
Системный анализ, управление и обработка информации, статистика

 178 

DOI: 10.6060/ivecofin.2026671.772 

УДК: 004.85:339.138 

 

ПРИМЕНЕНИЕ СОВРЕМЕННЫХ СРЕДСТВ АДАПТИВНОГО ПРОГНОЗИРОВАНИЯ И 
ПРЕДИКТИВНОЙ АНАЛИТИКИ ДЛЯ АНАЛИЗА КЛИЕНТСКОЙ УДОВЛЕТВОРЕННОСТИ 

 

Е.А. Павлова, С.П. Бобков, О.Л. Ксенофонтова, О.П. Смирнова 

 
Екатерина Алексеевна Павлова* (ORCID 0000-0002-9266-9603), Сергей Петрович Бобков (ORCID 

0000-0001-7315-1625), Ольга Леонидовна Ксенофонтова (ORCID 0000-0002-4122-6220), Ольга Пав-
ловна Смирнова (ORCID 0009-0003-2941-5365) 

Ивановский государственный химико-технологический университет», пр. Шереметевский, 7, Иваново, 
153000, Россия 

Е-mail: pavlova_ea@isuct.ru*, bsp@isuct.ru, olga_izvolova@mail.ru, smirnova_op@isuct.ru 

 

Статья посвящена вопросам предиктивной аналитики и адаптивного прогнозирования, 
представляющим собой передовую технологию, направленную на разработку и применение моделей 
для предсказательных целей посредством анализа больших данных. Рассматриваются современ-
ные инструменты и методики, применяемые в рамках данных направлений, такие как нейронные 
сети, градиентный бустинг и случайный лес, для решения задач машинного обучения. Исследуется 
проблема точности прогнозирования, возникающая вследствие динамичности и изменчивости 
окружающей среды, приводится обоснование важности адаптивных методов в контексте требо-
ваний современной цифровой экономики. Обосновывается необходимость постоянного обновления 
и адаптации моделей, подчёркивая их значимость для компаний различного профиля. 

Подчёркнута важность использования качественного набора данных и правильного вы-
бора метода для каждого отдельного случая. Представленные выводы доказывают эффектив-
ность применения методов машинного обучения для повышения удовлетворенности клиентов с 
целью укрепления конкурентных позиций на рынке.   

 

Ключевые слова: предиктивная аналитика, адаптивное прогнозирование, машинное обучение, 
индекс потребительской лояльности (NPS), метод случайного леса, логистическая регрессия, нейрон-
ные сети, градиентный бустинг, точность (Accuracy), полнота (Recall), F1-Score, анализ клиентской 
удовлетворенности.  

 

USING MODERN ADAPTIVE FORECASTING AND PREDICTIVE ANALYTICS TOOLS  

TO ANALYZE CUSTOMER SATISFACTION 

 

E.A. Pavlova, S.P. Bobkov, O.L. Ksenofontova, O.P. Smirnova 
 

Ekaterina A. Pavlova* (ORCID 0000-0002-9266-9603), Sergey P. Bobkov (ORCID 0000-0001-7315-1625), 

Olga L. Ksenofontova (ORCID 0000-0002-4122-6220), Olga P. Smirnova (ORCID 0009-0003-2941-5365) 

Ivanovo State University of Chemistry and Technology, 7 Sheremetevsky Avenue, Ivanovo, 153000, Russia 

Е-mail: pavlova_ea@isuct.ru*, bsp@isuct.ru, olga_izvolova@mail.ru, smirnova_op@isuct.ru 

 

The article focuses on predictive analytics and adaptive forecasting, which are advanced tech-

nologies aimed at developing and applying models for predictive purposes through big data analysis. 

Modern tools and methodologies used in these areas and applied to solve machine learning tasks are 

discussed, including neural networks, gradient boosting, and random forests. The problem of forecast-

ing accuracy arising from the dynamism and variability of the environment is explored, and the im-

portance of adaptive methods within the context of modern digital economy requirements is substanti-

ated. The necessity of continuous updating and adaptation of models is justified, highlighting their 

significance for companies of various profiles. 

