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АННОТАЦИЯ 

 

Ишпаева Е.Ф. Разработка моделей 

прогнозирования продаж с использованием 

методов машинного обучения – Челябинск: 

ЮУрГУ, ЭУ–360, 80 с., 15 ил., 11 табл., 

библиогр. список – 46 наим., прил. – 0. 

 

 

Выпускная квалификационная работа выполнена с целью разработки моделей 

прогнозирования продаж с использованием методов машинного обучения 

В выпускной квалификационной работе рассматривается процесс 

моделирования покупательского спроса, разбираются методы машинного 

обучения, производится их сравнение, строятся модели по выбранным методам, 

разрабатывается план коммерциализации проекта. 

Основные задачи работы: 

1) Описание процесса моделирования покупательского спроса; 

2)  Теоретическое описание машинного обучения, его виды и алгоритмы; 

3) Анализ и сравнение имеющихся прогнозных методов машинного обучения; 

4)  Формулировка требований к прогнозной модели; 

5)  Построение прогнозной модели; 

6) Сравнительный анализ результатов прогнозирования; 

7) Формирование плана коммерциализации. 
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ВВЕДЕНИЕ  

Построение систем машинного обучения является на сегодняшний день 

одной из самых популярных, актуальных областей человеческой деятельности на 

стыке информационных технологий, математического анализа и статистики. 

Задачи прогнозирования решаются в различных сферах человеческой 

деятельности, например, науке, производстве, экономике и др.  

Главной целью прогнозирования является предсказание будущего поведения 

объекта прогнозирования. Сам процесс прогнозирования является одной из задач 

машинного обучения и одним из важнейших моментов принятия решений при 

оптимизации товарного запаса, логистики и необходимых ресурсов. Решение 

задачи прогнозирования направлено на определение тенденций развития 

конкретного объекта или действия на основе предшествующих данных, точнее на 

анализе их состояний в прошлом и настоящем. Исходя из этого, для решения задачи 

прогнозирования требуется наличие определенной обучающей выборки данных.  

В магистерской диссертации рассматриваются математические модели и 

методы, предназначенные для прогнозирования временных рядов. Примерами 

таких моделей и методов являются: метод сингулярного спектрального анализа, 

модель сезонного скользящего среднего, ARIMA. 

В данной работе исследуются популярные алгоритмы предсказания продаж 

с использованием больших данных и технологий машинного обучения. Также 

рассмотрены вопросы, связанные с решением задачи прогнозирования временных 

рядов. Также рассматривается алгоритм определения тренда и сезонности продаж 

товаров определенного типа.  

Основной целью работы является разработка алгоритма прогнозирования 

продаж товара и сравнение созданного прогноза с существующими данными. 

Таким образом, объектом исследований является технологии машинного обучения 

для создания прогноза. Предметом исследования – алгоритмы прогнозирования 

продаж товаров определенного типа.  

Основные задачи:  
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1) Анализ литературных источников, исследование основных требований к 

реализации алгоритма предсказания.  

2) Изучение процессов создания алгоритмов предсказания с использованием 

технологий машинного обучения.  

3) Исследование популярных алгоритмов предсказания, подходящих для 

решения поставленной задачи.  

4) Выбор методов, способов и задачи машинного обучения. Выбор модели и 

метода прогнозирования.  
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ГЛАВА 1 ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ ОСНОВЫ МОДЕЛИРОВАНИЯ ПРОЦЕССА 

ТОВАРОДВИЖЕНИЯ 

1.1 Характеристика товарно-розничного предприятия как открытой системы 

товародвижения 

На данный момент совершенствование систем, способствующих улучшению 

эффективности потоков товародвижения на предприятии розничной торговли, 

является необходимым элементом стратегии ведения бизнеса. В условиях 

современной экономической ситуации: волатильности курсов валют, структурных 

изменений потребительского спроса, продовольственного эмбарго и многих других 

конъюнктурных проблем, эффективные методы, используемые в области 

моделирования и прогнозирования товарных потоков, дают розничным сетям 

необходимое конкурентное преимущество. Очевидно, что в подобных условиях 

инструменты математического моделирования позволяют связать многие 

внутренние и внешние факторы, влияющие на работу в розничной организации, в 

единую систему планирования и поддержки принятия решений. 

Поэтому, для того чтобы приступить к детальному исследованию проблем в 

построении системы прогнозирования покупательского спроса, необходимо 

определить основные аспекты работы торгово-розничного предприятия. Для 

начала необходимо раскрыть природу понятия торговли как таковой. В 

большинстве источников торговля определяется как крупный сектор экономики, 

который выполняет функцию по купле-продаже (обмену) товарно-материальных 

ценностей среди субъектов экономики. Учитывая историческую и социально-

экономическую значимость данного сектора, его состояние влияет на уровень 

жизни населения, развитие экономики, технологий и многие другие аспекты 

современности. При этом в указанной системе, торговое предприятие выступает в 

роли агента – посредника между производителем блага и его промежуточным или 

конечным потребителем. Цель торгового предприятия – получить прибыль на 

операциях купли-продажи, при этом оптимизируя издержки для повышения своей 

конкурентоспособности. 
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Основная особенность розничной торговли, в отличие, например, от оптовой, 

определяется в том, что продаваемый товар ориентирован на конечного 

потребителя. Соответственно, это накладывает отпечаток на деятельность 

розничных предприятий – в своих приоритетах они ориентируются прежде всего 

на развитие маркетинговой составляющей в стратегии бизнеса; систематизируют 

подход к конечному покупателю и имеют более динамичную структуру продаж во 

времени. Исходя из анализа источников необходимо выделить несколько задач 

розничного предприятия: 

 изучение и сбор информации о конечном потребителе товара; 

 организация отношений с иными участниками сферы товарного обращения, 

в первую очередь – с поставщиками товара; 

 заказ товара и организация его хранения на специализированных складских 

помещениях; 

 организация торгового пространства для выкладки имеющихся благ для 

взаимодействия с конечным потребителем (покупателем); 

 оптимизация внутренних бизнес-процессов предприятия; 

 разработка и осуществление стратегических и маркетинговых целей 

розничного предприятия. 

Видно, что спектр задач разнообразен и требует значительных усилий от 

менеджмента торгово – розничного предприятия. Ситуация осложняется тем, что 

большинство торговых предприятий имеет узкую специализацию, которая зависит 

от ассортимента продаваемых товаров. Под ассортиментом понимается довольно 

разнообразный набор благ с разным назначением для потребителя, который 

торговый посредник приобретает с целью дальнейшей продажи. По Памбухчиянцу  

можно выделить четыре группы в специализации розничных предприятий [7]: 

 продовольственные; 

 непродовольственные; 

 смешанные; 

 розничные предприятия прочей специализации. 
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В большей доле на розничном рынке оборачиваются товары повседневного 

пользования, т.е. речь идет о так называемом рынке FMCG (от англ. fast moving 

consumer goods – быстро оборачиваемые потребительские товары). Здесь, 

например, ведется обмен продуктов питания, предметов личной гигиены, моющих 

средств, косметики и других товаров с повседневной потребностью. Но также стоит 

отметить отдельный класс товаров длительного пользования, куда входят бытовая 

техника, автомобили и другие, связанные со среднесрочным и инвестиционным 

потреблением общества. Группа таких товаров характеризуется высокими 

вложениями потребителя продукта и низкой частотой покупки (обычно, благо 

длительного пользования обменивается не чаще одного раза в год). 

Исходя из понятия о розничной торговле и о розничном предприятии, можно 

представить последнее как поток товарно-материальных ценностей, который 

переходит от поставщика товара к конечному потребителю, путем 

последовательного исполнения задач предприятия. Существующий поток товарно-

материальных ценностей, находящийся в обращении, формирует уровень 

товарного запаса у конкретного розничного предприятия. 

Для понимания определений и сути товародвижения на предприятии розничной 

торговли необходимо рассмотреть упрощенную схему движения товарно-

материальных ценностей для розничной торговли, представленную на рис. 1. 

 

Рисунок 1 – Движение товарно-материальных ценностей в системе 

розничной торговли 

Несложно определить, что интенсивность и характер движения товаров в 

данной цепочке (при условиях рыночной экономики) задает конечный потребитель 

– покупатель товаров в розничном магазине. Соответственно, розничное 

предприятие формирует свой ассортимент, осуществляет маркетинговую 

стратегию, организует промо-активность, реализует закупочные программы и 
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разовые заказы товаров у поставщика, прежде всего отталкиваясь от уровня и 

качества покупательского спроса. Кроме того, это вполне логично и с точки зрения 

оптимизации затрат. Например, в области формирования товарных запасов на 

основании некорректной оценки спроса на собственную продукцию розничная 

сеть: 

 либо формирует запасы значительно выше уровня потребления, что приводит 

к дополнительным затратам на хранение и к порче товара (что особенно актуально 

для товаров с низкими сроками реализации) или потери его востребованности; 

 либо формирует запасы ниже уровня потребления, что приводит к так 

называемому out-of-stock, т.е. отсутствию товарного запаса на складе и на витринах 

магазина. Как следствие – упущенные доходы торгового предприятия, а также 

имиджевые издержки, так как бизнес розничного продавца подразумевает под 

собой, прежде всего, гарантию наличия товара, пользующегося спросом. 

Следует также отметить, что розничная компания чаще всего имеет 

непростую внутреннюю и внешнюю структуру потока товародвижения. В формате 

розничного предприятия сложной управленческой и операционной структурой 

обладает торгово-розничная сеть. Розничная сеть определяется как совокупность 

нескольких торговых точек (магазинов) объединенных территориальным 

признаком, которые имеют единую стратегию управления, и цель которой состоит 

в получении прибыли с помощью операций купли-продажи. Ключевым моментом 

здесь является понятие совокупности магазинов, которое ставит перед 

управлением розничным предприятием новые вопросы: управления персоналом, 

неоднозначной эффективности маркетинговых мероприятий для разных элементов 

сети, качественного взаимодействия с поставщиками товаров, взаимодействия 

магазинов между собой и центральным аппаратом управления организацией. Ниже 

приведены схемы возможных структур розничной сети с точки зрения степени 

централизации движения товарно-материальных ценностей внутри сети. 
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Рисунок 2 – Децентрализованный поток товародвижения 

Исходя из схемы децентрализованного потока товародвижения, 

представленной на рис. 2, товарно-материальные ценности движутся от M 

поставщиков к N складам магазинов розничной сети, избегая посреднических 

операций. Подобная структура требует четко согласованной работы с 

поставщиками товаров для минимизации рисков непоставки товара и out-of-stock. 

На рисунке 2 также изображено движение товаров между складами магазина (для 

упрощения выведен циклически, но обычно взаимодействие происходит между 

всеми складами). При наличии условия обмена товарными запасами между 

складами магазинов появляется компенсационный эффект в случае неправильного 

заказа товара и/или непоставки товара со стороны поставщика в срок. Таким 

образом, магазин-заказчик может получить недостающий товарный запас от 

магазина-поставщика, тем самым продолжая получать доход от продаж. Тем не 

менее, в такой ситуации возрастают затраты на транспортировку товара между 

магазинами сети. 
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Рисунок 3 – Централизованный поток товародвижения 

Централизованный поток товародвижения, который виден на рис. 3, отличается 

от децентрализованного наличием важного элемента – распределительного центра 

розничной сети. По Леви и Вейтцу [45] распределительным центром называется 

склад розничного предприятия, на который осуществляется доставка товара от 

нескольких поставщиков и с которого, затем, отправляется запас для складов 

розничной сети. Наличие распределительного центра вносит существенный вклад 

в минимизацию издержек по транспортировке товара, снижает управленческие 

риски и риски нехватки товара. 

В рамках настоящего диссертационного исследования типы товародвижения 

внутри розничной сети отражают высокую сложность товарных потоков. 

Информация на рис. 2 и рис. 3 помогает понять, что розничная сеть имеет N 

торговых залов и K покупателей, которые также постоянно мигрируют от одной 

торговой точки до другой. Это означает, что покупательский спрос 

дифференцирован как по времени, так и по пространству: одна и та же 

ассортиментная матрица имеет разный спрос в рамках разных торговых залов в 
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разные моменты времени. И если в случае централизованной схемы стоимость 

ошибки в прогнозах потребности покупателя не так высока, то в 

децентрализованных торговых сетях при ошибочных оценках спроса стоимость 

дополнительной единицы товара для удовлетворения спроса свыше прогноза 

может быть очень высокой. Это дает представление о том, что задачу 

прогнозирования спроса необходимо решать, учитывая структуру торгово-

розничного предприятия и особенности товародвижения внутри. 

