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Вывод: при рассмотрении составляющих показателей фондоот-

дачи мы видим, насколько обширна его внутренняя область, сколько 

включает в себя. Каждый коэффициент оказывает свое влияние на по-

казатель, соответственно накопленное воздействие переносится на сам 

показатель. Это даёт нам более полное представление, что необходимо 

для эффективного и прогрессирующего производства. 
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ИНСТРУМЕНТАРИЙ АНАЛИЗА И КРАТКОСРОЧНОГО 

ПРОГНОЗИРОВАНИЯ РЯДОВ ДИНАМИКИ ПРОИЗВОДСТВА 

СТРОИТЕЛЬНЫХ МАТЕРИАЛОВ 

Прогнозирование является важным моментом при принятии ре-
шений в управлении, так как возможность исполнения любого плана 
зависит от последовательности событий, возникающих уже после его 
составления. Возможность предсказать аспекты этих событий перед 
принятием плана действий позволяет сделать наилучший выбор, кото-
рый, в противном случае, мог бы быть не оптимальным. 

Для принятия правильных решений на основании прогнозирова-
ния важна точность последнего, а также его соответствие рассматрива-
емому объекту. При разработке прогноза функционирования промыш-
ленности строительных материалов следует учесть её характерные 
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черты: ярко выраженную сезонность производства, что снижает репре-
зентативность среднегодовых показателей. Востребованными пред-
ставляются методы прогнозирования с шагом менее года, например, 
помесячным [1]. Классические методики анализа динамики построены 
на применении сезонной декомпозиции. Однако существует критика 
такого подхода на том основании, что сезонные колебания могут воз-
действовать на другие элементы динамического ряда [2]. 

В промышленности строительных материалов сезонные колеба-
ния производственного цикла неотделимы от ее производственно-хо-
зяйственной деятельности. В таких условиях производственная дина-
мика каждого года является базой для производственной динамики по-
следующего года. Следовательно, для прогнозирования сезонного 
цикла предлагается не использовать методики, основанные на сезонной 
декомпозиции, т. к. в них сезонные колебания рассматриваются как 
вторичные по отношению к динамике хозяйственной деятельности 
прогнозируемого объекта и оторванными от его общей производствен-
ной тенденции. Предпочтительным представляется использование ме-
тодики, в которой не производится декомпозиция динамики производ-
ства строительных материалов на тренд и сезонность [1]. 

Прогнозировать значения динамического ряда показателя, харак-
теризующего производство строительных материалов, автор предло-
жил в работе [3]. В ней предложено рассчитывать индексы производ-
ства строительных материалов, строительства, а также выпуска про-
дукции отдельными предприятиями, производящими стройматериалы 
с одновременным учётом тренда и сезонного цикла. 

В развитие работы [3] предлагается рассмотреть возможность ис-
пользования современного инструментария анализа и прогнозирования 
данных, применить его к краткосрочному прогнозированию рядов ди-
намики производства строительных материалов и оценить точность по-
лученного прогноза методом ретроспективного прогнозирования. 

В качестве современного инструментария предлагается исполь-
зовать нейросеть. Современные исследователи признают, что 
нейросети могут быть использованы и используются для прогнозиро-
вания динамических рядов.  

Вместе с тем, в применении нейросетей для решения указанных 
задач существуют сложности и ограничения, а классические инстру-
менты анализа сезонности отработаны [4, 5, 6]. Однако следует заме-
тить, что классические инструменты широко используют сезонную 
композицию, от применения которой в работе рекомендуется уйти. В 
любом случае, результат применения нейросети для прогнозирования 
динамического ряда следует оценить с точки зрения точности получен-
ного прогноза. 
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Для проведения прогнозирования предлагается однослойная 
нейросеть, в которой содержится 36 входов и 12 нейронов, без скрытых 
слоёв. Нейросеть решает следующую задачу: величины 12 месячных 
индексов производства строительных материалов рассматриваемого 
года зависят от величин 36 месячных индексов 3 предыдущих лет в со-
ответствии с соотношением (1): 

(ut+1, u t+2, … ut+12) = F (u0, u t-1, … ut-35),                   (1) 

где u – индекс производства строительных материалов; t – номер ме-

сяца. 

Программная реализация нейросети разработана на языке Python 

3.8.9. В качестве начальных значений синаптических весов принима-

ются случайные величины, корректировка выполняется методом обрат-

ного распространения ошибки.  

В качестве функции нормализации выбрана сигмоида. Обучение 

нейросети проведено на 2 наборах данных. Каждый из наборов данных 

содержал месячные индексы производства строительных материалов: 

по 36 факторных значений за 3 года и по 12 контрольных значений за 1 

год, на который проводится прогнозирование. 

За 100000 циклов нейросеть была обучена, полученные значения 

синаптических весов использованы для прогнозирования по новым 

данным, не входящим в обучающие наборы. Графики прогнозного ин-

декса производства строительных материалов (ИПСМ прогноз) и фак-

тического (ИПСМ факт) представлены в одной системе координат  

на рис. 1. 
 

 
Рисунок 1 – Ретроспективное прогнозирование индекса производства  

строительных материалов. 
Примечание: собственная разработка 

 

По результатам ретроспективного прогнозирования, среднее от-
носительное отклонение прогнозных данных от фактических по 12 ме-
сяцам составило 5,843 % при среднем квадратичном отклонении 
4,873 %. Линии графиков прогнозного и фактического индекса произ-
водства строительных материалов расположены близко друг к другу. 
Полученная точность оценивается как высокая. 
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Заключение. По результатам работы предлагается использовать 
однослойную нейросеть для решения задачи прогнозирования произ-
водства строительных материалов без применения сезонной декомпо-
зиции. Полученные по результатам ретроспективного прогнозирования 
данные близки к фактическим, среднее отклонение между ними менее 
6%. Следует учесть, что получен подробный прогноз, содержащий 12 
месячных значений прогнозируемых показателей.  

Всё вышесказанное позволяет рекомендовать предложенный ин-
струмент для использования на уровнях на уровне Министерства архи-
тектуры и строительства, и предприятий, производящих стройматери-
алы. Вместе с тем, для дальнейшего повышения точности прогноза ре-
комендуется развивать инструментарий. Направлением развития в 
настоящее время представляется использование многослойных 
нейросетей, определение достаточного количества скрытых слоёв 
нейронов и определение параметров зависимости между сложностью 
нейросети и точностью получаемого прогноза. 
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