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АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ МЕТОДІВ ПРОГНОЗУВАННЯ ПОПИТУ  
ТА СПОСОБІВ ОЦІНКИ ЇХ ЯКОСТІ

У даному тексті було досліджено різні методи прогнозування попиту, зокрема евристичні, екстрапо-
ляційні, регресійні та методи машинного навчання. Евристичні методи базуються на суб'єктивних оцін-
ках експертів та можуть бути використані для довгострокового та середньострокового прогнозування, 
а також в умовах нестабільності. Однак вони мають свої недоліки, такі як суб'єктивність та можливість 
зміщення прогнозу.

Математичні методи екстраполяції та регресії ґрунтуються на статистичних тенденціях та дозво-
ляють прогнозувати майбутні значення на основі минулих даних. Вони мають просту реалізацію і зрозу-
мілу інтерпретацію результатів, але також обмежені недостовірністю даних та неможливістю перед-
бачити нестабільні умови в майбутньому.

Машинне навчання представляє альтернативний підхід до прогнозування, використовуючи великий 
обсяг даних. Воно включає алгоритми керованого навчання, неконтрольованого навчання та глибокого 
навчання, кожен з яких має свої особливості і застосовується для різних типів завдань. Підкреслюється, 
що регресійні моделі та методи машинного навчання мають свої переваги, такі як здатність враховува-
ти багато змінних і факторів, але також мають складність в реалізації та інтерпретації результатів 
прогнозу.

В тексті розглянуто основні способи розрахунку похибки прогнозування та шкалу оцінки якості прогно-
зування в залежності від значення похибки. Наголошується, розрахунок цих показників передбачає лінійний 
розвиток подій, тоді як нелінійні події можуть впливати на точність прогнозу. Наприклад, збої в роботі 
постачальника або магазину можуть призводити до збільшення похибки прогнозу. Таким чином, необхідно 
враховувати нелінійний характер подій при оцінці точності прогнозу

Отже, вибір методу прогнозування залежить від конкретної ситуації та доступності даних. Кожен 
метод має свої переваги та обмеження, і їх використання повинно бути обґрунтоване і здійснюватись 
з урахуванням особливостей конкретного прогнозувального завдання.

Ключові слова: методи прогнозування; екстраполяція; регресія; машинне навчання; якість прогнозу; 
похибка прогнозу.
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ANALYSIS OF EXISTING METHODS OF FORECASTING DEMAND  
AND METHODS OF ASSESSING THEIR QUALITY

This text explored various demand forecasting methods, including heuristic, extrapolation, regression, 
and machine learning methods. Heuristic methods are based on subjective assessments of experts and can be used 
for long- and medium-term forecasting, as well as in conditions of instability. However, they have their drawbacks, 
such as subjectivity and the possibility of biasing the forecast.

Mathematical methods of extrapolation and regression are based on statistical trends and allow predicting future 
values based on past data. They have a simple implementation and a clear interpretation of the results, but are also 
limited by the unreliability of the data and the inability to predict unstable conditions in the future.

Machine learning represents an alternative approach to forecasting using large amounts of data. It includes 
supervised learning, unsupervised learning and deep learning algorithms, each of which has its own characteristics 
and is used for different types of tasks. It is emphasized that regression models and machine learning methods 
have their advantages, such as the ability to take into account many variables and factors, but also have difficulty in 
implementing and interpreting forecast results.

The text discusses the main methods of calculating the forecasting error and the scale for assessing the quality 
of forecasting depending on the value of the error. It is emphasized that the calculation of these indicators assumes 
a linear development of events, while non-linear events can affect the accuracy of the forecast. For example, 
disruptions in the work of a supplier or store can lead to an increase in the forecast error. Thus, it is necessary to 
take into account the non-linear nature of events when assessing the accuracy of the forecast

Therefore, the choice of forecasting method depends on the specific situation and the availability of data. Each 
method has its advantages and limitations, and their use should be justified and carried out taking into account 
the specifics of a specific forecasting task.

