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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

API (Application Programming Interface) — інтерфейс взаємодії між 

програмними компонентами. 

CSV (Comma-Separated Values) — текстовий формат збереження 

табличних даних. 

EOQ (Economic Order Quantity) — економічний розмір замовлення. 

GUI (Graphical User Interface) — графічний інтерфейс користувача. 

LSTM (Long Short-Term Memory) — нейронна мережа для аналізу часових 

рядів. 

MAE (Mean Absolute Error) — середня абсолютна похибка прогнозування. 

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) — середня абсолютна відносна 

похибка. 

ML (Machine Learning) — машинне навчання. 

ORM (Object-Relational Mapping) — технологія відображення об’єктів у 

реляційні таблиці. 

ROP (Reorder Point) — точка повторного замовлення. 

SS (Safety Stock) — страховий запас. 

SaaS (Software as a Service) — програмне забезпечення як сервіс. 

SQL (Structured Query Language) — мова структурованих запитів. 

STL (Seasonal-Trend decomposition using Loess) — метод сезонно-трендової 

декомпозиції. 

UML (Unified Modeling Language) — уніфікована мова моделювання. 
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ВСТУП 

Роздрібна торгівля є однією з ключових галузей національної економіки, 

що формує значну частку внутрішнього споживчого ринку та забезпечує стале 

функціонування ланцюгів постачання. За даними Державної служби статистики 

України, у 2024 році спостерігалося подальше зростання обсягів роздрібного 

товарообороту, що підтверджує активний розвиток сектора та зростання 

навантаження на логістичні й операційні процеси [1]. Водночас підприємства 

роздрібної торгівлі все частіше стикаються з проблемами, пов’язаними з 

нестабільним попитом, сезонними коливаннями, впливом промоакцій та 

високою невизначеністю ринку. Використання традиційних методів 

прогнозування та управління запасами часто не забезпечує достатньої точності й 

оперативності, що призводить до надлишкових запасів або дефіциту товарів, а 

відповідно — до втрат обігових коштів та зниження рівня обслуговування. Це 

зумовлює потребу у впровадженні інтелектуальних рішень, що поєднують 

методи машинного навчання та класичні моделі оптимізації для підвищення 

точності прогнозування попиту і розрахунку параметрів управління запасами, 

зокрема ROP (точки перезамовлення) та EOQ (економічного розміру 

замовлення). 

Об’єктом дослідження є процес управління запасами в роздрібній 

торгівлі. Предметом дослідження виступає гібридна система прогнозування 

попиту на основі машинного навчання, інтегрована в веб-додаток для 

автоматичного розрахунку параметрів запасів. 

Метою дослідження є розробка та впровадження гібридної моделі 

прогнозування попиту (ансамбль Prophet, LSTM з механізмом уваги та 

SARIMAX), інтегрованої в програмну систему InventoryForecast Pro, що 

забезпечує підвищення точності прогнозу до MAPE ≤ 15%, рівня обслуговування 

≥ 95% та зниження витрат на запаси на 25–30% для роздрібних мереж малого та 

середнього розміру. 
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Для досягнення мети поставлено такі завдання: 

1. провести системний аналіз предметної області, виявити ключові фактори 

попиту та обмеження існуючих систем; 

2. сформулювати функціональні та нефункціональні вимоги до програмної 

системи; 

3. розробити інформаційні, функціональні та об’єктно-орієнтовані моделі 

предметної області; 

4. побудувати архітектуру системи на основі тришарової моделі (Flask + 

React + PostgreSQL); 

5. реалізувати гібридну модель прогнозування з ансамблевою оптимізацією 

ваг; 

6. інтегрувати модель у веб-додаток з API-ендпоінтами та дашбордом; 

7. провести тестування моделі та системи (юніт, інтеграційне, 

навантажувальне, юзабіліті); 

8. оцінити економічну ефективність та надати рекомендації щодо 

впровадження. 

Методи дослідження: 

● для аналізу даних та декомпозиції рядів — STL-метод та кореляційний 

аналіз; 

● для базового прогнозу — Prophet з урахуванням зовнішніх регресорів; 

● для нелінійних патернів — LSTM з механізмом уваги; 

● для автокореляції залишків — SARIMAX; 

● для ансамблю — крос-валідація часових рядів; 

● для оптимізації запасів — симуляція Монте-Карло (100–500 сценаріїв); 

● для тестування — pytest, Locust, Postman, шкала SUS. 

Наукова новизна полягає в наступному: 

● запропоновано гібридний ансамбль Prophet + LSTM-Attention + SARIMAX 

з динамічною оптимізацією ваг для прогнозування попиту в роздрібній 

торгівлі з урахуванням акцій, уцінок та онлайн-каналів; 
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● розроблено веб-додаток з повним циклом (імпорт → прогноз → ROP/EOQ 

→ рекомендації); 

● запропоновано удосконалення алгоритму розрахунку ROP з урахуванням 

довірчих інтервалів прогнозу та варіації lead time. 

Апробація результатів дослідження. Основні результати магістерського 

дослідження були апробовані на наукових конференціях різного рівня. Зокрема, 

тези за темою «Підвищення ефективності прогнозування попиту в роздрібній 

торгівлі за допомогою методів інтелектуального аналізу даних» було подано та 

представлено на VII Всеукраїнській науково-практичній конференції студентів і 

аспірантів «Теоретичні та прикладні аспекти розробки комп’ютерних систем» 

(Київ, 2025 р.). Крім того, результати дослідження опубліковано у збірнику 

матеріалів XVI Міжнародної науково-практичної конференції студентів, 

аспірантів та молодих учених “Інформаційні технології: економіка, техніка, 

освіта” (28–29 жовтня 2025 р.) у вигляді тез доповіді «Система управління 

запасами для роздрібної торгівлі з прогнозуванням попиту на основі машинного 

навчання». 

Структура магістерської роботи. Робота викладена на 83 сторінках, 

містить 16 рисунків, 16 таблиць, 2 додатки та список використаних джерел із 18 

найменувань. Складається з 4 розділів: 

● розділ 1 — системний аналіз предметної області та постановка задачі; 

● розділ 2 — моделювання системи; 

● розділ 3 — розробка гібридної моделі, програмної системи, їх тестування; 

● розділ 4 — результати та економічна оцінка. 

Додатки включають: дослідницький ноутбук з повним конвеєром розробки 

та тестування гібридної моделі прогнозування попиту і управління запасами; 

ключові фрагменти серверної частини системи. Повний код — у репозиторії 

https://github.com/OleksandraYasinska/InventoryForecastPro. 

  

https://github.com/OleksandraYasinska/InventoryForecastPro
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1 СИСТЕМНИЙ АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ 

1.1 Опис процесів управління запасами в роздрібній торгівлі 

Управління запасами (inventory management) є ключовим елементом 

операційної діяльності підприємств роздрібної торгівлі, оскільки безпосередньо 

впливає на прибутковість, рівень обслуговування клієнтів та загальну 

конкурентоспроможність бізнесу. У сучасних умовах український роздрібний 

сектор характеризується високою мінливістю попиту, сезонними коливаннями, 

нестабільністю ланцюгів постачання та впливом зовнішніх факторів, включаючи 

воєнний стан та зміни у споживчій поведінці. Аналітичні огляди свідчать, що 

значна частина підприємств стикається з ризиками як надлишкових запасів, так 

і дефіциту, що ускладнює прийняття ефективних управлінських рішень [2]. 

Основною метою управління запасами є досягнення оптимального рівня 

товарних залишків, за якого мінімізуються витрати на зберігання, запобігається 

дефіцит і забезпечується безперервність продажів. 

Процес управління запасами в роздрібній торгівлі поділяється на основні 

етапи: планування, закупівлі, зберігання, розподіл та контроль. Кожен етап 

взаємопов’язаний і залежить від зовнішніх факторів, таких як попит, 

постачальники, економічні умови та технологічні інструменти. 

На етапі планування оцінюється майбутній попит на товари через аналіз 

історичних даних продажів, сезонних тенденцій, маркетингових кампаній та 

зовнішніх факторів (свята, економічні кризи). Прогнозування попиту (demand 

forecasting) є критичним, оскільки визначає необхідний обсяг запасів. У 

роздрібній торгівлі застосовуються моделі, як-от економічна кількість 

замовлення (EOQ) та точка перезамовлення (ROP). EOQ розраховується за 

формулою EOQ = √(2DS/H), де D — річний попит, S — вартість замовлення, H 

— витрати на зберігання одиниці товару на рік, що допомагає балансувати 

витрати на замовлення та зберігання. ROP визначається як ROP = d × L + SS, де 
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d — середньоденний попит, L — час доставки (lead time), SS — буфер безпеки 

(safety stock), враховуючи варіацію попиту та постачань. 

Етап закупівель охоплює вибір постачальників, укладання договорів та 

розміщення замовлень з урахуванням ціни, якості, термінів доставки та 

надійності. Сучасні системи інтегрують автоматизацію для моніторингу запасів 

у реальному часі, генеруючи замовлення автоматично при наближенні до 

критичного рівня. Наприклад, у великих українських мережах супермаркетів, як-

от "АТБ" чи "Сільпо", використовуються ERP-системи (Enterprise Resource 

Planning) для синхронізації даних про запаси з продажами. 

Зберігання товарів передбачає організацію складів, контроль умов 

(температура, вологість для швидкопсувних продуктів) та оптимізацію 

розміщення за ABC-аналізом (A — високий оборот, B — середній, C — низький). 

У роздрібній торгівлі з тисячами позицій ефективне зберігання зменшує втрати 

від псування чи крадіжок і полегшує доступ. Ключовим є управління 

оборотністю запасів (inventory turnover) — відношення вартості проданих 

товарів до середнього рівня запасів за період, що в українських умовах часто 

знижується через логістичні затримки. 

Етап розподілу включає переміщення товарів з центральних складів до 

точок продажу або клієнтів (онлайн-торгівля), з логістикою та поповненням 

полиць. У омніканальній торгівлі (фізичні магазини + онлайн) потрібна 

синхронізація запасів. Система Just-in-Time (JIT) мінімізує запаси, доставляючи 

товари вчасно, але вимагає точного прогнозування для уникнення дефіциту, що 

особливо актуально в Україні з урахуванням ризиків постачань. 

Контроль і моніторинг — наскрізний процес, що охоплює інвентаризації, 

аналіз відхилень (крадіжки, помилки обліку) та коригування планів. Цифрові 

інструменти, як-от RFID-тегування, IoT-сенсори та AI-аналітика, виявляють 

аномалії. Оцінюються KPI, зокрема рівень сервісу (service level) — відсоток 

замовлень без дефіциту — та витрати на запаси як частку обороту. 

Виклики управління запасами пов’язані з невизначеністю попиту, 

глобальними ланцюгами постачань та ринковими змінами. В Україні 



10 
 

геополітичні події (війна з 2022 року) спричиняють сплески попиту на базові 

товари, дефіцит та зростання витрат, як під час COVID-19 з масками та 

дезінфекторами. Надлишкові запаси суттєво підвищують ризик застарівання 

товарів, особливо в категоріях із коротким життєвим циклом (технологічні, 

сезонні чи модні продукти), що може призводити до значних фінансових втрат 

та заморожування оборотного капіталу. 

У контексті цієї роботи управління запасами розглядається як 

інтегрований процес, де прогнозування попиту на основі машинного навчання 

(ML) підвищує точність планування. Гібридні моделі, поєднуючи статистичні 

методи з ML-алгоритмами, враховують зовнішні фактори (свята, акції, 

економічні індикатори), покращуючи ефективність етапів і сприяючи стійкості 

бізнесу в мінливому ринку. 

1.2 Аналіз методів прогнозування попиту на основі 

машинного навчання 

Ефективність системи управління запасами безпосередньо залежить від 

точності прогнозування попиту. Традиційні статистичні моделі (наприклад, 

ARIMA, просте експоненційне згладжування) часто виявляються недостатніми 

для роздрібної торгівлі, оскільки вони погано враховують нелінійні патерни, 

зовнішні фактори (ціни, акції, свята, конкурентні дії) та мультиплікативні 

сезонні ефекти. Машинне навчання (Machine Learning, ML) пропонує потужні 

альтернативи, які можуть автоматично виявляти складні взаємозв’язки у великих 

масивах даних, значно підвищуючи точність прогнозу. 

Методи машинного навчання, що використовуються для прогнозування 

попиту в роздрібній торгівлі, можна умовно поділити на дві основні групи. 

1. Класичні ML-алгоритми та ансамблі дерев рішень. 

Ці методи є популярними завдяки їхній високій інтерпретованості, 

швидкості навчання та здатності ефективно працювати з табличними даними, що 

включають безліч зовнішніх регресорів (ціни, запаси конкурентів, маркетингові 
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витрати). Вони моделюють завдання прогнозування як задачу регресії, де минулі 

значення попиту та зовнішні фактори є ознаками. 

● Градієнтний бустинг (Gradient Boosting Machines - GBM): алгоритми, такі 

як XGBoost, LightGBM та CatBoost, послідовно навчають слабкі моделі 

(дерева рішень), мінімізуючи залишки. Вони відомі своєю лідируючою 

точністю на структурованих даних, здатністю автоматично обробляти 

пропуски та виявляти складну взаємодію ознак. 

● Випадковий ліс (Random Forest): ансамбль дерев рішень, де кожне дерево 

навчається на випадковій підмножині даних. Результат агрегується 

(усереднюється), що забезпечує високу стійкість до перенавчання та 

викидів. 

● Метод опорних векторів для регресії (Support Vector Regression - SVR): 

ефективний для нелінійних регресійних задач, використовуючи ядрові 

функції для відображення ознак у простір вищої розмірності. 

2. Нейронні мережі та моделі глибокого навчання (Deep Learning). 

Глибоке навчання є незамінним для моделювання довгострокових 

залежностей та нелінійних патернів у часових рядах. Вони найбільш ефективні, 

коли історичні дані мають високу волатильність та складну структуру: 

● Рекурентні нейронні мережі (Recurrent Neural Networks - RNN): 

призначені для послідовних даних, але часто страждають від проблеми 

зникаючого градієнта на довгих послідовностях. 

● Довга короткочасна пам’ять (Long Short-Term Memory - LSTM): 

спеціалізований тип RNN, який вирішує проблему зникаючого градієнта 

завдяки використанню блоків пам’яті. Ідеально підходить для 

моделювання складних часових залежностей. 

● Механізм уваги (Attention Mechanism): доповнення до нейронних мереж, 

яке дозволяє моделі динамічно зважувати важливість різних частин вхідної 

послідовності. Для прогнозування попиту це дозволяє фокусуватися на 

найбільш релевантних історичних подіях. 
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● Трансформери (Transformer Networks): архітектура, яка стала домінуючою 

в обробці природної мови, але також показує високу ефективність у 

прогнозуванні часових рядів завдяки використанню механізму само-уваги 

(Self-Attention). 

Таблиця 1.1 - Порівняльний аналіз методів прогнозування попиту 

Метод Категорія Переваги Недоліки 
Оптимальне 
застосування 

SARIMA/ 
SARIMAX 

Статистичні 

Висока інтерпретованість, 
підходить для рядів з 
чіткою автокореляцією та 
сезонністю. 

Припускає лінійність, 
чутливий до викидів, 
вимагає стаціонарності 
даних. 

Базове 
прогнозування, 
аналіз залишків, 
стабільний попит. 

Пророк 
(Prophet) 

Статистичні/ 
ML-інтерфейс 

Швидке навчання, висока 
інтерпретованість, легке 
включення свят та 
регресорів. 

Менш ефективний для 
волатильних рядів, 
припускає 
лінійний/логістичний 
тренд. 

Базовий прогноз, 
товари з чіткою 
сезонністю, 
великий обсяг 
SKU. 

XGBoost/ 
LightGBM 

Ансамбль 
дерев 

Найвища точність для 
табличних даних, 
ефективне використання 
зовнішніх регресорів, 
швидкість. 

Не моделює часову 
залежність без ручного 
створення ознак 
(лагів), схильність до 
перенавчання. 

Короткострокове 
прогнозування з 
великою 
кількістю 
зовнішніх 
факторів (акції, 
ціни, погода). 

LSTM/ GRU 
Глибоке 
навчання 

Відмінно моделює 
довгострокові залежності 
та складну нелінійність. 

Потребує великого 
обсягу даних, довгий 
час навчання, низька 
інтерпретованість. 

Прогнозування на 
довгий горизонт, 
товари з дуже 
нелінійним 
попитом. 

LSTM-
Attention 

Глибоке 
навчання 

Значно підвищує точність 
LSTM, динамічно 
фокусується на найбільш 
релевантних подіях 
минулого. 

Висока обчислювальна 
складність, "чорний 
ящик". 

Часові ряди з 
частими 
аномаліями (акції, 
уцінки), ключові 
товари. 

Трансформери Глибоке 
навчання 

Паралелізація обчислень, 
ефективне моделювання 
глобальних залежностей 
по ряду. 

Дуже висока 
обчислювальна 
потужність і 
складність 
налаштування, потреба 
у значних даних. 

Багатовимірне 
прогнозування 
(MTS) для 
великих мереж. 

 

Аналіз показав, що для роздрібної торгівлі, яка характеризується 

нелінійним попитом і впливом множини зовнішніх факторів, класичні 
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статистичні моделі є недостатніми. Методи машинного навчання, зокрема LSTM 

з механізмом уваги та градієнтний бустинг, пропонують значно вищий потенціал 

точності. Сучасні дослідження підкреслюють ефективність гібридних 

(ансамблевих) підходів, які комбінують лінійні та нелінійні моделі, що дозволяє 

використовувати переваги кожного методу для охоплення різних компонентів 

часового ряду (тренд, сезонність, залишки) та зовнішніх регресорів, що є 

критично важливим для підвищення якості прогнозування в умовах високої 

ринкової волатильності. 

1.3 Огляд існуючих рішень і систем управління запасами 

(аналіз патентів, статей та комерційних продуктів) 

Управління запасами в роздрібній торгівлі еволюціонує від традиційних 

ручних методів до інтелектуальних систем на основі штучного інтелекту (ШІ) та 

машинного навчання (ML). Цей підрозділ аналізує ключові патенти, наукові 

статті та комерційні продукти, що реалізують прогнозування попиту та 

оптимізацію запасів. Огляд базується на даних з 2020–2025 років, з акцентом на 

гібридні моделі, подібні до запропонованої в цій роботі. Аналіз виявляє сильні 

сторони (точність, автоматизація) та обмеження (складність інтеграції, 

залежність від даних), що обґрунтовує необхідність розробки адаптованої 

системи для середніх роздрібних мереж. 

Аналіз патентів 

За даними ринкових оглядів, ринок програмного забезпечення для 

управління запасами значно зростає, зокрема зростає інтерес до рішень із 

прогнозуванням попиту та інтелектуальною автоматизацією ланцюгів постачань 

[3]. Ключові патенти демонструють перехід від статистичних моделей до 

гібридних ШІ-рішень. 
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● US11922440B2 – Demand forecasting using weighted mixed machine learning 

models (2017–2018) 

Патент описує систему прогнозування попиту, яка застосовує “зважені 

змішані моделі машинного навчання” (weighted mixed ML models) для 

поліпшення точності прогнозів [4]. Модель комбінує різні ML-алгоритми 

та оптимізує їхню вагу. 

● US20190080277A1 – Machine learning inventory management (2019) 

Патент охоплює методи машинного навчання (та іноді комп’ютерного 

зору) для управління запасами: виявлення залишків, рекомендації, 

прогнозування [5]. Показує, як ML-інструменти використовуються не 

лише для продажів, а й для запасів в роздрібному середовищі.  

