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Прогнозирование модных трендов остается сложной задачей из-за ограниченного 

охвата элементов и упрощенных моделей в существующих подходах. В данной работе 

представлен крупномасштабный датасет FIT, содержащий временные ряды модных 

элементов и демографические данные пользователей. Для анализа сложных временных 

зависимостей предложена модель KERN на основе рекуррентных нейронных сетей, учи-

тывающая внутренние и внешние знания предметной области. Модель продемонстри-

ровала точные прогнозы даже для элементов с нерегулярными паттернами как на полу-

годовом, так и на годовом горизонте планирования. Особый интерес представляет ана-

лиз различий в тенденциях для разных пользовательских групп – модель успешно улавли-

вает эти особенности, что значительно повышает точность персонализированных 

прогнозов. На основе этих результатов разработана система генерации комплексных 

отчетов, охватывающих все аспекты модных тенденций от базовых категорий до спе-

цифических атрибутов. Эксперименты подтверждают, что KERN обеспечивает более 

точное прогнозирование трендов по сравнению с традиционными методами. 
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Fashion trend forecasting remains a challenging task due to the limited item coverage 

and simplified models in existing approaches. In this paper, a large-scale FIT dataset containing 

time series of fashion items and user demographics is presented. To analyze complex time de-

pendencies, a recurrent neural network-based KERN model is proposed that takes into account 

internal and external domain knowledge. The model demonstrates accurate forecasts even for 

items with irregular patterns on both semi-annual and annual planning horizons. Of particular 

interest is the analysis of differences in trends for different user groups; the model successfully 

captures these features, which significantly improves the accuracy of personalized forecasts. 
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Based on these results, a comprehensive report generation system is developed that covers all as-

pects of fashion trends from basic categories to specific attributes. Experiments confirm that 

KERN provides more accurate trend forecasting compared to traditional methods. 

Keywords: fashion trends, large-scale dataset, KERN model, forecasting, deep learning, recurrent neu-

ral networks, time series analysis 

ВВЕДЕНИЕ 

Развитие текстильной промышленности 

является для Российской Федерации одной из 

важных задач, т.к. страна имеет большой опыт и 

все необходимые ресурсы, являющиеся фунда-

ментом успеха развития данной отрасли. Под-

держка государства, которое ставит целью цифро-

вой трансформации обрабатывающих отраслей 

промышленности обеспечение технологической 

независимости, возможность коммерциализации 

российских исследований и разработок, а также 

ускорение технологического развития российских 

компаний и обеспечение конкурентоспособности 

разрабатываемых ими продуктов, дает предпри-

ятиям легкой промышленности дополнительные 

возможности [1]. 

Для реализации этой задачи необходимо 

продвигать молодые российские бренды, форми-

руя имидж доступных, безопасных и качествен-

ных товаров. Повышение конкурентоспособности 

российских брендов в сочетании с цифровой 

трансформацией бизнеса даст возможность пред-

приятиям текстильной промышленности и отрас-

ли в целом перейти на устойчивый путь развития 

и существенно повысить свой вклад в общий объ-

ем производства в стране [2]. 

Основное отличие текстильной отрасли от 

других отраслей заключается в преобладающем 

влиянии моды, диктате потребительского спроса и 

постоянном обновлении модельного ряда, а часто 

и ассортимента. Для современного производства 

особенно важно сокращение времени вывода но-

вых изделий на рынок при одновременном удов-

летворении постоянно меняющихся специфиче-

ских потребностей потребителей [3, 4].  

Сегодня мода – одна из доминирующих 

форм культурных практик, культурная индустрия, 

создающая собственные технологии коммуника-

ций и особый тип медиапродукта, механизм реа-

лизации социальных потребностей [5, 6].  

Суть моды заключается в изменчивости, 

что делает прогнозирование модных тенденций 

важнейшей задачей для индустрии [7].  

Традиционные методы, основанные на 

субъективных оценках экспертов, анализирующих 

культурные явления и поведение потребителей, 

обладают существенными ограничениями в виде 

низкой надежности и высокой вариативности [8]. 