The importance of using high-quality datasets and proper method selection for each specific case is 

emphasized. The presented conclusions demonstrate the effectiveness of applying machine learning tech-

niques to enhance customer satisfaction in order to strengthen competitive positions in the market. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Предикативная аналитика и средства адап-
тивного прогнозирования на сегодняшний день счи-
таются современными технологическими решени-
ями задач имитационного прогнозирования на ос-
нове анализа данных. Все большее количество уче-
ных [1-5] и практиков используют такие подходы, 
расширяя со временем область их применения.  

Принимая во внимание факт того, что с каж-
дым днем увеличиваются объемы накопленных 
данных, растет количество исследований получен-
ных данных, особую актуальность приобретает 
применение современных средств адаптивного про-
гнозирования и предиктивной аналитики, основной 
задачей которых считается создание надежных мо-
делей для оперативного реагирования на изменение 
внешней среды и учет характеристик, особенностей 
и свойств исследуемых объектов.   

Сегодня проблема точности прогнозиро-
вания становится ключевой в вопросах принятия 
решений, зачастую ошибки являются настолько 
критичными, что приводят к необратимым по-
следствиям в различных отраслях производства, 
сферы услуг, инфраструктурных отраслях и госу-
дарственном управлении. Можно с уверенностью 
сказать, что в большинстве своем традиционные 
методы прогнозирования оказываются неэффек-
тивными ввиду своей ограниченной функцио-
нальности и низкой приспособленности к изменя-
ющимся условиям. Вследствие этого в вопросах 
прогнозирования в настоящий момент времени 
активно применяют новые подходы, способные 
обеспечить необходимый уровень адаптивности и 
интенсифицировать процесс реагирования на 
происходящие изменения.  

В отличии от традиционных методов про-
гнозирования, современные средства адаптивного 
прогнозирования и предиктивной аналитики опи-
раются на последние достижения математики, ста-
тистики и информатики. Современные инструмен-

тальные средства включают разнообразные техно-
логии от классических регрессионных моделей до 
современных методов машинного обучения. Ос-
новным отличием современных подходов прогно-
зирования можно назвать способность учитывать 
случайные отклонения и нелинейные зависимости, 
что является важнейшим дополнением современ-
ных методов прогнозирования, поскольку именно 
нелинейные зависимости и флуктуации харак-
терны для реальных процессов и отражают при-
роду неопределенности окружающего мира.   

Особенность адаптивного прогнозирова-
ния заключается в способности непрерывно кор-
ректировать параметры модели в режиме реаль-
ного времени, что повышает ее чувствительность 
к внешним факторам и снижает погрешность про-
гноза. Благодаря этому возможно значительное 
улучшение качества принимаемых решений и ми-
нимизация риска ошибочных действий. 

В представленной статье описываются 
разные подходы к решению задач машинного 
обучения, каждый из которых имеет свою специ-
фику и области применения. Особое внимание 
уделяется алгоритму действий при применении 
методов прогнозирования. Описаны этапы разра-
ботки и тестирования предлагаемых моделей, 
кроме того, приведены примеры практического 
применения в части анализа клиентской удовле-
творенности. Традиционные методы оценки удо-
влетворенности зачастую не учитывают изменчи-
вость предпочтений и специфику больших объе-
мов данных. Применение адаптивных методов 
анализа и алгоритмов машинного обучения поз-
воляет повысить точность прогнозирования 
уровня удовлетворённости клиентов и опера-
тивно адаптировать бизнес-процессы под изменя-
ющиеся условия. Адаптивное прогнозирование 
обеспечивает динамическую настройку модели 
под изменяющиеся условия, что критически 
важно в условиях цифровой среды. Использова-
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ние современных средств адаптивного прогнози-
рования и предиктивной аналитики позволяет вы-
являть скрытые зависимости в пользовательском 
поведении и оперативно адаптировать стратегию 
взаимодействия. Предложенное и подобные ре-
шения могут быть интегрированы в системы 
управления клиентским опытом для повышения 
качества обслуживания и оперативного реагиро-
вания на риски снижения удовлетворённости. 

