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ФОРМУВАННЯ ВИБІРКИ ДАНИХ ТА КРИТЕРІЇ ЯКОСТІ ДЛЯ МОДЕЛЮВАННЯ 
ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ СИСТЕМ СКЛАДСЬКОЇ ЛОГІСТИКИ 

Постановка проблеми 

Стрімкий розвиток електронної комерції (e-commerce) створює суттєве навантаження на 
функціонування логістичних центрів. Сучасні ринкові умови характеризуються значним зрос- 
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У сучасному світі стрімкий розвиток сектору електронної комерції створює без-

прецедентне навантаження на логістичні системи, вимагаючи від складських комп-

лексів високої адаптивності та швидкості обробки замовлень. Традиційні підходи до 

управління складом, що базуються на фіксованому закріпленні місць зберігання та кла-

сифікації товарів за показником обсягу продажів, виявляються неефективними в умо-

вах високої мінливості попиту та жорстких вимог до термінів доставки. У статті 

досліджено проблематику підвищення продуктивності складських процесів шляхом 

переходу від суто кількісного нарощування фізичних потужностей до впровадження 

інтелектуальних алгоритмів обробки даних. 

Метою статті є визначення передумов та інструментарію для алгоритмічної 

оптимізації розміщення товарних позицій (SKU) на основі виявлення прихованих зако-

номірностей сумісного попиту. Спочатку було проведено аналіз сучасних технологіч-

них трендів, який продемонстрував зміщення акцентів від систем «людина до товару» 

до роботизованих концепцій «товар до людини» (MRFS, AGV), ефективність яких сут-

тєво залежить від якості алгоритмів маршрутизації та призначення місць зберігання. 

Із зростанням обсягів даних ключовим фактором успіху стає формування якісної 

інформаційної бази для моделювання. У роботі детально розглянуто критерії релева-

нтності даних для логістичних задач, серед яких виокремлено наявність точних часо-

вих міток, транзакційну цілісність та деталізацію фізичних параметрів вантажу. 

Особливу увагу приділено як перевагам, так і потенційним викликам роботи з відкри-

тими джерелами даних. Проведено системний огляд восьми відібраних датасетів з ре-

позиторіїв Kaggle та UCI Machine Learning Repository, проаналізовано їх придатність 

для вирішення специфічних задач: від кластеризації часових рядів та прогнозування пі-

кових навантажень до оптимізації пакування. 

Окремо висвітлено роль внутрішніх корпоративних даних підприємств, зокрема 

операційних логів систем управління складом, які дозволяють врахувати реальні обме-

ження інфраструктури та поведінкові фактори персоналу. Зроблено висновок, що 

цифрова трансформація сучасного логістичного центру являє собою синергію роботи-

зованих технологій та методів машинного навчання. Результати дослідження підт-

верджують доцільність застосування кластеризації для динамічного перерозподілу 

SKU, що дозволяє мінімізувати дистанції переміщення та трансформувати логістику 

з моделі реагування на попит постфактум у систему завчасного планування на основі 

прогнозів. 

Ключові слова: складська логістика; оптимізація розміщення товарів; кластеризація 

даних; машинне навчання; системи «товар до людини»; системи «людина до товару»; елек-

тронна комерція; аналіз великих даних; прогнозування попиту. 
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танням кількості дрібних замовлень, жорсткими вимогами до скорочення термінів доставки, 

зокрема впровадженням послуг доставки на той же або на наступний день та високою мінливі-

стю попиту. За таких обставин традиційні методи управління складом виявляються неефектив-

ними. Насамперед це стосується підходів, що спираються на фіксоване закріплення місць збе-

рігання та класифікацію товарів лише за одним показником, найчастіше за обсягом товаро-

обігу. Вони не забезпечують необхідної адаптивності до динаміки запитів, що призводить до 

інертності процесів та нераціональних маршрутів комплектування. 