Современные цифровые технологии открывают 

новые возможности для объективного прогнози-

рования через анализ больших данных, особенно 

из социальных сетей, где ежедневно генерируется 

огромный объем модного контента [9, 10]. 

Целью данной работы является примене-

ние нейронных сетей для прогнозирования мод-

ных трендов.  

Модные тренды – это внешний вид и кон-

струирования модных продуктов во время опре-

делённого сезона. Тренды дают представление о 

стиле и цвете, которые будут использованы в 

окончательном варианте модных изделий [11]. 

Исследования в области моды охватывают 

такие задачи, как распознавание, поиск, комбини-

рование стилей и виртуальная примерка [12-16]. 

Анализ и прогнозирование трендов остаются 

ключевыми направлениями из-за их важности для 

индустрии. 

Синьтун Хань и др. [17] предложили ме-

тод автоматического выявления паттернов на не-

делях моды. Уткарш Малл и др. [18] расширили 

анализ, включив данные с подиумов и из реальной 

жизни Фули Фэн и др. [19] изучили тренды через 

статистику социальных медиа. Зиад Аль-Халах и 

др. [20] использовали NMF и экспоненциальное 

сглаживание для прогнозирования, но их стили 

были ограничены визуальными кластерами. 

Юньшань Ма и др. [21] анализировали конкрет-

ные элементы (напр., наличие шляпы), но не охва-

тывали сложные паттерны. 

Анализ данных работ показал, что авторы 

либо фокусируются на статистике, либо предска-

зывают простые тренды, оставляя более сложные 

элементы без внимания. 

Прогнозирование модных трендов связано 

с анализом временных рядов. Традиционные ме-

тоды (AR, MA, ARIMA) эффективны для данных 

с сезонностью, но хуже справляются с волатиль-

ными сигналами.  

Глубокие нейросети, особенно LSTM, по-

казывают лучшие результаты в NLP, распознава-

нии речи и прогнозировании. Использование до-

менных знаний улучшает прогнозирование в дру-

гих областях (например, прогноз акций), однако в 

моде такие подходы пока недостаточно изучены. 
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В данной работе предлагается инноваци-

онный подход к прогнозированию модных тен-

денций с использованием рекуррентных нейрон-

ных сетей, обогащенных знаниями о взаимосвязях 

между элементами моды. Таким образом, прове-

денное исследование направлено на создание на-

учно обоснованного подхода к прогнозированию 

модных трендов для повышения удовлетворенно-

сти клиентов и обеспечения высокой точности и 

адаптивности. 

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Данное исследование посвящено прогно-

зированию модных трендов, целью которого явля-

ется предсказание будущей популярности каждо-

го элемента моды (например, белый цвет, платье, 

открытые плечи и т. д.) для конкретных пользова-

тельских групп (например, женщины 18–25 лет из 

Лондона). 

Для каждого элемента моды   ∈ F и груп-

пы пользователей   ∈ G временная популярность 

  для   определяется как временной ряд: 

 ᵍ_  = ( ₁, ...,  ...), 

где: F – множество всех элементов моды, 

G – множество всех пользовательских групп. Зна-

чение временного ряда в момент времени   вы-

числяется как: 

  =  ᵍ,ᶠ /  ᵍ, 

где:  ᵍ,ᶠ – количество элементов моды   в момент 

  для группы  ,  ᵍ – общее количество модных 

предметов (одежда, сумки, обувь и т. д.) в момент 

  для группы  . 

Имея исторические данные за период      

[1,  ], задача состоит в прогнозировании значений 

на будущий интервал [  + 1,   +  ′],  

где:   – длина исторической последовательности, 

 ′ – горизонт прогнозирования (количество шагов 

вперед,  ′ > 1). 

Существующие наборы данных кроме FIT 

[22] и GeoStyle [23] не позволяют проводить ис-

следования подобного рода, поэтому был создан 

новый датасет на основе публикаций из социаль-

ных сетей. За основу взяты данные FIT и GeoStyle. 

