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РЕАЛИЗАЦИЯ РЕГРЕССИОННЫХ МЕТОДОВ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ  

ТОВАРНОГО СПРОСА С ПОМОЩЬЮ ЯЗЫКА R 
 

Рассматривается регрессионный анализ как ключевой метод прогнозирования величины товарного спро-
са. Приводится список методов, являющихся наиболее эффективными для расчета оценки прогноза: линейная 
регрессия с регуляризацией, регрессия на основе опорных векторов, метод случайного леса. Необходимые рас-
четы реализуются на языке программирования R с использованием как базового функционала, так и расши-
рений, которые обеспечивают возможность использования рассматриваемых методов. В качестве входящих 
данных используются показатели работы магазина и товарные характеристики. Определяется метрика 
качества результата работы алгоритмов – среднеквадратическое отклонение ошибки. Проводится разделе-
ние выборки данных на обучающую и тестовую, последовательно рассчитываются результаты для каждого 
приведенного алгоритма. Делаются выводы о том, что для рассматриваемой выборки наилучший результат 
дает алгоритм случайного леса. Выводится степень корреляционной связи между прогнозами по разным ал-
горитмам, на основе которой высказывается предположение о возможном совместном использовании про-
гнозов. Исходя из этого строится простейшая комбинация алгоритмов – арифметическое среднее. Данный 
ансамбль алгоритмов оказался лучше всех рассмотренных методов прогнозирования, взятых по отдельно-
сти. Определяется план дальнейшего исследования по созданию комитета алгоритмов на основании методов 
бэггинга, бустинга или стэкинга. 
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Регрессионные методы прогнозирова-
ния товарного спроса: описание подхода 
В рамках задачи прогнозирования товар-

ного спроса рассматривается большое коли-
чество математических методов и моделей. 
Так как в случае с прогнозированием товар-
ного спроса речь идет о прогнозировании 
величины, которая будет возникать в буду-
щем с учетом фактора времени, то наиболее 
популярными методами прогнозирования в 
экономических системах, исходя из работы 
С. Г. Светунькова и И. С. Светунькова [1, 
2], являются инструменты анализа времен-
ных рядов: модели скользящего среднего, 
авторегрессии, ARIMA, тренд-сезонные мо-
дели, например, модель Хольта – Винтерса 
и многие другие. Подходы, используемые в 
данном моделировании, исследователю 
важно понимать и использовать. Но еще 
важнее тот факт, что данным инструмента-
рием круг рассматриваемых методик не ог-
раничен. 

В статье будут рассмотрены модели рег-
рессионного анализа, с помощью которых 
можно обрабатывать данные как панельные, 

т. е. те данные, которые содержат сведения 
об одном и том же множестве объектов за 
ряд последовательных периодов времени [3]. 
Объектами в контексте данной задачи явля-
ются товары, по которым измеряется спрос. 
Ввиду подобного представления данных при 
их обработке реализуется системный подход 
к товарному подмножеству всех реализуе-
мых в торговой сети позиций, объединенных 
сходными характеристиками, – товарной 
группе. Суть системного подхода заключает-
ся в том, что при моделировании на панель-
ных данных исследователь учитывает ряд 
показателей и параметров (возможно, соз-
данных искусственно), которые характери-
зуют специфику магазина, товарной группы 
и отдельных товарных кластеров внутри 
этой группы.  

Предварительно изучив работы Стрижо-
ва [4] и Куна [5] по регрессионному анали-
зу, в данной научной статье приводится ряд 
методов регрессионного анализа для реше-
ния задачи прогнозирования товарного 
спроса, такие как: 

• линейная регрессия; 
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• линейная регрессия с регуляризацией: 
гребневая и лассо; 

• регрессия, основанная на машине опор-
ных векторов; 

• случайный лес. 
Основным результатом статьи может 

считаться настройка параметров модели для 
каждого метода в соответствии с принципа-
ми статистического обучения, сравнение 
результатов моделирования по заданному 
критерию качества и анализ возможности 
совместного использования регрессионных 
методов в моделировании товарного спроса. 

Основные расчеты проводились с помо-
щью языка программирования R и таких 
дополнительных пакетов, как: 

• dplyr – для работы с данными; 
• caret – для предобработки данных и 

реализации методов машинного обучения; 
• glmnet – для реализации множественной 

линейной регрессии с регуляризацией; 

• e1071 – для реализации регрессии на 
машине опорных векторов (SVR – Support 
Vector Regression); 

• randomForest – для реализации метода 
«случайный лес»; 

• parallel, doParallel, foreach – для созда-
ния параллельных процедур вычислений 
параметров моделей. 

