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Стаття містить порівняльне дослідження одинадцяти стратегій формування навчального вікна 
для алгоритму XGBoost у задачі бінарної класифікації успішності B2B-замовлень в умовах концептуаль-
ного дрейфу. Дослідження виконано на деперсоніфікованому масиві 86 786 транзакцій промислової ERP-
системи за період липень 2017 – листопад 2024 р. Оцінювання проводилося за преквенційним протоко-
лом із щомісячним перенавчанням на 76-місячному горизонті. Порівнювалися чотири категорії стратегій: 
кумулятивна, фракційні (1/2, 1/3, 1/4), часові (3, 4, 6, 12 місяців) і лічильникові (3 000, 5 000, 10 000 записів). 
В результаті стратегія «часове вікно 6 місяців» показала найвище значення показнику ROC-AUC = 0,9440, 
найнижче LogLoss = 0,2732 та мінімальний коефіцієнт варіації (CV = 0,0269). Найгірший результат серед 
часових конфігурацій показала стратегія «Часове вікно 12 місяців» (ROC-AUC = 0,9302). Кумулятивна 
стратегія, попри доступ до понад 80 тис. записів на пізніх ітераціях, систематично поступалася більш 
оптимальним за розміром вікнам внаслідок ефекту «катастрофічного запам'ятовування» (Catastrophic 
Retention) – надмірного збереження нерелевантних застарілих патернів, симетричного до «катастрофіч-
ного забування» в нейронних мережах. Статистичну значущість відмінностей підтверджено критерієм 
Фрідмана (χ² = 99,89; p < 10⁻¹⁶; W = 0,131) та тестами Вілкоксона з поправкою Бонферроні (17 із 55 пар 
значущі при α = 0,05). Застосування стратегії, що відповідає часовому вікну 6 місяців (Time 6M) замість 
кумулятивної скорочує обчислювальні витрати вдвічі, реалізуючи принципи Green AI в промислових MLOps-
конвеєрах.

Ключові слова: машинне навчанняб, XGBoost, концептуальний дрейф, навчальне вікно, 
перенавчання моделей, B2B-прогнозування, преквенційна оцінка, ERP-системи, катастрофічне 
запам'ятовування.

Miroshnychenko Serhii. Impact of training window formation strategy on XGBoost model retraining 
quality under concept drift in B2B transactions

This paper presents a systematic comparative study of eleven training window strategies for the XGBoost 
algorithm in a binary classification task of B2B order success prediction under concept drift. The study is conducted 
on a depersonalized dataset of 86,786 transactions from a real industrial ERP system spanning from July 2017 to 
November 2024. Evaluation follows a prequential protocol with monthly model retraining over a 76-month streaming 
horizon. Four strategy categories are compared: cumulative (full history), fractional (1/2, 1/3, 1/4 of history), temporal 
(12, 6, 4, 3 months), and count-based (10,000; 5,000; 3,000 samples). The “6-month time window” strategy achieved 
the highest global ROC-AUC of 0.9440 and the lowest LogLoss of 0.2732, while simultaneously exhibiting the lowest 
coefficient of variation (CV – 0.0269). The “12-month time window” strategy showed the worst result among the time 
configurations (ROC-AUC = 0.9302). The cumulative strategy, despite access to over 80,000 records in later 
iterations, systematically lost to more optimally sized windows due to the author-proposed “Catastrophic Retention” 
effect — the excessive preservation of irrelevant, outdated patterns, symmetric to catastrophic forgetting in neural 
networks. Statistical significance of differences is confirmed by the Friedman test (χ2 = 99,89; p < 10-16; W = 0,131) 
and pairwise Wilcoxon signed-rank tests with Bonferroni correction (17 of 55 pairs significant at α–0.05). Replacing 
the cumulative strategy with a “6-month time window” strategy reduces retraining computational costs by half, 
implementing Green AI principles in industrial MLOps pipelines.