Для формирования датасета осуществлен сбор 

миллионов публикаций пользователей по всему 

миру. Проведена многоэтапная фильтрация дан-

ных с использованием автоматизированных и 

ручных методов, аналогичных подходам, описан-

ным в работах [24, 25]. На первом этапе примене-

ны предобученные модели детекции человеческо-

го тела и лиц, что позволило исключить изобра-

жения без людей или с аномальными пропорция-

ми. Дополнительно отфильтрованы публикации, 

содержащие изображения других людей, а не вла-

дельцев аккаунтов. В результате сформирована 

финальная выборка, включающая около 880 тысяч 

изображений. 

Полученный набор данных характеризу-

ются расширенной информацией о пользователях, 

более богатым набором модных элементов и уве-

личенным временным охватом по сравнению с 

имеющимися аналогами.  

Аннотирование данных выполнено по 

двум ключевым направлениям: пользовательские 

характеристики и элементы моды. Для классифи-

кации пользователей собраны данные о возрасте, 

поле и местоположении. С использованием гото-

вых детекторов [26, 27] определены доминирую-

щий пол и средний возраст каждого пользователя 

на основе анализа всех его публикаций, при этом 

противоречивые результаты исключены из рас-

смотрения. 

 

 

Рис. 1. Сеть рекуррентных знаний с расширенными возможностями 

Fig. 1. The Knowledge Enhanced Recurrent Network (KERN) 
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Возрастные группы разделены на четыре 

категории: 0-18, 18-25, 25-40 и старше 40 лет. 

Геолокация установлена по наиболее часто встре-

чающимся координатам публикаций, что позво-

лило выделить 14 крупных городов мира. Комби-

нация указанных параметров дала возможность 

сформировать 73 пользовательские группы. 

Для выделения элементов моды использо-

ван специализированный инструмент тегирова-

ния, позволивший идентифицировать 187 харак-

теристик, разделенных на три категории: типы 

одежды, атрибуты и стили. Каждое изображение в 

наборе данных содержит информацию о пользо-

вательской группе, временной метке и связанных 

элементах моды. Такой подход обеспечивает ком-

плексное представление о динамике модных 

предпочтений различных демографических групп. 

Для моделирования сложных временных за-

висимостей в данных предложена архитектура 

Knowledge Enhanced Recurrent Network (KERN), ос-

нованная на LSTM-сетях типа encoder-decoder (рис. 

1). Для прогнозирования модных тенденций исполь-

зуется LSTM-модель "кодировщик-деко-дировщик", 

которая объединяет временные ряды и последова-

тельную информацию в единую модель. 

1. Входные данные и эмбеддинги 
Каждая последовательность продаж ss  

описывается двумя компонентами: 

 Группа g: описывает целевую аудиторию 

(контекст продаж). 

 Элемент моды f: описывает предмет одежды. 

Группа  g = [c,a,n] 

Группа формируется из категориальных при-

знаков: 

 c: Город (City), где произошла продажа. 

 a: Возрастная группа (Age) покупателя 

(напр., 18-25). 

 n: Пол покупателя (Gender, напр., Female). 

Каждый категориальный признак преобразуется 

в плотный вектор (эмбеддинг): 

 c∈R
D
: векторное представление города. 

 a∈R
D
: векторное представление возрастной 

группы. 

 n∈R
D
: векторное представление пола. 

Затем эти эмбеддинги  конкатенируются 

[c,a,n] и пропускаются через полносвязный слой 

(FC), чтобы получить итоговое векторное пред-

ставление группы: 

g =             , 

где: Wg∈R
3D×D – матрица весов полносвязного 

слоя, bg∈R
D – вектор смещения, Dg∈R

D
 – итоговый 

эмбеддинг группы. 

 

 

Элемент моды f: 

 f: Атрибут товара (напр., "Платье" – 

Dress). На изображении показано, что у товара 

может быть своя таксономия (дерево категорий → 

атрибутов → значений). 

 f∈R
D
: Векторное представление эле-

мента моды, полученное через слой эмбеддингов. 

2. Кодировщик (LSTM Encoder) 

Назначение: Прочитать исторические дан-

ные временного ряда и сжать их в последователь-

ность скрытых состояний, которые encapsulate 

информацию о прошлом. 

