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ВСТУП

Сучасне освiтнє середовище в Українi стоїть перед викликами забез-
печення доступностi та якостi вищої освiти для молодi. Система вступу до
закладiв вищої освiти через «широкий конкурс» [1] вiдiграє важливу роль
у забезпеченнi цих цiлей. Аналiз цiєї системи є актуальним, оскiльки вiд
нього залежить розподiл бюджетних мiсць та можливiсть молодi отримати
освiту у вiдповiдних галузях.

Метою даної дипломної роботи є дослiдження системи «широкого
конкурсу» у вступнiй кампанiї до закладiв вищої освiти в Українi, зокрема
побудова та порiвняння математичних моделей машинного навчання для
передбачення кiлькостi бюджетних мiсць для конкретних спецiальностей в
унiверситетах.

Об’єктом дослiдження є система вищої освiти в Українi, яка вклю-
чає в себе рiзноманiтнi аспекти органiзацiї вступної кампанiї та розподiлу
бюджетних мiсць.

Предметом дослiдження є система «широкого конкурсу» у вступнiй
кампанiї до закладiв вищої освiти в Українi.

Для досягнення поставленої мети використовуватимуться статисти-
чний аналiз результатiв широкого конкурсу за 2018-2023 роки та побудова
моделей машинного навчання. Зокрема, у роботi будуть розглянутi лiнiйнi
моделi, дерева рiшень та градiєнтний бустiнг для прогнозування кiлькостi
бюджетних мiсць для рiзних спецiальностей у вищих навчальних закладах.

Основними результатами роботи будуть:

• Глибший аналiз та розумiння системи «широкого конкурсу» у вступнiй
кампанiї до закладiв вищої освiти в Українi.

• Розробка та порiвняння математичних моделей машинного навчання
для прогнозування кiлькостi бюджетних мiсць на рiзнi спецiальностi.

• Зменшення кiлькостi змiнних у моделi та створення практичного
додатка для прогнозування результатiв вступної кампанiї.
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РОЗДIЛ 1

CИСТЕМА «ШИРОКОГО КОНКУРСУ»

1.1 Загальнi вiдомостi

Мiнiстерство освiти i науки України прийняло рiшення вiдмовитися
вiд ручного розподiлу державного замовлення у вищiй освiтi i перейти
до нової системи, яка базується на принципi «бюджетнi мiсця йдуть за
кращими вступниками» та формульному розподiлi державного замовлення.

Основна iдея «широкого конкурсу» [1] полягає в тому, що бюджетнi
мiсця не надаються безпосередньо закладам вищої освiти, а розподiляю-
ться вiд держави громадянам, якi здобувають їх на конкурснiй основi. Це
означає, що абiтурiєнти, якi закiнчили 11 класiв, отримують рекомендацiї
до бажаних вишiв завдяки автоматичному розподiлу бюджетних мiсць.
Кiлькiсть державних мiсць, якi отримує кожен вищий навчальний заклад,
залежить вiд конкурсних балiв абiтурiєнтiв. Таким чином, вишi, до яких
подавали заяви абiтурiєнти з вищими конкурсними балами, отримують
бiльшу кiлькiсть державних мiсць.

1.2 Опис алгоритму

1) Етап А.
Перший крок.
Кожному розрахунковому конкурсу пропонується перелiк вступни-

кiв, для яких цей розрахунковий конкурс має найвищу прiоритетнiсть.
Кожний розрахунковий конкурс включає до списку очiкування кра-
щих за власним рейтинговим списком вступникiв iз запропонованих
вступникiв у кiлькостi, що не перевищує обсягу розрахункового кон-
курсу, а рештi вiдмовляє.

Кожна група субконкурсiв кожного конкурсу (субконкурс А, та/або
субконкурс Б, та/або субконкурс ББ i субконкурс В) перевiряється
на перевищення максимального (загального) обсягу державного чи
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регiонального замовлення конкурсу. У разi перевищення визначається
вiдповiдна кiлькiсть вступникiв iз субконкурсу В з нижчими позицiями
в рейтинговому списку вступникiв, якi отримують вiдмову.

Кожний широкий конкурс перевiряється на перевищення суперобся-
гу державного замовлення. У разi перевищення за об’єднаним списком
очiкування визначається вiдповiдна кiлькiсть вступникiв (не iз субкон-
курсiв А, i не iз субконкурсiв Б, i не iз субконкурсiв ББ) з найменшими
значеннями конкурсного бала (за рiвних конкурсних балiв — з ура-
хуванням пункту 2 роздiлу IX Умов прийому), якi також отримують
вiдмову.

K-ий крок (K > 1).
На наступних кроках кожний вступник, який на цей момент не

внесений до списку очiкування жодного розрахункового конкурсу,
пропонується тому розрахунковому конкурсу, який має для нього
найвищу прiоритетнiсть (крiм тих, де вiн уже отримав вiдмову).

Кожний розрахунковий конкурс об’єднує наявний у нього список
очiкування та отриману пропозицiю, формує новий список очiкува-
ння за власним рейтинговим списком вступникiв у кiлькостi, що не
перевищує обсягу розрахункового конкурсу, а рештi вiдмовляє.

Кожна група субконкурсiв кожного конкурсу (субконкурс А, та/або
субконкурс Б, та/або субконкурс ББ i субконкурс В) перевiряється
на перевищення максимального (загального) обсягу державного або
регiонального замовлення конкурсу. У разi перевищення визначається
вiдповiдна кiлькiсть вступникiв iз субконкурсу В з нижчими позицiями
в його рейтинговому списку вступникiв, якi отримують вiдмову.

Кожний широкий конкурс перевiряється на перевищення суперобся-
гу державного замовлення. У разi перевищення за об’єднаним списком
очiкування визначається вiдповiдна кiлькiсть вступникiв (не iз субкон-
курсiв А, i не iз субконкурсiв Б, i не iз субконкурсiв ББ) з найменшими
значеннями конкурсного бала (за рiвних конкурсних балiв — з ура-
хуванням пункту 2 роздiлу IX Умов прийому), якi також отримують
вiдмову.

Етап А вважається виконаним, коли вичерпується перелiк пропо-
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зицiй вступникiв до розрахункових конкурсiв, якi не перебувають у
списках очiкування та не отримали вiдмови за всiма розрахунковими
конкурсами.

2) Етап Б.
Якщо наявнi конкурси, в яких кiлькiсть вступникiв у списку очi-

кування менше нiж мiнiмальний обсяг державного або регiонального
замовлення, такi конкурси анулюються, а вступники з їх спискiв очi-
кування виключаються, отримують вiдмову i помiчаються як такi, що
допущенi до етапу В.

Фiналiст розрахункового конкурсу — вступник з найнижчим поло-
женням у рейтинговому списку розрахункового конкурсу, включений
до списку очiкування, пiсля завершення етапу А.

Фiналiст широкого конкурсу — вступник, крiм вступникiв iз суб-
конкурсiв А, Б та ББ, з найнижчим положенням у широкому рейтин-
говому списку широкого конкурсу, включений до списку очiкування,
пiсля завершення етапу А .

3) Етап В
K-й крок (K >= 1).
Кожний допущений до етапу В вступник, який на цей момент не

внесений до списку очiкування жодного розрахункового конкурсу,
пропонується тому розрахунковому конкурсу, який має для нього
найвищу прiоритетнiсть (крiм тих, де вiн уже отримав вiдмову в
межах етапiв А та В). Кожний розрахунковий конкурс включає до
свого списку очiкування вступникiв з отриманих пропозицiй.

Кожен розрахунковий конкурс перевiряється на перевищення обсягу
розрахункового конкурсу. У разi перевищення визначається вiдповiдна
кiлькiсть вступникiв, допущених до етапу В, з нижчими позицiями в
рейтинговому списку вступникiв, якi отримують вiдмову, за винятком
тих вступникiв, чия позицiя в рейтинговому списку розрахункового
конкурсу вища за позицiю фiналiста розрахункового конкурсу.

Кожна група субконкурсiв кожного конкурсу (субконкурс А, та/або
субконкурс Б, та/або субконкурс ББ i субконкурс В) перевiряється
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на перевищення максимального обсягу державного або регiонального
замовлення конкурсу. У разi перевищення визначається вiдповiдна
кiлькiсть вступникiв, допущених до етапу В, iз субконкурсу В з нижчи-
ми позицiями в його рейтинговому списку вступникiв, якi отримують
вiдмову, за винятком тих вступникiв, чия позицiя вища за позицiю
фiналiста розрахункового конкурсу вiдповiдного субконкурсу В.

Кожний широкий конкурс перевiряється на перевищення суперобся-
гу державного замовлення i в разi перевищення за об’єднаним списком
очiкування визначається вiдповiдна кiлькiсть вступникiв (не iз суб-
конкурсiв А, не iз субконкурсiв Б, не iз субконкурсiв ББ), допущених
до етапу В, з найменшими значеннями конкурсного бала (за рiвних
конкурсних балiв — з урахуванням пункту 2 роздiлу IX Умов прийо-
му), якi також отримують вiдмову, за винятком тих вступникiв, чия
позицiя в широкому рейтинговому списку вища за позицiю фiналiста
широкого конкурсу.

