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В статье представлена нейросетевая модель прогнозирования объема закупок на металлурги-
ческом предприятии. Модель разработана с учетом сезонных, производственных и внешнеэконо-
мических факторов, влияющих на объемы закупок сырья, оборудования и материалов. Проведен 
анализ временных рядов, построена архитектура модели на основе рекуррентной нейронной сети 
(RNN) с элементами LSTM, выполнено обучение на реальных данных предприятия. Оценена точ-
ность прогноза и обоснована целесообразность применения модели в управлении закупками. 
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Проблема и ее связь с научными и 
практическими задачами. Металлургиче-
ская отрасль характеризуется высокой ка-
питалоемкостью, сложной логистикой и 
критической зависимостью производствен-
ных процессов от стабильного снабжения 
сырьевыми и вспомогательными материа-
лами. Эффективное управление закупками 
становится ключевым фактором обеспече-
ния бесперебойной работы металлургиче-
ского предприятия и повышения его конку-
рентоспособности. Ошибки в прогнозиро-
вании объемов закупок могут привести как 
к избыточным запасам и росту складских 
затрат, так и к дефициту материалов, сры-
вам в производственном цикле и непредви-
денным финансовым потерям. 

Традиционные методы прогнозирова-
ния, основанные на линейной регрессии, 
скользящем среднем или модели SARIMA, 
демонстрируют ограниченные возможно-
сти при наличии сложных нелинейных за-
висимостей и сезонных флуктуаций, ха-
рактерных для промышленного сектора. 
Кроме того, такие подходы плохо адапти-
руются к изменяющимся рыночным усло-
виям и не позволяют эффективно учиты-
вать внешние макроэкономические и от-
раслевые факторы. 

С развитием технологий машинного 
обучения и искусственного интеллекта по-

является возможность построения интел-
лектуальных систем прогнозирования, 
способных выявлять скрытые закономер-
ности и тренды на основе анализа больших 
объемов данных за предыдущие периоды. 
Одним из наиболее перспективных 
направлений является применение рекур-
рентных нейронных сетей (RNN), в част-
ности их модификации LSTM (Long Short-
Term Memory), показавших высокую эф-
фективность в задачах прогнозирования 
временных рядов. 

Несмотря на растущий интерес к 
нейросетевым методам в логистике и 
управлении цепочками поставок, их при-
менение в контексте прогнозирования объ-
емов закупок на металлургических пред-
приятиях пока недостаточно обосновано и 
требует дополнительных исследований. 

Анализ последних исследований и 
публикаций. В последнее время ученые и 
практики активно решали проблемы про-
гнозирования объемов закупок и продаж на 
предприятиях. А. В. Журавлев, О. И. Кныш, 
И. А. Зарубина [1] занимались вопросами 
прогнозирования объемов закупки лекар-
ственных препаратов. Е. З. Климова,  
Т. В. Крылова, С. Н. Казначеева [2] рас-
сматривали подходы к управлению про-
цессом прогнозирования продаж в органи-
зации, которые можно применить и к 
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управлению закупками. А. М. Колчин, 
А. Н. Шиков [3] занимались прогнозирова-
нием закупок предприятия на основе ис-
кусственных нейронных сетей. Н. И. Гари-
пов [4] занимался прогнозированием объе-
мов закупки с учетом складских остатков. 
М. В. Хачатурян, Е. В. Кличева [5] анали-
зировали особенности применения ма-
шинного обучения в процессах управления 
цепочками поставок российских компаний 
в современных условиях. С. А. Сергеева, 
Н. М. Булочникова [6] решали проблемы 
оптимизации государственных закупок с 
использованием искусственного интеллек-
та и новых технологий.  

Несмотря на значительное количество 
публикаций, посвященных прогнозирова-
нию объема закупок, вопросы применения 
нейросетевых моделей в управлении за-
купками на металлургических предприя-
тиях еще недостаточно проработаны и яв-
ляются актуальными. 

Постановка задачи. Целью статьи яв-
ляется разработка нейросетевой модели 
прогнозирования объема закупок на ме-
таллургическом предприятии. 

Для достижения данной цели необхо-
димо решить следующие задачи: 

– подготовить данные, сформировать 
обучающую и тестовую выборки для обу-
чения модели; 

– разработать архитектуру нейросете-
вой модели; 

– провести обучение модели; 
– сравнить точность прогноза нейросе-

тевой модели с классическими подходами 
(SARIMA, линейная регрессия). 