Для начала приводится список всех пе-
ременных, используемых при моделирова-
нии целевой переменной «Спрос». Под 
спросом здесь понимается тот объем това-
ров в натуральном выражении, который 
реализуется в заданной точке продаж за 
единицу времени. В данном случае единица 
времени определяется как день. Ниже при-
ведена таблица со всеми независимыми пе-
ременными, участвующими в моделирова-
нии (табл. 1). 

 
Таблица 1. Независимые переменные для моделирования товарного спроса 

Наименование 
 переменной 

Название  
переменной  
в скрипте R 

Тип переменной Содержательный смысл 

Код товара code Категориальная Идентификатор товарной позиции. Не участ-
вует в обучении модели, но позволяет иденти-
фицировать товар для оценки результата про-
гноза по товарам группы 

Товарный кла-
стер (товарная 
подгруппа) 

cluster Категориальная Определенная подгруппа основной товарной 
группы, которая объединяет схожие по сле-
дующим характеристикам товары: 

Лаговая пере-
менная спроса 

newsalesL1, …, 
newsalesL7 

Количественная Лаговые переменные спроса, сдвинутые от 1 
до 7 

Цена price Количественная Стоимость товара за единицу продукции 
Наличие акции isAction Категориальная Категориальная переменная, которая опреде-

ляет наличие ценовой акции на указанный мо-
мент времени по данному товару 

Наличие акции 
лаг 

isActionL1 Категориальная Переменная, аналогичная показателю «Нали-
чие акции», с лагом, равным 1 

Уровень скидки levelDiscount Количественная Показатель, которые отражает уровень скидки 
на товар в момент промоакции (величина по 
модулю) 

Температура воз-
духа 

tempMean Количественная Средняя температура воздуха в географиче-
ской зоне точки продаж 

Порядковый 
день года 

YOD Количественная Порядковый номер дня в году 

День недели weekday Категориальная Показатель, характеризующий день недели, в 
который была совершена продажа товара 

Наличие празд-
ничного периода 

holiday Категориальная Наличие праздничного периода. Определяются 
все календарные праздничные периоды (Рож-
дество, новогодние каникулы и т. п.) 
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Окончание табл. 1 

Наименование 
 переменной 

Название  
переменной  
в скрипте R 

Тип переменной Содержательный смысл 

Порядковый 
день в празд-
ничном периоде 

NDoH Количественная Номер дня в праздничном периоде 

Страна country Категориальная Страна-производитель товара. Определяется 
исходя из информационной базы розничного 
предприятия. Также задаваемое количество 
стран ограничено исходя наблюдаемой дис-
персии признака 

Производитель makerDescr Категориальная Наименование производителя товара. Опреде-
ляется исходя из информационной базы роз-
ничного предприятия. Также задаваемое коли-
чество стран ограничено исходя из наблюдае-
мой дисперсии признака 

Вес (емкость) 
товара 

weight Количественная Показатель, который определяет физическую 
размерность товара. Является важным для вы-
бора покупателя 

Количество че-
ков 

chqNumber Количественная Количество чеков, отбитых в торговой точке, 
за определенный день 

 
Перед тем как проводятся основные эта-

пы моделирования целевой переменой, да-
ются основные характеристики выборки, по 
которым будет решаться искомая задача: 

1. Исходная выборка формируется по 
одной товарной группе: в ее составе нахо-
дится зависимая переменная «Спрос» и не-
зависимые переменные, указанные в табл. 1. 

2. В исходной выборке сформировано 
351 245 строк – продажи товаров по каждо-
му SKU (от англ. Stock Keeping Unit – иден-
тификатор товарной позиции) за период от 
01.10.2013 по 30.09.2016. 

Для дальнейшего моделирования разде-
лим исходную выборку на обучающую и 
тестовую. Все рассматриваемые операции 
приводятся на языке программирования R 
для возможного воспроизведения схожих 
результатов (здесь и далее вставки со 
скриптом на языке R выделены курсивом): 

library(dplyr) 
training <- filter(dfBeerModeling, Date < "2016-02-
01") 
testing <- filter(dfBeerModeling, Date >= "2016-02-
01") 
Обучающая и тестовая выборки в проти-

вовес классическому принципу разделяются 
не случайно, а по определенной метке вре-
мени, по которой имеют объем 80 и 20 % 
соответственно.  