Key words: machine learning, XGBoost, concept drift, training window, model retraining, B2B forecasting, 
prequential evaluation, ERP systems, order classification, non-stationary environment, catastrophic retention.
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Вступ. Розвиток корпоративних інформа-
ційних систем характеризується переходом 
від ретроспективного обліку до проактивного 
управління операційними процесами. Тради-
ційні системи планування ресурсів підприєм-
ства (ERP), що побудовані на архітектурі реля-
ційних баз даних, забезпечували переважно 
статичну звітність на основі кількісних метрик 
минулих періодів [1; 2], що суттєво обмежувало 
їхню адаптивність до динамічного бізнес-серед-
овища [3]. Інтеграція алгоритмів машинного 
навчання в ERP-системи сформувала концеп-
цію інтелектуальних ERP (i-ERP): накопичені 
масиви транзакційних даних трансформуються 
в інструменти предиктивної аналітики та під-
тримки рішень у режимі реального часу [4; 5]. 
ML-моделі виявляють приховані патерни, про-
гнозують попит, оптимізують ланцюги поста-
чання і передбачають фінансові ризики [5; 6].

Стратегічне значення у цьому контексті 
набуває задача предиктивного скорингу B2B-
транзакцій, тобто оцінки ймовірності успішного 
закриття комерційних угод. Точність таких про-
гнозів безпосередньо впливає на оптимізацію 
ресурсів відділів продажу, планування виробни-
чих потужностей і управління фінансовими пото-
ками [4]. Практичне розгортання прогностичних 
моделей в ERP-середовищі неминуче стика-
ється з проблемою деградації якості прогнозу-
вання внаслідок нестаціонарності середовища.

Деградація ML-моделей зумовлена концеп-
туальним дрейфом – зміною прихованих ста-
тистичних залежностей між предикторами та 
цільовою змінною з плином часу [7; 8]. Фор-
мально, якщо розподіл даних у момент t0 від-
різняється від розподілу в момент t1, то дрейф 
зафіксовано. Декомпозиція Баєса P(X,y) = 
P(y|X)·P(X) дозволяє виокремити три джерела 
нестаціонарності: коваріатний зсув (зміна роз-
поділу P(X) при незмінній функції P(y|X), що 
проявляється, наприклад, як зростання серед-
ніх сум замовлень унаслідок інфляції); зсув 
апріорної ймовірності (зміна розподілу класів 
P(y), характерна для кризових періодів зі стриб-
коподібним зростанням частки скасованих 
замовлень); справжній концептуальний дрейф 
(еволюція апостеріорного розподілу P(y|X), 
тобто зміна правил прийняття рішень унаслідок 
трансформації ринкової кон'юнктури). Остання 
форма є найскладнішою для виявлення та 
адаптації [7; 9; 10]. 

За характером часових змін концепту-
альний дрейф поділяється на чотири типи: 
раптовий (геополітичні шоки), поступовий 
(паралельне співіснування старого та нового 
концептів), інкрементний (повільна безперервна 

трансформація) та рекурентний (повернення до 
попередніх концептів, характерне для сезонних 
і циклічних збурень). Макроекономічні збурення, 
сезонність і безперервна зміна поведінки контр-
агентів формують у B2B-секторі нестаціонарне 
середовище, за умов якого статично навчена 
модель неминуче втрачає прогностичну валід-
ність [7; 11; 12].

Дослідження у сфері потокового навчання 
традиційно зосереджуються на статистичних 
детекторах дрейфу: DDM, EDDM та ADWIN 
[13–15]. Проте застосування цих алгоритмів до 
табличних ERP-даних виявляє суттєві обме-
ження: висока зашумленість і дисбаланс класів 
B2B-транзакцій провокують надмірну кількість 
хибних спрацювань [16]. Зазначені детектори 
розроблялися для інкрементних алгоритмів 
(дерева Хеффдінга, наївний Баєс), тоді як інду-
стріальним стандартом для табличних даних 
є ансамблеві пакетні моделі, зокрема XGBoost, 
для яких безперервне перенавчання обчислю-
вально нерентабельне [11; 17]. Стандартом 
MLOps-архітектури залишається регулярне 
пакетне перенавчання на оновленому масиві 
даних [18; 19].

Ключовою архітектурною проблемою пакет-
ного перенавчання є визначення оптималь-
ного обсягу навчальної вибірки. Виокремлю-
ють чотири категорії стратегій: кумулятивні 
(повна накопичена історія), фракційні (фіксо-
вана частка від поточного обсягу), часові ковзні 
(жорсткий календарний горизонт) і лічильникові 
(фіксована кількість найновіших записів). Куму-
лятивна стратегія зберігає максимальну статис-
тичну різноманітність, проте включає застарілі 
патерни, що конфліктують із поточним розпо-
ділом. Фракційні стратегії автоматично масш-
табуються з ростом даних, але не враховують 
часову структуру. Часові вікна забезпечують 
актуальність ціною можливої втрати обсягу під 
час сезонних спадів. Лічильникові вікна фіксу-
ють кількість записів, ігноруючи часову дина-
міку [20–22].

