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Інтенсивний розвиток сектору корпоративної електронної торгівлі створює потребу в автоматизо-
ваних системах прогнозування для оптимізації керування ланцюгами постачання та мінімізації фінансових 
ризиків. Точне прогнозування успішності B2B-замовлень є важливим для ефективного керування ресурса-
ми та оптимізації виробничих процесів підприємства. Сучасні ERP-системи накопичують великі обсяги 
даних про поведінку клієнтів, що створює можливості для застосування методів машинного навчання 
у процесах прийняття рішень.

Мета дослідження полягає у розробленні оптимальної стратегії автоматизованого відбору ознак 
для  прогнозування успішності B2B-замовлень з використанням алгоритму XGBoost в архітектурі 
комп’ютерно-інтегрованих систем керування підприємством.

Здійснено експериментальне дослідження ефективності шести методів відбору ознак на двох неза-
лежних наборах даних обсягом 86 794 записи з 24 характеристиками замовлень. Порівняно прямий та зво-
ротний відбір за важливістю XGBoost, жадібні прямий та зворотний алгоритми, рекурсивне виключення 
ознак та алгоритм Boruta. Автоматизована оптимізація гіперпараметрів здійснена засобами фреймвор-
ку Optuna з алгоритмом Tree-structured Parzen Estimator. Оцінювання проводилось за метрикою AUC-PR 
з 5-кратною крос-валідацією для забезпечення статистичної надійності результатів.

Жадібні алгоритми забезпечили найвищу ефективність класифікації: прямий відбір досягнув AUC-PR 
0,97873, зворотний – 0,97785. Встановлено, що оптимальний набір ознак включає 16 характеристик. 
Це відповідає зменшенню розмірності на 33 %, що сприяє підвищенню прогностичної якості. Комплексний 
підхід забезпечив зниження помилкових класифікацій на 2,7–3,7 % порівняно з базовими налаштуваннями 
та дав змогу ідентифікувати дев’ять критично важливих ознак.

Отримані результати створюють методологічну основу для розроблення автоматизованих систем 
прогнозування в сучасних комп’ютерно-інтегрованих виробничих комплексах.

Ключові слова: автоматизований відбір ознак, градієнтний бустинг, XGBoost, B2B-прогнозування, 
машинне навчання, зменшення розмірності, AUC-PR.
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Miroshnychenko Serhii, Miroshnychenko Viktoriia, Koyfman Oleksiy, Vovna Oleksandr. Automated 
feature selection system for computer-integrated B2B order success prediction using XGBoost

Contemporary business process automation, involving implementation of information technologies for optimizing 
enterprise operations, creates demand for intelligent forecasting systems to manage supply chains and minimize 
financial risks. Accurate prediction of corporate order success is critical for efficient resource management 
and production process optimization. Modern ERP systems accumulate large volumes of customer behavior data, 
creating opportunities for machine learning applications in decision-making processes.

This research develops an optimal automated feature selection strategy for B2B order success prediction using 
XGBoost within computer-integrated enterprise management systems.

An experimental study evaluated six feature selection methods on two independent datasets containing 86.794 
records with 24 order characteristics. Methods compared included forward and backward XGBoost importance-
based selection, greedy forward and backward algorithms, recursive feature elimination, and Boruta algorithm. 
Automated hyperparameter optimization was implemented using Optuna framework with Tree-structured Parzen 
Estimator. Evaluation employed AUC-PR metric with 5-fold stratified cross-validation for statistical reliability.

Greedy algorithms achieved highest classification efficiency: forward selection reached AUC-PR of 0.97873, 
backward selection achieved 0.97785. Optimal feature set size was established at 16 characteristics, representing 33 % 
dimensionality reduction while improving predictive quality. The comprehensive approach reduced misclassifications 
by 2.7–3.7 % compared to baseline configurations and identified nine critically important prediction features.