Для того чтобы подытожить основное представление о розничном предприятии 

как системе товародвижения, необходимо также обозначить его ключевые 

показатели. В теории и практике розничной торговли главным показателем 

эффективности работы предприятия является товарооборот – суммарный объем 

продаж товаров конечному потребителю (покупателю) в денежном выражении за 

указанный период времени. Розничный товарооборот определяет объемы 

продаваемых товаров, выражает весь товарный поток, который существует на 

предприятии в денежных единицах. Это позволяет производить экономическую 

оценку управленческих решений, соотнося динамику товарооборота, текущие 

постоянные и переменные издержки предприятия. Еще одним важным показателем 

является уровень торговой надбавки (наценки) к закупочной стоимости товара. 

Торговая наценка применяется к цене товара для покрытия расходов розничного 

предприятия и получения прибыли. Существует множество методик определения 

торговой надбавки, связанных в первую очередь с затратными и рыночными 

аспектами розничного бизнеса. Торговая наценка является целевым показателем 

для розничной торговли, так как она определяет валовый доход розничной 

компании по реализации продукции. Рассмотренные показатели очень важны для 

самоопределения розничного продавца как организации отличной от иных сфер 

экономической деятельности. С помощью показателей товарооборота и наценки 

также можно вывести приоритетные направления в оптимизации товарных потоков 

на предприятии, что напрямую связано с задачей управления запасами. 
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Характеристика предприятия розничной торговли как открытой системы 

товародвижения со своими значимыми структурными элементами – поставщик, 

склад, торговый зал, покупатель – позволила обозначить условия, в которых 

формируется покупательский спрос на тот или иной товар. По сути, если сами 

товарные потоки идут от поставщика к покупателю (см. рис. 1, 2 и 3), то важная 

информация о величине, качестве и интенсивности товарных потоков подается 

конечными потребителями. Для розничной сети основной задачей является 

стремление «угадать желания» покупателя, его предпочтения для того, чтобы 

обеспечить стабилизацию товарных потоков внутри системы. Формально, речь 

идет о создании системы прогнозирования спроса, результаты которой 

обеспечивают корректность действий в сферах маркетингового продвижения 

товара, управлении запасами, системе планирования на розничном предприятии. 

Для полного представления о целях диссертационной работы необходимо 

обозначить понятие и особенности покупательского спроса, а также смысл 

моделирования и построения прогноза. 

1.2 Моделирование покупательского спроса как основная задача автоматизации 

процессов розничного магазина 

В условиях рыночной экономики одной из важных задач коммерческих 

организаций является удовлетворение потребительского спроса на продукты и 

услуги, которые они производят. При этом, под потребительским спросом обычно 

понимается «запрос фактического или потенциального потребителя на 

приобретение товара за имеющиеся у него, предназначенные для покупки этого 

товара деньги». Потребительский спрос, его структура и интенсивность определяет 

конъюнктуру экономики в целом. В частности, он является базовым для показателя 

совокупного спроса и для расчета валового внутреннего продукта как одной из 

основных метрик экономического состояния. 

Многие исследования в области потребительского спроса, посвящены 

определению факторов, детерминант, условий, которые формируют 

потребительский спрос. Например, детерминирующие потребительский спрос: 
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экономические условия, политические условия, социально-институциональные 

условия, геологические условия и ситуационные условия. Разнообразие 

возможных условий говорит о сложности процессов, которые определяют 

потребительский спрос. При этом фундаментальность понятия в экономике, 

позволяет считать его одним из наиболее значимых в изучении. По итогам строятся 

модели потребительского спроса, которые учитывают внешние условия, и 

позволяют использовать результат для развития экономической политики и 

стратегии на мезо- и макроуровнях, обычно в виде создания прогнозов ситуации и 

реализуемых планов на их основе. 

В рамках данной диссертационной работы рассматривается похожий подход, 

который распространяется на решение проблемы моделирования спроса для 

предприятий розничной торговли. Для этого уточняется терминология спроса: 

вместо потребительского рассматривается покупательский спрос. Здесь 

определяющим отличием является то, что конечным потребителем товара является 

именно покупатель розничного магазина. Кроме того, на уровне розничного 

предприятия важно рассматривать покупательский спрос в связке с конкретным 

товаром или товарной группой, так как это определяется характером товарных 

потоков (рис. 1). То есть, предлагая на своих торговых площадях новый продукт, 

розничному торговцу важно знать ответ на вопрос «сколько штук товара N 

продастся за период T?». В такой постановке покупательский спрос выражен в 

потребительском спросе группы лиц, которые желают и имеют возможность 

приобрести указанный товар. Высокая точность ответа на этот вопрос позволит 

принять более эффективные решения о вводе продукта, о формировании заказа на 

него у поставщика и определить возможные стратегии маркетингового 

продвижения. 

Покупательский спрос в рамках розничного магазина зависит от многих 

факторов: 

1. Бренд-менеджмент магазина, его восприятие населением. Здесь имеет 

значение образ торговой компании у потенциального или реального покупателя. 
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2. Бренд-менеджмент товара, восприятие его качества. Речь идет о торговой 

марке продаваемого товара, его ценности и качестве для конкретного потребителя. 

3. Маркетинговая политика торгово-розничного предприятия. В первую 

очередь рассматривается влияние ценовых факторов на покупательский спрос, а 

также промо-активности розничной компании и компаний конкурентов. 

4. Реализация мероприятий по мерчандайзингу товара. Корректная подача 

товара покупателю, выбор места продажи и правильная визуализация товара и 

торговых площадей. 

5. Финансово – экономические отношения между розничным торговцем и его 

поставщиками. Определенные условия работы с поставщиком, которые влияют на 

характер товародвижения в компании: ограничения по доставке, скидки, штрафы, 

закупочные программы. 

6. Организация работы персонала. Наличие активного продвижения товара в 

магазине 

7. Географическое положение магазина. Расположение магазина в активных 

зонах покупательского потока. 

Перечисленные факторы являются специфическими для розничного продавца, 

но не являются исчерпывающими. Как было оговорено ранее, возможны какие-

либо общие или ситуативные условия, например, влияние политических решений 

на покупательский спрос в целом. 

Методы изучения спроса также достаточно разнообразны: 

 Анализ статистической отчетности. 

 Статистические данные о доходах и бюджетах домохозяйств. 

 Анкетные опросы, интервью, специальные эксперименты и наблюдения. 

 Методы, которые сочетают в себе ряд перечисленных. 

Однако, если статистические данные являются низкозатратным источником 

информации о спросе, то методы, основанные на прямом контакте с покупателем, 

являются довольно дорогими и редкими. 
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Задачи компании розничной торговли, описанные в разделе 1.1, позволяют 

обозначить, что изучение покупательского спроса необходимо для ежедневного 

принятия решений. Если на макроуровне учет статистики показателей, 

характеризующих потребительский спрос, происходит за более длительные 

периоды, то на уровне частного бизнеса учет проводится ежедневно или чаще. Это 

нужно для своевременной оценки изменений в покупательском поведении. 

Соответственно, в рамках данной работы следует уточнить, что моделирование 

покупательского спроса и последующее построение прогнозов интересно для 

краткосрочного горизонта: это нужно для ежедневной корректировки принятых 

решений розничными компаниями в соответствие с изменениями в прогнозе. 

Кроме того, современные конкурентные условия требуют от розничной 

торговли более высокой степени автоматизации бизнес-процессов. Ввиду этого, 

процесс построения прогнозов покупательского спроса последовательно переходит 

в область автоматизированного построения математических моделей и их 

использования в виде сервисов ПО. Становится актуальным использование 

открытых источников информации, машиночитаемой информации при 

моделировании покупательского спроса. 

В контексте улучшения процессов товародвижения моделирование 

покупательского спроса воспринимается не столько как маркетинговая задача, 

которая позволяет выделить основные детерминанты спроса на товар, а сколько как 

задача прогнозирования и автоматизации процессов поддержки принятия решения. 

Это особенно актуально для краткосрочных горизонтов прогнозирования, которые 

охватывают небольшой период постановки бизнес-целей (до одного месяца). 

Реализация задачи моделирования в виде сервиса накладывает ограничения на 

входящие переменные модели – могут быть использованы в основном 

статистические и учетные данные, которые формируются на ежедневной основе. В 

таком случае, основным требованием к моделированию является получение более 

точного результата с точки зрения прогноза покупательского спроса. Подобный 

результат может быть достигнут только с помощью применения продвинутого 
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математического и статистического инструментария, который реализуется в виде 

программного кода. На данный момент это является основой машинного обучения 

и всех программных сервисов, которые базируются на нем. Применение этой 

связки инструментов позволит создать сервис прогнозирования покупательского 

спроса, который будет унифицированным в использовании для многих участников 

отрасли розничной торговли. Это является фундаментом для развития технологий 

в розничной торговле и экономике в целом. 

В следующем разделе определяются составляющие понятийного аппарата 

математического прогнозирования спроса в розничной торговле, а также 

приводятся классические методы его прогнозирования. 

1.3 Существующие методы прогнозирования покупательского спроса 

Прогнозирование продаж – это одна из частей управления продажами и 

предсказывает на какую сумму вся компания, отдел или отдельный сотрудник 

совершит продаж за определённый отрезок времени – неделю, месяц, квартал, год. 

Руководители отделов продаж используют индивидуальные показатели 

менеджеров для того, чтобы прогнозировать продажи отдела или направления 

бизнеса. Директора используют показатели отделов или направлений для 

прогнозирования продаж по всей компании. 

Отчёты с прогнозами предоставляются руководству или акционерам для 

обсуждения перспектив развития компании за отчётный период и анализа 

необходимых действий. 

Прогнозирование продаж позволяет своевременно выявлять проблемы и 

предпринимать необходимые действия для их устранения. Например, вы 

замечаете, что отстаёте от выполнения плана на 35%, самое время разобраться в 

причинах. Возможно, ваши конкуренты начали агрессивную дисконтную политику 

или продуктивность менеджеров по продажам значительно снизилась. 

Своевременное выявление этих причин даёт вам возможность вовремя 

исправить ситуацию. Хуже будет, если вы заметите эти изменения в самом конце 
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месяца или квартала, когда у вас уже не останется времени на выяснение 

обстоятельств и внесение корректировок. 

Прогнозирование продаж также важно и по ряду других причин, начиная от 

планов по найму сотрудников и распределения ресурсов до постановки целей и 

бюджетирования. 

Ключевые факторы, влияющие на прогнозирование продаж: 

1. Внутренние факторы 

a) Найм и увольнение сотрудников: уход сотрудников, неважно, по какой 

причине, по собственному желанию или из-за слабых показателей, всегда 

сказывается на показателях продаж. Исключением может быть только 

своевременная замена ушедших сотрудников новыми. При активном найме стоит 

ожидать скачка показателей с момента как сотрудники пройдут обучение и 

испытательный срок. 

b) Изменение условий работы: изменения оплаты труда и выплаты бонусов 

также сказываются на прогнозировании продаж. Если привязать мотивацию 

менеджеров к определённому минимальному жизненному циклу клиента, то 

продажи, скорее всего, снизятся, так как менеджеры будут стараться продавать тем, 

кто точно не откажется от продукта или подписки в течение этого времени. И, 

наоборот, при низком проценте отказников продажи покажут значительный рост. 

c) Другой пример, если вы запретите менеджерам давать скидку после 15 числа 

каждого месяца. Тогда первая половина месяца будет богата на продажи, а во 

второй половине, скорее всего, наметится спад. 

d) Изменение территорий: менеджерам необходимо время, чтобы привыкнуть к 

новой территории и наработать клиентскую базу, поэтому перераспределяя 

территории, будьте готовы к понижению показателей продаж. 

2. Внешние факторы 

a) Изменения со стороны конкурентов: неудивительно, что в большинстве 

случаев, действия конкурентов влияют на продажи. Если кто-то из них значительно 

снизил цены, вашим сотрудникам придётся давать большие скидки, чтобы 
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поддержать продажи. Другое дело если кто-то из конкурентов закрылся и вышел 

из бизнеса, тогда вполне вероятно ваши продажи начнут расти. 

b) Экономическая ситуация: при благоприятной экономической ситуации 

клиенты с большей вероятностью будут развивать бизнес, и приобретать ваши 

продукты или услуги. Во времена рецессии процесс продажи занимает большее 

количество времени, и размеры сделок снижаются. 

c) Рыночные изменения: хорошей практикой является мониторинг рынков и их 

ситуаций. Важно понимать, что происходит на рынках ваших клиентов. Любые 

скачки спроса или депрессии будут сказываться и на ваших продажах. 

d) Законодательные изменения: новые законы или указы могут повлиять на ваш 

бизнес. Они могут сказаться как позитивно, так и негативно. 

e) Изменения в продуктах или услугах: вы выпускаете новый продукт или 

услугу, широко востребованную на рынке? Или же вы предлагаете дополнительные 

бонусы или предложения? Всё это может сказаться как на размере самих сделок, 

так и на цикле продаж. 

f) Сезонность: ваши клиенты могут активнее покупать в одни интервалы 

времени и меньше в другие. Необходимо учитывать сезонность бизнеса при 

прогнозировании продаж. 