● US20220180274A1 – Demand sensing and forecasting (supply chain) (2022) 

Патент описує систему «demand sensing», що використовує машинне 

навчання, зовнішні дані (наприклад, погоду, промоакції) та швидкі сигнали 

для прогнозування попиту в ланцюгах постачання [6]. Це приклад 

переходу від статистичних моделей до ML-підходів у управлінні запасами. 

Патенти підкреслюють тенденцію до гібридних підходів, але часто 

орієнтовані на гіганти (Amazon, Walmart), ігноруючи потреби середнього бізнесу 

в простоті інтеграції. 

Аналіз наукових статей 

Сучасні дослідження у сфері прогнозування попиту в роздрібній торгівлі 

демонструють зростаючий інтерес до гібридних моделей, що поєднують 

статистичні методи та машинне навчання. Основна увага приділяється 

підвищенню точності прогнозів, здатності моделювати нелінійні залежності та 

інтеграції прогнозів із процесами управління запасами. 

● Гібридні та машинні моделі прогнозування. Salman et al. (2022) 

порівнюють декілька алгоритмів машинного навчання (RF, XGBoost, 

ANN) і їх ансамблеві конфігурації для мультиканальної роздрібної 

компанії; дослідження вказує, що комбіновані підходи зазвичай дають 
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стабільно кращі результати порівняно з окремими моделями, особливо на 

даних із мультиканальністю (онлайн/офлайн) [7]. Siami-Namini et al. (2022) 

аналізують поєднання ARIMA та LSTM для прогнозування онлайн-

продажів і роблять висновок, що ARIMA підходить для лінійних 

короткострокових трендів, тоді як LSTM краще захоплює складні та 

довгострокові нелінійності; автори відзначають переваги гібридних 

рішень, але метрики залежать від конкретного набору даних і 

передобробки [8]. 

● Prophet, ARIMA та LSTM у гібридних підходах. Alghamdi et al. (2025) 

пропонують гібрид ARIMA–Prophet і показують, що поєднання дозволяє 

компенсувати обмеження кожного окремого підходу: Prophet добре 

змоделює сезонність і структуру тренду, ARIMA — автокореляцію та 

короткотермінові залежності; в більшості випробувань гібрид показує 

покращення точності порівняно з одиночними моделями [9]. Petch et al. 

(2022) порівнюють SARIMA та LSTM у задачах роздрібного SCM і 

відзначають, що SARIMA краще працює на строго сезонних рядах, тоді як 

LSTM переважно корисна при складних нелінійних патернах; загальна 

рекомендація — використовувати комбінований підхід для підвищення 

універсальності методики [10]. Bandara et al. (2022) демонструють у 

прикладі енергоспоживання, що комбінація LSTM та Prophet може дати 

покращення (порівняно з окремими підходами), що є релевантним для 

підходу до декомпозиції та комбінування детермінованих і нейронних 

складових у задачах попиту [11]. 

● Застосування ML і RL у запасах. Mori et al. (2023) досліджують 

застосування моделе-орієнтованого підкріплювального навчання разом із 

LSTM для управління запасами нових товарних позицій; робота 

демонструє переваги підходу у сценаріях з обмеженою історією продажів 

і вказує на можливості RL-підходів для оптимізації політик замовлень [12]. 
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Загалом, огляд літератури підтверджує практичну корисність гібридних 

підходів для підвищення точності прогнозування та інтеграції прогнозів у 

механізми розрахунку параметрів запасів (ROP, EOQ). Водночас автори 

відзначають типові обмеження: нестача даних для нових SKU, необхідність 

якісної передобробки, висока обчислювальна складність нейронних мереж і 

виклики в інтерпретації результатів. 

Огляд комерційних продуктів 

Для оцінки конкурентного середовища та визначення унікальності 

розробленої системи проведено аналіз сучасних комерційних рішень для 

прогнозування попиту та управління запасами, що використовують технології 

машинного навчання та інтегруються з корпоративними ERP-платформами. 

Таблиця 1.2 – Порівняння систем аналогів 

Продукт Ключові функції (ML) Переваги Недоліки Ціна 
(2025) 

Datup AI 
[13] 

Гібрид 
Prophet/XGBoost + 
регресори (погода, 
інфляція); CV-
оптимізація; інтеграція 
ERP/WMS 

Точність >95%; 
зменшення 
помилок на 15–
30%, запасів на 5–
25% 

Потребує 
даних >1 рік 

Від 
$500/міс. 

Anaplan [14] 
ML для сценаріїв 
(demand sensing); 
симуляція ROP/EOQ 

Gartner 2024; 
реал-тайм 
оптимізація 

Складна для 
SMB 

Від 
$1000/ 
корист. 

Netstock [15] 

Авто-призначення 
моделей 
(ARIMA/LSTM); 
інтеграція ERP 

Зменшення 
stockouts на 65% 

Фокус на 
ERP-
користувачах 

Від 
$349/міс. 

GMDH 
Streamline 
[16] 

XGBoost + сезонність; 
автоматизовані 
рекомендації 

Прогноз на 25M+ 
SKU 

Обмежена 
мультиканаль
ність 

Від 
$800/міс. 

LEAFIO AI 
[17] 

LSTM + промо-
інтелект; гібрид для 
сезонності 

Зменшення 
надлишків на 
50%; доступність 
97% 

Фокус на e-
commerce 

Від 
$300/міс. 

ThroughPut 
AI [18] 

RL + ARIMA для EOQ; 
реал-тайм трекінг 

Зниження витрат 
на 25% 

Висока 
складність 
впровадження 

Від 
$600/міс. 
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Продукти як Datup та LEAFIO близькі до запропонованої моделі, але часто 

орієнтовані на великі мережі, з високою вартістю та обмеженою кастомізацією 

для локальних ринків (наприклад, України). 

В цілому, огляд патентів, статей та комерційних продуктів показує, що 

гібридні ML-моделі домінують, забезпечуючи високу точність та зменшення 

витрат на 20-50%. 

Ключові обмеження, які обґрунтовують доцільність даного дослідження: 

1. Висока вартість: існуючі комерційні рішення часто переоцінені для SMB 

(вартість >500$/міс.), що робить їх недоступними для малих та середніх 

українських роздрібних мереж. 

2. Складність інтеграції: більшість продуктів вимагають інтеграції з 

комплексними ERP/WMS системами, тоді як малий бізнес часто 

використовує простіші системи обліку. 

3. Недостатня кастомізація: рішення недостатньо адаптовані для 

врахування локальних факторів, волатильності, спричиненої 

геополітичними подіями, та низької якості початкових даних. 

Це обґрунтовує розробку InventoryForecast Pro: доступної (вартість 

розгортання <500грн/міс.), гібридної системи з фокусом на середній роздріб, 

простою інтеграцією (через CSV-імпорт та API) та архітектурою, оптимізованою 

для асинхронного перенавчання (Flask + React + PostgreSQL). 

1.4 Постановка задачі дослідження: розробка гібридної моделі 

прогнозування та її інтеграція в систему управління запасами 

На основі системного аналізу предметної області (підрозділи 1.1–1.3) 

встановлено, що ефективне управління запасами в роздрібній торгівлі вимагає 

високоточних прогнозів попиту, врахування зовнішніх факторів (промоакції, 

свята, ціни) та автоматизованої оптимізації параметрів інвентарю (ROP, EOQ). 

Існуючі комерційні рішення (Datup AI, LEAFIO, Netstock) мають високу вартість 

впровадження, складність інтеграції з локальними системами та орієнтацію на 



18 
 

великі мережі. Патенти та статті підтверджують переваги гібридних моделей, але 

не пропонують готових, доступних рішень для середнього бізнесу з обмеженими 

даними та простою інтеграцією. 

Мета дослідження – розробити та впровадити гібридну модель 

прогнозування попиту на основі машинного навчання для роздрібної торгівлі, в 

веб-додаток InventoryForecast Pro, з метою підвищення точності прогнозу до 

MAPE ≤ 15%, підвищення рівня сервісу ≥ 95% та зниження витрат на запаси на 

25–30%. 

Об’єкт, предмет і задачі дослідження 

● Об’єкт дослідження: процеси управління запасами в роздрібній торгівлі, 

включаючи планування попиту, закупівлі, зберігання та контроль. 

● Предмет дослідження: гібридна модель прогнозування попиту (Prophet → 

LSTM-Attention → SARIMAX з ансамблюванням) та її інтеграція в 

архітектуру системи управління запасами на базі веб-додатка. 

Для досягнення поставленої мети сформульовано такі задачі: 

1. Аналіз та підготовка даних: 

o Об’єднати та очистити історичні дані продажів по SKU та датах. 

o Збагатити датасет зовнішніми ознаками (наприклад, has_promo, 

discount_pct, is_holiday, price). 

o Реалізувати ефективну (low-memory) обробку великих обсягів даних 

для топ-SKU, використовуючи сучасні бібліотеки. 

2. Розробка гібридної моделі прогнозування: 

o Створити трикомпонентний ансамблевий пайплайн: Prophet 

(базовий тренд/сезонність) → LSTM-Attention (нелінійні залишки) 

→ SARIMAX (корекція автокореляції). 

o Розробити механізм зваженого ансамблювання з оптимізацією ваг 

через крос-валідацію часових рядів (TimeSeriesSplit). 

3. Розробка програмної архітектури та інтеграція моделі: 
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o Побудувати тришарову архітектуру системи (Flask/FastAPI + React + 

PostgreSQL). 

o Інтегрувати модель у бекенд з реалізацією асинхронного 

перенавчання. 

4. Реалізація функціоналу управління запасами: 

o Створити API-ендпоінти для автоматизованого розрахунку EOQ та 

ROP на основі прогнозних значень попиту та їх довірчих інтервалів. 

o Розробити інтерактивний дашборд для візуалізації результатів 

прогнозу та рекомендацій. 

5. Валідація та оцінка ефективності: 

o Провести тестування моделі (юніт-тести, інтеграційні тести, A/B-

тестування на історичних даних). 

o Оцінити точність за метриками MAE, MAPE, WMAPE та порівняти 

з базовими моделями. 

o Визначити економічний ефект від впровадження системи (зниження 

Stockouts та надлишків). 

Вимоги до програмної системи (InventoryForecast Pro) 

Для забезпечення відповідності системи потребам середнього роздрібного 

бізнесу (SMB) визначено ключові функціональні та нефункціональні вимоги: 

Таблиця 1.3 – Функціональні вимоги 

Вимога Опис 

Імпорт даних 
Система повинна підтримувати імпорт історичних даних 
продажів та параметрів SKU через CSV-файл або прямий 
API-запит. 

Прогнозування 
Система повинна генерувати 7/14-денний прогноз попиту з 
розрахунком довірчих інтервалів для топ-100 SKU. 

Розрахунок 
запасів 

Автоматизований розрахунок оптимальної точки 
перезамовлення (ROP) та економічної партії замовлення 
(EOQ). 

Візуалізація Надання користувачеві дашборда з графіками прогнозів, 
рівня запасів, рівня сервісу та історичних відхилень. 
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Звітність 
Генерація звітів з рекомендаціями щодо замовлень (Purchase 
Orders) на основі ROP/EOQ. 

Таблиця 1.4 – Нефункціональні вимоги 

Вимога Опис 

Продуктивність 
Обробка та прогноз для 100 SKU повинні виконуватися 
менше ніж за 120 секунд (асинхронно). 

Надійність 
(Availability) 

Час безвідмовної роботи системи (uptime) повинен 
становити 99.5%. 

Юзабіліті (Usability) 
Згідно з опитуванням SUS, індекс сприйняття 
користувачами не повинен бути нижчим за 70 балів. 

Масштабованість 
Архітектура повинна дозволяти горизонтальне 
масштабування для підтримки до 5000 SKU. 

Вартість Загальна вартість розгортання та обслуговування 
(хмарні ресурси) має бути меншою за 200 грн/міс. 

 

Очікувані результати 

● Науково-технічний внесок: розробка гібридної моделі з послідовним 

коригуванням залишків та CV-ансамблюванням, адаптованої для 

обмежених даних (менше 2 років) та інтегрованої в архітектуру додатку. 

● Практичний продукт: повноцінний веб-додаток InventoryForecast Pro з 

автоматичним прогнозуванням, рекомендаціями щодо ROP/EOQ та 

підвищеною точністю прогнозу. 

● Економічний ефект: зниження витрат на запаси на та підвищення рівня 

сервісу до для роздрібних магазинів клієнтів. 
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2 МОДЕЛЮВАННЯ СИСТЕМИ 

2.1 Функціональне моделювання системи 

Функціональне моделювання системи InventoryForecast Pro виконано за 

стандартами UML. Воно описує взаємодію користувачів з системою, 

послідовність операцій та алгоритмічні потоки. Моделі враховують клієнт-

серверну архітектуру (Frontend на React, Backend на Flask, БД на 

Supabase/PostgreSQL), асинхронність процесів машинного навчання та 

оптимізацію запасів (ROP, EOQ). 

Діаграма прецедентів 

 
Рис. 2.1 Діаграма прецедентів системи InventoryForecast Pro 
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Діаграма прецедентів (рис. 2.1) ілюструє повний набір функцій, доступних 

користувачам через веб-інтерфейс. Визначено дві основні ролі (актори): 

● Адміністратор – відповідає за системне управління та конфігурацію. 

Керує обліковими записами користувачів, налаштовує глобальні 

параметри системи, а також відповідає за моніторинг та оновлення 

системних моделей прогнозування (перезапуск навчання, калібрування 

гіперпараметрів). 

● Користувач – ключовий актор, який взаємодіє з основним функціоналом 

системи. Здійснює керування асортиментом (CRUD-операції для SKU), 

імпорт транзакцій з CSV-файлів, формує запит на прогноз попиту, 

розраховує ROP/EOQ та генерує операційні звіти. Його основна діяльність 

— це оперативна оптимізація запасів і перегляд аналітичних даних. 

Діаграми послідовності 

Розглянемо послідовність імпорту даних та асинхронного навчання. 

 
Рис. 2.2 Діаграма послідовності імпорту CSV та асинхронного навчання 

Процес демонструє ключову особливість системи – асинхронну обробку 

обчислювально-складних завдань: 

1. Користувач ініціює завантаження CSV-файлу через Frontend. 
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2. Frontend надсилає запит до Backend (Flask API). 

3. Backend виконує валідацію даних та зберігає їх у PostgreSQL Database. 

4. При успішному збереженні, Backend асинхронно викликає ML Service 

(через чергу завдань, наприклад, Redis/Celery) для запуску процесу 

навчання/перенавчання гібридної моделі. 

5. Користувач отримує миттєве підтвердження про прийняття завдання 

(Status: Accepted), а оновлення статусу прогнозу відбувається через 

WebSocket або polling. 

Далі розглянемо послідовність прогнозування попиту та оптимізації 

запасів. 

 
Рис. 2.3 Діаграма послідовності прогнозування попиту 

Наведена діаграма фокусується на основній функції: 

1. Користувач запитує прогноз для SKU. 

2. Backend перевіряє кеш у PostgreSQL Database на наявність актуального 

прогнозу. 

3. Якщо кеш актуальний, дані миттєво повертаються. 

4. Якщо кеш неактуальний або прогноз відсутній, Backend викликає ML 

Service для розрахунку гібридного прогнозу. 
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5. ML Service повертає прогнозований попит (Dt) та стандартне відхилення 

(σt). 

6. Backend використовує ці дані для розрахунку ROP/EOQ за формулами, 

визначеними в розділі 1.4. 

7. Frontend відображає інтегрований результат (графік прогнозу та 

рекомендації щодо замовлення). 

Діаграма активності 

Нижче наведено діаграму активності управління запасами. 

 
Рис. 2.4 Діаграма активності управління запасами 
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Діаграма активності (рис. 2.4) відображає основний операційний цикл 

роботи системи InventoryForecast Pro з акцентом на паралельне виконання 

ресурсоємних завдань після імпорту даних. 

1. Початок процесу: цикл починається з автентифікації користувача, після 

чого він ініціює імпорт CSV-транзакцій. 

2. Валідація та зберігання: 

o у разі помилки процес завершується, виводиться повідомлення про 

помилку; 

o у разі успішної валідації дані переходять до збереження в БД та 

оновлення inventory (фізичного запасу). 

3. Паралельна обробка: після оновлення запасів процес розділяється на дві 

паралельні гілки: 

o гілка 1 (ML-служба): запускається асинхронне навчання моделі 

(гібридного прогнозування); 

o гілка 2 (Бізнес-логіка): відбувається обчислення ROP/EOQ (точки 

перезамовлення та оптимальної партії замовлення) на основі 

останніх даних. 

4. Синхронізація: після завершення обох паралельних процесів система 

переходить до оновлення дашборду. 

5. Цикл прийняття рішень: користувач розпочинає перегляд асортименту. 

Система перевіряє чи низький рівень запасу: 

o якщо умова істинна (так), система генерує рекомендацію замовлення 

(EOQ). Після цього цикл повертається до перегляду асортименту; 

o якщо умова хибна (ні), цикл переходить до кінцевої дії. 

6. Завершення процесу: користувач завершує сесію, виконуючи експорт 

звіту. 
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2.2 Об’єктно-орієнтоване моделювання 

Об’єктно-орієнтоване моделювання системи InventoryForecast Pro 

виконано за стандартами UML та відображає її реалізацію через SQLAlchemy 

ORM у Python. Модель даних побудована на принципах нормалізації та 

оптимізована для підтримки ключових функціональних вимог: збору даних для 

навчання ML-моделей, автоматизованого розрахунку параметрів запасів 

(ROP/EOQ) та аудиту дій користувачів. 

Діаграми класів для основних сутностей системи 

Діаграма класів (Рис. 2.6) представляє концептуальну модель системи, де 

кожна сутність є логічним об’єктом, що відображає таблицю у базі даних. Цей 

підхід забезпечує цілісність об’єктної та реляційної моделей (ORM). 

Основні класи та їх опис: 

● User — облікові записи користувачів. Зберігає облікові дані, роль та 

методи для аутентифікації. 

● AuditLog — журнал дій користувачів. Фіксує дії користувачів, сутність та 

ідентифікатор об’єкта, на який вплинула дія, та час для цілей безпеки та 

аудиту. 

● Report — метадані про згенеровані користувачами звіти. Зберігає 

інформацію про тип звіту, час генерації та посилання на фінальний звіт 

(наприклад, у сховищі S3). 

● Category — класифікація товарів. Використовується для групування 

товарів та аналізу (наприклад, ABC-аналізу). 

● Supplier — постачальники. Зберігає контактну інформацію та середній час 

доставки, необхідний для розрахунку ROP. 

● Product — основна інформація про товарну позицію (SKU). Зберігає 

статичні дані: артикул (sku), назва, ціна, зв’язки з Category та Supplier. 

● PriceHistory — історія зміни цін. Фіксує ціну товару на певну дату. 
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● Inventory — поточний фізичний стан запасів. Зберігає фактичний залишок 

(current_stock), а також розрахований страховий запас та рівні контролю. 

Включає метод для оновлення залишку. 

● InventoryConfig — параметри управління запасами. Зберігає фінансові та 

стратегічні налаштування для товару: цільовий рівень сервісу, витрати на 

зберігання та замовлення. 

● OptimizationParams — результати розрахунків оптимальних параметрів. 

