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РОЛЬ КОНСТРУЮВАННЯ ОЗНАК У ПРОГНОЗУВАННI
РОЗДРIБНОГО ПОПИТУ: ВIД СТАТИСТИЧНИХ БАЗОВИХ

МОДЕЛЕЙ ДО НЕЙРОННИХ АНСАМБЛIВ

У статтi представлено порiвняльне дослiдження методiв прогнозування роздрiбно-
го попиту на наборi даних Kaggle Store Sales [13] (1 782 часових ряди, 54 магазини
× 33 товарнi категорiї). Зiставлено вiсiм методiв — Seasonal Naive, Drift, Prophet,
LightGBM, XGBoost, N-HiTS, PatchTST та ансамбль AutoGluon-TimeSeries — за то-
чнiстю точкових прогнозiв, iмовiрнiсним калiбруванням та виявленням стрибкiв по-
питу. За допомогою крос-валiдацiї з ковзним вiкном (ℎ = 15 днiв, 3 фолди) кожну
модель оцiнено у чотирьох конфiгурацiях виключення ознак. Градiєнтний бустинг
(LightGBM) досягає найкращої точностi (sMAPEnz = 29,4% проти 41,3% для Seasonal
Naive), зменшує похибку в промоцiйнi перiоди на 32% та забезпечує калiброванi 80%-вi
прогнознi iнтервали (покриття = 79,8%). Моделi глибинного навчання досягають кон-
курентного sMAPEnz на високообiгових категорiях (13,6–17,4%), але генерують менш
калiброванi iнтервали. Абляцiйний аналiз показав, що ковзнi ознаки забезпечують
прирiст ≈ 1,5 п. п. sMAPE, а промоцiйнi — ≈ 0,7 п. п.

Ключовi слова: прогнозування попиту, роздрiбна торгiвля, градiєнтний бустинг, гли-
бинне навчання, iмовiрнiсне прогнозування, промоцiйнi ефекти, часовi ряди, аналiз
внеску компонентiв.

1. Вступ. Прогнозування роздрiбного попиту є фундаментальною задачею
управлiння ланцюгами постачання, що безпосередньо впливає на поповнення
запасiв, оптимiзацiю знижок та планування ресурсiв [1, 2]. Поширення деталi-
зованих даних з точок продажу стимулювало перехiд вiд традицiйних статисти-
чних методiв (ETS, ARIMA) до машинного навчання i, нещодавно, до глибин-
ного навчання [3]. Конкурс M5 [4] на iєрархiчних даних Walmart продемонстру-
вав домiнування ансамблiв на основi градiєнтного бустингу (GBDT), зокрема
LightGBM [5], у рейтингу точностi, а супутнiй конкурс M5 Uncertainty пiдкре-
слив важливiсть калiброваних прогнозних iнтервалiв [6]. Водночас архiтектури
PatchTST [7] та N-HiTS [8] продемонстрували високу якiсть на стандартних
бенчмарках, хоча їхнi переваги на реальних роздрiбних даних iз промоцiйними
ефектами залишаються недостатньо дослiдженими.

Водночас у лiтературi бракує контрольованих експериментiв з виключенням
ознак, що iзолюють внесок промоцiйних, ковзних та календарних ознак. Пра-
ктичнi застосування також потребують калiброваних прогнозних iнтервалiв та
виявлення стрибкiв попиту — задач, яким придiляється недостатньо уваги. Це
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дослiдження заповнює цю прогалину: порiвнює сiм сiмейств моделей за єдиним
протоколом без витоку даних, кiлькiсно оцiнює маргiнальний внесок груп ознак
через чотири конфiгурацiї виключення та проводить багатозадачне оцiнювання
(точковi прогнози, iмовiрнiсна якiсть, виявлення стрибкiв).

2. Данi та методологiя. Використано набiр даних Store Sales — Ti-
me Series Forecasting [13] з платформи Kaggle, опублiкований компанiєю
Corporación Favorita у межах однойменного змагання та поширюваний вiдпо-
вiдно до умов використання Kaggle (Kaggle Competition Rules), якi дозволяють
некомерцiйне використання у дослiдницьких цiлях: щоденнi обсяги продажiв
для 54 магазинiв за 33 товарними категорiями в Еквадорi (𝑁 = 1782 унiкаль-
них часових ряди, ∼4,5 року, 2013–2017). Цiльова змiнна — щоденнi продажi
𝑦
(𝑠,𝑓)
𝑡 для кожної пари (магазин 𝑠, категорiя 𝑓); екзогеннi змiннi — бiнарний iн-

дикатор промоакцiї, прапорцi свят, цiна на нафту та метаданi магазинiв (тип,
кластер, мiсто). Пiд час навчання застосовується перетворення 𝑦 = log(1 + 𝑦) з
оберненим 𝑦 = exp(ˆ̃𝑦)− 1 перед обчисленням метрик.

