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Мета роботи – розробка та практична реалізація методологічного підходу 

до системного аналізу великих даних у корпоративних інформаційних системах 

рітейлу на основі методів кластеризації клієнтів та прогнозування часових рядів 

продажів. 

Об’єкт дослідження – процеси системного аналізу великих даних у 

корпоративних інформаційних системах підприємств роздрібної торгівлі. 

Предмет дослідження – методи, моделі та інструменти аналізу 

транзакційних даних рітейлу: RFM-аналіз, алгоритм кластеризації K-means та 

моделі прогнозування часових рядів Хольта–Вінтерса. 

Короткий зміст роботи. Досліджено теоретичні засади концепції Big Data 

та її роль у корпоративних ІС рітейлу (ERP, CRM, WMS, BI). Систематизовано 

проблеми інтеграції аналітичних модулів за п’ятьма групами: технічні, якісні, 

архітектурні, організаційні та регуляторні. Розроблено методологію системного 

аналізу на базі CRISP-DM із п’ятикроковим ETL-конвеєром. На реальному 

датасеті UCI Online Retail Dataset (541 909 транзакцій, 2010–2011 рр.) після 

очищення даних (видалено 26,6 % записів) сформовано RFM-таблицю (4 338 

клієнтів) та тижневий часовий ряд (54 спостереження). За допомогою K-means 

(k=4, Silhouette Score=0,364) виявлено чотири клієнтські сегменти: «Чемпіони» 

(767 кл., медіана 2 235 GBP), «Лояльні» (956 кл., 1 836 GBP), «Відтік» (1 438 кл., 

335 GBP) та «Нові» (1 177 кл., 394 GBP). Для кожного сегменту розроблено 

маркетингові стратегії. Методом Хольта–Вінтерса (адитивна модель, 

MAPE=13,9 %) побудовано прогноз тижневих продажів на 8 тижнів із ДІ 95 %. 

Математично обґрунтовано економічний ефект у вигляді вивільнення 

оборотного капіталу в розмірі 85 000 GBP за рахунок оптимізації страхових 

складських запасів на 12% при збереженні цільового рівня обслуговування.  
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ВСТУП 

В умовах цифрової трансформації економіки здатність підприємства 

перетворювати масиви танзакційних даних на обґрунтовані управлінські рішення 

стає ключовим чинником конкурентоспроможності. Роздрібна торгівля є однією з 

найбільш насичених даними галузей: щодня тисячі транзакцій, поведінкові патерни 

мільйонів покупців, сигнали з цифрових каналів та IoT-пристроїв формують 

масиви, що відповідають усім ознакам феномену Big Data — великого обсягу, 

високої швидкості надходження та різноманітності форматів [1]. Проте більшість 

підприємств рітейлу використовують лише незначну частину потенціалу власних 

даних: стандартна звітність ERP-систем фіксує минуле, натомість сучасні 

аналітичні методи здатні передбачати майбутнє та виявляти приховані 

закономірності у поведінці клієнтів. 

Системний аналіз великих даних у корпоративних інформаційних системах 

поєднує методологію аналізу даних, математичні методи машинного навчання та 

корпоративну архітектуру ІТ-систем. Це міждисциплінарне поле активно 

розвивається: дослідження у галузі інтеграції Big Data з ERP- та CRM-системами 

[3, 4], ETL-процесів [10, 12], алгоритмів сегментації клієнтів [15, 18] та 

прогнозування часових рядів продажів [23, 24] засвідчують як науковий інтерес до 

проблематики, так і її практичну значущість для бізнесу. 

Актуальність теми. 

Актуальність дослідження визначається кількома чинниками. По-перше, 

стрімке зростання ринку Big Data-рішень — за прогнозами, до 103 млрд дол. США 

до 2027 р. [19] — свідчить про масовий попит з боку бізнесу на інструменти аналізу 

великих даних. По-друге, переважна більшість підприємств середнього рітейлу не 

мають сформованої методології переходу від «сирих» транзакційних записів до 

аналітичних рішень — попри наявність відповідних відкритих інструментів і 

даних. По-третє, інтеграція аналітичних модулів у корпоративні ІС залишається 

предметом активних наукових дискусій через складність технічних, організаційних 
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та регуляторних бар'єрів [11, 14]. Отже, розробка відтворюваного методологічного 

підходу до системного аналізу корпоративних транзакційних даних є нагальною 

науково-прикладною задачею. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 

Питання системного аналізу великих даних у корпоративних ІС 

досліджується у наукових роботах як вітчизняних, так і зарубіжних авторів. 

Концептуальні засади Big Data закладено у класичній роботі Д. Лейні (2001), де 

вперше сформульовано модель «3V» [1]. Питання інтеграції Big Data з ERP-

системами досліджено у працях P. Agarwal [3] та F. Bandara зі співавторами [4], які 

емпірично підтвердили підвищення адаптивності корпоративних платформ 

завдяки Big Data-технологіям. Стратегічну інтеграцію великих даних у CRM-

системи розглянуто у систематичному огляді [5], а драйвери та вплив Big Data-

аналітики на рітейл — у кількісному дослідженні A. Lutfi зі співавторами [2]. 

Методологію ETL-процесів детально проаналізовано у працях [10, 12, 28], де 

виявлено перехід від традиційних до Big Data-орієнтованих конвеєрів обробки 

даних. Математичний апарат RFM-аналізу та кластеризації K-means для 

сегментації клієнтів рітейлу апробовано у роботах [15, 18, 29], де на датасеті UCI 

Online Retail Dataset отримано Silhouette Score на рівні 0.66–0.80. Методи 

прогнозування часових рядів продажів — від ARIMA до методу Хольта–Вінтерса 

та LSTM — порівняно у дослідженнях [22, 23, 24, 25]. 

Серед вітчизняних публікацій слід виокремити роботи у фахових виданнях 

ДУІКТ: дослідження застосування машинного навчання у маркетинговій 

діяльності [8], прогнозування та аналізу даних підприємства [38], а також цифрової 

трансформації бізнес-процесів [14]. Питання бізнес-аналітики як стратегічного 

ресурсу розглянуто у роботі А. М. Ковальчук та В. М. Кочеткова [11], а 

інструментальні засоби Python для аналізу часових рядів — у дослідженні [34]. 

Водночас аналіз літератури засвідчує недостатнє висвітлення інтегрованого 

підходу, який поєднував би ETL-конвеєр, RFM-сегментацію та прогнозування 
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часових рядів в єдиному відтворюваному рішенні на реальному корпоративному 

наборі даних, що й визначило напрям цього дослідження. 

Мета і завдання дослідження. 

Метою дипломної роботи є розробка та практична реалізація 

методологічного підходу до системного аналізу великих даних у корпоративних 

інформаційних системах рітейлу на основі методів кластеризації клієнтів та 

прогнозування часових рядів продажів. 

Для досягнення поставленої мети визначено наступні завдання: 

– дослідити теоретичні засади концепції Big Data та специфіку її прояву у 

корпоративних ІС рітейлу; 

– систематизувати проблеми інтеграції аналітичних модулів у діючі 

корпоративні структури; 

– обґрунтувати методологію системного аналізу транзакційних даних на базі 

стандарту CRISP-DM та ETL-конвеєру; 

– описати математичний апарат методів кластеризації (K-means + RFM) та 

прогнозування часових рядів (Хольт–Вінтерс); 

– реалізувати аналітичний модуль на реальному корпоративному наборі даних 

UCI Online Retail Dataset; 

– провести сегментацію клієнтської бази та розробити диференційовані 

маркетингові рекомендації для кожного сегменту; 

–  побудувати прогноз тижневих обсягів продажів та оцінити точність моделей; 

– провести зведену оцінку економічної ефективності впровадженого 

аналітичного модуля. 

Об'єкт та предмет дослідження. 

Об'єктом дослідження є процеси системного аналізу великих даних у 

корпоративних інформаційних системах підприємств роздрібної торгівлі. 



10 

Предметом дослідження є методи, моделі та інструменти аналізу 

транзакційних даних рітейлу: RFM-аналіз, алгоритм кластеризації K-means та 

моделі прогнозування часових рядів Хольта–Вінтерса. 

Методи дослідження. 

У роботі використано наступні методи дослідження: системний аналіз — для 

дослідження структури та взаємозв'язків компонентів аналітичного процесу; 

методи описової статистики та дослідницького аналізу даних (EDA) — для 

первинного вивчення набору даних та виявлення аномалій; алгоритм кластеризації 

K-means із RFM-ознаковим простором — для сегментації клієнтів; метод Хольта–

Вінтерса — для прогнозування часових рядів продажів; метрики Silhouette Score, 

RMSE та MAPE — для оцінки якості моделей; ETL-методологія на базі стандарту 

CRISP-DM — для підготовки та трансформації даних; методи економічного аналізу 

— для оцінки ефективності впровадження. 

Інформаційна база дослідження. 

Практичною основою дослідження є набір даних UCI Online Retail Dataset 

[13] — транзакційні записи британського інтернет-магазину за 2010–2011 рр. (541 

909 записів, 4 338 унікальних клієнти, 38 країн). Набір є загальнодоступним, 

розміщений у репозиторії UCI Machine Learning Repository та широко 

використовується у наукових дослідженнях із тематики аналізу клієнтської 

поведінки [29]. Теоретичну базу складають наукові статті у рецензованих 

міжнародних журналах (Springer, Elsevier, MDPI, IEEE), навчальні посібники 

вітчизняних університетів (ВНТУ, ЧНУ ім. Петра Могили) та публікації у фахових 

виданнях ДУІКТ. 

Наукова новизна одержаних результатів. 

Наукова новизна дипломної роботи полягає у наступному: 

– для набору даних UCI Online Retail Dataset розроблено інтегрований 

аналітичний модуль, що поєднує ETL-конвеєр, RFM-сегментацію (K-means, 
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k=4, S=0.364) та прогнозування тижневих продажів (Хольта–Вінтерса 

адитивна, MAPE=13.9 %) в єдиному відтворюваному Python-рішенні; 

– вдосконалено методологічний підхід до системного аналізу корпоративних 

транзакційних даних шляхом інтеграції стандарту CRISP-DM з покроковим 

ETL-конвеєром та кількісними критеріями вибору параметрів моделей; 

– набули подальшого розвитку підходи до оцінки економічної ефективності Big 

Data-аналітики в рітейлі через побудову зведеної моделі очікуваного ефекту 

від сегментації та оптимізації запасів (≈ 714 827 GBP/рік). 

Практичне значення одержаних результатів. 

Розроблений аналітичний модуль є відтворюваним та масштабованим рішенням, 

що може бути адаптоване для будь-якого підприємства роздрібної торгівлі з 

транзакційною базою даних. Реалізація запропонованих маркетингових стратегій 

на основі виявлених сегментів та врахування прогнозу при плануванні закупівель 

здатні забезпечити додатковий річний ефект на рівні ≈ 714 827 GBP за 

розрахункового терміну окупності впровадження 1–2 місяці. 

 

Структура роботи 

Кваліфікаційна робота складається зі вступу, трьох розділів, висновків, 

списку використаних джерел та додатків. 
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1. СИСТЕМНИЙ АНАЛІЗ ВЕЛИКИХ ДАНИХ У КОРПОРАТИВНИХ 

ІНФОРМАЦІЙНИХ СИСТЕМАХ 

1.1. Класифікація та архітектура корпоративних інформаційних систем (ERP, 

CRM) 

Корпоративна інформаційна система (КІС) є програмно-апаратним 

комплексом, що забезпечує автоматизацію бізнес-процесів підприємства, 

зберігання та обробку корпоративних даних, а також підтримку прийняття 

управлінських рішень. В умовах цифрової економіки КІС перетворюються з 

інструментів операційного обліку на стратегічні платформи, здатні генерувати та 

обробляти великі обсяги різноформатних даних [3, 4, 6]. 

Класифікацію КІС можна проводити за різними ознаками: масштабом 

підприємства, функціональним призначенням, архітектурою розгортання та рівнем 

інтеграції. У контексті аналізу великих даних найбільш значущою є класифікація 

за функціональним призначенням, оскільки саме вона визначає тип і структуру 

даних, що генеруються системою [35, 36]. 

1.1.1. Основні класи корпоративних інформаційних систем 

ERP-системи (Enterprise Resource Planning — планування ресурсів 

підприємства) є найбільш комплексним класом КІС, що інтегрують управління 

фінансами, персоналом, виробництвом, логістикою та постачанням в єдиному 

середовищі. Центральна ідея ERP полягає у використанні єдиної бази даних для 

всіх підрозділів підприємства, що усуває дублювання інформації та забезпечує 

узгодженість даних у реальному часі [3]. Провідні ERP-рішення світового ринку — 

SAP S/4HANA, Oracle NetSuite, Microsoft Dynamics 365 — у сучасних версіях 

включають вбудовані модулі машинного навчання та Big Data-аналітики [4]. 

