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摘要： 网络零售作为数字经济和实体经济的重要组成部分，近年来发展迅速． 网络零售在快速

发展的同时也给在线零售企业带来了严峻的产品退货问题，退货产品的二次售卖给企业的库

存决策产生很大影响． 本文研究了考虑产品退货预测的库存优化问题． 首先，本文提出了一种

基于交易数据的退货预测方法，可以对未来一定时间段内的产品退货数量进行有效预测． 其

次，建立了考虑退货预测的多阶段库存优化模型，通过动态规划的方法分析了最优订货策略．
最后，基于合作的一家快时尚服装企业的实际数据分析了考虑退货预测对企业成本的影响，研
究结果表明，考虑退货预测可以给合作企业带来平均 ６． ５％的成本降低，并且单位库存持有成

本和产品二次售卖比例越高，退货预测对于库存管理的价值越大．
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０　 引　 言

随着信息技术和物流业的快速发展，电子商务

已经成为人们生活中不可分割的一部分． ２０２１ 年

全国网上零售额超过 １３ 万亿元，相比 ２０２０ 年增

长 １４． １％②． 网络购物极大地方便了人们的生活，
但同时也带来了更加严重的消费者退货问题． 有
研究表明：相对于传统实体零售而言，新兴的电子

商务更容易产生退货［１］ ． 顾客在实体店消费时，
因为能实地体验商品，发生退货的比例比较低． 而
电子商务环境下，顾客没办法体验到实体商品，并
且需要依赖快递配送才可取得商品，容易出现尺

码不对、与网上图片有色差、配送错误、配送破损

等问题，顾客发生退货的比例较高［２］ ． 根据美国

零售联合会的数据，２０２１ 年大约有价值２ １８０亿
美元在线购买的产品被退回③． 根据相关数据，国
内网络零售业代表企业淘宝日常退货率达到

１０％左右，双十一期间退货可高达 ３０％，其中衣

服鞋帽类产品退货率最高［３］ ． 严重的退货问题会

提高网络零售企业的运营成本，若处理不好会影

响到企业的发展．
被消费者退回的网购产品有一部分并没有质

量问题，退货的原因主要是产品与顾客需求不匹

配，比如服装类产品尺寸不合适、款式不喜欢等．
无质量问题的产品退回后经过质检、重新包装等

环节就可以进行二次销售，例如，美国网络零售业
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巨头亚马逊会对每件退货产品的状况进行评估，
如果确定该商品可售，就尽快进行重新上架④． 根
据与本文合作的一家快时尚企业的数据，该企业

被退货的快时尚服装类产品可以进行二次售卖的

比例高达 ８１％． 因此，退货造成的产品回流也是

企业产品库存的一个重要补充来源．
在企业运营管理中，库存管理一直是企业关

注的重要问题，良好的库存管理是企业降低成本

一个重要突破口． 在当前网络零售业退货问题越

来越严重的背景下，在线零售商在做库存决策时，
有必要考虑到消费者退货带来的影响． 当退货产

品可以进行二次售卖时，对产品退货数量的准确

预测可以用来改善库存管理的水平． 通过对未来

某一时间段内退货数量的准确预测，就可以有效

估计出未来某一时间段内可以二次售卖的产品数

量，从而可以更准确地决策产品订货数量，降低库

存水平以及企业成本．
随着数据技术与企业信息系统的发展，企业

积累了丰富的运营数据，可以用来预测产品的退

货数量． 本文与一家快时尚服装类企业合作，该企

业主要通过网络渠道销售各品类快时尚服装产

品，并积累了大量的交易数据，其中包含各产品的

购买以及退货记录． 从企业数据中，发现该企业大

部分服装类产品的退货率高于 ３０％． 该企业需要

每周进行一次补货决策，如何利用交易数据来预

测退货数量并且改善库存决策水平是企业非常关

注的问题．
基于以上讨论，本文想研究基于企业交易数

据的退货预测方法以及考虑退货预测的库存决策

的问题． 具体来说，主要解决以下问题：１）如何基

于消费者交易数据来预测未来时间段内的退货数

量？ ２）如何基于预测出的退货数量来进行库存

决策？
本文的贡献主要体现在以下几个方面：第一，

提出了一个基于交易数据的退货预测方法并且分

析了考虑退货预测的最优订货策略；第二，考虑了

退货预测与库存决策的结合，探讨了退货预测对

于订货量决策的影响，丰富了库存管理领域的相

关理论研究；第三，本文的研究为网络零售企业的

退货预测以及库存决策提供决策支持与方法指

导，基于企业实际数据的算例结果表明，考虑退货

预测能够平均降低企业成本 ６． ５％．

１　 文献综述

本研究基于交易数据的退货预测与企业库存

的决策问题，因此主要涉及基于实际数据的运营

管理、退货预测与库存管理三个方面的相关研究．
首先，本文与基于实际数据的运营管理研究

有关． 近年来，得益于高质量数据的可获得性提

高、计算硬件的改进以及机器学习方法的发展，该
领域的工作越来越多． Ｑｉ 等［４］ 提出一个数据驱动

的端到端的框架，研究了具有需求不确定和供应

商提前期的多期库存补货问题；Ｗａｎｇ 等［５］ 利用

消费者过去行为的丰富数据通过机器学习来准确

预测多订单概率和订单到达时间，从而降低订单

履行成本；Ｃｈｅｎ 等［６］提出了一个两层模型来预测

考虑销售损失的时尚新产品的销量；肖进等［７］ 提

出了面向缺失数据的动态分类器集成选择模型

ＤＣＥＳＭ，该模型充分利用数据集中所包含的已知

信息来评估银行客户的信用；代宏砚等［８］ 提出了

一个结合大数据分析和运筹优化的 Ｏ２Ｏ 即时物

流调度模型，探讨了如何通过大数据驱动的决策

范式来优化即时物流调度问题． 与上述文献不同

的是，本文研究了基于交易数据的退货预测问题，
并且用预测的退货数量来改进企业的库存管理

决策．
其次，本文与退货预测的研究有关． 国内外学

者对于退货预测已经有了很多研究． 例如，Ｃｕｉ
等［９］基于机器学习设计了一个数据驱动的预测

方法，用来预测零售商不同产品在不同时期的退

货量；Ｇｅｄａ 等［１０］ 利用基于马尔可夫链蒙特卡洛

的贝叶斯推理方法来估计分布滞后模型的参数，
提升了产品退货数量的预测精度；田立平等［１１］ 通

过建立系统动力学模型研究促进废旧家电环保化

回收的策略；Ｓｈａｎｇ 等［１２］ 设计了一种退货预测方
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法，通过合并交易数据中的购买与退货记录，使用

