме: ВВП України, ВВП Польщі, курси акцій компаній 

Facebook та Netflix. Та використано ці моделі для прогнозування заданих 

процесів.  

В розділі 1 було проведено проаналізовано задачі прогнозування та 

моделювання макроекономічни та фінасових часових рядів.  

В розділі 2 було досліджено альтернативні методи прогнозування часових 

рядів. Та методи підготовки даних. 

В розділі 3 проведено моделювання обраних моделей на чотирьох вище 

прелічених часових рядах. Підведено підсумки на які моделі показаиа найкращі 

результати роботи на тренувальному та тестовому наборі. 

В розділі 4 було проведено функціонально-вартісний аналіз  продукту. 

Як результат отримали, що для підготовки такого вигляду даних, 

найкращими моделями виявилися лінійна та баєсівська регресії. Моделі дерев 

рішень та методу найблизчих сусідів показали або опосередковані результати, 

або незадовільні. 

В результаті можемо сказати що важливим етапом є підготовка даних та 

вибір моделей які співвідносяться до цих даних 
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ДОДАТОК А ЛІСТИНГ ПРОГРАМИ 

 

#!/usr/bin/env python 

# coding: utf-8 

 

# In[1]: 

 

 

import matplotlib.pyplot as plt 

import numpy as np 

import pandas as pd 

from sklearn import metrics 

 

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_pacf 

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf 

from statsmodels.stats.diagnostic import acorr_ljungbox 

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller 

from statsmodels.tsa.stattools import pacf 

from statsmodels.tsa.stattools import acf 

from statsmodels.stats.stattools import durbin_watson 

import statsmodels.api as sm 

from sklearn.metrics import mean_absolute_error 

 

from scipy.stats import jarque_bera 

from sklearn.metrics import r2_score 

import warnings 

 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

import seaborn as sns 
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import matplotlib.pyplot as plt 

from scipy.stats import boxcox 

 

warnings.filterwarnings('ignore') 

get_ipython().run_line_magic('matplotlib', 'inline') 

# plt.style.use('fivethirtyeight') 

plt.rcParams['figure.figsize'] = [20,8] 

# lags=60 

# precent_train_set = 0.9 

# rolling_value = 10 

 

 

# In[2]: 

 

 

df_1 = pd.read_csv('../../data_dm/eugen/FB.csv', header=0, index_col=0, 

parse_dates=True) 

df_1 

 

 

# In[3]: 

 

 

df_1 = pd.read_csv('../../data_dm/eugen/NFLX.csv', header=0, index_col=0, 

parse_dates=True) 

df_1 

 

 

# In[4]: 
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df_1 = pd.read_csv('../../data_dm/eugen/gdp_poland.csv', header=0, 

index_col=0, parse_dates=True) 

df_1 

 

 

# In[5]: 

 

 

df = pd.read_csv('../../data_dm/eugen/gdp_ukraine.csv', header=0, index_col=0, 

parse_dates=True) 

df 

 

 

# # GDP Ukraine 

 

# In[2]: 

 

 

df = pd.read_csv('../../data_dm/eugen/gdp_ukraine.csv', header=0, index_col=0, 

parse_dates=True) 

df = df / 1e+10 

y = df 

df 

 

# In[7]: 

 

df.plot() 
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# ## Decompose data 

 

# In[8]: 

 

def seasonal_decompose (y): 

    decomposition = sm.tsa.seasonal_decompose(y, 

model='additive',extrapolate_trend='freq') 

    fig = decomposition.plot() 

    fig.set_size_inches(14,7) 

    plt.show() 

 

# In[9]: 

 

seasonal_decompose(df) 

 

# In[10]: 

 

# ## Checking Stationarity (do not work for gdp) 

 

# In[11]: 

 

 

def test_stationarity(timeseries, title): 

     

    #Determing rolling statistics 

    rolmean = pd.Series(timeseries).rolling(window=rolling_value).mean()  

    rolstd = pd.Series(timeseries).rolling(window=rolling_value).std() 

     

    fig, ax = plt.subplots(figsize=(16, 4)) 

    ax.plot(timeseries, label= title) 
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    ax.plot(rolmean, label='rolling mean'); 

    ax.plot(rolstd, label='rolling std (x10)'); 

    ax.legend() 

 

 

# In[12]: 

 

 

rolling_value = 7 

 

pd.options.display.float_format = '{:.8f}'.format 

test_stationarity(y.gdp,'raw data') 

