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РЕФЕРАТ 
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бакалавра: 68 стор., 18 рис., 8 табл., 25 джерел.  

Мета роботи – розробка програмного комплексу, який здійснює 

прогнозування обсягів продажів у рітейлі з використанням нейронних мереж, що 

забезпечить підвищення точності прогнозів та ефективності управління 

торговими процесами. 

Об’єктом дослідження – є процес прогнозування обсягів продажів у сфері 

роздрібної торгівлі. 

Предметом дослідження – є програмні моделі та алгоритми 

прогнозування продажів з використанням штучних нейронних мереж. 

Короткий зміст роботи: у кваліфікаційній роботі досліджено підходи до 

прогнозування продажів у роздрібній торгівлі з урахуванням сучасних викликів, 

таких як мінливий попит, сезонність, акційна активність та зовнішні чинники. 

Проведено огляд методів прогнозування: статистичних, аналітичних і 

нейромережевих. Обґрунтовано доцільність використання рекурентної 

нейронної мережі типу LSTM.  

Результати тестування продемонстрували високу точність моделі 

(MAPE≈6,8%), що перевищує ефективність традиційних підходів. Розроблений 

програмний комплекс має практичне застосування для компаній роздрібної 

торгівлі малого та середнього бізнесу та може бути основою для подальших 

досліджень і вдосконалення. 
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ABSTRACT 

 

Thesis Text: Bachelor's qualification work: 68 pages, 18 figures, 8 tables,  

25 sources. 

Purpose of the Work: The aim of this work is to develop a software complex 

for forecasting retail sales volumes using neural networks, which will ensure increased 

forecast accuracy and improved efficiency in managing retail processes. 

Object of Research: The object of research is the process of sales forecasting 

in the retail sector. 

Subject of Research: The subject of research comprises software models and 

algorithms for sales forecasting using artificial neural networks. 

Brief Content of the Work: This qualification work investigates approaches to 

sales forecasting in retail, considering modern challenges such as fluctuating demand, 

seasonality, promotional activities, and external factors. An overview of forecasting 

methods, including statistical, analytical, and neural network approaches, was 

conducted. The feasibility of using a recurrent neural network of the LSTM type was 

substantiated. 

Testing Results: The testing results demonstrated high model accuracy (MAPE 

≈ 6.8%), surpassing the effectiveness of traditional approaches. The developed 

software complex has practical application for small and medium-sized retail 

businesses and can serve as a basis for further research and improvement. 

 

KEYWORDS: SALES FORECASTING; NEURAL NETWORKS; LSTM; 

MACHINE LEARNING; TIME SERIES; RETAIL; SOFTWARE COMPLEX; DEEP 

LEARNING; TENSORFLOW; PYTHON; DATA ANALYTICS; ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE; DEMAND; FORECAST MODEL; ACCURACY ASSESSMENT. 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми дослідження. У сучасному світі цифрова 

трансформація торкнулась практично всіх сфер бізнесу, зокрема роздрібної 

торгівлі (ріте́йлу), де ефективне управління запасами, логістикою та 

плануванням продажів безпосередньо впливає на прибутковість компанії. В 

умовах високої конкуренції, сезонних коливань попиту та змін у поведінці 

споживачів, прогнозування продажів стало критично важливим інструментом 

для прийняття стратегічних і тактичних рішень. Традиційні статистичні методи 

часто не враховують складність і нелінійність сучасних даних, тому дедалі 

більше уваги приділяється застосуванню інтелектуальних систем, зокрема 

нейронних мереж, для побудови точніших моделей прогнозування. 

Метою дослідження є розробка програмного комплексу, який здійснює 

прогнозування обсягів продажів у рітейлі з використанням нейронних мереж, що 

забезпечить підвищення точності прогнозів та ефективності управління 

торговими процесами. 

Для досягнення поставленої мети необхідно розв'язати такі завдання: 

1. Проаналізувати існуючі методи прогнозування продажів та визначити їх 

переваги й обмеження. 

2. Дослідити архітектури штучних нейронних мереж, що можуть бути 

застосовані для завдань прогнозування. 

3. Розробити архітектуру програмного комплексу, орієнтовану на практичне 

використання у сфері рітейлу. 

4. Реалізувати систему прогнозування на основі вибраної моделі нейронної 

мережі. 

5. Провести експериментальну перевірку точності моделі на реальних або 

синтетичних даних. 

6. Оцінити ефективність розробленого рішення та сформулювати 

рекомендації для його впровадження. 

Об'єктом дослідження є процес прогнозування обсягів продажів у сфері 

роздрібної торгівлі. 



   

Предметом дослідження є програмні моделі та алгоритми прогнозування 

продажів з використанням штучних нейронних мереж. 

. У роботі використано наступні методи дослідження: 

− аналіз та синтез наукової літератури з теми прогнозування; 

− методи машинного навчання та штучного інтелекту; 

− програмування мовою Python з використанням бібліотек TensorFlow/Keras; 

− експериментальне моделювання; 

− статистичний аналіз результатів. 

Наукова новизна полягає в адаптації сучасних моделей глибинного 

навчання до специфіки даних роздрібної торгівлі, а також у створенні 

програмного рішення, яке може бути використане як базова платформа для 

впровадження інтелектуальних систем у комерційні процеси. 

Практична значущість полягає у створенні готового до використання 

програмного комплексу, здатного прогнозувати обсяги продажів, що дозволяє 

підприємствам зменшити втрати через надлишкові або недостатні запаси 

товарів, оптимізувати постачання та покращити фінансове планування. 

Теоретична значущість полягає у поглибленні знань про використання 

нейромережевих методів у прикладних задачах прогнозування. Методична 

значущість проявляється у формуванні універсального підходу до проєктування 

систем штучного інтелекту для рітейлу. Практична значущість полягає у 

створенні інструменту, який може бути безпосередньо використаний у 

комерційній діяльності. 

Структура роботи. Дипломна робота складається зі вступу, трьох 

розділів, висновків, переліку літератури та додатків. 
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1. ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ПРОГНОЗУВАННЯ ПРОДАЖІВ ТА 

НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 

 

1.1 Сутність та значення прогнозування продажів у рітейлі 

 

Прогнозування продажів — це процес оцінки майбутнього обсягу реалізації 

товарів або послуг на основі наявної інформації. У сфері роздрібної торгівлі 

(ріте́йлу) цей процес набуває особливої актуальності, оскільки дозволяє ефективно 

планувати ресурси, керувати запасами, формувати ціни, розробляти маркетингові 

стратегії та підвищувати загальну ефективність діяльності підприємства [1]. 

Прогнозування є невід’ємним елементом системи підтримки прийняття 

рішень на різних рівнях управління, таких як: 

− Стратегічний рівень — планування довгострокового розвитку, розширення 

мережі магазинів, вихід на нові ринки. 

− Тактичний рівень — складання бюджетів, оптимізація логістики, визначення 

асортиментної політики. 

− Оперативний рівень — щоденне замовлення товару, розрахунок кількості 

персоналу, управління залишками. 

Сучасний ринок роздрібної торгівлі характеризується високим рівнем 

конкуренції, швидкою змінюваністю споживчих уподобань, впливом цифрових 

технологій і нестабільністю зовнішнього середовища. У такому контексті здатність 

прогнозувати обсяги продажів з високою точністю є критичним чинником 

конкурентоспроможності компанії. 

За оцінками дослідників, точне прогнозування дозволяє зменшити: 

− втрати від нереалізованої продукції на 20–30%, 

− надлишкові запаси на складах на 15–25%, 

− випадки відсутності товару на полицях на 30–40%. 

Таким чином, прогнозування продажів безпосередньо впливає на рівень 

обслуговування клієнтів, зниження витрат, зростання прибутків і удосконалення 

бізнес-процесів. 
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У процесі прогнозування важливо враховувати велику кількість факторів, які 

впливають на попит: 

− Сезонність: наприклад, зростання попиту на новорічні товари, шкільне 

приладдя перед вереснем. 

− Акції, знижки, розпродажі: вплив маркетингових заходів може кардинально 

змінити динаміку продажів. 

− Зовнішні фактори: економічна ситуація, політична нестабільність, інфляція, 

податкові зміни. 

− Поведінка споживачів: тренди, мода, вплив соціальних мереж, загальне 

зниження чи підвищення купівельної спроможності. 

− Внутрішні процеси компанії: логістика, асортимент, розташування 

магазинів, рівень сервісу. 

Ігнорування навіть одного з перелічених чинників може суттєво знизити 

точність прогнозу. 

Існує кілька груп методів прогнозування, які застосовуються в рітейлі [2]: 

1. Класичні кількісні методи - ці методи базуються на статистичному аналізі 

історичних даних: 

− Метод ковзних середніх — згладжування коливань попиту шляхом 

розрахунку середнього значення за певний період. 

− Експоненційне згладжування — врахування минулих значень з ваговим 

коефіцієнтом, що зменшується в часі. 

− Регресійний аналіз — оцінка залежності попиту від одного або кількох 

факторів. 

− ARIMA (авторегресивна інтегрована модель ковзного середнього) — 

використовується для аналізу часового ряду з трендами й сезонністю. 

2. Якісні методи - ці підходи ґрунтуються на експертних оцінках: 

− Опитування менеджерів магазинів 

− Консультації з маркетологами 

− Аналіз поведінки споживачів за допомогою соціологічних досліджень 
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3. Інтелектуальні методи - сучасні системи прогнозування часто використовують 

елементи штучного інтелекту: 

− Машинне навчання (Machine Learning) 

− Глибинне навчання (Deep Learning) 

− Штучні нейронні мережі 

Ці методи дозволяють: 

− виявляти складні нелінійні залежності, 

− враховувати велику кількість параметрів одночасно, 

− адаптуватися до нових даних у реальному часі, 

− автоматично оновлювати моделі. 

Хоча класичні методи залишаються популярними через простоту та 

передбачуваність, вони мають істотні обмеження: 

− не враховують нелінійності в поведінці споживачів; 

− погано пристосовані до великої кількості змінних; 

− не здатні швидко адаптуватися до нових умов ринку; 

− обмежені у випадках неповних або "шумних" даних. 

На цьому фоні інтелектуальні підходи, зокрема нейронні мережі, 

демонструють значно вищу точність прогнозування та адаптивність. Завдяки 

здатності до самонавчання і гнучкості у роботі з великими обсягами даних, ці 

системи відкривають нові горизонти у прогнозуванні продажів. 

Отже, прогнозування продажів у рітейлі — це складний, багатофакторний 

процес, що вимагає гнучких та точних інструментів. Зі зростанням обсягів даних 

та ускладненням поведінки ринку, традиційні методи прогнозування дедалі 

частіше поступаються місцем сучасним алгоритмам машинного навчання. 

Найперспективнішим напрямом у цьому контексті є використання штучних 

нейронних мереж, здатних враховувати складні залежності, навчатись на основі 

великих наборів даних та забезпечувати високу точність прогнозів. 

Саме на цьому фундаменті будується подальше дослідження, що полягає у 

розробці програмного комплексу для прогнозування продажів у рітейлі з 
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використанням нейронних мереж, як ефективного інструмента сучасного 

управління. 

 

1.2 Основні методи прогнозування: статистичні, аналітичні та 

інтелектуальні підходи 

 

Процес прогнозування продажів базується на використанні різноманітних 

математичних і алгоритмічних підходів до аналізу минулих даних та екстраполяції 

майбутніх тенденцій. Існує кілька основних груп методів прогнозування: 

статистичні, аналітичні та інтелектуальні. Кожна з них має свої переваги, недоліки 

й сфери застосування, залежно від типу даних, їхньої структурованості, обсягу та 

складності прогнозної задачі [3]. 

Статистичні методи прогнозування є одними з найстаріших і найбільш 

вивчених підходів у цій сфері. Вони ґрунтуються на припущенні, що майбутнє 

можна передбачити, виходячи з закономірностей минулого. 

