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Вследствие стремительного роста популярности применения методов машинного обучения в практи-
ческой среде инженеры по работе с данными сталкиваются с рядом вопросов, касающихся определенной 
узкой прикладной области. В данной работе подчеркивается специфика задачи, а именно предсказание пред-
полагаемого дохода точки торговой сети. Точность предсказания строится на наборе факторов, в большей 
или меньшей мере влияющих на конечный результат. Таким образом, в данной работе были задействованы 
признаки, описывающие специфику работы торговой точки (время или площадь торгового помещения), 
а также акцент делался на геопространственных данных (например, количество конкурентов в радиусе 200 
м). С учетом таких признаков у исследователей возникают дополнительные условия и варианты комбина-
ций уже существующих методов интеллектуального анализа данных. Таким образом, в данной работе были 
сравнены регрессионные модели, а  именно лассо и  гребневая. Также применены методы предобработки 
данных, выполнена операция шкалирования, построена корреляционная матрица признаков. В результате 
работы были определены признаки, которые в большей степени влияют на доход торговых точек, а также 
вычислена математическая формула модели прогнозирования. 
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Due to the rapidly growing popularity up of machine learning methods in a variety of spheres, so data engineers 
are confronted with a number of issues relating to a specific application field. This paper focused on the specific 
issue, namely, predicting the income of the retail network. The accuracy of the prediction is based on a set of 
features that more or less affect the prediction result. Thus, in this paper, features were used that describe not 
only the specifics of the retail outlet, such as working time or area of the retail but the emphasis was on geospatial 
data, for instance, the number of competitors within a radius of 200 meters. Given these features, researchers have 
additional information and a variety of existing data mining methods. Thus, in this paper, regression models were 
compared, namely, the lasso and ridge. Data preprocessing and scaling were also applied on the dataset, in addition, 
a correlation matrix of features was computed. In conclusion, features were identified that affected the income of 
retail outlets, as well as the mathematical formula of the prediction model, was calculated.
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В настоящее время внедрение методов 
искусственного интеллекта становится все 
более актуальным в  коммерческих и  науч-
ных сферах. С целью оптимизации бизнес-
процессов современные компании нужда-
ются в детальном статистическом анализе. 
Одним из релевантных вопросов для пред-
принимателей является прогнозирование их 
дохода на некоторое время вперед. На теку-
щий момент существует множество реше-
ний, основанных на анализе предпринима-
тельской деятельности  [1–3]. Однако при 
задании определенных условий требуется 
наиболее подходящее решение, которое це-
ликом и  полностью будет соответствовать 
конкретному бизнес-процессу. Таким об-
разом, данная работа ориентирована на ре-
шение проблемы прогнозирования дохода 
при открытии новой точки торговой сети. 
В ситуации выбора прибыльного местора-

сположения предприниматель учитывает 
нахождение других собственных функци-
онирующих торговых точек, а  также ряд 
условий, описывающих предполагаемое 
месторасположение. В ситуации неизвест-
ности человек опирается на свою интуицию 
и  ограниченное количество информации. 
В данной работе предполагается использо-
вать подходы интеллектуального анализа 
данных для принятия решения о выборе бу-
дущей торговой точки, в частности прогно-
зирование выручки в условиях оценки уже 
существующих торговых точек. Имеющие-
ся торговые точки характеризуются рядом 
признаков, которые так или иначе могут 
отразиться на рентабельности местораспо-
ложения. Таким образом, в  данной задаче 
будут учитываться геопространственные 
данные и конкретные характеристики каж-
дого месторасположения. 



СОВРЕМЕННЫЕ НАУКОЕМКИЕ ТЕХНОЛОГИИ   № 6, 2020

75
ТЕХНИЧЕСКИЕ НАУКИ (05.02.02, 05.02.04, 05.02.07, 05.02.09, 05.02.10, 05.02.11, 

05.02.13, 05.02.18, 05.02.22, 05.13.06, 05.13.10, 05.13.11, 05.13.17, 05.13.18)

В работе [1] авторы для оценки место-
расположения вводят простую линейную 
регрессию, затем множественную регрес-
сию и  после описывают алгоритм нейрон-
ной сети, который применяется на рознич-
ном наборе данных из «Google Places API». 