Основна ідея дослідження полягає в тому, що для підвищення продуктивності складських 

процесів суто кількісне збільшення фізичних потужностей (стелажів, навантажувачів, площ 

зберігання) часто виявляється недостатнім або економічно невиправданим. Критичним факто-

ром успіху стає програмна складова – інтелектуальні алгоритми, здатні обробляти великі ма-

сиви даних для прийняття рішень у реальному часі. Актуальним науковим завданням є мінімі-

зація відстаней, що долаються при зборі замовлень, шляхом виявлення прихованих патернів 

сумісного попиту. Для цього доцільно застосовувати методи машинного навчання, зокрема 

кластеризацію часових рядів для оптимізації розміщення товарних позицій (Stock Keeping 

Unit, SKU) залежно від ймовірності їх спільного придбання. 

Разом з тим, важливою умовою для ефективного впровадження таких інтелектуальних 

систем є наявність доступних та якісних даних. Джерелами інформації можуть виступати як 

відкриті репозиторії, зокрема платформи Kaggle та UCI Machine Learning Repository, так і вну-

трішня історія записів про виконані операції із систем управління складом підприємств. У цьо-

му контексті виникає нагальна потреба у формуванні чітких критеріїв релевантності даних 

(наявність часових міток, деталізація до рівня SKU, ідентифікатори транзакцій тощо), які доз-

волять оцінити їх придатність для моделювання та прогнозування особливостей попиту. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій 

Огляд наукових робіт [1, 2] у сфері сучасних складських рішень демонструє виразну тен-

денцію переходу від традиційної концепції «людина до товару» (picker-to-parts) до більш про-

дуктивної моделі «товар до людини» (parts-to-picker). Водночас попри загальний технологіч-

ний прогрес, склади типу picker-to-parts залишаються актуальними завдяки своїй гнучкості та 

нижчим початковим інвестиціям, особливо для обробки нестандартних вантажів, хоча такі 

системи й потребують значних витрат часу на переміщення комплектувальників [1]. 

У спектрі сучасних технологічних рішень, що трансформують складську логістику, особ-

ливу увагу привертають комплекси переміщення стелажів, відомі як мобільні роботизовані 

системи виконання замовлень (Mobile Robot Fulfillment Systems, MRFS). Найбільш показовим 

прикладом цієї категорії є автономні платформи KIVA, які реалізують концепцію «товар до 

людини» шляхом автоматизованого підіймання та транспортування цілих стелажів безпосере-

дньо до станцій комплектування (рис. 1) [1]. Такий підхід дозволяє нівелювати непродуктивні 

витрати часу персоналу на переміщення територією складу. Водночас дослідження підтвер-

джують, що операційна ефективність цих систем суттєвою мірою залежить від якості застосо-

ваних алгоритмів призначення місць зберігання та планування маршрутів руху роботів. 

Поряд із рішеннями переміщення стелажів, значного поширення набуває технологія 

AGV-assisted picking, що базується на використанні автоматизованих керованих візків [1, 3]. 

Ці мобільні платформи інтегруються у процес відбору, функціонуючи у режимі супроводу 

комплектувальника або виконуючи автономне транспортування зібраних замовлень до зони 

відвантаження, що дозволяє суттєво знизити фізичне навантаження на персонал та прискорити 

внутрішньоскладські логістичні потоки. 

Окремий вектор автоматизації, висвітлений у фаховій літературі, стосується впровад-

ження роботизованого поштучного відбору та мобільних роботів. Зокрема, роботизовані мані-

пулятори (robotic arms) демонструють високу ефективність при обробці товарів різної конфігу-

рації, тоді як автономні мобільні роботи забезпечують оптимізацію переміщення одиниць збе-

рігання у динамічному середовищі складу [3].
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Для мінімізації впливу людського фактору та підвищення точності операцій на етапі ком-

плектування застосовуються високотехнологічні робочі станції. Їх оснащення системами світ-

лової індикації pick-to-light або put-to-light дозволяє візуалізувати необхідні комірки для від-

бору або розміщення товару, що критично важливо для зменшення кількості помилок [1]. 

