PAGE  

Міністерство освіти і науки України

Івано-Франківський національний технічний університет нафти і газу
Інститут інформаційних технологій
Кафедра комп’ютерних систем і мереж 

Креховецький Віталій Васильович
[image: image17.png]


(прізвище, ім’я, по батькові)

УДК 004.4
МАГІСТЕРСЬКА РОБОТА


Розробка програмних засобів для оптимізації робочого часу із використанням нейромережі архітектури LSTM
Комп’ютерна інженерія

(назва освітньої програми)

123 ‒ Комп’ютерна інженерія

(шифр і назва спеціальності)


                                / В.В. Креховецький/
(підпис, ініціали та прізвище здобувача освітнього ступеня)

Науковий керівник ‒ Бабчук С.М., к.т.н., доцент
	Допущено до захисту

Завідувач кафедри

д-р.т.н., проф.
        /С.І. Мельничук/
(посада)
                    (підпис) (дата)     (ініціали та прізвище)

Рецензент

    _______________Бузоверя Н.Г_____
(посада)
                    (підпис) (дата)     (ініціали та прізвище)




Робота містить результати власних досліджень. Використання ідей, результатів і текстів інших авторів мають посилання на відповідне+ джерело

Івано-Франківськ – 2025 рік
Івано-Франківський національний технічний університет нафти і газу
Інститут       Інформаційних технологій_______________________________________________                                                                                                                                                                                                       

Кафедра        Комп'ютерних систем і мереж__________________________________________             

Освітній рівень    магістр  ____________________________________________                                                     

Спеціальність    123  – Комп’ютерна інженерія                                                                                 _                  

                                                                                                           ЗАТВЕРДЖУЮ:








Зав. кафедрою            КСМ____








проф.                 С.І. Мельничук








“ ____” ___грудня______2025 р.

ЗАВДАННЯ

НА ВИКОНАННЯ МАГІСТЕРСЬКОЇ РОБОТИ СТУДЕНТОВІ

 Креховецькому Віталію Васильовичу
(прізвище, ім’я, по-батькові)

1. Тема магістерської роботи  Розробка програмних засобів для оптимізації робочого часу із використанням нейромережі архітектури LSTM

Керівник проекту  доцент Бабчук Сергій Миронович    _______________    _____                                                     
затверджені наказом вищого навчального закладу від «__5__» грудня 2025 року №_ 754/7 _. 

Термін здачі студентом закінченої роботи _10 грудня 2025р                                                     .                          
3. Вихідні дані до проекту (роботи)      матеріали науково-дослідної практики
                                                                                                                           

4. Зміст розрахунково - пояснювальної записки (перелік питань, що їх належить розробити)

1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ОГЛЯД ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ.


2 ДОСЛІДЖЕННЯ АЛГОРИТМІВ ФІЛЬТРАЦІЇ ТА НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ.
                                                                                     

 3 ПРОЕКТУВАННЯ ТА РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ

5. Перелік графічного матеріалу (з точним зазначенням обов’язкових креслень)

6. Дата видачі завдання  ‒   15.09.2025р.     
7. Консультанти по магістерській роботі, із зазначенням розділів роботи, що стосуються їх

	Розділ
	Консультант
	Підпис, дата

	Нормоконтроль
	
	

	
	
	


КАЛЕНДАРНИЙ  ПЛАН

	№

п/п
	Назва етапів магістерської роботи
	Термін виконання

етапів роботи
	Примітка

	1
	Аналіз існуючих рішень 
	10.09.25 – 30.09.25
	Виконано

	2
	Дослідження алгоритмів фільтрації та нейронних мереж
	1.10.25 –31.10.25
	Виконано

	3
	Проектування архітектури програмного забезпечення та розробка бази даних
	01.11.25 –15.11.25
	Виконано

	4
	Написання коду та навчання моделей
	15.11.25 –31.11.25
	Виконано

	5
	Оформлення роботи
	01.12.25 – 10.12.25
	Виконано









Студент-магістр   

                                                                                                                                    (підпис)

                                                


Керівник роботи     
                                                    
                               

        (підпис)

ЗМІСТ

4ВСТУП


61 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ОГЛЯД ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ


61.1 Опис предметної області


71.2 Аналіз існуючих рішень


111.3 Порівняльний аналіз програмних засобів


191.4 Постановка задачі


212 Дослідження алгоритмів ФІЛЬТРАЦІЇ ТА нейронних мереж


212.1 Алгоритм Alternating Least Squares


232.2 Алгоритм Long Short-Term Memory


242.3 Логічна модель інтеграції алгоритмів ALS та LSTM у програмну систему


262.4 Взаємодія алгоритмів ALS та LSTM у процесі формування персоналізованих рішень


272.5 Логічна модель інтеграції алгоритмів ALS та LSTM


282.6 Обґрунтування вибору алгоритмів для інтелектуального планування та рекомендацій


292.7 Порівняння обраних алгоритмів з альтернативними підходами


333 Проектування та реалізація програмного забезпечення


333.1 Основні характеристики програмного забезпечення та модернізовані покращення


353.2 Архітектурна модель розробленого програмного забезпечення


393.3 Опис структури бази даних


423.4 Опис архітектури програмного забезпечення та взаємодії компонентів


453.5 Навчання нейронної мереж


513.6 Алгоритм розподілу для формування розкладу


56ВИСНОВКИ


58ПЕРЕЛІК ВИКОРИСТАНИХ ДЖЕРЕЛ




ВСТУП
У швидкоплинних умовах сучасного цифрового суспільства проблема раціонального управління часом набула особливої ваги. Люди постійно взаємодіють із великими обсягами інформації, виконують різнорівневі завдання та змушені адаптуватися до динамічних змін у професійному й особистому середовищі. Це створює потребу у застосуванні ефективних інструментів планування, здатних підтримувати продуктивність на високому рівні й водночас забезпечувати зручність та гнучкість.

Традиційні системи організації завдань часто не відповідають сучасним вимогам, оскільки не враховують індивідуальні особливості користувача, його поведінкові патерни та змінювані робочі сценарії. Зростає необхідність у програмному забезпеченні, яке не просто фіксує завдання, а здатне аналізувати, прогнозувати та пропонувати оптимальний варіант розподілу часу.

Застосування алгоритмів машинного навчання відкриває можливість створення інтелектуальних планувальників, що формують персоналізовані рекомендації, автоматично адаптують розклад і забезпечують комплексний підхід до управління робочим процесом. Такі системи мають потенціал значно підвищити якість планування завдяки аналізу звичок, пріоритетів, продуктивності та історичних даних користувача. 

Створення інноваційного програмного забезпечення для тайм-менеджменту є актуальним завданням, оскільки дозволяє поєднати автоматизацію, аналітику і персоналізацію в єдиному рішенні, що здатне суттєво покращити якість організації робочого процесу користувачів.

Метою даної роботи є розроблення програмного забезпечення для планування робочого часу, яке використовує алгоритми машинного навчання з метою створення персоналізованих сценаріїв роботи та підвищення ефективності виконання завдань.

Для досягнення цієї мети передбачено виконання таких завдань: аналіз існуючих рішень у сфері тайм-менеджменту, визначення технологічних можливостей для побудови програмної системи, розроблення архітектури та алгоритмічного забезпечення, а також створення функціонального програмного продукту, орієнтованого на індивідуальне та командне застосування.

Об’єктом дослідження виступають процеси розробки архітектурних і програмних рішень для систем планування робочого часу.

Предметом дослідження є методи, технології та підходи, що забезпечують підвищення продуктивності та оптимізацію планування за рахунок інтеграції інтелектуальних алгоритмів.

Практична цінність роботи полягає у створенні повнофункціонального веб-застосунку для інтелектуального планування робочого часу, який може бути використаний у реальних умовах індивідуальної та командної діяльності. Запропонований підхід до автоматизації планування дозволяє значно зменшити часові витрати на ручне формування розкладів і знизити когнітивне навантаження на користувачів під час прийняття рішень. Інтеграція алгоритмів машинного навчання, зокрема нейронної мережі LSTM, забезпечує персоналізоване формування розкладу з урахуванням дедлайнів, пріоритетів, тривалості завдань та індивідуальних звичок користувача. Це робить систему практично корисною для людей, які працюють у динамічних умовах та мають високу щільність завдань.

1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ОГЛЯД ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ

1.1 Опис предметної області 

У сучасних умовах швидкі технологічні зміни та постійне збільшення кількості інформації призводять до того, що питання раціонального управління часом стає одним із ключових як у професійній діяльності, так і в особистому житті. Люди дедалі частіше стикаються з перенавантаженням завданнями та інформаційними потоками, що створює труднощі з концентрацією, плануванням та виконанням пріоритетних справ.

Поширені цифрові пристрої — смартфони, ноутбуки, планшети — одночасно виступають як інструментами для роботи, так і джерелом численних відволікаючих факторів. Через це значна частина часу витрачається нераціонально, що негативно впливає на ефективність та психологічний стан.

Додатково, у контексті подій в Україні, коли багато громадян працюють і навчаються дистанційно, питання правильного розподілу часу набуває особливої актуальності. Часті зміни умов, необхідність поєднувати кілька видів діяльності та нестабільність зовнішніх обставин вимагають гнучких інструментів організації робочого процесу.

Дослідження, проведене Рочестерським університетом, показало, що різні підходи до планування можуть давати абсолютно різні результати. Група студентів, яка створювала детальні щоденні плани, згодом відмовилася від їх використання, тоді як учасники, які працювали з ширшими місячними планами, демонстрували кращу продуктивність і продовжували самостійно контролювати свій час. Це підтверджує необхідність індивідуалізації планувальних інструментів.

Отже, ефективне планування є комплексним процесом, що поєднує психологічні, технологічні та організаційні аспекти. Воно сприяє зменшенню стресу, підтриманню балансу між роботою та особистим життям і підвищенню загальної продуктивності.

1.2 Аналіз існуючих рішень 

Todoist — один із найпоширеніших сервісів для щоденної організації особистих і робочих завдань. Він дає змогу структурувати діяльність через створення проєктів, вкладених задач та підзадач. Користувач може самостійно встановлювати дедлайни, рівні пріоритетів та позначки, що підвищує керованість великих обсягів справ.
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Рисунок 1.1 – Загальний вигляд додатку Todoist
Сильними сторонами Todoist є інтуїтивний інтерфейс, широкий набір інтеграцій з іншими сервісами, а також простота адаптації для нових користувачів. Проте функціональність безкоштовної версії досить обмежена: кількість доступних проєктів, фільтрів і міток зменшена, що ускладнює застосування інструмента для складних або довгострокових систем планування.

