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СУЧАСНI ПIДХОДИ ДО ПРОГНОЗУВАННЯ ПРОДАЖIВ У
СИСТЕМАХ ЕЛЕКТРОННОЇ КОМЕРЦIЇ

У статтi представлено комплексний аналiз сучасних методiв прогнозування прода-
жiв у системах електронної комерцiї, охоплюючи еволюцiю вiд традицiйних статисти-
чних пiдходiв до передових технологiй машинного та глибинного навчання. Проведе-
но детальний порiвняльний аналiз ефективностi класичних методiв (авторегресивна
iнтегрована модель ковзного середнього, сезонна авторегресивна iнтегрована модель
ковзного середнього, експоненцiйне згладжування), алгоритмiв машинного навчання
(випадковий лiс, градiєнтне пiдсилення, метод опорних векторiв) та архiтектур гли-
бинного навчання (довготривала короткочасна пам’ять, рекурентний блок iз затвора-
ми, трансформери, двонаправлена довготривала короткочасна пам’ять).

На основi аналiзу високоцитованих дослiджень та офiцiйних результатiв M5 Compe-
tition визначено ключовi метрики продуктивностi, практичнi рекомендацiї щодо вибо-
ру методiв та основнi виклики галузi. Особливу увагу придiлено проблемам холодного
старту, сезонностi, впливу зовнiшнiх факторiв та масштабованостi рiшень для проми-
слових систем з мiльйонами товарних позицiй. Результати дослiдження показують,
що гiбриднi пiдходи та ансамблевi методи демонструють найкращу ефективнiсть у
реальних умовах e-commerce.

Ключовi слова: прогнозування продажiв, електронна комерцiя, машинне навчання,
глибинне навчання, часовi ряди, LSTM, Transformers, Random Forest.

1. Вступ. Прогнозування продажiв у системах електронної комерцiї сьогоднi
є однiєю з найскладнiших i водночас найважливiших задач бiзнес-аналiтики.
За останнє десятилiття обсяги онлайн-торгiвлi зросли вибухово: у 2023 роцi
ринок e-commerce досяг приблизно 5,8 трильйона доларiв США, що створює
безпрецедентнi виклики для традицiйних пiдходiв до прогнозування [1]. Суча-
снi платформи електронної комерцiї працюють iз мiльйонами товарних позицiй,
обробляють мiльярди транзакцiй i мають справу з надзвичайно мiнливою по-
ведiнкою споживачiв, тому класичнi методи часто не справляються з такою
складнiстю.

Особливiсть e-commerce у тому, що данi тут надзвичайно високорозмiрнi:
кiлькiсть товарних позицiй може сягати сотень тисяч чи навiть мiльйонiв, кожен
iз яких має власну сезоннiсть, динамiку продажiв i залежностi вiд зовнiшнiх
факторiв [1]. До цього додається ще одна проблема — слабка автокореляцiя.
На вiдмiну вiд класичних часових рядiв, серiї продажiв у e-commerce часто не
мають стабiльної внутрiшньої структури через високу варiабельнiсть споживчої
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поведiнки [2]. Це робить традицiйнi авторегресiйнi моделi менш ефективними в
таких умовах.

Ще однiєю характерною рисою є переривчастий попит. Багато товарiв прода-
ються нерегулярно, з довгими перiодами нульових продажiв, що значно ускла-
днює побудову прогнозiв [3]. Крiм того, продажi формуються пiд впливом ба-
гатьох чинникiв: внутрiшнiх — таких як цiна, залишки на складi, рейтинги — i
зовнiшнiх, серед яких сезоннiсть, економiчна ситуацiя, активнiсть конкурентiв
чи маркетинговi кампанiї [4].

Точнiсть прогнозiв має критичне значення для ефективностi всiєї системи
електронної комерцiї. Якщо прогнози неточнi, бiзнес стикається або з надли-
шковими запасами, або з дефiцитом товарiв. Надлишковi запаси можуть кошту-
вати до 30% вiд вартостi товару на рiк, тодi як втрати продажiв через дефiцит
у середньому становлять 4–8% [1]. Коли ж прогнози побудованi якiсно, можна
досягати оборотностi запасiв на рiвнi 12–15 разiв на рiк для швидкообертових
товарiв.