 Вход на шаге t:   
 =[g,f,mt,yt] 

 g∈R
D
: Эмбеддинг группы (постоянный 

для всей последовательности). 

 f∈RD: Эмбеддинг элемента моды (по-

стоянный для всей последовательности). 

 mt∈R
D
: Временной эмбеддинг (Time 

embedding) для метки времени t (например, день 

недели, месяц). 

 yt: Наблюдаемое значение временного 

ряда (например, объем продаж) на шаге t. 

 Скрытое состояние на шаге t 

  
          

      
  , 

где    
  ∈ RH

 – скрытое состояние кодировщика на 

временном шаге t. 

 3. Декодировщик (BiLSTM Decoder) 

Назначение: спрогнозировать будущие 

значения временного ряда, используя финальное 

состояние кодировщика как контекст. 

 Инициализация: начальное скрытое со-

стояние декодировщика инициализируется по-

следним скрытым состоянием кодировщика: 

  
 =  

 . 

 Вход на шаге t:   
 =[g,f,mt] 

 В отличие от кодировщика, здесь нет 

доступа к реальному значению yt, так как мы про-

гнозируем будущее. 

 Скрытое состояние на шаге t:  использу-

ется двунаправленный LSTM (BiLSTM) 

  
               

      
            (прямой подход) 

  
               

      
            (обратный подход) 

  
     

         
        конкатенированное скрытое состоя-

ние декодировщика 

 Прогноз на шаге t: 

  
       

     , 

(выход кодировщика, реконструкция прошлого) 

  
       

     , 

(выход декодировщика, прогноз будущего) где We

,Wd – матрицы весов, be,bd – смещения. 
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4. Функция потерь и регуляризация 

Основная функция потерь: сумма ошибок 

восстановления истории кодировщиком и ошибок 

прогноза декодировщиком. 

          
                       , 

где: y
e ,

y
d   – истинные значения (ground truth) для 

encoder и decoder, θe,θd – параметры encoder и 

decoder, Le,Ld – функции потерь (например, MSE). 

 5. Таксономия элементов моды (Ele-

ment Relation Module) 

Для улучшения представлений элементов 

моды f используется knowledge graph в виде дере-

ва таксономии (Категория → Атрибут → Значе-

ние, напр., "Одежда" → "Верх" → "Платье"). 

Между узлами графа происходит передача 

сообщений (message passing): 

1. Сообщение для узла i вычисляется как 

взвешенная сумма представлений его соседей Ni 

       ∈  
   . 

2. Представление узла i обновляется, ас-

симилируя полученное сообщение 

         . 

Этот процесс позволяет эмбеддингу това-

ра fi обогащаться информацией о его родитель-

ских категориях и соседних атрибутах, что улуч-

шает его семантическое представление. 

Данная модель уникальным образом ин-

тегрирует два типа знаний: внутренние, отра-

жающие сходства между временными рядами раз-

личных модных элементов через механизм три-

плет-регуляризации, и внешние, кодирующие так-

сономические связи между элементами моды че-

рез процедуру message passing. Такой подход по-

зволяет учитывать как автономную динамику от-

дельных трендов, так и их взаимное влияние, на-

пример корреляцию между популярностью свите-

ров и водолазок. Дополнительно модель исполь-

зует семантические представления пользователь-

ских групп для персонализации прогнозов. Ос-

новные исследовательские вопросы включают 

сравнение модели KERN с современными мето-

дами прогнозирования, оценку влияния модулей 

отношений и анализ работы модели для конкрет-

ных элементов моды. Экспериментальная уста-

новка использует разные временные периоды для 

входных и прогнозируемых данных. Для GeoStyle 

берутся данные за 1 год (52 точки) для прогноза 

на 0.5 года (26 точек). Для FIT рассматриваются 

два варианта: прогноз на 0,5 года (12 точек) и 1 

год (24 точки) на основе двухлетних входных 

данных (48 точек). Поскольку GeoStyle содержит 

только информацию о городах, групповое пред-

ставление упрощается до эмбеддинга города. 

Применяется стратегия скользящего окна 

для генерации обучающих и тестовых выборок. 

Основные метрики оценки – средняя абсолютная 

ошибка (MAE) и средняя абсолютная процентная 

ошибка (MAPE) [28, 29]. 