“预测 －聚合”两步过程来预测未来的退货量，并
讨论了该方法在库存管理、逆向物流和退货回收

决策等领域的应用． 与上述研究不同的是，本文拓

展了 Ｓｈａｎｇ 等［１２］ 利用历史交易数据进行退货量

预测的方法，将每个周期内的退货数量预测问题

转化成这一期以前在允许退货的时间段内被购买

的商品在这一期的退货数量之和的预测问题，并
且在退货预测基础上分析了多阶段的订货量决策

问题．
最后，本文与库存管理研究有关，这部分的研

究可以分为两类：不考虑商品退货和考虑商品退

货的库存管理． 在不考虑商品退货的库存管理研

究中，Ｆｅｎｇ 等［１３］ 研究了具有双供应商和不同提

前期的周期性审查的单一产品联合库存定价管理

问题；Ｈｅ 等［１４］ 研究了两家具有固定比例联合生

产系统的制造商之间的库存竞争问题，证明了唯

一纳什均衡处理量的存在；Ｓｃｈｌａｐｐ 等［１５］ 研究了

在有限销售季节内销售产品的企业如何确定最优

库存量和库存供应时间以最大限度地提高预期利

润；王能民等［１６］构建了双渠道零售商的市场需求

函数，分析了补充至目标库存策略和移动平均预

测技术下的牛鞭效应及其减弱控制措施． 在考虑

顾客退货的库存管理研究中， Ｃｈａｏｕｃｈ［１７］ 通过纳

入可能包括时间或数量限制的不确定产品退货来

扩展现有的 ＥＯＱ 模型并推导出订货量和库存持

有成本的闭式表达式；Ｈｕ 等［１８］ 研究了考虑部分

退货产品可以进行二次售卖并且企业只有有限库

存以 及 不 能 订 货 情 况 下 的 动 态 定 价 问 题；
Ｇöｋｂａｙｒａｋ 等［１９］研究了零售商在产品退货情况下

的最优库存控制策略，并提供了最优定期审查库

存政策的结构性结果；谢瑞真等［２０］ 研究了针对全

渠道零售下考虑同渠道退货和跨渠道退货的库存

决策问题，通过建立报童模型进行分析． 不同于上

述研究，本文基于企业实际数据来分析消费者退

货与购买的时间间隔服从的随机分布并且提出基

于交易数据的退货预测方法，更符合企业实践，同
时本文将退货预测应用到了企业的多阶段库存决

策中．

２　 退货预测

２． １　 方法介绍

本文聚焦于在线零售商的单一商品的退货数

量预测⑤，通过基于交易数据的退货预测方法，对
在线零售商的单一商品在消费者购买之后的某一

时间段内的退货数量进行预测． 退货预测方法的

核心思路是，将每一次购买和相应退货的记录配

对，通过对间隔时间长度的预测，得出每次购买后

在各个周期的退货概率，从而对消费者购买的商

品在之后各个周期的退货数量进行预测．
假设总共有 Ｔ 个周期，在线零售商允许消费

者在购买产品后的 Ｋ 个周期内退货，例如亚马

逊、ｅＢａｙ 等允许消费者在收到购买产品后的 ３０ ｄ
内无条件退货． 定义在第 ｋ 个周期的时刻 ｔｉ 被第

ｉ 次 购买的产品在第 ｊ期（ｋ ＜ ｊ≤ｍｉｎ ｛ｋ ＋ Ｋ，Ｔ｝）
内被退货的概率为Ｐ ｉｊ ，那么 Ｐ ｉｊ 由以下两个事件

发生的联合概率组成：第 ｋ 个周期被第 ｉ 次购买

的产品被持有到周期 ｊ的概率 Ｐｄ
ｉｊ 和消费者决定退

货的概率 Ｐｒ
ｉｊ ． 假设这两个事件独立［１２， ２１］，因此

Ｐ ｉｊ ＝ Ｐｄ
ｉｊ × Ｐｒ

ｉｊ ． 假设消费者是同质的，也就是不同

消费者购买同一产品之后的退货概率是相同

的［２２， ２３］， Ｐｒ
ｉｊ 可以用历史交易数据中产品的退货

率来估计． 在 ５． １ 节的模型拓展中，本文放松消费

者是同质的这一假设，考虑消费者的退货概率具

有异质性，发现主要结论仍然保持不变． 用 ｔｓｊ 、 ｔｅｊ
表示第 ｊ 个周期的开始时间和结束时间，用 ｄｉ 表

示消费者持有产品的时间，也就是产品第 ｉ 次被

购买的时间和对应退货时间的间隔． 在时刻 ｔｉ 购
买的产品被消费者持有到周期 ｊ的概率 Ｐｄ

ｉｊ 就是 ｄｉ

在 ｔｓｊ － ｔｉ 和 ｔｅｊ － ｔｉ 之间的概率，这里 ｄｉ 、 ｔｓｊ － ｔｉ 和
ｔｅｊ － ｔｉ 都取一天的倍数，不足一天的视为一天． 用
Ｆｄ 表示 ｄｉ 的累计分布函数，可以得到 Ｐｄ

ｉｊ ＝Ｆｄ（ ｔｅｊ －
ｔｉ） － Ｆｄ（ ｔｓｊ － ｔｉ） ．

基于合作企业的历史交易数据统计特征（见
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⑤ 对于多种商品的退货预测，可以将多种商品分成多个单一商品，然后使用本章节的方法对所有单一商品分别进行退货预测．



图 １ 和图 ２），假设 ｄｉ 服从一个截断的对数正态分

布，即 ｌｎ（ｄｉ） ～ Ｎ（μｄ，σ２
ｄ） ，可以通过历史交易数

据来估计参数 μｄ，σｄ ． 基于估计的参数 μｄ，σｄ ，本
文可以预测产品在允许退货的 Ｋ 个周期的任意

一期内发生退货的概率． 因此，在周期 ｋ 内被购买

的所有产品在周期 ｊ 内预期被退货的总数量 ｒｋｊ 服
从二项分布， ｒｋｊ 是周期 ｋ 内被购买所有产品在周

期 ｊ 中的退货概率之和，即 ｒｋｊ ＝ ∑
Ｎｋ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉｊ ， 其中 Ｎｋ