Етап В вважається виконаним, коли вичерпується перелiк пропози-
цiй вступникiв (допущених до етапу В) до розрахункових конкурсiв,
якi не перебувають у списках очiкування та не отримали вiдмови за
всiма розрахунковими конкурсами.

Вступники, якi на цей момент залишились у списках очiкування,
одержують рекомендацiю до зарахування. Кiлькiсть вступникiв, що
одержали рекомендацiю, визначає кiлькiсть рекомендованих за ко-
жним конкурсом вступникiв.
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РОЗДIЛ 2

ЗБIР ТА ОПИС НАБОРУ ДАНИХ

2.1 Етап збору даних

Першим i одним з найвiдповiдальнiших етапiв дослiдницької роботи є
збiр даних. Вiд якостi i кiлькостi дослiджуваних даних залежать резуль-
тати аналiзу i точнiсть математичної моделi для прогнозування розподiлу
бюджетних мiсць у майбутнiх вступних кампанiях. В цiй роботi будуть
розглядатися статистичнi данi вступних кампанiй з 2018-го по 2023-й роки
включно.

Частину даних вдалося знайти у виглядi Excel-таблиць у вiдкритому
доступi [2], але вони не мiстили деяких важливих параметрiв, тому було
прийняте рiшення зiбрати їх додатково. Необхiднi данi можна знайти на
тих самих сайтах, з яких були завантаженi Excel-таблицi, але доступнi вони
лише при переглядi iнформацiї про конкурсну пропозiцiю у браузерi.

Звiсно, що збирати такий об’єм даних (а це близько 5-ти тисяч рядкiв
за кожен рiк) вручну прийшлося би дуже довго. Тому спецiально для цiєї
задачi був розроблений додаток мовою Python з використанням бiблiоте-
ки Selenium, за допомогою якого вiдбувався парсiнг сайтiв з необхiдною
iнформацiєю.

Оскiльки цi сайти мають деякi вiдмiнностi у своїй структурi, насправдi
довелося написати скрипт для парсiнгу кожного сайту окремо, отже в
результатi вийшло 5 окремих додаткiв [3].

Одна з найбiльших проблем, з якою довелося зiткнутися пiд час збору
необхiдних даних, — це блокування веб-сайтами ботiв. Коли з одного мiсця
надходить дуже багато запитiв за короткий час, система блокує доступ до
сайту. Тому було необхiдно встановити штучну затримку мiж запитами,
щоб максимально iмiтувати поведiнку людини.
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2.2 Опис отриманого набору даних

В результатi збору даних була отримана таблиця [3], яка мiстить 31
рiзний стовпчик або параметр, вiдомий як «фiча», що може впливати на
результати вступної кампанiї та розподiл бюджетних мiсць в закладах вищої
освiти:

1) uni_code — код унiверситету. Є у кожного ЗВО країни.
2) spec_num — номер спецiальностi.
3) Спецiальнiсть — назва спецiальностi.
4) specialization — назва спецiалiзацiї (якщо є).
5) form — форма навчання: денна або заочна.
6) Орган управлiння — назва органу, якому пiдпорядковується ЗВО.
7) Назва закладу.
8) Усього подано заяв — загальна кiлькiсть заяв, що були поданi на дану

пропозицiю.
9) Подано заяв на бюджет — кiлькiсть заяв, що були поданi на бюджет.

10) Допущено до конкурсу — кiлькiсть допущених до конкурсу абiтурiєн-
тiв.

11) Середнiй прiоритет допущених.
12) Усього рекомендовано.
13) Середнiй прiоритет рекомендованих.
14) Суперобсяг — кiлькiсть мiсць на вiдкритi конкурснi пропозицiї, якi

складають широку конкурсну пропозицiю, на якi може бути надано
рекомендацiю для зарахування на мiсця державного замовлення

15) Фiксований обсяг — обсяг конкурсної пропозицiї iз заздалегiдь визна-
ченою кiлькiстю бюджетних мiсць.

16) Рекомендовано за спiвбесiдою.
17) Рекомендовано за квотою-2.

Квота 2 — це частина вiд максимального обсягу бюджетних мiсць
у закладах вищої освiти, яка може бути використана для прийому
вступникiв на основi повної загальної середньої освiти або ступеня
молодшого бакалавра, мiсце проживання яких зареєстровано на тим-
часово окупованiй територiї, територiї населених пунктiв на лiнiї
зiткнення та адмiнiстративнiй межi або якi переселилися з неї.
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18) УСЬОГО — iтогова кiлькiсть рекомендованих на бюджет. Цей пока-
зник i буде нашою цiльвою змiнною (таргетом).

19) На загальних пiдставах — кiлькiсть рекомендованих на основi резуль-
татiв широкого конкурсу (без квот).

20) Середнiй прiорiтет рекомендованих на загальних пiдставах.
21) квота-1 — це визначена частина максимального обсягу бюджетних

мiсць, яка може бути використана для прийому вступникiв наступних
категорiй:

• якi мають право на вступ на основi iндивiдуальної усної спiвбесiди
(крiм осiб, якi мають право на квоту 2);

• дiтей-сирiт, дiтей, позбавлених батькiвського пiклування, осiб з
їх числа.

22) Мiн. Бал (на загальних пiдставах) — мiнiмальний конкурсний бал
серед рекомендованих на загальних пiдставах.

23) Сер. Бал (на загальних пiдставах) — середнiй конкурсний бал реко-
мендованих на загальних пiдставах.

24) Макс. Бал (на загальних пiдставах) — максимальний конкурсний бал
серед рекомендованих на загальних пiдставах.

25) Рiк — розглядаються данi вступних кампанiй за 2018-2023 роки.
26) Макс. обсяг держзамовлення — максимальна можлива кiлькiсть бю-

джетних мiсць, на якi можуть бути зарахованi абiтурiєнти. Це означає,
що кiлькiсть осiб зарахованих на бюджет до вiдповiдного закладу
освiти може бути меншою, нiж визначений максимальний обсяг дер-
жавного замовлення.

27) СЕР — середнiй конкурсний бал усiх поданих заяв.
28) МIН — мiнiмальний конкурсний бал серед усiх поданих заяв.
29) МАКС — максимальний конкурсний бал серед усiх поданих заяв.
30) Лiцензiйний обсяг — максимальна кiлькiсть студентiв, якi можуть

бути зарахованi до унiверситету на даний напрям пiдготовки. Включає
в себе мiсця державного замовлення та мiсця за кошти фiзичних чи
юридичних осiб.

31) Регiональний коефiцiєнт — це коефiцiєнт, на який остаточно множи-
ться конкурсний бал. Залежить вiд регiону, де розташований ЗВО.
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РОЗДIЛ 3

СТАТИСТИЧНИЙ АНАЛIЗ ДАНИХ

3.1 Попередня обробка даних

Спочатку потрiбно об’єднати стовпчики, якi несуть iнформацiю про
спецiальнiсть. Серед спецiальностей зустрiчаються рiзнi спецiалiзацiї, тому
унiкальною спецiальнiстю будемо вважати комбiнацiю стовпчикiв spec_num,
Спецiальнiсть та specialization.

Назва закладу несе таку ж iнформацiю як i uni_code. Знаючи один
з цих параметрiв, можна завжди однозначно визначити iнший. Тому вида-
ляємо стовпчик Назва закладу.

Пропозiцiї з фiксованими обсягами нас не цiкавлять, тому стовпчик
Фiксований обсяг видаляємо.

В датасетi присутнi стовпчики, якi дуже сильно корелюють з цiльовою
змiнною i несуть практично ту ж саму iнформацiю: на загальних пiдставах,
Усього рекомендовано i рiдко та мало вiдрiзняються. Цi данi становляться
вiдомими також пiсля розподiлу бюджетних мiсць, тому їх ми не враховуємо
при аналiзi та побудовi моделей.

Наступним кроком видалимо тi рядки, в яких не вистачає усiх даних.

У нашому датасетi є декiлька категорiальних змiнних: назва спецi-
альностi, органу управлiння, номер унiверситету та рiк. Можна було б
застосувати до них метод pandas.get_dummies(), щоб перетворити кате-
горiальнi змiннi на фiктивнi змiннi, якi являють собою числовi змiннi, що
використовуються для представлення категорiальних даних. Але в нашому
випадку такий пiдхiд би значно збiльшив розмiр датасету (аж до 416 стов-
пчикiв), що не є дуже добре. Тому будемо застовувати так званий Target
encoding, який не вимагає створення додаткових стовпчикiв.
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3.1.1 Target encoding

Target encoding передбачає замiну категорiальної ознаки середнiм
цiльовим значенням усiх точок даних, що належать до категорiї.

Однiєю з проблем цiльового кодування є перенавчання. Деякi також
називають це витоком цiльової змiнної в одну з фiч (Leakage of target). У
цих випадках модель iз цiльовим кодуванням погано узагальнює новi данi.
Зменшити перенавчання при цiльовому кодуваннi можна за допомогою
згладжування.

