




Реферат 

Дипломна робота магістра присвячена прогнозуванню завантаженості ре-

сторану з використанням штучного інтелекту. 

Актуальність теми. В магістерській роботі розроблена інформаційна си-

стема прогнозування завантаженості ресторану з застосування методів машин-

ного навчання. 

Збільшення попиту на туризм і конкуренція між напрямками сервісів були 

пов'язані з наслідками глобалізації. Сервіси конкурують на дедалі більш конкуру-

ючих ринках та мало що відрізняє їх один від одного. Це змусило напрямки 

сервісів, що працюють в сфері обслуговування населення, зосередитися на особ-

ливостях їх місця розташування.  Запуск нових та інноваційних продуктів та бре-

ндів має врахувати місцеві особливості для створення більш унікальної пропози-

ції. Однак, постала необхідність визначити фактори впливу на цільову функцію 

оптимізації.  

Метою дослідження є розробка методу прогнозування завантаженості ре-

сторану та визначенню основних факторів впливу. 

Для досягнення зазначеної мети поставлені наступні задачі: 

− показати, що застосування методів штучного інтелекту в ресторанній 

справі на сучасному рівні розвитку інформаційних технологій може в значній 

мірі підвищити бізнесові показники; 

− провести дослідження ознак і класифікаторів застосованих в машин-

ному навчанні; 

− провести порівняння моделей машинного навчання та їх вплив на 

цільову функцію. 

При цьому передбачається розв'язок таких підзадач, як 

− попередня обробка даних та їх очищення; 

− побудова та вибір факторів впливу на ефективність обраних моделей; 

− розробка інформаційної системи прогнозування завантаженості ре-

сторану; 



− вибір моделей, виділення ознак і застосування методів машинного 

навчання; 

− тестування методів на основі вибраних підходів; 

− програмна реалізація системи прогнозування. 

Об'єктом дослідження є процес машинного навчання для прогнозування 

завантаженості ресторанів. 

Предметом дослідження є набір даних та методи розробки моделей ма-

шинного навчання. 

Дослідження присвячено пошуку взаємозв'язків між важливістю і продук-

тивністю (задоволенням) місцевої кухні, а також вивчити вплив досвіду їдальні на 

задоволення клієнтів. Що стосується важливих факторів для їдальні, найбільш 

важливим фактором для клієнтів є продовольчі культурні аспекти. Зокрема, тури-

сти очікують, що місцева їжа буде відображати унікальні культурні аспекти для 

приготування їжі, презентації та зовнішнього вигляду. Дотримуючись культурних 

аспектів, соціальних аспектів, які є важливими факторами та інші аспекти по-

ведінки клієнтів, є наступним за важливістю фактором для клієнтів. Як третій важ-

ливий фактор, якість продуктів харчування та дотримувалася соціальних аспектів. 

Нарешті, фізичні властивості навколишнього середовища оцінюється як найменш 

важливий фактор для їдальні досвід. Однак ці оцінки базуються на досвіді, але 

аналіз даних може вказати на інші важливі спекти, які можуть вплинути на ефек-

тивність сервісу. Набір даних і є предметом дослідження для визначення.  

Достовірність результатів забезпечується експериментальних до-

слідження ефективності застосовуваних підходів. 

Рішення має теоретичний ландшафт, так як воно проявляється крізь 

призму безсимптомних рамок та досить просте: існує унікальне допустиме пра-

вило порогу, і, крім того, унікальне допустиме правило допуску, для значення. Це 

відрізняється від ситуації, з якою стикаються, наприклад, при оцінці складних си-

стем,  якою є система сервісу. Причина - крайня простота моделі, яку створює 

людина. Наприклад, замінили значення одних даних, які є випадковими для скін-

ченного розміру матриці, з їх майже граничними межами, а також нехтували 



випадковими коливаннями навколо цих меж. Ці коливання не завжди можна зро-

зуміти. Однак, включно з цими умовами другого порядку в безсимптомних 

розподілах, може досягти поліпшення другого порядку в оцінці середньої поми-

лки над рекомендованим оптимальним порогом обмеження.  

Крім важливості, респонденти також оцінювали своє задоволення кожним 

фактором. Як показує аналіз, заклади харчування демонструють високі показники 

якості продуктів харчування та продовольчих культурних аспектів. Однак якість 

продуктів харчування не оцінюється як така важлива клієнтом, як продовольчі 

культурні аспекти. Отже, продовольчі культурні аспекти являють собою точку ди-

ференціації для місцевих ресторанів. Тобто, як цільові організації, так і заклади 

харчування повинні зосередитися на культурних аспектах харчування та позиціо-

нувати місцеву кухню, підкреслюючи унікальні аспекти харчування. Інша важ-

лива оцінка цього дослідження стосується соціальних аспектів. Незважаючи на те, 

що респонденти вважають соціальні аспекти важливими, рівень задоволеності був 

низьким для цього фактора. Цей результат передбачає, що заклади харчування по-

винні більше зосередитися на службовій поведінці співробітників. Нарешті було 

встановлено що фізичне середовище, має низький пріоритет для цього виду 

сервісу. 

Асимптотичні рамки, розглянуті тут, є найпростішою нетривіальною мо-

деллю для матриці ознак. Це дозволяє забезпечити отримання необхідної точ-

ності. Нефундаментальні елементи матриці зменшують білий шум, який є струк-

турними частинами складних моделей. Для прикладу, середня помилка будь-

якого показника на основі зниження особливого значення містить компонент 

шуму в одиниці даних, і цей компонент визначає фундаментальну нижню межу.  

Результати обрахунків, розраховані в цій моделі, які не прикріплені до конкрет-

ного припущення про ранг (наприклад, константи, які визначають мінімакс) зали-

шаються по суті правильними в більш складних моделях, що і визначає до-

стовірність отриманих розрахункових даних. 

Практична значимість дослідження полягає в тому, що запропоновані 

методи та підходи можна застосовувати в практичному руслі, а також в порівняль-

них сферах із предметною областю, тобто системах обслуговування та сервісів. 



Утримання лояльних клієнтів дозволяє збільшити трафік. В певні періоди 

роботи ресторану може здатися, що розвиток сервісу є недостатній, але, викорис-

товуючи обробку даних про відвідування разом з даними про клієнтів, можна по-

чати контролювати і збільшувати трафік та будувати більш ефективний сервіс з 

клієнтами. Крім того для прийняття оптимальних рішень необхідно використо-

вувати засоби штучного інтелекту. 

Машинне навчання має багато застосувань в ресторанах від допомоги ку-

харям на кухнях до прогнозування майбутніх продажів, що, в свою чергу, допо-

магає опрацювати вимоги до управління робочою силою та інвентаризацією. 

В кінцевому рахунку, це може допомогти ресторанам працювати більш 

ефективно, наприклад, допомагаючи скоротити 600 мільйонів тонн продовольства 

даремно витраченого  ресторанами по всьому світу і дозволяючи рестораторам 

зосередитися на тому, де вони можуть додати найбільшу цінність в їхній сервіс. 

Апробація дипломної роботи 
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Вступ 

В останні роки програма продовольства отримала визнання урядами, бізне-

сом і вченими як невід'ємна частина туристичного продукту, і як засіб диферен-

ціації для напрямків. Є багато переваг, які повинні пов'язують продовольство і 

туризм для всіх зацікавлених сторін. Місцева їжа є життєво важливим елементом, 

який може допомогти створити відчуття "місця" і підвищити привабливість при-

значення. Місцеві продукти додають автентичності туристичному досвіду і забез-

печує мотивацію для відвідувачів приїхати в місце. Туристи можуть навіть споку-

ситися довше залишатися в одному місці через наявність харчових продуктів і по-

в'язаних з ними заходів. Туризм забезпечує додатковий торговий центр для виро-

бників продуктів харчування та витрат, пов'язаних з туризмом, на місцеві харчові 

продукти, що допомагає стимулювати та пожвавити місцеві економіки. Все 

частіше продовольство використовується в ініціативах розвитку для зміцнення ту-

ристичних напрямків, а також для створення тісного зв'язку як для харчової про-

мисловості, так і для туристичної індустрії. 

Їжа є вагомою складовою загальних витрат туристів.  Є таке твердження, 

що "майже 100% туристів обідають під час подорожі, а їжа та напої стабільно зай-

мають перше місце за витратами відвідувачів". 

Актуальність теми. В магістерській роботі розроблений і реалізований 

метод  отримання інформації на підставі аналізу та застосування методів машин-

ного навчання з метою прогнозування завантаженості ресторану у різні періоди 

функціонування. 

Збільшення попиту на туризм і конкуренція між напрямками сервісів були 

пов'язані з наслідками глобалізації. Напрямки конкурують на дедалі більш конку-

руючих ринках, мало що відрізняє їх один від одного. Це змусило напрямки сер-

вісів обслуговування населення зосередитися на відмінності місця розташування, 

використовуючи місцеві атрибути при запуску інноваційних, нових продуктів і 

брендів, що може допомогти створити більш унікальну пропозицію продажу. Од-

нак необхідно визначити фактори впливу на цільову функцію оптимізації.  



Метою дослідження є розробка методу прогнозування завантаженості ре-

сторану та визначенню основних факторів впливу. 

Для досягнення зазначеної мети поставлені наступні задачі: 

− показати, що застосування методів штучного інтелекту в ресторанній 

справі на сучасному рівні розвитку інформаційних технологій може в значній 

мірі підвищити показники бізнеса; 

− провести дослідження ознак і класифікаторів застосування в машин-

ному навчанні; 

− провести порівняння моделей машинного навчання та їх вплив на 

цільову функцію. 

При цьому передбачається розв'язок таких підзадач, як 

− попередня обробка даних та їх очищення; 

− побудова та вибір факторів впливу на ефективність обраних моделей; 

− розробка інформаційної системи прогнозування завантаженості ре-

сторану; 

− вибір моделей, виділення ознак і застосування методів машинного 

навчання; 

− тестування методів на основі вибраних підходів; 

− програмна реалізація системи прогнозування. 

Об'єктом дослідження є порівняння методів машинного навчання для 

предметної області,  а саме  прогнозування завантаженості ресторанів. 

Предметом дослідження є набір даних предметної області та методи ро-

зробки моделей машинного навчання. 

Дослідження присвячено пошуку взаємозв'язків між важливістю і продук-

тивністю (задоволенням) місцевої кухні, а також вивчити вплив досвіду їдальні на 

задоволення клієнтів. Що стосується важливих факторів для їдальні, найбільш 

важливим фактором для клієнтів є продовольчі культурні аспекти. Зокрема, тури-

сти очікують, що місцева їжа буде відображати унікальні культурні аспекти для 

приготування їжі, презентації та зовнішнього вигляду. Дотримуючись культурних 

аспектів, соціальних аспектів, які є важливими факторами та інші аспекти по-



ведінки клієнтів, є наступним за важливістю фактором для клієнтів. Як третій важ-

ливий фактор, якість продуктів харчування та дотримувалася соціальних аспектів. 

Нарешті, фізичні властивості навколишнього середовища оцінюється як найменш 

важливий фактор для їдальні досвід. Однак ці оцінки базуються на досвіді, але 

аналіз даних може вказати на інші важливі спекти, які можуть вплинути на ефек-

тивність сервісу. Набір даних і є предметом дослідження для визначення  

Достовірність результатів забезпечується експериментальних до-

слідження ефективності застосовуваних підходів. 

Рішення має теоретичний ландшафт, так як воно проявляється крізь 

призму безсимптомних рамок та досить просте: існує унікальне допустиме пра-

вило порогу, і, крім того, унікальне допустиме правило допуску, для значення. Це 

відрізняється від ситуації, з якою стикаються, наприклад, при оцінці складних си-

стем,  якою є система сервісу. Причина - крайня простота моделі, яку створює 

людина. Наприклад, замінили значення одних даних, які є випадковими для скін-

ченного розміру матриці, з їх майже граничними межами, а також нехтували 

випадковими коливаннями навколо цих меж. Ці коливання не завжди можна зро-

зуміти. Однак, включно з цими умовами другого порядку в безсимптомних 

розподілах, може досягти поліпшення другого порядку в оцінці середньої поми-

лки над рекомендованим оптимальним порогом обмеження.  