CRM-системи (Customer Relationship Management — управління відносинами 

з клієнтами) спеціалізуються на автоматизації маркетингу, продажів та 

клієнтського сервісу. З точки зору аналізу даних, CRM є основним джерелом 

інформації про поведінку клієнтів: транзакційну історію, частоту покупок, середній 
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чек, канали взаємодії. Стратегічна інтеграція Big Data у CRM-системи 

розглядається дослідниками як ключовий чинник зростання бізнесу через точнішу 

сегментацію та персоналізацію [5, 6]. 

WMS-системи (Warehouse Management System) автоматизують управління 

складськими процесами та є важливим джерелом операційних даних для 

прогнозування попиту і оптимізації запасів. Інтеграція WMS з аналітичними 

платформами дозволяє реалізувати автоматичне поповнення запасів на основі 

прогнозних моделей [36]. 

BI-системи (Business Intelligence) є кінцевою ланкою аналітичної архітектури 

підприємства: вони отримують оброблені дані з ERP, CRM та інших систем і 

перетворюють їх на інтерактивні дашборди та звіти для менеджменту. Провідні BI-

платформи — Microsoft Power BI, Tableau, Qlik — підтримують нативне 

підключення до Big Data-сховищ [11]. 

Порівняльна характеристика основних класів КІС у контексті їх зв'язку з Big 

Data наведена у Таблиці 1.1. 

Таблиця 1.1 — Класифікація КІС та їх роль у екосистемі Big Data 

Тип КІС 
Основна 

функція 

Ключові 

модулі 
Зв'язок із Big Data 

ERP Управління 

ресурсами 

підприємства 

Фінанси, 

склад, 

логістика, 

виробництво 

Основне джерело 

структурованих 

транзакційних даних; 

інтегрується з Big Data-

платформами для 

аналітики в реальному 

часі 

CRM Управління 

відносинами з 

клієнтами 

Продажі, 

маркетинг, 

сервіс, 

аналітика 

клієнтів 

Накопичує поведінкові 

дані клієнтів; RFM-аналіз 

та сегментація 

виконуються на основі 

CRM-даних 

WMS Управління 

складом 

Залишки, 

переміщення, 

інвентаризація 

Генерує потокові дані про 

залишки; інтегрується з 

прогнозними моделями 

попиту 
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BI-системи Бізнес-

аналітика та 

звітність 

Дашборди, 

OLAP, Data 

Warehouse 

Є кінцевим споживачем 

Big Data-конвеєру; 

відображає результати 

аналізу для менеджменту 

E-

Commerce 

платформи 

Онлайн-

торгівля 

Каталог, 

кошик, 

оплата, 

персоналізація 

Генерують клікстрим, 

поведінкові та 

транзакційні дані; 

основне джерело для UCI 

Online Retail Dataset 

 

1.1.2. Архітектура корпоративних інформаційних систем 

Сучасна архітектура КІС у підприємствах рітейлу будується за 

багаторівневим принципом, де кожен рівень відповідає за певний клас операцій з 

даними [14, 37]. 

Рівень збору даних (Data Collection Layer). Транзакційні системи (POS-

термінали, сайт, мобільний застосунок, WMS) генерують первинні дані у 

реальному часі. Це найнижчий рівень архітектури, де дані з'являються у «сирому», 

неструктурованому або частково структурованому вигляді. Саме на цьому рівні 

формується феномен Big Data — великий обсяг, висока швидкість і різноманітність 

форматів [1]. 

Рівень інтеграції та зберігання (Integration Layer). ETL-конвеєри вилучають 

дані з транзакційних систем, трансформують їх у єдиний формат та завантажують 

до корпоративного сховища даних (Data Warehouse) або озера даних (Data Lake). 

Саме на цьому рівні усуваються ізоляція даних між системами та проблеми якості, 

описані у пункті 1.3 [10, 12]. 

Рівень обробки та аналізу (Analytics Layer). Аналітичні платформи та ML-

інструменти виконують сегментацію клієнтів, прогнозування попиту, виявлення 

аномалій та інші задачі інтелектуального аналізу. Саме цей рівень є предметом 

практичної частини цієї роботи [18, 23]. 

Рівень представлення (Presentation Layer). BI-системи та аналітичні 

дашборди відображають результати аналізу у вигляді, доступному для нетехнічних 

користувачів — менеджерів та керівників підприємства [11]. 
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1.1.3. Тенденції розвитку КІС в епоху Big Data 

Ключовою тенденцією розвитку КІС є конвергенція транзакційних та 

аналітичних систем — так зване HTAP (Hybrid Transactional/Analytical Processing), 

де одна платформа одночасно обробляє операційні транзакції та виконує аналітику 

[4]. Це усуває затримку між виникненням події (транзакція) та її аналітичним 

відображенням (інсайт), що критично важливо для рітейлу в умовах динамічного 

попиту. 

Паралельно відбувається перехід від монолітних on-premise ERP-систем до 

хмарних рішень (Cloud ERP), що забезпечують еластичну масштабованість для 

обробки зростаючих обсягів Big Data без значних капітальних інвестицій в 

інфраструктуру [3, 36]. Дослідження засвідчують, що підприємства з розвиненою 

інтеграцією КІС та Big Data-аналітики отримують ROI на рівні 10.3x проти 3.7x у 

компаній зі слабкою інтеграцією [11]. 

Таким чином, ERP і CRM є фундаментальними компонентами корпоративної 

ІТ-архітектури рітейлу, що одночасно виступають джерелами транзакційних даних 

та споживачами аналітичних результатів. Розуміння їх архітектури та класифікації 

є необхідним підґрунтям для дослідження специфіки Big Data у рітейлі, яка 

розглядається у наступному пункті. 

1.2. Специфіка Big Data в ритейлі: обсяги, швидкість оновлення та 

різноманітність даних 

Роздрібна торгівля (ритейл) є однією з найбільш насичених даними галузей 

сучасної економіки. Щодня кожне підприємство торгівлі генерує мільйони 

транзакційних записів, журнали активності клієнтів у цифрових каналах, 

показники залишків на складі, сигнали з IoT-датчиків та потоки даних із зовнішніх 

джерел — курсів валют, погодних умов, активності конкурентів у соціальних 

мережах. Сукупність цих потоків формує феномен, який у науковій літературі 

прийнято позначати терміном Big Data — великі дані, що характеризуються 

надзвичайно великим обсягом, високою швидкістю надходження та 

різноманітністю форматів [1]. 
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Концепція Big Data у первісному вигляді була формалізована у класичній 

праці Д. Лейні (2001), який запропонував тривимірну модель — «3V»: Volume 

(обсяг), Velocity (швидкість), Variety (різноманітність) [1]. Згодом дослідники 

розширили цю модель, додавши четверту — Veracity (достовірність), а в низці 

робіт — і п'яту — Value (цінність). Розглянемо кожну з ключових характеристик у 

контексті специфіки ритейлу. 

1. Обсяг (Volume). Великий рітейл обробляє десятки й сотні мільйонів 

транзакцій щорічно. Так, набір даних UCI Online Retail Dataset, обраний як 

практична база дослідження у цій роботі, налічує понад 541 000 транзакційних 

записів лише за один рік роботи одного британського інтернет-магазину [13]. У 

масштабах мережевої роздрібної торгівлі обсяги зростають пропорційно кількості 

магазинів, асортименту та каналів продажів. Ринок Big Data-рішень глобально 

демонстрував стабільне зростання та, за прогнозами аналітиків, мав сягнути 103 

млрд дол. США до 2027 р. [2]. 

2. Швидкість (Velocity). Дані в ритейлі надходять у режимі, близькому до 

реального часу. Транзакції в POS-терміналах, кліки на веб-сайті, зміни залишків на 

складі — все це потребує майже миттєвої обробки для забезпечення актуальності 

аналітики. У корпоративних інформаційних системах (зокрема ERP і CRM) ця 

вимога виражається у потребі підтримувати потокову обробку даних (stream 

processing) поряд із пакетною (batch processing) [3, 4]. Дослідження показують, що 

компанії, які впровадили технології обробки Big Data в реальному часі, суттєво 

покращили адаптивність своїх ERP-систем до змін ринкового попиту [4]. 

3. Різноманітність (Variety). Дані в ритейлі надходять у структурованому 

(транзакційні бази даних, таблиці залишків), напівструктурованому (JSON-логи 

поведінки на сайті, XML-файли обміну між системами) та неструктурованому 

вигляді (відгуки покупців, зображення товарів, відеозаписи з камер 

спостереження). Системний аналіз таких різнорідних масивів потребує 

уніфікованих ETL-процесів (Extract, Transform, Load) для приведення даних до 

єдиного формату, придатного для аналізу [10]. Огляд сучасних підходів до ETL 
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засвідчує, що перехід від традиційних до Big Data-орієнтованих конвеєрів обробки 

даних є ключовим технологічним зрушенням для підприємств ритейлу [12]. 

4. Достовірність (Veracity). Дані ритейлу часто містять аномалії: скасовані 

транзакції, від'ємні значення кількості товару (повернення), дублікати, відсутні 

ідентифікатори клієнтів тощо. У досліджуваному наборі UCI Online Retail Dataset 

близько 25 % рядків містять пропущені значення CustomerID, що вимагає 

проведення ретельного попереднього очищення даних перед аналізом [13, 16]. 

Якість та достовірність вхідних даних безпосередньо визначають надійність 

результатів сегментації та прогнозування. 

Варто підкреслити, що Big Data у ритейлі не є самоціллю — цінність (Value) 

великих даних розкривається лише через застосування відповідних аналітичних 

методів. Дослідження підтверджують: компанії, що опанували аналітику великих 

даних, отримують конкурентні переваги через точнішу сегментацію аудиторій, 

персоналізацію комунікацій та динамічне ціноутворення [7, 9]. 

Окремої уваги заслуговує структура джерел Big Data в рітейлі. Їх можна 

класифікувати за кількома ознаками (рис. 1.1): 

1. внутрішні операційні джерела — транзакційні системи, ERP, CRM, WMS 

(системи управління складом); 

2. цифрові канали — веб-сайти, мобільні застосунки, соціальні мережі, 

електронна пошта; 

3. зовнішні джерела — відкриті дані (Open Data), геолокаційні сервіси, дані про 

погоду, ринкові індикатори; 

4. IoT-пристрої — сенсори на полицях, термінали самообслуговування, системи 

відеоаналітики. 

Специфіка ритейлу полягає у тому, що більшість цінних інсайтів 

зосереджена у транзакційних даних — записах про кожну покупку, що містять 

інформацію про покупця, товар, кількість, вартість та час здійснення операції. Саме 

такі дані лежать в основі методів RFM-аналізу та прогнозування попиту, що 

розглядаються в наступних розділах роботи. 
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Важливо також розуміти, що обробка Big Data у ритейлі нерозривно 

пов'язана із корпоративними інформаційними системами. Сучасні ERP-платформи 

еволюціонують у напрямку інтеграції з Big Data-технологіями: вбудовані 

аналітичні модулі, хмарні сховища даних та інструменти машинного навчання 

стають стандартним компонентом корпоративного програмного забезпечення [3, 

4]. Цифрова трансформація підприємств, що охоплює впровадження Big Data-

аналітики, штучного інтелекту та IoT, сьогодні є визначальним чинником 

конкурентоспроможності у ритейлі [8, 14]. 

Таким чином, специфіка Big Data у ритейлі визначається поєднанням 

чотирьох ключових характеристик — великого обсягу транзакційних масивів, 

високої швидкості надходження даних у реальному часі, різноманітності форматів 

із множинних джерел та проблем достовірності, що потребують ретельного 

попереднього очищення. Розуміння цієї специфіки є необхідною передумовою для 

проектування ефективної системи аналізу даних, яка розглядається у розділах 2 та 

3 цієї роботи. 

1.3. Проблеми інтеграції аналітичних модулів у діючі корпоративні 

структури 

Впровадження аналітики великих даних у корпоративне середовище є не 

лише технічним завданням, а й організаційним викликом. Попри очевидні 

переваги, які забезпечує Big Data-аналітика — глибше розуміння поведінки 

клієнтів, точніше прогнозування попиту, оптимізація запасів — більшість 

підприємств стикаються зі значними труднощами під час інтеграції аналітичних 

рішень у вже діючі корпоративні інформаційні системи. За даними аналітиків 

Gartner, понад 85 % великих проєктів із впровадження Big Data зазнають невдачі 

або реалізуються лише частково, а 84 % усіх інтеграційних проєктів корпоративних 

систем закінчуються зривом або повним провалом [10]. 

Проблематику інтеграції аналітичних модулів можна систематизувати за 

кількома ключовими групами: технічні, організаційні, управлінські та безпекові. 

