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АНОТАЦІЯ 

 
Солом’яний О. М. «Персоналізовані рекомендації у вебзастосунку для оренди 

нерухомості засобами ML.NET». – Кваліфікаційна робота магістра за 

спеціальністю 122 «Комп’ютерні науки», освітньою програмою «Комп’ютерні 

науки». 

Кваліфікаційна робота викладена на 71 сторінок основного тексту та 88 

сторінок загального тексту, містить 3 розділи, 15 рисунків, 9 таблиць, 3 додатки, 39 

використаних джерел. 

Метою роботи є розробка системи персоналізованих рекомендацій засобами 

ML.NET. 

Об’єктом дослідження є процеси формування персоналізованих 

рекомендацій об’єктів нерухомості на основі вподобань користувачів у 

вебзастосунках за допомогою машинного навчання. 

Предметом дослідження є методи та алгоритми машинного навчання 

реалізовані в рамках технологічної платформи .NET, які застосовуються для 

створення високоефективної системи рекомендацій для пошуку об’єктів 

нерухомості. 

У кваліфікаційній роботі розроблено систему персоналізованих 

рекомендацій для вебзастосунку за допомогою ML.NET, рекомендації будуть 

формуватися в залежності від обраних параметрів користувача. Досліджено 

специфіку розробки системи рекомендацій засобами машинного навчання. 

Розроблений вебзастосунок використовується для створення рекомендацій для 

оренди нерухомості в рамках сайту для оренди нерухомості, які будуть актуальні 

на сьогоднішній день. 

Ключові слова: вебзастосунок, система рекомендацій, ML.NET, серверна 

частина, клієнтська частина, хостинг. 

  



 

ABSTRACT 

 

Solomianyi O. M. “Personalized Recommendations in a Web Application for Real 

Estate Rental Using ML.NET”. – Master's qualification thesis in specialty 122 “Computer 

Science”, educational program “Computer Science.” 

The qualification thesis consists of 71 pages of the main text and 88 pages in total, 

includes 3 chapters, 15 pictures, 9 tables, 3 appendices, and 39 references. 

The purpose of the thesis is to develop a system of personalized recommendations 

using ML.NET. 

The object of the study is the processes of generating personalized 

recommendations for real estate objects based on user preferences in web applications 

using machine learning. 

The subject of the study is the machine learning methods and algorithms 

implemented within the .NET technological platform that are used to create a highly 

efficient recommendation system for searching real estate objects. 

In the qualification thesis, a personalized recommendation system for a web 

application was developed using ML.NET; recommendations are generated depending on 

the user-selected parameters. The specifics of developing a recommendation system using 

machine learning techniques were explored. The developed web application is used to 

create recommendations for real estate rental within a rental website, providing relevant 

results for the current market. 

Keywords: web application, recommendation system, ML.NET, backend, 

frontend, hosting. 
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ВСТУП 

 

У сучасному світі ринок нерухомості характеризується стрімким зростанням 

обсягів даних про об’єкти, уподобання клієнтів, географічні особливості та 

економічні тенденції. Ця динаміка створює значні виклики для ефективного 

пошуку нерухомості, який би відповідав індивідуальним потребам користувачів. 

Традиційні методи, такі як ручний перегляд оголошень із часовою складністю O(n), 

є надзвичайно часозатратними, оскільки вимагають послідовної перевірки всіх 

доступних об’єктів нерухомості. Послуги ріелторів, що мають складність O(k), де 

k – підмножина відфільтрованих об’єктів, дозволяють частково оптимізувати 

процес, але супроводжуються додатковими фінансовими витратами та залежністю 

від людського фактору, що обмежує їх масштабованість. 

Запровадження систем рекомендацій на основі машинного навчання (ML), 

реалізованих за допомогою технологій .NET, відкриває нові можливості для 

оптимізації пошуку нерухомості. Такі системи забезпечують швидший пошук зі 

складністю O(log n) або навіть O(1) у разі використання кешування чи попередньо 

оброблених даних. Система рекомендацій може аналізувати критерії користувача, 

історію пошуку, географічні характеристики, ринкові тенденції та контекстуальні 

дані, щоб формувати персоналізовані рекомендації. Це не лише прискорює процес 

вибору об’єктів нерухомості, але й підвищує їх релевантність, знижуючи 

транзакційні витрати для користувачів і сприяючи економії ресурсів. Все це 

обумовлює актуальність теми дослідження. 

Наукова цінність дослідження полягає у розробці інноваційного підходу до 

автоматизації пошуку нерухомості, який поєднує сучасні методи машинного 

навчання із платформою .NET для створення масштабованого та ефективного 

рішення. Запропонована система заповнює прогалину у сфері персоналізованих IT-

рішень для ринку нерухомості. 

Крім того, дослідження сприятиме розвитку теорії рекомендаційних систем 

шляхом аналізу ефективності алгоритмів ML у реальних умовах, а також оцінки їх 

впливу на поведінку користувачів і ринкові процеси. Впровадження такої системи 
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підвищує прозорість, доступність і зручність ринку нерухомості, забезпечуючи 

користувачам швидкий доступ до релевантних об’єктів і сприяючи цифровій 

трансформації сектору. 

Метою роботи є розробка системи персоналізованих рекомендацій 

засобами ML.NET. 

Об’єктом дослідження є процеси формування персоналізованих 

рекомендацій об’єктів нерухомості на основі вподобань користувачів у 

вебзастосунках за допомогою машинного навчання. 

Предметом дослідження є методи та алгоритми машинного навчання 

реалізовані в рамках технологічної платформи .NET, які застосовуються для 

створення високоефективної системи рекомендацій для пошуку об’єктів 

нерухомості. 

Завдання роботи: 

1. Ознайомлення з теоретичними основами машинного навчання для створення 

системи рекомендацій. 

2. Реалізувати систему рекомендацій засобами ML.NET. 

3. Розробка системи реєстрації та авторизації. 

4. Створення картки об’єкта нерухомості. 

5. Створити зручний та практичний інтерфейс для взаємодії з системою 

рекомендації. 

Практичне значення отриманих результатів полягає у створенні та 

впровадженні прототипу системи рекомендацій на основі методів машинного 

навчання, реалізованого на платформі .NET, що забезпечує швидкий, 

персоналізований та економічно ефективний пошук об’єктів нерухомості. 

Розроблена система дозволяє оптимізувати процес підбору нерухомості шляхом 

автоматичного аналізу критеріїв користувачів. 

Наукова новизна роботи полягає в практичному застосуванні бібліотеки 

ML.NET для створення системи персоналізованих рекомендацій у сфері оренди 

нерухомості, що забезпечує формування пропозицій у реальному часі з 

урахуванням індивідуальних вподобань користувачів. Вперше запропоновано та 
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реалізовано методику адаптації алгоритму матричної факторизації до специфіки 

українського ринку нерухомості за умов обмеженого обсягу даних, завдяки чому 

досягнуто значення метрики Precision@5 = 0,74 навіть при мінімальній кількості 

користувацьких взаємодій. 

Подальший розвиток отримав гібридний підхід до розв’язання проблеми 

«холодного старту»: поєднання контент-орієнтованої фільтрації з формою 

початкових уподобань користувача дозволяє генерувати персоналізовані 

рекомендації для нових користувачів, які ще не мають історії переглядів чи оцінок. 

Крім того, удосконалено архітектуру інтеграції моделей машинного навчання в 

.NET-екосистему шляхом використання формату ONNX та завантаження 

моделі до пам’яті, що дало змогу зменшити середню латентність інференсу до 18 

мс, забезпечивши високу швидкодію та масштабованість системи в умовах 

реального продакшну. 

Публікації та апробація кваліфікаційної роботи. Опубліковані тези 

доповіді на науковій конференції [1].  
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1. АНАЛІЗ ВИМОГ ДО ПРОЄКТУ 

 

Розробка вебзастосунку для оренди нерухомості з інтеграцією системи 

персоналізованих рекомендацій на основі ML.NET є актуальним завданням, що 

відповідає сучасним тенденціям цифровізації ринку нерухомості. Зростання 

обсягів даних про об’єкти нерухомості та поведінку користувачів потребує 

інтелектуальних рішень, здатних оптимізувати процес пошуку шляхом надання 

персоналізованих пропозицій. Метою проєкту є створення системи, яка забезпечує 

швидкий і зручний підбір об’єктів нерухомості на основі аналізу уподобань 

користувачів за допомогою методів машинного навчання. Для досягнення цієї мети 

необхідно реалізувати систему рекомендацій засобами ML.NET, розробити 

зручний інтерфейс для взаємодії користувачів із системою та ґрунтовно вивчити 

теоретичні основи машинного навчання, що лежать в основі рекомендаційних 

систем. У цьому розділі розглядаються ключові вимоги до функціональності, 

продуктивності, безпеки та користувацького досвіду системи, а також 

обґрунтовується вибір технологій для її реалізації. 

 

1.1 Специфіка розробки проєкту вебзастосунку для оренди нерухомості 
 

Специфіка розробки – це сукупність характеристик, властивостей та вимог, 

які визначають процес розробки програмного забезпечення (вебзастосунку). Вона 

охоплює різні аспекти, включаючи технічні та організаційні, які впливають на 

створення кінцевого продукту.  

Перелік вимог для вебзастосунку з персоналізованими рекомендаціями 

оренди нерухомості: 

1. Система рекомендацій: процес формування персоналізованих пропозицій 

об’єктів нерухомості для авторизованого користувача на основі його уподобань, за 

допомогою алгоритмів ML.NET; 
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2. Реєстрація: процес створення нового облікового запису користувача з 

присвоєнням ролі (орендодавець, орендар) та збором базових даних для 

персоналізації; 

3. Автентифікація: процес підтвердження даних користувача під час 

авторизації, за допомогою JSON Web Token (JWT) для захисту персональної 

інформації; 

4. Пошук і фільтрація: сформований та відсортований набір об’єктів 

нерухомості за критеріями (ціна, розташування, тип тощо), з інтеграцією базових 

фільтрів; 

5. Формування рекомендацій: зміна та оновлення пропозицій залежно від 

поведінки користувачів, з використанням ML-моделей для динамічного 

ранжування; 

6. Об’єкт нерухомості: картка системи, який містить опис та служить 

основою для рекомендацій і пошуку. 

Кожен з цих елементів важливий для створення зручного, ефективного 

інтерфейсу, який мотивує користувачів до активної взаємодії з платформою оренди 

нерухомості. Відповідні засоби розробки (ASP.NET Core для backend, ML.NET для 

рекомендацій та frontend фреймворк React) та дизайн вебзастосунку мають велике 

значення для забезпечення персоналізації, швидкодії та безпеки, що підвищує 

конкурентоспроможність системи на ринку. 

 

1.2 Аналіз аналогів систем оренди нерухомості 
 

Аналіз аналогів є ключовим етапом розробки вебзастосунку для оренди 

нерухомості з персоналізованими рекомендаціями, оскільки дозволяє оцінити 

сучасні рішення, виявити їхні сильні та слабкі сторони, а також визначити 

прогалини, які може заповнити запропонована система. Аналоги включають 

провідні платформи, що використовуються на міжнародному та українському 

ринках: Airbnb, Booking.com, LUN.ua та DOM.RIA [2].  
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Цей підрозділ розглядає функціональні можливості, підходи до 

рекомендацій, користувацький досвід і адаптацію до потреб українського ринку 

оренди нерухомості, щоб обґрунтувати унікальність розроблюваного 

вебзастосунку з використанням ML.NET. 

 

1.2.1 AIRBNB 
 

Airbnb [3] – це міжнародна онлайн-платформа для короткострокової оренди 

житла, яка з'єднує господарів, що пропонують свої помешкання, з мандрівниками, 

які шукають унікальні місця для проживання. Заснована в 2008 році в Сан-

Франциско, Каліфорнія, компанією Airbnb, Inc., платформа стала однією з 

найбільших у сфері гостьового житла та альтернативного туризму. Станом на 2025 

рік, Airbnb пропонує понад 5 мільйонів об’єктів у більш ніж 81 тисячі міст у 191 

країні світу [4]. Логотип Airbnb показаний на рис. 1.1. 

 

  
Рисунок 1.1 – Логотип Airbnb 

 

Нижче описані основні особливості платформи. 

На Airbnb доступні різні типи помешкань, від окремих квартир, будинків, 

вілл до унікальних об’єктів, таких як юрти, будинки на деревах, човни, замки чи 

еко-лоджі. 

Користувачі можуть фільтрувати пропозиції за розташуванням, ціною, 

кількістю гостей, типом помешкання, зручностями (Wi-Fi, басейн, кухня, парковка 

тощо), датами та іншими параметрами, такими як "дозволено домашніх тварин" чи 

"придатність для роботи". 
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Окрім житла, Airbnb пропонує "Досвіди" (Airbnb Experiences) – унікальні 

активності, організовані місцевими жителями, наприклад, кулінарні майстер-

класи, екскурсії, фотосесії чи заняття йогою. 

Платформа інтегрована з картами (наприклад, Google Maps), що дозволяє 

переглядати розташування об’єктів, їхню близькість до визначних місць чи 

транспортних вузлів. 

Господарі можуть налаштувати доступність помешкання, а гості – обрати 

зручні дати та миттєво забронювати житло. 

Airbnb підтримує безпечні платежі через платіжні системи, включаючи 

кредитні картки, PayPal, Apple Pay тощо. Платформа утримує комісію як з гостей, 

так і з господарів. 

Після завершення перебування гості та господарі можуть залишати відгуки 

один про одного, що сприяє прозорості та довірі. Рейтинги враховують чистоту, 

точність опису, комунікацію, розташування та загальну якість. 

Система відгуків допомагає користувачам обирати надійних господарів та 

якісне житло. 

Платформа працює в 191 країні, охоплюючи як популярні туристичні 

напрямки (Париж, Нью-Йорк, Токіо), так і віддалені місця, пропонуючи унікальний 

досвід проживання. 

Airbnb підтримує 62 мови, що робить її доступною для користувачів з усього 

світу. 

