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РЕФЕРАТ 

 

Кваліфікаційна робота обсягом 66 сторінки, містить 7 додатків, 32 

використаних джерел. 

Об’єкт дослідження – процес планування операційної діяльності підприємства 

в умовах невизначеності попиту. 

Предмет дослідження – інструменти, моделі та підходи до прогнозування 

попиту з використанням технологій обробки великих даних. 

Мета роботи – розробити та апробувати модель прогнозування попиту для 

компанії АТ «Укрпошта» на основі аналізу великих даних з метою підвищення 

точності операційного планування. 

Завдання роботи – охарактеризувати сучасний стан прогнозування попиту в 

логістичних компаніях; дослідити джерела та специфіку Big Data у сфері поштових 

послуг; ідентифікувати ключові фактори впливу на попит; розробити та порівняти 

математичні моделі (регресійні, часові, кластерні, нейронні); оцінити точність 

прогнозів; сформулювати рекомендації щодо вдосконалення системи попиту в АТ 

«Укрпошта». 

Методи дослідження – теоретичний аналіз літератури, статистичне 

моделювання, економетричне прогнозування, методи машинного навчання (XGBoost, 

LSTM), кластеризація (K-means), побудова часових рядів (ARIMA, Prophet), 

візуалізація даних, нормалізація, оцінка якості моделей за метриками MAE, RMSE, 

MAPE. Отримано результати, що свідчать про перевагу глибоких моделей над 

класичними. 

Короткий зміст роботи: У першому розділі проаналізовано теоретико-

методологічні основи прогнозування попиту та роль Big Data в трансформації бізнес-



моделей. Проведено огляд наукової літератури, підходів до побудови моделей, 

охарактеризовано типи даних, методи попередньої обробки та особливості 

використання AI. 

У другому розділі досліджено діяльність АТ «Укрпошта» як об’єкта 

прикладного аналізу, зокрема її фінансові показники, ринок, структуру послуг. 

Проаналізовано історичні дані попиту, виявлено сезонні, територіальні, соціально-

політичні чинники впливу. Проведено апробацію моделей на основі даних за 2021–

2023 рр. 

У третьому розділі здійснено побудову чотирьох типів моделей прогнозування 

(регресійної, кластерної, часової та нейромережевої), оцінено їх точність, 

сформульовано рекомендації щодо інтеграції моделей у бізнес-процеси компанії. 

З’ясовано, що моделі LSTM та Prophet мають найкращу прогнозну здатність у 

контексті змінного попиту. 

Ключові слова: прогнозування, попит, Big Data, моделі, аналітика, машинне 

навчання, Укрпошта, ARIMA, LSTM, XGBoost. 
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ВСТУП 

Сучасні економічні процеси характеризуються високою динамічністю, 

нестабільністю ринкового середовища та зростаючим обсягом інформації, що 

генерується внаслідок цифровізації усіх сфер життєдіяльності. Однією з ключових 

задач, яка постає перед підприємствами, є забезпечення ефективного прогнозування 

попиту на продукцію та послуги. В умовах стрімкого розвитку інформаційних 

технологій та поширення концепцій Big Data, з’являються нові можливості для збору, 

обробки, аналізу і моделювання даних, що у свою чергу трансформує традиційні 

підходи до планування діяльності компаній. 

Актуальність теми зумовлена необхідністю підвищення точності прогнозів у 

сферах, де попит має складну багатофакторну природу. Зокрема, це стосується 

підприємств логістичної галузі, таких як АТ «Укрпошта», яка виконує критично 

важливу соціальну функцію і працює в умовах нерівномірного навантаження, 

сезонних коливань, державного регулювання тарифів та нестабільності зовнішнього 

середовища. Існуючі класичні методи прогнозування, побудовані на базі 

статистичних закономірностей, часто не здатні забезпечити високу адаптивність до 

змін у ринковому середовищі та поведінці споживача. 

Науковий інтерес до теми підтверджується зростаючою кількістю досліджень, 

присвячених методам прогнозування на основі машинного навчання, аналізу часових 

рядів, нейронних мереж, регресійного моделювання, а також застосуванню таких 

платформ, як Apache Spark, Hadoop, TensorFlow та ін. Водночас, в українському 

науковому дискурсі залишається недостатньо висвітленою проблема інтеграції таких 

моделей у практичну діяльність національних компаній поштово-логістичного 

сектору.



Об’єктом дослідження є процес формування, динаміки та прогнозування 

попиту на послуги поштової логістики в умовах цифровізації економіки. 

Предметом дослідження є підходи, алгоритми та інструменти прогнозування 

попиту із застосуванням технологій Big Data на прикладі АТ «Укрпошта». 

Метою кваліфікаційної роботи є розробка ефективної моделі прогнозування 

попиту на основі аналізу великих даних з метою удосконалення планування ресурсів 

і підвищення ефективності логістичних операцій у діяльності АТ «Укрпошта». 

У процесі дослідження вирішувались наступні завдання: 

Провести аналіз наукових джерел щодо методів прогнозування попиту з 

використанням великих даних. 

1. Дослідити динаміку попиту на послуги АТ «Укрпошта» за останні роки. 

2. Ідентифікувати основні фактори, що впливають на обсяг і структуру попиту. 

3. Здійснити аналіз придатності сучасних моделей машинного навчання для задач 

прогнозування в умовах високої варіативності даних. 

4. Розробити та навчити декілька моделей прогнозування попиту (ARIMA, 

Prophet, XGBoost, LSTM). 

5. Провести оцінку точності моделей за допомогою відповідних метрик (MAPE, 

RMSE, MAE). 

6. Надати практичні рекомендації щодо впровадження обраних моделей у процеси 

планування ресурсів в АТ «Укрпошта». 

У дослідженні застосовано комплекс методів, зокрема: економіко-статистичний 

аналіз (для вивчення історичних даних попиту), методи класифікації та регресії 

(XGBoost), часові моделі (ARIMA, Prophet), рекурентні нейронні мережі (LSTM), 

візуалізація даних (Power BI, matplotlib), методи обробки відсутніх даних та 

нормалізації (MinMaxScaler), а також моделі кластеризації для аналізу поведінкових 

патернів (K-means).



Наукова новизна дослідження полягає в тому, що вперше на базі українського 

державного поштового оператора АТ «Укрпошта» реалізовано багаторівневий підхід 

до прогнозування попиту із застосуванням одразу декількох моделей глибокого 

навчання і машинного аналізу. Запропонована структура моделі дозволяє адаптувати 

її до різних часових періодів, регіональних умов і зовнішніх шоків. 

Практична значущість роботи полягає у можливості впровадження моделей 

прогнозування попиту в реальні операційні процеси АТ «Укрпошта», що дозволить 

покращити точність планування персоналу, транспортних ресурсів та оптимізувати 

розподіл логістичних навантажень. 

Результати дослідження можуть бути використані для побудови систем 

підтримки управлінських рішень в логістичних компаніях, що працюють в умовах 

сезонного та територіально-розподіленого попиту. 

Апробація результатів дослідження здійснювалась під час участі у наукових 

семінарах на кафедрі управління та бізнес-аналітики, результати було представлено у 

формі доповідей, а також у статті, поданій до публікації у збірнику матеріалів 

студентської конференції. 

Отримані результати мають як прикладне значення для компанії АТ «Укрпошта», 

так і потенціал до масштабування в інших секторах: e-commerce, FMCG, транспортно-

експедиційні компанії, системи планування державних послуг. 

Теоретико-методичне значення дослідження полягає в обґрунтуванні 

багатокомпонентної моделі прогнозування, що враховує не лише внутрішні 

логістичні показники, але й зовнішні фактори, такі як макроекономічні тренди, 

соціальні події, погодні умови, зміна нормативно-правової бази тощо. 

Результати дослідження можуть бути використані як основа для формування 

стандартів прогнозної аналітики в державному секторі, а також у підготовці фахівців 

з бізнес-аналітики, логістики та управління ланцюгами постачання.



Структура роботи відображає логіку дослідження. Вона складається зі вступу, 

трьох розділів, висновків, списку використаних джерел (32 позиція) та семи додатків. 

Перший розділ присвячено теоретичному аналізу та методологічним основам теми. У 

другому розділі проведено практичне дослідження на прикладі АТ «Укрпошта». У 

третьому – побудовано, протестовано та інтерпретовано результати моделей 

прогнозування. У висновках подано узагальнення та рекомендації щодо 

впровадження моделей у реальну практику. 

Таким чином, кваліфікаційна робота вирішує актуальне науково-практичне 

завдання формування системи прогнозування попиту на основі аналізу великих даних 

із застосуванням сучасних математичних підходів і програмних інструментів. 
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РОЗДІЛ 1. ТЕОРЕТИКО-МЕТОДИЧНІ ЗАСАДИ ПРОГНОЗУВАННЯ 

ПОПИТУ З ВИКОРИСТАННЯМ ВЕЛИКИХ ДАНИХ 

1.1. Сутність та економічна природа попиту: основні теорії і підходи 

Для глибокого розуміння сутності економічних процесів та ефективної оцінки 

ролі економіки у суспільстві, необхідно розпочати з базових понять — попиту та 

пропозиції. Ці дві категорії становлять ядро ринкового механізму, що регулює 

виробництво, розподіл, обмін і споживання товарів і послуг. Вони є ключовими 

індикаторами взаємодії між виробниками та споживачами, формуючи цінову 

рівновагу на ринку. 

У найзагальнішому розумінні попит — це потреба у певному товарі або послузі, 

яка підкріплена платоспроможністю споживача, тобто можливістю оплатити бажану 

покупку. Це не просто бажання володіти чимось, а фактична готовність і здатність 

здійснити покупку за певної ціни у конкретний момент часу. Інакше кажучи, попит 

відображає кількість товарів або послуг, яку споживачі готові придбати за існуючими 

цінами протягом певного періоду [15, 90]. 

На рівні мікроекономіки попит виконує роль основного орієнтира для 

виробників. Якщо попит на товар зростає, це сигналізує про доцільність розширення 

виробництва. І навпаки, зниження попиту часто призводить до скорочення обсягів 

випуску, зміни асортименту або перегляду цінової політики. 

Попит має декілька важливих характеристик: 

По-перше, попит завжди пов’язаний із суспільними потребами, проте не 

обов’язково відображає їх у повному обсязі. Не всі потреби стають реальним попитом, 

якщо вони не підкріплені фінансовими можливостями. 
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По-друге, рівень попиту безпосередньо залежить від доходів споживачів. Це так 

звана платоспроможність населення. Високі доходи дозволяють задовольняти більше 

потреб, що, в свою чергу, збільшує попит. 

По-третє, суб’єктами попиту виступають кінцеві споживачі — фізичні особи 

або підприємства, які купують товари для особистого чи виробничого споживання. 

Вони беруть участь у ринку як покупці. 

Об’єктами попиту можуть бути будь-які економічні блага — товари, послуги, 

ресурси — які мають вартісну оцінку та споживчу цінність для користувача. 

Ключовою закономірністю у функціонуванні попиту є закон попиту, який 

стверджує, що за інших рівних умов (ceteris paribus) попит на товар зростає зі 

зниженням ціни та, відповідно, зменшується при її зростанні. Цей ефект має два 

логічні пояснення: 

Ефект доходу: коли ціна на товар знижується, у споживача виникає відчуття, 

ніби його дохід зріс, оскільки він може дозволити собі купити більше одиниць товару 

без збільшення витрат. Наприклад, якщо квиток у кіно коштує 300 грн, людина може 

дозволити собі один похід на тиждень. Але якщо ціна впаде до 100 грн, то за ті самі 

гроші можна буде подивитися три фільми, що стимулює зростання попиту. 

Ефект заміщення: при зниженні ціни на певний товар споживачі можуть 

відмовитися від купівлі дорожчих аналогів, замінивши їх на дешевші. Наприклад, 

якщо вартість курячого м’яса значно знизиться, споживач може обрати його замість 

дорожчої яловичини. 

Окрім цінового чинника, на попит також впливають нецінові фактори: реклама, 

мода, очікування споживачів, демографічна структура населення, соціальні та 

культурні особливості [19, 213]. 
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На противагу попиту, пропозиція визначає обсяг товарів та послуг, які продавці 

готові запропонувати на ринку за певного рівня цін у конкретний проміжок часу. 

Пропозиція характеризується як кількісно (обсягом), так і якісно (види товарів, їх 

характеристика, умови постачання тощо). 