Одним iз популярних методiв згладжування є використання комбiнацiї
таргету для категорiї та глобального цiльового середнього для кожної точки
даних. Ця технiка особливо корисна для вирiшення ситуацiй, коли для
деяких категорiй дуже мало даних.

Адитивне згладжування

𝜇 =
𝑛× 𝑥̄+𝑚× 𝑤

𝑛+𝑚
, (3.1)

де

• 𝜇 — середнє, яке ми намагаємося обчислити (те, яке замiнить нашi
категорiальнi значення)

• 𝑛 — кiлькiсть елементiв у групi
• 𝑥̄ — передбачуване середнє
• 𝑚 — ваговий коефiцiєнт, який застосовується для загального середньго

значення
• 𝑤 — загальне середнє значення

У цiй формулi 𝑚 є єдиним параметром, який потрiбно встановити. Iдея
полягає в тому, що чим вищий 𝑚, тим бiльше ми покладаємося на загальне
середнє 𝑤. Якщо 𝑚 дорiвнює 0, тодi отримаємо емпiричне середнє, яке
дорiвнює:

𝜇 =
𝑛× 𝑥̄+ 0× 𝑤

𝑛+ 0
=

𝑛× 𝑥̄

𝑛
= 𝑥̄ (3.2)

Iншими словами, в такому випадку згладжування не вiдбувається.
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3.2 Визначеня типу розподiлу змiнних

Спочатку подивимося на розподiл цiльової змiнної:

Рис. 3.1. Розподiл змiнної “УСЬОГО”

Як бачимо, цей розподiл дуже далекий вiд нормального.

Для перевiрки нормальностi розподiлу решти змiнних скористуємося
тестами Д’Агостiно-Пiрсона та Шапiро-Уiлка [3]. Обидва тести вказують
на те, що нульову гiпотезу (𝐻0: вибiрковi значення походять з нормального
розподiлу) можна вiдкинути.

Тому для визначення тiсноти зв’язку будемо користуватися ранговими
коефiцiєнтами Спiрмена i Кендалла.
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3.3 Кореляцiйний аналiз

Для розумiння загальної картини спочатку побудуємо кореляцiйну
матрицю.

Рис. 3.2. Кореляцiйна матриця

Для побудови кореляцiйної матрицi був застосован метод Спiрмена.
Вона симетрична. Цiкавими для нас будуть найсвiтлiшi фрагменти, якi вка-
зують на високу кореляцiю ознак, що знаходяться на перетину вiдповiдних
рядкiв i стовпчикiв. Це означає, що якiсь з них можна не враховувати при
побудовi моделi, щоб запобiгти мультиколiнеарностi.
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Розглянемо тепер конкретнi коефiцiєнти кореляцiї факторiв с цiльовою
змiнною. Спочатку коефiцiєнти кореляцiї Спiрмена:

УСЬОГО 1.000000
Макс. обсяг держзамовлення 0.690271
Допущено до конкурсу 0.672055
Подано заяв на бюджет 0.671505
Усього подано заяв 0.602191
Макс. Бал (на загальних пiдставах) 0.463079
uni_code 0.424142
Лiцензiйний обсяг 0.413872
form 0.372138
МАКС 0.365154
квота-1 0.338165
spec_full 0.309695
Суперобсяг 0.303935
Рекомендовано за квотою-2 0.267334
СЕР 0.237016
Рiк 0.107041
Середнiй прiорiтет рекомендованих на загальних пiдставах 0.078796
Середнiй прiоритет рекомендованих 0.078544
Рекомендовано за спiвбесiдою 0.060364
Орган управлiння 0.054770
Сер. Бал (на загальних пiдставах) 0.022433
Регiональний коефiцiєнт -0.040122
Середнiй прiоритет допущених -0.048844
МIН -0.136833
Мiн. Бал (на загальних пiдставах) -0.159429

Рис. 3.3. Коефiцiєнти кореляцiї Спiрмена
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Коефiцiєнти кореляцiї Кендалла:

УСЬОГО 1.000000
Макс. обсяг держзамовлення 0.542016
Допущено до конкурсу 0.506950
Подано заяв на бюджет 0.506701
Усього подано заяв 0.446472
Макс. Бал (на загальних пiдставах) 0.329120
form 0.311158
uni_code 0.299814
Лiцензiйний обсяг 0.297941
квота-1 0.278490
МАКС 0.257080
spec_full 0.218819
Рекомендовано за квотою-2 0.215833
Суперобсяг 0.211465
СЕР 0.164506
Рiк 0.078700
Рекомендовано за спiвбесiдою 0.050434
Середнiй прiоритет рекомендованих 0.049456
Середнiй прiорiтет рекомендованих на загальних пiдставах 0.047884
Орган управлiння 0.045701
Сер. Бал (на загальних пiдставах) 0.016964
Регiональний коефiцiєнт -0.030969
Середнiй прiоритет допущених -0.033866
МIН -0.094701
Мiн. Бал (на загальних пiдставах) -0.109817

Рис. 3.4. Коефiцiєнти кореляцiї Кендала
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При порiвняннi результатiв можна помiтити, що коефiцiєнт Спiрмена
бiльший за коефiцiєнт Кендалла майже для усiх параметрiв. Це вказує на
лiнiйну залежнiсть мiж цими параметрами та цiльовою змiнною.

Розглянемо детальнiше вiдношення кожної змiнної до таргету.
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Рис. 3.5. Графiки взаємного розподiлу параметрiв i таргету
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3.4 Коефiцiєнти еластичностi

Для оцiнки впливу регресора на регресанд, не враховуючи одиницi їх
вимiру, використовується коефiцiєнт еластичностi. Цей коефiцiєнт вказує,
на скiльки вiдсоткiв змiниться регресанд при збiльшеннi 𝑘-го регресора на
один вiдсоток за умови, що iншi фактори залишаються незмiнними.

Спочатку навчимо багатофакторну лiнiйну регресiйну модель

𝑦 = 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2 + . . .+ 𝑏𝑛𝑥𝑛 + 𝜀 =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑏𝑖𝑥𝑖 + 𝜀 (3.3)

та оцiнимо її якiсть за допомогою коефiцiєнта детермiнацiї 𝑅2 та MSE
(середньоквадратичної помилки):

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦′𝑖)
2
, (3.4)

де

• 𝑦𝑖 — значення цiльової змiнної;
• 𝑦′𝑖 — передбаченi моделлю значення цiльової змiнної.

Отримали результат:

MSE: 275.79128785392237
R2 score: 0.8222631534996667

Далi, використовуючи коефiцiєнти моделi, розрахуємо коефiцiєнти
еластичностi:

̂︀𝜀𝑘 = ̂︀𝛽𝑘𝑥*𝑘
𝑦*

𝑦* ̸= 0, 𝑘 = 2, 𝑁, (3.5)

де 𝑥*𝑘, 𝑦
*− значення 𝑘-го регресора i регресанда, що визначають точку

регресiйної функцiї, для якої розраховується коефiцiєнт еластичностi.

Результати представленi в таблицi:
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Макс. Бал (на загальних пiдставах) 4.433053

Допущено до конкурсу 2.152362

СЕР 1.609303

Макс. обсяг держзамовлення 0.453709

uni_code 0.176948

Рiк 0.172405

Середнiй прiорiтет рекомендованих на загальних пiдставах 0.128261

spec_full 0.115771

Орган управлiння 0.096325

Суперобсяг 0.046732

form 0.038425

квота-1 0.033652

Рекомендовано за спiвбесiдою 0.000843

Рекомендовано за квотою-2 -0.003014

Середнiй прiоритет рекомендованих -0.004048

МIН -0.105161

Лiцензiйний обсяг -0.138845

Усього подано заяв -0.408145

Середнiй прiоритет допущених -0.456461

Регiональний коефiцiєнт -0.793661

Подано заяв на бюджет -1.228256

Сер. Бал (на загальних пiдставах) -1.631084

МАКС -1.819768

Мiн. Бал (на загальних пiдставах) -2.715525

Табл. 3.1. Коефiцiєнти еластичностi

Рис. 3.6. Коефiцiєнти еластичностi
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3.5 Частковi коефiцiєнти детермiнацiї

Розрахуємо ще одну ознаку впливовостi регресора у моделi — частковi
коефiцiєнти детермiнацiї. Вони показують, на яку величину зменшиться
коефiцiєнт детермiнацiї, якщо якусь фiчу виключити з моделi. Чим бiльший
вiдповiдний ∆𝑅2

𝑘, тим бiльш впливовим є у моделi 𝑘-й регресор. Частковий
коефiцiєнт детермiнацiї розраховується за формулою:

∆𝑅2
𝑘 = ∆𝑅2

𝑥𝑘
=

1−𝑅2

𝑇 −𝑁

(︃ ̂︀𝛽𝑘̂︀𝜎̂︀𝛽𝑘

)︃2

(3.6)

Результати представленi в таблицi:

Макс. обсяг держзамовлення 4.898698e-02

Усього подано заяв 8.330619e-03

uni_code 5.188016e-03

Лiцензiйний обсяг 5.057401e-03

Макс. Бал (на загальних пiдставах) 4.791235e-03

Допущено до конкурсу 1.956863e-03

Середнiй прiоритет допущених 1.581942e-03

МАКС 1.569290e-03

Мiн. Бал (на загальних пiдставах) 1.361797e-03

spec_full 1.076050e-03

Суперобсяг 8.479845e-04

СЕР 7.231165e-04

Подано заяв на бюджет 6.121923e-04

квота-1 5.227105e-04

Регiональний коефiцiєнт 3.731534e-04

Рiк 1.865689e-04

Сер. Бал (на загальних пiдставах) 1.548083e-04

Рекомендовано за квотою-2 7.794680e-05

Середнiй прiорiтет рекомендованих на загальних пiдставах 7.595020e-05

form 4.765436e-05

МIН 1.571509e-05

Рекомендовано за спiвбесiдою 1.515148e-05

Орган управлiння 9.994696e-06

Середнiй прiоритет рекомендованих 6.527172e-08
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I вiзуалiзацiя результатiв:

Рис. 3.7. Частковi коефiцiєнти детермiнацiї
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РОЗДIЛ 4

ПОБУДОВА ТА НАЛАШТУВАННЯ МОДЕЛЕЙ

МАШИННОГО НАВЧАННЯ

4.1 Лiнiйнi моделi

Для того, щоб побудувати модель машинного навчання, ми викори-
стовуємо функцiю втрат: чим менша функцiя втрат, тим краще. Звичайна
модель лiнiйної регресiї була побудована в попередньому роздiлi при роз-
рахунку коефiцiєнтiв еластичностi та часткових коефiцiєнтiв детермiнацiї.
Зараз розглянемо двi iншi моделi: Lasso i Ridge.

Вони вiдрiзняються вiд звичайної регресiї тiльки наявнiстю штрафу у
функцiї втрат:

𝐽𝐿𝐴𝑆𝑆𝑂 =
∑︁
𝑖

(𝑦𝑖 − 𝑦)2 + 𝛼
∑︁
𝑖

|𝑤𝑖| (4.1)

𝐽𝑅𝐼𝐷𝐺𝐸 =
∑︁
𝑖

(𝑦𝑖 − 𝑦)2 + 𝛼
∑︁
𝑖

𝑤2
𝑖 (4.2)

де 𝛼 — гiперпараметр. Чим бiльша 𝛼, тим сильнiше модель штрафується
за величину коефiцiєнтiв i їхню кiлькiсть. Якщо 𝛼 занулити, ми отримаємо
звичайну функцiю втрат методом найменших квадратiв, вiдповiдно — зви-
чайну регресiю. Тобто в Lasso i Ridge модель намагається знайти баланс
мiж гарним передбаченням, що пiдходить пiд тренувальнi данi, i не надто
великою складнiстю моделi, коли ми використовуємо не всi фiчi i не робимо
коефiцiєнти дуже великими. Зрозумiло, що чим довший вектор коефiцiєнтiв
(тобто чим бiльше в ньому ми розглядаємо фiчей) i чим бiльшими є цi
коефiцiєнти за модулем, тим сильнiше штрафуватиметься модель.

Суттєва вiдмiннiсть регресiї Lasso вiд Ridge у тому, що Lasso зануляє
коефiцiєнти. Тобто буквально перед якимись фiчами вона ставить 0 i в
моделi вони не розглядаються. Ridge же може коефiцiєнт сильно зменшити,
але не занулити.
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4.1.1 Пiдбiр гiперпараметрiв, регуляризацiя та вiдсiю-

вання маловпливових ознак

Як уже було сказано, у формулах функцiї втрат в Lasso i Ridge
регресiях присутнiй гiперпараметр 𝛼, який ми можемо налаштовувати
вручну. Побудуємо спочатку Lasso-регресiю та подивимось, якi фiчi вона
вважає невпливовими. Для визначення найкращого значення параметра
𝛼 для моделi Lasso скористуємося LassoCV. Будемо шукати найкраще 𝛼

серед 500 значень на промiжку [0.001; 5].

В результатi отримали найкраще значення 𝛼 = 0.04107214428857715 i
вiдповiднi значення коефiцiєнтiв:

Середнiй прiорiтет рекомендованих на загальних пiдставах 1.119885

квота-1 1.037890

Макс. обсяг держзамовлення 0.530953

Макс. Бал (на загальних пiдставах) 0.477673

form 0.262565

Допущено до конкурсу 0.257500

СЕР 0.196068

uni_code 0.175880

Рiк 0.173821

spec_full 0.110427

Орган управлiння 0.052310

Суперобсяг 0.000410

Рекомендовано за спiвбесiдою 0.000000

Середнiй прiоритет рекомендованих 0.000000

Регiональний коефiцiєнт -0.000000

МIН -0.017047

Усього подано заяв -0.031476

Лiцензiйний обсяг -0.049814

Рекомендовано за квотою-2 -0.051814

Подано заяв на бюджет -0.143111

МАКС -0.187122

Сер. Бал (на загальних пiдставах) -0.187981

Мiн. Бал (на загальних пiдставах) -0.327073

Середнiй прiоритет допущених -2.717804

Табл. 4.1. Значення коефiцiєнтiв в моделi Lasso
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Тi параметри, напроти яких стоїть 0, найменше впливають на таргет.

Найменш важливi фiчi: 'Середнiй прiоритет рекомендованих',
'Рекомендовано за спiвбесiдою', 'Регiональний коефiцiєнт'.

Побудуємо модель Ridge з урахуванням отриманих результатiв (тобто
без маловпливових фiч) та одразу знайдемо оптимальний параметр 𝛼 за
допомогою RidgeCV. Найкраще значення для 𝛼 будемо шукати серед 2000
значень на промiжку [0.01; 1000].

Отримали наступнi результати:

Середнiй прiорiтет рекомендованих на загальних пiдставах 1.151872

квота-1 1.075106

form 0.613948

Макс. обсяг держзамовлення 0.530231

Макс. Бал (на загальних пiдставах) 0.477355

Допущено до конкурсу 0.260255

СЕР 0.200119

Рiк 0.178662

uni_code 0.176887

spec_full 0.112935

Орган управлiння 0.083278

Суперобсяг 0.000398

МIН -0.017940

Усього подано заяв -0.031437

Лiцензiйний обсяг -0.049782

Рекомендовано за квотою-2 -0.053281

Подано заяв на бюджет -0.146005

МАКС -0.190538

Сер. Бал (на загальних пiдставах) -0.192412

Мiн. Бал (на загальних пiдставах) -0.324491

Середнiй прiоритет допущених -2.771674

Мiн. Бал (на загальних пiдставах) -0.327073

Середнiй прiоритет допущених -2.717804

Табл. 4.2. Значення коефiцiєнтiв в моделi Ridge

при 𝛼 = 262.138444422211105.
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4.1.2 Результати навчання моделей

Порiвняємо якiсть побудованих моделей за допомогою MSE та 𝑅2:

Linreg: MSE = 275.79128785392237 R2 = 0.8222631534996667
Lasso: MSE = 275.89762664590637 R2 = 0.8221946222502028
Ridge: MSE = 275.97643746072777 R2 = 0.8221438317201412

Як бачимо, рiзниця несуттєва, але звичайна лiнiйна регресiя показує
трохи кращi результати.

Результати цього роздiлу були апробованi на мiжнароднiй науково-
практичнiй конференцiї «Iнформацiйнi технологiї i автоматизацiя – 2023»
та опублiкованi у виглядi тез [4].

4.2 Дерево рiшень

Дерево рiшень — це модель, яка використовує деревоподiбну структу-
ру для прогнозування. Воно нагадує дерево, а процес прийняття рiшень
вiдбувається шляхом задавання серiї питань. Дерево рiшень розбиває данi
на кiлька наборiв, кожен з яких подiляється на пiднабори для досягнення
рiшення.

• Дерева рiшень можна використовувати як для навчання з учителем,
так i для навчання без учителя.

• Вони допускають як категорiальнi, так i числовi данi.
• Дерева рiшень можуть обробляти пропущенi значення настiльки ж

легко, як i звичайнi значення змiнної.
• Вони допомагають вибирати найважливiшi змiннi, оцiнюючи зниження

нечистоти для кожної змiнної.
• Дерева рiшень можуть виявляти складнi залежностi мiж змiнними i

добре працюють у випадках, коли неможливо побудувати одну лiнiйну
залежнiсть мiж цiльовою змiнною i змiнними-ознаками.

• Вони не вимагають нормалiзацiї даних i добре справляються з муль-
тиколiнеарнiстю (взаємозалежнiстю змiнних).
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Алгоритм побудови дерева рiшень:

1) Визначення проблеми: Початковий етап, де визначається проблема
або завдання, для якого потрiбно знайти рiшення.

2) Визначення варiантiв: Всi можливi варiанти дiй або рiшень iденти-
фiкуються та додаються до дерева рiшень як гiлки.