Существует несколько методов прогнозирования продаж. Рассмотрим наиболее 

популярные. 

1)  Прогнозирование по количеству сделок 

Это метод напрямую связан с этапами продаж в вашей воронке. Чем дальше по 

воронке двигается сделка, тем с большей вероятностью она закроется. Например, 

сделки, находящиеся, на стадии «первичный контакт» закроются с вероятностью 

10%, а сделки на стадии «согласование КП» с вероятностью 40%. 

Выберите интересующий вас период, обычно это месяц, квартал или год, всё 

зависит от цикла ваших продаж и планов сотрудников. Дальше необходимо 

разделить вероятность сделки на 100 и умножить на предполагаемую сумму сделки 

– получаем ожидаемую сумму в случае успешного закрытия сделки. 
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После того как вычисления сделаны для всех сделок на всех стадиях, 

определяем общую ожидаемую сумму за отчётный период. 

Хотя это и простой метод прогнозирования продаж, но он даёт не совсем 

точные результаты. Данный метод не учитывает продолжительность сделок. 

Другими словами, сделки, находящиеся, в воронке три месяца имеют такое же 

влияние на прогнозирование, как и сделки, которым десять дней. Жизненный цикл 

сделки негативно сказывается на конечном результате, поэтому используя данный 

метод необходимо, чтобы сотрудники своевременно очищали воронку от зависших 

сделок – актуализировали её. 

Ещё один минус такого подхода в том, что он опирается на исторические 

данные. Любое изменение в вашем маркетинге, продукте или процессе продаж 

скажется на вероятности закрытия сделок на каждом из этапов. Если вы 

своевременно не учитываете эти факторы и не обновляете процент вероятности 

закрытия сделок для каждого из этапов – вы попросту гадаете. 

2)  Прогнозирование на основании продолжительности сделок 

В этом методе за основу берётся продолжительность сделок, чтобы 

предсказать, когда они, вероятнее всего, успешно закроются. Например, средний 

срок сделки в вашей компании составляет 3 месяца. Если менеджер по продажам 

работает со сделкой полтора месяца, значит, он находится примерно на половине 

пути и вероятность успешного завершения этой сделки 50-55%. 

Данный подход является субъективным и не учитывает обратной связи от 

сотрудников о том, как идут дела по сделкам, поэтому прогнозирование получается 

очень общим. К примеру, предположим, что менеджер по продажам выставил 

клиенту коммерческое предложение и сообщает вам, что клиент уже почти готов 

купить. Но он общается с ним всего две недели и вероятность того, что клиент 

действительно купит при среднем цикле сделки в три месяца в районе 17%. Это 

говорит о том, что покупка маловероятна на данном этапе. 

Другая проблема этого метода прогнозирования продаж в том, что он обобщает 

разные циклы продаж. Например, прямая продажа новому клиенту может занимать 
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в среднем шесть месяцев, клиенту, пришедшему по рекомендации три месяца, а 

клиенту, пришедшему к вам по выставке восемь месяцев. Используя этот метод, вы 

обобщаете эти разные временные циклы. 

Для того чтобы этот метод прогнозирования давал точные результаты, 

необходимо отслеживать источники или каналы привлечения клиентов и делать по 

ним соответствующее прогнозирование. 

3)  Интуитивное прогнозирование 

Некоторые руководители отделов продаж опрашивают своих менеджеров, с 

какой вероятностью они успешно закроют свои текущие сделки. Кто-то из 

менеджеров может сказать: «Я уверен, что закрою сделку на сумму 500.000 рублей 

в течение 14 дней». 

С одной стороны, этот метод имеет право на жизнь, так как он основан на 

ощущениях самих менеджеров по продажам, которые ежедневно общаются с 

клиентами. С другой стороны, менеджеры обычно относятся к сделкам 

оптимистично и поэтому высока неточность такого прогнозирования. 

Ещё один минус такого подхода – невозможность формализовать и 

стандартизировать процесс оценки на предмет успешного завершения сделок. 

Тяжело выделить единые критерии оценки. Для того чтобы действительно понять 

потенциал и вероятность каждой отдельной сделки руководителю необходимо 

прослушать телефонные разговоры менеджеров, присутствовать на встречах с 

клиентами и читать Email-переписку. 

Такое прогнозирование продаж часто используется в компаниях на начальных 

этапах развития, когда нет практически никаких статистических данных по 

продажам. 

4)  Прогнозирование, основанное на статистических данных 

Быстрый, но в то же время недостаточно точный способ прогнозирования 

продаж на месяц, квартал или год – сравнить показатели этого отрезка времени за 

предыдущий период и ожидать похожих результатов. 
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Например, если отдел продаж закрыл сделок на 800.000 рублей в апреле 2016 

года, то примерно на такую же сумму можно рассчитывать и в апреле 2017. Если 

все остальные переменные, такие как количество менеджеров, продуктов, офисов 

и так далее остались неизменными. 

Данную схему можно немного усложнить. К примеру, рост ваших продаж 

составляет 8-10% в год. Соответственно если в апреле 2016 продажи составили 

800.000 рублей, то в апреле 2017 можно ожидать ~880.000 рублей. 

У данного метода, тем не менее есть ряд минусов. Он не учитывает сезонность 

и изменение других показателей. Если в компании изменился состав отдела продаж 

или начался не сезон, то продажи могут и опуститься на 8-10%. 

Другой минус такого прогнозирования продаж – он не учитывает 

нестабильность спроса. Любое изменение на рынке может сказаться на прогнозе в 

ту или иную сторону. 

Прогнозирование продаж, основанное на статистических данных, может быть 

использовано как ориентир и основа для более точного прогнозирования. 

5) Прогнозирование с помощью машинного обучения 

Для мировой экономики сейчас характерна колоссальная динамика изменений. 

Возможность предсказания динамики рынка и возможность прогнозирования 

прибыли давно интересовали теоретиков и практиков. Отсутствие эффективных 

способов прогнозирования может с большой вероятностью привести малые 

предприятия к значительным убыткам, а крупные – к выбору недостаточно 

выгодных проектов. 

Также ритейлерам важно обеспечить баланс между объемом поставок и 

продажами товаров, и с этой точки зрения использование современных методов 

прогнозирования, основанных на технологиях машинного обучения, следует 

рассматривать как весьма перспективное направление. 

Для прогнозирования в ритейле подходят временные ряды. 

Временной ряд – это собранный в разные моменты времени (год, неделю, сутки 

или даже минуты, в зависимости от характера рассматриваемой переменной) 
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статистический материал о значении каких-либо параметров (в простейшем случае 

– одного) исследуемого процесса. 

В ритейле в качестве этого параметра обычно выступает объем продаж или 

цена. 

Временной ряд состоит из нескольких компонентов:  

1) тренда – общей долгосрочной тенденции изменения временного ряда, 

лежащей в основе его динамики;  

2) сезонной составляющей – краткосрочного регулярно повторяющегося 

колебания значений временного ряда вокруг тренда;  

3) случайной составляющей, характеризующей так называемое воздействие 

различного рода факторов на целевую переменную.  

Чтобы понять действительное влияние различных факторов на продажи и 

повысить качество прогноза, предлагается убрать из временного ряда сезонную 

составляющую и попробовать промоделировать то, что осталось. Данные остатки 

описывают тренд и воздействие случайных факторов. 

Градиентный бустинг – это технология машинного обучения для задач 

регрессии и классификации, позволяющая создать модель прогнозирования в 

форме ансамбля слабых моделей прогнозирования, обычно деревьев решений.  

В градиентном бустинге используются деревья принятия решений. Сама по 

себе модель довольно слаба, но, когда они строятся последовательно и 

минимизируют ошибки друг друга, это дает хорошие результаты. 

Как показывают и практика, и опыт решения задач прогнозирования в ритейле 

методами машинного обучения, в стандартных задачах при прогнозе рынка 

продукции, цен на продукцию, алгоритм градиентного бустинга над решающими 

деревьями очень часто является самым эффективным алгоритмом. 

Выводы к первому разделу 

1) Описание системы товародвижения раскрывает системную сложность и 

экономическую проблематику на торговых предприятиях. Для улучшения работы 
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подобных систем необходимо четко понимать структуру товародвижения и 

владеть инструментами экономико-математического анализа. 

2) Рассматриваемые теоретические аспекты управления товародвижением и 

сущность покупательского спроса показывают ключевую важность качественного 

прогнозирования потребности для улучшения эффективности принимаемых 

решений. Поэтому совершенствование функционирования организации розничной 

торговли в рамках диссертационной работы основано на построении модели 

прогнозирования спроса на основе продвинутого математического и 

статистического анализа. 

Стоит отметить, что прогноз продаж во многом зависит от наличия истории по 

этим продажам, а также от качества этой истории. На результат может повлиять 

разное количество факторов: различные пропуски в продажах, например, когда 

магазин был закрыт по некоторым причинам или товара не было на складе; скачки 

продаж, например, во время праздников или промоакций. Достаточно 

детализированная и сложная модель будет учитывать эти «аномалии» в продажах, 

что скажется на конечном результате прогноза. В таких случаях в качестве 

рекомендации понижают размерность модели, делая ее более простой, что 

приводит к снижению точности моделирования, однако повышает качество 

прогноза. Все эти вещи необходимо учитывать, для того чтобы результаты 

прогноза оказались максимально достоверными и компании извлекли из этого 

соответствующую прибыль. 
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ГЛАВА 2 ИНСТРУМЕНТЫ И МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 

2.1 Основы математического прогнозирования спроса на товар 

Для однозначного определения понятия прогнозирования спроса на товар 

необходимо отразить общее понятие прогнозирования в современной научной 

среде. В энциклопедических источниках прогнозирование характеризуют как 

«определение тенденций и перспектив развития тех или иных процессов на основе 

анализа данных об их прошлом и нынешнем состоянии». В целом, это является 

достаточно емким и цельным определением процесса прогнозирования, 

отражающим его основную суть. 

Еще одним емким определением, сформулированным в форме вопроса, 

является определение из Энциклопедии эпистемологии и философии науки: 

прогнозирование – это «рассуждение, направляемое вопросом: «Какое событие 

(явление, ситуация, свойство, процесс) возможно, если имеет место ситуация q?». 

Здесь важным моментом является, то что ситуация q определена набором 

характеристик, известных исследователю. Соответственно, для того чтобы понять 

вероятность наступления события, необходимо формализовать его модель, куда 

включена ситуация q в связке с указанными характеристиками. 

В экономико-математической терминологии (Лопатников [44]) 

прогнозирование – это «система научных исследований качественного и 

количественного характера, направленных на выяснение тенденций развития 

народного хозяйства или его частей (отраслей, регионов, предприятий и т.п.) и 

поиск оптимальных путей достижения целей этого развития». Подобное понятие 

отражает конкретные аспекты прогнозирования – наличие качественных и 

количественных выводов, на основании которых осуществляется прогноз, но при 

этом включает в себя также процедуру управления – в этом случае поиск способов 

достижения значений полученного прогноза при осуществлении задач. В 

указанной трактовке понятие прогнозирования становится довольно близко к 

понятию планирования. 
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Современное понятие прогнозирования определено Светуньковым И. Г. и 

Светуньковым С. Г. [46], как «результат именно индуктивного вывода, когда по 

характеру ограниченного множества значений показателей или взаимосвязи 

факторов делается вывод о том, что и остальные, еще не наблюдаемые значения 

этих показателей или взаимосвязи будут обладать аналогичными свойствами». Как 

и в предыдущих определениях, понятие подразумевает под собой построение 

модели, которая характеризует исследуемый объект, на основе имеющейся 

информации. 

Между тем, для определения понятия прогнозирования спроса недостаточно 

представлять понятие прогнозирования и знать об объекте прогнозирования – 

спросе на товар (товарный запас) в розничной торговле. Это происходит из-за 

достаточно большого разнообразия подходов к самой методологии 

прогнозирования спроса. 

Например, существует маркетинговый подход к прогнозированию спроса, 

который может быть отражен в следующем определении Котлера и Келлера: 

«прогнозирование — искусство предвидения поведения покупателей в 

определенных обстоятельствах на основе анализа результатов опросов». 