Закон пропозиції встановлює, що зі зростанням ціни на товар зростає й обсяг 

його пропозиції, адже продавці зацікавлені отримати більший прибуток. І навпаки, 

при зниженні ціни бажання виробників виходити на ринок зменшується. 

Основні характеристики пропозиції. Вона формується виробниками, 

постачальниками та продавцями, які є учасниками ринку з боку пропозиції. На її 

величину впливають собівартість продукції, ціни на ресурси, технологічні 

можливості, податкова політика, а також очікування щодо майбутньої кон’юнктури 

ринку. Наприклад, якщо очікується підвищення ціни на паливо, виробники бензину 

можуть зменшити поточні поставки, щоб реалізувати більші обсяги пізніше за 

вигіднішою ціною. Це класичний приклад впливу очікувань на пропозицію [32, 84]. 

У результаті взаємодії попиту та пропозиції на ринку встановлюється 

рівноважна ціна — така, за якої обсяг товарів, який готові купити споживачі, дорівнює 

обсягу, який готові запропонувати продавці. Такий стан називають ринковою 

рівновагою. Зміни у попиті чи пропозиції призводять до нової точки рівноваги, що, 

своєю чергою, впливає на економічну поведінку усіх учасників ринку. 

Отже, попит і пропозиція — це основоположні категорії, які регулюють 

функціонування ринку. Вони відображають складні взаємозв’язки між потребами 

суспільства, можливостями виробників, обсягами товарів та цінами. Саме через 

механізм взаємодії попиту і пропозиції ринкова економіка досягає балансу, формує 

справедливу ціну, сприяє оптимальному розподілу ресурсів і реагує на зміну 

суспільних пріоритетів. Розуміння цих механізмів є необхідною передумовою для 

подальшого вивчення макроекономіки, фінансової аналітики, а також для побудови 
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моделей прогнозування економічних явищ на основі сучасних технологій аналізу 

даних. 

1.2.  Прогнозування попиту як інструмент прийняття управлінських 

рішень 

У сучасному економічному середовищі, яке характеризується динамічністю, 

конкуренцією та високим рівнем невизначеності, прогнозування попиту стало 

ключовим інструментом стратегічного управління. Воно дозволяє підприємствам не 

лише оптимізувати виробничо-логістичні процеси, а й досягати стабільності та 

стійкості на ринку. 

Під прогнозуванням попиту мається на увазі комплекс дій, спрямованих на 

оцінку майбутніх обсягів споживання певного товару або послуги на основі аналізу 

історичних даних, ринкових тенденцій, поведінки споживачів, а також зовнішніх 

факторів, які безпосередньо чи опосередковано впливають на попит [30, 42]. 

Цей процес дає змогу компаніям: 

1. будувати точні виробничі й закупівельні плани; 

2. мінімізувати ризики надлишкових або дефіцитних запасів; 

3. ефективно розподіляти фінансові й людські ресурси; 

4. адаптувати цінову політику й маркетингові кампанії під актуальні ринкові 

умови. 

І навпаки — нехтування системою прогнозування часто призводить до 

неоптимальних бізнес-рішень, зниження рівня клієнтського задоволення, зростання 

операційних витрат і втрати ринкової частки. 

Концепція прогнозування попиту не є новою. Її елементи зустрічаються ще в 

діяльності торгових гільдій Середньовіччя, де купці планували свої поставки з 
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урахуванням сезонності й свят. Проте системний підхід до прогнозування попиту 

почав формуватися в другій половині ХХ століття, особливо після кризи 

перевиробництва 1970-х років, коли підприємства усвідомили необхідність точного 

планування. 

У 1980–1990-х роках у великих компаніях з’являються спеціалізовані відділи, які 

займалися винятково прогнозами попиту. На ранніх етапах використовувалися прості 

статистичні методи — такі як ковзне середнє, лінійна регресія, експоненційне 

згладжування. Іноді прогнози базувались на інтуїції досвідчених менеджерів. Проте з 

розвитком інформаційних технологій, поширенням ERP-систем, появою CRM-

аналітики та стрімким ростом обсягів доступних даних (Big Data), прогнозування 

трансформувалося в високоточну наукову дисципліну [14, 95]. 

Сьогодні більшість середніх і великих компаній впроваджують автоматизовані 

платформи, які використовують алгоритми машинного навчання, нейронні мережі, 

часові ряди та інші інтелектуальні моделі для прогнозування змін попиту в режимі 

реального часу. 

Прогноз майбутнього попиту дозволяє керівництву будувати реалістичні фінансові 

плани. Оцінка обсягів реалізації безпосередньо впливає на планування закупівель, 

витрат на виробництво, логістику, персонал і рекламу. Зокрема, у сфері FMCG 

компанії часто коригують штатний розклад залежно від очікуваного попиту, 

наприклад, у період свят. 

Знання того, коли попит буде високим або низьким, дозволяє гнучко змінювати 

ціни: встановлювати знижки, створювати комбо-пропозиції або, навпаки, 

підвищувати ціну в пікові періоди. Це дає змогу не лише максимізувати прибуток, а й 

уникнути ситуацій із браком товарів. 
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Системи прогнозування дозволяють зберігати на складах саме ту кількість товарів, 

яка відповідає очікуваному попиту. Це мінімізує витрати на зберігання і запобігає 

дефіциту, що особливо важливо в умовах складної логістики, як-от у міжнародній 

торгівлі чи e-commerce. 

Незважаючи на схожість понять, прогнозування та планування попиту мають різне 

смислове наповнення. Прогнозування — це аналітичний етап, на якому на основі 

моделей і даних оцінюється, що ймовірно відбудеться на ринку. Планування — це 

тактильний та стратегічний етап, у якому визначаються кроки з реалізації прогнозу: 

закупівлі, бюджет, комунікації, реклама [24, 57]. 

Прогнозування попиту — це складний багаторівневий процес, який повинен 

враховувати велику кількість різноманітних факторів. Одним із ключових чинників є 

сезонність. Поведінка споживачів значною мірою змінюється залежно від пори року, 

погодних умов, святкових періодів або шкільних канікул. Наприклад, у літні місяці 

традиційно зростає попит на прохолоджувальні напої та морозиво, тоді як в осінньо-

зимовий сезон — на теплий одяг, опалювальне обладнання, обігрівачі та супутні 

товари. Такий характер сезонних коливань робить необхідним адаптивне 

моделювання, здатне враховувати історичні тренди та синхронізувати їх із поточними 

умовами. 

Іншим важливим аспектом прогнозування є поведінка конкурентів. Ринок є 

надзвичайно динамічним, і вихід нового гравця, зміна цінової політики, проведення 

агресивної рекламної кампанії або введення акційних пропозицій конкурентом 

істотно впливають на розподіл попиту. У результаті частина споживачів може 

оперативно змінити свої переваги, що призводить до тимчасового або довготривалого 

перерозподілу ринкових часток. Ефективна система прогнозування повинна не лише 

фіксувати ці зміни, а й навчатися на них, формуючи нові залежності та оперативно 

реагуючи на нові сигнали з ринку [29, 58]. 
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Тип товару також відіграє значну роль у побудові моделі. Якщо йдеться про 

швидкопсувні продукти, як-от молочна продукція, м’ясо, фрукти або овочі, то тут 

домінує необхідність точного короткострокового прогнозування. Навіть невелика 

похибка може спричинити суттєві втрати — як фінансові (через списання зіпсованих 

товарів), так і репутаційні (у разі відсутності товару на полиці). Натомість для товарів 

тривалого використання, як-от побутова техніка, меблі або автомобілі, акцент 

зміщується на довгострокове прогнозування, яке повинне враховувати життєвий цикл 

продукту, інвестиційну активність покупців, кредити, споживчі очікування та інші 

повільні зміни в поведінці клієнтів. 

Географічний чинник має не менш вагоме значення. Різні регіони країни можуть 

кардинально відрізнятися між собою за купівельною спроможністю населення, рівнем 

доходів, доступністю інфраструктури, культурними звичками та кліматичними 

умовами. Так, у південних регіонах споживання літніх товарів триває довше, ніж на 

півночі, а в гірських або сільських районах попит на окремі групи товарів має іншу 

циклічність через логістичні обмеження. Всі ці особливості повинні бути ретельно 

враховані при побудові багатовимірної моделі попиту. 

Системи прогнозування, що застосовуються в умовах великого обсягу даних, 

поділяються за масштабом та горизонтами планування. Прогнозування на макрорівні 

охоплює глобальні тренди, що формуються під впливом економічних, соціальних і 

політичних факторів. Це можуть бути зміни у рівні ВВП, політика центрального 

банку, енергетичні кризи або демографічні зсуви. Таке прогнозування 

використовується головним чином у державному управлінні, стратегічному 

плануванні корпорацій або при розробці антикризових програм [22, 84]. 

Мікрорівень прогнозування, навпаки, зосереджений на локальних потребах: 

окремих товарних категоріях, SKU, торгових точках, регіонах або цільових сегментах 

аудиторії. Він є основним інструментом у сфері електронної комерції, логістики, 
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ритейлу. Цей рівень дозволяє формувати детальні операційні плани, оптимізувати 

розміщення товарів, персоналу, транспорту. 

Крім того, прогнозування класифікується за часовим горизонтом. Короткострокові 

прогнози охоплюють періоди від одного дня до 12 місяців. Вони надзвичайно важливі 

для тактичних рішень — планування постачань, управління залишками, запуску 

рекламних кампаній або організації акцій. Їхня точність безпосередньо впливає на 

рівень сервісу та фінансові втрати через недопоставки або надлишкові закупівлі. 

У свою чергу, довгострокове прогнозування (від одного року до п’яти років і 

більше) орієнтоване на стратегічні інвестиції: відкриття нових філій, вихід на нові 

ринки, зміну формату обслуговування або впровадження інновацій. Саме цей тип 

прогнозу є основою стратегічного планування в корпораціях і великих логістичних 

операторах.  

За умов постійного збільшення обсягів інформації, ручне прогнозування втрачає 

свою ефективність. Натомість автоматизовані платформи на основі штучного 

інтелекту та алгоритмів машинного навчання дозволяють будувати адаптивні 

прогностичні системи, які не лише навчаються на великих історичних масивах даних, 

а й постійно оновлюють свою модель, реагуючи на нові зміни. Такі системи здатні 

функціонувати в режимі реального часу, оперативно перебудовуючи прогнози на 

основі нових подій — змін у продажах, погоді, поведінці конкурентів чи споживчих 

очікуваннях [20, 114]. 

Важливо, що сучасні інтелектуальні системи не лише генерують прогнозні 

значення, а й надають гнучкі інструменти візуалізації результатів, генерації звітів, 

інтеграції з корпоративними ERP/CRM-платформами. Це дозволяє не лише 

автоматизувати процес прийняття рішень, а й зробити його прозорим, 

контрольованим і масштабованим. У результаті бізнес отримує не лише оперативні 

переваги, а й фундамент для довгострокового сталого зростання. 
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Наприклад, системи на кшталт SMART Demand Forecast поєднують машинне 

навчання, Power BI та модулі прогнозування для побудови точних моделей навіть у 

нестабільних умовах. 

Прогнозування попиту — це не просто аналітична функція. Це стратегічна 

інвестиція у майбутнє бізнесу. Воно дозволяє зменшити ризики, підвищити гнучкість 

компанії, зміцнити позиції на ринку та забезпечити конкурентоспроможність. В 

умовах цифровізації, нестабільності попиту та динамічних змін впровадження 

сучасних систем прогнозування на базі великих даних стає не опцією, а необхідністю 

для сталого розвитку компанії. 

1.3. Поняття, джерела та характеристика великих даних (Big Data) 

В умовах цифрової трансформації суспільства поняття "великі дані" (Big Data) 

виходить за межі суто технічного терміна і стає символом нової парадигми мислення, 

управління, бізнесу та науки. Це не лише про обсяги — йдеться про якісно новий 

спосіб сприйняття і обробки інформації, який дозволяє віднайти глибинні 

закономірності в поведінці, економічних процесах, медичних показниках, соціальній 

динаміці тощо. 

Big Data — це не просто масиви інформації, які генеруються користувачами, 

машинами, додатками та пристроями. Це складна екосистема інструментів, 

технологій і методів, що дозволяють ефективно обробляти, зберігати, аналізувати та 

візуалізувати колосальні обсяги даних у різноманітних форматах і з різною швидкістю 

надходження [26, 334]. 

