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APPLYING MACHINE LEARNING TECHNIQUES TO MANAGE INVENTORY
IN RETAIL  STORES
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Abstract. Based on the analysis of inventory management methods in retail trade, the paper shows the
shortcomings of traditional demand planning methods when faced with a real market environment characterized by
complex nonlinear dependencies. The author’s hypothesis about the possibility of using an autoregressive
model (AR) that includes integration (I) and moving average (MA) in combination with the LSTM machine learning
method has been developed and tested in a model for demand forecasting in the retail trade of stationery products
by OOO Kantstanta (LLC). The presented model allows processing stationary and non-stationary data series and
identifying possible seasonal components and hidden patterns in the data. Sales information is loaded from a CSV
file, where the data is presented in a wide format with monthly details, and there is an option for integration with 1C
Accounting. The ARIMA model automatically decides whether differentiation is necessary in the case of a non-
stationary series. Using LSTM machine learning is an option to improve this model, as machine learning methods
show advantages for short-term forecasts, especially under high volatility conditions and in the presence of
nonlinear relationships. An important feature of the model is the visual representation of time series with forecast
values. The analysis of seven product categories using the model revealed different demand patterns, each of
which requires an individual approach to calculating the optimal inventory level. The study results confirmed the
effectiveness of using machine learning methods to manage inventory in conditions of dynamic demand changes
and high competition.
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ПРИМЕНЕНИЕ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ
ДЛЯ УПРАВЛЕНИЯ ТОВАРНЫМИ ЗАПАСАМИ В РОЗНИЧНОЙ ТОРГОВЛЕ

Татьяна Игоревна Гусева
Южно-Уральский государственный университет, г. Челябинск, Российская Федерация

Аннотация. На основе анализа методов управления товарными запасами в розничной торговле пока-
заны недостатки традиционных методов планирования спроса при столкновении с реальной рыночной сре-
дой, характеризующейся сложными нелинейными зависимостями. Авторская гипотеза о возможности при-
менения авторегрессионной модели (AR), включающей интегрирование (I) и скользящее среднее (MA),
в сочетании с методом машинного обучения LSTM получила развитие в разработанной и протестирован-
ной модели для прогнозирования спроса в розничной торговле канцелярскими товарами ООО «Канцтанта».
Представленная модель позволяет обрабатывать стационарные и нестационарные ряды данных, идентифи-
цировать возможные сезонные компоненты и скрытые паттерны в данных. Информация о продажах загру-
жается из CSV-файла, где данные представлены в широком формате с помесячной детализацией, при этом
есть возможность интеграции с 1С: Бухгалтерией. Модель ARIMA автоматически принимает решение о не-
обходимости дифференцирования в случае нестационарного ряда. Использование машинного обучения
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LSTM является вариантом улучшения данной модели, так как методы машинного обучения демонстрируют
преимущество для краткосрочных прогнозов, особенно в условиях высокой волатильности, и при наличии
нелинейных взаимосвязей. Важной особенностью модели является наглядная визуализации временных ря-
дов с прогнозными значениями.

Ключевые слова: управление запасами, ритейл, прогнозирование спроса, авторегрессионные модели,
машинное обучение.
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Введение

Управление товарными запасами заклю-
чается поддержании оптимального уровня
запасов, снижении текущих расходов и избе-
жании дефицита. Важным моментом в управ-
лении запасами является правильный прогноз
спроса особенно для товаров с ярко выражен-
ной сезонностью или подверженных влиянию
модных тенденций. Традиционные методы
прогнозирования спроса часто полагаются на
исторические данные и ручной анализ, поэто-
му могут не учитывать сложности и динамич-
ного характера современных рынков. Одной
из широко используемых статистических мо-
делей для прогнозирования временных рядов
является ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average). Данная модель сочетает в
себе авторегрессию (AR), интегрирование (I)
и скользящее среднее (MA). Модели с исполь-
зованием машинного обучения более сложные
в реализации, менее прозрачные в работе с
данными, однако этот вид моделей позволяет
работать с нелинейными зависимостями,
улавливает сложные паттерны в данных.
К моделям этого вида можно отнести SVR,
Random Forest, XGBoost, LSTM с ее модифи-
кациями и др. [Применение методов ... , 2025].
Интеграция статистических методов анали-
за данных и машинного обучения способству-
ет устойчивому росту и конкурентному пре-
имуществу на рынке [Рогулин, 2023].