Розглянемо кожну з них детальніше. 
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1. Технічні бар'єри: несумісність систем та ізольованість даних. 

Більшість підприємств, що функціонують більше 10–15 років, мають у своїй 

ІТ-інфраструктурі так звані «застарілі системи» (legacy systems) — ERP, облікові 

та складські програми, розроблені або впроваджені ще до епохи Big Data. Такі 

системи спочатку проєктувалися як ізольовані рішення і не передбачали взаємодії 

з сучасними платформами аналізу даних. Як наслідок, дані виявляються 

«замкненими» у відокремлених сховищах (data silos): кожен відділ — продажі, 

склад, бухгалтерія, маркетинг — працює зі своїм масивом, який неможливо легко 

об'єднати для комплексного аналізу [9]. 

Конкретні технічні проблеми включають: несумісність форматів даних 

(наприклад, дати у форматі рядка в одній системі та у форматі ISO у іншій); 

відмінність у семантиці полів — поле «CustomerID» в ERP та «ClientCode» у CRM 

можуть позначати одну й ту саму сутність, але мати різну структуру; відсутність 

API або протоколів обміну у застарілих системах; а також обмежену 

масштабованість монолітних архітектур, що унеможливлює обробку зростаючих 

обсягів даних у реальному часі [14, 3]. 

2. Проблеми якості даних та управління ними (Data Governance). 

Навіть коли технічна сумісність досягнута, перед аналітиками постає не 

менш серйозна проблема — якість самих даних. Корпоративні бази даних 

нагромаджують роками невиправлені помилки: дублікати записів, пропущені 

значення, некоректні формати, застарілі дані. Це особливо характерно для 

транзакційних систем ритейлу: скасовані операції, повернення товарів зі 

від'ємними значеннями кількості, відсутні ідентифікатори покупців — все це 

суттєво знижує якість аналітики. У досліджуваному наборі UCI Online Retail 

Dataset близько 25 % записів не мають значення CustomerID, що унеможливлює їх 

включення до RFM-аналізу без попереднього очищення [13]. 

Системний підхід до управління якістю даних передбачає впровадження Data 

Governance — комплексу організаційних процесів, стандартів і ролей, що 

забезпечують достовірність, повноту та узгодженість даних у всіх системах 

підприємства. Дослідження засвідчують, що проблеми якості Big Data-управління 
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залишаються критичним напрямком, що потребує уваги як науковців, так і 

практиків [20]. 

3. Масштабованість та продуктивність при зростанні обсягів. 

Традиційні реляційні бази даних (RDBMS), на яких побудована переважна 

більшість ERP-систем, демонструють різке зниження продуктивності при обробці 

масивів, характерних для Big Data. Запити до таблиць із сотнями мільйонів записів 

можуть займати хвилини й навіть години — що є неприйнятним для оперативної 

аналітики. Старі монолітні архітектури часто потребують кардинальної перебудови 

або заміни для задоволення сучасних вимог до масштабованості [14]. 

Рішенням є перехід до розподілених архітектур обробки даних — Apache 

Hadoop, Apache Spark, хмарних сховищ типу Google BigQuery або Amazon Redshift. 

Однак такий перехід у рамках діючої корпоративної інфраструктури пов'язаний із 

значними витратами та ризиками операційної нестабільності. 

4. Організаційні та управлінські виклики. 

Технічні проблеми інтеграції — лише частина загального рівняння. 

Дослідження показують, що більш ніж 53 % керівників компаній, які провалили 

проєкти з впровадження аналітики, називають головними причинами саме 

організаційні чинники: опір змінам з боку персоналу, нечіткий розподіл 

відповідальності за дані, відсутність data literacy (культури роботи з даними) у 

менеджменті [11]. Інтеграція аналітичних модулів вимагає не лише ІТ-ресурсів, але 

й перепроєктування бізнес-процесів, навчання співробітників та зміни моделей 

прийняття рішень — з інтуїтивних на засновані на даних (data-driven). 

5. Безпека даних та відповідність регуляторним вимогам. 

Інтеграція систем розширює поверхню атаки для кіберзагроз: кожна нова 

точка з'єднання між системами є потенційною вразливістю. Окрім того, 

підприємства ритейлу, що обробляють персональні дані покупців, зобов'язані 

відповідати вимогам регуляторів — зокрема GDPR у Європейському союзі. 

Забезпечення безпеки даних при їх об'єднанні з різних систем є обов'язковою, але 

складною вимогою будь-якого інтеграційного проєкту [13]. 
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Підсумовуючи, можна систематизувати основні проблеми у вигляді 

взаємопов'язаних груп: 

1) технічні — несумісність форматів, ізоляція даних у застарілих системах, 

обмежена масштабованість; 

2) якісні — помилки, дублікати, пропущені значення, відсутність єдиних 

стандартів; 

3) архітектурні — монолітні рішення, що не підтримують розподілену обробку 

та потокову аналітику; 

4) організаційні — опір змінам, дефіцит кваліфікованих кадрів, низька data 

literacy менеджменту; 

5) регуляторні — вимоги GDPR, захист персональних даних клієнтів, 

кібербезпека. 

Незважаючи на наявні труднощі, ці виклики не є нездоланними. Світова 

практика демонструє, що впровадження Big Data-аналітики у корпоративні 

системи є реально досяжним за умови поетапного підходу: від аудиту якості даних 

і стандартизації ETL-процесів до поступової міграції на сучасні аналітичні 

платформи. Компанії, яким вдалося подолати інтеграційні бар'єри, досягають 

кратного зростання ефективності: дослідження свідчать, що підприємства з 

розвиненою інтеграцією систем отримують рентабельність інвестицій у ШІ на рівні 

10,3x — проти 3,7x у компаній зі слабкою інтеграцією [11]. 

Розуміння зазначених проблем є безпосередньою передумовою для 

проєктування системи аналізу даних, яка розглядається в розділах 2 та 3 цієї 

роботи. Методологія системного аналізу, яка буде застосована, свідомо враховує 

типові обмеження реальних корпоративних наборів даних — зокрема, наявність 

пропусків, аномалій та необхідність повноцінного ETL-конвеєра перед будь-яким 

аналітичним моделюванням. 
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Висновки до розділу 1 

У першому розділі дипломної роботи досліджено теоретичні засади 

концепції Big Data та її роль у корпоративних інформаційних системах підприємств 

роздрібної торгівлі. За результатами проведеного дослідження зроблено такі 

висновки. 

По-перше, встановлено, що корпоративні ІС (ERP, CRM, WMS, BI) 

утворюють багаторівневу архітектуру збору, інтеграції, обробки та представлення 

даних. ERP є основним джерелом структурованих транзакційних даних, CRM — 

поведінкових даних клієнтів, а BI-системи є кінцевим споживачем аналітичних 

результатів. Ключовою тенденцією є конвергенція операційних та аналітичних 

платформ (HTAP) та перехід до хмарних рішень. 

По-друге, визначено специфіку Big Data в рітейлі через призму моделі «5V»: 

великий обсяг транзакційних масивів (сотні тисяч записів на рік навіть для малого 

підприємства), висока швидкість надходження даних (режим реального часу), 

різноманітність форматів (структуровані, напівструктуровані, неструктуровані), 

проблеми достовірності (~25 % записів із аномаліями), та цінність, що 

розкривається лише через аналітику. Доведено, що ринок Big Data-рішень 

демонструє стале зростання та сягне 103 млрд дол. США до 2027 р. 

По-третє, систематизовано проблеми інтеграції аналітичних модулів у діючі 

КІС за п'ятьма групами: технічні (несумісність форматів, ізоляція даних у legacy-

системах), якісні (пропуски, дублікати, аномалії), архітектурні (монолітні рішення 

без масштабованості), організаційні (опір змінам, дефіцит кадрів, низька data 

literacy) та регуляторні (GDPR). Встановлено, що понад 85 % Big Data-проєктів 

зазнають провалу саме через нехтування системним підходом до зазначених 

бар'єрів. 

Висновки першого розділу формують теоретичне підґрунтя для розробки 

методології системного аналізу транзакційних даних, що розглядається у розділі 2. 
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2. МЕТОДОЛОГІЯ ТА ІНСТРУМЕНТАРІЙ СИСТЕМНОГО АНАЛІЗУ 

ТРАНЗАКЦІЙНИХ ДАНИХ 

2.1. Етапи системного аналізу: від збору даних (ETL) до прийняття рішень 

Системний аналіз транзакційних даних є комплексним, багатоетапним 

процесом, що охоплює шлях від «сирих» неочищених записів у вихідних базах до 

обґрунтованих управлінських рішень. Відсутність чіткої методологічної структури 

— одна з головних причин провалу більшості Big Data-проєктів, описаних у 

попередньому розділі. Для забезпечення відтворюваності, якості та практичної 

значущості результатів аналізу в цій роботі застосовується галузевий стандарт 

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), доповнений 

розгорнутим ETL-конвеєром на початковому етапі. 

Методологія CRISP-DM, розроблена наприкінці 1990-х рр. і прийнята як 

галузевий стандарт у 2000 р., організовує процес аналізу даних у шість 

взаємопов'язаних фаз: розуміння бізнесу, розуміння даних, підготовка даних, 

моделювання, оцінка та розгортання [36]. Ключова перевага CRISP-DM — 

циклічна природа: фази не є суворо лінійними, а допускають повернення до 

попередніх кроків у разі виявлення нових проблем. Зокрема, фаза підготовки даних 

традиційно займає близько 80 % загального часу аналітичного проєкту [43], що 

особливо актуально для реальних корпоративних наборів даних із притаманними 

їм аномаліями та пропусками. 

Розглянемо кожен із етапів системного аналізу транзакційних даних у 

контексті цієї роботи та зв'язку з ETL-процесом. 

Етап 1. Розуміння бізнесу (Business Understanding). 

Першим кроком є формулювання бізнес-задачі та її переведення у конкретну 

аналітичну проблему [36]. У контексті цієї роботи бізнес-задача визначається 

наступним чином: підприємство роздрібної торгівлі потребує інструментів для 

сегментації клієнтської бази з метою персоналізації маркетингових стратегій, а 

також для прогнозування майбутніх обсягів продажів для оптимізації управління 
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запасами. Ці потреби транслюються у дві конкретні аналітичні задачі: задача 

кластеризації (RFM-аналіз + K-means) та задача прогнозування часових рядів. 

Етап 2. Розуміння даних (Data Understanding). 

На цьому етапі проводиться первинне ознайомлення із набором даних: 

вивчення його структури, обсягу, типів змінних та якості. Для досліджуваного 

набору UCI Online Retail Dataset [13] первинний аналіз дозволяє встановити: 541 

909 транзакційних записів за 2010–2011 рр., 8 атрибутів (InvoiceNo, StockCode, 

Description, Quantity, InvoiceDate, UnitPrice, CustomerID, Country), наявність 

близько 135 000 записів із пропущеним CustomerID (~25 %), а також присутність 

від'ємних значень Quantity (повернення товарів, що позначаються літерою «C» у 

номері рахунку-фактури). Системний аналіз якості даних на цьому етапі визначає 

стратегію очищення на наступному кроці [54]. 

Етап 3. Підготовка даних — ETL-конвеєр (Data Preparation). 

ETL (Extract, Transform, Load) — процес вилучення, перетворення та 

завантаження даних — є технологічною основою підготовчого етапу аналізу [10]. 

Цей процес є фундаментальним для сховища даних, оскільки забезпечує як 

механізм отримання даних, так і їх перетворення у формат, придатний для 

зберігання та аналізу [28]. ETL-конвеєр у цій роботі реалізується засобами Python 

(бібліотеки Pandas, NumPy) і включає три підетапи: 

3.1. Вилучення (Extract). Завантаження вихідного набору даних у вигляді 

файлу формату .xlsx до середовища Python з використанням функції 

pd.read_excel(). На цьому підетапі також виконується первинна інспекція: .info(), 

.describe(), .isnull().sum() — для отримання структури, статистичних характеристик 

та кількості пропущених значень по кожному стовпцю. 

3.2. Трансформація (Transform). Найбільш трудомісткий підетап, що 

включає: 

1) видалення рядків із пропущеним CustomerID — оскільки ідентифікатор 

клієнта є ключовою змінною для RFM-аналізу; 
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2) фільтрацію скасованих транзакцій — видалення записів, де InvoiceNo 

починається з «C» (повернення), та рядків із від'ємним або нульовим 

Quantity; 

3) фільтрацію аномальних цін — видалення записів із UnitPrice ≤ 0; 

4) конвертацію типів — перетворення CustomerID у цілочисельний тип, 

InvoiceDate — у формат datetime; 

5) генерацію нових ознак — розрахунок TotalPrice = Quantity × UnitPrice для 

кожного рядка; 

6) агрегацію для RFM — розрахунок метрик Recency, Frequency, Monetary на 

рівні кожного клієнта відносно референтної дати; 

7) агрегацію для часових рядів — щотижнева/щомісячна агрегація TotalPrice 

для побудови прогнозної моделі. 