Key words: forecasting methods; extrapolation; regression; machine learning; forecast quality; forecast error.

Актуальність теми. Прогнозування попиту 
є важливою складовою управління бізнесом 
в будь-якій галузі економіки. Актуальність про-
гнозування попиту полягає в тому, що це дозво-
ляє підприємствам та організаціям здійснювати 
більш обґрунтоване планування виробництва, 
закупівель, маркетингової стратегії та інших 
аспектів діяльності. 

Також прогнозування попиту дозволяє під-
приємствам завчасно адаптуватися до змін на 
ринку, враховувати фактори, які впливають на 
попит, такі як зміна технологій, демографічні 
зміни, економічні тенденції та інші.

Прогнозування попиту також дозволяє вста-
новлювати оптимальні ціни на продукцію, що 
підвищує ймовірність продажу та збільшує при-
буток. Важливо зазначити, що високоякісний 
прогноз попиту дозволяє підприємствам конку-
рувати на ринку та забезпечувати задоволення 
потреб клієнтів.

Аналіз останніх досліджень та публікацій, 
на які спираються автори.

Питанням прогнозування економічного роз-
витку регіону присвячена значна увага в робо-
тах вітчизняних і зарубіжних вчених економіс-
тів. Цими проблемами займались, зокрема, 
Гаркуша Н.M. (Гаркуша, 2012, с. 438-579), 
Юрченко М.Є. (Юрченко, 2018, с. 6-75), 

Гече  Ф.Е., Мулеса  О.Ю., Гриненко В.В., Смо-
ланка В.Ю. (Гече, Мулеса, Гриненко, Смоланка, 
2019, с. 132-144), Вітинський П. Б., Ткаченко Р. О. 
(Вітинський, Ткаченко, 2019, с. 147–150) та інші. 
Їхні праці є основою для розробки і реалізації 
нових напрямів і гнучких методик щодо моде-
лювання економічного розвитку на основі 
ефективних методів прогнозування. Напри-
клад, Гече Ф. Е., Мулеса О. Ю., Гриненко В.В., 
Смоланка В. Ю. запропонували новий алгоритм 
вибору факторних ознак, який базується на 
властивостях частинних коефіцієнтів кореляції, 
Гаркуша Н.M. описала теоретичні основи при-
йняття управлінських рішень, методи і моделі їх 
розробки, Вітинський П. Б., Ткаченко Р. О. розро-
били нейроподібну систему обчислювального 
інтелекту для підвищення точності розв'язання 
задач прогнозування в умовах коротких вибірок 
даних.

Аналізуючи наукові доробки з теми дослі-
дження, можна говорити про активне застосу-
вання методів прогнозування попиту як у вітчиз-
няному, так і у світовому суспільстві особливо 
в контексті автоматизації використання цих 
методів. Зважаючи на збільшення можливостей 
і потужності обчислювальної техніки методи 
прогнозування стають все складнішими та охо-
плюють все більші об’єми даних. 
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Метою статті є проведення аналізу най-
більш вживаних методів прогнозування попиту 
та методів оцінки їх якості. 

Викладення основного матеріалу. Прогно-
зування – це процес наукового обґрунтування 
можливих кількісних та якісних змін його стану 
в майбутньому, а також альтернативних спосо-
бів досягнення очікуваного стану (Макаренко, 
2014, с. 23-25). Основні принципи, на яких базу-
ється прогнозування наведені на рис. 1 (Гар-
куша, 2012, с. 499-503):

За цими принципами здійснюється фор-
мування прогнозів майбутнього стану того чи 
іншого суб’єкта господарювання.

В цілому методи прогнозування поділяють 
за ступенем формалізації (математичні, еврис-

тичні) та загальними принципами дії і способу 
отримання інформаційних даних (рис. 2) (Мака-
ренко, 2014; Mescon, 1988).