 

 

# ## Augmented Dickey-Fuller Test 

 

# In[13]: 

 

 

def ADF_test(timeseries, dataDesc): 

    print(' > Is the {} stationary ?'.format(dataDesc)) 

    dftest = adfuller(timeseries.dropna(), autolag='AIC') 

    print('Test statistic = {:.3f}'.format(dftest[0])) 

    print('P-value = {:.3f}'.format(dftest[1])) 

    print('Critical values :') 

    for k, v in dftest[4].items(): 

        print('\t{}: {} - The data is {} stationary with {}% confidence'.format(k, v, 

'not' if v<dftest[0] else '', 100-int(k[:-1]))) 
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# In[14]: 

 

 

ADF_test(y,'raw data') 

 

 

# In[ ]: 

 

 

 

 

 

# ## Detrending 

 

# In[15]: 

 

 

rolling_value = 3 

 

 

# In[16]: 

 

 

# Detrending 

y_detrend =  (y - 

y.rolling(window=rolling_value).mean())/y.rolling(window=rolling_value).std() 

 

test_stationarity(y_detrend.gdp,'de-trended data') 

ADF_test(y_detrend,'de-trended data') 
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# ## Differencing 

 

# In[17]: 

 

 

# Differencing 

diff_model = 1 

y_10lag =  y - y.shift(diff_model) 

 

test_stationarity(y_10lag.gdp,f'{diff_model} lag differenced data') 

ADF_test(y_10lag,f'{diff_model} lag differenced data') 

 

 

# ## Combining Detrending and Differencing 

#  

 

# In[18]: 

 

y_10lag_detrend =  y_detrend - y_detrend.shift(diff_model) 

 

test_stationarity(y_10lag_detrend.gdp,f'{diff_model} lag differenced de-

trended data') 

ADF_test(y_10lag_detrend.gdp,f'{diff_model} lag differenced de-trended data') 

 

 

# ## Create Training & Testing Datasets 

#  

 

# In[19]: 
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fig, ax = plt.subplots(figsize=(20, 10)) 

ax.plot(y_10lag_detrend,marker='.', linestyle='-', linewidth=0.5, label='Year') 

ax.plot(y_10lag_detrend.resample('Y').mean(),marker='o', markersize=8, 

linestyle='-', label='Year Mean Resample') 

ax.set_ylabel('Orders') 

ax.legend(); 

 

 

# In[4]: 

 

 

def calculate_metrics_sample(y): 

    

    print('yes') 

    sample = pd.Series(y) 

     

    y_dict = dict() 

 

#     y_dict['series'] = 'Y' 

     

    y_dict['observations'] = sample.size 

    y_dict['mode'] = sample.mode()[0] 

    y_dict['mean'] = sample.mean() 

    y_dict['median'] = sample.median() 

    y_dict['variation'] = sample.var() 

    y_dict['skewness'] = sample.skew() 

    y_dict['kurtosis'] = sample.kurt() 

    y_dict['jarque-bera'] = jarque_bera(sample).statistic 

    y_dict['probability'] = jarque_bera(sample).pvalue 
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    return pd.DataFrame(np.array([[metr] for metr in y_dict.values()]).T,  

                        columns=[ 'observations', 'mode','mean','median', 

                                 'variation','skewness','kurtosis','jarque-

bera','probability']).astype('float16')#,'params_ar','params_intercept']) 

 

 

# ## Metrics 

 

# In[7]: 

# columns =['name', 'r2', 

'RMSE','MAE','sum_squared_resid','AIC','durbin_watson','theil_index'] 

 

# models_metrics_static = pd.DataFrame(columns=columns) 

# models_metrics_static_test = pd.DataFrame(columns=columns) 

 

calculate_metrics_sample(y.gdp) 

 

 

# In[22]: 

 

y.hist(figsize=(10,10)) 

plt.show() 

 

# In[23]: 

 

y.plot(kind='kde', figsize=(10,10)) 

plt.show() 

 

# ## Box and Whisker Plots by Interval (for GDP does not work) 
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# ### Years 

 

# In[24]: 

 

groups = series.groupby(pd.Grouper(freq='Y')) 

years = pd.DataFrame() 

for name, group in groups: 

#     print(name.year) 

#     print(np.reshape(group.values, (-1,))) 

#     print(name.year) 

    years[name.year] = np.reshape(group.values, (-1,)) 