Термін "Big Data" не має єдиного загальновизнаного джерела походження. 

Деякі дослідники пов’язують його з працею Джона Р. Меші у 1990-х роках, інші 

вважають, що першим його застосував Дуглас Лейні у своїй роботі 1997 року, де 

запропонував концепцію "3V": Volume (об’єм), Velocity (швидкість), Variety 
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(різноманітність). Ще одна версія приписує авторство Роджеру Мугаласу та 

видавництву O’Reilly Media, яке популяризувало термін у середині 2000-х. Але, 

незалежно від того, хто був першим, сам термін став поширеним лише тоді, коли 

технологічні ресурси дозволили реалізувати відповідну обробку даних у великих 

масштабах. 

У контексті Big Data (великих даних) особливої уваги заслуговує модель п’яти 

ключових характеристик, відома як концепція 5V. Перша з них — це об’єм (Volume). 

Великі дані характеризуються колосальними обсягами, які можуть вимірюватися в 

тера-, пета- або навіть екзабайтах. Ці дані надходять із мільйонів джерел — 

транзакційних систем, мобільних додатків, сенсорів Інтернету речей (IoT), 

відеоспостереження, журналів доступу до сайтів тощо. Такий масштаб вимагає 

надзвичайно потужної обчислювальної інфраструктури, а також використання 

розподілених систем зберігання даних, як-от Hadoop HDFS чи Amazon S3 [21, 94]. 

Друга характеристика — різноманітність (Variety). Дані представлені в різних 

формах: структурованих (реляційні таблиці, SQL-запити), напівструктурованих 

(формати XML, JSON) і неструктурованих (відео, зображення, текстові повідомлення, 

записи соціальних мереж). Це означає, що для їх обробки необхідне застосування 

різних підходів до аналізу, попередньої обробки й уніфікації, зокрема методів NLP, 

комп’ютерного зору чи потокової обробки даних. 

Третя складова — швидкість (Velocity). У сучасному світі багато систем 

генерують дані у режимі реального часу. Це стосується, наприклад, біржових 

операцій, моніторингу медичних показників пацієнтів, GPS-навігації, сервісів 

доставки, де обробка сигналів має здійснюватися миттєво. У таких випадках 

використовуються інструменти потокової обробки, зокрема Apache Kafka, Apache 

Storm або Spark Streaming, які дозволяють здійснювати аналітику під час самого 

надходження даних. 
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Четверта характеристика — достовірність (Veracity). У великих даних велике 

значення має якість інформації: помилкові, неповні або зашумлені дані можуть 

призвести до серйозних помилок в ухваленні рішень. Для уникнення цього необхідно 

впроваджувати системи контролю якості, перевірки на аномалії, автоматичного 

очищення та логічної валідації. Ці заходи допомагають підвищити надійність 

висновків, зроблених на основі аналітики [25, 83]. 

І, нарешті, мінливість (Variability) — це п’ята характеристика, яка підкреслює 

непостійність структури даних та їх змісту. У динамічному середовищі поведінка 

споживачів, ринкові тренди, зовнішньоекономічні умови чи нормативна база можуть 

швидко змінюватися, що впливає на актуальність та релевантність наявних даних. 

Отже, система аналітики має бути здатною до гнучкої адаптації: автоматично 

виявляти нові закономірності, перебудовувати моделі та змінювати вагу окремих 

змінних у реальному часі. 

Таким чином, модель 5V є основою для розуміння природи великих даних. У 

поєднанні з методами машинного навчання та сучасними обчислювальними 

платформами вона дозволяє трансформувати необроблені масиви інформації у 

стратегічні активи, здатні підвищити конкурентоспроможність організацій у будь-

якій сфері — від торгівлі до державного управління. 

У новітніх підходах додають ще два V: Value (цінність) і Visualization 

(візуалізація), підкреслюючи, що справжня мета Big Data — це не просто обробка, а 

отримання ціннісної інформації у зручному форматі. 

Інфраструктура та технології Big Data складають основу для ефективної роботи з 

великими обсягами даних у сучасному світі. Одним з найважливіших інструментів є 

Hadoop — це фреймворк, що забезпечує розподілену обробку даних у великих 

масштабах. Його архітектура складається з файлової системи HDFS для зберігання 

інформації та обчислювальної моделі MapReduce для виконання паралельних 
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обчислень. Hadoop найчастіше використовується в проектах, де необхідно аналізувати 

історичні дані у великих обсягах, зокрема в банківській справі, охороні здоров’я чи 

телекомунікаціях [28, 103]. 

Зі зростанням потреб у швидкій обробці даних на сцену вийшов Apache Spark — 

більш сучасний і гнучкий інструмент, що значно перевищує Hadoop за швидкістю, 

оскільки дозволяє працювати з даними безпосередньо в оперативній пам’яті. Spark 

підтримує декілька мов програмування, включно зі Scala, Python, Java та R, і має 

модулі для обробки SQL-запитів, машинного навчання, графових алгоритмів і 

обробки потокових даних. Завдяки цьому Spark активно використовується в 

інтелектуальному аналізі даних у сферах маркетингу, телеметрії та кібербезпеки. 

Ще одним ключовим елементом сучасної Big Data-інфраструктури є Apache Kafka 

— платформа потокової обробки даних, яка дозволяє обмінюватися повідомленнями 

між компонентами систем у режимі реального часу. Kafka відзначається високою 

надійністю, масштабованістю та здатністю обробляти мільйони повідомлень 

щосекунди. Це робить її надзвичайно ефективною у транспортних системах, 

фінансових платформах і IoT-додатках, де важливо оперативно реагувати на події та 

збої [17, 92]. 

Для зберігання інформації в середовищі великих даних дедалі більше 

використовуються NoSQL-бази даних, такі як MongoDB, Cassandra чи Couchbase. 

Вони забезпечують гнучку схему зберігання, що дозволяє зберігати як структуровані, 

так і неструктуровані дані. Ці рішення також підтримують горизонтальне 

масштабування, що означає можливість розширення системи без втрати 

продуктивності при збільшенні обсягів даних. 

Окреме місце в інфраструктурі великих даних посідають моделі глибокого 

навчання, які базуються на багаторівневих штучних нейронних мережах. Завдяки 

своїй здатності автоматично виявляти складні патерни в неструктурованих даних, такі 
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моделі ефективно застосовуються для класифікації зображень, розпізнавання мови, 

автоматичної генерації текстів і навіть створення рекомендаційних систем. Вони 

стали незамінними в галузях охорони здоров’я, e-commerce, безпеки та автономного 

транспорту. 

Що стосується методів аналізу великих даних, то на перше місце виходить 

машинне навчання. Воно дозволяє виявляти закономірності в даних, класифікувати 

об’єкти, будувати прогнозні моделі й проводити кластеризацію. Ці алгоритми можуть 

функціонувати в автономному режимі, постійно вдосконалюючи свою точність на 

основі нових вхідних даних [19, 183]. 

Іншим важливим методом є обробка даних у реальному часі, яка дає змогу миттєво 

виявляти аномалії та реагувати на події. Це критично важливо, наприклад, у 

моніторингу технічного стану обладнання, де навіть незначне відхилення може 

свідчити про потенційний збій. 

Глибокий аналітичний підхід (Deep Analysis) дозволяє будувати складні зв’язки 

між змінними, виявляти латентні закономірності та здійснювати імовірнісне 

моделювання. Це актуально в соціальних науках, поведінковій економіці, 

біоінформатиці, де дані мають складну структуру й велику кількість залежностей. 

У сфері цифрових комунікацій все ширше застосовується аналіз соціальних мереж 

(SNA), що дає змогу ідентифікувати ключові вузли впливу, аналізувати канали 

поширення інформації та досліджувати взаємозв’язки між учасниками мережі. Це має 

важливе значення для цифрового маркетингу, виборчих кампаній і протидії 

дезінформації [18, 73]. 

Ще одним актуальним напрямом є Text Mining — технологія обробки великих 

масивів тексту з метою виявлення ключових тем, аналізу тональності повідомлень і 
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прогнозування трендів. Його застосовують для аналізу новинних потоків, коментарів 

у соцмережах, чатів із клієнтами та відкритих відгуків. 

Нарешті, геоаналітика дозволяє працювати з координатною інформацією. Вона дає 

змогу створювати інтерактивні карти, візуалізувати міграційні потоки, щільність 

транспортного трафіку або розташування критичної інфраструктури. Це важливо для 

логістики, урбаністики, управління надзвичайними ситуаціями та екологічного 

моніторингу. 

Таким чином, сучасна інфраструктура великих даних охоплює не лише 

високотехнологічні платформи для зберігання та обробки інформації, а й широкий 

спектр аналітичних методів, здатних трансформувати сировинні дані на стратегічно 

важливу інформацію для прийняття обґрунтованих рішень у бізнесі, державному 

управлінні, медицині та багатьох інших галузях. 

Одним із ключових індикаторів значущості Big Data у сучасному світі є широта її 

практичного застосування у різних сферах діяльності. Від охорони здоров’я до 

безпеки, від торгівлі до енергетики — великі дані формують нову логіку управління, 

прийняття рішень та розвитку. 

У сфері охорони здоров’я великі дані дозволяють здійснювати революційні 

прориви. Йдеться, зокрема, про персоналізовану медицину, де на основі генетичних, 

біохімічних та поведінкових даних пацієнта підбираються індивідуальні схеми 

лікування. Аналіз історій хвороб, лабораторних даних, зображень МРТ та КТ дозволяє 

виявляти складні залежності між симптомами та захворюваннями. Також Big Data 

використовується для моніторингу ефективності препаратів, виявлення побічних 

ефектів, а також оптимізації процесів у лікарнях: від логістики медикаментів до 

розподілу робочого часу персоналу [16, 97]. 
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У транспортній галузі великі дані стали фундаментом для побудови 

інтелектуальних транспортних систем. Вони дозволяють у реальному часі аналізувати 

трафік, будувати оптимальні маршрути, розподіляти транспортні потоки, а також 

прогнозувати навантаження на інфраструктуру. Наприклад, логістичні компанії за 

допомогою GPS-даних, сенсорів та інформації з дорожніх камер мінімізують час 

доставки, підвищують надійність і зменшують витрати на паливо. Аналіз заторів, 

аварійності, погодних умов дозволяє підвищити безпеку та передбачуваність руху. 

Big Data у сфері енергетики сприяє побудові більш ефективних і сталих систем 

споживання та генерації електроенергії. В реальному часі аналітика споживання 

дозволяє операторам виявляти пікові навантаження, планувати виробничі потужності, 

а також своєчасно виявляти втрати енергії або технічні несправності в мережах. 

Інтелектуальні лічильники (smart meters) генерують дані, які у сукупності з погодними 

прогнозами та поведінковими моделями користувачів дозволяють будувати 

енергетичні прогнози та зменшувати втрати [20, 108]. 

У сфері торгівлі та маркетингу великі дані стали основою персоналізованих 

стратегій. Завдяки аналізу даних про покупки, вподобання, поведінку користувачів на 

сайтах, компанії можуть створювати точні рекомендаційні системи, реалізовувати 

динамічне ціноутворення, а також автоматизувати цільову рекламу. Поведінкова 

аналітика дозволяє передбачити майбутні споживчі запити та своєчасно реагувати на 

зміни в попиті. 

У фінансах великі дані дозволяють підвищити точність кредитного скорингу, 

виявляти ознаки шахрайства у транзакціях, оптимізувати ризик-менеджмент. 

Застосування Big Data в алгоритмічній торгівлі дозволяє створювати моделі, що 

аналізують тисячі параметрів щосекунди та приймають інвестиційні рішення швидше, 

ніж це можливо в ручному режимі. Банки також використовують аналітику даних для 
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прогнозування дефолтів, управління портфелями та вдосконалення клієнтського 

сервісу. 

У сфері кібербезпеки Big Data дозволяє будувати моделі для виявлення аномальної 

поведінки у мережах, реагувати на атаки в реальному часі, здійснювати моніторинг 

вразливостей. Біометрична ідентифікація, зокрема розпізнавання облич, відбитків 

пальців, голосу, також базується на обробці великих обсягів даних. У містах Big Data 

використовується для відеоаналітики, виявлення потенційних загроз у громадських 

місцях та управління надзвичайними ситуаціями [29, 83]. 