В емпіричній літературі порівняльний аналіз 
стратегій вікна залишається недостатньо фор-
малізованим. В роботі [23] продемонстровано 
перевагу помірних ковзних вікон над великими 
статичними блоками у задачах пакетної класи-
фікації в умовах дрейфу, однак без кількісної 
верифікації на реальних B2B-даних. Автори 
[24] досліджували адаптацію кредитного ско-
рингу на основі градієнтного бустингу без 
систематичного порівняння кількох стратегій 
навчального вікна. В дослідженні [25] автори 
систематизують підходи до перенавчання в кон-
тексті загальної теорії дрейфу без емпіричного 
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порівняння більш ніж трьох конфігурацій. 
У суміжних областях – прогнозуванні дефектів 
програмного забезпечення [26] та фінансовому 
скорингу – підтверджено перевагу ковзних вікон 
над кумулятивними підходами та критичну 
залежність XGBoost від горизонту навчальних 
даних [27; 28]. Оскільки більшість попередніх 
досліджень обмежується двома-трьома конфі-
гураціями, комплексне оцінювання широкого 
спектру стратегій на реальних нестаціонарних 
B2B-транзакціях залишалося незавершеним.

Мета дослідження — систематичне порів-
няльне оцінювання одинадцяти стратегій фор-
мування навчального вікна для XGBoost у задачі 
прогнозування успішності B2B-замовлень із 
застосуванням преквенційного протоколу, ста-
тистичних критеріїв значущості та аналізу комп-
ромісу між прогностичною якістю, стабільністю 
й обчислювальною вартістю.

Для досягнення мети визначено наступні 
завдання: 

1.	 Реалізувати 76-місячну преквенційну 
симуляцію з щомісячним перенавчанням для 
чотирьох категорій стратегій; 

2.	 Оцінити глобальні та щомісячні метрики 
якості класифікації;

3.	 Верифікувати статистичну значущість від-
мінностей між стратегіями;

4.	 Проаналізувати компроміс між якістю, 
стабільністю та обчислювальними витратами.

Методи та методики дослідження.
Емпіричну базу дослідження становлять 

86 786 деперсоніфікованих B2B-транзакцій 
реальної промислової ERP-системи за період із 
29 липня 2017 р. по 26 листопада 2024 р. Тран-
закції, датовані після 1 грудня 2024 р., вилучено 
як неповні. Цільова змінна is_successful є бінар-
ним індикатором: клас «1» відповідає угоді, 

успішно закритій із дотриманням зобов'язань 
і плановою маржинальністю; клас «0» – скасу-
ванню, критичному відстроченню або збитко-
вому закриттю.

Динаміка щомісячного обсягу транзакцій та 
середнього відсотка успішних угод ілюструє 
структурні збурення: виражену волатильність 
обсягів замовлень у 2020–2021 роках і різке 
синхронне падіння кількості транзакцій та 
частки їх успішності на початку 2022 року (рис. 
1). Така нелінійна поведінка часових рядів із 
формуванням нових патернів стабілізації під-
тверджує наявність інтенсивного концептуаль-
ного дрейфу та методично обґрунтовує відмову 
від статичних моделей на користь регулярного 
преквенційного перенавчання.

Річна структура транзакцій демонструє ефект 
зсуву апріорної ймовірності: у 2020–2021 роках 
частка успішних угод знизилася до 53,1% 
та 50,7% відповідно, тоді як у 2017–2018 та 
2023–2024 роках вона перевищувала 70%. 
Ця виражена нестабільність балансу класів 
пояснює вразливість кумулятивної стратегії 
навчального вікна, яка інтегрує суперечливі 
історичні пропорції в єдиний простір навчання.