Враховуючи специфіку електронної комерції, яка характеризується замовленнями, що 

містять декілька товарних позицій, та значним відсотком повернень, критичного значення на-

бувають комплекси автоматизованого сортування (bag sorter systems). Технології підвісних 

транспортерів із кишенями дозволяють раціонально консолідувати відправлення та забезпечу-

вати оперативність їх обробки [1]. 

Спектр сучасних рішень доповнюють технології високої щільності зберігання. Зокрема, 

активного розвитку набули човникові комплекси (Shuttle-based Storage and Retrieval Systems), 

висока продуктивність яких підтверджена імітаційним мо-

делюванням [4, 5]. Також значний інтерес представляють 

платформи блокового зберігання [2]. У системах цього 

типу роботи маневрують по поверхні щільної сітки контей-

нерів, завдяки чому максимізується використа-ння складсь-

кого об’єму. 

Узагальнюючи огляд технологій, слід зазначити, що 

для автоматизованих комплексів класу «товар до людини» 

мінімізація відстаней переміщення залишається ключовим 

фактором продуктивності. Результати досліджень [4] підт-

верджують, що параметри маршрутизації та швидкості 

руху транспортерів безпосередньо впливають на енергос-

поживання та пропускну здатність обладнання. Також заз-

начається, що загальна результативність роботизованих рі-

шень (MRFS) визначається взаємоузгодженою оптиміза-

цією призначення місць зберігання та планування шляху 

[6]. Відтак, навіть найсучасніше апаратне забезпечення 

втрачає свій потенціал при хаотичному або нераціональ-

ному розміщенню запасів, особливо коли сумісні товари 

рознесені по різних зонах складу. Зазначені фактори обумо-

влюють важливість вирішення наукового завдання алгори-

тмічної оптимізації розміщення товарів на основі інтелектуа-

льного аналізу даних про закономірності сумісного попиту. 

Основна частина 

У контексті цифрової трансформації логістичних процесів дані про транзакції трансфор-

мувалися з пасивного елемента обліку у критично важливий актив, що визначає операційну 

ефективність підприємства. Зазначені інформаційні масиви виступають необхідним підґрун-

тям для сучасних алгоритмів оптимізації. Без наявності якісних, деталізованих історичних да-

них неможливо побудувати адекватну модель попиту, здатну адаптуватися до стохастичної 

природи ринку та забезпечити ефективне функціонування інтелектуальних систем управління 

складом. Це зумовлено тим, що результативність впровадження методів машинного навчання, 

таких як кластеризація часових рядів або пошук асоціативних правил, прямо залежить від ре-

левантності вхідного інформаційного потоку. Відтак, формування репрезентативної вибірки 

даних є першочерговим завданням, що передує етапу моделювання. 

Для проведення верифікованих наукових досліджень та тестування розроблених алгорит-

мів доцільно використовувати відкриті набори даних, розміщені на спеціалізованих платфор-

мах. Провідними ресурсами для отримання емпіричних даних є репозиторії Kaggle та UCI 

Machine Learning Repository, на яких надається доступ до реальних транзакційних логів глоба-

льних ритейлерів та логістичних операторів.

