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Аннотация. В статье рассмотрены основные алгоритмы для прогнозирования
временных рядов методами машинного обучения, в частности прогнозирование про-
даж товаров на основе различных показателей. Задача прогнозирования требует от
персонала отличного владения математическими и статистическими инструментами,
а также умение анализировать большие объемы данных. Автоматизация данной зада-
чи позволит переложить большую часть работы сотрудников на программное обеспе-
чение. Это поможет увеличить объем обрабатываемой информации, снизить затрат
на логистику и хранение, а также минимизировать риски потери прибыли из-за нулево-
го остатка на складе. В статье проведен анализ критериев, влияющих на спрос това-
ров; рассмотрены классические алгоритмы и нейронные сети для прогнозирования
временных рядом. Также в работе освещен процесс проектирования, разработки, тес-
тирования программного обеспечения.

Ключевые слова: временные ряды, прогнозирование временных рядов, линей-
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Подготовка и анализ набора данных.
Критерии оценки качества

прогнозирования

Временной ряд – набор данных, отсор-
тированный по временной составляющей и
характеризующий состояние элементов в
конкретные периоды времени [4]. Для на-
бора данных была получена и подготовлена
информация о продажах товаров из разных
категорий за период с 2021 по 2023 г. из офи-
циального API маркетплейса Wildberries.
В качестве наиболее значимых признаков,
влияющих на продажи, были выделены сле-
дующие:

1) габариты и размерность товара;
2) категория товара;
3) продажи за прошлые периоды;
4) цена с учетом скидки и размер скидки;
5) номер дня в году и в неделе;
6) конверсия карточки товара из кликов

в корзину и из кликов в продажи.
Для оценки качества прогнозирования

использовались следующие метрики:
1. R2 – коэффициент детерминированно-

сти, имеющий вид
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среднее значение по экспериментальным данным;
ly~  – прогнозируемые значения [2].

2. MAE – средняя абсолютная ошибка,
имеющая вид
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где n – количество наблюдений в выборке; ly~  – про-
гнозируемые значения; yi – фактические значения
искомой переменной [2].

3. MSE – среднеквадратичная ошибка
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где n – количество наблюдений в выборке; ly~  – про-
гнозируемые значения; yi – фактические значения
искомой переменной [2].

Классические методы
прогнозирования временных рядов

Линейная регрессия является статисти-
ческой моделью, которая предполагает, что
прогнозируемая переменная линейно зависит
от одной или нескольких независимых пере-
менных [9]. Основная идея линейной регрес-
сии заключается в поиске линейной функции,
которая наилучшим образом соответствует
наблюдаемым данным. Математически, ли-
нейная регрессия имеет вид:

где x1, x2, ..., xn – независимые переменные; 1, 2,
..., n – коэффициенты регрессии; ε – ошибка моде-
ли. Значения метрик получились следующие [9]:

1. R2 = 0.91.
2. MAE = 277.
3. MSE = 193169.
График фактических и прогнозных зна-

чений представлен на рисунке 1.

 

Рис. 1. График фактических и спрогнозированных значений, полученный с помощью линейной регрессии
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ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) – алгоритм основанный на комбина-
ции трех этапов: авторегрессии, интеграции и
скользящего среднего [1]. График полученных
значений представлен на рисунке 2. Значения
метрик получись следующие:

1. R2 = 0.93.
2. MAE = 140.
3. MSE = 53613.
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) –

алгоритм градиентного бустинга, разработан-
ный для решения задач классификации и рег-
рессии. Он основан на принципе ансамбля
моделей, где каждая модель стремится ис-
править ошибки предыдущей модели [3].
В процессе обучения XGBoost строит деревья
решений последовательно, учитывая градиен-
ты потерь от предыдущих моделей.

При проверке качества прогнозирования
был сделан вывод, что модель недостаточно

качественно описывает вариации в данных,
также имеет высокие среднюю абсолютную
ошибку и среднеквадратичную ошибку, что
видно на рисунке 3, а также по следующим
показателям:

1. R2 = 0.83.
2. MAE = 362.
3. MSE = 345369.
Еще одним методом прогнозирования

временных рядов являются рекуррентные
нейронные сети – сети, в основе которых ле-
жит последовательный анализ и обработка
информации, с учетом данных из предыдуще-
го вычисления [5; 7]. Схема рекуррентной ней-
ронной сети представлена на рисунке 4.

LSTM является разновидностью рекур-
рентных нейронных сетей, способная запо-
минать и использовать информацию на про-
тяжении длительных временных интервалов
[6; 8].

  

Рис. 2. График фактических и спрогнозированных значений, полученный с помощью модели ARIMA

Рис. 3. График фактических и спрогнозированных значений, полученный с помощью XGBoost
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Проверка на качество и точность про-
гнозирования показала хорошие результаты:

1. R2 = 0.89.
2. MAE = 409.
3. MSE = 370950.
График полученных значений представ-

лен на рисунке 5.

Проектирование и разработка
программного обеспечения

Вначале была построена логическая
структура веб-сервиса на которой видно все

необходимые страницы. После того, как оп-
ределились с функциями, которые должен
выполнять веб-сервис, и его макетом, была
спроектирована база данных, представленная
на рисунке 6.

Итоговый результат блока для прогно-
зирования продаж представлен на рисунке 7.

Чтобы воспользоваться прогнозировани-
ем продаж, необходимо зайти на детальную
страницу товара, выбрать количество дней для
прогноза и запустить расчет. Ниже появится
таблица с прогнозными значениями, получен-
ными разными моделями прогнозирования.

Рис. 4. Схема рекуррентной нейронной сети

Рис. 5. График фактических и спрогнозированных значений, полученный с помощью LSTM

Рис. 6. Схема базы данных



А.В. Бондарь, А.С. Астахов. Алгоритмы машинного обучения для прогнозирования спроса на товары и услуги

3 1NBI technologies. 2024. Vol. 18. No. 2

Заключение

В результате работы был разработан
веб-сервис, позволяющий прогнозировать про-
дажи по товарам на Wildberries. Были рас-
смотрены классические методы: линейная
регрессия, ARIMA, XGBoost. Также реализо-
вана и протестирована модель рекуррентной
нейронной сети LSTM. В процессе работы,
был собран и обработан набор данных о про-
дажах с маркетплейса Wildberries за 2020–
2023 годы. Для получения данных использо-
валось официальное API Wildberries. Резуль-
таты данного исследования показали, что луч-
ше всего с задачей справляются модели ли-
нейной регрессии и ARIMA с точностью пред-
сказания 91 % и 93 % соответственно. Модель
нейронной сети LSTM показала результат не-
сколько хуже классических методов – 89 %.
В результате работы было обнаружено, что
методами машинного обучения возможно до-
биться хороших результатов в прогнозирова-
нии спроса на товары и услуги, и итоговое про-
граммное обеспечение полностью выполня-
ет поставленные задачи.
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Abstract. The article discusses the main algorithms for forecasting time series using
machine learning methods, in particular, forecasting sales of goods based on various indicators.
The forecasting task requires the staff to have excellent knowledge of mathematical and
statistical tools, as well as the ability to analyze large amounts of data. Automating this task
will allow you to shift most of the work of employees to software. This will help to increase
the volume of information processed, reduce logistics and storage costs, and minimize the
risks of loss of profit because of a zero stock balance. The article analyzes the criteria that
affect the demand for goods; classical algorithms and neural networks for forecasting time
series are considered. The work also highlights the process of designing, developing, and
testing software.

Key words: time series, time series forecasting, linear regression, ARIMA, XGBoost,
neural networks, recurrent neural networks, LSTM, web technologies.