Следовательно, оценка будущего спроса здесь видится как величина, которую 

можно оценить только с помощью инструментов маркетингового анализа. Для 

этого производится планирование опроса, выборки, формулируются части 

опросника, проводится непосредственно опрос и на основании его результатов 

делаются выводы о рыночном спросе на данный товар. Этот способ может быть 

очень полезен, так как гибко выявляет предпочтения покупателей в зависимости от 

изменения условий (цены, упаковки и т.п.). Тем не менее, он является достаточно 

затратным и не всегда оправданным для его использования при автоматизации 

управления товарными запасами.  

Классическое определение прогнозирования спроса дает Лопатников: 

«Прогнозирование спроса (англ. forecasting of demand) — исследование будущего 

(возможного) спроса на товары и услуги в целях лучшего обоснования 
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соответствующих производственных планов». При этом уточняется, что для 

осуществления прогноза используется статистика о реализации товаров, и, как 

следствие, предполагается анализ предыдущих продаж товара.  

Соответственно, из определений видно, что основной сутью прогнозирования 

спроса является характеристика объекта прогнозирования – в данном случае спрос 

на товары и услуги – и подход к прогнозированию. В рамках диссертационной 

работы подход определяется как прогнозирование на основе статистики о 

предыдущих продажах и условиях, в рамках которых они осуществлялись. Здесь 

следует выделить пространство классических методов прогнозирования спроса: 

анализ временных рядов и регрессионно-эконометрический анализ и продвинутые 

методы машинного обучения [40, 41]. Учитывая выбранные техники, 

закладывается математическая природа прогнозирования спроса. При этом под 

математическим прогнозированием понимается формализованный вид 

прогнозирования, который основан на построении математической модели 

процесса, улавливающего большую часть его закономерностей.  

Прежде чем приступить к процедуре прогнозирования на основании 

математических методов, необходимо проанализировать набор данных (𝑋,𝑌) на 

которых будет построена модель. В рамках задачи прогнозирования спроса данные 

обычно состоят из набора характеристик ситуации, в которой тот или иной товар 

был востребован покупателем в определен количестве. Этих характеристик может 

быть довольно много: от погодных условий возле точки продажи до стоимости 

товара, на который прогнозируется спрос. В условиях большого количества данных 

по возможным признакам 𝑋 проводится корреляционный анализ. Для начала, 

корреляционный анализ позволяет выявить тесноту признаков 𝑋 с независимой 

переменной 𝑌. Эта процедура выявляет наиболее информативные переменные для 

построения модели, что очень важно с точки зрения ограниченных ресурсов на 

использование данных. Далее, корреляционный анализ используется для 

выявления сильных зависимостей внутри экономических данных по признакам 𝑋, 

чтобы в дальнейшем использовать их с поправкой на эту зависимость или снизить 
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их размерность путем устранения признаков, которые не несут существенной 

информации.  

При этом есть понимание о наличии нелинейных взаимосвязей в рамках тех или 

иных проявлений признаков 𝑋. Данную нелинейность можно учесть с помощью 

создания нелинейных комбинаций между признаками, например, процедурой 

попарного умножения, полиномиального, экспоненциального, логарифмического 

преобразования и многих других. Обычно стремятся улучшить прогностическую 

способность результата, не потеряв смысл интерпретации. 

Важной частью в выборе набора признаков 𝑋 для прогнозирования величины 𝑌 

является отсутствие логических противоречий. Например, при прогнозировании 

спроса, является некорректным действием использовать значение остатка на 

момент времени в качестве предиктора, несмотря на сильную взаимосвязь с 

целевой переменной. Причина тривиальна – любые колебания в конечном 

товарном остатке целиком и полностью зависят от реального спроса на товар, а не 

наоборот. В противном случае существует риск «зациклить» модель, делая ее 

неработоспособной. То же самое можно сказать по поводу величин, о которых нет 

информации на момент оценки спроса 𝑡0. Следовательно, чтобы использовать 

подобные признаки, необходима разработка прогностических моделей на 

подобные переменные. В случае, если это выполнимо, основная модель 

прогнозирования может функционировать нормально или даже лучше по 

сравнению с более простыми реализациями. 

2.2 Модели временных рядов 

Наиболее часто используемым подходом в прогнозировании спроса является 

инструментарий анализа временных рядов. Временным рядом обычно называют 

последовательность измерений 𝑦𝑡1,𝑦𝑡2,…,𝑦𝑡𝑁 случайной величины 𝑡, которые 

произведены в последовательные моменты времени 𝑡1,𝑡2,…,𝑡𝑁 [2]. В рамках 

рассматриваемой задачи речь идет о временном ряде спроса на тот или иной товар. 

Соответственно, с помощью методов анализа временных рядов, возможно 

формализованное представление математической модели спроса как 
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изменяющейся во времени случайной величины 𝑡 с определенным законом 

распределения. 

Наиболее популярными видами моделей временных рядов для 

прогнозирования спроса являются: 

 Тренд-сезонные модели; 

 Модели экспоненциального сглаживания; 

 Модели авторегрессии и скользящего среднего. 

Это объясняется тем, что данные модели хорошо аппроксимируют 

специфические элементы временного ряда спроса, например, сезонность. 

Тренд-сезонные модели являются фундаментальными моделями временных 

рядов, которые определяют основные составляющие временного ряда: 𝑇 – тренд 

временного ряда или так называемую тенденцию (направление), в которой 

движется временной ряд, 𝑆 – сезонная компонента временного ряда, которая 

отражает амплитудные колебания вокруг линии тренда, и 𝐸 (или 휀) – ошибка 

модели. В зависимости от характеристик процесса элементы временного ряда 

могут быть объединены двумя способами: 

 аддитивно: 

𝑦𝑡=𝑇𝑡+𝑆𝑡+휀𝑡 (1) 

 мультипликативно: 

𝑦𝑡=𝑇𝑡×𝑆𝑡×휀𝑡 (2) 

В данном случае главной процедурой по созданию модели временного ряда 

является декомпозиция или разложение исходного временного ряда на 

составляющие 𝑇, 𝑆 и 𝐸. При этом в зависимости от спецификации модели ошибка 

휀𝑡 распределена следующим образом: 

 휀𝑡~𝑁(0,𝜎휀2) – ошибка нормально распределена для аддитивных моделей 

 휀𝑡~𝐿𝑜𝑔𝑁(0,𝜎휀2) – логнормально для мультипликативных.  

Существует большое количество вариантов декомпозиции: классическая, 

декомпозиция X-12, декомпозиция с помощью создания локальных регрессий. 

Однако, следует обозначить, что, несмотря на довольно простую интерпретацию 
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процесса, методы, основанные на декомпозиции, в среднем отличаются более 

низким качеством прогнозирования. Несмотря на это, принцип разложения ряда на 

составляющие используется во многих современных моделях временных рядов, 

что будет показано в рамках данного исследования. 

Метод экспоненциального сглаживания является адаптивным методом 

прогнозирования. Это значит, что с получением новой информации о временном 

ряде, модель способна подстраиваться под изменения, тем самым повышая свою 

прогностическую способность. Идею экспоненциального сглаживания отражает 

самая простая спецификация – модель простого экспоненциального сглаживания: 

�̂�𝑡=𝛼𝑦𝑡−1+(1−𝛼)�̂�𝑡−1 (3) 

где �̂�𝑡 – прогнозируемое значение временного ряда в момент 𝑡, 𝑦𝑡−1 – фактическое 

значение временного ряда в момент 𝑡−1, 𝛼 – параметр сглаживания, принимающий 

значения от 0 до 1. Следовательно, речь идет о процедуре «сглаживания» 

исходного ряда, которая позволяет увидеть изменения в тенденциях. 

Существует множество модификаций исходной модели простого 

экспоненциального сглаживания, в том числе которые позволяют учесть 

компоненты временного ряда. Здесь следует остановиться наиболее подробно на 

подходе пространства состояний (в англ. state space approach). Важной 

характеристикой подхода является то, что он базируется на декомпозиции 

временного ряда, о которой было сказано ранее. Отсюда модель экспоненциально 

сглаживания может быть аддитивной (1) и мультипликативной (2). Составляющие 

ряда (𝐸,𝑇,𝑆) – будь то 𝐸, 𝑇 или 𝑆 – адаптируют составляющие ряда с учетом их 

характера. В некотором смысле существуют два глобальных класса моделей, 

которые имеют собственную форму. Внутри каждого класса находятся подвиды в 

зависимости от адаптации конкретных компонент – каждая компонента также 

может быть либо аддитивной, либо мультипликативной. Аддитивный класс 

моделей имеет следующий общий вид: 

{𝑦𝑡=𝜔′𝑣𝑡−𝑙+휀𝑡𝑣𝑡=𝐹𝑣𝑡−𝑙+𝑔휀𝑡 (4) 
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где 𝑦𝑡 – фактическое значение временного ряда в момент 𝑡, 𝑣𝑡 – это вектор 

состояний, который содержит в себе компоненты (𝐸,𝑇,𝑆), 𝜔′ - заданный 

измерительный вектор, 𝐹 – матрица переходов, 𝑔 – вектор, который содержит в 

себе постоянные сглаживания и 휀𝑡 – ошибка модели, распределенная нормально 

𝑁(0,𝜎휀2). 

Второй класс – мультипликативные модели – описываются с помощью 

логарифмов, аналогично предыдущей форме: 

{𝑦𝑡=exp (𝜔′log (𝑣𝑡−𝑙)+log (1+휀𝑡))log (𝑣𝑡)=𝐹log (𝑣𝑡−𝑙)+log (1+𝑔휀𝑡)(5) 

В данном выражении ошибка 1+휀𝑡 распределена согласно 𝐿𝑜𝑔𝑁(0,𝜎휀2). 

Выбор лучшей модели из пространства осуществляется с помощью 

информационных критериев. Классически используется информационный 

критерий Акаике, который для класса данных моделей выражен в следующей 

формуле: 

𝐴𝐼𝐶=−2log(𝐿)+2𝑘 (6), 

где 𝐿 – максимизированное значение функции правдоподобия модели, 𝑘 – общее 

количество параметров модели. Выбор модели осуществляется по наибольшему 

значению информационного критерия. 

Модели Бокса-Дженкинса является наиболее универсальным инструментом 

для прогнозирования временных рядов. Их суть заключается в объединении двух 

смежных процессов. Первый процесс – авторегрессии, который характеризуют 

зависимость текущих значений ряда от его предыдущих значений: 

�̂�𝑡=𝑐+𝛼1𝑦𝑡−1+⋯+𝛼𝑝𝑦𝑡−𝑝+휀𝑡, (7) 

где где 𝑦𝑡−1,…,𝑦𝑡−𝑝 – предыдущие фактические значения временного ряда, 

сдвинутые от фактического на лаг от 1 до 𝑝, 𝑐 – константа модели, 휀𝑡 – ошибка 

модели, распределенная нормально. Общую спецификацию модели обозначают 

как 𝐴𝑅(𝑝). 

Моделью скользящего среднего порядка 𝑞 называется модель 𝑀𝐴(𝑞) 

�̂�𝑡=𝑐+휀𝑡+𝛽1휀𝑡−1+⋯+𝛽𝑞휀𝑡−𝑞  (8), 
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где 휀𝑡−1,…,휀𝑡−𝑞 – предыдущие ошибки модели, сдвинутые от фактической на лаг 

от 1 до 𝑞. 

Согласно методологии Бокса-Дженкинса для определения основных 

параметров интегрированной модели авторегрессии – скользящего среднего 

используется автокорреляционная (𝐴𝐶𝐹) и частная автокорреляционная функции 

(𝑃𝐴𝐶𝐹). Автокорреляционная функция состоит из коэффициентов корреляции 

текущего значения ряда и 𝑝 лагов – 𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑦𝑡+𝑝,𝑦𝑡). Отсюда частная 

автокорреляционная функция принимает следующий вид: 

𝑝𝑎𝑐𝑓(𝑝)={𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑦𝑡+𝑝,𝑦𝑡),𝑝=1𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑦𝑡+𝑝−𝑦𝑡+𝑝𝑝−1,𝑦𝑡−𝑦𝑡𝑝−1),𝑝>1 (9) 

где 𝑦𝑡𝑝−1 – линейная регрессия на 𝑦𝑡+1,𝑦𝑡+2,…,𝑦𝑡+𝑝+1. 

