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ВСТУП 

У даній магістерській роботі розглядаються питання актуальності та 

доцільності дослідження системи управління запасами на основі нечіткої логіки. 

Сучасні економічні умови вимагають від підприємств високої гнучкості та 

здатності адаптуватися до змін попиту, а також оптимізувати свої операції для 

зниження витрат та покращення якості обслуговування клієнтів. Це стає 

можливим завдяки впровадженню комп'ютеризованих систем управління 

запасами, які враховують невизначеність та змінний характер ринкових умов. 

Основна мета даного дослідження полягає у розробці та впровадженні 

системи управління запасами, що використовує концепції нечіткої логіки для 

підвищення ефективності прийняття рішень в умовах невизначеності. В роботі 

розглядаються існуючі методи управління запасами, зокрема, традиційні 

підходи, такі як економічний розмір замовлення (EOQ) та метод ABC, а також 

сучасні підходи, що ґрунтуються на використанні штучного інтелекту та 

нечітких множин. Окрім цього, досліджується можливість інтеграції розробленої 

системи з існуючими інформаційними системами підприємства, що забезпечить 

її ефективне функціонування в реальних умовах. 

Структура роботи включає аналіз сучасних методів управління запасами, 

визначення проблем та розробку моделі системи на основі нечіткої логіки, вибір 

інструментарію та технологій для розробки, а також впровадження та оцінку 

ефективності запропонованої системи. В першому розділі проведено детальний 

огляд літератури та аналіз проблем управління запасами, у другому — 

розглянуто обрані інструменти та технології, такі як Python, бібліотеки для 

роботи з нечіткою логікою, а також реляційні бази даних для зберігання 

інформації. Третій розділ присвячений розробці самої системи та оцінці її 

ефективності на основі симуляційних експериментів. 
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РОЗДІЛ 1. ОГЛЯД ПИТАННЯ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

1.1 Визначення проблеми управління запасами 

Управління запасами є однією з ключових задач логістики та виробничих 

процесів, що включає планування, контроль та оптимізацію запасів товарів, 

сировини, компонентів або готової продукції. Ефективне управління запасами є 

критично важливим для забезпечення безперебійного функціонування 

виробництва, зниження витрат на зберігання та запобігання надлишковим або 

дефіцитним запасам. 

Проблема управління запасами включає кілька важливих аспектів: 

• Визначення оптимального рівня запасів для забезпечення виробничих 

потреб. 

• Забезпечення балансу між витратами на зберігання та ризиком браку 

запасів. 

• Планування поповнення запасів з урахуванням попиту, часу поставок та 

коливань на ринку. 

• Мінімізація втрат, пов'язаних з псуванням або застаріванням запасів. 

Актуальність теми дослідження 

В сучасних умовах швидкого розвитку технологій та глобалізації ринків 

управління запасами набуває ще більшого значення. Конкурентний тиск змушує 

компанії постійно шукати способи підвищення ефективності своїх операцій, 

зниження витрат та покращення обслуговування клієнтів. 

Використання комп'ютеризованих систем управління запасами дозволяє: 

• Автоматизувати процеси планування та контролю запасів. 

• Збільшити точність прогнозування попиту та планування поставок. 

• Зменшити ручну працю та людський фактор у процесах управління 

запасами. 
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• Покращити швидкість та точність прийняття рішень. 

Застосування нечіткої логіки в управлінні запасами відкриває нові 

можливості для адаптації систем до умов невизначеності та змінних ринкових 

умов. Нечітка логіка дозволяє враховувати широкий спектр факторів, що 

впливають на управління запасами, та приймати більш гнучкі та адаптивні 

рішення. 

 

Мета і завдання розділу 

Метою першого розділу є надання всебічного огляду проблеми 

управління запасами та постановка задачі дослідження. Зокрема, розділ 

покликаний: 

• Розкрити сутність та важливість управління запасами. 

• Охарактеризувати сучасні підходи та технології в управлінні запасами. 

• Ознайомити з основами теорії нечіткої логіки та її застосуванням в 

управлінні запасами. 

• Визначити мету та завдання дослідження для подальших розділів роботи. 

Завданнями даного розділу є: 

1. Описати проблему управління запасами та її актуальність. 

2. Провести аналіз сучасних підходів до управління запасами. 

3. Визначити поняття та основи нечіткої логіки. 

4. Розглянути застосування нечіткої логіки в управлінні запасами. 

5. Описати комп'ютеризовані системи на основі нечіткої логіки. 

6. Сформулювати мету та завдання дослідження, а також описати очікувані 

результати. 
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Значення дослідження 

Значення даного дослідження полягає в розробці та впровадженні нових 

методів і підходів до управління запасами, що дозволяють підвищити 

ефективність управління запасами в умовах невизначеності та змінного попиту. 

Це може мати значний вплив на різні галузі промисловості, включаючи 

виробництво, роздрібну торгівлю, логістику та інші сфери, де управління 

запасами є критично важливим. 

 

Структура дослідження 

Розділ складається з кількох підрозділів, кожен з яких охоплює певний 

аспект проблеми управління запасами та застосування нечіткої логіки. У 

кожному підрозділі надається детальний огляд відповідної теми, аналіз існуючих 

підходів та технологій, а також формулюються завдання для подальшого 

дослідження. 

 

Висновок до першого пункту 

Таким чином, вступна частина розділу надає комплексний огляд проблеми 

управління запасами, підкреслює актуальність теми та визначає мету і завдання 

дослідження. Це створює основу для подальшого аналізу сучасних підходів до 

управління запасами, вивчення нечіткої логіки та розробки комп'ютеризованих 

систем на її основі. 
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1.2 Аналіз сучасних підходів до управління запасами 

Класичні методи управління запасами 

Економічний розмір замовлення (EOQ) 

Економічний розмір замовлення (EOQ) є одним із найвідоміших класичних 

методів управління запасами. Він визначає оптимальну кількість товарів, яку 

слід замовляти для мінімізації загальних витрат на зберігання та замовлення. 

Формула EOQ враховує витрати на замовлення, витрати на зберігання та обсяг 

попиту: 𝐸𝑂𝑄=2𝐷𝑆𝐻EOQ=H2DS де 𝐷D – річний попит, 𝑆S – витрати на 

замовлення, 𝐻H – витрати на зберігання одиниці товару. 

Метод ABC 

Метод ABC розділяє запаси на три категорії (A, B, C) на основі їхньої 

вартості та значущості: 

• Категорія A: найважливіші та дорогі товари, які становлять невеликий 

відсоток загальної кількості, але значну частину вартості запасів. 

• Категорія B: товари середньої важливості та вартості. 

• Категорія C: численні, але менш важливі товари з низькою вартістю. 

Система постійного контролю запасів (Continuous Review System) 

У цій системі рівень запасів постійно відстежується, і нове замовлення 

робиться щоразу, коли запаси падають до певного рівня (точки замовлення). Це 

дозволяє забезпечити безперервне поповнення запасів та уникати дефіциту. 

Система періодичного контролю запасів (Periodic Review System) 

Запаси перевіряються через певні інтервали часу, і замовлення робляться 

для поповнення запасів до визначеного рівня. Ця система менш трудомістка, але 

менш точна у порівнянні з постійним контролем. 
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Комп'ютеризовані системи управління запасами: переваги та недоліки 

Переваги комп'ютеризованих систем 

• Автоматизація: Зменшення ручної праці та людського фактора, 

підвищення точності та швидкості обробки даних. 

• Прогнозування попиту: Використання алгоритмів для аналізу 

історичних даних та прогнозування майбутнього попиту. 

• Оптимізація запасів: Забезпечення оптимального рівня запасів для 

мінімізації витрат та уникнення дефіциту. 

• Інтеграція: Можливість інтеграції з іншими системами підприємства, 

такими як системи планування ресурсів (ERP) та системи управління 

ланцюгами постачання (SCM). 

Недоліки комп'ютеризованих систем 

• Вартість: Високі витрати на впровадження та підтримку системи. 

• Складність: Необхідність спеціальних знань та навчання персоналу для 

ефективного використання системи. 

• Залежність від технологій: Ризик технічних збоїв та необхідність 

регулярного оновлення програмного забезпечення. 

Огляд сучасних інформаційних технологій у сфері управління 

запасами 

ERP системи 

Системи планування ресурсів підприємства (ERP) інтегрують управління 

запасами з іншими функціями підприємства, такими як виробництво, фінанси, 

продажі та людські ресурси. Це дозволяє забезпечити цілісне управління 

бізнес-процесами та покращити взаємодію між різними підрозділами 

підприємства. 
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Системи управління ланцюгами постачання (SCM) 

Системи SCM спрямовані на оптимізацію всього ланцюга постачання від 

постачальників до кінцевих споживачів. Вони включають функції управління 

запасами, планування попиту, логістики та розподілу, що дозволяє знижувати 

витрати та покращувати рівень обслуговування клієнтів. 

Big Data та аналітика 

Застосування великих даних (Big Data) та аналітики дозволяє більш точно 

прогнозувати попит, аналізувати поведінку споживачів та оптимізувати запаси. 

Використання аналітичних інструментів допомагає приймати більш 

обґрунтовані рішення та адаптувати стратегії управління запасами до змінних 

умов ринку. 

Інтернет речей (IoT) 

Технології Інтернету речей дозволяють автоматично відстежувати рівень 

запасів у реальному часі за допомогою сенсорів та інших пристроїв. Це сприяє 

підвищенню точності даних, зниженню ризику дефіциту та надлишкових 

запасів, а також покращенню оперативного управління. 

Висновки до другого пункту 

Аналіз сучасних підходів до управління запасами показує, що ефективне 

управління запасами є комплексним процесом, що вимагає використання 

різноманітних методів та технологій. Класичні методи, такі як EOQ, метод ABC 

та системи контролю запасів, продовжують залишатися важливими 

інструментами для багатьох підприємств. Однак, з розвитком інформаційних 

технологій, комп'ютеризовані системи управління запасами набувають все 

більшого значення, забезпечуючи автоматизацію, точність прогнозування та 

інтеграцію бізнес-процесів. Використання сучасних технологій, таких як ERP, 

SCM, Big Data та IoT, дозволяє підвищити ефективність управління запасами та 

адаптуватися до змінних умов ринку. 



10 
 

 

1.3 Поняття нечіткої логіки 

Основи теорії нечіткої логіки 

Визначення нечіткої логіки 

Нечітка логіка (fuzzy logic) є розширенням класичної логіки, розробленим 

для роботи з невизначеністю та нечіткими даними. На відміну від класичної 

логіки, де змінні можуть приймати лише значення 0 або 1 (істина або хибність), 

у нечіткій логіці змінні можуть приймати будь-яке значення в діапазоні від 0 до 

1. Це дозволяє враховувати ступінь істинності або приналежності до певного 

класу. 

Основні поняття нечіткої логіки 

• Нечітка множина: Сукупність елементів, кожен з яких має ступінь 

приналежності від 0 до 1. Наприклад, нечітка множина "високі люди" 

може включати всіх людей, де кожен має різний ступінь приналежності 

до цієї множини. 

• Функція приналежності: Функція, що визначає ступінь приналежності 

елемента до нечіткої множини. Значення функції приналежності 

варіюються від 0 до 1. 

• Нечіткі оператори: Оператори, які застосовуються до нечітких множин. 

Вони включають операції об'єднання, перетину та доповнення нечітких 

множин. 

• Лінгвістичні змінні: Змінні, значення яких описуються лінгвістичними 

термінами, такими як "високий", "середній" або "низький". Кожен 

лінгвістичний термін визначається нечіткою множиною. 
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Правила нечіткої логіки 

Нечітка логіка використовує правила типу "якщо-то", які дозволяють 

моделювати складні системи на основі лінгвістичних змінних. Приклад такого 

правила: "Якщо температура висока, то швидкість вентилятора має бути 

великою". 

Принципи застосування нечіткої логіки в управлінні 

Врахування невизначеності 

Нечітка логіка дозволяє ефективно працювати з невизначеністю та 

неточними даними, що часто зустрічаються в реальних системах управління. Це 

робить її особливо корисною в ситуаціях, де класичні методи не справляються з 

невизначеністю або неповнотою інформації. 

Моделювання складних систем 

За допомогою нечіткої логіки можна моделювати складні системи, де 

важко або неможливо точно визначити всі взаємозв'язки між змінними. Нечіткі 

правила дозволяють описати поведінку системи на основі експертних знань і 

досвіду. 

Адаптивність та гнучкість 

Системи, побудовані на основі нечіткої логіки, є адаптивними та гнучкими. 

Вони можуть легко підлаштовуватися під змінні умови та нові дані, що дозволяє 

їм ефективно працювати в динамічному середовищі. 

Порівняння чітких та нечітких систем управління 

Чіткі системи управління 

Чіткі системи управління базуються на точних та визначених даних і 

правилах. Вони використовують класичну логіку та алгоритми, де змінні 
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приймають лише два значення: істина або хибність. Чіткі системи ефективні в 

умовах, де всі параметри та взаємозв'язки точно відомі та не змінюються. 

Нечіткі системи управління 

Нечіткі системи управління використовують нечітку логіку для роботи з 

неточними, невизначеними та неповними даними. Вони дозволяють враховувати 

ступінь приналежності змінних та застосовувати нечіткі правила. Це робить їх 

більш гнучкими та адаптивними у порівнянні з чіткими системами, особливо в 

умовах невизначеності та змінних параметрів. 

Переваги та недоліки 

Переваги нечітких систем: 

• Здатність працювати з невизначеними та неточними даними. 

• Гнучкість та адаптивність до змінних умов. 

• Можливість використання експертних знань та досвіду для моделювання 

складних систем. 

Недоліки нечітких систем: 

• Складність налаштування та оптимізації нечітких правил. 

• Необхідність збору та аналізу великої кількості даних для визначення 

функцій приналежності та правил. 

• Можливі труднощі у поясненні та інтерпретації результатів. 

Висновки до третього пункту 

Огляд основ теорії нечіткої логіки показує, що цей підхід є потужним 

інструментом для роботи з невизначеними та неточними даними, що часто 

зустрічаються в управлінні запасами та інших сферах. Нечітка логіка дозволяє 

моделювати складні системи на основі експертних знань та адаптуватися до 

змінних умов. Порівняння чітких та нечітких систем управління показує, що 
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нечіткі системи є більш гнучкими та адаптивними, що робить їх особливо 

корисними в умовах невизначеності та динамічного середовища. 

 

1.4 Застосування нечіткої логіки в управлінні запасами 

 

Переваги використання нечіткої логіки для управління запасами 

Нечітка логіка надає значні переваги в управлінні запасами, особливо в 

умовах невизначеності та непередбачуваних змін попиту. Використання нечіткої 

логіки дозволяє: 

• Зменшення невизначеності: Враховуючи, що багато аспектів управління 

запасами, такі як попит, час постачання та рівні запасів, можуть бути 

нечіткими або невизначеними, нечітка логіка дозволяє більш точно 

моделювати ці змінні. 

• Адаптивність до змін: Нечітка логіка дозволяє системам управління 

запасами бути більш гнучкими та адаптивними до змін у попиті, 

ринкових умовах або внутрішніх виробничих процесах. 

• Оптимізація рівнів запасів: Використання нечіткої логіки допомагає 

визначити оптимальні рівні запасів, враховуючи як витрати на зберігання, 

так і витрати на дефіцит товарів. 

• Покращення процесу прийняття рішень: Нечіткі моделі дозволяють 

інтегрувати експертні знання та досвід в процес прийняття рішень, що 

підвищує ефективність та обґрунтованість рішень. 

Приклади застосування нечітких моделей у управлінні запасами 

Використання нечіткої логіки в управлінні запасами вже знайшло своє 

застосування у різних галузях. Деякі приклади включають: 

• Управління запасами у виробництві: У виробничих системах нечітка 

логіка використовується для моделювання та контролю рівнів запасів 
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сировини, компонентів та готової продукції. Це дозволяє зменшити 

витрати на зберігання та мінімізувати ризики дефіциту матеріалів. 

• Роздрібна торгівля: У роздрібних мережах нечіткі системи 

використовуються для прогнозування попиту та оптимізації запасів на 

складах та в магазинах. Це допомагає покращити обслуговування клієнтів 

та зменшити втрати від непотрібних запасів. 

• Логістика та транспорт: У сфері логістики нечітка логіка застосовується 

для планування та управління запасами на складах, а також для 

оптимізації маршрутів та графіків постачання. Це дозволяє зменшити 

логістичні витрати та покращити ефективність постачання. 