Основними видами статистичних методів є: 

1. Метод середніх значень (Mean Forecasting): найпростіший підхід — взяти 

середнє значення за певний період і використати його як прогноз. Цей метод 

підходить для серій без трендів і сезонності. 

2. Метод ковзних середніх (Moving Average): використовує середнє значення 

продажів за останні n періодів. Добре працює для згладжування випадкових 

коливань у короткостроковій перспективі. 

3. Експоненційне згладжування (Exponential Smoothing): враховує не лише 

минулі значення, а й надає більшу вагу останнім даним. Існують модифікації 

цього методу: 

− Просте експоненційне згладжування; 

− З трендом (Holt’s method); 

− З трендом і сезонністю (Holt-Winters method). 

4. Лінійна регресія (Linear Regression): оцінює залежність між змінною 

(наприклад, обсяг продажів) і однією або кількома незалежними змінними 
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(наприклад, ціна, час, акційна активність). Може використовуватись для 

виявлення трендів і загальної тенденції. 

5. ARIMA-моделі (Autoregressive Integrated Moving Average): це одна з 

найпоширеніших моделей для аналізу часових рядів. Вона поєднує 

авторегресію, інтеграцію та ковзне середнє, дозволяючи моделювати тренд і 

сезонність. 

Перевагами статистичних методів є: 

− Простота реалізації; 

− Інтерпретованість результатів; 

− Добре працюють при невеликій кількості історичних даних. 

Недоліками статистичних методів є: 

− Вимагають стаціонарності часового ряду; 

− Не враховують зовнішніх чинників; 

− Складно адаптуються до змін на ринку. 

Аналітичні методи включають моделі, побудовані на економічних або бізнес-

закономірностях. Вони зазвичай передбачають розуміння причинно-наслідкових 

зв’язків між різними показниками [4]. 

Основними аналітичними підходами є: 

− Коефіцієнтне прогнозування - ґрунтується на припущенні, що зміни одного 

показника тягнуть за собою пропорційні зміни іншого (наприклад, зростання 

трафіку на сайті — збільшення продажів). 

− Індекси сезонності - дозволяють враховувати повторювані коливання попиту 

протягом року, місяця, тижня. Часто використовуються в поєднанні з 

регресійними моделями. 

− Факторний аналіз - застосовується для вивчення впливу кількох змінних на 

обсяг продажів. Дає змогу оцінити внесок кожного фактора у загальний 

результат. 

− Імітаційне моделювання (What-if analysis) - використовується для 

прогнозування в умовах невизначеності, коли можна змінювати вхідні 

параметри й досліджувати можливі сценарії. 
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Перевагами аналітичних методів є: 

− Ураховують бізнес-логіку та специфіку процесів; 

− Можливість побудови сценарних моделей; 

− Часто застосовуються у фінансовому прогнозуванні. 

Недоліками аналітичних методів є: 

− Висока залежність від точності початкових допущень; 

− Трудомісткість побудови моделі; 

− Суб’єктивність у виборі факторів. 

Ця група методів є найбільш сучасною й динамічною. Вона включає 

алгоритми штучного інтелекту (AI) і машинного навчання (ML), які вчаться на 

даних і самостійно виявляють закономірності без жорстко заданих формул. 

Наведемо приклади найпоширеніших інтелектуальних методів: 

Дерева рішень та ансамблі (Decision Trees, Random Forest, Gradient Boosting) 

- будують прогнози на основі логічного поділу простору ознак. Добре працюють зі 

складними структурованими даними. 

Методи кластеризації (K-means, DBSCAN) - дозволяють групувати товари, 

клієнтів або події за схожими характеристиками для кращого розуміння попиту. 

Нейронні мережі (Neural Networks) - імітують роботу людського мозку, 

здатні виявляти складні та нелінійні залежності. Особливо ефективні при великому 

обсязі даних і наявності складних патернів. 

Глибинне навчання (Deep Learning) - це багаторівневі (глибокі) нейронні 

мережі, які забезпечують виняткову точність у прогнозах. Використовуються для 

обробки часових рядів, зображень, тексту. 

Рекурентні нейронні мережі (RNN, LSTM, GRU) - спеціально пристосовані 

для роботи з послідовностями даних. Використовуються для прогнозування 

часових рядів, зокрема — обсягів продажів у динаміці. 

Перевагами інтелектуальних методів є: 

− Висока точність навіть у складних задачах; 

− Можливість врахування сотень вхідних параметрів; 

− Адаптивність і самонавчання. 
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Недоліками інтелектуальних методів є: 

− Потреба у великих обсягах даних; 

− Складність налаштування та інтерпретації; 

− Високі вимоги до обчислювальних ресурсів. 

Для порівняння основних груп методів прогнозування продажів було 

складено таблицю, яка демонструє їх ключові характеристики — точність, 

гнучкість, зрозумілість (інтерпретованість) та вимоги до обсягу вхідних даних. Це 

дозволяє краще зрозуміти, в яких умовах доцільно застосовувати той чи інший 

підхід. 

Таблиця 1.1 Порівняльна характеристика методів прогнозування 

Підхід Точнісь Гнучкість Зрозумілість Дані, що 

потребуються 

Статистичні Середня Низька Висока Невеликі 

історичні дані 

Аналітичні Середня Середня Середня Багатофакторні 

моделі 

Інтелектуальні Висока Висока Низька Великі обсяги 

даних 

 

Як видно з табл. 1.1, статистичні методи вирізняються простотою та 

інтерпретованістю, проте поступаються в точності та гнучкості інтелектуальним 

підходам. Інтелектуальні методи, зокрема нейронні мережі, потребують значних 

обчислювальних ресурсів і великих обсягів даних, однак забезпечують високу 

точність та можливість адаптації до складних динамічних середовищ. Аналітичні 

методи займають проміжне положення та можуть бути ефективними при чіткому 

розумінні взаємозв’язків між факторами впливу. 

Різноманітність методів прогнозування дозволяє підприємствам обирати 

оптимальні підходи відповідно до типу задачі, доступних ресурсів і наявних даних. 

Статистичні та аналітичні методи залишаються актуальними завдяки своїй 

простоті, однак із розвитком технологій особливу увагу привертають 

інтелектуальні системи прогнозування, які забезпечують найвищу точність і 

адаптивність.  
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Зокрема, нейронні мережі демонструють високий потенціал в обробці 

великих, складних і динамічних даних, що робить їх ідеальними інструментами для 

прогнозування продажів у рітейлі. 

 

1.3 Архітектура нейронних мереж: типи, принципи роботи, навчання 

 

Штучні нейронні мережі (ШНМ) — це один із найефективніших 

інструментів інтелектуального аналізу даних, здатний автоматично виявляти 

складні закономірності в масивах інформації. У контексті прогнозування продажів 

нейронні мережі дозволяють враховувати численні чинники впливу, сезонні 

патерни, нелінійні взаємозв’язки та динамічні зміни в поведінці споживачів. Для 

ефективного використання цього інструмента необхідно розуміти його 

архітектуру, принципи роботи та процес навчання [5].  

Нейронна мережа складається з великої кількості штучних нейронів, 

об'єднаних у шари, таких як: 

− Вхідний шар (Input layer) — отримує початкові дані (наприклад, обсяги 

продажів за попередні періоди, ціну, кількість акцій тощо). 

− Приховані шари (Hidden layers) — обробляють дані, виконують проміжні 

обчислення, формують абстрактні ознаки. 

− Вихідний шар (Output layer) — генерує остаточний прогноз (наприклад, 

прогнозований обсяг продажів). 

Кожен нейрон у мережі виконує операцію зваженого підсумовування вхідних 

сигналів та застосовує до результату активаційну функцію, яка визначає вихідний 

сигнал нейрона. 

Різні задачі вимагають використання різних типів нейронних мереж. 

Найпоширеніші серед них: 

1. Перцептрон і багатошаровий перцептрон (MLP – Multilayer Perceptron): 

− Складається з одного або кількох прихованих шарів. 

− Підходить для задач регресії або класифікації. 

− Обмежений в обробці часових залежностей. 
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MLP — базова форма глибокої нейронної мережі, яка може бути використана 

для прогнозування, якщо дані подано в табличному вигляді. 

2. Рекурентні нейронні мережі (RNN – Recurrent Neural Networks): 

− Призначені для обробки послідовностей даних (часових рядів). 

− Мають внутрішню пам’ять, яка дозволяє зберігати інформацію про попередні 

значення. 

− Підходять для прогнозування продажів, де важливий контекст попередніх 

періодів. 

3. Модифіковані RNN: LSTM і GRU: 

− LSTM (Long Short-Term Memory) — здатні зберігати інформацію в 

довготривалій пам’яті, краще працюють з тривалими часовими 

залежностями. 

− GRU (Gated Recurrent Unit) — спрощена версія LSTM, менше обчислювально 

навантажена. 

Ці мережі особливо ефективні для аналізу сезонності та трендів у продажах. 

4. Конволюційні нейронні мережі (CNN – Convolutional Neural Networks): 

− Найчастіше використовуються в обробці зображень, однак можуть бути 

застосовані до обробки часових рядів. 

− Добре виявляють локальні патерни та закономірності. 

У задачах прогнозування продажів CNN можуть використовуватись як 

частина гібридних моделей. 

5. Гібридні архітектури: 

− Комбінують можливості RNN, CNN і MLP для кращої точності. 

− Наприклад, CNN використовується для витягнення ознак із часових рядів, а 

LSTM — для вивчення їхньої послідовності. 

Кожен нейрон виконує такі операції: 

1. Зважене підсумовування вхідних сигналів: 

z=w1x1+w2x2+…+wnxn+b 

де,  xi — вхідні сигнали,  

wi — вагові коефіцієнти,  
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b — зсув (bias). 

2. Функція активації розраховується як: 

y=f(z) 

де, f — активаційна функція (ReLU, Sigmoid, tanh). 

Основними активаційними функціями є: 

Sigmoid відображає значення в діапазоні [0,1]та розраховується за формулою: 

𝑓 =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

Функція Tanh симетрична навколо 0 та визначається: 

𝑓 =
𝑒𝑧 − 𝑒−𝑠

𝑒𝑧 + 𝑒−𝑠
 

Функція ReLU- швидка і проста, працює з великими мережами та 

визначається як max(0,z) 

Навчання ШНМ відбувається шляхом модифікації вагових коефіцієнтів з 

метою мінімізації похибки прогнозу. Це процес ітеративний і включає [6]: 

1. Прямий прохід (forward pass) — дані проходять через мережу, формується 

прогноз. 

2. Обчислення похибки (loss function) — наприклад, середньоквадратичної 

помилки: 

𝐿 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2

𝑛

𝑖=1

 

3. Зворотне поширення помилки (backpropagation) — метод обчислення 

градієнтів. 

4. Оновлення вагів — із використанням методу градієнтного спуску або його 

варіацій (Adam, RMSProp, SGD). 

Мережа навчається, доки похибка не знизиться до прийнятного рівня або не 

буде досягнута межа епох навчання. Дані потребують нормалізації для стабільного 

навчання (наприклад, min-max або z-score). Часто використовується скользяче 

вікно (sliding window) для побудови навчальних вибірок. Для запобігання 
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перенавчанню застосовують регуляризацію та розділення на тренувальну/тестову 

вибірки. 

На рис. 1.1 представимо загальну архітектуру довготривалої короткочасної 

пам’яті (LSTM, Long Short-Term Memory), яка є однією з найпоширеніших 

архітектур рекурентних нейронних мереж. Вона використовується для обробки 

послідовних даних, таких як часові ряди або текст, і забезпечує збереження 

контексту на тривалих інтервалах часу. 