Big Data приносить низку вагомих переваг для організацій, які здатні її ефективно 

інтегрувати у свої бізнес-процеси. Насамперед, вона підвищує точність управлінських 

рішень, оскільки забезпечує доступ до глибоких, актуальних та деталізованих даних, 

які дозволяють приймати обґрунтовані рішення, базовані на реальних фактах, а не 

інтуїтивних припущеннях. Це знижує ймовірність помилок і сприяє більш 

прогнозованому розвитку компанії. 

Додатково, використання великих даних значно підвищує здатність компаній 

оперативно адаптуватися до змін у зовнішньому середовищі. Організації отримують 

змогу швидко реагувати на зміни в структурі попиту, поведінці конкурентів чи 

загальних ринкових тенденціях, що забезпечує їм гнучкість у веденні бізнесу та 

сприяє збереженню конкурентних переваг. Аналіз масивів даних також відкриває 

можливості для інновацій — виявлення нових ринкових ніш, раннє виявлення трендів, 

глибше розуміння споживчих патернів. У такий спосіб Big Data стає каталізатором 

генерації нових ідей та концепцій, які можуть трансформувати продукти, послуги або 

навіть всю бізнес-модель компанії. 

Іншим важливим наслідком впровадження Big Data є аналітична трансформація 

підприємств: компанії активно формують культуру прийняття рішень, орієнтовану на 

дані. Це означає, що всі рівні менеджменту та операційної діяльності базують свої дії 
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на аналітиці, що підвищує ефективність управління та сприяє загальній цифровій 

трансформації бізнесу. 

Однак, попри всі переваги, робота з великими даними супроводжується низкою 

викликів. Найгострішим з них є питання конфіденційності та безпеки персональних 

даних. Організації, які обробляють дані користувачів, повинні дотримуватись чинного 

законодавства, такого як Загальний регламент про захист даних (GDPR) у 

Європейському Союзі або Закон України «Про захист персональних даних». 

Недотримання цих норм може призвести до штрафів, репутаційних втрат та втрати 

довіри споживачів. 

Іншою проблемою є інформаційне перевантаження. Коли дані накопичуються без 

чіткого структурування або попередньої обробки, це ускладнює процес аналізу та 

може призводити до помилкових інтерпретацій. Ефективне впровадження Big Data 

передбачає наявність чітко організованої інфраструктури даних, стандартизації 

форматів, автоматизованих процесів очищення та нормалізації. 

Не менш актуальним є питання етичних ризиків. Використання алгоритмів, що 

навчаються на історичних даних, може призводити до формування упереджених або 

дискримінаційних моделей. Якщо не враховувати ці ризики на етапі проєктування, це 

може спричинити маніпуляції з боку систем, наприклад, у банківському скорингу або 

підборі персоналу. Саме тому сучасні підходи до Big Data повинні включати етичні 

принципи — прозорість алгоритмів, відповідальність розробників і можливість 

пояснення результатів системою [17, 251]. 

Окремо варто згадати про фінансові витрати, пов’язані з побудовою Big Data-

інфраструктури. Створення високонавантажених дата-центрів, закупівля програмного 

забезпечення, хмарних сервісів, а також найм досвідчених фахівців з аналізу даних 

вимагає значних інвестицій. Ці витрати є довгостроковими й повинні ретельно 

плануватися на рівні стратегічного менеджменту. 
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Попри це, майбутнє Big Data виглядає надзвичайно перспективним, оскільки 

розвиток суміжних технологій відкриває нові горизонти для аналітики. Одним із 

найбільш амбітних напрямів є квантові обчислення, які потенційно здатні забезпечити 

обробку масивів даних у мільйони разів швидше за сучасні суперкомп’ютери. Це 

дозволить здійснювати аналітику в реальному часі навіть для систем із надвисокою 

складністю. 

Водночас технологія Blockchain стане надійною основою для прозорої та безпечної 

роботи з даними, особливо у сферах, де важлива достовірність і неможливість 

підробки інформації — фінанси, охорона здоров’я, державне адміністрування. 

Використання розподілених реєстрів забезпечить простежуваність усіх змін у даних 

та зменшить ризики фальсифікацій. 

Крім того, системи на основі штучного інтелекту та машинного навчання 

продовжують удосконалюватися. Вони стають здатними з ще більшою точністю 

виявляти складні патерни, закономірності, аномалії й автоматизовано виконувати 

широкий спектр аналітичних завдань, які раніше потребували втручання людини. Це, 

у свою чергу, пришвидшує бізнес-процеси, зменшує витрати на аналітику та підвищує 

рівень обслуговування клієнтів. 

У контексті розширення масштабів аналізу ключову роль відіграють хмарні 

сервіси, такі як Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure або Google Cloud 

Platform (GCP). Вони надають компаніям можливість масштабувати свої 

обчислювальні потужності гнучко — відповідно до поточного навантаження. Завдяки 

цьому організації можуть ефективно управляти ресурсами, забезпечуючи 

безперервність роботи навіть у пікові періоди активності [31, 92]. 

Таким чином, хоча Big Data пов’язана з низкою викликів, її роль у трансформації 

бізнесу, науки та державного управління є беззаперечною. Технологічний прогрес у 

сферах квантових обчислень, штучного інтелекту, хмарних обчислень і розподілених 
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реєстрів лише посилить значення великих даних як стратегічного ресурсу XXI 

століття. 
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РОЗДІЛ 2. АНАЛІЗ СТАНУ ТА ОСОБЛИВОСТЕЙ ПРОГНОЗУВАННЯ 

ПОПИТУ НА ПРИКЛАДІ АТ «УКРПОШТА» 

2.1. Характеристика діяльності АТ «Укрпошта» та його ринку 

Акціонерне товариство «Укрпошта» є стратегічно важливою державною 

компанією, яка виконує функції національного оператора поштового зв’язку України. 

Заснована ще у 1994 році, організація з того часу пройшла значну трансформацію — 

від класичної поштової служби до сучасного багатопрофільного оператора із 

широким спектром логістичних і фінансових послуг. На сьогодні компанія 

підпорядковується Міністерству інфраструктури України та має статус підприємства, 

що входить до переліку об’єктів критичної інфраструктури держави [2]. 

У цьому контексті важливо також розуміти особливості діяльності підприємств, 

які активно інтегрують цифрові технології. Сфера діяльності акціонерного товариства 

«Укрпошта» є яскравим прикладом мультисервісної платформи, яка охоплює декілька 

ключових напрямів. Зокрема, компанія забезпечує пересилання письмової 

кореспонденції, включаючи листи, листівки та бандеролі. Вона виконує функції з 

доставки як внутрішніх, так і міжнародних посилок, що охоплює як приватних 

клієнтів, так і корпоративний сегмент. Значну частку в діяльності компанії займає 

логістичне обслуговування для інтернет-магазинів та комерційних компаній, зокрема 

в межах останньої милі. 

Окрім поштово-логістичних функцій, «Укрпошта» виступає як провайдер 

фінансових послуг, що включають грошові перекази, виплату пенсій, а також 

банківські операції, які здійснюються через партнерські програми з фінансовими 

установами. Важливо зазначити, що підприємство також займається торгівлею 

товарно-роздрібною продукцією, включаючи друковані періодичні видання. Таким 

чином, компанія поєднує класичні поштові функції з елементами фінансового 

посередництва, ритейлу та логістики, що вимагає високого рівня цифровізації та 

адаптивної системи управління попитом. 
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Інфраструктура компанії включає понад 13 000 поштових відділень, більшість з 

яких розташовані у сільській місцевості, що дозволяє забезпечити національне 

покриття та гарантувати рівний доступ до послуг незалежно від місця проживання. 

Загалом, підприємство обслуговує понад 5 мільйонів клієнтів щомісяця, а в активний 

сезон — до 8 млн [5]. 

Крім основної мережі, компанія впроваджує мобільні поштові відділення та 

цифрові рішення, включаючи мобільний застосунок, чат-боти, електронний трекінг та 

кабінет клієнта. Це дозволяє поєднувати традиційні канали взаємодії з клієнтом із 

сучасними цифровими форматами. 

У 2023 році АТ «Укрпошта» демонструє зміцнення фінансової стабільності, попри 

складні макроекономічні умови, викликані воєнним станом, логістичними 

обмеженнями та підвищеною конкуренцією на ринку. Загальний обсяг чистого доходу 

компанії досяг 11,6 млрд грн, що на 12% перевищує показник попереднього року. 

Дохід від надання послуг склав понад 6,5 млрд грн, зокрема: 

1. надходження від пересилання внутрішніх відправлень зросли на 34%; 

2. обсяги міжнародного поштового обміну зросли на 61%, що стало можливим 

завдяки переорієнтації на ринки ЄС і США; 

3. зростання обсягів логістичних контрактів із державними установами та 

приватним бізнесом. 

Однак, попри зростання доходів, 2023 рік компанія завершила зі збитком у 796 млн 

грн. Причинами цього стали: затримки з погодженням тарифів на соціально важливі 

послуги з боку державних регуляторів; високий рівень інфляції та зростання витрат 

на паливо і енергоносії; виконання соціальних функцій без компенсацій (доставка 

пенсій, гуманітарної допомоги, виплат переселенцям тощо) [11]. 
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Станом на 2024 рік «Укрпошта» ініціює реструктуризацію витрат, 

автоматизацію процесів, скорочення дублюючих підрозділів і впровадження digital-

стратегій з метою покращення фінансових результатів у довгостроковій перспективі. 

«Укрпошта» утримує монопольне становище у сегменті універсальних 

поштових послуг, однак у комерційному секторі стикається з жорсткою 

конкуренцією. Основним конкурентом є ТОВ «Нова Пошта», яка забезпечує 

високошвидкісну доставку в межах 1–2 днів і має велику кількість поштоматів та 

офісів самообслуговування [1]. 

Станом на 2019 рік «Укрпошта» мала найбільшу мережу — понад 13,7 тис. 

відділень (63% усіх поштових локацій в Україні), тоді як у «Нової Пошти» було 

приблизно 3,5 тис. офісів. Водночас, за обсягом оброблених посилок, «Нова Пошта» 

у 9 разів перевищувала «Укрпошту» (212 млн проти 24,7 млн). 

У 2022–2023 роках спостерігається поступове скорочення розриву за рахунок: 

 активного залучення бізнес-клієнтів до корпоративного обслуговування; 

 впровадження API для e-commerce платформ; 

 запуску нових сервісів типу SmartBox та фіксованої логістики; 

 співпраці з міжнародними маркетплейсами (AliExpress, eBay, Amazon). 

Проте швидкість обслуговування, клієнтський досвід та обсяг інвестицій у 

логістику з боку конкурентів залишаються критичними викликами для «Укрпошти». 

Для «Укрпошти» ефективне прогнозування попиту є не лише важливим 

інструментом стратегічного та оперативного планування, а й критично необхідним 

засобом забезпечення стабільного функціонування у періоди кризових явищ. 

Зважаючи на складну багатофакторну природу попиту, створення точних прогнозів 

постає серйозним викликом для компанії. Одним із суттєвих ускладнень є сезонні 

коливання. Наприклад, у періоди новорічних, великодніх свят або під час шкільних 

кампаній попит на поштові та логістичні послуги стрімко зростає, що призводить до 
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тимчасового перевантаження логістичної інфраструктури, затримок у доставці та 

потреби в додаткових ресурсах [9]. 

Ще одним фактором, який ускладнює прогнозування, є географічна 

децентралізація країни. Особливу складність становлять прогнози для сільських та 

віддалених населених пунктів, де динаміка відправлень є нестабільною, а споживчі 

звички часто не піддаються стандартним шаблонам аналізу. У таких умовах 

використання традиційних підходів до аналітики недостатнє, а розподіл ресурсів 

вимагає додаткової гнучкості. 

Невизначеність, пов’язана з форс-мажорними обставинами, є ще одним 

чинником, який різко впливає на точність прогнозів. З початком повномасштабної 

війни в Україні попит на послуги «Укрпошти» став залежним від безпекової ситуації 

в регіонах, хвиль евакуації населення, змін логістичних маршрутів та інтенсивності 

гуманітарних потоків. У таких умовах будь-яке статистичне моделювання повинно 

включати змінні, пов’язані з військовими ризиками та мобільністю населення. 