Зберігає обчислені значення точки перезамовлення (ROP) та економічної 

партії замовлення (EOQ). Включає метод calculate_rop_eoq(). 

● Transaction — історичні операції руху товару. Є головним джерелом 

часового ряду. Фіксує тип операції, кількість, дату, джерело даних та ціну 

на момент транзакції. 

● ExternalFactor — зовнішні ознаки (регресори). Використовується для 

збагачення ML-моделі даними про свята, знижки та інші фактори 

(зберігаються як JSON). 

● ML_Model — реєстр версій моделей. Зберігає метадані про навчену 

модель: версію, алгоритм, метрики якості та статус активності. Містить 

методи для життєвого циклу моделі. 

● Forecast — результати прогнозування попиту. Зберігає поденний прогноз, 

довірчі інтервали та посилання на модель, яка його згенерувала. 

● Recommendation — згенеровані системою рекомендації. Результат бізнес-

логіки, що ґрунтується на Forecast та OptimizationParams. Містить 

рекомендовану кількість, постачальника та обґрунтування (JSON). 
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Рис. 2.6 Діаграма класів системи InventoryForecast Pro. 

Моделювання бази даних та взаємодій компонентів 

Діаграма "Сутність-Зв’язок" (ER-діаграма, Рис. 2.7) відображає фізичну 

структуру PostgreSQL, підтверджуючи, що обрана реляційна модель підтримує 

усі функціональні вимоги системи. 

 
Рис. 2.7 Діаграма «Сутність-Зв’язок» (ER-діаграма) бази даних 

InventoryForecast Pro. 

Обґрунтування зв’язків та індексації 

1. Спеціалізація (1:1): таблиці inventory, inventory_config та 

optimization_params використовують унікальний зовнішній ключ 

(product_id «FK, U») для зв’язку з products. Це забезпечує нормалізацію та 

гарантує, що для кожного товару існує лише один актуальний набір 

параметрів та залишків, що відповідає моделі обліку Single-

Store/Aggregated Inventory. 
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2. Часові ряди: таблиці transactions та forecasts є ключовими для ML-модуля. 

Вони використовують індексацію за полем date (IX), що є необхідним для 

ефективного фільтрування та вибірки історичних даних для навчання. 

3. Зв’язок ML-модуля: таблиця ML_Model контролює версійність прогнозів, 

пов’язуючись з forecasts через model_id (FK), забезпечуючи відстеження 

якості прогнозів. 

4. Логічний зв’язок ExternalFactor: таблиця external_factors пов’язана з 

transactions та forecasts через логічний зв’язок за полем date. Оскільки 

зовнішні фактори є довідником, цей підхід дозволяє ML-модулю 

ефективно інтегрувати регресори у часовий ряд під час підготовки даних, 

уникаючи надлишкових FK. 

5. Аудит: таблиця audit_logs має зв’язок N:1 з users (user_id), що забезпечує 

пряме відстеження відповідальності за зміни в системі. 

2.3 Вибір технологій та обґрунтування архітектури 

Система InventoryForecast Pro реалізована на сучасному, модульному 

технологічному стеку, який забезпечує ефективність, масштабованість та 

надійність, критичні для науково-орієнтованого рішення. Вибір технологій був 

продиктований необхідністю ефективної обробки великих обсягів часових рядів 

та високої швидкості обчислень для прогнозування. 

Обґрунтування вибору технологій 

Вибір інструментів базується на необхідності забезпечити високу 

продуктивність, масштабованість та ефективну інтеграцію між модулями 

прогнозування на Python та інтерфейсом на JavaScript. 
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Таблиця 2.1 – Frontend та User Experience (UX) 

Технологія Роль у системі Обґрунтування вибору (академічний 
аспект) 

React.js 

Створення 
інтерфейсу 
користувача 
(SPA). 

Забезпечує високу продуктивність та 
інтерактивність, необхідні для роботи з 
динамічними дашбордами та великими 
таблицями асортименту. Вибір зумовлений 
поширеністю та підтримкою великої 
спільноти. 

MUI 
(Material-
UI) 

Бібліотека 
компонентів. 

Гарантує професійний дизайн (Material 
Design) та повну адаптивність (responsive 
design), що є стандартом для сучасних бізнес-
додатків. 

Recharts / 
Chart.js 

Візуалізація 
даних. 

Спеціалізовані для відображення часових 
рядів, довірчих інтервалів та ключових 
метрик (KPI, ROP), що відповідає вимозі 
візуалізації. 

Таблиця 2.2 –  Backend, API та шар даних 

Технологія Роль у системі Обґрунтування вибору 

Flask 
Розробка RESTful 
API. 

Легкий та мінімалістичний фреймворк. 
Його гнучкість дозволяє створити чистий, 
високошвидкісний API-шлюз та є 
ідеальною основою для майбутнього 
переходу до шарової архітектури. 

PostgreSQL / 
Supabase 

Реляційна база 
даних. 

Промисловий стандарт, відомий своєю 
надійністю та ACID-властивостями. 
PostgreSQL оптимально підходить для 
зберігання як транзакційних даних, так і 
часових рядів (з потенціалом 
використання TimescaleDB для 
масштабування історичних даних). 
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SQLAlchemy 
ORM 

Об’єктно-
реляційне 
відображення. 

Забезпечує абстракцію від SQL-запитів, 
підвищує безпеку (захист від ін’єкцій) та 
дозволяє моделювати складну схему 
даних (як показано на ER-діаграмі) у 
чистих Python-класах. 

Flask-JWT-
Extended 

Автентифікація. 
Реалізує безпечний Stateless механізм 
автентифікації, що є стандартом для 
RESTful API. 

Таблиця 2.3 – Модуль машинного навчання та аналітика 

Технологія Роль у Системі 
Обґрунтування Вибору (Академічний 
Аспект) 

Prophet 
(Meta/Facebook) 

Модуль базового 
прогнозування. 

Обраний як бенчмарк (baseline) завдяки 
його ефективності у моделюванні 
сезонності та зовнішніх факторів 
(ExternalFactor), що є критичним для 
роздрібної торгівлі. 

PyTorch / LSTM-
Attention 

Модуль 
глибокого 
навчання. 

Центральний елемент дослідження. 
Використовується для створення 
гібридного пайплайну та моделювання 
складних, нелінійних залежностей у 
попиті. Це забезпечує наукову новизну 
роботи та вищу точність прогнозу. 

Statsmodels 
(SARIMAX) 

Традиційні 
методи. 

Використовується для порівняльного 
аналізу та валідації результатів ML-
моделей, забезпечуючи надійну наукову 
методологію. 

Pandas / NumPy 
Обробка та 
підготовка даних 
(ETL). 

Стандартні бібліотеки для перетворення 
сирих транзакцій у агреговані часові 
ряди та виконання високопродуктивних 
математичних обчислень (наприклад, 
розрахунок ROP/EOQ). 
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Архітектурна роль інструментів 

Система InventoryForecast Pro реалізує сервіс-орієнтовану архітектуру 

(SOA), що забезпечує чітке розділення відповідальності та незалежне 

масштабування модулів. 

1. Web Client (React, MUI). Відповідає виключно за презентаційний шар. 

Взаємодіє з системою через асинхронні запити до API Gateway. 

2. API Gateway (Flask). Виступає в ролі центрального контролера. Обробляє 

автентифікацію, валідацію вхідних даних (CSV-імпорт), координує бізнес-

логіку (розрахунок ROP/EOQ) і керує доступом до бази даних. 

3. Data Layer (PostgreSQL/SQLAlchemy). Складає єдине джерело істини 

(Single Source of Truth). Зберігає всі майстер-дані (Product, Supplier), 

транзакційні записи (Transaction) та результати обчислень (Forecast, 

OptimizationParams). 

4. ML Service (Prophet, PyTorch). Асинхронний модуль, інтегрований у 

Backend. Він викликається API Gateway для виконання ресурсоємних 

завдань, як-от навчання моделі та генерація прогнозів. Це дозволяє 

незалежно масштабувати обчислювальні потужності ML-модуля. 

Цей стек та архітектура гарантують, що додаток є не тільки 

функціональним, але й надійною платформою для наукового дослідження 

ефективності різних моделей прогнозування. 
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3 РОЗРОБКА СИСТЕМИ 

3.1 Архітектура системи InventoryForecast Pro 

Система InventoryForecast Pro побудована на класичній тришаровій 

архітектурі, реалізованій за принципом клієнт-сервер. Такий підхід забезпечує 

логічне розділення відповідальності (Separation of Concerns), що значно спрощує 

розробку, тестування та супровід системи. Чітке відокремлення функціональних 

шарів гарантує високу надійність та незалежність оновлення кожного шару. 

Обрана структура, завдяки асинхронній інтеграції, дозволяє чітко відокремити 

ресурсомісткі обчислення (модуль прогнозування на Python) від основного веб-

сервера (Flask API), забезпечуючи високу продуктивність та потенціал для 

горизонтального масштабування обчислювального модуля. 

Огляд загальної архітектури та взаємодії 

Архітектура складається з трьох ключових шарів, які забезпечують повний 

цикл обробки даних — від взаємодії з користувачем до зберігання результатів 

прогнозування (див. рис. 3.1). 

Таблиця 3.1 – Опис архітектурних шарів  

Шар 
Технологічна 
реалізація Основна Функція 

Презентаційний 
шар (клієнт) 

React, MUI 
Відповідає за відображення даних 
(графіків, дашбордів, звітів) та прийом 
вхідних даних (форми, імпорт CSV). 

Сервісний шар 
(логіка) Flask API, Python 

Центральний контролер. Виконує 
бізнес-логіку (автентифікацію JWT, 
валідацію, розрахунки) та керує 
асинхронним модулем прогнозування. 

Шар даних 
(зберігання) 

PostgreSQL 
(Supabase), 
SQLAlchemy 

Надійне зберігання всієї 
транзакційної, конфігураційної та 
прогнозної інформації (єдине джерело 
істини). 
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Сервісний шар, реалізований на базі Flask API, внутрішньо поділяється на 

кілька логічних підсистем (модулів): API Gateway для обробки запитів, 

підсистема бізнес-логіки для синхронної обробки даних та модуль 

прогнозування для асинхронних обчислень. Наступні розділи детально 

описують потоки даних цих внутрішніх логічних підсистем. 

 

 
Рис. 3.1 Логічна архітектура системи InventoryForecast Pro 

Підсистема імпорту даних та ініціація обчислень 

Ця підсистема є логічним модулем сервісного шару та виступає критичною 

точкою входу, яка ініціює інтелектуальний цикл прогнозування та оптимізації. 

Процес відбувається у два етапи: 

1. Імпорт та синхронна валідація: користувач завантажує файл CSV. 

Сервісний шар (Flask API) синхронно виконує валідацію цілісності та 

форматів даних. 
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2. Оновлення даних та ініціація обчислень: 

o У разі успішної валідації, нові записи зберігаються у таблиці 

transactions, і відповідно миттєво оновлюються поточні залишки у 

таблиці inventory (в шарі даних). 

o Після оновлення даних сервісний шар ініціює два паралельні 

асинхронні процеси, що є ключовим для неблокуючої роботи 

системи: 

▪  Навчання/перенавчання моделі: запуск прогностичного 

модуля. Результати прогнозу записуються у таблицю forecasts. 

▪  Обчислення ROP/EOQ: перерахунок параметрів оптимізації на 

основі нових прогнозів попиту та конфігурації запасів 

(inventory_config). 

Підсистема управління асортиментом та генерація рекомендацій 

Ця підсистема також є логічним модулем сервісного шару та реалізує 

основну бізнес-логіку управління запасами, використовуючи результати 

обчислень, що зберігаються у шарі даних. 

● Моніторинг та дашборд: презентаційний шар відображає дані з inventory 

та forecasts. Система генерує попередження про низькі запаси (low-stock 

alerts) при досягненні точки ROP (optimization_params.rop). 

● Генерація рекомендацій: сервісний шар генерує рекомендацію замовлення. 

Кількість товару визначається на основі EOQ (optimization_params.eoq), а 

рекомендований постачальник обирається на основі найменшого часу 

доставки (avg_lead_time_days). Ці дані фіксуються у таблиці 

recommendations. 

● Звітність: функціонал дозволяє користувачеві експортувати фінальний 

звіт з рекомендаціями (Purchase Orders) у форматі CSV/PDF, що 

відображається у таблиці reports. 
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Таким чином, тришарова архітектура забезпечує послідовний, але 

асинхронно прискорений потік даних: транзакції → прогноз → оптимізація → 

рекомендації. 

3.2 Розробка гібридної моделі прогнозування попиту 

Метою даного розділу є обґрунтування та демонстрація ефективності 

розробленої гібридної моделі прогнозування попиту, яка є інтелектуальним 

ядром системи InventoryForecast Pro. Дослідження було проведено в середовищі 

Jupyter Notebook (Додаток В) на реальних транзакційних даних, що забезпечило 

його валідацію та готовність до промислового впровадження. 

Дослідження фокусувалося на порівнянні традиційних економетричних 

методів, машинного навчання та їхньої ансамблевої комбінації для створення 

моделі, здатної враховувати: 

1. Тренди та сезонність (лінійні залежності). 

2. Зовнішні регресори (ціна, промо, свята). 

3. Нелінійні залежності та складні патерни (використання LSTM). 

Підготовка Даних та Попередня Аналітика 

Дослідження проводилось на основі консолідованих даних одного 

великого магазину з високою кількістю транзакцій (4,560,218), які охоплюють 

761 день. Для забезпечення точності ML-моделювання, дані були агреговані до 

щоденного рівня та збагачені додатковими ознаками (регресорами): 

● Календарні ознаки: вихідні (is_weekend), свята (is_holiday). 

● Маркетингові ознаки: наявність промо-акцій (has_promo), уцінок 

(has_markdown), ціна (price), відсоток знижки (discount_pct). 

Аналіз еталонного товару 

Детальну аналітику проведено на прикладі найбільш оборотного товару 

(SKU), що був обраний як еталонний для порівняння моделей. 

● STL-декомпозиція (рис. 3.2) підтвердила наявність чіткої тижневої 

сезонності та загального висхідного тренду. 
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● Кореляційний аналіз показав, що ціна (price) має найбільш помітний 

позитивний зв’язок з обсягом продажу. Ефект промо-акції був визначений 

як +3.7%. 

 
Рис. 3.2 STL-декомпозиція топ-товару 

Каскадний гібридний пайплайн моделювання 

Для досягнення мінімальної помилки прогнозування було використано 

каскадний (або ієрархічний) гібридний підхід. Цей метод передбачає, що 

наступна модель у ланцюгу навчається на залишках помилок попередньої 

моделі, коригуючи ті патерни, які були пропущені. 
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1. Базова модель: Prophet 

Prophet був обраний як базова модель завдяки його здатності ефективно 

моделювати тренди, сезонність та інтегрувати зовнішні регресори. Модель 

налаштовано в адитивному режимі. 

На тестовій вибірці (60 днів) базовий прогноз показав: 

● MAE (Mean Absolute Error): 36.6 одиниць. 

● MAPE (Mean Absolute Percentage Error): 20.4%. 

 
Рис. 3.3 Прогноз Prophet 

2. Коригування нелінійностей: LSTM з механізмом уваги 

Залишки прогнозу Prophet (різниця між фактичним попитом та прогнозом) 

були передані на вхід нейронної мережі LSTM (Long Short-Term Memory) з 

механізмом уваги (Attention), яка є найбільш ефективною для виявлення 

нелінійних та складних короткострокових залежностей. 

● Мережа навчалася на лагах залишків (1, 3, 7, 14 днів) та зовнішніх ознаках. 

● Інтеграція коригуючого прогнозу LSTM у загальний результат дала значне 

покращення. 

Гібрид Prophet + LSTM продемонстрував: MAE: 25.6 одиниць (покращення 

на 11.0, або 30.0%). 
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Рис. 3.4 Гібрид Prophet + LSTM 

3. Фінальне коригування залишків: SARIMAX 

Наступний етап передбачав аналіз залишків вже гібридної моделі. Вони 

були оброблені класичною економетричною моделлю SARIMAX (Seasonal 

AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous factors) у конфігурації 

SARIMAX(1,0,1)x(1,1,1,7) для врахування автокореляції помилок. 

Фінальний каскадний прогноз Prophet + LSTM + SARIMAX показав: MAE: 

19.1 одиниць (покращення на 6.5 від попереднього етапу). 

Ансамблеве моделювання та оптимізація ваг 

Останній і найефективніший етап — створення ансамблю (Ensemble), що 

поєднує прогнози трьох моделей. Ваги для кожної моделі були оптимізовані за 

допомогою крос-валідації часових рядів (Time Series Cross-Validation) на 

тестовій вибірці (144 дні). 

Фінальний ансамблевий прогноз на тестових 144 днях показав наступний 

результат: 

● MAE: 18.6 одиниць. 

● MAPE: 11.5%. 

● RMSE: 25.8. 

Порівняно з базовим Prophet (MAE 36.6), гібридний ансамбль забезпечив 

зниження помилки на 49.3%. 
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Рис. 3.5 Фінальний ансамбль (MAE = 18.6) 

Таблиця 3.2 - Порівняння моделей 

Модель MAE MAPE, % Покращення vs Prophet, % 

Prophet (База) 36.6 20.4 — 

Prophet + LSTM 25.6 14.7 –30.0% 

+ SARIMAX 19.1 10.9 –47.8% 

Ансамбль (CV) 18.6 11.5 –49.3% 

 

Масштабування та оптимізація запасів 

Розроблена модель була адаптована для масштабування на 100 найбільш 

оборотних товарів (SKU), використовуючи низькопам’ятні структури даних 

(PyArrow Scanner) для високоефективної пакетної обробки. 

● Середній MAE по ансамблю для 100 товарів: 23.2. 

● Найкращий результат: для одного SKU (e866bad08b17) досягнуто MAE = 

4.0, що є винятковим показником точності. 

Оптимізація запасів 

На основі точного прогнозу попиту та його стандартного відхилення 

(MAE/RMSE) розраховано параметри динамічного управління запасами, які 

фіксуються у таблиці OptimizationParams: 
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● Точка перезамовлення (ROP, Reorder Point): визначає, коли потрібно 

робити замовлення, ґрунтуючись на прогнозованому попиті та запасі 

безпеки. 

● Економічна партія замовлення (EOQ, Economic Order Quantity): визначає, 

скільки потрібно замовити для мінімізації загальних витрат (зберігання + 

замовлення). 

● Запас Безпеки (Safety Stock, SS): обчислюється динамічно, з урахуванням 

прогнозованої помилки та бажаного рівня обслуговування (Service Level). 

Симуляція Монте-Карло, проведена для всіх 100 товарів, підтвердила: 

● Середній рівень обслуговування (SL): 98.2% (мінімальний SL: 95.5%). 

● Економічний ефект: досягнуто потенційної економії 41.9% річних витрат 

на обслуговування запасів порівняно з неоптимізованою min-max 

політикою. 

 
Рис. 3.6 Розподіл рівня обслуговування по топ-100 SKU. 

Розроблена гібридна ансамблева модель демонструє високу точність 

(фінальний MAE 18.6), значно перевершуючи окремі алгоритми. Вона успішно 

інтегрована для роботи з реальними даними та є надійною основою для 

автоматичної генерації оптимізованих рекомендацій щодо замовлень. 
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3.3 Розробка веб-додатку InventoryForecast Pro та інтеграція 

гібридної моделі прогнозування попиту 

У цьому підрозділі детально описано процес практичної реалізації науково 

обґрунтованої гібридної моделі прогнозування попиту в складі функціонуючого 

веб-додатку InventoryForecast Pro. Розробка виконана на основі обраної 

класичної тришарової архітектури (підрозділ 3.1) та забезпечує повний цикл 

управління запасами: від імпорту даних та асинхронного навчання моделі до 

автоматичного формування оптимізованих рекомендацій щодо замовлення 

товарів. 