Также в статье дается определение мет-
рики качества (функционала) рассчитывае-
мых моделей: 

( )2

1

1 ˆ ,
n

i i
i

MSE y y
n =

= × −∑  

где iy  – фактические значения целевой пе-
ременной;  ˆiy  – оценка прогнозной величи-
ны, n – количество элементов в выборке. 
MSE  является среднеквадратическим откло-
нением ошибки модели и рассчитывается 
строго на результатах тестовой выборки. 

Модели прогнозирования спроса 
Линейная регрессия 
В ходе анализа переменных и выявления 

определенных связей в них [6] было решено 
провести оценку модели линейной регрес-
сии с нелинейной комбинацией перемен-
ных: 

( )
( )

1 20 1 2

1 21 2

...β α α α
... ... ε,β β β β

kt t t k

m l mm l m

y y y y

x x x x
− − −

−−

= + + + + ×

× + + + + + +
 

где y – целевая (зависимая) переменная; 
1 2, , ...,t t t ky y y− − −   – лагированные значения 

ряда; 1 2α , α ,...,αk  – авторегрессионные ко-
эффициенты модели; m – количество неза-
висимых переменных; 1 2, ,..., mx x x  – незави-
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симые переменные и 1 2β , β ,...,βm  – коэффи-
циенты при зависимых переменных, рас-
считанные методом наименьших квадратов; 

0β  – свободный коэффициент модели; ε  – 
случайная ошибка модели. 

Необходимо заранее обозначить, что ин-
терпретация тех или иных коэффициентов 
выходит за рамки данной статьи. Здесь оце-
нивается качество модели с точки зрения 
выбранного функционала. 

Далее приводится скрипт на R с оценкой 
созданной модели линейной регрессии: 

model.base <- lm(newsales ~ (newsalesL1 + 
newsalesL2 + newsalesL3 + newsalesL5 + 
newsalesL6 + newsalesL7):(cluster + new-
price*isAction + weekday + YOD + numberPosi-
tionAction + isActionL1) + tempMean + chqNumber 
+ levelDiscount + holiday*NDoH  + country + 
maker.Descr + weight, data = training) 
summary(model.base) 
## Часть вывода результата пропущена 
## Residual standard error: 3.409 on 276687 de-
grees of freedom 
## Multiple R-squared:  0.8039, Adjusted R-
squared:  0.8038  
## F-statistic:  6034 on 188 and 276687 DF,  p-
value: < 2.2e-16 
Объясненный R2 равен 0.8038, что гово-

рит о достаточно высокой адаптации моде-
ли к обучающимся данным. Тем не менее 
также необходимо учитывать возможные 
эффекты переобучения модели. Для оценки 
переобучения необходимо обратить внима-
ние на коэффициент RMSE (Residual 
standard error), который для обучающейся 
выборки равен 3.409. Способ, который 
обычно используют для оценки линейной 
регрессии на предмет переобученности, 
называется перекрестная проверка (кросс-
валидация) [7].  

В данном случае будет проводиться пе-
рекрестная проверка с разбиением обучаю-
щей выборки на 5 частей. В ходе кросс-
валидации каждая из выделенных частей 
будет выступать как тестовая, остальные – 
предназначены для обучения модели. Дан-
ная процедура будет повторяться для 5 раз-
ных вариантов: 

library(caret) 
trControl = trainControl(method = "repeatedcv", 
number = 5, repeats = 5) 
modelLm <- train(newsales ~ … + weight, data = 
training, method = "lm", trControl = trControl) ### 
формула аналогична предыдущей 

modelLm 
## Linear Regression  
## Часть вывода результата пропущена 
 
##  RMSE      Rsquared  
##  3.453482  0.7984404 
Сравнивая полученную величину RMSE с 

полученной на всей выборке, можно сде-
лать вывод, что наблюдается эффект незна-
чительный переобучения модели. Рассчи-
танный MSElm на тестовой выборке равен 
9.0779. Для того чтобы сопоставить необхо-
димые результаты, производится расчет 

3.0129lm lmRMSE MSE= = . Следовательно, 
по линейной модели получен достаточно 
устойчивый результат даже по сравнению с 
кросс-валидацией. 

