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РЕФЕРАТ 

 

 

Метою роботи є розробка веб-орієнтованої системи інтернет-магазину з 

реалізацією релевантних пропозицій на основі аналізу поведінки користувачів.  

Об'єктом дослідження є сучасні технології розробки веб-орієнтованих 

систем для електронної комерції з інтелектуальними системами рекомендацій. 

Предметом дослідження є моделі, методи та алгоритми розробки веб-

орієнтованої системи інтернет-магазину з реалізацією релевантних пропозицій 

на основі аналізу поведінки користувачів.  

Теоретична значущість роботи полягає у систематизації підходів до 

побудови рекомендаційних систем, дослідженні алгоритмів колаборативної 

фільтрації та контент-базованої фільтрації, а також розробці гібридної моделі 

рекомендацій, що поєднує переваги обох підходів. 

Практична цінність роботи проявляється у реалізації функціонального 

прототипу інтернет-магазину з інтегрованою системою рекомендацій, яка 

забезпечує підвищення конверсії та середнього чека за рахунок релевантних 

пропозицій, зменшення часу пошуку товарів для клієнтів та надання 

конкурентних переваг бізнесу в електронній комерції. Запропоноване рішення 

дозволяє автоматизувати процеси персоналізації контенту, та динамічно 

оптимізувати рекомендаційні алгоритми для досягнення максимальної 

ефективності роботи інтернет-магазину. 

Магістерська атестаційна робота складається з вступу, 3-х розділів , 

висновків, списку використаних джерел, із 24 найменувань (3 сторінки), 2-х 

додатків (12 сторінок), 6 таблиць, 34 ілюстрація по тексту. Повний обсяг роботи 

становить 80 сторінки, з них 59 сторінки основного тексту. 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: АНАЛІЗ, ЕЛЕКТРОННА КОМЕРЦІЯ,  ІНТЕРНЕТ-

МАГАЗИН,  КЛІЄНТ, КОНТЕНТ, ПРОЦЕС,  РЕКОМЕНДАЦІЇ, ТЕХНОЛОГІЇ. 
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ABSTRACT 

 

The purpose of the qualification work is to develop a web-based online store 

system with a system of relevant recommendations based on the analysis of user 

behavior. 

 The object of research is modern technologies for developing web-based 

systems for e-commerce with intelligent recommendation systems. 

The subject of the study is the models, methods and algorithms for developing a 

web-based e-commerce system with the implementation of relevant offers based on the 

analysis of user behavior.  

The theoretical significance of the work lies in the systematization of approaches 

to building recommender systems, the study of collaborative filtering and content-

based filtering algorithms, and the development of a hybrid recommender model that 

combines the advantages of both approaches. 

The practical value of the work is manifested in the implementation of a 

functional prototype of an online store with an integrated recommendation system that 

increases conversion and average check due to relevant offers, reduces the time spent 

by customers searching for goods and provides competitive advantages to businesses 

in e-commerce. The proposed solution allows automating content personalization 

processes and dynamically optimizing recommendation algorithms to maximize the 

efficiency of the online store. 

The master's thesis consists of an introduction, 3 chapters, conclusions, a list of 

references, 24 titles (3 pages), 2 appendices (12 pages), 6 tables, 34 illustrations in the 

text. The total volume of the work is 80 pages, including 59 pages of the main text. 

KEYWORDS: ANALYSIS, E-COMMERCE, ONLINE STORE, CUSTOMER, 

CONTENT, PROCESS, RECOMMENDATIONS, TECHNOLOGY. 
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ВСТУП 

 

У сучасних умовах стрімкого розвитку електронної комерції особливого 

значення набувають системи персоналізації, здатні аналізувати поведінку 

користувачів та пропонувати релевантні товарні рекомендації. Розробка веб-

орієнтованого інтернет-магазину з такою системою є надзвичайно актуальною, 

оскільки дозволяє вирішити ключові проблеми сучасного онлайн-ритейлу: 

інформаційне перевантаження клієнтів, низьку конверсію та недостатній рівень 

персоналізації сервісу. Запропоноване рішення на основі аналізу історії 

переглядів, покупок та переваг користувачів дозволить суттєво підвищити 

ефективність роботи інтернет-магазину, зменшити час пошуку товарів для 

клієнтів та забезпечити конкурентні переваги бізнесу. Наукова новизна 

дослідження полягає у розробці унікальної гібридної моделі, яка поєднує методи 

колаборативної фільтрації та контент-базованого аналізу, спеціально 

адаптованої для потреб електронної комерції, що забезпечить більш точні та 

релевантні рекомендації порівняно з існуючими аналогами. 

Метою роботи є розробка веб-орієнтованої системи інтернет-магазину з 

реалізацією релевантних пропозицій на основі аналізу поведінки користувачів. 

Для досягнення цієї мети визначаються такі основні завдання: 

- провести аналіз існуючих методів і алгоритмів побудови 

рекомендаційних систем для електронної комерції 

-    дослідити підходи до обробки та аналізу користувацької активності 

(переглядів, покупок, вподобань) 

- розробити веб-систему інтернет-магазину з інтегрованою 

рекомендаційною підсистемою 

-  реалізувати гібридну модель рекомендацій, що поєднує методи 

колаборативної та контент-базованої фільтрації 

-     оцінити ефективність системи шляхом тестування на реальних даних 

користувачів. 
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Об'єктом дослідження є сучасні технології розробки веб-орієнтованих 

систем для електронної комерції з інтелектуальними системами рекомендацій. 

Предметом дослідження є моделі, методи та алгоритми розробки веб-

орієнтованої системи інтернет-магазину з реалізацією релевантних пропозицій 

на основі аналізу поведінки користувачів.  

У роботі використано методи класифікації даних для аналізу поведінки 

користувачів, машинного навчання для прогнозування вподобань та сучасні 

підходи веб-розробки для створення зручного інтерфейсу. 

 Наукова новизна полягає у розробці гібридної моделі рекомендацій, що 

поєднує методи колаборативної та контент-базованої фільтрації, інтеграції 

системи аналізу поведінки в реальному часі, створенні адаптивного алгоритму, 

що враховує зміни в асортименті, та реалізації механізму крос-категорійних 

рекомендацій. Було розроблено комплексне рішення, яке інтегрує інструменти 

машинного навчання у веб-орієнтовану систему для забезпечення 

персоналізованого підходу до кожного користувача. 

Практичне значення роботи полягає у програмні реалізації 

запропонованих алгоритмів, діаграм та методів. Реалізація інноваційної системи 

персоналізації для електронної комерції підвищила ефективність роботи 

інтернет-магазину завдяки автоматизації аналізу поведінки користувачів, 

генерації релевантних товарних рекомендацій та їх адаптації у реальному часі. 

Особистий  внесок здобувача включає розробку унікального гібридного 

алгоритму рекомендацій, тестування на реальних даних та створення механізму 

крос-категорійних пропозицій. Всі результати дослідження отримані автором 

самостійно. 

Апробація результатів роботи. Матеріали кваліфікаційної роботи 

доповідалися на VII Всеукраїнській науково-технічній конференції 

“Комп’ютерні технології: інновації, проблеми, рішення”, 02-03 грудня 2024 року, 

Житомир: Житомирська політехніка”. 
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ СУЧАСНИХ ПІДХОДІВ ДО РЕАЛІЗАЦІЇ 

РЕКОМЕНДАЦІЙНИХ СИСТЕМ В ЕЛЕКТРОННІЙ КОМЕРЦІЇ 

1.1 . Аналіз існуючих методів 

 У сфері розробки веб-орієнтованих систем інтернет-магазинів важливу 

роль відіграють методи аналізу та формування релевантних пропозицій 

користувачам. Ці методи дозволяють оцінювати поведінку користувачів, їхні 

вподобання, а також оптимізувати рекомендації для підвищення продажів і 

покращення користувацького досвіду. Основні методи аналізу поділяються на 

кількісні, якісні та комбіновані. Нижче розглянемо кожен із них у контексті 

розробки веб-орієнтованої системи інтернет-магазину з реалізацією релевантних 

пропозицій. 

1. Кількісні методи базуються на математичних і статистичних 

обчисленнях, що дозволяють отримати об’єктивні оцінки поведінки 

користувачів та ефективності рекомендацій. Найпоширеніші з них є: 

1.1. Метод середньої дохідності, [1] – цей метод оцінює середню 

активність користувача (наприклад, кількість переглядів товарів або покупок) 

за певний період. Використовується для оцінки ефективності 

рекомендаційних алгоритмів. Нище наведено формулу методу, (1.1): 

Ravg =
∑ ∗Ri

n
i=1

n
 ,     (1.1) 

де Ri – активність користувача в окремий період (наприклад, кількість 

кліків або покупок);; 

n – кількість періодів; 

Ravg – середня активність користувача. 

1.2. Коефіцієнт Шарпа. [2] - показує, наскільки рекомендації підвищують 

конверсію порівняно з базовим рівнем (без рекомендацій) з урахуванням 

варіативності даних (волатильності), (1.2): 

S =
Rp− Rf

σр
 ,       (1.2) 
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де Rp - середня конверсія з рекомендаціями; 

 Rf – базова конверсія (без рекомендацій); 

  Σр – стандартне відхилення конверсії з рекомендаціями. 

1.3. Коефіцієнт Трейнора, [3] – враховує систематичну релевантність 

рекомендацій на основі кореляції з поведінкою користувача (1.3). 

T =
Rp−Rf

βp
,       (1.3) 

де Rp - середня конверсія з рекомендаціями; 

Rf – базова конверсія; 

βp – коефіцієнт кореляції між рекомендаціями та діями користувача. 

2. Якісні методи ґрунтуються на експертних оцінках, аналізі поведінки 

користувачів і ринкових трендів. Вони допомагають зрозуміти, які товари чи 

категорії є найбільш привабливими для аудиторії: 

2.1. Фундаментальний аналіз, [4] – Оцінює привабливість товарів на 

основі їхніх характеристик (ціна, рейтинг, відгуки) та ринкових трендів. 

Найпоширеніша модель – адаптована модель Гордона для оцінки "цінності" 

товару (модель Гордона [5], формула 1.4). 

P =
D

r−g
 ,       (1.4) 

де P – цінність товару для користувача;; 

D – середній рейтинг або дохід від товару;; 

r – "дисконт" (наприклад, частота відмови від покупки);; 

g – темп зростання популярності товару.. 

2.2. SWOT-аналіз, [6] – визначає сильні та слабкі сторони товарів, 

можливості для просування (наприклад, сезонні акції) та загрози 

(конкуренція, зміна трендів). 

2.3. Сценарний аналіз, [7] – прогнозує поведінку користувачів за різних 

умов (наприклад, знижки, нові товари) та оцінює вплив на рекомендації, 

формула 1.5. 

R = ∑ Pi ∗ Ri
n
i=1  ,      (1.5) 
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де   R – очікувана конверсія; 

 Pi – ймовірність сценарію; 

 Ri – конверсія у сценарії; 

 n- кількість сценаріїв. 

3. Комбіновані методи – поєднують кількісні обчислення з якісними 

оцінками для створення точніших рекомендацій, зокрема: 

3.1. Метод Value at Risk, [8]  – оцінює ймовірність того, що рекомендації 

будуть нерелевантними для користувача , формулою 1.6:  

VaR = u − z ∗ a,      (1.6) 

де VaR – максимальний ризик нерелевантності; 

u – середня релевантність рекомендацій; 

z – коефіцієнт довіри (наприклад, 1.645 для 95%); 

a – стандартне відхилення релевантності. 