Results establish methodological foundation for developing automated forecasting systems in computer-
integrated manufacturing complexes, ensuring improved accuracy while optimizing computational resources 
and reducing model complexity for practical implementation in enterprise environments.

Key words: automated feature selection, XGBoost, B2B order prediction, computer-integrated systems, business 
process automation, machine learning optimization, hyperparameter tuning, greedy algorithms.

Вступ. Стрімке зростання електронної 
комерції, зокрема у сегменті Business-to-
Business (B2B), трансформує традиційні моделі 
взаємодії між постачальниками та клієнтами, 
ускладнюючи керування ланцюгами поста-
чання й запасами [1]. Точне прогнозування для 
B2B є важливим для стратегічного планування, 
ефективного керування ресурсами та оптимі-
зації операцій, оскільки дає змогу компаніям 
оперативно реагувати на динамічні ринкові 
тенденції [2]. Оптимізація виробничих процесів 
підприємства вимагає забезпечення адекват-
них запасів продукції, координації виробничих 
циклів та ефективного керування постачан-
ням сировини. Ключовою умовою досягнення 
цих цілей є прогнозування обсягів продукції та 
сировини на складських потужностях. Згідно 
з джерелом [3], прогнозування складських 
запасів традиційно базується на затвердже-
них замовленнях. Однак значний часовий лаг 
між ініціацією та затвердженням замовлень 
створює необхідність використання моде-
лей машинного навчання для прогнозування 
ймовірності успішної реалізації замовлень на 
основі історичних даних. Точне прогнозування 
ймовірності успішного виконання замовлення 
дає змогу скоротити фінансові ризики, мінімі-
зувати надлишкові запаси та підвищити рівень 
обслуговування клієнтів [4].

Алгоритм Extreme Gradient Boosting [5] 
зарекомендував себе як один з найефектив-
ніших методів для подібних завдань [6; 7], 
однак його продуктивність значною мірою зале-
жить від релевантності набору ознак і нала-
штувань моделі [8–10]. Сучасні ERP-системи 

накопичують величезні обсяги даних про пове-
дінку клієнтів, характеристики замовлень та 
результати бізнес-процесів. Високовимірний 
простір ознак призводить до «прокляття роз-
мірності», збільшує час тренування, ускладнює 
інтерпретацію та підвищує ризик перенавчання. 
Це створює необхідність відбору найбільш 
інформативних ознак [11; 12].

Вибір оптимального методу відбору ознак 
визначає ефективність моделей бінарної кла-
сифікації [13], особливо в контексті високови-
мірних даних B2B-замовлень. Фундаментальна 
проблема відбору ознак полягає в тому, що 
кількість можливих підмножин ознак зростає 
експоненціально з кількістю доступних ознак 
[14; 15]. Недоцільність та виключну ресурсо-
ємність повного перебору ознак підкреслено 
в роботах [16–18]. Chen та колеги підкреслю-
ють, що «визначення ідеальної підмножини 
ознак зі списку можливостей є комбінаторною 
проблемою, яка не може бути вирішена за 
високої розмірності без використання специ-
фічних припущень або компромісів» [19]. Ця 
експоненціальна складність робить необхід-
ним використання евристичних алгоритмів для 
знаходження субоптимальних, але практично 
прийнятних рішень. Автори [20–22] демонстру-
ють, що різні підходи до відбору ознак мають 
специфічні переваги залежно від характеристик 
даних та цільових метрик оптимізації.

Метою дослідження є визначення опти-
мальної стратегії відбору ознак для прогнозу-
вання успішності B2B-замовлень з використан-
ням XGBoost в поєднанні з автоматизованою 
оптимізацією гіперпараметрів.
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Для досягнення поставленої мети визначено 
такі завдання дослідження:

–	 порівняти ефективність шести різних 
методів відбору ознак;

–	 визначити оптимальний розмір набору 
ознак для досліджуваних даних;

–	 ідентифікувати найбільш інформативні 
характеристики B2B-замовлень;

–	 розробити практичні рекомендації для 
впровадження у виробничі системи.