Airbnb Plu – програма для преміум-об’єктів, які проходять перевірку якості 

за дизайном, комфортом і зручностями. 

Airbnb Luxe – елітні об’єкти для преміум-клієнтів, наприклад, вілли чи 

особняки з персоналізованим сервісом. 

Господарі, які отримують високі оцінки за якість обслуговування, швидкість 

відповідей і надійність, отримують статус "Супергосподар", що підвищує довіру до 

їхніх пропозицій. 

Гості сплачують сервісний збір (зазвичай 6-12% від вартості бронювання), а 

власники 3-5%. 
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Airbnb сприяє розвитку локального туризму, дозволяючи власникам житла 

заробляти додатковий дохід, а мандрівникам – економити порівняно з готелями. 

Платформа стикається з критикою через вплив на ринок нерухомості 

(зростання цін на оренду в популярних містах), порушення місцевих законів про 

короткострокову оренду та питання безпеки. 

На основі описаних особливостей платформи Airbnb, таких як 

різноманітність пропозицій, інтеграція з передовими технологіями, ефективна 

система бронювання та прозора система відгуків, доцільно провести аналіз її 

функціональних можливостей, конкурентних переваг і викликів. Підсумуємо 

ключові аспекти, які визначають позицію Airbnb на глобальному ринку 

короткострокової оренди та її адаптацію до локальних ринків, зокрема України: 

 Система рекомендацій. Airbnb використовує передові алгоритми 

машинного навчання, зокрема колаборативну фільтрацію, фільтрацію на основі 

контенту та аналіз настроїв відгуків (sentiment analysis), для створення 

персоналізованих пропозицій. Наприклад, система враховує історію пошуку, 

вподобання користувачів і відгуки, щоб рекомендувати помешкання чи "Досвіди". 

Алгоритми косинусної подібності допомагають зіставляти профілі користувачів із 

характеристиками об’єктів (розташування, зручності, стиль). Функція Smart 

Pricing, яка базується на аналізі ринкових даних і попиту, дозволяє господарям 

динамічно коригувати ціни, оптимізуючи заповненість і дохід. У 2025 році Airbnb 

також інтегрувала елементи штучного інтелекту для прогнозування туристичних 

трендів, що підвищує точність рекомендацій і сприяє залученню нових 

користувачів. 

 Сильні сторони. Висока персоналізація: Завдяки алгоритмам машинного 

навчання та інтеграції з мапами (наприклад, Google Maps із фільтрами за 

локальними зручностями), Airbnb пропонує індивідуальний досвід, що відповідає 

потребам мандрівників.  

Інтуїтивний інтерфейс: Платформа має зручний дизайн і календар 

бронювання, що спрощує процес вибору та бронювання. У 2025 році додаток 
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Airbnb оновлено з функціями доступності, такими як підтримка 62 мов і адаптація 

для людей із обмеженими можливостями.  

Підтримка AR-оглядів: Airbnb запровадила функцію доповненої реальності 

(AR), що дозволяє переглядати помешкання у 3D перед бронюванням, підвищуючи 

довіру користувачів.  

Глобальне покриття: Понад 5 мільйонів об’єктів у 191 країні забезпечують 

унікальну пропозицію для туристів і конкурентну перевагу над готельними 

мережами. 

 Слабкі сторони. Фокус на короткостроковій оренді: Хоча Airbnb розширює 

пропозицію (наприклад, довгострокова оренда чи "Досвіди"), платформа 

залишається менш конкурентоспроможною для довготривалого проживання 

порівняно з локальними ринками нерухомості.  

Проблема "холодного старту": Нові господарі чи об’єкти без відгуків часто 

мають нижчу видимість через алгоритми, що надають перевагу популярним 

помешканням. У 2025 році Airbnb частково вирішує це через маркетингові кампанії 

для нових господарів, але проблема зберігається.  

Високі комісії: Сервісний збір для гостей (до 14%) і комісія для господарів 

(3-5%) можуть відлякувати користувачів, особливо на ринках із сильною 

конкуренцією, де локальні платформи пропонують нижчі тарифи. 
 Адаптація до України. Airbnb в Україні стикається з обмеженнями через 

туристичний фокус платформи, який не завжди відповідає локальним потребам. 

Основна аудиторія – іноземні туристи, що шукають помешкання в популярних 

містах, таких як Київ, Львів чи Одеса. Проте конкуренція з локальними 

платформами, як-от OLX чи Dobovo, та менш розвинений ринок короткострокової 

оренди в невеликих містах обмежують зростання. У 2025 році Airbnb посилила 

локалізацію, додавши підтримку гривні та спрощені платежі через місцеві системи 

(наприклад, Приват24). Однак регуляторні виклики, такі як оподаткування 

господарів і обмеження на оренду в деяких містах, ускладнюють адаптацію. 

Програма Airbnb.org, спрямована на підтримку переселенців, частково підвищила 

популярність платформи в Україні, але її вплив залишається обмеженим. 
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1.2.2 Booking.com 
 

Booking.com [5] – це міжнародна онлайн-платформа для бронювання 

подорожей, яка з'єднує мандрівників з різноманітними варіантами розміщення, 

транспорту та активностей. Заснована в 1996 році в Амстердамі, Нідерланди, як 

Bookings.nl, платформа стала частиною Booking Holdings Inc. у 2005 році та 

еволюціонувала в одного з лідерів онлайн-туризму. Станом на 2025 рік, 

Booking.com пропонує понад 31 мільйон об’єктів розміщення у більш ніж 175 

тисячах міст у 220+ країнах світу. Логотип Booking.com вказано на рисунку. 1.2. 

 
Рисунок 1.2 – Логотип Booking.com 

 

Опишемо основні особливості платформи. 

На Booking.com доступні різні типи розміщення, від бюджетних хостелів, 

готелів і мотелів до вілл, апартаментів та унікальних помешкань, таких як кемпінги, 

курорти чи бутик-готелі. 

Користувачі можуть фільтрувати пропозиції за розташуванням, ціною, 

кількістю гостей, типом розміщення, зручностями (Wi-Fi, басейн, спа, кухня, 

парковка тощо), датами, рейтингами та іншими параметрами, такими як 

"придатність для сімей" чи "еко-френдлі". 

Окрім розміщення, Booking.com пропонує "Атракції та активності" 

(Attractions and Activities) – унікальні тури, організовані локальними провайдерами, 

наприклад, екскурсії, квитки на події, оренду велосипедів чи кулінарні тури. 
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Платформа інтегрована з картами (наприклад, Google Maps), що дозволяє 

переглядати розташування об’єктів, близькість до аеропортів, залізничних станцій 

чи туристичних зон. 

Господарі та партнери можуть налаштувати доступність номерів чи 

помешкань, а гості – обрати зручні дати та миттєво забронювати через гнучкий 

календар. 

Booking.com підтримує безпечні платежі через платіжні системи, включаючи 

кредитні картки, PayPal, Apple Pay та локальні гаманці. Платформа утримує 

комісію з партнерів (зазвичай 15-25% від вартості бронювання), тоді як гості не 

сплачують додатковий сервісний збір. 

Після завершення перебування гості та партнери можуть залишати відгуки 

один про одного, що сприяє прозорості та довірі. Рейтинги враховують чистоту, 

сервіс, розташування, співвідношення ціна-якість та загальний досвід. 

Система відгуків допомагає користувачам обирати надійних партнерів та 

якісне розміщення, з акцентом на недавні коментарі для актуальності. 

Платформа працює в 220+ країнах, охоплюючи як популярні туристичні 

напрямки (Париж, Нью-Йорк, Дубай), так і віддалені регіони, пропонуючи 

комплексні подорожі, підтримує понад 43 мови, що робить її доступною для 

користувачів з усього світу. 

Booking.com Genius – програма лояльності для преміум-користувачів, яка 

надає знижки, безкоштовні оновлення номерів та пріоритетну підтримку після 5 

бронювань. 

Booking.com Preferred Plus – елітні об’єкти для преміум-клієнтів, які 

проходять перевірку якості та пропонують персоналізований сервіс, наприклад, 

ексклюзивні готелі з консьєрж-сервісом. 

Партнери, які отримують високі оцінки за якість сервісу, швидкість 

відповідей і надійність, отримують статус "Preferred Partner", що підвищує 

видимість їхніх пропозицій. 

Booking.com заробляє на комісіях від партнерів (15–25%), без додаткових 

зборів для гостей, що сприяє конкурентним цінам. 
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Booking.com сприяє розвитку локального туризму, дозволяючи готелям та 

власникам заробляти стабільний дохід, а мандрівникам – порівнювати та 

економити порівняно з прямими бронюваннями. 

Платформа стикається з критикою через проблеми з поверненням коштів 

(складні політики скасування), регуляторні виклики (антимонопольні 

розслідування) та питання конфіденційності даних користувачів. 

На основі описаних особливостей платформи Booking.com, таких як 

різноманітність пропозицій, інтеграція з передовими технологіями, ефективна 

система бронювання та прозора система відгуків, доцільно провести аналіз її 

функціональних можливостей, конкурентних переваг і викликів. Підсумуємо 

ключові аспекти, які визначають позицію Booking.com на глобальному ринку 

онлайн-туризму та її адаптацію до локальних ринків, зокрема України: 

 Система рекомендацій. Booking.com використовує передові алгоритми 

машинного навчання [6], зокрема колаборативну фільтрацію, фільтрацію на основі 

контенту та аналіз настроїв відгуків (sentiment analysis), для створення 

персоналізованих пропозицій. Наприклад, система враховує історію пошуку, 

вподобання користувачів і відгуки, щоб рекомендувати розміщення, атракції чи 

повні маршрути. Алгоритми косинусної подібності допомагають зіставляти 

профілі користувачів із характеристиками об’єктів (розташування, зручності, 

бюджет). Функція Smart Filter та AI Trip Planner, базована на аналізі ринкових 

даних і попиту, дозволяє динамічно коригувати пошуки та генерувати 

персоналізовані ітнерарії. У 2025 році Booking.com інтегрувала розширені 

елементи штучного інтелекту для прогнозування туристичних трендів і 

альтернативних маршрутів, що підвищує точність рекомендацій і сприяє 

залученню нових користувачів. 

Сильні сторони. 

Висока персоналізація: Завдяки алгоритмам машинного навчання та 

інтеграції з мапами (наприклад, Google Maps із фільтрами за локальними 

зручностями), Booking.com пропонує індивідуальний досвід, що відповідає 
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потребам мандрівників, включаючи повні "Connected Trip" з транспортом і 

активностями.  

Інтуїтивний інтерфейс: Платформа має зручний дизайн і календар 

бронювання, що спрощує процес вибору та бронювання. У 2025 році додаток 

Booking.com оновлено з функціями доступності, такими як підтримка 43 мов, AI-

підтримка та адаптація для людей із обмеженими можливостями.  

Підтримка AR-оглядів: Booking.com запровадила функцію доповненої 

реальності (AR) та 360°-огляди для віртуального перегляду номерів перед 

бронюванням, підвищуючи довіру користувачів.  

Глобальне покриття: Понад 31 мільйон об’єктів у 220+ країнах забезпечують 

унікальну пропозицію для туристів і конкурентну перевагу над спеціалізованими 

платформами, з фокусом на готелі та інтегровані послуги. 

Слабкі сторони. Фокус на традиційному розміщенні: Хоча Booking.com 

розширює пропозицію (наприклад, вакансійні оренди чи атракції), платформа 

залишається менш конкурентоспроможною для унікальних "peer-to-peer" досвідів 

порівняно з платформами на кшталт Airbnb. 

Проблема "холодного старту": Нові партнери чи об’єкти без відгуків часто 

мають нижчу видимість через алгоритми, що надають перевагу популярним 

готелям. У 2025 році Booking.com частково вирішує це через маркетингові кампанії 

для нових партнерів, але проблема зберігається.  

Високі комісії: Комісія для партнерів (15-25%) може відлякувати малий 

бізнес, особливо на ринках із сильною конкуренцією, де прямі бронювання 

пропонують нижчі тарифи; додатково, проблеми з поверненням коштів і 

клієнтським сервісом знижують задоволеність користувачів. 

Адаптація до України. Booking.com в Україні стикається з обмеженнями 

через воєнний контекст і туристичний фокус платформи, який не завжди відповідає 

локальним потребам. Основна аудиторія – іноземні туристи, що шукають 

розміщення в популярних містах, таких як Київ, Львів чи Одеса, з понад 10 

тисячами об’єктів. Проте конкуренція з локальними платформами, як-от OLX чи 

TripAdvisor, та менш розвинений ринок короткострокової оренди в невеликих 
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містах обмежують зростання. У 2025 році Booking.com посилила локалізацію, 

додавши підтримку гривні, спрощені платежі через місцеві системи (наприклад, 

Приват24) та гнучкі політики скасування для гуманітарних цілей. Однак 

регуляторні виклики, такі як оподаткування партнерів і обмеження на туризм у 

прифронтових зонах, ускладнюють адаптацію.  

Програма підтримки біженців (Ukraine Refugee Rate) з 2022 року, яка 

пропонує знижки до 99% у сусідніх країнах, частково підвищила популярність 

платформи в Україні, але її вплив залишається обмеженим через геополітичні 

ризики. 

 

1.2.3 LUN.ua 
 

LUN.ua [7] – це національна онлайн-платформа для пошуку нерухомості в 

Україні, яка з'єднує користувачів з пропозиціями продажу, оренди та первинного 

ринку житла. Заснована в 2008 році в Києві, Україна, компанією LUN UA LLC, 

платформа еволюціонувала в провідний пошуковик нерухомості, агрегуючи 

оголошення з різних джерел та використовуючи AI для оптимізації пошуку. Станом 

на 2025 рік, LUN.ua охоплює понад 500 тисяч активних оголошень у більш ніж 200 

містах України, з фокусом на локальний ринок.  

Логотип LUN.ua вказано на рисунку. 1.3. 

  

 
Рисунок 1.3 – Логотип LUN 

 

Основні особливості платформи приведено нижче [8]. 
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На LUN.ua доступні різні типи нерухомості, від квартир, будинків і 

комерційних об’єктів до земельних ділянок, новобудов та оренди житла. 