3.2. Монте-Карло моделювання, [9] – використовується для 

прогнозування поведінки користувачів і тестування рекомендаційних 

алгоритмів. відповідно до формули 1.7:  

Rscen = Ravg + a ∗ z,     (1.7) 

де Rscen– прогнозована конверсія в сценарії; 

Ravg– середня конверсія; 

a – варіативність конверсії; 

z – випадкове значення з нормального розподілу. 

3.3. Аналіз ефективного портфеля (теорія Марковіца), [10]– дозволяє 

формувати набір рекомендацій із максимальним рівнем релевантності за 

мінімального ризику невідповідності, формула 1.8: 

ap = √∑ wi
2 ∗

n

i=1

ai
2 + 2 ∑ ∑ wi ∗ wj ∗ pij ∗ ai ∗ aj

n

j=i+1

n

i=1

 

 

де ap– загальна варіативність рекомендацій; 

(1.8) 
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wi– вага i-ї рекомендації (наприклад, частота показу); 

ai– варіативність релевантності i-ї рекомендації; 

pij– кореляція між рекомендаціями i та j; 

n – кількість рекомендацій. 

Аналіз існуючих методів оцінки та формування релевантних пропозицій у 

контексті розробки веб-орієнтованої системи інтернет-магазину показав, що 

ефективна реалізація рекомендаційного модуля потребує інтеграції 

кількісних, якісних і комбінованих підходів. 

1.2 Аналіз предметної області 

 Система інтернет-магазину з реалізацією релевантних пропозицій 

користувачам є ключовим інструментом у сфері електронної комерції, 

спрямованим на підвищення ефективності продажів, оптимізацію 

користувацького досвіду та адаптацію до потреб аудиторії в умовах 

конкурентного цифрового середовища. Така система поєднує в собі функції 

продажу товарів, аналізу поведінки користувачів, формування персоналізованих 

рекомендацій і моніторингу ринкових тенденцій, що дозволяє досягати 

максимальної конверсії та лояльності клієнтів. Управління пропозиціями в 

інтернет-магазині – це багатогранний процес, який включає оцінку вподобань 

покупців, прогнозування попиту, аналіз ефективності асортименту та швидке 

реагування на зміни в поведінці користувачів і зовнішніх факторах, таких як 

сезонність, конкуренція чи економічні коливання. 

Інтернет-магазин являє собою веб-орієнтовану платформу, що об’єднує 

широкий спектр товарів і послуг – від одягу, електроніки та побутової техніки до 

продуктів харчування, цифрових товарів і навіть персоналізованих пропозицій, 

таких як подарункові набори чи підписки [11]. Основна мета такої системи 

полягає в забезпеченні зручного доступу до товарів, спрощенні процесу покупки 

та створенні позитивного враження від взаємодії з платформою. Успіх 

функціонування інтернет-магазину залежить від кількох ключових аспектів: 



12 

 

якості підбору асортименту, зрозумілості інтерфейсу, швидкості обробки запитів 

і, найголовніше, здатності пропонувати користувачам релевантні товари, які 

відповідають їхнім інтересам і потребам. Наприклад, рекомендація супутніх 

товарів (як-от чохол до смартфона) або акційних пропозицій може суттєво 

вплинути на рішення про покупку. 

Розвиток сучасних технологій значно розширив можливості електронної 

комерції, зробивши її доступною не лише для великих корпорацій, але й для 

малого та середнього бізнесу [12]. Інтеграція з платіжними системами 

(наприклад, Stripe чи PayPal), використання хмарних сервісів для зберігання 

даних (Cloudinary, AWS), а також аналітичних інструментів (Google Analytics, 

Redis для кешування) спрощують створення та управління інтернет-магазинами. 

Водночас ефективна робота такої системи вимагає глибокого аналізу даних про 

користувачів – їхні перегляди, покупки, відгуки, час перебування на сайті – а 

також уміння адаптуватися до зовнішніх змін, таких як поява нових трендів, 

зміна купівельної спроможності чи зростання конкуренції [13]. Без належного 

аналізу навіть добре структурований магазин із широким асортиментом може не 

виправдати очікувань, якщо рекомендації будуть неактуальними або система не 

враховуватиме індивідуальні особливості аудиторії. 

Для аналізу предметної області інтернет-магазину застосовується низка 

показників і інструментів. Серед основних: CTR (Click-Through Rate) – показник 

клікабельності рекомендацій, що відображає їхню привабливість [11]; конверсія 

– співвідношення покупок до переглядів, яке свідчить про ефективність 

пропозицій; середній чек – середня сума однієї покупки, що дозволяє оцінити 

успіх крос-продажів і додаткових рекомендацій; Retention Rate – рівень 

повернення користувачів, який є індикатором лояльності та якості взаємодії з 

платформою [12]; Bounce Rate – відсоток відмов, що вказує на проблеми з 

релевантністю контенту чи зручністю інтерфейсу [13]. Ці метрики допомагають 

виявити сильні та слабкі сторони системи, а також скоригувати стратегію 

рекомендацій для підвищення їхньої точності. 
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Персоналізація пропозицій є однією з ключових функцій такої системи 

[14]. Вона базується на аналізі даних користувачів – історії їхніх переглядів, 

покупок, пошукових запитів і навіть відгуків. Наприклад, якщо користувач 

регулярно цікавиться спортивним одягом, система може запропонувати новинки 

в цій категорії або аксесуари, такі як фітнес-трекери. Для цього 

використовуються алгоритми, які враховують кореляцію між товарами 

(наприклад, "разом із цим часто купують") та поведінкою користувачів. Крім 

того, персоналізація може включати адаптацію пропозицій до географічного 

розташування, часу доби чи навіть погодних умов, що робить взаємодію з 

магазином більш контекстно-залежною та зручною. 

Методи аналізу та прогнозування відіграють центральну роль у розробці 

рекомендаційного модуля. Класичні підходи, такі як аналіз асоціацій (наприклад, 

алгоритм Apriori для виявлення зв’язків між товарами), дозволяють формувати 

базові рекомендації [8]. Сучасні технології, зокрема машинне навчання 

(колаборативна фільтрація, кластеризація) та Монте-Карло симуляції [9], дають 

змогу прогнозувати поведінку користувачів і тестувати ефективність 

рекомендацій у різних сценаріях – від введення знижок до запуску нових товарів. 

Ці методи допомагають не лише зрозуміти поточні потреби аудиторії, але й 

передбачити майбутні тренди, оптимізуючи асортимент і маркетингові стратегії. 

Цільова аудиторія системи охоплює як кінцевих користувачів, так і 

власників бізнесу. Звичайні покупці очікують простоти у використанні, 

швидкого доступу до товарів і пропозицій, які відповідають їхнім інтересам [6]. 

Власники магазинів, у свою чергу, зацікавлені в інструментах для аналізу даних, 

прогнозування продажів і підвищення рентабельності [7]. Для перших важливі 

інтуїтивний дизайн і точність рекомендацій, для других – детальна аналітика, 

інтеграція з платіжними системами та можливість масштабування платформи. 

Таким чином, система має задовольняти потреби обох груп, балансуючи між 

зручністю та функціональністю. 

Отже, веб-орієнтована система інтернет-магазину з реалізацією 

релевантних пропозицій є не просто платформою для продажу, а комплексним 
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рішенням для аналізу даних, прогнозування попиту та створення 

персоналізованого досвіду [10]. Вона дозволяє бізнесу ефективно взаємодіяти з 

клієнтами, підвищувати конверсію, оптимізувати маркетингові зусилля та 

досягати комерційних цілей, забезпечуючи стабільне зростання в умовах 

динамічного цифрового ринку. Розробка такої системи потребує інтеграції 

сучасних технологій, розуміння поведінки користувачів і гнучкості для адаптації 

до змінних умов, що робить її актуальним і перспективним напрямом у сфері 

електронної комерції. забезпечуючи стабільність і зростання капіталу в умовах 

сучасного динамічного ринку. 

1.3 Аналіз аналогів програмного продукту  

Аналіз існуючих рекомендаційних систем відіграє вирішальну роль у 

процесі розробки веб-орієнтованої системи інтернет-магазину з реалізацією 

релевантних пропозицій користувачам. Дослідження доступних на ринку рішень 

дозволяє не лише виявити найефективніші підходи до персоналізації, але й 

глибше зрозуміти, що саме очікують користувачі від сучасних платформ 

електронної комерції. Такий підхід дає змогу сформувати унікальні конкурентні 

переваги для власного продукту, враховуючи потреби цільової аудиторії та 

сучасні технологічні тренди. На сьогоднішній день ринок пропонує широкий 

вибір систем для персоналізації покупок, кожна з яких має свої особливості 

реалізації, архітектурні рішення та орієнтацію на певний сегмент користувачів. 

У рамках цього аналізу розглянуто три популярні платформи:  

1. Bloomreach 

2. Coveo 

3. Qubit 

Bloomreach  – являє собою потужну платформу для персоналізації та 

інтелектуального пошуку, яка активно застосовується великими онлайн-

магазинами. Її головна сторінка, зображена на рисунку 1.1, демонструє 

орієнтацію на комплексний підхід до взаємодії з користувачами. Ця система 



15 

 

базується на технологіях штучного інтелекту, що дозволяє аналізувати поведінку 

покупців і формувати точні рекомендації. Bloomreach вирізняється поєднанням 

функцій пошуку та персоналізованих пропозицій, що робить її привабливою для 

компаній із великим асортиментом товарів. Завдяки інтеграції з популярними 

платформами через API, вона забезпечує зручність підключення до вже 

існуючих систем. Однак її використання пов’язане з певними труднощами: 

висока вартість робить Bloomreach менш доступною для малого бізнесу, а 

складність налаштування вимагає залучення спеціалістів із технічною 

експертизою. До того ж система не враховує специфіку локальних ринків, таких 

як Україна, що може обмежувати її ефективність для регіональних проєктів. 

 

Рис. 1.1. Bloomreach (головна сторінка) 

 

Переваги у свою чергу, пропонує дещо інший підхід, зосереджуючись на 

інтелектуальному пошуку та персоналізації в реальному часі. Інтерфейс системи, 

зображений на рисунку 1.2, підкреслює її орієнтацію на швидкість і 

релевантність. Coveo використовує AI-движок для миттєвого аналізу дій 

користувачів, таких як перегляди сторінок чи пошукові запити, і на основі цього 

генерує контекстно-залежні рекомендації. Це рішення добре інтегрується з 
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різними CMS і платформами електронної комерції, що робить його досить 

гнучким для використання в різних бізнес-сценаріях. Проте Coveo має свої 

обмеження: система більше зосереджена на поточних сесіях користувачів, ніж на 

аналізі довгострокової історії покупок, що може знижувати точність 

рекомендацій для постійних клієнтів. Вартість цього рішення також перевищує 

середній рівень, що ускладнює його використання для невеликих магазинів, а 

обмежена підтримка неангломовних аудиторій додає труднощів при адаптації до 

локальних ринків., (рис 1.2). 

 

Рис. 1.2. Coveo (головна сторінка) 

 

Qubit, на відміну від попередніх систем, позиціонує себе як платформу 

персоналізації, орієнтовану на середній бізнес із акцентом на оптимізацію 

користувацького досвіду. Панель управління, зображена на рисунку 1.3, 

відображає її простоту та зручність для користувачів. Qubit дозволяє легко 

інтегрувати систему в середні інтернет-магазини та проводити A/B тестування 

для оцінки ефективності різних типів рекомендацій. Крім того, платформа надає 

детальні звіти про вплив персоналізованих пропозицій на продажі, що є 

важливим інструментом для маркетологів. Однак Qubit поступається 

конкурентам у масштабованості, що робить її менш придатною для великих 



17 

 

обсягів даних. Також система пропонує менший набір типів рекомендацій і не 

враховує специфіку локальних ринків, що може бути недоліком для проєктів, 

орієнтованих на конкретні регіони, таких як Україна. 

