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Представлен анализ различных методов прогнозирования спроса для телеком-
муникационной компании «Триколор» с использованием как статистической модели
SARIMA, так и современных подходов, включая XGBoost и рекуррентные нейронные 
сети. Исследование охватывает применение этих методов для оценки будущих 
изменений спроса на тарифные планы, учитывая сезонные колебания и другие 
влияющие факторы. Освещены вопросы настройки моделей, выбора параметров, а 
также вызовы и решения, связанные с каждым из методов, чтобы повысить точ-
ность прогнозов. Работа подчеркивает значимость интеграции разнообразных ме-
тодов прогнозирования в стратегическое планирование и оперативное управление 
компанией в условиях рыночной конкуренции и изменчивости потребительских 
предпочтений. Результаты могут быть использованы для формирования гибких 
стратегий управления спросом и оптимизации предложений компании.  
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Введение 

В современном мире услуги являются важной частью рынка. По статистике телевиде-
ние остается одной из наиболее востребованных услуг, предлагая широкий спектр как 
стандартных, так и специализированных опций для различных аудиторий. В частности, 
индивидуализированные телевизионные услуги становятся все более популярными, по-
скольку они предоставляют возможность настройки контента под личные предпочтения 
пользователей. Эффективное управление такими услугами требует применения методов 
предиктивной аналитики и прогнозирования, что особенно актуально в контексте исполь-
зования интеллектуального анализа данных. Разработка и внедрение продвинутых анали-
тических инструментов позволяет компаниям не только точно определять потребности 
своих клиентов, но и предвидеть изменения в предпочтениях, оптимизируя и персонализи-
руя свои предложения в соответствии с трендами рынка и повышая тем самым конкурен-
тоспособность и уровень удовлетворенности пользователей.  

Прогнозирование спроса на услуги играет ключевую роль в планировании и стратеги-
ческом управлении современных телекоммуникационных компаний. Эффективное прогно-
зирование позволяет оптимизировать запасы и адаптировать маркетинговые стратегии, 
реагируя на меняющиеся требования рынка. Для решения задачи прогнозирования могут 
быть использованы различные методы интеллектуального анализа данных, в данном слу-
чае представлен анализ применения статистических и машинных методов прогнозирова-
ния спроса, включая модель SARIMA, XGBoosting и рекуррентные нейронные сети на 
примере телекоммуникационной компании «Триколор» [1]. 

Подробно описываются процесс подбора оптимальных параметров для каждой моде-
ли, использование информационных критериев для оценки качества моделей и методы 
улучшения прогнозов через оптимизацию. Особое внимание уделяется интеграции данных 
методов в систему бизнес-аналитики компании для оперативного управления и стратеги-
ческого планирования, в том числе подбора подходящих маркетинговых стратегий на ос-
нове проведенного анализа. 
 
Анализ временного ряда для тарифа «Детский» 

На данном этапе исследования был проведен анализ временных рядов с фокусом на 
детский тариф телекоммуникационной компании «Триколор». Этот тариф соответствует 
стратегии фокусирования, так как он ориентирован на четко определенную аудиторию – 
семьи с детьми, предлагая контент, который адаптирован под их интересы и нужды, что 
делает его привлекательным выбором для родителей, стремящихся найти безопасные и 
развивающие программы для своих детей [2–5]. 

Исходные данные, использованные для анализа, включали более 20 млн записей, из 
которых были выделены данные для детского тарифа. Предварительная обработка данных 
включала очистку от аномалий и пропусков и их структуризацию, что упростило после-
дующую работу с ними. Дальнейшие шаги исследования будут включать детальный ана-
лиз полученных результатов прогноза, оценку его точности и применение модели для оп-
тимизации маркетинговых стратегий компании. Это позволит не только улучшить пони-
мание рыночных тенденций, но и сформулировать рекомендации по корректировке 
предложений для удовлетворения изменяющихся потребностей клиентов. 

После обработки данных ряд был разложен на компоненты для более детального по-
нимания его движения, которое далее поможет оценить прогноз модели. Разложение пред-
ставлено на рис. 1.  