Простір ознак налічує 35 предикторів п'яти 
аналітичних категорій: фінансові метрики 
(сума замовлення, середня ціна позиції, серед-
ній чек контрагента для загальних, успішних 
і неуспішних угод), кількісні метрики (кількість 
рядків, унікальних продуктів, загальний обсяг 
позицій), комунікаційні метрики (інтенсивність 
CRM-взаємодії, кількість цінових ітерацій та 
змін у замовленні на рівні угоди й контрагента), 
часові предиктори (година, день тижня, місяць, 
рік, ознаки вихідного дня, початку/кінця місяця, 
інтервал від попереднього замовлення) і кальку-
лятивні метрики (відношення суми замовлення 

 

Рис. 1. Динаміка щомісячного обсягу B2B-замовлень та частки успішних угод  
(липень 2017 – листопад 2024 рр.)
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до середнього чеку контрагента, вартість на 
рядок, коефіцієнт комунікаційної інтенсивності, 
питома вартість продукту відносно середнього 
чеку). Пропущені значення інтервальних метрик 
імпутовано значенням «-1»; для фіксації першої 
взаємодії контрагента введено бінарний прапо-
рець is_first_order.

Стандартна k-кратна перехресна пере-
вірка є методологічно некоректною для часово 
залежних нестаціонарних даних: випадкове 
перемішування руйнує хронологічну послідов-
ність і спричиняє витік інформації. Дослідження 
реалізовано за преквенційним протоколом 
(Predict-then-Learn) – стандартним підходом 
для оцінювання моделей в умовах нестаціонар-
ності [29–31].

Протокол охоплює дві фази. На фазі 
ініціалізації перші 12 місяців даних 
(29.07.2017–29.07.2018; 11 157 записів; частка 
позитивного класу 69,76%) використано для 
початкового навчання базової моделі M0. Упро-
довж потокової фази (76 місяців-ітерацій; сер-
пень 2018 – листопад 2024; 75 546 записів; 
частка позитивного класу 62,09%) щомісяця 
виконується чотири кроки: модель Mt генерує 
прогнози для транзакцій поточного місяця Dt 
до перенавчання; обчислюються повні метрики 
класифікації з фіксацією ROC-AUC та LogLoss; 
записи місяця t додаються до загального схо-
вища; нова навчальна вибірка Wt формується 
відповідно до поточної стратегії вікна і модель 
Mt+1 повністю перенавчається на Wt. Такий 
порядок унеможливлює витік даних, оскільки 
модель завжди оцінюється на ще непобачених 
прикладах.

Зниження частки успішних угод із 69,8% на 
фазі ініціалізації до 62,1% у потоковій фазі кіль-
кісно підтверджує зсув апріорної ймовірності 
(рис. 3). Ця структурна розбіжність обґрунтовує 
застосування динамічного балансування класів 
під час потокового перенавчання – зокрема, іте-
ративного перерахунку гіперпараметра scale_
pos_weight для кожного нового зрізу навчаль-
ного вікна. Протокол генерує часовий ряд 
метрик довжиною 76 точок на кожну стратегію, 
що забезпечує репрезентативний статистичний 
аналіз [31].

Порівнювалися одинадцять стратегій фор-
мування навчального вікна, об'єднаних у чотири 
категорії (табл. 1). 

Кумулятивна стратегія (Full History) викорис-
товує всю доступну історію: обсяг вікна моно-
тонно зростає від ~12 000 записів на початку 
потокової фази до ~86 700 наприкінці. Фрак-
ційні стратегії (Frac 1/2, Frac 1/3, Frac 1/4) відби-
рають фіксовану частку від найновіших записів, 
зберігаючи постійне співвідношення «свіжих» 
і «давніх» даних. Часові стратегії (Time 12M, 
Time 6M, Time 4M, Time 3M) обмежують вибірку 
календарним горизонтом: Time 6M містила від 
~5 000 до ~8 400 записів залежно від сезонної 
активності. Лічильникові стратегії (Count 10K, 
Count 5K, Count 3K) фіксують абсолютну кіль-
кість найновіших записів, що забезпечує сталий 
обсяг, проте змінює часову глибину відповідно 
до інтенсивності транзакцій.

Як механізм предиктивного моделювання 
обрано XGBoost – індустріальний стандарт 
класифікації на фінансових і операційних 
табличних даних [32]. Алгоритм демонструє 

 

Рис. 2. Річна динаміка загального обсягу та структури B2B-замовлень  
за класами успішності (2017–2024 рр.)
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стійкість до нелінійних залежностей, автома-
тичну обробку пропущених значень і стійкість 
до викидів. Об'єктивна функція L на ітерації t 
поєднує функцію втрат l та регуляризаційний 
член Ω: 

𝐿𝐿𝐿𝐿(𝑡𝑡𝑡𝑡) = �𝑙𝑙𝑙𝑙 �𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑖𝑖
(𝑡𝑡𝑡𝑡)� + Ω(𝑓𝑓𝑓𝑓𝑡𝑡𝑡𝑡)

𝑖𝑖𝑖𝑖

 

 В умовах концептуального дрейфу супереч-
ність між старою та новою інформацією у навчаль-
ній вибірці спричиняє розмиття меж прийняття 
рішень, що робить алгоритм надзвичайно чутли-
вим до обсягу навчального вікна [7; 27].