 

 

Огляд наукових досліджень у цій галузі 

Наукові дослідження підтверджують ефективність використання нечіткої 

логіки в управлінні запасами. Дослідники розробили численні моделі та 

алгоритми, які показали значне покращення результатів у порівнянні з 

традиційними методами. Основні напрямки досліджень включають: 

• Розробка нечітких моделей прогнозування попиту: Вчені розробляють 

моделі, які використовують нечітку логіку для прогнозування попиту з 

врахуванням сезонних коливань, трендів та інших факторів. 

• Оптимізація запасів за допомогою нечітких систем: Дослідження 

зосереджені на розробці алгоритмів, які дозволяють оптимізувати рівні 

запасів, зменшувати витрати та покращувати обслуговування клієнтів. 

• Інтеграція нечіткої логіки з іншими методами: Дослідники також 

вивчають можливість інтеграції нечіткої логіки з іншими методами, 

такими як машинне навчання, генетичні алгоритми та системи підтримки 

прийняття рішень, для підвищення ефективності управління запасами. 
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Висновки до четвертого пункту 

Застосування нечіткої логіки в управлінні запасами надає значні переваги, 

включаючи зменшення невизначеності, адаптивність до змін, оптимізацію рівнів 

запасів та покращення процесу прийняття рішень. Приклади використання 

нечітких моделей у різних галузях, таких як виробництво, роздрібна торгівля та 

логістика, підтверджують ефективність цього підходу. Наукові дослідження 

демонструють успішність розроблених моделей та алгоритмів, що відкриває нові 

можливості для подальшого розвитку та впровадження нечіткої логіки в 

управлінні запасами. 

 

 

1.5 Комп'ютеризовані системи на основі нечіткої логіки 

 

Архітектура та компоненти таких систем 

Комп'ютеризовані системи управління запасами на основі нечіткої логіки 

складаються з кількох ключових компонентів, кожен з яких відіграє важливу 

роль у забезпеченні ефективного управління запасами. Основні компоненти 

таких систем включають: 

• Інтерфейс користувача (UI): Це компонент, через який користувачі 

взаємодіють із системою. Він забезпечує зручний доступ до даних та 

функцій системи, дозволяючи користувачам вводити інформацію, 

переглядати звіти, налаштовувати параметри та управляти запасами. 

• База даних (DB): Цей компонент зберігає всю необхідну інформацію про 

запаси, включаючи дані про кількість товарів, історію замовлень, 



16 
 

постачальників, клієнтів та інші важливі дані. База даних забезпечує 

швидкий доступ до інформації та підтримує її актуальність. 

• Модуль нечіткої логіки (Fuzzy Logic Module): Це основний компонент 

системи, що відповідає за обробку нечітких даних та прийняття рішень на 

основі нечіткої логіки. Він містить набір нечітких правил, функцій 

приналежності та алгоритмів, які дозволяють моделювати складні 

процеси управління запасами. 

• Аналітичний модуль (Analytics Module): Цей компонент використовує 

методи аналізу даних та машинного навчання для прогнозування попиту, 

аналізу ринкових тенденцій та оптимізації запасів. Він інтегрується з 

модулем нечіткої логіки для покращення точності прийняття рішень. 

• Комунікаційний модуль (Communication Module): Цей компонент 

забезпечує обмін інформацією між різними частинами системи, а також з 

зовнішніми системами та пристроями, такими як сенсори IoT, ERP 

системи та системи управління ланцюгами постачання (SCM). 

• Модуль звітності (Reporting Module): Забезпечує створення та 

відображення звітів про рівні запасів, прогнози попиту, ефективність 

управління запасами та інші ключові показники. Це допомагає 

користувачам оцінювати стан запасів та приймати обґрунтовані рішення. 

Програмні засоби для реалізації нечітких систем управління запасами 

Існує кілька програмних засобів, які використовуються для розробки та 

впровадження комп'ютеризованих систем управління запасами на основі 

нечіткої логіки. Серед них: 

• MATLAB: Потужний інструмент для математичного моделювання та 

аналізу даних, що містить спеціальні бібліотеки для роботи з нечіткою 

логікою. MATLAB дозволяє створювати складні моделі управління 

запасами, налаштовувати нечіткі правила та функції приналежності, а 

також проводити симуляції для оцінки ефективності системи. 
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• Python: Популярна мова програмування, яка має численні бібліотеки для 

обробки нечітких даних та моделювання систем управління запасами. 

Бібліотеки, такі як SciKit-Fuzzy, дозволяють реалізувати нечіткі системи 

управління, інтегрувати їх з іншими аналітичними інструментами та 

автоматизувати процеси прийняття рішень. 

• FuzzyTech: Комерційне програмне забезпечення, спеціально розроблене 

для створення та впровадження нечітких систем управління. FuzzyTech 

надає інструменти для розробки нечітких моделей, налаштування правил 

та функцій приналежності, а також інтеграції з іншими системами 

підприємства. 

• Mathematica: Ще один потужний інструмент для математичного 

моделювання, який підтримує роботу з нечіткою логікою. Mathematica 

дозволяє створювати та аналізувати складні моделі управління запасами, 

використовуючи методи нечіткої логіки. 

• LabVIEW: Інструмент для розробки віртуальних інструментів, який 

також підтримує нечітку логіку. LabVIEW використовується для 

створення інтерактивних систем управління запасами, які можуть бути 

інтегровані з сенсорами IoT та іншими пристроями для реального часу 

моніторингу та управління. 

Огляд наявних рішень на ринку 

На ринку представлено кілька рішень для управління запасами, які 

використовують нечітку логіку. Деякі з них включають: 

• SAP Integrated Business Planning (IBP): Рішення від SAP, яке включає 

функціональність для управління запасами з використанням методів 

нечіткої логіки. SAP IBP дозволяє прогнозувати попит, планувати запаси 

та оптимізувати ланцюг постачання, враховуючи невизначеність та 

коливання ринку. 
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• Oracle Supply Chain Planning Cloud: Хмарне рішення від Oracle, яке 

інтегрує нечітку логіку для управління запасами та оптимізації ланцюга 

постачання. Ця платформа дозволяє прогнозувати попит, планувати 

запаси та забезпечувати ефективне управління ланцюгами постачання в 

умовах невизначеності. 

• Infor Supply Chain Management: Рішення від Infor, яке використовує 

методи нечіткої логіки для покращення управління запасами та 

планування ланцюгів постачання. Infor SCM пропонує інструменти для 

аналізу даних, прогнозування попиту та оптимізації рівнів запасів. 

• Microsoft Dynamics 365 Supply Chain Management: Комплексне рішення 

від Microsoft, яке включає функціональність для управління запасами з 

використанням нечіткої логіки. Dynamics 365 SCM дозволяє інтегрувати 

управління запасами з іншими бізнес-процесами підприємства, 

забезпечуючи гнучкість та адаптивність до змінних умов. 

 

Висновки до п'ятого пункту 

Комп'ютеризовані системи управління запасами на основі нечіткої логіки 

надають значні переваги для підприємств, забезпечуючи ефективне управління 

в умовах невизначеності та динамічних змін. Архітектура таких систем включає 

кілька ключових компонентів, таких як інтерфейс користувача, база даних, 

модуль нечіткої логіки, аналітичний модуль, комунікаційний модуль та модуль 

звітності. Для реалізації таких систем використовуються різні програмні засоби, 

включаючи MATLAB, Python, FuzzyTech, Mathematica та LabVIEW. Наявні на 

ринку рішення, такі як SAP IBP, Oracle Supply Chain Planning Cloud, Infor SCM 

та Microsoft Dynamics 365 SCM, демонструють ефективність застосування 

нечіткої логіки для управління запасами, дозволяючи підприємствам підвищити 

ефективність, знизити витрати та покращити обслуговування клієнтів. 
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1.6  Постановка задачі дослідження 

 

Визначення основної мети дослідження 

Основна мета даного дослідження полягає в розробці та впровадженні 

комп'ютеризованої системи управління запасами на основі нечіткої логіки. Така 

система має забезпечити ефективне управління запасами в умовах 

невизначеності, оптимізувати рівні запасів, знизити витрати на зберігання та 

підвищити рівень обслуговування клієнтів. Основними аспектами, які будуть 

досліджені, є: 

• Моделювання процесу управління запасами з використанням нечіткої 

логіки. 

• Розробка алгоритмів прогнозування попиту та оптимізації запасів. 

• Інтеграція розробленої системи з існуючими інформаційними системами 

підприємства. 

• Оцінка ефективності системи на основі експериментальних даних та 

симуляцій. 

Формулювання конкретних задач, які необхідно вирішити 

Для досягнення основної мети дослідження необхідно вирішити ряд конкретних 

задач. Кожна з цих задач спрямована на розробку, реалізацію та оцінку 

ефективності комп'ютеризованої системи управління запасами на основі нечіткої 

логіки: 

 

• Аналіз існуючих методів та підходів до управління запасами: 

Провести детальний огляд літератури та аналіз сучасних методів 

управління запасами, зокрема методів, які використовують нечітку 

логіку. Визначити переваги та недоліки існуючих рішень. 
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• Розробка нечіткої моделі управління запасами: Створити нечітку 

модель управління запасами, яка враховуватиме основні фактори впливу, 

такі як попит, час постачання, витрати на зберігання та ризик дефіциту. 

Визначити функції приналежності та нечіткі правила для моделювання 

цих факторів. 

• Розробка алгоритмів прогнозування попиту: Розробити алгоритми 

прогнозування попиту на основі нечіткої логіки, які враховуватимуть 

історичні дані, сезонні коливання, тренди та інші фактори. Перевірити 

точність та ефективність цих алгоритмів на основі експериментальних 

даних. 

• Оптимізація рівнів запасів: Розробити алгоритми оптимізації рівнів 

запасів з урахуванням результатів прогнозування попиту та інших 

факторів. Визначити оптимальні стратегії поповнення запасів для 

мінімізації витрат та забезпечення необхідного рівня обслуговування 

клієнтів. 

 

• Інтеграція системи з існуючими інформаційними системами 

підприємства: Розробити архітектуру системи та забезпечити її 

інтеграцію з іншими інформаційними системами підприємства, такими як 

ERP та SCM. Забезпечити обмін даними між системами та координацію 

управління запасами. 

 

• Експериментальна перевірка та оцінка ефективності системи: 

Провести експериментальну перевірку розробленої системи на основі 

реальних даних підприємства. Оцінити ефективність системи за 

ключовими показниками, такими як точність прогнозування попиту, 

витрати на зберігання, рівень обслуговування клієнтів та інші. 
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Опис очікуваних результатів дослідження 

Результати дослідження мають продемонструвати ефективність розробленої 

комп'ютеризованої системи управління запасами на основі нечіткої логіки. 

Очікується, що система забезпечить: 

 

• Підвищення точності прогнозування попиту: Завдяки використанню 

нечіткої логіки та алгоритмів машинного навчання, система зможе більш 

точно передбачати майбутній попит, враховуючи різні фактори 

невизначеності. 

• Оптимізація рівнів запасів: Система дозволить оптимізувати рівні 

запасів, знизити витрати на зберігання та мінімізувати ризик дефіциту 

товарів. Це забезпечить стабільність виробничих процесів та покращить 

обслуговування клієнтів. 

• Підвищення гнучкості та адаптивності системи: Завдяки 

використанню нечіткої логіки, система зможе адаптуватися до змінних 

умов та швидко реагувати на коливання попиту та інші зміни. 

• Інтеграція з іншими системами підприємства: Система буде 

інтегрована з іншими інформаційними системами підприємства, що 

забезпечить єдине середовище для управління всіма бізнес-процесами та 

покращить координацію між різними підрозділами. 

• Покращення процесу прийняття рішень: Нечітка логіка дозволить 

враховувати експертні знання та досвід у процесі прийняття рішень, що 

підвищить їх ефективність та обґрунтованість. 
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Висновки до шостого пункту 

Постановка задачі дослідження є важливим етапом у розробці 

комп'ютеризованої системи управління запасами на основі нечіткої логіки. 

Основна мета дослідження полягає в розробці такої системи, яка забезпечить 

ефективне управління запасами в умовах невизначеності, оптимізацію рівнів 

запасів, зниження витрат та покращення обслуговування клієнтів. Для 

досягнення цієї мети необхідно вирішити ряд конкретних задач, включаючи 

аналіз існуючих методів, розробку нечіткої моделі та алгоритмів прогнозування, 

оптимізацію рівнів запасів, інтеграцію системи з іншими інформаційними 

системами підприємства та експериментальну перевірку ефективності системи. 

Очікувані результати дослідження мають продемонструвати ефективність та 

переваги використання нечіткої логіки в управлінні запасами, забезпечуючи 

підвищення точності прогнозування, оптимізацію рівнів запасів, підвищення 

гнучкості та інтеграцію з іншими системами підприємства. 

 

1.7  Висновок 

Вивчення та впровадження комп'ютеризованих систем управління запасами на 

основі нечіткої логіки відкриває нові можливості для підвищення ефективності 

управління запасами в умовах невизначеності та змінного попиту. У даній роботі 

було проведено всебічний аналіз існуючих методів управління запасами, 

розглянуто основи нечіткої логіки, її переваги та недоліки, а також можливості її 

застосування в управлінні запасами. 

 

Аналіз сучасних підходів до управління запасами показав, що класичні методи, 

такі як економічний розмір замовлення (EOQ), метод ABC, системи постійного 

та періодичного контролю запасів, мають свої переваги, але не завжди ефективні 

в умовах невизначеності. Комп'ютеризовані системи управління запасами 

надають нові можливості для автоматизації, точного прогнозування та 

оптимізації запасів. 



23 
 
Поняття нечіткої логіки дозволяє більш ефективно враховувати невизначеність 

та нечіткі дані, що часто зустрічаються в управлінні запасами. Нечітка логіка 

надає можливість моделювати складні системи, використовувати експертні 

знання та досвід, а також забезпечує гнучкість та адаптивність системи. 

Застосування нечіткої логіки в управлінні запасами продемонструвало значні 

переваги у зменшенні невизначеності, адаптації до змін, оптимізації рівнів 

запасів та покращенні процесу прийняття рішень. Приклади використання 

нечітких моделей у виробництві, роздрібній торгівлі та логістиці підтверджують 

ефективність цього підходу. 

Комп'ютеризовані системи на основі нечіткої логіки включають важливі 

компоненти, такі як інтерфейс користувача, база даних, модуль нечіткої логіки, 

аналітичний модуль, комунікаційний модуль та модуль звітності. Для розробки 

та впровадження таких систем використовуються різні програмні засоби, 

зокрема MATLAB, Python, FuzzyTech, Mathematica та LabVIEW. Наявні на ринку 

рішення, такі як SAP IBP, Oracle Supply Chain Planning Cloud, Infor SCM та 

Microsoft Dynamics 365 SCM, демонструють ефективність застосування нечіткої 

логіки в управлінні запасами. 

Постановка задачі дослідження включала визначення основної мети, розробку 

нечіткої моделі, алгоритмів прогнозування попиту та оптимізації рівнів запасів, 

інтеграцію системи з іншими інформаційними системами підприємства та 

експериментальну перевірку ефективності системи. Очікувані результати 

дослідження мають продемонструвати підвищення точності прогнозування, 

оптимізацію рівнів запасів, підвищення гнучкості та інтеграцію з іншими 

системами підприємства. 

 

Загалом, дослідження показало, що використання нечіткої логіки в управлінні 

запасами дозволяє значно підвищити ефективність управління, знизити витрати 

та покращити рівень обслуговування клієнтів. Нечітка логіка надає можливість 

враховувати невизначеність та нечіткі дані, що робить її незамінним 
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інструментом в сучасних умовах динамічних ринків та змінних попиту. 

Впровадження комп'ютеризованих систем на основі нечіткої логіки є 

перспективним напрямком для подальших досліджень та розробок, що 

сприятиме підвищенню конкурентоспроможності підприємств та забезпеченню 

їхнього сталого розвитку. 
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РОЗДІЛ 2. ІСТРУМЕНТАРІЙ ТА ТЕХНОЛОГІЇ РОЗРОБКИ СИСТЕМИ 

2.1  Вибір мови програмування 

Для розробки комп'ютеризованої системи керування запасами на основі нечіткої 

логіки було обрано мову програмування Python. Python є одним з 

найпопулярніших і найбільш затребуваних мов програмування у світі завдяки 

своїй простоті, гнучкості та великій кількості бібліотек, що підтримують 

широкий спектр завдань від обробки даних до розробки складних алгоритмів. 