 

Рисунок 1.1 Схематичне зображення архітектури LSTM- мережі 

Як видно з рисунка, структура LSTM включає кілька ключових елементів: 

вхідний, забуваючий та вихідний шлюзи (gates), а також комірку пам’яті. Завдяки 

поєднанню сигмоїдних та тангенсних активаційних функцій LSTM здатна 

ефективно фільтрувати, запам’ятовувати або відкидувати інформацію залежно від 

контексту, що робить її корисною в задачах прогнозування та аналізу послідовних 

даних. 
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Штучні нейронні мережі — надзвичайно потужний інструмент для 

моделювання складних залежностей у даних. Вони здатні адаптуватися до змін, 

самостійно формувати ознаки, виявляти приховані патерни й ефективно працювати 

з великими обсягами інформації.  

Для прогнозування продажів найбільш придатними виявилися рекурентні 

моделі (RNN, LSTM), що дозволяють аналізувати часові ряди з високою точністю. 

Розуміння їхньої архітектури та принципів роботи є необхідною основою для 

побудови ефективного програмного комплексу прогнозування у сфері рітейлу. 

 

1.4 Застосування штучного інтелекту та машинного навчання в задачах 

прогнозування 

 

У сучасних умовах стрімкого розвитку інформаційних технологій задачі 

прогнозування переходять на новий рівень складності. Класичні методи дедалі 

частіше поступаються місцем інтелектуальним системам, що базуються на 

штучному інтелекті (ШІ) та машинному навчанні (МН). Ці підходи дозволяють 

будувати точні, гнучкі та адаптивні моделі, які ефективно обробляють великі 

обсяги даних, враховують складні взаємозв’язки між змінними та здатні 

самонавчатися на нових даних [7]. 

Штучний інтелект (Artificial Intelligence, AI) — це галузь комп’ютерних наук, 

яка займається створенням систем, здатних виконувати завдання, що зазвичай 

потребують людського інтелекту: розпізнавання образів, мовлення, прийняття 

рішень, прогнозування тощо. 

Машинне навчання (Machine Learning, ML) — це підгалузь ШІ, що 

фокусується на розробці алгоритмів, які можуть автоматично виявляти 

закономірності в даних та покращувати свою продуктивність з досвідом (без явного 

програмування правил). 

Глибинне навчання (Deep Learning) — це ще глибший рівень машинного 

навчання, який використовує багаторівневі нейронні мережі для моделювання 

складних залежностей. 
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У сфері прогнозування продажів системи ШІ та машинного навчання стали 

важливими інструментами для аналізу: 

− часових рядів; 

− поведінки споживачів; 

− ринкових трендів; 

− впливу зовнішніх факторів (сезонність, свята, події). 

Ці системи знаходять застосування в різних елементах бізнес-процесів: 

1. Прогнозування попиту — обчислення очікуваних обсягів продажів на основі 

історичних даних. 

2. Оптимізація складів — визначення, скільки товару необхідно замовити та 

коли. 

3. Динамічне ціноутворення — коригування цін залежно від попиту, 

конкурентів та інших факторів. 

4. Виявлення трендів — виявлення нових товарних категорій, що можуть мати 

високий попит. 

5. Сегментація клієнтів — поділ споживачів на групи для персоналізованих 

пропозицій. 

Використання інтелектуальних моделей забезпечує низку важливих переваг: 

1. Адаптивність: моделі постійно навчаються на нових даних і 

вдосконалюються. 

2. Точність: глибокі нейронні мережі можуть досягати точності вище, ніж 

класичні алгоритми. 

3. Автоматизація: зменшується необхідність ручного втручання в побудову 

моделі. 

4. Масштабованість: моделі працюють із тисячами ознак і мільйонами записів. 

5. Гнучкість: можливість інтеграції з іншими системами (CRM, ERP, 

складськими програмами тощо). 

У задачах прогнозування найбільш поширеними є такі алгоритми як [8]: 
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Лінійна регресія - простий, але потужний базовий алгоритм для 

прогнозування кількісних показників. Дає хороші результати при лінійних 

залежностях. 

Рішення дерев (Decision Trees), Random Forest, Gradient Boosting - стабільні 

та гнучкі алгоритми, які працюють з числовими та категоріальними ознаками. 

Gradient Boosting (напр. XGBoost, LightGBM) показує чудову точність. 

Support Vector Regression (SVR) - моделює складні залежності за допомогою 

гіперплощин у багатовимірному просторі. Часто застосовується для невеликих, але 

якісних вибірок. 

k-Nearest Neighbors (kNN) - здійснює прогноз на основі схожості з 

попередніми випадками. Простий, але не підходить для великих обсягів даних. 

Нейронні мережі (MLP, LSTM, GRU) - найсучасніший підхід. Показують 

найкращі результати у роботі з часовими рядами та великими даними. LSTM/GRU 

особливо корисні у задачах прогнозування продажів з урахуванням сезонності, 

трендів і минулих значень. 

Ефективність моделей машинного навчання сильно залежить від якості та 

кількості даних. Основними принципами підготовки даних для прогнозування є: 

− Чистота даних: видалення пропущених, аномальних або помилкових записів. 

− Нормалізація/стандартизація: приведення числових змінних до одного 

масштабу. 

− Кодування категорій: перетворення текстових змінних у числові (One-hot 

encoding, label encoding). 

− Інженерія ознак (feature engineering): створення нових змінних, що 

підвищують точність моделі (наприклад, дні тижня, вихідні, сезон тощо). 

Прикладами успішного застосування в рітейлі є: 

Amazon - використовує прогнозування попиту для автоматизованого 

поповнення складів. Система ШІ аналізує покупки, перегляди товарів, сезонність. 

Walmart - використовує машинне навчання для прогнозування продажів на 

рівні кожного магазину в реальному часі. Алгоритми адаптуються до змін клімату, 

подій, регіональних особливостей. 



  25 

Український кейс: Rozetka - відомо, що великі українські гравці також 

впроваджують системи прогнозування продажів, використовуючи BI-системи з 

елементами ML для визначення трендів, формування запасів та ефективного 

управління ціноутворенням. 

Машинне навчання та штучний інтелект відкривають нові горизонти у сфері 

прогнозування продажів. Їхня здатність обробляти великі обсяги даних, виявляти 

складні залежності та адаптуватися до змін дозволяє створювати гнучкі, точні й 

автоматизовані рішення для бізнесу.  

У порівнянні з класичними методами, ці підходи надають рітейлерам 

конкурентну перевагу, підвищують ефективність управління товарними запасами 

та загальний рівень задоволеності клієнтів. 

Таким чином, застосування ШІ та МН у прогнозуванні — це не лише сучасна 

тенденція, а й практична необхідність для компаній, що прагнуть працювати в 

умовах змінного та висококонкурентного ринку. 

 

1.5 Огляд сучасних рішень для прогнозування продажів з використанням 

нейромереж 

 

У зв’язку зі зростанням обсягів даних, динамікою ринкових змін та потребою 

в точному прогнозуванні попиту, провідні компанії активно впроваджують 

нейромережеві технології у свої бізнес-процеси.  

Нейронні мережі дозволяють досягти високої точності у прогнозуванні 

продажів завдяки здатності моделювати складні нелінійні залежності між 

численними змінними. У цьому підрозділі розглянемо сучасні комерційні, відкриті 

та академічні рішення, що використовують штучні нейронні мережі для 

прогнозування продажів [9]. 

Комерційними програмними платформами є: 

Amazon Forecast — це хмарний сервіс від AWS, що використовує глибинні 

нейронні мережі для прогнозування часових рядів. Він автоматично обирає 
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оптимальні моделі на основі типу даних, враховуючи сезонність, свята та 

промоакції. Перевагами Amazon Forecast є: 

− Простота інтеграції з іншими сервісами AWS; 

− Адаптивні моделі машинного навчання; 

− Підтримка багатофакторного аналізу. 

Обмеженнями в Amazon Forecast є: комерційна модель з оплатою за 

використання та обмежений доступ до внутрішніх механізмів навчання моделі 

(black box). 

SAP Integrated Business Planning (SAP IBP) - платформа бізнес-планування, 

яка включає інструменти прогнозування попиту на основі нейронних мереж. 

Підтримує як ручне налаштування параметрів, так і автоматичне навчання 

моделей. 

Сильними сторонами SAP Integrated Business Planning (SAP IBP) є: 

− Інтеграція з ERP-системами; 

− Широкі можливості візуалізації результатів; 

− Підтримка сценарного аналізу. 

Відкритими програмними проєктами та бібліотеками є: 

Facebook Prophet - це бібліотека для прогнозування часових рядів, яка хоча й 

не є нейронною мережею в класичному розумінні, часто використовується у 

поєднанні з ними. У задачах рітейлу Prophet дозволяє моделювати сезонність і 

тренди, після чого результати можуть бути подані як вхідні параметри до LSTM. 

DeepAR (Amazon) - це модель глибинного навчання для прогнозування 

часових рядів, реалізована у вигляді API-сервісу. Вона вміє створювати прогнози з 

довірчими інтервалами, що дуже важливо для рішень у торгівлі. 

GluonTS (MXNet) - фреймворк для моделювання часових рядів за допомогою 

глибинного навчання. Містить готові моделі на основі LSTM, Transformer та інших 

архітектур. 

TensorFlow + Keras - найпопулярніше поєднання для побудови 

користувацьких нейромережевих моделей. Розробники можуть створювати власні 
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архітектури для задач прогнозування: від простих LSTM до гібридних моделей з 

CNN і Attention-механізмами. 

Наведемо приклад практичного застосування: на основі TensorFlow і Keras 

багато компаній реалізують власні кастомізовані системи прогнозування з 

урахуванням специфіки галузі, асортименту та поведінки клієнтів. 

Академічними підходами та науковими публікаціями є: 

1. Робота “Sales Forecasting using LSTM Networks” (2017) - у дослідженні 

було застосовано LSTM для прогнозування продажів на даних Walmart. Було 

доведено, що LSTM перевершує класичні моделі типу ARIMA або регресії за 

точністю на довгостроковій перспективі. 

2. Hybrid CNN-LSTM architectures - дослідження останніх років 

показують, що комбінація CNN (для вилучення локальних патернів із часового 

ряду) та LSTM (для урахування послідовності) значно покращує результати 

прогнозування у рітейлі. 

3. Transformers для прогнозування - хоча трансформери початково 

розроблялися для обробки природної мови, вони дедалі частіше застосовуються 

для часових рядів. Архітектура Informer (2020) показала хорошу масштабованість і 

точність у задачах прогнозування попиту на товари. 

З метою систематизації інформації про сучасні інструменти прогнозування 

продажів, що використовують нейронні мережі, доцільно порівняти 

найпоширеніші рішення за ключовими характеристиками: архітектурою, типом 

доступу, перевагами та обмеженнями. У таблиці 1.2 подано стислий огляд таких 

рішень, що відображають сучасні підходи у промисловому, відкритому та 

академічному середовищі. 

Як видно з таблиці 1.2, комерційні рішення, такі як Amazon Forecast і SAP 

IBP, зручні у впровадженні завдяки готовим інтеграціям і автоматизації, однак 

мають обмежену прозорість і вартісну модель використання. Відкриті бібліотеки 

на зразок TensorFlow + Keras або Facebook Prophet надають більшу гнучкість для 

кастомізації, але вимагають наявності технічної експертизи.  
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Таблиця 1.2 Порівняльна характеристика сучасних рішень для прогнозування 

продажів з використанням нейромереж 

Рішення / 

Інструмент 

Архітектура Тип доступу Переваги Обмеження 

Amazon Forecast DeepAR Комерційний Автоматизація, 

інтеграція з AWS 

Black-box 

модель, платна 

підписка 

SAP IBP Гібридна Комерційний ERP-інтеграція, 

візуалізація, 

сценарії 

Висока вартість, 

потреба у 

впровадженні 

Facebook 

Prophet 

Адитивна Відкритий Простота, 

сезонність, 

робота зі святами 

Потреба у 

комбінуванні з 

іншими 

методами 

TensorFlow + 

Keras 

Informer Академічний Масштабованість, 

швидка обробка 

Високі 

обчислювальні 

витрати 

 

Академічні підходи (LSTM, CNN-LSTM, Transformer) демонструють 

найвищий потенціал точності та глибини моделювання, що підтверджується 

дослідженнями, проте вимагають складної реалізації та якісної інфраструктури. 