Изложение материалов и результа-
тов. Для построения нейросетевой модели 
прогнозирования объемов закупок исполь-
зовались данные металлургического пред-
приятия ООО «ЮГМК» (г. Алчевск) за пе-
риод 2021–2024 гг. Основным объектом 
исследования являлись объемы закупок 
ключевых видов сырья: железорудного 
концентрата, металлопроката, извести, 
ферросплавов и огнеупорных материалов. 

Источники данных включали: 

– внутренние учетные системы пред-
приятия (ERP), содержащие информацию 
о фактических объемах закупок по меся-
цам, договорах поставок, производствен-
ных планах и уровнях складских остатков; 

– производственные показатели: объем 
выплавки стали и чугуна, коэффициент 
использования мощностей, данные по про-
стоям, текущему и капитальному ремон-
там оборудования; 

– внешние макроэкономические инди-
каторы [7]: индекс цен производителей по 
металлургической продукции, курс рубля, 
стоимость энергетических ресурсов (уголь, 
газ), показатели мировой конъюнктуры 
(например, цена на железную руду и сталь 
на мировых биржах); 

– сезонные и календарные факторы: ко-
личество рабочих дней в месяце, наличие 
праздничных периодов, погодные аномалии; 

– специфику работы предприятия в зоне 
проведения СВО: внеплановое отключение 
света, нарушение логистики, особенности 
правового поля, форс-мажорные обстоя-
тельства и воздушные атаки. 

Подготовка данных включает следую-
щие этапы: 

1. Очистка временных рядов. Были 
устранены выбросы, связанные с разовыми 
крупными поставками, а также пропуски, 
вызванные отсутствием закупочной актив-
ности в отдельных месяцах. 

2. Нормализация признаков. Все число-
вые показатели приведены к единой шкале с 
использованием Min-Max нормализации для 
обеспечения корректного обучения модели. 

3. Формирование обучающей выборки. 
Временные ряды агрегированы по месяцам, 
а каждый целевой показатель (объем закуп-
ки по конкретному виду сырья) был пред-
ставлен с лагами (задержками) до 12 меся-
цев, чтобы отразить годовые циклы. Также 
в модель включены внешние факторы и 
производственные индикаторы. 

4. Разделение данных. Проведенная 
предобработка данных позволила сформи-
ровать датасет из 65002 позиций. Данные 
разбиты на обучающую выборку (80 %) и 



Экономический вестник ДонГТУ. 2025. № 23 

МАТЕМАТИЧЕСКИЕ, СТАТИСТИЧЕСКИЕ И ИНСТРУМЕНТАЛЬНЫЕ МЕТОДЫ В ЭКОНОМИКЕ 

42 

тестовую (20 %) по хронологическому 
принципу. Для валидации использовалась 
схема скользящего окна (rolling window). 

Модель прогнозирования построена на 
базе рекуррентной нейронной сети с архи-
тектурой LSTM. Установлено, что такая 
модель эффективно справляется с задача-
ми временного прогнозирования, позволяя 
учитывать долгосрочные зависимости и 
сезонные тренды, характерные для метал-
лургического производства [8]. 

Авторы статьи провели серию экспери-
ментов, направленных на разработку и 
оценку нейросетевой модели прогнозиро-
вания объемов закупок, и выявили опти-
мальные параметры архитектуры модели. 

Итоговая архитектура нейросетевой мо-
дели включает: 

– входной слой с 20 признаками (вклю-
чая лаговые целевые: закупки (t–1…12); 
производственные: простои, уровень ис-
пользования мощностей, объем выплавки 
стали, складские остатки; внешние: цена 
на железную руду, курс рубля (t–1), индекс 
цен производителей, стоимость энергоре-
сурсов, погодные аномалии; календарные: 
месяц, количество рабочих и праздничных 
дней; специфические: нарушения логисти-
ки, форс-мажорные обстоятельства); 

– два слоя LSTM (по 64 и 32 нейрона) с 
функцией активации tanh и внутренними 
ячейками памяти; 

– слой Dropout с вероятностью 0,2 для 
предотвращения переобучения; 

– плотный выходной слой с линейной 
функцией активации, возвращающий зна-
чение прогноза объема закупки. 

