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Аннотация. В современном мире ритейла недостаточно 

завозить продукцию в торговые точки, выставлять её на стеллажи. 

Отчётности от мерчендайзеров или по продажам за месяц стали 

хорошим инструментом анализа, но это требует времени и больших 

человеческих ресурсов. Эффективнее использовать машинное обучение 

для прогнозирования продаж на месяцы вперёд, позволяя заранее 

принимать решения по кол-ву, типам и ценам товаров в торговых 

сетях. В данной работе вы узнаете, как реализовать модель машинного 

обучения, которая может прогнозировать продажи в зависимости от 

определенных характеристик, таких как день продажи, торговая 

точка, стоимость, кол-во проданных товаров за предыдущие дни и 

категория товара. 
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Введение 

Ритейл – это механизм продажи товаров и услуг, запутанная и 

сложная сеть из покупателей и продавцов. Продавцы закупают товары в 

определённом кол-ве оптом и продают по определённой цене на 

различных площадках и в различных розничных сетях.  

Покупатели берут выложенный товар исходя из своих мотивов. 

Собрав датасет из проданных товаров, можно понять мотивы людей, 

месяцы высокого спроса и малого, интересные продукты и не особо в 

определённые периоды.  

Наша цель в данной статье — изучить прогнозирование будущих 

продаж основе прошлых продаж. Эти данные поступают с веб-сайта 

Kaggle, на котором собраны датасеты различных компаний. Важно 

иметь огромный массив данных для того, чтобы модель могла 

вычленить зависимости между данными. 

1. Методология 

Данные были получены с веб-сайта Kaggle; набор данных был 

озаглавлен “Predict Future Sales”. Перед началом работы с данными  
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были выдвинуты несколько различных гипотез относительно того, 

какие переменные будут иметь большое значение для увеличения 

продаж. Наиболее интересными для обучения признаками были 

выделены цена, дата, торговая точка, сам товар. После первых 

экспериментов стало ясно, что этих параметров недостаточно и их 

использование в том виде, в котором они представлены в датасете 

неудачно и требует преобразования.  

Данные были разделены на обучающуюся и тестовую выборки в 

отношении 80:20 и очищены путём удаления дубликатов, выбросов, 

строк с пустыми значениями, сортировки по дате, замены дат и 

строковых значений числовыми для более эффективного обучения. 

Затем был проведён корреляционный анализ, чтобы определить 

ключевые факторы, которые имеют тесную связь с предсказанием поля, 

отвечающего за кол-во проданных товаров в определённый промежуток 

времени. Связь между данными была установлена крайне 

незначительной, для чего было принято перегруппировать данные, но 

после проведения экспериментов с линейной регрессией. Алгоритм 

линейной регрессии сработал неудачно, но дал нам важную 

информацию насчёт влияния параметров на обучение: id товара, id 

торговой точки и месяц продаж. Затем заменили алгоритм на метод 

ансамблевого обучения Extreme Gradient Boosting Regressor для 

адаптивного изменения распределения обучающих данных, уделяя 

больше внимания ранее неправильно классифицированным записям для 

создания базовых учащихся. Алгоритм показал себя лучше, указав нам 

на то, что всё те же поля оказывают наибольшее влияние на обучение и 

на то, что можно перегруппировать данные и добавить новые признаки.  

Для оценки точности алгоритма были использованы такие метрики 

как MAE, MSE, RMSE. MAE – В статистике, средняя абсолютная 

ошибка является мерой ошибок между парными 

наблюдениями, выражающих то же явление. Вычисляется по формуле:  
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– n – число прогнозов; 

– y – спрогнозированное значение; 

– x – изначальные значения. 

Средняя абсолютная ошибка известна как мера точности, 

зависящая от масштаба и имеет вид:  
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– n – число прогнозов; 
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- предсказанное значение. 

RMSE (Root Mean Square Error) - это квадратный корень из 

значения, полученного с помощью функции среднеквадратической 

ошибки. 
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- предсказанное значение.  

2.  Анализ 

Поскольку мы пробуем предсказать кол-во проданных товаров в 

определённый промежуток времени, мы использовали регрессионный 

анализ. Регрессионный анализ — набор статистических методов 

исследования влияния одной или нескольких независимых переменных 

на зависимую. 

В исследовании были некоторые ограничения. Одним из 

ограничений являются выбросы и определение переменных, 

необходимых для обучения. Для выявления второго был использован 

корреляционный анализ. По полученным данным видно, что связь 

крайне несущественная, поэтому были выбраны все признаки для 

первых экспериментов (рис. 1). 

 

Рис. 1.  Корреляционный анализ 
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После пропуска датасета по линейной регрессии и методу 

ансамблевого обучения стало ясно, что сам товар и торговая точка 

влияют на обучение в большей степени (рис. 2). Но результаты обучения 

были не оптимистичными, поэтому было принято решение 

сгруппировать данные по-другому и связь между признаками стала 

выше (рис. 3) [1].  

 

Рис. 2. Параметры, влияющие на обучение 

 

Рис. 3. Корреляционный анализ преобразованного датасета 
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3. Прогнозирование  

Мы пробуем предсказать кол-во проданных товаров в 

определённый промежуток времени. Для этого мы используем 

несколько алгоритмов обучения модели: «Линейная 

регрессия», “eXtreme Gradient Boosting Regressor”. 