Исходя из характера автокорреляционных функций можно сделать выводы о 

параметрах моделей 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴. Сама модель имеет следующую стандартную 

спецификацию: 

�̂�𝑡=𝑐+𝛼1𝑦𝑡−1+⋯+𝛼𝑝𝑦𝑡−𝑝+𝛽1휀𝑡−1+⋯+𝛽𝑞휀𝑡−𝑞+휀𝑡 (10) 

По сути, моделирование заключается в корректном подборе спецификации 

модели 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝,𝑑,𝑞), где 𝑑 – порядок разности временного ряда, который нужен 

для обращения нестационарного временного ряда в стационарный. Существует два 

понятия стационарности временного ряда: строгая стационарность и слабая 

стационарность. В первом случае случайный процесс называется строго 

стационарным, если сдвиг во времени не меняет ни одну из функций плотности 

распределения: 

𝑓(𝜉𝑡1,𝜉𝑡2,…,𝜉𝑡𝑛)=𝑓(𝜉𝑡1+Δ,𝜉𝑡2+Δ,…,𝜉𝑡𝑛+Δ) (11) 

где Δ - целочисленное приращение к моментам времени 𝑡1,𝑡2,…,𝑡𝑛. 

Слабо стационарным случайным процессом называется процесс, который 

отвечает следующим условиям: математическое ожидание постоянно и не зависит 

от времени 𝐸(𝜉𝑡)=𝜇, аналогичными свойствами обладает дисперсия – 𝑉𝑎𝑟(𝜉𝑡)=𝜎2, 

автокорреляционная функция не зависит от любых других факторов, кроме как от 

разницы значений моментов времени. 
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Часто поиск корректной спецификации модели с помощью 𝐴𝐶𝐹, 𝑃𝐴𝐶𝐹 и 

преобразования ряда в стационарный является трудоемкой и нетривиальной 

задачей. Поэтому, в целях автоматизации данной рутинной процедуры существует 

алгоритм Хиндмана-Хандакара. Обобщенно, алгоритм является итерационной 

процедурой, которая, изменяя параметры модели 𝑝, 𝑑 и 𝑞, минимизирует значение 

скорректированного информационного критерия Акаике. 

Информационный критерий Акаике и скорректированный информационный 

критерий Акаике для ARIMA характеризуются в данном случае следующими 

формулами: 

𝐴𝐼𝐶=−2log(𝐿)+2(𝑝+𝑞+𝑚+1) (12) 

𝐴𝐼𝐶𝑐=𝐴𝐼𝐶+2(𝑝+𝑞+𝑘+1)(𝑝+𝑞+𝑚+2)/𝑇−𝑝−𝑞−𝑘−2 (13) 

где 𝐿 – максимизированное значение функции правдоподобия модели; 𝑚=1, если 

константа по модели 𝑐≠0 и 𝑚=1, если верно обратное. Данный информационный 

критерий разработан и используется для выбора лучшей из нескольких 

статистических моделей. 

Соответственно, для всех ARIMA моделей в данном исследовании 

используется алгоритм Хиндмана-Хандакара как инструмент минимизации 

издержек на создание прогнозной системы. Также для отражения определенных 

эффектов в ARIMA моделировании используются дополнительные регрессоры. 

Вид изначальной функции меняется на следующий: 

�̂�𝑡=𝑐+𝛼1𝑦𝑡−1+⋯+𝛼𝑝𝑦𝑡−𝑝+𝛽1휀𝑡−1+⋯+𝛽𝑞휀𝑡−𝑞+𝜔1𝑥1+⋯+𝜔𝑘𝑥𝑘+휀𝑡 (14) 

где 𝑥1,…,𝑥𝑘 – дополнительные регрессоры, введенные в модель. Здесь, могут быть 

использованы разные наборы признаков для улучшения качества прогноза. Это 

может быть, например, наличие праздника, ряды Фурье для отражения сезонности 

и многое другое в зависимости от контекста задачи. 

Более современные модели временных рядов имеют схожие черты с 

рассмотренными выше. Обычно для лучшей наглядности и интерпретации 

результатов используют описанный подход пространства состояний, раскладывая 

исходный ряд на составляющие компоненты 𝑇, 𝑆 и 𝐸. Каждый из элементов 
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представляется в виде функциональной зависимости определенного вида: это 

может быть аддитивная линейная регрессия, фильтр Калмана и многие другие 

методы, что позволяет решать разнообразный круг задач со своими уникальными 

ограничениями. Также возможно усовершенствование классических моделей, 

например, применение вместо модели простого экспоненциального сглаживания 

модели комплекснозначного экспоненциального сглаживания, которая показывает 

лучшие результаты на многих аналогичных временных рядах. Очень важным 

развитием методов на практике является возможность использования экзогенных 

и фиктивных переменных внутри классического подхода на анализе самого 

временного ряда. Все это создает множество моделей временных рядов, 

использование которых приводит к высокой точности прогнозирования на 

распределении показателей близких к стационарным. К сожалению, в практике 

прогнозирования спроса на товары существует большое множество разных типов 

временных рядов, которые далеко не всегда удовлетворяют требованиям 

стационарности. Поэтому следует рассмотреть классические регрессионные 

модели, которые могут быть использованы для прогнозирования разнородных 

видов спроса. 

2.3 Классический регрессионный анализ 

Классическим методом регрессионного анализа является линейная регрессия. 

Собственно, метод используется не только в качестве прогнозирования, но и может 

позволить отлично интерпретировать результаты модели. Отсюда, высокая 

значимость метода линейной регрессии в экономических и эконометрических 

задачах. Вид модели можно представить в матричной форме: 

𝑌=𝑏×𝑋+휀 (15) 

где 𝑌 – вектор зависимой переменной, 𝑏 – вектор коэффициентов модели, 𝑋 – 

матрица независимых переменных, 휀 – вектор случайных ошибок. Согласно задаче 

прогнозирования спроса, можно представить, что в качестве вида линейной 

регрессии выбирается конкретно множественная линейная регрессия. Это 

обусловлено большим количеством факторов, которые необходимо включить для 
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прогнозирования в рамках столь сложного процесса. Коэффициенты модели 𝑏 

определяются в рамках метода наименьших квадратов, который имеет под собой 

основу минимизацию квадратов отклонений от фактического значения: 

(�̂�−𝑌)^2→𝑚𝑖𝑛 (16) 

Более продвинутыми методами построения линейной регрессии являются 

методы с регуляризацией. Под регуляризацией имеется ввиду процедура сужения 

значения для некоторой группы коэффициентов 𝑏, которые оказывают меньшее 

влияние на качественный результат прогнозирования. Метод регуляризации 

обычно применяется при большом количестве коэффициентов в модели. Это 

актуально для задачи прогнозирования спроса, так как выборка может иметь много 

детерминант в зависимости от проведенного предварительного анализа. Наиболее 

распространенными методами, в основе которых лежит процедура регуляризации, 

являются гребневая и лассо регрессии. При нахождении коэффициентов для 

гребневой или лассо регрессии минимизируют следующий функционал на основе 

МНК с некоторым штрафным слагаемым 𝜆Σ𝐾𝑚𝑗=1: 

(17) 

где 𝛽𝑗 – это коэффициент модели линейной регрессии (в матричной форме – 𝑏), 𝛽0 

– свободный коэффициент (сдвиг) линейной регрессии, 𝐾 – это тип оценки 

коэффициентов, который выбирается в зависимости от метода, 𝜆 – это 

гиперпараметр метода, с помощью которого выбирается сила сжатия 

коэффициентов модели. 

Развитие эконометрического подхода к решению задач прогнозирования 

приводит не только к усовершенствованию регрессионных методов, но и к самому 

подходу в рассматриваемой задаче. 
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В современном мире данные имеют свойство накапливаться в огромных 

масштабах, соответственно появляются не только пространственные или 

временные выборки, но и объеденные выборки, так называемые пространственно-

временные выборки или панельные данные. Обычно подобные выборки 

формируются для решения эконометрических проблем высокого порядка, 

например, данные по Российскому мониторингу экономического положения и 

здоровья населения НИУ ВШЭ применяется для анализа проблем в экономическом 

положении домохозяйств. Соответственно, в сфере торговли также формируется 

большой объем данных. Это могут быть данные по товарам и их характеристикам 

за определенный период времени, что вполне отвечает требованиям 

пространственно-временной выборки. Для панельных данных необходим особый 

подход к анализу и прогнозированию на их основе, поэтому были разработаны 

смешанные регрессионные модели: 

(18) 

где 𝛽0 – константа, 𝛽𝑘 – коэффициенты для фиксированных эффектов, 𝑥𝑘𝑗𝑖 – 

значение фиксированных эффектов, 𝑑𝑚𝑗 – коэффициенты для случайных 

эффектов, 𝑧𝑚𝑗𝑖 – значение случайных эффектов. Понятия фиксированных и 

случайных эффектов основаны на отношении переменной к процессу 

исследования. Фиксированные эффекты – это то, что является управляемой 

переменной в системе, случайные – это переменные, влияние которых возникает 

случайным образом. Смешанные регрессионные модели являются по сути своей 

развитием стандартного метода МНК, что показывается в дальнейших разделах 

диссертационного исследования. 

Несомненное преимущество рассмотренного подхода к задаче 

прогнозирования спроса состоит в том, что интерпретация полученных результатов 

дает представление о процессе формирования покупательского спроса в целом. 

Тем не менее, линейная регрессия не всегда дает качественные результаты в 

точности прогнозирования по сравнению с иными методами. Область научного 
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знания – машинное обучение, которое активно уточняет и развивает методы 

прогнозирования, влияет в том числе и на решение задач в сфере розничной 

торговли. Далее описываются несколько методов прогнозирования, которые 

являются регрессионными по своей природе, но позволяют учесть возможную 

нелинейность во взаимосвязях между переменными. Они основаны на 

достижениях в области машинного обучения и интеллектуального анализа данных 

и, по сути своей, не завязываются на ту или иную область применения. 

Рассматриваемые методы используются при построении исследовательского 

результата по прогнозированию спроса в рамках данной работы. 

2.4 Регрессия на опорных векторах 

SVM или машина опорных векторов (от англ. Support Vector Machine) является 

одним из алгоритмов, изучаемых в машинном обучении, который характеризуется 

своей универсальностью – он может быть использован как в задачах регрессии, так 

и в задачах классификации. Метод основан на представлении разделимости 

классов с помощью гиперплоскости, находящейся в 𝑁−1 пространстве. При этом 

для расширения пространства предикторов используются так называемые ядерные 

функции. Согласно определению, данному Воронцовым, функция 𝐾∶𝑋×𝑋→𝑅 

называется ядром (от англ. kernel function), если заданная функция представима 

следующим образом: 𝐾(𝐱,𝐱′)=〈𝜓(𝐱),𝜓(𝐱′)〉 при некотором отображении 𝜓:𝑋→𝐻, где 

𝐻 – пространство со скалярным произведением. 

Расширением машины опорных векторов для задач регрессии называется метод 

регрессии на основе опорных векторов (от англ. Support Vector Regression). В 

отличие от линейной регрессии, основанной на методе наименьших квадратов, 

метод регрессии на основе опорных векторов использует иной функционал. Он 

определяется только теми остатками, которые имеют значение выше некоторой 

положительной константы. Далее формулируется задача построения SVR для 

решения задачи нелинейной регрессии [90]. 
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Множество  определяется как множество примеров обучения в 

задаче регрессии. Необходимо найти множители Лагранжа , которые 

максимизируют целевую функцию 

 (19), 

при наличии следующих ограничений: 

(20) 

где 𝐶 – константа, которая задается исследователем, 𝐾(𝐱𝑖,𝐱𝑗) – ядро скалярного 

произведения, которое, согласно теореме Мерсера, определяется следующим 

образом: 

(21) 

Два параметра в исходной постановке 휀 и 𝐶 выбираются свободно с учетом 

структуры и природы данных. Указанные параметры характеризуют размерность 

Вапника-Червоненкиса (𝑉𝐶-размерность) аппроксимирующей функции: 

(22) 

где 𝐰 – настраиваемый вектор весов, 𝐱 – вектор признаков. 

Важным моментом является понимание типов ядерных функций, используемых 

при построении алгоритма. Наиболее распространенными из них являются: 

• Полиномиальное (однородное) ядро:  

• Полиномиальное (неоднородное) ядро:  

• Радиальная базисная ядерная функция: , для 𝛾>0 
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• Радиальная базисная ядерная функция Гаусса:  

• Сигмоидальное ядро:  , для почти всех 𝜅>0 и 𝑐<0. 

Выбор того или иного ядра также обусловлен типом и характером данных. 

По сути машина опорных векторов по своей природе относится к 

универсальным сетям прямого распространения также, как и многослойный 

персептрон. Алгоритм получил большое распространение при решении задач 

экономического прогнозирования и классификации, поэтому использовать его в 

задаче прогнозирования спроса было бы очевидным решением. 