Organizational Behavior Control in Social and Economic Systems 
 

 Applied Mathematics and Control Sciences, no. 2, 2024 113 

 
Рис. 1. Разложенный ряд для тарифа «Детский» 

Исходя из разложения выше, можно увидеть, что на данном этапе ряд следует в нис-
ходящем тренде и в нем, вероятно, и продолжим дальнейший путь. Сезонность выражается 
как годовая, на каждый январь приходится годовой экстремум, благодаря чему и возникает 
сезонность. Остатки временного ряда, равномерно разбросанные вокруг центральной ли-
нии без видимых закономерностей, свидетельствуют, что основные трендовые и сезонные 
компоненты были успешно выделены из данных. 

На следующем этапе этот временной ряд будет использоваться для дальнейшего про-
гнозирования спроса с помощью различных моделей, включая SARIMA, XGBoosting и ре-
куррентные нейронные сети. 
 
Прогнозирование спроса на детский тариф с использованием 
модели машинного обучения XGBoosting 

Для того чтобы спрогнозировать значения при помощи XGBoosting, была использова-
на библиотека xgboost [6–8]. А также для более точного прогноза каждому значению ис-
ходного ряда были добавлены новые признаки, которые содержали в себе год и порядко-
вый номер недели в году. 

Далее ряд был разделен на тренировочную и тестовую выборку в соотношение 80/20 
для того, чтобы оценить результат обученной модели. 
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После этого при помощи метода поиска по сетки были найдены оптимальные пара-
метры для обучения XGBoosting. Параметры были следующие: 

1) max_depth: 5 – максимальная глубина каждого дерева. Ограничение глубины по-
могает предотвратить переобучение; 

2) eta: 0.05 – темп обучения, который используется для предотвращения переобуче-
ния за счет «смягчения» вносимых изменений в модель на каждом шаге; 

3) min_child_weight: 3 – минимальное необходимое количество точек данных в весах 
потомков. Более высокие значения предотвращают переобучение; 

4) subsample: 0.8 и colsample_bytree: 0.8 – параметры, регулирующие долю подвы-
борки используемых объектов и признаков для построения каждого дерева, что добавляет 
случайности в модель и помогает уменьшить переобучение; 

5) n_estimators: 1000 и num_boost_round: 100 – количество деревьев в модели и число 
шагов бустинга соответственно. 

После подбора параметров модель была обучена и протестирована на тестовой выбор-
ке. Результаты тестирования представлены на рис. 2. 
 

 
Рис. 2. Результат обученного XGBoosting на тестовой выборке 

По рисунку выше видно, что модель способна примерно описывать ряд и его сезонные 
экстремумы, но то, что происходит между сезонными точками, модель описывает плохо, 
также это подтверждают и метрики.  

Полученные значения метрик, такие как среднеквадратичная ошибка: 5124,21, указывают 
на значительные ошибки в прогнозах в рамках прогнозирования, что делает модель неэффек-
тивной для точного прогнозирования. Эти величины ошибок слишком велики, чтобы можно 
было считать модель достоверной для практического применения в анализе временных рядов. 
К тому же значение коэффициента детерминации равное 0.01 говорит о том, что модель не 
улучшает прогноз, по сравнению с базовой моделью, которая бы использовала среднее значе-
ние как прогноз. Это подтверждает, что модель неадекватно описывает зависимости в данных 
и, следовательно, не подходит для данной задачи прогнозирования.  

В связи с такими результатами было принято решение не использовать XGBoosting 
для дальнейшего прогнозирования, так как это не представляется логичным из-за низкой 
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точности и эффективности данного метода в нашем случае. Можно с уверенностью ска-
зать, что данный метод не подходит для решения наших задач. 
 
Анализ и прогнозирование спроса на детский тариф 
с использованием рекуррентной нейронной сети 

На данном этапе начинается обучение рекуррентной нейронной сети, и для улучшения 
точности прогноза были добавлены новые признаки, такие как скользящая средняя и лаги 
по 5 последним значениям.  