Таким чином, вибір відповідного рішення має базуватись на балансі між 

точністю, складністю реалізації, вартістю та доступністю фахівців для 

обслуговування таких моделей. 

Сучасні нейромережеві підходи до прогнозування продажів 

характеризуються такими тенденціями як:  

− Усунення ручного налаштування моделей — більшість систем самостійно 

підбирають гіперпараметри. 

− Використання ансамблів моделей — поєднання кількох алгоритмів для 

досягнення максимальної точності. 

− Інтеграція з бізнес-середовищем — прогнозування не ізольовано, а як 

частина всієї логістичної системи. 

− Інтерпретованість — зростає увага до того, щоб результати моделей були 

зрозумілі керівництву та аналітикам. 

− Прогнозування з невизначеністю — моделі надають не лише значення, а й 

довірчі інтервали (confidence intervals). 
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Огляд сучасних рішень показує, що використання нейронних мереж у 

задачах прогнозування продажів стало поширеною практикою як у великих 

міжнародних компаніях, так і в середовищі відкритих розробників та науковців. 

LSTM та гібридні архітектури CNN-LSTM, а також сучасні трансформери 

демонструють високу точність та адаптивність до змін у даних.  

У той же час, успішність впровадження таких систем залежить від якості 

вхідних даних, інфраструктури компанії та розуміння специфіки предметної 

області. Таким чином, обраний у кваліфікаційній роботі підхід — створення 

власного програмного комплексу на основі LSTM — є сучасним, обґрунтованим і 

має практичну цінність для українських рітейлерів, які прагнуть автоматизувати та 

підвищити точність прогнозування продажів. 
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2. АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

 

2.1 Особливості функціонування роздрібної торгівлі та її залежність 

 

Роздрібна торгівля (ріте́йл) — це діяльність, пов’язана з продажем товарів 

або послуг кінцевим споживачам для особистого, сімейного або домашнього 

використання. Рітейл охоплює широкий спектр підприємств: від великих 

мережевих супермаркетів і торговельних центрів до невеликих спеціалізованих 

магазинів та онлайн-платформ [10]. 

Основними ознаками сучасної роздрібної торгівлі є: 

1. Масовість — обслуговування великої кількості клієнтів щодня; 

2. Широкий асортимент товарів — тисячі найменувань, часто з постійною 

ротацією; 

3. Висока динаміка — зміни в попиті, моді, сезонності; 

4. Чутливість до зовнішнього середовища — курси валют, податкове 

регулювання, війна, економічна нестабільність. 

5. Сучасна роздрібна торгівля поділяється на: 

6. Офлайн-рітейл — класичні магазини, торговельні мережі. 

7. Онлайн-рітейл (e-commerce) — інтернет-магазини, маркетплейси. 

8. Гібридні моделі — поєднання офлайн і онлайн каналів збуту (omnichannel 

retail). 

Для того щоб зрозуміти потребу у прогнозуванні продажів, варто розглянути 

ключові процеси, які забезпечують функціонування торговельного підприємства: 

1. Управління товарними запасами - визначення обсягів товарів, які потрібно 

замовити для задоволення майбутнього попиту. 

2. Логістика і постачання - транспортування товару від складу до магазину або 

клієнта. Потребує точного планування. 

3. Ціноутворення і акції - залежить від попиту, сезонності, конкуренції. Прогноз 

впливає на політику знижок. 
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4. Маркетинг і просування - промоакції, реклама, SMM, що мають 

безпосередній вплив на поведінку покупців. 

5. Аналіз клієнтської поведінки - збір даних про покупки, частоту, відгуки тощо 

для персоналізації пропозицій. 

Функціонування роздрібної торгівлі залежить від цілого комплексу 

внутрішніх і зовнішніх чинників. Вони впливають як на рівень продажів, так і на 

ефективність логістичних, фінансових і маркетингових рішень. 

Внутрішніми чинниками роздрібної торгівлі є: 

− Асортиментна політика — актуальність товарного портфеля. 

− Цінова стратегія — адаптація до купівельної спроможності. 

− Рівень сервісу — обслуговування, доставка, підтримка. 

− Технологічна база — POS-системи, CRM, BI-платформи, системи 

автоматизації. 

− Локація і логістика — наявність магазинів у зручних місцях або швидкість 

доставки. 

Зовнішніми чинниками роздрібної торгівлі є: 

− Сезонність — періодичні піки попиту (свята, канікули, знижкові періоди). 

− Повідомлення у ЗМІ та тренди — вплив реклами, соцмереж, TikTok. 

− Політична ситуація — зміни у податковій політиці, війна, кризи. 

− Економіка — рівень інфляції, курс валюти, доходи населення. 

− Конкуренція — активність інших рітейлерів на ринку. 

Наприклад, під час початку повномасштабного вторгнення РФ у 2022 році 

українські торговельні мережі зіткнулись з миттєвим обвалом попиту на частину 

товарів і ажіотажним попитом на інші (вода, крупи, свічки, батарейки). 

Прогнозування в таких умовах потребувало адаптивних моделей, які враховували 

не тільки історію, але й нові фактори впливу. 

Рітейл має особливості, що ускладнюють точне прогнозування: 

− Швидка ротація товарів — зникнення одних позицій, поява нових; 

− Тиснення акцій на попит — промоакції можуть штучно змінити попит; 

− Дані з шумами — багато нерегулярних продажів, помилки у введенні; 
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− Вплив погоди, новин, локальних подій — змінюють поведінку клієнтів; 

− Неоднорідність магазинів — різні формати, географія, аудиторії. 

У результаті класичні лінійні або регресійні моделі не справляються з усіма 

цими складностями. Саме тому виникає потреба у впровадженні інтелектуальних 

підходів до прогнозування, таких як нейронні мережі, які здатні враховувати 

комплексну багатофакторну природу рітейлу. 

Прогнозування є основою оперативного управління: 

− Оптимізація запасів — уникнення дефіциту або надлишку товарів; 

− Зниження витрат — менше списання та витрат на зберігання; 

− Поліпшення фінансового планування — прогноз грошових потоків; 

− Управління персоналом — прогноз навантаження на каси, логістику; 

− Розробка стратегічних рішень — відкриття нових точок, маркетингових 

кампаній. 

У великих торговельних мережах точність прогнозування навіть на 1–2% 

може дати суттєву економію або збільшення доходу на мільйони гривень на рік. 

Роздрібна торгівля — це складна й динамічна система, яка функціонує під 

впливом великої кількості факторів. Через високу змінність попиту, широту 

асортименту та вплив зовнішніх подій, прогнозування в цій галузі є важливою 

складовою ефективного управління.  

Для врахування всіх особливостей предметної області потрібні адаптивні, 

розумні рішення, серед яких на перший план виходять нейронні мережі, здатні 

самостійно навчатися на реальних даних, виявляти приховані закономірності й 

забезпечувати бізнес високоякісними прогнозами. 

 

2.2 Вимоги до програмного забезпечення у сфері рітейлу 

 

Ефективне функціонування підприємств роздрібної торгівлі у сучасних 

умовах неможливе без впровадження програмного забезпечення (ПЗ), яке 

автоматизує ключові бізнес-процеси, покращує точність прийняття рішень та 

сприяє підвищенню загальної конкурентоспроможності. Програмні рішення, що 
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використовуються у сфері рітейлу, повинні відповідати як загальним вимогам до 

інформаційних систем, так і специфічним галузевим критеріям, враховуючи 

особливості торгівлі, попиту та логістики [11]. 

У сфері роздрібної торгівлі застосовуються різні типи ПЗ, серед яких: 

1. POS-системи (Point of Sale) — системи для обслуговування клієнтів на касі. 

2. ERP-системи (Enterprise Resource Planning) — комплексне управління 

ресурсами підприємства. 

3. CRM-системи (Customer Relationship Management) — управління 

взаємовідносинами з клієнтами. 

4. WMS (Warehouse Management Systems) — автоматизація складу. 

5. BI-системи (Business Intelligence) — аналітика, звітність, візуалізація даних. 

6. Програмні комплекси прогнозування — моделі оцінки попиту, обсягів 

продажів, логістичних навантажень. 

Саме останній тип — системи прогнозування продажів, і є предметом нашого 

дослідження. Його особливість полягає в тому, що він повинен ефективно 

взаємодіяти з іншими модулями рітейл-інфраструктури й забезпечувати точні 

аналітичні висновки на основі великої кількості вхідних даних. 

Програмне забезпечення, що реалізує функцію прогнозування в рітейлі, має 

відповідати наступним функціональним вимогам: 

1. Обробка великих обсягів історичних даних - повинна бути можливість 

обробляти багаторічні продажі по тисячах SKU (товарних позицій), у різних 

точках продажу. 

2. Можливість багатофакторного аналізу - система повинна враховувати 

сезонність, свята, акції, погодні умови, поведінку клієнтів, макроекономічні 

показники. 

3. Підтримка адаптивного прогнозування - модель має здатність самонавчатися 

на нових даних, адаптуючись до змін ринку. 

4. Гнучкість у налаштуваннях - користувачі повинні мати змогу обирати період 

прогнозу, об’єкти (магазини, регіони), категорії товарів тощо. 
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5. Візуалізація результатів - результати прогнозування повинні подаватись у 

зручній формі — графіки, таблиці, аналітичні дашборди. 

6. Інтеграція з іншими системами - програмне забезпечення має взаємодіяти з 

базами даних, ERP, CRM, складськими модулями. 

7. Підтримка декількох форматів експорту - можливість вивантаження 

результатів у Excel, PDF, CSV для подальшого аналізу або передачі до інших 

відділів. 

Окрім функціональності, ПЗ повинне відповідати нефункціональним 

вимогам, які визначають якість його роботи, зокрема: 

− Надійність: безперебійна робота, відсутність втрат даних при збої. 

− Швидкодія: обробка великих масивів даних у прийнятні терміни. 

− Масштабованість: можливість розширення функцій та обсягів обробки. 

− Безпека: захист конфіденційної інформації про продажі та клієнтів. 

− Зручність інтерфейсу: інтуїтивно зрозумілий, адаптивний інтерфейс для 

аналітиків, менеджерів. 

− Портативність: можливість розгортання у різних середовищах (локально, у 

хмарі, гібридно). 

Оскільки центральним елементом системи є прогнозуюча модель, до неї 

також висуваються специфічні вимоги: 

1. Точність прогнозу — середньоквадратична похибка або MAPE (Mean 

Absolute Percentage Error) не повинна перевищувати допустимий поріг, 

визначений бізнесом. 

2. Інтерпретованість — бажано, щоб модель могла пояснювати, чому було 

прийнято те чи інше прогнозне рішення. 

3. Стійкість до змін — модель не повинна "ламатися" при появі нових товарів, 

точок продажу чи умов. 

4. Оцінка якості — система повинна мати модулі перевірки точності, валідації 

моделей на тестових даних. 

Нижче наведено узагальнену таблицю, яка відображає основні функціональні 

та нефункціональні вимоги до програмного забезпечення прогнозування продажів 
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у сфері роздрібної торгівлі. Така систематизація дозволяє сформувати чітке 

технічне завдання для розробки або впровадження ПЗ [12]. 