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Представленная статья служит доказа-
тельством применения методов предиктивной 
аналитики и адаптивного прогнозирования, реша-
ющего вопросы анализа клиентской удовлетво-
ренности.  Материалы исследования базируются 
на применении специализированных алгоритмов 
и методик с целью последующего прогнозирова-
ния поведения изучаемых объектов. Реализация 
метода прогнозирования была осуществлена с 
применением языка программирования Python и 
библиотек, таких как Pandas, NumPy, Scikit-learn 
и TensorFlow, которые обеспечили обработку дан-
ных и машинное обучение. Для исследования ис-
пользован набор данных, содержащий результаты 
опроса пассажиров авиакомпаний об уровне удо-
влетворенности (сбор первичных данных о сте-
пени удовлетворенности клиентов услугами ком-
паний), отзывы клиентов, полученные через соци-
альные сети, а также сбор метрик взаимодействия 
(отслеживание поведение клиентов на веб сайтах 
и мобильных приложениях). Методами машин-
ного обучения можно назвать следующие: линей-
ная регрессия (для выявления корреляций), дере-
вья решений и случайные леса (для классифика-
ции клиентов по уровню удовлетворенности), 
нейронные сети (для предсказания будущего 
уровня удовлетворенности на основе ретроспек-
тивных данных), градиентный бустинг (для повы-
шения точности прогнозов и классификации).  

Стоит отметить, что исследование прово-
дилось в три этапа: в рамках сбора и подготовки 
данных осуществлялся сбор первичной информа-
ции о клиентах, очистка данных от пропущенных 
значений и неточностей, нормализация данных для 
дальнейшего анализа, далее осуществлялся этап 
моделирования и прогнозирования данных с при-
менением методов машинного обучения для выяв-
ления факторов, влияющих на уровень клиентской 
удовлетворенности и непосредственно интерпре-
тация результатов путем проверки точности по-
строенных моделей и оценки их эффективности.  

В процессе литературного обзора и де-
тального изучения методов адаптивного прогно-
зирования, можно отметить, что предложенный 
метод прогнозирования позволяет создать такой 

подход, при котором система адаптируется к из-
менениям в динамически меняющихся условиях 
среды. Предложенная технология находит при-
менение в различных отраслях, обеспечивая вы-
сокую точность прогнозов и эффективность при-
нятия решений [1, 6]. 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

В условиях цифровизации и растущей ры-
ночной конкуренции удовлетворённость клиен-
тов становится первостепенным фактором успеш-
ной работы компаний, особенно на цифровых 
платформах. Уровень удовлетворённости клиен-
тов, который можно интерпретировать как высо-
кий и стабильно высокий, укрепляет лояльность, 
увеличивает повторные взаимодействия и способ-
ствует повышению эффективности бизнеса. Бо-
лее того, в настоящее время, в эпоху высокой кон-
куренции, важно не только реагировать на за-
просы клиентов, но и предугадывать изменения 
их поведения и прогнозировать ожидания. 

Традиционные методы оценки клиент-
ского опыта: опросы, интервью, статистический 
анализ, нередко оказываются недостаточно точ-
ными и оперативными, особенно в быстро меняю-
щейся цифровой среде. Это обусловлено рядом 
ограничений, среди которых можно выделить ста-
тичность и неспособность отслеживать изменения 
клиентских предпочтений, ограниченные выборки 
и значительные временные затраты на обработку и 
интерпретацию значений. Эти ограничения делают 
традиционные подходы менее пригодными для со-
временного цифрового окружения, характеризую-
щегося небольшими объемами данных и быст-
рыми изменениями рыночных условий. В связи с 
этим возрастает значимость интеллектуальных ме-
тодов анализа, включая машинное обучение [7, 8]. 

