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Аннотация. Представлен всесторонний обзор методов анализа данных и машинного 
обучения, осуществляющих прогнозирование и планирование спроса. Проанализированы 
статьи, материалы конференций и книги на английском языке, изданные с 2001 по 2023 г. 
Путем преобразования суждений выделены логические основы значения этих подходов 
для оптимизации уровней запасов и сокращения дефицита, а также преимущества 
и проблемы, связанные с внедрением методов, с их потенциалом в процессах принятия 
решений. Рассмотрены и традиционные статистические методы: анализ временных рядов, 
скользящие средние, — и передовые методы: регрессионный анализ, нейронные сети, 
ансамблевые модели. Сделан сравнительный анализ сильных сторон, ограничений 
и особенностей приложения передовых методов. Даны рекомендации по совершенствованию 
управления цепочками поставок и повышению удовлетворенности клиентов. 
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Abstract. A comprehensive overview of data analytics and machine learning techniques that 
perform demand forecasting and planning is presented. The author has reviewed scholarly articles, 
conference papers and books in English published between 2001 and 2023. By judgment conversion, 
the logical underpinnings of the importance of these approaches in optimizing inventory levels and 
reducing shortages, as well as advantages and problems associated with the implementation of the 
methods, with their potential in decision-making processes are highlighted. Both traditional 
statistical methods: time series analysis, moving averages — and advanced methods: regression 
analysis, neural networks, ensemble models — are considered. A comparative analysis of the 
strengths, limitations and application features of the best practices has been made. 
Recommendations are given to improve supply chain management and increasing customer 
satisfaction. 

Keywords: data analytics, demand forecasting, optimizing inventory levels, reducing shortages, 
customer satisfaction, statistical methods, advanced methods, supply chain management, machine 
learning models 

For citation: Rogulin R. S. “Overview of Application Frameworks for Using Data Analytics 
and Machine Learning in Demand Forecasting”. Economic and Social Research 3 (39) (2023): 115—126. 
(In Russian). https://doi.org/10.24151/2409-1073-2023-3-115-126 EDN: HMWMTX. 

 
Введение 

Большие наборы данных и сложные ал-
горитмы аналитики данных и машинного 
обучения позволяют принимать решения 
на основе их обработки, что приводит к по-
вышению операционной эффективности 
и улучшению стратегии, ориентированной 
на клиента. При прогнозировании спроса 
модели анализа данных и машинного обу-
чения анализируют исторические данные 
о продажах, рыночные тенденции и внешние 
факторы. Так создается точный прогноз, ко-
торый помогает компаниям оптимизировать 
процессы производства, закупок и распре-
деления. Оптимизируется управление запа-
сами, поскольку организации могут поддер-
живать оптимальный уровень запасов, сни-

жать текущие расходы и избегать дефицита. 
Следовательно, клиенты испытывают наи-
большее удовлетворение, поскольку про-
дукты легко доступны, заказы выполняются 
вовремя, а качество обслуживания повыша-
ется. Кроме того, алгоритмы машинного 
обучения позволяют компаниям лучше по-
нять предпочтения клиентов, их поведение 
и составить модели покупок, тем самым 
облегчаются операции персонализирован-
ного маркетинга, включающие в себя целевые 
рекламные акции и индивидуальные пред-
ложения продуктов. В целом интеграция ме-
тодов анализа данных и машинного обучения 
способствует устойчивому росту и конкурент-
ному преимуществу на рынке [2; 30]. 

 
Методология анализа данных и машинного обучения 
Рассматриваемая методология пред-

лагает множество потенциальных преиму-
ществ, совершенствующих процессы приня-
тия решений и повышающих общую эффек-
тивность цепочки поставок [4; 5; 6; 7; 30]. 

Во-первых, компании получают более 
глубокое представление о моделях и тенден-

циях спроса. Аналитика исторических дан-
ных о продажах, поведении клиентов и ди-
намике рынка помогает выявлять законо-
мерности и корреляции, которые могут быть 
неочевидными при использовании тради-
ционных методов. Затем алгоритмы машин-
ного обучения могут использовать эти шаб-
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лоны для создания точных прогнозов спроса, 
которые необходимы в обосновании реше-
ний в отношении производства, закупок 
и распределения. В результате компании 
могут поддерживать оптимальный уровень 
запасов, снижать текущие расходы и мини-
мизировать риск дефицита. 

