
«Системні технології» 5 (166) 2026 Том 2 «System technologies» 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 
21 

DOI 10.34185/1562-9945-5-166-2026-16 

УДК 004.738.5:004.65 

О.А. Гончаров, М.М. Філоненко, Л.В. Васильєва, А.А. Омельчук, К.О. Крігер 

АРХІТЕКТУРА ТА ОПТИМІЗАЦІЯ РЕКОМЕНДАЦІЙНОГО МОДУЛЯ 

ЕЛЕКТРОННОЇ БІБЛІОТЕКИ ЗАКЛАДУ ВИЩОЇ ОСВІТИ  

В УМОВАХ ОБМЕЖЕНИХ ОБЧИСЛЮВАЛЬНИХ РЕСУРСІВ 

 

Анотація. Робота присвячена розробці та архітектурній оптимізації рекомендаційно-

го модуля для електронних бібліотек закладів вищої освіти, що функціонують в умовах 

обмежених обчислювальних ресурсів і не мають можливості використовувати ресур-

сомісткі нейромережеві підходи. Застосовано метод колаборативної фільтрації з ін-

теграцією експоненційної функції часового згасання. Цей механізм адаптує профіль 

студента до швидкої зміни інтересів у межах навчальних семестрів. Для подолання 

квадратичної обчислювальної складності алгоритму розроблено оптимізовану ар-

хітектуру реляційної бази даних (на стеку PHP/MySQL). Життєвий цикл формування 

рекомендацій розділено на дві ізольовані фази: асинхронний фоновий перерахунок мат-

риць та синхронне зчитування готових пропозицій. Емпіричне моделювання на реальній 

вибірці (до 1350 об'єктів) підтвердило високу стійкість алгоритму до зміни розмір-

ності даних. Доведено, що врахування фактора часового згасання дозволяє знизити се-

редньоквадратичну похибку (RMSE) на понад 42%. Запропонована архітектурна оп-

тимізація забезпечила час відгуку системи на рівні логарифмічної складності для кін-

цевого користувача. Обґрунтовано доцільність використання базових модифікованих 

алгоритмів колаборативної фільтрації як компромісного рішення між точністю та 

обчислювальною вартістю для локальних освітніх платформ порівняно з моделями 

глибинного навчання. 

Ключові слова: алгоритм колаборативної фільтрації; прогнозування; оптимізація об-

числень; рекомендаційна система; часове згасання; електронна бібліотека; MySQL; 

RMSE. 

 

Постановка проблеми. Стрімка цифровізація освітнього процесу супровод-

жується експоненційним зростанням обсягів навчальних матеріалів: електронних під-

ручників, методичних вказівок, наукових статей та конспектів лекцій. У локальних 

бібліотеках закладів вищої освіти це призводить до проблеми інформаційного переван-

таження студентів та викладачів. Традиційні засоби повнотекстового пошуку та рубри-

кації виявляються недостатньо ефективними, оскільки вимагають від користувача точ-

ного формулювання запиту. Подібні висновки підтверджуються дослідженнями у сфері 

інтелектуалізації пошуку наукових публікацій, де для підвищення релевантності ре-

зультатів застосовуються комбінації методів TF-IDF, NLP-аналізу та алгоритмів ран-

жування документів [1]. За таких умов впровадження персоналізованих рекомендацій-
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них систем стає критично необхідним інструментом для скорочення часу на пошук ре-

левантного контенту та підвищення загальної якості освітнього процесу [2]. У сучасних 

дослідженнях інформаційного забезпечення освітньої діяльності також підкреслюється 

важливість формалізованого подання знань, онтологічного моделювання та автомати-

зації доступу до освітніх ресурсів, що створює основу для побудови інтелектуальних 

сервісів персоналізованої підтримки користувачів електронних бібліотек [3]. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. Сучасний етап розвитку рекомен-

даційних систем характеризується активним використанням нейромережевих підходів. 

Зокрема, дослідження останніх років зосереджені на використанні нейронної колабора-

тивної фільтрації, графових нейронних мереж та моделей на основі механізмів  

уваги [4, 5]. Ці підходи демонструють високу точність прогнозування та здатність ви-

являти складні нелінійні залежності між користувачами та об'єктами. 