Також Todoist не пропонує глибокої аналітики, що створює бар’єри для користувачів, які прагнуть систематично аналізувати продуктивність. Таким чином, сервіс більше підходить для базового управління завданнями, ніж для розгорнутого планування великих проєктів.

Monday.com — це платформа, орієнтована насамперед на командну взаємодію та координацію робочих процесів. Вона дозволяє створювати гнучкі дошки у форматі канбан, використовувати шаблони проєктів, налаштовувати статуси та відстежувати роботу у режимі реального часу.
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Рисунок 1.2 – Загальний вигляд додатку Monday.com
Перевагою Monday.com є можливість масштабування для команд різних розмірів, а також інтеграція з численними сервісами та автоматизація рутинних дій. Проте платформа орієнтована саме на командну роботу і не забезпечує достатньої гнучкості для особистого планування.

Також недоліком є висока вартість тарифних планів та відносно слабкий функціонал аналітики, що може бути критичним для компаній, які аналізують продуктивність на основі даних. Для покращення цього сервісу доцільним було б інтегрувати персональні інструменти тайм-менеджменту та розширити статистичні можливості.

Таблиця 1.1 – Порівняльний аналіз існуючих рішень для планування робочого часу

	Критерій
	Todoist
	Monday.com

	Призначення
	Орієнтовано переважно на індивідуальне планування та особисті задачі.
	Орієнтовано на командну взаємодію та управління робочими процесами.

	Структура завдань
	Підтримує проєкти, підзадачі, теги, фільтри.
	Підтримує дошки, статуси, групи, робочі елементи з широкими можливостями налаштування.

	Інтерфейс
	Простий, мінімалістичний, підходить для швидкого користування.
	Візуально насичений, гнучкий, орієнтований на командний контроль та відображення процесів.

	Персоналізація
	Дає можливість виставляти пріоритети, дедлайни, нагадування.
	Дає можливість формувати шаблони робочих процесів, статуси, автоматизації.

	Рівень аналітики
	Базова статистика лише у платних тарифах; аналітика обмежена.
	Наявні аналітичні панелі, але відсутня глибока статистика індивідуальної продуктивності.

	Інтеграції
	Gmail, Google Calendar, Slack, Jira, Outlook та інші; широкий вибір інтеграцій.
	Понад 40 інтеграцій із корпоративними сервісами (Slack, Teams, Jira, CRM-системи).

	Можливості командної роботи
	Мінімальні: спільні проєкти та коментарі.
	Розширені: робота в реальному часі, коментарі, статуси, файли, автоматизація командних процесів.

	Автоматизація
	Обмежена (у платній версії).
	Розвинена система автоматичних тригерів, нагадувань, оновлення статусів.

	Гнучкість налаштувань
	Обмежена: інтерфейс майже не змінюється.
	Висока: гнучкі дошки, шаблони, кастомні поля, розширені сценарії роботи.

	Мобільність
	Зручний мобільний додаток, оптимізований для швидкого внесення задач.
	Мобільний додаток складніший, заточений під командні процеси.

	Ціна
	Базовий функціонал безкоштовний; преміум — доступний.
	Платформа дорога, особливо для великих команд.

	Основні недоліки
	Обмеження безкоштовної версії, слабка аналітика, недостатньо можливостей для командної роботи.
	Вартість тарифів, складність інтерфейсу для одного користувача, орієнтація лише на командні задачі.

	Оптимальна сфера використання
	Особисті задачі, індивідуальне планування, дрібні проєкти.
	Командні проєкти, корпоративні процеси, робота над складними організаційними задачами.


Проведений порівняльний аналіз показує, що Todoist та Monday.com займають різні сегменти ринку систем планування та організації робочих процесів, маючи суттєві відмінності у функціональних можливостях і сценаріях використання.

Todoist є зручним інструментом для індивідуального планування, забезпечуючи простоту, швидкість взаємодії та базовий набір функцій для роботи з особистими задачами. Його ключовими перевагами є мінімалістичний інтерфейс, можливість структурування задач та доступність у безкоштовній версії. Водночас обмежені можливості аналітики й командної роботи зменшують придатність Todoist для складніших проєктів.

Monday.com, навпаки, спрямований на командну роботу та управління бізнес-процесами, пропонуючи широкі можливості налаштування, візуалізації, інтеграцій та автоматизацій. Платформа значно перевершує Todoist у функціональному плані, проте її складність та висока вартість роблять інструмент менш доступним для індивідуальних користувачів або малих проєктів.

Отже, аналіз свідчить, що на ринку відсутнє універсальне рішення, яке одночасно забезпечувало б:

– простоту та персоналізацію для індивідуального планування;

– гнучкість і розвинені аналітичні можливості;

– підтримку як особистих, так і командних сценаріїв;

– доступність без високої цінової залежності.

Це підтверджує доцільність розроблення нового програмного забезпечення, яке поєднуватиме ключові переваги обох інструментів, усуваючи їхні обмеження, та забезпечуватиме адаптивне планування з використанням алгоритмів машинного навчання.

1.3 Порівняльний аналіз програмних засобів 

Python — універсальна мова високого рівня, відома своєю зрозумілою структурою та простотою синтаксису. Завдяки цьому вона є однією з найзручніших мов для початківців. Її активно застосовують у машинному навчанні, аналізі даних, створенні вебсервісів та автоматизації.

Спільнота Python надає величезну кількість бібліотек, що охоплюють практично всі популярні напрямки: від NumPy та Pandas до Django і TensorFlow. Відкритість коду та активність екосистеми робить Python придатним не лише для навчання, а й для промислових застосувань. Завдяки можливості інтеграції з іншими мовами Python також є гнучким інструментом для гібридних рішень.

Java — об’єктно-орієнтована мова, створена з акцентом на стабільність, безпеку та портативність. Завдяки концепції Write Once — Run Anywhere програми на Java можуть запускатися на будь-якому пристрої з JVM, що забезпечує високу універсальність.

Java активно використовується у великих корпоративних системах, вебсервісах, мобільних додатках та розподілених системах. Її сильними сторонами є продумана об’єктна модель, автоматичне управління пам’яттю та розвинена екосистема фреймворків.

TypeScript — надбудова над JavaScript, яка додає статичну типізацію. Завдяки типам розробники отримують можливість виявляти помилки ще до виконання коду, забезпечуючи більшу надійність і передбачуваність.

Це робить TypeScript особливо цінним у великих проєктах, де складність коду може створювати ризики для стабільності системи. При цьому TypeScript легко інтегрується з JavaScript, зберігаючи сумісність зі звичайним вебсередовищем.

Таблиця 1.2 – Порівняльний аналіз мов програмування Python, Java та TypeScript

	Критерій
	Python
	Java
	TypeScript

	Парадигма
	Інтерпретована мова високого рівня; мультипарадигмальна (ООП, процедурна, функціональна).
	Компільована об’єктно-орієнтована мова; сувора типізація.
	Надбудова над JavaScript зі статичною типізацією; підтримує ООП і функціональний стиль.

	Простота та швидкість навчання
	Дуже проста для початківців завдяки читабельному синтаксису.
	Потребує більше часу на опанування через обширність синтаксису та складнішу архітектуру.
	Помірна складність: легше за Java, складніше за JavaScript.

	Гнучкість та універсальність
	Використовується майже у всіх сферах (ML/AI, наука про дані, веб, автоматизація).
	Підходить для великих корпоративних систем, мобільних додатків і бекенду.
	Найкраще підходить для фронтенду великих веб-додатків.

	Продуктивність
	Нижча, оскільки інтерпретується; залежить від оптимізації бібліотек.
	Висока, завдяки JVM і компіляції в байт-код.
	Середня; залежить від продуктивності JS-двигуна.

	Типізація
	Динамічна типізація.
	Статична типізація.
	Статична типізація з можливістю вказувати або виводити типи.

	Екосистема та бібліотеки
	Величезна кількість бібліотек (NumPy, Pandas, TensorFlow).
	Потужні фреймворки (Spring, Hibernate).
	Багата екосистема завдяки сумісності з JS-бібліотеками та Angular.

	Сфера застосування
	Машинне навчання, аналітика даних, бекенд, автоматизація.
	Корпоративні системи, серверні застосунки, Android-додатки.
	Веб-розробка, великі SPA-додатки, фронтенд.


	Переваги
	Легкість написання коду, швидкість розробки, сильна спільнота.
	Висока стабільність, масштабованість, безпека.
	Зменшує кількість помилок JS, підвищує читабельність коду.

	Недоліки
	Менша швидкість виконання, слабша підтримка багатопоточності.
	Вимогливість до ресурсів, складніша конфігурація.
	Потребує компіляції, вища складність у порівнянні з JS.

	Оптимальне використання у проєкті
	Модулі з ML/AI, аналітика, швидка розробка.
	Бекенд-модулі, системна логіка, мікросервіси.
	Фронтенд-частина програмного забезпечення з високими вимогами до масштабності.


Порівняльний аналіз трьох мов програмування демонструє, що кожна з них займає власну нішу та відіграє ключову роль у створенні сучасних програмних систем. Python вирізняється простотою, універсальністю та значним набором бібліотек для аналітики та машинного навчання, що робить його незамінним у проєктах, пов’язаних з AI та обробкою даних. Java забезпечує високу продуктивність, стабільність і безпеку, завдяки чому її часто обирають для побудови великих корпоративних систем і мікросервісної архітектури. TypeScript, у свою чергу, є оптимальним рішенням для фронтенд-розробки масштабованих веб-додатків, оскільки дозволяє зменшити кількість помилок і підвищити читабельність коду через статичну типізацію.

Таким чином, вибір кожної мови обумовлений її технічними характеристиками та призначенням: Python найкраще використовується для інтелектуальних модулів, Java — для бекенд-частини системи, а TypeScript — для клієнтського інтерфейсу. Комплексне застосування цих мов у межах одного програмного продукту забезпечує оптимальний баланс гнучкості, продуктивності та масштабованості.

Spring Boot — інструмент для швидкого створення застосунків на Java без необхідності складної конфігурації. Він пропонує вбудовані сервери, автоматичне налаштування та глибоку інтеграцію з екосистемою Spring, що робить його найкращим вибором для REST-сервісів, мікросервісів і корпоративних систем.