Во-вторых, интеграция методов анализа 
данных и машинного обучения обеспечивает 
упреждающее и оперативное управление це-
почками поставок. Постоянно отслеживая 
и анализируя данные, можно выявлять по-
тенциальные сбои, предвидеть изменения 
спроса и соответствующим образом коррек-
тировать свою деятельность. Эта гибкость 
в планировании и выполнении цепочки по-
ставок помогает снизить риски, оптимизи-
ровать ресурсы и обеспечить своевременную 
доставку продукта клиентам. Кроме того, 
способность прогнозировать изменения 
в структуре спроса и адаптироваться к ним — 
это условие конкурентного преимущества в 
организации деятельности, поскольку оно 
подразумевает быстрое реагирование на ко-
лебания рынка и предпочтения клиентов. 

Кроме того, методология направлена на 
повышение уровня удовлетворенности кли-
ентов за счет повышения уровня обслужива-

ния и создания персонализированного 
опыта. Точное прогнозирование спроса 
и оптимизация запасов позволяют опера-
тивно реагировать на потребности клиентов, 
сокращая время выполнения заказов и улуч-
шая доступность продукции. Используя ал-
горитмы машинного обучения, маркетинго-
вые службы также могут получить представ-
ление об индивидуальных предпочтениях 
клиентов и прогнозировать их поведение. 
Эти данные составляют базу для целевых 
маркетинговых кампаний, индивидуальных 
рекламных акций и индивидуальных реко-
мендаций по продуктам. Такой уровень пер-
сонализации повышает вовлеченность кли-
ентов, их лояльность и общую удовлетворен-
ность. 

В заключение отметим следующие пре-
имущества методологии анализа данных 
и машинного обучения: улучшаются про-
цессы принятия решений, обеспечивается 
упреждающее и оперативное управление це-
почками поставок, повышается удовлетво-
ренность клиентов, достигается прозрач-
ность цепочки поставок и эффективность 
сотрудничества, что способствует формиро-
ванию культуры непрерывного совершен-
ствования и инноваций. 

 
Применение методов  анализа данных и машинного обучения 
Традиционные методы прогнозирова-

ния спроса часто полагаются на историче-
ские данные и ручной анализ, поэтому могут 
не учитывать сложности и динамичного 
характера современных рынков. Однако 
с появлением аналитики данных и машин-
ного обучения в логику аналитических опе-
раций были включены огромные объемы 
данных и передовые алгоритмы — появилась 
возможность создания более точных и свое-
временных прогнозов [7; 8; 9; 10; 11]. 

Методы анализа данных явились спосо-
бом анализировать, помимо исторических 
данных о продажах, рыночные тенденции, 
поведение клиентов и различные внешние 
факторы, влияющие на спрос. Выявляя 

закономерности, корреляции и сезонность 
в данных, маркетологи получили представ-
ление о колебаниях спроса, о предпочтениях 
клиентов, т. е. прочную основу для эффек-
тивного прогнозирования спроса и планиро-
вания [12; 14; 15]. 

Методы машинного обучения явились 
способом повышать точность прогнозирова-
ния спроса. Эти алгоритмы могут автомати-
чески извлекать уроки, связанные с техни-
ческими и организационными факторами 
производства продукта, обрабатывая исто-
рические шаблоны данных, — и делать про-
гнозы на основе выявленных шаблонов. 
Модели машинного обучения фиксируют 
сложные взаимосвязи, нелинейные тенденции 
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и даже адаптируются к динамике рынка. 
Используя такие алгоритмы, как регрессия, 
дерево решений, нейронная сеть и ансамб-
левый метод, можно разрабатывать сложные 
модели прогнозирования, точность которых 
повышается с течением времени. 

Применение методов анализа данных 
и машинного обучения имеет ряд целепола-
гающих преимуществ. 

1. Уменьшается число ошибок прогно-
зирования, что сводит к минимуму риск 
затоваривания или дефицита. В результате 
оптимизируется распределение запасов, 
ресурсов и эксплуатационных расходов. 