Користувачі можуть фільтрувати пропозиції за розташуванням, ціною, 

площею, кількістю кімнат, типом нерухомості, зручностями (балкон, парковка, 

ремонт тощо), датою розміщення та іншими параметрами, такими як "первинний 

ринок" чи "підходить для сімей". 

Окрім пошуку, LUN.ua пропонує "Новобудови" (Novostroyki.lun.ua) – каталог 

первинного ринку з моніторингом будівництва, 3D-моделями та аерофотознімками 

житлових комплексів. 

Платформа інтегрована з картами (наприклад, Google Maps), що дозволяє 

переглядати розташування об’єктів, близькість до метро, шкіл чи транспортних 

вузлів. 

Користувачі можуть налаштувати сповіщення про нові оголошення, а агенти 

– розміщувати оголошення з відео-турами та фото для швидкого пошуку. 

LUN.ua підтримує безпечні контакти через чат або телефон, без прямих 

платежів на платформі; інтеграція з локальними системами, такими як Приват24 

для верифікації. 

Оголошення агреговані з популярних сайтів, з AI-фільтрацією дублікатів і 

фейкових пропозицій; платформа безкоштовна для розміщення оголошень. 

Після перегляду користувачі можуть залишати відгуки про агента чи об’єкт, 

що сприяє прозорості; рейтинги враховують швидкість відповіді, точність опису та 

загальний досвід. 

Система відгуків допомагає користувачам обирати надійних ріелторів та 

актуальні пропозиції, з акцентом на верифіковані коментарі. 

Платформа працює виключно в Україні, охоплюючи великі міста (Київ, 

Львів, Одеса, Харків) та регіони, з фокусом на локальні потреби. 

Novobuduy – преміум-розділ для первинного ринку з детальними звітами про 

забудовників і прогрес будівництва. 

AI-фільтрація – інструмент для перевірених об’єктів з високим рівнем якості, 

наприклад, без шахрайства. 
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Ріелтори з високими оцінками отримують статус "Рекомендований партнер", 

що підвищує видимість їхніх пропозицій. 

LUN.ua заробляє на преміум-послугах для агентів (просування оголошень), 

без комісій з угод; розміщення оголошень безкоштовне. 

LUN.ua сприяє розвитку локального ринку нерухомості, дозволяючи 

власникам та агентам швидко знаходити клієнтів, а покупцям – економити час на 

пошуку. 

Платформа стикається з критикою через виклики воєнного часу (зниження 

пропозицій у прифронтових зонах), проблеми з верифікацією даних та 

конкуренцію з агрегаторами. 

На основі описаних особливостей платформи LUN.ua, таких як 

різноманітність пропозицій, інтеграція з передовими технологіями, ефективна 

система пошуку та прозора система відгуків, доцільно провести аналіз її 

функціональних можливостей, конкурентних переваг і викликів. Підсумуємо 

ключові аспекти, які визначають позицію LUN.ua на українському ринку 

нерухомості та її адаптацію до локальних умов: 

Система рекомендацій. LUN.ua використовує передові алгоритми 

машинного навчання, зокрема колаборативну фільтрацію, фільтрацію на основі 

контенту та аналіз настроїв відгуків (sentiment analysis), для створення 

персоналізованих пропозицій. Наприклад, система враховує історію пошуку, 

вподобання користувачів і відгуки, щоб рекомендувати об’єкти чи забудовників. 

Алгоритми косинусної подібності допомагають зіставляти профілі користувачів із 

характеристиками нерухомості (розташування, бюджет, тип). Функція AI-

фільтрації, базована на нейронних мережах, групує дублікати оголошень і виявляє 

фейки, оптимізуючи пошукові результати. У 2025 році LUN.ua інтегрувала 

елементи штучного інтелекту для прогнозування ринкових трендів і 

персоналізованих сповіщень, що підвищує точність рекомендацій і сприяє 

залученню нових користувачів. 

 Сильні сторони. Висока персоналізація: Завдяки алгоритмам машинного 

навчання та інтеграції з мапами (наприклад, Google Maps із фільтрами за 
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локальними зручностями), LUN.ua пропонує індивідуальний досвід, що відповідає 

потребам українських користувачів, включаючи 3D-моделі та відео-тури.  

Інтуїтивний інтерфейс: Платформа має зручний дизайн і систему сповіщень, 

що спрощує процес пошуку та моніторингу. У 2025 році додаток LUN.ua оновлено 

з функціями доступності, такими як підтримка української мови, push-нотифікації 

та адаптація для мобільних пристроїв.  

Підтримка AR-оглядів: LUN.ua запровадила функцію доповненої реальності 

(AR) та 360°-огляди для віртуального перегляду об’єктів перед візитом, 

підвищуючи довіру користувачів.  

Локальне покриття: Понад 500 тисяч оголошень у 200+ містах України 

забезпечують унікальну пропозицію для локального ринку і конкурентну перевагу 

над міжнародними агрегаторами. 

Адаптація до України. LUN.ua ідеально адаптована до українського ринку 

як локальний лідер, з фокусом на потреби ВПО та внутрішній міграції. Основна 

аудиторія – українські користувачі, що шукають нерухомість у великих містах, 

таких як Київ, Львів чи Одеса, з понад 500 тисячами об’єктів. Конкуренція з 

агрегаторами, як-от OLX чи DOM.ria, обмежує зростання, але безкоштовне 

розміщення оголошень і AI-фільтрація шахрайства посилюють позиції. У 2025 році 

LUN.ua посилила локалізацію, додавши підтримку гривні, інтеграцію з Приват24 

для верифікації та гнучкі інструменти для ріелторів у воєнних умовах.  

Однак регуляторні виклики, такі як оподаткування угод і обмеження на ринок 

у прифронтових зонах, ускладнюють адаптацію. Ініціативи підтримки біженців 

(наприклад, безкоштовні оголошення з 2022 року) значно підвищили популярність 

платформи в Україні, роблячи її ключовим інструментом для відновлення ринку. 

 

1.2.4 DOM.RIA 
 

DOM.RIA [9] – це національна онлайн-платформа для пошуку нерухомості в 

Україні, яка з'єднує користувачів з пропозиціями продажу, оренди та первинного 

ринку житла. Заснована в 2006 році в Одесі, Україна, компанією RIA.com 
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Marketplaces OU, платформа стала провідним маркетплейсом нерухомості з 

фокусом на верифікацію оголошень та зручний пошук. Станом на 2025 рік, 

DOM.RIA охоплює понад 1,5 мільйона активних оголошень у більш ніж 300 містах 

України, з акцентом на локальний ринок та аналітику. Логотип DOM.RIA вказано 

на рисунку 1.4. 

 
Рисунок 1.4 – Логотип DOM.RIA 

 

Опишемо основні особливості платформи [8]. 

На DOM.RIA доступні різні типи нерухомості, від квартир, будинків і 

комерційних об’єктів до земельних ділянок, новобудов та оренди житла. 

Користувачі можуть фільтрувати пропозиції за розташуванням, ціною, 

площею, кількістю кімнат, типом нерухомості, зручностями (ремонт, парковка, 

меблі тощо), датою розміщення та іншими параметрами, такими як "верифіковане 

оголошення" чи "первинний ринок". 

Окрім пошуку, DOM.RIA пропонує "Новобудови" (dom.ria.com/novostroyki) 

– каталог первинного ринку з моніторингом будівництва, 360°-оглядами та 

аналітикою цін від забудовників. 

Платформа інтегрована з картами (наприклад, Google Maps), що дозволяє 

переглядати розташування об’єктів, близькість до метро, шкіл чи транспортних 

вузлів. 

Користувачі можуть налаштувати сповіщення про нові оголошення, а агенти 

– розміщувати оголошення з відео-турами та фото для швидкого пошуку. 
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DOM.RIA підтримує безпечні контакти через чат або телефон, з 

верифікацією ріелторів; інтеграція з локальними системами, такими як Приват24 

для перевірки. 

Оголошення верифіковані для уникнення шахрайства, з AI-фільтрацією 

дублікатів; платформа безкоштовна для розміщення базових оголошень, з преміум-

опціями. 

Після перегляду користувачі можуть залишати відгуки про агента чи об’єкт, 

що сприяє прозорості; рейтинги враховують швидкість відповіді, точність опису та 

загальний досвід. 

Система відгуків допомагає користувачам обирати надійних ріелторів та 

актуальні пропозиції, з акцентом на верифіковані коментарі. 

Платформа працює виключно в Україні, охоплюючи великі міста (Київ, 

Одеса, Львів, Харків) та регіони, з фокусом на локальні потреби. 

DOM.RIA підтримує українську та російську мови, з інтерфейсом, 

адаптованим для мобільних пристроїв. 

Верифіковані новобудови – преміум-розділ для первинного ринку з 

детальними звітами про забудовників і прогрес будівництва. 

AI-фільтрація – інструмент для перевірених об’єктів з високим рівнем якості, 

наприклад, без шахрайства. 

Ріелтори з високими оцінками отримують статус "Верифікований партнер", 

що підвищує видимість їхніх пропозицій. 

DOM.RIA заробляє на преміум-послугах для агентів (просування 

оголошень), без комісій з угод; розміщення оголошень безкоштовне. 

DOM.RIA сприяє розвитку локального ринку нерухомості, дозволяючи 

власникам та агентам швидко знаходити клієнтів, а покупцям – економити час на 

пошуку. 

Платформа стикається з критикою через виклики воєнного часу (зниження 

пропозицій у прифронтових зонах), проблеми з верифікацією даних та 

конкуренцію з агрегаторами. 
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На основі описаних особливостей платформи DOM.RIA, таких як 

різноманітність пропозицій, інтеграція з передовими технологіями, ефективна 

система пошуку та прозора система відгуків, доцільно провести аналіз її 

функціональних можливостей, конкурентних переваг і викликів. Підсумуємо 

ключові аспекти, які визначають позицію DOM.RIA на українському ринку 

нерухомості та її адаптацію до локальних умов: 

Система рекомендацій. DOM.RIA використовує передові алгоритми 

машинного навчання, зокрема колаборативну фільтрацію, фільтрацію на основі 

контенту та аналіз настроїв відгуків (sentiment analysis), для створення 

персоналізованих пропозицій. Наприклад, система враховує історію пошуку, 

вподобання користувачів і відгуки, щоб рекомендувати об’єкти чи забудовників. 

Алгоритми косинусної подібності допомагають зіставляти профілі користувачів із 

характеристиками нерухомості (розташування, бюджет, тип). Функція AI-

фільтрації, базована на нейронних мережах, групує дублікати оголошень і виявляє 

фейки, оптимізуючи пошукові результати. У 2025 році DOM.RIA інтегрувала 

елементи штучного інтелекту для прогнозування ринкових трендів і 

персоналізованих сповіщень, що підвищує точність рекомендацій і сприяє 

залученню нових користувачів. 

Сильні сторони.  

Висока персоналізація: Завдяки алгоритмам машинного навчання та 

інтеграції з мапами (наприклад, Google Maps із фільтрами за локальними 

зручностями), DOM.RIA пропонує індивідуальний досвід, що відповідає потребам 

українських користувачів, включаючи 360°-огляди та відео-тури. 

Інтуїтивний інтерфейс: Платформа має зручний дизайн і систему сповіщень, 

що спрощує процес пошуку та моніторингу. У 2025 році додаток DOM.RIA 

оновлено з функціями доступності, такими як підтримка української мови, push-

нотифікації та адаптація для мобільних пристроїв.  

Підтримка AR-оглядів: DOM.RIA запровадила функцію доповненої 

реальності (AR) та 360°-огляди для віртуального перегляду об’єктів перед візитом, 

підвищуючи довіру користувачів. Локальне покриття: Понад 1,5 мільйона 
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оголошень у 300+ містах України забезпечують унікальну пропозицію для 

локального ринку і конкурентну перевагу над міжнародними агрегаторами. 

Слабкі сторони. 

Фокус на локальному ринку: Хоча DOM.RIA розширює пропозицію 

(наприклад, комерційна нерухомість), платформа залишається менш 

конкурентоспроможною для міжнародних користувачів порівняно з глобальними 

сервісами на кшталт Airbnb. 

Проблема "холодного старту": Нові оголошення без відгуків часто мають 

нижчу видимість через алгоритми, що надають перевагу перевіреним ріелторам. У 

2025 році DOM.RIA частково вирішує це через безкоштовне просування для нових 

агентів, але проблема зберігається. 

Обмежені платежі: Відсутність прямих транзакцій на платформі (тільки 

контакти) може ускладнювати угоди; додатково, проблеми з верифікацією в 

воєнний час знижують задоволеність користувачів. 

Адаптація до України. DOM.RIA ідеально адаптована до українського 

ринку як національний лідер, з фокусом на потреби ВПО та внутрішній міграції. 

Основна аудиторія – українські користувачі, що шукають нерухомість у великих 

містах, таких як Київ, Одеса чи Львів, з понад 1,5 мільйонами об’єктів. Конкуренція 

з агрегаторами, як-от OLX чи LUN.ua, обмежує зростання, але верифікація 

оголошень і AI-фільтрація шахрайства посилюють позиції. У 2025 році DOM.RIA 

посилила локалізацію, додавши підтримку гривні, інтеграцію з Приват24 для 

верифікації та гнучкі інструменти для ріелторів у воєнних умовах, включаючи 

аналітику ринку для травня 2025 року. Однак регуляторні виклики, такі як 

оподаткування угод і обмеження на ринок у прифронтових зонах, ускладнюють 

адаптацію. Ініціативи підтримки біженців (наприклад, безкоштовні оголошення з 

2022 року) значно підвищили популярність платформи в Україні, роблячи її 

ключовим інструментом для відновлення ринку. 

 



28 

 

1.2.5 Порівняння аналогів 

 

Для узагальнення аналізу аналогів (Airbnb, Booking.com, LUN.ua, DOM.RIA) 

наведено таблицю ключових характеристик. Порівняння охоплює функціональні 

можливості, систему рекомендацій, сильні та слабкі сторони, а також адаптацію до 

українського ринку оренди нерухомості. Дані базуються на актуальних 

характеристиках платформ станом на 2025 рік, з акцентом на персоналізацію та 

ML-інтеграцію.  

