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Анотацiя

У данiй роботi ми розглядаємо сучаснi методи оптимiзацiї попиту для гру-
пи товарiв та дослiджуємо iтерацiйний пiдхiд для знаходження оптимальної
кiлькостi товарiв у певної заданої категорiї.

В ходi цiєї роботи було дослiджено методи прогнозування оптимального
попиту та адаптовано метод DFPM ( The Discrete Functional Particle Method
) до прогнозування оптимального попиту в наперед визначенiй категорiї, за
незмiнних зовнiшнiх умов.

Ця робота показує, як традицiйнi статистичнi методи та передовi методи
прогнозування за допомогою iтерацiйного методу DFPM можуть прогнозува-
ти попит, що корисно як для академiчних дослiджень, так i для практичного
застосувань у рiзних сферах.
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1 Вступ

1.1 Актуальнiсть

Роздрiбна торгiвля - це динамiчна галузь, яка постiйно розвивається, то ж
вибiр оптимальної стратегiї для певної категорiї товарiв є ключовим факто-
ром успiху для магазинiв роздрiбної торговлi. Успiх, в контекстi такої задачi,
можна охарактеризувати як максимiзацiя прибуткiв, або ж мiнiмiзацiя ви-
трат. Ефективне управлiння запасами дозволяє не лише знизити витрати на
утримання товарiв на складi, але й пiдвищити рiвень обслуговування клi-
єнтiв за рахунок постiйної наявностi потрiбних одиниць товарiв. Крiм того,
правильна стратегiя закупiвель на основi аналiзу даних та прогнозування
попиту допомагає уникнути надлишкового або недостатнього запасу товарiв,
що може призводити до втрат.

Використання iтерацiйного пiдходу для пошуку оптимального попиту до-
зволяє постiйно адаптувати стратегiї пiд змiннi умови ринку та вимоги спо-
живачiв. Цей пiдхiд сприяє бiльш точному прогнозуванню та зменшенню ри-
зикiв недообслуговування чи перенасичення ринку товарами. Таким чином,
ефективне управлiння запасами на основi iтерацiйного пiдходу є необхiдним
елементом стратегiї будь-якого сучасного магазину роздрiбної торгiвлi для
досягнення успiху та стiйкостi на ринку.

1.2 Мета дослiдження

Метою дослiдження є побудова та застосування iтерацiйного методу для про-
гнозування оптимального попиту в умовах невизначеностi споживчих уподо-
бань.

Реалiзацiя нашої мети передбачає розгляд таких задач:

• Огляд iснуючих методiв.

• Ознайомлення з методом DFPM.

• Адаптацiя, побудова та застосування iтерацiйного методу DFPM.

• Практичне застосування.
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1.3 Опис структури квалiфiкацiйної роботи

Роздiл "1 Вступ" мiстить опис актуальностi даного дослiдження, мету до-
слiдження, а також огляд задач, що мають бути реалiзованими.

Роздiл "2 Огляд iснуючих пiдходiв для прогнозування попиту"
мiстить опис вже вiдомих методiв та пiдходiв, що використовуються для рi-
шення задач прогнозування попиту.

Роздiл "3 Теоретична основа iтерацiйного пiдходу" мiстить 4 пiд-
роздiли: "3.1 Огляд лiтератури" - в якому описується сучаснi пiдходи
до побудови iтерацiйного методу; "3.2 The Discrete Functional Particle
Method" - де є опис теоретичної складової iтерацiйного методу DFPM; "3.3
Постановка задачi" - де описується постановка задачi оптимiзацiї, яку по-
трiбно виконати; "3.4 Адаптування методу DFPM до нашої задачi та
умов" - в цьому пiдроздiлi описується як вiдбувається адаптацiя iтерацiйного
методу з огляду на поставлену задачу.

Роздiл "4 Практичне застосування та програмна реалiзацiя" мi-
стить 3 пiдроздiли: "4.1 Iмплементацiя DFPM" - де описується реалiзацiя
iтерацiйного методу на тестовому наборi даних; "4.2 Огляд та пiдготов-
ка набору даних" - де описується реальнi набори даних та кроки їхньої
обробки; "4.3 Застосування DFPM до реального набору даних" - де
описується реалiзацiя та змiни в побудовi iтерацiйного методу.

Роздiл "Висновки" мiстить результати даного дослiдження та роздуми
про подальший розвиток даного пiдходу в контекстi оптимiзацiї товарiв.

Роздiл "Список лiтератури" мiстить список усiх використаних джерел
в процесi дослiдження.
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2 Огляд iснуючих пiдходiв для прогнозування

попиту

Прогнозування є звичайним статистичним завданням у бiзнесi, де воно до-
помагає прийняти iнформативнi рiшення щодо планування виробництва, а
також надає керiвництву iнформацiю для довгострокового стратегiчного пла-
нування.

Iснує величезна кiлькiсть наукових праць, що стосуються прогнозуван-
ня попиту. Деякi з цих дослiджень включають методи екстраполяцiї (Smi-
th Stanley. (2013)), експоненцiйне згладжування (Hyndman R.J. (2018)), ве-
кторнi моделi авторегресiї ( Lütkepohl (2013)), тощо.