В усіх стратегіях використано єдину конфігу-
рацію для забезпечення коректності порівняння 
(табл. 2).

Параметр scale_pos_weight обчислювався 
динамічно для кожного циклу перенавчання як 

відношення негативних до позитивних прикла-
дів у поточному навчальному вікні.

Якість класифікації оцінювалась за 
дев’ятьма метриками: ROC-AUC (площа під 
ROC-кривою), PR-AUC (площа під кривою точ-
ність–повнота), F1-міра, Accuracy (загальна 
точність), Precision (точність), Recall (повнота), 
MCC (коефіцієнт кореляції Метьюса), Brier 
Score (оцінка каліброваності ймовірностей) та 
LogLoss (логарифмічна втрата). Для кожної 
метрики обчислювались глобальне агреговане 
значення, помісячне середнє, стандартне від-
хилення та коефіцієнт варіації (CV).

Для перевірки значущості відмінностей між 
стратегіями застосовано два непараметричні 
критерії. Оскільки преквенційний протокол 
генерує зв'язані вибірки (різні алгоритми на 
однакових часових блоках), параметричні тести 

 

Рис. 3. Розподіл класів успішності транзакцій за фазами преквенційного симулювання

Таблиця 1
Стратегії формування навчального вікна

Категорія Стратегія Механізм формування Динаміка обсягу
Кумулятивна Full History Увесь накопичений масив Монотонне зростання (~12K → ~87K)

Фракційна Frac 1/2 Останні 50% записів Пропорційне зростання
Фракційна Frac 1/3 Останні 33% записів Пропорційне зростання
Фракційна Frac 1/4 Останні 25% записів Пропорційне зростання

Часова Time 12M Транзакції за останні 12 місяців Флуктуючий
Часова Time 6M Транзакції за останні 6 місяців Флуктуючий (~5K–8,4K)
Часова Time 4M Транзакції за останні 4 місяці Флуктуючий
Часова Time 3M Транзакції за останні 3 місяці Флуктуючий

Лічильникова Count 10K Останні 10 000 записів Фіксований
Лічильникова Count 5K Останні 5 000 записів Фіксований
Лічильникова Count 3K Останні 3 000 записів Фіксований

Таблиця 2
Гіперпараметри XGBoost

Параметр n_estimators learning_rate max_depth subsample colsample_bytree eval_metric random_state
Значення 200 0.05 6 0.8 0.8 logloss 42
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є некоректними. Критерій Фрідмана – непара-
метричний аналог дисперсійного аналізу для 
повторних вимірювань – перевіряє нульову 
гіпотезу про рівність розподілів усіх стратегій. 
Як міра ефекту обчислено коефіцієнт узгодже-
ності Кендалла W [33]. 

Попарні тести Вілкоксона зі знаком рангів 
проводились для всіх 55 пар стратегій із поправ-
кою Бонферроні; як міра ефекту – 𝑟𝑟𝑟𝑟 = 𝑍𝑍𝑍𝑍/√𝑁𝑁𝑁𝑁,  де 
N – кількість місяців [34]. Додатково проведено 
ранжування стратегій за методикою Нємені 
[33]: для кожного місяця стратегії ранжувалися 
за ROC-AUC (ранг 1 – найкращий), після чого 
обчислювався середній ранг за весь горизонт.

Результати та дискусії. За результатами 
76-місячного преквенційного горизонту стра-
тегія Time 6M досягла найвищих показників за 
шістьма з дев'яти метрик: ROC-AUC = 0,9440, 
PR-AUC = 0,9564, Accuracy = 0,8939, MCC = 
0,7728, Brier = 0,0809 та LogLoss = 0,2732. 
Другу і третю позиції посіли Full History (ROC-
AUC = 0,9435) та Frac 1/2 (0,9434), які статис-
тично нерозрізненні за глобальним ROC-AUC. 
Найнижчі результати продемонстрували Time 
12M (ROC-AUC = 0,9302) та Count 10K (0,9347). 
Абсолютний розмах між найкращою та най-
гіршою стратегією за ROC-AUC становить 

0,0138 – помірна, але стабільна різниця на 
горизонті 76 місяців. За LogLoss розмах більш 
виражений: 0,0612 (Time 6M: 0,2732 проти Time 
12M: 0,3344), що свідчить про суттєву відмін-
ність у каліброваності ймовірнісних прогнозів.