     

# years.plot(kind='boxplot', subplots=True, legend=False, figsize=(15, 20)) 

plt.figure(figsize=(10,5)) 

years.boxplot() 

plt.show() 

 

 

# ### Months 

 

# In[25]: 

 

 

one_year = series['1990'] 

groups = one_year.groupby(pd.Grouper(freq='M')) 

 

months = pd.concat([pd.DataFrame(x[1].values) for x in groups], axis=1) 

months = pd.DataFrame(months) 

months.columns = range(1,13) 
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plt.figure(figsize=(10,5)) 

months.boxplot() 

plt.show() 

 

 

# ### Box-Cox Transformed Dataset 

 

# In[26]: 

 

 

from scipy.stats import boxcox 

from statsmodels.graphics.gofplots import qqplot 

 

X = y.gdp 

transformaed, lam = boxcox(X) 

 

print(f'Lambda:\t{lam}') 

 

plt.figure(figsize=(20,30)) 

plt.subplot(311) 

plt.plot(transformaed) 

plt.subplot(312) 

plt.hist(transformaed) 

#q-q plot 

plt.subplot(313) 

qqplot(transformaed, line='r', ax=plt.gca()) 

plt.show() 
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# In[27]: 

 

 

def show_plots(y): 

    sample = pd.Series(y) 

#     plt.subplot(311) 

#     plt.figure(figsize=(20,6)) 

    plt.title('Sample') 

    plt.xlabel('k') 

    plt.ylabel('y') 

    plt.plot(sample, marker='o') 

    plt.grid(True) 

     

 

#     plt.subplot(312) 

    plot_acf(sample, lags=lags); 

     

#     plt.subplot(313) 

    plot_pacf(sample, lags=lags); 

     

    plt.show() 

 

 

# In[28]: 

 

 

lags=10 

show_plots(y.gdp) 
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# ## Preparing data  

#  

 

# In[29]: 

 

 

## Preparing data  

p = 2 

q = 7 

 

 

# In[3]: 

 

 

from sklearn.pipeline import Pipeline 

from sklearn.base import BaseEstimator, RegressorMixin, TransformerMixin, 

clone 

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures 

import seaborn as sns 

 

def barplot(data, title): 

#     fig = plt.figure(figsize=(18,6)) 

    bar_plot = sns.barplot(x=data['feature'], y=data['value']) 

    for item in bar_plot.get_xticklabels(): 

        item.set_rotation(90) 

    plt.title(title) 

    plt.show() 

 

class DiffData(BaseEstimator, TransformerMixin): 
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    def __init__(self, diff_model=0, box_cox=False, ln=False): 

        self.diff_model = diff_model 

        self.box_cox = box_cox 

        self.ln = ln 

         

    def fit(self, X, y=None): 

         

        index = X.index 

        y_value = X['gdp'].values 

                 

#         print(X_copy) 

        if self.box_cox: 

            transformed, self.lmbd = boxcox(y_value)    

 

             

        if not self.box_cox and self.ln: 

            transformed = np.log(y_value) 

             

        transformed = pd.DataFrame({f'value' : y_value}, index=index)              

         

        return self 

 

    def transform(self, X, y=None): 

        X_copy = X.copy() 

         

        index = X.index 

        y_value = X['gdp'].values 

         

        if self.box_cox: 
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            transformed  = boxcox(y_value, lmbda=self.lmbd) 

         

        if not self.box_cox and self.ln: 

            transformed = np.log(y_value) 

         

        transformed = pd.DataFrame({f'value' : y_value}, index=index) 

         

#         transformed =  (transformed - transformed.shift(self.diff_model)).dropna() 

        if self.diff_model: 

            transformed =  transformed - transformed.shift(self.diff_model) 

         

         

        return transformed 

     

class PrepareData(BaseEstimator, TransformerMixin): 

    def __init__(self, lags=0, window=2): 

#         self.box_cox = box_cox 

        self.lags = lags 

        self.window = 2 

#         self.diff = diff_model 

         

    def fit(self, X, y=None): 

#         X_copy = X.copy() 

         

#         transformed = pd.DataFrame() 

         

#         if self.box_Cox: 

#             transformed, self.lmbd = boxcox(X_copy)             

         

#         transformed =  transformed - transformed.shift(self.diff_model) 
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#         for i in range(1, self.lags + 1): 