Применив линейную регрессию, получаем неутешительные 

результаты. Мы видим такие метрики как MAE, MSE, RMSE и таблицу, 

по которой можем увидеть, какие столбцы в какой степени влияют на 

обучение (рис. 4). 

 

Рис. 4. Результаты линейной регрессии 

Визуализировав данные для ТТ с id=2 в первый месяц 2015 года, 

видим, насколько плохо справилась модель, если смотреть в разрезе ТТ 

и периода (рис. 5). Дать советы магазину по такому результату не 

получится. 
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Рис. 5. График полученных и исходных данных 

EXtreme Gradient Boosting Regressor - это метод ансамблевого 

обучения, который позволит создать окончательную модель путем 

объединения нескольких слабых моделей. Как описано в названии 

машины для повышения градиента, используется метод градиентного 

спуска и повышения. Метод Boosting использует итеративную 

процедуру для адаптивного изменения распределения обучающих 

данных, уделяя больше внимания ранее неправильно 

классифицированным записям для создания базовых учащихся. Это 

можно рассматривать как последовательное добавление моделей до тех 

пор, пока не прекратятся дальнейшие улучшения. Для минимизации 

потерь используется алгоритм градиентного спуска. При повышении 

градиента, когда прогнозы нескольких моделей комбинируются, 

градиент используется для оптимизации прогнозирования усиленной 

модели в каждом раунде повышения. 

Мы также взяли отсортированный по дате датасет и разделили его 

на обучающую и тестовую выборки. И подали его на вход модели без 

ухищрений. Получаем результаты, которые выглядят лучше, чем у 

линейной регрессии, но недостаточно хороши, чтобы использовать в 

реальной жизни. 

Результаты обучения выглядят следующим образом (рис. 6): 

– [1] validation_0-rmse:2.09102 validation_1-

rmse:2.09102 
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– [2] validation_0-rmse:2.05408 validation_1-

rmse:2.05408 

– [3] validation_0-rmse:2.03131 validation_1-

rmse:2.03131 

– [4] validation_0-rmse:2.00578 validation_1-

rmse:2.00578 

– [5] validation_0-rmse:1.98453 validation_1-

rmse:1.98453 

– [6] validation_0-rmse:1.96968 validation_1-

rmse:1.96968 

– … 

– [998] validation_0-rmse:1.70407 validation_1-

rmse:1.70407 

– [999] validation_0-rmse:1.70392 validation_1-

rmse:1.70392 

Mean Absolute Error: 0.45253064959522105 

Mean Squared Error: 16.83557398677999 

Root Mean Squared Error: 4.103117593584175 

 

Рис. 6. Результаты EXtreme Gradient Boosting Regressor 

Feature_importances позволяет оценить, какие признаки оказывали 

существенное влияние на обучение (рис. 7). 
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Рис. 7. Feature_importances. EXtreme Gradient Boosting Regressor 

Попробуем уменьшить ошибку, доработав алгоритм выше путём 

группировки данных и добавлением новых признаков. Результаты 

обучения (рис. 8): 

– [0] validation_0-rmse:1.18496 validation_1-

rmse:1.11945 

– [1] validation_0-rmse:1.12885 validation_1-

rmse:1.07960 

– [2] validation_0-rmse:1.08653 validation_1-

rmse:1.04936 

– [3] validation_0-rmse:1.04426 validation_1-

rmse:1.02158 

– [4] validation_0-rmse:1.01560 validation_1-

rmse:0.99966 

– [5] validation_0-rmse:0.98959 validation_1-

rmse:0.98105 

– … 
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– [67] validation_0-rmse:0.76339 validation_1-

rmse:0.91226 

– [68] validation_0-rmse:0.76288 validation_1-

rmse:0.91230 

– [69] validation_0-rmse:0.76230 validation_1-

rmse:0.91229 

– [70] validation_0-rmse:0.76176 validation_1-

rmse:0.91222 

 

Рис. 8. Feature_importances. EXtreme Gradient Boosting Regressor 

Посмотрим, насколько хорошо предсказала модель кол-во 

проданных товаров за январь 2015 года в ТТ с id=50. 

По диаграмме (рис. 9) видно, что результаты несильно отличаются, 

но опять же стоит отметить, что результаты далеки от совершенных и 

предсказывать по такой модели опасно. 
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Рис. 9. График исходных и полученных данных EXtreme 

Gradient Boosting Regressor 

Заключение 

В данном исследовании представлен подход, основанный на 

машинном обучении, для оценки продаж на будущие месяцы по данным 

прошлых месяцев. Полученная модель требует улучшений и, возможно, 

замены на более сложные модели с обширным функционалом, но 

положительный результат использования машинного обучения в 

ритейле виден из графиков выше. 

Большой набор данных был обработан, прежде чем передать его 

предлагаемым классификаторам и спрогнозировать кол-во проданных 

товаров. Необходимо для каждой задачи правильно сгруппировать 

данные и выделить необходимые признаки. Оценка основана на 

сравнении результатов предсказания и реальных значений продаж, 

производительности модели были оценены с помощью метрик MAE, 

MSE, RMSE, что показало, насколько модель приближена к реальной. 

По полученным данным, можно сказать, что разработанный алгоритм 

имеет место быть для грубого предсказания продаж как подспорье для 

дальнейшего анализа и выводов. Также результаты указывают на то, что 

анализ данных по продажам – это непростая задача с множеством 

подводных камней. 
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