Результати спростовують парадигму «More 
data is better». Стратегія Full History, попри доступ 
до понад 80 тис. записів на пізніх ітераціях, не ліди-
рує за жодною з ключових метрик, крім Precision = 
0,8975. Frac 1/2 перевершує кумулятивну страте-
гію за F1 (0,9167 проти 0,9146), Accuracy (0,8937 
проти 0,8919), MCC (0,7724 проти 0,7686) та 
LogLoss (0,2753 проти 0,2818): відкидання найста-
рішої половини даних не лише не погіршує дискри-
мінаційну здатність, а й покращує каліброваність 
і баланс точності та повноти (рис. 4).

Аналіз варіабельності щомісячних метрик 
виявляє два чітко розділених кластери за ста-
більністю. Стратегії Time 6M, Time 4M, Time 3M, 
Count 5K, Count 3K та Frac 1/3 характеризуються 
стандартним відхиленням ROC-AUC у межах 
0,025–0,030 і CV ≈ 0,027–0,032. Стратегії Time 
12M (CV = 0,063) та Count 10K (CV  =  0,056) 
демонструють виражену дисперсію, зумовлену 
їхньою вразливістю до структурних збурень.

Time 6M поєднує найвищу середню 
якість (mean ROC-AUC = 0,9404) 

 

Рис. 4. Теплова карта глобальних метрик якості класифікації залежно від стратегії 
формування навчального вікна
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з найменшою дисперсією серед часових стратегій  
(std = 0,0253), що визначає її оптимальність із 
погляду компромісу «ефективність–стабільність».

Під час макроекономічних шоків 2022 року 
стратегії з великим обсягом історичних даних 
(Time 12M, Count 10K) характеризуються екстре-
мальним розширенням довірчого коридору, що 
підтверджує їх нестабільність у кризові періоди 
(рис. 5). Кумулятивна стратегія виявляє значну 
волатильність протягом 2022–2023 років унаслі-
док конфлікту акумульованих старих патернів із 
новими ринковими реаліями. Time 6M генерує 
найвужчий довірчий інтервал навіть у фазі кризо-
вого падіння метрик, що свідчить про її здатність 
до швидкої та структурно надійної адаптації.

При аналізі динаміки навчального вікна та 
обчислювальної ефективності стратегій отри-
мані наступні результати (табл. 3).

Full History наприкінці горизонту оперувала 
вікном обсягом ~86 700 записів і потребувала 
0,47 с на одне перенавчання. Time 6M за серед-
нього вікна ~6 000 записів витрачала 0,22 
с – удвічі менше. Стратегії Count 3K і Time 3M 
вимагали лише 0,18–0,20 с, що становить менш 
ніж 40% від кумулятивного варіанту. Залежність 
якості від обсягу вікна є нелінійною: збільшення 
від 3 000 до 6 000 записів (Time 3M → Time 6M) 

дає приріст ROC-AUC на 0,0039 за мінімальних 
додаткових витрат (+0,04 с), тоді як збільшення 
від 6 000 до 51 000 (Time 6M → Full History) не 
забезпечує жодного приросту якості при більш 
ніж подвійному зростанні часу перенавчання. 
Застосування Time 6M замість Full History 
забезпечує скорочення розміру навчальної 
матриці на 50-80% на пізніх ітераціях, що відпо-
відає принципам Sustainable/Green AI і забезпе-
чує відчутну економію ресурсів у хмарних інф-
раструктурах [35].

Таблиця 3
Обчислювальна ефективність стратегій

Стратегія Середній 
обсяг вікна

Середній час 
перенавчання, с

Full History 51 028 0,47
Frac 1/2 25 514 0,37
Frac 1/3 17 009 0,28
Frac 1/4 12 757 0,26

Time 12M 11 967 0,26
Time 6M 5 994 0,22
Time 4M 3 999 0,20
Time 3M 3 003 0,18

Count 10K 10 000 0,32
Count 5K 5 000 0,23

Count 3K 3 000 0,20

 

Рис. 5. Порівняння згладжених траєкторій ROC-AUC із довірчими інтервалами 
для ключових стратегій навчального вікна
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Критерій Фрідмана підтвердив наявність 
статистично значущих відмінностей між стра-
тегіями: χ2 = 99,89 (p < 10-16). Коефіцієнт узго-
дженості Кендалла W = 0,131 свідчить про 
малий-помірний ефект, узгоджений із невели-
ким абсолютним розмахом ROC-AUC між стра-
тегіями.