Для избавления от возможного эффекта 
переобучения обычно для линейной регрес-
сии используется регуляризация коэффици-
ентов. Далее прорабатывается этот метод, 
но перед этим будет проведена стандарти-
зация переменных модели, а также будут 
пересчитаны оценки на тестовой выборке 
для сравнения качества линейных моделей с 
нестандартизированными и стандартизиро-
ванными коэффициентами. Обучающиеся 
данные обрабатываются с помощью преоб-
разования Бокса – Кокса, затем стандарти-
зуются, перед этим выделяя целевые пере-
менные в отдельные объекты [8]: 

y.train = training$newsales 
y.test = testing$newsales 

 
trans = preProcess(training, method = c("BoxCox", 
"center", "scale")) 
trainingStand <- predict(trans, training) 
Построим на преобразованных данных 

линейную модель: 
model.baseSt <- lm(y.train ~ … + weight, data = 
trainingStand) 
Необходимо проверить значение  MSElm 

на тестовой выборке для линейной модели с 
преобразованными данными: 

testStand <- predict(trans, testing) 
base.predSt <- predict(model.baseSt, testStand) 
 
mean((base.predSt - y.test)^2) 
## 9.3245 
Видно, что 9.3245lmMSE =  для стандар-

тизированных данных, в то время как 
9.0779lmMSE =  – для нестандартизирован-

ных. Соответственно, следует использовать 



Информатика, вычислительная техника и управление 

 

19

результат по линейной модели с исходными 
данными. 
Линейные модели с регуляризацией 
Разработанная модель множественной 

линейной регрессии имеет большую раз-
мерность: всего для прогнозирования одной 
целевой переменной рассчитывается 194 
коэффициента. Чтобы снизить размерность 
модели и устранить эффект переобучения, 
применяют метод сжатия коэффициентов 
модели к нулю – регуляризацию. Наиболее 
распространенными методами, в основе ко-
торых лежит процедура регуляризации, яв-
ляются гребневая и лассо-регрессии [9]. 
При нахождении коэффициентов для греб-
невой или лассо-регрессии минимизируют 
следующий функционал 

2

0
1 1 1

1

λβ β

λ min,

n m m

iji j
i j j

m

j

Ky x

RSS K

= = =

=

⎛ ⎞
− − + =⎜ ⎟

⎝ ⎠

= + →

∑ ∑ ∑

∑
 

2  если оценивается гребневая регрессия,

если оценивается лассо-регрессия,

,β

,  β

j

j

K

K

=

=

 

где K – это тип оценки коэффициентов, ко-
торый выбирается в зависимости от метода; 
λ – это гиперпараметр метода, с помощью 
которого выбирается сила сжатия коэффици-
ентов модели. 

С помощью реализации десятикратной 
перекрестной проверки выбирается λ для 
модели гребневой (ridge) регрессии. Перед 
этим происходит подготовка данных для 
обработки в функции glmnet: 

library(glmnet) 
x.train = model.matrix(newsales ~ … + weight, data 
= training)[,-1] 
x.train = as.data.frame(x.train)[,-1] 
 
set.seed(123) 
CV.ridge = cv.glmnet(x.train, y.train, alpha = 0) 
bestlam = CV.ridge$lambda.min 
bestlam 
## [1] 0.6501895 
Видно, что гиперпараметр λ=0.6501895 , 

что достаточно близко к 0. Это значит, что 
метод близок к обычной оценке коэффици-
ентов модели по методу наименьших квад-
ратов, который и был использован ранее для 

построения линейной регрессии. Тем не ме-
нее некоторое сжатие происходит, поэтому 
далее необходимо рассчитать параметры 
гребневой регрессии и значение MSE на 
тестовой выборке: 

model.ridge <- glmnet(x.train, y.train, alpha = 0, 
lambda = bestlam) 
x.test = model.matrix(newsales ~ (newsalesL1 + 
newsalesL2 + newsalesL3 + newsalesL5 + 
newsalesL6 + newsalesL7):(cluster + new-
price*isAction + weekday + YOD + numberPosi-
tionAction + isActionL1) + tempMean + chqNumber 
+ levelDiscount + holiday*NDoH  + country + 
maker.Descr + weight, data = testing)[,-1] 
ridge.pred <- predict(model.ridge, x.test) 
mean((ridge.pred - y.test)^2) 
## [1] 9.005262 
Видно, что после регуляризации коэффи-

циентов по методу гребневой регрессии ка-
чество модели на тестовой выборке увели-
чилось: MSElm на тестовой выборке состав-
ляет 9.0052 против 9.0779 при простом 
методе наименьших квадратов. 

