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Аннотация: в условиях цифровизации экономики возрастает 

потребность в инструментах интеллектуального анализа данных для 

поддержки принятия управленческих решений. Целью данной работы 

является разработка методики применения языка программирования Python 

для анализа временных рядов и построения прогнозных моделей 

экономических показателей предприятия. В связи с политикой 

конфиденциальности финансовой отчетности реальных компаний, 

исследование выполнено на синтетическом (модельном) наборе данных, 

воспроизводящем типовые характеристики выручки производственного 

предприятия (наличие восходящего тренда, аддитивной сезонности и 

стохастического шума). В статье рассматривается полный цикл анализа: от 

генерации и очистки данных (Pandas, NumPy) до визуализации (Matplotlib) и 

машинного обучения (Scikit-learn, Statsmodels). На основе сгенерированных 

рядов построены модели экспоненциального сглаживания (Holt-Winters) и 

Random Forest. Проведена сравнительная оценка точности прогнозов по 

метрикам RMSE и MAPE. Результаты демонстрируют, что использование 

Python обеспечивает высокую точность прогнозирования (MAPE < 5%), что 

позволяет рекомендовать предложенный инструментарий для внедрения в 

контур финансово-аналитических служб предприятий. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Современные предприятия генерируют значительные объемы 

структурированных данных. Эффективное управление требует не только 

ретроспективного анализа, но и предиктивной аналитики. Традиционные 

инструменты (MS Excel, стандартные ERP-модули) часто ограничены в 

гибкости при работе с большими массивами данных и реализации сложных 

статистических алгоритмов [1]. В противовес им язык Python зарекомендовал 

себя как универсальное средство анализа данных благодаря открытому 

исходному коду и обширной экосистеме библиотек [2]. 

Однако при проведении научных исследований и разработке 

методических рекомендаций исследователи сталкиваются с проблемой 

доступа к реальным коммерческим данным из-за режима коммерческой 

тайны. Решением этой проблемы является использование синтетических 

данных (synthetic data), которые генерируются математически, но сохраняют 

статистические свойства реальных процессов [3]. 

Объектом исследования является финансово-хозяйственная 

деятельность условного производственного предприятия (моделируется 

синтетически). Предметом исследования выступают методы и алгоритмы 

анализа временных рядов, реализованные средствами Python. 

Цель работы — разработка и апробация алгоритмического подхода к 

анализу и прогнозированию выручки предприятия с использованием 

библиотек Python на основе синтетического датасета. 

Задачи исследования: 

1) Выполнить анализ научно-технической литературы по 

применению методов машинного обучения в экономике. 

2) Сгенерировать синтетический датасет, имитирующий динамику 

выручки производственного предприятия. 

3) Провести разведочный анализ данных (EDA) и выявить тренды и 

сезонность. 

 



4) Построить прогностические модели (Holt-Winters, Random Forest). 

5) Оценить качество моделей и интерпретировать экономические 

результаты. 

 

МЕТОДЫ И МАТЕРИАЛЫ 

Инструментальная база. Исследование выполнено в среде Jupyter 

Notebook (Python 3.11). Использованы библиотеки: pandas (обработка таблиц), 

numpy (расчеты), matplotlib и seaborn (визуализация), statsmodels и scikit-learn 

(моделирование). 

Генерация синтетических данных. 

Для обеспечения воспроизводимости эксперимента сгенерирован 

временной ряд, описывающий помесячную выручку (в млн руб.) за 6 лет (72 

точки). Модель данных описывается аддитивной функцией: 

 

где: 

⎯ Tt — линейный тренд (рост от 20 до 60 млн руб.); 

⎯ St — сезонная компонента (синусоидальная волна с годовым 

периодом); 

⎯ Et — случайный шум (Гауссово распределение, σ=3). 

Данный подход обеспечивает соответствие синтетических данных 

реальным бизнес-циклам, где наблюдается пик продаж в основном в IV 

квартале и спад в I квартале. 

