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Стаття присвячена питанню інтерпретації алгоритмів машинного навчання для прийняття рішень у роз-
дрібній торгівлі. Було описано останні дослідження, які підтверджують актуальність проблематики. Зосеред-
жено увагу на підході SHAP як на одному з перспективних методів розв’язання поставленої задачі. Розглянуто 
як теоретичні засади, так і практичне використання даного підходу. Розроблено модель машинного навчання 
на базі набору даних змагань «M5 Accuracy», метою якого був точний прогноз продаж товарних одиниць для 
однієї з найбільших компаній роздрібної торгівлі у світі – Walmart. Побудована високорівнева інтерпретація 
розробленої моделі з використанням підходу SHAP. Також вказані напрямки майбутніх досліджень та обме-
ження використаних підходів. 

Ключові слова: машинне навчання, роздрібна торгівля, прогнозування, інтерпретація, прийняття рішень.

The interpretation of machine learning algorithms for decision-making in the retail industry is a highly relevant 
and important topic in the field of artificial intelligence. The rapid advancement of machine learning technologies 
has made it possible to analyze large amounts of data and make predictions with great accuracy. However, this 
has also led to a growing need for methods that can help explain and interpret the results of these predictions. 
In this research paper, we focus on the SHAP method as a promising solution to the challenge of interpreting 
machine learning algorithms. We begin by providing an overview of the latest research studies that support the 
importance of this issue. We then delve into the theoretical foundations of the SHAP method and its practical 
applications. To demonstrate the effectiveness of the SHAP method, we develop a model using the M5 Accuracy 
competition dataset, which was aimed at accurately predicting Walmart's hierarchical unit sales. As an example, we 
used LightGBM which is a gradient-boosting framework that uses tree-based learning algorithms. Also, we describe 
the used machine learning workflow with feature engineering of time series (including rolling and expanding window 
statistics) and category data. The model was rapidly interpreted using the SHAP approach, providing valuable 
insights into the decision-making process in the retail industry. Additionally, we highlight the limitations of existing 
methods and outline potential directions for future research. This is crucial in order to continue advancing the field of 
machine learning and ensuring its successful application in the retail industry. The interpretation of machine learning 
algorithms is crucial for making informed and effective decisions in the retail industry. Our work aims to contribute to 
the ongoing conversation and research surrounding this important topic. In conclusion, this research paper provides 
a comprehensive introduction to the interpretation of machine learning algorithms for decision-making in the retail 
industry. We hope that our work will contribute to a deeper understanding of this important issue and facilitate the 
effective application of machine learning in the retail industry.

Keywords: machine learning, retail, forecasting, interpretation, decision making.
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Постановка проблеми. Інтерпретація 
алгоритмів машинного навчання для при-
йняття рішень у сфері роздрібної торгівлі є 
актуальною та важливою темою для наукової 
спільноти та бізнесу. Швидкий розвиток тех-
нологій машинного навчання дав змогу аналі-
зувати великі обсяги даних і робити прогнози 
з високою точністю. Однак це також призвело 
до зростання потреби в методах, які можуть 
допомогти пояснити та інтерпретувати резуль-
тати цих прогнозів.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Роздрібна торгівля продовжує трансфор-
мувати свої бізнес-моделі у напрямку циф-
ровізації. Спричинено це низкою факторів: 
ефективність використання омніканальності 
[1, с. 384–390], цифровізація через коронаві-
русну кризу [2, с. 83–87], також діджиталізація 
показала свою ефективність у викликах воєн-
ного часу [3, c. 215–218]. Ці процеси розши-
рили можливості для використання систем 
штучного інтелекту для автоматизації при-
йняття рішень [4] та інших задач, з якими сти-
каються ритейлери [5–7]. Українські роздрібні 
торговці теж застосовують дані інновації, як, 
наприклад «Сільпо» використовує машинне 
навчання для прогнозування продаж по кож-
ній товарній одиниці [8, c. 239–245]. У такого 
роду задачах виникає наступне питання – 
це балансування між точністю та інтеропе-
рабельністю моделі, яка використовується 
для прийняття рішень. У науковій спільноті 
існує дискусія щодо цього, оскільки нелінійні 
моделі (наприклад, машинне навчання та 
нейронні мережі) зазвичай мають кращу точ-
ність [9], але своєю чергою вони є менш зро-
зумілими для агентів, які приймають кінцеве 
рішення [10]. 