Таблиця 2.1 Огляд функціональних та нефункціональних вимог до ПЗ у 

сфері рітейлу 

Категорія вимог Вимога Опис / Пояснення 

Функціональні вимоги 

Обробка даних Підтримка великих обсягів 

історичних даних 

Обробка багаторічних 

продажів по великій 

кількості товарів та торгових 

точок 

Багатофакторність Урахування зовнішніх та 

внутрішніх факторів 

Сезонність, акції, свята, 

температура, реклама, тощо 

Адаптивність Здатність моделі до 

самонавчання 

Підлаштовується під нові 

дані, виявляє зміни в 

поведінці покупців 

Гнучкість налаштувань Параметризація прогнозу Вибір діапазону, категорій 

товарів, регіонів, рівня 

деталізації 

Візуалізація Побудова графіків, 

дашбордів 

Інтерактивні звіти, 

аналітичні панелі для 

аналітиків і менеджерів 

Інтеграція Сумісність з іншими 

модулями 

Обмін даними з ERP, CRM, 

WMS, POS-системами 

Експорт Підтримка різних форматів 

експорту 

Вивантаження у CSV, Excel, 

PDF тощо 

Надійність Стабільність у роботі Запобігання втраті даних, 

автоматичне відновлення 

після збоїв 

Продуктивність Висока швидкість обробки Прогнозування в режимі 

реального часу або з 

мінімальними затримками 

Масштабованість Гнучке нарощування 

потужностей 

Можливість обробки 

збільшеної кількості 

магазинів, товарів або 

параметрів 

Безпека Захист інформації Контроль доступу, 

шифрування даних, 

відповідність стандартам 

конфіденційності 

Зручність інтерфейсу Простота у користуванні Інтуїтивна панель 

керування, багатомовність, 

адаптивність до пристроїв 

Портативність Універсальність у 

середовищах 

Можливість розгортання як 

у локальному середовищі, 

так і у хмарних 

інфраструктурах 
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Як видно з табл. 2.1, програмне забезпечення повинно поєднувати широкі 

аналітичні можливості з високими показниками надійності, масштабованості та 

швидкодії. Окрім цього, важливо забезпечити зручний інтерфейс для роботи 

користувачів різного рівня та адаптацію до змін ринку через самонавчальні 

алгоритми прогнозування. 

Для розуміння наведемо приклад типового кейсу із практики рітейлу: 

Питання бізнесу: який прогноз продажів по товару “Молоко 2,6% 1л” на наступні 

два тижні в магазинах Київської області з урахуванням майбутньої акції -15% і 

зростання температури повітря? Щоб відповісти на таке запитання, система має: 

− витягнути релевантні історичні дані; 

− врахувати фактор сезонності та акцій; 

− згенерувати прогноз і вивести візуалізацію; 

− надати обґрунтування зміни очікуваного попиту. 

Програмне забезпечення у сфері рітейлу повинно бути не просто 

інструментом для перегляду звітів, а повноцінною аналітичною платформою, яка 

підтримує прийняття рішень у реальному часі. Системи прогнозування продажів, 

що використовують штучний інтелект і нейромережі, мають відповідати суворим 

вимогам як з боку функціоналу, так і з боку продуктивності, безпеки й зручності 

користування. 

 

2.3 Аналіз існуючих програмних рішень 

 

Сьогодні ринок програмного забезпечення для рітейлу представлений 

великою кількістю готових рішень, що пропонують функціональність 

прогнозування продажів. Вибір тієї чи іншої платформи залежить від масштабів 

бізнесу, технічних можливостей компанії, рівня персоналізації, потреб в інтеграції 

та бюджету [13].  

У цьому підрозділі розглянемо три найбільш відомі та поширені програмні 

платформи: SAP Integrated Business Planning, Oracle Retail та Amazon Forecast, які 

активно використовуються у світовому рітейлі. 
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SAP IBP — це модульна платформа планування ланцюга постачання, яка 

інтегрується з основною ERP-системою SAP. Вона підтримує прогнозування 

попиту з використанням сучасних методів машинного навчання. 

Перевагами SAP IBP є: 

− Повна інтеграція з SAP ERP — безшовний обмін даними між модулями 

(логістика, фінанси, склади). 

− Підтримка колаборативного планування — можливість узгодження 

прогнозів між відділами. 

− Потужна аналітика і візуалізація — зручні дашборди, багаторівнева 

деталізація. 

− Сценарне планування — моделювання різних варіантів розвитку подій 

(What-if аналіз). 

Недоліками SAP IBP є: 

− Висока вартість ліцензії та впровадження — доступна переважно для великих 

корпорацій. 

− Складність конфігурації — потребує участі досвідчених консультантів SAP. 

− Закритість алгоритмів прогнозування — обмежений доступ до внутрішньої 

логіки моделей. 

Oracle Retail — це повноцінна платформа управління торговим ланцюгом, що 

включає модуль прогнозування попиту, побудований на алгоритмах штучного 

інтелекту та статистичних моделей. 

Перевагами Oracle Retail є: 

− Використання AI/ML — моделі самооновлюються й враховують різні 

джерела даних. 

− Масштабованість — підходить як для великих торговельних мереж, так і для 

розподілених мереж магазинів. 

− Гнучкість у налаштуваннях — користувач може змінювати параметри моделі 

без участі програмістів. 

− Прогнозування з врахуванням сезонності, промоакцій, трендів — високий 

ступінь адаптації до поведінки клієнтів. 
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Недоліками Oracle Retail є: 

− Складна інтеграція з системами, що не належать Oracle. 

− Досить складний інтерфейс для нових користувачів. 

− Високі вимоги до інфраструктури — необхідна серверна база або хмарне 

середовище Oracle Cloud. 

Amazon Forecast — хмарний сервіс від Amazon Web Services (AWS), який 

автоматизує побудову прогнозів на основі історичних даних із застосуванням 

глибинного навчання (DeepAR та інші моделі). 

Перевагами Amazon Forecast є: 

− Хмарне рішення — не потребує локальної інфраструктури. 

− Автоматичний підбір моделі — користувачу не потрібно глибоко 

розбиратись у машинному навчанні. 

− Висока точність прогнозів — завдяки потужним алгоритмам від AWS. 

− Можливість врахування зовнішніх факторів — календарі свят, погода, тощо. 

Недоліками Amazon Forecast є: 

− "Чорна скринька" (black-box) — користувач не бачить, як саме працює 

модель. 

− Потрібне підключення до AWS-екосистеми — складно інтегрувати в 

автономні системи. 

− Платна модель на основі запитів — прогнозування великих обсягів може 

стати витратним. 

Для наочної оцінки сильних та слабких сторін розглянутих програмних 

рішень доцільно узагальнити їх характеристики у вигляді порівняльної таблиці. У 

таблиці 2.2 наведено ключові параметри трьох сучасних систем — SAP IBP, Oracle 

Retail та Amazon Forecast — за такими критеріями, як тип рішення, використані 

технології, основні переваги та обмеження. 

Як видно з табл. 2.2, кожне рішення має свої переваги у певному контексті. 

SAP IBP вирізняється потужною інтеграцією з ERP і гнучкою аналітикою, однак 

вимагає значних фінансових і технічних ресурсів. Oracle Retail забезпечує 

розширену підтримку прогнозування в умовах складного попиту, але має вищий 
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бар'єр входу. Amazon Forecast, у свою чергу, забезпечує швидкий запуск і високу 

точність завдяки сучасним нейронним мережам, але позбавляє користувача 

гнучкого контролю над внутрішніми процесами моделі. 

Таблиця 2.2 Порівняльна характеристика програмних рішень для 

прогнозування продажів 

Система Тип рішення Технології Переваги Недоліки 

SAP IBP ERP-модуль ML, 

статистика 

ERP-інтеграція, 

аналітика, 

сценарії 

Вартість, 

складність, 

обмежена 

прозорість 

Oracle Retail Платформа AI AI/ML, 

регресія 

Адаптація до 

промо, 

сезонності, 

масштабованість 

Інтеграція, 

складність 

інтерфейсу 

Amazon 

Forecast 

Хмарний 

сервіс 

Deep Learning Автоматизація, 

точність, без 

інфраструктури 

Black-box, 

залежність від 

AWS 

 

Ці висновки дозволяють сформувати обґрунтоване бачення для створення 

власного рішення, що поєднуватиме точність прогнозів, адаптивність та 

доступність для українських підприємств роздрібної торгівлі. 

Проведений аналіз дозволяє зробити висновок, що кожне з розглянутих 

рішень має свої переваги та обмеження. SAP IBP надає широкі можливості в рамках 

великої корпоративної ERP-системи, але вимагає значних ресурсів для 

впровадження. Oracle Retail вирізняється гнучкістю та багатим інструментарієм, 

однак найкраще працює в екосистемі Oracle. Amazon Forecast — це доступний, 

швидкий та автоматизований варіант, проте з мінімальним контролем над 

внутрішньою логікою моделі. 

У межах даної кваліфікаційної роботи пропонується створення власного 

програмного комплексу прогнозування, який буде відкритим для налаштування, 

адаптованим до специфіки українського ринку, економічно доступним, з високою 

точністю завдяки використанню нейронних мереж (зокрема LSTM). 
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Таке рішення зможе стати альтернативою дорогим закордонним системам і 

відповідатиме сучасним вимогам рітейл-бізнесу. 

 

2.4 Визначення вимог до проектованого програмного комплексу. 

 

Успішна реалізація програмного комплексу для прогнозування продажів у 

сфері рітейлу потребує чіткого формулювання вимог. Вимоги до програмного 

забезпечення — це набір характеристик, яким повинна відповідати система для 

досягнення поставлених цілей. Вони визначаються на основі аналізу предметної 

області, потреб користувачів, технічних обмежень і бізнес-логіки [14]. 

Всі вимоги до майбутнього програмного комплексу розділимо умовно на три 

категорії: 

− функціональні — що саме система повинна робити; 

− технічні — в яких умовах та на якій інфраструктурі вона повинна працювати; 

− користувацькі — як система має виглядати та взаємодіяти з користувачем. 

Функціональні вимоги описують безпосередні можливості та завдання, які 

виконує програмний комплекс. Для системи прогнозування продажів вони мають 

включати: 

1. Завантаження та обробка історичних даних про продажі 

2. Підключення до зовнішніх джерел даних (Excel, CSV, бази даних) 

3. Формування моделей прогнозування на основі LSTM-архітектури 

4. Урахування сезонності, промо-акцій, свят, вихідних 

5. Можливість вибору рівня деталізації (товар, категорія, регіон, магазин) 

6. Побудова графіків та таблиць результатів прогнозу 

7. Експорт прогнозів у форматах CSV, Excel 

8. Збереження моделей та результатів для подальшого використання 

9. Можливість порівняння точності прогнозів (наприклад, MAPE, RMSE) 

10. Панель керування з фільтрами та параметрами моделювання 

Технічні вимоги відображають особливості реалізації та апаратно-

програмного середовища, необхідного для функціонування системи. 



  41 

Запропонований програмний комплекс повинен відповідати наступним 

критеріям: 

1. Платформа: Web-додаток або десктопна програма (кросплатформенна). 

2. Мова програмування: Python 3.10+ з використанням фреймворку 

TensorFlow/Keras для моделювання. 

3. Зберігання даних: локальна база даних (наприклад, SQLite/PostgreSQL) або 

імпорт з файлів. 

4. Операційні системи: Windows 10+, Linux Ubuntu, macOS. 

5. Системні вимоги: 

− процесор: 4 ядра і вище; 

− оперативна пам’ять: від 8 ГБ; 

− GPU (опціонально для пришвидшення навчання моделей). 

6. Вимоги до безпеки: 

− захист даних користувача; 

− контроль доступу (адміністратор/аналітик). 

Користувацькі вимоги визначають інтерфейс, зручність використання та 

очікування цільової аудиторії — аналітиків, менеджерів з продажів, керівників 

відділів планування. Користувацькі вимоги: 

1. Інтуїтивно зрозумілий інтерфейс з українською мовою 

2. Можливість візуального відображення прогнозів (графіки, діаграми, 

таблиці) 

3. Адаптивність під різні розміри екранів (для ноутбуків, моніторів) 

4. Можливість зберігати налаштування сесії користувача 

5. Підказки при наведенні на кнопки/поля 

6. Документація користувача або довідковий модуль 

7. Повідомлення про помилки/некоректне введення даних 

Правильно визначені вимоги — основа архітектурного проєктування 

програмного комплексу. Наприклад: 

− функціональні вимоги впливають на модель даних та алгоритми 

прогнозування; 
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− технічні — на вибір платформи, інструментів та середовища розгортання; 

− користувацькі — на дизайн інтерфейсу та логіку взаємодії. 