Ознаки органiзовано в чотири групи: лаговi (лаги за 1, 7, 14, 28 днiв), ковзнi
(середнє, стд. вiдхилення, макс., мiн. за вiкна 7 i 28 днiв iз зсувом на 1 день),
календарнi (день тижня, мiсяць, прапорцi свят) та промоцiйнi (iндикатор про-
моакцiї, промо-лаги, взаємодiя промо × день тижня). Додатково використано
статичнi ознаки магазинiв (тип, кластер, мiсто).

Зiставлено вiсiм моделей: статистичнi базовi — Seasonal Naive, Drift, Prop-
het [9]; ML — LightGBM [5] (MAE + квантильна регресiя, 50 спроб Optuna [12]),
XGBoost [10]; DL — N-HiTS [8], PatchTST [7] (MQLoss, 𝑞 = 0,1; 0,5; 0,9);
AutoML — AutoGluon-TimeSeries [11]. Через обчислювальнi обмеження DL та
AutoGluon навчено на 10 найбiльших категорiях (540 серiй) i оцiнено на остан-
ньому фолдi.

Застосовано крос-валiдацiю з ковзним вiкном (3 фолди, горизонт ℎ = 15 днiв).
Метрики: точковi — MAE, RMSE, RMSLE, sMAPEnz (sMAPE, обмежений спо-
стереженнями з 𝑦 > 0); iмовiрнiснi — WIS для 80%-го iнтервалу та емпiричне
покриття; виявлення стрибкiв — PR-AUC з мiткою 𝑦spike = 1 при продажах
> 𝑃90 у межах кожної серiї. Конфiгурацiї виключення: A — без промоцiйних та
святкових ознак; B — без ковзних ознак; C — лише статистичнi моделi; D —
повний набiр ознак.

3. Результати. Таблиця 1 представляє результати на повнiй панелi з 1 782 се-
рiй (конфiгурацiя D, середнє за 3 фолди).

Таблиця 1.
Точковi прогнози на повнiй панелi (D, 1 782 серiї, середнє за 3 фолди)

Модель sMAPE, % sMAPEnz, % MAE RMSE RMSLE
LightGBM 54,2 29,4 57,2 212,6 0,379
XGBoost 53,0 29,5 58,6 217,1 0,380
Seasonal Naive 47,0 41,3 84,6 327,7 0,551
Drift 57,7 51,4 193,5 657,3 0,646
Prophet 65,0 47,3 389,0 2997,2 0,870

LightGBM досягає найнижчого sMAPEnz (29,4%) — вiдносне покращення
на 28,8% порiвняно з Seasonal Naive (41,3%) та на 37,8% порiвняно з Prophet

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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(47,3%). Розбiжнiсть мiж необробленим sMAPE та sMAPEnz пiдкреслює спотво-
рення серiями з нульовими продажами, що обґрунтовує sMAPEnz як основну
метрику.

Таблиця 2 обмежує оцiнювання пiдмножиною з 540 серiй для безпосередньо-
го порiвняння з DL-моделями.

Таблиця 2.
Порiвняння на пiдмножинi 540 серiй (останнiй фолд)

Модель sMAPEnz, % MAE RMSE PR-AUC Покр.80, % WIS
LightGBM 13,6 177,1 404,0 0,486 79,8 1247,7
XGBoost 13,7 176,9 400,2 0,483 0,0 3537,4
AutoGluon 16,3 242,2 556,5 0,417 85,3 1546,2
N-HiTS 16,8 230,5 497,9 0,381 0,0 4610,3
PatchTST 17,4 239,5 510,1 0,461 0,0 4790,7
Seasonal Naive 18,2 248,5 592,3 0,411 0,0 4969,3
Prophet 32,7 1186,6 5434,3 0,445 93,1 15812,9
Drift 33,9 581,3 1188,5 0,690 0,0 11626,1

LightGBM домiнує за sMAPEnz, MAE та WIS. DL-моделi перевершують Seasonal
Naive, але поступаються GBDT: AutoGluon 16,3%, N-HiTS 16,8%, PatchTST 17,4%.
Квантильна регресiя LightGBM генерує калiброванi 80%-вi iнтервали (покрит-
тя 79,8%), тодi як AutoGluon перепокриває (85,3%), Prophet — суттєво (93,1%),
а DL-моделi без апостерiорного калiбрування дають покриття ≈ 0%. LightGBM
досягає найвищого PR-AUC (0,486) — на 18% бiльше за Seasonal Naive (рис. 1).
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Figure 1: Model Comparison on Top-10 Families (540 series, h=15)

