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ДОДАТОК А 

Звіт результатів перевірки на унікальність тексту в базі ХНУРЕ 

 

Рисунок А.1 – Результат перевірки на плагіат (рисунок створено 

самостійно) 
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ДОДАТОК Б 

Слайди презентації 

 

Рисунок Б.1 – Слайд презентації (тема) (рисунок створено самостійно) 

 

 

Рисунок Б.2 – Слайд презентації (дослідження) (рисунок створено 

самостійно) 
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Рисунок Б.3 – Слайд презентації (постанова задачі) (рисунок створено самостійно) 

 

 

Рисунок Б.4 – Слайд презентації (методологія) (рисунок створено 

самостійно) 
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Рисунок Б.5 – Слайд презентації (архітектура) (рисунок створено самостійно) 

 

 

Рисунок Б.6 – Слайд презентації (схема бази даних) (рисунок створено 

самостійно) 
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Рисунок Б.7 – Слайд презентації (опис інструментів) (рисунок створено 

самостійно) 

 

 

Рисунок Б.8 – Слайд презентації (алгоритми) (рисунок створено самостійно) 
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Рисунок Б.9 – Слайд презентації (вхідні дані) (рисунок створено самостійно) 

 

 

Рисунок Б.10 – Слайд презентації (опис розрахунків) (рисунок створено 

самостійно) 
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Рисунок Б.11 – Слайд презентації (колаборативне фільтрування) (рисунок 

створено самостійно) 

 

 

Рисунок Б.12 – Слайд презентації (колаборативне фільтрування результати) 

(рисунок створено самостійно) 
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Рисунок Б.13 – Слайд презентації (фільтрування на основі вмісту) (рисунок 

створено самостійно) 

 

 

Рисунок Б.14 – Слайд презентації (фільтрування на основі вмісту результати) 

(рисунок створено самостійно) 
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Рисунок Б.15 – Слайд презентації (матричне розкладання) (рисунок 

створено самостійно) 

 

 

Рисунок Б.16 – Слайд презентації (матричне розкладання результати) (рисунок 

створено самостійно) 
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Рисунок Б.17 – Слайд презентації (глибинне навчання) (рисунок створено 

самостійно) 

 

 

Рисунок Б.18 – Слайд презентації (глибинне навчання результати) (рисунок 

створено самостійно) 
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Рисунок Б.19 – Слайд презентації (NLP) (рисунок створено самостійно) 

 

 

Рисунок Б.20 – Слайд презентації (NLP результати) (рисунок створено 

самостійно) 
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Рисунок Б.21 – Слайд презентації (аналіз отриманих результатів) (рисунок 

створено самостійно) 

 

 

Рисунок Б.22 – Слайд презентації (публікація) (рисунок створено самостійно) 
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Рисунок Б.23 – Слайд презентації (майбутнє дослідження) (рисунок створено 

самостійно) 

 

 

Рисунок Б.24 – Слайд презентації (демонстрація) (рисунок створено 

самостійно) 
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Рисунок Б.25 – Слайд презентації (запитання) (рисунок створено 

самостійно) 

 

 

Рисунок Б.26 – Слайд презентації (дякую за увагу) (рисунок створено 

самостійно) 
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ДОДАТОК В 

Апробація результатів роботи 

 

Рисунок В.1 – Перша сторінка збірника (рисунок створено самостійно) 
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Рисунок В.2 – Перша сторінка тез (рисунок створено самостійно) 

 



73 

 

Рисунок В.3 – Остання сторінка тез (рисунок створено самостійно) 

 

  



74 

ДОДАТОК Г 

Експертний висновок результатів перевірки кваліфікаційної роботи на 

відповідність оформлення вимогам ДСТУ 3008: 2015 

 

Рисунок Г.1 – Результат перевірки на нормоконтроль (рисунок створено 

самостійно) 
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ДОДАТОК Д 

Опис алгоритмів за характеристиками 

Таблиця Д.1 – Характеристики алгоритмів. (таблицю створено 

самостійно) 

 Точність рекомендацій Повнота рекомендацій 
Швидкість 

прогнозування 

Фільтр заснований 

на контенті 

Висока точність можлива, 

якщо характеристики ресурсів 

та інтереси користувачів добре 

відображені. Однак точність 

може знижуватися, якщо 

недостатньо інформації про 

характеристики або якщо 

смаки користувачів 

змінюються. 