Однак, впровадження таких глибоких моделей супроводжується низкою критич-

них обмежень: вони потребують значної обчислювальної потужності у вигляді 

графічних прискорювачів GPU, великих обсягів оперативної пам'яті та величезних, 

щільних масивів даних для навчання. Як зазначається у дослідженнях з оптимізації ре-

комендаційних систем [6], висока обчислювальна вартість робить нейромережеві під-

ходи ресурсно витратними або технічно неможливими для розгортання на рівні ло-

кальних факультетських серверів, інфраструктура яких найчастіше базується на стан-

дартних стеках технологій (наприклад, на основі класичних веб-стеків PHP/MySQL) з 

обмеженими ресурсами процесора. 

Альтернативою залишаються класичні алгоритми колаборативної фільтрації 

(КФ), які відзначаються алгоритмічною простотою та інтерпретованістю  

результатів [7]. Основною проблемою базової КФ в освітньому контексті є нездатність 

адаптуватися до зміни інтересів користувача з часом — наприклад, при переході сту-

дента на наступний курс змінюється перелік актуальних для нього дисциплін. Останні 

дослідження у сфері класичних методів (2023–2026 рр.) доводять, що інтеграція 

функцій часового згасання дозволяє суттєво підвищити релевантність рекомендацій 

шляхом надання більшої ваги останнім взаємодіям користувача з системою [8, 9]. Про-

те питання побудови архітектури рекомендаційних модулів із підтримкою часових 

коефіцієнтів та оптимізації відповідних обчислень у реляційних базах даних для ло-

кальних освітніх платформ досі залишається недостатньо дослідженим. 

Мета дослідження. Метою дослідження є обґрунтування та експериментальна 

перевірка ефективності модифікованого методу колаборативної фільтрації з урахуван-

ням часового фактора для рекомендаційного модуля електронної бібліотеки закладу 

вищої освіти, оптимізованого для функціонування в умовах обмежених обчислюваль-

них ресурсів. 

Викладення основного матеріалу дослідження. В основу розроблюваного мо-

дуля покладено алгоритм колаборативної фільтрації, що базується на подібності кори-

стувачів. Класичний підхід передбачає обчислення міри близькості інтересів між 

цільовим користувачем a та іншим користувачем системи u. Для оцінки подібності ви-
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користовується косинусна міра, оскільки вона є стійкою до розрідженості  

даних [10, 11]:  

 

(1) 

де  та  – оцінки, виставлені користувачами a та u об'єкту (книзі) i;  – множина 

об'єктів, оцінених обома користувачами. 

Прогнозована оцінка  для цільового користувача a та неоціненого ним об'єкта 

i  обчислюється як зважена сума оцінок k  найближчих сусідів (множина K ): 

 
(2) 

Специфіка освітнього середовища полягає в тому, що актуальність певних ма-

теріалів (методичних вказівок, конспектів) жорстко прив'язана до поточного семестру 

та навчальних дисциплін. Відповідно, інтереси користувача швидко застарівають. Щоб 

компенсувати це явище, до базової моделі було інтегровано експоненційну функцію 

часового згасання. 

Модифікована оцінка  , яка використовується в обчисленнях замість початко-

вої , визначається за формулою: 

 
(3) 

де  — час, що минув з моменту виставлення оцінки об'єкту i до моменту формуван-

ня рекомендації (в секундах); λ — коефіцієнт згасання, який підбирається емпірично (в 

межах даного дослідження λ = 10-6).  

Використання цієї функції дозволяє знизити вагу старих оцінок і підвищити реле-

вантність матеріалів, якими студент цікавився останнім часом. 

Реалізація алгоритму КФ має алгоритмічну складність  , де  – кіль-

кість користувачів,  – кількість об'єктів [12]. Обчислення таких матриць в режимі ре-

ального часу в момент запиту користувача є архітектурним антипатерном для систем, 

що використовують стек PHP/MySQL (типовий для локальних серверів університетів), 

оскільки це неминуче призводить до тайм-аутів при збільшенні розмірності матриці. 