Евристичні методи. Евристичні методи про-
гнозування є суб'єктивним, такими, що засно-
вані на судженнях експертів і осіб, що прийма-
ють рішення, або навіть на інтуїції (Терещенко, 
2003, с. 467-500). Як правило, ці методи засто-
совуються в наступних випадках:

–	 для довгострокового та середньостроко-
вого прогнозування. У такій перспективі дуже 
ймовірні зміни попиту, які не носять чисто інер-
ційного характеру, але можуть відображати 
істотну зміну кон'юнктури на конкретному ринку 
збуту (макроекономічні зміни, зміна структури 
ринку, значне посилення або ослаблення важ-

Рис. 1. Базові принципи прогнозування

Рис. 2. Схема класифікації методів прогнозування за ступенем формалізації 
і загальними принципами дії та способу отримання інформаційних даних
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ливих учасників ринку і т.д.). При довгостро-
ковому прогнозуванні необхідно спиратися на 
поведінкові дані, отримані при проведенні мар-
кетингових досліджень;

–	 для прогнозування попиту на нові товари, 
які не мають аналогів, що унеможливлює вико-
ристання методу історичної аналогії;

–	 профілі попиту і зв'язку нестабільні;
–	 є необхідність спиратися на думку керів-

ників або експертів з суб'єктивних причин;
–	 коли немає можливості навіть для 

короткострокового прогнозування застосу-
вати кількісні методи (наприклад, коли немає 
обсягу вихідних даних, необхідних для засто-
сування кількісних методів, або коли про-
гноз повинен бути отриманий дуже швидко, 
і немає часу на виконання необхідного кіль-
кісного аналізу).

Евристичні методи мають певні недоліки, які 
необхідно усвідомлювати при їх застосуванні 
(Терещенко, 2003, с. 467-500):

–	 в силу суб'єктивності прогнозу велика 
ймовірність зміщення прогнозу, тобто його сис-
тематичного відхилення від факту в ту чи іншу 
сторону;

–	 як правило, неповна документація – рідко 
коли отримання прогнозу таким способом 
супроводжується докладними поясненнями 
експертів про те, чому вони вибрали саме такий 
прогноз, а не інший;

–	 вони не практичні, коли необхідно під-
готувати прогноз попиту на сотні, а то й тисячі 
номенклатурних найменувань продукції  – 
людина не в змозі оперувати такими обсягами 
інформації;

–	 Існує небезпека домінування однієї точки 
зору над іншими (наприклад, погляд наукового 
керівника або провідного визнаного експерта) 
при консолідації думок експертів (наприклад, 
при застосуванні методу консенсусної панелі), 
і не факт, що ця домінуюча точка зору буде 
ближче до істини.

Математичні методи можна розділити на дві 
підгрупи: екстраполяція і регресія.

Екстраполяція. Методи екстраполяції 
(засновані на поширенні спостережуваної тен-
денції в майбутнє) засновані на декількох важли-
вих припущеннях (Чубукова, 2014, с. 130-150):

–	 у часовому ряді існує статистично зна-
чуща тенденція; 

–	 досліджуваний процес є інерційним, 
тобто закономірності, що існували в минулому, 
зберігатимуться й у майбутньому; 

–	 фактори, що визначають розвиток про-
цесу, залишаються незмінними.

Залежно від особливостей зміни рів-
нів у рядах динаміки методи екстраполяції 
можуть бути простими і складними (Гаркуша, 
2012, с. 499-515).

Перевагами методів екстраполяції є проста 
реалізація та зрозуміла інтерпретація результа-
тів. До недоліків можна віднести неможливість 
всіх факторів, низька достовірність даних при 
довгостроковому прогнозі, та неможливість 
передбачити результат при нестабільності, 
мінливості умов у майбутньому (Бутакова, 
2011, с. 100-112).