Рис. 1. Порiвняння моделей за sMAPEnz, MAE, PR-AUC та WIS на
пiдмножинi 540 серiй (останнiй фолд)

У промоцiйнi перiоди GBDT зменшують sMAPEnz на 32% вiдносно Seasonal
Naive (19,2% проти 28,1%). DL-моделi мають нижчий sMAPEnz у непромоцiйнi
перiоди (14,5–16,7%), але суттєво вищий MAE пiд час промоакцiй.

Таблиця 3 представляє результати аналiзу виключення ознак для LightGBM
на повнiй панелi.

Ковзнi ознаки забезпечують прирiст ≈ 1,5 п. п. sMAPEnz (30,9 → 29,4),
промоцiйнi — ≈ 0,7 п. п. (30,1 → 29,4). Моделi лише зi статистичними мето-
дами (конфiгурацiя C) суттєво слабшi: Seasonal Naive 41,3%, Prophet 47,3%,
Drift 51,4%.
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Таблиця 3.
Аналiз виключення ознак LightGBM (середнє за 3 фолди, 1 782 серiї)

Конфiгурацiя sMAPEnz, % MAE RMSE PR-AUC WIS
D (Повний) 29,4 57,2 212,6 0,478 396,5
A (Без промо) 30,1 61,7 226,5 0,506 416,4
B (Без ковзних) 30,9 59,7 222,9 0,461 415,1

4. Обговорення та висновки. Результати пiдтверджують висновок кон-
курсу M5 [4]: добре налаштованi GBDT-моделi забезпечують найкращу точнiсть
на роздрiбних даних. Перевага LightGBM пояснюється гнучкiстю iнтеграцiї ге-
терогенних ознак в єдинiй моделi, ефективнiстю навчання на глобальнiй па-
нелi при обмеженiй кiлькостi спостережень на серiю та природною стiйкiстю
до нульових продажiв. DL-моделi досягають конкурентного sMAPEnz на висо-
кообiгових категорiях, але демонструють вищi абсолютнi похибки та потребу-
ють апостерiорного калiбрування iнтервалiв. Ансамбль AutoGluon (TFT: 53%,
Chronos: 33%, ETS: 7%) є найбiльш збалансованим серед DL, досягаючи покри-
ття 85,3%.

Аналiз внеску компонентiв виявляє iєрархiю: лаговi > ковзнi > промоцiйнi
> календарнi ознаки. Промоцiйнi ознаки, попри скромний загальний внесок
(0,7 п. п.), забезпечують 32%-ве зменшення похибки саме в промоцiйнi перiоди —
найкритичнiшi для управлiння запасами.

Дослiдження має обмеження: один набiр даних, пiдвибiрка для DL (540 се-
рiй, один фолд), вiдсутнiсть явних коварiат у DL-моделях. Перспективнi на-
прямки включають конформне прогнозування для калiбрування DL-iнтервалiв
та дослiдження foundation-моделей часових рядiв (Chronos, TimesFM).

Конфлiкт iнтересiв

Автори заявляють, що не мають конфлiкту iнтересiв щодо даного дослiдже-
ння, включаючи фiнансовий, особистий, авторський або будь-який iнший, який
мiг би вплинути на дослiдження, а також на результати, представленi в данiй
статтi.

Фiнансування

Дослiдження було проведено без фiнансової пiдтримки.

Доступнiсть даних

Набiр даних Store Sales — Time Series Forecasting [13] є вiдкритим i досту-
пним на платформi Kaggle вiдповiдно до умов використання Kaggle (Kaggle
Competition Rules) для некомерцiйних дослiдницьких цiлей. Код експеримен-
тiв, конфiгурацiї та результати доступнi в репозиторiї проєкту.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Використання штучного iнтелекту

Автори пiдтверджують, що при створеннi даної роботи вони не використо-
вували технологiї штучного iнтелекту.
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Seasonal Naive), reduces promotional-period errors by 32%, and delivers well-calibrated
80% prediction intervals (coverage = 79.8%). Deep learning models achieve competitive
sMAPEnz on top-10 families (13.6–17.4%) but produce less calibrated intervals. Ablation
analysis shows rolling features contribute ≈ 1.5 sMAPE pp and promotional features ≈ 0.7
pp.

Keywords: demand forecasting, retail, gradient boosting, deep learning, probabilistic
forecasting, promotional effects, time series, ablation study.
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