Складність прогнозування також посилюється повільною тарифною 

адаптацією. Оскільки компанія підпорядковується державному регулюванню, зміни 

тарифів або впровадження нових нормативів відбуваються з часовими лагами. Це 

створює додаткову невизначеність у поведінці споживачів і змінює структуру попиту, 

яку складно передбачити заздалегідь. 

Окрім того, суттєвий вплив має соціальне навантаження, яке не піддається 

стандартному ринковому аналізу. Мова йде про доставку пенсій, соціальних виплат, 

а також поширення гуманітарної допомоги. Ці види діяльності, хоча й мають великий 

масштаб, часто не мають чітко вираженої закономірності, адже їхні обсяги залежать 

від рішень державних органів та міжнародних донорів. Таким чином, система 

прогнозування попиту в «Укрпошті» повинна враховувати не лише економічні та 

сезонні чинники, а й політичну, гуманітарну та безпекову ситуацію в країні, що 

суттєво ускладнює побудову універсальної моделі. 
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Для підвищення точності прогнозування «Укрпошта» використовує BI-

платформи, інтеграцію з CRM, внутрішню систему RFM-аналізу, а також пілотує 

впровадження машинного навчання для кластеризації клієнтської бази та прогнозу 

навантаження [10]. 

АТ «Укрпошта» відіграє важливу соціально-економічну роль у державі, 

забезпечуючи базову логістичну інфраструктуру для мільйонів громадян. Проте 

ефективність її функціонування значною мірою залежить від здатності адаптуватися 

до ринкових умов, впроваджувати інновації та оперативно реагувати на зміни в 

попиті. Системне прогнозування попиту має стати базовим інструментом для 

стратегічного планування, оптимізації витрат і підтримки якості сервісу в усіх 

регіонах України. Успіх у цій сфері залежить не лише від технічної модернізації, а й 

від організаційної культури та підтримки з боку держави як власника компанії. 

2.2. Аналіз історичних даних попиту за останні роки 

Протягом 2019–2024 років АТ «Укрпошта» демонструвала динамічні зміни в 

обсягах наданих послуг, що відображає як внутрішні трансформації компанії, так і 

зовнішні виклики, включаючи пандемію COVID-19 та повномасштабну війну. Ці 

фактори суттєво вплинули на попит на поштові та фінансові послуги, а також на 

структуру доходів підприємства. 

У період з 2019 по 2024 рік обсяги поштових відправлень зазнали значних 

коливань. Зокрема, у 2019 році спостерігалося зростання обсягів посилок на 13,7% 

порівняно з попереднім роком. Проте у 2020 році через пандемію COVID-19 відбулося 

зниження обсягів, особливо в сегменті міжнародних відправлень. У 2021 році ситуація 

дещо стабілізувалася, але повномасштабна війна в 2022 році знову призвела до 

зниження обсягів. У 2023 році обсяги внутрішніх посилок зросли на 34% порівняно з 

попереднім роком, що свідчить про адаптацію компанії до нових умов. У 2024 році 

зростання обсягів продовжилося, хоча й менш інтенсивно [12]. 
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Доходи АТ «Укрпошта» також демонстрували змінну динаміку. У 2019 році 

доходи від посилкового бізнесу зросли на 15,3%, а доходи від міжнародного 

поштового обміну — на 29%. У 2020 році доходи знизилися через пандемію, але вже 

у 2021 році спостерігалося відновлення. У 2022 році доходи знову знизилися через 

війну, проте у 2023 році компанія змогла збільшити чистий дохід на 12% порівняно з 

попереднім роком. У 2024 році доходи продовжили зростати, хоча компанія 

залишалася збитковою. 

Таблиця 2.1 

Обсяги поштових відправлень АТ «Укрпошта» (2019–2024 роки) 

Рік Внутрішні посилки 

(млн од.) 

Міжнародні 

відправлення (млн од.) 

Загальні поштові 

відправлення (млн од.) 

2019 24, 7 18, 7 543, 4 

2020 20, 0 15, 0 500, 0 

2021 22, 0 16, 0 510, 0 

2022 37, 2 14, 0 525, 9 

2023 49, 8 18, 7 544, 6 

2024 55, 0 20, 0 575, 0 

 

Таблиця 2.2 

Доходи АТ «Укрпошта» від основних послуг (2019–2024 роки) 

Рік Доходи від посилок 

(млрд грн) 

Доходи від 

міжнародного обміну 

(млрд грн) 

Загальний дохід 

(млрд грн) 

2019 1,2  0, 893 9, 2 

2020 1, 0 0, 8 9, 0 
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2021 1, 1 1, 0 10, 3 

2022 1, 1 2, 1 10, 3 

2023 2, 56 1, 33 11, 6 

2024 2, 8 1, 5 12, 9 

 

Зміни у структурі попиту в межах послуг «Укрпошти» вказують на поступову 

трансформацію традиційного профілю клієнта. Якщо ще у 2018–2019 роках основний 

сегмент становили побутові пересилання (листи, бандеролі, пенсійна доставка), то 

вже з 2020 року стрімко зростає частка e-commerce-відправлень. Онлайн-магазини 

стали ключовим драйвером приросту обсягів, особливо в сегменті посилок вагою до 

2 кг. Це зумовило необхідність адаптації внутрішньої логістики під нові обсяги і 

вимоги щодо термінів доставки. 

Помітним є і регіональний зсув попиту. У період з 2020 по 2023 рік зросла 

частка відправлень у західні області країни, що пов’язано як із релокацією бізнесу під 

час війни, так і з ростом активності приватних відправників у регіонах із вищою 

концентрацією ВПО. У той же час спостерігається зменшення обсягів в окремих 

східних областях через окупацію та втрату контролю над частиною територій. 

Істотні зміни відбулися також у сезонному розподілі попиту. Якщо раніше 

максимальні навантаження фіксувалися в грудні (новорічний період), то зараз зросла 

вагомість акційних періодів (чорна п’ятниця, 11.11, передвиборчі кампанії, шкільні 

сезони). Це спричинило потребу у більш гнучкому управлінні виробничими 

потужностями та автоматизації сортувальних процесів [11]. 

Окрему увагу привертає динаміка попиту на міжнародні посилки. У 2020 році 

через пандемійні обмеження обсяги міжнародної пошти зменшилися на 19%, однак 

уже в 2021 році спостерігалося часткове відновлення, а у 2022 році — стрибкоподібне 

зростання. Це пояснюється зокрема розвитком каналів експорту для малого бізнесу 
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через програми підтримки експортних ініціатив, а також інтенсифікацією трудової 

міграції. 

Зі зміною логістичних маршрутів та втратами інфраструктури в окремих 

регіонах, «Укрпошта» активно інвестувала в централізовані автоматизовані хаби, що 

дало змогу скоротити терміни обробки на 17% у 2023 році порівняно з 2021-м. Це 

безпосередньо вплинуло на зростання попиту на термінову доставку, яка раніше 

становила незначну частку загального обсягу, а тепер формує до 28% від усіх посилок 

у великих містах. 

Також важливо відзначити тренд на зростання кількості онлайн-транзакцій 

через сервіси «Укрпошти». За останні два роки кількість замовлень із використанням 

онлайн-калькулятора та оформлення через особистий кабінет виросла на понад 50%. 

Це свідчить про поступову цифровізацію взаємодії між клієнтом і оператором 

поштового зв’язку, що також дозволяє краще прогнозувати потоки завдяки наявності 

попередньої інформації про майбутні відправлення [2]. 

Інтеграція з маркетплейсами, такими як Prom.ua, Rozetka, Etsy та Amazon, 

відкрила для «Укрпошти» нові ніші, зокрема — середнього та малого підприємництва. 

Внаслідок цього в 2022–2023 роках було зафіксовано понад 270 тисяч унікальних 

бізнес-користувачів, які здійснили хоча б одне міжнародне відправлення. Це створює 

основу для прогнозування попиту не лише на рівні кінцевих споживачів, а й за 

сегментами бізнесу [1]. 

Однак попит на класичні поштові послуги, зокрема пересилання листів, 

демонструє стійке зниження. Починаючи з 2019 року, обсяг письмової кореспонденції 

скоротився майже вдвічі. Така тенденція має пояснення: цифровізація 

документообігу, перехід державних установ на електронну звітність, а також 

зменшення попиту на традиційну передплату друкованої преси. 
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Ще одним напрямком, який вимагає окремого аналізу, є послуги грошових 

переказів. У 2022–2023 роках на тлі гуманітарної кризи та масштабних переміщень 

населення обсяг переказів значно зріс — як внутрішніх, так і з-за кордону. У періоди 

пікових навантажень «Укрпошта» здійснювала до 450 тисяч переказів на день. Це 

потребувало зміни процедур безпеки, підвищення пропускної спроможності касових 

вузлів і розширення каналів самообслуговування. 

На завершення, варто підкреслити, що лише багаторівневий аналіз історичних 

даних — із розподілом за сегментами, регіонами, сезонами, каналами продажу та 

типами клієнтів — дозволяє формувати коректну систему прогнозування попиту. 

«Укрпошта» поступово впроваджує аналітичні підходи, проте для досягнення високої 

точності прогнозів необхідне подальше вдосконалення моделей, зокрема із 

залученням машинного навчання, сценарного моделювання та інтеграції зовнішніх 

факторів [8]. 

2.3. Ідентифікація ключових факторів, що впливають на попит 

Аналіз попиту на послуги АТ «Укрпошта» вимагає врахування низки факторів, 

які безпосередньо чи опосередковано впливають на обсяги поштових відправлень. Ці 

фактори можна класифікувати за категоріями: макроекономічні, соціально-

демографічні, технологічні, конкурентні та внутрішні організаційні. 

Макроекономічні фактори. Економічна ситуація в країні, зокрема рівень ВВП, 

інфляція та купівельна спроможність населення, суттєво впливають на обсяги 

поштових відправлень. У періоди економічного зростання спостерігається збільшення 

кількості відправлень, особливо в сегменті електронної комерції. Навпаки, під час 

економічних спадів попит на поштові послуги може знижуватися через скорочення 

споживчих витрат. 

Соціально-демографічні фактори. Зміни в демографічній структурі населення, 

такі як урбанізація, старіння населення та міграційні процеси, впливають на 
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географічний розподіл попиту на поштові послуги. Наприклад, зростання міського 

населення може призвести до збільшення обсягів відправлень у міських регіонах, тоді 

як сільські райони можуть демонструвати стабільний або знижений попит. 

Технологічні фактори. Розвиток цифрових технологій, зокрема електронної 

комерції, мобільних додатків та онлайн-сервісів, створює нові можливості для 

поштових операторів. Зростання популярності онлайн-покупок сприяє збільшенню 

обсягів посилкових відправлень. Водночас, цифровізація комунікацій зменшує 

потребу в традиційній письмовій кореспонденції. 

Конкурентні фактори. Наявність на ринку інших поштових та логістичних 

операторів, таких як «Нова Пошта», створює конкурентне середовище, яке впливає на 

вибір споживачів. Фактори, такі як швидкість доставки, вартість послуг, якість 

обслуговування та зручність користування сервісами, визначають 

конкурентоспроможність «Укрпошти» [3]. 

Внутрішні організаційні фактори. Ефективність внутрішніх процесів, таких як 

логістика, управління персоналом, інвестиції в інфраструктуру та технології, 

безпосередньо впливають на здатність компанії задовольняти попит. Наприклад, 

модернізація сортувальних центрів та впровадження автоматизованих систем обробки 

відправлень можуть покращити якість послуг та збільшити обсяги обробки. 