Методи регресії. Методи регресії засновані 
на побудові причинно-наслідкових зв'язків між 
величиною попиту і факторами, які на нього 
впливають. Фактори можуть носити як демогра-
фічний, так і економічний характер. Для застосу-
вання регресійних методів необхідні ряди даних 
достатньої довжини, причому як дані про попит, 
так і дані про фактори, що впливають на попит. 
Для розрахунку прогнозних значень попиту 
будується регресійна модель, яка пов'язує фак-
тори і результативну ознаку (Smeekes, Wijler, 
2018; Alvarez-Diaz, 2010). 

Можна сказати, що ці способи є найбільш 
складними і дорогими, оскільки вимагають збору 
і обробки не тільки внутрішньої, але і зовнішньої 
інформації для компанії на регулярній основі. 
Побудова регресійної моделі вимагає декількох 
етапів (Гече, 2019, с. 132-144):

1)	 Вибір незалежної змінної (фактор-аргу-
менту). 

2)	 Оброблення статистичної інформації. 
3)	 Встановлення міри залежності між резуль-

туючими змінними (ознаками) і факторними 
змінними (показниками). 

4)	 Визначення найвпливовіших факторних 
ознак для результуючого показнику.

Рис. 3. Групування методів екстраполяції
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5)	 Побудова рівняння регресії відносно най-
впливовіших факторних ознак і перевірка його 
на адекватність. 

6)	 Аналіз кореляційної моделі.
При побудові лінійних регресійних моделей, 

як правило, до факторних ознак ставляться 
наступні вимоги (Гече, 2019, с. 132-144): 

–	 факторні змінні повинні мати кількісне 
вимірювання (валовий прибуток, чистий прибу-
ток, матеріальні витрати, амортизація тощо);

–	 факторні ознаки мають бути лінійно неза-
лежними; 

–	 їх значення визначаються за даними 
поточної та оперативної звітності (квартальні, 
річні звіти, диспетчерські документи тощо).

Методи регресії вимагають великої кількості 
вхідної інформації і чималих навичок в її статис-
тичній обробці. Тому зазвичай ці методи вико-
ристовуються в бізнесі, коли прогноз, отрима-
ний більш простими і дешевими методами, не 
дає якості, яке влаштовує компанію.

Машинне навчання. Для подолання про-
блеми складності побудови регресійних моде-
лей було розроблено різні технології інтелекту-
ального аналізу даних, що дозволяють виймати 
корисні знання із баз даних. Ці технології 
об’єдналися в окремий мультидисциплінарний 
напрямок й отримали назву машинне навчання 
(machine learning  – ML). Особливістю методів 
машинного навчання є не прямий розв’язок 
задачі, а навчання на множині подібних при-
кладів, що дозволяє використовувати ці методи 
для обробки великих обсягів даних та виявляти 
в них нові, нетривіальні, корисні та доступні для 
інтерпретації знання (Кононова, 2020, c. 8-14). 

В машинному навчанні розрізняють види 
алгоритмів (Suthaharan, 2016, с. 237-305):

1.	 Алгоритми керованого навчання. Є най-
поширенішим видом алгоритмів машинного 
навчання. Вони широко використовуються для 
прогнозування майбутніх результатів і класи-
фікації даних. До прикладів алгоритмів керо-
ваного навчання відносяться лінійна регресія, 
дерева рішень, Random Forest та опорні век-
торні машини. Основна перевага цього типу 
навчання полягає в тому, що воно дозволяє 
точно прогнозувати та класифікувати дані, 
проте для його успішної роботи потрібна значна 
кількість позначених навчальних даних.

2.	 Алгоритми неконтрольованого навчання – 
використовуються для виявлення шаблонів 
і груп даних без міток. Зазвичай їх викорис-
товують для кластеризації, зменшення роз-
мірності і виявлення аномалій. Серед таких 
алгоритмів можна виділити кластеризацію 
методом k-середніх, ієрархічну кластеризацію 

та виявлення аномалій. Основною перевагою 
неконтрольованого навчання є те, що воно не 
вимагає наявності міток або великого обсягу 
навчальних даних, які потрібні для контрольо-
ваного навчання. Однак результати можуть 
бути складні для інтерпретації.

