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Аннотация: В работе рассматриваются вопросы применения предиктивной 

аналитики как инструмента коррекции управленческих решений в 

многофункциональных цифровизированных системах. Рассмотрены факторы, 

влияющие на размер операционных затрат. Предложено формальные описание трех 

задач предиктивной аналитики, обеспечивающих поддержку принятия решений при 

оптимизации операционных затрат. На примере авиастроительного предприятия 
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Abstract: The paper discusses the use of predictive analytics as a tool for correcting 

management decisions in multifunctional digitalized systems. Factors influencing the size 

of operating costs are considered. Among the most significant factors are: overestimation of 

system performance targets, unplanned system components, use of excessive amounts of 

resources for the operation of system components, unplanned maintenance and repair of 

system components. A formal description of three predictive analytics tasks that provide 

decision support for optimizing operating costs is proposed. conducting a separate study. 
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Solving problems of predictive analytics makes it possible to assess the optimality of 

carrying out an intelligent procedure for disaggregating resources and volumes of activity 

by type of activity. Combining the conditions for compliance of planned and forecast values 

forms an optimization model for reducing operating costs based on the results of predictive 

analytics. At the same time, failure to meet the model conditions associated with the results 

of predictive analytics leads to the need for a new iteration of the intelligent disaggregation 

procedure. Depending on the failure to meet a specific condition of the proposed 

optimization model, the management decisions described in the work can be made. 

Predictive analytics problems can be classified as machine learning regression problems. It 

should be noted that in certain cases a classification task may also occur if the system 

performance indicator is binary, takes the values “completed” or “failed”, or can be 

classified by a finite set of values. 

The production system of an aircraft manufacturing enterprise was selected as an experiment 

on the use of predictive analytics models. A manufacturing enterprise is an illustrative 

example of a multifunctional digitalized system, because management in such systems is 

carried out using information technologies based on digital platforms and services. For the 

system under consideration, a predictive analysis was carried out in accordance with the 

formalized tasks of predictive analytics. 

As a result of the predictive analytics procedure at an aircraft manufacturing enterprise, the 

possibilities of fulfilling the production plan, as well as ways to reduce operating costs, were 

determined. Factors influencing the increase in operating costs and the ability to fulfill the 
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production plan have been identified. Such factors in real systems are usually the human 

factor or the lack of external resources - for example, the supply of raw materials. 

Keywords: digitalized system, predictive analytics, operating costs, aircraft manufacturing 

enterprise 
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Введение 

Вопросы принятия управленческих решений в сложных системах являются 

традиционно трудоемкими и актуальными на любом этапе развития технологий. При 

текущем развитии информационных технологий решение данных вопросов 

оказалось, возможно с использованием принципиально новых инструментов, что 

привело к появлению термина цифровой трансформации. Цифровая трансформация 

открыла возможности следующего этапа развития цифровизации – принципиальному 

изменению бизнес-процессов на основе цифровых технологий [1]. 

Инструменты цифровой трансформации обеспечили возможность не только 

получения управленческих решений на основе принципиально новых технологий, но 

и возможности проверки принятых решений до их реализации. Одним из таких 

инструментов является предиктивная аналитика. Предиктивная аналитика 

https://trudymai.ru/published.php?ID=181896
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представляет собой комплекс моделей, подходов и алгоритмов, обеспечивающих 

прогнозирование заданных показателей в целевые промежутки времени [2-3]. 

Предиктивная аналитика, являясь современным цифровым инструментом, 

стала неотъемлемой частью многофункциональных цифровизированных систем 

(МФЦС) [4]. В подобных системах предиктивная аналитика выступает в качестве 

отдельного функционального направления и обеспечивает как прогнозирование и 

проверку управленческих решений, так и предоставляет возможность контроля 

функционирования отдельных компонентов МФЦС во время выполнения заданных 

объемов деятельности. 