Лагами, в анализе временных рядов называются предыдущие значения в серии, ис-
пользуемые для прогнозирования будущих значений, отстоящих на определенное количе-
ство временных шагов. Скользящее среднее – метод усреднения данных временного ряда, 
помогающий сглаживать краткосрочные колебания и выявлять долгосрочные тренды. Та-
ким образом, нейросеть обучалась на более информативных данных, что способствовало 
улучшению прогноза. 

Рекуррентная нейронная сеть была создана с множественными слоями для сложных 
задач прогнозирования. Она включает 50 LSTM-нейронов в первом слое, что позволяет 
сети улавливать долгосрочные паттерны. Дополнительно использование слоя Dropout с 
коэффициентом 0,2 способствует предотвращению переобучения путем исключения части 
нейронов на этапе обучения [9–11]. 

Модель была скомпилирована с использованием оптимизатора Adam и функции по-
терь mean squared error. Такая конфигурация нацелена на минимизацию ошибок в прогно-
зах и оптимизацию процесса обучения. Затем была выведена тестовая и прогнозируемая 
выборка, представленные на рис. 3. 
 

 
Рис. 3. Обучение рекуррентной нейросети на тестовой выборке 

Метрики, полученные для рекуррентной нейронной сети, значительно превосходят ре-
зультаты, достигнутые при использовании XGBoosting. Среднеквадратичная ошибка со-
ставила 2407,87, а коэффициент детерминации достиг значительного уровня 0,78. Эти ре-
зультаты указывают на высокую степень точности модели в прогнозировании, что делает 
ее подходящей для практического применения в задачах прогнозирования спроса. 
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Для дальнейшего прогнозирования была написана функция, которая генерирует новые 
признаки для каждой последующей даты на основании обученной модели. 

В процессе генерации новых данных для будущих прогнозов была выявлена пробле-
ма: полученный прогноз оказался слишком сглаженным и следовал лишь сезонным экс-
тремумам, не отражая детальных колебаний между ними. Несмотря на хорошее поведение 
модели на тренировочных данных, это свидетельствует о недостаточности подхода для ре-
ального прогнозирования. Визуализация прогноза представлена на рис. 4. 
 

 
Рис. 4. Прогноз рекуррентной нейросети для тарифа «Детский» 

Ключевой момент здесь заключается в том, что при генерации новых данных для про-
гноза будущих значений используются предсказания модели, а не фактические историче-
ские данные. Это значит, что любые ошибки или неточности в предсказаниях модели ку-
мулятивно влияют на последующие прогнозы, делая их все менее точными и реалистич-
ными. В частности, модель могла эффективно улавливать и предсказывать основные 
тренды и сезонные пики, но оказалась не способна адекватно реагировать на более мелкие 
и краткосрочные изменения в данных. 

Таким образом, хотя на начальных этапах модель демонстрировала высокую точность 
на тренировочной выборке, для долгосрочного и динамичного прогнозирования она не 
подходит. Причиной тому зависимость будущих предсказаний от результатов предыду-
щих, что приводит к накоплению ошибок и снижению общей точности модели. В резуль-
тате, несмотря на первоначальные успехи, данный подход был исключен из дальнейшего 
использования для наших целей. 
 
Данные и методы 

Далее будет представлен оптимальный метод для прогнозирования временных рядов, 
который способен помочь компаниям при выборе маркетинговых стратегий для макси-
мальной выгоды. 
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Анализ и прогнозирование спроса на детский тариф 
при помощи статистического метода SARIMA 

Важно отметить, что SARIMA подходит только для стационарных рядов и перед ее 
использованием нужно убедиться, является ли таким ряд или нет, если нет, то нужно пре-
образовать исходный ряд. Для определения стационарности проводится тест Дики – Фул-
лера, который проверяет нулевую гипотезу о наличии единичного корня в временном ря-
ду, что указывает на то, что ряд стационарен. В результате теста значение p-value было 
выше стандартного значения, равного 0,05, и для дальнейшей работы необходимо диффе-
ренцировать ряд для того, чтобы это значение стало меньше. После первого дифференци-
рования ряд стал стационарным [12; 13]. 