Методика

В практике управления товарными запа-
сами традиционно применяются два взаимо-
дополняющих метода анализа и оптимизации,
каждый из которых решает специфический
круг задач. ABC/XYZ-анализ представляет
собой комбинированный подход, позволяющий

классифицировать товарные позиции по двум
ключевым параметрам: значимости для биз-
неса и стабильности спроса. В основе ABC-
анализа лежит принцип Парето, согласно ко-
торому небольшая доля ассортимента (груп-
па А, обычно 20 % позиций) обеспечивает
основную часть выручки (около 80 %). XYZ-
анализ дополняет эту классификацию оценкой
предсказуемости спроса, выделяя товары с
устойчивым (X), переменным (Y) и нерегу-
лярным (Z) характером потребления. Совме-
стное применение этих методов позволяет
выработать дифференцированную стратегию
управления запасами для различных товарных
групп [Zenkova et al., 2018].

EOQ-модель (Economic Order Quantity)
предлагает принципиально иной подход к оп-
тимизации, фокусируясь на расчете оптималь-
ного размера заказа, минимизирующего сово-
купные логистические издержки. Модель ос-
новывается на балансировке между затрата-
ми на хранение и расходами на оформление
заказов, учитывая постоянный уровень спроса
и мгновенное пополнение запасов.

Классическая формула Уилсона, явля-
ющаяся математическим выражением EOQ-
модели, выводит оптимальный объем зака-
за как функцию от годового спроса, стоимо-
сти размещения заказа и затрат на хранение
единицы товара. Тем не менее практическая
применимость базовой версии модели огра-
ничена рядом допущений, включая постоян-
ство спроса и отсутствие дефицита [Горш-
кова и др., 2025].

Ограничения традиционных методов ста-
новятся особенно заметными при работе с со-
временными ассортиментными матрицами,
характеризующимися высокой динамикой
спроса и сложными паттернами потребления.
ABC/XYZ-анализ, несмотря на свою нагляд-
ность, не учитывает сезонные колебания и
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взаимозаменяемость товаров, что может при-
водить к субоптимальным решениям в усло-
виях быстро меняющегося рынка. EOQ-мо-
дель в своей классической форме демонст-
рирует низкую эффективность при работе с
товарами, имеющими прерывистый спрос или
значительные колебания в цепочке поставок.
Эволюция традиционных подходов проявляет-
ся в разработке модифицированных версий
EOQ-модели, учитывающих факторы, изна-
чально не включенные в базовую формулиров-
ку. Модели с учетом оптовых скидок, вероят-
ностного спроса и ограниченной мощности
складов расширяют область применения ме-
тода, сохраняя при этом его концептуальную
основу. Аналогичным образом развивается
ABC/XYZ-анализ, интегрирующий дополни-
тельные параметры классификации, такие как
валовая маржинальность товаров или их стра-
тегическая значимость для бизнеса. Подоб-
ные модификации позволяют частично преодо-
леть ограничения исходных методов, сохраняя
их концептуальную простоту и наглядность.

Классические модели управления товар-
ными запасами, вопреки своей концептуаль-
ной стройности и математической элегантно-
сти, демонстрируют существенные ограниче-
ния при столкновении с реальной рыночной
средой, характеризующейся сложными нели-
нейными зависимостями. Основная слабость
традиционных подходов заключается в их
принципиальной линейности – они предпола-
гают существование простых пропорциональ-
ных связей между параметрами системы, что
редко соответствует действительности в ус-
ловиях современного ритейла.