Рис. 1. Приклад 

роботизованої системи KIVA, що 

переміщує стелажі 
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Зазначені джерела дозволяють отримати масиви даних, що відповідають специфіці різних 

типів складських систем. Якщо для концепцій «людина до товару» критично важливими є па-

раметри маршрутизації, фізичні виміри та структура замовлень, необхідні для моделювання 

групового відбору та оптимізації шляху комплектувальника, то для роботизованих комплексів 

«товар до людини» акцент зміщується на аналіз сумісності товарів. Останній вимагає наявно-

сті даних для кластеризації SKU за ймовірністю їх спільного попиту, що забезпечує раціона-

льне розміщення сумісних позицій на мобільних стелажах для мінімізації кількості перемі-

щень роботів. Саме тому у межах даного дослідження пошук наборів даних здійснювався ціле-

спрямовано для виявлення товарів, що замовляються разом. Така стратегія відбору ґрунтує-

ться на положенні, що ідентифікація прихованих патернів сумісного попиту виступає ключо-

вим елементом реалізації гібридних стратегій зберігання. Відібрані датасети повинні підхо-

дити саме для цієї цілі, містячи історію спільних покупок, що дозволяє застосовувати алгори-

тми для підвищення щільності зберігання та скорочення часу комплектування. 

Критерії вибору та оцінки якості даних 

Вибір релевантних наборів даних базується на чіткій системі критеріїв, що гарантують 

придатність інформації для подальшого моделювання. Спираючись на методологічні підходи, 

викладені у наукових публікаціях [7, 8], було сформовано вимоги до якості даних. Згідно              

з цими дослідженнями великі дані вимагають перевірки не лише на формальну правильність, 

а й на змістовну відповідність для конкретних бізнес-задач. Серед ключових критеріїв релева-

нтності насамперед виокремлюється наявність часових міток з обов’язковою точністю до 

хвилин або секунд, що дозволяє аналізувати внутрішньодобову сезонність та пікові наванта-

ження. По-друге, критичною умовою для проведення аналізу споживчого кошика є деталізація 

даних до рівня унікальних ідентифікаторів товару та транзакції. Крім того, важливе значення 

мають кількісні та вартісні показники, зокрема поля з інформацією про кількість та ціну, які 

необхідні для класифікації об'єктів зберігання за важливістю шляхом ранжування за обсягом 

продажів та розрахунку швидкості обігу запасів. Нарешті, наявність поведінкових та географіч-

них атрибутів, таких як ідентифікатор клієнта або геодані, дозволяє виявляти стабільні законо-

мірності поведінки та оптимізувати розміщення товарів залежно від регіональних особливос-

тей попиту. 

Узагальнені вимоги до структури та змісту даних, необхідних для моделювання логістич-

них процесів, наведено у таблиці. 

Критерії оцінки якості наборів даних для моделювання логістичних операцій 

Категорія критерію 
Типовий 

ідентифікатор поля 

Опис та обґрунтування важливості для 

складу 

Часова дискретність Timestamp Precision 

Наявність точної дати та часу. Критично 

для виявлення сезонності спільних покупок 

та динаміки попиту в часі 

Транзакційна 

цілісність 
Invoice / Order ID 

Унікальний ідентифікатор замовлення. 

Необхідний для аналізу споживчого 

кошика з метою виявлення сумісності 

товарів у транзакції 

Ідентифікація об'єкта SKU / StockCode 

Унікальний код товарної одиниці. 

Дозволяє відстежувати рух конкретного 

фізичного об'єкта, а не товарної групи, що 

є основою для точного адресного 

зберігання 

Кількісні метрики Quantity, Price 

Обсяг замовлення за товарною позицією. 

Визначає частоту поповнення запасів та 

дозволяє проводити ранжування 

асортименту за пріоритетністю 
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Фізичні параметри Dimensions, Weight 

Габарити та вага. Параметр, необхідний 

для перевірки обмежень місткості комірок 

та моделювання фізичного розміщення на 

стелажах 

Поведінковий вимір User / Session ID 

Дозволяє аналізувати стабільність попиту в 

розрізі конкретних клієнтів та групувати 

товари за моделями придбання 

Геопросторові дані Location / ZIP 

Слугують основою для моделювання 

розподілу замовлень за регіонами, що 

впливає на стратегію відвантаження та 

консолідацію вантажів 

Характеристики наборів даних 

На основі вищенаведених критеріїв було відібрано вісім найбільш релевантних наборів 

даних, які дозволяють комплексно дослідити проблему оптимізації розміщення товарів на 

складі. Кожен з датасетів має специфічні характеристики, що роблять їх придатними для тес-

тування алгоритмів кластеризації попиту та оптимізації маршрутів відбору. 