3.	 Алгоритми глибокого навчання  – вико-
ристовують штучні нейронні мережі для 
розв'язання складних завдань, таких як розпіз-
навання зображень, обробка природної мови 
та автономне водіння. Прикладами алгорит-
мів глибокого навчання є згорткові нейронні 
мережі, рекурентні нейронні мережі та мережі 
довготривалої короткочасної пам'яті. Основною 
перевагою глибокого навчання є здатність до 
вирішення складних завдань з високою точ-
ністю. Проте, для досягнення успіху цей під-
хід вимагає великих обсягів даних і може бути 
витратним з точки зору обчислень.

Отже, до переваг регресійних моделей та 
машинного навчання можна віднести можли-
вість врахування великої кількості змінних та 
факторів та встановлення тісноти зв’язку між 
ними. Недоліками є складність в реалізації та 
складність інтерпретування результатів про-
гнозу.

Оцінка результатів роботи методів про-
гнозування. Для оцінки результатів роботи 
методів прогнозування, а також для порівняння 
результатів роботи методів між собою вико-
ристовують похибку прогнозу і точність про-
гнозування. Ці показники є оберненими, тобто 
точність прогнозування це 100% мінус похибка 
прогнозу (Бутакова, 2010, с.  150-153). Нижче 
будуть розглянуті методи обчислення похибки 
прогнозу.

Найпростішим показником похибки прогнозу 
є відхилення факту від прогнозу в кількісному 
вираженні.

На практиці розраховують похибку прогно-
зування для кожної окремої позиції, а також 
розраховують середню похибку прогнозування. 
Наведені нижче загальні показники помилок 
стосуються саме середніх помилок прогнозу-
вання.

До них відносяться (Юрченко, 2018, с. 18-23):
MAPE – середній відсоток абсолютної 

похибки 

MAPE
N

Z t Z t

Z tt

n

�
� � � � �

� ��
�1 100
1

 �
* %         (1)

де Z(t) – фактичне значення часового ряду, 
а Ẑ(t) – прогнозне значення. 

Ця оцінка застосовується до часових рядів, 
фактичні значення яких набагато більше 1. 
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Наприклад, оцінки похибки прогнозування 
потужності майже у всіх статтях вказані як зна-
чення MAPE.

Якщо фактичні значення часового ряду 
близькі до 0, то в знаменнику з'явиться дуже 
маленьке число, яке зробить значення MAPE 
близьким до нескінченності – це не зовсім пра-
вильно. Для рядів, які містять значення близькі 
до нуля, застосовується наступна оцінка поми-
лок прогнозування.

MAE – середня абсолютна похибка

MAE
N

Z t Z t
t

n

� � � � � �
�
�1

1

                 (2)

Крім цих методів, іноді використовуються 
і інші оцінки похибок, які менш популярні, але 
також застосовні. 

ME – Середня помилка

ME
N

Z t Z t
t

n

� � � � � �� �
�
�1

1

                 (3)

Є й інша назва цього показника  – Bias 
(англ. – зміщення) демонструє величину відхи-
лення, а також в яку сторону прогноз продажів 
відхиляється від фактичної потреби. Цей показ-
ник показує, оптимістичний чи песимістичний 
прогноз. Тобто негативне значення зміщення 
свідчить про те, що прогноз був завищений 
(реальна потреба була нижче), і, навпаки, пози-
тивне значення того, що прогноз був заниже-
ний. Числове значення показника визначає 
величину відхилення (зміщення).

MSE – помилка RMS

MSE
N

Z t Z t
t

n

� � � � � �� �
�
�1
1

2
               (4)

RMSE – квадратний корінь середньоквадра-
тичної похибки кореня

RMSE MSE= �                        (5)

SD – стандартне відхилення

SD
N

Z t ME
t

n

� � � �� �
�
�1
1

2
                 (5)

де МЕ – середня похибка, визначена за фор-
мулою вище.