Ранжування за методикою Нємені формує 
лідерську групу (позиції 1-4: Time 6M – ранг 
4,90; Frac 1/2 – 4,96; Count 10K – 4,98; Full 
History – 5,11) з тісно згрупованими значен-
нями, що свідчить про конкурентоспроможність 
усіх чотирьох стратегій. Примітно, що Count 
10K посідає третю позицію за рангом попри 
нижчий глобальний ROC-AUC завдяки високій 
медіані (0,9451), яку нівелюють глибокі провали 
у кризові місяці. Time 6M є єдиною стратегією, 
що лідирує як за глобальними метриками, так 
і за рейтинговим підходом, підтверджуючи най-
більш збалансований характер.

З 55 попарних порівнянь Вілкоксона з поправ-
кою Бонферроні 17 є статистично значущими (α 
= 0,05). Найбільш виражені відмінності зафіксо-
вано для пар: Time 6M – Time 3M (pcorr < 10-7; r = 
0,711 – великий ефект), Time 6M – Count 3K (pcorr 
< 10-7; r = 0,706 – великий ефект) та Time 4M – 
Time 3M (pcorr < 10-5; r = 0,617 – великий ефект). 

Відмінності між лідерами (Time 6M, Frac 1/2, 
Full History) є статистично незначущими (pcorr > 
0,50), що підтверджує їхню функціональну екві-
валентність і допускає гнучкий вибір між ними 
залежно від обчислювальних обмежень.

Аналіз помісячної динаміки виявляє два осно-
вних кризових епізоди. У лютому-березні 2022 р. 
усі стратегії зазнали суттєвого зниження ROC-
AUC (рис. 6). Для Full History він знизився до 
0,813 (лютий) та 0,835 (березень) – відхилення 
на 2,8σ від середнього. Time 6M продемонстру-
вала аналогічне зниження (0,827 та 0,838), проте 
відновилася до 0,915 вже у квітні 2022 р. – на 
місяць раніше за кумулятивну стратегію. Count 
10K та Time 12M зазнали глибшого провалу і три-
валішого відновлення, що пояснює їхню вищу 
дисперсію. У кризовому епізоді січня 2023 р. Full 
History зафіксувала найнижче значення за весь 
горизонт (ROC-AUC = 0,809), тоді як Time 6M 
утримала рівень 0,914. Цей епізод ілюструє клю-
чову вразливість кумулятивної стратегії: великий 
обсяг застарілих патернів уповільнює адаптацію 
до різких зсувів розподілу.

На відміну від нейронних мереж, де про-
блемою є «катастрофічне забування», тобто 
занадто швидке витіснення раніше засвоєних 
знань [36], для пакетних ансамблів дерев рішень 

 

Рис. 6. Порівняння преквенційних траєкторій ROC-AUC для ключових стратегій 
навчального вікна в умовах кризових збурень
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в умовах концептуального дрейфу спостеріга-
ється симетричний ефект надмірного збере-
ження застарілих патернів. У рамках дилеми 
стабільності – пластичності [8] ці моделі тяжіють 
до надмірної стабільності: кумулятивні та широкі 
вікна примушують алгоритм зберігати вузли роз-
галуження, оптимізовані під нерелевантні пове-
дінкові правила, що призводить до побудови 
надмірно складних «забруднених» дерев і дегра-
дації LogLoss. Пропонуємо позначати цей ефект 
терміном «катастрофічне запам'ятовування» 
(Catastrophic Retention). Вузькі ковзні вікна функ-
ціонують як механізм примусового витіснення 
застарілих концептів, дозволяючи XGBoost буду-
вати лаконічні дерева, адекватні поточній ринко-
вій реальності [26].