Крім важливості, респонденти також оцінювали своє задоволення кожним 

фактором. Як показує аналіз, заклади харчування демонструють високі показники 

якості продуктів харчування та продовольчих культурних аспектів. Однак якість 

продуктів харчування не оцінюється як така важлива клієнтом, як продовольчі 

культурні аспекти. Отже, продовольчі культурні аспекти являють собою точку ди-

ференціації для місцевих ресторанів. Тобто, як цільові організації, так і заклади 

харчування повинні зосередитися на культурних аспектах харчування та позиціо-

нувати місцеву кухню, підкреслюючи унікальні аспекти харчування. Інша важ-

лива оцінка цього дослідження стосується соціальних аспектів. Незважаючи на те, 

що респонденти вважають соціальні аспекти важливими, рівень задоволеності був 

низьким для цього фактора. Цей результат передбачає, що заклади харчування по-

винні більше зосередитися на службовій поведінці співробітників. Нарешті було 



встановлено що фізичне середовище, має низький пріоритет для цього виду 

сервісу. 

Асимптотичні рамки, розглянуті тут, є найпростішою нетривіальною мо-

деллю для матриці ознак. Це дозволяє забезпечити отримання необхідної точ-

ності. Нефундаментальні елементи матриці зменшують білий шум, який є струк-

турними частинами складних моделей. Для прикладу, середня помилка будь-

якого показника на основі зниження особливого значення містить компонент 

шуму в одиниці даних, і цей компонент визначає фундаментальну нижню межу.  

Результати обрахунків, розраховані в цій моделі, які не прикріплені до конкрет-

ного припущення про ранг (наприклад, константи, які визначають мінімакс) зали-

шаються по суті правильними в більш складних моделях, що і визначає до-

стовірність отриманих розрахункових даних. 

Практична значимість дослідження полягає в тому, що запропоновані 

методи та підходи можна застосовувати в практичному руслі, а також в порівняль-

них сферах із предметною областю, тобто системах обслуговування та сервісів. 

Утримання лояльних клієнтів дозволяє збільшити трафік. В певні періоди 

роботи ресторану може здатися, що розвиток сервісу є недостатній, але, викорис-

товуючи обробку даних про відвідування разом з даними про клієнтів, можна по-

чати контролювати і збільшувати трафік та будувати більш ефективний сервіс з 

клієнтами. Крім того для прийняття оптимальних рішень необхідно використо-

вувати засоби штучного інтелекту. 

Машинне навчання має багато застосувань в ресторанах від допомоги ку-

харям на кухнях до прогнозування майбутніх продажів, що, в свою чергу, допо-

магає опрацювати вимоги до управління робочою силою та інвентаризацією. 

В кінцевому рахунку, це може допомогти ресторанам працювати більш 

ефективно, наприклад, допомагаючи скоротити 600 мільйонів тонн продовольства 

даремно витрачаємого  ресторанами по всьому світу і дозволяючи рестораторам 

зосередитися на тому, де вони можуть додати найбільшу цінність в їхній сервіс. 



Розділ 1 

Аналіз сучасного стану предметної області 

1.1 Описа предметної області  

Запуск процвітаючого місцевого ресторану не завжди такий простий, як 

здається на перший погляд. Часто з'являються несподівані неприємності, які мо-

жуть зашкодити бізнесу. 

Одним з поширених складних становищ є те, що ресторани повинні знати, 

скільки клієнтів очікувати кожен день, щоб ефективно придбати інгредієнти і за-

планувати співробітників. Цей прогноз нелегко зробити, тому що багато неперед-

бачуваних факторів впливають на відвідуваність ресторану, як погода і місцева 

конкуренція. Це ще важче для нових ресторанів з невеликими історичними да-

ними. 

Як для прикладу використання даних для підвищення ефективності функ-

ціонування галузі можна навести: Recruit Holdings створив наборив даних, які мо-

гли б зробити можливим автоматизоване прогнозування майбутніх клієнтів. Зок-

рема, Recruit Holdings володіє Hot Pepper Gourmet (сервіс огляду ресторану), 

AirREGI (ресторанна точка продажу) і Restaurant Board (програмне забезпечення 

для управління журналом бронювання) [1]. Це приклад компексного підходу для 

визначення оптимальної стратегії розвитку базуючись на наборах даних. 

1.2 Дії для підвищення ефективності сервісу 

Вибираючи улюблений ресторан, клієнти шукають привабливу атмосферу, 

смачну їжу і відмінний сервіс. Хоча ці якості у ресторані мають вирішальне зна-

чення для підтримки постійного потоку клієнтів, дані є обов'язковими, коли 

справа доходить до збільшення трафіку і рентабельності інвестицій. 



Як можна переконатися, що години спаду в сервісі існують, і потрібно 

отримати тих, хто готовий тільки відвідувати ресторан у вихідні дні, і тих які го-

тові прийти протягом тижня. Окреслимо  способи збільшення трафіку до ресто-

рану. 

1. Знати своїх клієнтів. 

Можна знати деяких своїх клієнтів, але знання кожного з них і розуміння, 

що вони хочуть, має вирішальне значення для мотивації їх повернутися знову. 

Знаючи, чому клієнти приходять до ресторану, що вони думають про бізнес, і що 

їх купівельна поведінка, може вплинути на трафік. 

Знаючи, що індивідуальні звички кожного клієнта можуть допомогти пе-

редбачити їх майбутні покупки. Це також може допомогти надати їм акції або сти-

мули, щоб заохотити їх приходити до ресторану частіше [3]. Платформи Dynamics 

365, такі як Thanx, надають дані клієнтів і допомагають інтерпретувати їх 

поведінку, щоб передбачити, що може бути далі. Ці дані можна використовувати 

для вимірювання середнього розміру перевірки, частоти відвідування, вартості 

споживання клієнтами та багато іншого. 

Використання опитувань NPS (Net Promoter Score) для вимірювання задо-

воленості клієнтів - це спосіб зрозуміти, що відчувають клієнти, коли вони знахо-

дяться у ресторан. Відгук дає уявлення про те, що робиться правильно, і що можна 

поліпшити. Дані показують, що навіть щасливі клієнти, які мають кілька негатив-

них вражень, будуть відвідувати рідше, тому аналіз відгуків є ефективним спосо-

бом боротьби із зменшенням трафіку та навіть збільшення доходу, запрошуючи 

їх повернутися з цільовою пропозицією [4]. 

Розуміння клієнтів і знання  про те, які лояльні, і які збираються поверну-

тись допомагає утримувати клієнтів і заохочувати інших клієнтів повернутися. 

Коли клієнти щасливі, вони, швидше за все, посилаються на своїх друзів, і трафік 

може зрости [4]. 

2. Використовувати цільові маркетингові кампанії. 

Як тільки зрозуміло, хто клієнти і що вони хочуть, цільові маркетингові 

кампанії можуть впливати на трафік і поведінку. Наприклад, якщо відомо, що клі-

єнт відвідує ресторан чотири рази на місяць у вихідні дні, можна відправити акцію 



за знижками на фрикадельки понеділок [6]. Ця пропозиція може заохочувати 

відвідати додатковий час і керувати додатковим рухом протягом більш “повіль-

ного” дня. 

Використання технологічної платформи, яка допомагає вимірювати та ав-

томатизувати цей процес, гарантує, що клієнти націлені на персоналізовані кам-

панії та рекламні акції [7]. Після використання Thanx для цільових кампаній, Hotze 

і Wellness Center побачили приріст в розмірі 33% на своїх спеціальних кампаніях, 

тому що змогли сегментувати своїх клієнтів і відправляти людям відповідні акції. 

Коли клієнти підходять в потрібний час відповідно до їх поведінки, є 

більше шансів, що вони повернуться до ресторану. 

3. Створення програми лояльності та переходи до клієнтів. 

Лояльні клієнти хочуть відчувати себе цінними. Чим більше цінується 

клієнт, тим більше він хочуть повернутися і дати ресторану розвиватись. 

Визначити, що для означає лояльний клієнт. Поглянути на те, як часто 

клієнт відвідує ресторан і скільки вони витрачають під час кожного візиту. Як 

тільки визначиться, хто найбільш лояльні клієнти, дати їм переваги і пільги, щоб 

заохотити їх відвідати більше і привести своїх друзів. 

Деякі власники ресторанів відчувають вагання, коли мова йде про ре-

алізацію програми лояльності клієнтів. Вони бояться пропонувати занадто багато 

і це негативно впливають на їх дохід і рентабельність інвестицій. Якщо зробили 

правильний шлях, використання цільових кампаній і поведінки клієнтів гарантує, 

що на зв'язку з потрібними клієнтами в потрібний час, і що програма підтримує 

позитивну рентабельність інвестицій. 

Також можна відправити своїм клієнтам стимули, щоб привести більше 

людей у ресторан. Наприклад, можна повідомити своїм клієнтам, що для кожних 

двох людей, яких вони присилають в ресторан, вони отримають знижку від своєї 

наступної покупки. Побудова міцних відносин з найбільш лояльними клієнтами 

збільшує трафік , тому що, коли лояльні до них, вони захочуть бути лояльними до 

вас. Відправка їм пропозицій, коли вони незадоволені або нагородження їх за по-

силання друзів. Кроки, які можна зробити, щоб побудувати сприйняття бренду і 

поліпшити відносини у з клієнтами. 



4. Приймати переконливі події. 

Участь у місцевій громаді може отримати відгук про бізнес і заохочувати 

нових клієнтів відвідати. Зв'язатися з місцевими некомерційними організаціями, 

які шукають місце для свого наступного збору коштів, або зв'язатися з підприєм-

ствами, які шукають простір для групи місцевих підприємців [8]. 

Незалежно від того, чи співпрацюється з організацією або створюється 

спеціальна подія, побудова відносин з місцевою громадою збільшить трафік, за-

лучення нових клієнтів. 

Творчі підходи з подіями дозволяють переконатись в перевагах відносно 

конкурентів. Використання традиційних свят або подій може бути ефективним 

способом виділитися з натовпу [9].  

5. Створити соціальні мережі. 

Поширення слова про ресторан набагато простіше, коли є великі соціальні 

мережі. Соціальні медіа є одним з кращих способів побудувати відносини з 

клієнтами [11]. 

Соціальні повідомлення та події легко обмінюються, і вони забезпечують 

спосіб для клієнтів не тільки взаємодіяти з сервісом, але і один з одним. У міру 

зростання послідовників, трафік збільшиться. Чим більше людей, які знають про 

сервіс, тим більше клієнтів. 

Наприклад, використати просування на Facebook, щоб керувати трафіком 

клієнтів. 

Використовувати творчий контент, унікальні акції та конкурси в соціаль-

них мережах для спілкування зі спільнотою. Навіть ті, хто не виграє конкурс, 

відвідають сторінку в соціальних мережах і, можливо, стежать за бізнесом і 

відвідають ресторан. 

6. Використовувати творчі вивіски. 

Хоча технології відіграють велику роль у збільшенні трафіку, відомо, що 

фізичний простір також привертає людей [12]. 

Наприклад, якщо магазин знаходиться на жвавому шосе, де люди їдять 

тільки і ніколи не ходять, і є великий знак, то водії можуть читати з далекої 

відстані. Мета полягає в тому, щоб заохотити людей зупинитися, і, можливо, 



ніколи не чули про ресторан раніше, поки вони не побачили табличку і хотіли 

спробувати. 

Знаки є ефективним способом підвищення обізнаності та збільшення 

трафіку, привертаючи увагу людей. 

7. Мати правильний персонал. 

У ресторанному бізнесі обслуговування - це все. Можна використовувати 

всі найкращі маркетингові інструменти, але якщо клієнти не на одній хвилі з пер-

соналом, вони можуть не повернутися. Багато ресторанам важко найняти і утри-

мувати якісний персонал через високі показники обороту, але є кроки, які можна 

зробити, щоб переконатися, що клієнти завжди отримують найкращий сервіс. 

