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В статті розглянуто питання розробки системи прогнозування фінансових показників для побудови передбачень у сфері продаж. Розглянуто основні методи, що будуть використовуватись для розробки даної системи, проаналізовано важливість даної системи для фінансового ринку.
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CYBER-PHYSICAL SYSTEM FOR FORECASTING FINANCIAL PERFORMANCE INDICATORS TO BUILD PRESCINCE IN SALES.
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The issue about developing of prescience of financial performance indicators system to build predictions in sales was examined in the article.The main methods that will be used to develop the system were surveied and the importance of the system for the financial market was analised.
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Вступ
Machine Learning - це наука змусити комп’ютер  робити висновки із вже проробленої роботи. Людині притаманно вчитись на своїх помилках, так само можна робити і з комп’ютером. В останнє десятиліття машинне навчання дало нам самокеровані автомобілі, розпізнавання мови, ефективний веб-пошук і значно покращене розуміння людського геному. Машинне навчання настільки розповсюджено в наш час, що ви можливо використовуєте його десятки разів на день, навіть не здогадуючись про це. Багато дослідників вважають, що це також найкращий шлях до штучного інтелекту, порівнянного з людським. У 1959 році Артур Самюель визначив машинне навчання як “Область науки, що надає комп’ютерам можливість навчатися, не будучи явно запрограмованими”. Також машинне навчання дає змогу досягти значного успіху у методах прогнозування та самонавчання алгоритмів у тому числі і сфері економіки. У свою чергу автоматизуючи процеси вирахунку майбутнього прибутку на основі вже існуючих продаж.
Постановка завдання

В даний момент існує проблема прогнозуввання роботи із клієнтами через те, що не можливо передбачити настільки співпраця буде плідною у плані фінансового прибутку. Багато часу витрачається на роботу із клієнтами які можливо не принесуть користі підприємству. Перевагою ведення прогнозування є те, що можна якісно розпланувати стратегію ведення переговорів із потрібними людьми, що у свою чергу скоротить час та збільшить прибуток. Також система, що закладає у основу своєї роботи методи машинного навчання, гарантує собі із плином часу зростання точності свої алгоритмів. Вдосконалення та розширення кількості фінансових показників, що аналізуються допомагає підприємству, що використовує дану систему вести точний та злагоджений аналіз.
 Дана кіберфізична система прогнозування  зможе на основі певної кількості вхідних даних зробити прогноз фінансових показників на 3 місяці вперед. Цей період часу є достатнім і може охопити найближче майбутнє та надасть змогу збільшити показник корисної дії підприємства у фінансовому показнику.
Аналіз поставленої задачі
Аналізувати фінансові показники підприємства можна різними алгоритмамию. За допомогою цих алгоритмів можна буде побудувати прогнози та скласти план дій щодо кожного конкретного клієнта підприємства. Як говорить принцип Парето 20% клієнтів приносить 80% прибутку. Тому буде зручно коли система зможе спрогнозувати саме ту групу клієнтів на яких варто звернути увагу адже вони є високоприбуткові. 
Система буде накопичувати у собі всі дані, щодо клієнтів і з кожним надходженням нових даних будуть уточнюватись прогнози. І це у свою чергу буде призводити до все більш якісної роботи алгоритмів адже система буде самонавчатись.
Опис розробленого рішення для побудови кіберфізичної системи
Загальний вигляд системи зображений на Рис.1 та схематично показує яким чином буде відбуватись взаємодія у рамках системи. Тут присутній блок вхідної інформації а саме джерела, що будуть надсилати дані у систему для опрацювання. Наступний блок відповідає за збереження та за імпорт даних у систему. За імпортом розуміється програмний механіз,що буде обробляти офісні документи для передачі даних у систему. Наступний блок відповідає за опрацювання даних та їх розділення на потрібні та ті що не несуть смислового наповнення для ведення прогнозів системою. Цей блок є дуже важливим та передбачає ретельний аналіз даних, як далі у відфільтрованому та відформатованому вигляді будуть поступати на опрацювання у модулі машиннго навчання. Найбільш важливий модуль машинного навчання містить у собі алгоритми які будуть вибиратись відносно поставленої задачі.
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Процес розробки даного рішення треба поділи на етапи по розробці кожного модуля. Першим є модуль обробки вхідних даних. Щоб всі дані потрапляли в систему потрібно розробити інтеграії до кожного джерела даних. Було виділено чотири основні джерела надходження даних. Всі вони зображені на Рис.2. Системи реєстрації представляють собою інтернет сторінки та всі форми реєстрації на них, це можуть бути як і інтернет магазини так і різного роду інтернет ресурси. Інтеграція до них проводиться шляхом підключення програмних файлів інтеграції у даному випадку це JS файли, що містять код для отримання даних із веб сторінки та надсилання даних на сервер зберігання даних де вони будуть оброблені системою. Облікові системи це системи, що містять інформацію фінансового характеру для прикладу це може бути 1С або АВoffice. Ці програми дають змогу використовувати стандартні програмні конектори які підключаються до бази даних на пряму ті надсилають туда дані, так як в даній системі присутня база даних для ще не відфільтрованих даних можна напряму в неї слати дані з цих програм. У разі коли виникають проблеми із конекторами, можна користуватись імпортом даних у систему це блок імпорту, що підтримує імпорт різних форматів. Це можуть бути як і офісні формати такі як .exel, так і такі формати представлення даних як .json або .csv. Наступний блок, що може надсилати нам всхідні дані, це офісні програми. Всі офісні програми будуть працювати через модуль імпорту, тобто буде визначено формат файлів які можна буде імпортувати в систему та вид іхнього представлення для коректного попадання в систему. Останній блок, це блок бази даних , тут передбачається імпорт безпосередньо із існуючих баз. Такий імпорт виконується написанням конектора, що зв’язує конкретнку базу для імпорта та нашу базу для зберігання інформації, що буде далі надходити на опрацювання.