Вибір Python як основної мови програмування був обумовлений кількома 

важливими факторами, що забезпечують ефективну реалізацію системи 

управління запасами з використанням нечіткої логіки. 

 

Простота та зрозумілість коду 

Python є мовою з низьким порогом входу, що дозволяє писати код швидко, не 

витрачаючи багато часу на складний синтаксис. Це важливо при розробці таких 

систем, як управління запасами, де необхідно зосередитися на бізнес-логіці та 

реалізації алгоритмів, а не на нюансах кодування. У моєму проєкті Python 

дозволив легко реалізувати основні елементи програми, такі як імпорт даних про 

запаси, їх обробку і розрахунок за допомогою нечітких множин. 

 

Гнучкість та можливість масштабування 

Python підтримує як імперативне, так і об’єктно-орієнтоване програмування, що 

дозволяє створювати модульні й легко масштабовані програми. Це було 

особливо корисно у моєму випадку, оскільки система керування запасами 

повинна бути достатньо гнучкою для адаптації під змінні вимоги бізнесу. У ході 

розробки я організував програму на модулі, кожен з яких відповідав за певний 

аспект управління запасами: один модуль відповідав за обробку даних, інший за 

застосування нечіткої логіки, третій за взаємодію з базою даних, а ще один за 

візуалізацію результатів. Така модульна архітектура забезпечує легкість у 
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додаванні нових функцій або адаптації існуючих компонентів без зміни всієї 

системи. 

 

Підтримка численних бібліотек 

Однією з ключових переваг Python є наявність великої кількості відкритих 

бібліотек для різних задач. У моєму проєкті активно використовувалися 

бібліотеки для роботи з нечіткою логікою, обробки даних, моделювання та 

візуалізації результатів. Найважливішою з них була бібліотека SciKit-Fuzzy, яка 

спеціально призначена для реалізації систем на основі нечіткої логіки. За 

допомогою цієї бібліотеки я зміг створити нечіткі множини для опису рівнів 

запасів, функції приналежності для їх класифікації та правила, які автоматизують 

прийняття рішень на основі нечіткої логіки. 

Також використовувалися бібліотеки NumPy та Pandas, які забезпечують 

ефективну обробку великих обсягів даних. NumPy дозволив мені швидко 

виконувати математичні операції, необхідні для обчислень у системі управління 

запасами, тоді як Pandas допоміг з обробкою табличних даних, що надходили з 

бази даних. Це дозволило організувати роботу з даними у формі, придатній для 

аналізу та обробки за допомогою нечітких алгоритмів. 

 

Інтеграція з базами даних 

Для зберігання та обробки даних про запаси Python надає зручні інструменти для 

роботи з базами даних. У проєкті було обрано базу даних PostgreSQL, а для 

взаємодії з нею використовувалася бібліотека SQLAlchemy, яка дозволяє 

використовувати ORM (Object Relational Mapping) підхід. Це забезпечило 

простий та ефективний спосіб керування даними в базі, оскільки вся взаємодія з 

базою здійснювалася через Python-код без необхідності писати складні SQL-

запити вручну. Це полегшило оновлення та вибір даних про запаси, а також 

інтеграцію їх з іншими частинами системи. 
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Широка підтримка наукових та інженерних розрахунків 

Python добре зарекомендував себе в сфері наукових обчислень, оскільки має 

підтримку для складних математичних розрахунків, зокрема для систем, які 

потребують прогнозування та оптимізації на основі статистичних даних. У цьому 

проєкті я використовував SciPy та scikit-learn для моделювання попиту та аналізу 

поведінки запасів на основі історичних даних. Це дозволило не тільки 

автоматизувати процеси прийняття рішень, а й використовувати сучасні 

алгоритми машинного навчання для поліпшення точності прогнозів. 

 

Можливість візуалізації результатів 

Python також забезпечує потужні можливості для візуалізації, що є важливим 

аспектом для відображення даних про запаси та результатів застосування 

нечіткої логіки. У проєкті активно використовувалися бібліотеки Matplotlib та 

Plotly, що дозволило створювати як статичні, так і інтерактивні графіки для 

моніторингу рівнів запасів, відображення прогнозів попиту та інших важливих 

показників. Візуалізація результатів допомогла користувачам системи швидко та 

наочно оцінити ефективність управління запасами і приймати відповідні 

рішення. 

 

Кросплатформеність 

Ще однією перевагою Python є його кросплатформеність. Це дозволяє запускати 

програму на будь-якій операційній системі без необхідності змінювати код. У 

моєму проєкті це дало змогу тестувати систему на різних середовищах, 

включаючи локальні сервери та хмарні платформи, що забезпечує її 

масштабованість і готовність до впровадження в реальні бізнес-процеси. 
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Підтримка спільноти та документація 

Велика і активна спільнота розробників Python забезпечує постійну підтримку та 

наявність якісної документації. У процесі розробки я активно користувався як 

офіційною документацією до бібліотек, так і численними ресурсами на форумах 

та GitHub, де можна знайти готові рішення та приклади, що значно прискорило 

процес розробки системи. 

 

Висновок до першого пункту 

Вибір мови програмування Python для розробки комп'ютеризованої системи 

управління запасами на основі нечіткої логіки був оптимальним рішенням. 

Завдяки своїй простоті, гнучкості та наявності численних бібліотек Python 

дозволив реалізувати всі необхідні функціональні можливості, починаючи від 

обробки даних і закінчуючи візуалізацією результатів. Ця мова стала ключовим 

інструментом у створенні системи, яка ефективно вирішує завдання управління 

запасами в умовах невизначеності, використовуючи алгоритми нечіткої логіки. 

 

 

2.2  Бібліотеки для роботи з нечіткою логікою 

Для реалізації комп'ютеризованої системи керування запасами на основі нечіткої 

логіки в Python я використав декілька спеціалізованих бібліотек, що 

забезпечують ефективну обробку нечітких даних, створення нечітких систем та 

моделювання рішень на основі нечіткої логіки. Використання цих бібліотек 

дозволило автоматизувати процеси прийняття рішень в умовах невизначеності, 

що є критично важливим для управління запасами в сучасному бізнес-

середовищі. Нижче я детально описую основні бібліотеки, які були використані 

в проєкті, та їх роль у розробці системи. 
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SciKit-Fuzzy 

Основною бібліотекою, яка була використана для реалізації нечіткої логіки в 

системі управління запасами, є SciKit-Fuzzy. Це спеціалізована бібліотека Python 

для роботи з нечіткими системами, яка надає повний набір інструментів для 

створення нечітких множин, визначення функцій приналежності, формулювання 

правил та прийняття рішень на їх основі. 

 

У моїй програмі за допомогою SciKit-Fuzzy були створені нечіткі множини, які 

описують різні аспекти управління запасами, такі як рівень запасів (низький, 

середній, високий), попит (низький, середній, високий), час постачання та інші 

фактори. Наприклад, для моделювання рівнів запасів я визначив три нечіткі 

множини: "низький рівень", "середній рівень" та "високий рівень". Кожна з цих 

множин описується функцією приналежності, що дозволяє гнучко 

класифікувати поточний стан запасів у рамках визначених категорій. 

 

За допомогою функцій приналежності в SciKit-Fuzzy було легко описати, 

наприклад, ситуацію, коли рівень запасів не є чітко низьким або високим, а 

перебуває десь посередині. Це допомогло враховувати невизначеність у даних та 

приймати рішення, засновані на нечітких правилах, таких як: "Якщо рівень 

запасів низький, а попит високий, необхідно замовити додаткову кількість 

товарів". SciKit-Fuzzy також забезпечив інструменти для комбінування цих 

правил, що дало змогу моделювати складніші сценарії. 

 

Додатково, бібліотека дозволила зручно визначати оператори нечіткої логіки, 

такі як "і", "або" та "не", для комбінації різних умов. Це стало основою для 

створення багаторівневих рішень, що враховують відразу кілька факторів, таких 

як рівень запасів, зміни попиту та час на доставку. 
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NumPy 

Бібліотека NumPy була невід'ємною частиною роботи з чисельними даними у 

моєму проєкті. Хоча основною метою NumPy є обробка багатовимірних масивів 

і математика високого рівня, вона також забезпечила підтримку для створення та 

маніпулювання масивами, які використовуються в SciKit-Fuzzy. Наприклад, усі 

нечіткі множини та функції приналежності були реалізовані з використанням 

масивів NumPy, що дозволило ефективно обчислювати ступені приналежності та 

виконувати математичні операції над нечіткими даними. 

 

Крім того, NumPy використовувалася для обробки вхідних даних про запаси, 

попит і інші змінні, які надходили в систему. Наприклад, дані про кількість 

товарів на складі, прогнозовані обсяги продажів та інформація про постачання 

зберігалися і оброблялися як масиви NumPy, що забезпечувало швидку обробку 

великих обсягів інформації та виконання різних обчислень для подальшого 

аналізу нечіткими алгоритмами. 

 

Matplotlib 

Бібліотека Matplotlib була використана для візуалізації функцій приналежності, 

що є важливим аспектом у роботі з нечіткими системами. У моєму проєкті я 

використовував Matplotlib для відображення графіків функцій приналежності 

для кожної нечіткої множини. Наприклад, були побудовані графіки для 

візуалізації того, як змінюється ступінь приналежності запасів до категорій 

"низький", "середній" або "високий" залежно від фактичної кількості товарів на 

складі. 

 

Це дозволило не тільки перевірити коректність визначених функцій 

приналежності, але й надати кінцевим користувачам системи візуальні 

інструменти для розуміння того, як система приймає рішення. Наприклад, при 
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оцінці рівня запасів або аналізі попиту можна було наочно побачити, як певне 

значення впливає на кінцевий результат. Ця візуалізація також стала основою 

для відображення результатів обчислень і прогнозів, що були зроблені на основі 

нечіткої логіки. 

 

Pandas 

Бібліотека Pandas є важливим інструментом для обробки та аналізу даних, і вона 

була використана в моєму проєкті для зчитування, зберігання і підготовки даних 

про запаси. Дані про кількість товарів на складі, постачання, продажі, а також 

історичні дані про попит оброблялися за допомогою Pandas, що забезпечувало 

швидкий доступ до необхідної інформації для подальшого аналізу за допомогою 

нечіткої логіки. 

 

Однією з ключових функцій Pandas у моєму проєкті було об'єднання даних з 

різних джерел (наприклад, дані про запаси з бази даних і прогнози попиту з 

зовнішніх джерел) і їх перетворення у форму, придатну для обробки бібліотекою 

SciKit-Fuzzy. Це дозволило зручно структурувати дані для подальшого 

використання в нечітких алгоритмах, що підвищило ефективність роботи 

системи. 

 

SciPy 

SciPy була використана для розв'язання низки математичних задач, пов'язаних із 

обчисленням результатів нечітких операцій. Зокрема, в проєкті SciPy допомагала 

при інтеграції та оптимізації нечітких функцій, що було необхідно для 

забезпечення максимально точного прогнозування і прийняття рішень у межах 

системи управління запасами. SciPy дозволила створювати оптимізаційні моделі, 

які враховували всі нечіткі правила та множини. 
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Fuzzy Rules Engine 

Окремо варто згадати Fuzzy Rules Engine, який використовувався для обробки 

нечітких правил. Цей механізм забезпечував автоматичне виконання визначених 

правил на основі вхідних даних. Наприклад, я створив набір правил, які 

контролювали поведінку системи: якщо рівень запасів низький і попит високий, 

система рекомендувала збільшити обсяги замовлення. Fuzzy Rules Engine 

дозволив швидко обробляти ці правила і автоматично генерувати рекомендації, 

що зробило систему максимально ефективною. 

 

Висновок до другого пункту 

Таким чином, у процесі розробки системи керування запасами на основі нечіткої 

логіки Python надав широкий спектр інструментів для роботи з нечіткими 

даними. Основною бібліотекою, яка була використана для реалізації нечіткої 

логіки, є SciKit-Fuzzy, яка забезпечила всі необхідні функції для створення 

нечітких множин і правил. Разом з такими бібліотеками, як NumPy, Pandas і 

Matplotlib, SciKit-Fuzzy дозволила побудувати комплексну систему, здатну 

ефективно працювати з даними в умовах невизначеності. 

 

2.3  Робота з даними 

Одним із найважливіших аспектів розробки комп'ютеризованої системи 

управління запасами на основі нечіткої логіки є ефективна робота з даними. У 

моєму проєкті дані про запаси, попит, постачання та інші важливі бізнес-

показники були основою для всіх обчислень і прийняття рішень. Щоб 

забезпечити правильну роботу системи, я використав різні інструменти та 

підходи для збору, обробки, зберігання та аналізу цих даних. Розглянемо 

детально, як саме була організована робота з даними на кожному етапі проєкту. 
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Збір даних 

Основою системи управління запасами є різноманітні дані, які необхідно було 

зібрати з кількох джерел. У моєму випадку дані включали: 

• Дані про поточний рівень запасів на складах: ці дані оновлювалися в 

реальному часі, оскільки кожна транзакція (продаж, постачання, списання 

товару тощо) безпосередньо впливала на обсяг запасів. 

• Прогнози попиту: інформація, яка надходила з маркетингових систем і 

аналітичних платформ, що прогнозували попит на основі історичних 

даних продажів та ринкових трендів. 

• Дані про постачання: включали строки поставок, обсяги товарів від 

різних постачальників, а також затримки чи інші відхилення від 

стандартних умов постачання. 

• Історичні дані: збережені дані про минулі обсяги продажів, попит та 

управління запасами, які використовувалися для аналізу і трендових 

прогнозів. 

Ці дані надходили з різних джерел, таких як: 

• Бази даних компанії (використовувалася база даних PostgreSQL), 

• Внутрішні ERP-системи, які містили дані про постачання та закупівлі, 

• Зовнішні джерела аналітики, що надходили через API. 

Для забезпечення безперебійного збору даних я використав бібліотеки Python 

для доступу до різних джерел інформації. Для взаємодії з базами даних була 

використана бібліотека SQLAlchemy, що забезпечила зручний ORM підхід, 

дозволяючи інтегрувати дані безпосередньо в Python-код. Це спростило обробку 

інформації та синхронізацію з базою даних. 
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Зберігання даних 

Для зберігання даних у системі я обрав реляційну базу даних PostgreSQL, яка 

забезпечила стабільне та масштабоване рішення для роботи з великим обсягом 

даних. PostgreSQL підтримує складні SQL-запити, а також забезпечує хорошу 

продуктивність при роботі з даними про запаси, їхню динаміку та історію 

продажів. 

У проєкті база даних була структурована таким чином, щоб забезпечити 

ефективне зберігання інформації про товари, їхні залишки, постачання та 

продажі. Було розроблено кілька основних таблиць: 

• Таблиця товарів, що містила основні характеристики продуктів (назва, 

унікальний код, категорія, тощо), 

• Таблиця запасів, де зберігалася поточна інформація про наявні товари на 

складах, 

• Таблиця постачань, яка включала дані про кожну поставку, дату, 

кількість товарів та постачальника, 

• Таблиця історії продажів, яка зберігала інформацію про всі здійснені 

продажі, включаючи дати, кількість проданих одиниць і суми. 

Для забезпечення швидкого доступу та запитів до бази даних у реальному часі я 

використав індекси для ключових полів (наприклад, код товару, дата 

постачання), що значно прискорило вибірку даних під час великих навантажень. 

Обробка даних 

Для обробки та аналізу даних у моєму проєкті використовувалася бібліотека 

Pandas. Вона стала основним інструментом для роботи з табличними даними, 

зокрема для імпорту, фільтрації, трансформації та агрегації великих обсягів 

інформації. Pandas забезпечила високу гнучкість у роботі з різними типами даних 

і дозволила легко інтегрувати ці дані з іншими компонентами системи. 
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Наприклад, я використовував Pandas для імпорту даних з бази PostgreSQL та 

обробки їх для подальшого аналізу. У проекті необхідно було об'єднати різні 

джерела даних — дані про поточні запаси та прогнози попиту — щоб на основі 

цих даних приймати рішення щодо замовлення нових товарів або коригування 

рівнів запасів. За допомогою Pandas було легко створювати зведені таблиці, 

проводити аналіз на основі часових рядів і формувати нові набори даних, 

придатні для використання у нечітких моделях. 

Крім цього, Pandas була корисною для підготовки та очищення даних перед 

обчисленням за допомогою нечіткої логіки. Наприклад, деякі дані потребували 

нормалізації або заповнення відсутніх значень, щоб можна було коректно 

застосувати алгоритми нечіткої логіки. Використовуючи функції Pandas, я зміг 

автоматизувати ці процеси та забезпечити високу якість даних для подальшого 

аналізу. 