Методи та методики дослідження. Дослі-
дження базується на двох незалежних наборах 
історичних даних про успішність B2B-замовлень. 
Для забезпечення репрезентативності та зба-
лансованості аналізу розміри обох датасетів 
було стандартизовано до 86  794  записів, що 
містять інформацію про замовлення з 24 харак-
теристиками (ознаками). Цільова змінна (is_
successful) характеризує успішність замов-
лення: дорівнює 1 у випадку схваленого та 
успішного виконаного, або 0 в іншому випадку. 
Розподіл цільових класів: 54  763  успішних 
замовлення (клас 1) та 32 031 неуспішне замов-
лення (клас 0), що відповідає співвідношенню 
приблизно 63:37.

Досліджувані дані мають таку структуру:
1)	 характеристики замовлення: кількість пові-

домлень у замовленні (order_messages), сума 
замовлення (order_amount), кількість змін у замов-
ленні (order_changes), кількість позицій (order_
lines_count), джерело замовлення (source), мене-
джер, що обробляє замовлення (salesperson), 
знижка в замовленні (discount_total);

2)	 темпоральні ознаки: вік замовлення від 
початку діяльності компанії в місяцях (create_
date_months), квартал, місяць, день тижня 
та година доби, коли зроблено замовлення 
(quarter, month, day_of_week, hour_of_day);

3)	 агреговані показники клієнта: відсоток 
успішних замовлень у клієнта (partner_success_
rate), загальна кількість замовлень клієнта 
(partner_total_orders), строк співпраці з клієн-
том в днях (partner_order_age_days), загальна 
кількість повідомлень клієнта (partner_total_
messages), середня сума в замовленнях клі-
єнта (partner_avg_amount), середня кількість 
змін у замовленнях у клієнта (partner_avg_
changes), середні значення сум, повідомлень, 
змін для успішних та неуспішних замовлень клі-
єнта (partner_success_avg_amount, partner_fail_
avg_amount, partner_success_avg_messages, 
partner_fail_avg_messages, partner_success_
avg_changes, partner_fail_avg_changes).

Відсутні дані оброблено шляхом заповнення 
медіаною для забезпечення стійкості до екс-
тремальних значень [23]. Негативні значення 

замінено на нуль у випадках, коли від’ємні 
величини не мають фізичної чи економічної 
інтерпретації [24; 25]. Викиди виявлено за кри-
терієм 1,5 міжквартильного розмаху (IQR) [26; 
27] та оброблено методом вінсоризації [28] 
для збереження всіх спостережень за мінімі-
зації впливу відхилень. Числові ознаки норма-
лізовано за допомогою Robust Scaler, що, як 
показано в джерелі [29], підвищує стабільність 
і точність моделей порівняно зі стандартним 
масштабуванням. Циклічні часові індикатори 
трансформовано синусоїдальними та косину-
соїдальними перетвореннями [30], категорі-
альні змінні закодовано методом OHE Extended 
Compact [31]. Дисбаланс класів компенсовано 
параметром scale_pos_weight [32]. Дані розпо-
ділено на навчальну та тестову вибірки у спів-
відношенні 70:30 із стратифікованим розбиттям 
для збереження пропорції цільової змінної [33]. 
Генератор псевдовипадкових чисел зафіксо-
вано параметром random_state = 42 для забез-
печення повторюваності результатів [34].

Дослідження реалізовано з використанням 
комплексного підходу, який заснований на прин-
ципі послідовного покращення якості моделі 
через три основні етапи.

На першому етапі проведено базове тесту-
вання моделі XGBoost зі стандартними пара-
метрами на повному наборі ознак для встанов-
лення початкового рівня якості.