Далее проводятся аналогичные расчеты 
для метода лассо-регрессии и выводится 
оценка MSE: 

mean((lasso.pred - y.test)^2) 
## [1] 9.038254 
Как и в случае с гребневой регрессией по 

результатам перекрестной проверки значе-
ние параметра λ является низким – даже 
ближе к 0. При этом значение 
MSElm = 9.0383, что ниже, чем аналогичное 
значение, рассчитанное по методу наи-
меньших квадратов, но выше, чем при греб-
невой регрессии.  
Регрессия на основе опорных векторов 
Одним из распространенных методов 

классификации на данный момент является 
машина опорных векторов. Метод основан 
на представлении разделимости классов с 
помощью гиперплоскости, находящейся в 
N – 1  пространстве. При этом для расшире-
ния пространства предикторов используют-
ся так называемые ядерные функции. 

Существует также расширение машины 
опорных векторов для задач регрессии – ме-
тод регрессии на основе опорных векторов. 
Производится расчет регрессионной модели 
с радиальным ядром. Для ускорения расче-
тов используется: 

• часть данных из обучающей выборки и 
часть из тестовой. Было принято решение 
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выбрать данные по всем субботам из исход-
ной выборки, так как целевая переменная в 
эти дни обладает максимальными средними 
значениями, дисперсией и стандартным от-
клонением; 

• параллелизация расчетов в R при по-
мощи пакета parallel, что облегчает исполь-
зование кросс-валидации и подбор парамет-
ров модели. 

Далее приводится расчет для 10 состоя-
ний модели с 10 парами случайно отобран-
ных параметров. Рассматривается измене-
ние параметра C (регулируется для оптими-
зации проблемы переобучения) и уровня 
допускаемой ошибки метода. При выборе 
параметров используется 10-кратная кросс-
валидация: 

library(e1071) 
library(parallel) 
training6 <- filter(training, weekday == "суббота") 
testing6 <- filter(testing, weekday == "суббота") 
 
set.seed(123) # для воспроизводимости расчетов 
epsilon <- sample(seq(0,1,0.1), 10) 
cost <- sample(c(0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 50, 100, 
250, 500),10, replace = T) 
parms = cbind(epsilon, cost) 
 
cl <- makeCluster(getOption("cl.cores", detect-
Cores()-2))  
clusterExport(cl,c("training6","parms"))  
clusterEvalQ(cl,library(e1071))  
 
tuneResult = 
  parApply(cl, parms, 1, function(i) { 
    tune(svm, newsales ~ newsalesL1 + newsalesL2 + 
newsalesL3 + newsalesL5 + newsalesL6 + 
newsalesL7 + cluster + newprice + isAction + week-
day + YOD + numberPositionAction + isActionL1 + 
tempMean + chqNumber + levelDiscount + holiday 
+ NDoH  + country + maker.Descr + weight, data = 
training6, ranges = i 
    ) 
  } 
) 
stopCluster(cl) 
Результат оптимизации гиперпараметров 

можно представить в табл. 2 (показатель 
«Представление» является оценкой ошибки 
метода; в данном случае – MSE). 

Видно, что лучшим представлением об-
ладают гиперпараметры с уровнем ошибки 
от 0,1 до 0,2 и значением C, близким от 0 до 
50. Далее, на базе ошибки уровня от 0,1 до 
0,2 формируется еще один расчет опти-

мальных гиперпараметров для срезов C, 
равных 10, 25, 50, 100, 250 и 500 (в том чис-
ле и для исключения максимальных значе-
ний). Расчет аналогичен предыдущему, по-
этому приводится только результат поиска 
гиперпараметров и оценка модели (табл. 3). 

 
Таблица 2 

Уровень 
ошибки  
(epsilon) 

C – cost Представление 

0,2 0,100 27,28656 
0,9 50,000 27,35101 
0,1 0,100 27,44505 
0,3 500,000 27,45248 
0,7 10,000 27,46631 
1,0 100,000 27,47229 
0,6 0,001 27,49667 
0,0 500,000 27,58455 
0,8 0,001 27,59547 
0,5 500,000 27,60613 

 
Таблица 3 

Уровень 
ошибки C – cost Представление 

0,12 50 27,22596 
0,16 250 27,25693 
0,17 10 27,26441 
0,19 50 27,27378 
0,16 100 27,29423 
0,13 25 27,36361 
0,13 500 27,3795 
0,13 100 27,38807 
0,20 25 27,4231 
0,14 50 27,44286 
0,14 500 27,45856 
0,13 250 27,48779 
0,10 100 27,49689 
0,20 25 27,50112 
0,15 25 27,57781 