Один з найкращих способів переконатися, що персонал лояльний до 

клієнтів. Подобається це помешкання, але ще не впевнені. Наприклад, якщо клієнт 

залишає позитивний відгук про один із серверів, переконайтеся, що вони знають 

про це. 

Маючи позитивний персонал, який присвячений задоволеності клієнтів та-

кож можна допомогти збільшити трафік і переконатись, що клієнти відчувають 

себе важливими. 

8. Підтримувати зв'язок. 

Після того, як клієнт покине ресторан, переконатись, що є зв'язок. Неза-

лежно від того, чи робиться це за допомогою цільових кампаній або взаємодії в 

соціальних мережах, можна переконатися, чи залишається взаємодія із клієнтами. 

Розуміння клієнтів за допомогою даних про поведінку клієнтів покаже, 

коли залишатися на зв'язку і як часто. Надсилання рекламних акцій, пропозицій, 

повідомлень і заходів може спонукати клієнтів повернутися і направити своїх 

друзів. 

9. Довести ефективність кампанії в реальних доходах. 

Протягом багатьох років продавці та маркетологи були змушені спробу-

вати виміряти ефективність своїх зусиль за допомогою показників, таких як елек-

тронна розсилка,  кліки. Але відомо, що доказом є дохід, який генерують кампанії. 

Thanx надає на зручній для розуміння приладній системі, яка не вимагає маніпу-

ляцій з даними. Ні електронних таблиць, ні звітів. Просто легко переварити дані, 



які доводять цінність кампаній у доході на підставі підходів машинного навчання. 

Ці всі підходи є джерелами даних і мобуть бути проаналізовані. 

1.3 Машине навчання для прогнозування 

Штучний інтелект (AI) і машинне навчання (ML) завоювали міцну позицію 

в різних галузях завдяки своїй здатності впорядкувати операції, заощадити ви-

трати і зменшити людську помилку. Машинне навчання змінило сектори, такі як 

охорона здоров'я, фінанси та роздрібна торгівля, і ресторанна індустрія не є ви-

нятком. 

Багато ресторанів вже використовували потужність AI і ML. З кіосків, які 

аналізують моделі покупки для створення пропозицій чат-ботам, які керують бро-

нюваннями, приймають замовлення та відповідають на запити, оператори ресто-

ранів знайшли безліч застосувань для ML. 

Але додатки AI і ML не обмежуються управлінням рестораном і обслуго-

вуванням клієнтів - вони також можуть генерувати дохід. На основі наявних да-

них можна коригувати рішення щодо замовлення та змінювати робочий процес. 

Зважаючи на це, кілька способів, в яких машинне навчання може зробити прогно-

зування продажів більш впливовим [13]. 

Згідно з даними досліджень,отриманими Forbes, погода має прямий вплив 

на сприйняття клієнтом ресторанного досвіду. Незалежно від того, наскільки без-

доганною є їжа та сервіс, негода все ще може призвести до поганих відгуків. 

За допомогою машинного навчання зможете прогнозувати продажі на ос-

нові погодних умов і минулих показників продажів, що дозволяє відповідним чи-

ном коригуватися. Скажімо, продали більше страв на основі супу в дощові дні 

минулого року. Платформа прогнозування на рівні ML може вказувати на попе-

редні дані та інформувати про пункти меню, які продали більше, разом з погод-

ними умовами в той час. ML також говорить, про можливість очікування сплеску 

або зниження клієнтів. Таким чином, менеджери будуть мати інформацію, щоб 

запланувати персонал, який може вмістити прогнозовану кількість клієнтів за 

зміну [14]. 



Скорочення харчових відходів у ресторані не тільки економить гроші, це 

допомагає в збереженні навколишнього середовища. Дослідження, проведене Ін-

ститутом світових ресурсів, показало, що за кожен долар ресторан інвестує в 

рішення зі скорочення харчових відходів, вони економлять. 

Машинне навчання може узгодити минулі дані про продажі та погодні 

умови, щоб обчислити, скільки запасів потрібно для задоволення споживчого по-

питу. Якщо в змозі тільки купити те, що потрібно, управління запасами виключає 

ризик надмірного залишку товарів, тим самим скорочуючи харчові відходи і 

накладні витрати. 

Існує величезна помилка, що свята і значні події можуть призвести до 

сплеску прибутку. На жаль, це явище стосується не кожного ресторану. Хоча ба-

гато хто відчуває сплеск продажів під час певних свят, є деякі, в першу чергу ви-

сококласні установи, які бачать зниження доходів до 60 відсотків за даними [12]. 

Можна пом'якшити втрати, покладаючись на ML, щоб проектувати про-

дажі, інвентаризацію та кадрові потреби під час сезонних свят та значних подій. 

Замість того, щоб покладатися на інтуїцію, щоб зробити припущення, AI і ML мо-

жуть витягнути з минулих даних про продажі і дати точні прогнози щодо того, 

скільки продуктів харчування та напоїв і кількість персоналу потрібно буде задо-

вольнити попит. 

Акції та спеціальні пропозиції часто використовуються ресторанами для 

збільшення трафіку і збільшення продажів. Але не всі промо-ідеї працюють. 

Навіть якщо у є ідея, яка показує перспективи, не можна гарантувати, що це при-

несе користь ресторану. 

Щоб зрозуміти, чи варто проводити акцію, можна покладатися на дані, 

надані AI та ML. Платформи з ML будуть враховувати поведінку клієнта щодо 

покупки, щоб передбачити, чи будуть споживачі сприйнятливі до ініціативи чи ні.  

Оператори ресторанів не повинні знижувати сподівання на AI і ML в ста-

тистиці продажів, особливо в поєднанні з існуючою технологією ресто-

рану. Приймаючи прогнозування та прогнозне моделювання, можна планувати 

краще, підвищити ефективність і відкрити бізнес для інших можливостей. 



1.4 Використання машинного навчання в предметній області 

Ні один день не проходить без машинного навчання, яке згадується в но-

винах. Технологія працює в транспортних засобах або перемогах чемпіона світу з 

шахів. 

Опишено аспекти машинного навчання в ресторанної індустрії. По-перше, 

ML вже допомагає ресторанам багато в чому: 

− Прогнозування продажів. 

− Виявлення крадіжки персоналу. 

Відповідність клієнтів ресторанам на основі попередньо обраного профілю 

смаку: 

− Навчання роботів, як готувати. 

− Визначення вмісту їжі на молекулярному рівні. 

Надамо коротке визначення машинного навчання та обговоримо додаткові 

способи, якими воно може допомогти ресторанної індустрії, зокрема, прогнозу-

ючи продажі точніше та навчаючи роботів готувати [7]. 

Машинне навчання описує здатність алгоритмів вчитися при обробці да-

них. Тим більше даних вони обробляють, тим більше вони навчаються, і тим точ-

ніше вони відповідають на запитання. 

Наприклад на зображено об'єкт автомобіль, пішохід або дерево. Коли ал-

горитми намагаються відповісти на цю проблему, вони оцінюють рішення з 

урахуванням декількох параметрів. У наведеному вище прикладі алгоритм може 

вивчити зображення та оцінити тип об'єкта на зображенні з урахуванням форми, 

кольору та руху.  

Природно, що для більшості алгоритмів початкові прогнози будуть непра-

вильними. Алгоритм дізнається, тестувавши те, що передбачалося проти того, що 

дійсно сталося - цей тип машинного навчання називається контрольованим нав-

чанням. Для кожного раунду алгоритм змінює внутрішні параметри або частини 

його структури на основі початкових даних і намагається знову. Цей процес три-



ває, включає в себе відкидання змін, які знижують точність алгоритму і збере-

ження змін, які підвищують точність. Алгоритм, як кажуть, "дізнався" коли нові 

зображення представлені і точно класифікуються. 

Покращення точності прогнозу продажів за допомогою машинного нав-

чання. Основні алгоритми, які не використовують машинне навчання також існу-

ють. Основні алгоритми можуть прогнозувати майбутні продажі на основі про-

стих параметрів, таких як продажі за минулий тиждень і рік, а також з урахуван-

ням свят, погоди тощо. 

Як приклад, для прогнозування завтрашніх продажів основним алгорит-

мом буде: 

− Обчислити середнє значення між минулорічними продажами того ж 

дня та минулого тижня продажів того ж дня. 

− Збільшити продажі на 20%, якщо це святковий день. 

− Збільшити продажі на 20%, якщо це сонячний день. 

Однак всі ці параметри не мають однакового впливу на ресторани. Напри-

клад, погода може бути важливим фактором для ресторану морозива поруч з пля-

жем, але невеликий фактор для піцерії в торговому центрі. Базовий алгоритм не 

може персоналізувати прогноз і зрозуміти, що кожен ресторан відрізняється [10]. 

Алгоритми використання машинного навчання. Алгоритми можуть допо-

могти підвищити точність прогнозу з плином часу персоналізації кожного пара-

метра для кожного місця розташування, що означає навчання під час обробки да-

них параметр, який має більший вплив на продажі для певного місця. 

Досвід показав найбільш релевантні параметри прогнозування продажів 

ресторанів: 

− Всі попередні дані (наприклад, сезонні дані, щотижневі дані, тенден-

ція зростання). 

− Погода (температура, опади, сонячні години). 

− Святкові дні (тобто святкові дні, піврічний, День матері). 

− Події, різного гатунку (футбольні матчі, театральна постановка). 

Алгоритм поєднує в собі вищезгадані параметри для прогнозування май-

бутніх продажів. Тоді оцінюється точність, дивлячись на фактичні результати. 



Для кожного нового прогнозу алгоритми змінюють вплив кожного пара-

метра на основі початкових варіантів і намагаються ще раз. Як зазначалося ра-

ніше, алгоритм зберігає зміни, які підвищують точність при відкидання змін, які 

знижують точність. Тим більше даних обробляємо, тим більше дізнаємося, і тим 

точніше з нашим наступним прогнозом. 

MAPE (Mean Absolute Percent Error, середній абсолютний відсоток поми-

лки) – показник того, що програмне забезпечення збільшить точність з плином 

часу. 

Використання машинного навчання демонструє до 50% поліпшення точ-

ності прогнозування та базових алгоритмів прогнозування та до 30% проти типо-

вих прогнозів менеджерів. 

Прогнозування може прогнозувати попит погодинно, що економить вит-

рати на персонал ресторанів, оптимізуючи графіки праці. Також зменшує втрату 

запасів, готуючи оптимальний рівень інвентаризації. 

Можна навчити роботів, як готувати за допомогою машинного навчання. 

Каліфорнія Miso Robotics - це стартап, орієнтований на роботизовані рішення на 

основі AI для кухонного середовища. Флагманський кухонний помічник компанії 

AI "Flippy" поєднує в собі 3D, термічний і регулярний зір, щоб допомогти з гри-

лем, смаженням, приготуванням [15]. 

У цьому прикладі машинне навчання виристористористує для навчання ро-

бота: 

− Розпізнати стейк, приготований стейк і сирний шматочок. 

− Коли перевернути стейк і коли перестати його смажити. 

Для процесу розпізнавання пояснюємо нижче, як кольори та фігури є па-

раметрами, які використовуються для розпізнавання об'єкта з іншого. Кожен раз 

алгоритм змінює внутрішні параметри або частини його структури на основі по-

чаткових падінь (спалений або не приготований стейк) і намагається знову. Зре-

штою, алгоритм зрозуміє, що коричневий стейк - це приготований стейк. 

Приклад того, як роботи можуть аналізувати гриль. Щоб зрозуміти, чи не 

настав час перевернути і якщо стейк приготований, алгоритм може вивчити його 

різні датчики і передбачити відповідь за цими параметрами. 



У цьому прикладі найбільш релевантними параметрами є: 

− Температура гриля. 

− Температура стейку. 

− Колір і форма стейка. 

− Час, витрачений на гриль. 

Потім під час контрольованого навчання людина оцінює точність, дивля-

чись на стейк. 