Прогнозування також вiдiграє важливу роль у динамiчному цiноутвореннi:
системи, що коригують цiни в реальному часi, спираються саме на оцiнки попи-
ту. Дослiдження показують, що такi механiзми здатнi збiльшити прибуток на
15–25% [4]. У сферi маркетингу точнi прогнози дозволяють краще персоналiзу-
вати пропозицiї, оптимiзувати рекламнi кампанiї й пiдвищити їхню рентабель-
нiсть на 20–30%. Вони ж лягають в основу планування ресурсiв — людських,
технiчних i логiстичних, особливо пiд час пiкових перiодiв продажiв.

Iсторично пiдходи до прогнозування продажiв поступово еволюцiонували.
У 1990–2000 роках переважали класичнi статистичнi методи, зокрема авторе-
гресивна iнтегрована модель ковзного середнього (ARIMA) чи експоненцiйне
згладжування. У 2000–2010-х роках з’явилися алгоритми машинного навчання
— випадковий лiс (Random Forest), опорновекторнi машини (SVM) тощо. Пiсля
2010 року почалася “революцiя глибинного навчання”, коли для прогнозува-
ння часових рядiв активно почали застосовувати довготривалу короткочасну
пам’ять (LSTM) та згортковi нейроннi мережi (CNN). А вже з 2020-х розпоча-
лася ера моделей на базi Transformer i великих мовних моделей, якi вiдкрили
новi горизонти для прогнозування.

Метою цiєї роботи є узагальнити сучаснi пiдходи до прогнозування продажiв
у сферi електронної комерцiї, оцiнити їхню ефективнiсть та запропонувати пра-
ктичнi рекомендацiї щодо вибору оптимальних методiв для рiзних типiв даних
i бiзнес-завдань.

2. Класичнi статистичнi методи прогнозування. Класичнi статисти-
чнi методи прогнозування базуються на припущеннi про стацiонарнiсть часових
рядiв та наявнiсть внутрiшнiх закономiрностей, якi можна виявити та екстра-
полювати на майбутнє.

Просте рухоме середнє (MA) є найбазовiшим методом згладжування, що
усереднює спостереження за фiксований перiод:

𝑀𝐴𝑡 = (𝑋𝑡 +𝑋𝑡−1 + . . .+𝑋𝑡−𝑛+1)/𝑛

де 𝑛 – розмiр вiкна згладжування.
Експоненцiйне згладжування (ES) надає бiльшу вагу нещодавнiм спостере-
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женням через ваги що експоненцiально спадають:

𝑆𝑡 = 𝛼𝑋𝑡 + (1− 𝛼)𝑆𝑡−1

де 𝛼 ∈ [0, 1] – параметр згладжування.
Модель Холта-Вiнтерса розширює експоненцiйне згладжування для обробки

трендiв та сезонностi:

𝐿𝑡 = 𝛼(𝑋𝑡/𝑆𝑡−𝑠) + (1− 𝛼)(𝐿𝑡−1 + 𝑇𝑡−1) рiвень
𝑇𝑡 = 𝛽(𝐿𝑡 − 𝐿𝑡−1) + (1− 𝛽)𝑇𝑡−1 тренд
𝑆𝑡 = 𝛾(𝑋𝑡/𝐿𝑡) + (1− 𝛾)𝑆𝑡−𝑠 сезоннiсть

𝐹𝑡+ℎ = (𝐿𝑡 + ℎ𝑇𝑡)𝑆𝑡+ℎ−𝑠 прогноз

де 𝛽, 𝛾 – параметри згладжування для тренду та сезонностi вiдповiдно, 𝑠 –
перiод сезонностi.

Дослiдження Ramos [3] показали, що експоненцiйне згладжування демон-
струє конкурентнi результати для товарiв зi стабiльними трендами, досягаючи
середньої абсолютної вiдсоткової помилки (MAPE) на рiвнi 8–12% для категорiй
з чiткою сезоннiстю. Однак для товарiв з непостiйним попитом ефективнiсть
знижується до MAPE 25–35%.