Далее ряд готов для того, чтобы начать прогнозирование, поэтому следующим этапом 
стала подборка параметров при помощи метода auto_arima, содержащемся в библиотеке 
pmdarima. Данный метод подбирает оптимальные параметры, опираясь на наименьший ко-
эффициент AIC, который является статистическим показателем, используемым для оценки 
качества моделей на основе их сложности и способности объяснять данные, при этом штра-
фуя модели за чрезмерное количество параметров. Подбирались следующие параметры:  

1) AR – p: этот компонент модели представляет собой регрессию текущего значения 
временного ряда на его предыдущие значения. Параметр p указывает количество лагов, 
используемых в модели; 

2) I – d: данный компонент модели свидетельствует о том, какое количество раз дан-
ные временного ряда должны быть дифференцированы для достижения стационарности. 
Стационарный ряд характеризуется постоянными во времени статистическими свойства-
ми, такими как среднее значение и дисперсия; 

3) MA – q: этот компонент использует предыдущие ошибки прогноза для описания 
временного ряда. Параметр q обозначает количество лагов ошибок прогноза, включенных 
в модель; 

4) Сезонные компоненты P, D, Q на период s: эти термины аналогичны p, d, q, но приме-
няются к сезонным данным. P – сезонный порядок регрессии, D – сезонный порядок диффе-
ренцирования, Q – сезонный порядок ошибки прогноза, и s – длина сезонного периода. 

В результате автоподбора были получены оптимальные параметры и коэффициенты 
обученной модели, которые представлены на рис. 5.  
 

 
Рис. 5. Результаты лучших параметров SARIMA для детского тарифа 
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На рис. 5 видны основные параметры и их значения, сфокусируемся на основных ста-
тистических параметрах, которые показывают, как хорошо модель обучена: 

1) Prob(Q): 0.73 – значение p-value теста Ljung-Box, которое указывает на адекватность 
остатков модели. Высокое значение p-value свидетельствует, что остатки модели можно 
рассматривать как «белый шум», то есть они не показывают явных автокорреляций, что 
является хорошим признаком адекватности модели; 

2)  Prob(H): 0.15 – тест на гомоскедастичность показал, что нет статистически значи-
мых признаков гетероскедастичности, то есть дисперсия остатков модели стабильна; 

3) показатели для всех коэффициентов P > |z| меньше 0,05, это свидетельствует, что 
все коэффициенты модели статистически значимы и вероятность получения таких или бо-
лее экстремальных значений случайным образом очень мала, подтверждая адекватность 
модели в описании данных. 

После успешного обучения рассмотрим, какие прогнозы модель выдает для тестовой 
выборки. На рис. 6 представлена визуализация результатов. 
 

 
Рис. 6. Прогноз на тестовой выборке для тарифа «Детский» 

Видно, что модель способна очень четко улавливать движение тренда, а также сезон-
ности и не сглаживает результаты между сезонными экстремумами, а описывает кол-во 
подписок близко к реальным значениям.  

На представленном графике четко видна способность модели детально отслеживать 
тренд и сезонные колебания спроса, при этом она не прибегает к излишнему сглаживанию 
данных между сезонными пиками и впадинами, а представляет количество подписок в 
тесном соответствии с реальными значениями. Это подтверждается полученными метри-
ками: коэффициент детерминации равен 0,85, что указывает на высокую долю объяснен-
ной моделью вариативности данных, а среднеквадратичная ошибка составляет 5428, что в 
контексте нашего временного ряда, который теперь имеет месячное распределение, а не 
недельное, со значительно более высокими данными, является приемлемым показателем 
точности. Учитывая среднеквадратичное отклонение, можно утверждать, что в среднем 
модель ошибается на 5428 единиц относительно фактических значений подписок, что в 
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рамках данного анализа считается достаточно хорошим показателем, поскольку позволяет 
с уверенностью прогнозировать общие тенденции спроса [14; 15]. 
 