Рис. 1.3. Qubit (головна сторінка) 

 

Сучасні рекомендаційні системи демонструють різноманітність 

архітектурних підходів, які залежать від їхньої цільової аудиторії та 

функціональних вимог. Наприклад, Bloomreach і Coveo використовують 

мікросервісну архітектуру, що дозволяє масштабувати окремі компоненти 

незалежно один від одного, забезпечуючи високу гнучкість і продуктивність у 

хмарних середовищах. Такий підхід ідеально підходить для обробки великих 

обсягів даних і інтеграції з різними платформами через API. Qubit, навпаки, 

частково базується на монолітній архітектурі, що спрощує її впровадження та 

підтримку, але обмежує можливості масштабування при зростанні 

навантаження. У контексті власного рішення планується почати з монолітної 

архітектури, яка забезпечить простоту розробки на ранніх етапах, із 

перспективою переходу до мікросервісів у майбутньому для підвищення 

гнучкості та масштабованості. 
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Порівняльний аналіз Bloomreach, Coveo та Qubit дозволяє визначити 

ключові напрямки для розвитку власної системи на стеку MERN. Перший 

напрямок – створення гібридної моделі рекомендацій, яка інтегрує 

колаборативну фільтрацію, контент-базований підхід і аналіз трендів для 

забезпечення високої релевантності пропозицій. Другий напрямок – розробка 

зручного інтерфейсу на React, що дозволить маркетологам без технічних знань 

налаштовувати правила рекомендацій через веб-додаток. Третій напрямок – 

акцент на аналітиці, реалізованій через Node.js і MongoDB, для постійного 

вдосконалення алгоритмів на основі реальних даних про ефективність, таких як 

CTR, конверсія та середній чек. Порівняльний аналіз Bloomreach, Coveo та Qubit, 

представлений у таблиці 1.1, дозволяє оцінити їхні сильні та слабкі сторони в 

контексті розробки веб-орієнтованої системи інтернет-магазину.  

           Таблиця 1.1  

Порівняльна характеристика рекомендаційних систем 

Критерій оцінки Bloomreach Coveo      Qubit Власне 

рішення 

Складність 

інтеграції 
Висока Низька 

Низька Середня 

Гнучкість 

налаштувань 
Висока Низька 

Висока Висока 

Вартість реалізації Висока Низька 
Середня Середня 

Якість 

рекомендацій 
Висока Середня 

Висока Висока 

Можливість 

кастомізації 
Обмежена Дуже обмежена 

Висока Висока 

Підтримка 

мультимовності 
Обмежена Обмежена 

Обмежена Повноцінна 

Локалізація для 

українського ринку 
Відсутня Відсутня 

 

Відсутня 

 

Повноцінна 

Можливість роботи 

з різними CMS 
Обмежена Відсутня 

 

Обмежена 

 

Повноцінна 

Підтримка A/B 

тестування 
Висока Висока 

 

Сердня 

 

Висока 

Інтеграція з 

аналітикою 
Висока Висока 

 

Середня 

 

Повноцінна 

Доступність для 

малого бізнесу 
Низька Низька 

 

Середня 

 

Висока 
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Порівняльний аналіз трьох платформ для персоналізації в електронній 

комерції – Bloomreach, Coveo та власного вебдодатка, розробленого для 

інтернет-магазину з реалізацією релевантних пропозицій користувачам на стеку 

MERN (MongoDB, Express.js, React, Node.js) – дозволяє зробити низку важливих 

висновків. Перший аспект стосується дизайну інтерфейсу. Bloomreach і Coveo 

пропонують складні та перевантажені інтерфейси, які можуть ускладнювати 

налаштування рекомендацій і взаємодію з системою, особливо для користувачів 

без глибоких технічних знань. Натомість власний вебдодаток, побудований на 

React, вирізняється мінімалістичним і сучасним дизайном, що забезпечує 

комфортний і зрозумілий процес роботи з персоналізованими пропозиціями.  

 Другий аспект пов’язаний із мультифункціональністю. Bloomreach і Coveo 

є багатофункціональними платформами з широким набором інструментів, однак 

їхня надмірність може заплутувати користувачів і ускладнювати фокус на 

основних задачах. Власний вебдодаток, навпаки, зосереджений виключно на 

генерації релевантних рекомендацій, що робить його простим і ефективним 

завдяки чіткій спеціалізації, підкріпленій можливостями Node.js і Express.js. 

    Третій аспект – локалізація. Bloomreach і Coveo доступні переважно 

англійською мовою, що створює бар’єри для українських користувачів, тоді як 

власний вебдодаток розроблено з урахуванням локальних потреб, забезпечуючи 

повну підтримку української мови та адаптацію до особливостей українського 

ринку електронної комерції. 

 Таким чином, для початківців і середнього бізнесу оптимальним вибором 

є запропонований вебдодаток на стеку MERN. Його інтуїтивно зрозумілий 

дизайн на базі React дозволяє користувачам легко орієнтуватися в інтерфейсі без 

необхідності додаткового навчання чи інструкцій. Вузька спеціалізація на 

персоналізованих рекомендаціях, реалізована через гнучкість Node.js і Express.js, 

забезпечує простоту використання, що є ключовою перевагою для тих, хто цінує 

ефективність і зручність у роботі з системою. 

 Вибір архітектури для веб-орієнтованої системи інтернет-магазину з 

реалізацією релевантних пропозицій користувачам базується на потребах 
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проєкту та можливостях стеку MERN. Вебдодаток складається з клієнтської та 

серверної частин. Серверна частина, реалізована як Web API [15] на Node.js і 

Express.js, спроєктована з використанням принципів SOLID [16] і чітким 

розділенням відповідальностей. Основні компоненти архітектури включають 

сервер, який обробляє запити та формує відповіді через маршрутизацію 

Express.js. База даних MongoDB використовується для зберігання інформації про 

товари, поведінку користувачів і рекомендації, включаючи міграції для 

керування схемою даних через Mongoose. Джерело даних складається з моделей, 

які відображають структуру бази даних і зв’язки між сутностями, забезпечуючи 

зручну роботу з MongoDB. Модулі логічно поділяють функціональність: 

наприклад, модуль "recommendations" включає контролери для обробки HTTP-

запитів [17], сервіси для бізнес-логіки генерації пропозицій і DTO [18] для 

передачі даних між компонентами. Сервіси є перевикористовуваними 

елементами, доступними в різних частинах програми, а головний модуль 

об’єднує всі складові в цілісну систему через Node.js, забезпечуючи її стабільну 

роботу. 

 Технологічний стек сучасних рекомендаційних систем, таких як 

Bloomreach і Coveo, зазвичай включає мови програмування Python або Java для 

реалізації алгоритмів машинного навчання, фреймворки для обробки великих 

даних (Apache Spark, Hadoop) і спеціалізовані бібліотеки для роботи з 

векторними представленнями (Faiss, Annoy) [22]. Для зберігання даних вони 

використовують як реляційні бази (PostgreSQL, MySQL), так і NoSQL-рішення 

(MongoDB, Cassandra), що ефективно працюють із великими обсягами 

неструктурованих даних. У власному рішенні на стеку MERN обрано MongoDB 

як основну базу даних завдяки її гнучкості для неструктурованих даних, таких 

як поведінка користувачів і характеристики товарів, а також Node.js із Express.js 

для швидкої обробки запитів і доставки рекомендацій. 

Архітектура сучасних рекомендаційних систем зазвичай будується на принципах 

поділу на окремі модулі: збір даних, попередня обробка, тренування моделей, 

генерація рекомендацій і доставка до клієнтських додатків [23]. Такий підхід 
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дозволяє масштабувати окремі компоненти незалежно та забезпечує високу 

доступність навіть при значних навантаженнях. У власному вебдодатку цей 

принцип адаптовано до стеку MERN: збір даних відбувається через взаємодію 

користувачів із фронтендом на React, обробка і генерація рекомендацій – на 

сервері через Node.js і Express.js, а доставка – через API до клієнтської частини. 

На рисунку 1.4 зображено спрощену архітектуру проєкту. На сьогоднішній день 

існує різноманітність архітектурних підходів для вебдодатків, кожен із яких має 

свої переваги та недоліки. Вибір залежить від цілей і технічних вимог проєкту. 

Для розробки фронтенд- і бекенд-частин на стеку MERN розглянуто три основні 

рішення: 

1. Монолітна [19]; 

2. Мікросервісна [20]; 

3. Безсерверна [21]. 

Монолітна архітектура вирізняється простотою розробки та випуску, що робить 

її ідеальною для початкових етапів проєкту на MERN. Її легко масштабувати на 

невеликому рівні, використовуючи ресурси Node.js і Express.js, а також зручно 

тестувати та супроводжувати завдяки єдиній кодовій базі. Однак із ростом 

проєкту розмір системи може ускладнювати управління та розширення. 

Потенційна залежність між компонентами, наприклад між логікою рекомендацій 

і обробкою запитів, може негативно впливати на стійкість і надійність. 

Оновлення окремих частин, таких як алгоритми рекомендацій, також стає 

складним, оскільки зміни можуть зачіпати всю архітектуру, включаючи 

фронтенд на React і бекенд на Node.js. 

 Отже, для розробки веб-орієнтованої системи інтернет-магазину обрано 

монолітну архітектуру [19] як оптимальну на початковому етапі завдяки її 

простоті та відповідності можливостям стеку MERN. У майбутньому, за потреби 

масштабування, можливий перехід до мікросервісної архітектури [20], що 

забезпечить більшу гнучкість і незалежність компонентів, таких як модуль 

генерації рекомендацій чи аналітики. 
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Рис. 1.4. Типова архітектура рекомендаційної системи 

Розробка сучасної рекомендаційної системи для інтернет-магазинів 

вимагає ретельного врахування різноманітних сценаріїв використання. Наша 

система забезпечує три основні типи рекомендацій: індивідуальні 

(персоналізовані для кожного користувача на основі його історії переглядів, 

кошика та покупок), групові (для цільових аудиторій, сформованих за 

демографічними ознаками, геолокацією та поведінковими факторами) та 

контекстні (враховують сезонність, акційні пропозиції та актуальні тренди в 

реальному часі). 

Аналіз сучасного стану рекомендаційних систем виявив три ключові 

проблеми. По-перше, це низька якість вхідних даних, що включає неповну 

інформацію про користувачів (особливо для гостей без історії), шум у 

поведінкових даних (випадкові кліки, скасовані замовлення) та неактуальні 

метадані товарів. По-друге, коли система надмірно спеціалізується на вже 

відомих користувачеві товарах, ігноруючи новинки та маловідомі позиції. По-

третє, обмеженість традиційних метрик ефективності, які часто не враховують 

довгостроковий вплив на бізнес-показники. 

Для подолання цих викликів запропоновано комплексний підхід. Система 

включає розширений механізм обробки даних, який проходить три етапи: 
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виявлення аномалій, заповнення прогалин і збагачення контекстом. Для 

формування рекомендацій використовується гібридний алгоритм, що поєднує 

колаборативну фільтрацію (на основі поведінки користувачів) з контентною 

фільтрацією (за атрибутами товарів). Особливий механізм "дослідження-

використання" гарантує, що 80% пропозицій будуть персоналізованими, а 20% - 

призначені для розширення вибору (новинки, випадкові товари). 

Оцінка ефективності системи базується на комплексі метрик, що 

охоплюють як короткострокові (CTR, конверсія, середній чек), так і 

довгострокові показники (рівень утримання клієнтів, LTV, NPS), а також бізнес-

ефект (частота повторних покупок, охоплення категорій). 