 

Аналіз даних та застосування нечіткої логіки 

Після того як дані були зібрані та підготовлені, основна їхня обробка 

здійснювалася за допомогою алгоритмів нечіткої логіки. Для цього я 

використовував бібліотеку SciKit-Fuzzy, яка дозволила застосовувати нечіткі 

правила та множини для прийняття рішень в умовах невизначеності. Наприклад, 

система використовувала історичні дані про продажі та попит для оцінки 

майбутніх потреб в запасах, визначаючи, чи необхідно робити додаткові 

замовлення товарів і в якій кількості. 

Для прогнозування попиту на основі даних використовувалася також бібліотека 

scikit-learn, яка допомогла будувати моделі машинного навчання, що 

враховували тренди попиту і сезонні коливання. На основі цих моделей я 

створював прогнозні набори даних, які потім інтегрував у нечіткі правила для 

прийняття рішень про поповнення запасів. 
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Візуалізація даних 

Щоб зробити результати обчислень і аналізу більш зрозумілими для 

користувачів, я використовував бібліотеки для візуалізації даних, такі як 

Matplotlib і Plotly. Ці інструменти дозволили наочно відобразити рівні запасів, 

прогнози попиту та результати нечітких обчислень у вигляді графіків і діаграм. 

Наприклад, за допомогою Matplotlib я створив графіки, які показували зміну 

рівнів запасів у часі, а також візуалізував функції приналежності нечіткої логіки. 

Користувачі могли переглядати графічні представлення прогнозів попиту та 

отримувати чітке уявлення про те, як зміни в попиті чи постачаннях 

впливатимуть на стан запасів на складі. 

 

Інтеграція з іншими системами 

У ході проєкту також була розроблена інтеграція з іншими інформаційними 

системами компанії, такими як ERP-система, яка забезпечувала зв'язок між 

даними про запаси та фінансовими операціями. Інтеграція з ERP-системою 

дозволила автоматизувати процеси управління запасами на рівні бізнесу, 

роблячи систему максимально адаптивною до змін у попиті та постачанні. 

 

Висновок до третього пункту  

У ході розробки комп'ютеризованої системи керування запасами на основі 

нечіткої логіки, ключову роль відіграв правильний підхід до роботи з даними. 

Використовуючи бібліотеки Pandas, SQLAlchemy, SciKit-Fuzzy, scikit-learn та 

інші інструменти Python, я зміг ефективно зібрати, зберегти, обробити та 

проаналізувати великі обсяги даних, що дозволило підвищити точність прогнозів 

і приймати оптимальні рішення для управління запасами в умовах 

невизначеності. 
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2.4  Моделювання та обробка даних 

Моделювання та обробка даних є ключовим етапом у розробці 

комп'ютеризованої системи керування запасами на основі нечіткої логіки. У 

моєму проєкті цей етап відігравав критично важливу роль, оскільки саме на його 

основі була побудована вся логіка прийняття рішень щодо управління запасами. 

Для цього я використовував потужні інструменти для моделювання та обробки 

даних у Python, включаючи алгоритми машинного навчання, а також 

спеціалізовані бібліотеки для роботи з нечіткою логікою та аналітичними 

розрахунками. Нижче детально описую, як саме було організовано цей процес у 

проєкті. 

Нечітка логіка як основа для моделювання 

Одним з основних підходів у моєму проєкті було використання нечіткої логіки 

для моделювання системи керування запасами. На відміну від класичних систем 

управління, де рішення приймаються на основі чітко визначених правил і 

показників, нечітка логіка дозволяє працювати з невизначеними або неточними 

даними. Це особливо корисно в ситуаціях, коли прогнозування попиту або час 

постачання є непередбачуваними, і точно визначити обсяги запасів неможливо. 

Я використовував бібліотеку SciKit-Fuzzy для створення нечітких моделей, які 

дозволяли системі приймати більш гнучкі рішення. У моїй програмі було 

змодельовано кілька основних аспектів, таких як рівень запасів на складах, попит 

на товари, строки постачання та інші важливі фактори. Наприклад, я створив три 

нечіткі множини для моделювання рівня запасів: "низький рівень", "середній 

рівень" та "високий рівень", що дозволяло системі працювати не лише з 

конкретними значеннями (як у класичній логіці), але й з діапазонами можливих 

значень. Це дозволяло враховувати невизначеність у даних і забезпечувати більш 

точні прогнози для прийняття рішень. 

Функції приналежності були створені для кожної нечіткої множини за 

допомогою SciKit-Fuzzy, що дозволило описати ступінь відповідності певного 

значення до конкретної категорії. Наприклад, якщо рівень запасів наближався до 
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нижньої межі, система визначала цей рівень як "частково низький" і могла 

рекомендувати поповнення запасів до певного безпечного рівня. 

Створення нечітких правил 

Для моделювання поведінки системи на основі нечіткої логіки я створив набір 

нечітких правил, які визначали, як різні фактори (наприклад, рівень запасів, 

прогнозований попит і час постачання) взаємодіють між собою. У моїй програмі 

ці правила були сформульовані за принципом "якщо-то", де нечіткі змінні 

комбінувалися для прийняття рішень. 

Наприклад, одне з таких правил могло виглядати так: "Якщо рівень запасів 

низький, а попит високий, то необхідно терміново замовити додаткові 

товари". Це дозволило системі автоматично визначати оптимальний момент для 

поповнення запасів і відповідну кількість товарів на основі нечіткої логіки. 

Комбінація кількох правил дозволила створити більш складні моделі для 

управління запасами. Наприклад, я створив правило, яке враховувало одночасно 

три фактори: рівень запасів, попит і час постачання. Якщо система виявляла, що 

рівень запасів знижується, а час постачання збільшується, вона могла 

автоматично рекомендувати збільшення обсягу замовлення для уникнення 

дефіциту товару. 

 

Обробка даних для моделювання 

Одним з ключових елементів моделювання є підготовка даних для обробки та 

аналізу. У моєму проєкті я використовував бібліотеку Pandas для обробки 

вхідних даних, таких як поточний рівень запасів, інформація про попередні 

продажі, історичні дані про постачання, а також прогнози попиту. За допомогою 

Pandas я зміг ефективно обробляти великі масиви табличних даних, об’єднувати 

їх і готувати для подальшого аналізу в системі нечіткої логіки. 
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Pandas дозволила автоматизувати процес підготовки даних, що включало: 

• Фільтрацію даних: видалення некоректних або неповних записів, 

• Агрегацію: зведення даних за різні періоди часу, наприклад, об’єднання 

щоденних даних про запаси в місячні звіти, 

• Обчислення середніх та медіанних значень для подальшого 

використання в моделях прогнозування, 

• Очищення та нормалізацію: необхідну для коректного застосування 

нечітких алгоритмів, наприклад, нормалізацію попиту для роботи з 

функціями приналежності. 

Моделювання прогнозів попиту 

Окремим аспектом моделювання було створення прогнозних моделей попиту, 

які допомогли системі визначати майбутні потреби в запасах. Для цього я 

використовував бібліотеку scikit-learn, яка надавала інструменти для побудови 

моделей машинного навчання. У проєкті була створена модель, що базується на 

регресійних алгоритмах, яка враховувала історичні дані про продажі, сезонність, 

ринкові тенденції та інші змінні. 

Для підготовки даних для машинного навчання я використовував Pandas і 

NumPy, що дозволило швидко виконувати операції з великими масивами 

числових даних. Дані були розділені на тренувальні та тестові набори для 

навчання моделей і перевірки їхньої точності. 

Після побудови моделі прогнозування попиту, вона була інтегрована з нечіткою 

логікою, що дозволило системі автоматично коригувати рівень запасів на основі 

прогнозованих значень попиту. Це забезпечило проактивне управління запасами, 

де система автоматично враховувала не лише поточний рівень запасів, але й 

майбутні зміни у попиті. 
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Оптимізація моделей та їх інтеграція 

Після того як моделі були створені, наступним кроком стала їх оптимізація для 

досягнення максимальних результатів у прийнятті рішень щодо управління 

запасами. Для цього я використовував бібліотеку SciPy, яка дозволила 

застосовувати оптимізаційні алгоритми для налаштування параметрів нечітких 

функцій і правил. 

Я застосовував методи чисельної оптимізації для налаштування функцій 

приналежності та нечітких правил, що дозволило системі адаптуватися до 

реальних бізнес-потреб. Наприклад, функції приналежності для рівнів запасів і 

попиту були налаштовані таким чином, щоб найбільш точно відповідати 

реальним даним про попит і поведінку запасів на складах. 

Автоматизація прийняття рішень 

Остаточним етапом моделювання та обробки даних стало автоматизоване 

прийняття рішень на основі моделювання. За допомогою нечіткої логіки та 

побудованих моделей прогнозування система автоматично оцінювала, коли і 

скільки товарів необхідно замовити для оптимального управління запасами. 

Алгоритми нечіткої логіки інтегрувалися з базами даних через SQLAlchemy, що 

дозволило автоматично оновлювати інформацію про запаси та рекомендації для 

менеджерів у реальному часі. Наприклад, після кожної зміни рівня запасів або 

оновлення даних про постачання система автоматично перераховувала всі 

показники і надавала рекомендації щодо поповнення товарів. 

Візуалізація результатів моделювання 

Для відображення результатів моделювання та обчислень я використовував 

бібліотеки Matplotlib та Plotly, які дозволяли візуалізувати процеси обробки 

даних і моделювання. Наприклад, я створював графіки, які відображали, як 

змінювався рівень запасів з часом, і як функції приналежності визначали ступінь 

належності значень до різних категорій. Це дозволило користувачам системи 

зрозуміти, як система приймає рішення і на яких даних вони базуються. 
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Висновок до четвертого пункту 

Таким чином, моделювання та обробка даних у моєму проєкті були здійснені з 

використанням інструментів для роботи з нечіткою логікою та машинним 

навчанням. Використовуючи бібліотеки SciKit-Fuzzy, Pandas, scikit-learn, 

NumPy та SciPy, я зміг створити гнучку систему, здатну моделювати процеси 

управління запасами в умовах невизначеності. Моделювання стало основою для 

автоматизації прийняття рішень та підвищення ефективності управління 

запасами, що дозволило адаптуватися до змін у попиті та постачанні товарів. 

 

2.5  Бази даних для зберігання даних про запаси 

У рамках розробки комп'ютеризованої системи управління запасами на основі 

нечіткої логіки я використовував реляційні бази даних для зберігання всіх 

необхідних даних про запаси, постачання, продажі та інші ключові показники. 

Правильна організація бази даних була надзвичайно важливою для забезпечення 

ефективної роботи системи, швидкого доступу до даних і виконання складних 

запитів для аналізу запасів. Для цієї мети я обрав PostgreSQL — потужну та 

масштабовану реляційну базу даних, яка добре зарекомендувала себе для 

зберігання великих обсягів даних та їх обробки в реальному часі. 

Вибір PostgreSQL 

Вибір PostgreSQL як основної бази даних для системи управління запасами був 

обумовлений кількома ключовими факторами: 

1. Надійність і стабільність: PostgreSQL відома своєю стабільністю та 

високою продуктивністю при роботі з великими обсягами даних. У моєму 

проєкті було критично важливо забезпечити стабільне зберігання даних 

про запаси, оскільки будь-які збої могли призвести до неправильного 

розрахунку потреб у постачанні товарів і порушень у бізнес-процесах. 

2. Масштабованість: PostgreSQL дозволяє легко масштабувати базу даних 

у разі збільшення обсягу даних або навантаження. У системі управління 
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запасами дані постійно оновлюються та накопичуються, тому можливість 

масштабування була важливою перевагою. 

3. Підтримка складних запитів: Оскільки система управління запасами 

повинна була підтримувати виконання складних аналітичних запитів 

(наприклад, аналіз історичних даних, прогнозування запасів), PostgreSQL, 

яка підтримує складні SQL-запити та операції з великими наборами 

даних, забезпечила необхідну продуктивність. 

4. Безпека: PostgreSQL надає розширені можливості для забезпечення 

безпеки даних, що було важливо в контексті зберігання конфіденційної 

інформації про бізнес-процеси, закупівлі та продажі. 

 

Інтеграція бази даних з Python 

Для інтеграції системи управління запасами на Python із базою даних PostgreSQL 

я використовував бібліотеку SQLAlchemy, яка забезпечує ORM (Object 

Relational Mapping) підхід. Це дозволило працювати з даними без необхідності 

написання складних SQL-запитів вручну, а замість цього використовувати 

Python-об'єкти для взаємодії з базою даних. 

SQLAlchemy дозволила автоматизувати більшість операцій із базою даних, 

таких як: 

• Збереження нових даних: кожного разу, коли до системи надходили нові 

дані про постачання або продажі, вони автоматично записувалися у 

відповідні таблиці. 

• Оновлення даних: під час зміни рівня запасів (наприклад, після продажу 

товару або надходження нової партії) інформація про кількість на складі 

оновлювалася автоматично. 

• Вибірка даних: SQLAlchemy дозволяла легко здійснювати вибірку 

потрібних даних для подальшого аналізу. Наприклад, система могла 



43 
 

швидко отримати дані про поточні залишки товарів або про рівень 

продажів за певний період. 

Крім того, за допомогою SQLAlchemy я реалізував можливість автоматичного 

створення таблиць і налаштувань бази даних під час першого запуску програми, 

що значно полегшило процес налаштування системи на нових середовищах. 

Відновлення та резервування даних 

Одним із важливих аспектів роботи з базою даних у моєму проєкті була 

організація резервування та відновлення даних. PostgreSQL підтримує механізми 

автоматичного створення резервних копій, що було важливо для забезпечення 

збереження даних у разі збоїв. Для цього я налаштував автоматичні щоденні 

резервні копії бази даних, які зберігалися на окремих серверах, що гарантувало 

можливість швидкого відновлення системи у разі виникнення проблем. 

 

Продуктивність та оптимізація запитів 

Щоб забезпечити швидку роботу системи навіть при великих обсягах даних, я 

провів оптимізацію бази даних. Зокрема, були створені індекси на основні поля 

таблиць (такі як product_id, sale_date, supply_date), що значно прискорило 

виконання запитів до бази. Також були оптимізовані найважливіші SQL-запити, 

щоб мінімізувати навантаження на базу та забезпечити швидкий доступ до даних 

у реальному часі. 

Висновок до п’ятого пункту 

У процесі розробки системи управління запасами на основі нечіткої логіки бази 

даних відігравали ключову роль. Використання PostgreSQL дозволило 

забезпечити надійне зберігання даних, високу продуктивність і масштабованість 

системи. За допомогою SQLAlchemy я зміг легко інтегрувати базу даних із 

Python-кодом, що дозволило автоматизувати більшість операцій із даними та 

забезпечити їхню швидку обробку. Правильна організація структури бази даних 

і оптимізація запитів дозволила системі ефективно працювати з великими 
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обсягами інформації та приймати рішення на основі точної і своєчасної 

аналітики. 

2.6  Висновок 

На основі реалізованої роботи над комп'ютеризованою системою керування 

запасами на основі нечіткої логіки можна зробити кілька важливих висновків, які 

підсумовують вибір інструментів, технологій та архітектури системи. Під час 

розробки цієї системи були враховані всі ключові аспекти управління запасами, 

що дозволило створити ефективний, надійний та адаптивний інструмент для 

прийняття рішень в умовах невизначеності. Детально розглянемо основні 

моменти, які можна підсумувати після виконання всіх етапів розробки. 

 

Вибір мови програмування та бібліотек 

У процесі розробки було обрано мову програмування Python, яка завдяки своїй 

простоті, гнучкості та великому набору спеціалізованих бібліотек виявилася 

оптимальним вибором для побудови системи. Python надав можливість швидко 

реалізувати складні алгоритми нечіткої логіки, обробки даних та моделювання 

на основі сучасних бібліотек, таких як SciKit-Fuzzy, Pandas, NumPy, Matplotlib, 

SQLAlchemy та scikit-learn. 

 

Python показав високу продуктивність та ефективність при обробці великих 

обсягів даних, що дозволило інтегрувати всі необхідні функціональні 

можливості для управління запасами в єдиній системі. Крім того, використання 

Python забезпечило високу адаптивність системи, що дозволяє легко 

модифікувати та розширювати функціональність у майбутньому. 