Одним из компонентов управления МФЦС являются интеллектуальные 

процедуры, обеспечивающие оптимальную дезагрегацию ресурсов 𝑉0 и объемов 

деятельности 𝑋0 по видам деятельности 𝑚 = 1, 𝑀. При решении задачи дезагрегации 

ресурсов 𝑉𝑛
0𝑖 по видам деятельности 𝑉𝑚𝑛

𝑖 , 𝑚 = 1, 𝑀,  𝑛 = 1, 𝑁, 𝑖 =  1, 𝐼 важным 

фактором является информация об удельных операционных затратах на привлечение 

n-го вида ресурсного обеспечения через i-е функциональное направление цифровой 

среды управления для реализации m-го вида деятельности 𝐶𝑚𝑛
𝑖 , 𝑚 = 1, 𝑀,  𝑛 =

1, 𝑁, 𝑖 =  1, 𝐼 [4]. Оптимальное решение получают на основе решения задачи блочного 

линейного программирования 

∑ ∑ ∑ 𝐶𝑚𝑛
𝑖 𝑉𝑚𝑛

𝑖

𝑁

𝑛=1

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

→ min, 

∑ ∑ ∑ 𝑎𝑚𝑛𝑗
𝑖 𝑉𝑚𝑛

𝑖𝑁
𝑛=1

𝑀
𝑚=1

𝐼
𝑖=1 ≥ 𝑓𝑗

0, 𝑗 = 1, 𝐽̅̅ ̅̅       (1) 
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∑ 𝑉𝑚𝑛
𝑖 ≤ 𝑉𝑛

0𝑖

𝑀

𝑚=1

, , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ 

𝑉𝑚𝑛
𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1, 𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ 

где 𝑎𝑚𝑛𝑗
𝑖  – коэффициент влияния привлечения n-го вида ресурса через i-е 

функциональное направление для выполнения m-го вида деятельности на j-й 

показатель эффективности, полученный на основе экспертного оценивания. 

Цель данной работы – исследование возможностей предиктивной аналитики 

для минимизации операционных затрат в МФЦС, влияющих на процесс дезагрегации 

ресурсов по видам деятельности, за счет прогнозирования и коррекции параметров 

функционирования компонентов деятельностной среды. 

Для достижения цели в работе решаются следующие задачи: 

- анализ факторов, влияющих на увеличение операционных затрат в МФЦС; 

- формирование оптимизационной модели снижения операционных затрат на 

основе результатов предиктивной аналитики; 

- проведение предиктивного анализа компонентов МФЦС на основе моделей 

машинного обучения. 

Определение факторов, влияющих на увеличение операционных затрат в 

многофункциональных цифровизированных системах 

Точность определения операционных затрат напрямую влияет на дезагрегацию 

ресурсов по видам деятельности. Статистическая информация по операционным 

затратам используется при решении (1) и неточная информация вносит ошибку во 

всю процедуру интеллектуального управления МФЦС. Дополнительно, объем 
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операционных затрат является фактором, характеризующим оптимальность всей 

системы в целом. Для минимизации операционных затрат и повышения точности 

интеллектуальных процедур управления МФЦС необходимо определить факторы, 

влияющие на увеличение операционных затрат [5]. 

С использованием инструментов предиктивной аналитики на этапе принятия 

решений можно принять меры по снижению расходов, вызванных: 

- завышением целевых показателей работы МФЦС; 

- простоем компонентов МФЦС; 

- использованием избыточных объемов ресурсов для функционирования 

компонентов МФЦС; 

- обслуживанием и ремонтом компонентов МФЦС, вызванных возникновением 

внезапных критических ситуаций. 

Результатом решений с использованием оптимизационных моделей, которые 

являются основой построения многоэтапной процедуры интеллектуализации 

принятия решений при управлении дезагрегацией ресурсов и объемов деятельности 

в цифровизированной системе, представляются сбалансированность объема 

деятельности 𝑋𝑚𝑛
𝑖∗ , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 = 1, 𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ с уровнем ресурса 𝑉𝑚𝑛

𝑖∗ , 𝑖 = 1, 𝐼̅̅ ̅̅ , 𝑚 =

1, 𝑀̅̅ ̅̅ ̅̅ , 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅. Первая задача предиктивной аналитики состоит в оценке 

эффективности функционирования МФЦС при полученном решении: 

𝐹(𝑉𝑚𝑛
𝑖∗ , 𝑋𝑚𝑛

𝑖∗ , ) = 𝑓𝑗
𝑝

,       (2) 

где F – модель предиктивной аналитики, 𝑓𝑗
𝑝

, 𝑗 = 1, 𝐽̅̅ ̅̅   - прогнозные показатели 

эффективности функционирования МФЦС. 
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При этом оптимальное функционирование МФЦС определяется выполнением 

условия: 

𝑓𝑗
𝑝

≥ 𝑓𝑗
0,        (3) 

где 𝑓𝑗
0, 𝑗 = 1, J̅̅ ̅̅  - показатели эффективности функционирования МФЦС, заданные 

управляющим центром. 