是第 ｋ 期该产品的销量．
基于以上方法，可以预测出第 ｋ 期被购买的

所有产品在允许退货的 Ｋ 个周期的任意一期内

的退货数量． 此外，每一期的退货数量也可以通过

上述方法进行预测． 例如，周期 ｊ 内的预期总退货

量等于周期 ｊ 之前 Ｋ 期被购买的产品在周期 ｊ 的

预测退货量之和，也就是 ｒ ｊ ＝ ∑
ｊ －１

ｋ ＝ ｍａｘ ｛ ｊ －Ｋ，１｝
ｒｋｊ ． 本文的

变量说明如表 １ 所示，变量中下标 ｋ， ｊ，ｔ ＝ １，２，…，
Ｔ，其中 ｋ ＜ ｊ ≤ ｍｉｎ ｛ｋ ＋ Ｋ，Ｔ｝ ．

表 １　 符号说明

Ｔａｂｌｅ １ Ｎｏｔａｔｉｏｎｓ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

变量 变量说明

Ｔ 有限计划期的周期总数

Ｋ 允许退货的周期

ｔｉ 产品第 ｉ 次被购买的时刻

ｔｓｊ 第 ｊ 期的开始时间

ｔｅｊ 第 ｊ 期的结束时间

Ｐｒ
ｉｊ 消费者决定退货的概率

Ｐｄ
ｉｊ 消费者持有产品到周期 ｊ 的概率

Ｐｉｊ 产品在第 ｊ 个周期被退货的概率

ｄｉ 消费者持有产品的时间

Ｆｄ ｄｉ 的累计分布函数

ｒｋｊ 周期 ｋ 内购买的产品在周期 ｊ 的退货量

Ｎｋ 第 ｋ 期产品的销量

ｒｊ 第 ｊ 期的预测退货量

Ｒｔ 第 ｔ 期的实际退货量

εｔ 均值为 ０ 的随机变量

Ｄｔ 第 ｔ 期的消费者需求

ｑｔ 第 ｔ 期的补货量

ｘｔ 第 ｔ 期的期初库存

ｙｔ 第 ｔ 期补货后的库存水平

c 单位补货成本

ｈ 单位持有成本

ｐ 单位缺货成本

γ 折扣因子

β 退货产品的再售卖比例

２． ２　 预测表现

为了说明上述预测方法的有效性，本节选取

了合作企业某款产品 ２０１８ 年 １ 月 １ 日—２０１９ 年

１０ 月 ３０ 日共 ２２ 个月的交易数据，包括了产品的

购买记录和退货记录． 根据数据，以一周为一个周

期． 为了对 ｄｉ 的分布进行分析，本文整合了销售

记录和退货记录，计算出了所有发生退货的产品

被持有的时间 ｄｉ ． 图 １ 展示了这 ２２ 个月内 ｄｉ 的

直方图，可以发现它的形状（即实心拟合线）非常

接近对数正态的概率密度分布曲线． 图 ２ 呈现了

ｄｉ 的累积分布图，可以发现 ｄｉ 的累积分布图的形

状和对数正态分布的累积分布函数图高度相似，
进一步证实了 ２． １ 节中关于 ｄｉ 近似服从一个截

尾的对数正态分布的假设． 本文中，以一周为一

期，将允许无条件退货的 ３０ ｄ 分成 ５ 周，即允许

退货周期 Ｋ ＝ ５ ．

图 １　 持有时间 ｄｉ 的概率密度函数

Ｆｉｇ． １ Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉ

图 ２　 持有时间 ｄｉ 的累计分布函数

Ｆｉｇ． ２ Ｔｈｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉ
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为了验证 ２． １ 节中预测方法的效果，本文选

取了 ２０１９ 年 ５ 月 ２０ 日—２０１９ 年 ５ 月 ２６ 日这一

周的交易数据，用 ２． １ 节中提出的退货预测方法

来预测这周销售出去的产品在随后 ５ 周（２０１９ －
０５ － ２７ ～ ２０１９ － ０６ － ３０）每周的退货量，并与实际

退货量进行比较，采用相对误差来对预测结果进

行定量分析（结果见表 ２）． 从表 ２ 的误差分析可

以看出，对于某一周发生购买的产品在未来 ５ 周

内的退货预测在开始几周表现较好，在最后几

周表现较差． 这是因为在允许退货的最后几周，
产品发生退货的数量非常少，此时虽然预测的

绝对误差较小，仍会导致较大的相对误差． 对于

每一周的预测总退货量等于该周前 ５ 周发生购

买的产品在这一周的预测退货量之和，由于退

货预测方法对于这一周邻近的前几周被购买的

产品在这一周的退货数量的预测效果比较好，
导致对于这一周发生的总退货数量预测的效果

也会比较好．
为了进一步说明本文中退货预测方法的有

效性，与以往研究 Ｓｈａｎｇ 等［１１］ 中提到的两种常

用的退货预测方法（ＡＲＩＭＡ 和 Ｌａｇｇｅｄ Ｓａｌｅｓ）进

行了对比． 其中，ＡＲＩＭＡ 退货预测方法依靠每个

时期的产品的历史退货数量来拟合时间序列模

型，Ｌａｇｇｅｄ Ｓａｌｅｓ 退货预测方法利用未来退货来

自过去销量的事实，建立当期退货量与之前几期

销量的回归模型，通过回归模型预测退货数量． 图
３ 呈现了三种退货预测方法在 ２０１８ － ０７ － ２３ ～
２０１８ － １２ － ０９ 共 ２０ 周每一周的预测误差，其中

第 １ 周对应的时间段为 ２０１８ － ０７ － ２３ ～ ２０１８ －
０７ － ３０． 根据图 ３，可以发现本文提出的预测方

法在这 ２０ 周中的大部分情况下预测误差都要

低于 ＡＲＩＭＡ 和 Ｌａｇｇｅｄ Ｓａｌｅｓ 退货预测方法． 并
且本文的预测方法、ＡＲＩＭＡ 方法和 Ｌａｇｇｅｄ Ｓａｌｅｓ
方法 的 均 方 根 误 差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）分别为 １７． ２１４、１８． １９９、２３． ４２４，论文中

的退货预测方法均方根误差更低． 因此，本文中

的退货预测方法的预测准确度要比 Ｓｈａｎｇ 等［１１］

提到的 ＡＲＩＭＡ 和 Ｌａｇｇｅｄ Ｓａｌｅｓ 退货预测方法

更高．

表 ２　 ２０１９ －０５ －２０ ～ ２０１９ －０５ －２６ 销售的产品在随后五周的预测

退货量与实际退货量

Ｔａｂｌｅ ２ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｒｅｔｕｒｎ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｉｖｅ

ｗｅｅｋｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｓｏｌｄ ｄｕｒｉｎｇ ２０１９ － ０５ － ２０ ～ ２０１９ － ０５ － ２６

周期
实际退货

量（Ａ）

预测退货

量（Ｐ）

相对误差

（Ｄｉｆｆ）

２０１９ － ０５ － ２７ ～ ２０１９ － ０６ － ０２ ５１ ５５． １ ８． ０％

２０１９ － ０６ － ０３ ～ ２０１９ － ０６ － ０９ ３４ ３５． ０ ２． ９％

２０１９ － ０６ － １０ ～ ２０１９ － ０６ － １６ １７ １８． ６ ９． ４％

２０１９ － ０６ － １７ ～ ２０１９ － ０６ － ２３ １７ １０． ０ ４１． ２％

２０１９ － ０６ － ２４ ～ ２０１９ － ０６ － ３０ ３ ２． ３ ２３． ３％

　 　 注： Ｄｉｆｆ ＝ Ａ － Ｐ
Ａ

× １００％

图 ３　 ２０１８ －０７ －２３ ～ ２０１８ －１２ －０９ 时间段内三种预测方法

每周的预测误差

Ｆｉｇ． ３ Ｗｅｅｋｌｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｕｒｉｎｇ

２０１８ － ０７ － ２３ ～ ２０１８ － １２ － ０９

３　 库存优化

本章构建了一个基于第 ２ 章退货预测方法的

库存优化模型，并分析了企业考虑退货预测的最

优库存管理策略．
３． １　 模型建立

考虑在线零售商对于单一商品的库存管理问

题，在线零售商的退货产品中有 β 比例的商品没

有质量缺陷可以进行二次售卖． 在线零售商的目

标是最小化其在有限计划期（ Ｔ 个周期）内的总

成本． 在每周期开始时，在线零售商都需要先预测
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本周期会收到的商品的退货数量，再根据初始库