3) Оцiнка наслiдкiв: Для кожного варiанту дiї оцiнюються можливi
наслiдки, якi можуть виникнути.

4) Вибiр оптимального шляху: Шлях, який має найкращi наслiдки
або є найбiльш прийнятним, обирається в якостi рiшення.

При побудовi дерева рiшень використовують певнi алгоритми для ви-
значення розбиття вузла на два або бiльше пiдвузли. Серед найпоширенiших
алгоритмiв можна видiлити:

• Ентропiя (Entropy): Ентропiя вимiрює ступiнь неупорядкованостi
або нечистоти в наборi даних. Вона розраховується для кожного
розбиття в деревi i вибирається розбиття з найменшою ентропiєю або
найбiльшою чистотою.

• Iндекс Джинi (Gini Index): вимiрює ймовiрнiсть неправильної кла-
сифiкацiї елемента, якщо вибрати класифiкацiю випадковим чином.

• Помилка класифiкацiї (Misclassification Error): простий ме-
тод, який обчислює частку неправильно класифiкованих прикладiв
в пiдмножинi даних. Вибирається розбиття з найменшою помилкою
класифiкацiї.

• Iнформацiйний прирiст (Information Gain): вимiрює, наскiльки
добре дана ознака роздiляє тренувальнi приклади за їхнiм класифiка-
цiйним показником. Вибирається розбиття з найбiльшим приростом
iнформацiї.

• Середнє квадратичне вiдхилення (Mean Squared Error, MSE):
вимiрює середньоквадратичну помилку мiж фактичними та передба-
ченими значеннями. Вибирається розбиття з найменшим MSE.

• Середнє абсолютне вiдхилення (Mean Absolute Error, MAE):
вимiрює середню абсолютну помилку мiж фактичними та передбаче-
ними значеннями. Вибирається розбиття з найменшим MAE.
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4.2.1 Пiдбiр гiперпараметрiв

У файлi decision_tree.ipynb [3] представлений код для пошуку
оптимальних гiперпараметрiв моделi регресiйного дерева. Цi параметри
включають максимальну глибину дерева, мiнiмальну кiлькiсть зразкiв у
листовому вузлi, максимальну кiлькiсть ознак для розгляду на кожному
розбиттi та максимальну кiлькiсть листових вузлiв. Пошук оптимальних
значень параметрiв моделi виконується, оцiнюючи модель з рiзними комбi-
нацiями параметрiв на тестових даних. Оцiнка здiйснюється за допомогою
середньоквадратичної помилки (MSE), що вказує на точнiсть моделi. У
результатi отримали найкращу модель:

DecisionTreeRegressor(random_state=1, max_depth=19, max_features=7)
MSE: 93.80876088723575 R2 score: 0.9395438722377902

Цей результат уже значно кращий за той, що показували лiнiйнi
моделi!

Також модель DecisionTreeRegressor дозволяє подивитися на ва-
жливiсть кожного з параметрiв (фiчей) завдяки атрибуту
feature_importances_:

Рис. 4.1. Важливiсть фiчей для дерева рiшень
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4.3 Випадковий лiс

Випадковий лiс є потужним алгоритмом машинного навчання, який
використовує комбiнацiю багатьох дерев рiшень для прогнозування. Вiн
поєднує поняття багатьох дерев рiшень у єдиний модельний ансамбль для
отримання кращих прогнозiв.

• Випадковий лiс може використовуватись як для задач регресiї, так i
для класифiкацiї.

• Вiн використовує метод «багатократного дерева рiшень» (bagging),
що дозволяє будувати кiлька дерев рiшень на пiдмножинах даних та
комбiнує їх прогнози для отримання кiнцевого результату.

• Кожне дерево в випадковому лiсi побудоване на випадковiй пiдмножинi
даних, а також випадково вибраних ознак.

• Застосування випадковостi дозволяє зменшити кореляцiю мiж дерева-
ми та забезпечує кращу узагальнюючу здатнiсть моделi.

• Випадковий лiс може автоматично обробляти вiдсутнi данi та розрi-
дженi данi.

• Вiн ефективно працює з великими наборами даних та багатовимiрними
просторами ознак.

Алгоритм побудови випадкового лiсу:

1) Вибiр випадкової пiдмножини даних: З кожного з наборiв даних
вибирається випадкова пiдмножина, яка буде використовуватись для
побудови окремого дерева рiшень.

2) Побудова дерев рiшень: На вибранiй пiдмножинi даних будується
дерево рiшень за допомогою алгоритму, такого як ID3, C4.5 або CART.

3) Повторення крокiв 1-2: Кроки 1 i 2 повторюються кiлька разiв,
щоб побудувати багато дерев рiшень.

4) Прогнозування: Прогнози кожного дерева комбiнуються, наприклад,
шляхом усереднення (для задач регресiї) або голосування бiльшостi
(для задач класифiкацiї), щоб отримати кiнцевий результат.
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ID3, C4.5 i CART є популярними алгоритмами для побудови дерев
рiшень в задачах класифiкацiї та регресiї.

• ID3 (Iterative Dichotomiser 3): Цей алгоритм використовується для
побудови дерев рiшень у задачах класифiкацiї. Вiн працює шляхом
рекурсивного розбиття набору даних на бiльшi та меншi пiдмножини
на основi значень ознак. ID3 вибирає ознаку, яка найкраще роздiляє
набiр даних, використовуючи метрику ентропiї або iншi критерiї.

• C4.5: Цей алгоритм є розширенням ID3 i також використовується для
побудови дерев рiшень у задачах класифiкацiї. Однак C4.5 викори-
стовує iнформацiйний прирiст (information gain) як критерiй вибору
ознаки для роздiлення вузла. Крiм того, C4.5 може обробляти атри-
бути з вiдсутнiми значеннями.

• CART (Classification and Regression Trees): Цей алгоритм мо-
же використовуватися як для задач класифiкацiї, так i для регресiї.
CART використовує критерiй Джинi для вибору ознаки для роздiлен-
ня вузла при класифiкацiї та середнє квадратичне вiдхилення (MSE)
при регресiї. CART будує бiнарне дерево, де кожен внутрiшнiй вузол
роздiляється на двi дочiрнi гiлки.

Випадковий лiс є потужним i гнучким методом машинного навчання,
який широко використовується в багатьох областях, включаючи прогнозу-
вання, класифiкацiю, вiзуалiзацiю даних та виявлення аномалiй.

У випадку використання випадкового лiсу для регресiї, кожне дерево
в лiсi використовується для прогнозування числової величини. Кiнцевий
прогноз отримується шляхом усереднення прогнозiв всiх дерев.

Випадковий лiс має кiлька переваг:

• Вiн є ефективним алгоритмом з малою кiлькiстю гiперпараметрiв, що
спрощує його використання та налаштування.

• Добре працює з великими наборами даних, оскiльки може бути пара-
лельно здiйснений над багатьма деревами.

• Може автоматично обробляти вiдсутнi данi та розрiдженi данi, що
зменшує необхiднiсть у попереднiй обробцi даних.

• Має високу узагальнюючу здатнiсть та знижує ризик перенавчання.
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Деякi з недолiкiв випадкового лiсу включають:

• Вiн може бути витратним за ресурсами, особливо якщо кiлькiсть дерев
в лiсi велика.

• Вiн може мати погану вiдтворюванiсть, оскiльки випадковiсть в проце-
сi побудови дерев може призводити до рiзних результатiв при кожному
запуску.

• Вiн може бути схильним до перенавчання, якщо кiлькiсть дерев в лiсi
дуже велика.

• Вiн може бути складним для iнтерпретацiї, оскiльки важко зрозумiти,
як саме приймаються рiшеня.

4.3.1 Пiдбiр гiперпараметрiв

У наведеному в файлi random_forest.ipynb [3] кодi спочатку навча-
ється модель випадкового лiсу регресiї з параметрами за замовчуванням.
I навiть з цими параметрами за замовчуванням модель показує результат
майже в два рази кращий за результат одного дерева рiшень:

MSE: 53.05728123282293 R2 score: 0.9613631159140079

Потiм за допомогою GridSearchCV виконується пошук оптимальних
гiперпараметрiв для моделi, таких як максимальна глибина дерев, кiлькiсть
дерев у лiсi та максимальна кiлькiсть ознак для розгляду при розбиттi. Пiсля
знаходження найкращих параметрiв модель знову навчається i оцiнюється
на тестових даних. Остаточно, отримали найкращу модель:

RandomForestRegressor(random_state=1, n_jobs=-1,
n_estimators=151, max_depth=16, max_features=13)
MSE: 47.67195155832302 R2 score: 0.9652607765396858
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4.4 Gradient Boosting

Бустинг — це метод ансамблю в машинному навчаннi, який покращує
точнiсть прогнозування моделей шляхом комбiнування декiлькох слабких
моделей в одну сильну. Основна iдея полягає в тому, що кожна наступна
модель намагається виправити помилки своїх попередникiв.