Для кожного нового стейка алгоритми змінюють вплив кожного параметра 

на основі початкових одиниць і намагаються ще раз. Тим більше даних робот 

обробляє, тим більше він вчиться, і тим краще стейки готуються. Як можна поба-

чити штучний інтелект має досить широкі межі практичного застосування, в тому 

числі в ресторанному бізнесі. 

1.5 Постановка задачі 

Для досягнення зазначеної мети поставлені наступні задачі: 

− показати, що застосування методів штучного інтелекту в ресторанній 

справі на сучасному рівні розвитку інформаційних технологій може в значній 

мірі підвищити бізнесові показники; 

− провести дослідження ознак і класифікаторів застосованих в машин-

ному навчанні; 

− провести порівняння моделей машинного навчання та їх вплив на 

цільову функцію. 

При цьому передбачається розв'язок таких підзадач, як 

− попередня обробка даних та їх очищення; 

− побудова та вибір факторів впливу на ефективність вибраних моде-

лей; 

− розробка інформаційної системи прогнозування завантаженості ре-

сторану; 

− вибір моделей, виділення ознак і застосування методів машинного 

навчання; 



− тестування методів на основі вибраних підходів; 

− програмна реалізація системи прогнозування. 

Висновок до розділу 1 

Машинне навчання має багато застосувань в ресторанах від допомоги ку-

харям на кухнях до прогнозування майбутніх продажів, що, в свою чергу, допо-

магає опрацювати вимоги до управління робочою силою та інвентаризацією. 

В кінцевому рахунку, це може допомогти ресторанам працювати більш 

ефективно, наприклад, допомагаючи скоротити витрати продовольства даремно 

ресторанами по всьому світу і дозволяючи рестораторам зосередитися на тому, де 

вони можуть додати найбільшу цінність. 

У цій роботі будуть використовувати дані бронювання та відвідування, 

щоб передбачити загальну кількість відвідувачів ресторану на майбутні дати. Ця 

інформація допоможе ресторанам бути набагато ефективнішими і дозволить їм 

зосередитися на створенні приємного досвіду відвідування для своїх клієнтів. 



Розділ 2 

Аналіз моделі машинного навчання

2.1 Елементи контрольованого навчання 

Моделі використовуються для контрольованих проблем навчання, де ви-

користовуємо навчальні дані (з декількома функціями) для прогнозування 

цільової змінної. 

Перш ніж практично використаємо математичні моделі, оцінимо основні 

елементи у контрольованому навчанні. 

Модель в контрольованому навчанні зазвичай відноситься до математич-

ної структури, за допомогою якої передбачення робляться з вхідного сигналу. 

 Поширеним прикладом є лінійна модель , де передбачення надається як , 

лінійне поєднання зважених вхідних функцій. Значення передбачення може мати 

різні інтерпретації, залежно від завдання, тобто регресії або класифікації. Напри-

клад, дані можуть бути логістично перетворені, щоб отримати ймовірність пози-

тивного класу в логістичній регресії, і також можуть бути використані в якості 

рейтингового балу, коли необхідно оцінити результати. 

yi, xi, yi = ∑jθjxi                                                                               (2.1) 

Параметри є не визначеною частиною, яку потрібно вивчити з даних. У 

лінійних регресійних проблемах параметри є коефіцієнтами. Ці елементи будемо 

використовувати для позначення параметрів (в моделі багато параметрів). 

Об'єктивна функція: Втрата навчання та регулярність. З розсудливим ви-

бором для моделі, можна визначити різні завдання, такі як регресія, класифікація, 

і рейтинг. 

 Завдання навчання моделі полягає в пошуку найкращих параметрів, які 

найкраще відповідають навчальним даним і міткам . 



 Для того, щоб навчити модель, потрібно визначити об'єктивну функцію, 

щоб виміряти, наскільки добре модель відповідає навчальним даним. 

Важливою характеристикою об'єктивних функцій є те, що вони склада-

ються з двох частин: втрата навчання і термін узагальнення: 

obj(θ)=L(θ)+Ω(θ),                                             (2.2) 

де L(θ) є функція втрати навчання, і Ω(θ) є терміном узагальнення.  

Втрата навчання вимірює, наскільки передбачуваною є модель щодо нав-

чальних даних. Поширеним вибором є середня квадратична помилка. 

L(θ)=∑i(yi−y^i)2                                                                        (2.3) 

Іншою часто використовуваною функцією втрати є логістична втрата, яка 

буде використовуватися для логістичної регресії: 

L(θ)=∑i[yiln(1+e−y^i)+(1−yi)ln(1+eyi)]                        (2.4) 

Термін узагальнення - це те, що розробники зазвичай забувають додати. 

Термін узагальнення контролює складність моделі, що допомагає уникнути пере-

навчання.  

Це звучить трохи абстрактно, тому розглянемо наступну проблему на 

наступному рисунку. Запропоновано візуально помістити крок функції з огляду 

на вхідні точки даних у верхньому лівому куті зображення. Визначимо яке 

рішення серед них найкраще підходить. 



Рисунок 2.1 – Узагальнене рішення [14] 

Загальний принцип полягає в тому, що хочемо як простої, так і прогнос-

тичної моделі. Компроміс між ними також називають упередженим компромісом 

у машинного навчання. 

2.2 Впровадження загального принципу 

Елементи, введені вище, утворюють основні елементи контрольованого 

навчання, і вони є природними будівельними блоками інструментів машинного 

навчання. Наприклад, повинні бути в змозі описати відмінності і спільності між 

градієнтом збільшених дерев і випадкових лісів. Розуміння процесу формалізова-

ним способом також допомагає зрозуміти мету, яку вивчаємо, і причину, що стоїть 

за обробкою даних, такими як обрізка і згладжування. 

Тепер, коли представили елементи контрольованого навчання, розглянемо 

моделі. Для початку спочатку визначимо модельний вибір XGBoost: рішення де-



ревних ансамблів. Модель ансамблю дерева складається з набору класифікацій-

них і регресійних дерев (CART). Ось простий приклад CART, який класифікує, чи 

сподобається комусь гіпотетична комп'ютерна гра X. 

Класифікуємо членів сім'ї на різні вітки і призначаємо їм бал на відповідній 

вітці. CART трохи відрізняється від дерев рішень, в яких вітка містить лише 

значення прийняття рішень. У CART реальна оцінка пов'язана з кожною віткою, 

що дає кращі інтерпретації, які виходять за рамки класифікації. Це також дозволяє 

принциповий, уніфікований підхід до оптимізації, як побачимо нижче. 

Як правило, одне дерево не є достатньо сильним, щоб бути використаним 

на практиці. Використаємо модель ансамблю, яка підсумовує передбачення 

декількох дерев разом. 

Ось приклад ансамбль з двох дерев. Прогноз оцінки кожного окремого де-

рева підсумовуються, щоб отримати остаточний бал. Якщо подивитися на при-

клад, важливим фактом є те, що два дерева намагаються доповнити один одного. 

Математично можемо написати модель у формі 

yi=∑k=1
Kfk(xi),  fk∈F                                              (2.5) 

де K знаходиться кількість дерев, є f функцією в функціональному просторі, і F є 

набором всіх можливих варіантів. Об'єктивну функцію, яка буде оптимізована, 

надає F. 

obj(θ)=∑i
n(yi,y^i)+∑k=1

KΩ(fk)                                      (2.6) 

Тепер тут виникають питання: яка модель використовується в випадкових 

лісах. Таким чином, випадкові ліси і підсилені дерева дійсно одні і тіж моделі; 

відмінність виникає від того, як їх тренувати. Це означає, що, якщо записати про-

гностику оцінку для ансамблів, потрібно лише написати одні і вона повинна 

працювати як для випадкових лісів, так і для градієнтних підсилених дерев.  



Тепер, коли представили модель, звернемося до навчання: як використо-

вувати дерева. Відповідь полягає в тому, як таку ж як для всіх контрольованих 

моделей навчання. 

Нехай представимо модель об'єктивною функцією (, що вона завжди по-

винна містити тренування і узагальнення): 

obj=∑i=1
nl(yi,y^(t)

i)+∑i=1
tΩ(fi)                                    (2.7) 

2.3 Адитивна підготовка 

Визначимо параметри дерев. Можна виявити, що те, що потрібно 

дізнатися, це ті функції, кожна з яких містить структуру дерева і оцінки вітки. 

Вивчення структури дерева набагато важче, ніж традиційна проблема оптимізації, 

де можете просто взяти градієнт. Неможливо забезпечити  побудову всіх дерев 

відразу. Замість цього, використовуємо адитивну стратегію: виправити те, що 

дізналися, і додати одне нове дерево за один раз. Пишемо значення прогнозування 

на наступному кроці. Тоді маємо fity^(t)
i 

y^(0) = 0

y^(1)
i = f1(xi) = y^(0)

i + f1(xi)    

y^(2)
i = f1(xi) + f2(xi)  = y^(0)

i + f2(xi)                           (2.8) 

…. 

y^i
(t) = ∑k=1

tfk(xi) = y^i
(t−1) + ft(xi) 

Залишається визначити: яке дерево записати на кожному кроці. Природна 

річ полягає в тому, щоб додати те, який оптимізує мету – цільову функцію. 

           (2.9) 



Якщо розглядати використання середнього квадрата помилки (MSE) як 

функції втрати, мета стає такою 

  (2.10) 

Форма MSE є досить простою, в терміні першого наближення (називається 

залишковою) і квадратичним терміном.  

Для інших втрат інформативності (наприклад, втрати логістики) отримати 

таку форму не так вже й просто. Таким чином, в загальному випадку, використано  

розширення функції втрати Тейлора до другого порядку: 

(2.11) 

де і визначаються як gihi 

                                   (2.12) 

Після того, як видалимо всі константи, конкретна мета на кроці стає t 

                       (2.13) 



Це стає метою оптимізації для нового дерева. Однією з важливих переваг 

цього визначення є те, що значення об'єктивної функції залежить лише від і. Та-

ким чином як модель підтримує функції втрати. 

Можемо оптимізувати кожну функцію втрати, включаючи логістичну ре-

гресію і парне ранжирування, використовуючи точно такий же алгоритм. 

2.5 Складність моделі 

Потрібно визначити складність дерева. Для того, щоб зробити це, спочатку 

уточнимо визначення дерева як Ω(f)f(x) 

       (2.14) 

Вектор балів на вітках, є функція, що призначає кожну точку даних відпо-

відній вітці, і є числом вітки. У моделі визначаємо складність як wqT

                              (2.15) 

Існує не один спосіб визначити складність, але цей добре працює на прак-

тиці. Узагальнення є однією з частин, більшість пакетів дерев будуються менш 

узагальнено.  

Це сталося тому, що традиційне навчання дерев тільки підкреслює зна-

чення шумів, в той час як контроль складності був залишений для еврістику. 

Визначивши це формально, можна краще зрозуміти, що вивчаємо тобто дані, і от-

римати моделі, які добре працюють на даних аналізу. 

Оцінка структури. Після повторного формулювання моделі дерева можемо 

написати об'єктивне значення t 



         (2.16) 

Тут знаходиться набір показників точок даних, призначених для вітки. В 

другому рядку змінили індекс підсумовування, оскільки всі точки даних на од-

ному листку отримують однаковий бал. Могли б додатково спростити вираз, 

визначивши  

                (2.17) 

У цьому рівнянні, елементи незалежні по відношенню один до одного, 

форма квадратична і краще для даної структури і скоротивши можемо отримати  

                        (2.18) 

Останнє рівняння вимірює, наскільки хороша структура дерева q(x).  

В основному, для даної структури дерева, використовуємо статистику  

віток, до дерев яких вони належать, підсумовуємо статистику разом, і використо-

вуємо формулу, щоб обчислити, наскільки добре дерево. Ця оцінка схожа на міру 

значимості в дереві рішень, за винятком того, що вона також враховує складність 

моделі. 