Полученные результаты 

В связи с высокой степенью точности и надежности обученной модели SARIMA будем 
использовать ее для прогнозирования дальнейшего спроса на предстоящие полгода. Про-
гноз, основанный на данных, которыми модель была обучена, даст возможность оценить бу-
дущие тенденции и, таким образом, принимать более взвешенные и информированные ре-
шения в планировании маркетинговых и бизнес-стратегий компании. Рассмотрим, как мо-
дель предскажет данные до конца года. Итоговый прогноз представлен на рис. 7. 
 

 
Рис. 7. Будущий прогноз для тарифа «Детский» 

По графику рис. 7 видно, что модель смогла выделить сезонный экстремум, который 
идет в конце года, а также указала спад, который идет после него. Исходя из такого ре-
зультата, можно доверять модели и считать ее прогноз валидным на фоне других моделей.  

В текущей маркетинговой стратегии компании «Триколор» для детского тарифа ис-
пользуется подход фокусирования, который направлен на определенный сегмент рынка, а 
именно семьи с детьми. Этот тариф предоставляет контент, специально адаптированный 
под интересы и нужды младшей аудитории. Однако анализ прогнозов показывает продол-
жающееся снижение интереса к данному тарифу, что требует пересмотра текущей страте-
гии для улучшения маркетинговой компании. 

Для улучшения ситуации предлагается следующее: 
1) дифференциация: стратегия дифференциации, благодаря этой стратегии предлага-

ется внедрить уникальные предложения или эксклюзивный контент, который отличал бы 
тариф от предложений конкурентов. Можно рассмотреть добавление эксклюзивных обра-
зовательных программ или коллабораций с популярными брендами детских товаров, кото-
рые сейчас в трендах у детей. Это поможет увеличить восприятие уникальности тарифа и 
его привлекательности на рынке; 

2) фокусирование на уточненной целевой аудитории: фокус на более определенной 
группе пользователей поможет углубить анализ потребностей конкретных групп потреби-
телей, таких как молодые семьи или семьи с детьми определенного возраста, и разработать 
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тарифные планы, которые максимально соответствуют их запросам. Это может включать 
специализированные предложения или бонусы, которые делают тариф более привлека-
тельным для этой категории клиентов. 

Такие изменения в стратегии способны помочь повысить интерес к детскому тарифу и 
улучшить его рыночные позиции, адаптируясь к изменениям в потребностях и предпочте-
ниях целевой аудитории, что, в свою очередь, способствует увеличению клиентской базы 
и улучшению общего уровня удовлетворенности сервисом. 
 
Обсуждение 

Модель SARIMA позволяет проводить точное прогнозирование временных рядов с уче-
том сезонности, что критически важно в таких областях, как телекоммуникационные услуги и 
рынок труда. Эта модель эффективно интегрирует компоненты сезонной авторегрессии, ин-
тегрирования и скользящего среднего, обеспечивая глубокое понимание долгосрочных и ко-
роткосрочных трендов. SARIMA позволяет описывать сложные временные ряды, в которых 
уровень и динамика изменений данных могут быть предсказаны с учетом предшествующих 
значений и сезонных колебаний. Однако ограничения модели SARIMA включают зависи-
мость от правильности подбора начальных параметров и стационарности временного ряда. 
Для эффективного использования SARIMA требуется тщательный анализ исходных данных 
на предмет выбора оптимальной конфигурации параметров модели, что может потребовать 
экспертных знаний и использования статистических методов для определения стационарности 
и сезонности. Это делает модель особенно чувствительной к изменениям в данных, требую-
щим постоянной корректировки параметров для поддержания точности прогнозов. 
 
Заключение 

Методика прогнозирования временных рядов с использованием модели SARIMA по-
зволяет точно анализировать и предсказывать поведение рыночных данных, основываясь 
на исторических значениях и учете сезонности. Эта модель интегрирует элементы сезон-
ной авторегрессии и скользящего среднего, что делает ее незаменимым инструментом в 
руках аналитиков для оценки и прогнозирования рыночных тенденций. SARIMA позволя-
ет формализовать процесс анализа данных, обеспечивая высокую точность и надежность 
прогнозов, что критически важно для стратегического планирования и управления ресур-
сами в условиях меняющегося рынка. 
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