Для подолання цих технічних обмежень було застосовано архітектурний підхід, 

що базується на поділі відповідальності за команди та запити, а також подійно-

орієнтованій моделі обробки даних (рис. 1). Фізична модель реляційної бази даних 

проєктується з урахуванням проблеми розрідженості даних (система зберігає лише 

існуючі оцінки, ігноруючи нульові значення для непрочитаних книг) та використовує 

денормалізацію для забезпечення високої швидкості читання. 

Життєвий цикл формування та видачі рекомендацій на базі цієї моделі чітко 

розділено на дві ізольовані фази. 
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Рисунок 1 – Архітектурна схема модуля формування персональних рекомендацій  

на базі подійної моделі 

 

Структуру ключових таблиць та стратегію їх індексування наведено у таблиці 1. 
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Таблиця 1  

Структура та індексування ключових таблиць оптимізованої бази даних 

Сутність 
Ключові  

атрибути 

Тип  

індексування 

Призначення в оптимізованій  

архітектурі 

User  
id, education, 

sphere 
B-Tree (id) 

Зберігання базового профілю ко-

ристувача. Виступає головною 

сутністю для зв'язків 1:N. 

Book  
id, author_id, 

genre_id 

B-Tree (id, gen-

re_id) 

Метадані навчальних матеріалів. 

Індекси за жанрами або авторами 

прискорюють можливу контентну 

фільтрацію. 

Rating  

id, user_id, 

book_id, val-

ue, created_at 

Composite B-

Tree (user_id, 

book_id) 

Транзакційна таблиця зберігання 

явного фідбеку. Атрибут 

created_at є критичним для ро-

зрахунку функції часового зга-

сання. 

Recommendation 
id, user_id, 

book_id, score 

Composite B-

Tree (user_id, 

score DESC) 

Денормалізована вітрина даних. 

Забезпечує миттєве зчитування 

попередньо розрахованих рей-

тингів. 

 

Першою є фаза запису та асинхронного перерахунку матриць. Процес ініціюється 

подією виставлення нової оцінки або зміни статусу навчального матеріалу користува-

чем. Запис миттєво фіксується в таблиці Rating разом із міткою часу. Замість того, щоб 

одразу перераховувати рекомендації, система генерує фонову задачу, яка делегується 

менеджеру черг. Робочий процес, що функціонує незалежно від основного життєвого 

циклу веб-додатка, ініціює сервісний клас RecommendationService. Для оптимізації об-

числень косинусної міри подібності сервіс не завантажує всю матрицю в оперативну 

пам'ять PHP. Замість цього виконується SQL-запит із використанням внутрішнього 

з'єднання (INNER JOIN) таблиці Rating самої на себе для вибірки лише тих пар кори-

стувачів, які мають спільні оцінені книги.  

На етапі агрегації до значень оцінок застосовується функція часового згасання (3), 

де як  використовується різниця між поточним часом сервера та значенням 

created_at конкретної оцінки. Обчислені для цільового користувача топ-N найбільш ре-

левантних книг (де прогнозована оцінка перевищує заданий поріг) записуються до таб-

лиці Recommendation операцією масового оновлення. 

Другою є фаза синхронного читання. При авторизації користувача в системі та 

переході до розділу персональних рекомендацій веб-додаток повністю звільняється від 

виконання математичних розрахунків.  

Контролер формує простий SQL-запит до таблиці Recommendation, фільтруючи 

записи за user_id та сортуючи їх за полем score за спаданням. 

Завдяки наявності композитного індексу (user_id, score) на рівні СКБД MySQL, 

пошук потрібних записів відбувається без повного сканування таблиці. Обчислювальна 
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складність для кінцевого користувача у цій фазі зводиться до , де N – кількість 

записів у таблиці рекомендацій. 

Така архітектура дозволяє локальній системі ефективно працювати на малопоту-

жних серверах, гарантуючи час відгуку інтерфейсу в межах мілісекунд, незалежно від 

загального обсягу накопичених в електронній бібліотеці історичних даних. 