Існує низка підходів до інтерпретації моде-
лей машинного навчання (також відомих як 
black-box моделі). В даному досліджені ми 
зосередженні на підході під назвою SHAP 
(англ. SHapley Additive exPlanations, укр. пояс-
нення додатків Шеплі) [11], який базується на 
значеннях Шеплі з теорії ігор [12]. Існують при-
клади використовується SHAP для інтерпре-
тації black box моделей для прийняття рішень 
як у роздрібній торгівлі [13, c. 281–289], так і в 
інших сферах [14].

Виділення невирішених раніше частин 
загальної проблеми. Все ж залишається 
проблема більшої кількості теоретичних та 
емпіричних досліджень інтерпретації black 
box моделей, особливо, в розрізі задач пев-
них галузей, як в нашому випадку — роз-
дрібна торгівля.

Формулювання цілей статті. Основними 
цілями статті є теоретичний та практичний 
огляд SHAP, як підходу зрозумілого штуч-
ного інтелекту (ЗШІ, англ. explainable artificial 
intelligence) на прикладі задачі прогнозування 
продаж.

Виклад основного матеріалу дослі-
дження. Здатність правильно інтерпретувати 
результати прогнозування надзвичайно важ-
лива. Це створює відповідну довіру для аген-
тів прийняття рішень, дає розуміння того, як 
можна покращити модель, і підтримує розу-
міння процесу, що моделюється. Зростаюча 
доступність великих даних збільшила пере-
ваги використання складних моделей, тому 
на передній план висувається компроміс між 
точністю та можливістю інтерпретації про-
гнозу моделі. 

Одним із методів, який використовується 
для інтерпретації моделей є SHAP, що кіль-
кісно визначає внесок кожної ознаки щодо 
прогнозу. На відміну від інших методів, зна-
чення SHAP демонструють унікальні влас-
тивості, які узгоджуються з людською інтуї-
цією, що важливо в процесі прийняття рішень  
[11, p. 2–8].

Значення SHAP визначаються як коефіці-
єнти пояснювальної моделі g, котра є ліній-
ною функцією двійкових змінних. Модель g(z) 
є локальним поясненням прогнозу f(x), ство-
реного моделлю для вектора ознак x, що 
означає, що унікальна пояснювальна модель 
може бути згенерована для будь-якого зада-
ного x (формула 1). 
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Оскільки модель g x '� � � є локальним пояс-

ненням прогнозу f(x), створеного моделлю 
для вектора ознак x, що означає, що унікальна 
пояснювальна модель може бути згенеро-
вана для будь-якого заданого x, як подано у 
формулі 2. 
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де | z ' | — це кількість ненульових записів 
у z ' ; z x' '⊆  репрезентує всі z '  вектори, де 
ненульові елементи є підмножиною ненульо-
вих елементів у x '.

Значення SHAP присвоюють кожній зміні 
ознаки в очікуваному прогнозі моделі. Ці зна-
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чення пояснюють, як отримати з базового 
значення E f z� ��� ��, яке було б прогнозовано, 
якби ми не знали жодних ознак поточного 
результату f x� �. На рис. 1 зображено одну 
послідовність. Але важливо зауважити, коли 
модель не є лінійною або вхідні ознаки мають 
залежності (мультиколінеарність), то послі-
довність, у якому ознаки додаються на вхід 
мають значення. Тому значення SHAP вини-
кають з усереднення φ � i  для будь-якої послі-
довності.

Практичний приклад використання базу-
ється на наборі даних змагань «M5 Accuracy», 
метою якого було точно спрогнозувати 
42 840 часових рядів, що представляють 
обʼєми продажів товарних одиниць для най-
більшої компанії роздрібної торгівлі у світі за 
доходами – Walmart. Як свідчить дослідження 
[15], найкращий результат показав алгоритм 
машинного навчання LightGBM, який ми і 
будемо використовувати для інтерпретації. 
LightGBM є алгоритмом машинного навчання 
для виконання нелінійної регресії з викорис-
танням дерев із посиленням градієнта [16]. 
LightGBM має кілька переваг порівняно з 
іншими альтернативами машинного навчання 
в задачах прогнозування оскільки він дозво-
ляє ефективно обробляти численні харак-
теристики (наприклад, минулі продажі та 
екзогенні/пояснювальні змінні) різних типів 
(числові, бінарні та категоричні).