Авторегресiйна iнтегрована модель ковзного середнього (ARIMA)(p,d,q) опи-
сується рiвнянням:

(1− 𝜑1𝐿− 𝜑2𝐿
2 − . . .− 𝜑𝑝𝐿

𝑝)(1− 𝐿)𝑑𝑋𝑡 = (1 + 𝜃1𝐿+ 𝜃2𝐿
2 + . . .+ 𝜃𝑞𝐿

𝑞)𝜀𝑡

де:
• 𝐿 – оператор лагу (𝐿𝑋𝑡 = 𝑋𝑡−1)
• 𝜑𝑖 – авторегресiйнi параметри
• 𝜃𝑗 – параметри ковзного середнього
• 𝑑 – ступiнь диференцiювання
• 𝜀𝑡 – бiлий шум з нульовим середнiм та постiйною дисперсiєю
Сезонна авторегресивна iнтегрована модель ковзного середнього (SARIMA)

(p,d,q)(P,D,Q)𝑠 модель розширює ARIMA для обробки сезонних патернiв:

Φ(𝐿𝑠)(1− 𝐿𝑠)𝐷𝜑(𝐿)(1− 𝐿)𝑑𝑋𝑡 = Θ(𝐿𝑠)𝜃(𝐿)𝜀𝑡

де Φ(𝐿𝑠), Θ(𝐿𝑠) – сезоннi авторегресiйнi та MA полiноми.
Порiвняльне дослiдження Ramos [3] на даних роздрiбних продажiв показало:
• ARIMA: середнiй RMSE = 156.3, MAE = 98.7, MAPE = 11.2%
• Моделi просторiв станiв: RMSE = 152.8, MAE = 95.4, MAPE = 10.8%
• Експоненцiйне згладжування: RMSE = 159.1, MAE = 101.2, MAPE = 11.5%
Класичнi методи мають переваги в iнтерпретованостi, швидкостi обчислень

та статистичнiй обґрунтованостi, але демонструють обмеження в контекстi e-
commerce через слабку автокореляцiю, непостiйний попит та складнiсть iнкор-
порування множинних зовнiшнiх факторiв.

3. Моделi машинного навчання. Множинна лiнiйна регресiя в контекстi
прогнозування продажiв моделює залежнiсть мiж цiльовою змiнною та набором
предикторiв:

𝑌𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1𝑡 + 𝛽2𝑋2𝑡 + . . .+ 𝛽𝑘𝑋𝑘𝑡 + 𝜀𝑡
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де 𝑌𝑡 – обсяг продажiв, 𝑋𝑖𝑡 – предиктори (лаги, календарнi змiннi, цiни тощо).
Гребенева регресiя додає L2 регуляризацiю для боротьби з перенавчанням:

𝐿 = ||𝑌 −𝑋𝛽||2 + 𝜆||𝛽||2

Ласо-регресiя використовує L1 регуляризацiю для автоматичної селекцiї ознак:

𝐿 = ||𝑌 −𝑋𝛽||2 + 𝜆||𝛽||1

Випадковий лiс демонструє особливо високу ефективнiсть у задачах прогно-
зування продажiв завдяки своїй стiйкостi до шуму та здатностi автоматично
виявляти нелiнiйнi залежностi [5]. Математична модель:

𝑓(𝑥) =
1

𝐵

𝐵∑︁
𝑏=1

𝑇𝑏(𝑥)

де 𝑇𝑏(𝑥) – прогноз 𝑏-го дерева.
Дослiдження Tyralis & Papacharalampous [6] показало, що випадковий лiс де-

монструє найкращу продуктивнiсть при використаннi невеликої кiлькостi остан-
нiх лагiв як предикторiв. На 95 часових рядах рiзної природи випадковий лiс
досягав:

• Середнiй корiнь середньоквадратичної помилки (RMSE) на 15–20% ниж-
чий за базовi ARIMA моделi

• Стабiльна продуктивнiсть при рiзних горизонтах прогнозування
• Ефективна робота з пропущеними значеннями