Дотримання цих вимог забезпечить баланс між продуктивністю, зручністю 

користування та точністю моделі прогнозування. 

З метою структурування вимог до програмного комплексу прогнозування 

продажів у рітейлі у таблиці 2.3 представлено порівняльний огляд функціональних, 

технічних та користувацьких характеристик системи [15]. 

Таблиця 2.3 Узагальнена характеристика функціональних, технічних і 

користувацьких вимог 

Категорія 

вимог 

Тип вимоги Суть / Пояснення 

Функціональні 

вимоги 

Завантаження історичних 

даних 

Система має обробляти великі обсяги даних 

про продажі по товарах, магазинах, періодах 

Побудова прогнозної 

моделі 

Реалізація моделі LSTM для прогнозування 

з можливістю самонавчання 

Урахування зовнішніх 

факторів 

Сезонність, акції, свята, вихідні дні, тренди 

Візуалізація результатів Побудова графіків, таблиць, порівняльного 

аналізу 

Експорт результатів Можливість зберігати прогноз у форматах 

CSV, Excel 

Збереження моделей Функціонал для повторного використання 

вже навчених моделей 

Технічні 

вимоги 

Платформа Web або десктопна кросплатформенна 

програма 

Мова розробки Python 3.10+ з використанням бібліотек 

TensorFlow/Keras 

База даних Підтримка локального або серверного 

зберігання (SQLite, PostgreSQL) 

Технічні 

вимоги 

Системні вимоги Процесор від 4 ядер, ОЗП від 8 ГБ, 

можливість GPU для пришвидшення 

Безпека Авторизація, контроль доступу, захист 

даних користувача 

Користувацькі 

вимоги 

Інтерфейс українською 

мовою 

Локалізований, інтуїтивно зрозумілий 

інтерфейс 

Візуалізація Графіки, діаграми, інтерактивні дашборди 

Адаптивність Сумісність з різними екранами та 

пристроями 

Зворотній зв’язок Повідомлення про помилки, підказки, 

довідкова система 

Збереження параметрів Зберігання останніх вибраних налаштувань 

сесії користувача 
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Як видно з табл. 2.3, сформульовані вимоги охоплюють усі аспекти 

проєктування: від ключових функцій системи до вимог безпеки, продуктивності й 

зручності взаємодії користувача з програмним інтерфейсом. Така деталізація є 

основою для подальшого архітектурного проєктування та технічної реалізації 

комплексу. 

У цьому підрозділі сформульовано ключові вимоги до майбутнього 

програмного комплексу прогнозування продажів. Вони охоплюють 

функціональну, технічну та користувацьку складові, що дозволить створити 

ефективну, зручну та практично корисну систему. Ці вимоги стануть базисом для 

наступного етапу — проектування архітектури системи, яке буде розглянуто в 

наступному розділі. 

 

2.5 Формулювання задачі прогнозування продажу рітейлів 

 

Після аналізу предметної області, визначення вимог і вивчення існуючих 

рішень можна чітко сформулювати основну задачу, яку повинен розв’язувати 

програмний комплекс. Вона полягає у побудові системи, здатної здійснювати точне 

прогнозування обсягів продажів у роздрібній торгівлі на основі історичних даних 

та супутньої інформації [16]. 

Задача, що вирішується, належить до класу прогнозування часових рядів із 

використанням методів машинного навчання, зокрема штучних нейронних мереж 

типу LSTM. 

Мета: створити програмний комплекс, який прогнозує обсяг продажів товару 

(або товарної групи) на заданий період у майбутньому з урахуванням додаткових 

впливових чинників. 

Цільові показники для прогнозування: 

− Обсяг продажів (у штуках або гривнях) за добу / тиждень / місяць; 

− Прогноз по товару, категорії, магазину, регіону або всієї мережі; 

− Імовірність пікового навантаження або дефіциту на складі; 

− Оцінка точності прогнозу (похибка у %, наприклад, MAPE). 
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Позначимо: 

− yt — фактичний обсяг продажів у момент часу t; 

− 𝑦𝑡+𝑘̂  — прогнозований обсяг продажів на період t+k; 

− Xt={x1,x2,...,xn} — набір супутніх факторів (ознаки). 

Задача: знайти функцію f, яка забезпечує: 

𝑦𝑡+𝑘̂ = 𝐹(𝑦𝑡 , 𝑦𝑡−1, … , 𝑦𝑡−𝑚, 𝑋𝑡) 

де, m — довжина вікна історії (кількість попередніх значень, які 

враховуються для прогнозу),  

k — горизонт прогнозу. 

Для побудови моделі прогнозування передбачено використання 

комплексного набору даних, який включає як базові значення продажів, так і 

додаткові фактори. Основними джерелами вхідних даних є: 

1. Історія продажів - продажі за кожен день (або тиждень), по кожному товару, 

магазину. 

2. Асортиментна структура - ідентифікатори товарів (SKU), категорії, бренди. 

3. Календарні ознаки - день тижня, місяць, чи є святом/вихідним. 

4. Акційна активність - чи була акція на товар у певні дні, тип акції (знижка, 

«2+1» тощо). 

5. Зовнішні фактори - температура повітря, макроекономічні індикатори, 

новини (опційно). 

6. Географія - область, тип магазину (супермаркет, міні-маркет). 

7. Пандемічні або військові впливи - індикатори впливу надзвичайних ситуацій 

(наприклад, локдаун, окупація регіону). 

Наведемо приклад структури одного запису (в спрощеному вигляді): 

1. Дата - 01.02.25 

2. Товар – хліб 

3. Магазин - Київ-1 

4. Продажі – 128 

5. Ціна – 25.50 

6. День тижня – Вівторок 
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7. Свято – ні 

8. Акція – так 

9. Температура - 1°C 

Для того щоб модель працювала коректно, необхідно здійснити попередню 

обробку вхідних даних: нормалізацію числових змінних (наприклад, обсягів 

продажів, ціни) та кодування категоріальних ознак (наприклад, день тижня → One-

hot encoding), створення часових вікон для LSTM (наприклад, об’єднання даних за 

останні 7/14/30 днів у один навчальний приклад) та видалення або обробка 

пропущених значень, розподіл вибірки на: 

− тренувальну (наприклад, 70%), 

− валідаційну (15%), 

− тестову частину (15%). 

Модель прогнозування повинна повертати: 

− Масив передбачених значень продажів на заданий період; 

− Візуалізацію порівняння прогнозу з реальними даними (графіки); 

− Оцінку точності (MAPE, RMSE, MAE тощо); 

− Можливість збереження результатів у форматі, зручному для бізнес-

аналітики. 

Наведемо приклад очікуваного виводу: «У період з 10 по 24 березня 

прогнозований попит на товар А становитиме від 110 до 140 одиниць на день, з 

піковим значенням у понеділок 18 березня. Очікуване середнє значення — 125 

од./день. Модель має похибку MAPE ≈ 8.3%.» 

Сформульована задача прогнозування є актуальною для роздрібної торгівлі, 

оскільки дозволяє планувати логістику, запаси й маркетингову активність на основі 

об'єктивних даних. У межах даного дослідження буде реалізовано програмний 

комплекс, що дозволить здійснювати прогнозування обсягів продажів на основі 

моделі LSTM, з урахуванням впливу внутрішніх та зовнішніх факторів. Це 

дозволить підвищити точність рішень у комерційній діяльності та знизити 

фінансові ризики, пов’язані з нерівномірним попитом. 

  



  46 

3 РОЗРОБКА ТА ВПРОВАДЖЕННЯ ПРОГРАМНОГО КОМПЛЕКСУ 

ПРОГНОЗУВАННЯ ПРОДАЖІВ 

 

3.1 Вибір технологій та розробка архітектури програмного комплексу 

 

Успішна реалізація програмного комплексу для прогнозування продажів 

залежить не лише від правильності постановки задачі, але й від грамотного вибору 

технологічного стеку та архітектурного підходу. На основі аналізу 

функціональних, технічних та користувацьких вимог, сформованих у 

попередньому розділі, було визначено оптимальні інструменти та структуру 

майбутньої системи [17]. Для реалізації програмного комплексу обрано мову 

Python з таких причин: 

1. Висока популярність у сфері Data Science і машинного навчання; 

2. Великий набір бібліотек для роботи з нейронними мережами (TensorFlow, 

Keras, PyTorch); 

3. Простий синтаксис і підтримка інтерактивного прототипування (Jupyter 

Notebook); 

4. Активна спільнота, наявність відкритих прикладів та документації. 

Для реалізації кожного з модулів програмного комплексу було обрано 

перевірені інструменти та бібліотеки з відкритим вихідним кодом, що активно 

використовуються в сфері машинного навчання та аналізу даних.  

У таблиці 3.1 представлено ключові компоненти технологічного стеку, які 

забезпечують ефективну побудову, навчання, оцінку та візуалізацію моделей 

прогнозування продажів. запропонований технологічний стек дозволяє 

забезпечити повний цикл роботи з даними — від попередньої обробки та побудови 

моделі до виводу прогнозів та взаємодії з користувачем. Обрані бібліотеки є 

стабільними, добре документованими та активно підтримуються спільнотою, що 

робить їх оптимальним вибором для реалізації науково-прикладного програмного 

рішення у сфері прогнозування продажів. 
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Таблиця 3.1 Вибрані бібліотеки та технології для реалізації програмного 

Категорія Бібліотека / Технологія Призначення 

Обробка даних pandas, numpy Завантаження, фільтрація, 

трансформація, нормалізація 

даних 

Побудова моделі TensorFlow, Keras Створення та навчання 

нейронної мережі LSTM 

Візуалізація matplotlib, seaborn, plotly Побудова графіків, 

дашбордів 

Оцінка моделі scikit-learn, statsmodels Розрахунок MAPE, RMSE, 

MAE тощо 

Інтерфейс користувача Tkinter / Streamlit Створення графічного або 

web-інтерфейсу 

Зберігання результатів sqlite3, openpyxl Локальна база даних, 

збереження у файли Excel 

 

Обрана архітектура — модульна (багаторівнева), що дозволяє: 

− розділити систему на логічні блоки (збір даних, обробка, прогнозування, 

візуалізація); 

− незалежно оновлювати й тестувати модулі; 

− легко масштабувати систему. 

Основними компонентами архітектури є: 

1. Модуль завантаження та підготовки даних 

− Імпорт історії продажів (CSV, Excel); 

− Заповнення пропущених значень, нормалізація; 

− Формування навчальних вибірок у форматі для LSTM. 

2. Модуль побудови та навчання моделі 

− Нейронна мережа типу LSTM; 

− Вибір гіперпараметрів (розмір вікна, кількість епох, розмір шару); 

− Збереження моделі у форматі .h5. 

3. Модуль прогнозування 

− Побудова прогнозу на майбутні періоди; 

− Підрахунок метрик точності (MAPE, RMSE). 

4. Модуль візуалізації результатів 

− Побудова графіків «факт vs прогноз»; 

− Інтерактивна фільтрація за товаром/магазином/періодом. 
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5. Модуль взаємодії з користувачем 

− Простий інтерфейс для завантаження даних, запуску моделі, експорту 

результатів. 

Наведемо схему архітектури програмного комплексу (рис. 3.1). 

 

Рисунок 3.1 Архітектура програмного комплексу прогнозованої системи 

Дана схема детально відображає послідовність процесів у програмному 

комплексі, починаючи з моменту взаємодії користувача із системою. Користувач 

взаємодіє з інтерфейсом користувача, який є візуальною та інтерактивною 

складовою програми. Після цього, дані, введені користувачем або отримані з інших 

джерел, потрапляють до модуля збору та обробки даних. Цей модуль відповідає за 

підготовку інформації для подальшого аналізу. 

Надалі, оброблені дані передаються до моделі LSTM. Відбувається один з 

двох ключових процесів: або модель навчається на нових даних, або 

завантажується вже навчена версія для негайного використання. Після цього, 
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навчена або завантажена модель LSTM активно використовується для 

прогнозування на основі підготовленої інформації. 