Другий етап присвячений оптимізації гіпер-
параметрів за допомогою фреймворку Optuna 
з алгоритмом Tree-structured Parzen Estimator 
[35], який показав високу якість оптимізації 
гіперпараметрів XGBoost [36; 37], та був визна-
чений найбільш ефективним [38]. Простір 
пошуку включав дев’ять ключових гіперпараме-
трів XGBoost [39]: кількість дерев (100–1 000), 
швидкість навчання (0,01–0,35), максимальна 
глибина (3–12), мінімальна вага дочірнього 
вузла (1–10), gamma-параметр (0–2,0), пара-
метри субвибірки (0,6–1,0) та регуляризації (L1: 
0–1,5; L2: 0,1–3,0). Цільова функція базувалася 
на 5-кратній крос-валідації [40], з метрикою 
Area Under Precision-Recall Curve (AUC-PR), що 
зарекомендувала себе як найбільш придатна 
для оцінювання ефективності бінарної класифі-
кації у контексті незбалансованих даних у бага-
тьох дослідженнях [41–45]. Оптимізація прово-
дилася протягом 100 ітерацій.

Третій етап включає реалізацію та порів-
няння шести різних методів відбору ознак 
з використанням оптимізованих гіперпараме-
трів, визначених на попередньому етапі.

Для розв’язання поставленої задачі було роз-
роблено програмний комплекс, який реалізує 
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повний цикл порівняння шести підходів до від-
бору ознак.

1)	 Прямий відбір за важливістю XGBoost. 
Метод, що використовує внутрішні метрики важ-
ливості, визначені XGBoost, для ранжування 
ознак [5]. Алгоритм методу послідовно додає 
ознаки від найважливішої до найменш важли-
вої на основі показників gain, weight, cover [46]. 
Актуальні дослідження доводять, що застосу-
вання методів відбору ознак, які ґрунтуються 
на внутрішніх показниках важливості, значно 
покращує продуктивність моделей машинного 
навчання [47–50]. Для мереж «розумної» енер-
гетики та смартґридів такий підхід знизив час 
тренування майже на третину без втрати якості 
[51]. Попри популярність цього методу завдяки 
його інтеграції у сам алгоритм XGBoost, його 
обмеженням є схильність до переоцінювання 
ознак з великою дисперсією або високою 
кореляцією. У дослідженні [52] було показано, 
що поєднання XGBoost з Recursive Feature 
Elimination та Boruta дає змогу досягти стабіль-
нішої продуктивності, ніж під час застосування 
лише вагової важливості.

2)	 Зворотний відбір за важливістю XGBoost. 
Протилежний попередньому підхід, що почи-
нається з повного набору ознак та ітеративно 
видаляє найменш важливі. Метод ефективно 
зменшує упередженість традиційних метрик 
важливості XGBoost, особливо у випадках 
з корельованими предикторами [53].

3)	 Жадібний прямий відбір (Greedy Forward 
Selection, GFS). Обгортковий метод, що почи-
нається з порожнього набору та додає ознаку 
з максимальним покращенням цільової метрики 
на кожному кроці. Теоретичне обґрунтування 
конвергенції представлено у класичних робо-
тах [54; 55]. Сучасні варіації методу включа-
ють паралельний алгоритм для великих даних 
[56], метаевристичний підхід для аналізу тексту 
[57], спеціалізований алгоритм для систем ран-
жування [58] та модифікації для задач з обме-
женим бюджетом [21]. Гібридний підхід з PSO 
демонструє покращення точності та зменшення 
підмножини ознак [59]. Основне обмеження 
полягає у локальній природі пошуку [60].

4)	 Жадібний зворотний відбір (Greedy 
Backward Elimination, GBE). Стартує з повного 
набору та видаляє ознаку з найменшим впли-
вом на продуктивність [61]. Ефективний для 
оптимізації моделей з високою початковою роз-
мірністю, як продемонстровано для прогнозу-
вання деформації незв’язаних агрегатів [62].

