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Целью настоящего исследования является повышение точности прогноза спроса с 
учетом данных электронной торговли. На текущем этапе главной задачей стало выяв-
ление потенциально возможного набора доступных данных в структуре многоканаль-
ной розничной торговли компании деревоперерабатывающей отрасли и объединение 
этих наборов данных в единый интерпретируемый набор функций.

В современной практике прогнозирования имеется широкий набор математических 
инструментов для прогнозирования спроса, включая адаптивные методы прогнозиро-
вания, статистические, нейросетевые модели. На основе обзора литературы показано. 
что включение данных электронной торговли в модель может значительно повысить 
точность прогноза спроса для планирования поставок в офлайновые магазины. Обо-
снован уровень агрегирования продукта и поведения посетителей сайта для кратко-
срочного прогноза.
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В настоящее время для производственных, сервисных и торговых компаний 
традиционными и обязательными стали интернет-коммуникации, такие как 
сайты, страницы в соцсетях и интернет-магазины. Указанные виды предста-
вительства являются значимым фактором влияния на спрос и на дальнейшие 
продажи предлагаемых товаров и услуг, поэтому воздействие интернет-ком-
муникаций должно быть объектом детальных исследований. Отметим, что в 
современных условиях компании реализуют товары и услуги через несколько 
каналов: офлайновые (магазины, офисы продаж, торговые представители) и 
онлайновые: интернет-магазин, маркетплейсы (товарные агрегаторы), другие 
онлайн-площадки. Использование множества каналов продаж требует изуче-
ния взаимного влияния каналов друг на друга и на спрос на товар в целом. 
В статье предпринимается попытка изучить влияние представленности товара 
в интернет-магазине на совместный спрос в интернет- и в традиционных ма-
газинах, причем в рамках одной торгово-производственной компании. Проб
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лема, которая рассматривается в данной работе, состоит в повышении точно-
сти прогноза продаж продукции для дальнейшей оптимизации пополнения 
регионального склада и минимизации потерь от отсутствия товара в салонах 
продаж, в рамках одного региона. 

Цели настоящего исследования — выявить потенциально возможный на-
бор доступных данных в структуре многоканальной розничной торговли тор-
гово-производственной компании, объединить эти наборы данных в единый 
интерпретируемый набор функций и оценить влияние онлайн-канала на вели-
чину спроса на конечную продукцию, в том числе в онлайн-канале. 

1. Обзор литературы. Существует набор математических инструментов 
для прогнозирования спроса, включая адаптивные методы прогнозирования, 
статистические, нейросетевые модели. Обзор литературы [1; 2] показывает, 
что на сегодняшний день основная проблема состоит не столько в разработке 
математического и программного обеспечения, сколько в создании инфор-
мационной базы для прогнозирования. Основные сложности возникают при 
решении вопросов об уровне агрегирования данных, об учете цензурирован-
ного характера данных, о возможностях использования расширенного набора 
информации в рамках информационных CRM-систем.

Для создания полноценного прогноза спроса критически важно иметь ис-
черпывающую информацию о продукте, процессе продаж и порядке импле-
ментации прогноза в бизнес-процессах. От структуры и полноты информации 
зависит окончательный выбор метода прогнозирования [3].

Нашей задачей является совмещение данных офлайновой и онлайновой тор-
говли для получения максимально точного прогноза. Для офлайновой торговли 
в качестве базового показателя для расчета спроса предлагается использовать 
расчетный нормализованный (нецензурированный) спрос. Это спрос, в кото-
ром устранено потенциальное снижение из-за инцидентов с отсутствием товара 
и закрытием магазинов. Без устранения влияния данных факторов производи-
тель всегда будет планировать заниженный спрос на данный товар [4].

В многоканальной модели продаж для получения более точного прогноза 
спроса необходимо учитывать представленность товаров в онлайновых кана-
лах. Лучше всего в настоящее время исследовано влияние размещения това-
ров на сайтах, в том числе в интернет-магазинах. Вывод о том, что онлайн-по-
купки поощряют покупки в офлайновых магазинах, был обоснован в научных 
исследованиях [5]. 