Таким чином ми отримаємо якісне надходження даних у нашу систему, та забезпечимо велий потік даних, що є ключом для ліпшої роботи системи, адже чим більше даних тим легше робити аналіз та будувати прогнози.



Наступний важливий модуль систем є модуль, що відповідає за отримання вхідної інформації. Тут присутні два блоки які зображені на Рис.3. Даний модуль буде відповідати за збереження вхідної інформації із модуля обробки вхідної інформації. Він буде приймати дані із чотирьох можливих блоків поступання інформації. Якщо є можливість прямого контакту із блоком сховища даних через конектор то дані будуть поступати прямо туда. Якщо потрібно зробити імпорт із якогось специфічного виду файлів то дані спочатку поступають на блок імпорту даних там обробляються у формат, що підходить для сховиша даних і тоді відформатовані поступають у базу даних. Це й блок є багатофнкціональним і може приймати дані різних форматів. І самі функції, що приймають ці дані можуть бути відкоректовані відповідно до конкретного типу даних

Наступним модулем системи є модуль опрацювання даних із бази даних. Саме такий порядок модулів був вибраний, що спочатку дані поступають у систему а потім фідформатовуються і приводяться до виду, що задовільняє систему, а не варіант коли дані формуються при потраплянні у систему, для того щоб скоротити час імпорту даних. Це дозволить не затсавляти користувача системи чекати поки дані фідформатуються. Це набагато зручніше, адже і не відформатовані дані у живому вигялді несуть велике смислове значення для відображення потім інформації разом із її аналізом та прогнозуванням. Весь модуль зображений на Рис.4. Він містить два блоки це власне сам блок форматування даних, та блок що обробляє дані для постпання на аналіз.
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Рис.4 Схематичне зобоаження модуля обробки вхідної інформації


Цей модуль відповідає за структирузацію даних та поділ їх на потрібні величини. Після того, як дані перетворені в табличне представлення, їх можна використовувати для навчання моделей. Табличне представлення є найбільш поширеним уявленням даних в сфері машинного навчання та інтелектуального аналізу даних. Рядки таблиці є окремими об'єктами (спостереженнями). Стовпці таблиці, містять незалежні змінні (ознаки), що позначаються X, і залежні (цільові) змінні, що позначаються y. Залежно від класу завдання, цільові змінні можуть бути представлені як одним, так і кількома стовпцями.