2. Увеличивается быстрота реагирования 
на изменения потребительского спроса бла-
годаря непрерывности анализа данных, ха-
рактерной для модели машинного обучения. 
При этом выявляются новые тенденции, вне-
запные сдвиги или сезонные колебания, ко-
торые требуют корректировки стратегий про-
изводства, закупок и распределения. Такая 
адаптивность позволяет компаниям избегать 
упущенных возможностей или избыточных 
запасов. 

3. Активизируется возможность приня-
тия стратегических решений, благодаря 
ценности полученной информации. Эта ин-
формация может управлять разработкой 
продуктов, маркетинговыми кампаниями 
и стратегиями ценообразования, которые 

соответствуют ожиданиям клиентов, а сле-
довательно, повышается их удовлетворен-
ность и лояльность. 

4. Повышается точность прогнозирования 
спроса, что в управлении процессами закупок, 
производства и логистике запасов способ-
ствует повышению экономического эффекта 
от цепочки поставок, оптимизации закупок, 
сокращению времени выполнения заказов 
и более эффективному использованию ресур-
сов. Это, в свою очередь, приводит к экономии 
затрат и повышению прибыльности. 

Стоит отметить, что для внедрения ме-
тодов анализа данных и машинного обуче-
ния требуются надежная инфраструктура 
данных, квалифицированные специалисты, 
а также постоянный мониторинг и проверка 
моделей. Кроме того, необходимо решать 
проблемы качества данных, интеграции дан-
ных и интерпретируемости модели, чтобы 
обеспечить надежность и действенность 
информации. 

В заключение обратим внимание на сле-
дующие преимущества применения методов 
анализа данных и машинного обучения: по-
вышение точности прогнозов, оперативное 
реагирование на динамику рынка, оптими-
зирование запасов, общая эффективность 
цепочки поставок и, как следствие, устойчи-
вый рост в современной динамичной и слож-
ной бизнес-среде. 

 
Прогнозирование спроса методами анализа данных 
Традиционные статистические методы, 

такие как анализ временных рядов, скользя-
щие средние и экспоненциальное сглажива-
ние, доказали свою эффективность в про-
гнозировании моделей спроса [1; 3; 13; 16; 
17; 18; 19; 20; 21; 22; 23; 24; 25; 26; 27; 28; 29]. 

Анализ временных рядов — это фундамен-
тальный статистический метод выявления 
закономерностей и тенденций во времени. 
Поскольку на данные о спросе часто влияют 
предыдущие значения, задача исследовате-
лей — анализируя исторические модели 
спроса, определить сезонность, тенденции 

и другие повторяющиеся модели, которые 
могут помочь в прогнозах. Методы анализа 
временных рядов, такие как модели авторе-
грессионного интегрированного скользя-
щего среднего (ARIMA) и сезонная деком-
позиция временных рядов, помогают улав-
ливать основные закономерности (сезон-
ность, тенденции) и делать точные прогнозы 
спроса [1; 3; 13; 20; 21; 22; 23; 24; 25; 26; 27; 
28; 29; 31]. 

Скользящие средние — традиционный 
статистический метод, вычисляет сред-
нее значение для прошлых точек данных. 
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Скользящие средние сглаживают кратко-
срочные колебания спроса, обеспечивая 
более четкое представление об общей тен-
денции. Различные типы скользящих сред-
них, такие как простая скользящая средняя 
(SMA) и взвешенная скользящая средняя 
(WMA), могут применяться в зависимости 
от конкретных характеристик данных о спросе 
[1; 3; 13; 21; 22; 23; 24; 25; 26; 27; 28; 29]. 

Экспоненциальное сглаживание — это ста-
тистический метод, который присваивает 
прошлым наблюдениям экспоненциально 
уменьшающиеся веса, при этом самым 
последним точкам данных присваиваются 
более высокие веса. Этот метод наиболее 
подходит для данных о спросе, которые 
демонстрируют постепенное изменение или 
тенденцию. Модели экспоненциального 
сглаживания, такие как простое экспонен-
циальное сглаживание (SES), двойное экс-
поненциальное сглаживание (метод Холта) 
и тройное экспоненциальное сглаживание 
(метод Холта — Уинтерса), помогают фик-
сировать тенденции и сезонность в данных 
о спросе. Регулируя коэффициент сглажива-
ния, можно делать акцент на последних дан-
ных по сравнению с более ранними наблю-
дениями, что позволяет точно прогнозиро-
вать спрос [1; 21; 22; 23; 24; 25; 26; 27; 28]. 