Angular — фреймворк для розробки високодинамічних вебдодатків, який базується на TypeScript і використовує компонентну архітектуру. Завдяки двосторонньому зв’язуванню даних та широкій підтримці інструментів Angular забезпечує швидкий цикл розробки та високу масштабованість.

PostgreSQL є однією з найнадійніших і найпоширеніших об’єктно-реляційних систем керування базами даних з відкритим кодом. Вона підтримує широкий спектр типів даних і пропонує гнучкі можливості обробки складних структур, що робить її популярною серед розробників систем будь-якого масштабу.

Особливістю PostgreSQL є розширюваність: користувачі можуть створювати власні функції, типи даних та індекси, що дозволяє адаптувати СКБД під конкретні завдання. Завдяки підтримці транзакційності, надійному механізму відновлення після збоїв і суворому дотриманню ACID-вимог PostgreSQL підходить для роботи з критично важливими застосунками.

Серед переваг — підтримка складних запитів SQL, робота з великими обсягами даних, наявність вбудованих механізмів оптимізації та можливість горизонтального й вертикального масштабування. Відкритий код дає змогу інтегрувати PostgreSQL у комерційні та академічні проєкти без обмежень на ліцензування.

Hibernate — це фреймворк, який реалізує механізм ORM (Object-Relational Mapping), автоматизуючи взаємодію між об’єктною моделлю програми та реляційною базою даних. Він дозволяє розробникам працювати з базою через об’єкти, а не через SQL-запити, що зменшує кількість шаблонного коду та підвищує продуктивність розробки.

Фреймворк підтримує транзакції, кешування, лениве завантаження та інші інструменти, які роблять роботу з великими структурами даних більш гнучкою. Завдяки абстракції Hibernate розробник може змінювати СКБД без необхідності переписувати логіку застосунку, оскільки фреймворк самостійно транслює операції у відповідні SQL-конструкції.

Однією з ключових переваг є використання HQL — мови запитів Hibernate, що надає більш природний синтаксис для роботи з об’єктами. Це робить фреймворк придатним для складних корпоративних застосунків і систем, де потрібна стабільна та захищена робота з даними.

Таблиця 1.3 – Порівняльний аналіз PostgreSQL та Hibernate

	Критерій
	PostgreSQL
	Hibernate

	Тип технології
	Система керування реляційною базою даних (СКБД).
	ORM-фреймворк для взаємодії між об’єктами програми та БД.

	Основне призначення
	Зберігання, управління та обробка структурованих даних; виконання SQL-запитів.
	Автоматизація роботи з базою даних через об’єктну модель, без необхідності явно писати SQL.

	Парадигма роботи
	Реляційна модель даних, транзакційність, ACID-властивості.
	Об’єктно-реляційне відображення (ORM); робота з даними через класи та сутності.

	Типізація та структура
	Чітка модель таблиць, полів, типів даних, індексів, зв’язків.
	Класи-сутності, HQL-запити, анотації, конфігураційні файли.

	Продуктивність
	Висока швидкість виконання складних SQL-запитів; оптимізатори запитів.
	Продуктивність залежить від коректності мапінгу та кешування; може бути нижчою через абстракцію.

	Масштабованість
	Підтримує горизонтальне та вертикальне масштабування; можливість роботи в кластері.
	Масштабованість залежить від СКБД; Hibernate адаптується до різних бекендів без змін у коді.

	Гнучкість
	Підтримує користувацькі типи даних, функції, індекси; легко розширюється.
	Дозволяє змінювати СКБД без переписування коду програми; забезпечує абстракцію від конкретної БД.

	Надійність
	Висока стійкість завдяки ACID, журналу транзакцій та механізмам відновлення.
	Надійність залежить від конфігурації транзакцій та коректності ORM-мапінгу.

	Мова роботи
	SQL (стандарт та розширення).
	HQL (Hibernate Query Language), Criteria API, а також автогенеровані запити.

	Переваги
	Стабільність, масштабованість, відкритий код, потужний SQL.
	Зменшує кількість SQL-коду; пришвидшує розробку; централізує роботу з даними.

	Недоліки
	Потребує ручного написання SQL при складній бізнес-логіці.
	Потенційні втрати продуктивності; складність налагодження мапінгу; можливість “ледачих” запитів.

	Оптимальна сфера застосування
	Зберігання великих структурованих даних, виконання складних аналітичних запитів.
	Будь-які Java-застосунки, де необхідна автоматизація взаємодії з реляційною БД.


Порівняння PostgreSQL та Hibernate демонструє, що ці технології виконують принципово різні функції, однак ефективно доповнюють одна одну у складних програмних системах. PostgreSQL забезпечує основу для надійного зберігання та обробки структурованих даних, пропонуючи високу продуктивність, розширюваність та відповідність ACID-вимогам, що робить її придатною для критично важливих бізнес-процесів.

Hibernate, у свою чергу, виступає як проміжний рівень між програмним кодом і базою даних, усуваючи необхідність постійного написання SQL-запитів та мінімізуючи ризик помилок у роботі з даними. Фреймворк підвищує швидкість розробки та спрощує підтримку великих Java-проєктів завдяки ORM-мапінгу та автоматизації більшості операцій із даними.

Таким чином, PostgreSQL забезпечує функціональність на рівні зберігання інформації, тоді як Hibernate оптимізує взаємодію програмного забезпечення з цією інформацією. У комплексному використанні ці технології створюють потужну, масштабовану та зручну в розробці архітектуру для сучасних інформаційних систем.

Архітектура мікросервісів — це підхід до побудови програмного забезпечення, що передбачає поділ системи на невеликі, автономні сервіси, кожен з яких відповідає за конкретну функціональність. Кожен мікросервіс має власний життєвий цикл, базу даних і логіку, а взаємодія між ними відбувається через стандартизовані API або протоколи обміну даними.

Такий підхід забезпечує гнучкість і масштабованість: сервіси можна оновлювати, розгортати або змінювати незалежно один від одного, не зупиняючи роботу всієї системи. Завдяки цьому мікросервісна архітектура широко використовується у великих високонавантажених застосунках.

Взаємодія між компонентами часто здійснюється за допомогою REST, gRPC або черг повідомлень (наприклад, RabbitMQ, Kafka). Це дозволяє забезпечити надійність комунікацій, обробку великої кількості запитів і розмежування відповідальності між сервісами.

Головною перевагою мікросервісів є можливість швидко адаптувати систему до змін, збільшувати окремі її частини під навантаження та впроваджувати нові функції без ризику порушити роботу інших модулів.

Apache Spark — це платформа для розподіленої обробки даних, яка дозволяє працювати з великими обсягами інформації в режимі високої продуктивності. Вона підтримує роботу зі структурованими та неструктурованими даними та може виконувати складні аналітичні обчислення набагато швидше, ніж традиційні підходи на базі MapReduce.

Spark має модульну структуру і включає компоненти для SQL-запитів, машинного навчання (MLlib), потокової обробки даних і графових обчислень. Завдяки цьому розробники можуть реалізовувати широкий спектр завдань — від аналітики до побудови рекомендаційних систем — у межах однієї платформи.

Поширене використання Spark у великих проєктах зумовлене його здатністю працювати в кластерному режимі, що дозволяє обробляти дані паралельно на тисячах вузлів, забезпечуючи масштабованість і швидке виконання запитів.

TensorFlow — це популярна бібліотека для машинного навчання та нейронних мереж, розроблена компанією Google. Вона підтримує побудову, навчання та розгортання моделей різної складності: від базових лінійних моделей до багатошарових глибинних мереж.

Однією з ключових переваг TensorFlow є можливість масштабування: моделі можуть тренуватися як на одному комп’ютері, так і на кластерах із потужними GPU або TPU. Бібліотека забезпечує високу продуктивність завдяки оптимізованому обчислювальному графу та широкому набору математичних операцій.

TensorFlow також має інструментарій для візуального аналізу та моніторингу (TensorBoard), що спрощує процес відлагодження моделей, аналізу похибок і порівняння експериментів. Завдяки своїй гнучкості бібліотека часто використовується у проєктах зі штучним інтелектом, прогнозуванням, класифікацією, обробкою мови та зображень.

Таблиця 1.4 – Порівняльний аналіз Apache Spark та TensorFlow

	Критерій
	Apache Spark
	TensorFlow

	Тип технології
	Платформа для розподіленої обробки великих даних.
	Бібліотека для машинного навчання та побудови нейронних мереж.

	Основне призначення
	Обробка великих обсягів даних, аналітика, потокова та пакетна обробка.
	Створення, навчання та розгортання моделей ML і глибинного навчання.

	Архітектура
	Працює у кластерному режимі, підтримує паралельні обчислення, модульна структура (SQL, MLlib, Streaming).
	Побудована на обчислювальному графі, підтримує розподілені обчислення, масштабування на GPU/TPU.

	Методи обробки
	Підтримка як пакетної, так і потокової обробки; алгоритми MLlib.
	Нейронні мережі, градієнтний спуск, оптимізація моделей, багатошарові архітектури.

	Продуктивність
	Дуже висока при роботі з великими даними; ефективна пам’ять (in-memory computing).
	Висока швидкість навчання моделей за рахунок GPU/TPU та оптимізованих обчислень.

	Масштабованість
	Масштабується на тисячі вузлів кластера.
	Масштабується на багато GPU, TPU; добре підходить для великих ML-проєктів.

	Складність навчання
	Середня; потрібні знання Spark-екосистеми, SQL, Python/Scala.
	Висока; потребує розуміння математичних основ ML та архітектури нейронних мереж.

	Екосистема
	MLlib, GraphX, Spark SQL, Spark Streaming.
	TensorBoard, Keras, TF Serving, TF Lite.

	Переваги
	Висока швидкість, розподіленість, універсальність, придатність для Big Data.
	Гнучкість, підтримка глибинного навчання, широкий набір інструментів для AI.

	Недоліки
	Не підходить для складних нейронних мереж; вимагає ресурсної інфраструктури.
	Вимагає значних обчислювальних ресурсів; складність у розробці моделей.

	Оптимальна сфера застосування
	Аналітика Big Data, ETL-процеси, реальна потокова обробка, масштабні обчислення.
	Моделі ML/AI, комп’ютерний зір, NLP, прогнозування, рекомендації.



Аналіз порівняння Apache Spark і TensorFlow свідчить, що ці технології вирішують принципово різні завдання, але часто використовуються в рамках одних і тих самих інтелектуальних систем. Apache Spark є потужною платформою для роботи з великими обсягами даних і чудово підходить для масштабних аналітичних задач, потокової обробки та швидкої обробки інформації у кластерному оточенні. Його перевага полягає в можливості паралельного виконання обчислень і підтримці різних типів аналітичних операцій.