Тепер, коли у є спосіб виміряти, наскільки добре дерево, варто було б пе-

реназвали всі можливі дерева і вибрати краще. На практиці це складно, тому спро-

буємо оптимізувати один рівень дерева за раз. Зокрема, намагаємося розділити 

листок на два вітки, і оцінка, яку він отримує 

   (2.19) 

Ця формула може бути розкладається як 1) рахунок на новому лівому листі 

2) рахунок на новому правому листку 3) рахунок на оригінальному листі 4) уза-

гальнення на додатковому листі.  

Висновки до розділу 2 

Побудова моделі розроблена з урахуванням оптимізації систем, так і прин-

ципів машинного навчання. Мета цієї моделі полягає в тому, щоб підвищити  

нижню межу точності обрахунку та забезпечити масштабовану, портативну і 

точну реалізацію при різних наборах даних.  

Це дасть можливість проаналізувати дані із забезпеченням необхідної оці-

нки нижньої межі та забезпечити узагальнення з використання навченої моделі на 

наборах даних предметної області. 

Також відмічено  важливий факт: якщо приріст менший за попереднє зна-

чення, то краще не додавати таку гілку. Це головні обмеження в моделях на основі 

дерев.  

Для реально корисних даних зазвичай необхідно знайти оптимальні пара-

метри. Щоб ефективно зробити це, необхідно помістити всі екземпляри у відсор-

тований рядок. 

Підхід є достатнім для розрахунку оцінки структури всіх можливих 

розділених рішень, і можна ефективно знайти найкраще розділення. 





Розділ 3 

Розробки системи прогнозування 

3.1 Обробка даних 

Часто з'являються несподівані неприємності, які можуть зашкодити біз-

несу. Одним з поширених скрутних становищ є те, що ресторани повинні знати, 

скільки клієнтів очікувати кожен день, щоб ефективно придбати інгредієнти і за-

планувати співробітників.  

Цей прогноз нелегко зробити, тому що багато непередбачуваних факторів 

впливають на відвідуваність ресторану, як погода і місцева конкуренція. Це ще 

важче для нових ресторанів з невеликими історичними даними. 

Маємо завдання використовувати дані бронювання та відвідування, щоб 

передбачити загальну кількість відвідувачів ресторану на майбутні дати. Ця ін-

формація допоможе ресторанам бути набагато ефективнішими і дозволить їм зо-

середитися на створенні приємного досвіду їдальні для своїх клієнтів. 

Наступні дії було виконано для подальшої роботи. Використання машин-

ного навчання навчання. Обговорення, як ця проблема може бути поставлена як 

машинне навчання. 

Надано джерело даних і поглиблене пояснення вмісту кожного файлу. По-

яснено показник оцінки та його значення для даної проблеми. Розвідувальний 

аналіз даних. Проаналізовані дані дають інтуїтивне розуміння їх ширини та гли-

бини. Роз'яснено наявні способи вирішення цієї проблеми.  

Також пояснено подальші поліпшення до існуючих рішень. Дано пояс-

нення кожної моделі з їх оптимізованими гіпер параметрами. З огляду на 

порівняння кожної моделі відповідно до їх продуктивності. 

Використання машинного навчання. Маємо завдання використовувати 

дані про відвідування, щоб передбачити загальну кількість відвідувачів ресторану 

на майбутні дати, що пояснює той факт, що це проблема регресії, а отже, шляхом 

відповідної попередньої обробки та функції обробки даних та подачі їх до моделі 

машинного навчання, можемо вирішити цю проблему прогнозування. 



Джерело даних. У роботі розглядається проблема прогнозування, яка була 

окреслена навколо відвідувачів ресторану. Дані надходять з двох окремих сайтів: 

Hot Pepper Gourmet (hpg): подібно до Yelp, де користувачі можуть шукати 

ресторани, а також робити замовлення онлайн. 

AirREGI / аналогічно Square, система контролю бронювання та касового 

апарату. 

Крім вищезазначених двох джерел у є дані з метеостанцій, які можуть бути 

використані відповідно до довготи і широти ресторанів. 

Повинні використовувати застереження, відвідування та іншу інформацію 

з цих сайтів, щоб прогнозувати відгуки майбутніх відвідувачів ресторану на дану 

дату. Дані тренування охоплюють певні року. 

Тестовий набір розділений на основі часу і охоплює обрану підмножину 

ресторанів. Відзначимо, що тестовий набір навмисно охоплює святковий тиждень. 

Є дні в тестовому наборі, де ресторани були закриті і не мали відвідувачів. 

Вони ігноруються в обробці.  

3.2 Системні параметри 

Навчальний набір провокує дні, коли ресторани були закриті. Це реляцій-

ний набір даних з двох систем. Кожен файл з передмовою  про джерело (або air_ 

або hpg_), щоб вказати його походження. Кожен ресторан має унікальнення. Не 

всі ресторани охоплені обома системами, і були надані дані за межами ресторанів, 

для яких повинні бути прогнози. Широти і довготи не є точними, щоб перешко-

дити деідентифікації ресторанів.air_store_idhpg_store_id, air_reserve.csv. 

Цей файл містить застереження, зроблені в системі. Вказується час, коли 

було створено резервування, тоді коли настав час у майбутньому, коли відбу-

деться візит.reserve_datetimevisit_datetime 

air_store_id - ідентифікатор ресторану в системі; 

visit_datetime - час бронювання; 

reserve_datetime - час оформлення бронювання; 

reserve_visitors - кількість відвідувачів для цього бронювання; 



hpg_reserve.csv; 

Цей файл містить застереження, зроблені в системі hpg. 

hpg_store_id - ідентифікатор ресторану в системі HPG; 

visit_datetime - час бронювання 

reserve_datetime - час оформлення бронювання; 

reserve_visitors - кількість відвідувачів для цього бронювання. 

air_store_info.csv 

Цей файл містить інформацію про вибрані ресторани. Імена та вміст стов-

пців є зрозумілими. 

air_store_id 

air_genre_name 

air_area_name 

latitude 

longitude 

Примітка: широта і довгота - це широта і довгота області, до якої належить 

кухня. 

hpg_store_info.csv. 

Цей файл містить інформацію про вибрані ресторани HPG. Імена та вміст 

є зрозумілим. 

hpg_store_id 

hpg_genre_name 

hpg_area_name 

latitude 

longitude 

Примітка: широта і довгота - це широта і довгота області, до якої належить 

кухня. 

store_id_relation.csv 

Цей файл дозволяє приєднатися до вибраних ресторанів, які мають як air, 

так і hpg систему. 

hpg_store_id 

air_store_id 



air_visit_data.csv 

Цей файл містить історичні дані про відвідування air ресторанів. 

air_store_id 

visit_date - дата 

visitors - кількість відвідувачів ресторану на дату 

sample_submission.csv 

У цьому файлі відображається надсилання у правильному форматі, вклю-

чно з днями, які потрібно прогнозувати. 

id - ідентифікатор формується шляхом об'єднання і з підкреслення 

air_store_idvisit_date 

visitors- кількість відвідувачів, прогнозованих для кухняу і дат комбінації 

date_info.csv 

Цей файл надає основні відомості про дати календаря в наборі даних. 

calendar_date 

day_of_week 

holiday_flg - це день відпочинку  

3.3 Показник оцінювання 

Показник оцінювання – це логарифмічна помилка Mean Squared, яка обчи-

слюється як : 

           (3.1) 

де:n - загальна кількість спостережень; 

      pi - це прогноз відвідувачів; 

      ai - це фактична кількість відвідувачів log(x) є природним логарифмом x. 



У разі перевитрати, невеликі ресторани не підуть у програш, але в разі 

недооцінення, невеликі ресторани страждають від втрати, оскільки багато хар-

чових матеріалів йдуть у відходи, тоді як великі ресторани мають стійкість до пе-

реоцінки, так і до недооцінювання, а RMSLE зменшить недопрогнозування 

більше, ніж надмірне передбачення, що є плюсом для невеликих ресторанів, 

оскільки є багато не малих ресторанів. 

RMSLE зменшує вплив  відносної величини чисел. Розвідувальний аналіз 

даних. 

Рисунок 3.1 - Кількість середніх відвідувачів на ресторан 

Спостереження, серед середніх відвідувачів на ресторан майже нормаль-

ний розподіл. 

Можемо використовувати правило 68–95–99.7, щоб позбутися від крайніх 

аутсайдерів на основі стандартних відхилень. Є велика кількість ресторанів, які 

мають місткість менше 20. Показник середніх відвідувачів на ресторан. 

Спостереження, у вищезгаданому представлені можна спостерігати, що 

майже 99% ресторанів мають менше 47.  Майже 90% ресторанів мають менше 40 

відвідувачів на день. 

Це пояснює той факт, що  існує велика кількість невеликих ресторанів. Іс-

нує незначна кількість ресторанів, які мають середню місткість відвідувачів бі-

льше 100. 



Boxplot середніх відвідувачів на ресторан. 

Рисунок 3.2 - Щільність середніх відвідувачів на ресторан 

Спостереження, мінімум відвідувачів, які можемо спостерігати з цього гра-

фіку, майже досягає нуля. Середнє значення відвідувачів 20 відсотків. 

Максимальна кількість відвідувачів становить від 55 до 60. спостерігаємо 

певні дуже високі значення (outlier) більше 60 і навіть більше, ніж 100 відвідува-

чів. 25 відсоткове та 75  відсоткові значення 13 

Спостереження, поширення бронювання вище, ніж у резервації HPG. Існує 

велика кількість бронювань в HPG з відвідувачами розраховувати від 5 до 10. Є 

кілька застережень в HPG, де кількість відвідувачів більше 20 або навіть досяг-

нення 40. 

Навіть в AIR, максимальна кількість зареєстрованих відвідувачів стано-

вить 40, але кількість реєстрацій більше, ніж у HPG. В AIR максимальна кількість 

реєстрацій має кількість відвідувачів від 8 до 13. 



Кількість незареєстрованих відвідувачів набагато більше, ніж кількість за-

реєстрованих відвідувачів. CDF середнього бронювання відвідувачів в ресторані 

Рисунок 3.3 -  Розподіл середніх відвідувачів на ресторан 

Спостереження, сформувати вище середній показник відвідування, в AIR, 

майже 99% за бронювання ресторану становить менше 40. 

У AIR незначна кількість бронювань перевищує 60. 

У HPG майже всі бронювання рахуються менше 40. 

У HPG близько 99% від кількості бронювань становить менше 20. 

У HPG майже 90% бронювань менше або дорівнює 10. 

Boxplot середнього бронювання відвідувачів в ресторані 



Рисунок 3.4 -  Середнє бронювання відвідувачів в ресторані 

Спостереження, з наведених вище рисунків, можемо спостерігати, що се-

редня кількість бронювань не більше 10. 



Рисунок 3.5 -  Щільність середнього бронювання відвідувачів в ресторані 

Рисунок 3.6 -  Розподіл середнього бронювання відвідувачів в ресторані 



У HPG є певні високі значення (аутлети), які бачимо в діапазоні від 13 до 

4. 

Рисунок 3.6 - Частки ринку 

У AIR середня кількість бронювань становить 10(приблизно), а в HPG се-

редня кількість бронювань становить 6(прибл. 

25-й і 75-й підрахунок процентиля в AIR становить 7 і 15 відповідно. 

25-й і 75-й підрахунок процентильних бронювань в HPG становить 4 і 8 

відповідно. 

У AIR є певні високі значення (аутлети), які бачимо в діапазоні від 40 до 

100. 

Спостереження, ресторани  розділені на 14 жанрів харчування. 

Ізакая є найпопулярнішим жанром , оскільки майже 23,8% ресторанів є 

жанром Ізакая. Другим за популярністю жанром  є Cafe/Sweets, що має майже 

21,8% частки ресторанного ринку. Міжнародна кухня, Азіатська, і Караоке / Party 

є найменш кращим жанром, що має тільки 0,2% кожної частки ринку. 



Навіть західна і корейська їжа  взагалі не користується популярністю. 

Висновок – щоб почати ресторанний бізнес , вибір харчового жанру стане 

найважливішим рішенням. 

Рисунок 3.7 - Кількість унікальних кухонь 

Спостереження, вище зазначена частина показує той факт, що протягом 

середини 2016 року відбувається майже 150% походу за кількістю ресторанів. 