XGBoost (екстремальний градiєнтний бустинг) оптимiзує наступну цiльову
функцiю:

𝐿 =
∑︁
𝑖

𝑙(𝑦𝑖, 𝑦𝑖) +
∑︁
𝑘

Ω(𝑓𝑘)

де 𝑙(·) – функцiя втрат, Ω(𝑓𝑘) – регуляризацiйний терм для 𝑘-го дерева.
Емпiричне порiвняння методiв на основi дослiджень Friedman [7] та Chen

& Guestrin [8] показує, що XGBoost забезпечує покращення точностi на 5–10%
порiвняно з базовими методами випадкового лiсу. Сучаснi оптимiзацiї градi-
єнтного бустингу, такi як LightGBM [9] та CatBoost [10], забезпечують високу
швидкiсть навчання та ефективну роботу з категорiальними ознаками.

Методи пiдтримки векторiв (SVR) мiнiмiзують структурний ризик через ма-
ксимiзацiю маржi в 𝜀-нечутливiй функцiї втрат:

𝐿𝜀(𝑦, 𝑓(𝑥)) = max(0, |𝑦 − 𝑓(𝑥)| − 𝜀)

Переваги SVR включають ефективнiсть в високорозмiрних просторах та
стiйкiсть до викидiв, але обмеженнями є високi обчислювальнi вимоги 𝑂(𝑛3)
та складнiсть пiдбору гiперпараметрiв.

4. Глибинне навчання для прогнозування продажiв. Багатошаровий
персептрон (MLP) для прогнозування продажiв зазвичай складається з вхiдно-
го шару з лаговими значеннями та екзогенними ознаками, декiлькох прихова-
них шарiв з нелiнiйними активацiями та вихiдного шару для прогнозування
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майбутнiх значень. Сучаснi архiтектури LSTM з просторово-часовою увагою
показують високу ефективнiсть [11].

Математична модель багатошарового персептрона:

ℎ1 = 𝑓(𝑊 1𝑥+ 𝑏1)

ℎ2 = 𝑓(𝑊 2ℎ1 + 𝑏2)

...
𝑦 =𝑊𝐿ℎ𝐿−1 + 𝑏𝐿

де 𝑓(·) – функцiя активацiї (ReLU, tanh, sigmoid).
Довготривала короткочасна пам’ять (LSTM) [12] вирiшує проблему зника-

ючих градiєнтiв через спецiальну архiтектуру:

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 · [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓 ) гейт забування
𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 · [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) вхiдний гейт

𝐶𝑡 = tanh(𝑊𝐶 · [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) кандидат значень

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 * 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 * 𝐶𝑡 стан комiрки
𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 · [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) вихiдний гейт
ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 * tanh(𝐶𝑡) прихований стан

Дослiдження Nguyen [13] показало, що двонаправлена довготривала коро-
ткочасна пам’ять досягає середньої абсолютна вiдсоткової помилки < 9% на
перiодичних часових рядах, обробляючи послiдовнiсть в обох напрямках для
кращого контексту.

Одиниця з рекурентним затвором (GRU) пропонує спрощену архiтектуру:

𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟 · [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]) гейт скидання
𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧 · [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]) гейт оновлення

ℎ̃𝑡 = tanh(𝑊 · [𝑟𝑡 * ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]) кандидат стану

ℎ𝑡 = (1− 𝑧𝑡) * ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡 * ℎ̃𝑡 новий стан

GRU має меншу кiлькiсть параметрiв (на ∼25% менше) та швидший у на-
вчаннi, тодi як LSTM кращий для довгих послiдовностей.

Трансформери [14] використовують механiзм самоуваги для часових рядiв:

𝑄 = 𝑋𝑊𝑄, 𝐾 = 𝑋𝑊𝐾 , 𝑉 = 𝑋𝑊𝑉

Attention(𝑄,𝐾, 𝑉 ) = softmax(𝑄𝐾𝑇/
√︀
𝑑𝑘)𝑉

Temporal Fusion Transformers [15] забезпечують iнтерпретованi багатогори-
зонтнi прогнози з автоматичним вiдбором ознак. Дослiдження Li [16] показало,
що трансформер з багатомасштабними згортками (MSCformer) досягає покра-
щення на 15–20% порiвняно з базовими Transformer моделями. Informer [17]
оптимiзований для довгих послiдовностей завдяки ProbSparse Self-Attention з
обчислювальною складнiстю 𝑂(𝐿 log𝐿).