TensorFlow, зі свого боку, спеціалізується на побудові й навчанні моделей машинного та глибинного навчання, забезпечуючи гнучкість у розробці складних нейронних архітектур. Він ефективно працює на GPU/TPU і має розвинену екосистему для тестування, візуалізації та розгортання моделей.

Таким чином, Apache Spark найкраще використовувати для підготовки, обробки та масштабованої аналітики великих масивів даних, тоді як TensorFlow — для побудови інтелектуальних алгоритмів на основі цих даних. Комплексне застосування обох технологій дозволяє створювати високопродуктивні системи, які поєднують Big Data-аналітику та сучасні ML-рішення.

1.4 Постановка задачі 

У процесі дослідження було обґрунтовано необхідність створення сучасного інтелектуального інструменту для планування робочого часу, здатного адаптуватися до конкретних потреб користувачів і підвищувати ефективність їх діяльності. Аналіз предметної області засвідчив, що традиційні додатки для планування обмежені у функціональності, а наявні популярні рішення не забезпечують достатньої гнучкості, аналітики та персоналізації.

Дослідження існуючих систем продемонструвало, що користувачі очікують від сучасних планувальників не лише простого списку завдань, а комплексного інструмента, який би враховував звички, пріоритети, інтенсивність роботи та індивідуальні сценарії взаємодії. Це підтверджує актуальність застосування технологій машинного навчання та адаптивних алгоритмів у розробці програмного забезпечення.

У ході роботи було визначено ключові мови програмування, фреймворки, технології та бази даних, здатні забезпечити надійність, масштабованість і продуктивність майбутньої системи. Python, Java, TypeScript, разом із Spring Boot, Angular та PostgreSQL утворюють технологічний стек, який гармонійно поєднує можливості бекенд-логіки, фронтенд-відображення й ефективної роботи з даними.

Виконане дослідження дозволило сформувати вимоги до нового програмного продукту та визначити оптимальну архітектуру, яка забезпечує взаємодію модулів, можливість обробки великої кількості даних, впровадження алгоритмів машинного навчання та підтримку користувачів у процесі планування.

Отже, створене концептуальне рішення демонструє, що застосування інтелектуальних підходів до тайм-менеджменту здатне суттєво підвищити рівень організації робочого часу, продуктивність та мотивацію користувачів. Подальший розвиток системи може включати розширення рекомендаційного блоку, аналітичних модулів, підтримку командної взаємодії та інтеграцію зі сторонніми сервісами, що дозволить посилити практичну цінність програмного забезпечення.

Проблема полягає у створенні програмного продукту, який поєднає переваги популярних систем планування, водночас позбавившись їхніх типових недоліків. Програма має забезпечувати зручний інтерфейс, підтримувати організацію індивідуальних і командних планів, а також інтегрувати механізми рекомендацій, аналітики, формування звичок та декомпозиції великих цілей.

Система повинна дозволяти створювати динамічні списки завдань, групувати задачі за тематичними колекціями, відстежувати прогрес звичок, формувати статистику та автоматично пропонувати оптимізовані рішення на основі попередньої активності користувача.

2 Дослідження алгоритмів ФІЛЬТРАЦІЇ ТА нейронних мереж

2.1 Алгоритм Alternating Least Squares
Алгоритм Alternating Least Squares (ALS) належить до методів факторизації матриць і широко застосовується для побудови рекомендаційних систем. Основна мета цього підходу полягає у заповненні відсутніх значень у великій матриці взаємодій «користувач-об’єкт» шляхом її розкладання на дві матриці меншої розмірності факторні представлен, що описують приховані характеристики користувачів та елементів (рис. 2.1). Далі отримані ня використовуються для передбачення оцінок, яких ще немає у вихідних даних.
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Рисунок 2.1 - Алгоритм колаборативної фільтрації Alternating Least Squares

У контексті систем рекомендацій задається матриця R, де рядки відповідають користувачам, а стовпці — об’єктам (фільмам, товарам, статтям тощо). Елемент матриці r₍ᵢⱼ₎ відображає оцінку користувача i щодо елемента j. Завдання полягає у прогнозуванні відсутніх значень та формуванні рекомендацій.

Алгоритм ALS виконується за принципом почергового оновлення двох матриць:

U — матриця користувачів, де кожний рядок містить набір прихованих ознак користувача;

V — матриця елементів, у якій представлено характеристики об’єктів.

Метою є знаходження таких U та V, щоб добуток U×Vᵀ максимально точно відтворював початкову матрицю R, мінімізуючи різницю між реальними оцінками та прогнозами.

Робота алгоритму складається з ітераційного процесу: спочатку фіксується матриця V, та розв’язується задача мінімізації похибки щодо U методом найменших квадратів; після оновлення U, аналогічним чином оптимізується матриця V. Оновлення триває доти, доки функція втрат не перестає суттєво покращуватись, що означає збіжність моделі.

Перевагою ALS є можливість паралельної обробки даних, оскільки оптимізація параметрів для різних користувачів і предметів є незалежною. Це робить алгоритм придатним для великих розріджених матриць та дає змогу застосовувати його на розподілених обчислювальних системах, таких як Apache Spark. Важливо, що алгоритм здатний працювати не лише з явними оцінками, але й з імпліцитними ознаками (перегляди, покупки, кліки). Для цього існує модифікація Implicit ALS, яка працює не зі значеннями оцінок, а з фактом взаємодії.

Для покращення якості рекомендацій можуть застосовуватися додаткові механізми:

· регуляризація для боротьби з перенавчанням;

· контекстні ваги залежно від частоти взаємодій;

· врахування часу, активності користувачів та сезонності;

· рання зупинка навчання для запобігання деградації моделі.

Завдяки можливості обробки великих наборів даних, гнучкості та адаптивності ALS є одним із ключових методів у сучасних рекомендаційних системах.

2.2 Алгоритм Long Short-Term Memory
Алгоритм Long Short-Term Memory (LSTM) є модифікацією рекурентних нейронних мереж (RNN), що здатна працювати з послідовними даними та утримувати попередній контекст протягом довгого часу. Головна перевага LSTM — наявність спеціальної комірки пам'яті, яка зберігає важливу інформацію минулих кроків і передає її далі в процесі обчислення.
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Рисунок 2.2 - Схематична структура LSTM-мережі

У задачі автоматизованого формування розкладу модель може використовуватись для прогнозування оптимального часу виконання завдань, базуючись на історії користувача, дедлайнах, пріоритетах, статусах та попередніх діях. На вхід мережі подаються:

· встановлений дедлайн та бажаний час виконання;

· статус задачі (завершена, активна, перенесена тощо);

· рівень пріоритету;

· історичні дані планів;

· частково виконані задачі;

· користувацькі звички щодо роботи із завданнями.

Структура LSTM містить три керувальні механізми:

· Input gate — визначає, яка нова інформація потрапляє в пам'ять;

· Forget gate — вирішує, які дані можуть бути відкинуті як неактуальні;

· Output gate — формує вихідні сигнали для генерації прогнозу.

Працюючи з історією виконання завдань, LSTM здатна аналізувати, які задачі користувач відкладає, у які періоди він працює продуктивніше, що дозволяє генерувати персоналізовані рекомендації щодо часу та послідовності виконання. Наприклад, задачі з високим пріоритетом можуть рекомендуватися до виконання в пікові години, а частково виконані — пропонуватись для завершення найближчим часом.

Модель забезпечує адаптацію під індивідуальну поведінку користувача й формує оптимізовані розклади, дозволяючи уникати накопичення незавершених задач та пропущених дедлайнів.

2.3 Логічна модель інтеграції алгоритмів ALS та LSTM у програмну систему

У розробленому програмному забезпеченні алгоритми Alternating Least Squares та Long Short-Term Memory інтегровані у вигляді взаємопов’язаних, але функціонально незалежних компонентів, кожен з яких відповідає за окремий аспект інтелектуальної обробки даних. Такий підхід дозволяє реалізувати комплексну персоналізацію, поєднуючи рекомендаційні механізми з прогнозуванням часових послідовностей.

Логічна модель інтеграції передбачає попередній етап збору та підготовки даних, які формуються на основі дій користувача в системі. До таких даних належать створені плани, їхні статуси, пріоритети, дедлайни, тривалість виконання, історія змін, а також взаємодія користувача з колекціями та рекомендованими об’єктами. Зібрана інформація зберігається у реляційній базі даних і використовується як вхідний матеріал для алгоритмічних модулів.

Алгоритм ALS використовується для аналізу взаємодій типу «користувач–об’єкт» та формування рекомендацій. У контексті програмної системи він обробляє дані про вподобання користувача щодо книг, фільмів або інших елементів колекцій. Результатом роботи алгоритму є список об’єктів, які з високою ймовірністю можуть бути релевантними конкретному користувачеві. Ці рекомендації не впливають безпосередньо на розклад, але розширюють персоналізований досвід взаємодії з системою та можуть враховуватися при плануванні дозвілля або навчання.

Алгоритм LSTM інтегрований у підсистему автоматизованого планування часу. Він працює з часовими послідовностями даних і використовує історію виконання завдань для прогнозування оптимального розподілу навантаження. На відміну від ALS, який фокусується на статичних уподобаннях, LSTM аналізує динаміку поведінки користувача, зокрема регулярність виконання завдань, схильність до відкладання та продуктивність у різні періоди часу.

Логічний зв’язок між алгоритмами полягає в тому, що вони спільно формують інтелектуальний рівень системи, але вирішують різні задачі. ALS забезпечує контентну персоналізацію, тоді як LSTM — часову та поведінкову адаптацію. Їхня взаємодія відбувається на рівні даних і бізнес-логіки, що дозволяє системі формувати цілісні рекомендації без надмірної складності архітектури.

2.4 Взаємодія алгоритмів ALS та LSTM у процесі формування персоналізованих рішень

У процесі функціонування програмної системи алгоритми ALS та LSTM працюють у паралельному режимі, обробляючи різні типи даних, але доповнюючи один одного з точки зору кінцевого результату. Така організація дозволяє уникнути конфлікту між рекомендаційними та прогнозними механізмами і забезпечує узгодженість інтелектуальних рішень.

