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Актуальность темы

Оптимизация управления неработающими активами представляет собой приоритетную цель для 

любого банка.

В контексте этой цели, одной из важных подзадач является эффективное управление остатками 

наличных денежных средств в сети банкоматов.

Для решения данной проблемы широко используется прогнозирование потоков денежных средств в 

банкоматной сети, направленное на поддержание оптимальных остатков при инкассации банкоматов.

Установка и поддержание оптимальных остатков в банкоматах направлена на достижение нескольких 

важных целей:

• Максимизация прибыли банка за счет эффективного управления неработающими активами.

• Снижение риска ликвидности банка.

• Минимизация репутационного риска.
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Цели и задачи

Цель работы

Разработка модели для прогнозирования загрузки денежных средств с использованием языка 

программирования Python на основании имеющихся данных.

Задачи

• Анализ исходных данных по выдаче денежных средств через банкоматы;

• Обработка данных и добавление дополнительных признаков;

• Построение и обучение модели машинного обучения;

• Оценка полученных результатов.
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Декомпозиция задачи

• Результатом работы модели по загрузке денежных средств для банкоматной сети является

определение резерва наличности, необходимого для подкрепления банкоматов в течение

определенного календарного времени;

• Модель должна дать возможность прогнозировать расход денег за заданный интервал времени с

целью исключения дефицита наличности, необходимой для обеспечения банкоматных операций;

• Таким образом решаемая задача сводится к прогнозированию целевого значения, зависящего от

потока клиентов, демонстрирующих повышенный либо пониженный спрос на наличные денежные

средства, который, в свою очередь, определяется днем недели, днем месяца (например, дни

получения заработной платы или социальных пособий), временем суток, выходными и

праздничными днями, сезоном и другими факторами;

Решаемая задача – прогноз объема выдач наличных денежных средств через банкоматы.
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Исходные данные

В качестве исходных данных выступает массив операций по выдаче денежных 

средств через банкоматы банка Spar Nord Bank (Дания).

Источник данных: портал Kaggle. 

Датасет содержит 2.5 миллиона транзакций, осуществленных в 113 банкоматах.

Период данных: с 01.01.2017 по 31.12.2017.

Основные признаки, доступные в исходных данных:

• Дата и время осуществления транзакции;

• Характеристики банкоматов (адрес местонахождения с указанием координат, 

описание расположения)

• Характеристики банковской карты (платежная система, разделение клиентов на 

своих и чужих);

• Параметры погоды в момент осуществления транзакции (температура, 

давление, влажность, облачность).
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Дополнительные источники данных

Показатели региона

Данные о наличии и количестве организаций сферы услуг в районе расположения 

банкоматов были получены с портала Openstreetmap - импорт данных 

осуществлен с использованием библиотеки Overpy и координат банкоматов 

(долгота, широта).

Метеорологические данные

Данные о погоде в районе местонахождения банкоматов были получены из 

портала Worldweatheronline.com – импорт данных осуществлен с использованием 

библиотек Request, Json и координат банкоматов (долгота, широта).

Производственный календарь Дании

В качестве сведений о рабочих, выходных и праздничных днях были 

использованы данные портала Workingdays.org
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Предварительная обработка данных

В исходный датасет внесены следующие изменения:

• Транзакции сгруппированы до уровня дня;

• Исключены неотработанные операции (операции с ошибкой);

• Добавлены признаки рабочих и нерабочих дней для отчетного дня, а также для предшествующих и 

будущих дней;

• Добавлены скользящие средние по количеству и объему транзакций по каждой категории за 

7,14,30,90 дней;

• Добавлены поля с временными сдвигами (лагами) 1-7 дней;

• Добавлены сведения о погоде за каждый день;

• Добавлены сведения о количестве организаций определенных видов деятельности в радиусе 300м 

от банкоматов (общественное питание, магазины и аптеки, отели, бары, клубы и др.)
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Выбор модели для прогнозирования

Предварительный выбор модели для 

прогнозирования осуществлен с 

использованием библиотеки PyCaret.

train = df[df['month'] < 12]

test = df[df['month'] == 12]
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Выбор модели для прогнозирования

Предварительные наилучшие результаты показала модель градиентного бустинга деревьев решений 

с использованием LightGBM.
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Обзор решения

В качестве решения для прогнозирования объема выдач денежных средств выбрана 

модель на основе градиентного бустинга деревьев решений на базе библиотеки 

LightGBM.

Принцип работы: 

LightGBM использует метод градиентного бустинга, при котором модель последовательно обучается на ошибках 

предыдущих шагов. 