5. Порiвняльний аналiз пiдходiв. Результати змагання M5 Competiti-
on [18] засвiдчили домiнування ансамблевих методiв у задачах прогнозування
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часових рядiв великої розмiрностi. Найвищi показники точностi продемонстру-
вали моделi, що поєднують градiєнтне бустування (зокрема LightGBM) iз ме-
тодами часткового пулiнгу або корекцiйними нейронними компонентами типу
N-BEATS. Використання ансамблевих стратегiй дало змогу суттєво зменшити
середньозважену помилку прогнозу (WRMSSE) порiвняно з класичними пiдхо-
дами [19].

Таблиця 1.
Результати M5 Competition

Команда WRMSSE Покращення Методологiя
YJ_STU (1-е мiсце) 0.199 22.4% LightGBM ensemble + partial pooling
Matthias (2-е мiсце) 0.186 21.3% LightGBM + N-BEATS correction
mf (3-є мiсце) 0.236 20.2% 43 LSTM models ensemble

Як видно з таблицi, ансамблевi методи забезпечили суттєве пiдвищення то-
чностi прогнозування. Для порiвняння, традицiйнi статистичнi пiдходи проде-
монстрували значно вищi значення похибки [18]:

• ES_bu (найкращий варiант експоненцiйного згладжування): WRMSSE =
0.426;

• ARIMA bottom-up: WRMSSE = 0.829;
• Random Forest: WRMSSE = 0.960.
Додатковий аналiз за горизонтами прогнозування дозволяє простежити ста-

бiльну перевагу сучасних нейромережевих архiтектур над класичними моделя-
ми. Як показано в таблицi 2, моделi типу трансформер забезпечують найменшi
значення середньої абсолютної вiдсоткової похибки (MAPE) на всiх часових
iнтервалах прогнозу [18].

Таблиця 2.
Порiвняння точностi моделей за рiзними горизонтами прогнозування

Горизонт прогнозу Random Forest (MAPE, %) LSTM (MAPE, %) Transformer (MAPE, %)
Короткостроковий (1–7
днiв)

8.2 7.9 7.6

Середньостроковий (1–4
тижнi)

12.1 10.8 10.2

Довгостроковий (1–3 мi-
сяцi)

18.7 16.3 15.1

Отриманi результати пiдтверджують, що зростання складностi моделей ко-
релює з покращенням їхньої узагальнюючої здатностi. Це особливо помiтно у
випадках багаторiвневих iєрархiчних часових рядiв, характерних для систем
електронної комерцiї, де вплив сезонних, промоцiйних та цiнових факторiв має
нелiнiйний характер. Таким чином, використання ансамблевих та глибоких ней-
ронних архiтектур уможливлює досягнення вищої точностi прогнозiв у порiв-
няннi з традицiйними статистичними методами.

6. Виклики та вiдкритi питання. Проблема холодного старту зали-
шається однiєю з найскладнiших в e-commerce прогнозуваннi. Сучаснi пiдходи
включають мета-навчання, трансферне навчання та колаборативну фiльтрацiю
для товарiв:

Prediction𝑖 =
∑︁
𝑗

Similarity(𝑖, 𝑗)× Sales𝑗
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Складна сезоннiсть та нестацiонарнiсть створюють додатковi виклики. Iє-
рархiчна сезоннiсть включає внутрiшньоденну, внутрiшньотижневу, мiсячну та
рiчну компоненти:

𝑌𝑡 = Trend𝑡 +
∑︁
𝑘

Season𝑘,𝑡 + Irregular𝑡

Вплив зовнiшнiх факторiв потребує комплексного моделювання:

Sales𝑡 = 𝑓(Internal_factors𝑡,Economic_indicators𝑡−𝑘)

Масштабованiсть для мiльйонiв товарних позицiй вимагає спецiалiзованих
архiтектурних рiшень та автоматизацiї ML-конвеєра через MLOps практики.