Алгоритм ALS періодично аналізує накопичені дані про взаємодію користувача з колекціями. Оскільки ці дані змінюються не миттєво, а з певною інерцією, модель ALS може оновлюватися асинхронно, наприклад, після досягнення певного обсягу нових взаємодій. Це дозволяє знизити обчислювальне навантаження та забезпечити стабільність рекомендацій.

На відміну від цього, алгоритм LSTM працює в режимі більш частого оновлення, оскільки кожна зміна статусу завдання або додавання нового плану може впливати на актуальність розкладу. LSTM отримує дані у вигляді часових послідовностей і генерує прогноз щодо оптимального дня або періоду виконання завдання. Отримані результати використовуються для автоматичного формування або корекції розкладу користувача.

Взаємодія між алгоритмами реалізується через бізнес-логіку системи. Наприклад, рекомендований контент, отриманий за допомогою ALS, може бути використаний як додатковий вхідний фактор для LSTM при формуванні розкладу дозвілля або навчальних активностей. Водночас інформація про реальне виконання завдань, отримана з підсистеми планування, може слугувати додатковим сигналом для уточнення рекомендацій.

Такий підхід забезпечує гнучку адаптацію системи до потреб користувача та дозволяє формувати персоналізовані рішення, які враховують як довгострокові вподобання, так і поточний контекст діяльності. Поєднання результатів роботи ALS і LSTM створює основу для інтелектуального асистента, здатного підтримувати користувача у прийнятті рішень щодо управління часом і ресурсами.

2.5 Логічна модель інтеграції алгоритмів ALS та LSTM

Запропонована логічна модель інтеграції алгоритмів ALS та LSTM має низку переваг, які роблять її доцільною для використання у програмних системах планування робочого часу. Однією з ключових переваг є розподіл функціональних ролей між алгоритмами, що дозволяє уникнути перевантаження однієї моделі та забезпечує спеціалізацію кожного підходу. Це підвищує точність рекомендацій і прогнозів, а також спрощує масштабування системи.

Використання ALS забезпечує ефективну роботу з великими обсягами розріджених даних та дозволяє формувати рекомендації навіть за відсутності повної інформації про вподобання користувача. Водночас LSTM дозволяє враховувати часову залежність подій і адаптувати систему до індивідуального стилю роботи. Їхнє поєднання створює більш гнучку та інтелектуальну систему порівняно з використанням одного алгоритму.

Разом з тим, логічна модель має певні обмеження. Ефективність ALS значною мірою залежить від обсягу накопичених даних, що може призводити до проблеми холодного старту для нових користувачів. У свою чергу, LSTM потребує якісних і репрезентативних часових даних, і за їх відсутності точність прогнозів може знижуватися. Крім того, використання двох алгоритмів підвищує загальну складність системи та вимоги до обчислювальних ресурсів.

Незважаючи на зазначені обмеження, запропонована логічна модель інтеграції є обґрунтованою та ефективною для задач персоналізованого планування. Вона дозволяє поєднати переваги колаборативної фільтрації та рекурентних нейронних мереж, створюючи основу для подальшого розвитку інтелектуальних функцій програмного забезпечення та впровадження нових алгоритмічних підходів.

2.6 Обґрунтування вибору алгоритмів для інтелектуального планування та рекомендацій

Вибір алгоритмів для реалізації інтелектуальних функцій програмного забезпечення є ключовим етапом, оскільки від нього залежить точність прогнозів, рівень персоналізації та загальна ефективність системи. У межах даного дослідження було обрано алгоритм Alternating Least Squares для побудови рекомендаційної підсистеми та рекурентну нейронну мережу Long Short-Term Memory для автоматизованого планування часу.

Алгоритм ALS було обрано з огляду на його здатність ефективно працювати з великими розрідженими матрицями взаємодій, що є характерним для даних типу «користувач–об’єкт». У системах планування та персоналізації користувачі зазвичай взаємодіють лише з невеликою частиною доступних об’єктів, тому використання класичних методів повного перебору або евристичних підходів є неефективним. ALS дозволяє виявляти приховані закономірності у вподобаннях користувачів шляхом факторизації матриці та формування латентних ознак, що робить рекомендації більш точними та стійкими до шуму в даних.

Додатковою перевагою ALS є можливість паралельної обробки даних та інтеграції з розподіленими обчислювальними платформами, що забезпечує масштабованість системи. Це є важливим чинником для програмного забезпечення, орієнтованого на зростання кількості користувачів і обсягу даних. Крім того, наявність модифікацій для роботи з імпліцитними взаємодіями дозволяє використовувати алгоритм у реальних умовах, де явні оцінки часто відсутні.

Алгоритм LSTM було обрано для задач автоматизованого формування розкладу з огляду на його здатність аналізувати часові послідовності та враховувати довгострокові залежності в даних. На відміну від класичних статистичних методів прогнозування, LSTM не обмежується фіксованими часовими вікнами та може адаптуватися до індивідуальних поведінкових патернів користувача. Це дозволяє формувати персоналізовані розклади, які враховують не лише формальні параметри завдань, але й реальні звички та продуктивність користувача.

Поєднання алгоритмів ALS та LSTM забезпечує комплексний підхід до персоналізації, де рекомендаційна складова доповнюється часовим прогнозуванням. Такий вибір алгоритмів є обґрунтованим з точки зору вимог до сучасних інтелектуальних інформаційних систем і дозволяє досягти балансу між точністю, гнучкістю та масштабованістю.

2.7 Порівняння обраних алгоритмів з альтернативними підходами

Для підтвердження доцільності використання алгоритмів ALS та LSTM було проведено порівняльний аналіз з альтернативними методами, які можуть застосовуватися у рекомендаційних системах і задачах планування часу. Таке порівняння дозволяє оцінити сильні та слабкі сторони обраних підходів у контексті вимог розробленого програмного забезпечення.

У рекомендаційних системах широко застосовуються методи на основі найближчих сусідів, зокрема user-based та item-based collaborative filtering. Хоча ці підходи є відносно простими у реалізації, їх ефективність знижується зі зростанням обсягу даних, а обчислювальна складність зростає експоненційно. Крім того, такі методи менш стійкі до проблеми розрідженості та холодного старту. На відміну від них, ALS забезпечує стабільніші результати завдяки факторизації матриці та можливості роботи з неповними даними.

Альтернативою ALS є методи матричної факторизації з використанням стохастичного градієнтного спуску. Хоча такі підходи можуть забезпечувати високу точність, вони є менш зручними для паралельної реалізації та потребують ретельного налаштування гіперпараметрів. ALS, у свою чергу, має простішу схему оптимізації та краще масштабується у розподілених середовищах.

У задачах прогнозування та планування часу альтернативами LSTM є класичні статистичні моделі, такі як ARIMA або методи ковзного середнього. Ці підходи ефективні для стаціонарних часових рядів, однак вони не здатні враховувати складні нелінійні залежності та індивідуальні особливості поведінки користувачів. Також можливим варіантом є використання простих рекурентних нейронних мереж, проте вони схильні до проблеми затухання або вибуху градієнтів, що обмежує їхню здатність працювати з довгими послідовностями.

Порівняно з альтернативами, LSTM забезпечує більш гнучке та точне прогнозування завдяки наявності механізмів керування пам’яттю, що дозволяє ефективно враховувати довгостроковий контекст. Це робить її більш придатною для задач інтелектуального планування, де важливо враховувати історію виконання завдань та поведінкові закономірності.

Таким чином, проведене порівняння підтверджує, що вибір алгоритмів ALS та LSTM є оптимальним для реалізації функціональних вимог програмної системи. Вони перевершують альтернативні підходи за показниками масштабованості, адаптивності та рівня персоналізації, що робить їх доцільними для використання у сучасних системах управління часом і рекомендаційних платформах.

Висновки до розділу

У даному розділі було розглянуто та проаналізовано два ключові алгоритмічні підходи, що лежать в основі інтелектуальних функцій розробленого програмного забезпечення, а саме алгоритм колаборативної фільтрації Alternating Least Squares та рекурентну нейронну мережу Long Short-Term Memory. Проведений аналіз підтверджує доцільність їх використання для розв’язання задач персоналізованих рекомендацій і автоматизованого планування часу.

Алгоритм Alternating Least Squares продемонстрував високу ефективність у роботі з великими розрідженими матрицями взаємодій типу «користувач–об’єкт». Його ітеративна природа та можливість паралельної обробки даних роблять ALS придатним для застосування в масштабних рекомендаційних системах. Використання факторних представлень дозволяє виявляти приховані закономірності у вподобаннях користувачів і формувати релевантні рекомендації навіть за умов неповноти даних. Особливої практичної цінності набуває модифікація Implicit ALS, яка дає змогу працювати з неявними взаємодіями, що є характерним для реальних інформаційних систем. Додаткові механізми регуляризації, урахування контексту та ранньої зупинки навчання підвищують стабільність моделі та якість прогнозів.

Рекурентна нейронна мережа LSTM, у свою чергу, є ефективним інструментом для аналізу часових послідовностей і врахування довготривалих залежностей у даних. Завдяки наявності механізмів керування пам’яттю LSTM здатна адаптуватися до індивідуальної поведінки користувача, аналізувати історію виконання завдань і прогнозувати оптимальний час їх реалізації. Це дозволяє автоматизувати процес формування розкладу з урахуванням дедлайнів, пріоритетів та особистих робочих звичок, що є важливим чинником підвищення продуктивності та зменшення кількості незавершених задач.

Поєднання алгоритмів ALS і LSTM у межах одного програмного рішення забезпечує комплексний підхід до персоналізації. ALS відповідає за формування рекомендацій на основі схожості вподобань, тоді як LSTM дозволяє моделювати часову динаміку та послідовність дій користувача. Така комбінація алгоритмів створює підґрунтя для побудови інтелектуальної системи, здатної не лише реагувати на дії користувача, але й проактивно пропонувати оптимальні рішення.

Таким чином, обрані алгоритмічні підходи є обґрунтованими з теоретичної та практичної точок зору і повністю відповідають вимогам до сучасних систем рекомендацій та автоматизованого планування. Отримані результати підтверджують перспективність використання алгоритмів ALS і LSTM у програмному забезпеченні для управління робочим часом та створюють основу для подальшого розвитку й удосконалення інтелектуальних функцій системи.

3 Проектування та реалізація програмного забезпечення

3.1 Основні характеристики програмного забезпечення та модернізовані покращення

У межах даної роботи проведено аналіз популярних рішень для планування завдань, після чого було модернізовано власне програмне забезпечення з метою усунення виявлених недоліків та розширення функціональних можливостей. Особлива увага приділена підвищенню якості користувацької взаємодії та впровадженню алгоритмів машинного навчання, що сприяють автоматизації процесу складання розкладів та рекомендацій.