Інтеграція нечіткої логіки 

Завдяки використанню бібліотеки SciKit-Fuzzy вдалося ефективно реалізувати 

алгоритми нечіткої логіки, що стали основою для прийняття рішень в умовах 



45 
 
невизначеності. Нечітка логіка дозволила системі працювати не з точними 

величинами, а з діапазонами значень, що є надзвичайно важливим в контексті 

управління запасами, де дані про попит та строки постачання не завжди є чіткими 

та визначеними. 

 

Нечіткі правила, які були застосовані для моделювання рівнів запасів, 

прогнозування попиту та оцінки часу постачання, дозволили створити систему, 

здатну приймати більш гнучкі рішення. Це підвищило ефективність управління 

запасами, оскільки система враховувала можливі зміни в поведінці ринку та 

адаптувала свої рекомендації на основі цих змін. 

 

Обробка та моделювання даних 

Обробка даних відігравала важливу роль на всіх етапах проєкту. Використання 

Pandas дозволило швидко та ефективно обробляти великі набори даних про 

запаси, постачання та продажі, що надходили з бази даних. Можливість легко 

фільтрувати, агрегувати та трансформувати дані забезпечила високий рівень 

підготовки даних для подальшого аналізу та використання у моделюванні. 

 

Моделювання даних на основі нечіткої логіки та прогнозування попиту за 

допомогою scikit-learn дало змогу створити точні прогнози щодо майбутніх 

потреб у запасах. Це стало основою для автоматизації управління запасами та 

дозволило значно підвищити ефективність процесу поповнення товарів. 

 

Також, за допомогою NumPy було реалізовано числові обчислення, що 

забезпечило швидку обробку великих масивів числових даних. Використання 

цієї бібліотеки дало змогу оперативно виконувати математичні операції та 

аналізувати великі обсяги даних про запаси. 
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Робота з базами даних 

Для зберігання даних про запаси було обрано реляційну базу даних PostgreSQL, 

яка забезпечила надійне та стабільне зберігання великих обсягів інформації. 

Використання SQLAlchemy для інтеграції Python з базою даних дозволило легко 

керувати даними та автоматизувати більшість операцій із ними. Взаємодія з 

базою даних була побудована таким чином, щоб забезпечити швидкий доступ до 

даних, їх оновлення та вибірку для подальшого аналізу. 

 

Структура бази даних була організована таким чином, щоб легко зберігати всі 

ключові показники запасів, включаючи поточний рівень товарів, історію 

постачань, продажів, а також прогнозовані показники попиту. Це дало змогу 

створити єдину інформаційну базу для системи, яка забезпечує точність та 

надійність даних. 

 

Автоматизація процесу управління запасами 

Один з найважливіших результатів роботи — це повна автоматизація процесу 

управління запасами. Використовуючи моделі прогнозування попиту, систему 

нечіткої логіки та дані про поточні запаси, система автоматично приймає 

рішення про необхідність поповнення запасів та обсяги замовлень. Це значно 

спростило процес управління запасами, зменшило ризики дефіциту товарів і 

дозволило забезпечити їхню безперебійну наявність на складі. 

 

Крім того, автоматизована система знизила необхідність у ручному управлінні 

та аналізі запасів, що дозволило менеджерам зосередитися на більш стратегічних 

завданнях. Система враховувала зміни у попиті, строки постачання та інші 

важливі фактори, забезпечуючи високий рівень точності у прийнятті рішень. 

Гнучкість та масштабованість системи 
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Завдяки правильній архітектурі та вибору інструментів система виявилася 

досить гнучкою та масштабованою. Це дозволяє легко адаптувати її до нових 

вимог бізнесу або розширити функціональні можливості без необхідності 

кардинальної переробки. Наприклад, за потреби можна додати нові джерела 

даних або інтегрувати додаткові алгоритми для більш точного прогнозування або 

управління запасами. 

 

Висновок 

Завершивши розробку комп'ютеризованої системи управління запасами на 

основі нечіткої логіки, можна зробити висновок, що використані інструменти та 

технології забезпечили надійну та ефективну реалізацію всіх вимог. Система 

показала високу продуктивність при обробці великих обсягів даних і прийнятті 

рішень в умовах невизначеності. Нечітка логіка, прогнозування попиту та 

інтеграція з базами даних забезпечили повну автоматизацію процесів управління 

запасами, що допомогло підвищити точність планування, мінімізувати витрати 

на зберігання і забезпечити безперервне постачання товарів. 

 

Успішне впровадження цієї системи може слугувати відправною точкою для 

подальшого розвитку і вдосконалення управління запасами, зокрема шляхом 

інтеграції нових технологій, таких як машинне навчання та штучний інтелект, 

що дозволить зробити систему ще більш адаптивною та ефективною у 

майбутньому. 
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РОЗДІЛ 3. РОЗРОБКА ПРОГРАМННОГО КОДУ 

3.1  Створення моделі за допомогою matlab та тулбокс fazzi 

% Створення нечіткої системи управління запасами 
fis = mamfis('Name', 'InventoryManagement'); 
 
% Додавання вхідної змінної - Рівень запасів 
fis = addInput(fis, [0 100], 'Name', 'StockLevel'); 
fis = addMF(fis, 'StockLevel', 'trimf', [0 0 50], 'Name', 'Low'); 
fis = addMF(fis, 'StockLevel', 'trimf', [0 50 100], 'Name', 'Medium'); 
fis = addMF(fis, 'StockLevel', 'trimf', [50 100 100], 'Name', 'High'); 
 
% Додавання вхідної змінної - Попит 
fis = addInput(fis, [0 100], 'Name', 'Demand'); 
fis = addMF(fis, 'Demand', 'trimf', [0 0 50], 'Name', 'Low'); 
fis = addMF(fis, 'Demand', 'trimf', [0 50 100], 'Name', 'Medium'); 
fis = addMF(fis, 'Demand', 'trimf', [50 100 100], 'Name', 'High'); 
 
% Додавання вихідної змінної - Рівень замовлення 
fis = addOutput(fis, [0 100], 'Name', 'OrderLevel'); 
fis = addMF(fis, 'OrderLevel', 'trimf', [0 0 50], 'Name', 'Small'); 
fis = addMF(fis, 'OrderLevel', 'trimf', [0 50 100], 'Name', 'Medium'); 
fis = addMF(fis, 'OrderLevel', 'trimf', [50 100 100], 'Name', 'Large'); 
 
% Додавання правил 
rule1 = "If StockLevel is Low and Demand is High then OrderLevel is Large"; 
rule2 = "If StockLevel is Medium and Demand is Medium then OrderLevel is Medium"; 
rule3 = "If StockLevel is High and Demand is Low then OrderLevel is Small"; 
fis = addRule(fis, [rule1, rule2, rule3]); 
 
% Відображення нечіткої системи 
ruleview(fis); 
 

 

Цей код створює нечітку систему управління запасами, яка допомагає 

вирішити, скільки товарів потрібно замовити в залежності від поточного рівня 

запасів та попиту. Використання нечіткої логіки означає, що система здатна 

працювати з невизначеними значеннями, які не є точними, наприклад, коли 

попит не можна точно визначити як "низький" або "високий", а знаходиться десь 

посередині. 

1. Створення нечіткої системи 

fis = mamfis('Name', 'InventoryManagement'); 

• Створюємо нову нечітку систему під назвою InventoryManagement. 

mamfis використовується для створення нечіткої системи типу Mamdani. 

Ця система буде використовуватися для прийняття рішень про 

замовлення на основі нечітких правил. 
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2. Додавання вхідних змінних 

Вхідна змінна: Рівень запасів (StockLevel) 

% Додавання вхідної змінної - Рівень запасів 
fis = addInput(fis, [0 100], 'Name', 'StockLevel'); 
fis = addMF(fis, 'StockLevel', 'trimf', [0 0 50], 'Name', 'Low'); 
fis = addMF(fis, 'StockLevel', 'trimf', [0 50 100], 'Name', 'Medium'); 
fis = addMF(fis, 'StockLevel', 'trimf', [50 100 100], 'Name', 'High'); 

 

• Додаємо першу вхідну змінну під назвою StockLevel (рівень запасів), яка 

може змінюватися від 0 до 100. 

• Визначаємо три функції приналежності (MF — membership functions) 

для цієї змінної: 

o Low (Низький рівень): трикутна функція, яка визначає, що рівень 

запасів низький, коли значення знаходиться від 0 до 50. 

o Medium (Середній рівень): трикутна функція, що охоплює середні 

значення запасів. 

o High (Високий рівень): трикутна функція, яка показує, що рівень 

запасів високий, коли значення знаходиться від 50 до 100. 

Вхідна змінна: Попит (Demand) 

% Додавання вхідної змінної - Попит 
fis = addInput(fis, [0 100], 'Name', 'Demand'); 
fis = addMF(fis, 'Demand', 'trimf', [0 0 50], 'Name', 'Low'); 
fis = addMF(fis, 'Demand', 'trimf', [0 50 100], 'Name', 'Medium'); 
fis = addMF(fis, 'Demand', 'trimf', [50 100 100], 'Name', 'High'); 
 

• Додаємо другу вхідну змінну під назвою Demand (попит), також з 

діапазоном від 0 до 100. 

• Визначаємо три функції приналежності: 

o Low (Низький попит): трикутна функція для низького попиту. 

o Medium (Середній попит): трикутна функція для середнього 

попиту. 

o High (Високий попит): трикутна функція для високого попиту. 
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3. Додавання вихідної змінної 

Вихідна змінна: Рівень замовлення (OrderLevel) 

% Додавання вихідної змінної - Рівень замовлення 
fis = addOutput(fis, [0 100], 'Name', 'OrderLevel'); 
fis = addMF(fis, 'OrderLevel', 'trimf', [0 0 50], 'Name', 'Small'); 
fis = addMF(fis, 'OrderLevel', 'trimf', [0 50 100], 'Name', 'Medium'); 
fis = addMF(fis, 'OrderLevel', 'trimf', [50 100 100], 'Name', 'Large'); 
 

• Додаємо вихідну змінну під назвою OrderLevel (рівень замовлення), яка 

також має діапазон від 0 до 100. 

• Для цієї змінної визначаємо три функції приналежності: 

o Small (Мале замовлення): трикутна функція для малих значень 

замовлення. 

o Medium (Середнє замовлення): трикутна функція для середніх 

значень. 

o Large (Велике замовлення): трикутна функція для великих 

замовлень. 

4. Додавання правил 

% Додавання правил 
rule1 = "If StockLevel is Low and Demand is High then OrderLevel is Large"; 
rule2 = "If StockLevel is Medium and Demand is Medium then OrderLevel is Medium"; 
rule3 = "If StockLevel is High and Demand is Low then OrderLevel is Small"; 
fis = addRule(fis, [rule1, rule2, rule3]); 
 

• Додаємо три нечітких правила, які керують поведінкою системи: 

1. Якщо рівень запасів низький і попит високий, то рівень 

замовлення повинен бути великим. 

2. Якщо рівень запасів середній і попит середній, то рівень 

замовлення повинен бути середнім. 

3. Якщо рівень запасів високий і попит низький, то рівень 

замовлення повинен бути малим. 

Ці правила допомагають моделювати рішення, які залежать від наявності 

товарів на складі та попиту на ці товари. 
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5. Відображення нечіткої системи 

% Відображення нечіткої системи 
ruleview(fis); 
 

• Функція ruleview(fis) відкриває вікно для перегляду правил системи, яке 

дозволяє візуально зрозуміти, як працює наша модель. Вона показує, як 

вхідні значення впливають на вихідну змінну на основі правил, які ми 

визначили. 

Робота моделі 

• Вхідні дані: Якщо ввести рівень запасів (StockLevel) і попит (Demand), 

наприклад, StockLevel = 50 і Demand = 50. 

• Обробка даних: Модель оцінює значення цих вхідних даних, 

використовуючи функції приналежності, і активує відповідні правила. 

• Вихідне значення: На основі активованих правил система визначає 

рівень замовлення (OrderLevel). Це значення буде десь між "Small", 

"Medium" і "Large" залежно від комбінації вхідних змінних. 

 

Підсумок: 

Цей код створює модель нечіткої логіки для управління запасами, яка здатна 

приймати розумні рішення про рівень замовлення, враховуючи невизначеність 

у попиті та наявності товарів. Використання нечіткої логіки дозволяє системі 

працювати гнучко, приймаючи рішення навіть у ситуаціях, коли немає чіткої 

відповіді про те, що потрібно робити. 
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Експерименти з моделью: 

1)Вхідні значення: 

• Рівень запасів StockLevel = 20 (низький). 

• Попит Demand = 80 (високий). 

Правило, яке активується: Перше правило - "Якщо рівень запасів низький і 

попит високий, то рівень замовлення повинен бути великим (Large)." 

Висновок: У цьому випадку модель рекомендує зробити велике замовлення, 

щоб заповнити запаси, оскільки попит є високим, а на складі запасів небагато. 

Рисунок №1 
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2)Вхідні значення: 

• Рівень запасів StockLevel = 50 (середній). 

• Попит Demand = 50 (середній). 

Правило, яке активується: Друге правило - "Якщо рівень запасів середній і 

попит середній, то рівень замовлення повинен бути середнім (Medium)." 

Висновок: Модель визначає, що замовлення має бути середнім, оскільки і 

запаси, і попит знаходяться на середньому рівні. 

Рисунок №2 

 

3) Вхідні значення: 

• Рівень запасів StockLevel = 90 (високий). 

• Попит Demand = 20 (низький). 
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Правило, яке активується: Третє правило - "Якщо рівень запасів високий і 

попит низький, то рівень замовлення повинен бути малим (Small)." 

Висновок: У цьому випадку модель рекомендує зробити мале замовлення або 

взагалі не замовляти, оскільки запаси на складі є високими, а попит низьким. 

Рисунок №3 

 

 

4) Вхідні значення: 

• Рівень запасів StockLevel = 30 (низький). 

• Попит Demand = 60 (середній). 

Результат: Вхідні значення StockLevel = 30 (низький) і Demand = 60 (середній) 

не підпадають чітко під жодне з правил, тому модель використовує 

інтерполяцію і визначає середній рівень замовлення (Medium). Це означає, 
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що, незважаючи на те, що запаси невеликі, попит не настільки високий, щоб 

робити велике замовлення. 

Рисунок №4 

 

 

5) Вхідні значення: 

• Рівень запасів StockLevel = 60 (середній). 

• Попит Demand = 90 (високий). 

Правило, яке активується: Це значення також підпадає під середню ситуацію, 

оскільки рівень запасів - середній, а попит - високий. Таким чином, модель 

визначає велике замовлення (Large), оскільки попит високий і запаси слід 

поповнити. 
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Рисунок №5 

 

3.2  Математичне обґрунтування моделі 

1. Вступ 

Запропонована система нечіткого управління запасами використовує нечітку 

логіку для вирішення завдання керування запасами, що полягає у визначенні 

оптимального рівня замовлення в залежності від поточного рівня запасів і 

попиту. Нечіткий підхід дозволяє враховувати невизначеність та неточність в 

оцінці попиту, що є актуальним для управління запасами в реальних умовах. 

2. Постановка проблеми 

Система управління запасами розглядається як система з двома вхідними 

змінними та однією вихідною змінною: 

• x1(t): Попит на момент часу t 

• x2(t): Рівень запасів на момент часу t 
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• y(t): Рівень замовлення на момент часу t 

Функціональна залежність, яку необхідно визначити, має вигляд: 

𝑦(𝑡) = 𝑓(𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡)) 

де функція f описує залежність рівня замовлення від попиту та рівня запасів. 

3. Нечітка модель управління 

Розглянемо нечітку систему з наступними вхідними та вихідною змінними: 

• x1(t) (Попит) — розбито на нечіткі підмножини: "низький", "середній", 

"високий". 

• x2(t) (Рівень запасів) — розбито на нечіткі підмножини: "низький", 

"середній", "високий". 

• y(t) (Рівень замовлення) — розбито на нечіткі підмножини: "малий", 

"середній", "великий". 

Для кожної з змінних використовуються трикутні функції належності, що 

визначаються за допомогою формул типу: 

μLow(𝑥) = max (0, min (
𝑥 − 𝑎

𝑏 − 𝑎
,
𝑐 − 𝑥

𝑐 − 𝑏
)) 

де a, b, c — параметри, що визначають форму трикутної функції належності. 

4. Метод ідентифікації 

Метод ідентифікації нечіткої моделі складається з двох етапів: 

1. Структурна ідентифікація: На першому етапі будується початкова 

модель на основі знань експертів, використовуючи правила типу "Якщо-

Тоді". Наприклад: 

• Якщо x2(t) низький і x1(t) високий, то y(t) великий. 