 Результати проведеного аналізу зведені у табл. 1.1, де показано, що глобальні 

платформи (Airbnb, Booking.com) переважають за ML-персоналізацією, але мають 

слабку адаптацію до України. Локальні платформи (LUN.ua, DOM.RIA) краще 

відповідають локальному ринку, але потребують глибшої ML-інтеграції. 

Запропонований вебзастосунок із ML.NET комбінує переваги обох, забезпечуючи 

персоналізовані рекомендації для українського ринку. 

 

Таблиця 1.1 – Порівняння аналогів  

Платфор-
ма 

Основні 
функції 

Система 
рекомен-
дацій 

Сильні 
сторони 

Слабкі 
сторони 

Адапта-
ція до 

українсь-
кого 
ринку 

Airbnb 

Пошук 
короткостроко
вої оренди, 
фільтри (тип, 
розташування, 
ціна), мапи, 
відгуки, 
бронювання з 
календарем 

Машинне 
навчання, 
аналіз 
відгуків 
 

Персоналіз
ація, AR-
огляди, 
глобальне 
покриття 

Туристичн
ий фокус, 
комісії 

Обмежена
: 
конкурен-
ція з 
локальни-
ми 
платформа
-ми, 
туристи-
чний 
акцент 
 

Booking. 
com 

Агрегатор 
готелів/апарта
ментів, 

Машинне 
навчання 
 

Масштабна 
персоналіза
-ція, 

Фокус на 
готелі, 
комісії 15-

Середня: 
слабка 
локалізаці
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Платфор-
ма 

Основні 
функції 

Система 
рекомен-
дацій 

Сильні 
сторони 

Слабкі 
сторони 

Адапта-
ція до 

українсь-
кого 
ринку 

фільтри 
(зручності, 
дати, ціна) 

верифікація 
відгуків 

25%, 
обмежена 
приватна 
оренда 
 

я, 
туристи-
чний 
фокус 
 

LUN.ua 

Пошук 
первинної/вто
ринної оренди, 
агрегатор 
оголошень 

ШІ 

Локальна 
інтеграція, 
зручний 
інтерфейс, 
безкоштов-
ні 
оголошення 

Відсутність 
глибокої 
ML-
персоналі-
зації, 
слабка 
обробка 
поведінки 

Висока: 
лідер в 
Україні 
(Київ, 
Львів, 
Одеса) 

DOM.RIA 

Класифікатор 
оренди/прода-
жу, 
верифікація 
ріелторів 

Базові: 
фільтри, 
збережені 
пошуки; 
обмежене 
викорис-
тання ML 

Верифіка-
ція 
оголошень, 
прямий 
контакт із 
ріелторами, 
довгостро-
кова оренда 

Обмежена 
персоналі-
зація, 
застарілий 
інтерфейс 

Висока: 
провідний 
портал 
(Київ, 
Одеса) 

 

 

1.3 Функціональні вимоги 
 

Функціональні вимоги визначають ключові можливості вебзастосунку для 

персоналізованих рекомендацій із акцентом на використання ML.NET для обробки 

даних і генерації пропозицій. Вони відповідають завданням проєкту: вивчення 

основ машинного навчання, реалізація рекомендаційної системи в ML.NET та 

створення зручного інтерфейсу. Вимоги зосереджені на ML-компонентах, таких як 

підготовка даних, навчання моделей і їх інтеграція. 

1. Збирати й обробляти дані (уподобання, характеристики об’єктів, взаємодії) 

через dataframe API у ML.NET. 
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2. Генерувати пропозиції через ML.NET, комбінуючи content-based (cosine 

similarity) і collaborative filtering (matrix factorization). 

3. Налаштувати ML.NET pipeline для навчання та перенавчання, оцінюючи за 

Precision і RMSE. 

4. Інтегрувати моделі в ASP.NET Core API для прогнозування в реальному часі. 

5. Створювати профілі й забезпечувати вхід (JWT) для збору даних для ML. 

6. Додавати об’єкти нерухомості (ціна, район) для ML-рекомендацій. 

7. Відображати рекомендації через картки з фільтрами. 

Такий набір вимог здатний забезпечити ефективну систему рекомендацій. 

  

1.4 Вибір засобів розробки 
 

Вибір засобів розробки є критично важливим для створення вебзастосунку 

для персоналізованих рекомендацій у сфері оренди нерухомості з використанням 

ML.NET.  

Обрані технології – ASP.NET Core Minimal API для серверної частини, React 

із Vite і Tailwind CSS для клієнтської частини, Microsoft SQL Server із Entity 

Framework для роботи з даними, а також ML.NET для реалізації рекомендаційної 

системи – забезпечують ефективність, масштабованість і відповідність вимогам 

проєкту.  

 

1.4.1 ML.NET 
 

ML.NET [10] обрано для реалізації рекомендаційної системи через його 

інтеграцію з .NET-екосистемою, що ідеально для проєкту на C# [11]. Порівняння з 

іншими ML-бібліотеками (TensorFlow [12], Scikit-learn [13], PyTorch [14]) за 

метриками (продуктивність на CPU/GPU, час навчання, інтеграція, learning curve) 

показує, що ML.NET оптимальний для .NET-розробників, хоча менш гнучкий для 

глибокого навчання (табл. 1.2). 
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Таблиця 1.2 – Основні характеристики засобів розробки 

Бібліо-
тека 

Продук-
тивність 

Час 
навчан-

ня 

Інтеграція 
з фрейм-
ворками 

Крива 
навчан

-ня 
Переваги Недоліки 

ML.NE

T 
Швидкий Середній 

Висока з 

.NET, 

низька з 

Python 

Середні

й 

Інтеграція з 

.NET, 

швидка 

обробка 

даних 

Обмежена 

підтримка 

deep 

learning, 

менша 

гнучкість 

Tensor 

Flow 

Висока 

на GPU, 

середня 

на CPU 

Невелики

й для DL-

моделей 

 

Висока з 

Python/Ker

as, низька з 

.NET 

Високи

й 

Гнучкість 

для DL 

Складний, 

потребує 

Python, 

повільніш

ий на CPU 

Scikit-

learn 

Швидкий 

для 

класично

го ML 

Невелики

й для 

простих 

моделей 

Висока з 

Python, 

низька з 

.NET 

Низьки

й 

Простота, 

добре для 

традиційно

го ML 

Обмежена 

підтримка 

DL, не для 

production-

scale 

PyTorc

h 

Висока 

на GPU, 

середня 

на CPU 

Невелики

й для 

дослідже

нь 

 

Висока з 

Python, 

низька з 

.NET 

Середні

й 

Гнучкість 

для 

research, 

динамічні 

графи 

Менш 

стабільний 

для 

production, 

потребує 

Python 
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1.4.2 Серверна частина 

 

ASP.NET Core Minimal API [15] обрано для серверної частини через високу 

продуктивність і сумісність з ML.NET. Порівняння з Flask [16], Express.js [17], 

Spring Boot [18] за метриками (продуктивність: пропускна здатність/затримка, 

навантаження: масштабованість, перспективність: спільнота/популярність) 

показує переваги в швидкості та масштабі (табл. 1.3). 

 

Таблиця 1.3 – Порівняння платформи ASP.NET Core Minimal API зі 

фреймворками 

Фреймво
рк 

Продуктив
ність 

Навант
аження 

Перспект
ивність Переваги Недоліки 

ASP.NET 
Core 
Minimal 
API 

Висока Високе Висока 

Швидкість, 
інтеграція з 
.NET/ML.NET
, безпека 

Залежність від 
.NET, менш 
гнучкий для 
JS 

Flask Середня Середнє Середня Простота, 
мінімалізм Повільніший 

Express.js Середня Середнє Висока 

Швидка 
розробка, 
велика 
спільнота 

Менш 
продуктивний 
під 
навантаження
м 
 

Java 
Spring 
Boot 

Висока Високе Висока 
Стійкість, 
безпека для 
enterprise 

Важчий 

 

Вибір ASP.NET Core Minimal API як основи для серверної частини 

вебзастосунку для персоналізованих рекомендацій у сфері оренди нерухомості був 

зумовлений низкою факторів, серед яких ключову роль відіграли попередній досвід 

розробки з використанням технологій .NET, а також їхня ефективність і сумісність 

із задачами проєкту. 

Попередній досвід у сфері веброзробки, зокрема в рамках кваліфікаційної 

роботи бакалавра [18] та фріланс біржі, присвяченої розробці вебзастосунку з 
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використанням ASP.NET Core, дозволив глибоко опанувати екосистему .NET, 

включаючи її архітектурні принципи, інструменти для створення REST API та 

інтеграцію з базами даних. Робота з ASP.NET Core забезпечила розуміння 

створення масштабованих вебзастосунків, управління запитами та реалізації 

бізнес-логіки, що стало основою для вибору суміжної технології – ASP.NET Core 

Minimal API – у поточному проєкті. Minimal API, як легша та більш оптимізована 

альтернатива Web API, була обрана для спрощення структури коду та підвищення 

продуктивності обробки запитів, що є критично важливим для інтеграції з ML.NET 

і забезпечення швидкого виконання рекомендацій у реальному часі. 

Додатковим фактором, що вплинув на вибір .NET-технологій, стала участь у 

наукових конференціях [19]. Досвід, отриманий під час конференцій, підкреслив 

переваги екосистеми .NET, такі як висока продуктивність, підтримка асинхронного 

програмування, розвинена інфраструктура для роботи з базами даних (наприклад, 

Entity Framework Core). Ці знання стали основою для вибору ASP.NET Core 

Minimal API як основного інструменту для реалізації серверної частини. 

Крім того, ASP.NET Core Minimal API забезпечує тісну інтеграцію з ML.NET, 

що є ключовою вимогою проєкту, оскільки рекомендаційна система базується на 

цій бібліотеці. Сумісність із MSSQL через Entity Framework Core, підтримка 

розгортання на Azure та наявність розвиненої документації й спільноти .NET 

додатково підтвердили доцільність вибору цієї технології. Таким чином, 

попередній досвід розробки з ASP.NET Core у кваліфікаційній роботі, участю в 

наукових конференціях, а також технічні переваги .NET-технологій стали 

визначальними факторами для реалізації серверної частини вебзастосунку. 

 

1.4.3 Клієнтська частина 
 

Для реалізації клієнтської частини вебзастосунку було обрано React [20] у 

поєднанні з Vite [21] та Tailwind CSS [22]. Таке поєднання технологій забезпечує 

високу швидкість розробки, продуктивність інтерфейсу та зручність у подальшій 

підтримці коду. Використання Vite як сучасного збирача дає змогу скоротити час 



34 

 

компіляції та забезпечити миттєве оновлення модулів під час розробки, що 

позитивно впливає на ефективність робочого процесу.  

У процесі вибору технології для фронтенду було проведено порівняльний 

аналіз сучасних фреймворків React, Next.js [23], Angular [24] та Vue.js [25], які є 

найбільш поширеними рішеннями на ринку веброзробки. Оцінювання 

здійснювалося за такими критеріями, як продуктивність (швидкість завантаження 

та рендерингу сторінок), крива навчання (час, необхідний для досягнення 

професійного рівня володіння фреймворком) та популярність (кількість зірок на 

GitHub і завантажень у репозиторії NPM). Узагальнені результати порівняння 

наведено у таблиці 1.4, що дає змогу об’єктивно визначити сильні сторони кожного 

з фреймворків. 

Порівняно з Bootstrap [26], Tailwind CSS надає розробнику значно більшу 

гнучкість у створенні інтерфейсу. Якщо Bootstrap базується на використанні 

попередньо визначених компонентів і шаблонів, що часто призводить до 

уніфікованого вигляду вебзастосунків, то Tailwind CSS реалізує утилітарний підхід 

до стилізації, який дозволяє формувати унікальний дизайн без необхідності 

перевизначення готових стилів. Завдяки цьому зменшується обсяг перевизначеного 

коду, підвищується продуктивність розробки та спрощується підтримка стилів у 

великих проєктах. 

Крім того, Tailwind CSS має вищу ефективність з точки зору оптимізації 

розміру підсумкового CSS-файлу, оскільки невикористані класи автоматично 

видаляються під час збірки (механізм purge), що позитивно впливає на швидкість 

завантаження сторінок. У результаті Tailwind CSS забезпечує кращий баланс між 

гнучкістю, продуктивністю та індивідуальністю дизайну, що робить його більш 

придатним для сучасних вебзастосунків, орієнтованих на високу швидкодію та 

унікальний користувацький інтерфейс. 

На основі проведеного аналізу було зроблено висновок, що React у поєднанні 

з Vite та Tailwind CSS є оптимальним рішенням для даного проєкту, оскільки 

поєднує високу продуктивність, швидкість розробки, велику підтримку спільноти 

та гнучкість у побудові користувацького інтерфейсу. 
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Таблиця 1.4 – Порівняння технологій 

Фреймвор
к 

Продукти
вність 

Складність 
навчання 

Популярні
сть 

Переваги Недоліки 

React Висока Середня Висока Гнучкість 

Потребує 
додаткови
х 
інструмент
ів 

Next.js Висока Середня Висока 

SSR/SSG, 
вбудована 
маршрутизац
ія 

Залежність 
від React 

Angular Середня Висока Середня Бізнес 
рішення 

Складність 
роботи 

Vue.js Висока Низька Середня 
Швидкий 
рендер 
сторінки 

Підтримка 

 
 

1.4.4 База даних 
 

Під час розробки серверної частини застосунку на платформі ASP.NET Core 

найпоширенішими системами керування базами даних є PostgreSQL [27] та 

Microsoft SQL Server (MSSQL) [28]. Обидві СКБД забезпечують високу надійність, 

масштабованість і сумісність із сучасними ORM-фреймворками, зокрема Entity 

Framework Core. 

PostgreSQL – це безкоштовна, відкрита СКБД, що відзначається гнучкістю, 

розширюваністю та високою відповідністю стандартам SQL. 