E-Commerce Data є класичним транзакційним набором даних, який містить понад 500 ти-

сяч записів про операції британського онлайн-ритейлера, що спеціалізується на подарунках, 

здійснені протягом 2010–2011 років. Цей масив, доступний за посиланням 

https://www.kaggle.com/datasets/carrie1/ecommerce-data, повністю відповідає визначеним кри-

теріям. Зокрема, наявність полів InvoiceNo та StockCode дозволяє точно ідентифікувати то-

вари, що купуються разом, для вирішення задачі сумісного розміщення, тоді як InvoiceDate 

слугує основою для побудови часових рядів. Водночас важливою особливістю набору є інфор-

мація про скасування замовлень, що дає змогу моделювати процеси обробки повернень това-

рів від покупців. 

eCommerce Events History in Electronics – це масив даних, доступний за покликанням 

https://www.kaggle.com/datasets/mkechinov/ecommerce-events-history-in-electronics-store, який 

містить повну хронологію поведінки користувачів на сайті магазину електроніки. На відміну 

від попереднього, цей набір дозволяє аналізувати не лише покупки, а й переглядання та дода-

вання товарів у кошик. Завдяки високій точності часових міток (event_time) та поля 

user_session, стає можливим групування товарів за наміром користувача, а також прогнозува-

ння пікових навантажень ще до оформлення замовлення, що є важливим для завчасного попов-

нення зон відбору. 

Наступним важливим джерелом є репрезентативний набір даних Online Retail II UCI, що 

охоплює транзакції за два роки. Цей масив, доступний за адресою 

https://www.kaggle.com/datasets/mashlyn/online-retail-ii-uci, містить ключові поля InvoiceDate, 

StockCode та Quantity. Завдяки значному часовому проміжку, з'являється можливість не лише 

виявляти сезонність, а й досліджувати довгострокові тренди. Це є необхідною умовою для пе-

ревірки стабільності кластерів товарів у часі, забезпечуючи надійність моделей прогнозування 

попиту у динамічному середовищі. 

Для вирішення задач ієрархічного прогнозування доцільно використати датасет M5 Fore-

casting - Accuracy, який розміщено за посиланням https://www.kaggle.com/c/m5-forecasting-

accuracy/data. Цей масив містить історію продажів понад 30 тисяч товарів за 5 років, доповнену 

календарем подій та цінами. Структура даних робить їх ідеальними для кластеризації часових 

рядів із застосуванням алгоритму динамічного трансформування часу, що дозволяє групувати 

товари за формою кривої попиту незалежно від часового зсуву. Такий підхід сприяє оптиміза-

ції логістики шляхом рівномірного розподілу товарів з піковим навантаженням по різних зо-

нах складу для уникнення заторів. 

Для дослідження специфіки продуктового ритейлу варто звернути увагу на масив даних 

Instacart Market Basket Analysis, який налічує понад 3 мільйони замовлень та доступний на
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сторінці https://www.kaggle.com/datasets/psparks/instacart-market-basket-analysis. Його унікаль-

ний атрибут add_to_cart_order відображає послідовність додавання товарів у кошик, що дозво-

ляє відтворити природну логіку покупця. Така аналітика є визначальною для оптимізації алго-

ритмів побудови маршрутів комплектування, дозволяючи планувати траєкторію руху таким 

чином, щоб важкі та габаритні позиції відбиралися першочергово. Крім того, аналіз даних         

у полі reordered допомагає виділити ядро асортименту для організації виділених зон прискоре-

ного відбору. 