Проблема усугубляется при учете взаи-
мовлияния различных факторов спроса, кото-
рое в классических моделях либо игнориру-
ется, либо чрезмерно упрощается. Реальный
потребительский спрос формируется под воз-
действием сложной системы нелинейных вза-
имосвязей между ценой, сезонностью, марке-
тинговой активностью и макроэкономически-
ми показателями. Особенно ярко недостатки
классических подходов проявляются при ра-
боте с нестационарными процессами и нели-
нейными динамическими системами, харак-
терными для современных рынков. Традици-
онные модели, основанные на предположении
о стационарности спроса и нормальном рас-

пределении ошибок прогнозирования, оказы-
ваются неадекватными при наличии таких
явлений, как хаотическая динамика, долговре-
менная память или фрактальные свойства
временных рядов. Попытки применения ли-
нейных моделей к подобным системам при-
водят к систематическому занижению оцен-
ки рисков и существенным ошибкам в расче-
тах оптимальных уровней запасов. Это осо-
бенно критично для товаров с ярко выражен-
ной сезонностью или подверженных влиянию
модных тенденций, где традиционные мето-
ды дают наибольшие отклонения от реальных
значений [Горшкова и др., 2025].

Регрессионный анализ занимает цент-
ральное место в арсенале методов прогнози-
рования спроса благодаря своей концептуаль-
ной ясности и интерпретируемости результа-
тов. В основе регрессионных моделей лежит
предположение о существовании функциональ-
ной зависимости между объемом спроса и
набором факторов, влияющих на его форми-
рование. Коэффициенты регрессии в данных
моделях имеют четкую экономическую ин-
терпретацию, показывая, на сколько единиц
изменится объем спроса при изменении соот-
ветствующего фактора на одну единицу при
прочих равных условиях.

Множественная линейная регрессия рас-
ширяет аналитические возможности за счет
одновременного учета нескольких факторов
спроса, что особенно важно в условиях реаль-
ного рынка, где на потребительское поведе-
ние влияет комплекс взаимосвязанных пере-
менных. В этих моделях каждый коэффици-
ент отражает предельный вклад соответству-
ющего фактора в формирование спроса при
фиксированных значениях остальных перемен-
ных. В то же время применение классичес-
ких регрессионных моделей сталкивается с
проблемой мультиколлинеарности, когда
объясняющие переменные оказываются силь-
но коррелированными между собой, что при-
водит к нестабильности оценок коэффициен-
тов и затрудняет их интерпретацию.

Несмотря на широкое распространение
линейных моделей, многие реальные зависи-
мости между факторами и объемом спроса
носят нелинейный характер. Для учета этой
нелинейности применяются различные мо-
дификации регрессионного анализа, включая
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полиномиальную регрессию, где зависимость
моделируется полиномами более высоких
степеней, и обобщенные линейные модели,
позволяющие работать с нелинейными связя-
ми через использование функций связи.

Временные ряды спроса часто демонст-
рируют сложную структуру, включающую
тренд, сезонность и случайные колебания, что
требует специальных подходов к моделиро-
ванию. Авторегрессионные модели (AR) и мо-
дели со скользящими средними (MA), а так-
же их комбинации (ARIMA) позволяют учи-
тывать автокорреляцию в данных и строить
прогнозы на основе прошлых значений ряда
спроса. Для учета влияния внешних факторов
применяются модели с распределенным ла-
гом и векторные авторегрессионные модели,
которые позволяют анализировать взаимное
влияние нескольких временных рядов. Совре-
менные разработки в этой области включают
модели с изменяющимися во времени пара-
метрами, способные адаптироваться к струк-
турным сдвигам в динамике спроса [Тарасюк,
2025]. Модификацией ARIMA с учетом фак-
тора сезонности является модель SARIMA.
Данная модель требует подбора дополнитель-
ных параметров, связанных с фактором се-
зонности, что несколько усложняет ее исполь-
зование [Wang, 2023].

Методы машинного обучения обычно
превосходят статистические подходы в зада-
чах классификации по метрикам точности,
полноты и гармонической средней между точ-
ностью и полнотой (по F1-мере). Особенно
значительное преимущество ML-методов на-
блюдается при наличии нелинейных взаимо-
связей, большого числа потенциальных пре-
дикторов и разнородных данных [Волков, 2023;
Digital Technologies ... , 2019]. Для анализа вре-
менных рядов в контексте прогнозирования
спроса применяются методы машинного обу-
чения Random Forest, SVR, XGBoost, LSTM.