Простой компонентов МФЦС – незапланированное время простоя, требующее 

использование избыточных ресурсов. Расчет и трансфер управленческих решений 

осуществляется на целевой промежуток времени 𝑇0. По каждому виду деятельности 

𝑚 = 1, 𝑀 и компоненту МФЦС 𝑘 = 1, 𝐾 экспертом задается время простоя 𝑇𝑘𝑚
0 , 𝑚 =

1, 𝑀, 𝑘 = 1, 𝐾. Общее прогнозное время простоя компонентов МФЦС 𝑇𝑝 

определяется как: 

𝑇𝑝 =  ∑ ∑ 𝑇𝑘𝑚
′ − 𝑇𝑘𝑚

0

𝑀

𝑚=1

𝐾

𝑘=1

, 

где 𝑇𝑘𝑚
′ , 𝑚 = 1, 𝑀, 𝑘 = 1, 𝐾 – прогнозное время простоя k-го компонента при 

выполнении m-го вида деятельности. 

Таким образом, вторая задача предиктивной аналитики: 

𝐹(𝑉𝑚𝑛
𝑖∗ , 𝑋𝑚𝑛

𝑖∗ , ) = 𝑇𝑝  

Вторая задача может быть уточнена при необходимости прогнозирования 

простоя каждого компонента МФЦС в отдельности: 

𝐹(𝑉𝑚𝑛
𝑖∗ , 𝑋𝑚𝑛

𝑖∗ , ) = 𝑇𝑘𝑚
𝑝

,        (4) 

Для определения оптимальности функционирования МФЦС с учетом времени 

простоя компонентов требуется проверка условия: 
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𝑇𝑘𝑚
𝑝

≤ 𝑇𝑘𝑚
0 , 𝑚 = 1, 𝑀, 𝑘 = 1, 𝐾       (5) 

Планируемый объем ресурсов для заданного объема деятельности должен 

соответствовать показателям эффективности функционирования МФЦС. При 

разбалансировке показателей и объемов ресурсов может произойти отклонение в 

фактическом использовании ресурсов в одну из сторон: 

- превышение выделенного объема ресурсов определенного вида – в этом 

случае ряд показателей может быть достигнут, но показатели, достижение которых 

связано с другими видами ресурсов окажутся не достигнуты; 

- выполнение заданного объема деятельности с использованием объема 

ресурсов меньше выделенного – в таком случае системы работает не оптимально. 

Третья задача предиктивной аналитики в МФЦС – определение избыточного 

объема ресурсов 𝑉𝑛𝑚
𝑝

 по каждому виду ресурса 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ привлекаемому через 

функциональное направление 𝑖 =  1, 𝐼 для выполнения деятельности 𝑚 = 1, 𝑀. Для 

этого требуется вычислить разницу между планируемыми и фактически 

затраченными объемами ресурсов: 

𝑉
𝑝

= ∑ ∑ ∑ |𝑉𝑛𝑚
ip

− 𝑉𝑛𝑚
i0 |

𝑀

𝑚=1

𝑁

𝑛=1

𝐼

𝑖=1

 

Таким образом, в результате работы модели предиктивной аналитики требуется 

определить: 

𝐹(𝑉𝑚𝑛
𝑖∗ , 𝑋𝑚𝑛

𝑖∗ , ) = 𝑉𝑛𝑚
ip

,       (6) 

Условие оптимальности функционирования МФЦС с учетом использования 

избыточного или недостаточного объема ресурсов: 



10 
 

𝑉𝑛𝑚
ip

= 𝑉𝑛𝑚
𝑖0 ∗ ℎ𝑛𝑚

𝑖 , 𝑚 = 1, 𝑀, 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑖 =  1, 𝐼 ,    (7) 

где ℎ𝑖𝑛𝑚 – коэффициент, определяющий допустимую погрешность в 

прогнозировании использования ресурса 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ привлекаемого через 

функциональное направление 𝑖 =  1, 𝐼 при выполнении работы  𝑚 = 1, 𝑀. 