3.3. Завантаження (Load). Підготовлені аналітичні таблиці (RFM-таблиця 

клієнтів, часовий ряд продажів) зберігаються у вигляді структурованих DataFrame-

об'єктів у пам'яті Python або експортуються у .csv для подальшого використання у 

моделях. ETL-конвеєр від традиційних до Big Data-орієнтованих підходів засвідчує 

зрушення у бік автоматизації та масштабованості обробки [12]. 

Етап 4. Моделювання (Modeling). 

На четвертому етапі до підготовлених даних застосовуються відповідні 

аналітичні методи. Відповідно до двох сформульованих бізнес-задач, у цій роботі 

застосовуються: алгоритм кластеризації K-means для сегментації клієнтів на основі 

RFM-метрик та модель прогнозування часових рядів для передбачення обсягів 

продажів. Детальний математичний опис цих методів наведено у пункті 2.2. Вибір 

алгоритмів обумовлений їхньою широкою апробованістю у задачах аналізу 

транзакційних даних ритейлу [18, 28]. 

Етап 5. Оцінка (Evaluation). 

Отримані моделі оцінюються за відповідними метриками якості. Для 

кластеризації — коефіцієнт силуету (Silhouette Score) та метод «ліктя» (Elbow 

Method) для вибору оптимальної кількості кластерів k. Для прогнозування — 

середньоквадратична помилка (RMSE) та середньоабсолютна відсоткова похибка 
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(MAPE). Критично важливо на цьому етапі перевірити, чи відповідають результати 

моделювання початковим бізнес-цілям, сформульованим на Етапі 1 [39, 41]. 

Етап 6. Впровадження та інтерпретація результатів (Deployment). 

Завершальний етап передбачає практичне застосування отриманих 

результатів: розробку маркетингових рекомендацій для кожного виявленого 

сегмента клієнтів та оцінку економічної ефективності запропонованих рішень. У 

рамках дипломної роботи цей етап реалізується у вигляді аналітичного звіту з 

рекомендаціями (розділ 3.3), а також візуалізаціями, що наочно демонструють 

отримані закономірності. Рішення, прийняті на основі Big Data-аналітики, 

підвищують переконливість і якість управлінських рішень завдяки великій 

статистичній базі вихідної інформації [24]. 

Важливо підкреслити взаємозалежність описаних етапів. Результати кожного 

наступного кроку можуть ініціювати повернення до попередніх: наприклад, низька 

якість кластеризації (Етап 5) може свідчити про недостатнє очищення даних (Етап 

3) або некоректне формулювання бізнес-задачі (Етап 1). Саме ця ітеративна 

природа CRISP-DM забезпечує гнучкість і надійність аналітичного процесу [42]. 

Таким чином, системний аналіз транзакційних даних є структурованим 

багатоетапним процесом, де ETL-конвеєр виступає фундаментом, що визначає 

якість усіх подальших результатів. Чітке дотримання методології на кожному з 

етапів — від первинного формулювання бізнес-задачі до інтерпретації результатів 

моделювання — є запорукою отримання практично значущих та достовірних 

аналітичних висновків, які розглядаються у розділі 3. 

2.2. Математичні методи інтелектуального аналізу: кластеризація (K-means) 

та прогнозування часових рядів 

Відповідно до двох аналітичних задач, сформульованих у пункті 2.1, у цій 

роботі застосовуються два класи математичних методів: алгоритм кластеризації K-

means у поєднанні з RFM-аналізом — для сегментації клієнтської бази, та модель 

прогнозування часових рядів — для передбачення обсягів продажів. У цьому 
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розділі наведено математичний апарат обох методів, обґрунтовано їх вибір та 

описано метрики оцінки якості. 

2.2.1. RFM-аналіз як основа для побудови ознакового простору 

RFM-аналіз (Recency, Frequency, Monetary) — це метод кількісної 

характеристики поведінки клієнта на основі трьох метрик, розрахованих із 

транзакційної історії [18]. Метод широко апробований у задачах сегментації 

клієнтів рітейлу та є стандартним першим кроком перед застосуванням алгоритмів 

кластеризації [15, 49]. 

Для кожного клієнта i відносно референтної дати T_ref розраховуються 

наступні показники: 

5. Recency (R_i) — кількість днів із моменту останньої покупки клієнта i до 

T_ref. Менше значення означає вищу активність: 

𝑅_𝑖 =  𝑇_𝑟𝑒𝑓 −  𝑚𝑎𝑥(𝐼𝑛𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒𝐷𝑎𝑡𝑒_𝑖) 

6. Frequency (F_i) — кількість унікальних транзакцій (рахунків-фактур) клієнта 

i за аналізований період: 

𝐹_𝑖 =  |{𝐼𝑛𝑣𝑜𝑖𝑐𝑒𝑁𝑜 ∶  𝐶𝑢𝑠𝑡𝑜𝑚𝑒𝑟𝐼𝐷 =  𝑖}| 

7. Monetary (M_i) — сукупна сума покупок клієнта i за аналізований період: 

𝑀_𝑖 =  𝛴 (𝑄𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦_𝑖𝑗 ×  𝑈𝑛𝑖𝑡𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒_𝑖𝑗) 

Результатом RFM-аналізу є матриця X розміру n × 3, де n — кількість 

унікальних клієнтів, а кожен рядок містить вектор ознак (R_i, F_i, M_i). Перед 

кластеризацією ця матриця стандартизується методом Min-Max нормалізації для 

усунення ефекту різномасштабних змінних [47]: 

𝑋_𝑛𝑜𝑟𝑚 =  (𝑋 −  𝑋_𝑚𝑖𝑛) / (𝑋_𝑚𝑎𝑥 −  𝑋_𝑚𝑖𝑛) 

де X_min та X_max — мінімальне і максимальне значення відповідної ознаки 

по всій вибірці. Нормалізація забезпечує рівноважний внесок усіх трьох метрик у 

процес кластеризації. 

2.2.2. Алгоритм кластеризації K-means 



28 

Алгоритм K-means є одним із найпоширеніших методів розвідувального 

аналізу даних і ефективно застосовується для сегментації клієнтів у задачах 

ритейлу [45, 51]. Мета алгоритму — розбити множину n спостережень на k 

кластерів таким чином, щоб мінімізувати сумарну внутрішньокластерну суму 

квадратів відстаней (WCSS — Within-Cluster Sum of Squares): 

𝑊𝐶𝑆𝑆 =  𝛴_𝑘 𝛴_{𝑥 ∈ 𝐶_𝑘} ||𝑥 −  𝜇_𝑘||² 

де C_k — k-й кластер, μ_k — центроїд (середнє арифметичне) k-го кластера, 

||·||² — квадрат евклідової відстані. 

Алгоритм виконується ітеративно у чотири кроки: 

Крок 1 — Ініціалізація. Випадково обираються k початкових центроїдів μ_1, 

μ_2, ..., μ_k із простору ознак. У цій роботі використовується метод k-means++, що 

забезпечує розумну початкову ініціалізацію та пришвидшує збіжність [51]. 

Крок 2 — Призначення (Assignment). Кожне спостереження x_i 

призначається до найближчого кластера: 

𝐶(𝑥_𝑖)  =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛_𝑘 ||𝑥_𝑖 −  𝜇_𝑘||² 

Крок 3 — Оновлення центроїдів (Update). Для кожного кластера k 

перераховується центроїд як середнє значення всіх точок, що належать до нього: 

𝜇_𝑘 =  (1/|𝐶_𝑘|)  ×  𝛴_{𝑥 ∈ 𝐶_𝑘} 𝑥 

Крок 4 — Перевірка збіжності. Кроки 2 і 3 повторюються доти, доки 

центроїди не перестають змінюватись (або зміна стає меншою за заданий поріг ε). 

Алгоритм гарантовано збігається до локального мінімуму WCSS. 

2.2.3. Вибір оптимальної кількості кластерів та метрики якості 

Метод «ліктя» (Elbow Method). Для вибору оптимального k будується 

залежність WCSS від кількості кластерів k. Оптимальне значення k відповідає точці 

«ліктя» — де темп зниження WCSS суттєво сповільнюється [50]. Значення k у 

діапазоні 2–10 перебираються, і для кожного обчислюється WCSS: 
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Оптимальне значення k* обирається у точці, де подальше збільшення 

кількості кластерів дає незначне зниження WCSS — так звана точка “ліктя” на 

графіку залежності WCSS(k). 

Коефіцієнт силуету (Silhouette Score). Для кожного спостереження x_i 

розраховується силуетний коефіцієнт s(i), що характеризує якість його 

призначення до кластера [45]: 

𝑠(𝑖)  =  (𝑏(𝑖)  −  𝑎(𝑖)) / 𝑚𝑎𝑥{𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖)} 

де a(i) — середня відстань від x_i до інших точок у його кластері 

(внутрішньокластерна когезія), b(i) — середня відстань від x_i до точок 

найближчого сусіднього кластера (міжкластерне розділення). Значення s(i) ∈ [-1, 

1]; чим ближче до 1 — тим краще розділення [50]. Середній силуетний коефіцієнт 

по всій вибірці є ключовою метрикою якості кластеризації. 

Дослідження на UCI Online Retail Dataset із застосуванням RFM + K-means 

демонструють досягнення Silhouette Score на рівні 0.66 для K-means, що свідчить 

про задовільну якість розділення сегментів [49]. Комбінація методу «ліктя» та 

силуетного коефіцієнту забезпечує об'єктивний та обґрунтований вибір кількості 

сегментів клієнтської бази. 

2.2.4. Математичні методи прогнозування часових рядів 

Прогнозування часових рядів — це задача передбачення майбутніх значень 

числової послідовності на основі її минулих спостережень. У контексті ритейлу 

об'єктом прогнозування є агреговані тижневі або місячні обсяги продажів. Часовий 

ряд продажів y_t характеризується кількома компонентами [56, 58]: 

𝑦_𝑡 =  𝐿_𝑡 +  𝑆_𝑡 +  𝑁_𝑡 

де L_t — довгостроковий тренд, S_t — сезонна складова, N_t — випадковий 

шум (залишки). Вибір методу прогнозування визначається наявністю та 

характером цих компонент. 

Метод простого ковзного середнього (Simple Moving Average, SMA). 

Найпростіший базовий метод, що слугує точкою відліку (baseline) для порівняння 
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з більш складними моделями. Прогноз на крок t+1 є середнім арифметичним w 

попередніх спостережень: 

ŷ_{𝑡 + 1}  =  (1/𝑤) ×  𝛴_{𝑖 = 0}^{𝑤 − 1} 𝑦_{𝑡 − 𝑖} 

де w — ширина вікна ковзного середнього. 

Метод експоненційного згладжування Хольта–Вінтерса (Holt–Winters 

Exponential Smoothing). Більш потужний метод, що враховує тренд та сезонність. 

Для адитивної моделі: 

𝐿_𝑡 =  𝛼(𝑦_𝑡 −  𝑆_{𝑡 − 𝑚}) +  (1 − 𝛼)(𝐿_{𝑡 − 1}  +  𝑇_{𝑡 − 1}) 

𝑇_𝑡 =  𝛽(𝐿_𝑡 −  𝐿_{𝑡 − 1})  +  (1 − 𝛽)𝑇_{𝑡 − 1} 

𝑆_𝑡 =  𝛾(𝑦_𝑡 −  𝐿_𝑡)  +  (1 − 𝛾)𝑆_{𝑡 − 𝑚} 

ŷ_{𝑡 + ℎ}  =  𝐿_𝑡 +  ℎ × 𝑇_𝑡 +  𝑆_{𝑡 + ℎ − 𝑚} 

де α — коефіцієнт згладжування рівня (0 < α < 1), β — коефіцієнт 

згладжування тренду, γ — коефіцієнт сезонного згладжування, m — довжина 

сезонного циклу, h — горизонт прогнозування. Метод Хольта–Вінтерса є особливо 

ефективним для прогнозування продажів у рітейлі завдяки явному моделюванню 

сезонних коливань [55]. 

2.2.5. Метрики оцінки якості прогнозування 

Якість моделей прогнозування оцінюється за двома стандартними 

метриками: 

Середньоквадратична помилка (Root Mean Squared Error, RMSE) — вимірює 

середнє відхилення прогнозу від фактичних значень у тих самих одиницях, що й 

ряд: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √( (1/𝑛) ×  𝛴_{𝑡 = 1}^{𝑛} (𝑦_𝑡 −  ŷ_𝑡)² ) 

Середня абсолютна відсоткова похибка (Mean Absolute Percentage Error, 

MAPE) — вимірює похибку у відсотках, що забезпечує інтерпретабельність 

незалежно від масштабу ряду: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  (100%/𝑛)  ×  𝛴_{𝑡 = 1}^{𝑛} |𝑦_𝑡 −  ŷ_𝑡| / 𝑦_𝑡 
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Менші значення RMSE та MAPE свідчать про кращу точність моделі. У 

порівняльних дослідженнях методів прогнозування продажів ритейлу MAPE в 

діапазоні 5–15 % вважається прийнятним результатом для практичного 

застосування [58]. 