Алгоритм Random Forest демонстриру-
ет высокую эффективность при работе с дан-
ными, содержащими большое количество ка-
тегориальных признаков, таких как регион про-
даж, категория товара или тип покупателя.
Способность учитывать сложные взаимодей-
ствия между переменными без явного их ука-
зания делает Random Forest особенно полез-
ным при моделировании спроса, где часто

наблюдаются неочевидные комбинации вли-
яющих факторов. В то же время интерпрети-
руемость модели снижается по сравнению с
линейными методами, что требует использо-
вания дополнительных методов объяснения,
среди которых анализ частичных зависимос-
тей или SHAP-значения.

SVR также может обрабатывать в дан-
ных сложные и нелинейные взаимосвязи, час-
то присутствующие во временных рядах. Ал-
горитм фокусируется на захвате основной тен-
денции, а не на запоминании конкретных точек
данных, что делает прогнозы более надежны-
ми для будущих шагов. Недостаток метода –
сложность настройки из-за большого количе-
ства гиперпараметров в конфигурации.

Особенностями XGBoost является спо-
собность строить ансамбль из слабых пред-
сказывающих моделей и эффективно обраба-
тывать разреженные данные. При этом алго-
ритм не обладает свойством экстраполяции
за пределы домена обучающей выборки, что
важно при прогнозировании временных рядов,
и из-за большого количества гиперпарамет-
ров имеет сложную конфигурацию.

Долгая краткосрочная память LSTM как
архитектура рекуррентных нейронных сетей
представляет собой мощный инструмент для
моделирования временных рядов спроса, об-
ладающий способностью улавливать сложные
временные зависимости. В отличие от тра-
диционных статистических методов, LSTM
специально разработана для обработки пос-
ледовательностей с долговременными зави-
симостями, что особенно актуально для за-
дач прогнозирования спроса, где текущие зна-
чения могут зависеть от событий, произошед-
ших значительно раньше. Ключевой особен-
ностью LSTM является наличие специальных
вентильных механизмов забывания, входа и
выхода, которые позволяют сети регулировать
поток информации через временные шаги,
сохраняя важные долгосрочные зависимости
и фильтруя нерелевантную информацию. Ар-
хитектурные особенности LSTM делают ее
особенно подходящей для работы с реальны-
ми данными спроса, которые часто характе-
ризуются нестационарностью, шумами и
сложными сезонными паттернами. Способ-
ность модели автоматически извлекать и ком-
бинировать признаки различной временной
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природы, от краткосрочных колебаний до дол-
госрочных трендов, позволяет достигать вы-
сокой точности прогнозирования без необхо-
димости ручного проектирования признаков.
Важным преимуществом LSTM при модели-
ровании спроса является возможность обра-
ботки многомерных временных рядов, когда
наряду с историческими значениями самого
спроса учитываются дополнительные времен-
ные признаки, например цены, маркетинговые
акции или макроэкономические показатели.
Это позволяет создавать комплексные моде-
ли, учитывающие множество взаимосвязан-
ных факторов, влияющих на потребительское
поведение. Практическая реализация LSTM
для прогнозирования спроса требует решения
ряда методологических вопросов. Определе-
ние оптимальной глубины архитектуры (коли-
чество LSTM-слоев) и ширины (количество
скрытых единиц в каждом слое) представля-
ет собой компромисс между способностью
модели улавливать сложные зависимости и
риском переобучения. Особое внимание при
обучении LSTM-моделей уделяется подготов-
ке временных данных, включающей нормали-
зацию, создание скользящих окон и стратегию
разделения на обучающую и тестовую вы-
борки с сохранением временного порядка.
Для предотвращения переобучения, часто воз-
никающего при работе с относительно неболь-
шими наборами данных о спросе, применяются
такие техники, как дропаут, ранняя остановка
и регуляризация.