В исследовании, основой которого стали реальные данные веб-аналитики 
15-ти крупнейших мировых интернет-магазинов из различных отраслей и стран 
(Соединенное Королевство, Испания, Греция и Германия) [6], были предложены 
следующие наборы данных: анализ трафика на сайте, анализ профилей зареги-
стрированных пользователей и анализ заполнения корзин в интернет-магазине.

Важнейшим источником информации является поведение покупателей на 
сайте, которое замеряется с использованием специфической группы показа-
телей, значимость которых также подтверждена рядом исследований [7—9]. 

Классический процесс моделирования состоит из нескольких фаз: 1) по-
становка бизнес-задачи и определение получаемых данных; 2) сбор данных, 
агрегирование функций, обучение и тестирование модели; 3) имплементация 
в бизнес-процессы [10].

В соответствии с указанным процессом бизнес-задачей является получение 
более точного прогноза спроса и оценка влияния на спрос представленности 
товара на сайте. Эта работа сосредоточена на этапе определения и агрегиро-
вания получаемых данных.

В целом обзор литературы показывает, что представленность товара и по-
ведение покупателя на сайте являются важными индикаторами влияния на 
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спрос в краткосрочном периоде. На примере торгово-производственной ком-
пании постараемся выявить показатели, с помощью которых рассчитывается 
изменение потенциального спроса в зависимости от представленности товара 
на сайте и поведения его посетителей.

2. Описание компании и источников данных. Объектом настоящего исследо-
вания является компания по производству межкомнатных дверей, распредели-
тельная сеть которой имеет как офлайновые, так и онлайновые каналы розничной 
торговли, состоит из 15-ти магазинов-салонов и представлена шестью сайтами.

Стандартная карта базы данных на примере компании по производству 
межкомнатных дверей отражена на рис. 1. 
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Рис. 1. Карта базы данных
База данных включает: 
−− учетную бухгалтерскую программу 1С, где содержатся наборы данных о 

продажах и складских запасах;
−− сервис веб-аналитики Google Analytics, содержащий наборы данных о 

действиях пользователей на сайте и размещении товаров в каталоге;
−− систему управления контентом сайтов (CMS — Content Management 

System), которая содержит данные о позиции товаров на сайте, размещении 
их в товарных категориях, а также детализированные данные о заявках, по-
ступающих на сайт, о заполнении корзин;

−− систему управления отношениями с клиентами (CRM — Customer 
Relationships Management). Используется CRM bpm’online. 

Особенностью информационной структуры компании является аккумули-
рование в CRM-системе bpm’online следующих сведений о продажах: данных 
о первичной потребности, данных о фактических продажах и данных о дви-
жении товаров. Аккумулирование данных в единой системе позволяет реали-
зовать кросс-канальную модель продажи товаров. Структура CRM-системы 
представлена на рис. 2.
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Рис. 2. Инфраструктура приложения bpm’online
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Программные комплексы используются в бизнес-процессах компании сле-
дующим образом:

1. С сайтов в CRM поступают запросы обратного звонка, запросы на кон-
сультацию, заполненные формы заказа с сайта с указанием канала поступле-
ния запроса. Запросы обрабатывает колл-центр компании; 

2. Из 1С в CRM поступает информация об оплаченных и отгруженных 
заказах, которые оформлены продавцами в салонах и менеджерами оптовых 
подразделений; 

3. Аналитику в разрезе офлайновых магазинов предоставляют настроен-
ные отчеты в 1С. Отчеты в CRM предоставляют аналитику по странам, со-
трудникам и номенклатуре; 

4. Особенностью системы bpm’online является простота построения и из-
менения базы данных с возможностью создания отчетов со значительной сте-
пенью детализации.

Упрощенное построение и изменение баз данных в CRM-системе основано 
на особенностях клиентского веб-интерфейса. Через конфигуратор системы 
на уровне клиентского администрирования можно добавлять новые поля в 
пользовательский интерфейс и, соответственно, новые колонки в базу дан-
ных. Итак, для получения нового ряда аналитических показателей админи-
стратору системы достаточно ввести новое поле в интерфейс. 