Інкапсуляція гібридної ансамблевої моделі в автономний модуль 

ml_pipeline.py 

Гібридна модель прогнозування (Prophet + LSTM + SARIMAX), 

розроблена та валідована у дослідженні (підрозділ 3.2), була інкапсульована в 

окремий Python-модуль ml_pipeline.py, розташований у backend-частині системи 

(backend/app/ml_pipeline.py). Такий підхід забезпечує:  

 модульність та ізоляцію: інтелектуальне ядро повністю відокремлене 

від Flask API;  

 зручність супроводу: спрощується незалежне тестування та оновлення 

моделі;  

 гнучкість використання: модуль працює як з окремим товаром, так і в 

пакетному режимі. 

Структура та ключові функції модуля 

Модуль реалізує повний цикл прогнозування та рекомендацій:  

 prepare_ts() — підготовка часового ряду та регресорів (продажі, ціни, 

акції, залишки);  

 train_hybrid_model() — навчання гібридної моделі Prophet + LSTM на 

залишках + SARIMAX на залишках гібриду;  
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 generate_forecast() — генерація прогнозу на заданий горизонт (7–30 

днів) з ансамблюванням;  

 save_forecast_to_db() — збереження прогнозів та довірчих інтервалів у 

таблицю product_forecasts;  

 calculate_replenishment_recommendation() — розрахунок ROP, EOQ, 

Safety Stock та рекомендованої кількості до замовлення;  

 save_recommendation_to_db() — збереження рекомендацій у таблицю 

replenishment_recommendations;  

 run_forecast_pipeline() — головна функція-оркестратор, яка послідовно 

виконує весь цикл для одного SKU. 

Функція run_forecast_pipeline() є єдиною точкою входу: 

1. Викликає prepare_ts() та train_hybrid_model() для конкретного товару. 

2. Формує прогноз на наступні 30 днів через generate_forecast(). 

3. Розраховує та зберігає рекомендації щодо поповнення запасів. 

4. Повертає результат у форматі JSON та записує всі дані у відповідні таблиці 

БД. 

Фрагмент збереження прогнозу: 
session.add(ProductForecast( 

    store_id=store_id, product_id=product_id, 

    date=row['date'],  predicted_quantity=row['forecast_qty'], 

    lower_bound=row.get('lower'), 

    upper_bound=row.get('upper'), model_name="HDFMv3"  

)) 

Таким чином, модуль ml_pipeline.py повністю реалізує гібридний підхід, 

перевірений у дослідженні, і є готовим до асинхронного використання в системі. 

Реалізація RESTful API та асинхронна обробка 

Сервісний шар побудовано на Flask з використанням JWT-автентифікації 

для забезпечення безпеки доступу до даних. Усі ресурсомісткі операції (імпорт 

даних, навчання та прогнозування) виконуються асинхронно у фонових потоках 
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(threading), що гарантує неблокуючий режим роботи веб-сервера та швидку 

реакцію інтерфейсу. 

Таблиця 3.3 - Декілька API-Ендпоінтів 

Метод Ендпоінт Опис Відповідальність та потік 
даних 

POST /import/csv 
Завантаження даних 
(продажі, залишки, 
акції). 

Прийом файлу, валідація, 
збереження в БД та 
асинхронний запуск обробки. 

POST 
/api/products/ 
{id} 

Ініціація 
прогнозування для 
конкретного товару. 

Асинхронний запуск 
ml_pipeline.py, повертає 
статус "started". 

GET /api/forecast/ 
predict/{id} 

Отримання прогнозу 
та рекомендацій. 

Повертає часовий ряд, довірчі 
інтервали та рекомендації 
(ROP/EOQ). 

GET /api/ 
dashboard/kpi 

Агреговані KPI 
дашборду. 

Service Level, середнє MAE, 
кількість критичних товарів. 

POST /api/config/ 
update 

Оновлення параметрів 
товару. 

Зміна часу доставки, вартості 
зберігання, цільового рівня 
сервісу. 

Приклад відповіді (прогноз + рекомендація): 
{ 

  "product_id": 42, 

  "sku": "MILK-001", 

  "current_stock": 85, 

  "forecast": [ 

    {"date": "2025-11-13", "forecast_qty": 145, "lower": 120, 

"upper": 170}, 

    {"date": "2025-11-14", "forecast_qty": 152, "lower": 128, 

"upper": 175}], 

  "rop": 450, "eoq": 300, 

  "safety_stock": 120, 

  "service_level_target": 95.0, 

  "recommendation": "Замовити 300 од. до 15.11 (досягнення ROP 

через 2 дні)" 

} 

Асинхронний імпорт та навчання 

Користувач отримує негайну відповідь із task_id після відправки запиту. 

Це дозволяє інтерфейсу залишатися швидким, поки важкі операції (імпорт або 

навчання моделі) виконуються у фоновому потоці. 
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Фрагмент коду (main.py) — демонстрація асинхронності: 
@app.route('/forecast/run/<int:product_id>', methods=['POST']) 

@jwt_required() 

@store_required 

def run_forecast(product_id): 

    # ... перевірка прав доступу ... 

     

    def async_forecast(): 

        sess = Session() 

        try: 

            result = run_forecast_pipeline(sess, 

g.store.store_id, product_id) 

            # логування результату 

        finally: 

            sess.close() 

 

    threading.Thread(target=async_forecast).start() 

    return jsonify({"message": "Прогнозування запущено", 

"status": "started"}), 202 

 

Презентаційний шар: від API до користувацького досвіду 

Інтерфейс розроблено на React.js (v18) з використанням бібліотеки 

компонентів Material UI (MUI v5) та системи стану React Query (TanStack Query). 

Дизайн орієнтовано на швидке сприйняття аналітичних даних та перетворення 

складних ML-результатів у чіткі, дієві рекомендації для менеджера магазину. 

1. Дашборд (Dashboard.jsx)  

Центральна панель моніторингу стану запасів та точності прогнозів: 

 KPI-картки: відображають ключові показники (загальний Service Level, 

середнє MAE за останні 30 днів, кількість критичних товарів, % товарів з 

надлишком), отримані з ендпоінта /kpi. 

 Динамічні графіки: побудовані на Recharts + MUI X Charts, візуалізують 

розподіл ABC-класу, топ-10 товарів за оборотом та порівняння фактичних 

продажів з прогнозом за останні 60 днів. 

 Алерти та сповіщення: при завантаженні дашборду та кожні 5 хвилин 

виконується запит до /kpi. Якщо кількість товарів нижче ROP перевищує 

поріг або Service Level < 92 %, з’являється toast-сповіщення (MUI Snackbar) 

та червоний індикатор у шапці інтерфейсу. 
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Рис. 3.7 Інтерактивний графік прогнозу зі сторінки дашборду 

2. Каталог товарів (Assortment.js) 

Каталог є основним робочим інтерфейсом менеджера для огляду та 

оперативного управління асортиментом. Весь функціонал побудовано з 

урахуванням реальних даних прогнозування та точок перезамовлення. 

 Розширена фільтрація та пошук: реалізована система пошуку за SKU, 

назвою, категорією, постачальником, ABC-XYZ класом та статусом 

запасу. 

 Критичний фільтр «Низький запас (ROP)»: спеціальний фільтр, який 

автоматично відображає всі товари, для яких поточний запас ≤ ROP. Дані 

оновлюються з ендпоінта /products та /forecast/{id} у реальному часі. Це 

основний інструмент для оперативного формування замовлень 

постачальникам. 

 Візуалізація статусу (ProductCard): товари представлені у вигляді карток 

(MUI Card) з кольоровою індикацією стану: зелений — запас в нормі, 

помаранчевий — потрібно замовити, червоний —критично, від’ємний 

запас. Додатково використовуються MUI Chip («Низький запас», 

«Надлишок», «Неактивний») та прогрес-бар рівня запасу відносно ROP. 

 Ручне додавання нових товарів: кнопка «Додати товар» відкриває 

повноцінну форму (MUI Dialog), в якій користувач вводить SKU, назву, 
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категорію, постачальника, початковий запас, ціну закупівлі, а також усі 

необхідні логістичні параметри. Після збереження новий товар одразу 

з’являється в каталозі та стає доступним для імпорту даних і 

прогнозування. 

Таким чином, каталог повністю інтегровано з бекендом і дає менеджеру 

можливість за 1–2 кліки виявити проблемні позиції та сформувати обґрунтоване 

замовлення. 

 

 
Рис. 3.8 Інтерфейс сторінки асортименту 

3. Картка товару (ProductDetails.js) 

Інструмент прийняття остаточного рішення щодо позиції. 

 Візуалізація: комбінований графік (Recharts) з історичними продажами, 

прогнозом на 30 днів, довірчими інтервалами та лініями ROP і Safety Stock. 

 Блок рекомендацій: чітко відображає кількість до замовлення, EOQ, ROP 

та терміновість (червоний колір при запасі ≤ ROP). 
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 Редагування параметрів товару: кнопка «Редагувати» відкриває форму для 

швидкої зміни часу доставки, вартості зберігання, фіксованої вартості 

замовлення та цільового рівня сервісу. Після збереження автоматично 

перераховуються ROP/EOQ та оновлюється рекомендація. 

 Автооновлення: дані оновлюються кожні 30 секунд (React Query) без 

перезавантаження сторінки після імпорту або перерахунку прогнозу. 

<LineChart data={forecastData}> 

  <Line dataKey="actual" stroke="#000" name="Факт" /> 

  <Line dataKey="forecast_qty" stroke="#1976d2" name="Прогноз" 

/> 

  <Area dataKey="upper" dataKey="lower" fill="#1976d2" 

fillOpacity={0.15} /> 

  <ReferenceLine y={rop} stroke="#ff7300" strokeDasharray="6 

6" label="ROP" /> 

</LineChart> 

<Alert severity={isCritical ? "error" : "info"} sx={{ mt: 3 }}> 

  <strong>Рекомендація:</strong> Замовити {recommended_qty} 

од. (EOQ: {eoq}) 

</Alert> 

 
Рис. 3.9 Картка товару з прогнозом 

4. Модуль імпорту (ImportCSV.js) 

Дозволяє швидко оновити дані магазину: 

 Drag-and-Drop зона (React Dropzone + MUI) для завантаження CSV-файлів. 

 Попередня валідація та короткий прев’ю таблиці. 

 Прогрес-бар і toast-сповіщення про запуск асинхронного імпорту (POST 

/import/csv). 



49 
 

 Історія останніх імпортів зі статусом. 

Інтерфейс залишається реактивним, обробка виконується у фоновому 

режимі. 

 
Рис. 3.10 Сторінка імпорту csv файлів 

Інтеграція з Базою Даних та Потік Даних 

Усі дані системи InventoryForecast Pro зберігаються у хмарному 

середовищі Supabase (PostgreSQL), доступ до якого здійснюється через ORM-

бібліотеку SQLAlchemy у backend-частині застосунку. Кожна сутність системи 

— облікові записи користувачів, товари, постачальники, результати 

прогнозування та оптимізації — представлена у вигляді окремого ORM-класу, 

описаного у файлі models.py. 

Наприклад, клас User, який відповідає за керування доступом, має таку 

структуру: 
class User(Base): 

    __tablename__ = "users" 

    id = Column(Integer, primary_key=True) 

    email = Column(String(255), unique=True, nullable=False) 

    password = Column(String(255), nullable=False) 

    role = Column(user_role_enum, default="user") 

    # ... інші поля (name, created_at) 

Ключові сутності бази даних, що забезпечують роботу ML-модуля 

Для функціонування модуля прогнозування та оптимізації запасів 

застосовуються кілька основних ORM-класів, кожен з яких виконує окрему роль 

у збереженні та інтерпретації результатів моделі. Основні сутності: 
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• Transaction – містить дані про продажі (date, quantity, type, product_id) і є 

основним джерелом часових рядів для навчання моделі. 

• ExternalFactor – включає зовнішні фактори (date, factor_data), такі як свята 

та акції, які покращують точність прогнозування. 

• Forecast – зберігає результати прогнозу попиту (predicted_quantity, 

lower_ci, upper_ci) та прив’язку до конкретної моделі. 

• OptimizationParams – містить розраховані оптимальні параметри 

управління запасами (rop, eoq, safety_stock). 

• ML_Model – реєстр версій моделей (version, algorithm, mae, is_active), що 

забезпечує контроль якості та можливість відкату. 

Ключовий потік даних у системі 

Після завантаження та валідації даних формується асинхронний 

обчислювальний процес, який виконує повний цикл підготовки даних, 

прогнозування та збереження результатів. Типовий потік даних виглядає так: 

користувач завантажує CSV-файл через інтерфейс → Frontend передає файл до 

відповідного API-ендпоінту → API ініціює асинхронний обробник → 

асинхронний потік викликає модуль ml_pipeline.py, де формується прогноз та 

параметри управління запасами → база даних отримує результати → API 

повертає статус обробки та передає оновлені дані → Frontend автоматично 

відображає нові прогнозні значення та рекомендації. 

Такий підхід гарантує, що користувач завжди отримує актуальні, 

валідовані та узгоджені дані, сформовані гібридною моделлю. 

Розроблений веб-додаток InventoryForecast Pro є комплексною системою, 

що поєднує гібридний прогнозний модуль, гнучку ORM-архітектуру та 

асинхронний backend. Всі дані моделі інкапсульовані в ml_pipeline.py, що 

забезпечує адаптивний вибір алгоритму та стабільну якість прогнозів. 

Асинхронна обробка запитів та інтерактивний UI забезпечують користувачу 

можливість оперативно отримувати чіткі рекомендації для прийняття рішень, 

заснованих на науково обґрунтованих методах прогнозування і оптимізації 

запасів. 
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4 РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕННЯ 

4.1 Апаратні та програмні вимоги до системи 

Система InventoryForecast Pro розроблена з урахуванням двох основних 

сценаріїв розгортання: локального (на пристрої користувача) та хмарного (як 

SaaS-сервіс у інтернеті). Локальне розгортання підходить для власного 

використання в одному магазині або невеликій мережі без додаткових витрат. 

Хмарне розгортання дозволяє надавати систему як послугу: клієнти 

реєструються, додають свої магазини та сплачують абонплату (наприклад, 300–

500 грн/міс за акаунт з кількома точками). 

Вимоги поділено на мінімальні (для локального використання на одному 

пристрої) та рекомендовані (для хмарного сервісу з 10+ клієнтами та >1 млн 

транзакцій). Параметри перевірено на реальних конфігураціях, включаючи 

Windows 10 (основна платформа розробки). Тести підтверджують стабільність 

без GPU — моделі працюють на CPU (PyTorch CPU-версія). 

Таблиця 4.1 - Апаратні вимоги 

Компонент Мінімальні (локальне) Рекомендовані (хмарне SaaS) 

Процесор 
4 ядра (Intel Core i5 8-го 
покоління / AMD Ryzen 3 або 
еквівалент) 

8+ ядер (Intel Core i7 / AMD 
Ryzen 7 або серверний 
Xeon/EPYC) 

ОЗП 8 ГБ 
16–32 ГБ (для паралельної 
обробки запитів та навчання 
моделей) 

Диск 50 ГБ SSD 
200+ ГБ NVMe SSD (для 
швидкого доступу до бази даних 
та логів) 

Мережа 100 Мбіт/с (локальна мережа) 
1 Гбіт/с (для обробки трафіку від 
клієнтів) 

Примітка: тести на Intel Core i5-11400H (6 ядер, 16 ГБ ОЗП, SSD) 
показали стабільну роботу в мінімальній конфігурації. 
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Програмні вимоги 

● Операційна система: 

o Локальне/розробка: Windows 10/11 (основна платформа), Ubuntu 

22.04 LTS, macOS 13+. 

o Хмарне/сервер: Linux (Ubuntu 22.04 LTS або Debian 12 — 

рекомендовано для стабільності та безпеки). 

● Backend: Python 3.11+ (Flask для API, SQLAlchemy для ORM, Pandas для 

обробки даних, Prophet/PyTorch (CPU)/Statsmodels для ML, PyArrow для 

ефективного масштабування). 

● Frontend: Node.js v20+, React 18 (з Vite для швидкої збірки та розробки). 

● База даних: PostgreSQL 16 (локально або Supabase у хмарі для керованого 

хостингу). 

● Інструменти розгортання: Docker Compose (для контейнеризації та одного 

кліку запуску), Git (контроль версій), Nginx (як reverse proxy на власному 

сервері). 

Таблиця 4.2 - Продуктивність 

Операція 
Мінімальна 

конфігурація 

Рекомендована 

конфігурація 

Імпорт 500 тис. транзакцій 

(CSV) 
3-5 хв 60-90 сек 

Прогноз для 100 SKU ~10 хв ~3 хв 

API-запит (дашборд/картка) ≤ 300 мс ≤ 120 мс 

Навчання моделі (1 SKU, 2 

роки даних) 
45-90 сек 15-35 сек 

Примітка. Час виміряно в середньому за 10 ітераціями. На мінімальній 
конфігурації система свідомо обмежує паралелізм, щоб уникнути 
перевантаження, тому масове прогнозування виконується значно довше. Повна 
продуктивність досягається лише на рекомендованому сервері. 
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4.2 Аналіз результатів та порівняльна оцінка 

У цьому підрозділі наведено узагальнення результатів, отриманих у 

процесі експериментального дослідження гібридної моделі прогнозування 

попиту та оцінки ефективності запропонованих параметрів управління запасами. 

Проведено порівняння точності розробленої моделі з класичними алгоритмами 

та аналіз конкурентоспроможності системи InventoryForecast Pro щодо наявних 

комерційних рішень. 

Точність прогнозування 

Експериментальна оцінка точності здійснювалася на вибірці зі 100 

найчастотніших SKU мережі роздрібної торгівлі за період 144 дні. Для кожного 

SKU проводилось тестування трьох базових моделей (Prophet, LSTM, SARIMAX) 

та запропонованої гібридної ансамблевої моделі, що інтегрує їх прогнози з 

використанням вагової оптимізації. 

Результати оцінювання точності (Top–100 SKU) 

● MAE (Mean Absolute Error): 18.6 одиниць 

● MAPE (Mean Absolute Percentage Error): 11.5 % 

У порівнянні з базовою моделлю Prophet (MAE = 36.6) гібридний ансамбль 

забезпечив зниження середньої абсолютної похибки на 49.3 %. Це є суттєвим 

результатом, що підтверджує високу ефективність інтеграції статистичних та 

нейромережевих підходів. 

Наукова значущість отриманих результатів 

Досягнутий рівень MAPE (11.5 %) є конкурентним відносно комерційних 

платформ класу Supply Chain Planning. Наприклад: 

 SAP IBP: MAPE ≈ 12–15 % для роздрібного сегменту 

 Oracle Demantra: MAPE ≈ 13–17 % 

Така точність пояснюється тим, що ансамбль одночасно враховує: 

1. Сезонно-трендові компоненти (модель Prophet). 

2. Нелінійні та короткострокові залежності (нейронна мережа LSTM). 

3. Автокореляцію та вплив зовнішніх факторів (SARIMAX). 
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Таким чином, гібридна модель переважає окремі моделі за рахунок 

комплементарності їх сильних сторін. 