Таблиця 2.3 

Ключові фактори, що впливають на попит на послуги АТ «Укрпошта» 

Категорія 

факторів 
Приклади впливу 

 

Макроекономічні Рівень ВВП, інфляція, купівельна спроможність населення 
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Соціально-

демографічні 

 

Урбанізація, міграція, вікова структура населення 

 

Технологічні Розвиток електронної комерції, цифровізація комунікацій 

 

Конкурентні Наявність альтернативних операторів, рівень сервісу 

конкурентів 

 

Внутрішні 

організаційні 

 

Ефективність логістики, інвестиції в інфраструктуру, 

управління персоналом 

 

Таблиця 2.4 

Вплив факторів на обсяги поштових відправлень 

Фактор Напрям впливу 
 

Опис впливу 
 

Економічне 
зростання 

 

Позитивний Збільшення споживчих витрат сприяє 
зростанню обсягів відправлень 

 

Урбанізація Позитивний Зростання міського населення 
підвищує попит на послуги доставки 

 

Розвиток 
електронної 
комерції 

 

Позитивний Збільшення онлайн-покупок веде до 
зростання посилкових відправлень 

 

Конкуренція з 
іншими 
операторами 

 

Негативний Втрата частки ринку через переваги 
конкурентів у швидкості та якості 
послуг 

 

Цифровізація 
комунікацій 

 

Негативний Зменшення потреби в традиційній 
письмовій кореспонденції 
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Одним із критично важливих чинників впливу на попит є динаміка трудової 

міграції. Протягом останнього десятиліття кількість громадян України, що тимчасово 

або постійно проживають за кордоном, зростає, і це безпосередньо впливає на обсяг 

міжнародних відправлень. Емігранти активно надсилають посилки родинам в 

Україну, передають документи, грошові перекази, а також користуються послугами 

доставки товарів. Географія відправлень зосереджується навколо країн ЄС — Польщі, 

Німеччини, Чехії, Італії, Литви, що формує стабільний попит на міжнародну 

логістику. 

Вплив збройного конфлікту з Росією став однією з головних змінних у структурі 

попиту. Внутрішньо переміщені особи (ВПО), гуманітарні вантажі, тимчасова 

зупинка роботи відділень у зонах активних бойових дій — усе це трансформувало 

традиційну логістику «Укрпошти». Компанія адаптувала свою мережу, відкриваючи 

мобільні відділення, налагоджуючи нові маршрути й водночас виконуючи державні 

зобов’язання з доставки пенсій та допомоги, що істотно збільшило навантаження. 

Відтак військові ризики стали новим довгостроковим фактором, що постійно впливає 

на попит. 

Варто відзначити і вплив державного регулювання тарифів. Частина послуг 

«Укрпошти» підлягає регулюванню Національною комісією, що здійснює 

держрегулювання у сфері зв'язку та інформатизації. Несвоєчасна індексація тарифів, 

особливо в умовах інфляційного тиску, призводить до економічної неефективності 

частини послуг, зниження мотивації їх просування та, як наслідок, падіння попиту на 

окремі види сервісів. Водночас ринкові сегменти, де діє вільне ціноутворення, мають 

гнучкішу динаміку і більш схильні до адаптації. 

Окремий вплив має кількість та якість логістичних партнерств. Залучення до 

екосистем e-commerce (наприклад, через підключення до Rozetka, OLX, Etsy, Prom) 

дає компанії змогу стабілізувати потоки і формувати прогнозовані обсяги обробки. 

Наявність API, технічної документації, SLA-угод для бізнес-клієнтів безпосередньо 
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впливає на повторюваність замовлень. Чим краще інтеграція — тим вищий ступінь 

лояльності клієнта, а отже й більш стабільний попит [7]. 

Важливо враховувати поведінкові особливості клієнтів, які відрізняються за 

регіонами, віком, рівнем цифрової грамотності. Наприклад, мешканці сільської 

місцевості частіше звертаються до фізичних відділень, тоді як мешканці міст — 

користуються онлайн-оформленням. Ці патерни варто враховувати у прогнозуванні 

попиту за каналами замовлення: онлайн, офлайн, мобільні точки. Асиметрія в 

обслуговуванні таких клієнтів може призвести до нерівномірності навантаження та 

помилок у розподілі ресурсів. 

Також необхідно враховувати вплив комунікаційної політики компанії на 

попит. У періоди активних рекламних кампаній, знижок, промоакцій спостерігається 

помітне зростання замовлень. Наприклад, під час запуску акційних тарифів на 

доставку до США та Канади у 2023 році обсяг міжнародних посилок за напрямками 

зріс на понад 20% упродовж лише одного місяця. Це свідчить про чутливість попиту 

до маркетингових стимулів, які також повинні враховуватися при побудові прогнозної 

моделі. 

Фактор сезонності залишається класичним і водночас критичним. У 2020–2023 

роках традиційними піковими місяцями залишаються грудень (новорічна доставка), 

серпень-вересень (шкільний сезон), квітень (Великдень), а також періоди 

«розпродажів» (листопад: Black Friday, 11.11). Ступінь навантаження у ці періоди 

зростає на 30–70% порівняно з «плоскими» місяцями, що вимагає формування 

окремого сценарного прогнозування та планування додаткових ресурсів (транспорту, 

персоналу, техніки). 

Значну роль у змінах попиту відіграє технологічна зрілість ІТ-інфраструктури 

компанії. Наприклад, вихід з ладу цифрової платформи відстеження, затримка в 

обробці замовлень або збої в автоматичних друках маркувальних етикеток можуть 

спричинити масові скарги клієнтів та призупинення нових замовлень. Високий 
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ступінь надійності цифрової інфраструктури є умовою стабільного попиту в умовах 

цифрової конкуренції. 

Не менш важливим є рівень обізнаності населення щодо можливостей сервісу. 

Згідно з внутрішніми дослідженнями, частина клієнтів обирає конкурентів лише через 

недостатню поінформованість про нові продукти «Укрпошти», наприклад, фіксовану 

доставку з коробкою, онлайн-замовлення кур’єра, бізнес-тарифи для малих 

підприємців. Поширення інформації через соціальні мережі, партнерів, місцеву владу 

прямо впливає на ширину охоплення та кількість замовлень. 

І нарешті, психоемоційний стан суспільства — новий, але вкрай важливий 

фактор у сучасних реаліях. В умовах стресу, загрози безпеці, соціальної 

нестабільності попит може знижуватися навіть без змін у доходах чи інфраструктурі. 

Люди відкладають покупки, відмовляються від планових пересилань, змінюють типи 

послуг на дешевші. Зі свого боку компанія повинна враховувати цю турбулентність у 

прогнозах та моделюванні сценаріїв «реакції на ризики». 
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РОЗДІЛ 3. РОЗРОБКА ТА ВПРОВАДЖЕННЯ МОДЕЛІ ПРОГНОЗУВАННЯ 

ПОПИТУ НА ОСНОВІ BIG DATA 

3.1. Постановка задачі прогнозування попиту в середовищі великих даних 

Процес формування прогнозної моделі попиту в умовах великого обсягу даних 

потребує чітко структурованого підходу, що включає низку логічно пов’язаних етапів. 

У випадку АТ «Укрпошта», основна мета полягає у забезпеченні точного 

передбачення обсягів попиту на ключові послуги, серед яких — поштові 

відправлення, грошові перекази, доставка пенсій, розповсюдження періодичних 

видань та інші логістичні й фінансові операції. Надзвичайно важливо враховувати 

вплив низки змінних — сезонності, географічного розташування, динаміки споживчої 

поведінки, а також ринкових та макроекономічних обставин. Саме ці умови 

визначають складність побудови моделі та її практичну ефективність. 

Першим кроком є глибоке формулювання цілей та завдань прогнозування. 

Необхідно не лише передбачити обсяг відправлень або фінансових операцій у 

певному періоді, але й врахувати, у яких регіонах ці обсяги зростатимуть або 

спадатимуть, як зміниться структура клієнтів, якою буде ймовірна реакція на 

маркетингові кампанії, підвищення тарифів або логістичні затримки. У цьому 

контексті ціль прогнозу — це не просто оцінка попиту в абстрактних числах, а основа 

для ефективного оперативного та стратегічного планування ресурсів компанії. 

Наступним важливим етапом є побудова джерельної бази даних. В умовах Big Data 

цей процес передбачає інтеграцію різноманітних масивів інформації. До них входять 

історичні дані щодо відправлень за останні 3–5 років, внутрішня статистика про види 

й обсяги послуг, відомості про активність клієнтів, географічне покриття відділень, 

логістичні маршрути, а також зовнішні чинники — соціально-економічні показники 

регіонів, погодні умови, державні регуляції, святкові дати, культурні події тощо. Саме 

широта охоплення факторів підвищує цінність прогнозної моделі та дозволяє 

уникнути однобокості аналізу. 
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Після збору необхідної інформації слідує критичний етап попередньої обробки 

даних. Враховуючи їх обсяг, структура та формат можуть суттєво відрізнятися. 

Очищення від дублювань, обробка відсутніх значень, коригування аномалій, 

трансформація категоріальних змінних у числові — це лише базові завдання. Крім 

того, важливо провести нормалізацію для забезпечення стабільної роботи алгоритмів, 

а також стандартизацію часових рядів, що дозволяє зручно аналізувати сезонні 

коливання. Без якісної підготовки датасетів навіть найсучасніші моделі можуть дати 

хибні прогнози. 

На четвертому етапі здійснюється вибір математичної моделі прогнозування. 

Сучасна аналітика пропонує значний арсенал інструментів — від класичних 

статистичних методів (ARIMA, SARIMA) до просунутих машинних алгоритмів 

(градієнтний бустинг, дерева рішень, нейронні мережі LSTM або GRU для часових 

рядів). У контексті великих даних оптимально комбінувати кілька підходів, 

використовуючи ансамблеві моделі. Це дозволяє поєднати точність статистичних 

методів з адаптивністю нейромереж. Наприклад, для прогнозу щотижневого 

навантаження у сортувальних центрах доцільно використовувати LSTM-мережу, а 

для прогнозу загального обсягу міжнародних відправлень — моделі з градієнтним 

бустингом. 

П’ятий етап передбачає тренування обраної моделі на історичних даних та її 

подальшу валідацію. Тут ключову роль відіграє принцип поділу даних на 

тренувальну, валідаційну та тестову вибірки. Особливої уваги заслуговує уникнення 

феномену перенавчання, коли модель добре працює на відомих даних, але втрачає 

точність на нових прикладах. Для цього використовують методи крос-валідації, 

регуляризацію, техніки скорочення розмірності (наприклад, PCA), а також перевірку 

на тестових періодах із раніше невідомими подіями — наприклад, під час воєнного 

стану чи логістичних збоїв. 
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Шостим кроком є інтерпретація результатів прогнозування та їхнє перетворення у 

формат, придатний для управлінських рішень. Модель має не лише дати число, але й 

дозволити побудувати сценарії: що буде при зростанні курсу валют, при запуску 

нових тарифів, при зміні обсягів у певних регіонах. Інтерпретованість результатів — 

це важливий чинник для неаналітичних департаментів (маркетинг, логістика, 

операційне планування), які мають швидко реагувати на аналітичні висновки. 

В умовах середовища великих даних можливість використовувати гнучкі 

інструменти — одна з головних переваг. Big Data дозволяє не тільки врахувати 

традиційні предиктори, але й працювати з неструктурованими даними, як-от текстові 

звернення клієнтів, новини, соціальні мережі, прогнози погоди. Усе це може 

автоматично аналізуватись, класифікуватись та включатися в загальну модель без 

людського втручання. 

Зокрема, використання великих даних дозволяє будувати прогнози з урахуванням 

таких складових як періоди свят (Новий рік, 8 березня, Великдень), локальні фактори 

попиту (наприклад, відкриття нового ТЦ у регіоні), зовнішні соціальні ризики 

(вибори, військові події, страйки), а також несподівані фактори — закриття 

конкурентів, зміни у митному законодавстві, коливання вартості доставки в інших 

службах. 

Ключовою перевагою такого підходу є точність прогнозу. Наприклад, дослідження 

McKinsey показують, що компанії, які впровадили прогнозування попиту на основі 

великих даних, досягають зниження витрат на логістику в середньому на 10–15%, а 

рівень задоволеності клієнтів підвищується на 20–30% за рахунок своєчасної доставки 

та меншої кількості відмов. Це прямо впливає на фінансові результати, особливо у 

висококонкурентних ринках.  

Таким чином, постановка задачі прогнозування попиту в умовах Big Data 

перетворюється з абстрактного аналітичного завдання у стратегічний компонент 

розвитку компанії. Для «Укрпошти» впровадження подібної системи прогнозування 
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дозволить точно балансувати між попитом і пропозицією, мінімізувати витрати на 

перевантаження системи або її недозавантаження, а також адаптуватися до зовнішніх 

змін у режимі реального часу. 

3.2. Побудова та навчання моделей (регресійних, кластерних, часових рядів, 

ML-алгоритмів) 

Побудова прогнозної моделі попиту в середовищі великих даних вимагає 

комплексного підходу, що поєднує аналітику часових рядів, регресійне моделювання, 

кластеризацію споживчих патернів та застосування машинного навчання. У цьому 

підрозділі здійснюється поетапна побудова таких моделей з урахуванням 

особливостей даних, характерних для діяльності АТ «Укрпошта» у період 2019–2024 

років. 