2.5 Регрессия на основе градиентного бустинга 

Градиентный бустинг является результатом развития тех идей, которые 

заложены в первых алгоритмах бустинга. Алгоритм начинает работу с построения 

начальной модели и корректирует ее, пошагово создавая последовательность 

деревьев регрессии или используя иные базовые методы (линейная регрессия, 

нейронная сеть и т.п.). Каждое дерево в последовательности создается на 

основании остатков модели, которая сводится на предыдущем шаге. Остатки 

модели, по сути, используются в качестве целевой переменной. 

По сути решается задача: 

(23) 

где 𝑎(𝑥𝑖) – изначально построенный алгоритм, 𝑏𝑖 – следующий выстраиваемый 

алгоритм, который осуществляет корректировку ответов 𝑎(𝑥𝑖) до верных. Таким 

образом, улучшается функционал Рассматриваемое выражение 

следует определять как минимизацию функции 𝐹(𝑏1, … , 𝑏𝑚), следовательно, 

необходимо выбрать эффективный метод ее минимизации. В данном случае 

функция от многих переменных максимально убывает в направлении своего 

антиградиента: 

(24) 
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Следовательно, ответы алгоритма 𝑏𝑖 могут быть определены следующим 

образом: 

(25) 

Настройка алгоритма происходит на обучающей выборке 

(26) 

Отсюда определяется и название метода – градиентный бустинг. Далее, после 

построения ответов алгоритма 𝑏𝑖, строится третий алгоритм, который корректирует 

указанную сумму. А затем, как уже было сказано выше, процесс продолжается. Это 

приводит к одному из основных параметров градиентного бустинга – количеству 

итераций бустинга 𝑁. Параметр влияет на точность получаемых результатов. 

Следующим важным параметром является 𝜂 или скорость обучения (learning 

rate). Суть его состоит в том, что смещение аргумента в 𝐹 происходит только на 

часть вектора для того чтобы сохранить баланс между точностью и скоростью 

сходимости алгоритма: 

(27) 

Параметр определен в границах 𝜂 ∈ (0,1]. 

Также важным улучшением работы градиентного бустинга является 

применение идеи бэггинга Бреймана. Для этого каждый новый алгоритм 

настраивается на подвыборке обучающей выборки размером ⌊𝛿 ∙ 𝑚⌋, где 𝛿 

определен на диапазоне (0,1]. В таком случае идет речь о применении 

стохастического градиентного бустинга. 

Решаемая задача регрессии в рамках математического моделирования спроса 

решается с учетом заданной функции ошибки: 

(28) 

Отсюда производная  

(29) 

Следовательно, алгоритм 𝑏𝑡(𝑥) обучается на выборке 
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(30) 

Указанная спецификация позволяет обозначить работу регрессионного 

алгоритма как простую поправку к ответам 𝑎(𝑥𝑖). 

Популярной реализацией алгоритма градиентного бустинга является 

градиентный бустинг над решающими деревьями. Данный подход используется в 

рамках настоящего исследования. 
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ГЛАВА 3 ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ПОКУПАТЕЛЬСКОГО СПРОСА 

В качестве задачи для исследования был выбран конкурс с сайта kaggle.com. 

Организатором конкурса является компания «Rossman». 

Россманн имеет более 3000 аптек в 7 европейских странах. В настоящее время 

руководителям магазинов Rossmann поручено прогнозировать свои ежедневные 

продажи на срок до шести недель. На продажи магазина влияют многие факторы, 

в том числе рекламные акции, соревнования, школьные и государственные 

праздники, сезонность и местность. Поскольку тысячи индивидуальных 

менеджеров прогнозируют продажи на основе их уникальных обстоятельств, 

точность результатов может быть весьма разной. 

Нам предоставлены исторические данные о продажах 1115 магазинов 

Rossmann. Задача состоит в прогнозировании столбца «Продажи» для тестового 

набора, так же стоит отметить, что некоторые магазины в наборе данных были 

временно закрыты на ремонт. 

В качестве набора данных компания предоставляет 4 файла в формате csv: 

 train.csv - исторические данные, включая продажи 

 test.csv - исторические данные без учета продаж 

 sample_submission.csv - файл с отправкой образца в правильном формате 

 store.csv - дополнительная информация о магазинах 

3.1 Метрика качества модели 

Наиболее типичными мерами качества модели в задачах регрессии являются: 

 MAE/MAD (Mean Absolute Error, Mean Absolute Deviation) — средний модуль 

ошибки; 

 MSE/MSD (Mean Squared Error/Deviation) — среднеквадратическая ошибка; 

 RMSE/RMSD (Root Mean Squared Error) — среднеквадратическая ошибка, 

выражается в тех же единицах, что и измеряемая величина; 
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 MAPE/MAPD (Mean Absolute Percentage Error) — ошибка в процентах от 

самой величины. 

В качестве основной метрики проекта была выбрана средний модуль ошибки 

MAE.  

 (31) 

Модули в формуле (31) позволяют избавиться от знаков и получить некоторую 

оценку расстояния от фактических до расчётных значений, которое нужно будет 

потом минимизировать. Несомненным преимуществом MAE является то, что 

модули не увеличивают в разы отклонения, считающиеся выбросами. 

3.2 Подготовка данных 

После того как были сформированы обучающий и тестовый наборы данных, их 

необходимо подготовить к обучению. По своей сути подготовка данных это 

процесс, в ходе которого исходные данные становятся читабельны для моделей. В 

задачах машинного обучения качество моделей очень сильно зависит от данных. 

Но сами данные в реальных задачах редко бывают идеальными. 

Предварительная обработка и очистка данных — это важные этапы, 

обеспечивающие эффективное использование набора данных для машинного 

обучения. Необработанные данные зачастую искажены и ненадежны, и в них могут 

быть пропущены значения. 

Реальные данные собираются для последующей обработки из разных 

источников и процессов. Они могут содержать ошибки и повреждения, негативно 

влияющие на качество набора данных. 

Каким методом заполнять пропущенные значения, это на усмотрение 

исследователя, сегодня существует множество вариантов заполнения 

пропущенных значений. 
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Таблица 1 – Варианты заполнения пропущенных значений 

Тип данных Метод заполнения 

Числовой 

Медианное значение 

Среднее значение 

Нулевое значение 

Категориальный 
Нулевое значение 

Наиболее часто встречающееся 

 

Пропущенные числовые значения будем заполнять медианным значением, а 

категориальные наиболее часто встречающимися. 

Алгоритм исследований: 

 Исследование данных (обработка пропущенных значений и т.д.). 

 Анализ по типам магазинов и корреляционный анализ деятельности 

магазинов. 

 Обширный анализ временных рядов (сезонная декомпозиция, тренды). 

 Прогнозирование продаж с использованием Prophet (методология Facebook). 

 Прогнозирование продаж с помощью метода градиентного бустинга. 

3.3 Исследовательский анализ данных 

Мы имеем дело с данными временных рядов, поэтому они послужат нам 

для извлечения дат для дальнейшего анализа. У нас также есть две вероятные 

коррелированные переменные в наборе данных, которые можно объединить в 

новую функцию. 

В среднем клиенты тратят около 9,50 $ в день. Хотя есть дни с продажами, 

равными нулю. 

Была построена эмпирическая функция распределения (ECDF) по 

количеству клиентов, продаж и среднему чеку: 
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Рисунок 4 – Эмпирическая функция распределения 

Около 20% данных имеют нулевое количество продаж / клиентов, с 

которыми нам приходится иметь дело, и почти 80% ежедневного объема 

продаж было меньше 1000. Недостающие значения – закрытые магазины и 

магазины с нулевыми продажами. 

Рассмотрим различные типы магазинов и то, как основные показатели 

продаж распределяются между ними. 

Магазины типа А имеет самый высокий средний показатель продаж среди 

всех остальных, однако у нас гораздо меньше данных для него. Итак, 

напечатаем общую сумму продаж и клиентов, чтобы увидеть, какой  является 

самым продаваемым и многолюдным. 

Таблица 2 – Количество продаж и покупателей 

 

По таблице 2 ясно, что магазины типа A имеют наибольшие показатели. 

Магазины типа Д идут на втором месте и в продажах, и в покупателях.  
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Рассмотрим тренды в зависимости от сезона и проведения акций для 

разных типов магазинов. 

 

Рисунок 5 – Тренд по типам магазинов 

По рисунку 5 видно, что типы магазинов следуют одному и тому же тренду, но 

в разных масштабах, в зависимости от наличия (первого) рекламного предложения 

и самого типа магазина (случай для B). 

Уже на этом этапе мы видим, что продажи растут к рождественским 

праздникам. 

Несмотря на то, что приведенные выше графики показали магазины типа В как 

наиболее продаваемый и производительный, на самом деле это не так. Наибольшая 

сумма среднего чека наблюдается в магазинах типа D, около 12 € с промо и 10 € 

без. Что касается магазинов типа А и С, то это около 9 €. 

Низкая сумма среднего чека для магазинов типа В описывает его корзину 

покупателя: есть много людей, которые делают покупки, в основном, за «мелкими» 

вещами (или в небольшом количестве). Кроме того, мы увидели, что в целом этот 

тип магазинов генерировал наименьшее количество продаж и клиентов за этот 

период. 
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Мы видим, что магазины типа С все закрыты по воскресеньям, тогда как другие 

открыты большую часть времени. Интересно, что магазины типа Д закрыты по 

воскресеньям только с октября по декабрь. 

Проведем для представленных показателей корреляционный анализ, результат 

на рисунке 6. 

 

Рисунок 6 – Матрица корреляции 

По рисунку 6 мы наблюдаем, что у нас есть сильная положительная корреляция 

между количеством продаж и клиентов магазина. Мы также можем наблюдать 

положительную корреляцию между тем, что в магазине была запущена акция 

(Promo = 1), и количеством покупателей. 

Однако, как только магазин продолжает последовательную акцию (Promo2, 

равный 1), число покупателей и продаж, похоже, останется неизменным или даже 
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уменьшится, что описывается бледно-отрицательной корреляцией на тепловой 

карте. Такая же отрицательная корреляция наблюдается между наличием акции в 

магазине и днем недели. 

3.3 Анализ временных рядов по типу магазина 

Наряду с тенденцией к увеличению или уменьшению, большинство временных 

рядов имеют некоторую форму тенденций сезонности, то есть вариаций, 

характерных для определенного периода времени. Например, для рождественских 

праздников, которые мы увидим в этом наборе данных. 

Мы строим анализ временных рядов по типам магазинов, а не по отдельным 

магазинам. Основным преимуществом этого подхода является его простота 

представления и общий учет различных тенденций и сезонностей в наборе данных. 

Мы берем четыре магазина из типов магазинов, чтобы представить их группу: 

 Магазин № 2 для магазинов типа А, 

 Магазин № 85 для магазинов типа В, 

 Магазин № 1 для магазинов типа С, 

 Магазин № 13 для магазинов типа Д. 

Также имеет смысл уменьшить выборку данных по дням и неделям, используя 

метод повторной выборки, чтобы более четко увидеть нынешние тенденции. 
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Рисунок 7 – Зависимость продаж и сезона 

По рисунку 7 видно, что розничные продажи A и C, как правило, достигают 

пика в рождественский сезон, а затем снижаются после праздников. Мы могли бы 

видеть ту же тенденцию для  D (снизу), но с июля 2014 года по январь 2015 года 

нет информации об этих магазинах, поскольку они были закрыты. 

Рассмотрим годовой тренд на рисунке 8. 



51 
 

 

Рисунок 8 – Годовой тренд 

В целом продажи увеличиваются, но не для  C. Несмотря на то, что A является 

самым продаваемым типом магазина в наборе данных, кажется, что он следовал 

той же уменьшающейся траектории, что и C. 

3. 4 Метод Prophet 

Prophet- аддитивно регрессионная модель, состоящая из следующих 

компонент: 

(31) 

 Сезонные компоненты s(t) отвечают за моделирование периодических 

изменений, связанных с недельной и годовой сезонностью. Недельная сезонность 

моделируется с помощью dummy variables. Добавляются 6 дополнительных 

признаков, например, [monday, tuesday, wednesday, thursday, friday, saturday], 
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которые принимают значения 0 и 1 в зависимости от даты. Признак sunday, 

соответствующий седьмому дню недели, не добавляют, потому что он будут 

линейно зависеть от других дней недели и это будет влиять на модель. 

Годовая же сезонность моделируется рядами Фурье. 

 Тренд g(t) — это кусочно-линейная или логистическая функция. С линейной 

функцией все понятно. Логистическая же функция вида g(t)=C1+exp(−k(t−b)) 

позволяет моделировать рост с насыщением, когда при увеличении показателя 

снижается темп его роста. Типичный пример — это рост аудитории приложения 

или сайта. 