Найбільш орієнтованим на логістичні завдання є набір даних Brazilian E-Commerce Pub-

lic Dataset by Olist, який складається з 9 взаємопов'язаних таблиць і доступний за посиланням 

https://www.kaggle.com/datasets/olistbr/brazilian-ecommerce. Його суттєвою перевагою є наявні-

сть у таблиці olist_products_dataset фізичних параметрів товарів: ваги (product_weight_g), дов-

жини (product_length_cm), висоти (product_height_cm) та ширини (product_width_cm). Ця 

інформація дозволяє вирішувати задачу пакування та підбирати оптимальну тару ще до поча-

тку комплектування. Окрім того, наявність координат продавців та покупців дає змогу вико-

ристовувати дані масиву для вирішення завдань геопросторового аналізу та оптимізації розмі-

щення нових фулфілмент-центрів. 

Ще одним цінним джерелом для аналізу є датасет Favorita Grocery Sales Forecasting, що 

містить інформацію про продажі великої еквадорської мережі супермаркетів. Цей масив, дос-

тупний за посиланням https://www.kaggle.com/c/favorita-grocery-sales-forecasting/data, виріз-

няється наявністю макроекономічних показників, зокрема цін на нафту, які суттєво впливають 

на економіку регіону. Особливістю даних є поле onpromotion, в якому вказано чи пропонува-

вся товар у рамках спеціальної пропозиції у конкретному магазині на певну дату. Такий рівень 

деталізації дозволяє моделювати динамічну адаптацію складського простору під час промоак-

цій. Аналіз сплесків продажів дає змогу розраховувати коефіцієнти розширення зон відбору, 

забезпечуючи автоматичне резервування комірок для акційних товарів та запобігаючи пере-

повненню складських площ. 

Для вирішення специфічних задач логістики індустрії моди доцільно використовувати на-

бір даних H&M Personalized Fashion Recommendations, доступ до якого відкрито за адресою 

https://www.kaggle.com/c/h-and-m-personalized-fashion-recommendations/data. Даний масив міс-

тить транзакції та метадані товарів, а головне – зображення, що дозволяє застосовувати методи 

комп'ютерного зору. Використання векторних представлень зображень уможливлює впрова-

дження стратегії візуальної диференціації товарів, оскільки розміщення схожих зовні позицій 

на відстані одна від одної суттєво зменшує ризик помилок при комплектуванні. Водночас дані 

дозволяють групувати товари за принципом колекцій, адаптуючи складські процеси до сезон-

них змін асортименту швидкої моди. 

Використання зазначених наборів даних забезпечує всебічне охоплення проблематики 

оптимізації складських процесів, дозволяючи тестувати алгоритмічні моделі як на рівні ана-

лізу попиту, так і на рівні фізичних обмежень складського простору. 

Використання внутрішніх даних підприємств 

Поряд із відкритими наборами даних не менш важливим джерелом для побудови адаптив-

них складських систем є корпоративні дані підприємств, що генеруються у системах управлі-

ння складом та планування ресурсів. Специфіка збору внутрішніх даних полягає у необхідно-

сті фіксації не лише комерційних фактів продажу, а й операційних логістичних параметрів. До 

таких показників належать точні часові мітки початку та завершення операцій відбору, марш-

рути руху комплектувальників та дані про завантаженість техніки. 

Огляд актуальних наукових праць виявляє різноманіття стратегій використання даних від-

повідно до завдань оптимізації. Показовим прикладом використання деталізованих операцій-

них логів є робота [9], в якій для оптимізації процесів пакетування замовлень було викорис-

тано дані системи голосового відбору великого роздрібного складу у Фінляндії. Дослідники 

проаналізували записи майже 35 000 сформованих маршрутів збору, що містили близько 100 

тис. клієнтських замовлень, накопичених протягом трьох місяців. Важливим аспектом цього
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масиву даних була наявність детальної інформації про кожну операцію: адресу комірки та точ-

ний час виконання відбору, номер пакету, ідентифікатор замовлення й виконавця. Такий рі-

вень деталізації дозволив авторам не лише відтворити реальні маршрути, але й перевірити 

ефективність запропонованого алгоритму імітаційного відпалу на реальних історичних даних, 

досягнувши скорочення дистанції переміщення на 15,7 %. 