В реализации используются эмбеддинги 

размерностью 50 для всех признаков (возраст, 

пол, город, элементы моды, время). Гиперпара-

метр регуляризации λ устанавливается равным 

3×10-4. Обучение проводится на батчах из 450 

временных рядов. Тестирование выполняется раз-

дельно на четных и нечетных точках данных для 

валидации и окончательной оценки соответствен-

но [30, 31]. 

Для сравнения выбраны современные ме-

тоды прогнозирования временных рядов, включая 

простые методы (Mean, Last), авторегрессионные 

модели (AR, VAR), экспоненциальное сглажива-

ние (ES), а также специализированные методы для 

модных тенденций (Linear and Cyclic, Geostyle). 

Модель Geostyle, сочетающая линейную и цикли-

ческую компоненты, рассматривается как теку-

щий state-of-the-art метод для набора данных 

GeoStyle. 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

В работе было осуществлено обучение мо-

дели на данных за 2016-2019 годы. На вход моде-

ли поступала выборка 2016-2018 годов. Валида-

ция осуществлялась на данных за 2018-2019 годы.  

 

Рис. 2. Сравнение предсказаний моделей KERN и KERN-IE   

Fig. 2. Comparison of predictions of KERN and KERN-IE models 
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Таблица 1  

 

Сравнение эффективности модели KERN с базовыми методами прогнозирования модных тенденций  

Table. 1. Comparison of the effectiveness of the KERN model with the basic methods of forecasting fashion trends 

Метод GeoStyle (полгода) FIT (полгода) FIT (год) 

MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE 

Mean 0.0232 25.79 0.132 65.32 0.145 63.21 

Last 0.0216 21.04 0.125 46.35 0.148 54.04 

AR 0.0211 20.69 0.114 54.32 0.119 51.96 

VAR 0.0152 17.95 0.157 62.87 0.123 47.35 

ES 0.0218 20.59 0.133 54.29 0.151 57.42 

Linear 0.0395 24.40 0.112 43.34 0.143 45.89 

Cyclic 0.0155 16.64 0.129 48.93 0.147 51.66 

GeoStyle 0.0139 16.03 0.136 51.40 0.139 53.14 

KERN 0.0133 14.24 0.083 30.22 0.097 33.45 

Улучшение (%) 10.89 11.17 25.89 30.87 22.01 27.11 
 

На рис. 2 представлены результаты про-

гнозирования белого цвета и предмета одежды 

leggings для двух моделей – KERN (с внутренни-

ми и внешними знаниями) и KERN-IE (без внут-

ренних и внешних знаний). В табл. 1 представлен 

сравнительный анализ эффективности модели 

KERN с базовыми методами прогнозирования 

модных тенденций (чем меньше значения, тем 

лучше). Результаты представлены для прогнозов, 

полученных при обучении на данных за полгода и 

год. Ключевые наблюдения: 

 1. Модель KERN демонстрирует стабильно 

лучшие результаты на обоих наборах данных при 

всех экспериментальных настройках.  

На GeoStyle достигаются значения MAE 

ниже 0.011 и MAPE ниже 15. На FIT показатели 

MAE остаются ниже 0.1, а MAPE около 31, что 

значительно превосходит базовые методы. 

 2. На наборе FIT преимущество KERN 

особенно заметно благодаря: 

- учету более детализированных элементов моды; 

- обработке сложных временных паттернов; 

- использованию LSTM-архитектуры и домен-

ных знаний. 

3. Большинство методов, включая KERN, 

показывают более высокую точность при прогно-

зировании на полгода по сравнению с годовым 

прогнозом на FIT. Это объясняется возрастающей 

сложностью долгосрочного прогнозирования. 

На рис. 3 представлены результаты про-

гноза для разных демографических групп (геогра-

фическое положение, пол, возраст).  

В табл. 2 представлена оценка вклада раз-

личных типов знаний в модель KERN по резуль-

татам оценки MAE. 