Уровень операционных затрат, обусловленный обслуживанием и ремонтом 

компонентов МФЦС, вызванных возникновением внезапных критических ситуаций, 

также может быть определён инструментами предиктивной аналитики. Однако, 

учитывая особенности конкретных компонентов МФЦС и множество параметров их 

описывающих, предиктивную модель затруднительно определить в общем виде. 

Поэтому для предиктивного анализа конкретного компонента МФЦС требуется 

проведение отдельного исследования. 

Решение задач (2), (4), (6) позволяет оценить оптимальность проведения 

интеллектуальной процедуры дезагрегации ресурсов 𝑉0 и объемов деятельности 𝑋0 

по видам деятельности 𝑚 = 1, 𝑀. Объединение условий (3), (5), (7) и 

оптимизационной модели (1) формируют новую оптимизационную модель снижения 

операционных затрат на основе результатов предиктивной аналитики: 

∑ ∑ 𝐶𝑚
𝑖 𝑉𝑚

𝑖

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

→ 𝑚𝑖𝑛 

∑ ∑ 𝐴𝑖𝑉𝑚
𝑖

𝑀

𝑚=1

𝐼

𝑖=1

≥ 𝑓0, 

∑ 𝑉𝑚
𝑖

𝑀

𝑚=1

≤ 𝑉0𝑖 , 𝑖 = 1, 𝐼, 
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𝑉𝑚
𝑖 ≥ 0, 𝑚 = 1, 𝑀, 𝑛 = 1, 𝑁, 𝑖 = 1, 𝐼,            (8) 

𝑓𝑗
𝑝

≥ 𝑓𝑗
0, 𝑗 = 1, 𝐽  

𝑇𝑘𝑚
𝑝

≤ 𝑇𝑘𝑚
0 , 𝑚 = 1, 𝑀, 𝑘 = 1, 𝐾 

𝑉𝑛𝑚
p

= 𝑉𝑛𝑚𝑖
0 ∗ ℎ𝑛𝑚𝑖 , 𝑚 = 1, 𝑀, 𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅, 𝑖 =  1, 𝐼 

При этом невыполнение условий модели (8), связанных с результатами 

предиктивной аналитики, приводит к необходимости проведения новой итерации 

интеллектуальной процедуры дезагрегации. В зависимости от невыполнения 

конкретного условия модели (8) могут быть приняты следующие решения при 

запуске новой итерации: 

- в случае невыполнения условия (3) требуется пересмотр показателей 

эффективности функционирования МФЦС; 

- в случае невыполнения условия (5) требуется корректировка следующих 

составляющих: общего времени выполнения объема деятельности, состава 

компонентов МФЦС, объема деятельности МФЦС; 

- в случае невыполнения условия (7) требуется корректировка объема ресурсов 

определённого вида. 

 

 Предиктивный анализ работы компонентов МФЦС на основе моделей 

машинного обучения 

Задачи предиктивной аналитики (2), (4), (6) в описанных условиях могут быть 

классифицированы как задачи регрессии машинного обучения. Задача регрессии – 

это тип задач с учителем, при которой модель прогнозирует значение целевого 
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показателя по набору компонентов [6]. Целевой показатель может принимать любое 

значение и не может быть описан классификатором с конечным количеством классов. 

Следует отметить, что в случае решения (2) может также встречаться задача 

классификации в том случае, если показатель эффективности системы является 

бинарным принимает значения «выполнен» или «не выполнен», или может быть 

классифицирован конечным множеством значений. 

Тип задач с учителем требует статистический набор данных для обучения 

модели машинного обучения [7]. Статистический набор данных в МФЦС 

накапливается по результатам работы мониторинговой среды и хранится в едином 

информационном пространстве. В случае, если получение статистического набора 

данных для решения задач предиктивной аналитики затруднительно – может быть 

использована имитационная модель как источник статистической информации [8]. 

