
Моделювання прогнозу 
попиту з використання
рекомендаційної системи
на базі методу LightGBM



Актуальність і мета роботи
• В кожному бізнесі необхідно мати прогнози на майбутнє

• Прогнозування попиту є одним із ключових чинників успішності

• Мета

• 1. Спрогнозувати помісячний попит на наступний рік

• 2. Побудувати симуляційні моделі на базі прогнозів з LightGBM



Вхідні дані
• Датасет з продажів товарів у 6 магазинах Греції за 5 років (60 місяців)

• 5 брендів (adult-cola, kinder-cola, orange-power, gazoza, lemon-boost), 3 
види упаковок (plastic, glass, can)

• Перші 5 елементів:

• Для групи (shop_1,adult-cola,can):



Обробка датасету
• Перетворюємо категоріальні змінні за допомогою LabelEncoder

• Дату перетворюємо у 2 нових змінних: місяць і рік

• Викидаємо Nan, [‘id’,date’]

•



Прогнозування “quantity” з 
LightGBM
• Розділимо датасет на тренувальну і тестову вибірку, виділимо предиктор

“quantity” як Y, всі інші змінні як X і застосуємо LightGBM

• Для груп (shop_1, adult-cola, plastic) і (shop_1, adult-cola, glass) отримуємо 
таку візуалізацію прогнозів:

• Загальне значення RMSE- 14609177

Синім- тренувальна вибірка

Жовтим- тестова вибірка

Зеленим прогнози



Обчислення значень необхідних і 
страхових запасів
• Після того, як ми обрахували помісячні прогнози, можна визначити, що 

продажі = попит.

• За допомогою формул визначимо необхідні запаси і страхові запаси:

• 𝜄 = 𝐹Г
−1 𝛼, 𝑘′, 𝜃′ + 𝑥𝑚𝑖𝑛

• 𝑆𝑠 = 𝜄 − 𝜇𝑥, де

• 𝜇′𝑥 = 𝜇𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

• 𝐹Г
−1- Функція квантилів

• (Inverse Cumulative Distribution Function) 



Симуляція запасів
• Для кожної групи проведемо симуляцію запасів, щоб побачити візуально 

динаміку змін продажів протягом року

• Правило- якщо кількість запасів перетинає значення страхових запасів, 
відбувається негайне поповнення до значень необхідних

• Оскільки в деяких групах кількість інвентаря може сягати значень < 0, 
що нелогічно, то мінімальне значення стане 0, а різницю 0 і від’ємного 
значення позначимо як прогнозовані втрачені продажі:



Симуляція запасів 2
• Оскільки в деяких групах кількість інвентаря може сягати значень < 0, 

що нелогічно, то мінімальне значення стане 0, а різницю 0 і від’ємного 
значення позначимо як прогнозовані втрачені продажі:

• Причина того, що результати є менше за 0 – це обмеження у наявності 
даних- немає багатьох змінних, які б впливали на якість прогнозів – час 
доставки, вартість доставки, собівартість товарів, тощо



Результат симуляції 

Сенс такої симуляції полягає в тому, що можна дізнатися цікаві факти 
про майбутні продажі, цикли повторних замовлень, потенційні збитки і доходи



Результат симуляції 2
• Порахувавши потенціальні доходи і збитки за 12 місяців, згрупуємо 

датасет по магазинах і обчислимо їх потенційні чисті прибутки:



Валідація
• Для того, щоб визначити, чи валідні запропоновані симуляції, можна 

порахувати відношення % потенційних збитків до потенційних доходів.

• Якщо цей відсоток % буде незначним, то прогнози, значення необхідних і 
страхових запасів будуть придатними до втілення.

• Оскільки втрати не перевищують 2%, 
результати симуляцій можна вважати валідними



Висновки
• Було спрогнозовано попит на наступний рік з LightGBM

• Було пораховано необхідні і страхові запаси для кожної групи                           
(shop_id, brand, container)

• Проведено симуляції запасів для наступного року.
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