Ранее задача прогнозирования доходов 
розничной торговли была исследована в ра-
ботах [3, 4].

Авторы работы [3] используют про-
странственно-временную эвристику с  це-
лью предсказать «идеальное» место-
расположение торговой точки, которое 
в  конечном итоге приведет к  увеличению 
прибыли компании. В данной работе экс-
периментальный набор данных представ-
лял собой объединение демографических 
и экономических данных, а сам подход со-
стоял из двух этапов: машинное обучение 
и  применение эконометрических методов. 
В работе [4] авторы уже описывали подход, 
в  котором возможно рассчитать предпола-
гаемую выручку торговой точки медицин-
ской сети. Помимо этого, ими была описана 
диаграмма информационной системы, в ко-
торой одной из ее частей являлся модуль, 
выполняющий расчет предполагаемой вы-
ручки. Однако в  данной работе авторы 
с целью уменьшения ошибки предсказания 
предложили иной подход к решению задачи 
предсказания выручки. 

Область машинного обучения предо-
ставляет широкий выбор алгоритмов интел-
лектуального анализа данных, реализация 
которых помогает решать теоретические 
и  практические задачи. Примерами таких 
задач являются: отбор значимых призна-
ков, рекомендации, прогнозирование, кла-
стеризации, классификация и  пр. [5, 6]. 
В данной работе будет описан ряд шагов, 
включающий предобработку данных, об-
учение математических моделей и  выбор 
релевантной модели прогнозирования. 
Относительно шага предобработки дан-
ных будет выполнена операция шкалиро-
вания. Обучение математической модели 
реализовано с  помощью подходов: лассо, 
гребневой регрессии и деревьев решений. 
В результате данной работы будет пред-
ставлена математическая формула, опи-
сывающая поведение выхода модели (при-
быль торговой точки), и  набор значимых 
признаков с подобранными коэффициента-
ми, влияющими на этот выход. 

Материалы и методы исследования 
Для реализации эксперимента были 

проанализированы данные определенной 
торговой сети медицинских товаров. Коли-
чество признаков, влияющих на результат 
выручки, составляет 121 единицу, а  торго-

вая сеть располагает 67 розничными тор-
говыми точками. Полученные признаки ха-
рактеризуют каждую торговую розничную 
точку одной сети: площадь помещения, 
количество ступенек, наличие окна, коли-
чество касс, количество рабочих часов, тип 
торгового помещения: отдельно стоящее, 
или торговый центр, или находится в лечеб-
ном учреждении.

К геоинформационным данным отно-
сятся следующие признаки: количество 
квартир; средний возраст зданий; количе-
ство остановок общественного транспорта; 
количество дорожных развязок; количество 
станций метро; размер трафика в  метро; 
количество супермаркетов; количество тор-
говых центров; количество конкурентов; ко-
личество магазинов и пр. 

Особенностью геоинформационных 
данных является то, что каждый признак 
имеет дополнительный атрибут, выражен-
ный в  расстоянии, а  именно радиусе. Та-
ким образом, от предполагаемой торговой 
точки откладывается радиус в  100, 200, 
300, 400, 500 и  800 м, в  данном радиусе 
измеряется количество тех или иных объ-
ектов, соответствующих вышеописанных 
признакам. Примером может служить при-
знак «transport_stops_200», который обозна-
чает количество транспортных остановок 
в радиусе 200 м от предполагаемой торго-
вой точки.

Программная реализация эксперимента 
включает в себя три основных шага, на пер-
вом из них происходит предобработка дан-
ных. На втором шаге в ходе вычислительно-
го эксперимента определяется оптимальное 
количество признаков, влияющих на доход 
торговых точек, и на последнем шаге про-
исходят обучение моделей и  сравнение 
результатов предсказания моделей относи-
тельно их ошибок. 