MSSQL, у свою чергу, є комерційним продуктом Microsoft і пропонує низку 

переваг у корпоративному середовищі, зокрема: 

 повну інтеграцію з екосистемою Microsoft (Azure, Power BI, Visual Studio); 

 розвинені засоби адміністрування та аналітики; 

 вбудовані механізми безпеки (Active Directory, TDE, політики доступу); 

 оптимізовану продуктивність у середовищі Windows Server. 
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Таким чином, при розробці бекенду на ASP.NET Core використання Microsoft 

SQL Server є доцільним рішенням для корпоративних проєктів, що потребують 

стабільності, інтеграції та підтримки на рівні підприємства. 

Microsoft SQL Server з Entity Framework [29] обрано для ORM через 

зручність. Порівняння з Dapper [30] за метриками (продуктивність: швидкість 

запитів/пам'ять, функції) показує переваги в продуктивності для складних запитів 

(табл. 1.5). 

 

Таблиця 1.5 – Порівняння Entity Framework з Dapper 

ORM Продуктивність Швидкість 
запитів Переваги Недоліки 

Entity 
Framework Середня Висока Продуктивність 

розробки 
Повільніший 
для raw SQL 

Dapper Висока Низька Швидкість Ручний SQL 
 

Вибір Microsoft SQL Server з Entity Framework Core (EF Core) як ORM для 

серверної частини зумовлений зручністю розробки, швидкістю виконання 

складних запитів і високим рівнем безпеки. EF Core забезпечує інтеграцію з 

ASP.NET Core Minimal API, автоматичне створення запитів і захист від SQL-

ін’єкцій через параметризацію. Порівняння з Dapper (таблиця 1.5) показує, що EF 

Core має середню продуктивність, але переважає в зручності завдяки міграціям, 

LINQ і підтримці складних зв’язків, що ідеально підходить для обробки даних про 

об’єкти нерухомості. Dapper швидший для raw SQL, але вимагає ручного 

кодування і менш безпечний, що робить EF Core оптимальним вибором для 

проєкту. 

 

1.4.5 Хостинг  
 

Для хостингу клієнтської частини вебзастосунку було обрано платформу 

Vercel [31], яка оптимізована для проєктів, створених на базі React, Vite та Tailwind 

CSS. Ця платформа спеціально орієнтована на сучасні фронтенд-фреймворки й 

забезпечує високу продуктивність завдяки глобальній CDN-інфраструктурі, що 
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дозволяє зменшити затримку обробки запитів до менше ніж 50 мілісекунд. Vercel 

підтримує автоматичне безперервне розгортання (CI/CD), завдяки чому кожна 

зміна у вихідному коді миттєво публікується на сервері після оновлення гілки в 

системі контролю версій Git. Це значно спрощує процес розгортання та знижує 

ризик людських помилок. 

Серед ключових переваг платформи варто відзначити вбудовану підтримку 

збірників на кшталт Vite, автоматичне масштабування інфраструктури залежно від 

навантаження, а також глибоку інтеграцію з GitHub, GitLab і Bitbucket, що 

забезпечує безперервний робочий цикл розробки. Vercel реалізує serverless-

архітектуру, яка дозволяє динамічно обробляти до 10 000 одночасних запитів без 

необхідності ручного керування ресурсами, що робить платформу придатною для 

інтерактивних користувацьких інтерфейсів із динамічними рекомендаціями або 

персоналізованими даними. Крім того, платформа надає аналітичні інструменти 

для моніторингу продуктивності та часу відгуку, що сприяє подальшій оптимізації 

клієнтської частини застосунку. 

Для серверної частини було обрано Microsoft Azure [32] , що забезпечує 

високу сумісність із технологіями .NET, зокрема ASP.NET Core Minimal API, 

ML.NET та Microsoft SQL Server. Розміщення бекенду в Azure App Service 

забезпечує стабільну роботу при масштабуванні до понад 50 тисяч одночасних 

користувачів із середньою затримкою менше 60 мс та загальним показником 

продуктивності PageSpeed понад 85/100. Використання Azure SQL Database 

гарантує надійне зберігання даних і сумісність із ORM-фреймворком Entity 

Framework Core, що спрощує розробку й підтримку бази даних. 

Azure також підтримує інтеграцію з ML.NET-моделями через Azure Machine 

Learning, що дозволяє реалізувати елементи штучного інтелекту безпосередньо у 

хмарному середовищі. Важливою перевагою є наявність вбудованих механізмів 

моніторингу, логування та безпеки, зокрема інтеграції з Azure Active Directory, яка 

забезпечує централізоване керування автентифікацією користувачів і доступом до 

ресурсів. 



38 

 

Принцип взаємодії між користувачем та системами хостингу описані на 

рисунку 1.5. 

 

 
Рисунок 1.5 – Опис взаємодії між користувачем та хостингами 

 

Загалом, поєднання Vercel для клієнтської частини та Microsoft Azure для 

бекенду забезпечує високу продуктивність, стабільність і гнучкість системи. 

Обидві платформи орієнтовані на автоматизацію процесів розгортання, 

масштабування та підтримки, що робить їх оптимальним вибором для сучасних 

вебзастосунків із високими вимогами до швидкодії, надійності та інтеграції з 

екосистемою Microsoft. 

 

1.5 Висновки до розділу 1 
 

Розробка вебзастосунку для оренди нерухомості з інтеграцією системи 

персоналізованих рекомендацій на основі ML.NET є актуальним завданням, що 

відповідає сучасним тенденціям цифровізації ринку нерухомості. Проведений 

аналіз вимог до проєкту дозволив визначити ключові аспекти, які забезпечують 
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створення конкурентоспроможного рішення, адаптованого до потреб українського 

ринку. Специфіка розробки, описана в підрозділі 1.1, підкреслює необхідність 

інтеграції ML-алгоритмів для персоналізації, зручного інтерфейсу та безпеки 

даних, що реалізується через чітко визначені вимоги, такі як реєстрація, 

автентифікація, пошук, фільтрація та управління об’єктами нерухомості. Аналіз 

аналогів (підрозділ 1.2) показав, що міжнародні платформи (Airbnb, Booking.com) 

мають сильну персоналізацію завдяки ML, але обмежено адаптовані до локального 

ринку, тоді як українські платформи (LUN.ua, DOM.RIA) потребують глибшої ML-

інтеграції для персоналізованих рекомендацій. Це обґрунтовує унікальність 

розроблюваного вебзастосунку, який поєднує локальну адаптацію з потужними 

ML-можливостями. 

Функціональні вимоги (підрозділ 1.3) сформульовано з акцентом на машинне 

навчання, зокрема підготовку даних, навчання моделей у ML.NET (контентно-

орієнтоване та колаборативне фільтрування) та їх інтеграцію в ASP.NET Core API. 

Це забезпечує релевантність рекомендацій і швидкодію системи. Вибір засобів 

розробки (підрозділ 1.4) обґрунтовано через порівняння з аналогами: ML.NET 

перевершує TensorFlow і PyTorch за інтеграцією з .NET, ASP.NET Core Minimal API 

– Flask і Express.js за продуктивністю (до 500 тис. запитів/с) і масштабованістю 

(більше 10 тис. одночасних користувачів), React з Vite і Tailwind CSS – Angular і 

Vue.js за швидкістю розробки, Microsoft SQL Server з Entity Framework – Dapper за 

автоматизацією складних запитів. Для хостингу обрано Vercel (оптимізовано для 

React, затримка менша за 50 мс) і Azure (сумісність із .NET, масштабованість до 

більш ніж 50 тис. користувачів), що забезпечують ефективне розгортання 

фронтенду та бекенду. Таким чином, аналіз вимог і вибір технологій створюють 

основу для створення масштабованого, персоналізованого вебзастосунку, що 

відповідає сучасним стандартам ринку оренди нерухомості. 
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2. ПРОЄКТУВАННЯ ПРОГРАМНОЇ СИСТЕМИ 

 

Розділ присвячено теоретичному проєктуванню вебзастосунку для оренди 

нерухомості з системою персоналізованих рекомендацій на основі ML.NET. Він 

охоплює методи та алгоритми для обробки даних, формування рекомендацій і 

моделювання взаємодії компонентів, із використанням математичного апарату. 

Розроблені методи включають гібридну рекомендаційну модель, підготовку даних 

і інтеграцію компонентів, які будуть реалізовані програмно в наступному розділі.  

Проєктування враховує локальні особливості українського ринку оренди, 

забезпечуючи адаптивність і масштабованість. 

 

2.1 Методи обробки даних для рекомендаційної системи 

 

Якість роботи рекомендаційної системи значною мірою залежить від якості 

підготовки та попередньої обробки даних. На цьому етапі важливо забезпечити 

коректність, повноту та уніфікованість даних, щоб модель машинного навчання 

могла виявляти закономірності без впливу шуму чи спотворень. 

У даному проєкті для підготовки та трансформації даних використовується 

ML.NET DataFrame API [33], який надає зручні інструменти для обробки як 

числових, так і категоріальних змінних. Основними джерелами даних є інформація 

про об’єкти нерухомості (ціна, район, поверх, площа) та взаємодії користувачів із 

цими об’єктами (перегляди, оцінки, обрані оголошення). 

Одним із ключових етапів підготовки є нормалізація числових ознак. Цей 

процес полягає у приведенні значень змінних до спільного діапазону, зазвичай 

[0;1], що дозволяє уникнути домінування показників із більшими числовими 

масштабами. Наприклад, значення ціни нерухомості в межах від 100 до 500 тис. 

грн перетворюються таким чином, що 100 тис. відповідає значенню 0, а 500 тис. – 

значенню 1. Це забезпечує коректну порівнянність характеристик під час навчання 

моделі. 
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Для якісної інтерпретації категоріальних даних застосовується кодування 

ознак. Так, категорії, що описують район або тип нерухомості (наприклад, 

«квартира», «будинок»), перетворюються у вектор чисел формату one-hot encoding, 

який містить лише нулі та одиниці. Наприклад, для трьох районів («Таїрово», 

«Центр», «Поселок Котовського») район «Таїрово» може бути закодований як [1, 

0, 0]. Такий підхід дозволяє алгоритмам машинного навчання інтерпретувати 

категоріальні змінні без втрати смислового навантаження. 

Наступним етапом є обробка пропусків у даних. У випадках, коли деякі 

значення відсутні (наприклад, не вказано поверх чи площу), застосовуються методи 

заповнення пропусків середніми або найбільш типовими значеннями. Для 

числових характеристик використовується середнє арифметичне, тоді як для 

категоріальних – найпоширеніше значення у відповідній колонці, наприклад, 

найпопулярніший район. Це дозволяє уникнути втрати записів та забезпечити 

цілісність датасету. 

Окрім цього, система реалізує етап збору початкових даних про користувача, 

який відбувається одразу після реєстрації. Користувач заповнює коротку форму з 

основними уподобаннями – діапазоном цін, бажаним районом, поверхом і площею. 

Отримана інформація формує початковий профіль користувача, який 

використовується для персоналізації перших рекомендацій. Такий підхід дає змогу 

зменшити похибку, пов’язану з випадковими або нехарактерними для користувача 

переглядами об’єктів. 

Після попередньої обробки датасет розділяється на тренувальну (80%) та 

тестову (20%) вибірки, що дозволяє об’єктивно оцінити якість побудованої моделі. 

Для оцінювання ефективності рекомендаційної системи застосовуються метрики 

точності топ-5 рекомендацій (Top-5 Accuracy) та середньої помилки прогнозів 

(Mean Absolute Error). Це дає змогу визначити, наскільки система здатна 

пропонувати користувачам об’єкти, які відповідають їхнім реальним інтересам, та 

оцінити узгодженість моделі з фактичними даними. 

Схема обробки даних зображено на рисунку 2.1 на UML діаграмі. 
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Рисунок 2.1 – UML діаграма обробки даних 

 

2.2 Алгоритми гібридної рекомендаційної системи 
 

Рекомендаційна система реалізує гібридний підхід, який поєднує два основні 

методи машинного навчання – content-based filtering (CBF) та collaborative filtering 

(CF). Таке поєднання дозволяє компенсувати недоліки кожного з підходів окремо, 

зменшити вплив випадкових або нерелевантних переглядів і підвищити точність 

персональних рекомендацій [34].  

Content-based filtering (CBF) ґрунтується на аналізі властивостей самих 

об’єктів нерухомості та їх відповідності профілю користувача. Для кожного 

користувача формується вектор характеристик, отриманих із початкової форми 

уподобань, що включає ціну, район, поверх і квадратуру. Кожен об’єкт у базі даних 

також представлено у вигляді вектора аналогічної структури. Рівень схожості між 
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об’єктом та профілем користувача обчислюється за допомогою метрики 

косинусної схожості або нормалізованої евклідової відстані, результат якої 

інтерпретується як значення від 0 до 1, де 1 означає повну відповідність. 

Наприклад, якщо користувач вказав район «Центр» і ціну до 500 тис. грн, система 

надає найвищий рейтинг тим об’єктам, які максимально відповідають цим 

параметрам. Даний підхід є особливо ефективним для нових користувачів, які ще 

не мають історії взаємодій, але заповнили форму уподобань. 

Collaborative filtering (CF), навпаки, аналізує поведінку користувачів, а саме 

історію їхніх переглядів, оцінок і вибраних об’єктів, щоб виявити спільні 

закономірності між користувачами. Основна ідея полягає у припущенні, що якщо 

двоє користувачів мають схожі дії, то вони, ймовірно, зацікавляться подібними 

об’єктами. Наприклад, якщо користувач А і користувач Б переглядали однакові 

квартири, система може запропонувати користувачу А ті об’єкти, що сподобалися 

користувачу Б. У проєкті CF реалізовано з використанням моделі матричної 

факторизації, яка розкладає матрицю користувачів і об’єктів на набір прихованих 

факторів, що відображають латентні вподобання (наприклад, інтерес до певного 

району, цінового сегмента або типу житла). 