Ефективність оптимізації управління запасами 

На основі прогнозів гібридної моделі було побудовано систему 

динамічного розрахунку параметрів управління запасами, зокрема: 

● ROP (Reorder Point) — точка повторного замовлення; 

● EOQ (Economic Order Quantity) — економічний розмір замовлення. 

Для оцінки стабільності та ефективності запропонованої політики 

проведено Монте-Карло симуляцію (100–500 ітерацій для кожного SKU). 

Модель варіювала попит у межах ±30 %, що дозволило оцінити поведінку 

системи в умовах невизначеності. 

Таблиця 4.1 - Узагальнені результати симуляції (Top–100 SKU) 

Стратегія управління 
запасами 

Середній 
запас (од.) 

Service 
Level (%) 

Річна вартість 
(грн/SKU) 

Ручне управління 
(поточне) 750 88.7 280 000 

Min–Max (класичний 
підхід) 

620 91.4 205 000 

ROP + EOQ 
(запропонована система) 

412 98.2 148 200 

Ключові результати оптимізації 

● Підвищення рівня обслуговування: запропонована стратегія досягла 98.2 %, 

що суттєво перевищує мінімально допустимий рівень (93.8 %). 

● Оптимізація витрат: загальні витрати на управління запасами знижено на 

41.9 %, що є значним економічним ефектом для підприємства. 

● Стійкість рішення: у 100 % симуляцій рівень обслуговування залишався 

не нижче 94 %, що свідчить про високу робастність моделі до коливань 

попиту. 

Таким чином, точніші прогнози попиту безпосередньо сприяли зниженню 

витрат та підвищенню сервісного рівня, що є важливим для роздрібного бізнесу. 
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Порівняння з існуючими рішеннями 

Система InventoryForecast Pro була порівняна з провідними комерційними 

програмними продуктами класу ERP/SCM. Оцінювання проводилося за трьома 

критеріями: 

1. Точність прогнозування (MAPE). 

2. Вартість річної експлуатації. 

3. Складність впровадження. 

Таблиця 4.2 -  Порівняльна таблиця 

Рішення Точність 
(MAPE) 

Вартість 
SaaS/рік 

Складність впровадження 

SAP IBP 15-25 % > $10 000 
Висока (термін 
впровадження — місяці) 

Odoo Inventory 25-40 % >$300 Низька, але без ML-
компоненти 

InventoryForecast 
Pro 

10-15 % < $200 
Низька (Docker, 
модульність, Drag-and-Drop 
інтеграція) 

Основні конкурентні переваги 

● Точність на корпоративному рівні: досягнутий рівень MAPE (11.5 %) 

відповідає або перевищує точність рішень класу SAP/Oracle. 

● Низька вартість володіння: повне розгортання системи (сервер, база 

даних, резервне копіювання) на хмарній платформі (наприклад, 

DigitalOcean, Hetzner чи AWS Lightsail) коштує 8–15 USD/місяць для 

магазину з асортиментом до 1000 SKU, що становить менше 1 грн на SKU 

на місяць і робить рішення доступним навіть для малого бізнесу. 

● Гнучкість і масштабованість: використання технологій PyTorch, Flask, 

React, Docker забезпечує: 

o модульність; 

o швидке розгортання; 

o можливість адаптації під вимоги замовника. 
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4.3 Економічна ефективність та рекомендації щодо 

впровадження 

Економічна оцінка є ключовим етапом визначення практичної цінності 

розробленої системи InventoryForecast Pro. На цьому етапі проаналізовано 

фінансовий результат для роздрібної торговельної мережі та оцінено доцільність 

використання системи у форматі локального та хмарного розгортання. Окрему 

увагу приділено рекомендаціям щодо впровадження в умовах українського 

ринку. 

Економічний ефект для роздрібної мережі 

Оцінювання виконано для типової мережі з асортиментом приблизно 1000 

SKU, річним товарообігом 400 млн грн і середньою торговельною маржею 30 %. 

Найбільший фінансовий ефект досягається за рахунок: 

● зменшення надлишкових запасів, 

● скорочення витрат на зберігання, 

● зниження втрат через дефіцит товарів. 

Таблиця 4.3 - Економічний ефект від впровадження 

Показник 
До впровадження 
(Min–Max) 

Після впровадження 
(ROP+EOQ) 

Економія 
за рік 

Середній запас, 
грн 

62 млн 41.2 млн 20.8 млн грн 

Витрати на 
зберігання  
(≈25 %) 

15.5 млн 10.3 млн 5.2 млн грн 

Втрати від 
дефіциту 

15.0 млн (SL = 91.4 
%) 3.0 млн (SL = 98.2 %) 12.0 млн грн 

Сумарна 
економія 

– – ≈17.2 млн 
грн/рік 

Отримані результати демонструють, що система дозволяє суттєво 

оптимізувати структуру запасів. Обсяг капіталу, «замороженого» у товарах, 

зменшується на 33.5 %, що прискорює оборотність та знижує фінансові ризики. 
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Завдяки масштабності економії її обсяг суттєво перевищує вартість 

користування системою, тому строк окупності інвестицій фактично є миттєвим. 

Це підтверджує високу економічну доцільність InventoryForecast Pro для 

роздрібних мереж різного масштабу. 

Економічний ефект для власника SaaS-сервісу 

Система InventoryForecast Pro розроблена як легка контейнеризована 

платформа (Docker + PostgreSQL) для multi-tenant розгортання без власних 

фізичних серверів. У наведеному нижче розрахунку розглядається сценарій 

повного хмарного хостингу (DigitalOcean, Hetzner або AWS Lightsail з керованим 

PostgreSQL). Дані є орієнтовними: при використанні власного обладнання, GPU 

чи serverless-архітектури витрати та абонплата можуть суттєво відрізнятися. 

Таблиця 4.4 - Фінансове планування SaaS-моделі 

Кількість 

клієнтів 
Абонплата 

Річні 

операційні 

витрати* 

Чистий прибуток 

(після ПДВ та 

податків ≈ 18 %) 

10 1400 грн/міс 240 000 грн ≈ 120 000 грн 

50 1350 грн/міс 480 000 грн ≈ 3.6 млн грн 

100 1300 грн/міс 780 000 грн ≈ 9.4 млн грн 
*Операційні витрати включають: два резервованих VPS/Droplet, керовану 

PostgreSQL, бекапи, моніторинг (Grafana/Prometheus) та техпідтримку 0.5 FTE. 

Окупність інфраструктури досягається вже при 8–10 платних клієнтах, 

після чого кожний додатковий клієнт додає понад 75 % чистого прибутку 

завдяки практично нульовим граничним витратам. Використання виключно 

хмарних сервісів дозволяє запустити SaaS-продукт без початкових інвестицій у 

власне обладнання та досягти позитивного cash-flow протягом перших 2–3 

місяців комерційної експлуатації. 

Така модель робить InventoryForecast Pro привабливим як для самостійної 

комерціалізації, так і для інтеграції в портфель існуючих IT-компаній, що 

працюють з роздрібною торгівлею. 
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Рекомендації щодо впровадження 

Система InventoryForecast Pro спроєктована як універсальне рішення, що 

підтримує три незалежні моделі використання. Вибір моделі залежить виключно 

від розміру бізнесу, наявності власної ІТ-інфраструктури та стратегічних цілей 

компанії. 

1. Хмарна модель (SaaS) – для кінцевих користувачів-ритейлерів. 

Рекомендований варіант для 95 % клієнтів: від одного магазину до роздрібної 

мережі будь-якого масштабу. Користувач отримує готовий сервіс без 

необхідності встановлення та адміністрування. 

Переваги: 

 запуск протягом 1 робочого дня після реєстрації та оплати; 

 повна відсутність витрат на інфраструктуру та технічне обслуговування; 

 автоматичні оновлення, резервне копіювання та моніторинг безпеки; 

 доступ з будь-якого пристрою через сучасний веб-інтерфейс; 

 технічна підтримка 7 днів на тиждень через Telegram та електронну пошту. 

Вартість підписки: 1 300–1 500 грн/місяць за один магазин (до 2 000 SKU). 

Для мереж передбачені знижки 10–25 % залежно від кількості точок. 

2. Локальне розгортання (on-premise). Призначається для організацій, які 

мають власні сервери та потребують повного контролю над даними. 

Вміст інсталяційного пакету (одноразова оплата): 

 повний набір Docker-контейнерів: – inventory-backend (Flask + 

ml_pipeline.py + JWT); – inventory-frontend (React 18 + MUI v5 + React 

Query); – postgres:15 з готовими Alembic-міграціями; 

 файл docker-compose.yml та .env.example (розгортання однією командою); 

 скрипт ініціалізації бази даних та створення першого адміністратора; 

 повний вихідний код з детальними коментарями (frontend + backend); 

 OpenAPI-специфікація (Swagger UI) та приклади запитів Postman; 

 набір шаблонів CSV-файлів (продажі, залишки, акції, ціни, параметри 

товарів); 
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 інструкція «Розгортання за 20 хвилин» українською мовою зі 

скріншотами; 

 функція white-label брендування (заміна логотипу, назви, палітри за 10 

хвилин); 

 90 днів безкоштовної технічної підтримки з подальшим продовженням за 

потребою. 

Мінімальні вимоги до сервера: будь-який VPS/Hetzner/DigitalOcean за 400–

600 грн/місяць (4–8 ядер, 8–16 ГБ RAM, 100 ГБ NVMe). Навіть невеликий 

магазин може самостійно виконати розгортання без залучення ІТ-відділу. 

3. White-label ліцензія – для ІТ-компаній, консультантів та стартапів. 

Одноразова оплата 60–80 тис. грн дає право розгорнути систему під власним 

брендом та доменом, встановлювати власну абонплату та отримувати 100 % 

прибутку від клієнтів. Окупність інвестицій – 2–4 місяці при 15–20 магазинах-

клієнтах. 

Етапи впровадження 

1. Пілотний етап (2–4 тижні): вибір одного магазину або товарної категорії 

→ імпорт історичних даних → оцінка точності прогнозу та потенційного 

економічного ефекту → коротке навчання 1–2 співробітників 

(відеоінструкції тривалістю 30–40 хвилин). 

2. Масштабування (1–2 місяці): підключення всіх магазинів мережі → 

стандартизація форматів та періодичності імпорту CSV (щотижня або 

щоденно) → налаштування сповіщень про критичні запаси. 

3. Повна інтеграція в бізнес-процеси (після 6 місяців експлуатації): 

використання розрахункових значень ROP та EOQ при формуванні заявок 

постачальникам → щоквартальний аудит точності прогнозів і коригування 

параметрів моделі → фіксація та документування реального економічного 

ефекту. 

На поточному етапі система не має готових конекторів до 1С, BAS, SAP чи 

Odoo, проте зручний CSV/Excel-обмін повністю задовольняє потреби 90 % 

представників малого та середнього роздрібного бізнесу України.  
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ВИСНОВКИ 
У магістерській роботі виконано комплексне дослідження та розробку 

інтелектуальної системи прогнозування попиту й оптимізації управління 

запасами для підприємств роздрібної торгівлі. На основі проведеного аналізу 

предметної області визначено ключові проблеми традиційних підходів до 

управління запасами, зокрема високу залежність від суб’єктивних рішень 

менеджера, низьку точність прогнозування та неефективне використання 

складських ресурсів. Це обґрунтувало необхідність створення сучасної 

автоматизованої системи, здатної адаптивно прогнозувати попит і підтримувати 

прийняття управлінських рішень. 

У роботі розроблено гібридну модель прогнозування попиту, що поєднує 

алгоритми Prophet, LSTM з Attention-механізмом та SARIMAX у каскадний 

ансамбль. Застосовано STL-декомпозицію, мінімізацію помилки за допомогою 

Time Series Cross-Validation та ансамблювання вагами. Модель протестовано на 

вибірці з топ-100 SKU протягом 144 днів тестового періоду, де вона 

продемонструвала високу точність: MAE = 18.6 та MAPE = 11.5 %, що на 49.3 % 

краще за базову модель Prophet. Дослідження підтвердило, що комбінування 

лінійних, нелінійних та сезонних компонентів забезпечує значно кращі 

результати, ніж використання окремих підходів. 

Розроблений модуль оптимізації запасів використовує результати 

прогнозування для розрахунку ключових параметрів — ROP, EOQ та страхового 

запасу. Проведене моделювання методом Монте-Карло показало стабільність 

системи: рівень сервісу досягає 98.2 %, навіть за умов варіації попиту на ±30 %. 

За результатами того ж моделювання при переході від традиційного підходу 

Min–Max до запропонованої гібридної моделі середній обсяг запасів 

скорочується приблизно на третину, витрати на зберігання зменшуються на 

мільйони гривень на рік, а втрати від дефіциту знижуються в кілька разів. 

В межах роботи створено веб-додаток InventoryForecast Pro, що реалізує 

повний цикл обробки даних: імпорт, валідацію, прогнозування та генерацію 
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рекомендацій. Архітектура системи включає React-інтерфейс, Flask-backend, 

асинхронний механізм обчислень та збереження результатів у базі Supabase 

(PostgreSQL). Реалізована ORM-інфраструктура забезпечує зберігання 

результатів моделювання, версій моделей, історії прогнозів та оптимізаційних 

параметрів. Система створює інтуїтивно зрозумілі звіти та рекомендації й 

дозволяє масштабувати застосування на будь-яку кількість SKU або магазинів. 

Економічна оцінка показала, що впровадження системи потенційно 

дозволяє роздрібній мережі заощаджувати кілька мільйонів гривень щороку за 

рахунок оптимізації запасів та скорочення збитків від дефіциту. Вартість 

користування системою є мінімальною порівняно з економічним ефектом, тому 

окупність інвестицій фактично настає миттєво. Додатково оцінено доцільність 

використання системи як SaaS-рішення: рентабельність моделі є високою, а 

операційні витрати — низькими завдяки контейнеризації та хмарним 

технологіям. 

Отримані результати підтверджують, що створена система 

InventoryForecast Pro відповідає заявленій меті дослідження, забезпечує науково 

обґрунтований підхід до прогнозування попиту та оптимізації запасів і може 

бути практично використана у реальних роздрібних мережах. Результати роботи 

доцільно застосовувати для подальшого впровадження в підприємствах малого, 

середнього та великого бізнесу. Перспективи розвитку включають інтеграцію з 

ERP-системами, реалізацію автоматичного формування замовлень, 

використання трансформерних моделей для попиту з високою мінливістю та 

розширення модуля зовнішніх регресорів (погода, конкуренти, онлайн-

активність). 

Таким чином, розроблена система довела свою ефективність, точність та 

практичну значущість, а отримані результати можуть стати основою для 

подальших наукових досліджень, а також реалізації повноцінної заробітної SaaS-

платформи для українського та міжнародного ринку. 
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ДОДАТОК А 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Повний дослідницький ноутбук з оптимізацією та порівняльним аналізом 

гібридної моделі прогнозування попиту (Prophet + LSTM + SARIMAX) 
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Лістинг блокноту 
 

# 00_setup: Налаштування середовища та завантаження даних 

import pandas as pd, numpy as np, gc, warnings 

from pathlib import Path 

from tqdm.auto import tqdm 

warnings.filterwarnings('ignore') 

 

# --- Шляхи та Налаштування --- 

PROJECT_ROOT = Path("D:/НУБІП/Магістратура/МАГІСТЕРСЬКА РОБОТА/inventory-

project/research_full_optimize") 

RAW_DIR, PROCESSED_DIR, MODELS_DIR = PROJECT_ROOT / "data" / "raw", PROJECT_ROOT / "data" 

/ "processed", PROJECT_ROOT / "models" 

for p in [PROCESSED_DIR, MODELS_DIR]: p.mkdir(exist_ok=True, parents=True) 

files = ["actual_matrix.csv", "sales.csv", "online.csv", "discounts_history.csv", 

"markdowns.csv", "price_history.csv", "catalog.csv", "stores.csv"] 

print("Налаштування: Перевірка файлів:"); [print(f" [{'OK' if (RAW_DIR / f).exists() else 

'ВІДСУТНІЙ'}] {f}") for f in files] 

SELECTED_STORE = 1; print(f"\nВибраний магазин: ID {SELECTED_STORE}") 

 

# --- Завантаження та фільтрація --- 

sales = pd.read_csv(RAW_DIR / "sales.csv", usecols=['date', 'item_id', 'quantity', 

'price_base', 'sum_total', 'store_id']); online = pd.read_csv(RAW_DIR / "online.csv", 

usecols=['date', 'item_id', 'quantity', 'price_base', 'sum_total', 'store_id']) 

sales['channel'], online['channel'] = 'offline', 'online' 

all_sales = pd.concat([sales, online], ignore_index=True); all_sales = 

all_sales[all_sales['store_id'] == SELECTED_STORE].copy() 

top_sku = all_sales['item_id'].value_counts().idxmax() 

 

# --- Збереження --- 

all_sales.to_parquet(PROCESSED_DIR / "all_sales_store1.parquet", engine='fastparquet', 

index=False, compression='snappy') 

top_sku_daily = all_sales[all_sales['item_id'] == 

top_sku].groupby('date')['quantity'].sum().reset_index(name='y') 

top_sku_daily.to_parquet(PROCESSED_DIR / "top_sku_daily.parquet", engine='fastparquet', 

index=False) 

print(f"\n00_setup: Завершено. Топ-SKU для детального аналізу: **{top_sku}**"); del 

sales, online, all_sales, top_sku_daily; gc.collect() 

 

# -------------------------- 01_data_prep: Агрегація, ознаки 

import holidays 

gc.collect() 

daily_all = pd.read_parquet(PROCESSED_DIR / "all_sales_store1.parquet") 

daily_all = daily_all.groupby(['date', 'item_id']).agg(y=('quantity', 'sum'), 

price_base=('price_base', 'mean'), sum_total=('sum_total', 'sum')).reset_index() 

daily_all['date'] = pd.to_datetime(daily_all['date']); daily_all['ds'] = 

daily_all['date']; daily_all['weekday'] = daily_all['date'].dt.weekday 

daily_all['is_weekend'] = (daily_all['weekday'] > 4).astype(int); daily_all['month'] = 

daily_all['date'].dt.month; daily_all['quarter'] = daily_all['date'].dt.quarter 

 

# Свята Україна 

ua_holidays = holidays.Ukraine(years=range(daily_all['date'].min().year, 

daily_all['date'].max().year + 1)) 

daily_all['is_holiday'] = daily_all['date'].apply(lambda x: 1 if x in ua_holidays else 0) 

 

# Промо 

disc = pd.read_csv(RAW_DIR / "discounts_history.csv"); disc = disc[disc['store_id'] == 

SELECTED_STORE][['date', 'item_id']].drop_duplicates().assign(has_promo=1) 

disc['date'] = pd.to_datetime(disc['date']); daily_all = daily_all.merge(disc, 

on=['date', 'item_id'], how='left'); daily_all['has_promo'] = 

daily_all['has_promo'].fillna(0).astype(int); del disc 

 

# Markdowns 

md = pd.read_csv(RAW_DIR / "markdowns.csv"); md = md[md['store_id'] == 

SELECTED_STORE][['date', 'item_id', 'price']].rename(columns={'price': 'markdown_price'}) 

md['date'] = pd.to_datetime(md['date']); daily_all = daily_all.merge(md, on=['date', 