存水平决策商品的补货量． 值得注意的是，本文

第 ２章中提出的退货预测方法需要使用历史交易

数据． 在每周期开始时，由于没有本周期以及未来

多期的交易数据，本文提出的退货预测方法只能

预测本周期的退货数量，没办法预测下一期以及

多期之后的退货量． 因此，本文在库存优化模型中

也只考虑对库存决策当期的退货数量进行预测．
不考虑交货时间，假设当期订货的商品当期就可

以到达并进行售卖［１９， ２４］，并且没有质量缺陷的退

货商品当期可以进行二次售卖［１７， １９］ ． 在 ５． ３ 节

中，考虑具有运货提前期的模型拓展，发现主要结

论仍然保持不变． Ｄｔ 表示第 ｔ 个周期的消费者需

求（ ｔ ＝ １，２，…，Ｔ ），其服从均值为 μ 的随机分

布，并且 Ｄｔ 之间是独立同分布的［１９， ２５］ ． ｒｔ 为第 ｔ
期商品的预测退货量，第 ｔ 期商品的实际退货量

Ｒ ｔ ＝ ｒｔ ＋ εｔ ，其中随机变量 εｔ 服从均值为 ０ 的分

布． 因为每次进行库存决策时，只预测当期的退货

数量，预测误差服从的随机变量 εｔ 的方差不会随

着时期 ｔ 的变化而变化，所以本文认为退货预测

的误差服从的随机变量 εｔ 是独立同分布的．
第 ｔ 期的成本包括补货成本和库存成本． 单

位产品的订货成本为 c ，周期 ｔ 的期初库存为 ｘｔ ，
在线零售商需要决策补货数量 ｑｔ ． 定义在线零售

商补货后的库存水平为 ｙｔ ，可以知道 ｙｔ ＝ ｘｔ ＋ ｑｔ

并且补货成本为 c（ｙｔ － ｘｔ） ． 假设补货后库存水平

ｙｔ 高于（低于）顾客需求 Ｄｔ 时会产生库存持有（缺
货）成本［２６］ ． 则库存成本 ω（ｙｔ） 为

ω（ｙｔ） ＝ ｈ ［ｙｔ ＋ β（ ｒｔ ＋ εｔ） － Ｄｔ］ ＋ ＋
ｐ ［Ｄｔ － ｙｔ － β（ ｒｔ ＋ εｔ）］ ＋ （１）

其中非负参数 ｈ 和 ｐ 分别为单位持有成本和单位

缺货成本， ｘ ＋ 表示 ｘ 与 ０ 的最大值，即 ｘ ＋ ＝ ｍａｘ
｛ｘ，０｝ ．

当在线零售商的库存水平高于顾客需求时，
剩余库存可以留在后续周期继续使用． 并且，假设

消费者可以接受延迟交货（Ｂａｃｋｏｒｄｅｒ），如果库存

水平低于消费者需求，未满足的消费者需求将在

下一周期被优先提供［１９， ２７］ ． 在 ５． ２ 节中，考虑未

被满足的消费者需求会直接损失（Ｌｏｓｔ⁃ｓａｌｅｓ）的

模型拓展，发现主要结论仍然成立． 给定补货后的

库存水平 ｙｔ ，第 ｔ 周期结束时在线零售商的库存

水平 ｘｔ ＋１ 为

ｘｔ ＋１ ＝ ｙｔ ＋ β（ ｒｔ ＋ εｔ） － Ｄｔ （２）
定义 γ ∈ ［０，１］ 为时间折现因子， Ｖｔ（ｘｔ） 为

第 ｔ 周期到最后一期的预期总成本关于第 ｔ 周期

初始库存 ｘｔ 的函数． 那么在线零售商考虑退货预

测的多周期库存优化问题可以通过下面的动态规

划模型进行刻画

Ｖｔ（ｘｔ） ＝ ｍｉｎ
ｙｔ≥ｘｔ

Ｅ［c（ｙｔ － ｘｔ） ＋ ω（ｙｔ） ＋

γＶｔ ＋１（ｙｔ ＋ β （ ｒｔ ＋ εｔ） －Ｄｔ）］ （３）
边界条件为

ＶＴ＋１（ｘＴ＋１） ＝ － c ｘＴ＋１ （４）
边界条件为式（４）是因为在最后一期结束后没卖

掉的商品可以以成本价退给供应商． 其中目标函

数式（３）中前两项为第 ｔ 周期的补货成本和库存

成本，第三项为第 ｔ ＋ １ 期到最后一期的总成本对

应第 ｔ 期的折现成本． 为方便计算，定义 ｚｔ ＝ Ｄｔ －
β εｔ ，令 ｚｔ 的均值、概率密度函数、概率分布函数

分别为 μ ， φ 和 Φ ． 于是上述动态规划问题等

价于

Ｖｔ（ｘｔ） ＝ ｍｉｎ
ｙｔ≥ｘｔ

Ｅ［c（ｙｔ － ｘｔ） ＋ ω（ｙｔ） ＋

　 γ Ｖｔ＋１（ｙｔ ＋ β ｒｔ － ｚｔ）］
＝ ｍｉｎ

ｙｔ≥ｘｔ
c（ｙｔ － ｘｔ） ＋ Ｌ（ｙｔ） ＋

　 γ ∫∞
０
Ｖｔ＋１（ｙｔ ＋ β ｒｔ － ξ）ϕ（ξ）ｄ ξ

＝ ｍｉｎ
ｙｔ≥ｘｔ

Ｇｔ（ｙｔ） － c ｘｔ （５）

其中

Ｌ（ｙｔ） ＝ Ｅ［ω（ｙｔ）］

＝ ∫ｙ＋β ｒｔ

０
ｈ（ｙｔ ＋ β ｒｔ － ξ）ϕ（ξ）ｄ ξ ＋

　 ∫∞
ｙ＋β ｒｔ

ｐ（ξ － ｙｔ － β ｒｔ）ϕ（ξ）ｄ ξ （６）

Ｇｔ（ｙｔ） ＝ c ｙｔ ＋ Ｌ（ｙｔ） ＋ γ ∫∞
０
Ｖｔ＋１（ｙｔ ＋

β ｒｔ － ξ）ϕ（ξ）ｄ ξ （７）
３． ２　 最优策略的刻画

本节分析动态规划问题（５）的最优解，采用

逆向归纳法求解，其中 ｘｔ 是给定的，需要决策的
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是补货量 ｑｔ ，等价于决策库存水平 ｙｔ（ｙｔ ≥ ｘｔ） ．
为了简化问题分析，首先分析单周期中最优决策，
然后再分析多周期的最优决策． 定义式（７）在区