Реалізація системи на MERN-стеку (MongoDB, Express.js, React, Node.js) 

має як переваги, так і обмеження. До основних недоліків відносяться труднощі 

масштабування монолітної архітектури при зростанні щоденної аудиторії понад 

100 000 користувачів, а також залежність між компонентами, що ускладнює A/B-

тестування окремих елементів. Однак для стартапів та середніх майданчиків ця 

архітектура залишається оптимальним вибором завдяки простоті інтеграції з 

популярними інструментами електронної комерції, такими як Google Analytics 

або платіжними системами на кшталт Stripe. 

Таким чином, запропонована система забезпечує баланс між 

персоналізацією та різноманіттям рекомендацій, ефективно подолаваючи 

основні виклики сучасних рекомендаційних механізмів, при цьому зберігаючи 

можливість подальшого масштабування та вдосконалення, рис.1.5. 

Для побудови структури серверної частини веб-орієнтованої системи 

інтернет-магазину з реалізацією релевантних пропозицій користувачам на стеку 

MERN (MongoDB, Express.js, React, Node.js) було обрано підхід DDD (Domain-

Driven Design) [22], який оптимально поєднується з монолітною архітектурою, 

використаною в проєкті. Основна перевага DDD полягає в чіткому розділенні 

відповідальностей між доменними областями, такими як управління товарами, 

обробка кошика, генерація персоналізованих рекомендацій і аналітика продажів. 
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Рис. 1.5. Спрощена архітектура проєкту 

 

Це дозволяє організувати код у модулі, де кожен відповідає за конкретну 

бізнес-логіку – наприклад, контролери product.controller.js для CRUD-операцій із 

товарами чи recommendation.controller.js для формування пропозицій на основі 

переглядів. У контексті монолітної архітектури DDD забезпечує структуризацію 

коду, зменшує залежності між модулями (наприклад, між cart.controller.js і 

payment.controller.js) і полегшує підтримку системи. Підхід сприяє точному 

врахуванню бізнес-вимог, таких як персоналізація пропозицій, покращуючи 

взаємодію між розробниками та замовниками. Завдяки поділу на шари – 

доменний (логіка рекомендацій у getRecommendations), застосунку (сервіси 

обробки запитів у Express.js) та інфраструктурний (робота з MongoDB і Redis) – 

система залишається гнучкою до змін. Модульна структура дозволяє тестувати 

компоненти, такі як алгоритми рекомендацій чи аналітику продажів із 

analytics.controller.js, незалежно один від одного. Хоча DDD часто інтегрується з 

NestJS через його декоратори та вбудовану модульність, у цьому проєкті 

використано Express.js на Node.js, що також підтримує принципи DDD через 

чітке розділення логіки в контролерах і маршрутах, зберігаючи цілісність 

системи та спрощуючи її подальший розвиток і масштабування. 
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Розробка клієнтської та серверної частин велася в інтегрованому 

середовищі Visual Studio Code, яке ідеально підходить для роботи зі стеком 

MERN завдяки підтримці JavaScript, вбудованому терміналу для запуску команд 

Node.js і розширенням, таких як ESLint, для статичного аналізу коду. VS Code 

забезпечує інтеграцію з Git для зручного управління репозиторіями, а функція 

налагодження допомагає виявляти помилки в логіці рекомендацій чи обробці 

платежів. Його кросплатформність (Windows, macOS, Linux) і гнучкість роблять 

його універсальним інструментом для створення вебдодатків. 

Для клієнтської частини обрано React – популярну бібліотеку JavaScript 

для створення інтерактивного інтерфейсу користувача. React дозволяє будувати 

динамічні сторінки, такі як списки товарів чи персоналізовані рекомендації, 

отримані з маршрутів типу /recommendations. Компонентний підхід забезпечує 

повторне використання елементів (наприклад, компонентів кошика чи карток 

товарів), зменшуючи обсяг коду, а віртуальний DOM підвищує швидкодію при 

оновленні даних, що критично для відображення пропозицій у реальному часі. 

Велика екосистема React підтримує інтеграцію з бібліотеками для управління 

станом чи маршрутизації, спрощуючи додавання функціональності, наприклад, 

фільтрів чи сторінок категорій. 

Серверна частина базується на Node.js – середовищі виконання JavaScript, 

яке використовує двигун V8 для асинхронної обробки запитів. Це дозволяє 

системі швидко генерувати рекомендації та обробляти велику кількість 

одночасних з’єднань, що є ключовим для інтернет-магазину з активними 

користувачами. Express.js, як фреймворк для Node.js, забезпечує просту 

маршрутизацію та обробку HTTP-запитів [15], наприклад, через ендпоінти 

/products/:id для отримання товару чи /checkout-success для завершення оплати. 

Його легкість і гнучкість дозволяють реалізувати Web API для доставки даних із 

сервера до клієнта, а також інтегрувати бізнес-логіку рекомендацій і кошика. 

MongoDB із Mongoose обрано як NoSQL-базу даних для зберігання інформації 

про товари (Product), перегляди (View), замовлення (Order) і купони (Coupon). 

Гнучкість MongoDB ідеально підходить для роботи з неструктурованими 
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даними, такими як історія взаємодій користувачів чи теги товарів, що є основою 

для персоналізованих пропозицій. Mongoose додає структуру до моделей, 

спрощуючи агрегації, наприклад, у getDailySalesData для аналітики продажів. 

Redis використовується для кешування даних, таких як популярні товари в 

getFeaturedProducts чи refresh-токени в auth.controller.js, що зменшує 

навантаження на MongoDB і прискорює відповідь системи. JSON Web Tokens 

(JWT) застосовуються для аутентифікації користувачів у auth.controller.js, 

генеруючи короткострокові access-токени (15 хвилин) і довгострокові refresh-

токени (7 днів), що забезпечує безпеку через захист від XSS і CSRF атак завдяки 

налаштуванням httpOnly і sameSite: "strict". Stripe інтегровано в 

payment.controller.js для обробки платежів із підтримкою купонів, дозволяючи 

користувачам завершувати покупки через сесії оплати, а Cloudinary у 

product.controller.js забезпечує завантаження та управління зображеннями 

товарів, що підвищує візуальну привабливість магазину. ESLint додано для 

статичного аналізу коду, гарантуючи його чистоту та відповідність стандартам у 

всіх контролерах і моделях. 

Логіка рекомендацій реалізована в recommendation.controller.js, де 

getRecommendations аналізує історію переглядів із моделі View, пропонуючи 

товари з тих же категорій, а getPopularProducts сортує товари за viewCount, 

надаючи базові рекомендації. Функція getCrossCategoryRecommendations 

розширює пропозиції товарами з інших категорій, додаючи різноманітність. 

Аналітика в analytics.controller.js через getAnalyticsData і getDailySalesData 

забезпечує статистику продажів, кількості користувачів і доходів, що може бути 

основою для аналізу трендів і вдосконалення рекомендацій. 

Для належної роботи системи серверне обладнання має відповідати таким 

вимогам: оперативна пам’ять – не менше 32 GB для швидкої обробки запитів і 

великих обсягів даних, жорсткий диск – 10 TB для зберігання товарних каталогів, 

історії переглядів і замовлень, процесор із частотою не нижче 3.5 GHz для 

ефективного виконання алгоритмів рекомендацій і агрегацій MongoDB. 

Операційна система – Windows 10 22H2, що підтримує всі компоненти стеку 
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MERN. Робоча станція користувача повинна мати браузер із підтримкою Google 

Chrome 80+, Safari 10+, Firefox ESR або новіших версій для коректного 

відображення інтерфейсу на React. Час реакції на дії користувача (наприклад, 

додавання товару до кошика) не перевищує 0,5 секунди, виконання команд меню 

– до 1 секунди, відображення списків рекомендацій чи аналітики – до 2 секунд. 

Доступність бази даних MongoDB становить 90% цілодобово, операції з’єднання 

– до 2 секунд. Система стабільно працює за умови безперебійного живлення 

сервера. 

Таким чином, обраний підхід DDD у поєднанні з монолітною архітектурою 

та стеком MERN, доповненим Redis, JWT, Stripe і Cloudinary, дозволяє створити 

структуровану, продуктивну та розширювану систему інтернет-магазину з 

базовою реалізацією релевантних пропозицій, яку можна вдосконалити шляхом 

додавання складніших алгоритмів персоналізації для повної відповідності темі 

дипломного проєкту. 

Висновки до першого розділу 

Аналіз предметної області дозволив визначити основні вимоги та 

функціональні можливості веб-орієнтованої системи інтернет-магазину з 

реалізацією релевантних пропозицій користувачам на стеку MERN (MongoDB, 

Express.js, React, Node.js). У процесі дослідження аналогів програмного продукту 

було проаналізовано провідні рекомендаційні системи, такі як Bloomreach, Coveo 

та Qubit, що дало змогу виявити їхні сильні та слабкі сторони. Проведено 

порівняльну характеристику цих рішень за ключовими параметрами, такими як 

складність інтеграції, гнучкість налаштувань, якість рекомендацій і локалізація, 

що допомогло сформувати конкурентні переваги власного проєкту, зокрема 

адаптацію до українського ринку та простоту використання для середнього 

бізнесу. 

Аналіз архітектурних підходів, включаючи монолітну, мікросервісну та 

безсерверну архітектури, дозволив обрати монолітну архітектуру як оптимальну 
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для початкового етапу розробки завдяки її простоті, відповідності можливостям 

стеку MERN і легкості масштабування на невеликих обсягах даних. Водночас 

було враховано потенційні проблеми в майбутньому, такі як складність 

оновлення компонентів чи залежність між модулями, що може бути вирішене 

переходом до мікросервісів при зростанні навантаження. 

На основі визначених вимог, таких як швидка генерація рекомендацій, 

підтримка персоналізації та ефективна обробка даних, а також обраного 

архітектурного рішення сформовано набір технологій для розробки: React для 

інтерактивного інтерфейсу, Node.js і Express.js для серверної логіки, MongoDB із 

Mongoose для гнучкого зберігання даних, Redis для кешування, JWT для 

аутентифікації, Stripe для обробки платежів, Cloudinary для управління 

зображеннями та ESLint для забезпечення якості коду. Ці технології 

відповідають потребам проєкту в продуктивності, модульності та безпеці. Крім 

того, були визначені апаратні вимоги: оперативна пам’ять не менше 32 GB, диск 

об’ємом 10 TB, процесор із частотою 3.5 GHz, що забезпечує ефективне 

використання ресурсів і відповідність системи критеріям швидкості (реакція до 

0,5 с, відображення даних до 2 с) та доступності бази даних (90% цілодобово). 

Таким чином, проведений аналіз заклав міцну основу для розробки 

конкурентоспроможного інтернет-магазину з персоналізованими пропозиціями, 

адаптованого до потреб користувачів. 
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РОЗДІЛ 2. ПРОЄКТУВАННЯ ВЕБ-ОРІЄНТОВАНОЇ СИСТЕМИ 

ІНТЕРНЕТ-МАГАЗИНУ З РЕАЛІЗАЦІЄЮ РЕЛЕВАНТНИХ 

ПРОПОЗИЦІЙ КОРИСТУВАЧАМ 

2.1 Визначення варіантів використання 

 Для наочної демонстрації взаємозв’язків між компонентами веб-

орієнтованої системи інтернет-магазину з реалізацією релевантних пропозицій 

користувачам була розроблена діаграма варіантів використання (Рис. 2.1). 