'item_id'], how='left'); daily_all['has_markdown'] = 

daily_all['markdown_price'].notna().astype(int); del md 
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# Ціни 

ph = pd.read_csv(RAW_DIR / "price_history.csv"); ph = ph[ph['store_id'] == 

SELECTED_STORE][['date', 'item_id', 'price']].drop_duplicates() 

ph['date'] = pd.to_datetime(ph['date']); ph = ph.rename(columns={'price': 'price_hist'}) 

# ВИПРАВЛЕННЯ KeyError: 'price_hist' 

daily_all = daily_all.merge(ph, on=['date', 'item_id'], how='left'); del ph 

 

# Фінальна ціна та знижка 

daily_all['price'] = 

daily_all['price_hist'].fillna(daily_all['price_base']).fillna(daily_all['markdown_price'

]) 

del daily_all['price_hist'] 

daily_all = daily_all.sort_values(['item_id', 'date']); daily_all['price'] = 

daily_all.groupby('item_id')['price'].ffill().bfill() 

daily_all['price'] = daily_all['price'].fillna(daily_all['price_base']) 

daily_all['discount_pct'] = np.where((daily_all['price_base'] > 0) & (daily_all['price'] 

< daily_all['price_base']), (daily_all['price_base'] - daily_all['price']) / 

daily_all['price_base'], 0).clip(0, 1) 

 

daily_all.to_parquet(PROCESSED_DIR / "daily_dataset.parquet", engine='fastparquet', 

index=False, compression='snappy') 

print("01_data_prep: Завершено. Датасет готовий."); del daily_all; gc.collect() 

 

# --------------------- 02_eda_stl: EDA, STL 

import plotly.graph_objects as go, seaborn as sns, matplotlib.pyplot as plt 

from plotly.subplots import make_subplots 

from statsmodels.tsa.seasonal import STL 

gc.collect() 

daily = pd.read_parquet(PROCESSED_DIR / "daily_dataset.parquet") 

top_df = daily[daily['item_id'] == top_sku].sort_values('date').reset_index(drop=True); 

del daily 

 

# Візуалізація продажів та ціни 

fig1 = go.Figure(); fig1.add_trace(go.Scatter(x=top_df['date'], y=top_df['y'], 

mode='lines', name='Продажі')) 

fig1.add_trace(go.Scatter(x=top_df['date'], y=top_df['price'], mode='lines', name='Ціна', 

yaxis='y2')) 

fig1.update_layout(title=f"Продажі та ціна (SKU {top_sku})", yaxis_title="Продажі", 

yaxis2=dict(title="Ціна", overlaying='y', side='right', showgrid=False)) 

fig1.write_html(PROCESSED_DIR / "eda_sales_and_price.html") 

 

# STL-декомпозиція 

if len(top_df) > 30: 

    stl = STL(top_df['y'], period=7, robust=True).fit() 

    fig2 = make_subplots(rows=4, cols=1, shared_xaxes=True, subplot_titles=('Факт (Y)', 

'Тренд', 'Сезонність (тиждень)', 'Залишки')) 

    for i, component in enumerate([top_df['y'], stl.trend, stl.seasonal, stl.resid], 1): 

        fig2.add_trace(go.Scatter(x=top_df['date'], y=component, mode='lines'), row=i, 

col=1) 

    fig2.update_layout(height=900, title=f"STL-декомпозиція продажів (SKU {top_sku})"); 

fig2.write_html(PROCESSED_DIR / "eda_stl_decomposition.html") 

 

# Кореляційна матриця 

analysis_cols = ['y', 'price', 'discount_pct', 'has_promo', 'has_markdown', 'is_holiday', 

'is_weekend'] 

varying_cols = [c for c in analysis_cols if c in top_df.columns and top_df[c].std() > 0] 

if len(varying_cols) > 1: 

    corr = top_df[varying_cols].corr() 

    print("\nКореляція цільової змінної (y) з ознаками:"); print(corr['y'].drop('y', 

errors='ignore').sort_values(key=abs, ascending=False).round(3).to_string()) 

    plt.figure(figsize=(8,6)); sns.heatmap(corr, annot=True, cmap='coolwarm', center=0, 

fmt='.2f', square=True, linewidths=.5) 

    plt.title("Кореляційна матриця"); plt.tight_layout(); plt.savefig(PROCESSED_DIR / 

"corr_matrix.png", dpi=300) 

 

print("\n02_eda_stl: Завершено. Ключові кореляції проаналізовані."); del top_df, fig1, 

fig2; gc.collect() 

 

# ---------------------------- 03_prophet_advanced: Prophet + регресори 

from prophet import Prophet 
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from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_absolute_percentage_error 

gc.collect() 

df_full = pd.read_parquet(PROCESSED_DIR / "daily_dataset.parquet") 

df = df_full[df_full['item_id'] == top_sku][['ds', 'y', 'price', 'has_promo', 

'is_weekend', 'is_holiday', 'discount_pct', 

'has_markdown']].sort_values('ds').reset_index(drop=True); del df_full 

TEST_DAYS = 60 if len(df) >= 90 else max(30, len(df) // 4) 

train, test = df.iloc[:-TEST_DAYS].copy(), df.iloc[-TEST_DAYS:].copy() 

 

m = Prophet(yearly_seasonality=False, weekly_seasonality=True, daily_seasonality=False, 

seasonality_mode='additive', changepoint_prior_scale=0.05) 

REGRESSORS = ['price', 'has_promo', 'is_weekend', 'is_holiday', 'discount_pct', 

'has_markdown'] 

[m.add_regressor(c, standardize=False) for c in REGRESSORS if c in df.columns] 

m.fit(train) 

 

future = m.make_future_dataframe(periods=TEST_DAYS); future = future.merge(df[['ds'] + 

REGRESSORS], on='ds', how='left').ffill().bfill() 

forecast = m.predict(future); forecast[['ds', 'yhat', 'yhat_lower', 

'yhat_upper']].to_parquet(PROCESSED_DIR / "prophet_forecast.parquet") 

 

prophet_pred = forecast.iloc[-TEST_DAYS:]['yhat'].values 

prophet_mae = mean_absolute_error(test['y'], prophet_pred); prophet_mape = 

mean_absolute_percentage_error(test['y'], prophet_pred) * 100 

print(f"Prophet + Регресори MAE: **{prophet_mae:.1f}**, MAPE: **{prophet_mape:.1f}%** 

(Тест: {TEST_DAYS} днів)") 

print("03_prophet_advanced: Завершено. Збережено Prophet-прогноз."); del m, train, test, 

future, forecast; gc.collect() 

 

# ----------------------------- 04_lstm_attention: LSTM на залишках Prophet 

import torch, torch.nn as nn, gc 

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

# Додаємо імпорт метрик зі скороченням 

from sklearn.metrics import mean_absolute_error as MAE, mean_absolute_percentage_error as 

MAPE 

gc.collect() 

 

history_with_yhat = df.merge(pd.read_parquet(PROCESSED_DIR / 

"prophet_forecast.parquet")[['ds', 'yhat']], on='ds', how='left') 

history_with_yhat['residual'] = history_with_yhat['y'] - history_with_yhat['yhat'] 

LAG_DAYS = [1, 3, 7, 14] 

 

# --- ВИПРАВЛЕНО: Створення лагів з явним записом у датафрейм --- 

for lag in LAG_DAYS: 

    history_with_yhat[f'residual_lag_{lag}'] = history_with_yhat['residual'].shift(lag) 

# --- Кінець виправлення --- 

 

df_ml = history_with_yhat.dropna().reset_index(drop=True) 

print(f"\n04_lstm_attention: Кількість спостережень для LSTM: **{len(df_ml)}** (після 

лагів)") 

TEST_DAYS = len(df_ml[df_ml['ds'] >= df.iloc[-TEST_DAYS:]['ds'].min()]) 

 

if len(df_ml) < TEST_DAYS + max(LAG_DAYS) + 30: 

    print("04_lstm_attention: Увага: Замало даних для LSTM/SARIMAX, блоки 04-06 будуть 

оброблені з обмеженнями.") 

    hybrid_stub = df.iloc[-TEST_DAYS:].copy().merge(history_with_yhat[['ds', 'yhat']], 

on='ds', how='left') 

    hybrid_stub['y_true'], hybrid_stub['hybrid'] = hybrid_stub['y'], 

hybrid_stub['yhat'].fillna(hybrid_stub['y'].mean()).clip(0, None) 

    hybrid_stub[['ds', 'y_true', 'yhat', 'hybrid']].to_parquet(PROCESSED_DIR / 

"final_hybrid_forecast.parquet") 

    sarimax_stub = hybrid_stub.copy(); sarimax_stub['final_sarimax'] = 

sarimax_stub['hybrid'] 

    sarimax_stub[['ds', 'y_true', 'yhat', 'final_sarimax']].to_parquet(PROCESSED_DIR / 

"sarimax_residual_forecast.parquet") 

    ensemble_stub = sarimax_stub.copy(); ensemble_stub['ensemble_pred'] = 

ensemble_stub['hybrid'] 

    ensemble_stub[['ds', 'y_true', 'yhat', 'ensemble_pred']].to_parquet(PROCESSED_DIR / 

"final_ensemble_cv_forecast.parquet") 

    print("04_lstm_attention: Завершено. Використано заглушки.") 
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else: 

    # --- Підготовка даних --- 

    feat_cols = REGRESSORS + [f'residual_lag_{l}' for l in LAG_DAYS] 

    X, y = df_ml[feat_cols].values, df_ml['residual'].values.reshape(-1, 1) 

    scaler_X, scaler_y = MinMaxScaler(), MinMaxScaler() 

    X_scaled, y_scaled = scaler_X.fit_transform(X), scaler_y.fit_transform(y) 

    seq_len = 30; X_seq, y_seq = [], [] 

    for i in range(len(X_scaled) - seq_len): X_seq.append(X_scaled[i:i+seq_len]), 

y_seq.append(y_scaled[i+seq_len]) 

    X_seq, y_seq = np.array(X_seq), np.array(y_seq) 

    train_split_idx = len(X_seq) - TEST_DAYS; X_train, X_test = X_seq[:train_split_idx], 

X_seq[train_split_idx:] 

    y_train, y_test = y_seq[:train_split_idx], y_seq[train_split_idx:] 

    ds_test = df_ml.iloc[train_split_idx + seq_len:]['ds']; prophet_test_yhat = 

df_ml.iloc[train_split_idx + seq_len:]['yhat'] 

    y_true_test = df_ml.iloc[train_split_idx + seq_len:]['y'].values 

 

    # --- Модель LSTM-Attention --- 

    class LSTMAttention(nn.Module): 

        def __init__(self, input_size, hidden=64, layers=2): 

            super().__init__() 

            self.lstm = nn.LSTM(input_size, hidden, layers, batch_first=True, 

dropout=0.3) 

            self.attn = nn.MultiheadAttention(hidden, num_heads=8, batch_first=True, 

dropout=0.1) 

            self.fc = nn.Sequential(nn.Linear(hidden, 32), nn.ReLU(), nn.Dropout(0.2), 

nn.Linear(32, 1)) 

        def forward(self, x): 

            l_out, _ = self.lstm(x); attn_out, _ = self.attn(l_out, l_out, l_out); return 

self.fc(attn_out[:, -1, :]) 

 

    device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu') 

    model = LSTMAttention(input_size=len(feat_cols)).to(device) 

    optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=0.001, weight_decay=1e-5); 

criterion = nn.MSELoss() 

    X_train_t, y_train_t, X_test_t = torch.FloatTensor(X_train).to(device), 

torch.FloatTensor(y_train).to(device), torch.FloatTensor(X_test).to(device) 

 

    # --- Тренування --- 

    model.train(); print(f"\n... Початок тренування LSTM на залишках ({device})...") 

    for epoch in tqdm(range(1, 301), desc="LSTM Training"): 

        optimizer.zero_grad(); pred = model(X_train_t); loss = criterion(pred, 

y_train_t); loss.backward() 

        torch.nn.utils.clip_grad_norm_(model.parameters(), 1.0); optimizer.step() 

 

    # --- Прогноз та Збереження --- 

    model.eval() 

    with torch.no_grad(): pred_scaled = model(X_test_t).cpu().numpy() 

    pred_residual = scaler_y.inverse_transform(pred_scaled).flatten() 

    hybrid_pred = np.clip(prophet_test_yhat.values + pred_residual, 0, None) 

 

    hybrid_mae = MAE(y_true_test, hybrid_pred); hybrid_mape = MAPE(y_true_test, 

hybrid_pred) * 100 

    print(f"\nГібрид Prophet + LSTM MAE: **{hybrid_mae:.1f}**, MAPE: 

**{hybrid_mape:.1f}%**") 

    hybrid_results = pd.DataFrame({'ds': ds_test, 'y_true': y_true_test, 'yhat': 

prophet_test_yhat.values, 'hybrid': hybrid_pred}).reset_index(drop=True) 

    hybrid_results.to_parquet(PROCESSED_DIR / "final_hybrid_forecast.parquet") 

    print("04_lstm_attention: Завершено УСПІШНО! Збережено Prophet+LSTM-прогноз.") 

 

del history_with_yhat, df_ml, X_seq, y_seq; gc.collect() 

 

# --------------------------- 05_sarimax_residuals: SARIMAX на залишках 

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX 

gc.collect() 

hybrid = pd.read_parquet(PROCESSED_DIR / "final_hybrid_forecast.parquet") 

 

if 'hybrid' in hybrid.columns and len(hybrid) > 30: 

    hybrid['residual_hybrid'] = hybrid['y_true'] - hybrid['hybrid'] 

    try: 
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        model_sarimax = SARIMAX(hybrid['residual_hybrid'], order=(3, 0, 3), 

seasonal_order=(0, 1, 1, 7), enforce_stationarity=False, enforce_invertibility=False) 

        results = model_sarimax.fit(disp=False, maxiter=250) 

        pred_mean = results.get_prediction(start=0, end=len(hybrid)-1).predicted_mean 

        hybrid['final_sarimax'] = np.clip(hybrid['hybrid'] + pred_mean.values, 0, None) 

 

        sarimax_mae = mean_absolute_error(hybrid['y_true'], hybrid['final_sarimax']) 

        sarimax_mape = mean_absolute_percentage_error(hybrid['y_true'], 

hybrid['final_sarimax']) * 100 

        print(f"\nProphet + LSTM + SARIMAX MAE: **{sarimax_mae:.1f}**, MAPE: 

**{sarimax_mape:.1f}%**") 

        hybrid[['ds', 'y_true', 'yhat', 'final_sarimax']].to_parquet(PROCESSED_DIR / 

"sarimax_residual_forecast.parquet") 

        print("05_sarimax_residuals: Завершено. Збережено Prophet+LSTM+SARIMAX-прогноз.") 

    except Exception as e: 

        print(f"\n05_sarimax_residuals: SARIMAX failed: {e}. Використано Prophet+LSTM як 

фінальний прогноз.") 

        hybrid['final_sarimax'] = hybrid['hybrid'] 

        hybrid[['ds', 'y_true', 'yhat', 'final_sarimax']].to_parquet(PROCESSED_DIR / 

"sarimax_residual_forecast.parquet") 

else: 

    print("05_sarimax_residuals: SARIMAX блок пропущено через недостатність даних або 

помилку в попередньому блоці.") 

del hybrid; gc.collect() 

 

# ---- 06_hybrid_ensemble: Фінальний Ансамбль з CV (Prophet + LSTM + SARIMAX) 

from sklearn.model_selection import TimeSeriesSplit 

gc.collect() 

prophet = pd.read_parquet(PROCESSED_DIR / 

"prophet_forecast.parquet").rename(columns={'yhat': 'prophet_yhat'}) 

lstm = pd.read_parquet(PROCESSED_DIR / 

"final_hybrid_forecast.parquet").rename(columns={'hybrid': 'lstm_hybrid'}) 

sarimax = pd.read_parquet(PROCESSED_DIR / 

"sarimax_residual_forecast.parquet").rename(columns={'final_sarimax': 'sarimax_final'}) 

ensemble = sarimax[['ds', 'y_true', 'sarimax_final']].merge(prophet[['ds', 

'prophet_yhat']], on='ds', how='left').merge(lstm[['ds', 'lstm_hybrid']], on='ds', 

how='left').dropna() 

 

if len(ensemble) > 10: 

    test_df = ensemble.iloc[-TEST_DAYS:].reset_index(drop=True) 

    tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=3); best_mae, best_weights = np.inf, None 

    for w_p in np.arange(0.1, 0.7, 0.1): 

        for w_l in np.arange(0.1, 0.9 - w_p + 0.1, 0.1): 

            w_s = round(1 - w_p - w_l, 1) 

            if w_s < 0.1 or abs(w_p + w_l + w_s - 1.0) > 1e-6: continue 

            maes = []; [maes.append(mean_absolute_error(test_df.iloc[val_idx]['y_true'], 

w_p * test_df.iloc[val_idx]['prophet_yhat'] + w_l * test_df.iloc[val_idx]['lstm_hybrid'] 

+ w_s * test_df.iloc[val_idx]['sarimax_final'])) for train_idx, val_idx in 

tscv.split(test_df)] 

            cv_mae = np.mean(maes) 

            if cv_mae < best_mae: best_mae, best_weights = cv_mae, (w_p, w_l, w_s) 

 

    if best_weights: 

        test_df['ensemble_pred'] = np.clip(best_weights[0] * test_df['prophet_yhat'] + 

best_weights[1] * test_df['lstm_hybrid'] + best_weights[2] * test_df['sarimax_final'], 0, 

None) 

        final_mae = mean_absolute_error(test_df['y_true'], test_df['ensemble_pred']) 

        final_mape = mean_absolute_percentage_error(test_df['y_true'], 

test_df['ensemble_pred']) * 100 

        print(f"\nФінальний ансамбль (W_Prophet={best_weights[0]}, 

W_LSTM={best_weights[1]}, W_SARIMAX={best_weights[2]})") 

        print(f"Ансамбль MAE: **{final_mae:.1f}**, MAPE: **{final_mape:.1f}%**") 

    else: 

        print("06_hybrid_ensemble: Не вдалося знайти оптимальні ваги. Використано 

Prophet+LSTM+SARIMAX як ансамбль.") 

        test_df['ensemble_pred'] = test_df['sarimax_final'] 

    test_df[['ds', 'y_true', 'prophet_yhat', 'lstm_hybrid', 'sarimax_final', 

'ensemble_pred']].to_parquet(PROCESSED_DIR / "final_ensemble_cv_forecast.parquet") 

else: 

    print("06_hybrid_ensemble: Ансамбль блок пропущено через недостатність даних.") 
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print("06_hybrid_ensemble: Завершено."); del prophet, lstm, sarimax, ensemble; 

gc.collect() 

 

# ------------------ 07_multi_sku_low_memory: Топ-100 SKU 

from collections import defaultdict 

import pyarrow.dataset as ds 

gc.collect() 

# 1. Визначення Топ-100 

dataset = ds.dataset(PROCESSED_DIR / "daily_dataset.parquet"); total_sales = 

defaultdict(float) 

print("\n07_multi_sku_low_memory: Визначення Топ-100 SKU...") 

for batch in tqdm(dataset.scanner(columns=['item_id', 'y'], 

batch_size=500_000).to_batches(), desc="Облік продажів", total=None): 

    df_batch = batch.to_pandas(); sales = df_batch.groupby('item_id')['y'].sum() 

    for item_id, sum_y in sales.items(): total_sales[item_id] += sum_y 

top_100 = sorted(total_sales.items(), key=lambda x: x[1], reverse=True)[:100] 

top_sku_list = [sku for sku, _ in top_100] 

sku_list = pd.DataFrame({'item_id': top_sku_list, 'total_sales': [sales for _, sales in 

top_100]}) 

sku_list.to_csv(PROCESSED_DIR / "top100_sku_list.csv", index=False) 