5)	 Рекурсивне виключення ознак (Recursive 
Feature Elimination, RFE). Обгортковий алгоритм, 
що поєднує зворотне видалення з повторним 

перенавчанням моделі [63]. Систематизова-
ний для геномної класифікації метод демон-
струє автоматичне усунення надлишковості та 
забезпечення компактних піднаборів ознак [64]. 
У проведеному дослідженні використовувалася 
реалізація цього алгоритму з бібліотеки scikit-
learn [65]. Порівняльні дослідження [19; 20; 66] 
демонструють конкурентну ефективність RFE 
відносно інших методів, тоді як RFE з перехрес-
ною валідацією забезпечує стійкість до перена-
вчання у системах виявлення вторгнень [67].

6)	 Алгоритм Boruta. Обгортковий метод для 
виявлення всіх релевантних ознак через порів-
няння з тіньовими копіями, згенерованими 
випадковою пермутацією [68]. У представленому 
дослідженні використана Python-реалізація, 
сумісна з ensemble-методами scikit-learn [69]. 
Ефективність цього алгоритму підтверджена 
дослідженнями у медичній діагностиці [66], кла-
сифікації даних [19; 20; 70], прогнозування діа-
бету [71] та радіоміки [72], у фінансах для P2P-
кредитування [73], кредитного скорингу [74] із 
забезпеченням 3–4 % приросту точності за ско-
рочення часу інференсу [75].

Для кожного методу формується послідов-
ність підмножин ознак, для яких тренується 
модель XGBoost з оптимізованими гіперпара-
метрами та обчислюється значення метрики 
AUC-PR на тестовій вибірці. Кожен метод тес-
тується на послідовності наборів ознак різного 
розміру, що дає змогу побудувати криві залеж-
ності якості від кількості ознак та визначити 
оптимальну конфігурацію для кожної стратегії.

Результати. Результати систематичного оці-
нювання ефективності різних етапів оптимізації 
показали поступове покращення якості моде-
лей, що є наслідком застосування комплек-
сного підходу до налаштування параметрів та 
відбору ознак. Базові моделі за замовчуванням 
досягли значень AUC-PR, рівних 0,97499 для 
першого датасету та 0,97451 для другого дата-
сету, демонструючи високу інформативність 
вхідних даних, ефективність процедур попере-
дньої обробки та значну прогностичну здатність 
XGBoost у базовій конфігурації.

Оптимізація гіперпараметрів за допомогою 
фреймворку Optuna забезпечила покращення 
показників на 0,33 % для першого датасету та 
на 0,25 % для другого датасету (табл. 1).

Наявність різниці між оптимальними зна-
ченнями параметрів свідчить про відмінності 
у структурі та характеристиках датасетів, що 
потребує індивідуального підходу до налашту-
вання моделей.

Для обох датасетів побудовано криві залеж-
ності AUC-PR від кількості ознак для всіх методів 
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у діапазоні від 12 до 24 ознак (рис. 1). Встанов-
лено, що зниження кількості ознак менше 12 
призводить до погіршення якості моделі неза-
лежно від методу відбору.

Аналіз результатів, зокрема максимальних 
значень AUC-PR для кожного методу та дата-
сету (табл. 2), показує, що найвищі значення 
цих параметрів досягаються під час викорис-
тання саме жадібних методів відбору ознак за 
однакової оптимальної кількості ознак (16 шт.), 
проте оптимальні типи жадібного алгоритму 
різняться для обох датасетів. Зокрема, мак-
симальний результат для датасету 1 забез-
печує GFS (0,97873), тоді як для датасету 2 

найкращим є GBE (0,97785). Це свідчить про 
чутливість оптимальної стратегії до особливос-
тей вибірки, навіть за схожої структури даних.