Особенность статистических методов 
состоит в том, что результаты относительно 
просто реализовать и интерпретировать, это 
делает методы доступными даже для непод-
готовленных в теории статистики пользова-
телей. Кроме того, методы требуют мини-
мальных вычислительных ресурсов, что 
делает их пригодными для прогнозирования 
спроса в сценариях реального или близкого 
к реальному времени. Их можно применять 
к различным типам данных о спросе, вклю-
чая непрерывные, прерывистые и сезонные 
модели спроса. 

Однако важно признать и ограничения 
традиционных статистических методов, по-
скольку они часто предполагают стационар-
ность: статистические свойства данных 

остаются постоянными во времени. В дей-
ствительности модели спроса преобразуются 
в зависимости от динамики рынка, внешних 
факторов или изменений в поведении потре-
бителей. Однако традиционные статистиче-
ские методы с трудом адаптируются к изме-
нениям, что снижает точность прогнозов. 
Более того, они могут оказаться неэффек-
тивными при работе с выбросами или нере-
гулярными моделями спроса, которые рас-
пространены в определенных отраслях или 
категориях продуктов [29]. 

Несмотря на ограничения, традицион-
ные статистические методы обеспечивают 
прочную прикладную основу историческим 
моделям спроса и могут служить эталоном 
для оценки эффективности более продвину-
тых методов прогнозирования. При исполь-
зовании в сочетании с другими методами, 
а именно с  алгоритмами машинного обуче-
ния, они способствуют более точному и на-
дежному прогнозированию [29]. 

В заключение следует обратить внима-
ние на то, что традиционные статистические 
методы, используя исторические данные 
о спросе, продолжают играть жизненно важ-
ную роль в понимании динамики спроса 
и служат основой для более совершенных 
методов прогнозирования. 

Передовые методы, такие как регрес-
сионный анализ, нейронные сети и ансамб-
левые модели, выходят за рамки традицион-
ных статистических методов и предлагают 
мощные инструменты для создания точных 
прогнозов путем выявления сложных взаи-
мосвязей [29]. 

Регрессионный анализ — универсальный 
метод, исследует взаимосвязь между зависи-
мой переменной (спросом) и одной или 
несколькими независимыми переменными 
(цена, рекламные акции и экономические 
показатели) [29]. Анализируя исторические 
данные о спросе наряду с соответствую-
щими факторами, регрессионные модели 
могут определять количественный показа-
тель влияния разных переменных на спрос. 
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Практичность метода состоит в наличии раз-
ных способов регрессионного анализа: 
можно использовать линейную регрессию, 
множественную регрессию и логистическую 
регрессию, в зависимости от характера дан-
ных о спросе и целей исследования. Регрес-
сионный анализ помогает выявить драйверы 
спроса и обеспечивает основу для прогнози-
рования и планирования спроса. 

Нейронные сети, опосредованные тео-
рией функционирования человеческого 
мозга, представляют собой класс алгоритмов 
машинного обучения, успешно распознаю-
щих образы. Они состоят из взаимосвязан-
ных узлов (нейронов), организованных 
слоями, каждый из которых способствует 
вычислению и интерпретации данных. 
Обучаясь на исторических данных, нейрон-
ные сети фиксируют нелинейности, взаи-
модействия и зависимости в моделях спроса, 
которые могут быть неочевидными для тра-
диционных статистических методов. Модели 
глубокого обучения, такие как глубокие ней-
ронные сети и рекуррентные нейронные 
сети (RNN), особенно эффективны при 
обработке данных временных рядов и могут 
значительно повысить точность прогнозиро-
вания [31]. 

