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В статье показана разработка и экспериментальная проверка модифицированного метода на
основе алгоритма XGBoost, применяемого для прогнозирования объемов продаж. Цель
работы – повышение точности методов и алгоритмов прогнозирования объемов продаж,
использующихся в организационных системах торговых компаний. Актуальность работы
обусловлена тем, что одной из основных проблем предметной области продаж является
наличие шумов и аномалий в данных. При прогнозировании это приводит к снижению
точности результатов и возникновения эффекта переобучения. Настройка существующих
параметров в алгоритмах прогнозирования при управлении в организационных системах
торговых компаний не всегда является решением данных проблем и приводит к
необходимости дополнительных модификаций для уточнения прогнозов. В работе
разработан метод модификации алгоритма градиентного усиления, использующий
корректировки расчета градиента с помощью оценок аномальности образцов набора данных
методом леса изоляции. Также использованы дополнительные гиперпараметры и метод
остановки обучения при получении информации о начале переобучения. В ходе
исследования были рассмотрены подходы к регуляризации и снижению влияния аномалий в
данных на примере алгоритма XGBoost. Внесены дополнительные модификации в
предлагаемый метод с применением кросс-валидации. Все модификации протестированы в
разных комбинациях на разных наборах данных. Таким образом выявлена закономерность
повышения точности при обучении на кросс-валидации с применением разработанного
метода взвешивания аномалий. Практическая значимость работы заключается в разработке
универсального подхода к модификации алгоритма XGBoost, который может быть применен
для повышения точности прогнозирования продаж различных категорий товаров при
управлении в организационных системах торговых компаний.
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Введение 

Среди ключевых задач управления в организационных си-
стемах торговых компаний выделяют своевременное прогно-
зирование объемов продаж товаров и услуг [5, 11]. В настоя-
щее время задача управления объемами продаж различных 
товаров, в том числе телекоммуникационного или компью-
терного оборудования, имеет первостепенное значение [3, 22-
24]. Это связано как с резко возросшим спросом на такое обо-
рудование из-за развития систем искусственного интеллекта, 
так и с санкционным давлением отдельных стран [7, 23-25]. В 
результате управление в организационных системах торго-
вых компаний, которые подразумевают под собой формаль-
ную структуру компаний, происходящие в них процессы, ре-
ализуемые политики и процедуры, регулирующие деятель-
ность торговых организаций, становится значительно затруд-
нено. Оптимизация управления даст возможность повысить 
эффективность предприятий [26].  

Существующие методы и алгоритмы прогнозирования 
различных показателей [1, 2, 14, 27] не всегда дают макси-
мально эффективный результат [8, 14]. Это относится и к про-
гнозированию таких динамически изменяющихся величин, 
как пропускная способность сетей, построенных на опреде-
ленном типе оборудования [6, 7, 15-21], так и экономических 
показателей торговых компаний, напрямую влияющих на ре-
зультативность управления в этих организационных систе-
мах [19, 20]. В работах [8, 12-14] показано, что разработка мо-
дифицированного метода и алгоритма решения задач управ-
ления спросом в организационных системах телекоммуника-
ционных компаний позволило значительно улучшить показа-
тели таких систем.  

Еще одним примером необходимости разработки новых 
методов и алгоритмов решения задач управления в разнооб-
разных организационных системах является необходимость 
прогнозирования динамики изменения криптовалют [6]. В ра-
боте [7] показано, что разработка современных методов полу-
чения данных и прогнозирования валотильных значений кур-
сов криптовалют дает возможность эффективнее управлять 
организационными системами криптобирж на основе ретро-
спективной, текущей и экспертной информации.  

Все это указывает на актуальность разработки методов и 
алгоритмов решения задач управления объемами продаж в 
организационных системах торговых компаний. Настоящее 
исследование строится на уже проведенном анализе суще-
ствующих методов и алгоритмов прогнозирования объемов 
продаж, который позволил выявить наиболее перспективные 
из них для решения поставленной задачи [5, 11]. В данной ра-
боте будет предложен модифицированный вариант метода и 
алгоритма прогнозирования. 