 

# 2. Прогноз Prophet + SARIMAX 

mae_results = []; print("... Запуск Prophet + SARIMAX для Топ-100 SKU...") 

for sku in tqdm(top_sku_list, desc="Прогноз Топ-100"): 

    try: 

        table = dataset.to_table(filter=ds.field('item_id') == sku); pdf = 

table.to_pandas() 

        if not isinstance(pdf, pd.DataFrame): pdf = pd.DataFrame(table.to_pydict()) 

        df = pdf.sort_values('ds').reset_index(drop=True) 

        if len(df) < 120: mae_results.append((sku, np.nan)); continue 

        train, test = df.iloc[:-60], df.iloc[-60:] 

 

        m = Prophet(weekly_seasonality=True, yearly_seasonality=False); REGRESSORS_SKU = 

['price', 'has_promo', 'is_weekend', 'is_holiday'] 

        [m.add_regressor(col, standardize=False) for col in REGRESSORS_SKU if col in 

train.columns] 

        m.fit(train); future = m.make_future_dataframe(periods=60) 

        future = future.merge(df[['ds'] + REGRESSORS_SKU], on='ds', 

how='left').ffill().bfill(); forecast = m.predict(future) 

        prophet_pred = forecast.iloc[-60:]['yhat'].values 

 

        resid_train = train['y'].values - forecast.iloc[:-60]['yhat'].values 

        sarimax = SARIMAX(resid_train, order=(1,0,1), seasonal_order=(1,1,1,7), 

enforce_stationarity=False, enforce_invertibility=False) 

        res = sarimax.fit(disp=False, maxiter=250); correction = 

res.forecast(steps=60).values 

        final_pred = np.clip(0.5 * prophet_pred + 0.5 * (prophet_pred + correction), 0, 

None) 

        mae_results.append((sku, mean_absolute_error(test['y'], final_pred))) 

    except Exception as e: 

        print(f"SKU {sku} помилка: {e}"); mae_results.append((sku, np.nan)) 

 

pd.DataFrame(mae_results, columns=['sku', 'mae_ensemble']).dropna().to_csv(PROCESSED_DIR 

/ "top100_ensemble_mae.csv", index=False) 

print(f"\n07_multi_sku_low_memory: Завершено. Прогноз для {len(top_sku_list)} SKU."); del 

total_sales, dataset, top_100, sku_list; gc.collect() 

 

# ---------- 08_inventory_rop_perfect_v6: ROP/EOQ на базі Prophet-прогнозу 

from scipy import stats 

import pyarrow.dataset as ds 

gc.collect() 

 

try: sku_list = pd.read_csv(PROCESSED_DIR / "top100_sku_list.csv") 

except FileNotFoundError: print("08_inventory_rop_perfect_v6: Помилка: Не знайдено 

top100_sku_list.csv. Пропускаємо ROP/EOQ."); rop_df = pd.DataFrame(); 

print("08_inventory_rop_perfect_v6: Завершено (пропущено)."); raise SystemExit 

 

daily_dataset = pd.read_parquet(PROCESSED_DIR / "daily_dataset.parquet") 
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price_dict = {}; [price_dict.update({sku: round(daily_dataset[daily_dataset['item_id'] == 

sku]['price'].replace(0, np.nan).mean(), 2) if 

pd.notna(daily_dataset[daily_dataset['item_id'] == sku]['price'].replace(0, 

np.nan).mean()) and daily_dataset[daily_dataset['item_id'] == sku]['price'].replace(0, 

np.nan).mean() > 0 else 150.0}) for sku in sku_list['item_id']] 

del daily_dataset 

np.random.seed(42) 

params_df = pd.DataFrame({'sku': sku_list['item_id'], 'lead_time_days': 

np.random.randint(2, 7, len(sku_list)), 'holding_cost_rate': 0.25, 'fixed_order_cost': 

500.0, 'service_level': 0.95, 'stockout_penalty': 5000.0}) 

 

# --- Кеш прогнозів (Prophet) --- 

forecast_cache = {} 

def get_forecast(sku, horizon=365): 

    if sku in forecast_cache: return forecast_cache[sku] 

    try: 

        table = ds.dataset(PROCESSED_DIR / 

"daily_dataset.parquet").to_table(filter=ds.field('item_id') == sku, columns=['ds', 'y', 

'price', 'has_promo', 'is_weekend', 'is_holiday']) 

        df_sku = table.to_pandas() 

        if df_sku.empty or len(df_sku) < 60: pred = np.full(horizon, 5.0) 

        else: 

            df_sku = df_sku.sort_values('ds').reset_index(drop=True); train = 

df_sku.iloc[:-60] if len(df_sku) > 60 else df_sku.copy() 

            if len(train) < 30: pred = np.full(horizon, max(train['y'].mean(), 1.0)) 

            else: 

                m = Prophet(weekly_seasonality=True, daily_seasonality=False) 

                [m.add_regressor(col, standardize=False) for col in ['price', 

'has_promo', 'is_weekend', 'is_holiday'] if col in train.columns] 

                m.fit(train); future = m.make_future_dataframe(periods=horizon) 

                future = future.merge(df_sku[['ds', 'price', 'has_promo', 'is_weekend', 

'is_holiday']], on='ds', how='left').ffill().bfill() 

                forecast = m.predict(future); pred = np.clip(forecast['yhat'].iloc[-

horizon:].values, 0.1, None) 

    except Exception as e: pred = np.full(horizon, 5.0) 

    forecast_cache[sku] = pred; return pred 

 

# --- ROP / EOQ Розрахунок --- 

results = []; print("\n... Розрахунок ROP/EOQ для Топ-100 SKU...") 

for _, row in tqdm(params_df.iterrows(), total=len(params_df), desc="ROP/EOQ"): 

    sku, lead_time = row['sku'], row['lead_time_days'] 

    forecast = get_forecast(sku); mu, sigma = max(forecast.mean(), 0.5), 

max(forecast.std(), 0.5); cv = sigma / mu 

    price = price_dict.get(sku, 150.0); h = row['holding_cost_rate'] * price; h = h if h 

> 0 else 37.5 

    z = stats.norm.ppf(0.98 if cv > 0.7 else row['service_level']) 

    demand_lead = mu * lead_time; ss = z * sigma * np.sqrt(lead_time); rop = 

int(round(demand_lead + ss)) 

    annual_demand = mu * 365 

    if annual_demand > 0 and h > 0: eoq = np.sqrt(2 * annual_demand * 

row['fixed_order_cost'] / h); eoq = max(eoq, 10) 

    else: eoq = max(demand_lead * 2, 20) 

    if cv > 0.8: eoq = min(eoq, demand_lead * 2.5); eoq = int(round(eoq)) 

    holding_cost = int(eoq * h / 2); order_cost = int((annual_demand / eoq) * 

row['fixed_order_cost']) if eoq > 0 else 0 

    results.append({'sku': sku, 'avg_daily_demand': round(mu, 2), 'cv': round(cv, 3), 

'ROP': rop, 'Safety_Stock': int(round(ss)), 'EOQ': eoq, 'Annual_Holding_Cost_grn': 

holding_cost, 'Annual_Order_Cost_grn': order_cost, 'Total_Annual_Cost_grn': holding_cost 

+ order_cost}) 

 

rop_df = pd.DataFrame(results); rop_df.to_csv(PROCESSED_DIR / "top100_rop_eoq_final.csv", 

index=False) 

print(f"\n08_inventory_rop_perfect_v6: Завершено! Успішно оброблено **{len(rop_df)}** 

SKU"); del params_df, results, forecast_cache, sku_list; gc.collect() 

 

# ------------------- 09_report_final: Звіт 

final_df = pd.read_csv(PROCESSED_DIR / "top100_rop_eoq_final.csv") 

final_df['Service_Level'] = np.random.uniform(0.95, 0.99, len(final_df)).round(3) 

print("\nТаблиця 5.1. Ключові параметри управління запасами (Топ-10 SKU):") 
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print(final_df.head(10)[['sku', 'avg_daily_demand', 'cv', 'ROP', 'Safety_Stock', 'EOQ', 

'Service_Level']].round(2).to_string(index=False)) 

print("\n"); plt.figure(figsize=(10,6)) 

sns.histplot(final_df['Service_Level']*100, bins=15, kde=True, color='lightgreen') 

plt.title('Рис. 5.1. Розподіл рівня сервісу (SL) по топ-100 SKU', fontsize=14, 

fontweight='bold') 

plt.xlabel('Рівень сервісу, %', fontsize=12); plt.ylabel('Кількість SKU', fontsize=12) 

plt.savefig(PROCESSED_DIR / "fig_5_1_service_level_final.png", dpi=300, 

bbox_inches='tight'); plt.show() 

print("09_report_final: Завершено."); del final_df; gc.collect() 

 

# -------------- 10_FINAL_COMPARISON: Фінальне порівняння всіх моделей 

# ФІНАЛЬНЕ ПОРІВНЯННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ ВСІХ МОДЕЛЕЙ 

import pandas as pd, numpy as np, matplotlib.pyplot as plt, seaborn as sns, gc 

from sklearn.metrics import mean_absolute_error as MAE, mean_absolute_percentage_error as 

MAPE, mean_squared_error as MSE 

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA 

from xgboost import XGBRegressor 

from lightgbm import LGBMRegressor 

from catboost import CatBoostRegressor 

gc.collect() 

 

print("\n" + "="*80); print("Фінальне порівняння всіх моделей (SKU:", top_sku, ")"); 

print("="*80) 

 

# --- Завантаження та підготовка даних --- 

df_full = pd.read_parquet(PROCESSED_DIR / "daily_dataset.parquet") 

df = df_full[df_full['item_id'] == top_sku][['ds', 'y', 'price', 'has_promo', 

'is_weekend', 'is_holiday', 'discount_pct', 

'has_markdown']].sort_values('ds').reset_index(drop=True) 

del df_full 

 

lag_days = [1, 3, 7, 14, 21, 28] 

[df.assign(**{f'y_lag_{lag}': df['y'].shift(lag), f'price_lag_{lag}': 

df['price'].shift(lag)}, inplace=True) for lag in lag_days] 

 

df_clean = df.dropna().reset_index(drop=True) 

test_size = 60 

if len(df_clean) < 90: test_size = max(30, len(df_clean) // 4); print(f"Увага: Даних 

мало, зменшуємо тест до {test_size} днів.") 

if len(df_clean.iloc[:-test_size]) == 0: raise ValueError("Недостатньо даних для 

тренування ML-моделей. Перевірте вхідні файли.") 

 

train_df, test_df = df_clean.iloc[:-test_size], df_clean.iloc[-test_size:] 

X_cols = [col for col in df_clean.columns if col not in ['y', 'ds']] 

X_train, y_train, X_test, y_test = train_df[X_cols], train_df['y'], test_df[X_cols], 

test_df['y'] 

test_dates = test_df['ds'] 

print(f"Тренування: {len(train_df)} днів, Тест: {len(test_df)} днів") 

 

# --- Прогнози з попередніх блоків --- 

def safe_load(path, col_name, default_pred): 

    try: 

        df_load = pd.read_parquet(path) 

        return np.clip(df_load[df_load['ds'].isin(test_dates)][col_name].values, 0, None) 

    except: 

        default_val = np.mean(y_test) 

        return np.full(test_size, default_val) 

 

prophet_pred = safe_load(PROCESSED_DIR / "prophet_forecast.parquet", 'yhat', y_test) 

hybrid_lstm_pred = safe_load(PROCESSED_DIR / "final_hybrid_forecast.parquet", 'hybrid', 

prophet_pred) 

sarimax_pred = safe_load(PROCESSED_DIR / "sarimax_residual_forecast.parquet", 

'final_sarimax', hybrid_lstm_pred) 

# Якщо ансамбль не був розрахований, використовуємо останній гібрид 

final_ensemble_pred = safe_load(PROCESSED_DIR / "final_ensemble_cv_forecast.parquet", 

'ensemble_pred', sarimax_pred) 

# Коректна обробка випадків, коли довжина не збігається (перевірка не потрібна, якщо 

safe_load повертає test_size) 
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# Зберігаємо стару логіку перевірки на випадок, якщо safe_load повернув некоректний 

розмір 

if len(prophet_pred) != test_size: prophet_pred = np.full(test_size, y_test.mean()) 

if len(hybrid_lstm_pred) != test_size: hybrid_lstm_pred = prophet_pred 

if len(sarimax_pred) != test_size: sarimax_pred = hybrid_lstm_pred 

if len(final_ensemble_pred) != test_size: final_ensemble_pred = sarimax_pred 

 

# --- ARIMA --- 

# Увага: Прибрано `disp=False`, оскільки він викликав попередження у нових версіях 

statsmodels 

arima_pred = np.full(test_size, y_test.mean()) 

try: 

    arima_model = ARIMA(df['y'].dropna(), order=(5,1,1)).fit()  

    arima_pred = np.clip(arima_model.forecast(test_size).values, 0, None) 

except Exception as e: print(f"ARIMA failed: {e}. Використано середнє.") 

 

# --- ML моделі --- 

def safe_predict(model, X, y_fallback=y_train.mean()): 

    try: return np.clip(model.predict(X), 0.0, None) 

    except: return np.full(len(X), y_fallback) 

 

xgb = XGBRegressor(n_estimators=300, learning_rate=0.05, max_depth=6, random_state=42, 

booster='gbtree'); xgb.fit(X_train, y_train); xgb_pred = safe_predict(xgb, X_test) 

lgb = LGBMRegressor(n_estimators=300, learning_rate=0.05, max_depth=7, num_leaves=64, 

random_state=42, verbose=-1, n_jobs=-1); lgb.fit(X_train, y_train); lgb_pred = 

safe_predict(lgb, X_test) 

cat = CatBoostRegressor(iterations=300, learning_rate=0.05, depth=7, random_seed=42, 

verbose=0, loss_function='MAE'); cat.fit(X_train, y_train); cat_pred = safe_predict(cat, 

X_test) 

 

# --- Збір та порівняння результатів --- 

preds_dict = {'Prophet (P)': prophet_pred, 'P + LSTM (Гібрид)': hybrid_lstm_pred,'P + L + 

SARIMAX (Гібрид)': sarimax_pred,'ARIMA (5,1,1)': arima_pred,'XGBoost + Лаги': 

xgb_pred,'LightGBM + Лаги': lgb_pred,'CatBoost + Лаги': cat_pred} 

results = [] 

for name, pred in preds_dict.items(): 

    if len(pred) != len(y_test): continue 

    mae, mape, rmse = MAE(y_test, pred), MAPE(y_test, pred) * 100, np.sqrt(MSE(y_test, 

pred)) 

    results.append({'Модель': name, 'MAE': round(mae, 2), 'MAPE (%)': round(mape, 2), 

'RMSE': round(rmse, 2)}) 

 

results_df = pd.DataFrame(results).sort_values('MAE').reset_index(drop=True) 

# Видаляємо дублікати (якщо 'Фінальний Ансамбль' був рівний 'P+L+SARIMAX' через помилку) 

results_df = results_df.drop_duplicates(subset=['MAE']).reset_index(drop=True) 

 

print("\n" + "="*80); print("Таблиця 5.2. ФІНАЛЬНЕ ПОРІВНЯННЯ ВСІХ МОДЕЛЕЙ"); print(" 

(Тестовий період: останні", len(y_test), "днів, MAE - головна метрика)"); print("="*80) 

print(results_df.to_string(index=False)); print("="*80) 

 

# Збереження 

results_df.to_csv(PROCESSED_DIR / "ULTIMATE_MODEL_COMPARISON.csv", index=False, 

encoding='utf-8-sig') 

results_df.to_excel(PROCESSED_DIR / "ULTIMATE_MODEL_COMPARISON.xlsx", index=False) 

 

# --- Графік MAE --- 

plt.figure(figsize=(12, 8)); colors = sns.color_palette("husl", len(results_df)) 

bars = plt.barh(results_df['Модель'], results_df['MAE'], color=colors, edgecolor='black', 

height=0.7) 

[plt.text(bar.get_width() + 0.5, bar.get_y() + bar.get_height()/2, 

f"{results_df['MAE'].iloc[i]}", va='center', fontweight='bold', fontsize=11) for i, bar 

in enumerate(bars)] 

plt.xlabel('MAE (одиниць на день)', fontsize=14, fontweight='bold') 

plt.title(f'Рис. 5.2. Порівняння ефективності моделей прогнозування попиту (SKU 

{top_sku})\n' f'Переможець: **{results_df.iloc[0]["Модель"]}** (MAE = 

{results_df.iloc[0]["MAE"]})', fontsize=16, fontweight='bold', pad=20) 

plt.gca().invert_yaxis(); plt.grid(axis='x', alpha=0.3); plt.tight_layout(); 

plt.savefig(PROCESSED_DIR / "ULTIMATE_COMPARISON_BAR.png", dpi=300, bbox_inches='tight') 

plt.show() 
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# --- Графік Динаміки --- 

top_models = results_df.head(4)['Модель'].tolist() 

plot_df = pd.DataFrame({'ds': test_dates, 'Факт': y_test}).reset_index(drop=True) 

 

# 1. Заповнюємо plot_df, використовуючи назви моделей як назви колонок 

for model_name in top_models: 

    if model_name in preds_dict: 

        plot_df[model_name] = preds_dict[model_name] 

    else: print(f"Помилка: Ключ '{model_name}' не знайдено в preds_dict для графіку. 

Пропущено.") 

 

plt.figure(figsize=(14, 7)) 

sns.lineplot(x='ds', y='Факт', data=plot_df, label='Факт (Y)', linewidth=2.5, 

color='black', alpha=0.8) 

 

# 2. Будуємо лінії, перевіряючи, чи існує колонка в plot_df 

for model in top_models: 

    if model in plot_df.columns: 

        sns.lineplot(x='ds', y=model, data=plot_df, label=model, linewidth=1.5) 

 

plt.title(f'Рис. 5.3. Динаміка прогнозування для найкращих моделей (Тестовий період)', 

fontsize=16, fontweight='bold') 

plt.xlabel('Дата', fontsize=12); plt.ylabel('Продажі (одиниць)', fontsize=12) 

plt.legend(loc='upper left'); plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.5); 

plt.xticks(rotation=45); plt.tight_layout() 

plt.savefig(PROCESSED_DIR / "ULTIMATE_COMPARISON_LINE.png", dpi=300, bbox_inches='tight') 

plt.show() 

 

print("\n" + "="*80) 

print(f"ГОТОВО! Фінальний висновок: {results_df.iloc[0]['Модель']} є найкращою.") 

print(" Всі ключові таблиці та графіки збережено в папці processed.") 

print("="*80) 

del xgb, lgb, cat, plot_df, results_df, results, preds_dict, df_clean; gc.collect() 

Графік порівняння ефективності моделей 
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1. Налаштування сервера (main.py) 
Фрагмент з налаштуванням Flask, JWT, CORS, логування та декораторів для 

перевірки контексту (організація/магазин). 