Листинг 1. Код генерации данных (Python) 

import pandas as pd 

import numpy as np 

 

dates = pd.date_range(start='2018-01-01', end='2023-12-01', 

freq='MS') 

np.random.seed(42) # Фиксируем зерно для воспроизводимости 

 

trend = np.linspace(20, 60, len(dates)) 

seasonal = 10 * np.sin(2 * np.pi * dates.month / 12 + 3) 

noise = np.random.normal(0, 3, len(dates)) 

 



revenue = trend + seasonal + noise 

df = pd.DataFrame({'Date': dates, 'Revenue': revenue}) 

df.to_csv('synthetic_revenue.csv', index=False) 

 

Методология анализа. Работа построена по методологии CRISP-DM 

(Cross-Industry Standard Process for Data Mining), включающей этапы: 

понимание бизнеса → понимание данных → подготовка данных → 

моделирование → оценка [4]. 

Для решения задачи прогнозирования использовались: 

1) Модель Хольта-Винтерса (Holt-Winters Exponential Smoothing) — 

учитывает тренд и сезонность аддитивного типа. 

2) Модель Random Forest Regressor — для учета влияния лаговых 

переменных (признаки создавались на основе скользящих средних). 

Метрики качества: RMSE (Root Mean Square Error) и MAPE (Mean 

Absolute Percentage Error). 

 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

Этап 1. Разведочный анализ (EDA). 

Анализ сгенерированного ряда показал наличие ярко выраженной 

сезонности: пик выручки приходится в основном на IV квартал, спад — на I 

квартал. Выявлен устойчивый восходящий тренд, характерный для растущего 

рынка. 

 

Рисунок 1. Разведочный анализ синтетического ряда выручки 



Этап 2. Построение моделей. 

Программный код был реализован следующим образом (фрагмент): 

from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

 

# Разделение на train/test (последние 6 месяцев - тест) 

train = df['Revenue'][:-6] 

test = df['Revenue'][-6:] 

 

# Holt-Winters 

model_hw = ExponentialSmoothing(train, trend='add', 

seasonal='add', seasonal_periods=12) 

fit_hw = model_hw.fit() 

forecast_hw = fit_hw.forecast(6) 

 

Для модели Random Forest были созданы лаговые признаки (сдвиг на 1, 

3, 6 и 12 месяцев), что позволило алгоритму улавливать нелинейные 

зависимости. 

Этап 3. Сравнение эффективности. 

Результаты оценки точности на тестовой выборке (6 месяцев) 

представлены в Таблице 1. 

Таблица 1. Сравнительный анализ точности прогнозных моделей 

 

Источник: составлено автором на основе расчетов. 



 

Рисунок 2. Сравнение точности моделей (условная визуализация) 

 

ОБСУЖДЕНИЕ 

Результаты исследования подтверждают выводы зарубежных авторов о 

том, что статистические модели экспоненциального сглаживания (ETS) часто 

превосходят сложные ансамблевые методы на коротких горизонтах 

прогнозирования при наличии ярко выраженной сезонности [5]. Низкий 

показатель MAPE (3.5%) для модели Хольта-Винтерса объясняется тем, что 

структура синтетических данных была задана аддитивной, что соответствует 

природе модели. 

Важно отметить, что использование синтетических данных позволяет 

производить валидацию методологии без риска утечки коммерческой 

информации. Это делает предложенный подход универсальным для учебных 

целей и предварительного тестирования гипотез (proof of concept) перед 

внедрением на реальных данных предприятия [6]. 

Ограничением исследования является отсутствие макроэкономических 

шоков в сгенерированных данных. Однако именно это позволяет оценить 

"чистую" способность алгоритмов улавливать регулярные паттерны. 

  



ВЫВОДЫ 

В ходе исследования была разработана и апробирована методика 

анализа и прогнозирования экономических показателей с использованием 

языка Python на основе синтетических данных. Продемонстрировано, что 

экосистема Python покрывает все стадии аналитического процесса: от 

генерации и очистки данных до визуализации и машинного обучения. 

Эмпирически доказано, что применение модели Хольта-Винтерса позволяет 

достичь точности прогноза выручки с ошибкой менее 4%, что является 

высоким результатом для управленческого учета. Практическая значимость 

работы заключается в возможности тиражирования предложенного кода и 

методологии в аналитических отделах предприятий без затрат на 

приобретение дорогостоящего проприетарного ПО. 
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