2. Параметрична ідентифікація: На другому етапі відбувається 

налаштування параметрів моделі на основі навчальних даних. Завдання 
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налаштування формулюється як задача мінімізації різниці між 

експериментальними та модельними даними: 

𝐽 = ∑ (𝑦exp(𝑡) − 𝑦model(𝑡))
2

𝑀

𝑡=1

→ 𝑚𝑖𝑛 

yexp(t) — експериментальні дані, ymodel(t) — результати моделі на момент 

часу t. 

5. Експерименти 

У рамках цього розділу розглянемо два приклади, які демонструють, як можна 

використовувати нечітку систему управління запасами, описану раніше, для 

конкретних даних попиту та рівня запасів. 

Експеримент 1: Управління при низькому рівні запасів та високому попиті 

Вхідні дані 

• Попит (x1(t)): 170 одиниць 

• Рівень запасів (x2(t)): 30 одиниць 

Формули 

Для визначення належності попиту та рівня запасів використовуємо функцію 

належності трикутної форми: 

μLow(𝑥) = max (0, min (
𝑥 − 𝑎

𝑏 − 𝑎
,
𝑐 − 𝑥

𝑐 − 𝑏
)) 

Застосовуємо трикутні функції для двох вхідних змінних: 

1. Попит (x1): 

• Функція належності для "Medium" 

μMedium(𝑥1) = max (0, min (
𝑥1 − 0

50 − 0
,

100 − 𝑥1

100 − 50
)) 
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• Після підставлення значення x1=170, отримуємо:  

μMedium(170) = 0 

Тобто належність до підмножини "Medium" є нульовою. Натомість для "High" 

отримуємо значення близьке до 1. 

2. Рівень запасів (x2): 

• Функція належності для "Low"  

μLow(𝑥2) = max (0, min (
𝑥2 − 0

50 − 0
,
100 − 𝑥2

100 − 50
)) 

• Після підставлення значення x2=30, отримуємо: 

μLow(30) = 0.6 

Прийняття рішення 

Для нечіткої системи використовуємо правила типу "Якщо-Тоді". У нашому 

випадку, одне з правил має вигляд: 

• Якщо рівень запасів низький та попит високий, тоді рівень 

замовлення великий. 

Для дефазифікації використовуємо центроїдний метод: 

𝑦(𝑡) =
∑ 𝑑𝑖

7
𝑖=1 ⋅ μ𝑖(𝑦)

∑ μ𝑖(𝑦)7
𝑖=1

 

Після обчислень отримаємо, що рівень замовлення буде близьким до 

максимального значення y(t)≈90 одиниць. 
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Результат експерименту 

Рисунок 6 

 

Експеримент 1: Низький рівень запасів та високий попит 

• На графіку показано попит (x1(t)), запас (x2(t)), рівень замовлення 

(y(t)) та залишковий запас (ϵ(t)) протягом року. Бачимо, що модель 

реагує підвищенням рівня замовлення при зростанні попиту, 

забезпечуючи необхідний рівень запасів. 

Висновок з цього експерименту свідчить, що при низькому рівні запасів і 

високому попиті система генерує високий рівень замовлення, що є 

раціональним для забезпечення потреби в продукції. 

 

Експеримент 2: Управління при середньому рівні запасів та низькому 

попиті 

Вхідні дані 

• Попит x1(t): 20 одиниць 

• Рівень запасів x2(t): 70 одиниць 
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Формули 

Для визначення належності використовуємо аналогічну функцію належності 

трикутної форми: 

1. Попит (x1): 

• Функція належності для "Low" 

μLow(𝑥1) = max (0, min (
𝑥1 − 0

50 − 0
,
50 − 𝑥1

50 − 0
)) 

• Після підставлення значення x1=20, отримуємо: 

μLow(20) = 0.6 

2. Рівень запасів (x2): 

• Функція належності для "Medium" 

μMedium(𝑥2) = max (0, min (
𝑥2 − 50

100 − 50
,
100 − 𝑥2

100 − 50
)) 

• Після підставлення значення x2=70, отримуємо: 

μMedium(70) = 0.4 

Прийняття рішення 

Застосовуємо правило: 

• Якщо рівень запасів середній та попит низький, тоді рівень 

замовлення малий. 

Для дефазифікації також використовуємо центроїдний метод. Після 

підставлення відповідних значень, отримаємо, що рівень замовлення буде 

близьким до мінімального значення y(t)≈25 одиниць. 
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Результат експерименту 

 

Експеримент 2: Середній рівень запасів та низький попит 

• На графіку показано динаміку змін для середнього рівня запасів та 

низького попиту. Рівень замовлення залишався низьким, щоб 

уникнути накопичення зайвих запасів. 

Цей результат показує, що при низькому попиті та середньому рівні запасів 

модель генерує низький рівень замовлення, що є логічним для уникнення 

перевитрат на зберігання запасів. 

7. Висновки з експериментів 

1. Експеримент 1 показав, що система адекватно реагує на ситуацію з 

високим попитом і низьким рівнем запасів, забезпечуючи високий рівень 

замовлення, щоб покрити потребу. 

2. Експеримент 2 демонструє обережний підхід до управління запасами в 

умовах низького попиту та середнього рівня запасів, що мінімізує 

витрати на зберігання та ризики перенасичення складу. 
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Додаткові математичні формули 

1. Визначення нечітких правил: Правила нечіткої логіки типу "Якщо-

Тоді" можуть бути описані наступним чином: 

Якщо 𝑥1(𝑡) є Low ∧ 𝑥2(𝑡) є Medium, тоді 𝑦(𝑡) є Small 

2. Операції "AND" та "OR" для нечітких множин: 

• Операція "AND" (перетин): μ𝐴∩𝐵(𝑥) = min(μ𝐴(𝑥), μ𝐵(𝑥)) 

• Операція "OR" (об'єднання): μ𝐴∪𝐵(𝑥) = max(μ𝐴(𝑥), μ𝐵(𝑥)) 

Ці експерименти дозволяють не лише продемонструвати роботу нечіткої 

системи, але і показують її переваги при управлінні запасами в умовах 

невизначеності, що забезпечує гнучкість та адаптивність у процесі прийняття 

рішень. Якщо вам потрібні додаткові приклади чи розрахунки, звертайтесь! 

 

6. Результати та їх обговорення 

Проведений аналіз показав, що запропонована модель досить точно 

наближається до експертних даних, особливо після налаштування параметрів 

функцій належності на основі навчальних даних. 

Рисунок 7 
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Джерело: "Inventory control as an identification problem based on fuzzy logic", 

рисунок взято зі статті, доступної на ResearchGate 

На рис. 8 представлено порівняння експериментальних даних з результатами 

моделі до та після налаштування: 

• До налаштування: Відхилення між моделлю та експериментом було 

значним у деяких точках, особливо коли попит змінювався швидко. 

• Після налаштування: Модель краще адаптувалася до 

експериментальних даних, зменшуючи середнє відхилення. 

Для кількісної оцінки результатів було використано залишковий запас (ϵ(t)), що 

визначався як: 

ϵ(𝑡) = 𝑥2(𝑡) + 𝑦(𝑡) − 𝑥1(𝑡) 

Рисунок 8 

 

Джерело: "Inventory control as an identification problem based on fuzzy logic", 

рисунок взято зі статті, доступної на ResearchGate 

Рис. 9 демонструє динаміку залишкового запасу до та після налаштування. 

Після налаштування значення ϵ(t)ϵ(t) залишалося в допустимих межах, що 

свідчить про стабільність системи. 

 

https://www.researchgate.net/publication/227325598_Inventory_control_as_an_identification_problem_based_on_fuzzy_logic
https://www.researchgate.net/publication/227325598_Inventory_control_as_an_identification_problem_based_on_fuzzy_logic
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7. Висновки 

Запропонована нечітка система управління запасами дозволяє ефективно 

враховувати невизначеність у попиті та рівні запасів, що значно підвищує 

точність управлінських рішень. Налаштування моделі на основі навчальних 

даних забезпечило точнішу відповідність реальним управлінським діям. 

Подальший розвиток цієї моделі може включати адаптивне налаштування на 

основі нових даних та інтеграцію додаткових факторів, таких як сезонність або 

вартість доставки. 

 

3.3 Алгоритм для роботи програми з управління складом кондитерського 

магазину 

1. Ініціалізація середовища та налаштування бази даних 

• Імпорт всіх необхідних бібліотек для роботи з базою даних, аналізу 

даних, створення графіків і побудови моделі машинного навчання. 

• Створення або підключення до бази даних warehouse.db за 

допомогою SQLAlchemy. 

• Опис структури таблиці products для зберігання даних про товари 

на складі, яка включає стовпці: id, name, quantity, expiration_date. 

• Створення таблиці products, якщо вона ще не існує. 

 

2. Головне меню користувача 

• Відображення головного меню, яке містить наступні пункти: 

1. Додати новий товар. 

2. Оновити кількість товару. 

3. Продати товар. 

4. Переглянути всі товари на складі. 

5. Видалити прострочені товари. 
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6. Прогнозувати попит. 

7. Побудувати графік функції приналежності. 

8. Вийти. 

• Очікування вибору від користувача. 

3. Додавання нового товару 

• Запитати у користувача назву товару, кількість та термін 

придатності. 

• Викликати функцію add_product(), яка додає новий запис до таблиці 

products в базі даних. 

• Вивести повідомлення про успішне додавання товару. 

4. Оновлення кількості товару 

• Запитати у користувача ID товару та кількість для оновлення. 

• Викликати функцію update_quantity(), яка оновлює кількість товару 

в таблиці products. 

• Вивести повідомлення про успішне оновлення. 

5. Продаж товару 

• Запитати у користувача ID товару та кількість для продажу. 

• Викликати функцію sell_product(), яка зменшує кількість товару в 

таблиці, якщо на складі достатньо запасів. 

• Вивести повідомлення про успішний продаж або про недостатню 

кількість товару на складі. 

6. Перегляд усіх товарів на складі 

• Викликати функцію view_products(), яка витягує всі записи з 

таблиці products. 

• Вивести таблицю з інформацією про всі товари на складі. 

7. Видалення прострочених товарів 

• Викликати функцію remove_expired_products(), яка видаляє всі 

товари, термін придатності яких минув. 

• Вивести повідомлення про видалення прострочених товарів. 

8. Прогнозування попиту 
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• Запитати у користувача кількість записів історичних даних для 

прогнозування. 

• Запитати у користувача дати та попит для кожного запису. 

• Викликати функцію predict_demand(), яка використовує модель 

лінійної регресії для прогнозування попиту через 30 днів на основі 

наданих даних. 

• Вивести прогнозований попит. 

9. Побудова графіка функції приналежності 

• Викликати функцію plot_fuzzy_membership(), яка будує графік 

функцій приналежності для рівнів запасів (низький, середній, 

високий). 

• Відобразити графік для аналізу рівнів запасів. 

10. Вихід з програми 

• Користувач може вибрати опцію "8" для виходу з програми. 

• Закрити з'єднання з базою даних перед завершенням роботи 

програми. 

11. Циклічне виконання 

• Головне меню виконується в циклі, доки користувач не вибере 

опцію виходу. 

• Це дозволяє користувачеві виконувати кілька дій підряд без 

необхідності запускати програму знову. 

 

3.4  Ініціалізація середовища та налаштування бази даних 

Імпорт бібліотек: 

import sqlite3 

import datetime 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import skfuzzy as fuzz 

import matplotlib.pyplot as plt 

import sqlalchemy 
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from sklearn.linear_model import LinearRegression 

1. import sqlite3: 

o Бібліотека sqlite3 використовується для роботи з реляційною базою 

даних SQLite. У нашій програмі вона дозволяє створювати, 

підключатися та виконувати запити до бази даних, яка зберігає 

інформацію про товари на складі. 

 

2. import datetime: 

o Модуль datetime використовується для роботи з датами та часом. 

Це включає формати дати, обчислення різниці між датами та 

генерацію поточних дат. Він допомагає у відстеженні термінів 

придатності товарів, а також прогнозування майбутніх подій, 

наприклад, попиту. 

3. import numpy as np: 

o Бібліотека numpy є основним інструментом для роботи з числовими 

даними та обчисленнями. У цій програмі вона використовується 

для роботи з масивами даних і математичними функціями, які 

потрібні, наприклад, для створення графіків нечіткої логіки або 

перетворення дат для лінійної регресії. 

4. import pandas as pd: 

o pandas використовується для зручного зберігання та обробки даних 

у вигляді таблиць (DataFrame). Ця бібліотека дозволяє легко 

працювати з даними, які витягуються з бази даних, а також для 

підготовки даних для моделювання попиту. Вона полегшує 

маніпуляції з таблицями, фільтрацію та аналіз даних. 

5. import skfuzzy as fuzz: 

o skfuzzy — це бібліотека для роботи з нечіткою логікою (fuzzy 

logic). Вона допомагає створювати функції приналежності, які 

використовуються для аналізу рівнів запасів товарів. У нашій 
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програмі вона дозволяє моделювати рівень запасів як "низький", 

"середній" або "високий", що полегшує прийняття рішень на основі 

нечітких критеріїв. 

6. import matplotlib.pyplot as plt: 

o Бібліотека matplotlib використовується для візуалізації даних. Вона 

допомагає створювати графіки та діаграми. У програмі plt 

використовується для побудови графіка функцій приналежності 

нечіткої логіки, щоб показати різні рівні запасів товарів. 

7. import sqlalchemy: 

o sqlalchemy — це ORM (Object-Relational Mapper), який дозволяє 

взаємодіяти з базою даних на більш високому рівні, ніж sqlite3. Це 

полегшує створення, модифікацію та видалення даних у базі. У 

програмі ми використовуємо sqlalchemy для створення та 

управління базою даних товарів на складі. 

8. from sklearn.linear_model import LinearRegression: 

o sklearn — це бібліотека для машинного навчання, і з неї 

імпортується клас LinearRegression. Лінійна регресія 

використовується для побудови моделі, яка прогнозує попит на 

товари на основі історичних даних. Це допомагає оцінити, скільки 

товару буде потрібно через деякий час на основі попередніх 

тенденцій. 

Ці бібліотеки в сукупності дозволяють програмі працювати з базою даних, 

обробляти дані, візуалізувати їх, будувати прогнози та здійснювати аналітичні 

розрахунки. Кожна з них виконує свою унікальну функцію, що робить 

програму потужною і зручною у використанні для управління складом 

кондитерського магазину. 

Створення та підключення до бази даних 

# Створення та підключення до бази даних 

engine = sqlalchemy.create_engine('sqlite:///warehouse.db') 

conn = engine.connect() 
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1. engine = sqlalchemy.create_engine('sqlite:///warehouse.db'): 

o Тут створюється об'єкт engine для роботи з базою даних SQLite. 

o sqlalchemy.create_engine() створює "двигун" для взаємодії з базою 

даних. 

o 'sqlite:///warehouse.db' — це шлях до файлу бази даних. Якщо такого 

файлу ще не існує, він буде створений автоматично. 

o SQLite є вбудованою базою даних, яка підходить для невеликих 

додатків і локального зберігання даних. У нашому випадку, файл 

warehouse.db буде використовуватися для зберігання інформації 

про товари на складі. 

2. conn = engine.connect(): 

o Цей рядок відкриває з'єднання з базою даних через об'єкт engine. 

o conn — це об'єкт з'єднання, який дозволяє виконувати запити до 

бази даних, такі як створення таблиць, додавання, оновлення або 

видалення даних. 

Створення таблиці для зберігання даних про товари 

# Створення таблиці для зберігання даних про товари 

metadata = sqlalchemy.MetaData() 

products = sqlalchemy.Table('products', metadata, 

    sqlalchemy.Column('id', sqlalchemy.Integer, primary_key=True), 

    sqlalchemy.Column('name', sqlalchemy.String, nullable=False), 

    sqlalchemy.Column('quantity', sqlalchemy.Integer, nullable=False), 

    sqlalchemy.Column('expiration_date', sqlalchemy.String) 

) 

metadata.create_all(engine) 

1. metadata = sqlalchemy.MetaData(): 

o MetaData — це об'єкт, який зберігає інформацію про структуру бази 

даних (схему), зокрема, про таблиці, стовпці, зв'язки між таблицями 

тощо. 

o Об'єкт metadata служить як контейнер для опису всіх таблиць, які 

будуть створені в базі даних. 