1 Постановка задачи 

В современном обществе предоставляют много товаров и 
услуг. Для прогнозирования разных показателей требуется 
крайне много сил и затрат, как временных, так и человеческих 
ресурсов. На помощь приходят методы машинного обучения, 
которые систематизируют, находят закономерности и про-
гнозирую показатели, например, объёмы продаж.  

Среди множества алгоритмов машинного обучения алго-
ритм градиентного бустинга XGBoost (eXtreme Gradient 

Boosting) зарекомендовал себя как один из наиболее эффек-
тивных инструментов для решения задач регрессии, в том 
числе и прогнозирования продаж [4, 5, 12, 13].  

Однако, несмотря на свои преимущества, XGBoost обла-
дает и определенными недостатками, главным из которых яв-
ляется склонность к переобучению, особенно при работе с 
определенными типами данных, имеющими высокий уровень 
шума, аномалий или недостаточный объем. Это ограничивает 
его прямое применение и создает предпосылки для дальней-
шей модификации и адаптации алгоритма под специфику 
конкретных задач и наборов данных. 

Таким образом, возникает проблема, заключающаяся в 
необходимости повышения устойчивости и обобщающей 
способности метода XGBoost для задач прогнозирования 
продаж за счет разработки и применения комплекса модифи-
каций, направленных на борьбу с переобучением и адапта-
цию к различным особенностям исходных данных. 

2 Определение вариантов модификаций для повышения 
точности метода XGBoost 

По результатам экспериментов [5] оптимальным методом 
для прогнозирования объемов продаж товаров признан алго-
ритм градиентного бустинга XGBoost. Этот алгоритм харак-
теризуется высокой точностью, быстротой вычислений и воз-
можностью тонкой настройки параметров [1-2, 13-16], хотя и 
обладает недостатками такими, как склонность к переобуче-
нию и снижению точности на определенных типах данных, 
что открывает перспективы дальнейшего совершенствова-
ния. 

Основным критерием при проведении модификации ме-
тода градиентного усиления является критерий точности. 
При этом стоит учитывать факт того, что модификация ме-
тода и алгоритма предполагает не только увеличение точно-
сти, но и возможное увеличение скорости и сложности по-
строенной модели. Поэтому при выборе модификации стоит 
минимизировать указанные риски. 

При проведении экспериментов и анализе полученных 
данных были выявлены проблемы переобучения и снижения 
точности, связанные с недостаточностью обрабатываемых 
данных, наличием шумов и аномалий. Всё это приводит к ис-
кажению обучения [11]. Под шумами понимают случайные 
колебания продаж, которые не несут полезной информации 
для обучающего алгоритма.  

Модифицировать алгоритм можно несколькими спосо-
бами. Рассмотрим некоторые из них. 

1. Оптимизация гиперпараметров
Гиперпараметры определяют поведение модели. Грамот-

ная настройка может заметно улучшить качество и произво-
дительность модели [9, 10]. Рассмотрим ключевые пара-
метры: 

 max_depth: ограничивает глубину деревьев, предот-
вращая переусложнение модели. Чем меньше глубина, тем 
ниже риск переобучения. Обычно оптимальное значение 
находится в диапазоне от 3 до 10. 

 min_child_weight: определяет минимальный суммар-
ный вес (вес сумм всех объектов в узле) для формирования 
узла дерева. Увеличение min_child_weight препятствует со-
зданию небольших узлов, снижая переобучение [17]. 
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 subsample: регулирует долю объектов, выбираемых
случайно для каждого отдельного дерева. Установив 
subsample менее 1, можно уменьшить эффект переобучения и 
повысить устойчивость модели. 

 colsample_bytree: контролирует долю признаков, ис-
пользуемых при построении каждого дерева. Установка 
colsample_bytree менее 1 уменьшает размерность простран-
ства признаков, ускоряя обучение и уменьшая риск переобу-
чения. 

 learning_rate: шаг обучения влияет на скорость и точ-
ность модели. Маленькие learning_rate замедляют обучение, 
но снижают вероятность переобучения. Большие шаги увели-
чивают скорость, но повышают риск скачков в процессе обу-
чения. 

2. Регуляризация
Регуляризация помогает бороться с переобучением, до-

бавляя штраф в случае сложной модели. В XGBoost поддер-
живаются два основных вида регуляризации [8]: 

 alpha (L1 regularization): L1-регуляризация поощряет
редкие признаки, приводя некоторые веса к нулю, тем самым 
устраняя лишние признаки. 

 lambda (L2 regularization): L2-регуляризация равно-
мерно распределяет штрафы, уменьшая влияние экстре-
мально высоких весов. 