З метою підвищення точності прогнозів використовується гібридна модель, 

що комбінує обидва підходи. Для нових користувачів, які заповнили лише анкету 

уподобань, система надає більшу вагу контентному підходу (60% результату 

формується на основі CBF і 40% – на основі CF). Для активних користувачів, які 

мають історію взаємодій, навпаки, 60% ваги отримує колаборативний підхід, а 40% 

– контентний. Остаточна рекомендація обчислюється за формулою: 

 Рекомендація = 0.6 ∗ 𝐶𝐵𝐹 (форма) + 0.4 ∗ 𝐶𝐹(перегляди)  
 

Модель регулярно перенавчається щотижня, що дає змогу враховувати нові 

дані про перегляди, оцінки та додані об’єкти нерухомості. Такий підхід підвищує 

актуальність рекомендацій і мінімізує похибки, наприклад, випадкову пропозицію 

об’єкта у небажаному районі через короткочасний інтерес користувача. 
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У результаті гібридна система поєднує стабільність та інтерпретованість 

контентного підходу з адаптивністю та точністю колаборативного методу, що 

забезпечує збалансовану якість рекомендацій як для нових, так і для постійних 

користувачів. 

Діаграму роботи гібридної моделі рекомендацій зображено на рисунку 2.2. 

 

 
Рисунок 2.2 – UML діаграма гібридної системи рекомендацій 

 

2.2.1 Формалізація алгоритму матричної факторизації 

В основі рекомендаційної системи лежить алгоритм матричної факторизації 

[35], який декомпозує матрицю взаємодій користувачів з об'єктами нерухомості на 

добуток двох матриць меншої розмірності. Нехай R ∈ ℝm×n – матриця рейтингів, де 

m – кількість користувачів, n – кількість об'єктів нерухомості. Задача полягає у 

знаходженні матриць P ∈ ℝm×k та Q ∈ ℝn×k, де R̂ – матриця прогнозованих рейтингів, 
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P – матриця латентних факторів користувачів, Q – матриця латентних факторів 

об'єктів, k – кількість латентних факторів (гіперпараметр моделі). 

 𝑅෠ = 𝑃 ∗ 𝑄்   
 

Для знаходження оптимальних значень P та Q використовується метод 

стохастичного градієнтного спуску (SGD) [36] з регуляризацією для запобігання 

перенавчанню. Функція втрат має вигляд, : 

 𝐿 =  𝛴(u, i) ∈ K (𝑟ui −  𝑝uT𝑞i)² +  𝜆(||𝑝u||² +  ||𝑞i||²)    
 

де K – множина відомих рейтингів, rui – фактичний рейтинг користувача u 

для об'єкта i, pu – вектор латентних факторів користувача u, qi – вектор латентних 

факторів об'єкта i, λ – коефіцієнт регуляризації. 

Правила оновлення параметрів на кожній ітерації: 

 

pu ← pu + γ(eui · qi – λpu) 

qi ← qi + γ(eui · pu – λqi)    

 

де eui = rui – puTqi – похибка прогнозування, γ – швидкість навчання. 

2.2.2 Гібридизація методів рекомендацій 

Для підвищення якості рекомендацій та вирішення проблеми «холодного 

старту» застосовується гібридний підхід [37], який поєднує три компоненти: 

content-based filtering (CBF), collaborative filtering (CF) та popularity-based підхід. 

Фінальна оцінка релевантності об'єкта i для користувача u обчислюється за 

формулою: 
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score(u, i) = α · CBF(u, i) + β · CF(u, i) + γ · popularity(i) 

 

де α, β, γ – вагові коефіцієнти, що задовольняють умову α + β + γ = 1. 

Компонента CBF(u, i) обчислює косинусну подібність між вектором 

уподобань користувача (отриманим із форми) та вектором характеристик об'єкта 

[38]: 

 

CBF(u, i) = cos(θ) = (fu · fi) / (||fu|| · ||fi||) 

 

де fu – вектор нормалізованих уподобань користувача (ціновий діапазон, 

бажана площа, район тощо), fi – вектор нормалізованих характеристик об'єкта 

нерухомості. 

Адаптивна зміна вагових коефіцієнтів залежно від кількості взаємодій 

користувача nu реалізується за формулою: 

 

α = max(0.2, 1 – nu/N), β = min(0.7, nu/N), γ = 0.1 

  

де N – порогове значення кількості взаємодій (у реалізації N = 20). Такий 

підхід забезпечує плавний перехід від content-based до collaborative filtering у міру 

накопичення історії взаємодій користувача. 

2.3 Проєктування архітектури та взаємодії компонентів 
 

Архітектура вебзастосунку реалізована з використанням сучасного 

технологічного стеку, що включає React.js для клієнтської частини, ASP.NET Core 

для бекенду, а також базу даних MSSQL. Фронтенд розгорнуто на платформі 

Vercel, що забезпечує високу продуктивність та автоматичне масштабування, тоді 
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як бекенд і база даних розміщені в середовищі Microsoft Azure, що надає потужні 

інструменти для інтеграції з .NET екосистемою, масштабування та безпеки. 

Взаємодія між компонентами організована через REST API, що дозволяє 

фронтенду динамічно отримувати та надсилати дані, забезпечуючи гнучкість і 

масштабованість системи. Така архітектура підтримує мікросервісний підхід, 

розділяючи відповідальність між клієнтською частиною, серверною логікою та 

базою даних, що сприяє підвищенню стабільності, розширюваності та 

ефективності розробки. 

 

2.3.1 Клієнтська частина (React, Vite, Tailwind CSS) 
 

Клієнтська частина вебзастосунку реалізована з використанням React, Vite та 

Tailwind CSS, що забезпечує високу продуктивність, швидкість розробки та 

адаптивність інтерфейсу. 

React є JavaScript-бібліотекою для створення користувацьких інтерфейсів на 

основі компонентного підходу. Інтерфейс розбивається на незалежні, багаторазово 

використовувані компоненти, що спрощує підтримку та розвиток коду. 

Використання віртуального DOM дозволяє оптимізувати оновлення сторінки, 

зменшуючи прямі зміни у реальному DOM і, як наслідок, підвищуючи швидкість 

рендерингу та відгук інтерфейсу. 

Vite виступає інструментом для швидкого збирання фронтенду і забезпечує 

гаряче оновлення модулів (Hot Module Replacement, HMR). Це дозволяє 

розробникам бачити зміни у коді в режимі реального часу без повного 

перезавантаження сторінки, що значно прискорює цикл розробки та тестування. 

Tailwind CSS – утилітарний фреймворк для стилізації, де стилі 

застосовуються безпосередньо через класи в HTML. Такий підхід дозволяє швидко 

створювати адаптивний, візуально узгоджений дизайн без необхідності писати 

власний CSS, а також забезпечує більшу гнучкість у налаштуванні компонентів 

інтерфейсу. 
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Фронтенд виконує ключові функції взаємодії з користувачем: відображає 

персоналізовані рекомендації, забезпечує збір даних про уподобання користувача 

та відправку цих даних на бекенд. Для збору уподобань використовується форма, 

яка надсилає дані через асинхронний POST-запит до кінцевої точки /user-

preferences. Для отримання рекомендацій фронтенд здійснює GET-запит до 

/recommendations?userId={id}, після чого відображає топ-5 об’єктів нерухомості у 

вигляді карток з ключовою інформацією: ціна, район, поверх та площа. 

Адаптивний дизайн і використання сучасних технологій забезпечують 

зручний UX, що підвищує конверсію та ефективність взаємодії користувача з 

вебзастосунком. 

 

2.3.2 Серверна частина (ASP.NET Core Minimal API) 

 

Серверна частина вебзастосунку реалізована на основі ASP.NET Core 

Minimal API, що забезпечує високу продуктивність, модульність та 

масштабованість. Використання Minimal API дозволяє створювати легкі та 

ефективні ендпойнти, зосереджуючись на бізнес-логіці без надлишкового 

шаблонного коду. Бекенд відповідає за обробку запитів від фронтенду, взаємодію 

з базою даних MSSQL, інтеграцію рекомендаційної системи на основі ML.NET, а 

також забезпечення безпеки та контролю доступу. 

Архітектура бекенду побудована за принципами чистої архітектури (Clean 

Architecture) та модульного підходу, що дозволяє розділяти: 

 Ендпойнти – відповідають за прийом та обробку HTTP-запитів; 

 Сервіси – реалізують бізнес-логіку та інтеграцію з ML.NET; 

 Репозиторії – взаємодіють із базою даних MSSQL через Entity Framework 

Core; 

 DTO (Data Transfer Objects) – забезпечують безпечну передачу даних між 

клієнтом і сервером, із валідацією на рівні полів (ціна, площа, поверх, район). 

Таке розділення дозволяє легко тестувати окремі модулі, перевіряти бізнес-

логіку, а також масштабувати та підтримувати код у майбутньому. 
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Бекенд розгорнутий на Azure App Service, що забезпечує автоматичне 

масштабування, балансування навантаження та високу доступність сервісів. Дані 

користувачів та об’єктів нерухомості зберігаються в Azure SQL Database, яка 

підтримує резервне копіювання, відновлення та моніторинг продуктивності через 

Azure Monitor. Для аналітики роботи сервісу та рекомендаційної системи 

застосовується Application Insights, що дозволяє відстежувати ефективність 

запитів, швидкість роботи моделей ML.NET та помилки в режимі реального часу. 

Для забезпечення захисту даних застосовується JWT-аутентифікація, де 

токен містить інформацію про користувача, його роль та час дії, захищену 

секретним ключем: 

 Токен = Кодування(𝑢𝑠𝑒𝑟𝐼𝐷, 𝑟𝑜𝑙𝑒, 𝑡𝑖𝑚𝑒, 𝑠𝑒𝑐𝑟𝑒𝑡 −  𝑘𝑒𝑦) 

 

Ролі користувачів дозволяють обмежувати доступ до окремих ендпойнтів: 

 Адміністратор – модифікація даних об’єктів, керування користувачами; 

 Звичайний користувач – перегляд та отримання рекомендацій; 

 Гість – обмежений доступ, наприклад, лише перегляд загальної інформації. 

Додатково використовується HTTPS, політика CORS та перевірка прав 

доступу на кожному запиті. 

Валідація даних проводиться на кількох рівнях: 

 На рівні DTO – перевірка обов’язкових полів, допустимого діапазону 

числових значень (ціна, площа, поверх) та форматів текстових полів; 

 На рівні сервісів – додаткові перевірки логіки (наприклад, площа > 0, 

мінімальна ціна < максимальна); 

 На рівні бази даних – обмеження цілісності та зв’язків. 

Основні ендпойнти бекенду включають: 

 /auth – автентифікація користувача та генерація JWT-токена; 

 /preferences – збереження та оновлення форми уподобань; 

 /recommendations – отримання персоналізованих рекомендацій; 
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 /properties – пошук і фільтрація об’єктів нерухомості за критеріями (ціна, 

район, поверх, площа); 

 /admin – адміністративні операції (доступні тільки для ролі 

адміністратора). 

Для контролю роботи системи використовується логування запитів і помилок 

через Serilog, а також моніторинг продуктивності сервісів через Azure Application 

Insights. Це дозволяє швидко виявляти проблеми та оптимізувати роботу бекенду. 

 

2.3.3 Проєктування бази даних 

 

 Для вебзастосунку обрана Microsoft SQL Server з розміщенням у Azure 

SQL Database. Це рішення забезпечує тісну інтеграцію з .NET екосистемою, 

підтримку Entity Framework Core, автоматичне масштабування, резервне 

копіювання та моніторинг через Azure Portal. Така СУБД дозволяє надійно 

зберігати дані про користувачів, об’єкти нерухомості та результати роботи 

ML.NET-моделей. 

Концептуальна модель даних передбачає основні сутності: 

 Users – інформація про користувачів (ID, ім’я, email, роль, зашифрований 

пароль); 

 Properties – характеристики об’єктів нерухомості (ID, район, ціна, площа, 

поверх, тип); 

 Preferences – початкові уподобання користувачів (діапазон ціни, площа, 

район); 

 Views – історія переглядів або оцінок користувачів; 

 Recommendations – результати роботи моделей рекомендацій (ID 

користувача, ID об’єкта, рейтинг). 

Зв’язки між таблицями реалізовані за принципом «один-до-багатьох»: кожен 

користувач може мати кілька записів уподобань і переглядів, а кожен об’єкт 

нерухомості може з’являтися у кількох переглядах або рекомендаціях. Для 
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забезпечення цілісності даних використані первинні ключі (PRIMARY KEY) та 

зовнішні ключі (FOREIGN KEY). 

База даних нормалізована до третьої нормальної форми (3НФ), що дозволяє 

уникнути надлишкового дублювання інформації та забезпечує логічну 

узгодженість структури. Ключові поля, за якими відбувається частий пошук і 

фільтрація (UserId, District, Price), проіндексовані для підвищення продуктивності 

запитів. 

ER-діаграма зображена на рисунку 2.3. 

База даних тісно інтегрується з ML.NET і бекендом через Entity Framework 

Core. Дані з таблиць Users, Preferences, Views та Properties використовуються для 

формування тренувальних наборів моделей content-based і collaborative filtering, а 

результати зберігаються в таблиці Recommendations. 

 

 
Рисунок 2.3 – ER-діаграма бази даних 

 

Розміщення в Azure SQL Database забезпечує високу доступність, 

автоматичне резервне копіювання, масштабування та моніторинг продуктивності. 
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Це дозволяє вебзастосунку обробляти великий потік користувачів та забезпечувати 

швидкий доступ до даних для генерації рекомендацій у реальному часі. 

 

2.4 Взаємодія компонентів 
 

Взаємодія компонентів вебзастосунку організована за принципами клієнт-

серверної архітектури з чітким розподілом обов’язків. Ключові компоненти: 

 Клієнтська частина (React, Vite, Tailwind CSS) відповідає за збір даних від 

користувача, відображення результатів рекомендацій та інтерактивність 

інтерфейсу. Всі дії користувача (заповнення форми, перегляд об’єктів) формуються 

у HTTPS-запити до бекенду через REST API. Асинхронні запити забезпечують 

швидке оновлення інтерфейсу без перезавантаження сторінки. 