Однією з ключових складових системи є модуль аутентифікації та реєстрації. Взаємодія користувача з застосунком розпочинається зі сторінки входу, де підтвердження доступу здійснюється за допомогою електронної пошти та пароля. Процедура створення облікового запису передбачає введення логіна, персональних даних та захисної комбінації. Верифікація правильності введених даних відбувається автоматично, що забезпечує захист інформації та мінімізує ризики несанкціонованого доступу.

Після авторизації користувач потрапляє до розділу «Plans», що відображає перелік завдань на поточний тиждень. Інтерфейс дозволяє створювати нові задачі, здійснювати їх редагування, видалення, а також змінювати статус виконання: виконано, в процесі, неактуально, перенесено. У рамках оновлення системи було додано можливість призначати дедлайни, встановлювати час виконання та пріоритетність. Такі доповнення спрощують планування робочого навантаження та створюють основу для роботи алгоритму автоматичного розподілу справ. Система аналізує параметри задач та генерує оптимізований розклад з урахуванням тривалості та пріоритетів.

Реалізована функція декомпозиції дозволяє розбивати складні завдання на підзадачі, що робить робочий процес більш структурованим. Розроблено можливість експорту створених підзадач у файл для подальшого аналізу або командної роботи.

Окремим функціональним модулем виступає трегер звичок, що візуалізується у вигляді календарної матриці. Користувач може відмічати дні, у які звичку виконано, та переглядати прогрес за визначений період. Це дозволяє сформувати сталі ритуали продуктивності та відстежувати особисту ефективність.

Розділ «Notes» забезпечує створення коротких текстових записів, їх редагування та вилучення. Нотатки можуть групуватися за категоріями, що полегшує їх пошук та систематизацію. Також у програму інтегровано модуль «Collections», призначений для ведення переліків різного типу: книг, фільмів, локацій та інших тематичних добірок. Передбачено сортування та пошук за назвою, редагування контенту та видалення елементів. Для пришвидшення взаємодії додано базові шаблонні колекції фільмів та книг. Крім того, реалізована система рекомендацій, яка пропонує користувачеві матеріали на основі попередніх вподобань, що оптимізує час пошуку та підвищує якість взаємодії з застосунком.

Важливою частиною функціоналу є сторінка статистики, де відображаються графіки виконаних та пропущених завдань, прогрес у трекері звичок та динаміка наповнення колекцій. Користувач може аналізувати дані за місячний або річний періоди, що допомагає оцінити продуктивність та визначити ефективні стратегії планування.

У модернізованій версії додано розширений аналітичний модуль, який формує прогнози на основі виявлених закономірностей у діях користувача. Це дозволяє ефективніше планувати навантаження та підвищувати результативність роботи. Додатково інтегровано механізм командної взаємодії: користувачі можуть створювати групові простори, спільно редагувати завдання та ділитися прогресом у реальному часі.

Таким чином, оновлене програмне забезпечення являє собою універсальний інструмент для організації робочого часу, формування звичок, ведення нотаток, управління колекціями та командними проектами. Розширений функціонал та рекомендаційні алгоритми сприяють підвищенню ефективності користувачів і створюють персоналізоване середовище для досягнення поставлених цілей.

3.2 Архітектурна модель розробленого програмного забезпечення
Під час розроблення веб-застосунку для організації та планування робочого часу було обрано підхід на основі багаторівневої архітектури. Такий тип структурної побудови дає змогу розділити програмну систему на окремі логічні шари, кожен з яких виконує свою функцію та не залежить від реалізації інших компонентів. Багаторівнева архітектура (multi-tier) є одним із найпоширеніших підходів у сучасній веб-розробці, оскільки забезпечує чітке розмежування відповідальностей та підвищує гнучкість системи.

Найчастіше застосовується тришарова модель, що включає клієнтський шар (frontend), серверний або логічний шар (backend) та рівень бази даних. Клієнтська частина відповідає за взаємодію з користувачем та відображення інтерфейсу, серверна — за обробку бізнес-логіки, виконання запитів та взаємодію з даними, а рівень бази даних зберігає інформацію, забезпечує її цілісність та швидкий доступ до неї.

Використання клієнт-серверної архітектури має низку переваг. Передусім, розподіл функціональних блоків спрощує процес супроводу та масштабування застосунку. У разі необхідності внесення змін — наприклад, у вигляді оновлення інтерфейсу — серверна логіка або структура даних залишаються недоторканими. Це зменшує ризик виникнення помилок і оптимізує роботу команди розробників.

Ще однією важливою перевагою є можливість незалежного масштабування кожного рівня. При зростанні кількості запитів можна розширити серверний модуль без втручання у клієнтську частину або базу даних, що дає змогу ефективніше використовувати ресурси та підтримувати стабільність системи при високих навантаженнях. Завдяки розмежуванню обов’язків між шарами застосунок може паралельно опрацьовувати запити на різних рівнях, що позитивно впливає на загальну продуктивність та швидкодію.

Оскільки доступ до даних ізольований на окремому рівні, система отримує додаткові механізми безпеки та контролю прав доступу. Це дає змогу мінімізувати ймовірність несанкціонованого втручання та забезпечити захист інформації користувачів. Гнучкість архітектури також проявляється у можливості швидкого розширення функціоналу — оновлення або додавання модулів може відбуватися в межах одного шару без ризику порушення стабільної роботи всієї системи.

Отже, обрана багаторівнева архітектура забезпечує масштабованість, структурованість та надійність програмного комплексу, а також значно полегшує подальший розвиток та підтримку проєкту.

Архітектурна модель розробленого програмного забезпечення побудована на основі багаторівневої структури та поєднує кілька технологій (рис. 3.1), зокрема Angular і TypeScript для клієнтської частини, Java з використанням реляційної бази даних PostgreSQL для основного серверного модуля, а також окремий бекенд-блок на Python, який відповідає за інтеграцію алгоритмів машинного навчання. Такий підхід формує гнучку та розширювану систему з чітким розподілом ролей між її компонентами. Обрана архітектура орієнтована на високу масштабованість, модульність, можливість подальшої адаптації під зростаючі обсяги даних, а також підтримку інтенсивних обчислень.
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Рисунок 3.1 – Схема архітектури програмного забезпечення

Кожен модуль системи функціонує як окремий сервіс, що розміщений на окремому сервері. Це дозволяє незалежно розширювати чи оновлювати певні частини без ризику впливу на інші компоненти. Завдяки цьому збільшується гнучкість управління ресурсами: за підвищеного навантаження на бекенд можливо додати додаткові сервери без необхідності втручання у фронтенд або структуру бази даних. Поділ серверів, що працюють під Java- та Python-сервісами, забезпечує паралельну обробку запитів та оптимізує навантаження при роботі з алгоритмами штучного інтелекту.

Основна логіка системи реалізована на Java, яка обробляє користувацькі запити та забезпечує взаємодію з базою даних PostgreSQL. Переваги Java — висока надійність, стабільність та здатність обслуговувати значну кількість одночасних транзакцій. PostgreSQL виступає надійною реляційною СКБД, яка підтримує ACID-операції, складні SQL-запити, індексацію, а також швидкий пошук та структуроване зберігання інформації. Спільне використання Java та PostgreSQL створює потужну серверну платформу, розраховану на поступове збільшення навантаження.

Другий серверний модуль — Python-компонент — виконує задачі обробки даних та навчання моделей нейронних мереж. Python є широко застосовуваною мовою у сфері машинного навчання завдяки бібліотекам TensorFlow, PyTorch та іншим інструментам для штучного інтелекту. Окреме розміщення ML-модуля на Python дає змогу швидко проводити обчислення, тренувати моделі та здійснювати обробку великих масивів даних без навантаження на основний Java-сервер. Python-бекенд може взаємодіяти з бізнес-логікою системи через API, що дає можливість інтегрувати машинне навчання у робочі сценарії користувача.

Фронтенд-частина застосунку реалізована на Angular з використанням TypeScript. Angular забезпечує компонентний підхід до розробки, що сприяє масштабованості та легкій підтримці коду, а TypeScript дозволяє виявляти помилки на стадії компіляції. Завдяки двосторонньому зв’язуванню даних Angular підтримує синхронізацію стану інтерфейсу з моделями в реальному часі, а вбудована взаємодія з REST API спрощує обмін даними з бекендом.

Комунікація між клієнтською частиною, Java-сервером та модулем на Python здійснюється через REST API. Використання стандартизованого API дає змогу легко інтегрувати нові функції, масштабувати систему, а також оновлювати логіку без зміни інтерфейсу. Такий спосіб взаємодії уніфікує обмін даними між модулями та спрощує подальший розвиток архітектури.

У результаті побудована система характеризується високою продуктивністю, здатністю масштабування та адаптивністю до нових технічних вимог. Завдяки розподіленню ресурсів між серверами та використанню окремого ML-модуля архітектура є придатною для задач аналізу даних, формування рекомендацій та автоматизації планувальних процесів.

3.3 Опис структури бази даних

База даних, зображена на рисунку 3.2, спроєктована таким чином, щоб забезпечувати роботу основних модулів програмного забезпечення — планування завдань, управління колекціями та організації командної взаємодії. Логічна структура містить низку таблиць, серед яких ключовими є Plan, Collection, BaseCollection, Team та Member, адже вони визначають основні зв’язки та механізми взаємодії між користувачами, їхніми планами й елементами колекцій.
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Рисунок 3.2 – Схема реляційної бази даних системи

Таблиця Plan відповідає за зберігання інформації про користувацькі плани та задачі. Кожен запис містить назву, опис, статус виконання, дедлайн, пріоритет, тривалість та інформацію про створення й редагування.

Основні поля:

· plan_id (PK) — унікальний ідентифікатор запису;

· user_id (FK) — посилання на користувача, який створив план;

· name — назва задачі;

· description — розширений опис;

· status — стан виконання (наприклад, в процесі, завершено, перенесено);

· date — дедлайн виконання;

· priority — рівень важливості;

· duration — орієнтовний час виконання;

· creatingDate — дата створення;

· modifyDate — дата останньої зміни.

Зв’язки таблиці:

· кожен план належить одному користувачеві (User → Plan = 1:N);

· план може бути прикріплений до команди через проміжну таблицю Member, що забезпечує спільне виконання задач.

У таблиці Collection зберігаються дані про колекції користувача — добірки книг, фільмів, місць для відвідування тощо.