Модели ансамбля объединяют прогнозы 
нескольких моделей для создания более 
надежного и точного прогноза. Такие мо-
дели, как бэггинг, бустинг и суммирование, 
используют возможности разнообразия 
и «коллективный интеллект» нескольких мо-
делей для преодоления ограничений отдель-
ных моделей. Например, при прогнозирова-
нии спроса модель ансамбля может сочетать 
прогнозы регрессионных моделей, нейрон-
ных сетей и традиционных статистических 
методов. Ансамблевые модели смягчают 
неотъемлемую неопределенность и измен-
чивость данных о спросе, что повышает эф-
фективность прогнозирования [1; 3; 13; 20; 
21; 22; 23; 24; 25; 26]. 

Преимущества передовых методов оче-
видны: они фиксируют сложные отношения, 

нелинейности и взаимодействия между драй-
верами спроса; обрабатывают большие и раз-
нообразные наборы данных, позволяя ис-
пользовать несколько источников данных 
для прогнозирования; могут адаптироваться 
к преобразованию моделей спроса и дина-
мике рынка, обеспечивая более надежные 
прогнозы в динамичной бизнес-среде. 

Однако перечисленные передовые 
методы часто требуют значительных вычис-
лительных ресурсов и опыта анализа данных 
и машинного обучения. Качество данных 
и предварительной обработки прямо пропор-
ционально точности обучения и проверки 
модели. Кроме того, интерпретируемость 
передовых методов может быть ограничена, 
что затрудняет понимание основных факто-
ров, определяющих спрос. 

Эффективность передовых методов 
зависит от выбора подходящей модели на 
основе характеристик данных о спросе 
и в соответствии с целями исследования. 
Необходимо учитывать сильные стороны 
и ограничения каждого метода и соответ-
ствующим образом адаптировать свой под-
ход. Показатели проверки и оценки, такие 
как среднеквадратическая ошибка (MSE) 
или средняя абсолютная ошибка в процентах 
(MAPE), определяют оценку производитель-
ности моделей, в отличие от эталонных или 
традиционных методов [27]. 

В заключение следует отметить, что пре-
имущества повышенной точности прогнози-
рования и адаптивности делают передовые 
методы ценными активами в оптимизации 
уровней запасов, сокращении дефицита 
и повышении удовлетворенности клиентов. 

Регрессионный анализ, нейронные сети 
и модели ансамбля имеют уникальные силь-
ные стороны, ограничения и особенности 
приложения. Проведем сравнительный ана-
лиз этих аспектов, поскольку их понимание 
имеет решающее значение для выбора наи-
более подходящего метода на основе харак-
теристик данных о спросе и конкретных 
целей прогнозирования [28]. 
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Сила регрессионного анализа заключа-
ется в количественной оценке влияния раз-
ных факторов на спрос, что делает его 
результативным в выявлении причинно-
следственных связей и движущих сил спроса. 
Регрессионный анализ особенно эффекти-
вен, когда существуют четкие линейные или 
нелинейные отношения между переменной 
спроса и независимыми переменными. Он 
может обрабатывать как непрерывные, так 
и категориальные независимые переменные. 
Однако предполагается, что взаимосвязь 
между переменными постоянна во времени, 
что может ограничивать точность в захвате 
динамических моделей спроса. Кроме того, 
требуется тщательный выбор соответствую-
щих независимых переменных и предпола-
гается, что связь является стационарной [31]. 

Возможности нейронных сетей, в том 
числе моделей глубокого обучения, состоят 
в захвате сложных закономерностей и нели-
нейных отношений в данных о спросе. Их 
способность учиться на исторических дан-
ных и распознавать сложные закономерно-
сти делает их пригодными для обработки 
больших и разнообразных наборов данных. 
Нейронные сети могут адаптироваться 
к изменению моделей спроса. Они эффек-
тивны в решении задач прогнозирования, 
когда отношения сложны и традиционные 
статистические методы дают сбой. Однако 
нейронные сети требуют значительных 
вычислительных ресурсов для обучения, 
большого набора данных, а «черный ящик» 
делает их менее интерпретируемыми по 
сравнению с другими методами, что может 
ограничить понимание основных факторов 
спроса [14]. 