Кроме всего прочего, библиотека умеет по историческим данным выбирать 

оптимальные точки изменения тренда. Но их также можно задать и вручную 

(например, если известны даты релизов новой функциональности, которые сильно 

повлияли на ключевые показатели). 

 Компонента h(t) отвечает за заданные пользователем аномальные дни, в том 

числе и нерегулярные, такие как, например, Black Fridays. 

 Ошибка ϵt содержит информацию, которая не учтена моделью. 

В данной модели нелинейные тренды соответствуют годовой и недельной 

сезонности плюс праздничные дни. 

Переменная State Holiday в наборе данных указывает на государственный 

праздник, в который обычно закрываются все магазины. В наборе данных также 

есть школьные каникулы, во время которых некоторые магазины также закрывают 

свои двери. 

Prophet строит графики наблюдаемых значений наших временных рядов 

(черные точки), прогнозируемых значений (синяя линия) и интервалов 

неопределенности наших прогнозов (синие заштрихованные области). 
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Рисунок 9 – Метод Prophet 

Еще одной особенно сильной чертой Prophet является его способность 

возвращать компоненты наших прогнозов. Это может помочь выявить, как 

ежедневные, еженедельные и годовые модели временных рядов плюс включенные 

вручную праздники влияют на общие прогнозные значения. 
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Рисунок 10 – Метод Prophet 

Первый график на рисунке 10 показывает, что ежемесячные продажи магазина 

№ 1 линейно уменьшаются с течением времени, а второй показывает пробелы 

Холи, включенные в модель. Третий график подчеркивает тот факт, что недельный 

объем продаж на прошлой неделе достигает максимума к понедельнику следующей 

недели, в то время как четвертый график показывает, что наиболее оживленный 

сезон приходится на рождественские праздники. 
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Данная модель не походит в решении нашей задачи, т.к. не улавливает 

взаимодействия между внешними функциями, которые могут улучшить 

прогнозируемую мощность модели. В нашем случае это переменные акции, 

удаленность от конкурентов и т.д. 

3.5 Метод градиентного бустинга 

XGBoost – библиотека, реализующая методы градиентного бустинга. Основой 

бустинга является построение композиции алгоритмов машинного обучения, с 

условием, что каждый следующий алгоритм стремится компенсировать недостатки 

композиции всех предыдущих алгоритмов. Производительность XGBoost сделала 

данную библиотеку одним из лидеров в области машинного обучения.  

Для построения модели необходимо подобрать оптимальные 

гиперпарамметры. 

К гиперпараметрам можно отнести: 

 Число деревьев 

 Глубина дерева 

Подберем для модели параметр max_depth. Max_depth отвечает за 

максимальную глубину при построении дерева. Берем максимальный показатель 

20. 

 

Рисунок 11 – Точность модели при использовании параметра max_depth=20 
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http://www.machinelearning.ru/wiki/index.php?title=%D0%9A%D0%BE%D0%BC%D0%BF%D0%BE%D0%B7%D0%B8%D1%86%D0%B8%D1%8F_%D0%B0%D0%BB%D0%B3%D0%BE%D1%80%D0%B8%D1%82%D0%BC%D0%BE%D0%B2&action=edit
http://www.machinelearning.ru/wiki/index.php?title=%D0%9C%D0%B0%D1%88%D0%B8%D0%BD%D0%BD%D0%BE%D0%B5_%D0%BE%D0%B1%D1%83%D1%87%D0%B5%D0%BD%D0%B8%D0%B5
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Модель показала следующие результаты: 

 На обучающей выборке ошибка составила – 1,83; 

 На тестовой выборке ошибка составила – 2,11; 

Подберем для модели параметр Est. Est отвечает за число деревьев. 

 

Рисунок 12 – Точность модели при использовании параметра est=2000 

При максимальном значении 2000 модель показала на обучающей выборке 

ошибку – 1,215, на тестовой – 1,91. 

При заданных условиях скорость обучения будет равна 0.04. 

Результаты ошибки для валидационной и тестовой выборок: 

 Validation MAE 0.70; 

 Testing MAE 0.68 

 Рассмотрим наиболее влиятельные показатели модели на рисунке 13. 
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Рисунок 13 – Основные показатели 

 

Вывод по разделу три 

Для исследования были проанализированы исходные данные, составлен график 

тренда, проведен анализ временного ряда, данные также можно использовать при 

составлении планов развития компании, маркетингового планирование и т.д. 

Сравнительный анализ выбранных и примененных к решению задачи методов 

прогнозирования данных показывает, что каждый метод способен решать 

поставленную задачу. 

 Prophet XGBoost 

MAE 1,2 0,68 
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ГЛАВА 4 КОММЕРЦИАЛИЗАЦИЯ ПРОЕКТА 

Использование результатов фундаментальных и прикладных исследований в 

различных отраслях народного хозяйства является основой мировой экономики и 

ее динамичного развития. Таким образом, актуальность коммерциализации – 

процесса разработки и реализации ряда мероприятий, с помощью которых 

результаты научных исследований и опытно-конструкторских разработок можно 

предложить на рынках товаров и услуг с коммерческими целями – очевидна. 

Коммерциализация научно-технической продукции предполагает поиск и отбор 

разработок для финансирования, привлечение инвестиций, внедрение разработок в 

производство и их дальнейшее сопровождение.  

Данная продукция, а точнее программный продукт реализован на языке 

программирования python, с использование методов машинного обучения. 

Использование данного продукта помогает при планирование деятельности 

компании путем прогнозирования продаж, покупательского спроса, такие данные 

могут влиять на закупочную деятельность, маркетинговый план, при открытие 

новых точек продаж. 

4.1 Участники процесса коммерциализации 

 Первоисточником новых технологий и инноваций, без которых не может 

обойтись ни одна инновационная экономика, являются организации, 

осуществляющие инновационную деятельность. Инновационные организации не 

только обеспечивают развитие научно-технической сферы страны, наравне с 

научно – исследовательскими институтами, но также имеют огромное значение для 

социально – экономического развития. Организации инновационной сферы 

помимо обеспечения экономического роста также формируют здоровую 

конкурентную среду, содействуют занятости населения, за счет налогов пополняют 

государственный бюджет.  

Но в современных условиях для эффективного развития и сохранения 

собственной конкурентоспособности предприятиям недостаточно только 
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создавать инновационные продукты, но и жизненно необходимо реализовывать их 

на рынке. Коммерциализация, по определению В.И. Мухопада [36], представляет 

собой процесс превращения объекта собственности (инновации) в прибыль 

средствами торговли. Е.А. Монастырный и Я.Н. Грик [20] определили 

коммерциализацию как получение дохода от ее продажи или использования в 

собственном производстве. Дж. Козметский [34] описывает коммерциализацию как 

процесс, с помощью которого результаты научных исследований и опытно 

конструкторских разработок (НИОКР) своевременно трансформируются в 

продукты и услуги на рынке. 

Подытожив все вышесказанное, коммерциализацию можно охарактеризовать 

как процесс выведения инновационных продуктов на рынок.  

 

Рисунок 14 – Классификация участников процесса коммерциализации 

К разработчикам инноваций относятся: 

 научно-исследовательские институты – на текущий момент наиболее 

успешных и быстро развивающиеся участники процесса коммерциализации, 

имеющие огромное количество перспективных разработок. В данном случае 

процесс коммерциализации осуществляется не самим институтом, а его 
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владельцем (заказчиком разработки). Владельцем может выступать государство, 

крупная фирма, частный инвестор;  

 малые и средние предприятия – также быстро развивающийся участник 

процесса коммерциализации. Главное отличие от научно-исследовательских 

институтов в процессе коммерциализации. Малые и средние предприятия 

реализуют программные продукты самостоятельно (либо через посредников);  

 коллективы изобретателей и изобретатели-одиночки – организованы в 

основном молодыми учеными, которые по каким-либо причинам отделились от 

научно-исследовательских институтов или предприятий. Часто имеют большое 

количество разработок, но неспособны довести их до коммерции.  

К покупателям инновации (инвесторам) относятся:  

 государственные фонды и программы – используются во всех развитых 

странах мира, обеспечивают разработчиков инноваций финансовыми, 

информационными и другими ресурсами, а также оказывают помощь при 

коммерциализации разработок; 

 негосударственные фонды, гранты и программы – оказывают аналогичный с 

государственными спектр услуг; 

 крупные и средние фирмы – полностью финансируют создание и 

продвижение инноваций с целью их дальнейшего выпуска или внедрения в 

собственное производство. 

 В дополнении, стоит выделить еще одного участника процесса 

коммерциализации инновационных продуктов, который выступает связующим 

звеном между разработчиками и покупателями инноваций – это центры трансферта 

и коммерциализации инноваций, инновационные центры и бизнес-инкубаторы, 

оказывающие различные брокерские, консультационные или юридические услуги, 

включая защиту и продвижение на рынок интеллектуальной собственности 

разработчиков. 

4.2 Выбор способа коммерциализации  
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На сегодняшний день существует несколько главных подходов, в рамках 

которых реализуются проекты коммерциализации результатов инновационных 

научных исследований:  

 проведение научных исследований по заказу производственных компаний; 

 проведение новых научных исследований, финансируемых за счет 

государственных или международных программ, грантов в приоритетных областях 

экономики;  

 создание совместных лабораторий и новых высокотехнологичных 

предприятий;  

 продажа и частичная передача прав на использование результатов научных 

исследований.  

В целом все это можно представить в виде следующей схемы. 

 

Рисунок 15 – Способы коммерциализации 

В рамках проведения НИОКР по заказу производственных компаний ученые и 

исследователи помогают заказчику с решением возникших проблем или 

предложить более результативные способы ведения хозяйственной деятельности, 



62 
 

отдельных бизнес-процессов с использованием как продуктовых, так и процессных 

инноваций.  

При проведении НИОКР по заказу компаний объект-разработка создается 

учеными предприятия-изготовителя и в дальнейшем становится собственностью 

предприятия-заказчика. Авторы разработок не имеют возможности получать 

коммерческий эффект от результатов своей работы в долгосрочной перспективе, в 

краткосрочной нет, но при этом преимуществом такой формы является 

гарантированность финансирования работ по прикладным научным исследованиям 

и опытно-конструкторским работам. 

При проведении новых научных исследований, финансируемых за счет 

государственных или международных программ, грантов в приоритетных областях 

экономики, в качестве заказчика НИОКР выступает государство, которое 

планирует получить от этих исследований в перспективе эффект, оказывающий 

положительное влияние на конкурентоспособность отдельных отраслей 

экономики.  

Создание совместных лабораторий и новых высокотехнологичных 

предприятий предусматривает для осуществления процесса коммерциализации 

результатов научно-технических исследований совместную работу нескольких 

предприятий, а также создание нового хозяйствующего субъекта.  

Участниками совместной лаборатории могут стать научно-исследовательские 

центры, центры прикладных научных исследований, промышленные предприятия, 

заинтересованные в использовании результатов инновационных научно-

технических разработок, государственные фонды.  

Продажа и частичная передача прав на использование результатов научных 

исследований. 

При продаже лицензии (прав на использование результатов НИОКР) научная 

организация сможет получать плату за эксплуатацию третьими лицами 

(хозяйствующими субъектами) объектов интеллектуальной собственности 

(знаний/технологий, защищенных, например, патентом), которые она разработала 
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и является их собственником [20]. При этом возможна как полная передача прав на 

использование результата научной деятельности, так и передача только части прав. 

Достоинства и недостатки способов коммерциализации представлены в 

таблице 3. 

Таблица 3 – Достоинства и недостатки способов коммерциализации инноваций  

Способы 

коммерциализации  
Достоинства  Недостатки  

Самостоятельное 

использование  

Захват части рынка, при условии организованным 

должным образом производством, позволит получить 

высокие доходы; Контроль и анализ как 

управленческих, так и производственных процессов; 

Владение правами на инновацию.  

 

 

Высокая 

вероятность 

возникновения 

рисков; 

Большой срок 

окупаемости; 

 Необходимо 

значительно 

финансирование 

проекта.  

 

Переуступка части 

прав на инновацию  

Низкая вероятность возникновения рисков; Низкие 

затраты; Короткий срок окупаемости; Освоение 

новых направлений за счет других 

компаний; Собственный стиль; финансирования от 

заказчика 

Низкие доходы; 

Риск нарушения 

патентных прав;  

Риск появления 

подделок.  

Полная передача 

прав на инновацию  

 

Низкий срок окупаемости; Доход пропорционально 

зависит от работы; минимальные риски и затраты 

 

 

Возможность 

недополучить 

доход; 

Частая смена 

области разработок 

На сегодняшний день главной целю предприятия является получение прибыли. 