В ходе предобработки данных выбросы 
были сглажены с помощью правила межк-
вартильных размахов. Из-за малого количе-
ства точек вместо удаления точки с выбро-
сами сглаживание происходило с помощью 
значений 0,05 и  0,95 квантиля. Помимо 
этого, была применена операция шкалиро-
вания по причине того, что все признаки 
имели разный диапазон значений, в конеч-
ном счете все значения были приведены 
к  диапазону от 0 до 1. Значения категори-
альных признаков (количество кассиров, 
тип здания) приводились к значениям 0 и 1, 
так как они являются бинарными и нет не-
обходимости вводить фиктивные перемен-
ные. Неинформативные признаки были уда-
лены с помощью метода «near zero-variance 
predictors» [7]. Признаки, которые имеют 
малые колебания, были исключены. На-
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пример, если признак принимает значение 
0 или 1 и при этом в 95 % случаях он при-
нимает только значение 1, то он считается 
неинформативным. Также для того, что-
бы исключить экспоненциальную зависи-
мость, была использована трансформация 
бокса-кокса [8].

Особенный интерес для анализа пред-
ставляют интерпретируемые модели. Важ-
ная особенность этой задачи состоит в том, 
что данные содержат более 100 признаков 
и всего 67 кортежей значений. В этом слу-
чае обучать обычную линейную регрессию 
не имеет смысла, по этой причине были об-
учены линейные модели с регуляризацией, 
а именно: гребневая регрессия [9] и регрес-
сия лассо  [10]. Данные модели имеют па-
раметр регуляризации λ  – гиперпараметр, 
который был подобран путем поиска пере-
бором по значениям {400, 200, 100, 50, 40, 
30, 20, 10, 5, 2, 1, 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 
0}. Для выбора оптимальной модели ис-
пользовалась процедура эмпирического 
оценивания обобщающей способности ал-
горитмов – скользящий контроль по отдель-
ным объектам. В качестве меры ошибки 
применялась средняя абсолютная ошибка. 
Для добавления нелинейности данных был 
использован алгоритм построения дерева 
решений M5 [11] с  линейной регрессией 
на узлах. В качестве линейной регрессии 
использовалась лассо-регрессия для умень-
шения количества признаков и  предотвра-
щения переобучения.

Результаты исследования  
и их обсуждение 

В табл. 1 представлены результаты по-
строения регрессии лассо и  гребневой ре-
грессии. Как видно, обе эти модели плохо 
описывают данные. Вероятно, простая ли-
нейная регрессия не способна описать за-
висимость между спрогнозированным до-
ходом и признаками торговой точки.

Таблица 1 
Результаты сравнения  

точности прогноза моделей

Модель MAE MAPE Процент точек, где 
точность более 80

Лассо 453,46 40,14 % 33,3 %
Гребневая 523,2 51,66 % 32,0 %
Дерево M5 249,34 19,23 71,32 %

При реализации алгоритма «M5» пер-
вым признаком, по которому построилось 
дерево, было количество квартир в  ради-
усе 500 м. Если его нормированное значе-
ние больше 0,5, то прогноз осуществляется 
по формуле:

income_rate = – 0.28*avg_buildings_age_100 –  
0.04*transport_stops_500 + 0.1*wifi_traffic_100 +  
0.09*malls_300  – 0.2*rubric_360_500 + 
0.18*rubric_399_300 + 0.05*pharmacies_100 + 
0.01*street_retail_200 + 0.01*competitors_400

Если значение было меньше 0,5, то для 
прогноза использовалась формула:

income_rate = + 0.07*transport_stops_300 + 
0.06*transport_stops_400 + 0.18*transport_
stops_500 + 0.04*supermarkets_300 + 0.01*malls_ 
100 + 0.04*malls_800 + 0.07*rubric_399_400 + 
0.17*rubric_410_200 + 0.1*rubric_418_800

Интерпретация наименований признаков 
модели представлена в табл. 2. На рис. 1 по-
казана матрица корреляции, где цветом обо-
значен переход от положительной корреля-
ции к  отрицательной. Стоит отметить, что 
на размер дохода торговых точек (признак 
«income_rate») влияют признаки «avg_build-
ings_age_100» и  «rubric_360_500» в  боль-
шей степени, что и  было доказано при 
вычислении формулы модели, отражено 
в коэффициентах выражения. Можно заме-
тить, что и сами признаки, влияющие на вы-
ход модели (признак «income_rate»), корре-
лируют между собой, это видно на примере 
признаков «rubric_360_500» и  «transport_
stops_400», а  также «rubric_360_500» 
и «transport_stops_300». 