Результати прогнозування потім проходять етап оцінки моделі, де ретельно 

перевіряється її точність та загальна ефективність. Нарешті, оцінені результати 

представляються користувачеві через вивід результатів, експорт або візуалізацію. 

Це може бути у формі наочних графіків та діаграм, експорту даних у зручний 

формат або просто текстового відображення. Ця архітектура дозволяє системі 

ефективно збирати й обробляти дані, застосовувати потужні моделі машинного 

навчання для точних прогнозів та надавати користувачам зрозумілі та корисні 

результати. 

Для кращого розуміння логічної структури програмного комплексу на рис. 

3.2 подано блок-схему архітектури, яка відображає ключові модулі системи та 

взаємозв’язки між ними. Схема ілюструє послідовність обробки даних — від 

завантаження вхідної інформації до формування прогнозу й виводу результатів 

користувачу [18]. 

 

Рисунок 3.2 – Архітектура програмного комплексу прогнозування продажів 
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Як видно з рис. 3.2, архітектура побудована за модульним принципом: кожен 

компонент виконує окрему функцію, що забезпечує гнучкість, масштабованість та 

простоту розширення системи.  

Дані проходять через етапи попередньої обробки, моделювання з 

використанням нейронної мережі LSTM, формування прогнозів та візуалізації 

результатів у зручній формі для користувача. Такий підхід дозволяє забезпечити 

високу точність та адаптивність моделі до змін у даних і середовищі рітейлу. 

Для прогнозування часових рядів продажів обрано саме Long Short-Term 

Memory (LSTM) нейронну мережу, оскільки вона: 

− добре працює з послідовними залежностями; 

− зберігає інформацію про попередні значення продажів (довга пам’ять); 

− здатна адаптуватися до трендів, піків, сезонності; 

− забезпечує кращу точність порівняно з традиційними регресійними 

підходами. 

Отже, в даному підрозділі обґрунтовано вибір технологічного стеку, мови 

програмування, бібліотек та архітектурного підходу. Запропонована модульна 

архітектура програмного комплексу з використанням нейронної мережі LSTM 

забезпечує гнучкість, масштабованість, простоту використання і високу точність 

прогнозування. На наступному етапі буде детально описано реалізацію основних 

модулів системи. 

 

3.2 Створення та навчання нейронної мережі для прогнозування 

 

Процес створення ефективної моделі прогнозування продажів базується на 

поетапному конструюванні та навчанні штучної нейронної мережі. У цьому проєкті 

для реалізації прогнозної моделі обрано нейронну мережу типу LSTM (Long Short-

Term Memory) — одну з найефективніших архітектур для аналізу часових рядів 

[19]. 

LSTM є різновидом рекурентних нейронних мереж (RNN), розроблених 

спеціально для обробки послідовних даних. На відміну від класичних RNN, LSTM 
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має механізм «довгої пам’яті», що дозволяє зберігати залежності на великих 

часових відстанях.  

Це критично важливо у прогнозуванні продажів, де на майбутній попит 

можуть впливати значення, що траплялися кілька тижнів чи навіть місяців тому 

(наприклад, сезонні ефекти). 

Перевагами LSTM у контексті задачі є: 

− здатність обробляти послідовності різної довжини; 

− збереження довготривалих залежностей; 

− ефективна робота з зашумленими даними; 

− адаптивність до складних трендів і циклів. 

Перед подачею до моделі, дані повинні пройти попередню обробку, таку як: 

1. Форматування часових рядів: 

− Використано скользяче вікно розміром n днів (наприклад, 14 днів 

історії → прогноз на 1 день вперед). 

2. Нормалізація значень: 

− Дані масштабуються за допомогою MinMaxScaler з діапазоном [0, 1]. 

3. Кодування категоріальних змінних: 

− Наприклад, дні тижня або тип акції перетворюються на one-hot-

вектори. 

4. Поділ на вибірки: 

− Тренувальна (70%), валідаційна (15%), тестова (15%). 

Архітектура моделі побудована з використанням бібліотеки Keras 

(TensorFlow) та має наступний вигляд: 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout 

 

model = Sequential() 

model.add(LSTM(64, input_shape=(n_timesteps, n_features), 

return_sequences=True)) 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(32)) 

model.add(Dense(1))  # Вихід: прогноз продажів на 1 день 
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model.compile(optimizer='adam', loss='mse', metrics=['mae']) 

Пояснимо складові моделі: 

− LSTM(64) — перший рекурентний шар зі 64 нейронами; 

− Dropout(0.2) — регуляризація для запобігання перенавчанню; 

− Dense(1) — повнозв’язний шар, що повертає скалярне прогнозне значення. 

Модель навчалась з наступними параметрами: 

− Розмір вікна: 14 днів 

− Горизонт прогнозу: 1 день вперед 

− Кількість епох: 100 

− Розмір батчу: 32 

− Оптимізатор: Adam 

− Функція втрат: середньоквадратична помилка (MSE) 

Під час навчання графіки втрат та метрик дозволяли контролювати рівень 

узагальнення моделі. Для контролю ефективності навчання нейронної мережі було 

побудовано графіки зміни функції втрат (Loss) та середньої абсолютної похибки 

(MAE) на тренувальній та валідаційній вибірках. Рис. 3.3 демонструє динаміку цих 

показників протягом 100 епох навчання, що дозволяє оцінити процес оптимізації 

моделі та рівень її узагальнення. 

 

Рисунок 3.3 – Графіки зміни Loss та MAE під час навчання моделі LSTM 

Ліва частина — динаміка функції втрат (Loss), права частина — динаміка 

середньої абсолютної похибки (MAE) протягом 100 епох. 
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Як видно з рис. 3.3, функція втрат поступово знижується, що свідчить про 

ефективне навчання моделі. Валідаційні метрики залишаються близькими до 

тренувальних, без значного зростання помилок, що вказує на відсутність 

перенавчання (overfitting).  

MAE також стабільно зменшується і досягає мінімальних значень у кінці 

навчання, підтверджуючи здатність моделі точно прогнозувати обсяг продажів на 

основі історичних даних. Після завершення навчання модель було збережено у 

форматі HDF5: 

model.save("sales_forecast_lstm.h5") 

Це дозволяє швидко завантажувати модель для повторного прогнозування 

без необхідності повторного навчання: 

from tensorflow.keras.models import load_model 

model = load_model("sales_forecast_lstm.h5") 

 

Тобто, в даному підрозділі було описано створення та навчання нейронної 

мережі типу LSTM для задачі прогнозування продажів. Було обґрунтовано вибір 

архітектури, параметрів моделі та методу підготовки даних. Проведене навчання 

підтвердило, що LSTM здатна ефективно моделювати залежності в часі та 

забезпечувати конкурентну точність прогнозу для застосування у реальних умовах 

роздрібної торгівлі. 

 

3.3 Інтеграція прогнозної моделі в програмний комплекс 

 

Після створення та навчання прогнозної моделі важливим етапом є її 

інтеграція до загальної структури програмного комплексу. Цей процес передбачає 

об’єднання аналітичної частини (моделі LSTM) з модулями обробки даних, 

взаємодії з користувачем та виводу результатів [20]. 

Інтегрована модель виконує роль обчислювального ядра програмного 

комплексу. Усі дані, що проходять попередню підготовку, передаються до неї, 

після чого формується прогноз, який повертається в модулі: 

− візуалізації (графіки, діаграми), 
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− експорту (CSV, Excel), 

− оцінки точності (MAPE, RMSE). 

Схематично взаємодія процесів прогнозування виглядає так як наведено на 

рис. 3.4. Схема демонструє спрощений потік даних і процесів, починаючи від 

джерела інформації і закінчуючи аналізом результатів 

 

Рисунок 3.4 Структурна схема процесів прогнозування 

Все починається з вихідних даних, які можуть надходити з CSV файлу або 

бази даних (БД). Ці дані потім передаються до модуля обробки даних, де вони 

очищаються, трансформуються та готуються для подальшого використання. 

Після обробки, підготовлені дані надходять до моделі LSTM, яка 

спеціалізується на прогнозуванні. Результати, отримані від цієї моделі, далі 

розходяться за трьома основними напрямками: вони можуть бути представлені у 

вигляді графіка, узагальнені в таблиці результатів, або ж використані для оцінки 

точності самої моделі, що дозволяє зрозуміти, наскільки якісними є зроблені 

прогнози. 
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Модель, що була навчена та збережена у форматі .h5, підключається до 

головного скрипта за допомогою бібліотеки Keras: 

from tensorflow.keras.models import load_model 

# Завантаження моделі 

model = load_model("sales_forecast_lstm.h5") 

 

Після завантаження модель готова до використання для прогнозування на 

нових даних без потреби повторного навчання. 

У межах програмного комплексу реалізовано функцію, яка приймає 

підготовлені вхідні дані та повертає прогноз: 

def predict_sales(input_sequence): 

input_sequence = input_sequence.reshape((1, n_steps, n_features)) 

prediction = model.predict(input_sequence) 

return prediction 

 

Програмний комплекс має інтерфейс (наприклад, на базі Streamlit або 

Tkinter), що дозволяє користувачу без технічних знань: 

− завантажити файл з історією продажів; 

− задати параметри прогнозу (період, товар, формат); 

− побудувати графік «факт – прогноз»; 

− експортувати прогноз у файл. 

Наведемо приклад Streamlit-інтерфейсу: 

import streamlit as st 

uploaded_file = st.file_uploader("Завантажте CSV-файл з даними") 

if uploaded_file: 

df = pd.read_csv(uploaded_file) 

st.write("Фрагмент даних:", df.head()) 

if st.button("Побудувати прогноз"): 

result = predict_sales_sequence(df) 

st.line_chart(result) 

 

Після генерації прогнозу, результати відображаються у вигляді графіка: лінія 

історичних продажів та лінія прогнозованих значень; доповнюються числовими 

оцінками точності: MAPE, RMSE, MAE — виводяться у форматі таблички; можуть 

бути експортовані: користувач натискає кнопку → отримує файл Excel із 

прогнозом на обраний період [21]. 
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Щоб наочно продемонструвати послідовність та взаємодію модулів 

програмного комплексу, на рис. 3.5 представлено інфографіку процесу інтеграції 

прогнозної моделі в загальну архітектуру системи. Схема ілюструє, як дані 

проходять обробку, подаються на вхід моделі LSTM, а результати передаються до 

модулів візуалізації та експорту. 

 

Рисунок 3.5 – Інфографіка процесу інтеграції прогнозної моделі в програмний 

комплекс 

Як видно з рис. 3.5, модель прогнозування інтегровано таким чином, що вона 

тісно взаємодіє з іншими складовими системи. Користувач отримує можливість 

завантажити дані, налаштувати параметри, отримати прогноз у зручному вигляді 

та, за потреби, зберегти результат. Такий підхід дозволяє ефективно 

використовувати модель у практичних задачах планування продажів у рітейлі без 

потреби в глибоких технічних знаннях. 
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Приклад сценарію використання: менеджер завантажує файл із продажами 

товару «Мобільні телефони» за останні 3 місяці. Обирає прогноз на 7 днів вперед. 

Система будує графік прогнозу, показує середню похибку ≈ 6.2% та дозволяє 

зберегти результат у файл для подальшої передачі до логістичного відділу. 

Для кращого розуміння процесу взаємодії користувача з платформою 

прогнозування продажів у рітейлі, на рисунку нижче представлено приклад 

відображення товарів на сайті мобільних телефонів. Це демонструє інтерфейс, 

через який менеджер може переглядати наявні позиції, ціни, а також виконувати 

дії, необхідні для формування прогнозу (рис. 3.6, додаток А). 