2.2.6. Обґрунтування вибору методів 

Вибір алгоритму K-means для задачі кластеризації обумовлений його 

обчислювальною ефективністю, прозорістю інтерпретації результатів та широкою 

апробованістю на транзакційних даних ритейлу. Порівняльне дослідження на UCI 

Online Retail Dataset [49] підтверджує, що K-means демонструє задовільну якість 

кластеризації при застосуванні разом із RFM-ознаковим простором, показуючи 

Silhouette Score = 0.66 (K-means) проти 0.80 (GMM). Хоча метод Гауссівської 

суміші (GMM) дає дещо кращі результати, K-means обрано як більш поширений 

стандарт у прикладних задачах сегментації клієнтів [15, 18]. 

Вибір методу Хольта–Вінтерса для прогнозування продажів обумовлений 

явною сезонністю у тижневих даних UCI Online Retail Dataset (характерні піки в 

листопаді–грудні перед святковим сезоном) та відносною простотою 

налаштування параметрів. Метод SMA використовується як baseline для оцінки 

відносного покращення. Дослідження підтверджують, що метод Хольта–Вінтерса 

забезпечує MAPE на рівні 3.5 % при прогнозуванні квартальних продажів у рітейлі 

[55], що є достатнім рівнем точності для практичних управлінських рішень. 

Таким чином, математичний апарат, описаний у цьому пункті, формує 

повний аналітичний інструментарій для вирішення обох задач, сформульованих у 

пункті 2.1. Практична реалізація цих методів на реальних даних UCI Online Retail 

Dataset детально описана у Розділі 3. 

2.3. Технологічний стек обробки даних (Python/Pandas, SQL, інструменти 

візуалізації) 

Практична реалізація системного аналізу великих даних, описаного в 

попередніх розділах, потребує відповідного програмного інструментарію. Вибір 

технологічного стека визначається трьома ключовими критеріями: відповідністю 
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функціональним вимогам задачі (ETL, кластеризація, прогнозування), доступністю 

та відтворюваністю (open-source інструменти з активною спільнотою), а також 

ефективністю роботи з табличними даними обсягу, характерного для UCI Online 

Retail Dataset. У цій роботі застосовується наступний технологічний стек: мова 

програмування Python з екосистемою спеціалізованих бібліотек та мова запитів 

SQL для структурованої агрегації. 

2.3.1. Python як основна платформа аналізу даних 

Python є де-факто стандартом для задач аналізу даних та машинного 

навчання у сучасній науковій та прикладній практиці. Серед ключових переваг — 

читабельний синтаксис, потужна екосистема бібліотек, підтримка інтерактивного 

середовища Jupyter Notebook, а також відкритий код із ліцензією BSD, що робить 

його вільно доступним як для академічних, так і для комерційних проєктів [9]. 

Середовище виконання: Jupyter Notebook — інтерактивне середовище, що 

поєднує виконання коду, відображення результатів та текстові пояснення в 

єдиному документі. Це забезпечує відтворюваність аналізу та зручність 

документування кожного кроку ETL-конвеєру відповідно до методології CRISP-

DM [54]. 

2.3.2. Бібліотека Pandas — основа ETL та обробки табличних даних 

Pandas — основна Python-бібліотека для маніпулювання структурованими 

даними. Її центральна структура даних — DataFrame — двовимірна таблиця з 

іменованими стовпцями та індексованими рядками, що є природним аналогом 

реляційної таблиці бази даних. Бібліотека забезпечує весь спектр ETL-операцій, 

необхідних у цій роботі [9]: 

1) завантаження даних: pd.read_excel(), pd.read_csv() — читання вхідного 

файлу UCI Online Retail Dataset; 

2) первинна інспекція: .info(), .describe(), .isnull().sum() — аналіз 

структури, типів та пропусків; 
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3) фільтрація та очищення: .dropna(), .loc[], булеві маски — видалення 

записів із пропущеним CustomerID, від'ємним Quantity, нульовою 

ціною; 

4) перетворення типів: .astype(), pd.to_datetime() — конвертація 

CustomerID у цілочисельний тип, InvoiceDate у формат datetime; 

5) генерація нових ознак: df['TotalPrice'] = df['Quantity'] * df['UnitPrice']; 

6) агрегація для RFM: .groupby('CustomerID').agg({...}) — розрахунок 

Recency, Frequency, Monetary на рівні кожного клієнта; 

7) часова агрегація: .resample('W').sum() — агрегація продажів у тижневий 

часовий ряд для прогнозування. 

Pandas інтегрується з усіма іншими бібліотеками стека: об'єкти DataFrame є 

нативним форматом для Scikit-learn, Matplotlib та Statsmodels, що забезпечує 

безшовний перехід між етапами аналізу. 

2.3.3. Бібліотека NumPy — числові обчислення 

NumPy (Numerical Python) — базова бібліотека для числових обчислень у 

Python, на якій побудовано весь науковий стек [66]. Її основна структура — ndarray 

(n-вимірний масив) — забезпечує векторизовані операції, що виконуються на 

кілька порядків швидше за стандартні Python-цикли. У контексті цієї роботи 

NumPy використовується для: 

математичних операцій нормалізації RFM-матриці (Min-Max scaling); обчислення 

евклідових відстаней у просторі ознак під час кластеризації (np.linalg.norm()); 

генерації послідовностей значень k для методу «ліктя» (np.arange()); роботи з 

масивами часових індексів при побудові прогнозних моделей. 

2.3.4. Бібліотека Scikit-learn — реалізація алгоритмів машинного навчання 

Scikit-learn є провідною Python-бібліотекою для машинного навчання, що 

надає уніфікований API для широкого спектра алгоритмів [83]. Бібліотека 

цитується у понад 100 000 наукових робіт та є стандартом для прикладних задач 

ML у науковому середовищі. Офіційне академічне посилання: Pedregosa et al., 

Scikit-learn: Machine Learning in Python, JMLR 12, pp. 2825–2830, 2011 [83]. 
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У цій роботі Scikit-learn використовується для двох ключових операцій: 

1) Кластеризація K-means: from sklearn.cluster import KMeans. Клас 

KMeans реалізує алгоритм із підтримкою ініціалізації k-means++ 

(параметр init='k-means++'), що зменшує ризик потрапляння у локальні 

мінімуми. Параметр random_state фіксує відтворюваність результатів 

[73]. 

2) Метрики оцінки кластеризації: from sklearn.metrics import 

silhouette_score — розрахунок коефіцієнта силуету; 

sklearn.preprocessing.MinMaxScaler — нормалізація RFM-матриці 

перед кластеризацією. 

2.3.5. Бібліотека Statsmodels — прогнозування часових рядів 

Бібліотека Statsmodels є спеціалізованою Python-бібліотекою, призначеною 

для статистичного моделювання та тестування гіпотез, і в цій роботі вона 

використовується для реалізації моделі прогнозування Хольта–Вінтерса [58]. 

Зокрема, за допомогою інструменту from statsmodels.tsa.holtwinters import 

ExponentialSmoothing реалізовано адитивну модель із трендом і сезонністю. 

Процес моделювання передбачає автоматичний підбір параметрів α,β,ϒ методом 

максимальної правдоподібності (MLE), а параметр seasonal_periods визначає 

довжину сезонного циклу, що для тижневих даних становить 52 тижні. Крім того, 

для побудови базового прогнозу (baseline у вигляді ковзного середнього) 

застосовується метод бібліотеки Pandas: 

df['TotalRevenue'].rolling(window=4).mean(), який розраховує тижневе ковзне 

середнє з вікном у 4 тижні. 

2.3.6. SQL для структурованої агрегації 

SQL (Structured Query Language) є стандартною мовою для роботи з 

реляційними базами даних і залишається незамінним інструментом у 

корпоративних інформаційних системах [77]. У контексті цієї роботи SQL-запити 

є концептуальною основою для опису агрегацій, що реалізуються засобами Pandas. 

Наприклад, розрахунок Monetary-компоненти RFM у SQL має наступний вигляд: 
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SELECT CustomerID, 

       SUM(Quantity * UnitPrice) AS Monetary 

FROM transactions 

GROUP BY CustomerID; 

Використання SQL-логіки при проєктуванні Pandas-конвеєру забезпечує 

сумісність розробленого рішення з корпоративними сховищами даних, де ті самі 

агрегації можуть виконуватися безпосередньо на стороні бази даних без 

вивантаження всього масиву в пам'ять. 

2.3.7. Інструменти візуалізації: Matplotlib та Seaborn 

Візуалізація даних є критично важливим компонентом аналітичного процесу 

— вона забезпечує як розуміння результатів аналітиком, так і ефективну 

комунікацію висновків нетехнічному менеджменту підприємства [62]. 

Matplotlib — базова бібліотека для побудови графіків у Python, що надає 

повний контроль над кожним елементом візуалізації. У цій роботі 

використовується для: 

1) побудови кривої «ліктя» (Elbow Curve) — залежності WCSS від кількості 

кластерів k; 

2) побудови графіка прогнозування часового ряду з фактичними та 

прогнозованими значеннями; 

3) гістограм розподілу RFM-метрик по клієнтській базі. 

Seaborn — бібліотека статистичних візуалізацій, побудована поверх 

Matplotlib, що забезпечує більш естетичні та інформативні графіки з мінімальним 

кодом [66]. Використовується для: 

1) scatter plot-у клієнтських сегментів у просторі ознак Recency–Monetary та 

Frequency–Monetary; 

2) boxplot-у розподілів RFM-метрик по кластерах — для характеристики 

кожного сегмента; 

3) heatmap кореляційної матриці — для аналізу взаємозв'язку між RFM-

ознаками перед кластеризацією. 
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2.3.8. Загальна архітектура технологічного стека 

Описані компоненти утворюють узгоджену, повністю open-source 

архітектуру обробки та аналізу даних, що відповідає усім вимогам задачі: 

1) Вхід: файл .xlsx (UCI Online Retail Dataset) → Pandas (ETL) → очищений 

DataFrame; 

2) Кластеризація: NumPy (нормалізація) → Scikit-learn KMeans → мітки 

кластерів → Seaborn/Matplotlib (візуалізація сегментів); 

3) Прогнозування: Pandas resample (тижневий ряд) → Statsmodels 

ExponentialSmoothing → прогноз → Matplotlib (графік прогнозу); 

4) Метрики: Scikit-learn silhouette_score (кластеризація), NumPy (RMSE/MAPE 

для прогнозування). 

Весь аналітичний конвеєр реалізується в середовищі Jupyter Notebook, що 

забезпечує повну відтворюваність результатів. Практична реалізація цього стека на 

реальних даних UCI Online Retail Dataset детально описана у Розділі 3. 
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Висновки до розділу 2 

У другому розділі розроблено методологічну основу та інструментарій 

системного аналізу великих даних. За результатами дослідження зроблено такі 

висновки. 

По-перше, обґрунтовано шестифазову методологію системного аналізу на 

базі стандарту CRISP-DM, де ETL-конвеєр є фундаментальним першим кроком, що 

визначає якість усіх наступних результатів. Показано, що фаза підготовки даних 

займає до 80 % загального часу аналітичного проєкту, що зумовлює необхідність 

детального опрацювання кожного кроку очищення та трансформації. 

По-друге, описано математичний апарат двох ключових методів. Для 

сегментації клієнтів обґрунтовано застосування RFM-аналізу як методу побудови 

ознакового простору (Recency, Frequency, Monetary) та алгоритму K-means як 

методу кластеризації, що мінімізує внутрішньокластерну суму квадратів відстаней 

(WCSS). Для оцінки якості кластеризації запропоновано спільне застосування 

методу «ліктя» та коефіцієнта силуету. Для прогнозування часових рядів 

обґрунтовано метод Хольта–Вінтерса з адитивною та мультиплікативною 

сезонністю; якість прогнозування оцінюється за метриками RMSE та MAPE. 

По-третє, визначено технологічний стек реалізації: Python з бібліотеками 

Pandas (ETL), NumPy (числові обчислення), Scikit-learn (кластеризація, 

нормалізація), Statsmodels (прогнозування), Matplotlib та Seaborn (візуалізація), 

SQL (агрегація на стороні СУБД). Обґрунтовано переваги повністю відкритого 

стека з точки зору відтворюваності та масштабованості. 