Інший підхід до формування набору даних для тренування інтелектуальних систем проде-

монстровано у дослідженні [10]. Для підготовки агента глибокого навчання з підкріпленням 

автори використали історичні дані про операції розміщення та вилучення товарів, зібрані про-

тягом 14 місяців на складі з частковою автоматизацією. База даних містила 12 100 записів, ко-

жен з яких включав інформацію про дату та час призначення місця зберігання, ідентифікатор 

типу товару, кількість одиниць, дату першого пакування та тип операції (первинне надхо-

дження або повернення). Цей масив було розділено на тренувальний (12 місяців) та тестовий 

(2 місяці) набори, що дозволило моделі вивчити сезонність та частоту звернень до SKU без 

участі експертів. Згідно з отриманими результатами розроблена модель глибокого навчання     

з підкріпленням дозволила знизити транспортні витрати на представленому у дослідженні 

складі на 6,3 % порівняно з методом, що використовується. 

Важливість інтеграції фізичних параметрів товарів із даними про попит підкреслюється    

у роботі [11]. Для розробки моделі розміщення продукції автори використали історичні дані 

колумбійської компанії з виробництва продуктів харчування. Вхідні дані включали параметри 

конструкції складу (розміри стелажів, ширина проходів) та характеристики підйомно-транс-

портного обладнання. Також використовувалася інформація про попит на SKU за певні періо-

ди, що дозволило врахувати ступінь однорідності замовлень. Такий підхід уможливив класи-

фікацію товарів за методами Парето-аналізу та показником відношення об'єму до частоти за-

мовлень, базуючись на реальній історії відвантажень. Застосування розробленої моделі дозво-

лило також змоделювати сценарії розміщення, що мінімізують загальний час складських опе-

рацій. 

Водночас існують випадки, коли пряме використання первинних даних є ускладненим че-

рез недосконалість наявних систем управління складом. У дослідженні [12] розглянуто прик-

лад дистрибуційного центру хлібобулочних виробів, де програмне забезпечення не врахову-

вало вагу продуктів при побудові маршрутів, змушуючи персонал вручну корегувати шлях 

для запобігання пошкодженню крихких товарів. Для вирішення цієї задачі автори згенерували 

моделі ситуацій, які базувалися на поведінкових закономірностях реальних даних, зокрема се-

редній кількості замовлень на день, типах продуктів та місткості зон. Але алгоритми були 

адаптовані для математичного моделювання, що дозволило врахувати обмеження, які ігнору-

вала штатна система, та запропонувати оптимізовану модель спільного призначення місць 

зберігання та маршрутизації. 

Висновки 

Узагальнюючи результати проведеного дослідження, можна констатувати, що цифрова 

трансформація сучасного логістичного центру виходить за межі простого впровадження авто-

матизації. Вона являє собою складну синергію роботизованих технологій та інтелектуальних 

алгоритмів обробки великих масивів даних. Аналіз сучасних підходів довів, що традиційні ме-

тоди фіксованого зберігання втрачають ефективність в умовах електронної комерції, де кри-

тичними є швидкість та адаптивність. 