3. Ранняя остановка обучения (Early Stopping)
Если качество модели перестаёт улучшаться, то ранняя 

остановка останавливает обучение модели. Данный подход 
позволяет эффективно предотвращать переобучение и эконо-
мить время. Для включения ранней остановки необходимо за-
дать аргумент early_stopping_rounds. 

4. Параллельное обучение
XGBoost изначально поддерживает параллельную обра-

ботку, что позволяет существенно ускорить выполнение ал-
горитма. Параметр n_jobs управляет количеством потоков. 

Также можно использовать графические ускорители 
(GPU), установив соответствующий флажок: 

xgb_model = xgb.XGBRegressor(tree_method='gpu_hist'). 
Этот режим полезен для больших наборов данных, так как 

позволяет существенно ускорить процесс обучения. 

5. Выбор правильного формата данных
Чтобы ускорить работу XGBoost, важно правильно хра-

нить данные. Лучший вариант – конвертировать их во внут-
ренний формат библиотеки, DMatrix, который заточен под 
высокую скорость обработки. Также стоит сохранять исход-
ные данные в эффективных форматах вроде Parquet или ORC 
– это уменьшит их объем и ускорит чтение с диска, что поло-
жительно скажется на общей производительности. 

6. Кросс-валидация
Кросс-валидация – это важный метод оценки качества мо-

дели, помогающий определить оптимальные параметры и вы-
явить потенциальные проблемы переобучения. Выполнять 
кросс-валидацию стоит на небольшом количестве данных [3-9].  Рис. 1. Блок-схема алгоритма модифицированного метода XGBoost 
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7. Балансировка классов
Несбалансированные классы приводят к смещению мо-

дели в сторону преобладающего класса. Используются следу-
ющие техники для борьбы с дисбалансом: 

 Class Weights: установка весов для классов позволяет
сбалансировать важность редких классов. 

 Oversampling: искусственное увеличение числа пред-
ставителей редкого класса. 

 Undersampling: сокращение числа представителей
преобладающего класса. 

Балансировка классов поможет избежать смещения мо-
дели и обеспечить лучшее качество прогнозов. 

8. Выявление и устранение лишней корреляции
Коррелированные признаки создают излишнюю избыточ-

ность и ухудшают интерпретируемость модели. Для диагно-
стики корреляции строится матрица корреляций, и исключа-
ются признаки с высоким уровнем взаимозависимости. 

Уменьшение размерности пространства признаков упро-
стит модель и ускорит её обучение. 

При корректном использовании нескольких методов, воз-
можно улучшить как точность прогнозирования, так и не уве-
личить скорость обработки информации. 

3 Алгоритм модифицированного метода XGBoost 

В результате выбора оптимального сочетания методов 
улучшения алгоритма был получен модифицированный алго-
ритм, который будет протестирован с применением датасе-
тов, использованных в экспериментах 1-3 [5] (рис. 1). С целью 
оценки качества прогнозов необходимо вычислить следую-
щие метрики: RMSE, MAE и R2 [5].  

4 Экспериментальная апробация разработанных методов 
и алгоритмов 

При обучении рассматриваемых в исследовании моделей 
были взяты данные из датасетов открытой платформы 
«Kaggle» (открытый ресурс: https://www.kaggle.com/datasets) 
[5]. Данные выбирались релевантно рассматриваемой пред-
метной области и согласно решаемой практической задаче. В 
таблице 1 приведены варианты гиперпараметров, используе-
мых при настройке исследуемых методов (алгоритмов) ма-
шинного обучения. 

В дальнейшем будут показаны расчеты значения метрик в 
каждом эксперименте для всех моделей. 

Эксперимент №1. Рассмотрим датасет продаж (информа-
ция из открытых ресурсов платформы «Kaggle»: 
https://www.kaggle.com/datasets/ihelon/coffee-sales).  

Данные представляют собой продажи кофейных напитков 
(капучино, горячий шоколад, какао, латте, американо и др.) в 
вендинговых аппаратах. Данные были предобработаны и 
приведены к единому числовому формату.  