 
Видно, что высокие значения для C при-

водят к неудовлетворительному результату 
по общему представлению модели. Далее 
проводится итоговый расчет для более низ-
ких уровней ошибки (от 0,025 до 0,06) и 
штрафного коэффициента C. Расчет прово-
дится аналогично, как и для табл. 4 и 5 с тем 
отличием, что используется механизм 5-й 
перекрестной проверки вместо 10-й для ус-
корения подбора гиперпараметров. Резуль-
тат представлен в табл. 4. 
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Таблица 4 

Уровень ошибки C – cost Представление 
0,035 5,00 27,60794 
0,035 10,00 27,65244 
0,050 0,50 27,66187 
0,040 20,00 27,66956 
0,035 15,00 27,7037 
0,060 20,00 27,76763 
0,025 5,00 27,77034 
0,025 10,00 27,78503 
0,040 10,00 27,80793 
0,055 1,00 27,85994 
0,035 5,00 27,87249 
0,060 15,00 27,90332 
0,040 1,00 27,93776 
0,030 1,00 27,96066 
0,025 1,00 27,99153 
0,035 15,00 28,06269 
0,040 5,00 28,0715 
0,050 20,00 28,11136 
0,045 1,00 28,15191 
0,050 15,00 28,17575 

 
Далее производится оценка MSE на обу-

чающейся и тестовой выборках для лучших 3 
пар гиперпараметров для табл. 4–6: C = 0.1 и 
epsilon = 0.2, C = 50 и epsilon = 0.12, C = 5 и 
epsilon = 0.035. Лучший результат выглядит 
следующим образом при параметрах cost = 5, 
epsilon = 0.035: 

mean((tr.pr.svr - training6$newsales)^2) 
## [1] 15.2969 
mean((ts.pr.svr - testing6$newsales)^2) 
## [1] 14.52964 
Видно, что для данных параметров пере-

обучение модели незначительно. Следова-
тельно, последний вариант гиперпараметров 
будет приниматься за базовый для расчетов 
для всей обучающейся выборки. 

Ниже оценивается общая модель регрес-
сии на опорных векторах для всей обучаю-
щейся выборки и рассчитывается MSE для 
тестовой (для cost = 5, epsilon = 0.035). Ис-
пользуется параллельное вычисление с раз-
биением выборки на 7 наборов данных в 
разрезе дней недели: 

training1 <- filter(training, weekday == "понедель-
ник") 
… ### скрипт для training2…6 аналогичен 
training7 <- filter(training, weekday == "воскресе-
нье") 
train.list = list(training1, training2, training3, train-
ing4, training5, training6, training7) 

cl <- makeCluster(getOption("cl.cores", de-
tectCores()))  
clusterExport(cl,"train.list") 
clusterEvalQ(cl,library(e1071)) 
svm.modelGeneral =  
  parLapply(cl, train.list, function(i) { 
    svm(newsales ~ newsalesL1 + … + weight, cost = 
2.5, epsilon = 0.035, data = i) 
  }) 
stopCluster(cl) 
 
testing$svm.predict=0 
testing$svm.predict[testing$weekday == "понедель-
ник"] = 
  predict(svm.modelGeneral[[1]], test-
ing[testing$weekday == "понедельник",]) 
… 
testing$svm.predict[testing$weekday == "воскресе-
нье"] = 
  predict(svm.modelGeneral[[7]], test-
ing[testing$weekday == "воскресенье",]) 
 
mean((testing$svm.predict - testing$newsales)^2) 

## [1] 9.277606 
Очевидно, итоговый результат, получен-

ный при оценке SVR, несколько хуже, чем 
при оценке ридж-регрессии. Следует оце-
нить регрессию на опорных векторах также 
для более низких значений штрафного ко-
эффициента (при той же заданной ошибке) 
(табл. 5). 

 
               Таблица 5 

C – cost MSE на тестовой 
5,00 9,277606 
2,50 9,169015 
1,00 9,248483 

 
Как видно из таблицы, лучшей парой ги-

перпараметров для оценки регрессии на 
опорных векторах на всей обучающейся вы-
борке является C = 2.5 и epsilon = 0.035. По-
строенная модель обладает прогностическим 
качеством, несколько уступающим моделям 
линейной регрессии (МНК и с регуляризаци-
ей). Тем не менее модель не обладает столь 
сложным функционалом по сравнению с 
моделями линейной регрессии, позволяя 
вместо этого использовать ядерные функ-
ции разнообразной формы. Основным ми-
нусом модели является использование ме-
тода случайного поиска гиперпараметров 
модели, продолжительность которого воз-
растает на больших объемах выборки. 
Метод «случайный лес» 
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Метод «случайный лес» (random forest) 
основан на простом предположении о том, 
что некий средний результат по значитель-
ному количеству простых моделей дает 
лучшую аппроксимацию целевой перемен-
ной, чем каждая модель в отдельности. При 
этом в основе выстраиваемых моделей на-
ходится метод построения дерева решений, 
широко используемый в интеллектуальном 
анализе данных [10]. 

