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В условиях растущих объемов данных и постоянно меняющегося рынка стандартные методы управления 
складскими запасами часто оказываются неэффективными. Данная статья рассматриваетт, как машинное 
обучение (ML) может модернизировать эту область, обеспечивая более точное прогнозирование спроса и 
оптимизацию уровней запасов. В работе анализируются ключевые ML-алгоритмы и их преимущества по 
сравнению с традиционными статистическими методами.

В ве д е н и е

Современные логистические систем ы  и 
складские хозяйства сталкиваются с растущ ими 
объемами информации и необходим остью  опти­
мизации процессов управления запасами. Эф ф ек­
тивное управление складом напрямую влияет на 
снижение издерж ек, повыш ение скорости  обра­
ботки  заказов и удовлетворённость клиентов. В 
условиях нестабильного спроса классические под­
ходы планирования и учёта запасов, основанные 
на статистических моделях и экспертны х оцен­
ках, часто оказываются недостаточно точными и 
адаптивными.

В последние годы  наблю дается стреми­
тельное развитие методов маш инного обучения 
(Machine Learning, M L), которы е позволяю т ана­
лизировать больш ие объём ы  данных, выявлять 
скры ты е законом ерности и строи ть прогнозы  с 
вы сокой точн остью  [1-2]. Использование M L  в 
управлении запасами даёт возм ож ность прогно­
зировать спрос на товары, оптимизировать уров­
ни запасов, снижать избыточные и недостающие 
запасы, а такж е повы ш ать эф ф екти вн ость рас­
пределения ресурсов на складе.

I. П р о б л е м а т и к а  у п р а в л е н и я  з а п а с а м и

Обычно методы прогнозирования складских 
запасов опираю тся в первую  очередь на анализ 
исторических данных и статистические модели 
временных рядов. Наиболее распространённые 
подходы  вклю чаю т скользящ ие средние, экспо­
ненциальное сглаживание и регрессионные моде­
ли. Н есм отря на простоту, такие методы имеют 
серьёзные ограничения:

-  Н едостаточная гибкость. Стандартные мо­
дели плохо учиты ваю т резкие изменения 
спроса, вызванные сезонностью , пром оак­
циями, изменением поведения покупателей 
или внешними экономическими факторами.

-  Линейные зависимости. М етоды чаще всего 
предполагают наличие линейных зависимо­
стей меж ду параметрами, тогда как реаль­
ные процессы в логистике гораздо сложнее.

-  О тсутствие адаптивности. При изменении 
рыночной ситуации требуется заново пере­
настраивать параметры моделей.
В результате компании сталкиваю тся либо 

с избыточными запасами, которы е увеличивают 
расходы на хранение и замораживают оборотный 
капитал, либо с дефицитом товаров, что приводит 
к потерям клиентов и снижению прибыли.

II. М е т о д ы  м а ш и н н о го  о б у ч е н и я  в 
п р о гн о з и р о в а н и и  с п р о с а

В отличие от  стандартны х статистических 
подходов, методы машинного обучения позволя­
ю т строить нелинейные модели, учиты вать мно­
ж ество факторов одновременно и адаптироваться 
к изменяющимся условиям. В практике управле­
ния складскими запасами наиболее часто приме­
няются следующие алгоритмы:

1. Реш ающ ие деревья и ансамблевые мето­
ды  (R andom  Forest, Gradient Boosting, 
X G B oost). Эти алгоритмы  хорош о работа­
ю т с табличными данными и способны  вы­
являть слож ны е зависим ости м еж ду ф ак­
торами. Они учиты ваю т такие параметры, 
как сезонность, маркетинговые акции, мак­
роэкономические показатели и поведение 
покупателей.

2. Нейронные сети (в  частности, рекуррентные 
нейронные сети LSTM ). Данный класс моде­
лей особенно эф ф ективен при прогнозиро­
вании временных рядов. LSTM -сети способ­
ны учитывать долгосрочные зависимости и 
лучше предсказывать динамику спроса, чем 
базовые статистические модели.

3. Методы кластеризации (например, k-means). 
Используются для сегментации ассортимен­
та по характеристикам спроса и оптими­
зации стратегий управления для каж дой 
группы товаров.