Таблиця 2
Максимальні значення AUC-PR (n) 
для кожного методу та датасету 

(n – кількість ознак в оптимальному наборі)

Метод AUC-PR (n)
Датасет 1: Датасет 2:

Прямий XGBoost 0,97841
(19)

0,97740
(24)

Зворотній XGBoost 0,97849
(20)

0,97767
(14)

Прямий Greedy 0,97873
(16)

0,97764
(22)

Зворотній Greedy 0,97870
(23)

0,97785
(16)

RFE 0,97841
(19)

0,97752
(16)

Boruta 0,97830
(22)

0,97712
(19)

За результатами дослідження частоти вклю-
чення ознак у найкращі набори, тобто такі, що 
забезпечують максимальні значення AUC-PR, 
виявлено набір ключових характеристик замов-
лень, які стабільно використовуються всіма мето-
дами для обох датасетів (рис. 2). До них належать 
наступні ознаки: order_messages, create_date_
months, order_amount, order_changes, order_
lines_count, source, partner_success_avg_amount, 
salesperson, partner_success_avg_messages. Як 

Таблиця 1
Результати оптимізації гіперпараметрів 

XGBoost
Параметр Датасет 1 Датасет 2

Початкове AUC-PR 0,97499 0,97451
Покращення AUC-PR 0, 97830 

(+0,33 %)
0, 97704 
(+0,25 %)

Кількість дерев 750 800
Швидкість навчання 0,02 0,1
Максимальна глибина 12 7
Мінімальна вага дочірнього 
вузла

2 3

Gamma 0,7 0,2
Subsample 0,97 1,0
Colsample_bytree 0,69 0,7
Reg_alpha 0,9 0,5
Reg_lambda 0,35 2,0

Рис. 1. Порівняння AUC-PR кривих для обох датасетів
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можна бачити на рис. 2, ці дев’ять ознак демон-
струють максимальну частоту включення усіма 
методами та високу прогностичну цінність неза-
лежно від специфіки конкретного датасету.

Теплова карта (рис. 3) демонструє, що біль-
шість ключових ознак стабільно включається 
у найкращі набори для обох датасетів (рис. 3, 
зелений). Проте для окремих ознак спостері-
гаються відмінності: деякі ознаки вибираються 
лише для одного з датасетів (рис. 3, блакитний 
або помаранчевий).

Аналіз частоти використання ознак (рис.  3) 
показує, що більшість характеристик (17 
з 24) включається у найкращі набори принай-
мні чотирма з шести методів, підтверджуючи 
стабільність ключових ознак для прогнозування 
успішності B2B-замовлень.

До найкращого набору ознак, який забезпе-
чив максимальне значення цільової метрики для 
обох досліджених наборів даних, належать такі: 
order_messages, order_amount, order_changes, 
partner_success_rate, partner_success_avg_
amount, partner_fail_avg_amount, partner_total_
messages, partner_success_avg_messages, 
order_lines_count, discount_total, salesperson, 
source, create_date_months, hour_of_day. Вод-
ночас до зазначеного набору для датасету 
1 додатково віднесені partner_success_avg_
changes та partner_avg_amount, до набору для 
датасету 2 – partner_total_orders та quarter.

Результати порівняльного аналізу демон-
струють високий ступінь збіжності оптималь-
них ознак між досліджуваними наборами 
даних. З 16 ознак в кожному наборі 14 (87,5 %) 

Рис. 2. Частота включення методами ознак у найкращі набори (по методах)
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є спільними для обох конфігурацій, що вказує 
на стабільність найважливіших предикторів, 
схожість структури бізнес-процесів та надійність 
методів відбору ознак. Більшість впливовіших 
параметрів виявилася пов’язаною з тривалістю, 
якістю та інтенсивністю взаємодії з клієнтом. Ці 
результати узгоджуються з бізнес-логікою B2B-
транзакцій, де довіра, історія співпраці та інтен-
сивність комунікації є ключовими факторами 
успіху, що підтверджується дослідженнями 
у сфері B2B електронної комерції [76].