Современные технологии машинного обу-
чения позволяют точнее и гибче прогнозировать 
удовлетворённость клиентов. Особое внимание за-
служивают адаптивные алгоритмы, которые не 
только учитывают изменения условий, но и обнов-
ляют прогнозы по мере поступления новых данных. 
В отличие от статичных моделей, такие методы чув-
ствительны к текущим трендам и выявляют скры-
тые зависимости в поведении пользователей. 

Эти ограничения делают традиционные 
подходы менее пригодными для современного 
цифрового окружения, характеризующегося не-
большими объемами данных и быстрыми измене-
ниями рыночных условий. 

С целью преодоления вышеуказанных не-
достатков традиционных методов прогнозирова-
ния, современные исследователи активно внед-
ряют адаптивные методы анализа и применяют 
передовые технологии машинного обучения       
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[9-11]. Среди основных преимуществ такого под-
хода можно выделить, во-первых, повышенную 
точность прогнозирования, обусловленную спо-
собностью выявлять скрытые взаимосвязи и зако-
номерности в больших объемах данных. Во-вто-
рых, автоматизацию процесса сбора и обработки 
информации, что значительно снижает трудоза-
траты и повышает эффективность системы. И, 
наконец, в-третьих, возможность оперативной 
адаптации бизнес-процессов, благодаря непре-
рывному мониторингу и анализу данных анализи-
руемой системы, возможности вносить корректи-
ровки данных. При этом важно отметить, что, 
применяя средства адаптивного прогнозирования 
и превентивной аналитики важно обладать значи-
тельным набором данных, большой выборкой для 
исследования, что зачастую становится проблем-
ной частью проведения любого вида исследова-
ния. Это связано с тем, что недостаточная вы-
борка может привести к искажению результатов 
исследования, снижению точности прогнозов и 
неверному толкованию тенденций развития ис-
следуемых объектов. Важно отметить, что на се-
годняшний день основная сложность заключается 
не столько в применяемых методах анализа, а 
сколько в поиске самих массивов больших объе-
мов данных. Приходится сталкиваться с пробле-
мами доступности, конфиденциальности, каче-
ственности данных, а зачастую и со стоимостью 
получения данных для исследования.  

Целью работы было выявление наиболее 
эффективных подходов к решению задачи и оценка 
их точности на реальных примерах из разных сфер 
бизнеса. Использовались стандартные метрики 
оценки производительности моделей, включая ин-
декс потребительской лояльности (Net Promoter 
Score, NPS), показатель точности (Accuracy), пол-
ноту (Recall) и комбинированную метрику F1-Score. 

Работа демонстрирует, что применение этих мето-
дов обеспечивает значительное улучшение понима-
ния потребностей клиентов и возможностей для по-
вышения качества обслуживания. 

Среди распространенных методов, исполь-
зуемых для решения задач классификации, выде-
ляются случайный лес, логистическую регрессию, 
нейронные сети и градиентный бустинг [9, 10]. 

Каждый из этих методов имеет свои особенности и 
сферы применения, считаем, что их сравнение поз-
волит выбрать оптимальный подход для конкрет-
ной задачи. В работе применены все вышеуказан-
ные методы, более того, авторы провели исследо-
вания и сравнение вышеуказанных методов в кон-
тексте анализа клиентской удовлетворенности. 

Метод случайного леса (Random Forest) 
представляет собой ансамбль классификаторов, 
основанных на деревьях решений. Основное пре-
имущество метода заключается в его способности 

справляться с большим количеством признаков и 
устойчивости к переобучению. Этот метод также 
легко интерпретируется и способен выявить важ-
ные признаки, влияющие на итоговый результат. 