Сравнительные исследования демонст-
рируют, что LSTM особенно эффективны при
прогнозировании спроса с ярко выраженными
нелинейными и нестационарными характери-
стиками, где традиционные методы времен-
ных рядов показывают ограниченную эффек-
тивность [Волков, 2023; Применение мето-
дов ... , 2025; Рогулин, 2023; Тарасюк, 2025;
A Comparative Study ... , 2022]. Способность
модели адаптироваться к изменяющимся во
времени паттернам спроса делает ее устой-
чивой к структурным сдвигам в данных, час-
то наблюдаемым в реальных бизнес-средах.
Однако применение LSTM сопряжено с повы-
шенными вычислительными затратами и тре-
бовательностью к объему обучающих данных
по сравнению с более простыми методами.
Интерпретируемость LSTM-моделей остает-

ся существенным вызовом, хотя современные
методы объяснимого искусственного интел-
лекта позволяют частично преодолеть этот
недостаток [Артемов, 2025].

Сравнительный анализ традиционных
экономических моделей и методов машинно-
го обучения демонстрирует, что данные под-
ходы обладают взаимодополняющими пре-
имуществами и ограничениями. Это создает
основу для разработки интегрированных ме-
тодологий, сочетающих теоретическую обо-
снованность и интерпретируемость традици-
онных моделей с гибкостью и адаптивностью
ML-подходов [Loureiro et al., 2018].

Гибридные модели объединяют прогно-
зы нескольких моделей для создания более
надежного и точного прогноза. Например, при
прогнозировании спроса модель ансамбля
может сочетать прогнозы регрессионных мо-
делей, нейронных сетей и традиционных ста-
тистических методов. Гибридные модели
смягчают неотъемлемую неопределенность
и изменчивость данных о спросе, что повы-
шает эффективность прогнозирования
[Abbasimehr et al., 2020; Wang et al., 2021].

Результаты и обсуждения

Для прогнозирования спроса на канцеляр-
ские товары ООО «Канстанта» построена гиб-
ридная модель ARIMA-LSTM, в которой
ARIMA моделирует долгосрочную динамику,
а LSTM – краткосрочные патерны. При рез-
ких изменениях объема продаж, которые мо-
гут указывать на изменение рыночного спро-
са, LSTM сохраняет информацию в состоянии
ячейки и контролирует, как она обновляется и
передается в следующий шаг времени. Кроме
того, модель забывает устаревшую нерелеван-
тную информацию и фокусируется на свежих
сигналах. Это достигается благодаря четырех-
слойной архитектуре повторяющегося блока
LSTM, а также способности модели использо-
вать агрегированные данные для изучения вре-
менной зависимости. Для минимизации влия-
ния размерности скрытого состояния для ис-
следуемых товарных групп был задан собствен-
ный набор обучаемых параметров, благодаря
чему каждая последовательность реагирует на
специфические закономерности, не разделяя
параметров с другими.



УПРАВЛЕНИЕ ЭКОНОМИЧЕСКИМ РАЗВИТИЕМ

148 Вестник Волгоградского государственного университета. Экономика. 2026. Т. 28. № 1

Исследование проводилось на основе
данных о выручке ООО «Канстанта» за 2021–
2024 годы. Первоначальная обработка данных
включает загрузку информации о продажах из
CSV-файла, где данные представлены в ши-
роком формате с помесячной детализацией.
Для перехода к длинному формату применя-
ется метод melt, который трансформирует
столбцы с датами в отдельные наблюдения.
Особое внимание уделяется очистке число-
вых значений: удаляются пробелы в качестве
разделителей разрядов, запятые заменяются
точками для корректного преобразования в
вещественные числа. Это критически важный
этап, поскольку некорректная обработка чис-
ловых данных может привести к существен-
ным ошибкам в расчетах. Особенностью под-
хода является автоматизированный подбор
параметров модели на основе статистических
критериев, что позволяет адаптировать алго-
ритм к специфике каждого товара.