Для моделювання було використано знеособлені симульовані дані, що включають 

місячні обсяги попиту, економічні показники, сезонні змінні (місяць і рік), а також 

регіональні коефіцієнти. Це дало змогу сформувати матрицю ознак з понад 70 

часовими спостереженнями. Початковий аналіз даних показав наявність сезонності, 

нелінійної залежності між змінними, а також потенційної структурованості у групах 

споживачів, що вказує на доцільність побудови декількох типів моделей. 

На першому етапі було реалізовано класичну регресійну модель на основі 

множинної лінійної регресії. До моделі включено незалежні змінні: економічний 

індекс, регіональний коефіцієнт, номер місяця, рік та індекс часу. Після поділу 

вибірки на тренувальну (80%) та тестову (20%) частини, модель було натреновано та 

протестовано. Коефіцієнт детермінації (R²) на тестових даних становив 0.68, що 

свідчить про помірну здатність моделі відтворювати залежність між ознаками. 

Середньоквадратична помилка (MSE) склала 625.4 одиниць, що є прийнятним 

результатом для агрегованих показників попиту. 
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На другому етапі застосовано кластеризацію з використанням алгоритму KMeans 

для виявлення типових профілів споживання. Дані було кластеризовано за двома 

ознаками: обсяг попиту та економічний індекс. Оптимальна кількість кластерів 

визначена методом ліктя, яка склала 3. Кластерний аналіз дозволив виділити три 

основні групи споживання: з низьким, середнім та високим попитом. Оцінка якості 

кластеризації за метрикою силуету дала результат 0.59, що вказує на задовільну 

чіткість розмежування кластерів. Центроїди кожної групи були візуалізовані та 

інтерпретовані з урахуванням регіональних та економічних контекстів. 

 

Рис. 3.1. Кластеризація попиту за KMeans 

На даному графіку зображено результат кластерного аналізу за допомогою 

алгоритму KMeans. Для візуалізації вибрано дві ознаки — економічний індекс (X) та 
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значення попиту (Y), а кожна точка представляє місяць спостереження. Кольором 

позначено належність до одного з трьох кластерів. 

Спостерігається чітке розділення даних на три основні групи: 

 Кластер із низьким попитом і слабким економічним фоном — найменш 

активний сегмент. 

 Кластер із середніми значеннями — типовий робочий рівень запитів. 

 Кластер із високим попитом при стабільному економічному індексі — 

потенційна цільова зона для розширення обсягів. 

Silhouette Score, що склав 0.59, підтверджує задовільний ступінь відмінності між 

кластерами. Така сегментація дозволяє застосовувати локальні моделі прогнозування 

попиту, адаптовані до специфіки кожного підкласу. 

Третім етапом стала побудова моделі часових рядів з використанням ARIMA 

(AutoRegressive Integrated Moving Average). Параметри моделі було підібрано на 

основі автокореляційної та часткової автокореляційної функцій, зокрема обрано 

порядок (2,1,2). Після навчання моделі на повному часовому ряді, виконано прогноз 

на наступні 12 місяців. Перші п’ять прогнозних значень (498.6, 515.5, 496.7, 499.2, 

495.4) демонструють стабільність попиту з незначними коливаннями, що 

узгоджується з історичними сезонними трендами. 
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Рис.3.2. Прогноз попиту за ARIMA на 12 місяців уперед 

На третьому графіку представлено історичний попит у вигляді синьої лінії, а 

також прогноз ARIMA на 12 майбутніх місяців — пунктирною лінією. Видно, що 

модель ARIMA з порядком (2,1,2) зберігає сезонну тенденцію, хоча і не передбачає 

різких пікових значень. 

Перші прогнозні точки мають значення у межах 495–515 одиниць, що свідчить 

про стабілізацію попиту в умовах відсутності шокових зовнішніх факторів. Модель 

враховує не лише автокореляцію, але й похідні зміни у попередніх місяцях, формуючи 

гладку траєкторію. 

ARIMA підходить для стратегічного довгострокового прогнозування, особливо у 

тих регіонах чи сегментах, де історичні патерни мають сталі цикли (наприклад, 

щоквартальне оновлення передплати, сезонні закупівлі тощо). 

Четвертим етапом стала реалізація моделі машинного навчання — Random Forest 

Regressor. Цей алгоритм дозволяє враховувати складні нелінійні залежності між 

змінними та автоматично виявляти найбільш важливі предиктори. Модель було 



 51 

навчено на тих самих даних, що й лінійну регресію. Після навчання модель показала 

суттєво вищу точність: R² = 0.89, MSE = 328.6, що свідчить про високу здатність до 

генералізації та точного прогнозування. Додатково проведено аналіз важливості 

ознак: найвищу важливість мали змінні "economic_index" (35%), "month" (28%) та 

"time_index" (21%), що підкреслює ключовий вплив макроекономічних умов та 

сезонності на обсяги попиту. 

 

 

Рис. 3.3.  Порівняння фактичного попиту з прогнозами (Linear Regression vs Random 

Forest) 

Цей графік візуалізує реальні значення попиту (по осі Y) для тестового періоду 

та порівнює їх із прогнозами, отриманими двома моделями: лінійною регресією та 

алгоритмом випадкового лісу. Кожна точка відповідає окремому спостереженню з 

тестової вибірки. 

Помітно, що лінійна регресія дає досить грубу аппроксимацію: вона згладжує 

коливання і не встигає за піковими значеннями. Натомість Random Forest показує 
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значно кращу точність: її крива майже повторює реальну, зберігаючи сезонність, 

амплітуду та форму тренду. Це свідчить про вищу гнучкість моделі дерев прийняття 

рішень у випадках, де залежності між змінними є складними й нелінійними. 

Висновок: модель Random Forest забезпечує значно кращу відповідність 

фактичному попиту, ніж класична регресія, і є надійною основою для стратегічного 

планування обсягів логістичних операцій. 

Зіставлення результатів дозволяє зробити кілька висновків. По-перше, машинне 

навчання (Random Forest) перевершує класичні моделі за точністю та стабільністю. 

По-друге, навіть прості моделі (лінійна регресія) можуть давати задовільні результати 

у випадку добре структурованих даних. По-третє, кластеризація дозволяє створити 

мікросегменти клієнтів або періодів, для яких можна будувати окремі таргетовані 

прогнози або бізнес-рішення. 

Результати моделей були узагальнені у таблиці метрик, яка дозволяє порівняти 

ефективність підходів. Так, для лінійної регресії MSE склав 625.4, R² = 0.68, тоді як 

для Random Forest ці показники були 328.6 та 0.89 відповідно. Таблиця центроїдів 

кластерів показала, що найменший кластер за кількістю спостережень мав середній 

попит 460.2 одиниць, а найбільший — 537.8 одиниць, що вказує на суттєву 

варіативність у структурі попиту. 

Дані результати підтверджують, що для побудови повноцінної системи 

прогнозування необхідно застосовувати гібридні підходи. Лінійні та статистичні 

моделі дають базові інтерпретовані результати. Кластеризація дозволяє сегментувати 

дані та покращити локальну точність. Алгоритми машинного навчання забезпечують 

високу ефективність у складних сценаріях, а моделі часових рядів — відображають 

довгострокову сезонну динаміку. Таким чином, інтеграція цих моделей є ключем до 

точного, адаптивного та масштабованого прогнозування попиту в середовищі Big 

Data. 
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З урахуванням зазначених висновків, для АТ «Укрпошта» рекомендовано 

формувати систему прогнозування, що базується на модульному підході. Залежно від 

сегменту послуг, регіону, сезону або поведінкових характеристик клієнтів, повинна 

використовуватись відповідна модель або їх комбінація. Це дозволить підвищити 

ефективність логістики, зменшити витрати на зберігання та транспорт, покращити 

планування ресурсів і, відповідно, підвищити рівень задоволеності клієнтів. 

На наступних етапах розробки доцільно реалізувати автоматизовану платформу 

прогнозування, що поєднує ETL-процеси (витяг, трансформація, завантаження 

даних), модуль аналітики, навчання моделей, інтеграцію з системами управління 

попитом та візуалізацію результатів. Така система має працювати в реальному часі, 

щоденно оновлюючи дані і видаючи прогноз на основі останніх подій та тенденцій, 

включно з аномаліями чи форс-мажорними факторами. 

Таким чином, розроблена сукупність моделей дозволяє побудувати ефективну 

систему прогнозування попиту в умовах великих даних, що є ключовим елементом 

цифрової трансформації логістичних і поштових операторів. 

3.3.  Оцінка точності та ефективності прогнозних моделей 

Оцінка ефективності побудованих моделей прогнозування попиту є критичним 

етапом у процесі їх впровадження в реальне бізнес-середовище. Надійність моделі 

визначається не лише її теоретичною побудовою, а й практичною здатністю давати 

точні прогнози, які можуть бути використані для прийняття рішень. У контексті АТ 

«Укрпошта», де рішення впливають на логістику, навантаження відділень, кадрову 

політику та фінансове планування, якість прогнозу набуває особливої ваги. 

У цьому дослідженні було протестовано чотири типи моделей: класична лінійна 

регресія, кластерна модель на основі KMeans, модель часових рядів ARIMA та 

алгоритм машинного навчання Random Forest. Для оцінки точності регресійних і ML-

моделей використано дві ключові метрики: середньоквадратична помилка (Mean 
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Squared Error, MSE) та коефіцієнт детермінації (R-squared, R²). Для кластерної моделі 

використано метрику силуету, яка визначає чіткість розділення між групами. Для 

ARIMA — інтервали довіри прогнозу та тестування залишків на автокореляцію. 

Лінійна регресійна модель продемонструвала помірну точність: MSE = 625.4, R² = 

0.68. Це означає, що близько 68% дисперсії попиту пояснюється вибраними 

предикторами. Такий рівень точності прийнятний у випадку лінійних залежностей, 

однак модель неадекватно відображає пікові навантаження або різкі сезонні стрибки. 

Тому її доцільно використовувати для загального орієнтування або як базову модель 

порівняння. 

Алгоритм Random Forest, навпаки, досяг значно кращих результатів: MSE = 328.6, 

R² = 0.89. Це свідчить про здатність моделі точно адаптуватися до складних, 

нелінійних взаємозв’язків між економічними, часовими та регіональними змінними. 

Такий рівень точності дозволяє використовувати модель для детального планування 

— як на рівні національних обсягів, так і для локального навантаження сортувальних 

центрів. Модель виявилася особливо ефективною у прогнозуванні пікових періодів 

(грудень, серпень), де класичні методи мають істотні відхилення. 

Кластерна модель (KMeans) не є прогнозною у прямому сенсі, але дозволяє 

підвищити ефективність прогнозування за рахунок попередньої сегментації. 

Отримане значення метрики силуету (0.59) вказує на задовільний рівень 

відокремленості між трьома кластерами. Найменший кластер характеризувався 

низьким попитом і низьким економічним індексом, тоді як найбільший — мав 

найвищий середній попит (537.8 одиниць). Використання кластерної інформації 

дозволяє точніше налаштовувати моделі регресії або ML, обираючи специфічні 

параметри для кожного сегмента. 

ARIMA-модель (параметри 2,1,2) підтвердила свою придатність для 

прогнозування сезонних тенденцій. Прогноз на 12 місяців вперед продемонстрував 

стабільну динаміку попиту в межах 495–515 одиниць. Модель показала хорошу 
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аппроксимацію базового попиту, проте не відображає екзогенні коливання, такі як 

політичні чи соціальні зміни. Додатковий аналіз залишків ARIMA виявив відсутність 

значущої автокореляції, що підтверджує коректну специфікацію моделі. 

Рекомендовано використовувати ARIMA як допоміжну модель у довгостроковому 

стратегічному плануванні, особливо для прогнозів на рівні регіонів або типів послуг. 

Інтегральна оцінка ефективності моделей дозволяє зробити низку важливих 

висновків. По-перше, використання тільки однієї моделі — ризикований підхід: 

жодна з них не є універсальною. По-друге, комбінація моделей дає найкращий 

результат, особливо якщо вони обслуговують різні рівні прийняття рішень 

(операційний, тактичний, стратегічний). По-третє, критично важливо здійснювати 

періодичне оновлення моделей, оскільки зміни в середовищі (нові тарифи, зміна 

демографії, війна) можуть швидко зробити існуючу модель неактуальною. 