Логистическая регрессия применяется для 
бинарной классификации, когда задача сводится к 
определению принадлежности объекта к одному 
из двух классов («довольный клиент» или «недо-
вольный клиент»). Модель основана на линейной 
комбинации признаков и вероятности принадлеж-
ности к классу, рассчитываемой функцией сигмо-
иды. Хотя эта модель проще случайного леса, она 
широко используется в практических приложе-
ниях из-за своей простоты и прозрачности. 

Нейронные сети представляют собой мощ-
ные инструменты для моделирования сложных не-
линейных зависимостей. Глубокое обучение поз-
воляет создавать многослойные архитектуры, спо-
собные извлекать высокоуровневые признаки из 
исходных данных. Однако такие модели требуют 
больше вычислительных ресурсов и больших объ-
емов данных для эффективной тренировки. 

Градиентный бустинг (Gradient Boosting) 
представляет собой алгоритм построения ансам-
бля слабых классификаторов путем последова-
тельного добавления деревьев решений. Метод 
обладает высокой точностью, но требует тща-
тельной настройки гиперпараметров и склонен к 
переобучению при недостаточном контроле. 

Эксперимент проводился на наборах дан-
ных из различных областей: маркетинга, рознич-
ной торговли, банковского сектора, отрасли граж-
данской авиации и телекоммуникаций. Для каж-
дой отрасли были собраны данные о поведении 
клиентов, продуктах и услугах, которыми пользо-
вались клиенты, а также уровнях удовлетворенно-
сти, измеренных различными способами, такими 
как прямые опросы и косвенные показатели 
(например, частота повторных покупок). 

По всем перечисленным моделям прово-
дилась оценка по нескольким критериям. Основ-
ными и самыми значимыми из которых можно 
выделить: индекс потребительской лояльности 
(NPS); точность (Accuracy); полнота (Recall); эф-
фективность классификации модели машинного 
обучения (F1-Score).  

Выбор именно этих метрик обусловлен их 
универсальностью и способностью давать пол-
ную картину качества классификации. 

Проведенный эксперимент показал высо-
кую эффективность всех рассмотренных методов, 
однако некоторые различия были обнаружены. 
Можно отметить, что самую высокую точность и 
полноту показал метод градиентного бустинга.  

Однако случайный лес оказался лучше по скоро-
сти вычислений и простоте интерпретации. 
Нейронные сети показали лучшие результаты в 
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случаях, когда количество признаков было зна-
чительным, но требовали большего количества 
вычислительных ресурсов. Относительная про-
стота логистической регрессии сделала её при-
влекательной для случаев, когда важна ясность 
процесса принятия решений и ограничены        
вычислительные мощности. 

Далее, при осуществлении авторами ре-
зультатов исследования, была отмечена высокая 
значимость у критерия индекса потребительской 
лояльности (NPS). Это означает, что, включив 
этот критерий в качестве основного, стало воз-
можным определить удовлетворенность клиен-
тов, используя не только количественные значе-
ния, но и применяя качественные показатели для 
включения в массив данных.  

Можно отметить, что применение всех 
вышеперечисленных методов машинного обуче-
ния обосновано и дополняет друг друга. Более 
того, применение разнообразных методов в 
оценке и прогнозировании поведения потребите-
лей с применением машинного обучения, выво-
дит на новый уровень возможности бизнеса в це-
лом. Несмотря на разнообразие подходов, кото-
рые представлены в результате адаптивного ана-
лиза, каждый из предложенных методов демон-
стрирует свою ценность и значимость для реше-
ния определенных целей и особенностей получен-
ных данных для исследования [12-15].  

Подводя итог результатам исследования, 
можно сделать следующие выводы.  
1. Все рассматриваемые методы обеспечивают хо-

рошие результаты, но наибольшая точность до-
стигается методом градиентного бустинга. 

2. Выбор оптимального подхода зависит от мно-
жества факторов, включая доступность вычис-
лительных мощностей, требования к интерпре-
тации и качество собранных данных. 