Завдання прогнозування, зазвичай, включає п’ять основних крокiв:

1. Визначення проблеми.
Часто, це є найскладнiшою частиною прогнозування. Ретельне визначення
проблеми вимагає розумiння того, як будуть використовуватися прогнози,
кому потрiбнi прогнози та як функцiя прогнозування вписується в органiза-
цiю, яка їх потребує.

2. Збiр iнформацiї.
Завжди потрiбнi принаймнi два види iнформацiї: статистичнi данi та накопи-
чений досвiд людей, якi збирають данi та використовують прогнози. Iнколи,
буває важко отримати таку кiлькiсть iсторичних даних, щоб пiдiбрати хо-
рошу статистичну модель. У цьому випадку можна використовувати методи
оцiнювального прогнозування. Iнодi старi данi будуть менш корисними через
структурнi змiни в прогнозованiй системi; В такому разi, можна використо-
вувати лише найновiшi данi.

3. Попереднiй аналiз.
Попереднiй аналiз, або, як його ще називають - попереднiй пошуковий аналiз,
варто починати з побудови даних у графiку, шукаючи послiдовнi закономiр-
ностi, тенденцiї, сезоннiсть, бiзнес-цикли, тощо.
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4. Вибiр i пiдгонка моделей.
Найкраща модель для використання залежить вiд наявностi iсторичних да-
них, мiцностi зв’язкiв мiж змiнною прогнозу та будь-якими пояснювальними
змiнними, а також вiд способу використання прогнозiв. Зазвичай порiвнюють
двi-три потенцiйнi моделi. Кожна модель сама по собi є штучною конструкцi-
єю, яка базується на наборi припущень (явних i неявних) i зазвичай включає
один або бiльше параметрiв, якi необхiдно оцiнити з використанням вiдомих
iсторичних даних.

5. Використання та оцiнка моделi прогнозування.
Пiсля вибору моделi та оцiнки її параметрiв модель використовують для скла-
дання прогнозiв. Ефективнiсть моделi можна належним чином оцiнити лише
пiсля того, як стануть доступними данi за прогнозований перiод. Було розро-
блено ряд методiв, якi допомагають оцiнити точнiсть прогнозiв. Пiд час вико-
ристання моделi прогнозування на практицi виникають численнi практичнi
проблеми, наприклад, як працювати з вiдсутнiми значеннями та викидами
або як мати справу з короткими часовими рядами.

Серед прикладiв моделей, iснують регресiйнi моделi, методи експоненцi-
ального згладжування, моделi ARIMA Бокса-Дженкiнса, динамiчнi регресiй-
нi моделi, iєрархiчне прогнозування, тощо. В наступних абзацах ми коротко
переглянемо деякi з iснуючих пiдходiв для прогнозування попиту.

ABC-Analysis
Метод ABC-контролю (Tanwari et al. (2000)) запасiв передбачає систему, яка
контролює запаси та використовується для рiзного роду продукцiї для управ-
лiння дистрибуцiї. Вiн також вiдомий як вибiрковий контроль запасiв, або SIC
(Selective Inventory Control).

ABC-аналiз - це метод, завдяки якому запаси подiляються на три катего-
рiї, тобто A, B i C за спадною вартiстю. Предмети категорiї А мають найвищу
цiннiсть, предмети категорiї В нижчi за А, а предмети категорiї С мають най-
нижчу вартiсть.

Цей метод допомагає бiзнесу контролювати запаси, дозволяючи керiвни-
цтву зосередитися на товарах найвищої цiнностi (товари А). Варто зазначити,

9



що данний пiдхiд дозволяє доволi варiативне представлення цiнностi товарiв.
Це може бути, як i кiлькiсне представлення, вiдображення вартостi, обороту,
попиту, тощо.

Метод став невiд’ємною частиною бiзнесу, i широко використовується для
незавершених товарiв, промислових виробiв, запасних частин, компонентiв,
готових виробiв, складальних елементiв, тощо. Вiдповiдно до цього методу,
керiвництво подiляє товари на три категорiї A, B i C; де А — найважливiший
предмет, а С — найменш цiнний.

Аналiз запасiв ABC базується на принципi Парето. Принцип Парето ствер-
джує, що 80% обсягу продажiв припадає на 20% найкращих товарiв. Це озна-
чає, що 20% найкращих товарiв принесуть 80% прибутку для бiзнесу. Воно
також вiдоме як правило 80/20.

EOQ Method
Економiчна кiлькiсть замовлення (EOQ) — це iдеальна кiлькiсть одиниць,
яку компанiя повинна придбати, щоб задовольнити попит, одночасно мiнiмi-
зуючи витрати на запаси, такi як витрати на зберiгання, витрати на дефiцит
i витрати на замовлення (Presutti Jr and Trepp (1970)). Ця модель планува-
ння виробництва була розроблена в 1913 (Erlenkotter (1990)), i з часом лише
удосконалювалася. Економiчна формула кiлькостi замовлення припускає, що
витрати на попит, замовлення та утримання залишаються незмiнними.

Формула для розрахунку економiчного обсягу замовлення виглядає як

Q =

√︂
2𝐷𝑆

𝑋
,

де, Q - кiлькiсть одиниць EOQ, 𝐷 - попит(зазвичай, на рiчнiй основi), 𝑆 -
вартiсть замовлення, 𝑋 - вартiсть замовлення.