Цільові змінні визначають клас завдання і можуть бути представлені одним з наступних варіантів:

Один стовпець з двійковими значеннями: завдання двухклассовой класифікації (binary classification), кожен об'єкт належить тільки одному класу.

Один стовпець з дійсними значеннями: завдання регресії, прогнозується одна величина.

Кілька стовпців з двійковими значеннями: завдання многоклассовой класифікації (multi-class classification), кожен об'єкт належить тільки одному класу.

Кілька стовпців з дійсними значеннями: завдання регресії, прогнозується кілька величин.

Кілька стовпців з двійковими значеннями: завдання класифікації з пересічними класами (multi-label classification), один об'єкт може належати кільком класам.
Таким чином ми поділяєм всю інформацію, що надійшла у систему. Це дозволить використати її для визнанчення конкретних параметрів для прогнозування.

Наступним модулем є сам модуль машинного навчання, що містить у собі алгоритми, що використовують для аналізу та побулови прогнозування на основі вхідних даних. Він зображений на Рис. 5.
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Рис.5 Схематичне зображення модуля машиного навчання системи
У загальному випадку, вибираючи алгоритм машинного навчання, необхідно розглянути наступні варіанти:

· Випадковий ліс (random forest).

· Метод найшвидшого бустінг (gradient boosting).

· Логістична регресія (logistic regression).

· Наївний Байес (naive Bayes).

· Метод опорних векторів (support vector machine).

· Метод k найближчих сусідів (k-nearest neighbors).

Які ж параметри слід оптимізувати? Як підібрати оптимальні значення параметрів? Це найбільш поширені питання, що виникають на етапі налаштування гіперпараметров. Відповіді на ці питання можна отримати, тільки набуваючи досвіду роботи з різними алгоритмами і комбінаціями параметрів на різних наборах даних. Слід також зазначити, що не всі досвідчені фахівці готові поділитися своїми секретами. Було досліджено всі параметри даних підходів результати відображено в Таблиці 1.

Таблиця 1

[image: image3.png]Model Parameters to optimize Good range of values
Linear o fit_intercept o True/False
Regression o normalize o True/False
Ridge o alpha o 0.01,0.1, 1.0, 10, 100
o Fit_intercept o TruelFalse
« Normalize o TruelFalse
k-neighbors « N_neighbors . 2,4,816...
. p .23
SVM . C * 0,001, 0.01.....10...100...1000
* Gamma o ‘Auto’, RS*
o class_weight « ‘Balanced', None
Logistic « Penalty . Llori2
Regression . C * 0.001,0.01.....10..100
Naive Bayes (all | NONE NONE
variations)
Lasso « Alpha ¢ 01,10,10
« Normalize o TruelFalse
Random Forest « N_estimators 120, 300, 500, 800, 1200
o Max_depth e 5,8,15, 25,30, None
« Min_samples_split e 1,2,5,10, 15,100
« Min_samples_leaf e 1,2,510
o Maxfeatures o Log2, sqrt, None
Xgboost * Eta ¢ 0.01,0015, 0.025,0.05,0.1
* Gamma e 0.050.1,0.3050.7,09,10
o Max_depth e 3,57,9,12,1517,25
© Min_child_weight e 1,357
« Subsample * 06,0.7,08,09,10
« Colsample_bytree * 06,07,08,09,10
« Lambda * 001-0.1,10,RS*
o alpha * 0,0.1,05 LORS*





У таблиці представлені основні гіперпараметри кожного алгоритму і діапазони їх оптимальних значень. Було визнечо, що найбільш оптимальними варіантами для вирішення поставленої задачі будуть алгортми логічної регресії , випадкового дерева , Метод k найближчих сусідів. Випадкове дерево дає змогу робити вибори між поствленами варантами. Регресіє обраховує потрібні параметри для отримання прогнозу. Та мотод k    найближчих сусідів, для задач які потребують пошуку схожих рішень для розширення діапазону можливих контактів із клієньом.
Далі описано основні параметри, що обраховуються в аналітичному модулі та їх смислове значення для подального прогнозу.