Таблица 1 

Значения гиперпараметров для применяемых алгоритмов МО 

Всего в датасете указаны 262 факта продажи в разные вре-
менные интервалы. Задача спрогнозировать объёмы продаж в 
ближайшем будущем.  

Таблица 2 демонстрирует работу алгоритмов по различ-
ным метрикам. Результаты приведены как на тестовой, так и 
на обучающей выборках (рис. 2). Ранее при рассмотрении ал-
горитмов машинного обучения на этом датасете оптималь-
ные результаты показал алгоритм XGBoost.  

Далее в таблицах 2-4 рассмотрены оценки изменения точ-
ности и показатели результатов на метриках.  

Как видно из таблицы 2, модели с CV демонстрируют бо-
лее сбалансированные результаты между тренировочной и 
тестовой выборками. Также необходимо отметить позитив-
ное влияние кросс-валидации, которая приводит к лучшим 
результатам метрик модификаций. При этом традиционный 
вариант с регуляризацией L1, L2, gamma увеличивает ошибки 
модели на тестовых данных. Таким образом, этот подход яв-
ляется неэффективным. 

В моделях с UMAP по отдельности отмечается катастро-
фическое ухудшение метрик (R² снижается до 0.47), однако в 
комбинации с Isolation Forest и кросс-валидацией наблюда-
ется некоторое улучшение показателей. Модели с Isolation 
Forest демонстрируют стабильно хорошие результаты, что 
свидетельствует о наличии выбросов в данных и эффективно-
сти их фильтрации. 

Когда в комбинированные подходы добавляем кросс-ва-
лидацию, наблюдается повышение показателей точности в 
сравнении с базовыми модификациями. Следовательно, пра-
вильная комбинация предлагаемых модификаций приводит к 
тому, что они дополняют друг друга. 
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Таблица 2 

Полученные значения работы алгоритмов в моделях  
в Эксперименте №1 

Проанализируем графики метрик для Эксперимента №1. 
Самый лучший результат получен при использовании 
XGBoost. Таким образом, эта модель подходит для постав-
ленной задачи. Подходы с UMAP продемонстрировали очень 
низкие показатели ошибок на тренировочных выборках. 
Можно сделать вывод о явной тенденции к переобучению, 
так как на тестовой выборке показатели ошибок экстре-
мально высоки. При этом более сбалансированные резуль-
таты выдаются моделями с кросс-валидацией, которая умень-
шает переобучение и эффективна при применении сложных 
модификаций. 

Рис. 2.  Значения метрик для Эксперимента №1 

Эксперимент №2. Эксперимент проводится на следующем 
датасете продаж (информация из открытых ресурсов плат-
формы «Kaggle»: https://www.kaggle.com/datasets/xontoloyo/ 
data-penjualan-zara).  

Данные представляют собой продажи одежды, аксессуа-
ров и иных вещей из магазина Zara. Данные были предобра-
ботаны и приведены к единому числовому формату. Всего в 
датасете указаны 252 факта продажи в разные временные 
рамки. Задача спрогнозировать объёмы продаж в ближайшем 
будущем.  

В таблице 3 показаны увеличение и уменьшение точности 
дальнейших модификаций. Оценка производится в сравнении 
с показателями предыдущего эксперимента, где на этом же 
датасете оптимальные результаты продемонстрировала мо-
дель с алгоритмом XGBoost (рис. 3). 

Аналогично предыдущему эксперименту, регуляризация с 
помощью штрафования L1 и L2 ухудшила показатели точно-
сти, однако в данном случае проявился иной эффект - мет-
рики на тренировочных данных значительно ухудшились (R² 
снизился с 0.9997 до 0.9932), что свидетельствует о недоста-
точной гибкости модели при сильной регуляризации. Следо-
вательно, настраивать параметры регуляризации надо с при-
менением более тонкого подхода.  
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Таблица 3 

Полученные значения работы алгоритмов  
в моделях Эксперимента №2 

Каждая по отдельности модели с Isolation Forest и UMAP 
показали идеальные результаты на тренировочных данных 
(R² = 1.0000), однако на тестовой выборке продемонстриро-
вали катастрофическое ухудшение метрик (R² от -0.79 до -
0.83), что указывает на сильное переобучение. Их совместное 
применение несколько улучшило ситуацию (R² = -0.49), но не 
позволило достичь положительных значений, что может сви-
детельствовать о неадекватной обработке аномалий при теку-
щем разделении данных. 