Метою формули EOQ є визначення оптимальної кiлькостi одиниць про-
дукту для замовлення. Якщо це досягнуто, компанiя може мiнiмiзувати свої
витрати на купiвлю, доставку та зберiгання одиниць. Формулу EOQ можна
модифiкувати для визначення рiзних рiвнiв виробництва або iнтервалiв за-
мовлення, а корпорацiї з великими ланцюгами поставок i високими змiнними
витратами використовують алгоритм у своєму комп’ютерному програмному
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забезпеченнi для визначення EOQ.
EOQ є важливим iнструментом руху грошових коштiв. Формула може

допомогти компанiї контролювати суму готiвки, пов’язану з балансом запа-
сiв. Для багатьох компанiй запаси є найбiльшим активом, окрiм людських
ресурсiв, i цi пiдприємства повиннi мати достатньо запасiв, щоб задовольни-
ти потреби клiєнтiв. Якщо EOQ може допомогти мiнiмiзувати рiвень запасiв,
заощадженi кошти можна використати для iнших бiзнес-цiлей або iнвестицiй.

Якщо згадувати про обмеження, то EOQ передбачає, що споживчий попит
постiйний. Розрахунок також передбачає, що витрати на замовлення та збе-
рiгання залишаються постiйними. Цей факт ускладнює або унеможливлює
формулу для врахування дiлових подiй, таких як змiна споживчого попиту,
сезоннi змiни у витратах на запаси, втрачений дохiд вiд продажiв через брак
запасiв або знижки на покупку, якi компанiя може отримати, купуючи запаси
у великих кiлькостях.

ARIMA моделi
ARIMA ( Auto-regressive Integrated Moving Average ) - це спосiб моделю-

вання даних часових рядiв для прогнозування (тобто для передбачення май-
бутнiх точок у рядi) таким чином, що:

• Враховується модель зростання/спаду даних.

• Враховується швидкiсть змiни зростання/спаду даних.

• Враховується шум мiж послiдовними точками часу.

Данi часових рядiв - це данi, що складаються з послiдовностi точок, узятих
у послiдовнi однаковi моменти часу.

Такий пiдхiд полягає у розглядi значення 𝑌 в момент часу 𝑡 та додаван-
нi/вiднiманнi значень 𝑌 у попереднi моменти часу, а також додаваннi/вiднiманнi
похибок з попереднiх моментiв часу.

Класична формула для такого пiдходу виглядає, як:

𝑌𝑡 = 𝑐+ 𝜑1𝑌𝑑𝑡−1 + 𝜑𝑝𝑌𝑑𝑡−𝑝 + · · ·+ 𝜃1𝑒𝑡−1 + 𝜃𝑞𝑒𝑡−𝑞 + 𝑒𝑡,
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де, 𝑝 означає кiлькiсть попереднiх («лагових») значень Y, якi потрiбно дода-
ти/вiдняти до 𝑌 у моделi; 𝑑 означає кiлькiсть диференцiювань, необхiдних
для того, щоб перетворити данi у стацiонарний сигнал, тобто такий, що має
постiйне середнє значення впродовж часу; 𝑞 позначає кiлькiсть попереднiх
або запiзнiлих значень для похибки, якi додаються або вiднiмаються до 𝑌 .
Це вiдповiдає за компонент "ковзної середньої"у моделi ARIMA (Shumway
et al. (2017)).
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3 Теоретична основа iтерацiйного пiдходу

3.1 Огляд лiтератури

Iтерацiйнi методи є досить новим пiдходом, хоча й включають класичнi мето-
ди, такi як iтерацiя Ландвебера з прискоренням Нестерова та методи спряже-
них градiєнтiв (Neubauer (2000), Neubauer (2017)), iтерацiйнi методи на основi
методу Рунге-Кутта (Haelterman et al. (2009)). За основу нашого дослiдже-
ння було взято метод динамiчних функцiональних частинок (DFPM) (Gulli-
ksson and Mazur (2020)). Цей пiдхiд застосовується для розв’язання рiвнянь
за допомогою загасаючої динамiчної системи другого порядку. Ця динамiчна
система розв’язується симплексним методом, який спецiально налаштований
для консервативних систем.

DFPM був розроблений та застосований для розв’язання багаточленних
лiнiйних матричних рiвнянь (Dmytryshyn et al. (2022)). Згодом, цей пiдхiд був
адаптований для вирiшення таких оптимiзацiйних проблем, як оптимiзацiя
вибору портфеля (Gulliksson et al. (2023)), задля мiнiмiзацiї ризику.

В нашому дослiдження, ми адаптуємо DFPM до сфери роздрiбної тор-
гiвлi, щоб оптимiзувати роботу магазину. В нашому випадку, нам потрiбно
мiнiзувати витрати та максимiзувати прибуток.

В наступному роздiлi ми розглянемо теоретичну основу цього iтерацiйного
методу.