Причина походу полягає в тому, що в середині 2016 року додали нових 

ресторанів 500(прибл) до бази даних AIR. Зниження і падіння, які бачимо, можуть 

бути пов'язані з буднім і вихідними днями. Різке зниження на 1 січня пов'язано з 

новорічними святами, оскільки більшість ресторанів залишаються закритими в 

новий рік. Загалом маємо рекорди майже 800 японських ресторанів. 

Спостереження, різке підвищення в середині 2016 року обумовлено дода-

ванням нових ресторанів (як пояснюється в попередньому описі). 

Можна легко спостерігати, що кількість не зареєстрованих відвідувачів на-

багато більше, ніж кількість зареєстрованих відвідувачів. 



3.4 Відвідувач і бронювання 

Рисунок 3.8 -  Відвідувачі і бронювання 

Спостерігається різке зниження напередодні Нового року, оскільки біль-

шість ресторанів залишаються неактуальними напередодні Нового року. 

Кількість реєстрацій в AIR більше, ніж у HPG. Максимальна кількість 

відвідувачів спостерігається в грудні місяці, як знаємо, є ряд фестивалів в грудні. 

Спостереження, Існує близько 14 жанрів їжі, які подають ресторани. 

Найпопулярнішим і найбільш вподобанням жанром є Ізакая, за яким слідує 

Cafe/Sweets, які подобаються максимальній кількості людей. Азіатська, караоке, і 

міжнародна кухня є новим жанром  з найменшими клієнтами. Навіть західна їжа 

не дуже подобається . 



Рисунок 3.9 - Відвідувачі за типом кухні 

Харчовий жанр є найважливішим фактором для зростання в японському 

ресторанному бізнесі.  

Навіть для бронювання тенденцій, Ізакая є найпопулярнішим жанром. У 

незареєстрованих тенденціях відвідувача спостерігали, що Cafe/Sweets є другим 

за популярністю жанром, але тут італійський/французький є другим за попу-

лярністю жанром. Азіатська та міжнародна кухня є найменш популярною, як ба-

чили в попередньому сюжеті. Японська їжа є 4-у  за популярністю жанром. 



Рисунок 3.10 -  Резервування відвідувачів за жанром 

Рисунок 3.11 - Відвідувачі за днем тижня 

Субота є днем, на який більшість людей вважають за краще виходити на 

вулицю, щоб поїсти, маючи найбільшу кількість відвідувачів уздовж усього року 

причиною того, що це вихідні дні. 



Після суботи, навіть у неділю, спостерігається пік відвідувачів. 

У понеділок найменша кількість людей виходить поїсти. Інші тижневі дні 

мають майже схожу тенденцію відвідувачів. 

Різке зниження після 51-го тижня пов'язано з новорічною ніччю, як пояс-

нювалося раніше. 

Рисунок 3.12 - Середні відвідувачі кожен день тижня 

Навіть щодня ресторани спостерігають найбільшу кількість відвідувачів у 

суботу. 

Другий за кількістю відвідувачів день – це неділя. У понеділок і вівторок 

найменше відвідувачів. 

Четвер і середа мають майже однакові тенденції відвідувачів. Середні по-

казники відвідувачів кожен день місяця. 



Рисунок 3.13 - Середні відвідувачі кожен день місяця 

Сплеск відвідувача, пов'язано з суботнім ефектом, як описано в попередній 

частині. 

Можемо спостерігати постійний похід в кінці місяця, можливо кредит за-

робітної плати в кінці місяця буде причиною цього походу. 

Постійне зниження спостерігається 6-го,13-го,20-го і 31-го дня місяця. По-

стійний пік спостерігається 3-го,10-го і 22-го дня місяця. Середньомісячні відві-

дувачі. 



Рисунок 3.14 - Середньомісячні відвідувачі 

Можемо спостерігати за походами відвідувачів у грудні місяці. Оскільки 

грудень місяць є святковим місяцем, можливо, це причина походу відвідувачів. 

Після грудня березень - місяць, що має найвищих відвідувачів. Місяць сер-

пень і листопад має найменше середніх відвідувачів. Середні відвідувачі у свят-

кові дні та будні. 

Це спостерігається з дослідження і очевидно більше відвідувачів у святкові 

дні, ніж робочі дні. Навіть тоді різниця між відвідувачами у святкові та робочі дні 

суттєво не велика, що пов'язано з ефектом вихідного дня. 

Також з вищезазначеної ділянки спостерігається, що на більшу частину 

свят ресторани відкриті.  



Рисунок 3.15 - Середні відвідувачі у святкові та не свята 

Рисунок 3.16 - Погодинна поведінка відвідувачів 



При обробці даних повинні враховувати свята, які приходять у вихідні дні, 

такі свята слід розглядати тільки як вихідні дні не як свята просто для того, щоб 

врахувати ефект вихідних. Погодинна поведінка відвідувачів. 

Вже спостерігається, що кількість реєстрацій в AIR більше, ніж HPG. Існує 

невеликий похід після 10:00 ранку. Це час, коли люди йдуть в офіс. 

Найбільша кількість відвідувачів - з 17:30 до 19:00 (приблизно). 

Після 19:00 спостерігається різке зниження кількості відвідувачів. Немає 

(майже нуль) відвідувачів між 12:00 ранку і 7:00 ранку (прибл.), це може бути 

тому, що ресторани залишаються закритими протягом ночі. 

Висновки до розділу 3 

Це дослідження намагається показати взаємозв'язок між важливістю і про-

дуктивністю (задоволенням) досвіду місцевої кухні, а також вивчити вплив до-

свіду їдальні на задоволення призначення. Що стосується важливих факторів для 

їдальні, найбільш важливим фактором для мандрівників є продовольчі культурні 

аспекти. Зокрема, туристи очікують, що місцева їжа буде відображати унікальні 

культурні аспекти для приготування їжі, презентації та зовнішнього вигляду. До-

тримуючись культурних аспектів, соціальних аспектів, які є співробітниками та 

поведінка клієнтів, є другим за важливості фактором для клієнтів. Третій важли-

вий фактор, якість продуктів харчування дотримувалася соціальних аспектів. На-

решті, фізичні властивості навколишнього середовища оцінюється як найменш 

важливий фактор для їдальні досвід. 

Для ефективної та економної роботи власникам ресторанів необхідно 

точно оцінити кількість майбутніх клієнтів. У цій роботі запропоновано підхід до 

прогнозування кількості майбутніх відвідувачів що відповідає ресторан з викори-

станням великих даних і контрольованого навчання. 

Великі дані включають інформацію про ресторан, історію відвідувань  та 

історію бронювання. а основі цих даних, запропонований підхід генерує прогнози. 

Результати оцінки свідчать про ефективність такого підходу, а також корисні ідеї 

для майбутньої роботи. 



Розділ 4 

Дослідження ефективності запропонованих підходів 

4.1 Загальні спостереження з аналізу даних 

Огляд набору навчальних даних: 

− Загальна кількість унікальних ресторанів AIR:- 829. 

− Всього ресторанів, поширених в air і HPG:- 150. 

− Всього унікального жанру в ресторанах AIR:- 14. 

− Загальна кількість локацій ресторану AIR:- 103. 

− Середньодобові відвідувачі:- 20.973761245180636. 

− Тривалість навчальних даних:-2016–01–01–2017–04–22. 

2. Огляд набору даних для тестування: 

− Всього унікальних ресторанів:- 821. 

− Тривалість тестових даних:- 2017–04–23–2017–05–31. 

3. Є велика кількість ресторанів, які мають місткість менше 20. 

4. Майже 90% ресторанів мають менше 40 відвідувачів на день. 

5. Поширення бронювання AIR вище, ніж у резервації HPG. 

6. Навіть в air, максимальна кількість зареєстрованих відвідувачів стано-

вить 40, але кількість реєстрацій більше, ніж у HPG. 

7. Кількість незареєстрованих відвідувачів набагато більше, ніж кількість 

зареєстрованих відвідувачів. 

8. Ізакая є найпопулярнішим жанром , оскільки майже 23,8% ресторанів є 

жанром Ізакая. 

9. Другим за популярністю жанром  є Cafe/Sweets, що має майже 21,8% 

частки ресторанного ринку. 

10. Міжнародна кухня, азіатська та караоке/вечірка є найменш кращим жа-

нром, що має лише 0,2% кожної частки ринку. 



11. Протягом середини 2016 року відбувається майже 150% походу за кіль-

кістю ресторанів. 

12. Причиною походу є додавання 500(приблизно) нових ресторанів до 

бази даних AIR в середині 2016 року. 

13. Спостерігається різке зниження в новорічну ніч, оскільки більшість ре-

сторанів залишаються близькими напередодні Нового року. 

14. Максимальна кількість відвідувачів спостерігається в грудні місяці, Як 

відомо, є ряд фестивалів в грудні. 

15. Субота - це день, в який більшість людей вважають за краще виходити 

на вулицю, щоб поїсти, маючи найбільшу кількість відвідувачів протягом усього 

року є причиною того, що це вихідні дні. 

16. Можемо спостерігати постійний похід в кінці місяця, може бути, ви-

дача заробітної плати в кінці місяця буде причиною цього походу. 

17. Очевидно, що у святкові дні більше відвідувачів, ніж у робочі дні. 

18. Найбільша кількість відвідувачів - з 17:30 до 19:00. 

З інформації календаря використовується функція під назвою hour_gap, яка 

дає проміжок між резервуванням ресторану та відвідуванням його в годинах, який 

знову поділяється на 5 категорій на основі довжини розриву ( <12 годин, від 12 до 

37 годин, від 37 до 59 годин, від 59 до 86 годин і більше 85 годин) 

Середній, медіанний, максимальный параметр відвідувачів на ресторан 

враховується окремо для робочих днів і неробочих днів. 

Густина загального підрахунку ресторанів також розраховується. З інфор-

мації про погоду, тут також використовується інформація про температуру та 

опади, але температура поділяється на низьку, середню та високу. 

Також розраховується тижневий середній середній рівень відвідувачів за 

всі 7 днів всіх ресторанів. 

Середньомісячна щільність кількості відвідувачів за всі 12 місяців для кож-

ного ресторану також розраховується. 

Замість того, щоб приймати дані відвідування, як є, повторно за день, так 

що протягом днів, коли немає значень даних (немає відвідувачів) кількість відві-

дувань 0, відстеження, якщо точка даних додається через повторне використання. 



З інформації календаря, крім "дня тижня" та "вихідного дня", також вико-

ристовуються дві додаткові функції, які вказують, чи є попередній і наступний 

день святом. 

Що стосується інформації про кухню, то використовується попередньо 

підготовлена версія з даних про погоду. Оскільки попередньо підготовлений 

варіант містить дані метеостанції, важливі для приєднання до функцій погоди. 

З інформації про погоду, тільки опади і температурні особливості викори-

стовуються там, де відсутні значення обробляються шляхом заміни їх на глобаль-

ний щоденний середній показник. 

Розглядаючи відвідування як звичайний розподіл, значення 2.4 розгляда-

ється як кількісне значення нормального розподілу, значення, що має дисперсію 

більше 2,4 * std-відхилення, вважається великим. Як тільки буде виявлено викид, 

нова функція під назвою visitors_capped використовується там, де значення ви-

киду замінюються максимальними значеннями, що не є викидом. 

Функція під назвою день місяця також використовується, що досить ці-

каво, тому що це може розглядатися як проксі, коли люди платять в місяць, при-

пускаючи, що вони платять щомісяця. 

Експоненціально зважені засоби - це спосіб зафіксувати тенденцію часо-

вого ряду, різних числових функцій використовується там, де альфа-значення оп-

тимізовані за допомогою часової еволюції. 

Середнє, медіанне, стандартне відхилення, кількість значень, мінімум, 

максимум також використовуються шляхом групування даних за допомогою дати 

відвідування. 