После группировки данных по товарным
категориям и датам осуществляется провер-
ка стационарности ряда с помощью расши-
ренного теста Дики – Фуллера. Алгоритм под-
бора оптимальных параметров ARIMA реа-
лизует разветвленную логику в зависимости
от стационарности исходного ряда. Для ста-
ционарных временных рядов перебираются
комбинации параметров p и q в диапазоне
от 0 до 2 при фиксированном d = 0. В случае
нестационарных данных дифференцирование
первого порядка (d = 1) выполняется авто-
матически, после чего поиск оптимальных p
и q осуществляется для стабилизированного
ряда. Критерием оптимальности служит ин-
формационный критерий Акаике (AIC), кото-
рый позволяет находить баланс между точ-
ностью модели и ее сложностью. Представ-
ленный алгоритм не только вычисляет p-зна-
чение, но и автоматически принимает реше-
ние о необходимости дифференцирования.
Если p-значение превышает 0,05, ряд счита-
ется нестационарным и применяется опера-
ция первого порядка дифференцирования.
Тем не менее для дифференцированного ряда
дополнительно строятся графики автокорре-
ляционной (ACF) и частичной автокорреля-
ционной (PACF) функций, что позволяет ви-
зуально оценить структуру временного ряда
и сделать предварительные выводы о воз-

можных значениях параметров p и q, а так-
же идентифицировать возможные сезонные
компоненты и скрытые паттерны в данных.
Важной особенностью реализации алгорит-
ма является наглядная визуализация резуль-
татов, включающая как фактические значе-
ния временного ряда, так и спрогнозирован-
ные показатели. Визуальный анализ этих гра-
фиков предоставляет аналитику ценную ин-
формацию для возможной модификации мо-
дели, например, перехода к SARIMA для уче-
та сезонности.

Применение модели ARIMA в сочетании
с LSTM-методом для прогнозирования спро-
са различных товарных категорий продемон-
стрировало его универсальность. Результаты
анализа представлены в таблице.

Для категорий (школьно-письменные
принадлежности, офисная бумага, сезонные
товары) рассчитываются индексы сезоннос-
ти путем сопоставления помесячных данных
с усредненными значениями. Особое значе-
ние имеет дифференциация анализа:

– товары с выраженной цикличностью
(тетради, дневники, ранцы) демонстрируют
устойчивый пик в августе – сентябре (до 40–
60 % квартальной выручки), обусловленный
подготовкой к учебному году;

– офисные расходные материалы (бу-
мага А4, картриджи) имеют менее выражен-
ную, но статистически значимую сезонность
с ростом в конце финансовых кварталов
(март, июнь, сентябрь, декабрь), коррелиру-
ющую с бюджетными циклами корпоратив-
ных клиентов;

– сезонные товары широкого потребле-
ния (тепловые пушки, елочные украшения)
показывают четкую привязку к климатичес-
ким и календарным факторам с пиками в но-
ябре – декабре и июне – июле.

Отклонения от исторических сезонных
трендов служат маркерами структурных
сдвигов. Резкий рост продаж бумаги А4
в марте 2020 г. (вопреки прогнозируемому сни-
жению) отразил переход на удаленную рабо-
ту, а рост квартальных продаж электроники
в 2022 г. коррелировал с изменением бюджет-
ного цикла корпоративных клиентов. Монито-
ринг таких аномалий позволяет адаптировать
прогнозные модели к меняющимся рыночным
условиям.
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Анализ данных выявляет существенные
межкатегорийные различия. Канцелярские то-
вары для школы формируют 65–70 % годово-
го оборота категории в III квартале, при этом
динамика внутри категории неоднородна:
базовые позиции (тетради 12–48 листов) име-
ют более сглаженный профиль, тогда как спе-
циализированные товары (дневники, наборы
для творчества) отличаются резкой концентра-
цией спроса.

В категории офисной бумаги сезонность
носит вторичный характер относительно
структурных сдвигов: рост доли бумаги для
цифровой печати нивелирует традиционный
квартальный пик спроса на офсетные сорта.
Особый интерес представляют товары с
двойной сезонностью. Например, гуашь и ак-
варельные краски демонстрируют пики не
только в августе (школьный спрос), но и в ап-
реле – мае (подготовка к летним пленэрам).
Подобные нюансы критичны для оптимиза-
ции ассортиментной политики и логистики.