Машинное обучение один из наиболее актуальных и эффективных способов 

решения задач предиктивной аналитики. Выбор модели машинного обучения для 

решения задачи предиктивной аналитики зависит от множества факторов и, зачастую, 

является результатом экспериментов [9-11]. Но, учитывая общеизвестные 

достоинства и недостатки существующих моделей машинного обучения, возможна 

выработка общего подхода к выбору конкретной модели при решении задач (2), (4), 

(6). 

Одним из базовых решений, применяемых в машинном обучении, является 

линейная регрессия [12]. Линейная регрессия описывается регрессионной моделью: 

𝑦 = 𝑓(𝑥, 𝑏) + 𝜀, 
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𝑓(𝑥, 𝑏) = 𝑏0 + 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2 + ⋯ + 𝑏𝑘𝑥𝑘 , 𝑘 = 1, 𝐾̅̅ ̅̅ ̅ 

где 𝑏 – параметры модели, 𝜀 – случайная ошибка модели, 𝑏𝑘 – параметры 

регрессии, 𝑥𝑘 – весовые коэффициенты модели, 𝑘 – количество коэффициентов и 

параметров. 

Линейная регрессия показывает хорошие результаты метрик обучения модели 

при большом количестве параметров регрессии [13]. В общем случае можно 

предложить выбор модели линейной регрессии, если произведение количества 

функциональных направлений 𝑖 =  1, 𝐼, видов ресурсов  𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и видов работ 𝑚 =

1, 𝑀  превышает 100. Однако следует сделать замечание что это общая рекомендация 

и принятие решения в пользу использования модели линейной регрессии должно 

приниматься в каждом конкретном случае отдельно. 

Другим эффективным инструментов машинного обучения для решения задач 

предиктивной аналитики являются модели на основе деревьев решений [14]. 

Подобные модели реализуют различный подход к построению деревьев решений, но 

в основе каждой из них заложено использование бинарных деревьев решений. 

Наиболее точными на текущий момент являются методы градиентного бустинга, 

которые имеют множество различных реализаций. 

Выбор в пользу моделей, основанных на деревьях решений, может быть принят 

в случае ограниченного количества параметров модели - если произведение 

количества функциональных направлений 𝑖 =  1, 𝐼, видов ресурсов  𝑛 = 1, 𝑁̅̅ ̅̅ ̅ и видов 

работ 𝑚 = 1, 𝑀  не превышает 100. При больших значениях параметров модели на 
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деревьях решений недостаточно обобщают решение и могут показывать плохой 

результат обучения. 

Отдельным разделом машинного обучения является глубокое обучение, 

основанное на применении нейронных сетей для решения задач предиктивной 

аналитики [15]. Следует отметить, что применение нейросетевых технологий для 

решений подобного рода задач применимо в подавляющем большинстве случаев, но 

может оказаться избыточно и рекомендуется применять после экспериментирования 

с моделями линейной регрессии и моделями на основе деревьев решений. 

В качестве экспериментов по применению моделей предиктивной аналитики 

выбрана производственная система авиастроительного предприятия [16 МАИ 2019]. 

Производственное предприятие является показательным примером МФЦС, т.к. 

управление в подобных системах осуществляется с использованием 

информационных технологий на базе цифровых платформ и сервисов. Для 

рассматриваемой системы проведен предиктивный анализ в соответствии с задачами 

(2), (4), (6). 

Одним из наиболее важных показателей эффективности любого производства 

является выполнение производственного плана, что является частным случаем 

решения задачи (2). В данном случае задача определения выполнимости 

производственного плана представляла собой задачу бинарной классификации – план 

выполнен или нет. В работе [16] задача решена с применением нечетко-нейронной 

сети, что обеспечило показатель метрики accuracy = 0,93 [17]. 
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Одним из компонентов цифровой среды рассматриваемого авиастроительного 

предприятия является имитационная модель, обеспечивающая расчет 

производственного плана и показателей работы оборудования на заданный период 

[18]. Важным показателем работы оборудования является время простоя – (3). Для 

обеспечения возможности коррекции управленческих решений разработана модель 

предиктивной аналитики, обеспечивающая прогнозирование загрузки оборудования 

предприятия на основе статистических данных. Разработанная модель основывается 

на одном из методов машинного обучения – линейной регрессии. В таблице 1 

приведены расчетные (из имитационной модели), прогнозные и фактические 

значения загрузки единицы технологического оборудования для одного из 

производственных периодов. 