Порівняльний аналіз стратегій моделю-
вання на обох датасетах підтвердив ефектив-
ність запропонованого комплексного підходу, 
проте з різними оптимальними конфігураціями 
(табл. 3).

Модель для датасету 1 виявляє вищу чутли-
вість до оптимізації гіперпараметрів з покращен-
ням AUC-PR на 0,33 % порівняно з приростом 
лише 0,25 % для датасету 2. Водночас про-
цедура відбору ознак забезпечує покращення 

цільової метрики на 0,08 % для датасету 2 та на 
0,04 % для датасету 1 відповідно. Це підтвер-
джує гіпотезу про взаємозв’язок між оптималь-
ними параметрами моделі та набором ознак 
[77–79], а також підкреслює важливість враху-
вання специфіки конкретного датасету. Також 
отримані результати відображають вплив авто-
матизованого відбору ознак на якість моделей 
градієнтного бустингу для B2B-прогнозування. 
Це узгоджується з наявними дослідженнями, 
які підкреслюють важливість відбору ознак для 
підвищення точності, ефективності та інтер-
претованості моделей машинного навчання 
[1; 80–82].

Оптимальні стратегії відбору ознак вияви-
лися специфічними для кожного датасету: пря-
мий жадібний алгоритм забезпечив найкращі 
результати для датасету 1, тоді як для дата-
сету 2 оптимальним став зворотний жадібний 
підхід. Це підкреслює, що оптимальний метод 
відбору ознак може відрізнятися залежно від 

Рис. 3. Теплова карта включення ознак у найкращі набори
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характеристик конкретного набору B2B-даних 
[83; 84]. Слід також відзначити, що обидва алго-
ритми відбору конвергували до однакової кіль-
кості ознак (16), що може свідчити про існування 
оптимального балансу між інформативністю та 
складністю моделі для цієї предметної сфери.

Матриці помилок (рис. 4) показують сут-
тєве зниження кількості помилкових оціню-
вань за одночасного зниження розмірності 
даних на 33 %.

Для першого датасету кількість помилок 
зменшилася з 1 848 до 1 779 (покращення на 

3,7 %), для другого – з 1 840 до 1 790 помилок 
(покращення на 2,7 %).

Отримані результати мають важливі практичні 
наслідки для розроблення систем прогнозування 
у B2B-сфері. Зменшення набору ознак на 33 %, 
що призводить до полегшення аналізу та пояс-
нення результатів бізнес-користувачам [85–87], 
за одночасного зниження помилкових оцінок на 
2,7–3,7 % робить запропонований підхід прива-
бливим для практичного впровадження.

Висновки. Проведене дослідження на двох 
незалежних датасетах демонструє значну 

Таблиця 3
Метрики тестування моделей

Датасет Стратегія Accuracy Precision Recall F1-міра ROC AUC AUC-PR
1 Усі ознаки (стандартні 

налаштування)
0,92903 0,92178 0,96981 0,94519 0,96631 0,97499

Усі ознаки + Optuna 0,93110 0,93102 0,96208 0,94630 0,969744 0,97830
Найкращі ознаки (GFS, 16) + Optuna 0,93168 0,93149 0,96251 0,94674 0,97016 0,97873

2 Усі ознаки (стандартні 
налаштування)

0,92934 0,92123 0,97103 0,94548 0,96667 0,97451

Усі ознаки + Optuna 0,93053 0,92269 0,97127 0,94636 0,96863 0,97704
Найкращі ознаки (GBE, 16) + Optuna 0,93126 0,92292 0,97224 0,94694 0,96912 0,97785

Рис. 4. Матриці помилок для датасетів
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ефективність комплексного підходу до оптимі-
зації моделей машинного навчання для прогно-
зування успішності B2B-замовлень.