#             transformed[f'y-{i}'] = transformed['value'].shift(i) 

 

#         for i in range(2, self.window + 1): 

#             transformed[f'window_mean_{i}'] = 

transformed['value'].rolling(window=i).mean() 

#             transformed[f'window_std_{i}'] = 

transformed['value'].rolling(window=i).std() 

         

        return self 

     

    def transform(self, X, y=None): 

        X_copy = X.copy() 

        index = X_copy.index 

        y_value = X['value'].values 

         

        df_temp = pd.DataFrame({'value':y_value}, index=index) 

         

        transformed = pd.DataFrame() 

         

        for i in range(1, self.lags + 1): 

            transformed[f'y-{i}'] = df_temp['value'].shift(i) 

 

        for i in range(2, self.window + 1): 

            transformed[f'window_mean_{i}'] = 

df_temp['value'].rolling(window=i).mean() 

            transformed[f'window_std_{i}'] = 

df_temp['value'].rolling(window=i).std() 
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        transformed['value'] = y_value 

        return transformed.dropna() 

     

# prepera = Pipeline([('diff_box_cox', DiffData(diff_model=1, box_cox=True)),  

#                 ('prepare',PrepareData(lags=2, window=2))]) 

 

# prepera.fit(y, y) 

 

# ## Fiting Models 

 

# In[4]: 

 

from sklearn.linear_model import LinearRegression, Lasso, BayesianRidge, 

SGDRegressor, Ridge 

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor 

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor 

from sklearn.ensemble import AdaBoostRegressor, RandomForestRegressor,  

GradientBoostingRegressor 

from sklearn.model_selection import cross_val_score, GridSearchCV, KFold, 

StratifiedKFold 

 

from xgboost import XGBRegressor, XGBRFRegressor 

 

from modules import define_metrics, get_score_for_model 

 

# In[5]: 

 

def show_pred(y_train, y_test, y, title): 

    y_train_copy = pd.Series(y_train, index=y.index[:len(y_train)]) 
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    y_test_copy = pd.Series(y_test, index=y.index[-len(y_test):]) 

     

#     print(y_test_copy) 

#     print(f'y_train_copy shape:\t{y_train_copy.shape}') 

#     print(f'y_test_copy shape:\t{y_test_copy.shape}') 

#     print(f'y shape:\t{y.shape}') 

     

    plt.plot(y_train_copy, label='y_train_predicted') 

    plt.plot(y_test_copy, label='y_test_predicted') 

    plt.plot(y, label='y_real') 

    plt.title(title) 

    plt.legend() 

    plt.show() 

 

# ## Without preaparations (diff and ln) 

 

# In[6]: 

 

pipeline_repare_without = Pipeline([('diff_box_cox', DiffData(diff_model=0, 

box_cox=False)),  

                ('prepare',PrepareData(lags=2, window=2))]) 

 

pipeline_repare_without.fit(y, y) 

 

data_prepare_without = pipeline_repare_without.transform(y) 

data_prepare_without 

 

# ### Creating train and test sets 

 

# In[7]: 
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data_prepare_without.to_csv('prepared data/gdp_Ukraine.csv') 

 

# In[10]: 

 

features = data_prepare_without.columns[:-1] 

 

X = data_prepare_without.drop(['value'], axis=1) 

y_real = data_prepare_without['value'] 

 

count_test = 3 

X_train = X.iloc[:-count_test, :] 

y_real_train = y_real.iloc[:-count_test] 

 

X_test = X.iloc[-count_test:, :] 

y_real_test = y_real.iloc[-count_test:] 

 

print(f'X_train shape:\t{X_train.shape}') 

print(f'y_real_train shape:\t{y_real_train.shape}') 

 

print() 

print(f'X_test shape:\t{X_test.shape}') 

print(f'y_real_test shape:\t{y_real_test.shape}') 

 

# In[ ]: 
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# ### Loking how work models 

 