В ходе исследования была изучена воз-
можность интеграция модели ARIMA-LSTM
с 1С: Бухгалтерией.

Для настройки ансамбля потребовалась
первоначальная обработка данных, что увели-
чило время настройки, кроме того, значитель-
но возросла вычислительная нагрузка на ком-
пьютерную технику. Следовательно, для мас-
штабирования на большое количество наиме-
нований товарных единиц целесообразно реа-
лизовать автоматизированный процесс подбо-
ра весов, позволяющий обрабатывать каждый
временной ряд без участия оператора.

Выводы

Проведенный анализ товарных категорий
с использованием модели выявил различные
паттерны спроса, каждый из которых требует
индивидуального подхода к расчету оптималь-
ного объема заказа. Сезонная амплитуда на-
прямую влияет на ключевые показатели эф-
фективности:

– управление запасами: категории с коэф-
фициентом сезонности > 1,5 (новогодний декор,
школьные ранцы) требуют создания стратеги-
ческих запасов за 3–4 месяца до пика, сопря-
женного с рисками иммобилизации капитала;

Таблица. Характеристики временных товарных рядов

Table. Characteristics of time series of commodities
Категория 

товара Вид ряда Оптимальные 
параметры модели Динамика спроса 

Бумага фор-
мата А4 

Нестационарный 
ADF-статистика = –2.860, 
p-value = 0.050156 

p = 2 (авторегрессия), 
d = 1 (дифференциро-
вание), q = 0 (скользя-
щее среднее) с показа-
телем AIC = 1 559.799 

В августе наблюдается значительный 
рост, максимальное значение прогноза 
приходится на сентябрь, что может 
быть связано с сезонным повышением 
спроса в начале осени. Затем следует 
спад, после чего значения стабилизи-
руются до конца прогнозного периода 

Наборы 
первокласс-
ника 

Нестационарный 
ADF-статистика = –0.491, 
p-value = 0.893810 

ARIMA(0, 1, 2) 
с AIC = 1390.606 

Резкий рост в августе – сентябре с по-
следующей стабилизацией на этом 
уровне до конца прогнозного периода 

Файлы фор-
мата А4 

Стационарный 
ADF-статистика = –6.807, 
p-value = 2.16748e-09 

ARIMA(0, 0, 0) 
с AIC = 1 278.328 

Хорошо предсказуемый, постоянный 
спрос на  продукцию 

Шариковые 
ручки 

Стационарный 
ADF-статистика = –3.177, 
p-value = 0.021362 

ARIMA(0, 0, 0) 
с AIC = 1 207.93 

Постоянный уровень прогнозируемого 
спроса 

Папки реги-
страторов 

Стационарный 
ADF-статистика = –4.264, 
p-value = 0.000513 

ARIMA(0, 0, 0) 
с AIC = 1 129.29 

Постоянный уровень спроса 

Бумага с лип-
ким слоем 

Стационарный 
ADF-статистика = –8.757, 
p-value = 2.73348e-14 

ARIMA(0 ,0, 0) 
с AIC = 950.886 

Постоянный уровень спроса 

Калькуля-
торы 

Стационарный 
ADF-статистика = –6.908, 
p-value = 1.23072e-09 

ARIMA(0, 0, 0) 
с AIC = 1 101.845 

Постоянный уровень спроса 
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– ценовая политика: для товаров с жест-
кой сезонностью (например, елочные украше-
ния с 80 % продаж в ноябре – декабре) допу-
стимо применение премиального ценообразо-
вания в пиковый период;

– кассовые разрывы: концентрация 40–
50 % годовой выручки в одном квартале (ха-
рактерно для школьного ассортимента) создает
риски ликвидности в межсезонье, требующие
кредитных инструментов для покрытия опе-
рационных расходов.