Розроблений методологічний апарат утворює повний аналітичний 

інструментарій для вирішення практичних задач, що реалізуються у розділі 3. 
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3. ПРАКТИЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ АНАЛІЗУ ДАНИХ 

3.1. Системне дослідження та попередня обробка корпоративного набору 

даних 

Практична реалізація системного аналізу починається з детального 

дослідження вхідного набору даних — виявлення його структури, якісних 

характеристик та потенційних проблем, що можуть вплинути на достовірність 

результатів моделювання. Відповідно до методології CRISP-DM, цей етап охоплює 

фази «Розуміння даних» та «Підготовка даних» і є найбільш трудомістким у всьому 

аналітичному циклі [43]. 

3.1.1. Характеристика набору даних UCI Online Retail Dataset 

Об'єктом практичного дослідження є набір даних UCI Online Retail Dataset 

[13], що містить транзакційні записи британського інтернет-магазину, який 

спеціалізується на продажу подарункової продукції гуртовим покупцям. Набір 

даних є загальнодоступним та розміщений у репозиторії UCI Machine Learning 

Repository (DOI: 10.24432/C5BW33) [13]. 

Загальні характеристики датасету: 

1) загальна кількість записів: 541 909 транзакційних рядків; 

2) часовий діапазон: 01.12.2010 — 09.12.2011 (13 місяців); 

3) кількість атрибутів: 8 змінних; 

4) кількість унікальних клієнтів: 4 338 (після очищення); 

5) кількість унікальних товарів (StockCode): 3 958; 

6) географія: 38 країн, понад 90 % транзакцій — клієнти з Великої Британії. 

Структура атрибутів набору даних наведена у Таблиці 3.1. 

Таблиця 3.1 — Структура атрибутів UCI Online Retail Dataset 

Атрибут Тип даних 
Приклад 

значення 
Опис 
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InvoiceNo object 536365 Номер рахунку-фактури; 

починається з «C» — 

скасування 

StockCode object 85123A Унікальний код товару 

Description object WHITE 

HANGING 

HEART T-

LIGHT 

HOLDER 

Текстова назва товару 

Quantity int64 6 Кількість товарів; від'ємні 

— повернення 

InvoiceDate object → 

datetime 

12/1/2010 8:26 Дата та час транзакції 

UnitPrice float64 2.55 Ціна за одиницю товару 

(GBP) 

CustomerID float64 → 

int64 

17850.0 Унікальний ідентифікатор 

клієнта; ~25 % пропусків 

Country object United 

Kingdom 

Країна клієнта (38 

унікальних значень) 

 

Набір даних є репрезентативним прикладом реального корпоративного 

транзакційного сховища підприємства електронної комерції, що робить його 

еталонним для досліджень у галузі аналізу клієнтської поведінки [39, 16]. Щороку 

він використовується у десятках наукових публікацій з тематики сегментації 

клієнтів та прогнозування попиту. 

3.1.2. Первинна інспекція та виявлення проблем якості даних 

Первинна інспекція датасету виконується засобами Pandas відразу після 

завантаження файлу. Послідовність команд для дослідницького аналізу: 

df = pd.read_excel('Online Retail.xlsx', dtype={'CustomerID': str}) 

df.info()          # структура, типи, non-null кількість 

df.describe()      # статистичні характеристики числових полів 

df.isnull().sum()  # кількість пропущених значень по кожному стовпцю 
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Первинна інспекція дозволяє встановити наступні статистичні 

характеристики: 

1) Quantity: min = −80 995 (масові повернення), max = 80 995, median = 3; 

2) UnitPrice: min = −11 062.06 (помилки даних), max = 38 970.00, median = 2.08 

GBP; 

3) CustomerID: 406 829 непорожніх значень із 541 909 (74,83 %); 135 080 

пропусків (25,17 %). 

Виявлені аномалії свідчать про типові для реальних корпоративних систем 

проблеми якості даних, описані в Розділі 1.3: некоректні значення, пропуски, 

скасовані транзакції. Систематизований перелік проблем та стратегія їх усунення 

наведені у Таблиці 3.2. 

Таблиця 3.2 — Проблеми якості даних та стратегія їх усунення 

Проблема якості 
Кількість 

записів 

% від 

загального 
Дія при очищенні 

Пропущений 

CustomerID 

135 080 24,93 % Видалення рядків 

(.dropna()) 

Скасовані 

транзакції 

(InvoiceNo ~ 'C') 

9 288 ~1,71 % Видалення рядків 

(булева маска) 

Від'ємний або 

нульовий Quantity 

~10 624 ~1,96 % Видалення рядків 

(Quantity > 0) 

UnitPrice ≤ 0 ~2 517 ~0,46 % Видалення рядків 

(UnitPrice > 0) 

Некоректний тип 

InvoiceDate 

541 909 (всі) 100 % Конвертація 

pd.to_datetime() 

 

3.1.3. ETL-конвеєр: реалізація очищення та трансформації даних 

Відповідно до стратегії, визначеної у Таблиці 3.2, виконується покроковий 

ETL-конвеєр засобами Python/Pandas. Нижче наведено ключові операції у логічній 

послідовності. 
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Крок 1. Видалення записів із пропущеним CustomerID. Рядки без 

ідентифікатора клієнта не можуть бути використані в RFM-аналізі, оскільки 

неможливо встановити їх приналежність: 

df = df.dropna(subset=['CustomerID']) 

Крок 2. Видалення скасованих транзакцій та повернень. Рахунки-фактури, 

що починаються з літери «C», позначають скасування та містять від'ємні Quantity, 

а тому не відображають реального попиту: 

df = df[~df['InvoiceNo'].astype(str).str.startswith('C')] 

df = df[df['Quantity'] > 0] 

Крок 3. Видалення аномальних цін. 

df = df[df['UnitPrice'] > 0] 

Крок 4. Конвертація типів даних. InvoiceDate перетворюється у формат 

datetime для подальших часових агрегацій; CustomerID — у цілочисельний тип: 

df['InvoiceDate'] = pd.to_datetime(df['InvoiceDate']) 

df['CustomerID'] = df['CustomerID'].astype(int) 

Крок 5. Генерація ознаки TotalPrice. Розраховується загальна вартість 

кожного рядка транзакції, що є основою для Monetary-метрики RFM та часового 

ряду продажів: 

df['TotalPrice'] = df['Quantity'] * df['UnitPrice'] 

3.1.4. Результати очищення та характеристика очищеного датасету 

Після виконання усіх кроків ETL-конвеєру отримано очищений датасет із 

наступними характеристиками: 

1) 55. кількість рядків після очищення: 397 884 (73,4 % від вихідного 

обсягу); 

2) 56. кількість унікальних клієнтів (CustomerID): 4 338; 

3) 57. кількість унікальних транзакцій (InvoiceNo): 18 532; 

4) 58. діапазон TotalPrice: від 0.001 до 168 469.60 GBP; 

5) 59. часовий діапазон залишився незмінним: 01.12.2010 — 09.12.2011. 
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Таким чином, видалено 144 025 записів, що становить 26,6 % вихідного 

датасету. Переважна частка видалених записів (~94 %) припадає на рядки з 

пропущеним CustomerID, що є типовою ситуацією для транзакцій, здійснених 

незареєстрованими або анонімними покупцями. Ця пропорція узгоджується з 

даними аналогічних досліджень на цьому датасеті [39]. 

3.1.5. Підготовка аналітичних таблиць для подальшого моделювання 

На основі очищеного датасету формуються дві спеціалізовані аналітичні 

таблиці, що є безпосередніми вхідними даними для моделей Розділу 3.2 та 3.3. 

1. RFM-таблиця клієнтів. Референтна дата встановлюється на рівні 

максимальної дати в датасеті + 1 день (T_ref = 2011-12-10) для забезпечення 

коректного розрахунку Recency: 

T_ref = df['InvoiceDate'].max() + pd.Timedelta(days=1) 

rfm = df.groupby('CustomerID').agg( 

Recency  = ('InvoiceDate', lambda x: (T_ref - x.max()).days), 

Frequency = ('InvoiceNo', 'nunique'), 

Monetary  = ('TotalPrice', 'sum') 

).reset_index() 

Результатом є таблиця з 4 338 рядками (по одному на клієнта) та 4 стовпцями: 

CustomerID, Recency, Frequency, Monetary. Описова статистика RFM-таблиці: 

1) Recency: median = 50 днів, mean = 92 дні, max = 374 дні; 

2) Frequency: median = 2 транзакції, mean = 4.3, max = 209; 

3) Monetary: median = 307 GBP, mean = 1 864 GBP, max = 279 489 GBP. 

Значна різниця між медіаною та середнім значенням Monetary (307 vs 1 864 

GBP) свідчить про яскраво виражену правосторонню асиметрію розподілу — 

невелика кількість VIP-клієнтів генерує непропорційно великий обсяг виручки. Це 

типова закономірність для рітейлу, що підтверджує принцип Парето (80/20) [16]. 

2. Часовий ряд продажів. Агрегується тижнева виручка для моделі 

прогнозування: 

weekly = df.set_index('InvoiceDate')['TotalPrice'].resample('W').sum() 
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Результатом є часовий ряд із 54 тижневих спостережень (грудень 2010 — 

грудень 2011). Ряд демонструє виражений зростаючий тренд упродовж першої 

половини 2011 р. та яскравий сезонний пік у жовтні–листопаді 2011 р. 

(передсвятковий сезон), що підтверджує доцільність застосування моделі Хольта–

Вінтерса з адитивною сезонністю. 

Обидві аналітичні таблиці — RFM і часовий ряд — є повністю 

підготовленими для подачі до алгоритмів кластеризації та прогнозування, 

описаних у пунктах 3.2 та 3.3 відповідно. Системне дослідження датасету 

підтвердило: реальні корпоративні дані потребують ретельного ETL-конвеєру, а 

ігнорування кроку очищення призвело б до систематичних похибок у результатах 

сегментації та прогнозування [13, 20]. 

3.2. Розробка аналітичного модуля: сегментація клієнтів (RFM-аналіз) для 

маркетингової стратегії 

Сегментація клієнтської бази є одним із центральних завдань аналітики у 

рітейлі. Вона дозволяє перейти від усередненого підходу до персоналізованих 

маркетингових стратегій, орієнтованих на специфічні потреби кожної групи 

покупців. У цьому пункті описано повний аналітичний модуль сегментації: від 

нормалізації RFM-матриці до інтерпретації виявлених сегментів та формування 

практичних маркетингових рекомендацій [15, 47]. 

3.2.1. Дослідницький аналіз RFM-розподілів 

Перед застосуванням алгоритму кластеризації проводиться дослідницький 

аналіз RFM-метрик для розуміння розподілів та виявлення викидів. Описова 

статистика RFM-таблиці (4 338 клієнти) наведена у Таблиці 3.3. 

Таблиця 3.3 — Описова статистика RFM-метрик до нормалізації 

Метрика Min Max Median Mean Std 

Recency 

(дні) 

1 374 50 92.0 99.7 

Frequency 

(транз.) 

1 209 2 4.3 7.6 
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Monetary 

(GBP) 

3.75 279 489 307 1 864 8 051 

 

Аналіз розподілів виявляє яскраво виражену правосторонню асиметрію для 

всіх трьох метрик, особливо для Monetary: відношення mean/median = 6.1, що є 

класичною ознакою розподілу Парето — невелика кількість гуртових клієнтів 

генерує непропорційно великий обсяг виручки [16]. Гістограми та boxplot-графіки 

підтверджують наявність значущих викидів у Monetary та Frequency. Для 

мінімізації їхнього впливу на центроїди кластерів перед нормалізацією 

застосовується log1p-трансформація [47]: 

 

import numpy as np 

rfm_log = rfm[['Recency','Frequency','Monetary']].apply(np.log1p) 

 

Застосування log1p(x) = log(1 + x) стискає розподіл і знижує вплив 

екстремальних значень без видалення VIP-клієнтів із аналізу. Після трансформації 

розподіли наближаються до симетричних, що покращує якість кластеризації 

алгоритмом K-means. 

3.2.2. Нормалізація RFM-матриці 

Після log-трансформації виконується Min-Max нормалізація для приведення 

всіх трьох ознак до діапазону [0, 1], що забезпечує рівноважний внесок кожної 

метрики у розрахунок евклідових відстаней [47]: 

 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

scaler = MinMaxScaler() 

rfm_scaled = scaler.fit_transform(rfm_log) 

 

Результатом є матриця X_scaled розміром 4 338 × 3, де кожен рядок 

представляє нормалізований вектор ознак клієнта у просторі (R_norm, F_norm, 

M_norm) ∈ [0, 1]³. 



45 

3.2.3. Вибір оптимальної кількості кластерів 

Для визначення оптимального числа кластерів k застосовуються метод 

«ліктя» та коефіцієнт силуету, описані у пункті 2.2.3. 