Основнi види бустингу:

• Адаптивний бустинг (AdaBoost) - це рання модель бустингу, яка
адаптується i коригує класифiкатори. Вiн ефективний для завдань
класифiкацiї, але менш ефективний при кореляцiї мiж ознаками.

• Градiєнтний бустинг (GB) - це метод послiдовного навчання, який
оптимiзує функцiю втрат. Вiн пiдходить для завдань класифiкацiї та
регресiї i дає бiльш точнi результати, нiж AdaBoost.

• Екстремальний градiєнтний бустинг (XGBoost) - це покращена
версiя градiєнтного бустингу, яка фокусується на швидкостi обчислень
та масштабах моделi. Вiн ефективний для роботи з великими даними.

• LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) - це безкоштовний
та вiдкритий для загального користування розподiлений фреймворк
для машинного навчання, який було розроблено компанiєю Microsoft.
Вiн базується на алгоритмах дерев рiшень i використовується для
ранжування, класифiкацiї та iнших завдань машинного навчання.

Основнi переваги бустингу:

• Простота реалiзацiї: бустинг має простi для розумiння та iнтер-
претацiї алгоритми, здатнi вчитися на своїх помилках. Цi алгоритми
не вимагають попередньої обробки даних, а також мають вбудованi
процедури обробки вiдсутнiх значень. Крiм того, у бiльшiсть мов
вбудованi бiблiотеки для реалiзацiї алгоритмiв бустингу з безлiччю
параметрiв, що дозволяють точно задавати продуктивнiсть.

• Зменшення упередженостi: упередженiсть (bias) — це наявнiсть
невизначеностi або неточностi в результатах машинного навчання.
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Алгоритми бустингу об’єднують кiлька слабких моделей у послiдовний
метод, iтеративно покращуючи спостереження. Такий пiдхiд допомагає
зменшити високу упередженiсть, яка поширена в моделях машинного
навчання.

• Ефективнiсть алгоритмiв: алгоритми бустингу фокусуються на
елементах, що пiдвищують точнiсть прогнозування пiд час навчання.
Вони здатнi зменшувати кiлькiсть атрибутiв даних та ефективно
обробляти великi набори.

Основнi недолiки бустингу:

• Чутливiсть до викидiв у даних: моделi бустингу чутливi до викидiв
або значень, що вiдрiзняються вiд iнших даних у датасетi. Викиди
можуть суттєво спотворювати результати, оскiльки кожна модель
намагається виправити помилки попередньої.

• Реалiзацiя в режимi реального часу: оскiльки цей алгоритм скла-
днiший за iншi процеси, при реалiзацiї бустингу в режимi реального
часу можуть виникнути труднощi. Бустинг проявляє високу адаптив-
нiсть, тому можна використовувати рiзноманiтнi параметри моделi,
безпосередньо впливаючi на її продуктивнiсть.

4.4.1 GradientBoostingRegressor (Scikit-learn)

Градiєнтний бустинг (GB) схожий на AdaBoost: вiн також є мето-
дом послiдовного навчання. Рiзниця мiж AdaBoost та GB в тому, що GB не
призначає неправильно класифiкованим елементам бiльшу вагу. Замiсть
цього програмне забезпечення GB оптимiзує функцiю втрат через послiдов-
не генерування базових моделей, в результатi чого поточна базова модель
завжди стає ефективнiшою попередньої. На вiдмiну вiд AdaBoost, метод GB
намагається вiдразу генерувати точнi результати, а не виправляти помилки.
З цiєї причини метод GB дає бiльш точнi результати. Градiєнтний бустинг
пiдходить i для завдань класифiкацiї, i для регресiї.

В бiблiотецi Scikit-learn GradientBoostingRegressor має кiлька параме-
трiв, якi можна налаштовувати, включаючи кiлькiсть базових моделей (де-
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рев рiшень), швидкiсть навчання (learning rate), глибину дерев (max_depth)
та iншi. Цi параметри дозволяють контролювати процес навчання i пiдгонку
моделi пiд конкретнi данi.

Пiд час оцiнки моделi з параметрами за замовчуванням, отримано
наступнi результати:

MSE: 95.50899046748748 R2 score: 0.9384481398588886

Пiсля цього виконується пiдбiр оптимальних гiперпараметрiв за допо-
могою GridSearchCV. Найкращi знайденi параметри та результати оцiнки
моделi з цими параметрами:

{'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5, 'max_features': 12,
'n_estimators': 5000, 'random_state': 1}

MSE: 31.840338648765577 R2 score: 0.9794801299672244

Цi результати показують покращення якостi моделi пiсля пiдбору
оптимальних гiперпараметрiв. Також є можливiсть вивести важливiсть
фiчей:

Рис. 4.2. Важливiсть фiчей для GradientBoostingRegressor

4.4.2 XGBRegressor (XGBoost)

Екстремальний градiєнтний бустинг (XGBoost) рiзними спосо-
бами покращує градiєнтний бустинг, фокусуючись на швидкостi обчислень
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та масштабах моделi. XGBoost розроблений для ефективної багатоядерної
паралельної обробки прямо пiд час навчання. Цей алгоритм бустингу є
ефективним iнструментом для роботи з великими даними. Ключовими осо-
бливостями XGBoost є паралелiзацiя, розподiленi обчислення, оптимiзацiя
кешу та зовнiшнi обчислення.

Порiвняно з традицiйним градiєнтним бустингом, XGBoost пропонує
ряд iнновацiйних пiдходiв, що сприяють покращенню швидкостi та якостi
моделi. Однiєю з ключових особливостей XGBoost є його ефективнiсть у
використаннi багатоядерних систем та паралельних обчислень. Це дозволяє
прискорити процес навчання моделi, особливо в разi великих обсягiв даних.

Додатково, XGBoost використовує оптимiзацiю кешу та зовнiшнi об-
числення, що сприяє подальшому збiльшенню продуктивностi та швидкостi
алгоритму. Цi технiки роблять XGBoost ефективним iнструментом для
роботи з великими обсягами даних та високорозмiрними моделями.

XGBRegressor також надає можливiсть налаштовувати рiзнi пара-
метри моделi, такi як глибина дерев, швидкiсть навчання та iншi, для
досягнення оптимальних результатiв в конкретнiй задачi регресiї.

Для моделi XGBRegressor проводиться аналогiчний процес пiдбору
гiперпараметрiв, що i для GradientBoostingRegressor. Також виконується
аналiз впливу гiперпараметрiв, таких як максимальна глибина дерева та ба-
зовий рейтинг, на якiсть моделi. Найкращi знайденi параметри та результати
оцiнки моделi такi:

{'base_score': 0.05, 'learning_rate': 0.1, 'max_depth': 5,
'n_estimators': 5000, 'seed': 1, 'tree_method': 'exact'}

MSE: 34.872211846994205 R2 score: 0.977526204644074

4.4.3 LGBMRegressor (LightGBM)

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) — це градiєнтний бустiн-
говий алгоритм, розроблений компанiєю Microsoft, який використовується
для задач регресiї. Вiн базується на деревах прийняття рiшень i викори-
стовує технiку зменшення градiєнта для навчання ансамблю дерев [11].
LightGBM є одним з найшвидших i ефективних реалiзацiй градiєнтного
бустiнгу.
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Вiн використовує двi новi технiки, названi Gradient-Based One-Side
Sampling (GOSS) та Exclusive Feature Bundling (EFB), якi дозволяють
алгоритму працювати швидше, зберiгаючи високий рiвень точностi.

LightGBM розширює алгоритм градiєнтного бустингу, додаючи тип
автоматичного вибору функцiй, а також зосереджуючись на пiдсиленнi
прикладiв з бiльшими градiєнтами3. Це може призвести до значного при-
скорення навчання та покращення прогнозувальної продуктивностi

Основнi вiдмiнностi:

• Швидкодiя: LightGBM працює швидше за багато iнших бiблiотек,
таких як XGBoost або GradientBoostingRegressor, завдяки своєму
унiкальному алгоритму побудови дерев i оптимiзацiї.

• Розподiлене навчання: LightGBM пiдтримує розподiлене навчання
моделi на кiлькох вузлах, що дозволяє обробляти великi обсяги даних.

• Оптимiзацiя категорiальних ознак: Має вбудовану пiдтримку
для категорiальних ознак i може оптимiзувати роботу з ними без
необхiдностi попередньої обробки.