3.2 The Discrete Functional Particle Method

Спершу, розглянемо задачу мiнiмiзацiї без урахування обмежень

min
u∈ℛ𝑛

𝑉 (u), (1)

де 𝑉 : R𝑛 → R - це принаймнi двiчi неперервно диференцiйована опукла
функцiя, яка має єдине рiшення u*. Основна iдея розв’язання (1) полягає
у використаннi того факту, що рiшення u* для (1), також є стацiонарним
рiшенням для демпфованої системи другого порядку динамiчної

ü(𝑡) + 𝜂u̇(𝑡) = −∇𝑉 (u(𝑡)), 𝜂 > 0, (2)
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це рiшення унiкальне та глобально експоненцiйно стiйке, (Ali Jendoubi et al.
(2015)). Динамiчну систему (2) найефективнiше розв’язувати за допомогою
симплексного методу, такого як, наприклад, симплексний метод Рунге–Кутта,
або метод Стормера–Верле, якi були використанi у роботi (Hairer et al. (2006))
для переформулювання (2) як системи першого порядку

𝑢̇ = 𝑣

𝑣̇ = −𝜂𝑣 −∇𝑉 (𝑢).
(3)

Пiдхiд до знаходження розв’язку (1), через розв’язання (2) за допомогою
симплексного методу - називається методом DFPM. Поєднання демпфованої
динамiчної системи з ефективним симплексним розв’язувачем робить DFPM
дуже потужним i конкурентоспроможним методом.

Наша задача полягає в тому, щоб застосувати метод DFPM до задачi про-
гнозування попиту. Оскiльки обмеження є лiнiйними, їх можна усунути, пе-
ретворивши початкову задачу на задачу без обмежень, яку можна розв’язати
за допомогою DFPM.

Визначимо

B =

[︃
1𝑇

𝜇𝑇

]︃
, c =

[︃
1

𝑞

]︃
,

тодi,обмеження можна записати як Bw = c, i розв’язок має вигляд w = Zu+ g,
де Z охоплює нульовий простiр матрицi B, а g - є будь-яким розв’язком рiв-
няння Bw = c.

Пiсля деяких математичних перетворень, задачу мiнiмiзацiї (11) можна
охарактеризувати, як

min
u

uTZTΣZu+ 2gTΣZu+ gTΣg := Φ(u). (4)

Тепер, розглядаючи задачу (4): якщо визначити M = ZTΣZ, d = ZTΣg,
то ми отримаємо

min
u∈Rn−2

1

2
uTMu− uTd, M ∈ R(n−2)×(n−2), d ∈ Rn−2, (5)

де ми робимо припущення, що M - це позитивно-визначена, напiвсиметрична
матриця. У загальному випадку задачi мiнiмiзацiї (1) можна визначити
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𝑉 (u) =
1

2
u𝑇Mu− u𝑇d, (6)

а також сформулювати метод DFPM для 𝑉 (u) у (6)

ü+ 𝜂u̇ = d−Mu, (7)

або, як система першого порядку

u̇ = v

v̇ = −𝜂v + (d−Mu).
(8)

Нам, також, додатково потрiбнi початковi умови. Нехай, u(0) = u0, u̇(0) = v0.
Використовуючи симплексний метод Ейлера для (8), ми отримуємо

v𝑘+1 = (𝐼 −Δ𝑡𝜂)v𝑘 −Δ𝑡(d−Mu𝑘)

u𝑘+1 = u𝑘 +Δ𝑡v𝑘+1,
(9)

або

w𝑘+1 = Gw𝑘 + b,G =

[︃
I−Δ𝑡2M Δ𝑡(1−Δ𝑡𝜂)I

Δ𝑡I (1−Δ𝑡𝜂)I

]︃
,b =

[︃
−Δ𝑡2d

−Δ𝑡d

]︃
, (10)

де Δ𝑡 - це крок часу, 𝜂 - це параметр демпфування, або ж, iншими словами,
коефiцiєнт згасання. Також, можна визначити w𝑘 = [u𝑘,v𝑘]

𝑇 . Рiвняння (10)
визначає роботу методу DFPM для нашої задачi.

3.3 Постановка задачi

Розглянемо певну категорiю товарiв. Нехай x = (𝑥1, ..., 𝑥𝑘)
𝑇 - це оборот то-

вару за мiсяць. Вектор середнiх значень - 𝜇, а коварiацiйна матриця - Σ.
Вектор ваг - w = (𝑤1, ..., 𝑤𝑘)

𝑇 , де 𝑤𝑗 позначає вагу j-го товару. Позначимо
1𝑘 - 𝑘-вимiрний вектор одиниць, а I - одиничну матрицю.

Тодi, постановка нашої задачi виглядатиме, як

min
w

w𝑇Σw s.t. w𝑇1 = 1,w𝑇𝜇 = 𝑞, (11)
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де q — очiкувана норма прибутку.
В такому разi, iснує частинний випадок розв’язку проблеми оптимiзацiї

(11)

w =
𝐶 − 𝑞𝐵

𝐴𝐶 −𝐵2
Σ−11+

𝑞𝐴−𝐵

𝐴𝐶 −𝐵2
Σ−1𝜇, (12)

де 𝐴 = 1𝑇Σ−11, 𝐵 = 1𝑇Σ−1𝜇, 𝐶 = 𝜇𝑇Σ−1𝜇.
У реальному життi, як 𝜇, так i Σ - є невiдомими параметрами, тому ми не

можемо визначити w. В такому разi, слiд оцiнити цi параметри за допомогою
вибiркової оцiнки. Найвiдомiшi методи знаходження невiдомих параметрiв 𝜇

та Σ

𝜇̂ =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

x𝑖, and Σ̂ =
1

𝑁 − 1

𝑁∑︁
𝑖=1

(x𝑖 − 𝜇̂) (x𝑖 − 𝜇̂)𝑇 . (13)

де X = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑁), V = I− 1
𝑁11𝑇 , N - кiлькiсть спостережень.