Основні поля:

· collection_id (PK) — ідентифікатор колекції;

· user_id (FK) — посилання на автора колекції;

· title — назва добірки;

· date — дата її створення.

Зв’язки:

· User → Collection = 1:N — кожен користувач може мати необмежену кількість колекцій;

· елементи колекцій зберігаються окремо в таблиці CollectionItem, яка містить структуровані об’єкти.

Таблиця BaseCollection представляє шаблонні колекції, що доступні користувачу за замовчуванням (наприклад, стандартна бібліотека книг або перелік популярних фільмів).

Основні поля:

· b_collection_id (PK) — ідентифікатор базової колекції;

· title — тематична назва (типово Книги, Фільми).

Зв’язки:

· пов’язана з таблицею BaseCollectionItem, де зберігається наповнення кожної базової тематики;

· може бути використана як шаблон для створення персональних колекцій.

Таблиця Team зберігає інформацію про групи користувачів, які працюють над спільними задачами.

Основні поля:

· team_id (PK) — унікальний номер команди;

· title — назва команди;

· date — дата створення.

Зв’язки:

· Team → Member = 1:N — одна команда включає багатьох учасників;

· використовується при командному виконанні планів.

Таблиця Member реалізує зв’язок між користувачами та командами, зберігаючи також додаткові метадані про взаємодію.

Основні поля:

· id (PK) — ідентифікатор запису;

· user_id (FK) — учасник команди;

· team_id (FK) — команда, до якої належить користувач;

· is_lid — ознака лідера групи;

· plan_id (FK) — план, що виконується в межах команди;

· comment — додатковий опис участі або ролі користувача.

Отже, розроблено та проаналізовано структуру бази даних, яка забезпечує коректне функціонування програмного забезпечення для планування робочого часу та організації командної взаємодії. Спроєктована модель бази даних орієнтована на підтримку основних бізнес-процесів системи, зокрема управління планами, колекціями, командами та взаємодією користувачів у спільному середовищі. Реляційна модель даних побудована з урахуванням принципів нормалізації, що дозволяє уникнути надлишковості даних, підвищити цілісність інформації та спростити процеси її оновлення. Такий підхід дозволяє ефективно реалізувати зв’язки між користувачами, планами, колекціями та командами. Структура бази даних є достатньо гнучкою для інтеграції з алгоритмами машинного навчання та аналітичними модулями. Збереження даних про плани, статуси виконання, пріоритети та поведінкові патерни користувачів дозволяє формувати вхідні набори даних для нейронних моделей і рекомендаційних алгоритмів.

3.4 Опис архітектури програмного забезпечення та взаємодії компонентів

Подана на рисунку 3.3 архітектурна схема відображає логічну та функціональну структуру розробленого програмного забезпечення, яке реалізовано у вигляді багаторівневої клієнт-серверної системи. Архітектура побудована за принципами розділення відповідальностей та модульності, що забезпечує масштабованість, зручність супроводу й можливість подальшого розширення функціоналу.
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Рисунок 3.3 – Схема багаторівневої клієнт-серверної системи

На рівні представлення (View) реалізовано інтерфейс користувача, який забезпечує взаємодію з усіма основними функціональними модулями системи. Користувач має доступ до механізмів авторизації та автентифікації, перегляду персональних планів, автоматично згенерованого розкладу, команд, колекцій, а також детальних сторінок окремих планів і колекцій. Окрему роль відіграють компоненти для відображення нотаток та звичок, що дозволяє поєднати класичне планування з елементами самоменеджменту та відстеження поведінкових патернів. Інтерфейс не містить бізнес-логіки, а виконує функцію візуалізації та передавання користувацьких запитів до серверної частини.

Серверний рівень реалізовано у двох незалежних бекенд-модулях — на базі Java та Python, що взаємодіють між собою через REST API. Такий підхід дозволяє розділити класичну бізнес-логіку та інтелектуальні обчислення, оптимізувавши використання ресурсів і підвищивши загальну продуктивність системи.

Java-бекенд відповідає за основну бізнес-логіку застосунку. На рівні контролерів реалізовано REST-інтерфейси для роботи з даними користувача, планами, колекціями, командами, звичками, нотатками та статистикою. Контролери виконують роль посередника між клієнтським інтерфейсом і сервісним рівнем, забезпечуючи валідацію запитів та коректну маршрутизацію даних.

Сервісний рівень Java-модуля містить класи, що реалізують обробку бізнес-правил. Тут зосереджено логіку авторизації, управління планами, командною роботою, колекціями, звичками та статистикою. Саме на цьому рівні відбувається агрегування даних, перевірка умов виконання операцій та підготовка інформації для збереження або передавання іншим компонентам системи. Такий підхід дозволяє ізолювати бізнес-логіку від деталей реалізації інтерфейсу та доступу до даних.

Модельний рівень Java-бекенду включає класи, які представляють структуру предметної області, а також компоненти доступу до бази даних. Ці класи відповідають за відображення об’єктів системи у реляційній базі даних PostgreSQL та реалізують операції збереження, оновлення та вибірки даних.

Окремим елементом архітектури є Python-бекенд, призначений для виконання обчислювально складних задач, пов’язаних із машинним навчанням та рекомендаційними алгоритмами. На рівні контролерів цього модуля реалізовано REST-інтерфейси для генерації розкладу користувача, формування рекомендацій щодо базових колекцій та декомпозиції планів. Це дозволяє Java-бекенду делегувати складні обчислення спеціалізованому сервісу, не перевантажуючи основний сервер.

Сервісний рівень Python-модуля включає реалізації нейронних моделей та алгоритмів інтелектуальної обробки даних. Зокрема, модель LSTM використовується для аналізу часових послідовностей і формування персоналізованого розкладу з урахуванням дедлайнів, пріоритетів та індивідуальних звичок користувача. Алгоритм ALS забезпечує рекомендації для базових колекцій, а окремий сервіс декомпозиції планів дозволяє розбивати складні задачі на підзадачі з використанням зовнішніх інтелектуальних інструментів. Модельний рівень Python-бекенду, аналогічно до Java-частини, відповідає за структуру даних і взаємодію з базою даних.

Центральним елементом зберігання інформації є реляційна база даних PostgreSQL, яка використовується обома серверними модулями. Вона забезпечує узгоджене збереження користувацьких даних, планів, колекцій, команд і результатів роботи алгоритмів машинного навчання. Спільне використання бази даних дозволяє підтримувати цілісність інформації та синхронізацію між різними компонентами системи.

Таким чином, запропонована архітектура поєднує класичні підходи до побудови веб-застосунків із сучасними інструментами штучного інтелекту. Розподіл функціональних ролей між рівнями представлення, бізнес-логіки та інтелектуальної обробки даних забезпечує гнучкість, масштабованість і можливість подальшого розвитку системи без суттєвих змін у її базовій структурі.

3.5 Навчання нейронної мереж

Для досягнення високої продуктивності системи планування та рекомендацій необхідно підібрати оптимальні архітектури нейронних мереж. Оскільки цільовий рівень точності повинен перевищувати 90%, була проведена оцінка різних моделей на основі LSTM та ALS, що дало змогу визначити, які з них краще підходять для задач класифікації та прогнозування дій користувача.

Дослідження зосереджене на двох варіантах архітектур LSTM: базовій та розширеній. Мета порівняння — визначити, чи здатні прості моделі забезпечити порівнянний результат, або ж використання глибших архітектур з додатковими механізмами навчання є більш виправданим.

Перша модель LSTM — базова (build_simple_lstm_model) на рисунку 3.4 наведено структуру простої мережі. Модель містить лише один шар LSTM на 64 нейрони, після якого розташовано повнозв’язний вихідний слой із 7 класами та функцією активації Softmax, що переводить результати мережі в ймовірнісну форму. Для навчання використано оптимізатор Adam, а в ролі функції втрат — categorical crossentropy, яка є стандартом для задач багатокласової класифікації.

Softmax відповідає за нормалізацію результатів та формування ймовірності належності зразка до класу.

Adam забезпечує швидку та стабільну збіжність, поєднуючи адаптивність AdaGrad і роботу з моментами RMSProp.

Categorical Crossentropy вимірює відмінність між передбачуваними розподілами та фактичними мітками класів.

[image: image8.png]def build_simple_lstm_model(input_shape):
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Рисунок 3.4 - Архітектура базової LSTM-моделі

Проста конфігурація забезпечує швидке навчання, однак має суттєве обмеження — кінцева точність становила приблизно 58,33%, а функція втрат показала значні коливання, що свідчить про нестійку збіжність та слабку здатність моделі до узагальнення даних.
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Рисунок 3.5 - Динаміка точності та втрат простої LSTM-моделі

Друга модель LSTM — розширена (build_lstm_model) удосконалена архітектура представлена на рисунку 3.6. Вона включає два шари LSTM:

· перший 64 нейрони, return_sequences=True, що дозволяє передати послідовність далі;

· другий — 32 нейрони, що деталізує часові залежності.

Після кожного LSTM-блоку застосовано Dropout 0.2, що знижує ризик перенавчання. Далі розміщено повнозв’язний шар на 64 нейрони з ReLU, а також Batch Normalization, який стабілізує розподіл даних у процесі тренування. Завершує мережу Dense(7, softmax).

Для підвищення ефективності використано:

· аугментацію даних,

· Early Stopping, що зупиняє навчання при відсутності покращень.
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Рисунок 3.6 - Архітектура удосконаленої LSTM-моделі

Результати навчання показали значне зростання якості — точність досягла 91%, а графік втрат продемонстрував плавну та стабільну збіжність.
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Рисунок 3.7 - Точність та втрати удосконаленої LSTM-моделі

Порівняння засвідчило, що складніша архітектура з механізмами Dropout, BatchNorm і кількома LSTM-шарами краще узагальнює дані та більш надійна для реальних застосувань. Недоліком є більший час навчання, тому вибір моделі залежить від ресурсів системи та вимог до точності.

Оцінка моделей для алгоритму рекомендацій ALS. Додатково було протестовано дві архітектури для завдань рекомендацій, де також порівнювались проста модель та розширена модель, що включає зображення.