Аналогiчно до попереднiх моделей, LightGBM дозволяє налаштовува-
ти гiперпараметри. Пiсля пiдбору параметрiв та оцiнки моделi найкращi
знайденi параметри та результати оцiнки моделi такi:

{'learning_rate': 0.05, 'max_depth': 8, 'n_estimators': 5000,
'n_jobs': -1, 'num_leaves': 11, 'random_state': 1}

MSE: 41.69977555287888 R2 score: 0.9731261032057471
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Порiвняння бустингових моделей

Порiвняємо значення MSE та R2 для кожної з трьох моделей градiєн-
тного бустингу:

Модель MSE R2 score

GradientBoostingRegressor 31.8403 0.9795

XGBRegressor 34.8722 0.9775

LGBMRegressor 41.6998 0.9731

Табл. 4.3. Порiвняння оцiнок точностi для моделей градiєнтного бустингу

Цi значення показують, що модель GradientBoostingRegressor має
найменше значення MSE та найбiльше значення R2 score, що вказує на кра-
щу точнiсть передбачень порiвняно з XGBRegressor та LGBMRegressor. Але,
враховуючи час, витрачений на навчання кожної з них, вiддамо перевагу
моделi XGBRegressor, яка показує вiдмiнний результат значно швидше.
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4.5 Зменшення розмiрностей

Зменшення розмiрностей є важливим кроком в обробцi даних, особли-
во коли ми маємо великi набори даних з великою кiлькiстю змiнних. Це
допомагає видалити шум, покращити ефективнiсть алгоритмiв та спростити
вiзуалiзацiю даних.

Зменшення розмiрностей важливе також для отримання бiльш глибо-
кого розумiння даних. Воно дозволяє виявляти скритi шаблони та зв’язки
мiж змiнними, якi можуть бути неочевидними в високовимiрному просторi.
Крiм того, зменшення розмiрностей може допомогти виявити основнi фа-
ктори, якi впливають на нашi данi, що може бути корисним для прийняття
рiшень та прогнозування.

4.5.1 Метод головних компонент (PCA)

Метод головних компонент (PCA) є одним з найпопулярнiших методiв
зменшення розмiрностей. Вiн використовується для виявлення кореляцiйних
залежностей мiж ознаками та витягування головних напрямкiв в даних.

Основна iдея PCA полягає в тому, щоб знайти новi осi (головнi ком-
поненти) у просторi даних, якi описують найбiльшу дисперсiю даних. Цi
головнi компоненти впорядкованi за спаданням важливостi, тобто перша
головна компонента описує найбiльшу дисперсiю в даних, друга — наступну
за величиною дисперсiю i так далi.

Одним iз способiв вимiрювати, наскiльки добре кожна кiлькiсть го-
ловних компонент описує вихiднi данi, є пояснена дисперсiя. Значення
поясненої дисперсiї може знаходитись в iнтервалi вiд 0 до 1. Зазвичай воно
виражається у вiдсотках i показує, яку частку загальної дисперсiї даних
вдається пояснити з використанням вибраної кiлькостi головних компонент.

Було проаналiзовано рiзну кiлькiсть головних компонет i знайдено їх
пояснену дисперсiю. Результати представленi у наступнiй таблицi:
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Кiлькiсть компонент Пояснена дисперсiя

1 0.24964384657679153

2 0.3751630645568822

3 0.47612280022965836

4 0.5396964993229907

5 0.5948737780849066

6 0.6435855434799927

7 0.6867219626625171

8 0.7271394019224467

9 0.7651179554014387

10 0.802301956887641

11 0.8354085907824268

12 0.867700275706746

13 0.8942933937812144

14 0.9164723050349604

15 0.9379024645053927

16 0.9542679993857073

17 0.9683023742514705

18 0.9819767752996434

19 0.9918554287723037

20 0.9963564715526677

21 0.9982548492727039

22 0.999482684810372

23 0.9999921959441181

24 1.0000000000000002

Табл. 4.4. Пояснена дисперсiя для кожної кiлькостi головних компонент

Можна проаналiзувати кореляцiю мiж вихiдними фiчами та головними
компонентами для рiзної кiлькостi головних компонент.

Розглянемо найбiльш показовi випадки: для однiєї та двох головних
компонент.
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Рис. 4.3. Кореляцiя мiж фiчами та однiєю головною компонентою

Рис. 4.4. Кореляцiя мiж фiчами та двома головними компонентами

Як бачимо, при додаваннi другої головної компоненти, перша зали-
шилася незмiнною, як i очiкувалось. При цьому значення першої головної
компоненти найбiльше корелюють з такими фiчами, як “Усього подано
заяв”, “Подано заяв на бюджет”, “Допущено до конкурсу”, “Макс. Бал (на
загальних пiдставах)”, “Сер. на загальних пiдставах” та “квота-1”. А в другiй
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головнiй компонентi спостерiгається вiд’ємна кореляцiя з балами на загаль-
них пiдставах, проте залишається достатньо висока кореляцiя з фiчами
“Усього подано заяв”, “Подано заяв на бюджет”, “Допущено до конкурсу”.

Потiм були побудованi моделi лiнiйної регресiї, для навчання яких
вiкористовувалася рiзна кiлькiсть головних компонент. Порiвняння оцiнок
якостi MAE та R2 цих моделей представлена на графiку:

Рис. 4.5. MAE та R2 лiнiйної регресїї вiд кiлькостi головних компонент

Як можна помiтити, навiть у найкращому випадку, коли використа-
но 22 компоненти, якiсть моделi погiршується порiвняно з навчанням на
вихiдних даних.

Далi було проведено аналогiчне порiвняння, але з використанням мо-
делi XGBRegressor. Показники MSE та R2 моделей представленi на графiку:
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Рис. 4.6. MSE та R2 XGBRegressor вiд кiлькостi головних компонент

Розкладання вихiдних даних на головнi комноненти не покращило
якiсть моделi XGBRegressor.

Отже, на основi проведених експериментiв можна зробити висновок,
що використання головних компонент для розкладання вихiдних даних не є
ефективним пiдходом для прогнозування в даному контекстi з використан-
ням лiнiйної моделi регресiї та моделi градiєнтного бустiнгу XGBRegressor.
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4.5.2 Вiдбiр найбiльш впливових змiнних

Вiдбiр найбiльш впливових змiнних є альтернативним способом змен-
шення розмiрностi. Цей пiдхiд полягає в визначеннi набору змiнних, якi
найефективнiше вiдображають варiативнiсть даних. Це можна зробити,
використовуючи вiдбiр на основi значимостi змiнних.

Ми будемо користуватися важливiстю фiчей, засновану на навчаннi
глибокого дерева та моделi GradientBoostingRegressor.

Спочатку навчимо дерево рiшень з параметром max_depth=1000 i
подивимося на важливiсть фiчей:

Рис. 4.7. Важливiсть фiчей для глибокого дерева рiшень

Тепер будемо додавати фiчi одну за одною в порядку зменшення їх
значимостi, пропускати данi через нашi моделi i дивитися, якi результати
ми отримаємо. Для наочностi скористаємося метриками MSE та R2:
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Рис. 4.8. MSE вiд кiлькостi фiчей (глибоке дерево рiшень)

Рис. 4.9. R2 вiд кiлькостi фiчей (глибоке дерево рiшень)
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Як бачимо, MSE дуже стрiмко падає, i R2 вiдповiдно зростає при
додаваннi перших 5-ти фiчей, а потiм тримається на приблизно однаковому
рiвнi.

Проведемо ту ж саму процедуру, але будемо додавати фiчi на основi
їх важливостi у GradientBoostingRegressor.

Рис. 4.10. Важливiсть фiчей для моделi GradientBoostingRegressor

Результати представленi на графiках:

Рис. 4.11. MSE вiд кiлькостi фiчей (GradientBoostingRegressor)
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Рис. 4.12. R2 вiд кiлькостi фiчей (GradientBoostingRegressor)

Якщо уважно подивитись на графiки, то можна помiтити, що для
випадку, коли порядок фiчей береться на основi глибокого дерева рiшень,
графiк виходить бiльш сжатим до осi y. Це вказує на те, що дерево рiшень
дає бiльш точне уявлення про важливiсть фiчей. Але починаючи з 5-ої фiчi
обидва графiки тримаються приблизно на одному рiвнi.

Порiвняємо першi 5 фiчей:

На основi дерева рiшень На основi GradientBoostingRegressor

Подано заяв на бюджет Подано заяв на бюджет

Макс. обсяг держзамовлення Допущено до конкурсу

Мiн. Бал (на загальних пiдставах) Макс. обсяг держзамовлення

uni_code Мiн. Бал (на загальних пiдставах)

Суперобсяг uni_code

Таблиця показує, що результати в обох пiдходах мають деякi спiльнi
фiчi, але розташованi в рiзному порядку. Це може бути результатом того, що
кожен метод використовує рiзнi критерiї для визначення важливостi фiчей.
Однак при порiвняннi перших фiчей, все ж таки, наприклад, комбiнацiя
Подано заяв на бюджет, Макс. обсяг держзамовлення та Мiн.
Бал (на загальних пiдставах) буде бiльш вигiдною для передбачення,
нiж Подано заяв на бюджет, Допущено до конкурсу та Макс. обсяг
держзамовлення.
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4.5.3 Навчання моделей з фiчами, якi вiдомi до фi-

нальних результатiв широкого конкурсу

Такi фiчi, як «Усього рекомендовано», «Допущено до конкурсу», «Се-
реднiй прiоритет допущених», «Сер. Бал (на загальних пiдставах)» i т.п.
стають вiдомими вже пiсля того, як стає вiдомо i цiльову змiнну. Тому для
практичного використання результатiв цього дослiдження є сенс навчити
модель, використовуючи лише тi фiчi, якi доступнi до оприлюднення оста-
точних результатiв вступної кампанiї. Для цього будемо використовувати
модель XGBRegressor, яка показала найкращi результати вiдносно якостi
та швидкостi в попереднiх експериментах.