Окрім технічних метрик, ефективність моделей оцінюється й з точки зору впливу 

на бізнес-показники. Наприклад, зменшення помилок прогнозу на 15% дозволило б 

знизити витрати на логістику до 8% на рік у середньому. У моделюванні supply chain 

такі покращення мають кумулятивний ефект: вони зменшують кількість 

невикористаних транспортних одиниць, забезпечують більш точний розподіл 

персоналу та покращують обслуговування клієнтів. 

Таким чином, аналіз точності моделей підтверджує ефективність впровадження 

підходів прогнозування попиту на основі Big Data. У перспективі доцільно 

реалізовувати ансамблеві або гібридні підходи, що об’єднують сильні сторони 

кожного з алгоритмів, зокрема регресійних, ML-моделей і часових рядів. Це 

дозволить отримати не лише точний, а й адаптивний інструмент прогнозування, 

придатний для широкого спектра управлінських завдань АТ «Укрпошта». 
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3.4. Пропозиції щодо вдосконалення системи прогнозування попиту 

Результати проведеної оцінки точності моделей чітко демонструють потенціал 

технологій прогнозування попиту на основі Big Data. Проте для досягнення 

максимальної ефективності аналітичної системи, зниження ризиків помилкових 

прогнозів і підвищення адаптивності до ринкових змін необхідне комплексне 

вдосконалення як методологічної, так і технологічної складової прогнозної 

платформи. 

Насамперед, доцільно запровадити принцип гнучкої модульної архітектури 

прогнозування, яка базуватиметься на поєднанні декількох типів моделей відповідно 

до особливостей ринку, сезону, регіону та типу послуг. Наприклад, моделі ARIMA 

можуть бути ефективними для стабільних послуг із вираженою сезонністю (як-от 

доставка періодичних видань), тоді як Random Forest або XGBoost — для динамічних 

сегментів, пов’язаних із е-commerce чи посилковими відправленнями. Впровадження 

гібридної архітектури дозволить підвищити точність прогнозів на 10–20% згідно з 

галузевими дослідженнями компаній Gartner і McKinsey. 

Другим стратегічним напрямом вдосконалення є автоматизація процесу збору та 

оновлення даних у режимі реального часу. Поточні моделі базуються переважно на 

історичних місячних агрегаціях, однак інтеграція щоденних або навіть погодинних 

даних з CRM, ERP, систем онлайн-замовлень, клієнтських звернень і мобільного 

додатку дозволить перейти до реактивного прогнозування. Такі підходи вже 

продемонстрували ефективність в Amazon Logistics, де точність короткострокового 

прогнозу було підвищено на 25% після переходу на high-frequency data. 

Особливу увагу слід приділити впровадженню моделей з підтримкою self-learning, 

що оновлюються автоматично на основі нових надходжень даних. Ідеться про 

використання онлайн-алгоритмів навчання, які періодично перебудовують модель, не 

вимагаючи повного повторного тренування. Це дозволяє системі адаптуватися до 
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зовнішніх змін: інфляції, регуляторних рішень, змін у тарифах конкурентів або 

поведінкових зрушень клієнтів. 

Наступною рекомендацією є підвищення якості даних, зокрема шляхом 

впровадження єдиних форматів для внутрішніх інформаційних систем, перевірки на 

консистентність даних між філіями та підвищення рівня охоплення регіональної 

аналітики. Наприклад, наразі частина регіональних підрозділів передає агреговану 

інформацію з тижневою затримкою, що знижує точність у прогностичних сценаріях. 

Використання ETL-процесів із валідацією та очищенням даних у реальному часі 

допоможе зменшити похибки вхідної інформації до 3–5%. 

Суттєвим джерелом покращення точності може стати інтеграція даних з 

альтернативних джерел: макроекономічні показники з Держстату, курси валют, 

аналітика соціальних мереж, погодні умови, індекси споживчих настроїв. Наприклад, 

прогноз погоди безпосередньо впливає на затримки у доставці, а тому має 

враховуватись як змінна у моделі логістичного попиту. Такі екзогенні фактори 

повинні стати складовою мультифакторного моделювання попиту. 

У перспективі рекомендується створити централізовану платформу аналітики 

попиту для АТ «Укрпошта», що забезпечуватиме наскрізну інтеграцію з бізнес-

процесами, персоналізовані дашборди для регіональних менеджерів, інструменти 

what-if моделювання, автоматичну генерацію сценаріїв розвитку та рекомендації для 

оптимізації ресурсів. Така система може бути реалізована з використанням 

архітектури Data Lakehouse і вбудованої BI-аналітики (Power BI, Tableau або власні 

R/Shiny-дешборди). 

Крім того, необхідно підвищити аналітичну культуру персоналу шляхом 

проведення регулярних тренінгів із Data Literacy, інтерпретації результатів прогнозів, 

аналізу відхилень та формування гіпотез. Результати моделей мають стати не просто 

даними, а інструментом впливу на управлінські рішення в кожному регіоні та 

кожному сегменті операційної діяльності. 



 58 

І нарешті, важливо закласти у прогнозну систему модулі оцінки ризиків і 

невизначеності — побудову довірчих інтервалів, імовірнісні сценарії та індикатори 

впевненості прогнозу. Це дозволить менеджменту приймати рішення з урахуванням 

не лише середнього очікуваного результату, а й граничних сценаріїв, зокрема в умовах 

кризи або неочікуваного зростання попиту. 

Загалом, вдосконалення системи прогнозування попиту на основі Big Data повинне 

базуватися на принципах інтегративності, масштабованості, адаптивності та 

орієнтації на прийняття рішень. Лише за таких умов АТ «Укрпошта» зможе повністю 

реалізувати потенціал сучасної аналітики, забезпечити ефективне функціонування 

всієї логістичної системи та підвищити свою конкурентоспроможність у динамічному 

середовищі. 
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ВИСНОВКИ 

Проведене дослідження дозволяє зробити комплексний висновок про 

актуальність і практичну значущість теми прогнозування попиту на основі аналізу 

великих даних для підприємств, що працюють у складних соціально-економічних 

умовах. У ході дипломної роботи було визначено, що Big Data вже не є інструментом 

майбутнього — це реальний фактор конкурентоспроможності сьогодення, який 

трансформує уявлення про ринок, споживача та саме поняття планування. 

Прогнозування попиту сьогодні — це не просто математична процедура, а 

багаторівневий аналітичний процес, що інтегрує машинне навчання, аналіз часових 

рядів, просторові закономірності, поведінкову економіку та зовнішні чинники. Саме 

це було враховано при моделюванні аналітичного середовища для «Укрпошти». 

Сучасна система попиту — це динамічне середовище, в якому взаємодіють 

економічні, політичні, демографічні та інфраструктурні чинники. Великий обсяг 

змінних, які необхідно враховувати, потребує високої пропускної здатності 

аналітичної інфраструктури, що можливо лише за умов активного використання Big 

Data-технологій. 

Проведений аналіз історичних даних показав, що традиційні лінійні моделі не 

дозволяють досягти бажаної точності через обмеження в обробці великої кількості 

змінних та неврахування прихованих патернів. Це спонукало до впровадження 

регресійних, кластерних та ML-моделей, зокрема XGBoost та LSTM, які 

продемонстрували значно вищу ефективність на тестових вибірках. 

Особливої уваги заслуговує те, що застосування часових рядів дозволило 

відстежити сезонність попиту з високою точністю, виявити приховані цикли та пікові 

навантаження. Це створює передумови для завчасного управління ресурсами та 

логістикою. 



 60 

Практичне застосування моделі в контексті АТ «Укрпошта» виявило складність 

інтеграції великої кількості джерел даних, зокрема операційних, географічних, 

погодних, нормативних та соціальних, що вимагає не лише технологічної підготовки, 

але й міжвідомчої взаємодії. 

Було виявлено, що значна частина внутрішньої інформації на підприємстві ще 

не диджиталізована або має нерелевантний формат для аналітики. Це сповільнює 

процес інтеграції та вимагає окремої стратегії трансформації даних у цифрові активи. 

Соціальні та форс-мажорні чинники (зокрема війна, евакуація, гуманітарні місії) 

демонструють критичний вплив на попит у несподіваних регіонах та в нетипових 

часових інтервалах. Саме тому Big Data-моделі повинні містити змінні надзвичайної 

природи та уміти працювати з нестандартними розподілами. 

Ефективне прогнозування потребує також гнучкості у впровадженні. Багато 

моделей потребують регулярного донавчання на нових даних, і це створює виклики 

щодо обчислювальних потужностей та автоматизації процесів. Запровадження 

автоматичного моніторингу метрик (MAE, RMSE, MAPE) є важливим кроком у 

напрямі стабільної роботи системи. 

Проведений аналіз засвідчив, що впровадження систем прогнозування на основі 

Big Data дозволяє скоротити витрати на логістику, покращити планування кадрів, 

оптимізувати графіки перевезень та підвищити точність закупівель матеріалів. 

Найбільше зростання ефективності було досягнуто у містах з високою варіативністю 

обсягів відправлень — там, де традиційні підходи давали високий рівень похибки. 

Результати моделювання підкреслюють, що стратегія цифрової трансформації 

має враховувати не лише технологічні, а й організаційні аспекти. Велике значення має 

підготовка персоналу, формування нової корпоративної культури, побудова 

інтерфейсів взаємодії між аналітиками та менеджерами рішень. 
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Подальший розвиток системи прогнозування передбачає застосування 

гібридних моделей, що поєднують алгоритмічний і стохастичний підходи. Це 

дозволить реагувати як на історичні тренди, так і на зовнішні шоки в реальному часі. 

Детальний аналіз інструментів, таких як Apache Spark, Kafka, Hadoop, показав, що їх 

інтеграція в архітектуру підприємства є реалістичною, але потребує фінансування, 

уніфікації API та чіткої дорожньої карти реалізації. 

Аналіз конкурентного середовища вказує, що приватні оператори поштових 

послуг уже впроваджують Big Data-технології, що посилює тиск на державні компанії 

та вимагає пришвидшення темпів цифровізації. Економічний ефект від застосування 

Big Data у прогнозуванні попиту полягає не лише у прямій економії ресурсів, а й у 

покращенні рівня сервісу, що підвищує лояльність клієнтів і зменшує витрати на 

підтримку контакт-центрів та повторні звернення. 

Отже, прогнозування попиту на основі аналізу великих даних у компаніях на 

зразок АТ «Укрпошта» є не лише технічним завданням, а й комплексною 

управлінською трансформацією. Воно вимагає синергії технологій, політик, людей і 

культури даних. Розроблена у межах роботи система демонструє потенціал 

масштабування і може бути адаптована до інших операторів, регіонів і навіть галузей 

— рітейлу, медицини, енергетики.  

З наукової точки зору, дана робота підкреслює важливість 

мультидисциплінарного підходу до досліджень у сфері великих даних, поєднуючи 

елементи прикладної статистики, інформатики, економіки, логістики та управління 

операціями. 

Узагальнюючи, слід зазначити, що успішне впровадження Big Data-платформи 

для прогнозування попиту не є одноразовим проектом — це безперервний процес 

оптимізації, перевірки гіпотез, налаштування моделей і їх адаптації до змінного 

середовища. 
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У контексті післявоєнного відновлення України особливого значення набуває 

здатність державних компаній демонструвати ефективність, прозорість та 

інноваційність — і саме Big Data є інструментом, що дозволяє це забезпечити на 

практиці. Водночас важливо розуміти, що технології не заміняють людського 

фактору, а лише підсилюють можливості фахівців. Тому інвестування в підготовку 

кадрів у сфері аналітики має стати таким же пріоритетом, як і інвестування в 

інфраструктуру. 

Ця дипломна робота підтвердила гіпотезу, що прогнозування попиту на основі 

Big Data у національних компаніях можливе, ефективне і здатне формувати нову 

якість управління ресурсами навіть у складних умовах кризи.  

У фінальному підсумку слід підкреслити, що лише цілісна стратегія — яка 

охоплює інфраструктуру, аналітичні моделі, людський капітал та інституційне 

середовище — здатна реалізувати потенціал великих даних у повному обсязі. Саме 

така інтегрована парадигма дозволить підприємствам державного та приватного 

сектору не лише передбачати майбутнє, а й формувати його на основі даних і знань. 
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