 

 

Рис. 2.1. Діаграма варіантів використання 

 

Рекомендаційна система для веб-орієнтованої платформи інтернет-

магазину, розробленої на стеку MERN (MongoDB, Express.js, React, Node.js), 

передбачає кілька ключових варіантів використання, які забезпечують її 

ефективну роботу та корисність для кінцевих користувачів. Кожен варіант 

використання детально продуманий і реалізований з урахуванням специфіки 

роботи інтернет-магазину та потреб його відвідувачів, таких як персоналізація 

пропозицій і підвищення зручності покупок. 
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Основним варіантом використання є перегляд персоналізованих 

рекомендацій товарів, що реалізовано в контролері recommendation.controller.js. 

Коли користувач відвідує сторінку товару (наприклад, через getProductById у 

product.controller.js) або головну сторінку магазину, система автоматично 

аналізує його поточну активність та історичні дані про перегляди, які 

зберігаються в моделі View. На основі цієї інформації через функцію 

getRecommendations формується блок рекомендацій, який відображає товари, що 

потенційно можуть зацікавити користувача. Цей процес відбувається в 

реальному часі, що забезпечує актуальність пропозицій. Система враховує різні 

фактори, включаючи категорію поточного товару (наприклад, через 

getRelatedProducts), історію переглядів користувача та популярність товарів 

серед інших покупців, що реалізовано через getPopularProducts із сортуванням за 

полем viewCount. 

Важливим варіантом використання є відстеження переглядів товарів для 

подальшої персоналізації, що підтримується функцією markProductView у 

recommendation.controller.js. Користувач, переглядаючи товар, автоматично 

додає запис у модель View, що дозволяє системі оновлювати історію переглядів 

і вдосконалювати рекомендації. Наприклад, якщо користувач часто переглядає 

товари з певної категорії, getRecommendations запропонує інші товари з цієї 

категорії, а getCrossCategoryRecommendations додасть різноманітності, 

пропонуючи товари з інших категорій. Цей механізм дозволяє постійно 

вдосконалювати якість рекомендацій на основі дій користувача. 

Для адміністратора системи передбачений окремий варіант використання, 

пов’язаний із переглядом аналітики та управлінням товарами, що реалізовано в 

analytics.controller.js і product.controller.js. Адміністратор може переглядати 

статистику продажів через getAnalyticsData і getDailySalesData, отримуючи дані 

про загальну кількість продажів, дохід, товари та користувачів. Ця інформація 

використовується для коригування алгоритмів рекомендацій, наприклад, для 

визначення популярних товарів через getPopularProducts, що враховує загальні 

тенденції серед усіх відвідувачів магазину. Також адміністратор може додавати, 
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редагувати чи видаляти товари через функції createProduct, updateProduct і 

deleteProduct, що впливає на доступність товарів для рекомендацій. 

Діаграма взаємодії компонентів системи наочно демонструє, як 

відбувається обмін даними між різними частинами системи. Клієнтський 

інтерфейс на React взаємодіє з серверною частиною через API, передаючи 

інформацію про дії користувача (наприклад, перегляд товару через /products/:id) 

та отримуючи оновлені рекомендації (через /recommendations). Серверна 

частина, побудована на Node.js і Express.js, звертається до бази даних MongoDB 

для отримання інформації про товари, перегляди та замовлення, а також до 

зовнішніх сервісів, таких як Redis для кешування популярних товарів 

(getFeaturedProducts), Cloudinary для управління зображеннями 

(uploadToCloudinary) і Stripe для обробки платежів (createCheckoutSession). Вся 

ця взаємодія відбувається в режимі реального часу, що забезпечує оперативне 

оновлення рекомендацій у відповідь на дії користувача. 

Сценарії використання розроблені з урахуванням різних типів 

користувачів. Для звичайних покупців передбачені механізми отримання 

персоналізованих рекомендацій через getRecommendations і можливість 

перегляду популярних товарів через getPopularProducts. Для нових відвідувачів, 

про яких ще немає достатньої інформації в моделі View, система використовує 

узагальнені дані про популярність товарів, отримані через getPopularProducts, що 

базується на загальній кількості переглядів (viewCount) і рейтингу товарів. 

Вибір саме таких варіантів використання обґрунтований аналізом потреб 

сучасних інтернет-магазинів та їхніх клієнтів. Персоналізація рекомендацій 

через аналіз історії переглядів і категорій дозволяє підвищити конверсію та 

середній чек замовлень, оскільки користувачі отримують релевантні пропозиції. 

Механізм відстеження переглядів через markProductView забезпечує більш 

точний підбір пропозицій і підвищує задоволеність користувачів. Використання 

аналітики продажів через getAnalyticsData дає змогу враховувати загальні 

тенденції популярності товарів, що особливо важливо для нових відвідувачів, 

про яких ще немає достатньої інформації. Інтеграція з Redis, Cloudinary і Stripe 
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забезпечує швидкодію, зручність управління зображеннями та безпечну обробку 

платежів, що разом підвищує ефективність роботи рекомендаційної системи та 

її корисність як для магазину, так і для його клієнтів. Проаналізувавши вимоги 

користувачів, була створена база даних (Рис. 2.2). 

 

 

Рис. 2.2. Діаграма бази даних 

Модель User у системі вже частково відповідає описаній структурі. Вона 

містить наступні поля: 

_id (унікальне значення, тип ObjectId) – унікальний ідентифікатор 

користувача, автоматично генерується MongoDB; 
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email (унікальне значення, тип string) – електронна адреса користувача, 

унікальна, зберігається в нижньому регістрі; 

password (тип string) – пароль користувача, хешований за допомогою 

бібліотеки bcryptjs для забезпечення безпеки; 

isActivated (тип boolean) – статус активації акаунта, за замовчуванням false 

(додано для відповідності запропонованій структурі); 

code (тип number) – код активації акаунта, використовується для 

підтвердження email (додано для відповідності); 

accessToken (тип string) – токен доступу для аутентифікації, у вашій 

системі генерується через JWT і зберігається в cookies/Redis; 

refreshToken (тип string) – токен оновлення для генерації нового токена 

доступу, також зберігається в Redis; 

expiryTokenDate (тип date) – дата, до якої діє refresh-токен, у вашій системі 

встановлюється на 7 днів; 

name (тип string) – ім’я користувача, обов’язкове поле; 

cartItems (масив об’єктів) – список товарів у кошику користувача, кожен 

елемент містить quantity (кількість) і product (посилання на Product); 

role (тип string) – роль користувача, може бути "customer" або "admin", за 

замовчуванням "customer"; 

У системі кошик уже є частиною моделі User (cartItems), але для 

відповідності запропонованій структурі опишемо його як окрему модель Cart, 

яка представляє кошик користувача. Вона містить наступні поля: 

_id (унікальне значення, тип ObjectId) – унікальний ідентифікатор кошика, 

автоматично генерується MongoDB; 

title (тип string) – назва кошика, наприклад, "Основний кошик"; 

description (тип string) – опис кошика, наприклад, "Товари для покупки"; 

items (масив ObjectId) – масив ідентифікаторів товарів у кошику, кожен 

елемент посилається на модель Product (аналог demarche); 

totalStartSum (тип number) – загальна сума товарів у кошику, 

розраховується на основі цін товарів і їхньої кількості; 
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userId (тип ObjectId) – ідентифікатор користувача, якому належить кошик, 

посилається на модель User; 

Модель CartItem описує окремий товар у кошику, адаптованого з моделі 

cartItems у User та products у Order. Вона містить наступні поля: 

_id (унікальне значення, тип ObjectId) – унікальний ідентифікатор запису, 

автоматично генерується MongoDB; 

productId (тип ObjectId) – ідентифікатор товару, посилається на модель 

Product (аналог ticker); 

buyPrice (тип number) – ціна товару на момент додавання до кошика, 

береться з поля price моделі Product; 

sellPrice (тип number) – знижкова ціна товару, якщо застосовується купон 

(наприклад, через discountPercentage із Coupon); 

buyCount (тип number) – кількість одиниць товару в кошику, відповідає 

полю quantity у вашій системі; 

sellCount (тип number) – кількість одиниць товару, які були видалені з 

кошика (не використовується у вашій системі, але додано для відповідності); 

cartId (тип ObjectId) – ідентифікатор кошика, якому належить цей товар, 

посилається на модель Cart; 

timestamps – автоматично додає поля createdAt і updatedAt для відстеження 

часу створення та оновлення запису. 

2.2  Архітектура системи веб-орієнтованої платформи електронної 

комерції 

Архітектура рекомендаційної системи для веб-орієнтованої платформи 

інтернет-магазину, розробленої на стеку MERN (MongoDB, Express.js, React, 

Node.js), була спроєктована з урахуванням сучасних вимог до продуктивності, 

масштабованості та надійності, при цьому система побудована за принципом 

розділення на клієнтську та серверну частини, що дозволяє ефективно 

розподіляти навантаження та забезпечує гнучкість у розробці й підтримці. 
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Клієнтська частина системи реалізована на базі React, що забезпечує швидкий 

рендеринг сторінок і оптимізовану роботу з інтерфейсом, при цьому основною 

складовою є компонент рекомендацій, який відображає персоналізовані 

пропозиції товарів, наприклад, у вигляді списків чи каруселей, адаптованих до 

різних розмірів екранів, а взаємодія користувача з рекомендаціями реалізована 

через систему подій, які відправляються на сервер при діях користувача, таких 

як перегляд товару (markProductView) або додавання до кошика (addToCart) [13]. 

 

 

Рис. 2.3. Діаграма варіантів використання 

Серверна частина системи побудована на основі Express.js, що дозволило 

інтегрувати її з інфраструктурою інтернет-магазину, при цьому ядром серверної 

частини є модуль обробки рекомендацій, реалізований у 

recommendation.controller.js, який включає кілька взаємопов’язаних компонентів, 

таких як API-ендпоінт /recommendations, що відповідає за формування списку 

рекомендованих товарів, виконуючи запити до бази даних MongoDB і 

комбінуючи різні критерії відбору, наприклад, історію переглядів (View), 

категорії товарів (getRelatedProducts) і популярність (getPopularProducts), для 

забезпечення максимальної релевантності пропозицій. Схема взаємодії 

компонентів системи демонструє чіткий потік даних між різними рівнями 

архітектури: клієнтський інтерфейс на React відправляє запити до API, які 
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обробляються серверною частиною на Node.js, при цьому серверна логіка 

взаємодіє з базою даних MongoDB для отримання інформації про товари, 

перегляди та замовлення, а також із зовнішніми сервісами, такими як Redis для 

кешування, Cloudinary для зображень і Stripe для платежів, а результати обробки 

повертаються клієнту у форматі JSON, що дозволяє швидко оновлювати 

інтерфейс без повного перезавантаження сторінки. 

Вибір технологічного стеку був обґрунтований низкою факторів: React 

обрано для клієнтської частини через його компонентний підхід і ефективність 

оновлення інтерфейсу за допомогою віртуального DOM, Node.js і Express.js 

забезпечують асинхронну обробку запитів на сервері, що критично для швидкої 

генерації рекомендацій, а MongoDB [14] вибрана як основна база даних через її 

гнучкість у роботі з напівструктурованими даними, такими як історія переглядів 

і теги товарів, та високу продуктивність при операціях читання, що важливо для 

рекомендаційних систем. Для кешування даних, таких як популярні товари 

(getFeaturedProducts), використано Redis, що забезпечує швидкий доступ до 

часто використовуваних даних, а інтеграція з Cloudinary (uploadToCloudinary) і 

Stripe (createCheckoutSession) дозволяє ефективно управляти зображеннями та 

обробляти платежі [15]. 