Для эффективной работы алгоритма так-
же важны гиперпараметры определенного 
вида: 

• количество строящихся деревьев реше-
ний в составе случайного леса; 

• количество случайно отобранных при-
знаков для построения каждого дерева в со-
ставе случайного леса – M. 

Для поиска оптимального значения коли-
чества деревьев обычно анализируют ошиб-
ку out-of-bag (OBB), которая, по сути, явля-
ется среднеквадратической ошибкой де-
ревьев на той доле от обучающей выборки, 
которая не была задействована при их фор-
мировании [11]. Было принято решение об 
использовании параметра в 700 деревьев. 
Подобное решение вполне понятно из-за 
большого размера используемых деревьев. 

Выбор параметра М определяется с по-
мощью алгоритма tuneRF, заложенного в 
пакете randomForest. Алгоритм является 
итерационным и также основан на миними-
зации ошибки OBB. Стартовое значением 
для M (mtry) определяется как деление ко-
личества признаков на 3, затем алгоритм 
корректирует значение mtry, двигаясь вверх 
или вниз в соответствии с указанным ша-
гом. Алгоритм был реализован в 2 вариан-
тах для поиска достоверного результата: 

tuneI <-  
tuneRF(x = training6[,-c(1,2,4,17,23)], y = train-
ing6$newsales,  
stepFactor=1.5, ntreeTry = 200, trace = F) 
tuneII <-  
tuneRF(x = training6[,-c(1,2,4,17,23)], y = train-
ing6$newsales,  
stepFactor=2.5, ntreeTry = 200, trace = F) 
Исходя из результата работы алгоритмов 

минимальным OBB обладает случайный лес 
со значение М = 5. 

Для выбранных параметров реализуется 
алгоритм случайного леса при использова-

нии пакета randomForest и параллельного 
вычисления в пакете parallel: 

train.list = list(training1, training2, training3, train-
ing4, training5, training6, training7) 
 
cl <- makeCluster(getOption("cl.cores", de-
tectCores() - 1))  
clusterExport(cl,"train.list") 
clusterEvalQ(cl,library(randomForest)) 
 
mod.forest <-  
 parLapply(cl, train.list, function(i) { 

randomForest(newsales ~ newsalesL1 + … + 
weight, ntree = 700, mtry = 5, data = i) 

}) 
stopCluster(cl) 
 
testing$rf.predict=0 
testing$rf.predict[testing$weekday == "понедель-
ник"] = 
  predict(mod.forest[[1]], testing[testing$weekday 
== "понедельник",]) 
… 
testing$rf.predict[testing$weekday == "воскресе-
нье"] = 
  predict(mod.forest[[7]], testing[testing$weekday 
== "воскресенье",]) 
 
mean((testing$rf.predict - testing$newsales)^2) 
# 8.96718 
Значение MSE на тестовой выборке равно 

8.96718, что является минимальным значе-
нием в сравнении со всеми использованны-
ми алгоритмами. 

Корреляция результатов и выводы                     
по моделированию 
По результатам моделирования прогноза 

покупательского спроса на товар выводятся 
следующие характеристики MSE на тестовой 
выборке: 

 
Таблица 6 

Метод  
прогнозирования 

 MSE   
на тестовой 
выборке 

 RMSE  на тес-
товой выборке 

Линейная регрес-
сия 

9.077873 3.012951 

Гребневая регрес-
сия (ridge) 

9.005262 3.000877 

Лассо-регрессия 9.038254 3.006369 
Регрессия на 
опорных векторах 

9.169015 3.028038 

Случайный лес 8.96718 2.994525 
 
Очевидно, что метод случайного леса 

имеет преимущество перед другими мето-
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дами. Тем не менее нельзя сказать, что 
стоит использовать только его при по-
строении модели прогнозирования. Имеет 
смысл скомбинировать использованные 
подходы и выйти на более качественный 

результат. Для проверки этого предполо-
жения следует вывести матрицу корреля-
ций результатов прогнозирования на тесто-
вой выборке (табл. 7). 