Применение кросс-валидации с XGBoost существенно по-
высило точность прогнозов на тестовой выборке – модель 
XGBoost+CV показала R² = -0.0399 против R² = -0.5753 у ба-
зового XGBoost, что подтверждает эффективность кросс-ва-
лидации для снижения переобучения.  

Однако добавление Isolation Forest к кросс-валидации не-
значительно ухудшило результат (R² = -0.0508), что может 

проявляться в необходимости более тонкой настройки пара-
метров обнаружения аномалий. Дальнейшее добавление 
UMAP к кросс-валидации улучшило результат 
(XGBoost+UMAP+CV с R² = -0.0185), а модель 
XGBoost+IsolationForest+UMAP+CV показала R² = -0.0552.  

Наилучший результат среди всех моделей продемонстри-
ровала XGBoost+UMAP+CV, что свидетельствует о положи-
тельном влиянии снижения размерности в комбинации с 
кросс-валидацией. Одновременное снижение ошибок на тре-
нировочной и тестовой выборках у моделей с кросс-валида-
цией по сравнению с базовыми подходами подтверждает эф-
фективность методов борьбы с переобучением, хотя ни одной 
модели не удалось достичь положительного значения R² на 
тестовой выборке, что указывает на необходимость дополни-
тельного анализа данных и feature engineering (рис. 3). 

Рис. 3.  Значения метрик для Эксперимента №2 

Эксперимент №3. Эксперимент проводится на следую-
щем датасете (информация из открытых ресурсов платформы 
«Kaggle»: https://www.kaggle.com/datasets/atharvasoundankar 
/chocolate-sales). Данные представляют собой продажи шоко-
ладных изделий (белого, молочного и темного шоколада). 
Данные были предобработаны и приведены к единому число-
вому формату. Всего в датасете указаны 1094 факта продажи 
в разные временные рамки. Задача спрогнозировать объёмы 
продаж в ближайшем будущем. Полученные значения по ре-
зультатам работы алгоритмов как на тестовых, так с на обу-
чающих выборках отражены в таблице 4.  
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Таблица 4 

Полученные значения работы алгоритмов в моделях для 
Эксперимента №3 

Оптимальным для построения точной модели по резуль-
татам эксперимента оказался алгоритм XGBoost (рис. 4). 

Таким образом, все основные моменты Эксперимента №2 
остались неизменными. Как и в предыдущий раз, отсутствует 
положительный эффект на обучение при регуляризации по-
средством L1, L2 и gamma. Модель XGBoost+L1,L2,gamma 
показывает R² = -0.4883 на тестовой выборке против 
R² = -0.5942 у базового XGBoost, что свидетельствует об 
ухудшении обобщающей способности. Если отдельно допол-
нить модель XGBoost алгоритмом Isolation Forest, то  
R² = -0.6809. Дополнение модели XGBoost алгоритмом 

UMAP выдает R² = -0.3163. Таким образом, метрики качества 
ухудшаются. 

Рис. 4. Значения метрик для Эксперимента №3 

Точность итоговой модели значительно улучшается при 
кросс-валидации: все модели с ней показывают существенное 
улучшение тестовых метрик. 

Наилучший результат демонстрирует модель XGBoost+ 
IsolationForest+UMAP+CV с R² = 0.0022, что является един-
ственным положительным значением среди всех подходов. 
Также заметное улучшение наблюдается в модели 
XGBoost+IsolationForest+CV с R² = -0.0021, что подтверждает 
эффективность комбинации методов борьбы с переобучением. 

Особенности датасета могут оказать значительное влия-
ние на результаты эксперимента. Так, неэффективность мето-
дов снижения размерности может стать результатом того, что 
в датасете есть определенное количество схожих по характе-
ристикам товарных групп. В этом случае кластеризация с 
применением алгоритма UMAP практически не повысила 
точность при использовании без CV. Это отдельный случай 
определенного датасета. В целом же применение кластериза-
ции весьма эффективно для обеспечения универсальности 
модели на разнообразных данных. 