Канал электронной коммерции (интернет-магазин, далее — ИМ) позволяет 
компании сопоставить данные о продажах в салонах с данными о размещении 
товаров в ИМ. Так, в ИМ есть приоритетные разделы каталога, продукция в 
которых промаркирована знаками «Новинка», «Хит продаж», «Распродажа». 
Внутри обычных (неприоритетных) товарных категорий товар может быть от-
мечен маркером «Складская программа». Настоящее исследование базируется 
на истории представленности и товара на сайте, т. е. на периодах, когда товар 
присутствовал либо отсутствовал в указанных категориях, а также имел либо 
не имел маркировку «Складская программа». 

Ключевые коммерческие действия, осуществляемые посетителями сайта, 
следующие: 1) просмотр товаров, 2) добавление товаров в корзину, 3) удале-
ние товара из корзины, 4) отсутствие действий по окончательному оформле-
нию заказа (заброшенная корзина). Настоящее исследование базируется на 
истории названных действий, произведенных посетителями сайта в отноше-
нии различных моделей товара. 

Таким образом, подход, использованный в работе [6], был применен по 
отношению к группам данных, характеризующих историю представленности 
товарного каталога на сайте и историю поведения пользователей на сайте.

3. Отбор данных. Для анализа выбран один страновой рынок на основе 
таких критериев, как общий размер продаж (выбрана страна с наибольшим 
объемом продаж) общее количество магазинов на локальном рынке (наиболь-
шее количество магазинов) и тенденция изменения продаж (растущие прода-
жи). Интересующий период был определен как один квартал продаж. 

В доменной зоне выбранной страны работает один ИМ и семь салонов в 
трех городах. На основании ранее упомянутых источников данных (история 
представленности товара на сайте, история действий посетителей с товаром) 
предлагается выделить следующие группы показателей: 1) классификация 
товаров, 2) показатели времени, 3) показатели структуры веб-сайта, 4) пока-
затели поведения покупателей. 

Далее приведем развернутую характеристику перечисленных выше групп 
показателей и собственно сами показатели. 
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4. Группа показателей «Классификация товаров». В данную группу вхо-
дят показатели, основанные на структуре товарного каталога компании и на 
характеристиках флагманской товарной категории — дверных полотен. Важ-
ность данной группы показателей связана с тем, что компания предлагает в 
целом более 40 000 товарных позиций. Количество новых моделей дверей, а 
также необходимых комплектующих превышает 5 000 единиц в год. 

Товарный каталог на сайтах и в учетной программе состоит из категорий 
и подкатегорий, отображающих производственные, потребительские характе-
ристики, характеристики хранения и другие, в сумме до 50-ти характеристик 
по каждому товару. Таким образом, мы получаем набор из 40 000 товарных 
позиций с 50-ю характеристиками по каждому товару, что требует реализации 
многоуровневого каталога и отдельного набора показателей для анализа пред-
ставленности товара на сайте. 

Для целей исследования предложены следующие показатели классифика-
ции товаров:

С (Category) — категория, наивысший уровень классификации товаров, 
самая общая группа. Например, «Межкомнатные двери» или «Напольные 
покрытия»; 

SubС (SubCategory) — подкатегория, второй уровень классификации про-
дуктов. Он связывает продукт и категорию через определенный тип продук-
та. Например, категория «Межкомнатные двери» разделяется на подкатего-
рии «Полотна», «Погонаж», «Фурнитура». Каждая подкатегория первогого 
уровня содержит различное количество подкатегорий второго уровня и т. д. 
Флагманской является подкатегория «Межкомнатные двери», так как к ней 
относится наибольшее количество заказов, и она характеризуется наиболь-
шим объемом продаж;

MFCG (Model, Finish, Core, Glass) — Модель, Покрытие, Наполнение, 
Остекление. Набором указанных данных характеризуются продукты флаг-
манской подкатегории «Межкомнатные двери»; 

S (Sizes) — общее количество произведенных размеров для данного товара;
s (size) — единичный размер для данного товара;
MFCGs — дверное полотно определенного размера, где s представляет 

размер дверей. Набор характеристик MFCGs представляет собой базовый 
уровень потребительской идентификации продукта. 