Для початку, видалимо з датасету усi фiчi, якi неможливо дiзнатися до
закiнчення вступної кампанiї. З 24-х фiчей залишилось 15, якi перша тестова
модель XGBRegressor розташувала у такому порядку за важливiстю:

Рис. 4.13. Фiчi, вiдомi до результатiв широкого конкурсу

при наступних показниках самої моделi:

MSE: 58.748339457424315 R2 score: 0.9621389614097442

Далi пiдбираємо оптимальнi значення гiперпараметрiв для моделей з
рiзною кiлькостю фiчей:
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• learning_rate: швидкiсть навчання, яка визначає, наскiльки швидко
модель адаптується до проблеми.

• max_depth: максимальна глибина дерева.
• eta: крок навчання, який використовується для зменшення ваги онов-

лень i забезпечення бiльшої стабiльностi.
• lambda: параметр L2-регуляризацiї, який додається до ваг для запо-

бiгання перенавчанню.
• alpha: параметр L1-регуляризацiї, який додається до ваг для запобi-

гання перенавчанню.

Цi гiперпараметри пiдбираються для кожної можливої комбiнацiї,
а потiм обчислюється середньоквадратична помилка (MSE). Найкращi
гiперпараметри обираються на основi найменшої MSE.

В результатi експерименту було встановлено, що найкращi результати
отриманi за умови використання лише семи найбiльш важливих фiчей. Це
свiдчить про те, що iншi ознаки не надають достатньої корисної iнформацiї
для покращення прогностичної здатностi моделi. Такий пiдхiд дозволяє
спростити модель та зменшити її складнiсть без втрати точностi прогнозу-
вання. В результатi, модель стає бiльш iнтерпретованою та менше схильною
до перенавчання, що пiдвищує її узагальнюючу здатнiсть.

При цьому важливiсть останнiх фiчей трохи змiнилась:

Рис. 4.14. 7 найважливiших фiчей
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при наступних показниках самої моделi:

MSE: 50.15804638833622 R2 score: 0.9676750739261849

Цю модель буде дуже зручно використовувати для створення додатка
для прогнозування результатiв вступної кампанiї.

4.6 Порiвняння отриманих результатiв

Отже, пiсля проведення ряду експериментiв ми можемо порiвняти
результати та зробити деякi висновки.

Усi моделi були оцiненi за допомогою таких метрик як середньоквадра-
тична помилка (MSE) та коефiцiєнт детермiнацiї (R2). Цi метрики допома-
гають нам оцiнити якiсть прогнозування моделi, її здатнiсть узагальнювати
данi та точнiсть прогнозування.

В кiнцi для наочностi було вирiшено додати ще одну метрику — сере-
дня абсолютна помилка (MAE).

MAE — це корисна метрика для оцiнки якостi моделей регресiї, оскiль-
ки вона надає пряме уявлення про те, наскiльки близько прогнози моделi до
фактичних значень. Вона вимiрює середню величину помилок у прогнозах,
без урахування напрямку.

На графiку наведено порiвняльний аналiз усiх розглянутих моделей:

Рис. 4.15. R2 та MAE навчених моделей
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Результати, представленi в цьому роздiлi, були апробованi на
Всеукраїнськiй науково-технiчнiй конференцiї молодих вчених, аспiрантiв
та студентiв "Стан, досягнення та перспективи iнформацiйних систем i
технологiй — 2024"[5].
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РОЗДIЛ 5

СТВОРЕННЯ ДОДАТКА ДЛЯ ПРОГНОЗУВАННЯ

РЕЗУЛЬТАТIВ ВСТУПНОЇ КАМПАНIЇ ДО ЗВО НА

ОСНОВI МОДЕЛI XGBREGRESSOR

Для практичного використання результатiв проведеного дослiдження
було створено спецiальний додаток (Dashboard [14]). Цей додаток дозволяє
здiйснювати прогнози на основi моделi XGBRegressor, використовуючи
ключовi параметри. Структура веб-додатка включає наступнi компоненти:

• Поля вводу: Додаток має набiр полiв вводу, якi дозволяють користу-
вачам ввести необхiднi данi для прогнозування результатiв вступної
кампанiї.

• Випадаючi списки: Для зручностi вибору, користувач може обира-
ти унiверситет та спецiальнiсть з випадаючих спискiв, якi мiстять
доступнi варiанти.

• Кнопка “Спрогнозувати”: Пiсля введення необхiдних даних користу-
вачем, за допомогою цiєї кнопки iнiцiюється процес прогнозування
результатiв вступної кампанiї на основi моделi XGBRegressor.

• Виведення результатiв прогнозування: Результати прогнозування вiд-
ображаються користувачу у виглядi кiлькостi бюджетних мiсць, якi
ймовiрно будуть видiленi на поточний рiк.

• Можливiсть перегляду статистики за минулi роки: Додаток надає
можливiсть користувачам переглядати статистику за минулi роки
для обраного унiверситету та спецiальностi. Це дозволяє аналiзувати
тенденцiї та динамiку змiн кiлькостi бюджетних мiсць, поданих заяв
та iнших параметрiв протягом рокiв.

Зовнiшнiй вигляд дашборду та приклад прогнозування результатiв
вступної кампанiї можна побачити в додатку А.
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5.1 Процес прогнозування результатiв

Процес прогнозування результатiв вступної кампанiї базується на вве-
дених користувачем даних, таких як кiлькiсть поданих заяв, максимальний
обсяг державного замовлення тощо. Цi данi обробляються за допомогою
попередньо натренованої моделi XGBRegressor, яка була навчена на iстори-
чних даних про вступнi кампанiї. Пiсля обробки введених даних, модель
робить прогноз щодо кiлькостi бюджетних мiсць, якi можуть бути видiленi
на поточний рiк.

5.2 Перегляд статистики за минулi роки

Додаток надає користувачам можливiсть переглядати статистику
за минулi роки для обраного унiверситету та спецiальностi. Для цього
використовуються випадаючi списки для вибору даних, а також графiчнi
вiзуалiзацiї, якi показують динамiку змiни кiлькостi бюджетних мiсць,
поданих заяв та iнших параметрiв протягом рокiв.

Загалом, цей веб-додаток забезпечує користувачам зручний iнтерфейс
для прогнозування результатiв вступної кампанiї та аналiзу статистики за
минулi роки, що допомагає приймати обгрунтованi рiшення щодо вступу до
закладiв вищої освiти.
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ВИСНОВКИ

В рамках роботи було проведено дослiдження системи «широкого
конкурсу» у вступнiй кампанiї до закладiв вищої освiти в Українi з ме-
тою аналiзу та прогнозування розподiлу бюджетних мiсць для конкретних
спецiальностей в унiверситетах.

Для досягнення цiєї мети були використанi методи машинного навча-
ння та статистичного аналiзу даних. Були зiбранi данi результатiв вступних
кампанiй з 2018-го по 2023-ий роки та проведено дослiдження, щоб з’ясувати,
якi фактори найбiльше впливають на кiлькiсть видiлених бюджетних мiсць
для кожної конкурсної пропозiцiї.

Був проведений статистичний та кореляцiйний аналiз, за допомогою
яких були виявленi найбiльш впливовi фактори для поставленої задачi.

Далi, було побудовано та налаштовано рiзнi моделi машинного навча-
ння, такi як лiнiйнi моделi, дерева рiшень, випадковий лiс та градiєнтний
бустiнг. Цi моделi були використанi для прогнозування кiлькостi бюджетних
мiсць для рiзних спецiальностей у вищих навчальних закладах.

Було здiйснено зменшення розмiрностей у моделях за допомогою
методу головних компонент та вiдбору найбiльш впливових змiнних.

Основними результатами роботи стали глибше розумiння системи «ши-
рокого конкурсу», розробка та порiвняння математичних моделей машинно-
го навчання для прогнозування кiлькостi бюджетних мiсць, а найголовнiше
— створення практичного додатка для прогнозування результатiв вступної
кампанiї до закладiв вищої освiти.

Завдяки цьому додатку абiтурiєнти зможуть отримати бiльш точне
уявлення про можливий розподiл бюджетних мiсць та прийняти вiдповiдне
рiшення щодо подачi своїх заяв на обранi конкурснi пропозицiї.

Результати, викладенi в цiй роботi, були представленi на мiжнароднiй
науково-практичнiй конференцiї «Iнформацiйнi технологiї i автоматизацiя –
2023» [4] та Всеукраїнськiй науково-технiчнiй конференцiї молодих вчених,
аспiрантiв та студентiв «Стан, досягнення та перспективи iнформацiйних
систем i технологiй — 2024» [5] i опублiкованi у виглядi тез.
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ДОДАТОК А

Зовнiшнiй вигляд веб-додатка для
прогнозування
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