3. Индекс потребительской лояльности (NPS) иг-
рает важную роль в улучшении точности про-
гнозирования удовлетворенности клиентов. 

4. Для исследования применялись методы сбора и 
предварительной обработки данных, разработка и 
тренировка моделей, проверка их адекватности и 
интерпретацию полученных результатов. 

Исходные данные представляют собой со-
вокупность показателей, характеризующих дея-
тельность сотрудника и выполняемые им задачи. 
Датасет включал следующие параметры: пол, тип 
клиента, возраст, цель поездки, класс обслужива-
ния, расстояние полёта, уровень удовлетворенно-
сти различными аспектами сервиса (Wi-Fi, время 
вылета/прилёта, онлайн-бронирование, располо-
жение выхода на посадку, питание, онлайн-реги-
страция, комфорт сидений, развлечения, обслужи-
вание на борту, пространство для ног, обработка 

багажа, регистрация, чистота), а также время за-
держек при вылете и прилёте. Целевая переменная 
- общий уровень удовлетворенности пассажира.  

Вначале проведен импорт необходимых 
библиотеки с помощью команды import. Для про-
екта использовались следующие библиотеки: 
 pandas – работа с табличными данными, 
загрузка, обработка и анализ в формате DataFrame. 
 numpy – обработка числовых массивов и выпол-

нение математических операций на низком уровне. 
 matplotlib.pyplot – создание графиков и визу-

ализация данных (диаграммы, графики). 
 seaborn – высокоуровневая визуализация данных 
на основе matplotlib, создание сложных графиков. 
 sklearn.preprocessing.LabelEncoder – кодирова-

ние категориальных признаков в числовой формат. 
 sklearn.preprocessing.StandardScaler – нормали-

зация числовых данных для стандартизации 
распределения. 
 sklearn.model_selection.train_test_split – разде-

ление данных на обучающую и тестовую выборки. 
 sklearn.ensemble.RandomForestClassifier – алго-

ритм классификации на основе ансамбля деревьев 
решений. 
 sklearn.metrics.accuracy_score - расчет точ-

ности модели на тестовых данных. 
 sklearn.metrics.classification_report - создание 
отчета о классификации с метриками precision, 
recall и f1-score. 

 sklearn.metrics.confusion_matrix - построение 
матрицы ошибок для оценки качества клас-

сификации по категориям. 
На следующем этапе осуществлялась за-

грузка набора данных для дальнейшей обработки 
с использованием функции pd.read_csv библио-
теки pandas. Для проверки корректности загрузки 
выполняется вывод первых строк датасета по-
средством метода head. После загрузки прово-
дился анализ на наличие пропущенных значений 
с применением метода isnull. Далее была осу-
ществлена проверка на сбалансированность дан-
ных на примере целевой переменной «satis-

faction». В результате видно, что данные доста-
точно сбалансированы, поэтому повторная вы-
борка не нужна (рис. 1). 

Обязательным требованием системы явля-
ется выявление и устранение выбросов, которые 
могут существенно исказить результаты дальней-
шего анализа. Применяется правило удаления зна-
чений, превышающих порог, соответствующий 
определенному квантилю (например, 90%). 
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Рисунок 1. Сбалансированность данных  

на примере целевой переменной 

Figure 1. Data balance using the target variable 

as an example 
 

Проверка наличия выбросов проводилась 
визуально с помощью диаграмм разброса 
(boxplot) и статистически путем вычисления 
квантилей. Далее применялась соответствующая 
фильтрация данных для устранения экстре-
мально высоких значений. 

Следующим важным шагом было запол-
нение пропущенных значений, используя тех-
нику заполнения средней величиной или мето-
дом линейной интерполяции. 

Перед подачей данных в модель важно 
привести их к единой шкале. Использовались ме-
тоды стандартизации (StandardScaler), позволяю-
щие нормализовать числовые признаки к диапа-
зону с нулевым средним и единичным стандарт-
ным отклонением. 