Результати підтверджують доцільність застосування методів машинного навчання, зок-

рема кластеризації, для оптимізації розміщення товарних позицій та підвищення загальної 

продуктивності складських процесів. Аналіз окремих практичних кейсів засвідчує реальну 

ефективність таких підходів. Зокрема, як наведено у роботі [9], апробація алгоритму оптиміза-

ції на вибірці з 35 000 маршрутів продемонструвала скорочення дистанції переміщення на 

15,7 %, а впровадження моделей глибокого навчання з підкріпленням для динамічного призна-

чення місць зберігання у дослідженні [10] забезпечило зниження транспортних витрат на 6,3 % 

порівняно з існуючим методом.
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Визначено, що використання відкритих репозиторіїв та корпоративних транзакційних да-

них для навчання моделей дозволяє переходити від реагування на зміни попиту постфактум 

до завчасного планування запасів. Це дає змогу виявляти приховані закономірності сумісного 

попиту ще до моменту формування замовлення. Водночас існують виклики, пов’язані з якістю 

вхідної інформації, оскільки для коректного моделювання критично важливою є наявність 

точних часових міток, фізичних параметрів вантажу та історії спільних покупок. 

З огляду на вищезазначене, подальші наукові дослідження доцільно спрямувати на розро-

бку та експериментальне тестування алгоритмів кластеризації часових рядів на базі відібраних 

наборів даних, що забезпечить динамічний перерозподіл SKU. Логічним продовженням ро-

боти стане побудова комплексної симуляційної моделі складу для верифікації ефективності 

запропонованого кластерного підходу та його порівняння з традиційними методами, такими 

як випадкове або ABC-розміщення. Разом з тим, для підвищення точності прогнозування на-

вантаження на роботизовані системи, у моделях маршрутизації необхідно враховувати фізичні 

параметри вантажів, зокрема їх вагу та габарити. 
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A. Balvak, V. Zinchenko 

DATA SAMPLE FORMATION AND QUALITY CRITERIA FOR MODELLING 

INTELLIGENT WAREHOUSE LOGISTICS SYSTEMS 

In the modern world, the rapid growth of the e-commerce sector places unprecedented strain on 

logistics systems, requiring warehouse complexes to be highly adaptable and able to process orders 

quickly. Traditional approaches to warehouse management, based on fixed storage locations and the 

classification of goods by sales volume, are ineffective in environments with high demand variability 

and strict delivery time requirements. The article explores the issue of increasing the productivity of 

warehouse processes by moving from a purely quantitative increase in physical capacity to the imple-

mentation of intelligent data processing algorithms. 

The purpose of this work is to determine the prerequisites and tools for algorithmic optimization 

of the placement of commodity items based on the identification of hidden patterns of joint demand. 

First, an analysis of current technological trends was conducted, which demonstrated a shift in emp-

hasis from picker-to-parts systems to robotic parts-to-picker systems (MRFS, AGV), the effectiveness 

of which significantly depends on the quality of routing algorithms and the assignment of storage lo-

cations. 

With the growth of data volumes, the key factor for success is the formation of a high-quality 

information base for modelling. The paper examines in detail the criteria for data relevance for logis-

tics tasks, including the presence of accurate time stamps, transactional integrity, and detailed physi-

cal parameters of cargo. Particular attention is paid to both the advantages and potential challenges 

of working with open data sources. A systematic review of eight selected datasets from the Kaggle 

and UCI Machine Learning Repositories was conducted, and their suitability for solving specific 

tasks was analysed: from time series clustering and peak load forecasting to packaging optimization. 

Separately, the role of internal corporate data of enterprises is highlighted, in particular opera-

tional logs of warehouse management systems, which allow taking into account real infrastructure 

limitations and behavioural factors of personnel. It is concluded that the digital transformation of      

a modern logistics centre is a synergy of robotic technologies and machine learning methods. The 

results of the study confirm the feasibility of using clustering for dynamic SKU redistribution, which 

allows minimizing movement distances and transforming logistics from a model of responding to de-

mand post-facto into a system of planning based on forecasts. 

Keywords: warehouse logistics; optimization of goods placement; data clustering; machine lear-

ning; parts-to-picker systems; picker-to-parts systems; e-commerce; big data analysis; demand fore-

casting. 
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