Чим менше значення цих величин, тим вища 
якість прогнозу. На практиці ці характеристики 
використовують досить часто. Даний підхід дає 
якісні результати, якщо на періоді прогнозу не 
виникають принципово нові закономірності. На 
підставі критеріїв MAPE та RMSE можна дійти 
висновку стосовно загального рівня похибки 
моделі шляхом їх порівняння. Цей рівень наве-
дений у табл. 1 (Гаркуша, 2012. с. 540-542).

Таблиця 1
Похибка прогнозу  

в залежності від MAPE, RMSPE
MAPE, RMSE Точність прогнозу

Менше 10% Висока
10–20% Добра
20–50% Задовільна
Більше 50% Незадовільна

Вадою обговорених вище характеристик 
точності прогнозів є їх залежність від обраних 
одиниць виміру. Було б корисним указати без-
розмірний показник, аналогічний до коефіці-
єнта кореляції. Одним з таких показників є кое-
фіцієнт невідповідності Тейла, чисельником 
якого є середньоквадратична похибка прогнозу, 
а знаменник дорівнює квадратному кореню 
з середнього квадрата фактичних та оцінних 
значень (Кондіус, 2018):
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Перевага коефіцієнта Тейла полягає в тому, 
що його значення завжди знаходяться в межах 
від нуля до одиниці. Якщо всі прогнози є абсо-
лютно точними, то значення коефіцієнта Тейла 
(U) буде дорівнювати нулю. Якщо всі прогнози 
дорівнюють нулю, а жодне з фактичних зна-
чень не дорівнює нулю, або навпаки, U буде 
дорівнювати одиниці. Таким чином, низьке зна-
чення U свідчить про точність прогнозу, але 
максимальне значення не існує. Значення, яке 
дорівнює одиниці, відповідає ситуації, коли 
всі прогнозні значення дорівнюють нулю, що 
є непрактичним при прогнозуванні номінальних 
величин. Однак, в розгляді змін такий прогноз 
відповідає моделі "без змін". Значення більше 
одиниці вказують на те, що прогноз є гіршим, 
ніж прогноз "без змін".

По суті, основним завданням роботи будь 
якого алгоритму прогнозу є отримання резуль-
татів мінімальною похибкою прогнозу. Але, як 
видно з описаних вище формул, їх викорис-
тання передбачає лінійний розвиток подій: роз-
рахунок прогнозу, створення замовлення на 
основі прогнозу, виконання замовлення поста-
чальником вчасно і в повному обсязі, вчасне 
виставлення товару на полку магазину, відсут-
ність збоїв в роботі самого магазину й т.ін. Але, 
якщо події розвиваються нелінійно, наприклад, 
постачальник не виконає замовлення вчасно, 
або товар не буде виставлений на полку, тоді 
по товару будуть відсутні фактичні продажі, 
що призведе до збільшення похибки прогнозу 
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й зменшення його точності. Таким чином, нелі-
нійні події напряму впливають на результат 
розрахунку показників якості прогнозу, але при 
цьому підхід до розрахунку показників передба-
чає тільки лінійний розвиток подій.

Висновки та перспективи подальших 
досліджень. В результаті дослідження було 
проведено аналіз публікації існуючих мето-
дів прогнозування попиту та способів оцінки 
їх якості. Була описана класифікація мето-
дів прогнозування, принципи роботи еврис-
тичних методів, екстраполяції та методів 

регресії, розглянуті види алгоритмів машин-
ного навчання та проаналізовані переваги 
та недоліки різних методів прогнозування 
попиту. 

Також були описані показники, при допомозі 
яких оцінюється якість прогнозу. Був зазначений 
вплив нелінійних подій на результат розрахунку 
показників якості прогнозу, який приводить до 
неоднозначності трактування цих показників. 
В наступних роботах пропонується дослідити 
види нелінійних подій, та методи обчислення 
ступеню їх впливу.
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