Всі категоричні змінні закодовані міткою. Кілька стовпців у наборі даних 

потрібно скинути, оскільки вони непотрібні. Під час передбачення прогнозується 

журнал відвідувачів і для повернення до первісної величини просто експонен-

ціальна функція застосовується до передбачення. Це працює, оскільки exp(log(x)) 

= x. Оскільки це допомагає дереву рішень упакувати значення в лист, оскільки 

значення "ближче" один до одного. Всього для підготовки фінальної моделі вико-

ристовується 98 фінальних функцій. 



LightGBM (Підсилення градієнта на основі дерева) використовується як 

остаточна модель, де 6 моделей навчаються на випадковій вибірці набору даних. 

Вибірка робиться без заміни. Середнє значення всіх прогнозів 6 моделей розгля-

дається як остаточний прогноз. Самостійне налаштування гіпер параметра 

здійснюється без використання grid-search або випадкового пошуку. 

Виявлення різнокольорової за допомогою VIF (коефіцієнт дисперсії). Різ-

ноколірність виникає, коли дві або більше незалежних змінних сильно корелюють 

один з одним у моделі регресії. VIF визначає силу кореляції між незалежними 

змінними. Це прогнозується шляхом прийняття змінної і регресування його проти 

будь-якої іншої змінної. 

Оцінка VIF незалежної змінної представляє, наскільки добре змінна пояс-

нюється іншими незалежними змінними. Щоб дізнатися оцінку VIF кожної функ-

ції, використали таку функцію: 

from statsmodels.stats.outliers_influence import variance_inflation_factor 

# function to calculate VIF 

def calc_vif(X): 

    '''calculates VIF and return a DataFrame containing features and their 

respective VIF''' 

    vif = pd.DataFrame() 

    vif["variables"] = X.columns 

    vif["VIF"] = [variance_inflation_factor(X.values, i) for i in 

range(X.shape[1])] 

    return(vif) 

Функція розрахунку коефіцієнта кореляції. Вихід, який отримали після ро-

зрахунку VIF, такий: 



Рисунок 4.1 - VIF для різних функцій 

Розраховуючи оцінку VIF і видаляючи високі значення функції оцінки VIF 

ітераційно, поки всі функції не підійдуть під прийнятним діапазоном, можемо ви-

далити різнокольорові функції і, отже, зменшити розмірність, зберігаючи інфор-

мацію. 

Далі розрахували вектор TF-IDF, використовуючи назву області та назву 

жанру. Потім виконали розкладання особливого значення на отриманих значен-

нях TF-IDF. Але оптимальна усадка розкладання особливого значення важлива 

для збереження максимальної інформації при збереженні мінімальної розмір-

ності. використали призначений метод оптимальної усадки однині значень в роз-

кладання однині значення реалізовано наступним чином: 

def del_zero_col(data): 

    """Function to remove columns containing only zeros.""" 

    idx = np.argwhere(np.all(data[..., :] == 0, axis=0)) 

    data = np.delete(data, idx, axis=1) 

    return data 



def omega_approx(beta): 

    """Return an approximate omega value for given beta. Equation (5) from 

Gavish 2014.""" 

    return (0.56 * beta**3 - 0.95 * beta**2 + 1.82 * beta + 1.43) 

# https://arxiv.org/pdf/1305.5870.pdf (page no :- 3) 

def Gavish_Donoho_Truncate(data): 

    """ Function to find optimal SVD truncation using 'Gavish-Donoho' 

method""" 

    # do SVD and find threshold 

    U,sigma,Vt = svds(data, k = min(data.shape) - 1) 

    beta = min(data.shape) / max(data.shape) 

    threshold = np.median(sigma[np.nonzero(sigma)]) * omega_approx(beta) 

    # reconstruct data (de-noised) 

    sigma_dash = sigma.copy() 

    sigma_dash[sigma < threshold] = 0 

    X_dash = np.dot(U, np.diag(sigma_dash)) 

    return 

del_zero_col(X_dash),sigma[np.nonzero(sigma)],sigma_dash[np.nonzero(sigma_

dash)] 

Оптимальна усадка особливих значень у SVD. Вибір функцій за допомо-

гою рекурсивного усунення функцій. 

Вибір функцій – це методи вибору підмножини найбільш релевантних 

функцій (стовпців) для набору даних. Менше функцій може дозволити алгоритми  

машинного навчання працювати ефективніше (менше простору або складності 

часу) і бути більш ефективними. Деякі алгоритми машинного навчання можуть 

бути введені в оману неактуальними функціями введення, що призведе до гіршої 

прогнозної продуктивності. 

З'ясування оптимального параметра, який слід вибрати за допомогою ре-

курсивної функції усунення перехресної перевірки. 

from sklearn.feature_selection import RFE,RFECV 

# setting up XGBRegressor to instantiate RFECV 

model = xgb.XGBRegressor(objective='reg:squarederror', 



                        eval_metric='rmse', 

                        tree_method='gpu_hist') 

f, ax=plt.subplots(1,1, figsize=(15,8)) 

# Instantiate RFECV visualizer with a XGBRegressor with step=5 

visualizer = RFECV(model,step=5,ax=ax) 

visualizer.fit(X_train, y_train)        # Fit the data to the visualizer 

visualizer.show()           # Finalize and render the figure 

# setting up Recursive Feature Eliminator with n_features_to_select=61 and 

dropping off not selected features 

rfe = RFE(estimator=model, n_features_to_select=61) 

rfe.fit(X_train,y_train) 

print("Selected Columns and their respective ranks:-\n\n") 

for i,j in enumerate(X_train.columns): 

    if rfe.support_[i]: 

        print('Column Name: {}, Rank: {}'.format(j, rfe.ranking_[i])) 

    else: 

        X_train.drop(columns=j,inplace=True) 

        X_test.drop(columns=j,inplace=True) 

        X_val.drop(columns=j,inplace=True) 

4.2 Вибір функцій за допомогою рекурсивного усунення функцій 

Результатом того, що вийшли з рекурсивної функції усунення перехресної 

перевірки є слідуючий. 

Оскільки це проблема прогнозування часових рядів, часові групування да-

них бронювання та дані про відвідування будуть корисними з точки зору вилу-

чення поведінки відвідування ресторану, тому використали ряд функцій, що ви-

користовують групування на основі часу. 



Рисунок 4.2 – Рекурсивна оптимізація функцій 

З наведеного вище рисунку можна спостерігати кількість оптимальних 

функцій = 56 з рахунком=0,602. 

Дані бронювання складаються з часу реєстрації та часу відвідування, за до-

помогою якого розрахували годинний проміжок між реєстрацією та відвідуван-

ням, після чого розділили годинний проміжок на основі тривалості розриву. 

Ресторани згруповані на основі жанру в кожній області, що дає підрахунок 

кількості ресторанів даного жанру в даній області. публікуємо всі відгуки та рей-

тинги, щодо району. Використовуючи календарні дані, з'ясували неробочі дні з 

урахуванням свят і вихідних, а також за день до свята. 

Розрахували статистику відвідувача на основі робочих і неробочих днів, 

оскільки це дає інформацію про відвідування в робочий і неробочий день, як спо-

стерігали раніше, що кількість відвідувачів більше у святкові дні. 

Використовуючи дані, розрахували день тижня, день місяця, тиждень року 

та місяць року. 

Також розрахували статистику відвідувача щодня, щотижня, щомісяця та 

щорічно.  



Текстові дані з назви області та назви жанру для кожного ресторану вико-

ристовуються для обчислювальних векторів TF-IDF, на яких SVD застосовується 

за допомогою методу описаного вище. 

Остаточні функції вибираються за допомогою рекурсивної функції. 

Гіперпараметр налаштований та навчений Kneighbors Regressor, SGDRegression, 

Decision Tree Regressor, Random Forest Regressor  та  XGBoost (GBDT) та XGBoost

виявився кращим. 

4.3 Пояснення моделі  

При налаштуванні гіпер параметра з'ясували, що  k = 19 найкращий.  

При налаштуванні позбавилися від ефекту викидів і для чисельної стабіль-

ності log(y). Модель навчання та прогнозування: 

knn = KNeighborsRegressor(n_neighbors=19,n_jobs=-1) 

knn.fit(X_train,np.log1p(y_train)) 

# saving model  

pickle.dump(knn, open(generated + 'knn_model', 'wb')) 

# loading model 

knn = pickle.load(open(generated + 'knn_model', 'rb')) 

# predicting 

y_pred = knn.predict(X_val) 

RMSLE = rmsle(y_true=y_val,y_pred=np.expm1(y_pred)) 

print('RMSLE for KNeighborsRegressor:-',RMSLE) 

RMSLE отримали для 0.52. Спочатку стандартизували дані, перш ніж пе-

редавати їх до моделі, як найкраще працює зі стандартизованими даними. SGDR, 

при налаштуванні гіпер параметра дізналися, що найкраще .alpha=0.0001. SGDR 

модель навчання та прогнозування: 

# standardising data 

std = StandardScaler()  



X_train_std = std.fit_transform(X_train) 

X_val_std = std.fit_transform(X_val) 

# model 

sgd = SGDRegressor(alpha=0.0001) 

sgd.fit(X_train_std,np.log1p(y_train)) 

# saving model  

pickle.dump(sgd, open(generated + 'sgd_model', 'wb')) 

# loading model 

sgd = pickle.load(open(generated + 'sgd_model', 'rb')) 

y_pred = sgd.predict(X_val_std) 

RMSLE = rmsle(y_true=y_val,y_pred=np.expm1(y_pred)) 

print('RMSLE for SGDRegressor:-',RMSLE)  

RMSLE отримали для 0.53. На налаштування гіпер параметра дізналися, 

max_depth=10min_sample_split=500. Тут також використовували дерево рішень 

упаковане значення в лист, тому що значення "ближче" один до одного log(y).  

DecisionTreeRegressor модель навчання та прогнозування. 

dt = DecisionTreeRegressor(max_depth = 10, min_samples_split = 500) 

dt.fit(X_train,np.log1p(y_train)) 

# saving model  

pickle.dump(dt, open(generated + 'dt_model', 'wb')) 

# loading model 

dt = pickle.load(open(generated + 'dt_model', 'rb')) 

y_pred = dt.predict(X_val_after) 

RMSLE = rmsle(y_true=y_val,y_pred=np.expm1(y_pred)) 

print('Validation-RMSLE for DecisionTreeRegressor:-',RMSLE) 

RMSLE отримали 0.49. При налаштуванні гіпер параметра отримали , 

.max_depth=50n_estimators=500. 

RandomForestRegressor модель навчання та прогнозування: 

rf = RandomForestRegressor(max_depth = 50, n_estimators = 500, n_jobs=-1) 

rf.fit(X_train,np.log1p(y_train)) 

# saving model  



pickle.dump(rf, open(generated + 'rf_model', 'wb')) 

# loading model 

y_pred = rf.predict(X_val) 

RMSLE = rmsle(y_true=y_val,y_pred=np.expm1(y_pred)) 

print('Validation-RMSLE of RandomForestRegressor:-',RMSLE) 

RMSLE отримали 0.47. Оскільки це регресія проблемна використовували 

мета, як .reg: squarederror 

Під час навчання використовували квадрат помилки як показник оціню-

вання. При налаштуванні гіперпараметра з'ясували, що 

.learning_rate=0.01min_child_weight=0.8subsample=0.7colsample_bytree=0.5max_d

epth=8 

Параметр для графічного процесора оптимізований нав-

чання.tree_hist=’gpu_hist’. 

XGBRegressor модельного навчання та прогнозування. 

# best parameters 

parameters = {'objective':'reg:squarederror', # objective for regression 

              'eval_metric':'rmse', # root mean squared error 

              'learning_rate':0.01,  

              'min_child_weight':0.8, 

              'subsample':0.7, 

              'colsample_bytree':0.5, 

              'max_depth': 8,  

              'tree_method':'gpu_hist'} # GPU optimized training 

# optimized xgb.DMatrix 

train_matrix = xgb.DMatrix(data=X_train,label=np.log1p(y_train)) 

val_matrix = xgb.DMatrix(data=X_val,label=np.log1p(y_val)) 

# training model 

model = xgb.train(params=parameters, 

                 dtrain=train_matrix, 

                 evals=[(train_matrix,'train'),(val_matrix,'test')], 

                 num_boost_round =1000) 



# root mean squared logarithemic error 

RMSLE = rmsle(y_val,np.expm1(model.predict(val_matrix))) 

print('Validation-RMSLE of GBDT (XGBoost):-',RMSLE) 

RMSLE отримали 0.45. 