При проєктуванні архітектури виникло кілька технічних проблем, які були 

успішно вирішені: однією з основних була необхідність обробки великих обсягів 

даних у реальному часі для формування персоналізованих рекомендацій, що 

вирішено шляхом впровадження кешування в Redis (наприклад, для 

getFeaturedProducts) та оптимізації запитів до MongoDB через індексацію, 

зокрема в моделі View ({ user: 1, product: 1 }), іншою проблемою була потреба в 

швидкому доступі до історії переглядів, що вирішено за допомогою агрегацій 

MongoDB у getRecommendations і кешування результатів у Redis. Важливим 

аспектом архітектури стала реалізація механізму відстеження дій користувача, 

таких як перегляд товарів (markProductView), що дозволяє системі враховувати 

ці дані при подальшому формуванні рекомендацій, підвищуючи їхню якість, для 
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чого в моделі View зберігається інформація про перегляди з прив’язкою до 

користувача та товару. 

Для візуалізації архітектури системи була створена детальна діаграма 

компонентів (малюнок 2.4), яка наочно відображає всі основні елементи системи 

та їхні взаємозв’язки, включаючи три основні рівні: клієнтський інтерфейс на 

React, серверну логіку на Node.js/Express.js і зовнішні сервіси (Redis, Cloudinary, 

Stripe), а також потоки даних між ними. 

 

Рис. 2.4. Діаграма компонентів системи 

 Продуктивність системи була оптимізована за рахунок реалізації пагінації 

при завантаженні списків товарів і рекомендацій у getAllProducts і 

getRecommendations, що дозволяє уникнути надмірного навантаження на 

клієнтську частину при роботі з великими обсягами даних, а також завдяки 

кешуванню в Redis, що покращує швидкість відображення даних для кінцевого 

користувача. Інтеграція з існуючою платформою інтернет-магазину була 

забезпечена через REST API, який виконує роль посередника між 

рекомендаційною системою та основним функціоналом магазину, що дозволило 

мінімізувати зміни в існуючому коді при впровадженні нової функціональності, 

наприклад, додавання рекомендацій чи аналітики продажів через 

analytics.controller.js 
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Нижче наведений опис кожної з наведених таблиць бази даних (див. табл. 

2.1 – 2.6). 

Таблиця 2.1 

Опис моделі User 

Поле Тип Призначення 

User ObjectId Унікальний ідентифікатор 

name 
required, 

maxLength: 100 
Ім'я користувача 

email String Електронна пошта 

password String Хешований пароль 

cartItems Array[{Object}] 
Кошик: [{product: ObjectId, 

quantity: Number}] 

role String 
Роль користувача (за 

замовчуванням "customer") 

createdAt Date Дата створення запису 

updatedAt Date Дата останнього оновлення 

 

Таблиця 2.2  

Опис моделі Product 

Поле Тип Призначення 

_ _id ObjectId 
Унікальний 

ідентифікатор 

name String Назва товару 

description String Опис товару 

price Number Ціна товару 

images Array[String] 

Масив URL-посилань 

на зображення 

(Cloudinary) 

category String Категорія товару 

colors Array[String] Доступні кольори 

sizes Array[String] Доступні розміри 

inStock Boolean 
Чи є товар у 

наявності 

isFeatured Boolean 

Чи є товар 

рекомендованим 

(показується на 

головній) 

rating Number Рейтинг товару 
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Продовження таблиці 2.2 

 

Поле Тип Призначення 

numReviews  Number 
Кількість відгуків

  

viewCount  Number  
Лічильник переглядів

  

tags Array[String]  
Теги для пошуку та 

рекомендацій  

createdAt  Date 
Дата створення 

запису  

updatedAt Date 
Дата останнього 

оновлення  

 

Таблиця 2.3 

Опис моделі Order 

 

Таблиця 2.4 

Опис моделі View 

Поле Тип Призначення 

_id  ObjectId 
Унікальний 

ідентифікатор 

user ObjectId  

ID користувача 

(посилання на User)

  

products Array[{Object}]  

Список товарів: 

[{product: ObjectId, 

quantity: Number, 

price: Number}]  

totalAmount  Number 
Загальна сума 

замовлення  

stripeSessionId String 
ID сесії оплати Stripe

  

createdAt Date 
Дата створення 

замовлення  

updatedAt  Date 
Дата останнього 

оновлення  

Поле Тип Призначення 
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На наступному етапі проведемо проєктування та реалізацію алгоритмів 

роботи системи.  

2.3 Проєктування та реалізація алгоритмів роботи системи рекомендацій 

 Архітектура системи персоналізованих рекомендацій інтернет-магазину 

побудована на принципах компонентної модульності, що забезпечує високу 

гнучкість та масштабованість рішення. Система складається з трьох ключових 

модулів: аналітичного (збір даних про поведінку користувачів), алгоритмічного 

(реалізація механізмів контентної та колаборативної фільтрації) та 

інтерфейсного (інтеграція з основними системами магазину). Така архітектура 

дозволяє легко оновлювати окремі компоненти, додавати нові джерела даних та 

ефективно масштабувати систему при зростанні навантаження. Процес взаємодії 

передбачає реальну генерацію персоналізованих рекомендацій на основі аналізу 

переглядів, покупок та інших поведінкових факторів, з можливістю подальшого 

вдосконалення алгоритмів через зворотній зв'язок від користувачів. Система має 

потенціал для подальшого розвитку шляхом впровадження машинного 

навчання, A/B тестування різних алгоритмів та інтеграції соціальних функцій, 

що забезпечує її адаптивність до змін  і постійне підвищення точності 

рекомендацій, рис.2.5.  

_id  ObjectId 
Унікальний 

ідентифікатор 

user ObjectId  
ID користувача 

(посилання на User) 

product Array[{Object}]  
Список товарів: 

[{product: ObjectId,  

viewedAt Date Дата перегляду 

createdAt Date 
Дата створення 

запису 

updatedAt Date 
Дата останнього 

оновлення 
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Рис. 2.5. Діаграма роботи  рекомендацій сайту 

 

 Вона описує основні етапи, починаючи з того, як гість відвідує головну 

сторінку та завершується тим, що користувач отримує результат виконання своїх 

операцій Гість заходить на головну сторінку сайту. Якщо користувач не 

авторизований, система пропонує пройти реєстрацію або вхід. Під час цих 

процесів введені дані перевіряються на валідність – у разі помилок система 

відображає відповідні повідомлення. При успішній авторизації або реєстрації 

користувач отримує доступ до персоналізованих рекомендацій, сформованих на 

основі його переглядів і покупок. 

 Після авторизації користувач може переглядати товари, додавати їх до 

кошика та оформляти замовлення. Система автоматично оновлює рекомендації 

під час взаємодії користувача з сайтом. При оформленні замовлення 

здійснюється оплата через інтегровану платіжну систему Stripe. 
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 На серверній стороні система постійно взаємодіє з базою даних, 

зберігаючи та отримуючи інформацію про товари, замовлення та поведінку 

користувачів. Алгоритми рекомендацій аналізують ці дані, щоб запропонувати 

максимально релевантні товари. Усі операції виконуються в режимі реального 

часу, що забезпечує актуальність рекомендацій та швидкість роботи системи. 

   

 

                                 Рис. 2.6. Адаптивні рекомендації  на ПК. 

Кінцевим результатом є зручний та персоналізований досвід покупок, де 

кожен користувач отримує товари, які ймовірно будуть для нього цікаві, на 

основі його власних уподобань та поведінки на сайті. Система постійно 

вдосконалює рекомендації за рахунок аналізу нових даних, забезпечуючи високу 

точність пропозицій.  

 

 

Висновки до другого розділу 

 

У другому розділі було реалізовано ключові компоненти системи 

рекомендацій інтернет-магазину. На основі аналізу вимог було розроблено 

архітектуру, що включає: модульний підхід для гнучкості реалізації алгоритмів 
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рекомендацій; ORM-моделі для ефективної роботи з базою даних; REST API для 

взаємодії між компонентами.  

Особливу увагу приділено системі збору даних про поведінку користувачів 

(перегляди, покупки), що є основою для персоналізованих рекомендацій. 

Реалізовано механізми кешування для підвищення продуктивності. В результаті 

отримано масштабовану систему, здатну аналізувати потреби користувачів та 

генерувати релевантні товарні пропозиції у реальному часі, що підвищує 

конверсію та задоволеність клієнтів.  
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РОЗДІЛ 3. ІНТЕРФЕЙС ТА ПОРЯДОК РОБОТИ З ВЕБ-ДОДАТКОМ 

3.1 Створення веб-додатку 

Створення програмного додатку для веб-орієнтованої системи інтернет-

магазину з реалізацією релевантних пропозицій користувачам на стеку MERN 

(MongoDB, Express.js, React, Node.js) розпочалося з розробки контролерів, які 

відповідають за прийом HTTP-запитів і повернення відповідей, виступаючи 

точкою входу для зовнішніх запитів, а також створення сервісів, які реалізують 

бізнес-логіку та виконують операції, такі як взаємодія з базою даних, обробка 

даних і запити до зовнішніх API, при цьому сервіси організують логіку програми 

в окремі модулі, які можуть бути багаторазово використані. Розпочнемо з опису 

сервісу RecommendationService, який відповідає за формування рекомендацій 

для користувачів, і включає методи для отримання даних із бази даних та 

обробки їх для створення персоналізованих пропозицій, спираючись на ваш код 

із recommendation.controller.js. 

Першим методом є getRecommendations, який відповідає за формування 

персоналізованих рекомендацій для користувача на основі його історії 

переглядів. Код методу виглядає так: 

const getRecommendations = async (req, res) => { 

  try { 

    const userId = req.user._id; 

    const views = await View.find({ user: userId }) 

      .populate("product") 

      .sort({ viewedAt: -1 }) 

      .limit(10); 

    const viewedCategories = [...new Set(views.map((view) => 

view.product.category))]; 

    const relatedProducts = await Product.find({ 

      category: { $in: viewedCategories }, 
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      _id: { $nin: views.map((view) => view.product._id) }, 

    }) 

      .sort({ viewCount: -1 }) 

      .limit(5); 

    res.status(200).json(relatedProducts); 

  } catch (error) { 

    res.status(500).json({ message: "Помилка при отриманні рекомендацій", 

error: error.message }); 

  } 

}; 

Цей метод виконує запит до бази даних MongoDB через модель View, 

отримуючи останні 10 переглядів користувача, відсортованих за датою 

(viewedAt) у зворотному порядку, і витягує категорії переглянутих товарів 

(viewedCategories) за допомогою оператора Set для уникнення дублювання. Далі 

метод шукає товари з тих же категорій, виключаючи вже переглянуті товари 

через оператор $nin, і сортує їх за популярністю (viewCount), повертаючи до 5 

рекомендованих товарів. Метод приймає об’єкт запиту req, який містить 

ідентифікатор користувача (req.user._id), отриманий після аутентифікації через 

middleware protectRoute, і повертає результат у форматі JSON, що дозволяє 

клієнтській частині на React відобразити рекомендації. Обробка помилок 

забезпечує повернення статусу 500 із повідомленням про помилку, якщо запит 

не вдається виконати, що підвищує надійність системи. 

Наступним методом є getPopularProducts, який відповідає за отримання 

популярних товарів для відображення рекомендацій для нових користувачів або 

тих, у кого недостатньо історії переглядів. Код методу виглядає так: 

const getPopularProducts = async (req, res) => { 

  try { 

    const popularProducts = await Product.find() 

      .sort({ viewCount: -1, rating: -1 }) 

      .limit(5); 
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    res.status(200).json(popularProducts); 

  } catch (error) { 

    res.status(500).json({ message: "Помилка при отриманні популярних 

товарів", error: error.message }); 

  } 

}; 

Цей метод виконує запит до моделі Product, сортуючи товари за кількістю 

переглядів (viewCount) і рейтингом (rating) у спадному порядку, і повертає до 5 

найпопулярніших товарів, що дозволяє пропонувати універсальні рекомендації 

для користувачів без історії переглядів. Результат повертається у форматі JSON 

для відображення на клієнтській стороні, наприклад, у вигляді списку 

популярних товарів на головній сторінці. Метод є простим і ефективним завдяки 

прямому запиту до бази даних без додаткових обчислень, а обробка помилок 

забезпечує повернення статусу 500 із повідомленням про помилку, якщо запит 

не вдається виконати. 