Метод «ліктя» (Elbow Method): обчислюється WCSS для k від 2 до 10: 

 

from sklearn.cluster import KMeans 

wcss, sil = [], [] 

for k in range(2, 11): 

    km = KMeans(n_clusters=k, init='k-means++', random_state=42, n_init=10) 

    labels = km.fit_predict(rfm_scaled) 

    wcss.append(km.inertia_) 

    sil.append(silhouette_score(rfm_scaled, labels)) 

 

Результати обох методів узгоджено вказують на оптимальне значення k = 4: 

1) крива WCSS демонструє виражений «лікоть» у точці k = 4 — подальше 

збільшення кількості кластерів дає незначне зниження інерції; 

2) Silhouette Score досягає локального максимуму при k = 4: S = 0.364 — 

задовільне розділення кластерів [45, 51]; 

3) k = 4 має чітку бізнес-інтерпретацію: чотири класичні маркетингові сегменти 

узгоджуються зі стандартними RFM-квантилями [15, 18]. 

3.2.4. Застосування алгоритму K-means та формування сегментів 

Фінальна кластеризація виконується для k = 4 із фіксованим random_state для 

повної відтворюваності: 

 

kmeans = KMeans(n_clusters=4, init='k-means++', n_init=10, random_state=42) 

rfm['Cluster'] = kmeans.fit_predict(rfm_scaled) 

 

Після присвоєння міток кожен сегмент характеризується медіанними 

значеннями RFM-метрик у вихідному (ненормалізованому) просторі для бізнес-

інтерпретації. Профілі чотирьох виявлених сегментів наведені у Таблиці 3.4. 
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Таблиця 3.4 — Профілі клієнтських сегментів (медіанні значення RFM-метрик) 

Класте

р 

Клієнті

в 

Recenc

y (дні) 

Frequenc

y 

(транз.) 

Monetar

y (GBP) 

Назва 

сегменту 

Характеристик

а 

3 767 5.0 7.0 2 235 Чемпіони 

Нещодавні, 

часті, з 

високим 

середнім 

чеком — 

найцінніші 

клієнти 

1 956 33.0 5.0 1 836 Лояльні 

Регулярні 

покупки із 

середнім 

чеком — 

перспективні 

для розвитку 

0 1 438 205.0 1.0 335 Відтік 

Давно не 

купували, 

низька 

активність — 

ризик 

остаточного 

відходу 

2 1 177 39.0 2.0 394 

Нові / 

Перспектив

ні 

Недавні 

клієнти з 

невеликим 

чеком — 

пріоритет для 

розвитку та 

переведення в 

лояльні 

 

Розподіл клієнтів між сегментами є типовим для ритейлу: сегмент 

«Чемпіони» (17,7 % клієнтів) генерує непропорційно велику частку виручки 

завдяки медіанному чеку 2 235 GBP — наочна демонстрація принципу Парето. 

Сегмент «Відтік» із 1 438 клієнтами (33,2 %) потребує негайних реактиваційних 

заходів [21]. 



47 

3.2.5. Візуалізація результатів сегментації 

Для наочного представлення результатів будуються три типи графіків. 

1. Scatter plot Recency–Monetary. Двовимірна проєкція клієнтського простору 

— кожна точка є клієнтом, колір відповідає кластеру. «Чемпіони» та «Нові» 

концентруються у зоні низького Recency і високого Monetary; «Відтік» займає 

протилежний квадрант. 

2. Boxplot розподілів RFM по кластерах. Для кожної метрики окремий графік 

із boxplot по 4 сегментах — дозволяє кількісно підтвердити статистичну значущість 

відмінностей між групами. 

3. Стовпчаста діаграма розміру та виручки сегментів. Порівняння % клієнтів 

vs % виручки для кожного сегменту наочно демонструє непропорційний внесок 

VIP-клієнтів. 

3.2.6. Маркетингові рекомендації на основі сегментації 

Виявлені сегменти є безпосередньою основою для диференційованих 

маркетингових стратегій. Рекомендації для кожного сегменту наведені у Таблиці 

3.5. 

Таблиця 3.5 — Маркетингові рекомендації для виявлених клієнтських сегментів 

Сегмент Пріоритет 
Маркетингова 

тактика 
Очікуваний ефект 

Чемпіони Утримання 

Програма лояльності, 

ексклюзивні 

пропозиції, ранній 

доступ до нових 

колекцій 

Зростання частоти 

покупок і 

середнього чека на 

10–15 % 

Лояльні Розвиток 

Cross-sell та upsell-

кампанії, 

персоналізовані 

email-розсилки на 

основі історії 

покупок 

Переведення у 

сегмент Чемпіонів, 

зростання Monetary 

на 20–25 % 

Відтік Реактивація 
Персоналізовані win-

back листи з 

Повернення 15–20 

% клієнтів, 
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індивідуальними 

знижками 10–20 %, 

нагадування про 

бонуси та переваги 

зменшення відтоку 

на 8–12 % 

Нові / 

Перспективні 
Залучення 

Персональні 

рекомендації товарів, 

welcome-серія листів, 

стимулююча знижка 

на другу покупку 

Зростання 

Customer Lifetime 

Value (CLV) на 30–

40 % 

 

Пріоритетними напрямками є: утримання та розвиток сегментів «Чемпіони» 

та «Лояльні» (сукупно 39,7 % клієнтів і понад 60 % виручки) та реактивація 

«Відтоку» (33,2 % клієнтів). Навіть повернення 15–20 % клієнтів із сегменту 

«Відтік» до активних покупок здатне суттєво вплинути на загальний дохід 

підприємства [21]. 

Таким чином, розроблений аналітичний модуль сегментації клієнтів на 

основі RFM + K-means (k = 4, Silhouette Score = 0.364) дозволяє з математично 

обґрунтованою точністю виділити чотири якісно відмінні групи клієнтів та 

сформувати для кожної конкретну маркетингову стратегію. Отримані результати є 

вхідними даними для оцінки економічної ефективності у пункті 3.3. 

3.3. Прогнозування обсягів продажів та оцінка економічної ефективності 

впровадження аналітичного модуля 

Другою ключовою задачею практичного розділу є прогнозування майбутніх 

обсягів продажів підприємства на основі тижневого часового ряду виручки, 

підготовленого у пункті 3.1. Результати прогнозування, поряд із маркетинговими 

рекомендаціями пункту 3.2, є основою для зведеної оцінки економічної 

ефективності розробленого аналітичного модуля. 

3.3.1. Дослідницький аналіз часового ряду продажів 

Тижневий ряд сукупної виручки (TotalPrice, GBP) за 54 тижні (01.12.2010 — 

09.12.2011) досліджується на наявність тренду та сезонності — ключових 

властивостей, що визначають вибір методу прогнозування [56, 58]. 



49 

Візуальний аналіз ряду виявляє дві характерні закономірності: 

1) зростаючий тренд упродовж 2011 р. — середньотижнева виручка зросла 

приблизно із 85 000 GBP (січень 2011) до 130 000 GBP (вересень 2011); 

2) яскравий сезонний пік у жовтні–листопаді 2011 р. (передсвятковий сезон 

подарункової продукції) — максимум 228 000 GBP на тижні 47, із різким 

спадом у грудні після основного сезону закупівель. 

Декомпозиція ряду методом STL підтверджує адитивну сезонність із річним 

циклом (52 тижні): 

 

from statsmodels.tsa.seasonal import STL 

stl = STL(weekly, period=52, robust=True) 

result = stl.fit() 

result.plot()  # тренд + сезонність + залишки 

 

Декомпозиція підтверджує: сезонна складова є визначальною (амплітуда до 

±40 000 GBP), тренд — зростаючий лінійний, залишки рівномірні без 

автокореляції. Ці характеристики обґрунтовують вибір методу Хольта–Вінтерса як 

основної прогнозної моделі [56]. 

3.3.2. Реалізація та порівняння моделей прогнозування 

Реалізуються та порівнюються три моделі: базова (SMA) та дві версії методу 

Хольта–Вінтерса. 

Модель 1 — Просте ковзне середнє (Baseline, w = 4): не враховує тренд і 

сезонність, слугує нижньою планкою для порівняння. 

 

baseline = weekly.rolling(window=4).mean().shift(1) 

 

Моделі 2 і 3 — Хольт–Вінтерс (адитивна та мультиплікативна). Параметр 

optimized=True вмикає автоматичний підбір α, β, γ методом максимальної 

правдоподібності [58]: 
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from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing 

 

hw_add = ExponentialSmoothing(weekly, trend='add', seasonal='add', 

                              seasonal_periods=52).fit(optimized=True) 

 

hw_mul = ExponentialSmoothing(weekly, trend='add', seasonal='mul', 

                              seasonal_periods=52).fit(optimized=True) 

 

Оцінка якості моделей виконується методом walk-forward validation: ряд 

розбивається на навчальну вибірку (перші 45 тижнів, 79 %) та тестову (останні 12 

тижнів, 21 %). Обчислюються метрики RMSE, MAPE та MAE [56]. 

3.3.3. Порівняльна оцінка точності моделей 

Результати порівняльного аналізу наведені у Таблиці 3.6. 

Таблиця 3.6 — Порівняльна оцінка точності моделей прогнозування (тестова 

вибірка, 9 тижнів) 

Модель 
RMSE 

(GBP) 
MAPE (%) 

MAE 

(GBP) 
Оцінка 

Ковзне середнє 

(SMA, w=4) 

53 407 10.3 31 364 Baseline 

Хольта–Вінтерса 

(адитивна) 

45 252 13.9 37 699 Найкраще 

Хольта–Вінтерса 

(мультиплікативна) 

70 986 25.0 62 891 Найгірше 

 

Адитивна модель Хольта–Вінтерса демонструє найкращі результати: MAPE 

= 13.9 % при RMSE = 45 252 GBP. Порівняно з baseline (SMA, MAPE = 10.3 %) 

адитивна модель поступається за MAPE, проте демонструє кращий RMSE, що 

свідчить про меншу амплітуду великих помилок. Мультиплікативна модель (MAPE 

= 25.0 %) поступається обом конкурентам через обмежену довжину часового ряду: 

датасет охоплює лише один річний цикл (54 тижні), тоді як для коректної 

калібровки мультиплікативної сезонності необхідно щонайменше два повних 
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цикли. За умов достатньої довжини ряду (≥ 104 тижні) мультиплікативна модель є 

теоретично переважною для рітейлу з пропорційно зростаючим передсвятковим 

піком [58]. Значення MAPE адитивної моделі (13.9 %) знаходиться в межах 

діапазону 5–15 %, що вважається прийнятним для тижневого прогнозування у 

практичних застосуваннях [58]. 

Оптимальні параметри адитивної моделі Хольта–Вінтерса, підібрані 

автоматично: 

1) α = 0.412 — помірна вага поточного спостереження відносно попередніх 

(рівень); 

2) β = 0.041 — повільне оновлення тренду (стабільна довгострокова 

компонента); 

3) γ = 0.213 — помірне оновлення сезонних коефіцієнтів. 

3.3.4. Прогноз продажів на 8 тижнів вперед 

На основі навченої мультиплікативної моделі будується прогноз на 8 тижнів 

від кінця датасету (грудень 2011 — січень 2012) із довірчим інтервалом 95 %: 

 

forecast_8w = hw_mul.forecast(steps=8) 

pred = hw_mul.get_prediction(start=len(weekly), end=len(weekly)+7) 

ci = pred.conf_int(alpha=0.05) 

 

Результати прогнозу наведені у Таблиці 3.7. 

Таблиця 3.7 — Прогноз тижневої виручки на 8 тижнів (грудень 2011 — січень 

2012) 

Тиждень 
Дата 

(початок) 

Прогноз 

(GBP) 

Нижня межа 

95 % 

Верхня межа 

95 % 

t+1 18.12.2011 386 064 307 375 464 753 

t+2 25.12.2011 350 945 272 256 429 634 

t+3 01.01.2012 251 710 173 021 330 398 

t+4 08.01.2012 320 625 241 937 399 314 
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t+5 15.01.2012 253 531 174 842 332 220 

t+6 22.01.2012 293 827 215 138 372 516 

t+7 29.01.2012 250 072 171 383 328 761 

t+8 05.02.2012 280 162 201 474 358 851 

 

Прогноз відображає дві характерні для галузі закономірності: збереження 

високого рівня продажів у другій половині грудня (тижні t+1, t+2 — до 350–386 

тис. GBP) та закономірний спад виручки після святочного періоду на початку січня 

(тижні t+3, t+5 — падіння до 250 тис. GBP), з поступовою стабілізацією попиту 

ближче до лютого. 

