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В данiй роботi була розроблена цiноутворююча модель для товарiв з
холодним стартом за допомогою моделей градiєнтного бустингу.

Метод градiєнтного бустiнгу (Gradient Boosting Decision Trees, GBDT)
— це ансамблевий метод машинного навчання, який використовується для
вирiшення завдань регресiї, класифiкацiї та iнших задач. Даний метод
вперше був запропонований Джеромом Фрiдманом в 1999 роцi.

Ми маємо навчальний набiр даних, який складається з 𝑛 спостережень.
Кожне спостереження мiстить iнформацiю про цiну товару 𝑦𝑖 та його
ознаки (назву та категорiю товару). Також, нам дано певний SKU, для
якого ми хочемо здiйснити прогноз цiни.
Позначимо навчальний набiр як (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), де 𝑥𝑖 - вектор ознак 𝑖-го товару,
𝑦𝑖 - його цiна. Наша мета - побудувати модель 𝐹 (𝑥), яка прогнозує цiну
для нового SKU на основi ознак товару 𝑥.
Модель градiєнтного бустiнгу буде апроксимувати функцiю 𝐹 (𝑥) шляхом
додавання слабких моделей у виглядi ансамблю. Кожна наступна модель
намагатиметься покращити попереднi прогнози шляхом апроксимацiї за-
лишкової функцiї. Апроксимацiя

𝐹 (𝑥) ≈ 𝐹0(𝑥) +
𝑀∑︁

𝑚=1

ℎ𝑚(𝑥),

де 𝐹0(𝑥) - це початкове базове значення, а ℎ𝑚(𝑥) - вклад 𝑚-тої моделi.
Позначимо 𝐹𝑚(𝑥) - прогноз, зроблений моделлю пiсля 𝑚 iтерацiй. При
добавленнi 𝑚-тої моделi, ми намагаємося мiнiмiзувати наступну функцiю
втрат

𝐿(𝑦, 𝐹𝑚−1(𝑥) + ℎ(𝑥)) = 𝐿(𝑦 − (𝐹𝑚−1(𝑥) + ℎ(𝑥)))2,

де 𝐿 - функцiя втрат (квадратична втрата), 𝑦 - цiльова змiнна, 𝐹𝑚−1(𝑥) -
прогноз, зроблений попереднiми моделями, а ℎ(𝑥) - нова модель, яку ми
намагаємося навчити на цiй iтерацiї.
На кожному кроцi 𝑚 ми шукаємо таку модель ℎ𝑚(𝑥), яка мiнiмiзує цю
функцiю втрат шляхом градiєнтного спуску.
Градiєнт буде мати вигляд
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𝜕𝐿

𝜕(𝐹𝑚−1(𝑥) + ℎ(𝑥))
= −2(𝑦 − (𝐹𝑚−1(𝑥) + ℎ(𝑥))).

Отже, пiсля 𝑀 iтерацiй ми отримаємо модель у виглядi ансамблю

𝐹𝑀 (𝑥) = 𝐹0(𝑥) +

𝑀∑︁

𝑚=1

ℎ𝑚(𝑥),

де 𝐹0(𝑥) - початкове базове значення (середнє значення цiни в навчаль-
ному наборi), а ℎ𝑚(𝑥) - вклад 𝑚-тої моделi.
Отже, для прогнозу нової цiни для заданого SKU за допомогою цiн його
найближчих сусiдiв за допомогою GBDT, ми будемо використовувати цю
модель 𝐹𝑀 (𝑥), де 𝑥 - ознаки нового товару.
Для оцiнки нашої моделi використовуються MSE (середньоквадратична
помилка) та MAE (середня абсолютна помилка).
Середньоквадратична помилка (MSE) вимiрює середньоквадратичну рi-
зницю мiж фактичними (𝑦𝑖) та прогнозованими (𝑦𝑖) значеннями цiни то-
вару для всiх 𝑛 спостережень. Формула MSE

MSE =
1

𝑛

𝑛∑︁

𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2.

Середня абсолютна помилка (MAE) вимiрює середню абсолютну рiзницю
мiж фактичними (𝑦𝑖) та прогнозованими (𝑦𝑖) значеннями цiни товару для
всiх 𝑛 спостережень. Формула MAE

MAE =
1

𝑛

𝑛∑︁

𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖|.

Отже використання ансамблю слабких моделей дозволяє досягти висо-
кої точностi прогнозiв, а градiєнтний спуск на кожнiй iтерацiї допомагає
покращувати результати. Дана модель може бути корисним iнструментом
для вирiшення задач цiноутворення та прогнозування попиту на товари.
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