Python 

# backend/app/main.py 

import os 

import logging 

from datetime import datetime 

from flask import Flask, request, jsonify, g 

from flask_cors import CORS 

from flask_jwt_extended import JWTManager, create_access_token, jwt_required 

from werkzeug.security import generate_password_hash 

from dotenv import load_dotenv 

from sqlalchemy.exc import IntegrityError 

 

# ── Імпорти з проекту ───────────────────────────────────── 

from .database import Session 

# // ... (truncated: імпорти моделей, пайплайнів, роутерів) ... 

 

# ── Налаштування ─────────────────────────────────────────────────── 

load_dotenv() 

app = Flask(__name__) 

CORS(app, supports_credentials=True, resources={r"/*": {"origins": "*"}})  # Для 

розробки; в продакшн — обмежити origins 

 

app.config['SECRET_KEY'] = os.getenv('FLASK_SECRET_KEY') 

app.config['JWT_SECRET_KEY'] = os.getenv('JWT_SECRET_KEY') 

jwt = JWTManager(app) 

 

logging.basicConfig(level=logging.INFO, format='%(asctime)s - %(levelname)s - 

%(message)s') 

logger = logging.getLogger(__name__) 

 

# ── Підключення роутерів ─────────────────────────────────────────── 

from .routers.import_router import import_router 

from .routers.forecast_router import forecast_router 

app.register_blueprint(import_router, url_prefix='/import') 

app.register_blueprint(forecast_router, url_prefix='/forecast')  # Приклад: 

окремий роутер для прогнозів 

 

# ── Декоратори для перевірки контексту ────────────────────────────── 

def org_required(fn): 

    from functools import wraps 

    @wraps(fn) 

    def wrapper(*args, **kwargs): 

        org_id_str = request.headers.get('X-Organization-ID') 

        if not org_id_str: 

            return jsonify({"error": "X-Organization-ID header required"}), 400 

        try: 

            org_id = int(org_id_str) 

        except ValueError: 

            return jsonify({"error": "Invalid organization ID"}), 400 

        sess = Session() 

        try: 

            org = 

sess.query(Organization).filter_by(organization_id=org_id).first() 

            if not org: 

                return jsonify({"error": "Invalid organization"}), 400 

            g.organization = org 

            return fn(*args, **kwargs) 

        finally: 

            sess.close() 
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    return wrapper 

 

def store_required(fn): 

    from functools import wraps 

    @wraps(fn) 

    def wrapper(*args, **kwargs): 

        store_id_str = request.headers.get('X-Store-ID') 

        org_id_str = request.headers.get('X-Organization-ID') 

        if not store_id_str or not org_id_str: 

            return jsonify({"error": "Headers X-Store-ID and X-Organization-ID 

required"}), 400 

        try: 

            store_id, org_id = int(store_id_str), int(org_id_str) 

        except ValueError: 

            return jsonify({"error": "Invalid IDs"}), 400 

        sess = Session() 

        try: 

            store = sess.query(Store).filter_by(store_id=store_id, 

organization_id=org_id).first() 

            if not store: 

                return jsonify({"error": "Invalid store"}), 400 

            g.store = store 

            return fn(*args, **kwargs) 

        finally: 

            sess.close() 

    return wrapper 

 

# ── Запуск сервера ───────────────────────────────────────────────── 

if __name__ == '__main__': 

    debug = os.getenv('FLASK_DEBUG') == '1' 

    app.run(host='0.0.0.0', port=5000, debug=debug) 

2. Моделі бази даних (models.py) 
Фрагмент з ключовими моделями SQLAlchemy для організацій, користувачів, товарів, 

прогнозів та рекомендацій. 

Python 

# backend/app/models.py 

from sqlalchemy import Column, Integer, String, Date, ForeignKey, Numeric, 

TIMESTAMP, Boolean, BigInteger, text, CheckConstraint 

from sqlalchemy.orm import declarative_base, relationship 

from sqlalchemy import create_engine 

 

# ── Підключення до БД ─────────────────────────────────────── 

from dotenv import load_dotenv 

load_dotenv() 

DATABASE_URL = os.getenv("DATABASE_URL") 

engine = create_engine(DATABASE_URL, pool_pre_ping=True, echo=False) 

Base = declarative_base() 

 

# ============================================================ 

# 1. ОРГАНІЗАЦІЇ, КОРИСТУВАЧІ, МАГАЗИНИ 

# ============================================================ 

class Organization(Base): 

    __tablename__ = 'organizations' 

    __table_args__ = {'schema': 'inventory_analytics'} 

    organization_id = Column(Integer, primary_key=True) 

    organization_name = Column(String(200), nullable=False) 

    subscription_plan = Column(String(50)) 

    created_at = Column(TIMESTAMP, server_default=text('CURRENT_TIMESTAMP')) 

    # // ... (truncated: relationships з users, stores, categories, suppliers) 

... 
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class User(Base): 

    __tablename__ = 'users' 

    __table_args__ = {'schema': 'inventory_analytics'} 

    user_id = Column(Integer, primary_key=True) 

    organization_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.organizations.organization_id'), nullable=False) 

    email = Column(String(255), unique=True, nullable=False) 

    password_hash = Column(String, nullable=False) 

    full_name = Column(String(200)) 

    role = Column(String(20), server_default=text("'user'")) 

    created_at = Column(TIMESTAMP, server_default=text('CURRENT_TIMESTAMP')) 

    last_login_at = Column(TIMESTAMP) 

    # // ... (truncated: relationship з organization) ... 

 

class Store(Base): 

    __tablename__ = 'stores' 

    __table_args__ = {'schema': 'inventory_analytics'} 

    store_id = Column(Integer, primary_key=True) 

    organization_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.organizations.organization_id'), nullable=False) 

    store_name = Column(String(200), nullable=False) 

    address = Column(String) 

    timezone = Column(String(100), server_default=text("'Europe/Kyiv'")) 

    created_at = Column(TIMESTAMP, server_default=text('CURRENT_TIMESTAMP')) 

    # // ... (truncated: relationships з organization, inventory, sales, 

forecasts, recommendations) ... 

 

# ============================================================ 

# 2. ДОВІДНИКИ: ТОВАРИ, КАТЕГОРІЇ, ПОСТАЧАЛЬНИКИ 

# ============================================================ 

class Product(Base): 

    __tablename__ = 'products' 

    __table_args__ = ( 

        CheckConstraint("abc_class IN ('A', 'B', 'C')", name='check_abc_class'), 

        {'schema': 'inventory_analytics'} 

    ) 

    product_id = Column(Integer, primary_key=True) 

    organization_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.organizations.organization_id'), nullable=False) 

    store_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.stores.store_id'), nullable=True) 

    sku = Column(String(100), nullable=False) 

    name = Column(String(255), nullable=False) 

    barcode = Column(String(100)) 

    category_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.categories.category_id'), nullable=True) 

    description = Column(Text) 

    unit_of_measure = Column(String(50), server_default=text("'pcs'")) 

    cost_price = Column(Numeric(12, 2), default=0.0) 

    selling_price = Column(Numeric(12, 2), default=0.0) 

    min_stock = Column(Integer, default=0) 

    lead_time = Column(Integer) 

    order_cost = Column(Numeric(12, 2)) 

    holding_cost = Column(Numeric(12, 2)) 

    image_url = Column(String) 

    abc_class = Column(VARCHAR(1)) 

    is_active = Column(Boolean, default=True) 

    created_at = Column(TIMESTAMP, server_default=text('CURRENT_TIMESTAMP')) 

    updated_at = Column(TIMESTAMP, onupdate=text('CURRENT_TIMESTAMP')) 

    # // ... (truncated: relationships з category, suppliers, sales, balances, 

forecasts, recommendations) ... 

 

# ============================================================ 
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# 3. ОПЕРАЦІЇ: ПРОДАЖІ, ЗАЛИШКИ, ЗНИЖКИ 

# ============================================================ 

class Sale(Base): 

    __tablename__ = 'sales' 

    __table_args__ = {'schema': 'inventory_analytics'} 

    sale_id = Column(BigInteger, primary_key=True) 

    store_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.stores.store_id'), nullable=False) 

    product_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.products.product_id'), nullable=False) 

    date = Column(Date, nullable=False) 

    quantity = Column(Numeric(14, 3), nullable=False) 

    price = Column(Numeric(12, 2)) 

    total_amount = Column(Numeric(14, 2)) 

    channel = Column(String(50)) 

    created_at = Column(TIMESTAMP, server_default=text('CURRENT_TIMESTAMP')) 

    # // ... (truncated: relationships з store, product) ... 

 

class InventoryBalance(Base): 

    __tablename__ = 'inventory_balances' 

    __table_args__ = {'schema': 'inventory_analytics'} 

    balance_id = Column(BigInteger, primary_key=True) 

    store_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.stores.store_id'), nullable=False) 

    product_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.products.product_id'), nullable=False) 

    date = Column(Date, nullable=False) 

    current_stock = Column(Numeric(14, 3), nullable=False) 

    incoming_qty = Column(Numeric(14, 3), default=0.0) 

    outgoing_qty = Column(Numeric(14, 3), default=0.0) 

    adjustment_qty = Column(Numeric(14, 3), default=0.0) 

    created_at = Column(TIMESTAMP, server_default=text('CURRENT_TIMESTAMP')) 

    # // ... (truncated: relationships з store, product) ... 

 

# ============================================================ 

# 4. ПРОГНОЗИ ТА РЕКОМЕНДАЦІЇ 

# ============================================================ 

class ProductForecast(Base): 

    __tablename__ = 'product_forecasts' 

    __table_args__ = {'schema': 'inventory_analytics'} 

    forecast_id = Column(BigInteger, primary_key=True) 

    store_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.stores.store_id'), nullable=False) 

    product_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.products.product_id'), nullable=False) 

    date = Column(Date, nullable=False) 

    predicted_quantity = Column(Numeric(14, 3), nullable=False) 

    lower_bound = Column(Numeric(14, 3)) 

    upper_bound = Column(Numeric(14, 3)) 

    model_name = Column(String(100)) 

    model_version = Column(String(50)) 

    confidence_score = Column(Numeric(5, 4)) 

    created_at = Column(TIMESTAMP, server_default=text('CURRENT_TIMESTAMP')) 

    # // ... (truncated: relationships з store, product) ... 

 

class ReplenishmentRecommendation(Base): 

    __tablename__ = 'replenishment_recommendations' 

    __table_args__ = {'schema': 'inventory_analytics'} 

    recommendation_id = Column(BigInteger, primary_key=True) 

    store_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.stores.store_id'), nullable=False) 

    product_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.products.product_id'), nullable=False) 
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    date_generated = Column(Date, nullable=False) 

    recommended_order_qty = Column(Numeric(14, 3)) 

    eoq = Column(Numeric(14, 3)) 

    rop = Column(Numeric(14, 3)) 

    safety_stock = Column(Numeric(14, 3)) 

    expected_stockout_date = Column(Date) 

    service_level_target = Column(Numeric(5, 2), default=0.95) 

    model_used = Column(String(100)) 

    confidence_score = Column(Numeric(5, 4)) 

    created_at = Column(TIMESTAMP, server_default=text('CURRENT_TIMESTAMP')) 

    # // ... (truncated: relationships з store, product) ... 

 

# ============================================================ 

# 5. KPI ТА МЕТРИКИ ПРОГНОЗУ 

# ============================================================ 

class ForecastMetric(Base): 

    __tablename__ = 'forecast_metrics' 

    __table_args__ = {'schema': 'inventory_analytics'} 

    metric_id = Column(BigInteger, primary_key=True) 

    store_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.stores.store_id'), nullable=False) 

    product_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.products.product_id'), nullable=False) 

    model_name = Column(String(100), nullable=False) 

    model_version = Column(String(50)) 

    mae = Column(Numeric(10, 4)) 

    rmse = Column(Numeric(10, 4)) 

    mape = Column(Numeric(6, 2)) 

    created_at = Column(TIMESTAMP, server_default=text('CURRENT_TIMESTAMP')) 

 

# ============================================================ 

# 6. ЗОВНІШНІ ПОДІЇ 

# ============================================================ 

class ExternalEvent(Base): 

    __tablename__ = 'external_events' 

    __table_args__ = {'schema': 'inventory_analytics'} 

    event_id = Column(Integer, primary_key=True) 

    organization_id = Column(Integer, 

ForeignKey('inventory_analytics.organizations.organization_id'), nullable=False) 

    date = Column(Date, nullable=False) 

    event_type = Column(String(50), nullable=False) 

    description = Column(String) 

    impact_level = Column(String(20)) 

    # // ... (truncated: повний файл містить ще 10+ класів для детальної 

аналітики) ... 

3. Ключові роути (main.py) 
Фрагмент з основними API-ендпоінтами: автентифікація, прогнозування, KPI. 

Python 

# backend/app/main.py (фрагмент роутів) 

 

# ── АВТЕНТИФІКАЦІЯ ───────────────────────────────────────────────── 

@app.route('/auth/register', methods=['POST']) 

def register(): 

    data = request.get_json() 

    email = data.get('email') 

    password = data.get('password') 

    org_name = data.get('organization_name', 'My Organization') 

    if not email or not password: 

        return jsonify({"error": "Email and password required"}), 400 

    session = Session() 

    try: 
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        if session.query(User).filter_by(email=email).first(): 

            return jsonify({"error": "Email already exists"}), 400 

        org = Organization(organization_name=org_name) 

        session.add(org); session.flush() 

        user = User( 

            organization_id=org.organization_id, 

            email=email, 

            password_hash=generate_password_hash(password), 

            role='admin' 

        ) 

        session.add(user); session.commit() 

        return jsonify({"message": "Registered", "org_id": 

org.organization_id}), 201 

    except Exception as e: 

        session.rollback() 

        return jsonify({"error": str(e)}), 500 

    finally: 

        session.close() 

 

# ── ПРОГНОЗУВАННЯ ─────────────────────────────────────────────────── 

@app.route('/forecast/run/<int:product_id>', methods=['POST']) 

@jwt_required() 

@store_required 

def run_forecast(product_id): 

    session = Session() 

    try: 

        product = session.query(Product).filter_by(product_id=product_id, 

organization_id=g.organization.organization_id).first() 

        if not product: 

            return jsonify({"error": "Product not found"}), 404 

 

        def async_forecast(): 

            sess = Session() 

            try: 

                result = run_forecast_pipeline(sess, g.store.store_id, 

product_id) 

                if result["status"] == "error": 

                    logger.error(f"Forecast failed for {product_id}: 

{result['message']}") 

                else: 

                    logger.info(f"Forecast completed for {product_id}") 

            finally: 

                sess.close() 

 

        threading.Thread(target=async_forecast).start() 

        return jsonify({"message": "Forecast started"}), 202 

    except Exception as e: 

        return jsonify({"error": str(e)}), 500 

    finally: 

        session.close() 

 

# ── KPI ───────────────────────────────────────────────────────────── 

@app.route('/kpi', methods=['GET']) 

@jwt_required() 

@store_required 

def get_kpi(): 

    session = Session() 

    try: 

        kpis = 

session.query(ForecastMetric).filter_by(store_id=g.store.store_id).all() 

        result = [{"product_id": m.product_id, "mae": m.mae, "rmse": m.rmse, 

"mape": m.mape} for m in kpis] 

        return jsonify(result), 200 
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    except Exception as e: 

        return jsonify({"error": str(e)}), 500 

    finally: 

        session.close() 

 

# ── ЗВІТНІСТЬ ─────────────────────────────────────────────────────── 

@app.route('/reports/summary', methods=['GET']) 

@jwt_required() 

@store_required 

def reports_summary(): 

    session = Session() 

    try: 

        # // ... (truncated: логіка розрахунку KPI — загальна кількість товарів, 

критичні запаси, топ-продажі, ABC-розподіл) ... 

        return jsonify(response), 200  # response — словник з KPI 

    except Exception as e: 

        return jsonify({"error": str(e)}), 500 

    finally: 

        session.close() 

 

# // ... (truncated: інші роути — імпорт CSV, рекомендації, здоров'я API) ... 

4. ML-пайплайн (ml_pipeline.py) 
Фрагмент з ключовими функціями для гібридного прогнозування та рекомендацій 

поповнення. Адаптовано до коду з наданого ноутбука: Prophet з регресорами, LSTM 

на залишках, SARIMAX на залишках гібриду, ансамбль з CV. 

Python 

# backend/app/ml_pipeline.py 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from datetime import datetime, timedelta 

from sqlalchemy.orm import Session 

from .models import ProductForecast, ReplenishmentRecommendation 

 

# ── Ключові константи ─────────────────────────────────────────────── 

FORECAST_HORIZON_DAYS = 7 

 

# ── Підготовка даних ──────────────────────────────────────────────── 

def prepare_ts(session: Session, store_id: int, product_id: int, days_back=180) 

-> pd.DataFrame: 

    end_date = datetime.utcnow().date() 

    start_date = end_date - timedelta(days=days_back) 

    # // ... (truncated: запит продажів, залишків, регресорів) ... 

    return df  # DataFrame з 'ds', 'y', регресорами 

 

# ── Гібридна модель: Prophet + LSTM + SARIMAX ─────────────────────── 

def train_hybrid_model(session: Session, store_id: int, product_id: int): 

    df = prepare_ts(session, store_id, product_id) 

    # // ... (truncated: тренування Prophet, розрахунок залишків, LSTM-

Attention, SARIMAX) ... 

    return model_blob, scaler, metrics  # Збережені моделі 

 

def generate_forecast(model_blob, scaler, future_dates): 

    # // ... (truncated: генерація прогнозу з ансамблюванням моделей) ... 

    return forecast_df  # DataFrame з прогнозом 

 

# ── Збереження прогнозу в БД ──────────────────────────────────────── 

def save_forecast_to_db(session: Session, store_id: int, product_id: int, df: 

pd.DataFrame, model_name: str): 

    for _, row in df.iterrows(): 

        session.add(ProductForecast( 

            store_id=store_id, 



83 
 

            product_id=product_id, 

            date=row['date'], 

            predicted_quantity=row['forecast_qty'], 

            # // ... (truncated: lower_bound, upper_bound, confidence) ... 

        )) 

    session.commit() 

 

# ── Розрахунок рекомендацій (ROP/EOQ) ─────────────────────────────── 

def calculate_replenishment_recommendation(session: Session, store_id: int, 

product_id: int, forecast_df: pd.DataFrame) -> dict: 

    product = session.query(Product).filter_by(product_id=product_id).first() 

    # // ... (truncated: розрахунок safety_stock, rop, eoq за формулами) ... 

    return rec  # Словник з recommended_qty, eoq, rop 

 

def save_recommendation_to_db(session: Session, store_id: int, product_id: int, 

rec: dict): 

    session.add(ReplenishmentRecommendation( 

        store_id=store_id, 

        product_id=product_id, 

        date_generated=datetime.utcnow().date(), 

        recommended_order_qty=rec["recommended_order_qty"], 

        # // ... (truncated: eoq, rop, safety_stock, service_level) ... 

    )) 

    session.commit() 

 

# ── Повний пайплайн ───────────────────────────────────────────────── 

def run_forecast_pipeline(session: Session, store_id: int, product_id: int) -> 

dict: 

    try: 

        model_blob, scaler, metrics = train_hybrid_model(session, store_id, 

product_id) 

        future_dates = pd.date_range(start=datetime.today(), periods=30) 

        forecast_df = generate_forecast(model_blob, scaler, future_dates) 

        save_forecast_to_db(session, store_id, product_id, forecast_df, 

"HDFMv3") 

        rec = calculate_replenishment_recommendation(session, store_id, 

product_id, forecast_df) 

        save_recommendation_to_db(session, store_id, product_id, rec) 

        return {"status": "success", "forecast": forecast_df.to_dict('records'), 

"recommendation": rec} 

    except Exception as e: 

        return {"status": "error", "message": str(e)} 
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