 
Таблица 7 

Прогноз Матрица Спрос (Y) 
RF SVR LM Ridge Lasso 

Спрос 1.0000000 0.8792364 0.8783794 0.8771240 0.8781998 0.8776937 
RF 0.8792364 1.0000000 0.9843456 0.9809727 0.9843101 0.9821861 
SVR 0.8783794 0.9843456 1.0000000 0.9725575 0.9750715 0.9737348 
LM 0.8771240 0.9809727 0.9725575 1.0000000 0.9973992 0.9995951 
Ridge 0.8781998 0.9843101 0.9750715 0.9973992 1.0000000 0.9985077 
Lasso 0.8776937 0.9821861 0.9737348 0.9995951 0.9985077 1.0000000 

 
Видна высокая степень связи между ре-

зультатами разных методов. Также очевид-
но, что методы, основанные на линейной 
регрессии, сильно коррелируют друг с дру-
гом. Поэтому для дальнейших вычисли-
тельных экспериментов используется толь-
ко лучший из примененных линейных ме-
тодов – гребневая регрессия. 

Далее следует провести простое усредне-
ние результатов прогнозирования по 3 ме-
тодам: гребневой регрессии, регрессии на 
опорных векторах и случайного леса: 

1 2 3ˆ ˆ ˆ
ˆ ,

3c
y y y

y
+ +

=  

где ˆ cy  – скомбинированная оценка прогноза. 
По рассчитанной оценке рассчитаем 

стандартные метрики: 8.634084MSE =  и 
2.938381RMSE = . Метрики показывают луч-

ший результат даже по сравнению с отдель-
ным методом случайного леса на этой же 
тестовой выборке. Следовательно, делается 
вывод, что возможны дальнейшие преобра-
зования с рассчитанным результатом по мо-
делям прогнозирования с применением бо-
лее эффективных техник объединения ре-
зультатов. 

Результаты в приведенном исследовании 
позволяют сделать следующие выводы: 

1. Примененные методы прогнозирова-
ния позволяют выявлять нелинейность в от-
ношениях между переменными и их влия-
нием на целевой признак без применения 

специального экономического анализа. Это 
позволяет экономить время и получать 
лучший результат, но только в том случае, 
если необходима высокая точность прогно-
за и необязательна интерпретация модели. 

2. Разные методы прогнозирования – ли-
нейная регрессия, регрессия на опорных 
векторах, случайный лес – дают схожий, 
удовлетворительный, но не одинаковый ре-
зультат при реализации их обучения. Это 
позволяет сделать вывод о возможности их 
использования как «кирпичиков» в единой 
системе прогнозирования. 

3. Дальнейшее улучшение качества про-
гнозирования возможно при создании опре-
деленного комитета (ансамбля) применен-
ных моделей прогнозирования. Наиболее 
распространенными методами по созданию 
ансамблей являются бустинг (boosting), бэг-
гинг (сокр. от bootstrap aggregating) и стэ-
кинг (stacking) [12, 13]. Применимость дан-
ных техник и результат от них является 
дальнейшим предметом исследования науч-
ной работы. 
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K. S. Pivkin, Post-graduate, Udmurt State University 
 
Realization of Regression Methods of Demand Forecasting Using the R Language 
 
Regression analysis is considered as a key method for forecasting the magnitude of demand of goods. The list of 

methods that are the most effective for calculating the forecast estimate is presented: linear regression with regulari-
zation, regression on the basis of support vectors, random forest method. Necessary calculations are implemented in 
the programming language R, using both the basic functional and additional packages, which make it possible to use 
the methods in question. As input data, the store performance and product characteristics are used. The metric of the 
quality of the result of the operation of the algorithms is determined, i.e., the mean squared error. The sample of data 
is divided into training and test data, the results for each of the above algorithms are calculated in sequence. Conclu-
sions are drawn that for the sample under consideration, the random forest algorithm yields the best result. The de-
gree of correlation between forecasts for different algorithms is derived, on the basis of which an assumption is made 
about possible joint use of forecasts. Proceeding from this, the simplest combination of algorithms is constructed, i.e., 
the arithmetic mean. This ensemble of algorithms turned out to be better than all the considered methods of forecast-
ing, taken separately. A plan for further research on the creation of a committee of algorithms based on methods of 
bugging, boosting or stacking is determined. 

 
Keywords: demand of good, regression analysis, R language, support vector machine, random forest, regulariza-

tion, cross-validation, ensemble of algorithms. 
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