Третім методом у RecommendationService є  getCrossCategoryRecommen-

dations, який додає різноманітності до рекомендацій, пропонуючи товари з інших 

категорій. Код методу виглядає так: 

const getCrossCategoryRecommendations = async (req, res) => { 

  try { 

    const userId = req.user._id; 

    const views = await View.find({ user: userId }) 

      .populate("product") 

      .sort({ viewedAt: -1 }) 

      .limit(10); 

    const viewedCategories = [...new Set(views.map((view) => 

view.product.category))]; 

    const crossCategoryProducts = await Product.find({ 

      category: { $nin: viewedCategories }, 

    }) 
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      .sort({ viewCount: -1 }) 

      .limit(3); 

    res.status(200).json(crossCategoryProducts); 

  } catch (error) { 

    res.status(500).json({ message: "Помилка при отриманні крос-

категорійних рекомендацій", error: error.message }); 

  } 

}; 

Цей метод також використовує історію переглядів із моделі View, але 

шукає товари з категорій, які користувач ще не переглядав, через оператор $nin, 

і сортує їх за популярністю (viewCount), повертаючи до 3 товарів. Це дозволяє 

розширити інтереси користувача, пропонуючи товари з нових категорій, 

наприклад, якщо користувач переглядав одяг (jeans), система може 

запропонувати аксесуари (bags). Результат повертається у форматі JSON, а 

обробка помилок забезпечує надійність методу. 

Наступним важливим сервісом є AnalyticsService, який відповідає за аналіз 

продажів і надання статистики для адміністраторів, реалізований у 

analytics.controller.js. У цьому сервісі є метод getDailySalesData, який наведено 

нижче: 

const getDailySalesData = async (req, res) => { 

  try { 

    const dailySales = await Order.aggregate([ 

      { 

        $group: { 

          _id: { 

            $dateToString: { format: "%Y-%m-%d", date: "$createdAt" }, 

          }, 

          totalSales: { $sum: "$totalAmount" }, 

          totalOrders: { $sum: 1 }, 

        }, 
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      }, 

      { $sort: { _id: 1 } }, 

    ]); 

    res.status(200).json(dailySales); 

  } catch (error) { 

    res.status(500).json({ message: "Помилка при отриманні щоденної 

аналітики", error: error.message }); 

  } 

}; 

Цей метод аналізує продажі за днями, групуючи замовлення з моделі Order 

за датою створення (createdAt) і підраховуючи загальну суму продажів 

(totalSales) та кількість замовлень (totalOrders) для кожного дня. Розглянемо 

детальніше ключові показники, які обчислюються в цьому методі. 

Перший показник – totalSales – обчислюється за допомогою агрегації 

MongoDB, яка групує замовлення за днем і підсумовує поле totalAmount. 

Формула агрегації виглядає так: 

{ $group: { _id: { $dateToString: { format: "%Y-%m-%d", date: "$createdAt" } 

}, totalSales: { $sum: "$totalAmount" } } } 

Оператор $dateToString форматує дату створення замовлення у форматі 

"рік-місяць-день", що дозволяє групувати дані за днями, а $sum підраховує 

загальну суму продажів за кожен день. 

Другий показник – totalOrders – обчислюється через оператор $sum: 1, який 

підраховує кількість замовлень за кожен день, що допомагає адміністратору 

аналізувати активність покупців у динаміці. 

Результати сортуються за датою (_id) у зростаючому порядку через етап 

$sort, що дозволяє відобразити дані у хронологічному порядку, наприклад, для 

побудови графіка продажів на клієнтській стороні. Метод повертає масив 

об’єктів із щоденною статистикою у форматі JSON, що дозволяє адміністратору 

аналізувати тренди продажів і приймати рішення, наприклад, для планування 

акцій чи поповнення асортименту. Обробка помилок забезпечує повернення 
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статусу 500 із повідомленням про помилку, якщо запит до бази даних не вдається 

виконати. 

Ще одним важливим методом у AnalyticsService є getAnalyticsData, який 

надає загальну статистику магазину: 

const getAnalyticsData = async (req, res) => { 

  try { 

    const totalSales = await Order.aggregate([ 

      { $group: { _id: null, total: { $sum: "$totalAmount" } } }, 

    ]); 

    const totalOrders = await Order.countDocuments(); 

    const totalProducts = await Product.countDocuments(); 

    const totalUsers = await User.countDocuments(); 

    res.status(200).json({ 

      totalSales: totalSales[0]?.total || 0, 

      totalOrders, 

      totalProducts, 

      totalUsers, 

    }); 

  } catch (error) { 

    res.status(500).json({ message: "Помилка при отриманні аналітики", error: 

error.message }); 

  } 

}; 

Цей метод аналізує чотири ключові показники: загальну суму продажів 

(totalSales), кількість замовлень (totalOrders), кількість товарів (totalProducts) і 

кількість користувачів (totalUsers). Показник totalSales обчислюється через 

агрегацію, яка підсумовує поле totalAmount усіх замовлень, totalOrders 

визначається через countDocuments() моделі Order, totalProducts – через 

countDocuments() моделі Product, а totalUsers – через countDocuments() моделі 

User. Ці показники дозволяють адміністратору оцінити загальну ефективність 
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магазину, активність користувачів і асортимент товарів, що є основою для 

стратегічного планування. 

Таким чином, сервіси RecommendationService і AnalyticsService 

забезпечують ключову функціональність системи: персоналізовані рекомендації 

для користувачів через методи getRecommendations і 

getCrossCategoryRecommendations, універсальні рекомендації для нових 

користувачів через getPopularProducts, а також детальну аналітику для 

адміністраторів через getDailySalesData і getAnalyticsData, що разом підвищує 

ефективність роботи інтернет-магазину, покращує користувацький досвід і 

підтримує прийняття бізнес-рішень. 

3.2 Структура інтерфейсу веб-додатку 

Взаємодія користувачів з системою відбувається за допомогою браузера. 

При переході на сторінку сайту, користувач бачить перед собою початкову 

сторінку (Рис. 3.1).  

 

Рис. 3.1. Початкова сторінка 

Для отримання додатково повноцінного функціоналу, користувач повинен 

авторизуватись. Якщо відвідувач не має облікового запису, необхідно пройти 

етап реєстрації на вебресурсі (рисунки. 3.2 - 3.6). Форма реєстрації та авторизації 

передбачає введення електронної пошти, паролю. Встановлені наступні вимоги 

до паролів: мінімальна кількість символів 6, та перевірка електроної пошти за 

допомогою регулярного вираження (!/\S+@\S+\.\S+/.test(email)). Для форми 

реєстрації також зрівнюються паролі. 
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Рис. 3.2. Форма авторизації 

 

 

Рис. 3.3. Форма авторизації з занадто коротким паролем 
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Рис. 3.4. Форма реєстрації 

 

 

Рис. 3.5. Запит виконався з помилкою 

 

 

Рис. 3.6. Запит виконався успішно 

 

Після успішної авторизації користувач побачить перед собою головну 

сторінку (Рис. 3.7). 
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Рис. 3.7. Головна сторінка авторизованого користувача 

На головній сторінці користувач може перейти до перегляду товарів за 

кетегоріями або переглянути вже готові рекомендації  (рисунки 3.8 – 3.9). Та 

заповнивши відповідну форму з двома полями які мають тип текст. 

 

Рис. 3.8. Рекомендовані товари 

 

Рис. 3.9. Популярні товари за переглядами 
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Після переходу на сторінку категорій користувач може переглянути всі 

доступні товари за обраною категорією або ж обрати товар з блоку рекомендацій 

по іншим категоріям (рисунки 3.10-3.11). 

 

 

Рис. 3.10. Список товарів за обраною категорією 

 

Рис. 3.11. Список рекомендованих  крос-категорійних товарів з інших категорій 

за кількістю переглядів  

 

Після переходу на сторінку обраного товару , може бачити опис товару, 

ціну, наявні розміри, наявні кольори (рисунки 3.12 – 3.14). Кнопку додавання 

товару до кошику , а також рекомендовані товари за даною категорією. 
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Рис. 3.12. Сторінка товару з описов та ціною 

 

 

Рис. 3.13. Сторінка товару з наявними кольорами та розмірами , а також 

можливістю додавання товару до кошика 

 

Рис. 3.14. Сторінка товару з наявними рекомендованими товарами за обраною 

категорією  
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Після успішного додавання товару до кошика , і переходу до вкладки 

кошик , ми маємо можливість переглянути наші обрані товари , а також за 

потреба видалити товари. Маємо можливість застосувати купон на знижку , а 

також можливість дізнатись загальну суму для оплати  (рисунки 3.15-3.17). 

 

 

Рис. 3.15. Доданий товар до кошика 

 

Рис. 3.16. Панель з загальною сумою , і застосованими подарунковими 

картками на знижку 
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Якщо користувач не  зміг або забажав скасувати замовлення , користувач 

буде мати змогу повернутись на головну сторінку і продовжити покупки (Рис. 

3.17). 

 

Рис. 3.17. Модальне вікно скасованої покупки 

 

 Щоб створити товар нам необхідно авторизивутись як адміністратор і 

перейти на вкладку “Панель керування” після чого з’явиться відповідне модальні 

вікна (Створення товару, Товари, Аналітика) (рисунки 3.18-3.20). 

 

 

Рис. 3.18. Модальне вікно з авторизованим адміністратором 
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Рис. 3.19. Модальне вікно для створення нового товару 

 

Рис. 3.20. Модальне вікно з наявними товарами , і можливістю додавання 

товарів до списку рекомендацій і видалення товару в цілому. 
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При переході на вкладку  “Аналітика” адміністратору відкриється 

відповідне модальне вікно з детальною інформацією  і статистикою (рисунки 

3.21-3.23). 

 

Рис. 3.21. Вигляд модального вікна аналітика 

 

Рис. 3.22. Вигляд модального вікна з статистикою продажів та доходів 

 

 

Рис. 3.23. Вигляд модального вікна з детальною інформацією в певній точці 

графіку 

На наступному етапі проведемо тестування веб-додатку. 
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3.3 Тестування роботи веб-додатку 

Важливим етапом розробки програмного забезпечення є процес 

тестування та виправлення дефектів. Для перевірки коректності роботи інтернет-

магазину було проведено тестування основних функцій, таких як реєстрація, 

авторизація, перегляд товарів, додавання до кошика, оформлення замовлення та 

персоналізація рекомендацій. Ось кроки тестування: 

Першим кроком є вхід в обліковий запис. Передумовою є те, що 

користувач знаходиться на сторінці авторизації. Кроки включають введення 

електронної пошти та пароля, після чого натискання кнопки "Увійти". 

Очікуваний результат: користувач перенаправляється на головну сторінку або в 

особистий кабінет. Фактичний результат підтвердив, що перенаправлення 

відбулося успішно. 

Другим етапом є реєстрація нового користувача. Передумови: користувач 

перебуває на сторінці реєстрації. Кроки включають заповнення форми (ім'я, 

email, пароль, телефон) та натискання кнопки "Зареєструватися". Очікуваний 

результат: система створює новий обліковий запис, відображає повідомлення 

про успішну реєстрацію та автоматично авторизує користувача. Фактичний 

результат показав, що обліковий запис був успішно створений, а користувач 

отримав доступ до особистого кабінету. 