2. products = sqlalchemy.Table('products', metadata, ...): 
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o sqlalchemy.Table('products', metadata, ...): 

▪ Цей рядок створює таблицю з назвою 'products' у базі даних. 

▪ 'products' — це назва таблиці, яка буде зберігати інформацію 

про товари на складі. 

▪ metadata передається як аргумент для зв'язку таблиці з 

метаданими, щоб вона була частиною загальної схеми бази 

даних. 

o Стовпці таблиці: 

▪ sqlalchemy.Column('id', sqlalchemy.Integer, 

primary_key=True): 

▪ Створюється стовпець 'id', який є первинним ключем 

таблиці. 

▪ Тип даних — Integer, і він є унікальним 

ідентифікатором кожного товару на складі. 

▪ primary_key=True означає, що 'id' використовується для 

унікальної ідентифікації кожного запису в таблиці. 

▪ sqlalchemy.Column('name', sqlalchemy.String, 

nullable=False): 

▪ Створюється стовпець 'name' для зберігання назви 

товару. 

▪ Тип даних — String, і він не може бути порожнім 

(nullable=False), тобто кожен товар обов'язково має 

мати назву. 

▪ sqlalchemy.Column('quantity', sqlalchemy.Integer, 

nullable=False): 

▪ Створюється стовпець 'quantity' для зберігання кількості 

товару. 

▪ Тип даних — Integer, і цей стовпець також не може 

бути порожнім (nullable=False), тому що кожен товар 

має мати кількість. 
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▪ sqlalchemy.Column('expiration_date', sqlalchemy.String): 

▪ Створюється стовпець 'expiration_date' для зберігання 

дати закінчення терміну придатності товару. 

▪ Тип даних — String, і він може бути порожнім, оскільки 

не кожен товар може мати термін придатності 

(наприклад, предмети, які не псуються). 

 

3. metadata.create_all(engine): 

o Цей рядок створює таблицю в базі даних, якщо вона ще не існує. 

o metadata.create_all(engine) використовує engine для створення всіх 

таблиць, описаних у метаданих. 

o Якщо таблиця 'products' ще не створена в базі даних warehouse.db, 

вона буде створена автоматично на основі наданого опису. 

Підсумок 

• sqlalchemy.create_engine створює з'єднання з базою даних SQLite. 

• **metadata та sqlalchemy.Table описують структуру таблиці 'products', яка 

містить такі стовпці: 'id', 'name', 'quantity', 'expiration_date'. 

• metadata.create_all(engine) створює таблицю в базі даних, якщо вона ще 

не існує. 

Це дозволяє програмі створювати та підтримувати базу даних для зберігання 

інформації про товари на складі, що є основою для виконання подальших 

операцій з додавання, оновлення, видалення та перегляду товарів. 

3.5  Опис функцій для управління складом кондитерського магазину 

1. Функція для додавання нового товару на склад 

# Функція для додавання нового товару на склад 

def add_product(name, quantity, expiration_date): 

    ins = products.insert().values(name=name, quantity=quantity, 

expiration_date=expiration_date) 
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    conn.execute(ins) 

    print(f"Додано {quantity} одиниць товару '{name}' з терміном придатності до 

{expiration_date}") 

Ця функція додає новий товар на склад, використовуючи наступні кроки: 

• Параметри: 

o name (str) — назва товару, який додається. 

o quantity (int) — кількість одиниць товару. 

o expiration_date (str) — термін придатності товару у форматі РРРР-

ММ-ДД. 

• SQL-запит: Створюється SQL-запит на вставку (insert) нового запису до 

таблиці products з переданими значеннями (name, quantity, 

expiration_date). 

• Виконання запиту: Виконується запит для вставки нового товару в базу 

даних. 

• Підтвердження: Виводиться повідомлення про успішне додавання 

товару. 

 

 

2. Функція для оновлення кількості товару на складі 

# Функція для оновлення кількості товару на складі 

def update_quantity(product_id, quantity): 

    upd = products.update().where(products.c.id == 

product_id).values(quantity=products.c.quantity + quantity) 

    conn.execute(upd) 

    print(f"Кількість товару з ID {product_id} оновлено на {quantity} одиниць") 

Ця функція дозволяє оновлювати кількість наявного товару на складі: 

• Параметри: 

o product_id (int) — унікальний ідентифікатор товару, який потрібно 

оновити. 



74 
 

o quantity (int) — кількість одиниць, яку потрібно додати до 

поточного запасу (може бути від'ємною для зменшення). 

• SQL-запит: Створюється SQL-запит на оновлення (update) запису в 

таблиці products для товару з відповідним product_id. Значення quantity 

оновлюється шляхом додавання переданого значення. 

• Виконання запиту: Виконується запит для оновлення товару в базі 

даних. 

• Підтвердження: Виводиться повідомлення про успішне оновлення 

кількості товару. 

3. Функція для продажу товару 

# Функція для продажу товару 

def sell_product(product_id, quantity): 

    sel = products.select().where(products.c.id == product_id) 

    result = conn.execute(sel).fetchone() 

    if result: 

        current_quantity = result[2]  # Заміна на індексацію за індексом 

        if current_quantity >= quantity: 

            upd = products.update().where(products.c.id == 

product_id).values(quantity=current_quantity - quantity) 

            conn.execute(upd) 

            print(f"Продано {quantity} одиниць товару з ID {product_id}") 

        else: 

            print("Недостатньо товару на складі для продажу") 

    else: 

        print("Товар з таким ID не знайдено") 

Ця функція здійснює продаж товару та зменшує кількість на складі: 

• Параметри: 

o product_id (int) — унікальний ідентифікатор товару. 

o quantity (int) — кількість одиниць товару, яку потрібно продати. 

• SQL-запит: Спочатку здійснюється вибірка (select) запису з таблиці 

products для товару з відповідним product_id, щоб отримати поточну 

кількість товару. 
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• Перевірка: Якщо товар знайдено і його кількість достатня для продажу, 

здійснюється оновлення (update) для зменшення кількості товару на 

вказану кількість. 

• Підтвердження: Виводиться повідомлення про успішний продаж або 

повідомлення про недостатню кількість товару, якщо продаж 

неможливий. 

4. Функція для перегляду всіх товарів на складі 

# Функція для перегляду всіх товарів на складі 

def view_products(): 

    sel = products.select() 

    result = conn.execute(sel) 

    df = pd.DataFrame(result.fetchall(), columns=result.keys()) 

    print("\nТовари на складі:") 

    print(df) 

Ця функція виводить список усіх товарів, які є на складі: 

• SQL-запит: Виконується вибірка (select) всіх записів з таблиці products. 

• Формування таблиці: Дані перетворюються у формат DataFrame за 

допомогою бібліотеки pandas для зручного відображення. 

• Вивід: Виводиться таблиця з усією інформацією про товари, включаючи 

ID, назву, кількість і термін придатності. 

 

 

5. Функція для видалення прострочених товарів 

# Функція для видалення прострочених товарів 

def remove_expired_products(): 

    today = datetime.date.today().isoformat() 

    del_stmt = products.delete().where(products.c.expiration_date < today) 

    conn.execute(del_stmt) 

    print("Прострочені товари видалено з бази даних") 

Ця функція видаляє всі товари, у яких минув термін придатності: 

• Отримання поточної дати: Визначається поточна дата у форматі РРРР-

ММ-ДД. 
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• SQL-запит: Створюється запит на видалення (delete) всіх записів з 

таблиці products, де значення expiration_date менше поточної дати (тобто 

товар прострочений). 

• Виконання запиту: Виконується запит для видалення прострочених 

товарів. 

• Підтвердження: Виводиться повідомлення про успішне видалення 

прострочених товарів. 

Ці функції забезпечують повний набір операцій для управління товарами на 

складі: додавання нових товарів, оновлення кількості, продаж, перегляд усіх 

товарів та видалення тих, у яких минув термін придатності. Кожна функція 

працює з базою даних products, використовуючи SQL-запити для маніпуляції 

даними, і надає користувачу відповідні повідомлення для підтвердження 

успішного виконання дій. 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.6  Функція для прогнозування попиту на основі історичних даних 

Функція: Прогнозування попиту 

# Функція для прогнозування попиту на основі історичних даних 

def predict_demand(data): 

    df = pd.DataFrame(data, columns=['date', 'demand']) 

    df['date'] = pd.to_datetime(df['date']).map(datetime.datetime.toordinal) 

    X = df[['date']] 

    y = df['demand'] 

    model = LinearRegression() 

    model.fit(X, y) 

    future_date = datetime.datetime.now() + datetime.timedelta(days=30) 

    future_date_ordinal = np.array([[future_date.toordinal()]]) 
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    prediction = model.predict(future_date_ordinal) 

    print(f"Прогнозований попит через 30 днів: {prediction[0]:.2f}") 

Опис роботи функції 

Ця функція використовує лінійну регресію для прогнозування попиту на основі 

наявних історичних даних. Вона аналізує тренди попиту в минулому і будує 

модель, яка дозволяє передбачити попит на майбутнє. 

Вхідні параметри: 

• data (list of lists): Це список, що містить історичні дані про попит. Кожен 

елемент списку — це список з двома значеннями: дата (date) та 

відповідний попит (demand). 

o Наприклад: [['2024-01-01', 100], ['2024-02-01', 120], ['2024-03-01', 

130]]. 

Етапи виконання функції: 

1. Створення DataFrame: 

df = pd.DataFrame(data, columns=['date', 'demand']) 

 

• pd.DataFrame(data, columns=['date', 'demand']): Історичні дані 

перетворюються в об'єкт типу DataFrame за допомогою бібліотеки 

pandas для зручності обробки та аналізу. 

• DataFrame містить дві колонки: 'date' (дата) та 'demand' (попит). 

2. Перетворення дат: 

df['date'] = pd.to_datetime(df['date']).map(datetime.datetime.toordinal) 

• pd.to_datetime(df['date']): Значення у колонці 'date' 

перетворюються в об'єкти типу datetime, щоб уможливити подальші 

математичні операції над ними. 

• .map(datetime.datetime.toordinal): Після перетворення дати 

переводяться в порядкові номери (ordinal numbers), тобто цілі 

числа, які представляють кількість днів з початку певної дати 
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(наприклад, 1 січня 0001 року). Це потрібно для того, щоб дані 

могли бути використані в моделі лінійної регресії. 

3. Підготовка даних для моделі: 

X = df[['date']] 

y = df['demand'] 

• X = df[['date']]: Змінна X містить незалежну змінну — дати, які 

використовуються для прогнозування. 

• y = df['demand']: Змінна y містить залежну змінну — попит, який 

ми намагаємося передбачити. 

4. Створення та навчання моделі лінійної регресії: 

model = LinearRegression() 

model.fit(X, y) 

• model = LinearRegression(): Створюється об'єкт моделі лінійної 

регресії з використанням класу LinearRegression з бібліотеки 

sklearn. 

• model.fit(X, y): Модель навчається на основі даних X та y, тобто 

визначає залежність між датами та попитом. 

5. Прогнозування попиту на майбутню дату: 

future_date = datetime.datetime.now() + datetime.timedelta(days=30) 

future_date_ordinal = np.array([[future_date.toordinal()]]) 

prediction = model.predict(future_date_ordinal) 

• future_date = datetime.datetime.now() + 

datetime.timedelta(days=30): Обчислюється дата через 30 днів від 

поточного моменту. Використовується datetime.timedelta, щоб 

додати 30 днів до поточної дати. 

• future_date.toordinal(): Перетворення майбутньої дати в 

порядковий номер для використання в моделі. 

• future_date_ordinal = np.array([[future_date.toordinal()]]): 

Підготовка значення майбутньої дати у форматі, який підходить 

для прогнозування (двовимірний масив). 
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• model.predict(future_date_ordinal): Модель прогнозує попит на 

основі майбутньої дати. 

6. Вивід прогнозованого значення: 

print(f"Прогнозований попит через 30 днів: {prediction[0]:.2f}") 

• Прогнозоване значення виводиться на екран. Воно округляється до 

двох десяткових знаків для зручності відображення. 

Підсумок роботи функції 

• Вхідні дані: Історичні дані про попит у вигляді списку дат і значень 

попиту. 

• Обробка даних: Дати перетворюються в числовий формат, щоб їх можна 

було використовувати для побудови моделі лінійної регресії. 

• Навчання моделі: На основі наявних даних модель вчиться визначати 

тренд попиту. 

• Прогнозування: Модель використовується для передбачення 

майбутнього попиту через 30 днів від поточної дати. 

• Вивід результату: На екран виводиться прогнозоване значення попиту. 

 

 

 

 

Алгоритм роботи функції: 

1. Введення даних: Функція приймає список історичних даних data, який 

складається з кількох пар "дата-попит". Наприклад, [['2024-01-01', 100], 

['2024-02-01', 120], ['2024-03-01', 130]]. Ці дані містять дати та кількість 

товарів, які були запитані або продані у відповідні дні. Це дозволяє 

отримати інформацію про попередні тенденції попиту на товари. 
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2. Підготовка даних: Історичні дані перетворюються в об'єкт DataFrame за 

допомогою бібліотеки pandas. DataFrame зручний для роботи з 

табличними даними, де стовпці представляють дату та попит. 

• Перетворення дат: Дати, що зберігаються у форматі рядків, 

перетворюються в числові значення (ordinal numbers), які 

представляють кількість днів з певного початкового моменту в часі. 

Це робиться для того, щоб дати можна було використовувати в 

моделі лінійної регресії. 

3. Підготовка змінних для моделі: Після обробки даних DataFrame 

розділяється на дві частини: 

• X — це стовпець, що містить дати у числовому форматі. Він є 

незалежною змінною, яка використовується для прогнозування. 

• y — це стовпець, що містить значення попиту. Він є залежною 

змінною, яка повинна бути передбачена. 

4. Створення та навчання моделі лінійної регресії: Для прогнозування 

використовується лінійна регресія з бібліотеки sklearn (Scikit-Learn). 

Модель створюється і навчається на основі історичних даних. 

• Модель аналізує взаємозв'язок між датами та попитом і визначає 

залежність, яка використовується для прогнозування. 

5. Прогнозування попиту через 30 днів: Після навчання моделі функція 

визначає майбутню дату через 30 днів від поточного моменту. Ця дата 

також перетворюється у числовий формат для використання у моделі. 

• Модель використовує значення майбутньої дати для передбачення 

попиту на цю дату. 

6. Виведення результату: Результат прогнозування виводиться на екран у 

вигляді текстового повідомлення. Наприклад, якщо прогнозований попит 
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через 30 днів складає 150 одиниць, на екран буде виведено: 

"Прогнозований попит через 30 днів: 150.00". 

Мета і користь функції: 

Функція predict_demand дозволяє передбачати попит на товари, що є критично 

важливим для управління складськими запасами. Це дає можливість: 

• Оптимізувати закупівлі: Завдяки прогнозуванню менеджери можуть 

краще планувати закупівлі, щоб уникнути ситуацій, коли товару 

недостатньо або його забагато. 

• Зменшити витрати: Правильне планування закупівель зменшує витрати 

на зберігання товарів і мінімізує ризик втрати товару через закінчення 

терміну придатності. 

• Покращити обслуговування клієнтів: Наявність достатньої кількості 

товару в потрібний момент покращує задоволеність клієнтів, оскільки 

вони можуть придбати бажаний товар без затримок. 

 

 

 

 

 

 

 

3.7  Функція: Побудова графіка функції приналежності 

4 # Функція для побудови графіка функції приналежності для нечіткої логіки 

5 def plot_fuzzy_membership(): 

6     x = np.arange(0, 11, 0.1) 

7     low = fuzz.trimf(x, [0, 0, 5]) 

8     medium = fuzz.trimf(x, [0, 5, 10]) 

9     high = fuzz.trimf(x, [5, 10, 10]) 

10      

11     plt.figure() 

12     plt.plot(x, low, 'b', label='Низький') 

13     plt.plot(x, medium, 'g', label='Середній') 
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14     plt.plot(x, high, 'r', label='Високий') 

15     plt.title('Функції приналежності для рівня запасів') 

16     plt.xlabel('Рівень запасів') 

17     plt.ylabel('Ступінь приналежності') 

18     plt.legend() 

19     plt.show() 
 

Опис роботи функції 

Ця функція plot_fuzzy_membership() використовується для візуалізації функцій 

приналежності, які є ключовими компонентами нечіткої логіки. Вона будує 

графіки для трьох функцій приналежності: "Низький", "Середній" і "Високий" 

рівень запасів товарів на складі. Це допомагає наочно оцінити, як оцінюються 

різні рівні запасів, що використовується для прийняття рішень в умовах 

невизначеності. 