4. Обучение с подкреплением (Reinforcem ent 
Learning). Х отя  этот подход пока использу­
ется ограниченно, он позволяет моделиро­
вать адаптивные системы управления запа­
сами, которые принимают решения на осно­
ве обратной связи из окруж ающ ей среды.
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III. П ри м е н е н и е  M L  в п р о е к т и р о в а н и и  и 
о п т и м и з а ц и и  с к л а д а

Помимо прогнозирования спроса, машинное 
обучение активно применяется для поддерж ки 
стратегических решений в области проектиро­
вания и планирования склада. Анализ больш их 
объём ов данных из систем управления складом 
(W M S) позволяет создавать классификаторы, ко­
торы е м огут предсказы вать оптимальные пара­
метры  для различных компонентов системы . К  
таким компонентам относятся:

-  Технология хранения (ST). Алгоритмы ML 
м огут рекомендовать подходящ ую систему 
хранения, например, автоматизированные 
системы  хранения и поиска (A S /R S ), кон­
сольные стеллаж и или стеллаж и для под­
донов.

-  Система обработки материалов (MHS). Ма­
шинное обучение пом огает вы брать опти­
мальный набор ресурсов для перемещения 
товаров, таких как вилочные погрузчики 
или операторы.

-  Стратегия размещения товаров (SAS). ML- 
модели могут определять наилучшие поли­
тики размещения, например, дублирование 
мест хранения для одного и того  ж е SK U  
(Stock Keeping Unit, единица складского учё­
та) с целью ускорения операций комплекта­
ции.

-  Политика комплектации (P P ). А лгоритм ы  
прогнозируют, как следует организовывать 
операции по комплектации заказов (напри­
мер, по одному заказу или по нескольким). 
Э тот  подход, основанный на анализе дан­

ны х из реальных складских систем , позволяет 
оптимизировать процессы , повы сить производи­
тельность и снизить затраты.

IV . П р а к т и ч е с к и е  р е з у л ь т а т ы  
п ри м е н е н и я  M L

Ряд исследований подтверж дает эф ф ектив­
ность внедрения алгоритмов маш инного обуче­
ния в управление складскими запасами. Так, 
в работе [3] проведено сравнение устоявш ихся 
методов прогнозирования с современными M L- 
алгоритмами на основе исторических данных о 
продажах, включая сезонность, праздничные пе­
риоды и маркетинговые акции. Результаты пока­
зали, что ансамблевые методы, такие как Random  
Forest и X G B oost, позволили сократить избыточ­
ные запасы примерно на 20% по сравнению с 
классическими статистическими подходами. Ис­
пользование LSTM -сетей обеспечило наибольшую 
точность прогнозов в условиях резких изменений 
спроса. Внедрение M L-моделей в систему управ­
ления запасами также способствовало снижению 
частоты  дефицита товаров и повышению уровня 
обслуживания клиентов.

К ром е того, в исследовании [4] показано, 
ч то  методы  маш инного обучения м огут приме­
няться не только для прогнозирования спроса, 
но и для поддерж ки стратегических решений в 
проектировании склада. А лгори тм ы  позволяю т 
предсказывать подходящие конфигурации систем 
хранения и обработки  материалов, что  повыш а­
ет эф ф екти вность планирования логистической 
инфраструктуры .

V . В ы в о д ы

Применение методов машинного обучения в 
управлении складскими запасами откры вает но­
вые возмож ности для повышения эффективности 
логистических процессов. В отличие от  традици­
онны х статистических моделей, M L-алгоритмы  
способны учитывать множество факторов, выяв­
лять скры ты е зависим ости и адаптироваться к 
изменяющимся условиям рынка.

П рактические исследования показывают, 
ч то  использование таких моделей, как R andom  
Forest, X G B oost и LSTM , позволяет существенно 
увеличить точн ость прогнозов спроса и снизить 
издерж ки, связанные с хранением избы точны х 
запасов. Кроме того, M L-подход мож ет бы ть ис­
пользован для решения стратегических задач про­
ектирования склада, таких как вы бор оптималь­
ных технологий хранения и систем комплектации, 
что способствует переходу от  реактивного управ­
ления к проактивному, основанному на данных.

П ерспективными направлениями дальней­
ших исследований являются применение методов 
глубокого обучения для интеграции различных 
источников данных, а такж е использование ме­
тодов обучения с подкреплением для построения 
адаптивных систем управления складом.
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