Для перевірки ефективності запропонованої оптимізованої архітектури було про-

ведено експериментальне моделювання на базі реальних даних (оцінок користувачів), 

зібраних у процесі тестової експлуатації електронної бібліотеки. Користувачі оцінюва-

ли прочитані матеріали за класичною 5-бальною шкалою, при цьому кожна транзакція 

супроводжувалася фіксацією часової мітки. 

Метою експерименту було порівняння точності прогнозування класичного алго-

ритму колаборативної фільтрації та її модифікації з урахуванням часового фактора при 

різних обсягах вибірки оцінених книг (від k = 50  до k = 1350). 

Основним критерієм якості було обрано метрику середньоквадратичної похибки 

(RMSE). Вибір RMSE зумовлений тим, що ця метрика є стандартом де-факто для задач 

прогнозування рейтингу і більш чутлива до значних відхилень порівняно з абсолютною 

похибкою. Формула розрахунку метрики має вигляд: 

 

(4) 

де n – загальна кількість спрогнозованих оцінок,  – спрогнозована оцінка,   – ре-

альна оцінка, виставлена користувачем u об'єкту i.  

Чим нижче значення RMSE, тим вищою є точність роботи рекомендаційної систе-

ми. Результати обчислення RMSE для обох алгоритмів при зміні обсягу вибірки подано 

у таблиці 2 і рис. 2, де наведено ключові точки зрізу експериментальних даних. 

Таблиця 2 

Динаміка похибки прогнозування залежно від обсягу вибірки 

Обсяг вибірки книжок (k) 
Класична колаборативна 

фільтрація (RMSE) 

Модифікована КФ із часо-

вим фактором (RMSE) 

50 2.1337 1.2470 

250 2.1054 1.2367 

500 2.0966 1.2040 

750 2.0883 1.2165 

1000 2.1042 1.2010 

1350 2.0923 1.2297 

Середнє значення ~2.1025 ~1.2152 
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Рисунок 2 – Порівняльний графік динаміки похибки 

 

Аналіз отриманих емпіричних даних дозволяє зробити кілька важливих висновків 

щодо поведінки розроблених моделей: 

1. Стабільність алгоритмів в умовах масштабування: Як видно з результатів, по-

хибка прогнозування для обох методів не має тенденції до стрімкого зростання при 

збільшенні кількості книжок у вибірці. Розмах варіації (різниця між максимальним та 

мінімальним значенням RMSE) є незначним:  для звичайного методу та 

 для методу з урахуванням часу. Це свідчить про високу стійкість алгоритму 

та підтверджує гіпотезу про те, що інтереси користувачів в освітньому середовищі ма-

ють кластерну природу (студенти зосереджуються на конкретних предметних областях 

у межах семестру). 

2. Перевага моделі з часовим згасанням: Модифікований алгоритм із врахуванням 

часового фактора продемонстрував беззаперечну перевагу над базовою моделлю. Се-

реднє значення RMSE знизилося з 2.10 до 1.21 (покращення точності прогнозування на 

понад 42%). Це емпірично доводить, що для локальних університетських систем впро-

вадження експоненційного зменшення ваги старих оцінок є критично важливим етапом 

оптимізації. Даний механізм ефективно нівелює шум від інтересів студента на молод-

ших курсах при формуванні пропозицій для його поточного етапу навчання. 

Отримані результати підтверджують гіпотезу про те, що інтереси користувачів в 

електронній бібліотеці закладу вищої освіти мають яскраво виражену часову залеж-

ність. Зниження похибки RMSE на 42% при використанні експоненційного часового 

згасання пояснюється семантикою навчального процесу. Студенти масово звертаються 
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до певних категорій літератури (наприклад, методичних вказівок або підручників з 

вузькопрофільних дисциплін) протягом семестру або під час екзаменаційної сесії. 

Після завершення курсу ці матеріали втрачають для них актуальність. 

Класична колаборативна фільтрація продовжує враховувати історичні оцінки з 

перших курсів, що створює шум та знижує релевантність рекомендацій на старших 

курсах. Введення фактора часового згасання дозволяє прибирати неактуальні інтереси, 

адаптуючи профіль користувача до його поточних освітніх потреб. 