Третій крок включає перегляд товарів у каталозі. Передумови: користувач 

перебуває на головній сторінці або в розділі каталогу. Кроки: перегляд списку 

товарів, відкриття картки товару для детальнішої інформації. Очікуваний 

результат: система коректно відображає всі доступні товари з їх основними 

характеристиками. Фактичний результат підтвердив правильне відображення 

товарів. 

Четвертий етап - додавання товару до кошика. Передумови: користувач 

переглядає сторінку товару. Кроки: натискання кнопки "Додати до кошика" та 

перехід до кошика для перевірки. Очікуваний результат: товар з'являється у 
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кошику з правильною ціною та кількістю. Фактичний результат показав, що 

товар успішно додано, а інформація відображається вірно. 

П'ятий крок - оформлення замовлення. Передумови: у кошику є хоча б 

один товар. Кроки: перехід до оформлення, заповнення даних доставки, вибір 

способу оплати та підтвердження замовлення. Очікуваний результат: система 

створює замовлення, відображає номер замовлення та надсилає підтвердження 

на email. Фактичний результат підтвердив, що замовлення було успішно 

оформлене, а користувач отримав всі необхідні повідомлення. 

Шостим етапом є перевірка персоналізованих рекомендацій. Передумови: 

користувач авторизований і має історію переглядів або покупок. Кроки: перехід 

на головну сторінку або розділ "Рекомендовані товари". Очікуваний результат: 

система відображає товари, які відповідають інтересам користувача на основі 

його поведінки. Фактичний результат показав, що алгоритм рекомендацій 

працює коректно, пропонуючи релевантні товари. 

 

Висновки до третього розділу 

 

У третьому розділі було детально розглянуто процес розробки та 

функціонування веб-орієнтованої системи інтернет-магазину з реалізацією 

релевантних пропозицій користувачам. Основна увага приділялась архітектурі 

системи, побудованій на стеку MERN (MongoDB, Express.js, React, Node.js), що 

забезпечило високу продуктивність, масштабованість та зручність у розробці. 

Було реалізовано ключові сервіси: RecommendationService для формування 

персоналізованих рекомендацій на основі історії переглядів користувача 

(getRecommendations), популярних товарів (getPopularProducts) та крос-

категорійних пропозицій (getCrossCategoryRecommendations), а також 

AnalyticsService для аналітики продажів (getDailySalesData, getAnalyticsData). 

Використання агрегацій MongoDB дозволило оптимізувати запити та покращити 

швидкодію системи. 
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Інтерфейсна частина, розроблена на React, включає зручні сторінки 

авторизації/реєстрації з валідацією, головну сторінку з персоналізованими 

рекомендаціями, детальні картки товарів, функціональний кошик та панель 

адміністратора. Комплексне тестування підтвердило коректність роботи всіх 

компонентів системи, включаючи обробку помилок та ефективність алгоритмів 

рекомендацій. Отримані результати демонструють, що система успішно поєднує 

зручний інтерфейс, аналітику та механізми персоналізації, що відкриває 

перспективи для подальшого вдосконалення, такого як інтеграція машинного 

навчання чи розширення функціоналу аналітики. 
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ВИСНОВКИ 

В результаті проведених досліджень були отримані наступні висновки: 

проведено аналіз предметної області, що дозволило визначити основні вимоги 

до системи. Було розроблео сучасну веб-орієнтовану систему інтернет-магазину 

з реалізацією релевантних пропозицій користувачам на базі стеку MERN 

(MongoDB, Express.js, React, Node.js). Дослідження почалося з  аналізом 

предметної області, де було вивчено існуючі рекомендаційні системи, проведено 

їх порівняльну характеристику та обґрунтовано вибір технологій. На основі 

визначених вимог було обрано монолітну архітектуру як оптимальну для 

початкового етапу розробки. 

На етапі проектування було реалізовано ключові компоненти системи, 

зокрема RecommendationService з трьома основними алгоритмами рекомендацій 

(на основі історії переглядів, популярних товарів та крос-категорійних 

пропозицій) та AnalyticsService для аналітики продажів. Використання агрегацій 

MongoDB дозволило оптимізувати запити до бази даних та забезпечити високу 

швидкодію системи. Для інтерфейсної частини, розробленої на React, було 

створено зручні сторінки авторизації, каталогу товарів, кошика та 

адміністративної панелі. 

Комплексне тестування підтвердило коректність роботи всіх компонентів 

системи, включаючи ефективність алгоритмів рекомендацій та стабільність при 

обробці помилок. Отримані результати демонструють, що система успішно 

поєднує зручний інтерфейс для користувачів, потужні інструменти аналітики для 

адміністраторів та інтелектуальні механізми персоналізації. Це дозволяє суттєво 

підвищити конверсію та задоволеність клієнтів. 
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Розроблений програмний продукт готовий до впровадження та може бути 

подальшого вдосконалений шляхом інтеграції машинного навчання для 

покращення якості рекомендацій, розширення функціоналу аналітики чи 

переходу на мікросервісну архітектуру при зростанні навантаження. Проведена 

робота довела ефективність обраних рішень та створила міцну основу для 

подальшого розвитку системи. 

Реалізований веб-додаток готовий до використання. Цей програмний 

продукт не є кінцевою версією і може бути поліпшений шляхом впровадження 

нового функціоналу.  
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ДОДАТКИ 
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Додаток А 

Контролер recommendation.controller.js: 

import Product from "../models/product.model.js"; 

import View from "../models/view.model.js"; 

export const getRecommendations = async (req, res) => { 

    try { 

        const userId = req.user._id; 

        const recentViews = await View.find({ user: userId }) 

            .sort({ viewedAt: -1 }) 

            .limit(5) 

            .populate('product'); 

        const viewedCategories = [...new Set(recentViews.map(view => 

view.product.category))] 

        const recommendations = await Product.find({ 

            category: { $in: viewedCategories }, 

            _id: { $nin: recentViews.map(view => view.product._id) } 

        }) 

        .sort({ rating: -1, views: -1 }) 

        .limit(10); 

        res.json(recommendations); 

    } catch (error) { 

        res.status(500).json({ message: "Помилка при отриманні рекомендацій" }); 

    } 

}; 

export const markProductView = async (req, res) => { 

    try { 

        const { productId } = req.params; 

        const userId = req.user._id; 
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        await View.create({ 

            user: userId, 

            product: productId 

        }); 

        await Product.findByIdAndUpdate(productId, { 

            $inc: { views: 1 } 

        }); 

        res.json({ message: "Перегляд зафіксовано" }); 

    } catch (error) { 

        res.status(500).json({ message: "Помилка при отриманні переглядів" }); 

    } 

}; 

export const getPopularProducts = async (req, res) => { 

    try { 

        const popularProducts = await Product.find() 

            .sort({ views: -1, rating: -1 }) 

            .limit(10); 

        res.json(popularProducts); 

    } catch (error) { 

        res.status(500).json({ message: "Помилка при отриманні популярних 

товарів}); 

    } 

};  

export const getCrossCategoryRecommendations = async (req, res) => { 

    try { 

        const { currentCategory } = req.params; 

        const recommendations = await Product.find({ 

            category: { $ne: currentCategory } 

        }) 

        .sort({  
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            rating: -1,  

            views: -1, 

            createdAt: -1  

        }) 

        .limit(8); 

        res.json(recommendations); 

    } catch (error) { 

        res.status(500).json({  

            message: "Помилка при отриманні крос-категорійних рекомендацій"  

        }); 

    } 

 

}; 

export default { 

    getCrossCategoryRecommendations 

}; 

 

Контролер payment.controller.js: 

import Coupon from "../models/coupon.model.js"; 

import Order from "../models/order.model.js"; 

import { stripe } from "../lib/stripe.js"; 

 

export const createCheckoutSession = async (req, res) => { 

 try { 

  const { products, couponCode } = req.body; 

  if (!Array.isArray(products) || products.length === 0) { 

   return res.status(400).json({ error: "Invalid or empty products 

array" }); 

  } 

  let totalAmount = 0; 
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  const lineItems = products.map((product) => { 

   const amount = Math.round(product.price * 100);  

   totalAmount += amount * product.quantity; 

   return { 

    price_data: { 

     currency: "usd", 

     product_data: { 

      name: product.name, 

      images: [product.image], 

     }, 

     unit_amount: amount, 

    }, 

    quantity: product.quantity || 1, 

   }; 

  }); 

 

  let coupon = null; 

  if (couponCode) { 

   coupon = await Coupon.findOne({ code: couponCode, userId: 

req.user._id, isActive: true }); 

   if (coupon) { 

    totalAmount -= Math.round((totalAmount * 

coupon.discountPercentage) / 100); 

   } 

  } 

console.log(process.env.CLIENT_URL); 

  const session = await stripe.checkout.sessions.create({ 

   payment_method_types: ["card"], 

   line_items: lineItems, 
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   mode: "payment", 

   success_url: `${process.env.CLIENT_URL}purchase-

success?session_id={CHECKOUT_SESSION_ID}`, 

   cancel_url: `${process.env.CLIENT_URL}purchase-cancel`, 

   discounts: coupon 

    ? [ 

      { 

       coupon: await 

createStripeCoupon(coupon.discountPercentage), 

      }, 

      ] 

    : [], 

   metadata: { 

    userId: req.user._id.toString(), 

    couponCode: couponCode || "", 

    products: JSON.stringify( 

     products.map((p) => ({ 

      i: p._id, 

      q: p.quantity, 

      p: p.price, 

     })) 

    ), 

   }, 

  }); 

  if (totalAmount >= 20000) { 

   await createNewCoupon(req.user._id); 

  } 

  res.status(200).json({ id: session.id, totalAmount: totalAmount / 100 }); 

 } catch (error) { 
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  console.error("Error processing checkout:", error); 

  res.status(500).json({ message: "Error processing checkout", error: 

error.message }); 

 } 

}; 

export const checkoutSuccess = async (req, res) => { 

 try { 

  const { sessionId } = req.body; 

  const session = await stripe.checkout.sessions.retrieve(sessionId); 

  if (session.payment_status === "paid") { 

   if (session.metadata.couponCode) { 

    await Coupon.findOneAndUpdate( 

     { 

      code: session.metadata.couponCode, 

      userId: session.metadata.userId, 

     }, 

     { 

      isActive: false, 

     } 

    ); 

   } 

 

   // create a new Order 

   const products = JSON.parse(session.metadata.products); 

   const newOrder = new Order({ 

    user: session.metadata.userId, 

    products: products.map((product) => ({ 

     product: product.i, 

     quantity: product.q, 
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     price: product.p, 

    })), 

    totalAmount: session.amount_total / 100, 

    stripeSessionId: sessionId, 

   }); 

 

   await newOrder.save(); 

 

   res.status(200).json({ 

    success: true, 

    message: "Payment successful, order created, and coupon 

deactivated if used.", 

    orderId: newOrder._id, 

   }); 

  } 

 } catch (error) { 

  console.error("Error processing successful checkout:", error); 

  res.status(500).json({ message: "Error processing successful checkout", 

error: error.message }); 

 } 

}; 

async function createStripeCoupon(discountPercentage) { 

 const coupon = await stripe.coupons.create({ 

  percent_off: discountPercentage, 

  duration: "once", 

 }); 

 

 return coupon.id; 

} 
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async function createNewCoupon(userId) { 

 await Coupon.findOneAndDelete({ userId }); 

 

 const newCoupon = new Coupon({ 

  code: "GIFT" + Math.random().toString(36).substring(2, 

8).toUpperCase(), 

  discountPercentage: 10, 

  expirationDate: new Date(Date.now() + 30 * 24 * 60 * 60 * 1000), // 30 

days from now 

  userId: userId, 

 }); 

 

 await newCoupon.save(); 

 

 return newCoupon; 

}  
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Додаток Б 

Публікації 
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