3.4 Адаптування методу DFPM до нашої задачi та умов

В нашому випадку, ми маємо справу з роботою магазину роздрiбної торговлi,
тому ми пропонуємо адаптувати метод DFPM до роботи з нашими вхiдними
даними. Припустимо, ми маємо наступнi набори даних з iнформацiєю про
рiзнi товари в магазинi.

Табл. 1: Таблиця з кiлькiстю продажiв за мiсяць

Сiчень Лютий Березень Квiтень
Товар 1 20 15 25 10
Товар 2 30 10 5 20
Товар 3 25 10 10 20
Товар 4 25 10 10 30
Товар 5 25 10 10 20

Нам цiкава лише остання iнформацiя, то ж ми будемо орiєнтуватись на
найсвiжiшi данi, щоб знаходити оптимальну кiлькiсть товарiв на наступний
мiсяць. На цьому етапi, нам потрiбно надати продажам певну вагу. Для цьо-
го, спочатку, вiдредагуємо нашi данi, та отримаємо iнформацiю за останнiй
мiсяць. Представимо цi данi, як вектор ваг - w = (𝑤1, ..., 𝑤𝑘)

𝑇 , де кiлькiсть
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продажу товарiв вiдображається у вiдсотках. Тобто, вага j-го продажу - це
вiдсоток вiд загальної кiлькостi усiх продажiв.

Для кращого розумiнняi, вiзуалiзуємо це:

w =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

10

20

20

30

20

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠
→

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

0.1

0.2

0.2

0.3

0.2

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠
Тобто, фактично, ми розраховуємо ваговi коефiцiєнти, як

w𝑖 =
𝑛𝑖

𝑁
, 𝑖 = 1, . . . , 𝑘.

Позначимо обороти вiдповiдних товарiв у вiдповiдному мiсяцi через x.
Представимо це, як x = (𝑥1, ..., 𝑥𝑘)

𝑇

x =

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

5000

1200

800

1100

1100

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠
З цим набором даних ми можемо розпочати пiдготовку для застосування

методу DFPM. Перш за все, варто знайти середнє значення, а також кова-
рiацiйну матрицю. Як 𝜇, так i Σ, будуть оцiненнi за допомогою вибiркових
значень. В нашому випадку, формули матимуть вигляд

𝜇̂ =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖,

де 𝑛 - кiлькiсть елементiв у масивi оборотiв, 𝑥𝑖 - кожне окреме значення
обороту.

Σ̂(𝑋𝑖, 𝑋𝑖) =

∑︀𝑛
𝑖=1(𝑋𝑖 − 𝜇)2

𝑛− 1
,

де Σ̂(𝑋𝑖, 𝑋𝑖) - це варiацiя мiж змiнними мiж змiнними 𝑋𝑖.
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Тепер, ми можемо розпочати обчислення невiдомих змiнних, що потребу-
ються для побудови алгоритму iтерацiйного методу. З огляду на теоретичну
основу методу DFPM, ми повиннi знайти ще декiлька змiнних, а саме матрицi
𝐵, 𝑍 та 𝑀 .

Матриця 𝐵

B =

(︃
1 1 ... 1

𝜇1 𝜇2 ... 𝜇𝑛

)︃
→

(︃
1 1 ... 1
1
𝑥1

1
𝑥2

... 1
𝑥𝑖

)︃
,

забезпечує наступнi два основних обмеження: перша частина матрицi га-
рантує, що сума ваг буде дорiвнювати одиницi. Це обмеження можна записа-
ти, як

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖 = 1,

в той час як друга частина матрицi забезпечує, що ми досягнемо заданого
рiвня очiкуваного доходу. Це обмеження записується, як:

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖𝜇𝑖 = 𝑞.

У нашому випадку ми використаємо зворотнi значення оборотiв вiдповiд-
них товарiв для побудови другого рядка матрицi 𝐵. Це зроблено для того,
щоб врахувати вiдносну важливiсть кожного товару залежно вiд його оборо-
ту.

Таким чином, матриця 𝐵 виглядатиме наступним чином:

B =

(︃
1 1 1 1 1
1

5000
1

1200
1
800

1
1100

1
1100

)︃
.

У контекстi задачi мiнiмiзацiї ризику пiд обмеженням, матриця 𝑍 дозво-
ляє нам знайти напрямки, в яких ми можемо змiнювати ваги продажiв без
порушення заданих обмежень. Це дозволяє нам працювати в зменшеному
просторi змiнних, що спрощує задачу оптимiзацiї. У нашiй задачi матриця
𝑍 може бути обчислена шляхом транспонування матрицi 𝐵. Це спрощення
може здатися неочевидним, але воно має свої пiдстави, якi будуть розглянутi
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в наступних абзацах.
В алгоритмi методу DFPM, ми припускаємо, що матриця 𝑍 повинна бути

ортогональною до 𝐵. Ми, в свою чергу, спрощуємо це обчислення. Оскiльки,
обмеження на суми ваг та очiкуваний дохiд є лiнiйними, їхнє транспонуван-
ня дає матрицю, яка є ортогональною до обмежень. Також, матриця 𝐵 має
просту структуру, що дозволяє використовувати транспонування як спосiб
обчислення 𝑍. Це спрощення допустиме завдяки природi наших обмежень
i структурi матрицi 𝐵. Воно дозволяє обчислити матрицю напрямкiв, що є
ортогональною до матрицi обмежень, без втрати загальної коректностi алго-
ритму.