间 ［０， ＋ ∞） 上的最小值点为 Ｓｔ ．
命题 １ 　 如 果 Ｖｔ ＋１（ ｘｔ ＋１） 是 凸 函 数， 则

Ｇ ｔ（ｙｔ）、Ｖｔ（ｘｔ） 都是凸函数且第 ｔ 期的最优库存水

平为 Ｓｔ ．
从命题 １ 可以看出， Ｖｔ ＋１（ｘｔ ＋１） 的凸性可以确

保 Ｇ ｔ（ｙｔ）、Ｖｔ（ｘｔ） 的凸性． 当 Ｖｔ（ｘｔ） 是凸函数，则
存在唯一最优解． 此时 Ｇ ｔ（ｙｔ） 的最小值点 Ｓｔ 即为

最优库存水平． 应用命题 １ 的结论，接下来可以刻

画多期问题的最优策略．
定理 １ 　 如果 ＶＴ＋１（ ｘＴ＋１） 是凸函数，对于

１ ～ Ｔ 中的任意周期 ｔ ，存在 Ｓｔ，当ｘｔ ≤ Ｓｔ 时，ｙｔ ＝
Ｓｔ；当ｘｔ ＞ Ｓｔ 时， ｙｔ ＝ ｘｔ ．

由定理 １ 可知，当边界条件是凸函数时，任意

周期 ｔ 都存在最优库存水平 Ｓｔ ． 当在线零售商的

期初库存水平 ｘｔ 低于临界值 Ｓｔ 时，需要补货 Ｓｔ －
ｘｔ，使库存水平达到Ｓｔ；当期初库存ｘｔ 高于Ｓｔ 时，不
需要补充库存． 定理 １ 刻画了多期补货问题的最

优策略，但最优库存水平 Ｓｔ 的具体值仍需要进一

步分析． 下面先分析最后一周期的最优库存水平．
定理 ２　 在第 Ｔ 期，当 ｘＴ ≤ ＳＴ 时， ｙＴ ＝ ＳＴ ，

当 ｘＴ ＞ ＳＴ 时， ｙＴ ＝ ｘＴ ． 其中

ＳＴ ＝ Φ －１ ｐ － c（１ － γ）
ｐ ＋ ｈ( ) － β ｒＴ （８）

由定理 ２ 可知，在最后一周期，在线零售商的

最优库存水平 ＳＴ 由式（８）确定． 可以发现最后一

期的最优库存水平 ＳＴ 和参数 ｐ，ｈ，c，γ，β，ｒＴ 有关，
关于 ｐ，γ 单调递增，关于 c，ｈ，β，ｒＴ 单调递减． 与传

统的不考虑退货的多周期报童模型相比，本文的

最优库存水平还需要考虑通过预测得到的可以再

售卖的退货数量 （β ｒＴ） ． 当预测的退货中可再售

卖的产品数量越多，需要补货的数量就越少，最优

库存水平就越低．
将定理 ２ 的结论拓展到每一期的最优库存水

平中． 为了得到每一期的最优库存水平的数学表

达式，引入引理 １．

引理 １　 定义 Ｓｔ ＝ Φ －１ ｐ － c（１ － γ）
ｐ ＋ ｈ( ) － βｒｔ，

如果Ｖｔ ＋１（ ｘｔ ＋１） 是凸函数且在 ｘｔ ＋１ ＜ Ｓｔ ＋１ 上有

Ｖ′
ｔ ＋１（ｘ） ＝ － c，则Ｖｔ（ｘｔ） 是凸函数且在 ｘｔ ＜ Ｓｔ 上

有 Ｖ′
ｔ（ｘｔ） ＝ －c，此时第 ｔ 期的最佳库存水平为 Ｓｔ ．
从引理１可以看出，当Ｖｔ ＋１（ｘｔ ＋１） 在 ｘｔ ＋１ ＜ Ｓｔ ＋１

上有斜率 － c时可以保证 Ｖｔ（ｘｔ） 在 ｘｔ ＜ Ｓｔ 上也有

斜率 － c ，并且此时 Ｓｔ 仍为第 ｔ 期的最优库存水

平． 应用引理 １ 可以求解多期情形下的最优库存

水平．
定理 ３　 如果终端值函数 ＶＴ＋１（ｘＴ＋１） 有斜率 －

c，则第 ｔ 期（ ｔ ＝ １，２…，Ｔ） 的最优库存水平为

Φ －１ ｐ － c（１ － γ）
ｐ ＋ ｈ( ) － β ｒｔ ．

根据定理 ３，可以知道，最优的库存管理策略

为基准库存策略，每一期都有一个最优的库存订

货水平 Ｓｔ ，其与当期的退货预测数量有关，退货

预测数量越高， Ｓｔ 越低． 在每一期中，当初始库存

低于 Ｓｔ 时，补货至 Ｓｔ ，否则不补货．

４　 案例分析

基于合作企业的实际数据，通过对比分析考

虑退货预测和企业现有的不考虑退货预测的固定

退货率策略两种情况下的最优库存决策和总成

本，分析退货预测对库存管理的价值． 合作企业在

订货时，会考虑上一期退回再销售的数量，但是由

于缺乏进行退货预测的有效方法，在实际运营中，
企业将每一期退货的数量看成上一期数量乘以固

定退货率进行库存决策． 本文一共做了 ５ 组实验，
第一组实验选取了该快时尚企业 ２０１９ － ０５ －
２７ ～ ２０１９ － １０ － １３ 共 ２０ 周（即 Ｔ ＝ ２０ ）的交易

数据，第二组至第五组分别选取了 ２０１９ － ０５ －
１３ ～ ２０１９ － ０９ － ２９、２０１９ － ０３ － ０４ ～ ２０１９ － ０７ －
２１、２０１９ － ０４ － ２９ ～ ２０１９ － ０９ － １５、２０１９ － ０６ －
１０ ～ ２０１９ － １０ － ２７ 的交易数据． 企业的交易数据

给出了每笔订单被购买以及发生退货时的具体时

间，通过第 ２ 节提出的退货预测的方法可以得到

每周的预测退货量 ｒｔ ． 同时，可以从数据中直接

观察到每周实际的销量和退货量，从中可以对概

率分布函数 Φ 进行估计． 企业使用的固定退货率
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为 ２１％，并且从退货数据中发现退货产品的二次

售卖比例 β 为 ８１％． 其他参数设置为 ｈ ＝ ０． ８， ｐ
＝ ２． ５， c ＝ ２， γ ＝ ０． ９５ ．

基于第 ２ 节的退货数量预测以及第 ３ 节的库

存决策方法，得到了每组实验中考虑退货预测情

况下的最优订货量，分析了企业现有策略下的最

优订货量． 图 ４ 以第一组实验为例呈现了企业现

有策略与考虑退货预测两种情况下的最优订货量

的对比． 根据图 ４ 可以发现，在前几期，考虑退货

预测和基于固定退货率的不考虑退货预测的两种

策略之间的订货数量有一定差别，但长期来看，两
种策略的总订货数量差别较小． 表 ３ 呈现了 ５ 组

实验中企业现有策略和考虑退货预测两种情况下

的总成本． 从表 ３ 中可以发现，在第一组实验中，
在线零售商使用现有策略的总成本为 ５ ２９８． ４８，
考虑退货预测它的总成本为 ４ ８５４． ８８，退货预测