Заказы на конечный продукт размещаются в формате MFCGs, в то время 
как анализ и алгоритмы прогноза спроса ориентированы на уровень MFCG.

Представленность товара на сайте и действия посетителей на сайте бу-
дут анализироваться на уровне MFCG, так как спрос на отдельные размеры 
дверей относится к другому разделу аналитики и не влияет на общий размер 
спроса на конкретную модель дверей. 

Рассмотрим следующую группу показателей, фиксирующую промежутки 
времени, в которые проводится прогноз, и периоды продаж товара.

5. Группа «Показатели времени». В компании, которую мы рассматри-
ваем, товарные запасы в магазинах пополняются еженедельно, т. е. базо-
вый период для прогноза спроса составляет одну неделю. При этом товар не 
только экспонируется в магазине, но и представлен на сайте. Бизнес-задача 
заключается в том, чтобы строить прогноз перед каждым пополнением товар-
ного запаса в магазине (еженедельно) и учитывать в этом прогнозе текущую 
и предшествующую представленность товара на сайте. 

В соответствии с бизнес-задачей мы определяем базовый набор показате-
лей времени: 
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T (TimePeriods) — общее количество базовых периодов (в нашем случае — 
недель), применимое к анализируемому объекту; 

t (time) — единичный период, где t = 0 представляет дату подготовки 
прогноза спроса;

Ct (CategoriesAtTime) — общее количество категорий, в которых товар 
представлен на веб-сайте в период t; 

С (сategory) — единичная категория, в которой товар может быть найден 
на веб-сайте;

W (Week) — день недели, когда создается прогноз спроса;
ID (InitialDate) —начальная дата предложения MCG в магазине;
A (Age) — возраст товара, количество дней между датой первоначального 

предложения MFCG в магазине и датой прогнозирования спроса;
IDW (InitialDateonWebsite) — начальная дата размещения MFСG на 

веб-сайтах для локальных (страновых) рынков;
DBS (DaysBeforeSales) — количество дней между датами первоначального 

предложения MFCG на веб-сайтах и датами первоначального предложения в 
офлайновых магазинах. 

Таким образом, данная группа показателей характеризует длительность 
прогнозного периода, длительность размещения товара на сайте и длитель-
ность предложения товара в магазинах. 

6. Группа «Показатели структуры веб-сайта». Данная группа показате-
лей необходима для анализа представленности товара на веб-сайте и, соответ-
ственно, для анализа влияния данного фактора на общий спрос. Показатели 
отображают структуру каталога веб-сайта, в основе которой лежит единая 
структура товарного каталога (номенклатуры) компании, но она дополнена 
специальными маркетинговыми категориями: «Хиты продаж», «Новинки», 
«Распродажа». Без вынесения в отдельную категорию в ряде товаров присут-
ствует маркировка «Складская программа». 

Расположение категорий на сайте хранится в дереве навигации, отображае
мой в карте сайта (sitemap). Также используются детализированные карты 
сайта для отдельных категорий и карты изображений, которые позволяют до-
стоверно отслеживать подкатегорию «Межкомнатные двери» MFCG. Кроме 
того, точные данные о количестве просмотров товара и о времени нахождения 
в какой-либо товарной категории находятся в сервисе веб-аналитики. 

Необходимо проанализировать длительность размещения товара в раз-
личных категориях на сайте, длительность маркировки товара специальными 
обозначениями, а также длительность размещения в обычных категориях и 
без маркировки. Анализируемые периоды включают весь промежуток време-
ни с момента, когда продукт был впервые представлен на сайте, и за преды-
дущую неделю.

Для названных целей предлагаются следующие показатели:
AMP (AveragePositiononMainPage) — рассматривается период нахожде-

ния товара на главной странице сайта с момента появления MFCG на сайте 
до момента проведения анализа; 

ANP (AverageNon-markedPosition) — рассматривается период, когда 
MFCG находился в разделе «Межкомнатные двери» без обозначений «Склад-
ская программа»; 

AP (AveragePosition) — cреднее значение позиции MFCG на веб-сайте;
AC (AverageCategories) — среднее количество категорий, в которых MFCG 

представлен на веб-сайте;
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DN (DaysNew) — количество дней, в течение которых MFCG находился 
в секции «Новинки» на сайте за интересующий период; 

DT (DaysinTop) — количество дней, в течение которых MFCG находился 
в секции «Хиты продаж» на сайте за интересующий период; 

DS (DaysonSale) — количество дней, в течение которых MFCG находился 
в секции «Распродажи» на сайте за интересующий период. 