4.6 Порівняння моделей 

Порівняння всіх моделей полягає в наступному: 

Model    RMSLE 

KNeighbors  0.5257 

SGD      0.5363 

DecisionTree  0.4972 

RandomForest  0.4757 

XGB (GBDT)  0.4545 

З наведених вище даних можна зробити висновок, що найкраща модель 

XGB. 

Висновки до розділу 4 

Як підтверджується висновками, соціальні аспекти являють собою важли-

вий атрибут, на який клієнти звертають увагу при визначенні їх загального досвіду 

відвідування закладів харчування. Відповідно, ресторатори повинні зосередитися 

на навичках клієнтів і навичках своїх службових співробітників. Зокрема, праців-

ники повинні бути хорошими з точки зору їхніх комунікативних навичок та їх 

службової поведінки. Крім того, обслуговуючий персонал повинен бути обізна-

ний про пункти меню щодо своїх інгредієнтів, або навіть їх історії. Оскільки їжа 

відображає культуру призначення, конкретні знання про місцеву кухню повинні 



бути пріоритетними для співробітників служби. Крім того, що використовується 

як рекламний інструмент, місцеві кухні можуть допомогти напрямкам дивер-

сифікувати туристичні пропозиції, а також створити привабливий економічний 

вплив. Тобто регіони в пункті призначення відомі кухні можуть бути пропаговані 

як гастрономічні регіони. При цьому напрямки можуть як збільшити свої тури-

стичні пропозиції, так і сприяти економічному розвитку місцевих районах. Крім 

того, ці райони можна було б перетворити на основні зони атракціонів з подіями 

та фестивалями. Що стосується диверсифікації туристичних пропозицій, місцева 

кухня сприяє різноманітним зусиллям позиціонування місця призначення. Зок-

рема, місцева кухня може допомогти залучити клієнтів, чиєю основною мотива-

цією є досвід різних кухонь і культур. Таким чином, клієнти можуть бути орієн-

товані як альтернативний сегмент ринку для призначення. У свою чергу, 

напрямки могли б збільшити як кількість клієнтів. 



Загальні висновки 

Крім важливості, респонденти також оцінювали своє задоволення кожним 

фактором. Як показує аналіз, заклади харчування демонструють високі показники 

якості продуктів харчування та продовольчих культурних аспектів. Однак якість 

продуктів харчування не оцінюється так важливо, як продовольчі культурні ас-

пекти. Отже, продовольчі культурні аспекти являють собою точку диференціації 

для місцевих ресторанів. Тобто, як цільові організації, так і заклади харчування 

повинні зосередитися на культурних аспектах харчування та позиціонувати міс-

цеву кухню, підкреслюючи унікальні аспекти харчування. Інша важливий елемент 

цього дослідження стосується соціальних аспектів. Незважаючи на те, що респон-

денти вважають соціальні аспекти важливими, рівень задоволеності був низьким 

для цього фактора. Цей результат передбачає, що заклади харчування повинні 

більше зосередитися на службовій поведінці співробітників. Нарешті, фізичне се-

редовище було встановлено, що мають низький пріоритет для обідніх закладів. 

Асимптотичні рамки, розглянуті тут, є найпростішою нетривіальною мо-

деллю для матриці ознак. Це дозволяє обчислити необхідну точність. Нефунда-

ментальні елементи матриці зменшують білий шум, який є структурними части-

нами складних моделей. Для прикладу, середнє значення помилки будь-якого по-

казника на основі зниження особливого значення містить компонент шуму в оди-

ниці даних, і цей компонент визначає фундаментальну нижню межу.  Результати 

обрахунків, розраховані в цій моделі, які не прикріплені до конкретного припу-

щення про ранг (наприклад, константи, які визначають мінімакс) залишаються по 

суті правильними в більш складних моделях. 

Рішення, як теоретичний ландшафт, досить просте: існує унікальне допу-

стиме правило жорсткого порогу, і, крім того, унікальне допустиме правило до-

пуску для певного значення. Це, звичайно, зовсім відрізняється від ситуації, з 



якою стикаються, наприклад, при оцінці нормальних розподілів даних. Причина - 

спрощення моделі. Наприклад, замінили значення одних даних, які є випадковими 

для скінченного розміру матриці, з їх майже фіксованими межами, а також нехту-

вали своїми випадковими коливаннями навколо цих меж. Ці коливання можна по-

яснити зміною параметрів.. Однак, включно з цими умовами другого порядку в 

безсимптомних розподілах, можна досягти поліпшення другого порядку в квадра-

тичній помилці над рекомендованим оптимальним порогом обмеження. 
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Додатки 



# standardising data 

std = StandardScaler()  

X_train_std = std.fit_transform(X_train) 

X_val_std = std.fit_transform(X_val) 

# model 

sgd = SGDRegressor(alpha=0.0001) 

sgd.fit(X_train_std,np.log1p(y_train)) 

# saving model  

pickle.dump(sgd, open(generated + 'sgd_model', 'wb')) 

# loading model 

sgd = pickle.load(open(generated + 'sgd_model', 'rb')) 

y_pred = sgd.predict(X_val_std) 

RMSLE = rmsle(y_true=y_val,y_pred=np.expm1(y_pred)) 

print('RMSLE for SGDRegressor:-',RMSLE)  

parameters = {'objective':'reg:squarederror', # objective for regression 

              'eval_metric':'rmse', # root mean squared error 

              'learning_rate':0.01,  

              'min_child_weight':0.8, 

              'subsample':0.7, 

              'colsample_bytree':0.5, 

              'max_depth': 8,  

              'tree_method':'gpu_hist'} # GPU optimized training 

# optimized xgb.DMatrix 

train_matrix = xgb.DMatrix(data=X_train,label=np.log1p(y_train)) 

val_matrix = xgb.DMatrix(data=X_val,label=np.log1p(y_val)) 



knn = KNeighborsRegressor(n_neighbors=19,n_jobs=-1) 

knn.fit(X_train,np.log1p(y_train)) 

# saving model  

pickle.dump(knn, open(generated + 'knn_model', 'wb')) 

# loading model 

knn = pickle.load(open(generated + 'knn_model', 'rb')) 

# predicting 

y_pred = knn.predict(X_val) 

RMSLE = rmsle(y_true=y_val,y_pred=np.expm1(y_pred)) 



Додаток Б 

Ксерокопії наукових публікацій, виконаних при роботі над 

дипломною роботою магістр

а 
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и

м
а
н
и

х 
р
о
зр

а
ху

н
ко

в
и

х 
д

а
н
и

х.



П
р

а
кт

и
ч

н
а
 з

н
а
ч

и
м

іс
ть

д
о
сл

ід
ж

е
н
н
я
 п

о
л

я
га

є
 в

 т
о
м

у,
 щ

о
 

за
п
р
о
п
о
н
о
в
а
н
і 
м

е
то

д
и

 т
а
 п

ід
хо

д
и

 м
о
ж

н
а
 з

а
ст

о
с
о
в
ув

а
ти

 в
 

п
р
а
кт

и
ч
н
о
м

у 
р
ус

л
і, 

а
 т

а
ко

ж
 в

 п
о
р
ів

н
я
л

ь
н
и

х 
сф

е
р
а
х 

із
 

п
р
е
д

м
е
тн

о
ю

 о
б
л

а
ст

ю
, 
то

б
то

 с
и

ст
е
м

а
х 

о
б

сл
уг

о
в
ув

а
н

н
я
 т

а
 

се
р
в
іс

ів
.



В
ід

в
ід

ув
а
ч
і 
за

 д
н
е
м

 т
и
ж

н
я



В
ід

в
ід

ув
а
ч
і 
і 
б

р
о
н

ю
в
а

н
н
я



В
и

с
н

о
в

ки

Я
к 

п
о
ка

зу
є
 а

н
а
л

із
, 

за
кл

а
д

и
 х

а
р
ч
ув

а
н

н
я
 д

е
м

о
н
ст

р
ую

ть
 в

и
с
о
кі

 п
о
ка

зн
и

ки
 я

ко
ст

і 
п
р
о
д

ук
ті

в
 х

а
р
ч
ув

а
н

н
я
 т

а
 п

р
о
д

о
в
о
л

ьч
и

х 
ку

л
ьт

ур
н
и

х 
а
сп

е
кт

ів
. 

О
д

н
а
к 

я
кі

ст
ь
 

п
р
о
д

ук
ті

в
 х

а
р
ч
ув

а
н

н
я
 н

е
 о

ц
ін

ю
є
ть

ся
 т

а
к 

в
а
ж

л
и

в
о
, 

я
к 

п
р
о
д

о
в
о
л

ьч
і 
ку

л
ьт

ур
н
і 

а
сп

е
кт

и
. 
О

тж
е
, 
п
р
о
д

о
в
о
л

ьч
і к

ул
ьт

ур
н
і 
а
сп

е
кт

и
 я

в
л

я
ю

ть
 с

о
б

о
ю

 т
о
ч
ку

 
д

и
ф

е
р
е
н
ц

іа
ц

ії 
д

л
я
 м

іс
ц

е
в
и

х 
р
е
ст

о
р
а
н
ів

. 
Т
о
б

то
, 
я
к 

ц
іл

ь
о
в
і о

р
га

н
із

а
ц

ії,
 т

а
к 

і 
за

кл
а
д

и
 х

а
р
ч
ув

а
н
н
я
 п

о
в
и

н
н
і 
зо

се
р
е
д

и
ти

ся
 н

а
 к

ул
ьт

ур
н
и

х 
а
сп

е
кт

а
х 

ха
р
ч
ув

а
н
н

я
 т

а
 п

о
зи

ц
іо

н
ув

а
ти

 м
іс

ц
е
в
у 

ку
хн

ю
, 

п
ід

кр
е
сл

ю
ю

ч
и

 у
н
ік

а
л

ь
н
і 
а
сп

е
кт

и
 

ха
р
ч
ув

а
н
н

я
. 

Ін
ш

а
 в

а
ж

л
и

в
и

й
 е

л
е
м

е
н
т 

ц
ь
о
го

 д
о
сл

ід
ж

е
н
н
я
 с

то
су

є
ть

ся
 

с
о
ц

іа
л

ь
н
и

х 
а
сп

е
кт

ів
. 

Н
е
зв

а
ж

а
ю

ч
и

 н
а
 т

е
, 

щ
о
 р

е
сп

о
н
д

е
н
ти

 в
в
а
ж

а
ю

ть
 с

о
ц

іа
л

ь
н
і 

а
сп

е
кт

и
 в

а
ж

л
и

в
и

м
и

, 
р
ів

е
н
ь
 з

а
д

о
в
о
л

е
н
о
ст

і б
ув

 н
и

зь
ки

м
 д

л
я
 ц

ь
о
го

 ф
а
кт

о
р
а
. 

Ц
е
й

 р
е
зу

л
ьт

а
т 

го
в
о
р
и

ть
 п

р
о
 т

е
, 

щ
о
 з

а
кл

а
д

и
 х

а
р
ч
ув

а
н
н

я
 п

о
в
и

н
н
і 
б

іл
ь
ш

е
 

зо
се

р
е
д

и
ти

ся
 н

а
 с

л
уж

б
о
в
ій

 п
о
в
е
д

ін
ц

і 
сп

ів
р
о
б

іт
н
и

кі
в
. 

Н
а
р
е
ш

ті
, 

б
ул

о
 

в
ст

а
н
о
в
л

е
н
о
 щ

о
 ф

із
и

ч
н
е
 с

е
р
е
д

о
в
и

щ
е
 м

а
є
 н

и
зь

ки
й

 п
р
іо

р
и

те
т 

д
л

я
 з

а
кл

а
д

ів
.
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