Жадібні методи показали себе як найбільш 
результативні на обох досліджуваних датасе-
тах, проте з відмінностями в оптимальних стра-
тегіях. Дослідження виявило, що оптимальна 
стратегія відбору ознак залежить від специфіч-
них характеристик датасету. Для першого дата-
сету жадібний прямий відбір забезпечив найкра-
щий результат (AUC-PR = 0,97873), тоді як для 
другого датасету оптимальним виявився жадіб-
ний зворотний алгоритм (AUC-PR = 0,97785). 
Це підкреслює важливість тестування різних 
підходів навіть для структурно схожих даних.

Оптимізація гіперпараметрів за допомогою 
алгоритму Optuna забезпечила суттєве покра-
щення якості моделей, проте з різною ефектив-
ністю для кожного датасету. Для першого дата-
сету виявлено більшу чутливість до оптимізації 
гіперпараметрів (покращення на 0,33 %), тоді як 
для другого більший ефект від процедури від-
бору ознак (покращення на 0,08 % проти 0,04 %). 
Загальний синергетичний ефект поєднання 
відбору ознак та оптимізації гіперпараметрів 
забезпечив покращення на 0,37 % для першого 
датасету та 0,33  % для другого за зменшення 
розмірності на 33 %. Шістнадцять ознак вияви-
лися оптимальним розміром набору для обох 
датасетів, незважаючи на різні алгоритми від-
бору. Це свідчить про існування фундаменталь-
ного балансу між інформативністю та складністю 
моделі для предметної сфери B2B‑класифікації. 
Практична ефективність запропонованого під-
ходу підтверджується зниженням кількості 
помилкових класифікацій: з 1 848 до 1 779 поми-
лок (3,7 %) для першого датасету та з 1 840 до 
1 790 помилок (2,7 %) для другого.

Визначено дев’ять найбільш інформа-
тивних ознак, які стабільно були вибрані 
всіма методами для обох датасетів: order_
messages, create_date_months, order_amount, 
order_changes, order_lines_count, source, 

partner_success_avg_amount, salesperson, 
partner_success_avg_messages. Загалом 14 
з 16 ознак збігаються між оптимальними набо-
рами датасетів, що вказує на універсальність 
ключових характеристик бізнес-процесів.

Рекомендації для практичного впрова-
дження включають використання жадібних 
методів вибору ознак з обов’язковим порівнян-
ням прямого та зворотного підходів для вибору 
найкращого за показниками цільової метрики.

Впровадження автоматизованої оптимізації 
гіперпараметрів у виробничі системи має бути 
адаптивним до специфіки конкретних датасетів.

Особливу увагу слід приділити покращенню 
якості збирання та оброблення дев’яти виявле-
них найважливіших ознак, а також регулярній 
переоцінці релевантності ознак під час зміни 
бізнес-процесів.

Обмеження дослідження включають вико-
ристання обмеженої кількості датасетів з однієї 
предметної сфери, оцінювання ефективності 
тільки для XGBoost-алгоритму, а також дослі-
дження шести методів відбору ознак. Виявлена 
залежність оптимальної стратегії від характе-
ристик датасету може зменшити узагальнюва-
ність результатів для інших типів B2B-даних.

Подальші дослідження повинні включати 
тестування на більшій кількості різноманітних 
датасетів з B2B-платформ для підтвердження 
універсальності виявлених закономірностей, 
порівняння з іншими алгоритмами машинного 
навчання, дослідження додаткових методів від-
бору ознак, включно з гібридними підходами, 
а також розроблення автоматизованих систем 
вибору оптимальної стратегії на основі харак-
теристик датасету.

Отримані результати створюють підґрунтя 
для розвитку більш ефективних та адаптивних 
систем прогнозування у сфері B2B електронної 
комерції та демонструють важливість комплек-
сного підходу до оптимізації моделей машин-
ного навчання з урахуванням специфіки кон-
кретних даних.
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