Сравнивая LightGBM с другими библиотеками, такими как XGBoost и CatBoost, можно выделить его уникальность, 

которая заключается в использовании легковесных деревьев решений. Вместо того чтобы строить дерево по уровням 

(Level-wise tree growth), LightGBM строит его вертикально (Leaf-wise tree growth), начиная с самых информативных 

узлов. Этот метод не только обеспечивает более быстрое обучение модели, но и позволяет создавать более компактные 

и информативные деревья, что особенно важно при работе с большими объемами данных и задачами временных рядов 

Преимущества:

• Эффективность: Быстрое обучение благодаря вертикальному строению деревьев решений.

• Обработка больших данных: Эффективная обработка больших объемов данных без потери качества модели.

• Гибкость настройки: Широкий выбор параметров для оптимальной настройки модели.
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Построение модели

• Подбор гиперпараметров осуществлен при помощи 

библиотеки Optuna.

• Кросс-валидация осуществлена с помощью класса 

TimeSeriesSplit библиотеки Scikit-learn.

Time

• num_leaves - количество листьев в дереве ( от 2 до 800);

• learning_rate - скорость обучения (от 0.001 до 0.75).

• max_depth - максимальная глубина дерева (от 3 до 30)

• n_estimators - количество деревьев в модели (от 10 до 300)

• feature_fraction - доля признаков, используемых для 

обучения каждого дерева (от 0.1 до 1.0)
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Оценка работы модели: метрики

train = df[df['month'] < 12]

test = df[df['month'] == 12]

MAE on Test Set: 5 253            4 923

MSE on Test Set: 83 412 289    69 980 682

R2 on Test Set: 0,8413      0.8870

MAPE on Test Set:   45,57% 38,57%

До подбора 

гиперпараметров

После подбора 

гиперпараметров
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Оценка работы модели: значимость признаков

%%% %%

ТОП-5 наиболее значимых признаков:

Amount_total_7_days  - 13,7%

• Средний объем выдач денежных средств 

за последние 7 дней 

Amount_total_2 - 8,8%

• Объем выдач денежных средств за дату 

T-2 (лаг 2 дня) 

Amount_total-5 - 7,3%

• Объем выдач денежных средств за дату 

T-5 (лаг 5 дней) 

Amount_total_4 - 7,1%

• Объем выдач денежных средств за дату 

T-4 (лаг 4 дня)

Count_our_7_days - 7,1%

• Среднее количество операций по 

собственным картам банка за последние 

7 дней

%%
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Оценка работы модели: пример дерева решений

amount_total_7_days – средний объем выдач денежных средств за последние 7 дней
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Заключение

1. Разработанная модель показала следующие метрики, что для данной задачи является высоким результатом  работы:

• MAE: 4 923

• R2: 0.89

• MAPE: 38,6%

2. Модель позволяет спрогнозировать объем выдачи наличных денежных средства и, как  следствие, определить требуемый резерв средств для подкрепления 

банкоматной сети.

3. Все поставленные задачи и цели в рамках данной выпускной квалификационной работы были выполнены.

• Произведены анализ и обработка исходных данных по выдаче денежных средств через банкоматы;

• Осуществлен отбор наилучшей модели прогноза;

• Построена модель градиентного бустинга деревьев решений с использованием библиотеки LightGBM;

• Осуществлены настройка и подбор наилучших гиперпараметров модели;

• Произведена оценка полученных результатов.

Перспективы для дальнейшей работы:  

1. В рамках ВКР был использован ограниченный набор исходных данных, что не позволяет в полной мере раскрыть весь потенциал модели в определении 

необходимого объема и частоты подкрепления банкоматной сети с учетом транспортных расходов и режима работы инкассаторских служб.  В текущем виде 

разработанную модель можно использовать при подкреплении банкоматов, расположенных в банковских отделениях, где инкассация осуществляется силами 

операционных работников без привлечения инкассаторской службы.

2. С целью дальнейшего развития модели можно выделить несколько аспектов, которые могут быть дополнительно учтены для улучшения функционала и точности 

модели: учет транспортных расходов, интеграция финансовых и клиентских данных (стоимость фондирования, информация о зарплатных проектах и клиентской 

базе, сведения о темпах кредитования и привлечения средств), учет данных о фактических остатках денежных средств, учет сведений об отказах в выдаче 

денежных средств по причине недостатка средств в банкомате, доработка модели с целью возможного применения для банкоматов с технологией  Cash-

Recycling.