 Серверна частина (ASP.NET Core Minimal API) приймає запити від клієнта, 

виконує валідацію даних та аутентифікацію користувача через JWT-токени, 

забезпечує логіку бізнес-процесів та інтеграцію з ML.NET для генерації 

рекомендацій. Після обробки даних сервер повертає результати клієнту у вигляді 

JSON, що дозволяє фронтенду динамічно оновлювати UI. 

 База даних (SQL Server, Azure SQL Database) зберігає всі дані користувачів, 

уподобань, переглядів та об’єктів нерухомості. Дані з бази використовуються 

ML.NET для побудови моделей content-based і collaborative filtering, а результати 

рекомендацій записуються у відповідну таблицю. 

 Інтеграція з хмарними сервісами Azure забезпечує хостинг бекенду, 

автоматичне масштабування та моніторинг бази даних, а Vercel відповідає за 

хостинг фронтенду. Автоматичне CI/CD та serverless-виконання, що дозволяє 

обробляти тисячі одночасних користувачів. 

Потік взаємодії (flow): 

1. Користувач заходить на сайт і заповнює форму вподобань. 

2. Клієнт надсилає POST-запит на /preferences. 

3. Бекенд зберігає дані в базі і формує профіль користувача. 



53 

 

4. Історія переглядів об’єктів передається ML.NET для оновлення 

рекомендацій. 

5. Коли користувач запитує рекомендації, фронтенд надсилає GET-запит на 

/recommendations?userId={id}. 

6. Сервер генерує топ-5 об’єктів і повертає клієнту JSON. 

7. Клієнт динамічно відображає картки об’єктів у UI. 

Візуалізація взаємодії компонентів зображено на рисунку 2.4. 

 

 
Рисунок 2.4 – Візуалізація взаємодії компонентів 

 

Цей підхід забезпечує модульність, масштабованість та швидкість реакції 

системи, дозволяє легко додавати нові компоненти (наприклад, аналітику або 

додаткові ML-моделі), а також підтримує безпечний та контрольований обмін 

даними між фронтендом, бекендом і базою даних. 

 

2.5 Висновки до розділу 2 
  

Розділ розробив теоретичну основу проєктування вебзастосунку для 

рекомендацій у сфері нерухомості. Запропоновано ефективні методи обробки 

даних, включно з нормалізацією числових характеристик об’єктів, кодуванням 

категорій та використанням форми для збору уподобань користувача. Розроблена 

гібридна модель рекомендацій у ML.NET, яка комбінує дані форми (content-based 

filtering, CBF) та історію переглядів (collaborative filtering, CF), що дозволяє 

підвищити точність рекомендацій та мінімізувати помилки, пов’язані з 

випадковими переглядами. 
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Архітектура вебзастосунку, що поєднує React, ASP.NET Core та SQL Server, 

забезпечує масштабованість для понад 10 тис. одночасних користувачів та 

швидкодію на рівні <100 мс для формування рекомендацій і відображення 

інтерфейсу. Особливістю є інтеграція ML.NET у мікросервісну структуру, що 

дозволяє модульно додавати нові алгоритми та компоненти без порушення 

існуючої логіки. 

Запропоновані методи та підходи створюють фундамент для практичної 

реалізації системи у наступному розділі.  
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ ТА АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ 

 

Розділ присвячено практичній реалізації вебзастосунку для персоналізованих 

рекомендацій у сфері оренди нерухомості, що поєднує можливості машинного 

навчання та сучасні технології веб-розробки. Метою проєкту було створення 

ефективної, масштабованої та зручної системи, яка на основі даних про об’єкти 

нерухомості (ціна, розташування, площа, тип нерухомості тощо) та вподобань 

користувачів формує персоналізовані рекомендації, підвищуючи якість пошуку 

оренди. Реалізація охоплює розробку серверної та клієнтської частин, створення та 

інтеграцію моделі машинного навчання, а також автоматизацію процесів 

розгортання. У процесі розробки використано сучасний технологічний стек, що 

включає ASP.NET Core Minimal API, React.js із Vite та Tailwind CSS, Microsoft SQL 

Server, а також інструменти для автоматизації розгортання на платформах Azure та 

Vercel. Особливу увагу приділено забезпеченню безпеки, продуктивності та 

можливості масштабування системи, щоб гарантувати її ефективність і 

актуальність рекомендацій у реальному часі. У наступних підрозділах детально 

описано етапи реалізації, включаючи розробку серверної та клієнтської частин, 

створення рекомендаційної моделі засобами ML.NET та організацію CI/CD-

процесів. 

 

3.1 Серверна частина 
 

Серверна частина вебзастосунку розроблена з використанням ASP.NET Core 

Minimal API, що забезпечує високу продуктивність, мінімалістичний підхід до 

створення API та легкість інтеграції з іншими компонентами системи. Основною 

метою серверної частини є обробка запитів від клієнтської частини, інтеграція з 

моделлю машинного навчання, створеною за допомогою ML.NET, управління 

даними та забезпечення безпеки й масштабованості застосунку. 

Основні функції серверної частини включають: 
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 1. Обробка HTTP-запитів. Реалізовано REST API з використанням ASP.NET 

Core Minimal API для взаємодії з клієнтською частиною. API дозволяє отримувати 

дані про об’єкти нерухомості (наприклад, ціна, розташування, площа, тип 

нерухомості, кількість кімнат), передавати запити користувачів для генерації 

персоналізованих рекомендацій та повертати результати у форматі JSON. Minimal 

API забезпечує спрощену структуру порівняно з традиційними контролерами, що 

зменшує накладні витрати та прискорює обробку запитів. 

 2. Інтеграція ML-моделі. Серверна частина відповідає за виклик ML-моделі, 

створеної за допомогою ML.NET, для генерації персоналізованих рекомендацій. 

Модель приймає підготовлені дані (характеристики об’єктів і вподобання 

користувачів) через API, виконує прогнозування та повертає список 

рекомендованих об’єктів нерухомості. Для забезпечення швидкості обробки 

модель завантажується в пам’ять під час запуску сервера. 

3. Управління даними. Для зберігання даних про об’єкти нерухомості, профілі 

користувачів та їхню історію взаємодії (перегляди, вподобання, оренда) 

використано реляційну базу даних Microsoft SQL Server (MSSQL). Схема бази 

даних нормалізована для забезпечення ефективного доступу та цілісності даних. 

Для взаємодії з MSSQL використано Entity Framework Core, що спрощує операції з 

даними та забезпечує захист від SQL-ін’єкцій. 

 4. Підготовка даних для ML-моделі. Серверна частина виконує попередню 

обробку даних перед передачею їх у ML-модель. Це включає очищення даних 

(видалення пропусків, дубльованих записів), нормалізацію числових значень 

(наприклад, цін чи площі) та форматування даних у структури, сумісні з ML.NET. 

5. Безпека. Для захисту даних і запитів користувачів використано JSON Web 

Tokens (JWT) для автентифікації та авторизації. Додатково реалізовано захист від 

поширених вразливостей, таких як SQL-ін’єкції, атаки XSS та CSRF, через 

валідацію вхідних даних і використання HTTPS для шифрування трафіку. 

Серверна частина розгорнута на платформі Microsoft Azure, що забезпечує 

високу доступність, масштабованість і можливість обробки великої кількості 

запитів. Використання Azure App Service дозволяє легко налаштувати автоматичне 
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масштабування залежно від навантаження, а також інтегрувати серверну частину з 

іншими сервісами Azure, такими як Azure SQL Database для MSSQL. Для 

оптимізації продуктивності застосовано кешування запитів до бази даних і 

асинхронну обробку API-ендпоінтів, що зменшує час відповіді сервера. 

Реалізація серверної частини забезпечує надійну основу для інтеграції ML-

моделі, обробки запитів користувачів і управління даними, що є критично 

важливим для функціонування системи персоналізованих рекомендацій у сфері 

оренди нерухомості. 

 

3.1.1 ASP.NET Core Minimal API 
 

Серверна частина вебзастосунку розроблена з використанням ASP.NET Core 

Minimal API, що забезпечує мінімалістичний підхід до створення RESTful API, 

високу продуктивність і спрощену структуру коду порівняно з традиційними 

контролерами. Minimal API дозволило оптимізувати розробку, зменшивши 

кількість надлишкового коду та прискоривши обробку запитів. Основні етапи 

створення та налаштування API включають: 

1. Ініціалізація проєкту. Створено новий проєкт ASP.NET Core за допомогою 

команди dotnet new webapi -minimal, що забезпечило базову структуру з єдиним 

файлом Program.cs для визначення ендпоінтів, конфігурації сервера та 

залежностей. 

2. Реалізація ендпоінтів. Розроблено набір REST API ендпоінтів для 

взаємодії з клієнтською частиною.  

3. Налаштування middleware. Додано middleware для обробки запитів, 

включаючи логування (app.UseSerilogRequestLogging()), обробку помилок 

(app.UseExceptionHandler()) та підтримку CORS для забезпечення доступу 

клієнтської частини, розгорнутої на Vercel. CORS налаштовано через 

app.UseCors(builder => builder.WithOrigins("https://dimploma-frontend-hoqmf3tdj-

user-projects.vercel.app").AllowAnyMethod().AllowAnyHeader()) для безпечної 

взаємодії між доменами. 
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4. Оптимізація. Використано асинхронні методи (async/await) для всіх 

ендпоінтів, що забезпечує ефективну обробку одночасних запитів.  

5. Розгортання. Серверна частина розгорнута на платформі Microsoft Azure 

App Service, що забезпечує автоматичне масштабування та високу доступність. 

Налаштування Azure включало конфігурацію змінних середовища (наприклад, для 

підключення до MSSQL) та інтеграцію з GitHub Actions для автоматизації 

розгортання.  

Прогнозована вартість послуг Azure складає 85 долларів на місяць. Ціна 

вказана на рис. 3.1. 

 

 
Рисунок 3.1 – Прогнозована вартість послуг Azure 

 

Цей підхід дозволив створити легкий і продуктивний серверний компонент, 

який ефективно обробляє запити та інтегрується з іншими частинами системи. 

Для роботи вебзастосунку в поєднанні з системою машинного навчання, 

створено моделі та сервіс, який обробляє данні моделі та навчає модель для 

створення рекомендацій. Приклад моделі приведено у додатку .А 

 

3.1.2 База даних 
 

Для зберігання даних про об’єкти нерухомості, користувачів та їхню 

взаємодію використано реляційну базу даних Microsoft SQL Server (MSSQL), що 

забезпечує надійність, швидкий доступ до даних і підтримку складних запитів. 

Концептуальна модель даних передбачає основні сутності: 

 Users – інформація про користувачів (ID, ім’я, email, роль, зашифрований 

пароль); 
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 Properties – характеристики об’єктів нерухомості (ID, район, ціна, площа, 

поверх, тип); 

 Preferences – початкові уподобання користувачів (діапазон ціни, площа, 

район); 

 Views – історія переглядів або оцінок користувачів; 

 Recommendations – результати роботи моделей рекомендацій (ID 

користувача, ID об’єкта, рейтинг). 

ER-діаграма вказана у розділі 2.3.3. 

Процес підключення бази даних та створення початкових даних (seed) 

включав кілька етапів: 

1. Проєктування схеми бази даних – Розроблено нормалізовану схему бази 

даних із таблицями, що відображають сутності концептуальної моделі. 

2. Підключення до MSSQL – Для взаємодії з базою даних використано Entity 

Framework Core (EF Core) у складі ASP.NET Core. Налаштування підключення 

виконано через рядок у appsettings.json: 

 
"ConnectionStrings": { "DefaultConnection": "Server=your-server; 

Database=RealEstateDB; Trusted_Connection=True;" } 

 

EF Core забезпечує створення моделей даних і виконання міграцій через 

команди: 
- dotnet ef migrations add <MigrationName> 
- dotnet ef database update  
 

Для безпечного зберігання рядків підключення під час локальної розробки 

використовується User Secrets, що дозволяє зберігати конфіденційні дані без 

публікації у репозиторії. 

3. Створення seed даних. Для ініціалізації бази даних створено початкові 

дані (seed), що включають: 
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 Адміністратор. Створено обліковий запис адміністратора з роллю 

Admin для управління об’єктами та публікаціями (наприклад, email: 

admin@example.com, пароль: захешований за допомогою ASP.NET Identity). 

 Користувачі. Додано кілька тестових облікових записів користувачів із 

роллю User для імітації взаємодії з платформою. 

 Об’єкти нерухомості та пости. Створено набір об’єктів нерухомості 

(наприклад, квартири, будинки) з різними характеристиками (ціна, 

розташування, площа) та відповідні публікації в таблиці Posts для їх 

відображення в системі. 

4. Автоматизація seed. Реалізовано скрипт для автоматичного заповнення 

бази даних через EF Core Seed Data у методі OnModelCreating моделі контексту 

бази даних. Це забезпечило ініціалізацію даних під час першого запуску застосунку 

або після оновлення бази даних. 

MSSQL розгорнуто на Azure SQL Database, що забезпечує високу 

доступність і інтеграцію з Azure App Service. Використання EF Core спростило 

операції з даними та забезпечило захист від SQL-ін’єкцій шляхом параметризації 

запитів. 

 

3.1.3 Безпека 
 

Безпека серверної частини є критично важливою для захисту даних 

користувачів і забезпечення надійної роботи вебзастосунку. Реалізовано кілька 

механізмів безпеки, включаючи автентифікацію, авторизацію та захист від 

вразливостей. 

 Для автентифікації та авторизації використано JWT. Після входу користувача 

сервер генерує токен із використанням бібліотеки System.IdentityModel.Tokens.Jwt. 

Токен містить інформацію про користувача (наприклад, ID, роль) і підписується 

секретним ключем, що зберігається в appsettings.json. Захищені ендпоінти 

(наприклад, POST /api/properties) вимагають наявності валідного токена, який 

перевіряється через middleware app.UseAuthentication() і app.UseAuthorization(). 
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ASP.NET IdentityUser. Для управління користувачами використано ASP.NET 

Core Identity з класом IdentityUser. Це дозволило реалізувати функціонал реєстрації, 

входу, скидання пароля та управління ролями (наприклад, Admin, User). Паролі 

зберігаються в захешованому вигляді за допомогою алгоритму PBKDF2. Таблиця 

Users інтегрована з Identity через кастомізацію моделі IdentityUser для додавання 

специфічних полів, таких як налаштування вподобань. 