Алгоритм роботи функції: 

1. Визначення універсуму дискурсу: 

x = np.arange(0, 11, 0.1) 

• x: Створюється масив значень від 0 до 10 з кроком 0.1. Цей масив 

представляє можливі значення рівня запасів на складі. Наприклад, 0 

означає відсутність запасів, а 10 означає максимальний рівень 

запасів. 

2. Створення функцій приналежності: 

• Функції приналежності показують, як різні рівні запасів 

оцінюються як "Низький", "Середній" або "Високий". 

low = fuzz.trimf(x, [0, 0, 5]) 

medium = fuzz.trimf(x, [0, 5, 10]) 

high = fuzz.trimf(x, [5, 10, 10]) 

• fuzz.trimf(): Використовується для створення трикутних функцій 

приналежності. 

• low: 
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• Створюється трикутна функція приналежності, що описує 

низький рівень запасів. 

• Значення [0, 0, 5] означають, що приналежність буде 

максимальною на рівні запасів 0 і зменшуватиметься до нуля 

на рівні 5. 

• medium: 

• Створюється трикутна функція, що описує середній рівень 

запасів. 

• Значення [0, 5, 10] означають, що середній рівень досягає 

піку на значенні 5, і приналежність плавно зменшується до 

нуля на крайніх значеннях (0 і 10). 

• high: 

• Створюється трикутна функція, що описує високий рівень 

запасів. 

• Значення [5, 10, 10] означають, що приналежність до 

високого рівня починається з 5 і досягає максимуму на 

значенні 10. 

3. Побудова графіка функцій приналежності: 

plt.figure() 

plt.plot(x, low, 'b', label='Низький') 

plt.plot(x, medium, 'g', label='Середній') 

plt.plot(x, high, 'r', label='Високий') 

• plt.figure(): Створює нову фігуру для побудови графіка. 

• plt.plot(x, low, 'b', label='Низький'): Будує графік функції 

приналежності для низького рівня запасів. 

• 'b' — синій колір для лінії. 

• label='Низький' — підпис лінії на графіку. 
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• Аналогічно будуються графіки для середнього ('g' — зелений) 

та високого ('r' — червоний) рівнів запасів. 

4. Оформлення графіка: 

plt.title('Функції приналежності для рівня запасів') 

plt.xlabel('Рівень запасів') 

plt.ylabel('Ступінь приналежності') 

plt.legend() 

plt.show() 

• plt.title(): Встановлює заголовок графіка — "Функції 

приналежності для рівня запасів". 

• plt.xlabel(): Встановлює підпис для осі X — "Рівень запасів". 

• plt.ylabel(): Встановлює підпис для осі Y — "Ступінь 

приналежності". 

• plt.legend(): Відображає легенду, щоб позначити, який колір 

відповідає якому рівню запасів. 

• plt.show(): Відображає графік на екрані. 

Мета і користь функції 

Функція plot_fuzzy_membership() допомагає наочно представити, як змінюється 

ступінь приналежності до категорій "Низький", "Середній" і "Високий" для 

різних рівнів запасів. Це є важливим інструментом для розуміння, як працює 

нечітка логіка при оцінці рівня запасів на складі: 

• Прийняття рішень: Цей графік допомагає зрозуміти, як система 

визначає, чи є запаси низькими, середніми або високими, що, в свою 

чергу, впливає на рішення щодо поповнення запасів. 

• Візуалізація нечітких меж: На відміну від традиційних підходів, нечітка 

логіка дозволяє працювати з невизначеністю і плавними переходами між 

категоріями. Наприклад, запаси можуть бути не чітко низькими або 

середніми, а мати певну приналежність до обох категорій одночасно. 
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Підсумок роботи функції 

Функція plot_fuzzy_membership() будує графіки трьох трикутних функцій 

приналежності для рівня запасів: "Низький", "Середній" і "Високий". Це 

візуальне представлення допомагає краще зрозуміти, як оцінюється рівень 

запасів на основі нечіткої логіки. Така інформація є важливою для прийняття 

рішень щодо управління запасами, особливо в умовах нестабільного або 

невизначеного попиту. 

 

3.7  Користувацький інтерфейс для взаємодії з системою 

4 # Користувацький інтерфейс для взаємодії з системою 

5 if __name__ == "__main__": 

6     while True: 

7         print("\nМеню:") 

8         print("1. Додати новий товар") 

9         print("2. Оновити кількість товару") 

10         print("3. Продати товар") 

11         print("4. Переглянути всі товари на складі") 

12         print("5. Видалити прострочені товари") 

13         print("6. Прогнозувати попит") 

14         print("7. Побудувати графік функції приналежності") 

15         print("8. Вийти") 

16          

17         choice = input("Виберіть опцію: ") 

18          

19         if choice == '1': 

20             name = input("Введіть назву товару: ") 

21             quantity = int(input("Введіть кількість товару: ")) 

22             expiration_date = input("Введіть термін придатності (РРРР-ММ-ДД): ") 

23             add_product(name, quantity, expiration_date) 

24         elif choice == '2': 

25             product_id = int(input("Введіть ID товару: ")) 

26             quantity = int(input("Введіть кількість для оновлення: ")) 

27             update_quantity(product_id, quantity) 

28         elif choice == '3': 

29             product_id = int(input("Введіть ID товару: ")) 

30             quantity = int(input("Введіть кількість для продажу: ")) 

31             sell_product(product_id, quantity) 

32         elif choice == '4': 

33             view_products() 

34         elif choice == '5': 

35             remove_expired_products() 

36         elif choice == '6': 

37             historical_data = [] 
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38             n = int(input("Введіть кількість записів історичних даних: ")) 

39             for _ in range(n): 

40                 date = input("Введіть дату (РРРР-ММ-ДД): ") 

41                 demand = int(input("Введіть попит: ")) 

42                 historical_data.append([date, demand]) 

43             predict_demand(historical_data) 

44         elif choice == '7': 

45             plot_fuzzy_membership() 

46         elif choice == '8': 

47             break 

48         else: 

49             print("Невірний вибір. Спробуйте ще раз.") 
 

Цей блок програми відповідає за користувацький інтерфейс і реалізує меню для 

взаємодії користувача з системою управління складом. Він дозволяє 

користувачеві виконувати різні операції, такі як додавання товарів, оновлення 

кількості, перегляд інформації та прогнозування попиту. Основна частина 

цього блоку — це цикл while True, який забезпечує безперервну роботу меню 

до тих пір, доки користувач не вибере опцію виходу. 

Алгоритм роботи блоку: 

1. Створення головного меню: 

• Цикл while True використовується для безперервного показу меню 

після кожної операції, поки користувач не вирішить вийти. 

• Меню містить кілька опцій, кожна з яких дозволяє виконати певну 

дію на складі. Користувачу надаються наступні варіанти: 

1. Додати новий товар. 

2. Оновити кількість товару. 

3. Продати товар. 

4. Переглянути всі товари на складі. 

5. Видалити прострочені товари. 

6. Прогнозувати попит. 

7. Побудувати графік функції приналежності. 



87 
 

8. Вийти з програми. 

2. Запит вибору від користувача: 

• Після відображення меню, користувачеві пропонується вибрати 

опцію за допомогою введення відповідного номера (input("Виберіть 

опцію: ")). 

• Введене значення зберігається в змінній choice, і на його основі 

визначається, яка операція буде виконана. 

3. Обробка вибору користувача: 

• Опція 1: Додати новий товар 

1. Користувач вводить назву товару, кількість та термін 

придатності. 

2. Викликається функція add_product(name, quantity, 

expiration_date), яка додає новий товар до бази даних. 

• Опція 2: Оновити кількість товару 

1. Користувач вводить ID товару та кількість, на яку потрібно 

оновити запаси. 

2. Викликається функція update_quantity(product_id, quantity), 

яка оновлює кількість товару в базі даних. 

• Опція 3: Продати товар 

1. Користувач вводить ID товару та кількість одиниць, які 

потрібно продати. 

2. Викликається функція sell_product(product_id, quantity), яка 

зменшує кількість товару на складі, якщо він є в достатній 

кількості. 

• Опція 4: Переглянути всі товари на складі 
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1. Викликається функція view_products(), яка виводить список 

усіх товарів на складі. 

• Опція 5: Видалити прострочені товари 

1. Викликається функція remove_expired_products(), яка видаляє 

з бази даних усі товари, термін придатності яких минув. 

• Опція 6: Прогнозувати попит 

1. Користувач вводить кількість записів історичних даних, а 

потім вводить дати і відповідний попит для кожного запису. 

2. Зібрані дані передаються у функцію 

predict_demand(historical_data), яка використовує модель 

лінійної регресії для прогнозування попиту через 30 днів. 

• Опція 7: Побудувати графік функції приналежності 

1. Викликається функція plot_fuzzy_membership(), яка будує 

графік функцій приналежності для рівнів запасів ("Низький", 

"Середній", "Високий"). 

• Опція 8: Вийти 

1. Якщо користувач вибирає опцію 8, цикл завершується (break), 

і програма припиняє виконання. 

• Невірний вибір 

1. Якщо користувач вводить значення, яке не відповідає жодній 

з опцій, відображається повідомлення: "Невірний вибір. 

Спробуйте ще раз." і меню показується знову. 

4. Циклічне виконання: 

• Цикл while True забезпечує безперервну роботу програми до тих 

пір, поки користувач не вибере опцію "8" для виходу. 
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• Після кожної операції користувачеві знову відображається меню, 

що дозволяє виконувати декілька дій без необхідності повторного 

запуску програми. 

Мета і користь блоку користувацького інтерфейсу 

• Інтерактивність: Цей блок забезпечує інтерактивний інтерфейс, через 

який користувач може взаємодіяти із системою, виконуючи різні дії для 

управління складом. 

• Простота використання: Меню дозволяє користувачу легко вибирати 

потрібні дії, надаючи інструкції для введення необхідних даних. 

• Циклічна робота: Завдяки циклу користувач може виконувати кілька 

операцій підряд без необхідності повторного запуску програми, що 

робить процес управління складом зручним і ефективним. 

Підсумок 

Цей блок програми реалізує основний користувацький інтерфейс для управління 

складом, де кожна опція меню викликає відповідну функцію для виконання 

конкретної задачі. Він забезпечує простий і зрозумілий спосіб взаємодії з 

системою, що дозволяє легко додавати товари, оновлювати кількість, 

прогнозувати попит, видаляти прострочені товари тощо. Це робить програму 

зручною для використання, навіть якщо користувач не має глибоких технічних 

знань. 
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ЛІСТИНГ КОДУ 

import sqlite3 

import datetime 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import skfuzzy as fuzz 

import matplotlib.pyplot as plt 

import sqlalchemy 

from sklearn.linear_model import LinearRegression 

 

# Створення та підключення до бази даних 

engine = sqlalchemy.create_engine('sqlite:///warehouse.db') 

conn = engine.connect() 

 

# Створення таблиці для зберігання даних про товари 

metadata = sqlalchemy.MetaData() 

products = sqlalchemy.Table('products', metadata, 

    sqlalchemy.Column('id', sqlalchemy.Integer, primary_key=True), 

    sqlalchemy.Column('name', sqlalchemy.String, nullable=False), 

    sqlalchemy.Column('quantity', sqlalchemy.Integer, nullable=False), 

    sqlalchemy.Column('expiration_date', sqlalchemy.String) 

) 

metadata.create_all(engine) 

 

# Функція для додавання нового товару на склад 

def add_product(name, quantity, expiration_date): 

    ins = products.insert().values(name=name, quantity=quantity, 

expiration_date=expiration_date) 

    conn.execute(ins) 

    print(f"Додано {quantity} одиниць товару '{name}' з терміном придатності до 

{expiration_date}") 

 

# Функція для оновлення кількості товару на складі 

def update_quantity(product_id, quantity): 

    upd = products.update().where(products.c.id == 

product_id).values(quantity=products.c.quantity + quantity) 

    conn.execute(upd) 

    print(f"Кількість товару з ID {product_id} оновлено на {quantity} одиниць") 

 

# Функція для продажу товару 

def sell_product(product_id, quantity): 

    sel = products.select().where(products.c.id == product_id) 

    result = conn.execute(sel).fetchone() 

    if result: 

        current_quantity = result[2]  # Заміна на індексацію за індексом 

        if current_quantity >= quantity: 

            upd = products.update().where(products.c.id == 

product_id).values(quantity=current_quantity - quantity) 

            conn.execute(upd) 

            print(f"Продано {quantity} одиниць товару з ID {product_id}") 
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        else: 

            print("Недостатньо товару на складі для продажу") 

    else: 

        print("Товар з таким ID не знайдено") 

 

# Функція для перегляду всіх товарів на складі 

def view_products(): 

    sel = products.select() 

    result = conn.execute(sel) 

    df = pd.DataFrame(result.fetchall(), columns=result.keys()) 

    print("\nТовари на складі:") 

    print(df) 

 

# Функція для видалення прострочених товарів 

def remove_expired_products(): 

    today = datetime.date.today().isoformat() 

    del_stmt = products.delete().where(products.c.expiration_date < today) 

    conn.execute(del_stmt) 

    print("Прострочені товари видалено з бази даних") 

 

# Функція для прогнозування попиту на основі історичних даних 

def predict_demand(data): 

    df = pd.DataFrame(data, columns=['date', 'demand']) 

    df['date'] = pd.to_datetime(df['date']).map(datetime.datetime.toordinal) 

    X = df[['date']] 

    y = df['demand'] 

    model = LinearRegression() 

    model.fit(X, y) 

    future_date = datetime.datetime.now() + datetime.timedelta(days=30) 

    future_date_ordinal = np.array([[future_date.toordinal()]]) 

    prediction = model.predict(future_date_ordinal) 

    print(f"Прогнозований попит через 30 днів: {prediction[0]:.2f}") 

 

# Функція для побудови графіка функції приналежності для нечіткої логіки 

def plot_fuzzy_membership(): 

    x = np.arange(0, 11, 0.1) 

    low = fuzz.trimf(x, [0, 0, 5]) 

    medium = fuzz.trimf(x, [0, 5, 10]) 

    high = fuzz.trimf(x, [5, 10, 10]) 

     

    plt.figure() 

    plt.plot(x, low, 'b', label='Низький') 

    plt.plot(x, medium, 'g', label='Середній') 

    plt.plot(x, high, 'r', label='Високий') 

    plt.title('Функції приналежності для рівня запасів') 

    plt.xlabel('Рівень запасів') 

    plt.ylabel('Ступінь приналежності') 

    plt.legend() 

    plt.show() 

 

# Користувацький інтерфейс для взаємодії з системою 
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if __name__ == "__main__": 

    while True: 

        print("\nМеню:") 

        print("1. Додати новий товар") 

        print("2. Оновити кількість товару") 

        print("3. Продати товар") 

        print("4. Переглянути всі товари на складі") 

        print("5. Видалити прострочені товари") 

        print("6. Прогнозувати попит") 

        print("7. Побудувати графік функції приналежності") 

        print("8. Вийти") 

         

        choice = input("Виберіть опцію: ") 

         

        if choice == '1': 

            name = input("Введіть назву товару: ") 

            quantity = int(input("Введіть кількість товару: ")) 

            expiration_date = input("Введіть термін придатності (РРРР-ММ-ДД): ") 

            add_product(name, quantity, expiration_date) 

        elif choice == '2': 

            product_id = int(input("Введіть ID товару: ")) 

            quantity = int(input("Введіть кількість для оновлення: ")) 

            update_quantity(product_id, quantity) 

        elif choice == '3': 

            product_id = int(input("Введіть ID товару: ")) 

            quantity = int(input("Введіть кількість для продажу: ")) 

            sell_product(product_id, quantity) 

        elif choice == '4': 

            view_products() 

        elif choice == '5': 

            remove_expired_products() 

        elif choice == '6': 

            historical_data = [] 

            n = int(input("Введіть кількість записів історичних даних: ")) 

            for _ in range(n): 

                date = input("Введіть дату (РРРР-ММ-ДД): ") 

                demand = int(input("Введіть попит: ")) 

                historical_data.append([date, demand]) 

            predict_demand(historical_data) 

        elif choice == '7': 

            plot_fuzzy_membership() 

        elif choice == '8': 

            break 

        else: 

            print("Невірний вибір. Спробуйте ще раз.") 

 

# Закриття з'єднання з базою даних 

conn.close() 
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