 

Рисунок 3.6 Відображення товару на сайті мобільних телефонів 

На рисунку 3.6 зображено приклад інтерфейсу веб-сайту, де представлено 

каталог мобільних телефонів. Користувач має змогу сортувати товари за різними 

критеріями (новизна, алфавіт, ціна), переглядати характеристики моделей, ціни та 

додавати обрані позиції до кошика. Такий візуальний інтерфейс є зручним для 

подальшого аналізу даних щодо продажів, а також слугує джерелом інформації для 

формування вхідного набору даних у системі прогнозування. 

У рамках реалізації програмного комплексу для прогнозування продажів 

важливим елементом є зручний користувацький інтерфейс. Одним із таких рішень 

є чат-бот у Telegram, що дозволяє взаємодіяти з системою безпосередньо через 

мобільний застосунок або десктопну версію месенджера. На рисунку нижче 

зображено приклад такого інтерфейсу (додаток А). 
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Як видно на рис. 3.7, чат-бот забезпечує просту та інтуїтивно зрозумілу 

взаємодію користувача з каталогом товарів. За допомогою стандартних команд 

користувач може переглядати наявні позиції, отримувати короткий опис 

характеристик товарів, додавати їх до кошика та здійснювати базові операції. 

Такий підхід дозволяє інтегрувати модель прогнозування у звичне середовище 

спілкування, що значно підвищує зручність її використання для персоналу без 

спеціалізованої ІТ-підготовки. 

 

Рисунок 3.7 Інтерфейс чат-бота з Telegram для продажу 

Розроблений веб-інтерфейс (рис.3.6) дозволяє зручно представити каталог 

товарів та забезпечити швидкий доступ до їх характеристик, що є важливим 

елементом для роботи менеджерів. Чат-бот у Telegram (рис.3.7) демонструє 

приклад спрощеної взаємодії з користувачем, що робить модель доступною для 
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персоналу без технічної підготовки та дозволяє інтегрувати її у повсякденну 

роботу. 

Таким чином, було доведено , що поєднання сучасних хмарних технологій, 

інструментів штучного інтелекту та зручних інтерфейсів дозволяє створити 

ефективну, адаптивну та масштабовану систему підтримки прийняття рішень у 

сфері роздрібної торгівлі та було продемонстровано, як відбувається зв’язок між 

модулями підготовки даних, нейронною мережею LSTM та інтерфейсом 

користувача. Такий підхід дозволяє зробити високоточну модель доступною для 

фахівців без технічного бекґраунду, забезпечуючи прикладне застосування 

машинного навчання у реальних бізнес-процесах. 

 

3.4 Оцінка ефективності та перспективи впровадження 

 

Після створення та інтеграції прогнозної моделі у програмний комплекс 

необхідно оцінити її ефективність, визначити якість прогнозування та дослідити 

можливості практичного впровадження в умовах реального бізнес-середовища. 

Цей етап є критичним для розуміння цінності побудованої системи та її 

придатності до масштабування і адаптації [22]. 

Для оцінювання точності прогнозної моделі були використані найбільш 

поширені метрики, що застосовуються в аналізі часових рядів: 

− MAE - середня абсолютна помилка (Mean Absolute Error) — середнє 

відхилення прогнозу від реальних даних. 

− RMSE - середньоквадратична помилка (Root Mean Squared Error) — 

акцентує більші відхилення. 

− MAPE - середня абсолютна відносна помилка (Mean Absolute 

Percentage Error) — у відсотках до реального значення. 

Для тестування точності побудованої моделі було використано реальні або 

симульовані дані про щоденні продажі товару протягом 90 днів. Після навчання на 

70% вибірки, модель протестували на останніх 30%. Отримані результати:  

− MAPE - 6,8 % 
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− RMSE - 15,42 одиниць 

− MAE - 11,13 одиниць 

Значення MAPE нижче 10% свідчить про високу точність моделі. Такий 

результат вважається прийнятним для рітейл-галузі, де продажі часто підлягають 

впливу сезонних та непередбачуваних факторів. 

Для порівняння також було протестовано просту модель на основі ковзного 

середнього (Moving Average). У неї MAPE склав понад 12,4%, що майже вдвічі 

гірше за результат нейронної мережі. Таким чином, застосування LSTM дає 

покращення точності на понад 45% у порівнянні з базовим статистичним підходом 

[23]. 

Модель LSTM, реалізована у програмному комплексі, має такі практичні 

переваги: 

− Гнучкість — може прогнозувати продажі по товарах, групах, магазинах, 

регіонах; 

− Адаптивність — швидке перенавчання на нових даних (наприклад, після 

акції або зміни цін); 

− Автоматизація — модель інтегрована в систему з графічним інтерфейсом, 

доступна не лише для програмістів; 

− Точність — зменшення надлишкових закупівель та нестач на складі; 

− Вартість — побудова на основі відкритих технологій, не вимагає дорогих 

ліцензій. 

Запропонований програмний комплекс може бути ефективно впроваджений: 

− У невеликих і середніх мережах роздрібної торгівлі, що не мають коштів на 

SAP чи Oracle; 

− У логістичних та закупівельних відділах — для планування обсягів поставок; 

− У онлайн-магазинах — для персоналізації рекомендацій товарів та 

планування запасів складу; 

− У фармацевтичній галузі — прогнозування попиту на сезонні ліки; 

− У поствоєнному відновленні — ефективне управління логістикою в умовах 

нестабільного попиту. 
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Незважаючи на високі показники точності, модель може бути вдосконалена 

шляхом: 

− Включення трансформерів (наприклад, Informer, Temporal Fusion 

Transformer) для довгострокового прогнозу; 

− Додавання зовнішніх даних: погода, події, медіа-індекси; 

− Побудови ансамблів моделей (наприклад, LSTM + XGBoost); 

− Реалізації мультипрогнозу (на 7–14 днів наперед з інтервалами довіри); 

− Впровадження пояснення рішень моделі (Explainable AI). 

Для наочного порівняння точності побудованої нейронної моделі (рис. 3.8) з 

базовим статистичним методом прогнозування (ковзне середнє), на рисунку 3.8 

подано стовпчикову діаграму зі значеннями середньої абсолютної відносної 

похибки (MAPE) для обох моделей. Це дозволяє оцінити, наскільки ефективніше 

LSTM справляється з передбаченням попиту [24]. 

 

Рисунок 3.8 – Порівняння точності моделей прогнозування  

за метрикою MAPE 

Як видно з рис. 3.8, модель на основі нейронної мережі LSTM демонструє 

суттєво нижчий рівень похибки (6,8%) у порівнянні з моделлю ковзного середнього 

(12,4%). Це підтверджує ефективність використання глибинного навчання у 

задачах прогнозування продажів та доцільність його впровадження в реальних 

бізнес-сценаріях, де навіть незначне покращення точності може мати вагомі 

фінансові наслідки. 
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Проведена оцінка ефективності підтверджує, що побудована нейронна 

модель на базі LSTM забезпечує високу точність прогнозування продажів і 

перевершує традиційні підходи.  

Програмний комплекс може бути використаний як доступне й адаптивне 

рішення для широкого кола компаній роздрібної торгівлі. Його переваги — у 

відкритості, простоті використання та здатності масштабуватись під потреби 

конкретного бізнесу. Отже, система має усі передумови для практичного 

впровадження та подальшого розвитку [25]. 

 



   

ВИСНОВКИ 

 

У ході виконання кваліфікаційної роботи було розроблено повноцінний 

програмний комплекс для прогнозування продажів у сфері роздрібної торгівлі з 

використанням методів штучного інтелекту, зокрема нейронних мереж типу LSTM. 

Усі етапи — від теоретичного обґрунтування до практичної реалізації — було 

детально досліджено, реалізовано та апробовано.  

У першому розділі було обґрунтовано важливість прогнозування продажів у 

сучасному рітейлі. У контексті високої конкуренції, динамічного попиту, сезонних 

коливань і зовнішніх чинників (таких як війна, економічна нестабільність, 

промоактивність) компанії потребують точних інструментів прогнозування. 

Прогнози допомагають ефективно управляти товарними запасами, планувати 

логістику, оптимізувати маркетинг і фінансові витрати. 

Було показано, що класичні статистичні методи мають обмеження у складних 

реальних умовах. Саме тому застосування інтелектуальних моделей, зокрема 

нейронних мереж, є доцільним і перспективним напрямком. 

В результаті огляду методів прогнозування продажів було виділено три 

основні підходи: статистичні, аналітичні та інтелектуальні. Було проведено 

порівняння методів ARIMA, регресійного прогнозування, машинного навчання та 

LSTM. 

Проаналізовано архітектуру LSTM — як одну з найефективніших для задач 

прогнозування часових рядів. Розглянуто її здатність утримувати довготривалі 

залежності, що важливо в задачах з сезонними чи трендовими патернами. 

Було проведено огляд провідних комерційних (SAP IBP, Oracle Retail, 

Amazon Forecast) і відкритих рішень. Запропоновано створення власного 

програмного комплексу як альтернативу дорогим і складним у впровадженні 

системам. 

Визначено функціональні, технічні та користувацькі вимоги до програмного 

продукту. Особливу увагу приділено гнучкості, простоті інтерфейсу, точності 

моделей та можливості інтеграції з іншими модулями. 



   

Була розроблена модульна архітектура системи, яка охоплює обробку та 

підготовку вхідних даних, побудову та навчання моделі LSTM, виведення 

прогнозу, оцінку точності, інтерфейс користувача та експорт результатів. Для 

реалізації цієї системи було обрано стек відкритих технологій, що включає Python, 

TensorFlow, Keras, pandas та Streamlit. Такий вибір забезпечив незалежність від 

комерційних ліцензій та широку гнучкість у розробці. 

Центральним елементом системи є модель LSTM, навчання якої проводилося 

на історичних даних про продажі. Попередня обробка цих даних включала 

нормалізацію, кодування ознак та розбиття на тренувальні, валідаційні та тестові 

вибірки, що є критично важливим для якості та надійності моделі. Графіки втрат 

(loss) та середньої абсолютної похибки (MAE) продемонстрували стабільне 

зниження помилок без ознак перенавчання, що свідчить про добре збалансовану 

архітектуру моделі. Сама архітектура моделі включала два LSTM-шари, доповнені 

регуляризацією Dropout, що сприяло її високій узагальнювальній здатності та 

запобігало перенавчанню. 

Модель була інтегрована у програмний комплекс через API, що дозволило 

запускати прогнозування в декілька кліків. Інтерфейс користувача, розроблений 

для зручності, надає можливості завантажувати CSV-файли з історією продажів, 

обирати параметри прогнозування, переглядати графіки та метрики результатів, а 

також зберігати отримані дані у вигляді Excel-файлів. Завдяки такій реалізації, 

інструмент став доступним для широкого кола користувачів, навіть без глибоких 

технічних знань, що значно розширило його потенційне застосування. 

За результатами тестування модель досягла MAPE ≈ 6,8%, що вважається 

хорошим показником у рітейлі. Для порівняння, проста модель ковзного 

середнього показала MAPE ≈ 12,4%, тобто нейромережа LSTM перевершила 

базовий підхід більш ніж на 45%. 

Запропонований комплекс може бути впроваджений у невеликих та середніх 

мережах, що не мають доступу до масштабних систем типу SAP чи Oracle. Завдяки 

відкритим технологіям та простому інтерфейсу система може адаптуватися під 

різні потреби бізнесу. 



   

Перспективи розвитку включають: використання трансформерів для 

довготривалого прогнозу; побудову гібридних моделей (наприклад, LSTM + 

XGBoost); розширення типів даних (погода, новини, SMM-індекси). 

Отже, розроблений програмний комплекс повністю відповідає поставленій 

меті: він здатен здійснювати точне, адаптивне прогнозування продажів з 

урахуванням реальних умов роздрібної торгівлі. Практична цінність системи 

полягає в її доступності, масштабованості та здатності швидко реагувати на зміни 

ринку. 

Таким чином, кваліфікаційна робота не лише вирішує актуальну задачу 

прогнозування, але й створює готовий до використання інструмент прикладної 

аналітики для українського рітейлу. 
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