Як вхідні дані було використано близько 
40 ознак, як вихідні – обʼєм продаж певної 
товарної одиниці. Серед категорійних ознак, 
які були використанні як вхідні дані, можна 
виділити:

– id – унікальний ідентифікатор товарної 
одиниці;

– dept_id, cat_id – інформація про кате-
горію товару та глибину дерева категорій;

– store_id – унікальний ідентифікатор 
магазину Walmart;

– state_id – ідентифікатор штату, в 
якому розташований магазин;

Для підготовки особливостей (англ. feature 
engineering) часових рядів використовують 

лаги (англ. lags), щоб зафіксувати зв’язок між 
поточним значенням змінної та її минулими 
значеннями. Лаги створюються шляхом зсуву 
значень часового ряду на певну кількість кро-
ків, і ці значення з відставанням потім можна 
використовувати як особливості в моделі 
машинного навчання. Такого типу обробка 
була застосована, щоб зафіксувати обʼєм 
продаж в минулому для кожної товарної оди-
ниці – sold_lag_{N}, де N – це кількість кроків 
зсуву. 

Також були використані статистичні агре-
гації для періоду (вікна) перед прогнозуючим 
днем. Ця техніка передбачає обчислення різ-
них статистичних показників, таких як середнє 
значення, дисперсія чи інші підсумкові ста-
тистичні дані. Це може допомогти покращити 
здатність моделі фіксувати динаміку даних і 
робити точніші прогнози. В межах цього під-
ходу ми обрахували середній обʼєм продаж 
для кожної категорії до дня прогнозу. Серед 
інших згенерованих особливостей є:

– rolling_sold_mean – середній обʼєм 
продаж певної товарної одиниці за попере-
дній тиждень;

– expanding_sold_mean – середній 
обʼєм продаж певної товарної одиниці за весь 
період до дня прогнозування;

– selling_trend – тренд продаж кожної 
товарної одиниці, який може бути позитивним 
або негативним.

Отриманий набір даних було поділено на 
тренувальну та тестувальну вибірки. Тесту-
вальну вибірку було використано для обра-
хунку метрик ефективності моделі (табл. 1). 

Використовуючи отриману модель та набір 
даних, ми можемо отримати високорівневу 
інтерпретацію за допомогою SHAP (рис. 2). 
Вказаний приклад інтерпретації являє собою 
ранжування важливості кожної з вхідних осо-
бливостей та інформацію про її вплив на про-
гноз. Наприклад, найважливішою особли-
вістю є тренд продаж (selling_trend). Також 
середній обʼєм продаж певної товарної оди-
ниці за попередній тиждень (rolling_sold_
mean) може вказати на різке збільшення 

Рис. 1. Приклад обрахунку однієї послідовності φ�i  для кожної з ознак
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обʼєму продаж. Про зменшення майбутніх 
продажів можуть сигналізувати обʼєми про-
даж в минулому для кожної товарної одиниці 
(sold_lag_{N}).

Таблиця 1
Метрики ефективності розробленої 

моделі, LightGBM
Метрика Значення

Середня абсолютна похибка, 
MAE 0.06

Середньоквадратична похибка, 
MSE 0.29

Коефіцієнт детермінації, 
R-Squared 0.98

Варто додати, що наявний рівень інтерпре-
тації не вказує на причинно-наслідкові звʼязки 
(мається на увазі, що наступне твердження 
не є обґрунтованим “особливість Х підви-
щує/знижує обʼєми продаж”), тому варто для 
вказаних особливостей зробити додатковий 
детальний аналіз.

Задача інтерпретації алгоритмів машин-
ного навчання потребує подальших дослі-
джень. Перш за все потрібно дослідити та 
виділити чітку межу між причинно-наслід-
ковими звʼязками та інтерпретацією SHAP. 
Також варто вивчити використання описаного 
методу безпосередньо у процесі прийняття 
рішень. Не менш важливим є збільшення 
емпіричних досліджень використання SHAP 

Рис. 2. Високорівнева інтерпретація розробленої моделі за допомогою SHAP
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для сфери роздрібної торгівлі та задач про-
гнозування часових рядів.

Висновки. Інтерпретація алгоритмів 
машинного навчання для прийняття рішень 
є важливою сферою досліджень в тому 
чилі для сфери роздрібної торгівлі. У статті 
описано теоретичні аспекти методології 
SHAP, яка є одним із перспективних підхо-
дів для інтерпретації алгоритмів машинного 
навчання. Також було розроблено модель 
машинного навчання для прогнозування 

продаж мережі Walmart по кожній товар-
ній одиниці. Модель була використана для 
демонстрації можливості високорівневої 
інтерпретації моделей машинного навчання, 
яка може надати цінну інформацію для при-
йняття рішень. Однак залишається багато 
відкритих питань і напрямків для майбутніх 
досліджень, включаючи покращення інтер-
претованості моделей машинного навчання, 
розуміння обмежень існуючих методів і роз-
робку нових підходів.
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