Категориальные признаки преобразовы-
вались в числовую форму с помощью техники 
кодирования (LabelEncoding, OneHotEncoding), 
обеспечивая унификацию форматов и улучше-
ние качества прогноза. 

Далее, используя функцию train_test_split, 

данные разделялись на две части: обучающая вы-
борка (обычно около 80%) и тестовая выборка 
(около 20%). Такое разделение позволяет оцени-
вать качество модели на независящих от неё дан-
ных и избегать переобучения. 

На рис. 2 представлена комплексная 
оценка разработанной модели. 

Для оценки качества модели использова-
лись стандартные метрики классификации. Точ-
ность (Accuracy) составила 95%, что свидетель-
ствует о высокой общей эффективности алгоритма. 
Однако эта метрика не отражает баланс между клас-
сами, поэтому дополнительно были проанализиро-
ваны показатели Precision, Recall и F1-Score. 

Из представленной комплексной оценки 
можно увидеть, что в модели высокий показатель 
точности (Precision для класса «0» составляет 

95%), при этом наблюдается высокий уровень сба-
лансированности модели (F1-Score, являясь гармо-
ническим средним между Precision и Recall, соста-
вил 0,96) и полноты проведенного исследования 
(Recall достиг 96%).  

 

 
Рисунок 2. Показатели эффективности модели 

Figure 2. Performance indicators of the model 
 

В результате выполнения работы можно 
отметить, что для решения задачи прогнозирова-
ния наиболее подходящей моделью является слу-
чайный лес, представляющий собой ансамбль ре-
шающих деревьев. Преимущества случайного 
леса заключаются в устойчивости к перекосам 
данных, возможности эффективного использова-
ния большого количества признаков и низкой ве-
роятности переобучения. Параметры модели 
настраивались путём подбора оптимального 
числа деревьев (n_estimators), глубины дерева 
(max_depth) и минимальной численности листьев 
(min_samples_leaf). 

Модель показала высокое качество прогноза, 
с низким уровнем MSE и высоким значением R2. 

По результатам проведенного исследования 
можно отметить, что для того, чтобы достичь высо-
кого уровня удовлетворенности клиентов, компа-
ниям следует уделять внимание уровню обслужива-
ния, удобству покупки и использованию, адекватно-
сти ценового предложения, персональному подходу, 
своевременному реагированию на потребности и 
претензии, информационной поддержке и созданию 
устойчивого положительного образа бренда. 

Считаем, что представленная тема иссле-
дования является перспективной для дальнейшего 
развития и изучения клиентской удовлетворенно-
сти с использованием машинного обучения. Сле-
дующие действия в исследовании должны вклю-
чать интеграцию глубоких нейронных сетей для 
анализа данных, разработку специализированных 
архитектур и методов оптимизации моделей для 
увеличения точности и ускорения расчетов. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Тенденции нового времени обуславливают 
необходимость перехода от традиционных методов 
прогнозирования к методам адаптивного прогнози-
рования и предиктивной аналитики, что в значи-
тельной мере повышает точность, скорость и досто-
верность интерпретируемых данных, которые 
крайне важны в современной цифровой экономике 
для повышения конкурентоспособности организа-
ции. Кроме того, важно не только фиксировать уро-
вень удовлетворенности клиентов компании, но и 
своевременно выявлять риски его снижения. Это 
способствует принятию упреждающих решений, 
направленных на персонализацию сервиса и адапта-
цию бизнес-процессов под потребности клиентов. 

Представленная в статье методика оценки анализа 
клиентской удовлетворенности посредством адап-
тивного моделирования свидетельствует о значимо-
сти прогнозирования в вопросах принятия управ-
ленческих решений и важности его применения в 
современных условиях. Такая методология обла-
дает универсальностью и может быть применима в 
различных сферах деятельности, для целей деталь-
ного анализа, планирования и формирования обос-
нованных прогнозов, обеспечивающих повышение 
качества принимаемых управленческих решений. 
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