# In[16]: 

 

get_ipython().run_cell_magic('time', '', "models = 

[]\n\nmodels.append(('LinearRegression', LinearRegression()))\n# 

models.append(('Lasso', Lasso()))\n# models.append(('Ridge', 

Ridge()))\nmodels.append(('BayesianRidge', 

BayesianRidge()))\nmodels.append(('KNeighborsRegressor', 

KNeighborsRegressor()))\nmodels.append(('DecisionTreeRegressor', 

DecisionTreeRegressor()))\n\nmodels.append(('GradientBoostingRegressor', 

GradientBoostingRegressor()))\nmodels.append(('RandomForestRegressor', 

RandomForestRegressor()))\n\n# models.append(('LinearSVR', LinearSVR()))\n# 

models.append(('XGBRegressor', XGBRegressor()))\n# 

models.append(('XGBRFRegressor', XGBRFRegressor()))\n# models.append(('SVR', 

SVR()))\n\nbox_plot, df_means = get_score_for_model(models, X_train, y_real_train, 

n_splits=10,scoring='neg_mean_absolute_error', print_res=True)") 

 

 

# In[17]: 

 

 

plt.figure(figsize=(12,7)) 

plt.title("neg_mean_absolute_error") 

sns.boxplot(data = box_plot, x = box_plot.columns[1],y=box_plot.columns[0]); 

 

# In[18]: 

 

 

box_plot_new = box_plot.copy() 
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# box_plot_new = box_plot_new[box_plot_new['ML'] != 'Lasso'] 

box_plot_new = box_plot_new[box_plot_new['ML'] != 

'RandomForestRegressor'] 

box_plot_new = box_plot_new[box_plot_new['ML'] != 

'GradientBoostingRegressor'] 

# box_plot_new = box_plot_new[box_plot_new['ML'] != 'Lasso'] 

# box_plot_new = box_plot_new[box_plot_new['ML'] != 

'KNeighborsRegressor'] 

 

 

 

 

plt.figure(figsize=(12,7)) 

plt.title("neg_mean_absolute_error") 

sns.boxplot(data = box_plot_new, x = 

box_plot_new.columns[1],y=box_plot_new.columns[0]); 

 

 

# ## Fiting separate models 

 

# # DecisionTreeRegressor 

 

# In[19]: 

 

 

get_ipython().run_cell_magic('time', '', "decTree = 

DecisionTreeRegressor()\n\ngrid = {\n    'max_features': [None, 'sqrt', 'log2', 

'max_features'],\n    'criterion': ['mse', 'mae'],\n    'max_depth' : np.linspace(1,5, 

dtype=int)\n}\n\nn_splits = 3\nclf1 = GridSearchCV(decTree, grid, n_jobs=-1,\n                  

cv=KFold(n_splits=n_splits, shuffle=True),\n                  
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scoring='neg_mean_absolute_error',\n                  verbose=5, 

refit=True)\n\nclf1.fit(X_train, 

y_real_train)\n\nprint()\nprint(clf1.best_params_)\nprint(clf1.best_score_)\nprint(clf1

.best_estimator_)\n\nname='DecisionTreeRegressor'\nmodel = clf1\nscore_model = 

define_metrics(model, X_train, X_test, y_real_train, y_real_test, 

name)\nscore_model") 

 

 

# In[20]: 

 

get_ipython().run_cell_magic('time', '', "decTree_sep = clf1.best_estimator_ # 

DecisionTreeRegressor(criterion='mae', max_depth=4)\n# decTree_sep.fit(X_train, 

y_real_train)\n\ny_train_predict_decTree = 

decTree_sep.predict(X_train)\ny_test_predict_decTree = 

decTree_sep.predict(X_test)") 

 

# ### Show predictions 

 

# In[21]: 

 

 

show_pred(y_train=y_train_predict_decTree, 

         y_test=y_test_predict_decTree, 

         y=y_real, 

         title=name) 

 

# ### Show Features importance 

 

# In[22]: 
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importances = decTree_sep.feature_importances_ 

feat_imp = dict((value, name) for value, name in zip(features, importances))  

 

feat_imp = sorted(feat_imp.items(), key=lambda x: np.abs(x[1]), reverse=True) 

feat_imp = pd.DataFrame(feat_imp, columns=['feature', 'value']) 

 

 

# In[23]: 

feat_imp 

 

# In[24]: 

 

 

barplot(feat_imp, title='dec') 

 

 

# # LinearRegression 

 

# In[25]: 

 

get_ipython().run_cell_magic('time', '', "lin_reg = 

LinearRegression()\nlin_reg.fit(X_train, y_real_train)\n\ny_train_predict_linReg = 

lin_reg.predict(X_train)\ny_test_predict_linReg = lin_reg.predict(X_test)\nname = 

'LinearRegression'") 

 

 

# ### Show predictions 

 