Також, ми використовуємо спрощену модель з однаковими значеннями на
дiагоналi матрицi 𝑀 , так як ми не враховуваєм конкретнi коварiацiї мiж
активами. Ми пояснили це, при обгрунтуваннi знаходження матрицi коварi-
ацiй, адже ми працюємо лише з однiєю змiнною, а саме оборотом товарiв.
Натомiсть, ми враховуємо загальну варiацiю усiх оборотiв товарiв. Це дозво-
ляє зберегти простоту обчислень та дослiдження руху в просторi обмежень,
що вiдповiдає основним принципам DFPM.

З цiєю iнфрмацiєю ми готовi до побудови iтерацiйного процесу. Алгоритм
має вигляд:

1. Початкова фаза.
Визначення початкових ваг 𝑤. Цей крок, фактично, вже було зроблено, зав-
дяки представленню кiлькостей продажу товарiв у якостi вагових коефiцiєн-
тiв.

2. Обчислення вектору, що представляє функцiю втрат або вигоди вiд
рiшення 𝑔.
Ми обчислюємо вектор 𝑔, як добуток матрицi 𝐵 на вектор 𝑐.

3. Оновлення 𝑣𝑘.
Оновлюємо 𝑣 на кожному кроцi за допомогою формули

𝑣𝑘+1 = (1− 𝜂𝑑𝑡)𝑣𝑘 +Δ𝑡(𝑔 −𝑀𝑢),
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де, 𝜂 - це коефiцiєнт згасання, Δ𝑡 - крок часу, 𝑢 - вектор впливу.

4. Оновлення 𝑢𝑘.
Оновлюємо 𝑢 за формулою

𝑢𝑘+1 = 𝑢𝑘 +Δ𝑡𝑣𝑘+1.

5. Повторення iтерацiй.

6. Обчислення вагових коефiцiєнтiв 𝑤.
Пiсля закiнчення iтерацiй обчислюємо оптимальнi ваги 𝑤 за допомогою фор-
мули

𝑤 = 𝑍𝑢+ 𝑔.

7. Нормалiзацiя вектора вагових коефiцiєнтiв 𝑤.
Нормалiзуємо ваги 𝑤, щоб забезпечити, що їх сума дорiвнює 1

𝑤𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑 =
𝑤∑︀
𝑤
.

Таким чином, ми знаходимо оптимальнi ваговi коефiцiєнти для кожного з
товарiв з урахуванням обмежень. Можна визначити Кожна iтерацiя дозволяє
наблизитися до оптимального рiшення, враховуючи коефiцiєнти демпфуван-
ня i кроку часу, що дозволяє уникнути швидкого розбiження. Так, як нашi
ваговi коефiцiєнти з самого початку були iнтерпретованi з кiлькiстей прода-
жiв, ми отримуємо оптимальне рiшення для подальшого розподiлення товарiв
з огляду на оборот вiдповiдних товарiв у минулому мiсяцi.

У наступному роздiлi, ми застосуємо наш пiдхiд на практицi та подiли-
мось результатами. Також, ми реалiзуємо вже iснуючий пiдхiд, щоб порiвняти
оптимiзованi кiлькостi товарiв i зробити висновки.

20



4 Практичне застосування та програмна реалi-

зацiя

В цьому роздiлi ми iмплементуємо iтерацiйний метод до тестового набору, що
був заданий власноруч, а також розглянемо реалiзацiю i на реальному датасе-
тi, що вiдображає iнформацiю про обiг товарiв у магазинi. Також розглянемо
результати роботи iтерацiйного методу.

4.1 Iмплементацiя DFPM

Спочатку, ми задаємо вхiднi данi власноруч, для спрощення побудови iтера-
цiйного методу, перед його застосуванням на реальних даних. В такому разi,
вхiднi данi мають вигляд:

• 𝑥𝑖 = [5000, 1200, 800, 1100, 1100].

• 𝑤 = [0.1, 0.2, 0.2, 0.3, 0.2].

Вектор 𝑥𝑖 представляє гiпотетичнi значення обороту товарiв. 𝑤 - це пред-
ставлення вагових коефiцiєнтiв для п’яти наших товарiв вiдповiдно. Зазна-
чимо, що в цiй реалiзацiї iтерацiйного методу, ми задаємо данi власноруч,
тобто, не обчислюємо ваговi коефiцiєнти. В реалiзацiї методу DFPM на ре-
альних даних нам будуть потрiбнi додатковi операцiї з масивами, адже нам
слiд буде обчислювати ваговi коефiцiєнти, що спочатку будуть представленi,
як кiлькiсть продажiв.

Наступним кроком є iнiцiалiзацiя та обчислення усiх необхiдних змiнних,
що потрiбнi для реалiзацiї методу DFPM. Ми описали процес знаходження
та вигляд цих змiнних у третьому роздiлi, а саме, в пiдпунктi 3.4, в яко-
му ми розширили сферу застосування iтерацiйного методу до прогнозування
оптимального попиту.