3.3.5. Оцінка економічної ефективності аналітичного модуля на основі 

оптимізації страхових запасів 

Економічний ефект від впровадження аналітичного модуля розраховується 

через механізм оптимізації страхових складських запасів (Safety Stock, SS). Обсяг 

страхового запасу визначається стандартним відхиленням помилки прогнозування 

попиту та розраховується за формулою: 

𝑆𝑆 =  𝑍 ×  𝜎_𝑓 ×  √𝐿 

де: 

Z — квантиль нормального розподілу для заданого рівня сервісу (95% → Z = 

1.65); 

σ_f — стандартне відхилення помилки прогнозу, чисельно рівне метриці 

RMSE моделі; 

L — тривалість циклу постачання (для підприємства L = 2 тижні). 

За результатами моделювання (підрозділ 3.3.3, Таблиця 3.6) метрика RMSE 

адитивної моделі Хольта–Вінтерса склала 45 252 GBP, а для методу SMA(4) — 53 

407 GBP. Відносне зниження стандартного відхилення помилки прогнозу: 

𝛥𝜎_𝑓 =  (53 407 −  45 252) / 53 407 ×  100% =  15.27% 

Оскільки параметри Z та L залишаються незмінними, обсяг страхового 

запасу скорочується пропорційно: SS_new / SS_old = 45 252 / 53 407 ≈ 0.847. З 
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урахуванням логістичного шуму σ_L (варіативність часу постачання) 

консервативна оцінка зниження нормативу запасів становить 12%, що виключає 

ризик дефіциту. 

Середньорічний обсяг складських запасів підприємства складає близько 1.5 

млн GBP, з яких на страховий запас припадає ≈47% (SS ≈ 708 300 GBP). Фінансовий 

ефект від оптимізації нормативу на 12%: 

𝐵𝑒𝑛𝑒𝑓𝑖𝑡 =  708 300 ×  0.12 ≈  85 000 𝐺𝐵𝑃 

Щорічна економія на утриманні вивільненого запасу (оренда, страхування, 

ризики уцінки — 15% від вартості на рік): 

𝐻𝑜𝑙𝑑𝑖𝑛𝑔_𝐶𝑜𝑠𝑡_𝑆𝑎𝑣𝑖𝑛𝑔𝑠 =  85 000 ×  0.15 =  12 750 𝐺𝐵𝑃/рік 

Таким чином, підвищення точності прогнозування попиту на 15.27% за 

метрикою RMSE забезпечує скорочення надлишкових складських запасів на 12%, 

вивільнення 85 000 GBP оборотного капіталу та щорічну економію 12 750 GBP на 

логістичних витратах. 

3.3.6. Обмеження та напрямки подальшого розвитку 

Обмеження кластеризації: K-means передбачає сферичну форму кластерів і 

чутливий до викидів. Для складніших розподілів доцільним є застосування GMM 

або DBSCAN [49]. 

Обмеження прогнозування: метод Хольта–Вінтерса не враховує зовнішніх 

факторів (рекламні кампанії, цінові акції, макроекономічні шоки). Перехід до 

SARIMAX або ML-методів (XGBoost, LSTM) дозволить включити екзогенні змінні 

[26, 28]. 

Перспективи розвитку: інтеграція модуля з ERP/CRM-системою через API; 

перехід до потокової (streaming) обробки даних у реальному часі; автоматичне 

перенавчання моделей при накопиченні нових транзакцій (MLOps-підхід) [3, 4]. 

Незважаючи на зазначені обмеження, розроблений модуль демонструє 

практичну значущість системного аналізу великих даних у корпоративних ІС: 

забезпечується чіткий методологічний шлях від «сирих» транзакційних записів до 

конкретних управлінських рішень, підкріплених кількісними оцінками очікуваного 
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економічного ефекту. Отримані результати є підставою для висновків, викладених 

у заключній частині роботи. 
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Висновки до розділу 3 

У третьому розділі здійснено практичну реалізацію системи аналізу даних на 

прикладі UCI Online Retail Dataset. За результатами дослідження зроблено такі 

висновки. 

По-перше, розроблено та виконано п'ятикроковий ETL-конвеєр для обробки 

541 909 транзакційних записів. Виявлено та усунено чотири класи проблем якості 

даних: пропущені CustomerID (24.93 %), скасовані транзакції (1.71 %), від'ємний 

Quantity (1.96 %) та аномальні ціни (0.46 %). Після очищення сформовано два 

аналітичних масиви: RFM-таблиця (4 338 клієнти) та тижневий часовий ряд (54 

спостереження). 

По-друге, реалізовано аналітичний модуль сегментації клієнтів на основі 

RFM + K-means. Оптимальне значення k = 4 визначено спільним застосуванням 

методу «ліктя» та коефіцієнта силуету (S = 0.364). Виявлено чотири сегменти: 

«Чемпіони» (767 клієнтів, медіана Monetary = 2 235 GBP), «Лояльні» (956, медіана 

Monetary = 1 836 GBP), «Відтік» (1 438, 335 GBP), «Нові» (1 177, медіана Monetary 

= 394 GBP). Для кожного розроблено конкретну маркетингову стратегію з 

кількісними орієнтирами ефективності. 

По-третє, реалізовано модуль прогнозування тижневих продажів. Серед 

трьох порівняних моделей адитивна модель Хольта–Вінтерса досягла найкращого 

RMSE = 45 252 GBP при MAPE = 13.9 %, що знаходиться в межах прийнятного 

діапазону для тижневого прогнозування. Мультиплікативна модель поступилась 

через обмежену довжину ряду (54 тижні — один річний цикл): для її коректної 

роботи необхідно щонайменше два повних цикли. Побудовано прогноз на 8 тижнів 

із довірчим інтервалом 95 %. 

По-четверте, проведено зведену оцінку економічної ефективності: доведено, 

що зниження стандартної помилки прогнозування попиту на 15% дозволяє 

безпечно оптимізувати обсяг страхового запасу підприємства на 12%. Це 

забезпечує прямий фінансовий ефект у вигляді одноразового вивільнення 

оборотного капіталу на суму 85 000 GBP та щорічну перманентну економію на 

утриманні складу в розмірі 12 750 GBP/рік. 
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Отримані результати підтверджують практичну значущість системного 

аналізу великих даних як інструменту підвищення конкурентоспроможності 

підприємства роздрібної торгівлі. 
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ВИСНОВКИ 

У дипломній роботі вирішено актуальну науково-прикладну задачу 

системного аналізу великих даних у корпоративних інформаційних системах на 

прикладі транзакційних даних підприємства роздрібної торгівлі. На основі 

проведеного дослідження сформульовано наступні висновки. 

1. У першому розділі досліджено теоретичні засади Big Data у корпоративних 

ІС. Встановлено, що концепція великих даних ґрунтується на моделі «5V» 

(Volume, Velocity, Variety, Veracity, Value), де кожна характеристика має 

специфічний прояв у середовищі рітейлу: обсяг транзакційних масивів сягає 

сотень тисяч записів на рік навіть для малого підприємства, швидкість 

надходження даних вимагає потокової обробки, різноманітність форматів 

потребує уніфікованих ETL-конвеєрів, а близько 25 % реальних записів 

містять проблеми якості. Доведено, що сучасні ERP- та CRM-системи 

еволюціонують у напрямку інтеграції Big Data-аналітики як стандартного 

компонента корпоративного ПЗ. 

2. Систематизовано проблеми інтеграції аналітичних модулів у діючі 

корпоративні структури: технічні (несумісність форматів, ізоляція даних у 

legacy-системах, обмежена масштабованість), якісні (пропуски, дублікати, 

аномалії), організаційні (опір змінам, дефіцит кадрів, низька data literacy) та 

регуляторні (GDPR, захист персональних даних). Встановлено, що понад 85 

% Big Data-проєктів зазнають повного або часткового провалу саме через 

нехтування системним підходом до зазначених бар'єрів. 

3. Розроблено методологічну основу системного аналізу транзакційних даних на 

базі стандарту CRISP-DM, що охоплює шість взаємопов'язаних фаз: 

розуміння бізнесу, розуміння даних, підготовка даних (ETL), моделювання, 

оцінка та впровадження. Доведено, що фаза підготовки даних є найбільш 

критичною (займає до 80 % загального часу проєкту) та безпосередньо 

визначає якість результатів на всіх наступних етапах. 

4. Обґрунтовано математичний апарат двох класів методів: алгоритму 

кластеризації K-means із RFM-ознаковим простором для сегментації клієнтів 
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та адитивно-мультиплікативних моделей Хольта–Вінтерса для 

прогнозування часових рядів. Визначено відповідні метрики оцінки якості: 

коефіцієнт силуету (Silhouette Score) та метод «ліктя» (Elbow Method) для 

кластеризації; RMSE та MAPE для прогнозування. 

5. Описано технологічний стек реалізації: мова програмування Python із 

бібліотеками Pandas (ETL), NumPy (числові обчислення), Scikit-learn 

(кластеризація та нормалізація), Statsmodels (прогнозування часових рядів), 

Matplotlib та Seaborn (візуалізація). Обґрунтовано перевагу повністю 

відкритого (open-source) стека з точки зору відтворюваності, 

масштабованості та інтеграції з корпоративними сховищами даних через 

SQL-інтерфейси. 

6. Проведено системне дослідження та ETL-обробку набору даних UCI Online 

Retail Dataset (541 909 транзакційних записів). Розроблений п'ятикроковий 

ETL-конвеєр дозволив усунути 26.6 % проблемних записів (пропуски 

CustomerID, скасовані транзакції, аномальні ціни) та сформувати два 

спеціалізованих аналітичних масиви: RFM-таблицю (4 338 клієнти) та 

тижневий часовий ряд виручки (54 спостереження). 

7. Реалізовано аналітичний модуль сегментації клієнтів на основі RFM-аналізу 

та алгоритму K-means. Оптимальна кількість кластерів k = 4 визначена 

спільним застосуванням методу «ліктя» та коефіцієнта силуету (S = 0.364). 

Виявлено чотири якісно відмінні сегменти клієнтської бази: «Чемпіони» (767 

клієнтів, медіанна виручка 2 235 GBP), «Лояльні» (956 клієнтів, 1 836 GBP), 

«Відтік» (1 438 клієнтів, 335 GBP) та «Нові клієнти» (1 177 клієнтів, медіана 

Monetary = 394 GBP). Для кожного сегменту розроблено конкретні 

маркетингові стратегії. 

8. Реалізовано модуль прогнозування тижневих обсягів продажів. Порівняльний 

аналіз трьох моделей (SMA, Хольта–Вінтерса адитивна та мультиплікативна) 

за метриками RMSE та MAPE на тестовій вибірці (9 тижнів) засвідчив 

перевагу адитивної моделі за критерієм RMSE = 45 252 GBP (MAPE = 13.9 

%). Мультиплікативна модель поступилась через об'єктивне обмеження: 
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датасет охоплює лише один річний цикл (54 тижні), що є недостатнім для 

калібровки мультиплікативної сезонності — мінімально необхідний обсяг 

становить два повних цикли (≥ 104 тижні). Це є характерним обмеженням 

відкритих датасетів і типовою практичною ситуацією для підприємств з 

коротким горизонтом зберігання історичних даних. Побудовано прогноз 

виручки на 8 тижнів вперед із довірчим інтервалом 95 %. 

9. Проведено системну оцінку економічної ефективності впровадженого 

аналітичного модуля. Доведено, що застосування моделі Хольта-Вінтерса 

замість простого ковзного середнього знижує стандартну помилку 

прогнозування попиту (RMSE) на 15.27%. Це дозволяє підприємству 

оптимізувати страхові запаси на 12%, що призводить до вивільнення 

оборотного капіталу в розмірі 85 000 GBP та щорічного скорочення витрат 

на зберігання overstock-продукції на 12 750 GBP/рік. 

10. Визначено обмеження та напрямки подальшого розвитку розробленого 

модуля: перехід від алгоритму K-means до GMM або DBSCAN для 

складніших геометрій клієнтського простору; розширення прогнозної моделі 

до SARIMAX або LSTM для врахування екзогенних факторів; інтеграція 

модуля з корпоративними ERP/CRM-системами через API-інтерфейс; 

перехід до потокової обробки даних у реальному часі та впровадження 

MLOps-практик для автоматичного перенавчання моделей. 

 

Практична значущість отриманих результатів полягає в тому, що 

розроблений аналітичний модуль реалізує повний цикл обробки корпоративних 

транзакційних даних — від «сирих» записів до конкретних управлінських рішень, 

підкріплених кількісними оцінками. Запропонована методологія є відтворюваною 

та масштабованою: вона може бути адаптована для будь-якого підприємства 

роздрібної торгівлі, що має транзакційну базу даних із базовими атрибутами 

покупця, товару, кількості та вартості. 

Результати дипломної роботи підтверджують, що системний аналіз великих 

даних є не лише теоретичною конструкцією, а дієвим інструментом підвищення 
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конкурентоспроможності підприємства — за умови чіткого дотримання 

методології на кожному етапі аналітичного циклу. 
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