# In[26]: 
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show_pred(y_train=y_train_predict_linReg, 

         y_test=y_test_predict_linReg, 

         y=y_real, 

         title=name) 

 

 

# ### Show Features importance 

 

# In[27]: 

 

importances = lin_reg.coef_ 

feat_imp = dict((value, name) for value, name in zip(features, importances))  

 

feat_imp = sorted(feat_imp.items(), key=lambda x: np.abs(x[1]), reverse=True) 

feat_imp = pd.DataFrame(feat_imp, columns=['feature', 'value']) 

 

# In[28]: 

 

feat_imp 

 

 

# In[29]: 

 

barplot(feat_imp, title='dec') 

 

# # KNeighborsRegressor 

 

# In[30]: 
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get_ipython().run_cell_magic('time', '', "knn = KNeighborsRegressor()\ngrid = 

{'n_neighbors': np.linspace(1,5, dtype=int),\n        'weights': ['uniform', 'distance'],\n        

'algorithm': ['ball_tree', 'kd_tree', 'brute', 'auto']\n}\n\nn_splits = 10\nclf2 = 

GridSearchCV(knn, grid, n_jobs=-1,\n                  cv=KFold(n_splits=n_splits, 

shuffle=True),\n                  scoring='neg_mean_absolute_error',\n                  verbose=5, 

refit=True)\n\nclf2.fit(X_train, 

y_real_train)\n\nprint()\nprint(clf2.best_params_)\nprint(clf2.best_score_)\nprint(clf2

.best_estimator_)\n\nname='KNeighborsRegressor'\nmodel = clf2\nscore_model = 

define_metrics(model, X_train, X_test, y_real_train, y_real_test, 

name)\nscore_model") 

# In[31]: 

 

get_ipython().run_cell_magic('time', '', "knn_sep = clf2.best_estimator_ # 

DecisionTreeRegressor(criterion='mae', max_depth=4)\n# decTree_sep.fit(X_train, 

y_real_train)\n\ny_train_predict_knn= knn_sep.predict(X_train)\ny_test_predict_knn 

= knn_sep.predict(X_test)") 

 

# ### Show predictions 

 

# In[32]: 

 

show_pred(y_train=y_train_predict_knn, 

         y_test=y_test_predict_knn, 

         y=y_real, 

         title=name) 

 

# # BayesianRidge 

 

# In[33]: 
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get_ipython().run_cell_magic('time', '', "bayes = BayesianRidge()\ngrid = 

{'n_iter': np.linspace(100,500, 5,dtype=int)\n}\n\nn_splits = 10\nclf3 = 

GridSearchCV(bayes, grid, n_jobs=-1,\n                  cv=KFold(n_splits=n_splits, 

shuffle=True),\n                  scoring='neg_mean_absolute_error',\n                  verbose=5, 

refit=True)\n\nclf3.fit(X_train, 

y_real_train)\n\nprint()\nprint(clf3.best_params_)\nprint(clf3.best_score_)\nprint(clf3

.best_estimator_)\n\nname='BayesianRidge'\nmodel = clf3\nscore_model = 

define_metrics(model, X_train, X_test, y_real_train, y_real_test, 

name)\nscore_model") 

 

# In[34]: 

 

get_ipython().run_cell_magic('time', '', "bayes_sep = clf3.best_estimator_ # 

DecisionTreeRegressor(criterion='mae', max_depth=4)\n# decTree_sep.fit(X_train, 

y_real_train)\n\ny_train_predict_bayes = 

bayes_sep.predict(X_train)\ny_test_predict_bayes = bayes_sep.predict(X_test)") 

 

# ### Show predictions 

 

# In[36]: 

 

show_pred(y_train=y_train_predict_bayes, 

         y_test=y_test_predict_bayes, 

         y=y_real, 

         title=name) 

 

 

# ### Show Features importance 
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# In[37]: 

 

 

importances = bayes_sep.coef_ 

feat_imp = dict((value, name) for value, name in zip(features, importances))  

 

feat_imp = sorted(feat_imp.items(), key=lambda x: np.abs(x[1]), reverse=True) 

feat_imp = pd.DataFrame(feat_imp, columns=['feature', 'value']) 

 

# In[38]: 

 

feat_imp 

 

# In[39]: 

 

barplot(feat_imp, title='dec') 
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ДОДАТОК Б ПЕРЕЛІК ГРАФІЧНОГО МАТЕРІАЛУ ДО ЗАХИСТУ 
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