 Таблица 2  

 Вклад различных типов знаний в модель KERN  

Table.2. Contribution of different types of knowledge to the KERN model 

Конфигурация GeoStyle (полгода) FIT (полгода) FIT (год) 

KERN-IE (без внутренних и внешних знаний) 0.0124 0.0870 0.0976 

KERN-E (без внешних знаний) - 0.0827 0.0983 

KERN-I (без внутренних знаний) 0.0139 0.0837 0.0932 

KERN 0.0102 0.0821 0.0921 

 

Экспериментальная оценка влияния раз-

личных типов знаний на качество прогнозирова-

ния выявила ключевые закономерности. Внутрен-

ние знания о сходстве между элементами, реали-

зованные через триплетную регуляризацию, и 

внешние знания из таксономии, применяемые для 

обновления векторных представлений, продемон-

стрировали значимый вклад в точность модели. 

Сравнительный анализ модификаций KERN-I (без 

внутренних знаний), KERN-E (без внешних зна-

ний) и KERN-IE (без обоих компонентов) под 

 

твердил, что исключение любого типа знаний 

снижает качество прогноза, особенно заметное 

при долгосрочном прогнозировании на сложных 

данных. Визуализация результатов на конкретных 

примерах наглядно показала преимущество пол-

ной версии модели при работе со сложными вре-

менными паттернами. На рис. 4 представлены ре-

зультаты прогноза модных трендов на июль 2025 

года для женщин Парижа. Отчет составлен на ос-

нове анализа данных за период с июля 2023 по 

июнь 2025 с использованием модели KERN. 
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Рис. 3. Примеры прогноза для разных демографических групп   

Fig. 3. Examples of forecasts for different demographic groups 

 

 

 

 

Рис. 4. Прогноз модных трендов на июль 2025 года для женщин Парижа 

Fig. 4. Fashion Trends Forecast for July 2025 for Paris Women 
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Результаты тестирования модели на шести 

ключевых категориях модных элементов подтвер-

дили ее высокую эффективность. Модель проде-

монстрировала точные прогнозы даже для эле-

ментов с нерегулярными паттернами как на полу-

годовом, так и на годовом горизонте планирова-

ния. Особый интерес представляет анализ разли-

чий в тенденциях для разных пользовательских 

групп – модель успешно улавливает эти особен-

ности, что значительно повышает точность персо-

нализированных прогнозов. На основе этих ре-

зультатов разработана система генерации ком-

плексных отчетов, охватывающих все аспекты 

модных тенденций от базовых категорий до спе-

цифических атрибутов. 

ВЫВОДЫ 

Экспериментальная оценка, проведенная 

на датасетах FIT и GeoStyle, продемонстрировала 

превосходство KERN над традиционными мето-

дами (ARIMA, матричная факторизация) и базо-

выми рекуррентными архитектурами. Модель по-

казала способность точно колебания, так и долго-

срочные тренды, подтверждая эффективность 

предложенного подхода. Особое внимание в ис-

следовании было уделено интерпретируемости 

результатов. Исследование показало, что анализ 

выявленных взаимосвязей между элементами мо-

ды хорошо согласуется с экспертной оценкой, что 

повышает доверие к модели.  

Разработанная модель KERN подтвердила 

свою эффективность, показав значительное пре-

имущество перед современными аналогами. Клю-

чевым фактором успеха стало комбинированное 

использование внутренних и внешних знаний, 

обеспечившее улучшение показателей точности 

на 10-30%. Перспективные направления дальней-

ших исследований включают расширение набора 

пользовательских характеристик, интеграцию до-

полнительных источников экспертных знаний и 

совершенствование методов обработки мультимо-

дальных данных. Эти усовершенствования позво-

лят вывести точность прогнозирования модных 

тенденций на новый уровень и расширить практи-

ческие возможности применения модели в инду-

стрии моды.  

Настоящее исследование вносит значи-

тельный вклад в развитие методов машинного 

обучения для модной индустрии, предлагая пере-

ход от субъективных экспертных оценок к дата-

ориентированному прогнозированию.  

Практическая значимость заключается в 

создании инструмента, способного поддерживать 

стратегические решения дизайнеров, ритейлеров и 

маркетологов на основе объективного анализа ак-

туальных тенденций. 

Авторы заявляют об отсутствии кон-

фликта интересов, требующего раскрытия в 

данной статье.  
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