7. Группа «Показатели поведения покупателей». Данная группа пока-
зателей характеризует основные действия посетителей сайта, наиболее зна-
чимые с точки зрения возможности потенциальной продажи. В настоящей 
работе показатели поведения покупателей на сайте, предложенные в других 
исследованиях [6], адаптированы с учетом функционала сайта и бизнес-моде-
ли компании. Источником данных о поведении покупателей являются данные 
сервиса веб-аналитики. Анализируемые периоды включают весь период с мо-
мента, когда продукт был впервые представлен на сайте, и за предыдущую 
неделю. 

Для анализа поведения покупателей на сайте предлагаются следующие 
показатели:

AS (AverageSales) — средние продажи на основе базового уровня спроса. 
Эта функция включает информацию о продажах в разрезе магазинов, скор-
ректированную с учетом уровня запасов и дней продажи;

PES (PriorE-commerceSales) — объем продаж, заявки по которым посту-
пили с форм обратной связи на сайте за период проведения анализа; 

V (Views) — количество просмотров страницы товара на уровне MFCG, 
куда посетитель зашел со всех доступных страниц сайта, за время анализа и 
в анализируемом регионе;

AdC (AddedtoCart) — сколько раз анализируемый MFCG был добавлен в 
корзину за анализируемый период в анализируемом регионе; 

ARC (AbandonedandRemovedfromCart)— сколько раз анализируемый 
MFCG был заброшен в корзине (покупатель не дошел до кнопки «Оформить 
заказ») или удален из корзины, за анализируемый период, в анализируемом 
регионе; 

NC (NetCart) — разница между количеством добавлений в корзину, за-
брошенными корзинами и товарами, удаленными из корзины, за анализируе-
мый период, в анализируемом регионе. 

Итак, предлагается сформировать группы показателей, с помощью кото-
рых мы замеряем историю отображения товара на сайте и историю коммер-
чески значимых действий, которые посетители сайта осуществляли с товаром 
во время его публикации на сайте. Указанные наборы данных имеют значи-
тельную прогностическую ценность и позволяют рассчитать влияние данных 
показателей на общий спрос на товар.

Заключение. Дальнейшей задачей исследования является систематиче-
ский и стабильный сбор значений показателей, перечисленных в данной 
работе, с введением соответствующих колонок в таблицы базы данных 
CRM-системы. 

После построения БД и сбора данных становится возможным прогнози-
ровать спрос с учетом перечисленных показателей и оценка точности полу-
ченного прогноза спроса. Включение данных электронной торговли в модель 
прогнозирования спроса может значительно повысить точность прогноза 
для планирования поставок в офлайновые магазины. В качестве критерия 
применяется недельная средняя абсолютная ошибка прогноза в процентах 
(WMAPE, Week mean absolute percentage error).
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Таким образом, в исследовании получены следующие результаты:
1) обоснован вывод, что данные о фактических продажах занижены с 

точки зрения прогнозирования в связи с наличием инцидентов, когда спрос не 
был удовлетворен из-за отсутствия товара и закрытия магазина;

2) определен набор основных индикаторов спроса онлайновых каналов 
продаж;

3) на основе обзора литературы показано, что включение данных элек-
тронной торговли в модель прогнозирования спроса может значительно по-
высить точность прогноза спроса для планирования поставок в офлайновые 
магазины; 

4) обоснован уровень агрегирования продукта и поведения посетителей 
сайта для краткосрочного прогноза;

5) для полноценного учета информации в системе bpm’online рекомендо-
вано развернуть сервис прямого трекинга событий сайта, что повысит опера-
тивность учета информации, и ввести фиксацию заявок в офлайн-магазинах, 
что добавит важные ряды данных для прогнозирования.
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