Оптимальність 6-місячного вікна є наслідком 
його структурного вирівнювання з фундаменталь-
ними ритмами B2B-сектору: корпоративне плану-
вання, перегляд бюджетів і тендерні процедури 
відбуваються з піврічною або квартальною часто-
тою [22]. Шестимісячне вікно реалізує подвійний 
компроміс: обсяг у 5 000–8 400 транзакцій гаран-
тує математичну збіжність градієнтного бустингу, 
одночасно виключаючи дані попереднього пів-
річного циклу, сформовані за іншої кон'юнктури. 
Вужчий горизонт (Time 3M) означає інформацій-
ний дефіцит, ширший (Time 12M) — поглинання 
нерелевантних макропатернів. Лічильникові вікна 
при зростанні інтенсивності замовлень можуть 
стискатися в часі до 2–3 тижнів, спричиняючи 
гіперчутливість моделі та втрату здатності до 
генералізації; часове вікно Time 6M натомість 
природно масштабує абсолютний обсяг вибірки 
відповідно до бізнес-активності [22].

З ширшої перспективи, отримані результати 
спростовують парадигму «Data is an asset» 
стосовно предиктивного моделювання в неста-
ціонарних умовах: застарілі дані перетворю-
ються з активу на технічний борг, що руйнує 
прогностичну здатність моделі [7]. Для промис-
лових MLOps-конвеєрів механізм відсікання 
навчальної вибірки є фундаментальною архі-
тектурною вимогою [19, 26]. Архітектура регу-
лярного пакетного перенавчання з 6-місячним 
горизонтом є більш надійним і ресурсоефек-
тивним рішенням для ERP-систем порівняно зі 
складними статистичними детекторами дрейфу 
(ADWIN, DDM та аналогами), що вимагають 
моніторингу кожного потокового запису [7, 18]. 
Отримані результати узгоджуються з даними 
[23], розширюючи їхні висновки на пакетне 

перенавчання XGBoost у B2B-контексті і дода-
ючи кількісну оцінку відмінностей із статистич-
ною верифікацією на значно більшому масиві 
реальних даних.

Висновки. Проведено систематичне порів-
няння одинадцяти стратегій формування 
навчального вікна для XGBoost на масиві 86 
786 B2B-транзакцій реальної промислової ERP-
системи протягом 76-місячного преквенційного 
горизонту.

Стратегія часового вікна 6 місяців (Time 6M) 
є оптимальною за сукупністю критеріїв: най-
вищий ROC-AUC (0,9440), найнижчий LogLoss 
(0,2732), висока стабільність (CV = 0,027), най-
кращий середній ранг (4,90) та помірне обчис-
лювальне навантаження (0,22 с на цикл – удвічі 
менше за кумулятивну стратегію). Ефектив-
ність цього горизонту зумовлена структурним 
вирівнюванням із піврічними ритмами корпора-
тивного планування: вікно одночасно захоплює 
актуальну ринкову динаміку та виключає нере-
левантні патерни попередніх циклів.

Кумулятивна стратегія (Full History), попри 
максимальний обсяг навчальної вибірки, не 
демонструє переваг за якістю прогнозу. Дегра-
дація ROC-AUC до 0,809 в кризовому епізоді 
січня 2023 р. підтверджує ефект «катастрофіч-
ного запам'ятовування»: надмірне збереження 
застарілих патернів знижує адаптивність моделі 
в нестаціонарних умовах.

Відмінності між стратегіями є статистично зна-
чущими (критерій Фрідмана: χ2 = 99,89; (p < 10-16); 
W = 0,131). З 55 попарних порівнянь 17 є значу-
щими (тест Вілкоксона з поправкою Бонферроні, 
α = 0,05). Стратегії з найвужчими вікнами (Time 
3M, Count 3K) достовірно поступаються страте-
гіям із помірними вікнами, тоді як лідерська група 
(Time 6M, Frac 1/2, Full History) статистично нероз-
різнювана, що допускає гнучкий вибір між ними 
залежно від обчислювальних обмежень.

Розробникам i-ERP рекомендовано впро-
вадити стратегію 6-місячного ковзного вікна 
як базову архітектурну конфігурацію конве-
єрів автоматичного перенавчання XGBoost-
моделей. Перспективними напрямами подаль-
ших досліджень є адаптивні стратегії, що 
динамічно регулюють глибину навчального 
вікна залежно від рівня детектованого кон-
цептуального дрейфу; зважені вікна з вищим 
ваговим коефіцієнтом для новіших транзакцій; 
ансамблі, що комбінують моделі різних часових 
горизонтів.
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