Churn-rate: класифікатор, регрессор. Застосовується для обчислення ймовірності того, що конкретна людина може перестати бути вашим клієнтом. Це корисно при проведенні маркетингових акцій для утримання клієнтів. Ви робите класифікатор: вводите дані клієнта і на їх підставі визначаєте, піде він чи ні. Це дозволяє економити маркетинговий бюджет. 
CLV (customer lifetime value): класифікатор, регрессор. По активності клієнта дозволяє оцінити, скільки грошей він може принести вашої компанії. Вводите в систему всю статистику, робите перцептрон, або юудуєте дерево рішень, або Байєсовський класифікатор, або логістичну регресію і визначаєте, скільки грошей клієнт приніс — мала кількість, середнє, велике. Потім вводите дані клієнта і модель пророкує, що цей клієнт може принести вам велику суму (до цього ви вже навчилися вважати ймовірність). І коли клієнт готовий піти, а він коштує дорого і може принести багато грошей, ви починаєте працювати тільки з ним, а не з усіма. У підсумку ваші маркетингові компанії звужуються і стають ефективніше. Або якщо такий клієнт дзвонить вам, то CRM перенаправляє дзвінок не менеджеру, а керівнику. Цей підхід дуже широко використовується на Заході банками, страховими компаніями, великими ритейлерами. У нас це поки тільки починає розвиватися.
Ефективність маркетингової кампанії для конкретного клієнта: класифікатор. Зібравши дані по декількох минулим маркетинговим кампаніям, можна оцінити, чи відреагує новий клієнт на чергову кампанію. 
Наприклад, ви розробили п'ять рекламних компаній. І коли вам потрібно стимулювати клієнта, який готовий піти і цінний для вас, ви математично тестуєте, на яку рекламну кампанію він відгукнеться. Таким чином можна згрупувати клієнтську базу і таргетувати рекламні та маркетингові кампанії задля підвищення їх ефективності.
Тренд лояльності клієнта: прихована марківська модель. Ви відстежуєте внутрішній стан клієнта в системі за його дій. Якщо тренд внутрішнього стану падає, ви щось робите.
Ціна/обсяг закупівель: регрессор. Класична задача прогнозування обсягу закупівель товарів на підставі інтенсивності продажів.
Схожі товари: KNN (k nearest neighborhoods). Ви кластеризуете товари, шукаєте найближчі кластери і повертаєте товари, які найбільше схожі. Це варіант алгоритму пошукової системи математичної KNN.
Таким чином у результаті ми отримуємо велику кількість параметрів для відображення нашого прогнозу та аналізу отриманої інформації. На даному етапі який є заключний ми можемо представити інформацію у двох варіантах це візуальне представлення даних у вигляді графіків та табличних представлень, що ілюструють результат. Тут містятся як оброблені проаналізовані дані, так і прогноз, що передбачає ситуацію у продажах відносно кожного клієнта на визначений період часу. Це доволяє робити висновки та будувати свою роботу відносно цих результатів. Також можна скористатись модулем експорту результатів та отримати звіт від систему, що буде містити проаналізовані дані та всі характеристики, що були спрогнозовані системою за час опрацювання.
Висновки
Розглянуто проблему прогнозування фінансових показників для побудови передбачень у сфері продаж. Описано рішення на прикладі кіберфізичної системи, що надасть змогу використання методів  машинного навчання а саме методів прийняття рішень та впровадження самонавчання алгоритмів на основі накопиченої інформації за минулі періоди часу. Наведено основні фінансові показники для коректного розподілу клієнтів на прибуткових та не прибуткових. Запропоновано шляхи вирішення даної проблеми способом впровадження даної системи, та наведено основні переваги, що можливі при використання даного підходу у вирішення задач побудови фінансових прогнозів у сфері продаж.
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Рис.1  Схематичне зображення кіберфізичної системи прогнозування





Рис.2 Схематичне зображення модуля вхідної інформації





Рис.3 Схематичне зображення модуля збору вхідної інформації
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