Соответственно для того, чтобы выбрать тот или иной способ коммерциализации, 

необходимо проанализировать расходы и доходы, которые понесет предприятие 

выбрав его. Анализ доходов и расходов представлен в таблице 4. 
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Таблица 4 – Доходы и расходы предприятия при коммерциализации инноваций  

Способы 

коммерциализации 
Доходы предприятия Расходы предприятия 

Самостоятельное 

использование  

Выручка от продажи 

инновационной продукции; 

Выручка от сдачи оборудования в 

лизинг; 

Выручка от оказания 

инжиниринговых услуг.  

Затраты на организацию и 

поддержание производства; Затраты 

на маркетинговые исследования и 

рекламную кампанию;  

Затраты на модификацию или 

доработку продукции; 

Затраты на привлечение клиентов 

 

Переуступка части 

прав на инновацию  

Выручка от продажи лицензии 

(паушальный платеж); Платежи от 

использования лицензиатом 

патента (роялти).  

Затраты на модификацию или 

доработку продукции, в случае если 

ее не проводит лицензиат; 

Затраты на привлечение клиентов 

(лицензиатов); 

Затраты на оказание помощи и 

консультационных услуг лицензиату; 

Затраты на поддержание и защиту 

патентных прав.  

 

Полная передача прав 

на инновацию  

 

Выручка от продажи патентных 

прав (паушальный платеж).  

Затраты на привлечение клиента 

(покупателя прав); 

Затраты на оказание помощи и 

консультационных услуг покупателю 

прав.  

  

Проанализировав различные аспекты коммерциализации инновационных 

проектов, можно сделать вывод о том, что: 

 Самостоятельное использование инновации позволит предприятию 

максимизировать свою прибыль, но при этом данный метод является и самым 

затратным; 

 Частичная продажа, позволит освоить новые рынка за счет лицензиата, а 

также вернуть часть потраченных средств; 

 При полной передачи прав доход может быть сопоставим с доходом от 

самостоятельного использования, но при этом компании придется менять область 

деятельности с каждым проектом. 
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Подводя итог, можно сказать, что первый способ коммерциализации не 

подходит нам по той причине, что данные необходимые для анализа попросту 

отсутствуют. 

Второй способ коммерциализации, не подходит так как при частичной передачи 

прав теряется часть прибыли, при этом увеличиваются затраты. 

Выбран третий способ коммерциализации, по следующим причинам: 

 Низкие затраты по сравнению с двумя предыдущими способами; 

 Возможность решения различного рода задач; 

 Высокие доходы. 

Таким образом, являясь важнейшим элементом инновационного процесса, 

коммерциализация служит одним из основных условий успешного внедрения 

результатов инновационной деятельности в любой стране. Поэтому для 

эффективной коммерциализации инноваций предприятиям необходимо уделять 

особое внимание выбору способа коммерциализации. 

4.3 Описание продукта 

Предлагаемое программное решение, в частности модель прогнозирования 

покупательского спроса, реализованное на языке программирования python, с 

использованием библиотек машинного обучения, позволит розничным торговым 

сетям: 

 планировать закупочную деятельность предприятия, с наименьшими 

потерями при нереализованном продукте или наоборот  при повышенном спросе 

 планировать маркетинговую деятельность 

 планирование развития компании: открытие новых торговых точек.  

4.4 Дорожная карта коммерциализации проекта  

В таблице 5 представлена дорожная карта проекта.  

Дорожная карта – это развернутый пошаговый план развития проекта, 

сформированный с учетом особенностей рынка и существующих технологий.   



 

 

Таблица 5 – Дорожная карта коммерциализации проекта 

 2020 

1 квартал 2 квартал 3 квартал 4 квартал 

Исследования и 

разработки  

Анализ существующих 

методов прогнозирования; 

Анализ требований к 

системе; 

Сравнение выбранных 

методов прогнозирования. 

 

Оценка рынка; Расчет 

плановых затрат; 

Выявление источников 

финансирования; 

Формирование бизнес–

модели. 

Формирование бизнес–

модели. 

Формирование бизнес–

модели. 

Создание продукта  Подготовка к анализу,  

сбор данных; 

Разработка прототипа 

проекта. 

 

Разработка прототипа 

проекта; 

Тестирование; Выявление 

слабых мест; 

Улучшения качества 

модели. 

Работа над ошибками;  

Улучшения качества модели;  

Разработка интерфейса 

системы; Тестирование. 

Вывод продукта на рынок 

Общее организационное 

развитие и план по найму  

Анализ объема работ. Формирование плана 

развития кадрового 

потенциала; Подбор 

команды. Обучение 

команды; Анализ 

проделанной работы. 

Обучение команды; Анализ 

проделанной работы. 

Анализ проделанной работы. 
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Продолжение таблицы 5 

Защита 

интеллект.собственности 

и лицензирование  

 Подача заявки на 

регистрацию права 

собственности. 

  

 

 

 

Маркетинг, внедрение  Исследование рынка 

аналогичных систем. 

Представление новых 

возможностей системы на 

выставках и конференциях; 

Разработка web-

представительства 

компании. 

Продвижение на рынок.  

Привлечение 

инвестиций и продажа 

 Участие в программах 

государственной 

поддержки. 

Участие в программах 

государственной поддержки. 

Продажа программного 

продукта. 
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4.5 Объем рынка 

 PAM (потенциальный объем рынка) – это глобальный рынок, не 

ограниченный географией или другими факторами.  

TAM (общий объём целевого рынка) – дает понять, сколько клиентов на 

целевом рынке нуждаются в продуктах или услугах, находящихся в той же 

категории продуктов/услуг, которые продаете вы.  

SAM (доступный объем рынка) – клиентский сегмент или объем рынка (доля от 

ТАМ), в рамках которых потребитель готов купить продукты или услуги – такие 

же, как предоставляет ваш бизнес.  

SOM (реально достижимый объем рынка) – это объем рынка (доля от SAM), 

который ваша компания намерена и способна занять, учитывая его стратегию 

развития и действия конкурентов. В компании планируется работа 3 

разработчиков, 2 из которых разрабатывают прогнозные модели, 1 разрабатывает 

интерфейсы, при условии выпуска 2 моделей каждые месяц, объем реально 

достижимого объема рынка – 24 программных продукта за год. 

4.6 Команда проекта 

Таблица 6 – Команда проекта 

Необходимые роли в проекте Обоснование, краткое описание функций 

Руководитель проекта Менеджер проекта выполняет огромное 

количество работ, начиная от разработки 

плана проекта, оценки рисков, контроля 

функциональных и стоимостных рамок и 

заканчивая ежедневной работой с командой 

на проекте. 

Разработчики (3 человека) Это ключевые люди в любой ИТ команде, 

именно они занимаются непосредственным 

созданием программного продукта или 

сложным конфигурированием базового 

коробочного решения. 

Бухгалтер  Специалист по бухгалтерскому учёту, 

работающий по системе учёта в соответствии 

с действующим законодательством. 

 

4.7 Ценообразование проекта 
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 Для расчета себестоимости продукта необходимо знать объем затрат на 

разработку ПО. Группировку затрат будем производить по экономическим 

элементам, а именно: 

1. Материальные затраты; 

2. Затраты на оплату труда; 

3. Амортизация основных средств; 

4. Прочие затраты. 

Материальные затраты рассчитываются по формуле 32. 

     Зм =  ∑ 𝑄𝑖 ⋅  З𝑖,                     (32) 

где Зм – затраты на материалы;  

𝑄𝑖
 – количество;  

З𝑖
 – затраты на единицу.  

Затраты на материалы представлены в таблице 7. 

Таблица 7 – Затраты на материалы 

Наименование 
Единица 

измерения 

Стоимость за 

единицу, руб. 

Количество, 

шт. 
Сумма, руб. 

Бумага для принтера Пачка 220 2 440 

USB – флэш накопитель Штук 600 3 1800 

Ручка Штук 10 10 100 

Стикеры Штук 50 3 150 

Картридж Штук 700 1 880 

Итого 3190 

Затраты на оплату труда будем рассчитывать следующим образом: 

Зп =  ∑(𝑂𝑖 + 𝑂𝑖 ⋅ 𝐶) ⋅  𝐺, (33) 

где Зп – месячный фонд оплаты труда;  

𝑂𝑖
 – Оклад;  

𝐶 – страховые сборы, С=0,34; 

G – Занятость. 
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Таблица 8 – Затраты на оплату труда 

Наименование 
Оклад (без страховых 

взносов), руб. 

Страховые 

сборы, руб. 
Занятость, % 

Сумма, 

руб. 

Руководитель проектов 70 000 23 800 40 37520 

Ведущий Python – 

разработчик 1 
60 000 20 400 50 40200 

Python – разработчик 2 60 000 20 400 50 40200 

Разработчик 

интерфейсов 1 
50 000 17 000 40 26800 

Итого  144 720 

Расчет затрат на амортизацию будем производить по следующий формуле: 

𝐴мес =  ∑
С𝑖

С𝑐 ⋅𝑇
⋅ З𝑖       (34) 

где 𝐴мес – амортизация за месяц, С𝑖– первоначальная стоимость, С𝑐
 – Срок службы 

(год), Т – количество месяцев в году (12), З𝑖  – Загруженость. 

Таблица 9 – Амортизация основных средств  

Наименование 
Кол-

во 

Цена, 

руб. 

Сумма, 

руб. 

Срок 

службы, 

месяцев 

Амортизация 

в месяц, руб. 

Загруженность 

% 

Сумма, 

руб. 

 

ПК для 

разработки, 

вычислений 

2 80000 160000 48 4000 90 3600 

Ноутбук для 

разработки 

интерфейсов 

1 50000 50000 48 1250 85 1062 

Windows 10 

корпорат-я 
3 15000 45000 48 1125 90 1012 

MS Office 3 5000 15000 36 500 80 400 

Принтер  1 4500 4500 48 570 40 250 

ИТОГО 6 324 

 

Так же стоит отразить прочие затраты (см. таблицу 10). В состав арендных 

платежей входит стоимость аренды и обслуживания помещения. 
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Таблица 10 – Прочие затраты 

Наименование Затраты в месяц, руб. Количество, шт. Сумма, руб. 

Аренда помещения 10000 за 30 м2 1 10000 

Хостинг 1500 1 1500 

Интернет 4000 1 4000 

Итого 15500 

Суммарные затраты на разработку рассчитываются по формуле: 

     З =  ∑ Змес ⋅  tp      (35) 

где З – суммарные затраты;  

Змес
 – затраты за месяц;  

tp – время на разработку.  

Таблица 11 – Суммарные затраты 

Наименование Затраты в месяц, руб. 

Материальные затраты 3190 

Затраты на оплату труда 144720 

Амортизация основных средств 6324 

Прочие затраты 15500 

Итого 169734 

 

Выводы по разделу четыре 

 В данной главе были рассмотрен проект создания сервиса прогнозирования 

покупательского спроса, проанализированы и выбраны возможные методы 

коммерциализации, были рассчитаны приблизительные затраты, которые 

составили  169 734 рубля, произведена оценка рынка, выбрана форма распоряжения 

авторским правом, а также составлена дорожная карта проекта, с описанием 

процедур и действий на этапе внедрения. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В ходе написания диссертационной работы, был рассмотрен процесс 

моделирования покупательского спроса путем машинного обучения. Так же 

проведен анализ существующих методов. 

В качестве инструментов прогнозирования рассматривались методы 

машинного обучения, начиная от простых методов, таких как логистическая 

регрессия, заканчивая градиентным бустингом. Сравнительный анализ методов 

позволил выбрать необходимые инструменты для анализа, а именно модель 

прогнозирования с помощью Prophet, метод градиентного бустинга. Из сравнения 

моделей был сделан вывод, что второй способ при выбранных условиях подходит 

лучше, и точнее по показателям. 

В заключение работы был рассмотрен проект коммерциализации. В нем были 

рассмотрены методы коммерциализации, на основе сравнения этих методов был 

выбран метод полной передачи прав на инновацию. Так же были построена 

дорожная карата проекта, включающая в себя этапы необходимые для вывода 

проекта на рынок. Была произведена оценка рынка по показателям: потенциальный 

объем рынка, общий объём целевого рынка, доступный объем рынка, реально 

достижимый объем рынка. Были произведены плановые расчеты затрат на 

реализацию проекта, а также рассчитана цена на единицу продукции. В конце 

главы были рассмотрены и выбрана форма распоряжения авторскими правами на 

основе существующего законодательства. 

Таким образом, была достигнута цель исследования и были выполнены 

поставленные задачи в начале исследования. 
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