 

Таблица 1 - Расчетные, прогнозные и фактические значения загрузки единицы 

технологического оборудования для одного из производственных периодов 

Наименование 

оборудования 

Расчетное 

значение 

загрузки, % 

Прогнозное 

значение 

загрузки, % 

Фактическое 

значение 

загрузки, % 

Endura 60 65 63 

 

Задачи по определению требуемых и прогнозированию избыточных (3) 

объемов ресурсов на авиастроительном предприятии заключаются в [19]: 

1. Определении требуемого количества оснастки. 
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2. Определении требуемого количества рабочих на участках выкладки и 

механической обработки. 

3. Определении требуемого количества автоклавов. 

Для решения задачи прогнозирования использования ресурсов применены 

модели машинного обучения, основанные на деревьях решений – градиентный 

бустинг. Для каждого ресурса обучена отдельная модель градиентного бустинга, что 

увеличило точность прогнозирования. 

В результате проведения эксперимента для одного из производственных 

периодов с применением i=1 функционального направления, m=2 видов работ и n=3 

видов ресурсов, рассчитаны условия для оптимизационной модели (8): 

1 ≥ 1, 𝑗 = 1  

 35 ≤ 40, 𝑚 = 1, 𝑘 = 1 

10 = 10 ∗ 1,1, 𝑚 = 1, 𝑛 = 1, 𝑖 =  1 

5 = 5 ∗ 1,2, 𝑚 = 1, 𝑛 = 2, 𝑖 =  1 

2 = 2 ∗ 1, m = 2, n = 3, i =  1 

Повторное применение инструментов предиктивной аналитики во время 

выполнения производственного плана на период на основе результатов мониторинга 

показало следующие результаты: 

0 ≥ 1, 𝑗 = 1  

 38 ≤ 40, 𝑚 = 1, 𝑘 = 1 

10 = 10 ∗ 1,1, 𝑚 = 1, 𝑛 = 1, 𝑖 =  1 

6 = 5 ∗ 1,2, 𝑚 = 1, 𝑛 = 2, 𝑖 =  1 
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2 = 2 ∗ 1, m = 2, n = 3, i =  1 

В результате проведения процедуры предиктивной аналитики установлено, что 

производственный план не мог быть выполнен ввиду появления непрогнозируемых 

факторов. Такими факторами в реальных системах, как правило, являются 

человеческий фактор или недостаток внешних ресурсов – например поставка сырья 

[20]. Учитывая результаты предиктивного анализа повторно проведена 

интеллектуальная процедура дезагрегации, что позволило избежать дополнительных 

затрат ресурсов при выполнении производственного плана. 

Заключение 

Предиктивная аналитика является одним из функциональных направлений 

МФЦС, обеспечивающих оптимальное проведение интеллектуальной процедуры 

дезагрегации. Результаты предиктивной аналитики представляют собой прогнозные 

значения показателей, получаемых мониторинговой средой. Предиктивная 

аналитика, являясь компонентом цифровой среды и используя статистическую 

информацию о работе системы, организует связь между управляющей, цифровой и 

мониторинговой средами, при этом статистическая информация накапливается в 

едином информационном пространстве. 

Использование методов предиктивной аналитики при управлении 

многофункциональными цифровизированными системами обеспечивает проверку 

оптимальности проведения интеллектуальных процедур дезагрегации. 

Использование результатов предиктивной аналитики при коррекции управленческих 
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решений позволяет снизить операционные затраты и оптимизировать использование 

ресурсов при выполнении работ в деятельностной среде. 

В качестве методов машинного обучения, применяемых для проведения 

процедуры предиктивного анализа, могут быть использованы регрессионные модели, 

модели, основанные на деревьях решений, а также нейронные сети. В зависимости от 

поставленной задачи предиктивного анализа, а также от особенностей 

мониторинговых данных требуется выбор наиболее эффективной модели машинного 

обучения для конкретного случая применения. 
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