给总成本带来了 ８． ４％的降低． 另外 ４ 组实验得

到的结果分别是退货预测给总成本带来了

６. ６％、３． １％、５． ８％、８． ４％的降低． 因此，在线零

售商在做库存决策时考虑退货预测确实可以有效

地降低成本，平均可以带来 ６． ５％的成本降低． 成
本降低背后的原因在于，与企业的不考虑退货预

测的固定退货率策略相比，考虑退货预测能够带

来退货数量更为精准的估计，降低了对退货再销

售产品数量的估计误差，从而降低订货成本和持

有成本．

图 ４　 第一组实验中考虑退货预测和企业现有策略下的最优订货决策

Ｆｉｇ． ４ Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｒｄｅｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｕｎｄｅｒ ｒｅｔｕｒｎ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｒｍ’ｓ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ

表 ３　 ５ 组实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ３ Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

实验

组别

总成本

考虑退货

预测（ＲＦ）

企业现有

策略（ＦＳ）

成本降低

比例（ＤＲ）

１ ４ ８５４． ８８ ５ ２９８． ４８ ８． ４％

２ ５ ２７７． ０６ ５ ６４７． ５４ ６． ６％

３ ９ １４７． ８８ ９ ４４３． ９５ ３． １％

４ ６ １０２． ７７ ６ ３８２． ８０ ５． ８％

５ ４ ５３４． １３ ４ ９５１． ４９ ８． ４％

平均降低百分比 ６． ５％

　 　 　 注： ＤＲ ＝ ＲＦ － ＦＳ
ＦＳ

× １００％

图 ５ 反映了总成本与单位持有成本 ｈ 之间的

关系． 从图 ５ 可以看出，在其他参数不变的情况

下，随着 ｈ 的增大，在线零售商的总成本逐渐变

大． 同时，考虑退货预测下的总成本始终比企业现

有策略要小．

图 ５　 单位持有成本 ｈ 对总成本的影响

Ｆｉｇ． ５ Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｈｏｌｄｉｎｇ ｃｏｓｔ ｈ ｏｎ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｃｏｓｔ

图 ６ 显示了总成本与单位缺货成本 ｐ 之间的

关系． 从图 ６ 可以看出，在其他参数不变的情况

下，总成本关于 ｐ 单调递增． 这是显然的，因为单

位缺货成本的增加会导致总缺货成本的增加． 同
时随着 ｐ 的增加，考虑退货预测下的总成本始终

比企业现有策略时要小，两种情况下的总成本之

差关于 ｐ 单调递增． 图 ６ 说明了单位缺货成本越

大，在线零售商在做库存决策时越有必要进行退

货预测．
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图 ６　 单位缺货成本 ｐ 对总成本的影响

Ｆｉｇ． ６ Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓｔｏｃｋ ｃｏｓｔ ｐ ｏｎ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｃｏｓｔ

图 ７ 呈现了总成本与再售卖比例 β 之间的关

系． 从图 ７ 可以看出，在其他参数不变， β 逐渐变

大的过程中，在线零售商考虑退货预测和现有策

略下的总成本都逐渐变小，但考虑退货预测时成

本下降更快． 这意味着再售卖比例越大，越有必要

考虑退货预测．

图 ７　 再售卖比例 β 对总成本的影响

Ｆｉｇ． ７ Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓａｌｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ β ｏｎ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｃｏｓｔ

上述数值算例中概率分布函数 Φ 的均值与

方差都是根据企业实际数据进行估计的，由于基

于实际数据估计的方差较小，所以退货预测效果

比较好，从而能够有效降低企业成本． 为了进一步

探究退货预测效果对于总成本的影响，本文通过

调整方差来分析总成本的变化情况． 图 ８ 以方差

为 １００ 为例给出了方差较大时企业现有策略和考

虑退货预测的最优订货数量． 从图 ８ 中可以发现，

当方差比较大时，也就是对退货量的预测波动比

较大时，考虑退货预测的库存优化模型可能会导

致订货数量上升． 图 ９ 给出了总成本与方差之间

的关系． 从图 ９ 可以看出，在其它参数不变的情况

下，随着方差变大，在线零售商现有策略下的总成

本不变，考虑退货预测情况下的总成本逐渐变大，
并且可能会超过现有策略下的总成本． 图 ９ 的结

果也说明，当退货预测波动较大时，考虑退货预测

可能会提高企业的总成本． 因此，本研究提出的考

虑退货预测的库存优化方法对于退货预测方法的

准确性要求比较高． 只有当对退货量的预测波动

不大时，本文提出的基于退货预测的库存优化方

法能够有效地降低企业总成本．

图 ８　 方差为 １００ 时考虑退货预测和企业现有策略下的

最优订货决策

Ｆｉｇ． ８ Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｒｄｅｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｒｅｔｕｒｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ

ｆｉｒｍ’ｓ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｓ １００

图 ９　 方差对于总成本的影响

Ｆｉｇ． ９ Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｃｏｓｔ
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５　 模型拓展

５． １　 考虑消费者异质性

在 ２． １ 节的退货预测模型中，假设消费者决

定退货概率 Ｐｒ
ｉｊ 在所有购买中是同质的，在此放宽

这个假设，考虑消费者退货概率关于购买时间的

异质性． 例如，在节假日期间购买产品的消费者很

有可能是为了送礼物，在平时购买产品的消费者

更多是为了日常使用，所以在节假日购买产品与

平时购买产品的消费者的退货概率可能是不同．
本文使用 Ｐｒｏｂｉｔ 回归来估计退货概率 Ｐｒ

ｉｊ ． 假设

Ｐｒ
ｉｊ ＝ Ψ μｒ

σｒ

æ
è
ç

ö
ø
÷，Ψ（·） 是标准正态分布． 消费者在

μｒ ＋ εｒ ＞ ０ 时退货，在 μｒ ＋ εｒ ＜ ０ 时持有，其中误

差项 εｒ 服从零均值的正态分布 εｒ ～ Ｎ（０，σ２
ｒ ） ．

通过 σｒ 来刻画基于购买时间的异质性，将平时购

买的 σｒ 设定为 １，对节假日购买的 σｒ 进行估计．
本质上，估计了一个异方差的 Ｐｒｏｂｉｔ 模型． Ｐｄ

ｉｊ 和

Ｐ ｉｊ 的计算仍使用 ２． １ 节中相同的方法．
为了验证考虑消费者异质性的退货预测方法

的有效性，本文使用该预测方法预测 ２０１９ － ０５ －
２０ ～ ２０１９ － ０５ － ２６ 这一周销售的产品在随后 ５
周的退货量，并与实际退货量比较． 从表 ４ 中可以

看出，仍旧是开始几周的相对误差较小，最后几周

的相对误差较大． 本文还分析了考虑消费者异质

性的退货预测方法在 ２０１８ － ０７ － ２３ ～ ２０１８ － １２ －
０９ 这２０ 周每一周的预测误差，并与以往文献中的

方法对比（结果见图 １０）． 从图 １０ 可以看出拓展

方法的最大预测误差不超过 ２０％， 并且计算拓展
表 ４　 考虑异质性情况下 ２０１９ －０５ －２０ ～ ２０１９ －０５ －２６ 销售的产品

在随后五周的预测与实际退货量

Ｔａｂｌｅ ４ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｒｅｔｕｒｎ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｆｉｖｅ ｗｅｅｋｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｏｌｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｄｕｒｉｎｇ ２０１９ － ０５ － ２０ ～ ２０１９ － ０５ － ２６

ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ

周期
实际退货

量（Ａ）
预测退货

量（Ｐ）
相对误差

（Ｄｉｆｆ）

２０１９ － ０５ － ２７ ～ ２０１９ － ０６ － ０２ ５１ ４７． ６ ６． ７％

２０１９ － ０６ － ０３ ～ ２０１９ － ０６ － ０９ ３４ ２９． ７ １２． ６％

２０１９ － ０６ － １０ ～ ２０１９ － ０６ － １６ １７ １５． ７ ７． ６％

２０１９ － ０６ － １７ ～ ２０１９ － ０６ － ２３ １７ ８． ５ ５０． ０％

２０１９ － ０６ － ２４ ～ ２０１９ － ０６ － ３０ ３ １． ９ ３６． ７％

　 　 注： Ｄｉｆｆ ＝ Ａ － Ｐ
Ａ

× １００％

方法的 ＲＭＳＥ 为 １７． ２０７，这说明考虑消费者异质

性后的退货预测方法效果仍比较好，且优于以往

研究中的两种方法．
用考虑异质性后的退货预测方法结合第 ３ 节

的库存优化模型进行了同样的 ５ 组实验，结果如

表 ５ 所示． 从表 ５ 可以看出，考虑退货预测时在线

零售商的总成本比企业现有策略更低，考虑退货

预测可以平均降低成本达到 ７． ２％． 以上结果说

明，考虑消费者异质性不会改变本文的主要结论．

图 １０　 考虑异质性情况下每周的预测误差

Ｆｉｇ． １０ Ｗｅｅｋｌｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ

表 ５　 考虑异质性情况下 ５ 组实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ５ Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ

实验

组别

总成本

考虑退货

预测（ＲＦ）
企业现有

策略（ＦＳ）

成本降低

比例（ＤＲ）

１ ４ ７７３． １２ ５ ２９８． ４８ ９． ９％

２ ５ ２１６． ５９ ５ ６４７． ５４ ７． ６％

３ ９ ２１６． ５２ ９ ４４３． ９５ ２． ４％

４ ５ ９７６． ４６ ６ ３８２． ８０ ６． ４％

５ ４ ４７５． ２３ ４ ９５１． ４９ ９． ６％

平均降低百分比 ７． ２％

注： ＤＲ ＝ ＲＦ － ＦＳ
ＦＳ

× １００％

５． ２　 考虑销售损失的库存模型

在 ３． １ 节建立的库存优化模型假设消费者接

受延期交货． 在现实实践中，当产品发生缺货时，
消费者可能不会等待延迟交货，而是不再购买． 因
此，本文在原来的模型基础上进行拓展，建立了考

虑销售损失（Ｌｏｓｔ⁃ｓａｌｅｓ）的库存优化模型． 每一期
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的成本依然由补货成本和库存成本组成，所以总

成本的库存优化模型仍然成立． 若发生缺货，下一

期不用再交货，所以状态转移方程变成 ｘｔ ＋１ ＝
ｍａｘ ｛ ｙｔ ＋ β（ ｒｔ ＋ εｔ） － Ｄｔ，０｝ ，边界条件仍为

ＶＴ＋１（ｘＴ＋１） ＝ － cｘＴ＋１ ．
值得注意的是，考虑销售损失的库存模型和

考虑延迟交货的库存模型相比，唯一的区别就是

状态转移方程． 当延迟交货时，状态转移方程为

ｘｔ ＋１ ＝ ｙｔ ＋ β（ ｒｔ ＋ εｔ） － Ｄｔ ，考虑销售损失时，状态

转移方程为 ｘｔ ＋１ ＝ ｍａｘ ｛ｙｔ ＋ β（ ｒｔ ＋ εｔ） － Ｄｔ，０｝ ．
由于边界条件都是 ＶＴ＋１（ｘＴ＋１） ＝ － cｘＴ＋１ ，虽然考

虑销售损失改变了状态转移方程，但是每一期决

策的目标函数的凸性仍然保持，所以每一期的最

优库存策略仍是基准库存策略，也就是每一期 ｔ
都存在最优库存水平 Ｓｔ ，当在线零售商的期初库

存水平 ｘｔ 低于临界值 Ｓｔ 时，需要补货 Ｓｔ － ｘｔ ，当
期初库存 ｘｔ 高于 Ｓｔ 时，不需要补充库存． 通过与

３． ２ 节类似的分析，发现考虑销售损失时， ３． ２ 节

中的相关理论结果仍然成立，但第 ｔ 期（ ｔ ＝ １，

２…，Ｔ ）的最优库存水平变为 Φ －１ ｐ － c
ｐ ＋ ｈ － γc( ) －

β ｒｔ ． 由于篇幅限制，具体证明有需要可联系

作者．
本文基于考虑销售损失的库存优化模型做

了同样的 ５ 组实验，得到的结果如表 ６ 所示． 从
表 ６ 中可以发现，在销售损失的库存模型中，考
虑退货预测时在线零售商的总成本相比于企业

现有策略平均降低了 ２． ８％． 这一结果说明，考
虑销售损失的模型拓展，论文的主要结论仍然

成立．
表 ６　 销售损失模型下 ５ 组实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ６ Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｌｏｓｔ⁃ｓａｌｅｓ ｍｏｄｅｌ

实验

组别

总成本

考虑退货

预测（ＲＦ）
企业现有

策略（ＦＳ）

成本降低

比例（ＤＲ）

１ ４ ４８０． ８２ ４ ６４２． ４８ ３． ５％

２ ４ ８１５． ７７ ４ ９９５． ７６ ３． ６％

３ ８ １９９． ４５ ８ ３４１． ３１ １． ７％

４ ５ ３３６． ６９ ５ ５１３． ７８ ３． ２％

５ ４ ２１３． ７４ ４ ３０７． ６３ ２． ２％

平均降低百分比 ２． ８％

　 　 　 注： ＤＲ ＝ ＲＦ⁃ＦＳ
ＦＳ

× １００％

５． ３　 考虑运货提前期的库存模型

３． １ 节建立的库存优化模型没有考虑交货时

间，默认当期订货当期到达． 在此对 ３． １ 节中的基

础模型进行了拓展，假设存在一个恒定的正整数

提前期 Ｌ ，基础模型的提前期为 Ｌ ＝ ０ ． 第 ｔ 期订

的货在第 ｔ ＋ Ｌ 期才能到达，定义 ｑｔ（１ ≤ ｔ ≤ Ｔ －

Ｌ） 为第 ｔ 期的订货量， ｘ～ｔ 为第 ｔ 期订货前已有的

和未到货的产品库存之和， ｙ～ｔ 为第 ｔ 期订货后已

有的和未到货的产品库存之和． 则

ｘ～ｔ ＝ ｘｔ ＋ ｑｔ－Ｌ ＋ … ＋ ｑｔ－１ （９）

ｙ～ｔ ＝ ｘｔ ＋ ｑｔ－Ｌ ＋ … ＋ ｑｔ－１ ＋ ｑｔ ＝ ｘ
～
ｔ ＋ ｑｔ （１０）

状态转移方程为

ｘｔ ＋１ ＝ ｘｔ ＋ ｑｔ －Ｌ ＋ β Ｒ ｔ － Ｄｔ （１１）
ｔ ＋ Ｌ 期结束时的库存水平为

ｘｔ ＋Ｌ＋１ ＝ ｘｔ ＋ （ｑｔ －Ｌ ＋ … ＋ ｑｔ －１ ＋ ｑｔ） ＋
　 （β Ｒ ｔ ＋…＋β Ｒ ｔ ＋Ｌ） －（Ｄｔ ＋…＋Ｄｔ ＋Ｌ）

＝ ｙ～ｔ ＋βＲ［ ｔ，ｔ ＋Ｌ］ －Ｄ［ ｔ，ｔ ＋Ｌ］ （１２）
其中 Ｄ［ ｔ，ｔ ＋ Ｌ］ ＝Ｄｔ ＋…＋Ｄｔ ＋Ｌ，Ｒ［ ｔ，ｔ ＋ Ｌ］ ＝ Ｒ ｔ ＋
… ＋ Ｒ ｔ ＋Ｌ ．