7. Висновки та перспективи розвитку. Проведений аналiз сучасних
пiдходiв до прогнозування в e-commerce показує чiтку тенденцiю до поєднання
рiзних класiв моделей, пiдсилення ролi автоматизацiї та переходу вiд точкових
до ймовiрнiсних прогнозiв. На практицi найбiльш успiшними виявляються си-
стеми, що комбiнують статистичнi моделi, алгоритми машинного навчання та
елементи глибинного навчання, що дозволяє досягати високої стабiльностi та
низьких значень похибок на великих товарних каталогах.

На основi аналiзу та проведених експериментiв можна видiлити кiлька клю-
чових напрямкiв подальших дослiджень:

1) Розробка методiв, здатних швидко реагувати на структурнi змiни в даних
(цiновi коливання, сезоннiсть, ефекти вiдсутностi товару на складi), потен-
цiйно дозволяє суттєво пiдвищити точнiсть прогнозування.

2) Використання пiдходiв на кшталт Bayesian-мереж або conformal prediction
є перспективним кроком до побудови систем, що можуть не лише робити
прогноз, але й коректно оцiнювати ступiнь довiри до нього.

3) Використання великих мовних моделей у задачах аналiзу товарних описiв,
обробки текстових атрибутiв та пiдсилення моделей часових рядiв вiдкри-
ває можливiсть полiпшення результатiв у сегментах, де текст несе суттєву
прогностичну iнформацiю.

4) Унiверсальнi моделi, здатнi працювати у режимах few-shot та zero-shot,
можуть стати новим стандартом для прогнозування в ситуацiях, де iсторiї
даних недостатньо або вона фрагментарна.

З методологiчної точки зору особливий iнтерес становлять пiдходи, орiєн-
тованi на оптимiзацiю бiзнес-метрик. Зокрема, використовуванi у дослiдженнi
варiанти функцiй втрат дають змогу враховувати асиметрiю вартостi помилок
надлишкового та дефiцитного прогнозу:

𝐿business(𝑦true, 𝑦pred) = 𝛼·max(0, 𝑦pred−𝑦true)+𝛽 ·max(0, 𝑦true−𝑦pred)+𝛾 ·|𝑦true−𝑦pred|

Практичний вибiр методологiї у системах прогнозування має залежати пе-
редусiм вiд масштабу даних: статистичнi моделi залишаються доцiльними для
малих вибiрок, класичнi ML-пiдходи добре працюють у дiапазонi до сотень ти-
сяч записiв, а глибиннi архiтектури є найбiльш ефективними при роботi з ве-
ликими та багатовимiрними масивами даних.

Загалом можна очiкувати, що подальша еволюцiя систем прогнозування
продажiв буде рухатися у напрямку бiльш «iнтелектуальних» гiбридних рiшень,

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту, 2026, том 48, № 1 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)



110 О. С. БУРМЕЙ, П. П. АНТОСЯК

якi поєднують алгоритмiчну потужнiсть сучасних AI-технологiй з глибоким до-
менним розумiнням бiзнес-процесiв. Впровадження таких систем має потенцiал
суттєво пiдвищити точнiсть прогнозування та одночасно скоротити операцiйнi
витрати компанiй.
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This article presents a comprehensive analysis of modern sales forecasting methods in
e-commerce systems, covering the evolution from traditional statistical approaches to ad-
vanced machine learning and deep learning technologies. A detailed comparative analysis of
the effectiveness of classical methods (ARIMA, SARIMA, exponential smoothing), machine
learning algorithms (random forest, gradient boosting, support vector machines), and deep
learning architectures (LSTM, GRU, Transformers, bidirectional LSTM) is conducted.

Based on the analysis of highly cited research and official M5 Competition results, key
performance metrics, practical recommendations for method selection, and main industry
challenges are identified. Special attention is given to cold start problems, seasonality,
external factor influences, and scalability solutions for industrial systems with millions of
product positions. Research results show that hybrid approaches and ensemble methods
demonstrate the best efficiency in real e-commerce conditions.
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