Сила моделей ансамбля заключается в их 
способности использовать «коллективный 
разум» и возможности отдельных моделей. 
Бэггинг и бустинг особенно эффективны, 
когда в данных есть неопределенности или 
когда разные модели охватывают разные 
аспекты моделирования спроса. Однако для 
моделей ансамбля вероятны большие 

вычислительные ресурсы, и требуется тща-
тельный выбор и обучение отдельных моде-
лей. Интерпретируемость также может стать 
проблемой при объединении нескольких 
моделей [29]. 

Выделим логические основы выбора 
каждого передового метода. Регрессион-
ный анализ подходит, когда необходимо 
понять причинно-следственные связи и ко-
личественно оценить влияние цены, реклам-
ных акций и маркетинговой деятельности на 
спрос. 

Нейронные сети, в том числе модели 
глубокого обучения, хорошо подходят для 
захвата сложных шаблонов и нелинейных 
отношений в данных о спросе. Они эффек-
тивны, когда существуют сложные взаимо-
действия между драйверами спроса и когда 
необходимо учитывать временные зависимо-
сти. 

Ансамблевые модели подходят, когда не-
обходимо повысить точность и надежность 
прогнозирования. Они полезны, когда раз-
ные модели охватывают разные аспекты 
моделей спроса или когда необходимо учи-
тывать неопределенности в данных. 

В заключение уточним логический смысл 
суждений об особенностях прогнозирования 
спроса передовыми методами. Регрессион-
ный анализ дает количественную оценку 
влияния драйверов спроса, но предполагает 
постоянную взаимосвязь. Нейронные сети 
захватывают сложные шаблоны, но требуют 
значительных вычислительных ресурсов 
и имеют ограниченную интерпретируе-
мость. Ансамблевые модели повышают 
точность прогнозирования, но могут тре-
бовать значительных вычислительных 
ресурсов. Принимая во внимание конкрет-
ные характеристики данных о спросе и же-
лаемые цели прогнозирования, исследова-
тели и практики могут выбрать наиболее 
подходящий метод, который наилучшим 
образом соответствует их потребностям 
и максимизирует точность и надежность 
прогнозов спроса. 
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Заключение 
Обоснуем выводы, полученные в ходе 

обзорного исследования, и сформулируем 
рекомендации. Обзорное исследование 
методов анализа данных и машинного 
обучения дало ценную информацию о по-
тенциальных преимуществах и проблемах, 
связанных с подходами к прогнозированию 
и планированию спроса. Основные суждения 
обзора можно резюмировать с упором на при-
кладное использование. 

1. Преимущества использования мето-
дов: повышение точности прогнозирования 
спроса, оптимизация уровня запасов, со-
кращение дефицита, повышение скорости 
выполнения заказов и повышение удовле-
творенности клиентов. Компании могут ис-
пользовать эти методы, чтобы получить 
конкурентное преимущество, повысить эф-
фективность цепочки поставок и повысить 
прибыльность. 

2. Изучены методы: традиционные ста-
тистические методы, такие как анализ вре-
менных рядов, скользящие средние и экс-
поненциальное сглаживание, и передовые 
методы, такие как регрессионный анализ, 
нейронные сети, ансамблевые модели, 
а также проведен сравнительный анализ осо-
бенностей их применения. Компании полу-
чают представление о сильных сторонах, 
ограничениях и приложении каждого метода, 
а также всестороннее понимание его полез-
ности в различных контекстах. 

3. Роль прикладного использования ме-
тодов в оптимизации запасов и сокращении 
дефицита: компании имеют возможность 
поддерживать оптимальные уровни запасов, 
сводить к минимуму их нехватку и избегать 
ситуаций затоваривания. Целевой вектор 
этой деятельности направлен на повышение 
эффективности работы, снижение транс-
портных расходов и повышение удовлетво-
ренности клиентов. 

В заключение подчеркнем, что примене-
ние аналитики данных и машинного обуче-
ния требует решения проблем, связанных 

с качеством данных, опытом и этическими 
соображениями. Используя сильные сто-
роны приложения традиционных статисти-
ческих и передовых методов и устраняя 
ограничения, можно добиться устойчивого 
роста на современном рынке, управляемом 
данными. 
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