Первый LSTM-слой (с 64 нейронами) 
служит для извлечения низкоуровневых, 
краткосрочных зависимостей и паттернов из 
входной последовательности. Этот слой 
должен иметь достаточную «емкость», чтобы 
запомнить и обработать разнообразную ин-
формацию из 20 входных признаков. Боль-
шее количество нейронов позволяет ему уло-
вить множество возможных временных пат-
тернов. Второй слой (с 32 нейронами) полу-
чает эти обработанные последовательности и 

ищет в них более сложные, высокоуровневые 
и долгосрочные зависимости. Уменьшение 
количества нейронов — это форма регуляри-
зации. Второй слой вынужден «сжимать» 
информацию, полученную от первого, и вы-
делять только самые существенные, обоб-
щенные признаки для окончательного про-
гноза. Это помогает модели избежать запо-
минания шума и обучаться на действительно 
важных зависимостях. 

Последовательность, где каждый следую-
щий слой содержит примерно в два раза 
меньше нейронов, чем предыдущий, является 
распространенной эвристикой в проектиро-
вании нейронных сетей. Это создает эффект 
«воронки», фокусирующей информацию. 

Использование трех и более слоев мог-
ло бы сделать модель излишне глубокой 
для этого объема данных, увеличив риск 
сильного переобучения. Два слоя — это 
разумный компромисс, который часто ис-
пользуется в задачах прогнозирования 
временных рядов средней сложности. 

Функция активации tanh  оптимальна 
для работы с последовательностями и 
включает симметричный диапазон [–1,1] и 
лучшие градиенты для обучения. 

Обучение модели осуществлялось в сре-
де Python с использованием библиотек 
TensorFlow и Keras. В качестве функции по-
терь применялась среднеквадратичная 
ошибка (MSE). Поскольку ошибка возво-
дится в квадрат, MSE более чувствительна к 
выбросам и крупным колебаниям. В контек-
сте закупок крупная ошибка (например, не-
допоставка сырья) может парализовать всё 
производство, поэтому её важно избегать в 
первую очередь. Оптимизация проводилась 
с помощью алгоритма Adam. Adam автома-
тически настраивает шаг обучения для каж-
дого параметра, что критически важно для 
глубоких сетей с разномасштабными гради-
ентами, также хорошо работает на зашум-
ленных данных, что характерно для про-
мышленных временных рядов. Значение 
learning rate составляло 0,001, количество 
эпох — 150, размер батча — 32, также ис-
пользовался параметр early stopping. 
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На основе подготовленного датасета была 
обучена нейросетевая модель прогнозирова-
ния объема закупок с горизонтом на 1–3 ме-
сяцев вперед. В качестве целевой перемен-
ной рассматривался месячный объем закупки 
железорудного концентрата — одного из 
стратегически значимых видов сырья. Для 
сравнения эффективности использовались 
две классические модели: SARIMA и линей-
ная регрессия. Выбор именно SARIMA и ли-
нейной регрессии в качестве моделей для 
сравнения является классическим и методо-
логически правильным подходом в машин-
ном обучении и эконометрике. 

Модели оценивались по следующим 
метрикам: 

– MAE (Mean Absolute Error) — средняя 
абсолютная ошибка; 

– RMSE (Root Mean Square Error) — ко-
рень средней квадратичной ошибки; 

– MAPE (Mean Absolute Percentage Er-
ror) — средняя абсолютная процентная 
ошибка. 

Сравнительный анализ эффективности 
моделей (на годовом отрезке) приведен в 
таблице 1. 

Как видно из таблицы 1, нейросетевая 
модель с архитектурой LSTM демонстри-
рует наилучшие показатели точности про-
гнозирования. Особенно значимое сниже-
ние ошибок наблюдается при высоко вола-
тильных месяцах, где классические модели 
теряют адаптивность. Линейная регрессия 
(предсказывающая тренд) плохо уловила 
сезонность и показала худший результат. 

SARIMA и LSTM достаточно каче-
ственно справились с сезонностью и трен-
дом, причем LSTM имеет меньшую сред-
нюю абсолютную процентную ошибку. 

На рисунке 1 приведено сравнение фак-
тических и прогнозных значений объемов 
закупки железорудного концентрата (в тыс. 
тонн) для LSTM-модели при проверке мо-
дели на тестовой выборке на интервале дан-
ных в период с января по июнь 2024 года. 