Реалiзацiя iтерацiйного методу складається з трьох основних крокiв, якi
повторюються на кожнiй iтерацiї. Це оновлення векторiв 𝑔, 𝑣 та 𝑢. Вектор 𝑔

визначає вплив кожного обмеження на ваги активiв, 𝑣 оновлюється на осно-
вi попереднього значення 𝑣, поточного значення 𝑔, значення матрицi M та
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вектора 𝑢. Заданi нами параметри Δ𝑡 i 𝜂 контролюють крок оновлення i
демпфування.

Пiсля завершення iтерацiйного процесу ми обчислюємо оптимiзованi зна-
чення 𝑤 та проводимо їхню нормалiзацiю. Результатом програми є оптималь-
ний розподiл товарiв, з якими ми працювали. Вiн вiдображається в якостi
оновленого векортору 𝑤:

• Optimal weights: [0.37173913043478257, 0.16521739130434782,

0.1434782608695652, 0.15978260869565217, 0.15978260869565217].

Ми оптимiзували попит на товари з огляду на оборот вiдповiдних това-
рiв у минулому мiсяцi. Наприклад, якщо оборот першого товару в 𝑥𝑖 був
найбiльшим (5000), представлення розподiлу його кiлькостi пiсля оптимiза-
цiї теж має найбiльше значення. Результати роботи програми також можна
побачити на третьому рисунку в Додатку А.

В наступнiй частинi ми ознайомимось з реальними наборами даних, їх
виглядом, усiма операцiями по пiдготовцi датасетiв до застосування методу
DFPM.

4.2 Огляд та пiдготовка набору даних

Розглянемо набори даних, на якому ми будемо тестувати iтерацiйний пiдхiд.
Початковий вигляд одного з двох таких наборiв можна побачити на другому
рисунку в Додатку А. В нашому випадку, ми маємо два датасети:

• goods sales.

• goods turnover.

Goods Sales
Цей набiр даних мiстить 4202 записи, що означають кiлькостi продажiв вiд-
повiдних товарiв за певний перiод. Ми нiвелюєм перiод, за який нам доступна
iнформацiя про продажi, адже для реалiзацiї нашої задачi ми будемо працю-
вати з найсвiжiшою iнформацiєю, тобто даними за останнiй наявний мiсяць.

Goods Turnover
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Цей набiр даних мiстить 4202 записи, що означають оборот продажу вiдпо-
вiдних товарiв за певний перiод.

В наборi даних, також, є так званi нульовi записи. Перед початком роботи
з iмплементацiї методу DFPM слiд попередньо обробити датасети.

На фото в додатку В можна побачити, як виглядають першi 5 рядкiв
датасету. Варто зазначити, що iнформацiя в першому рядку та в першому
стовпчику обох датасетiв є iдентичною, це перелiк товарiв усiх категорiй та
вiдлiк мiсяцiв вiдповiдно. Далi, ми будемо проводити однаковi дiї для пiдго-
товки обох наборiв даних.

Перш за все, ми проводимо очистку даних вiд NaN значення, а також
проводимо фiльтрацiю за певною категорiєю. В наборi даних присутня така
логiка дерева категорiй:

• Категорiя.

– 1. Домашнiй затишок та комфорт.

– 10. Офiс i канцтовари.

– 11. Товари до свята.

• Група. Приклад для категорiї 1.

– 1.1 Текстиль домашнiй

– 1.2 Текстиль кухонний

– 1.3 Фототовари

• Пiдгрупа 1. Приклад для групи 1.1

– 1.1.1 Подушки

– 1.1.2 Пледи

– 1.1.3 Комплекти постiльної бiлизни

• Пiдгрупа 2. Приклад для пiдгрупи 1.1.1

– 1.1.1.1 Подушки 70x70

– 1.1.1.2 Подушки 50х50
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– 1.1.1.3 Подушки 40x40

Отже, в нас є категорiї товарiв, що, в свою чергу, подiленi на вужчi се-
гменти. Ми хочемо працювати з конкретною пiдгрупою товарiв, то ж, з огля-
ду на датасет, обираємо пiдгрупу товарiв та проводимо пошук в датасетах,
спочатку за Пiдгрупою 1 (в нашому випадку, було обрано Пiдгрупу 1.1), а
згодом i за Пiдгрупою 2. В Пiдгрупi 2 ми обрали працювати з подушками.
Всi вищеперерахованi дiї були зробленi за допомогою пошуку потрiбної ком-
бiнацiї слiв у першому стовпчику, i видалення рядка, якщо така комбiнацiя
не представлена у першому рядку.

Останньою змiною в датасетi буде представлення iнформацiї про товар
лише за останнiй наявний мiсяць. На цьому етапi, таким чином, в нас є два
масиви даних, якi у подальшому ми iнтерпретуємо, як необхiднi вхiднi данi
для побудови методу DFPM. Вигляд одного з двох таких масивiв представ-
лений на другому рисунку в Додатку А.

4.3 Застосування DFPM до реального набору даних

Процес застосування DFPM до реальних датасетiв буде вiдбуватись так само,
як i для тестових даних. В даному випадку, ми iнiцiалiзуємо вектори 𝑥𝑖 та 𝑤

з попередньо оброблених датасетiв:

• df_oborot = pd.read_csv(’goods turnover.csv’).

• df_sales = pd.read_csv(’goods sales_last_month.csv’).