Базова модель ALS складається з щільних стеків шарів із активацією ReLU, що дає змогу опрацьовувати табличні або текстові ознаки. Наявність шару BatchNormalization прискорює збіжність і стабілізує навчання. Вихідний нейрон із лінійною активацією підходить для регресійних задач, зокрема прогнозування рейтингів.
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Рисунок 3.8 - Спрощена модель ALS

Модель показала низьку точність — близько 48%, оскільки не здатна працювати із зображеннями та мультимедійними ознаками, що важливо для рекомендаційних систем.
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Рисунок 3.9 - Результати навчання простої ALS-моделі

Удосконалена модель ALS із візуальною обробкою. Вдосконалена архітектура включає Conv2D, що дозволяє аналізувати графічні дані (наприклад, обкладинки книг чи постери фільмів). MaxPooling2D зменшує розмірність, виділяючи ключові visual-фічі, а Flatten переводить тензор у формат для Dense-шарів. Далі проходить об’єднання візуальних ознак із текстовими/табличними даними. Dropout 0.3 запобігає перенавчанню.
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Рисунок 3.10 - Архітектура вдосконаленої ALS-моделі

У результаті точність зросла до 95%, що свідчить про високу здатність моделі інтегрувати дані різної природи та точно передбачати рейтинги.
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Рисунок 3.11 - Статистика навчання покращеної ALS-моделі

Порівняльний аналіз базових та вдосконалених нейронних моделей LSTM та ALS наведений у таблиці 3.1.

Таблиця 3.1 – Аналіз ефективності навчання нейронних моделей
	Модель
	Точність
	Переваги
	Недоліки

	Базова LSTM
	~58%
	Швидке навчання, мінімальна структура
	Низька стабільність, слабка узагальнювальна здатність

	Вдосконалена LSTM
	~91%
	Dropout, BatchNorm, 2 LSTM-шари, EarlyStopping, аугментація
	Більший час та ресурси для навчання

	Базова ALS
	~48%
	Працює з табличними та текстовими даними
	Не підтримує мультимедіа, низька точність

	Вдосконалена ALS (Conv2D)
	~95%
	Інтеграція зображень + тексту, висока точність
	Складніша реалізація, високі вимоги до ресурсів


Найвищу ефективність показали моделі з розширеною архітектурою, що використовують регуляризацію, глибші шари та обробку мультимедійних даних. Це підтверджує доцільність застосування складних LSTM- і ALS-структур у реальній системі, де важлива точність рекомендацій та інтелектуальне планування.

3.6 Алгоритм розподілу для формування розкладу
Розроблений алгоритм автоматичного формування розкладу ґрунтується на поєднанні методів аналізу даних та інструментів штучного інтелекту, що робить його придатним для практичного використання у реальних умовах. Основна перевага такого підходу полягає у значному скороченні часу, який зазвичай витрачається на ручне планування, що нерідко є неефективним та вразливим до помилок.

Алгоритм враховує цілу низку параметрів: пріоритет завдання, тривалість його виконання, кінцевий термін (дедлайн), а також періоди максимальної продуктивності. Завдяки цьому вдається оптимізувати розподіл навантаження протягом тижня та адаптувати розклад до індивідуальних особливостей користувача. Використання моделей глибинного навчання, зокрема LSTM, дає змогу формувати прогнози щодо найбільш доцільного часу виконання задач у динамічних умовах, де параметри можуть змінюватися з часом. Це робить алгоритм корисним інструментом як для особистого тайм-менеджменту, так і для навчальних або проєктних середовищ.
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Рисунок 3.12 - Схема роботи алгоритму автоматизованого розподілу завдань

Робота алгоритму розпочинається з етапу відбору релевантних завдань. Із загального переліку виключаються задачі, які вже виконано або втратили актуальність. До подальшої обробки потрапляють лише ті плани, що ще потребують виконання. Додатково застосовується фільтрація за часовими рамками: обираються завдання, дедлайн яких припадає на поточний тиждень. Це дає змогу уникнути перевантаження календаря та зосередитися на реалістичному обсязі роботи.

На наступному кроці виконується аугментація даних, спрямована на підвищення стійкості моделі. Для цього штучно варіюються деякі параметри завдань — пріоритет, статус, тривалість, — що імітує можливі зміни у реальних сценаріях. У результаті формується розширений тренувальний набір, який дає змогу моделі краще пристосовуватися до непередбачуваних ситуацій.

Під час попередньої обробки даних текстові поля (наприклад, статус або пріоритет) перетворюються на числові коди, придатні для подальшої обробки нейронною мережею. Після цього дані нормалізуються до єдиного діапазону значень, що підвищує стабільність та швидкість навчання.

Далі відбувається побудова, компіляція та навчання LSTM-моделі. Вона аналізує послідовності даних, що описують завдання, та виявляє залежності між такими параметрами, як пріоритет, часові проміжки, дедлайни та інші контекстні фактори. Завдяки цьому модель здатна знаходити закономірності у виконанні завдань та пропонувати оптимальний розподіл по днях тижня.

На підставі отриманих прогнозів система визначає найдоцільніший день виконання для кожного завдання. При цьому враховуються:

· очікуване навантаження на кожен день;

· важливість завдання;

· індивідуальні «пікові» періоди продуктивності користувача.

Алгоритм прагне уникнути надмірної концентрації складних чи термінових завдань в один день і забезпечити відносно рівномірний розподіл роботи. Якщо виявляються дні з недостатнім завантаженням, на них можуть переноситися задачі з низьким пріоритетом, що сприяє більш повному використанню робочого часу. Водночас системою можна відслідковувати, аби критично важливі завдання не залишалися незавершеними.

Таким чином, розроблений підхід поєднує глибинне навчання та оптимізаційні методи, забезпечуючи адаптацію до змінних умов, гнучкість у формуванні розкладу та врахування індивідуальних особливостей користувача. У порівнянні з традиційним ручним плануванням автоматизований алгоритм зменшує ймовірність помилок, скорочує витрати часу та підвищує загальну ефективність організації роботи.

Висновки до розділу 

У даному розділі було проведено ґрунтовний аналіз та опис розробленого програмного забезпечення для планування робочого часу й формування персоналізованих розкладів. Особливу увагу зосереджено на підвищенні ефективності взаємодії користувача із системою та забезпеченні гнучкої підтримки індивідуальних стратегій планування.

Одним із ключових результатів є впровадження розширених можливостей управління завданнями. Користувач отримує змогу задавати дедлайни, визначати точний час виконання, встановлювати пріоритети та тривалість. Це сприяє чіткому структуруванню робочого дня, раціональному розподілу навантаження та кращому контролю над процесом виконання задач.

На базі алгоритмів машинного навчання реалізовано автоматизоване планування, яке враховує такі чинники, як важливість завдань, їх тривалість і особисті шаблони поведінки користувача. Такий підхід дозволяє скоротити обсяг рутинної ручної роботи з планування, зменшити ризик пропущених дедлайнів і підвищити загальний рівень продуктивності.

Важливим напрямом удосконалення стала інтеграція рекомендаційної підсистеми. Використання алгоритму ALS дало змогу автоматизувати добір релевантних об’єктів — книг, фільмів та інших елементів колекцій — на основі попередніх уподобань користувача. Це не лише поліпшує досвід взаємодії з програмою, а й економить час, необхідний для пошуку відповідного контенту.

Архітектура розробленого програмного забезпечення побудована за багаторівневим принципом, що включає:

· клієнтську частину на Angular / TypeScript;

· серверну логіку на Java з використанням PostgreSQL як системи керування базою даних;

· окремий Python-сервер для роботи з нейронними мережами та алгоритмами машинного навчання.

Така структурна організація забезпечує модульність, масштабованість і стійкість системи. Чітке розмежування функцій між компонентами полегшує підтримку, оновлення та подальше розширення функціональності без ризику дестабілізації загальної роботи програмного комплексу.

Окремо було розглянуто інтеграцію моделей глибинного навчання, зокрема LSTM, для формування персоналізованих розкладів. Модель аналізує сукупність параметрів завдань та історію їх виконання, що дозволяє алгоритму автоматичного призначення часу враховувати дедлайни, пріоритети та індивідуальні звички користувача. Запропонований підхід сприяє більш раціональному використанню робочого часу та зменшує ймовірність невчасного виконання критично важливих завдань.

У сукупності наведені рішення демонструють, що поєднання гнучкої архітектури, алгоритмів машинного навчання й інструментів рекомендацій дозволяє створити сучасну, адаптивну і персоналізовану систему планування, орієнтовану на потреби як окремого користувача, так і групи в умовах командної роботи.

ВИСНОВКИ
У результаті проведеного дослідження було сформовано комплексне рішення, що підтверджує ефективність обраної методології та підходу до створення програмного забезпечення для інтелектуального планування робочого часу.

Першим етапом роботи стало глибоке дослідження існуючих сервісів, зокрема Todoist, Monday.com, TickTick та інших представників ринку. Компаративний аналіз дав змогу визначити як їхні переваги, так і недоліки — відсутність персоналізованого планування, обмежені інструменти аналітики, нестача механізмів рекомендацій та автоматизації розкладу. На основі цих спостережень було сформовано перелік вимог до майбутнього веб-застосунку, а також напрями, у яких продукт має перевершити наявні рішення.

Особливу увагу приділено не лише відтворенню базового функціоналу аналогів, а й доповненню його унікальними можливостями, такими як:

· автоматична генерація персонального розкладу;

· декомпозиція завдань для спрощення виконання;

· інтегрований трекер звичок;

· аналітичні модулі та візуалізація продуктивності;

· рекомендаційна система на основі вподобань користувача.

У межах роботи була спроєктована багаторівнева архітектура системи, визначено структуру бази даних і реалізовано веб-інтерфейс, орієнтований на зручність та швидкість взаємодії. Клієнтська частина розроблена з використанням Angular та TypeScript, серверна логіка — на Java Spring Boot, а обробка машинного навчання винесена в окремий Python-сервіс. База даних PostgreSQL забезпечує надійне зберігання інформації та підтримує масштабованість системи.

Ключовим елементом проєкту стало впровадження LSTM-нейромережі, що автоматизує формування розкладу на основі дедлайнів, пріоритетів, тривалості завдань та індивідуальних патернів користувача. Розроблений алгоритм здатний прогнозувати оптимальний час виконання задач і пропонувати рекомендації у режимі реального часу, виконуючи роль цифрового асистента.

Таким чином, створене програмне забезпечення демонструє успішне поєднання сучасних веб-технологій із алгоритмами машинного навчання, пропонуючи адаптивний, персоналізований та масштабований інструмент для ефективного управління робочим часом. Отримані результати підтверджують перспективність подальшого розвитку системи, розширення функціональних можливостей та потенціал її впровадження в індивідуальних і корпоративних середовищах.
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