Таблица 2 
Интерпретация наименований признаков моделей

Наименование 
признака в БД

Перевод Наименование  
признака в БД

Перевод

income_rate Доходность торговой точки pharmacies Количество аптек
avg_buildings_age Средний возраст зданий street_retail Количество точек розничной 

торговли 
transport_stops Количество остановок об-

щественного транспорта
competitors Количество конкурентов

wifi_traffic Проходимость торговой 
точки 

supermarkets Количество продовольствен-
ных магазинов

malls Количество торговых цен-
тров

rubric_360, 399, 410, 418 Количество медицинских уч-
реждений (поликлиник, боль-
ниц, стоматологий, медицин-
ских центров и т.д.)
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Результаты прогноза модели «M5» при-
ведены на рис. 2. Звездочками показаны 
настоящие значения прибыльности точек, 
упорядоченные в порядке возрастания. 

Красной линией показан прогноз для 
соответствующих точек. Для каждой точки 
модель переобучалась без использования 
этой точки, и  только после этого делался 
прогноз. Следовательно, модель эту точку 
еще «не видела». Как видно, средняя от-
носительная ошибка прогноза стала мень-
ше в несколько раз. Более глубокие модели 
показали ошибку на скользящем контроле 
более чем M5. При этом интерпретировать 
модель довольно легко. Если количество 
квартир в радиусе 500 м больше среднего, 
то имеют сильное отрицательное влияние 
возраст зданий и рубрика «rubric_360», зато 
положительно влияет рубрика «rubric_399» 
в радиусе 300 м. Также положительно вли-
яют «wifi_traffic» и  количество торговых 
центров в радиусе 300 м. Если количество 
квартир в радиусе 300 м меньше среднего, 
то на доходность торговой точки положи-

тельно влияют «rubric_410» и «rubric_418». 
Также положительно влияет количество 
транспортных остановок в  радиусе 500 м, 
что логично, так как, если квартир мало, 
для точки важно, есть ли рядом остановки, 
на которые люди могут приезжать.

Рис. 2. Результат прогноза модели М5

Рис. 1. Корреляционная матрица признаков моделей 
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Заключение 
Как можно заметить, модель 5 раз за-

высила результат предсказания доходности 
торговых точек с малой прибылью и в не-
сколько раз завысила прогноз для торго-
вых точек со средней прибылью, занизила 
прибыльность торговых точек с  большой 
прибыльностью. Стоит отметить, что 
на точность прогноза могут влиять и  дру-
гие признаки, которые не были охвачены 
данным экспериментом, например челове-
ческий фактор  – оценка качества работы 
продавцов. Обзор работ по данной тематике 
позволяет говорить о  том, что набор при-
знаков, который анализируется специали-
стами по работе с  данными, может вклю-
чать в  себе как геопространственные, так 
и данные экономических показателей, опи-
сывающих возможную привлекательность 
торговой точки или места предоставления 
разного рода услуг. Очень важно отобрать 
признаки, которые способны в той или иной 
мере повлиять на результат предсказания, 
причем не стоит пренебрегать тематикой 
сферы торговой сети. Таким образом, поиск 
признаков, описывающих привлекатель-
ность торговой точки, остается одной из ак-
туальных задач для исследователей. Кроме 
того, на результат предсказания могут по-
влиять специфика торговой сети и качество 
предоставляемых услуг. В будущем авто-
ры планируют расширять текущую работу 
за счет поиска признаков, описывающих 
данную предметную область, в  частности 
фармацевтическую отрасль. Вследствие 
этого полученные релевантные призна-
ки смогут оказать положительное влияние 
на результат прогноза, а  именно повлиять 
на уменьшение ошибки. 
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