提前期使订货决策与决策产生的影响存在滞

后，比如第 ｔ 期的订单 ｑｔ 直接影响第 ｔ ＋ Ｌ 期的库

存，对 ｔ期至 ｔ ＋ Ｌ － １ 期则没有影响． 因此，对 ｑｔ 做

决策时忽略 ｔ 期至 ｔ ＋ Ｌ － １ 期的库存成本是合理

的，同时需要将第 ｔ ＋ Ｌ 期的库存成本分配给第

ｔ 期［２８］ ． 此外，假设下单的时候不需要支付订货

成本，而是在收到货物的时候才支付订货成本． 第
ｔ ＋Ｌ 期的库存成本指派给第 ｔ 期的折现成本为

Ｃ（ｙ） ＝ γＬ（c（ｙ～ｔ － ｘ～ｔ） ＋ ω（ｙ～ｔ ＋
βＲ［ ｔ，ｔ ＋ Ｌ］ － Ｄ［ ｔ，ｔ ＋ Ｌ］）） （１３）

根据式（１３）的成本计算方式进行动态规划

建模

Ｖｔ（ｘ
～
ｔ） ＝ｍｉｎ

ｙ～ｔ≥ｘ～ｔ
Ｅ［γＬc（ｙ～ｔ － ｘ～ｔ） ＋

γＬω（ｙ～ｔ ＋βＲ［ｔ，ｔ ＋Ｌ］ －Ｄ［ｔ，ｔ ＋ Ｌ］） ＋

γ Ｖｔ＋１（ｘ
～
ｔ＋１）］ （１４）

边界条件为 ＶＴ＋１（ｘ
～
Ｔ＋１） ＝ － c ｘ～Ｔ＋１ ．

这与 ３． １ 节中的基础模型在形式上非常相

似，差别在于随机变量变成 Ｄ［ ｔ，ｔ ＋ Ｌ］ 和 ε［ ｔ，ｔ ＋
Ｌ］，这里 ε［ ｔ，ｔ ＋ Ｌ］ ＝ εｔ ＋ … ＋ εｔ ＋Ｌ ． 此时，需要
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预测的不再是当期的退货数量，而是当期和未来

Ｌ 期的退货数量之和，例如在第 ｔ 期的库存决策之

前，需要预测第 ｔ 、 ｔ ＋ １ 、． ． ． 、 ｔ ＋ Ｌ 期的退货数量

之和． 由于每次做库存决策时，都是只预测当期和

未来 Ｌ 期的退货数量之和，预测误差服从的随机

变量的方差不会随着时期 ｔ 的变化而变化，因此

本文认为 ε［ ｔ，ｔ ＋ Ｌ］ 也是独立同分布的．
定义 ＦＤ 是 Ｄ［ ｔ，ｔ ＋ Ｌ］ － βε［ ｔ，ｔ ＋ Ｌ］ 的累积

分布函数． 通过类似的分析，可求解出第 ｔ 期的最

优的库存水平为

Ｓ～ｔ ＝ Ｆ－１
Ｄ

ｐ － c（１ － γ１－Ｌ）
ｐ ＋ ｈ( ) － βｒ［ｔ，ｔ ＋ Ｌ］ （１５）

从而每一期的库存决策为

ｑｔ ＝ ｍａｘ｛０，Ｓ～ｔ － ｘ～ｔ｝ （１６）
基于考虑运货提前期的库存优化模型做了同

样的 ５ 组实验，实验中以运货提前期 Ｌ ＝ ２ 为例，
得到的结果如表 ７ 所示． 从表 ７ 中可以发现，在考

虑运货提前期的库存模型中，考虑退货预测时在

线零售商的总成本相比于企业现有策略平均降低

了 １２． ８％． 这一结果说明，考虑运货提前期的模

型拓展，本文的主要结论仍然成立．
表 ７　 交货提前期（ Ｌ ＝ ２ ）模型下 ５ 组实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ７ Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｓｔａｎｔ
ｌｅａｄｔｉｍｅ ｍｏｄｅｌ （ Ｌ ＝ ２ ）

实验

组别

总成本

考虑退货

预测（ＲＦ）
企业现有

策略（ＦＳ）

成本降低

比例（ＤＲ）

１ ６ ７１５． ７５ ７ ８３０． ６１ １４． ２％
２ ７ １５７． ５５ ８ ４１９． １０ １５． ０％
３ １２ ５３６． ２３ １３ ７５２． ５２ ８． ８％
４ ８ ３７７． ５７ ９ ２８９． ２０ ９． ８％
５ ６ ３１５． ４９ ７ ５４１． ５１ １６． ３％

平均降低百分比 １２． ８％

注： ＤＲ ＝ ＲＦ － ＦＳ
ＦＳ

× １００％

６　 结束语

本文探讨了在线零售商在考虑顾客退货情形

下的多周期库存管理问题． 提出了一个基于交易

数据的退货预测方法并建立了考虑退货预测的库

存优化模型． 基于合作的快时尚服装企业的实际

数据，本文分析了考虑退货预测对企业成本的影

响． 案例分析结果说明，做库存决策时考虑退货预

测能给该企业成本带来平均 ６． ５％的降低． 本研

究的管理学启示主要有两个方面：１）当对退货量

的预测波动较小时，在线零售商在做库存决策时

有必要进行退货预测；２）单位持有成本以及退货

产品的再售卖比例越大，退货预测对于企业库存

管理的价值越大．
需要说明的是，在本研究中，只聚焦于订货问

题，没有考虑产品定价问题，考虑退货预测的订货

量与定价同时决策的多阶段问题是未来值得研究

的方向． 并且，本文采用的是一种“先预测 － 后决

策”的方法，在“决策”部分，通过逆向归纳法来分

析库存决策的动态规划模型，并得到了考虑退

货预测的最优订货策略以及最优订货数量，后
续研究可以考虑设计数据驱动的库存优化方法

并分析相关的数据驱动理论结果，这对于解决

更复杂的考虑退货预测的库存优化问题非常有

意义． 此外，本文只考虑一种退货预测方法，后
续研究可以考虑多种退货预测方法加权的组合

预测方法，这种预测方法有可能预测效果更好，
适用范围更广．
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