Анализ важности входных признаков на 
основе алгоритма SHAP (рис. 2) показал, 
что наибольшее влияние на итоговое зна-
чение прогноза оказывают: 

– объем выплавки стали за месяц (t); 
– цена на железную руду на мировом 

рынке (t−1); 
– остатки на складе (t−1); 
– сезонный фактор (месяц года); 
– динамика курса рубля (t−1). 
Таким образом, модель не только обес-

печивает высокую точность, но и предо-
ставляет интерпретируемые выводы, зна-
чимые для специалистов по логистике и 
снабжению. Внедрение такой модели в 
ERP-систему предприятия позволит опера-
тивно формировать заявки на закупку, 
учитывая актуальные производственные 
планы и внешнюю конъюнктуру. 

Также было проведено тестирование 
модели на других видах ТМЦ (металло-
прокат, ферросплавы), что подтвердило 
универсальность предложенного подхода. 

Разработанная нейросетевая модель 
прогнозирования объема закупок на базе 
LSTM-сети показала высокую точность и 
устойчивость к внешним воздействиям. В 
отличие от классических методов прогно-
зирования, модель эффективно учитывает 
скрытые зависимости, сезонные колебания 
и макроэкономические влияния, присущие 
металлургическому рынку и специфике 
работы металлургического предприятия. 

Таблица 1 
Сравнительные метрики эффективности моделей 

Модель MAE, тыс. т RMSE, тыс. т MAPE (%) 
Линейная регрессия 6,63 7,32 14,32 % 
SARIMA 3,58 4,36 8,5 % 
LSTM-модель 0,92 1,08 2,2 % 
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Рисунок 1 — Сравнение прогнозных и фактических значений объема закупок  
железорудного концентрата ООО «ЮГМК» 

  

Рисунок 2 — Важность входных признаков на основе алгоритма SHAP 

Тестирование модели на исторических 
данных металлургического предприятия 
ООО «ЮГМК» продемонстрировало зна-
чительное снижение ошибок прогноза по 
сравнению с моделями SARIMA и линей-
ной регрессии. Это подтверждает целесо-
образность применения нейросетевых 
подходов в задачах планирования заку-
почной деятельности. 

Ключевыми преимуществами предло-
женной модели являются: 

– возможность автоматизации форми-
рования заявок на закупку на основе объ-
ективных факторов; 

– снижение издержек, связанных с из-
бытком или дефицитом сырья; 

– оптимизация складских остатков; 
– повышение прозрачности и обосно-

ванности закупочных решений. 
Модель может быть интегрирована в 

действующие информационные системы 
управления ресурсами (ERP), что обеспе-
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чит ее практическое применение в реаль-
ном производственном цикле. 

Ограничением модели является необхо-
димость качественной исторической базы 
и актуальных внешних данных.  

Таким образом, использование нейросе-
тевых моделей, ориентированных на вре-
менные ряды, представляет собой эффек-
тивное направление цифровизации заку-
почной функции металлургических пред-
приятий [9] и является перспективной об-
ластью прикладных исследований. 

Выводы и направление дальнейших 
исследований. В работе предложена 
нейросетевая модель, предназначенная для 
прогнозирования объемов закупок на ме-
таллургическом предприятии. Разработан-
ная модель учитывает ключевые факторы: 
сезонные колебания, особенности произ-

водственного процесса и изменения на 
внешнем рынке. На основе анализа вре-
менных рядов была построена архитектура 
модели на основе рекуррентной нейронной 
сети (RNN) с элементами LSTM, а затем 
проведено обучение на реальных данных. 
Проверка точности полученных прогнозов 
подтвердила, что данная модель является 
эффективным инструментом для поддерж-
ки принятия решений в области закупок. 

В дальнейшем планируется проверка 
эффективности модели в долгосрочном 
планировании. Кроме того, перспектив-
ным направлением является построение 
гибридной экспертно-нейросетевой систе-
мы, объединяющей количественные оцен-
ки и экспертные знания в едином контуре 
для принятия решений. 
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NEURAL NETWORK MODEL FOR PREDICTING PURCHASE VOLUMES AT 
A METALLURGICAL ENTERPRISE 

The article presents a neural network model for predicting purchase volume at a metallurgical enterprise. 
The model’s design takes into account seasonal, production, and external economic factors that impact the 
volume of purchases of raw materials, equipment, and materials. Time series analysis was carried out, model 
architecture was built on the basis of a recursive neural network (RNN) with elements of LSTM, training was 
performed on real-world data. The accuracy of prediction was assessed and the feasibility of using the model 
in procurement management was substantiated. 
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