Може бути обмежена, 

оскільки рекомендації 

ґрунтуються на 

інформації про контент 

ресурсів. Якщо ресурси 

недостатньо описані або 

є нові, фільтр може бути 

менш ефективний. 

Зазвичай висока, 

оскільки обчислення 

схожості може 

виконуватися швидко 

на основі 

характеристик ресурсів 

та профілю 

користувача. 

Фільтр заснований 

на спільному 

використанні 

Точність може бути високою, 

особливо якщо є достатньо 

інформації про взаємодії 

користувачів. Але може бути 

менш точним для нових 

користувачів або ресурсів. 

Може бути добре 

високою, оскільки 

рекомендації базуються 

на історії взаємодії 

користувачів. Проте для 

нових користувачів або 

ресурсів може бути 

менш ефективним. 

Зазвичай висока, 

оскільки обчислення 

схожості між 

користувачами може 

бути виконано швидко. 

Матричні 

розкладення 

Матричні розкладення можуть 

досягати високої точності, 

оскільки вони можуть виявити 

складні взаємодії та патерни в 

даних. 

Залежить від того, 

наскільки добре 

матричні розкладення 

можуть враховувати всі 

можливі взаємодії. 

Швидкість залежить 

від методу 

факторизації та 

оптимізаційних 

методів.. 

Глибинне навчання Глибинне навчання може 

досягати високої точності, 

особливо коли 

використовуються складні 

архітектури мереж та обширні 

набори даних. 

Може бути ефективним 

у виявленні складних 

зв'язків та рекомендацій 

для різноманітних 

користувачів та 

ресурсів. 

Швидкість може бути 

питанням через велику 

кількість параметрів та 

глибоку структуру 

мереж. 

Застосування NLP Застосування NLP може 

призвести до високої точності, 

оскільки воно дозволяє 

враховувати контекст та 

семантичні зв'язки в текстовій 

інформації. 

Залежить від якості та 

обсягу текстових даних, 

які можна 

використовувати для 

аналізу. 

Великі та складні 

моделі, такі як глибокі 

нейронні мережі, 

можуть вимагати 

значних 

обчислювальних 

ресурсів та часу для 

прогнозування. 
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Таблиця Д.2 – Характеристики алгоритмів. (таблицю створено самостійно) 

 Масштабованість Споживач ресурсів 

Фільтр заснований на 

контенті 

Залежить від обсягу контенту та 

кількості користувачів. Масштабований 

для невеликих до середніх обсягів даних, 

але може стикатися з обмеженнями для 

великих обсягів. 

Зазвичай має низький 

споживання ресурсів, оскільки 

обчислення схожості базуються 

на аналізі характеристик 

ресурсів та профілю 

користувача. Не вимагає 

значних обчислювальних 

потужностей чи пам'яті. 

Фільтр заснований на 

спільному використанні 

Масштабований для середніх обсягів 

даних, але може зазнавати обмежень для 

великих обсягів або при збільшенні 

кількості користувачів та ресурсів. 

Зазвичай має помірне 

споживання ресурсів. Індексація 

та обчислення схожості може 

вимагати обчислювальних 

ресурсів, особливо для великих 

наборів даних. 

Матричні розкладення Масштабованість може бути проблемою 

для великих матриць, оскільки 

обчислення факторизації може вимагати 

значних ресурсів. 

Матричні розкладення можуть 

бути витратними з точки зору 

обчислювальних та пам'ятевих 

ресурсів, особливо для великих 

даних. Оптимізація алгоритмів і 

використання розподілених 

обчислень можуть полегшити 

це. 

Глибинне навчання Глибинне навчання може бути 

обмеженим у випадках великих обсягів 

даних, оскільки навчання глибоких 

моделей може вимагати значних ресурсів 

та часу. 

Споживання ресурсів може бути 

великим, особливо для глибоких 

моделей та великих даних. 

Потрібна потужна 

обчислювальна архітектура та 

можливо навчальні витрати. 

Застосування NLP Масштабованість може бути викликана 

обробкою великої кількості текстових 

даних. Використання розподілених 

систем обробки даних та оптимізація 

алгоритмів може допомогти вирішити ці 

проблеми. 

Споживання ресурсів може бути 

значним, особливо для великих 

моделей, які використовують 

глибокі нейронні мережі. 

Використання 

високопродуктивних архітектур 

і оптимізація можуть допомогти 

зменшити ці витрати. 

 