Совокупный экономический эффект от
внедрения системы прогнозирования и опти-
мизации запасов для рассмотренных катего-
рий может составить 18–25 % от общих зат-
рат на логистику и хранение. В то же время
важно учитывать, что реальная экономия бу-
дет зависеть от трех ключевых факторов: точ-
ности прогнозов, гибкости цепочек поставок
и системы управления страховыми запасами.
Повышение точности прогнозов на 5 % мо-
жет дать дополнительную экономию 2–3 % за
счет сокращения страховых запасов.

Гибкость поставок позволяет уменьшить
оптимальный размер заказа, что особенно
важно для сезонных товаров. Наконец, пра-
вильно настроенная система управления стра-
ховыми запасами на основе прогнозируемых
показателей спроса может сократить затра-
ты на хранение еще на 5–7 % [Research ... ,
2022].

Для микропредприятий с ограниченны-
ми ресурсами внедрение модели прогнозиро-
вания спроса может дать даже более значи-
мый экономический эффект (25–35 %), чем
для среднего бизнеса. Это связано с тем, что:

– фиксированные затраты на логистику
и хранение составляют большую долю в се-
бестоимости (нет эффекта масштаба);

– ошибки в закупках критичнее (нехват-
ка денег на экстренные поставки, риск замо-
розки оборотных средств);

– ручное управление запасами менее
эффективно, поэтому автоматизация дает
большую отдачу.

Экономия 25–35 % складывается из сле-
дующих факторов.

1.  Сокращение складских затрат (10–
15 % экономии):

– уменьшение занимаемой площади:
если раньше под сезонные товары (бумага А4,

наборы первоклассника) резервировался из-
быточный запас, то теперь можно сократить
страховой запас на 20–30 %;

– меньше потерь от устаревания: особен-
но важно для товаров с ограниченным сро-
ком годности (клей, бумага с липким слоем);

– снижение нагрузки на кладовщика:
меньше времени на инвентаризацию и поиск
товаров.

2.  Оптимизация закупок (8–12 % эко-
номии):

– реже, но крупнее заказы: для стабиль-
ных товаров (файлы А4, ручки) можно увели-
чить интервалы между поставками, экономя
на транспортных расходах;

– избежание срочных закупок: если рань-
ше приходилось докупать бумагу А4 в сезон
по высокой цене, то теперь закупки планиру-
ются заранее;

– консолидация поставок: для маловостре-
бованных товаров (бумага с липким слоем) за-
купки можно делать раз в квартал, а не еже-
месячно.

3.  Снижение потерь от дефицита (5–8 %
экономии):

– меньше «продаж упущенной выгоды»:
если раньше товар заканчивался в пик спроса
(например, перед 1 сентября), то теперь про-
гноз позволяет заранее увеличить запас;

– снижение количества «авральных» за-
казов: срочные поставки обычно на 15–20 %
дороже.

4. Высвобождение оборотных средств
(2–5 % экономии):

– оптимизация размера заказов позволяет
сократить средний объем товарных запасов
на складе на 20–30 %, которые могут быть
направлены на развитие бизнеса.

Таким образом, внедрение системы про-
гнозирования на основе модели ARIMA-LSTM
в сочетании с расчетами оптимального раз-
мера заказа обеспечивает комплексный эко-
номический эффект, включающий сокращение
логистических издержек, уменьшение затрат
на хранение, высвобождение оборотных средств
и снижение рисков устаревания товарных за-
пасов.

Максимальный эффект достигается при
адаптации методов управления запасами к
специфике каждой товарной категории и по-
стоянном мониторинге точности прогнозов.
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Представленная реализация модели
ARIMA-LSTM демонстрирует комплексный
подход к прогнозированию временных рядов,
сочетающий автоматизированный подбор па-
раметров с гибкой обработкой различных ти-
пов данных. Использование адаптивной логи-

ки в зависимости от стационарности ряда,
наглядная визуализация промежуточных ре-
зультатов и прогнозов, а также обработка раз-
нородных товарных категорий делают данный
инструмент ценным для решения практичес-
ких задач бизнес-прогнозирования.
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