Попри високу ефективність та низькі вимоги до апаратного забезпечення у фазі 

читання, запропонована архітектура має об'єктивні обмеження: 

1. Проблема на початку функціонування. Оскільки метод базується виключно на 

матриці оцінок, алгоритм не здатний формувати релевантні пропозиції для нових сту-

дентів, які ще не оцінили жодної книги, та не може рекомендувати щойно додані до 

бібліотеки методичні матеріали, доки вони не отримають перші відгуки. 

2. Межі масштабованості асинхронного розрахунку. Хоча фоновий перерахунок 

за допомогою окремого сервісу розвантажує веб-додаток, при досягненні бібліотекою 

масштабів десятків тисяч користувачів квадратична складність обчислень на базі ре-

ляційної СУБД MySQL стане вузьким місцем. Для систем національного рівня (на 

відміну від факультетських) цей підхід вимагатиме міграції на графові бази даних або 

векторні СУБД. 

Висновки. У роботі проведена оцінка ефективності модифікованого методу кола-

боративної фільтрації з часовим згасанням для рекомендаційного модуля електронної 

бібліотеки закладу вищої освіти, оптимізованого для роботи в умовах обмежених об-

числювальних ресурсів. 

Доведено, що для вирішення проблеми інформаційного перевантаження студентів 

використання класичних нейромережевих підходів глибинного навчання не є обов'яз-

ковим. Впровадження модифікованої колаборативної фільтрації з функцією експонен-

ційного часового згасання дозволило досягти високих показників точності без залучен-

ня графічних прискорювачів. Емпіричне моделювання на реальній вибірці (до 1350 

об'єктів) показало зниження середньоквадратичної похибки (RMSE) з 2.10 (базовий ал-

горитм) до 1.21. Розділення життєвого циклу рекомендацій на асинхронну фазу мате-

матичних обчислень та синхронну фазу швидкого читання з денормалізованої таблиці 

забезпечило миттєвий відгук інтерфейсу. 

Напрямом подальших досліджень є розробка гібридної системи – додавання мо-

дуля контентної фільтрації на основі спеціальності та курсу студента (метаданих), що 

дозволить вирішити проблему для нових користувачів. 
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Architecture and optimization of the recommendation module of a higher  

education institution's electronic library under limited computational resources 

The rapid digitalization of education inevitably causes information overload for stu-

dents. While modern recommender systems rely on deep learning, these neural approaches 

are highly resource-intensive. They require GPU accelerators and extensive memory, making 

them unfeasible for local university servers typically operating on standard PHP/MySQL 

stacks. This paper presents the development and architectural optimization of a recommenda-

tion module tailored for higher education digital libraries functioning under strict computa-

tional constraints. 

To address this, a user-based collaborative filtering method was applied, integrated 

with an exponential time decay function. This mathematical modification effectively mitigates 

"concept drift" by adapting the user profile to rapid shifts in academic interests across semes-

ters, assigning significantly lower weights to outdated historical interactions. 

To overcome the inherent quadratic computational complexity of classical algorithms, a 

highly optimized relational database architecture was engineered. The recommendation 

lifecycle was divided into two isolated phases. The first phase involves the asynchronous 

background recalculation of similarity matrices via queue managers, preventing real-time 

server overload. The second phase ensures the synchronous retrieval of pre-calculated sug-

gestions from a denormalized data mart. By utilizing composite B-Tree indexing, the query 

response complexity for the end-user was reduced to a logarithmic level. 

Empirical modeling on a real dataset (up to 1350 objects) confirmed the algorithm's 

high robustness. Experimental results proved that incorporating the time decay factor reduces 

the Root Mean Square Error (RMSE) from 2.10 to 1.21, an accuracy improvement of over 

42%. The study substantiates that modified classical algorithms offer an optimal trade-off be-

tween prediction accuracy and computational cost for local educational platforms. 

Keywords: collaborative filtering algorithm; prediction; computational optimization; 

recommender system; temporal decay; digital library; MySQL; RMSE. 
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