Следует отметить, что у модифицированных подходов с 
кросс-валидацией наблюдается уменьшение переобучения по 
сравнению с другими моделями. Это выражается в выравни-
вании ошибок как на тестовых, так и на тренировочных дан-
ных, что показано на рисунке 4. 
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Модели без CV демонстрируют экстремальное переобуче-
ние с R² ≈ 1.0 на тренировочных данных и отрицательными 
значениями на тестовых, в то время как подходы с CV пока-
зывают более сбалансированные результаты, что подтвер-
ждает их эффективность для улучшения обобщающей спо-
собности моделей. 

Эксперименты 1-3 позволяют определить основные тен-
денции и закономерности, на основе чего можно сделать ряд 
выводов. 

Эффект переобучения возможен при обучении моделей и 
их модификации на недостаточном количестве данных. Экс-
перимент №2 ярко продемонстрировал данный эффект пере-
обучения, когда на тестовой выборке все значения R² оказа-
лись отрицательными у всех моделей. 

Эксперимент №3 доказывает, что комбинация различных 
алгоритмов в моделях приводит к улучшению метрик, при по-
следовательном добавлении методов растет точность.  

Таким образом, наиболее эффективной стратегией оказа-
лось комбинирование методов обработки аномалий, сниже-
ния размерности и кросс-валидации, что позволило достичь 
сбалансированных результатов и улучшить обобщающую 
способность моделей. 

5 Выводы 

Таким образом, в настоящей работе осуществлена разра-
ботка методов и алгоритмов решения задач прогнозирования 
объемов продаж в организационных системах торговых компа-
ний. В исследовании изучена проблема прогнозирования объ-
емов продаж различных (в том числе телекоммуникационных) 
товаров с применением метода градиентного усиления.  

Был проведен ряд модификаций этого алгоритма для ре-
шения задач управления в организационных системах торго-
вых компаний: взвешивание образцов выборки с примене-
нием IsolationForest, кластеризация данных с использованием 
UMAP, кросс-валидация. Комплекс перечисленных модифи-
каций позволил существенно улучшить точность прогнозиро-
вания. Перечисленные модификации, использующиеся в ходе 
разработки методов и алгоритмов решения задач управления 
в организационных системах торговых компаний, позволили 
улучшить обучение алгоритма XGBoost за счет фильтрации 
выбросов и снижения их негативного влияния на процесс 
обучения, учесть специфики данных, улучшить обработку 
разнонаправленных закономерностей в распределениях шу-
мов, обеспечить стабильность результатов обучения, повы-
сить обобщающую способность моделей. 

В результате проведения настоящего исследования можно 
сделать выводы о том, что разработанные методы и алго-
ритмы могут быть применены для повышения эффективно-
сти решения задач прогнозирования продаж, что использу-
ется при управлении в организационных системах торговых 
компаний. 
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Abstract
This paper presents the development and experimental validation of a modified method based on the XGBoost algorithm for sales forecasting. The objec-
tive of the study is to improve the accuracy of sales forecasting methods and algorithms employed in organizational systems of trading companies. The rel-
evance of this study lies in the fact that one of the key challenges in the sales domain is the presence of noise and anomalies in data. This leads to a decrease
in the accuracy of forecasting results and the occurrence of overfitting. Tuning existing parameters in forecasting algorithms for management in organiza-
tional systems of trading companies does not always solve these problems and leads to the need for additional modifications to refine forecasts. This paper
develops a method for modifying the gradient boosting algorithm using adjustments to the gradient calculation using anomaly estimates for dataset samples
using the isolation forest method. Additional hyperparameters and a method for stopping training upon receiving information about the onset of overfit-
ting are also used. The study examined approaches to regularization and mitigating the impact of data anomalies using the XGBoost algorithm as an exam-
ple. Additional modifications to the proposed method are made using cross-validation. All modifications were tested in various combinations on different
datasets. Thus, a pattern of increased accuracy was identified when training on cross-validation using the developed anomaly weighting method. The prac-
tical significance of this work lies in the development of a universal approach to modifying the XGBoost algorithm, which can be applied to improve the
accuracy of sales forecasting for various product categories in organizational management systems of retail companies.

Keywords: method, algorithm, management problem, sales volumes, organizational system of trading companies, forecasting, indicators, efficiency
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