Спочатку, ми визначили вектор 𝑥𝑖, записавши в нього значення з датасету
про оборот товарiв. Далi, щоб визначити вектор вагових коефiцiєнтiв, ми
створили новий список 𝑦𝑖, куди записували початковi значення, що були взятi
з датасету. Потiм ми обраховували суму всiх значень масиву про продажi
товарiв та визначали кожен елемент вектора 𝑤, як вiдношення початкового
значення кiлькостi продажiв до загальної суми продажу. Таким чином, ми
отримали вектор оборотiв та початковi ваговi коефiцiєнти:

• x_i = [13976.25, 25869.13, 28940.49, 11187.86, 20110.25]
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• w = [0.08918881313482677, 0.3799916515931543, 0.5135661611242521,

0.0004174203422846807, 0.01683595380548212]

Далi, ми проводимо такi сами кроки для застосування iтерацiйного мето-
ду, що й для тестових даних. В процесi застосування DFPM ми зiткнулись
з проблемою, що результат оптимiзацiї повертав значення NaN у нормалiзо-
ваному векторi 𝑤. Згодом, ми перевiрили та отримали, що це вiдбувається
через те, що алгоритм DFPM може бути чутливим до масштабу даних. Коли
одне значення 𝑥𝑖 значно бiльше за iншi - це може призвести до того, що iншi
значення стануть незначними в розрахунках, що в результатi призводить до
нестабiльностi та помилок. Це пояснюється тим, що реальнi данi про оборот
продажу товарiв не розподiлений нормальним чином, в нього немає чiтко
визначеного середнього значення та визначеного вiдхилення.

Щоб вирiшити цю проблему, ми нормалiзували вектор 𝑥𝑖 за максимальним
значенням. Його нормалiзований вигляд:

• x_i = Normalized Turnover: [0.48293066 0.89387326 1. 0.38658157

0.69488284]

Пiсля цього, метод почав працювати справно i ми отримали такi резуль-
тати:

• Optimal weights: [0.17523410221729105, 0.2239942392019318,

0.2365866419108758, 0.16380186054272589, 0.2003831561271755].

В цьому випадку, також зберiгається закономiрнiсть, що спостерiгалась на
тестовому наборi даних. Оптимiзуючи розподiл товарiв ми можемо побачити,
як впливає оборот товару на фiнальний розподiл вагових коефiцiєнтiв. Якщо
оборот третього товару був найбiльшим, ми приходимо до такого висновку:
оптимальна кiлькiсть вiдповiдного товару теж буде найбiльша. Протилежна
ситуацiя вiдбувається з товарами, що мають менший попит.

Таким чином, ми отримуємо оптимальний розподiл товарiв певної кате-
горiї на наступний мiсяць, використовуючи оборот та кiлькiсть продажiв то-
варiв з даної категорiї за минулий мiсяць. Паралельно ми розв’язуємо про-
блему магазину, при якiй не всi товари, якi є в наявностi, продаються та
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залишаються на складi. Отриманий оптимальний розподiл, також, дозволяє
розв’язати й дану задачу.

Пiдсумуючи, метод DFPM може бути застосований для розв’язку задачi
прогнозування оптимального попиту. Метод може використовуватися в сферi
роздрiбної торгiвлi для оптимiзацiя кiлькостi товарiв певної категорiї для
наступного мiсяця, спираючись на наявну iнформацiю з обiгу вiдповiдних
товарiв у минулому мiсяцi.
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Висновки

Квалiфiкацiйна робота присвячена дослiдженню прогнозування оптимально-
го попиту шляхом застосування iтерацiйного методу DFPM.

У другому роздiлi розглядалися вже iнсуючi методи та пiдходи для про-
гнозування попиту.

У третьому роздiлi був здiйснений огляд iснуючих iтерацiйних методiв(пiдроздiл
3.1), ознайомлення з теоретичною частиною дослiджуваного методу DFPM(пiдроздiл
3.2), було сформовано постановку задачi(пiдроздiл 3.3), а також проведено
адаптацiю DFPM до нашої задачi(пiдроздiл 3.4).

У четвертому роздiлi ми провели програмну реалiзацiю методу DFPM. Ми
провели iмплементацiю DFPM на тестових даних(пiдроздiл 4.1), оглянули
реальний набiр даних з iнформацiєю про обiг товару в магазинi(пiдроздiл
4.2), а також застосували DFPM до реальних наборiв даних(пiдроздiл 4.3)

Також були отриманi такi результати:

• Спрогнозований оптимальний розподiл кiлькостi товарiв певної категорiї
на тестовому наборi даних.

• Спрогнозований оптимальний розподiл кiлькостi товарiв заданої катего-
рiї з реального набору даних.

В подальшому, такий пiдхiд до прогнозування попиту та оптимiзацiї кiль-
костi товарiв може бути розвинений у багатьох напрямках. Може бути здiй-
снене окреме дослiдження впливу коефiцiєнтiв кроку та згасання, також iснує
можливiсть поєднання нашого методу з iншими, вже iснуючими пiдходами
оптимiзацiї. Можна дослiдити додавання додаткових змiнних, що присутнi
в iнших методах, наприклад рiвень витрат на продукцiю, максимальна мiс-
ткiсть складу, де зберiгається товар, дослiдити вплив сезонностi на результа-
ти, тощо.
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Додаток А

Рис. 1: Результат роботи на тестових даних

Рис. 2: Початкове представлення датасету
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Рис. 3: Вигляд датасету пiсля обробок
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