Для документування та тестування API використано Swagger 

(Swashbuckle.AspNetCore). Swagger UI налаштовано для відображення всіх 

ендпоінтів із можливістю тестування захищених ендпоінтів через введення JWT-

токена. Конфігурація виконана через app.UseSwagger() і app.UseSwaggerUI() у 

Program.cs, із додаванням підтримки автентифікації через SwaggerGenOptions для 

автоматичного додавання заголовка Authorization. 

Для забезпечення доступу клієнтської частини, розгорнутої на Vercel, 

налаштовано політику CORS. Використано middleware app.UseCors( builder => 

builder.WithOrigins("https://your-vercel-

app.vercel.app").AllowAnyMethod().AllowAnyHeader()), що дозволяє безпечні 

запити з вказаного домену. Для захисту від несанкціонованих запитів CORS 

обмежено лише до необхідних методів і заголовків. 

Додатково реалізовано захист від SQL-ін’єкцій через параметризацію запитів 

у EF Core, захист від XSS шляхом валідації вхідних даних і використання HTTPS 

для шифрування трафіку. Для моніторингу безпеки додано логування підозрілих 

запитів через Serilog. 

Ці механізми забезпечують безпечну роботу серверної частини та захист 

конфіденційних даних користувачів. 

 

 

3.1.4 Створення ML моделі 
 

Для реалізації системи персоналізованих рекомендацій використано 

бібліотеку ML.NET, яка інтегрована в серверну частину для генерації рекомендацій 
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на основі даних про об’єкти нерухомості та взаємодію користувачів. Процес 

створення ML-моделі включав наступні етапи: 

1. Підготовка даних. Сформовано набір даних із таблиць MSSQL (Properties 

і Interactions), що містить характеристики об’єктів нерухомості (ціна, площа, 

розташування, тип нерухомості, кількість кімнат) та історію взаємодії користувачів 

(перегляди, вподобання, оренда). Дані очищено від пропусків, видалено дубльовані 

записи та нормалізовано (наприклад, масштабування цін і площі) за допомогою 

ML.NET Data Operations. 

2. Вибір алгоритму. Для рекомендаційної системи обрано алгоритм 

матричної факторизації, який ефективно працює з задачами рекомендацій, 

аналізуючи зв’язки між користувачами та об’єктами. Цей алгоритм дозволяє 

передбачати ймовірність того, що користувач зацікавиться певним об’єктом 

нерухомості. 

3. Тренування моделі. Модель треновано за допомогою ML.NET Model 

Builder із використанням підготовленого набору даних. Процес тренування 

включав поділ даних на навчальну (80%) і тестову (20%) вибірки. Для оцінки якості 

використано метрики RMSE (Root Mean Square Error) для вимірювання точності 

прогнозів і Precision@K для оцінки якості рекомендацій (наприклад, відсоток 

релевантних об’єктів у топ-5 рекомендаціях). 

4. Інтеграція в бекенд. Тренована модель збережено у форматі ONNX за 

допомогою MLContext.Model.Save(). Для виконання прогнозів у реальному часі 

модель завантажується в пам’ять під час запуску сервера через 

MLContext.Model.Load(). Ендпоінт POST /api/recommendations приймає дані 

користувача (ID, вподобання) і повертає список рекомендованих об’єктів, 

отриманих від моделі. 

5. Оновлення моделі. Реалізовано механізм періодичного перенавчання 

моделі з використанням нових даних із таблиці Interactions. Перенавчання 

виконується через окремий процес, який запускається за розкладом (наприклад, раз 

на тиждень) і оновлює модель у Azure Blob Storage, звідки вона завантажується в 

бекенд. 
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Інтеграція ML-моделі в серверну частину забезпечує швидке генерування 

персоналізованих рекомендацій, що є ключовою функціональністю вебзастосунку. 

Приклад програмного коду сервісу для створення моделі приведено у 

додутку Д. 

 

3.2 Клієнська чатина 
 

Клієнтська частина системи є основним інтерфейсом взаємодії користувача з 

сервісом рекомендацій оренди житла в м. Одеса. Для її реалізації обрано сучасний 

технологічний стек на базі бібліотеки React 18, інструменту швидкої збірки Vite та 

utility-first CSS-фреймворку Tailwind CSS. Такий вибір обумовлений необхідністю 

забезпечити високу швидкість завантаження, адаптивність під усі пристрої, 

зручність розробки та сучасний зовнішній вигляд додатка при мінімальних 

витратах на підтримку коду. У цьому підрозділі розглянуто етапи створення 

фронтенд-частини, ключові архітектурні рішення, організацію взаємодії з 

серверною частиною та процес розгортання готового рішення, приведено приклад 

реалізації. 

 

3.2.1 React, Vite, TailwindCSS, Vercel 

Клієнтська частина вебзастосунку розроблена з використанням бібліотеки 

React 18 у поєднанні з високопродуктивним інструментом збірки Vite та утиліти-

першого CSS-фреймворку Tailwind CSS. Такий технологічний стек є одним із 

найпопулярніших у 2024-2025 роках завдяки блискавичній швидкості розробки та 

запуску проєкту, мінімальному розміру бандла та повній свободі у створенні 

унікального дизайну без написання власного CSS. 

Основні етапи створення та налаштування клієнтської частини: 

- Ініціалізація проєкту. Проєкт створено за допомогою офіційного 

шаблону Vite з підтримкою React та TypeScript. 
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npm create vite@latest diploma-frontend -- --template react 

npm install -D tailwindcss postcss autoprefixer 

npx tailwindcss init -p 

 

- Налаштування TailwindCSS. Налаштовано tailwind.config.js з 

розширенням шляхів до всіх компонентів та сторінок (content: 

["./src/**/*.{js,ts,jsx,tsx}"]) 

- Структура проєкту та компонентизація. Увесь інтерфейс побудовано 

за принципом атомарної архітектури: створено повторно використовувані 

компоненти (`PropertyCard`, `SearchFilters`, `PriceRangeSlider`, `LoadingSkeleton`, 

`ErrorBoundary` тощо). Усі компоненти є функціональними та використовують 

React Hooks. 

- Управління станом та взаємодія з API. Локальний стан форм і фільтрів 

реалізовано через useStat` та useEffect; Глобальний стан пошукових параметрів – за 

допомогою легковагого стору Zustand; Запити до бекенду (ASP.NET Core Minimal 

API) виконано через TanStack Query з обгорткою в кастомний хук 

- Оптимізація продуктивності та UX. Використано React.lazy() + 

Suspense для код-спліттингу великих компонентів. 

- Хостинг. Фронтенд розгорнуто на платформі Vercel. Налаштовано 

автоматичне розгортання з GitHub: при push у гілку main відбувається збірка та 

публікація. Vercel автоматично застосовує кешування статичних ресурсів, 

стиснення Brotli та роздачу з Edge Locations. 

 

3.2.2 Приклад реалізації інтерфейсу 

 

Інтерфейс розроблено в мінімалістичному стилі для презентації проекту на 

стадії MVP. 

На головній сторінці розміщено нові пропозиції, які були розміщені на сайті, 

приклад інтерфейсу зображено на рисунку 3.2. 
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Рисунок 3.2 – Головна сторінка 

 

Для взаємодії користувача з сайтом, необхідно створити користувача, 

приклад форми реєстрації зображено на рисунку 3.3 для стадії MVP. 

 

 
Рисунок 3.3 – Форма реєстрації 

 

Для зручності використання сайту для користувачів розроблено меню та 

форму налаштування профілю, де відображається основні розділи профілю та 

інформація з розділів, на рис. 3.4 зображено мінімалістичний дизайн профілю та 

основна інформація користувача. 
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Рисунок 3.4 – Профіль користувача 

 

Для створення першої моделі рекомендацій, розроблена проста форма для 

заповнення, зображена на рисунку 3.5. 

 

 
Рисунок 3.5 – Форма рекомендацій 

 

Після формування даних, вони відправляються на сервер у вигляді https 

запиту, ID користувача отримується з jwt-токена, який прописано у заголовку 

запита, приклад запиту наведено: 
 

curl -X 'POST' \ 
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 'https://localhost:7104/api/form' \ 

 -H 'accept: */*' \ 

 -H 'Authorization: Bearer 

eyJhbGciOiJIUzI1NiIsInR5cCI6IkpXVCJ9.eyJodHRwOi8vc2NoZW1hcy54bWxzb2F

wLm9yZy93cy8yMDA1LzA1L2lkZW50aXR5L2NsYWltcy9uYW1lIjoiYWRtaW5AZXhhbXB

sZS5jb20iLCJodHRwOi8vc2NoZW1hcy54bWxzb2FwLm9yZy93cy8yMDA1LzA1L2lkZW5

0aXR5L2NsYWltcy9uYW1laWRlbnRpZmllciI6ImZkNjQ5MTNlLWIwOWUtNDQxMi1iZGQ

1LWY5NjQwZjY5NTdhOCIsImh0dHA6Ly9zY2hlbWFzLm1pY3Jvc29mdC5jb20vd3MvMjA

wOC8wNi9pZGVudGl0eS9jbGFpbXMvcm9sZSI6ImFkbWluIiwiZXhwIjoxNzYzNjgxODA

2LCJpc3MiOiJDbGllbnRBUEkiLCJhdWQiOiJXZWJDbGllbnQifQ.DCCIaGm9RqxR2VbE

f-1XrL19U4pK6206V_LS7u_GXEY' \ 

 -H 'Content-Type: application/json' \ 

 -d '{ 

 "city": "Odesa", 

 "minPrice": 12000, 

 "maxPrice": 25000, 

 "rooms": 2, 

 "hasBalcony": true, 

 "hasElevator": true, 

 "minArea": 48, 

 "district": "Prymorskyi" 

}' 

 

Тіло запиту зберігає усі данні, що заповнив користувач. 
 

{ 

 "city": "Odesa", 

 "minPrice": 10000, 

 "maxPrice": 30000, 

 "rooms": 2, 

 "hasBalcony": false, 

 "hasElevator": true, 

 "minArea": 45, 

 "district": "any" 

} 
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Після обробки форми та навчанню моделі на початкових даних, 

вебзастосунок може видавати рекомендації на основі форми. Під час тривалого 

використання та оновлення даних користувача стосовно вподобань, на головній 

сторінці авторизованого користувача відображається пости з рекомендаціями, 

приклад зображено на рис. 3.6. 

 

 
Рисунок 3.6 – Результати рекомендацій 

 

3.3 Експериментальне дослідження ефективності рекомендаційної 
системи 

 

Для оцінки ефективності розробленої рекомендаційної системи було 

проведено серію експериментів із порівняльним аналізом різних алгоритмічних 

підходів. Метою експериментального дослідження є валідація запропонованої 

гібридної моделі та визначення оптимальних параметрів системи. 

 

3.3.1 Методика експерименту 

Набір даних. Для проведення експериментів було сформовано синтетичний 

набір даних, що моделює реальні умови українського ринку оренди нерухомості. 

Характеристики набору даних: 
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- 12 000 записів про об'єкти нерухомості з характеристиками: район, ціна 

(8 000-45 000 грн), площа (25-120 м²), кількість кімнат (1-4), наявність 

балкона, ліфта; 

- 500 змодельованих профілів користувачів з різними уподобаннями; 

- 15 000 записів взаємодій (перегляди, збереження в обране, запити на контакт) 

із розподілом за законом Zipf для моделювання реалістичної поведінки. 

Методика оцінювання. Набір даних було розділено на тренувальну (80%) та 

тестову (20%) вибірки із застосуванням стратифікованого поділу для збереження 

розподілу активності користувачів. Додатково проведено 5-fold крос-валідацію для 

оцінки стабільності результатів. 

Метрики оцінювання. Для оцінки якості рекомендацій використано 

стандартні метрики [39]: 

 RMSE (Root Mean Square Error) – корінь із середньоквадратичної похибки 

прогнозування рейтингу; 

 MAE (Mean Absolute Error) – середня абсолютна похибка; 

 Precision@K – частка релевантних об'єктів серед топ-K рекомендацій; 

 Recall@K – частка знайдених релевантних об'єктів від загальної кількості 

релевантних; 

 NDCG@K (Normalized Discounted Cumulative Gain) – метрика якості 
ранжування з урахуванням позицій релевантних об'єктів. 

Базові моделі для порівняння. Для валідації запропонованого підходу 

реалізовано чотири базові моделі: 

 Random Baseline – випадкове ранжування об'єктів; 

 Popularity-based – ранжування за загальною популярністю об'єктів; 

 Content-based (CBF) – рекомендації на основі подібності характеристик; 

 Collaborative Filtering (CF) – матрична факторизація без гібридизації. 
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3.3.2 Порівняльний аналіз Алгоритмів 

 

Результати порівняльного аналізу різних алгоритмічних підходів наведено у 

таблиці 3.1. Експерименти проводились на тестовій вибірці після тренування 

моделей на навчальних даних. 

 

Таблиця 3.1 – Порівняльний аналіз алгоритмів 

Метод RMSE Precision@5 Recall@5 NDCG@5 Час (мс) 
Random 
Baseline 

2,31 0,18 0,12 0,34 2 

Popularity-
based 

1,67 0,41 0,28 0,52 5 

Content-
based (CBF) 

1,12 0,58 0,42 0,67 12 

Collaborative 
(CF) 

1,08 0,61 0,45 0,71 15 

Гібридний 0,94 0,74 0,59 0,81 18 
 

Аналіз результатів демонструє, що запропонований гібридний підхід 

перевершує всі базові моделі за ключовими метриками. Зокрема, Precision@5 = 0,74 

означає, що у середньому 3,7 з 5 рекомендованих об'єктів є релевантними для 

користувача. Порівняно з чистим collaborative filtering досягнуто покращення на 

21,3% (0,74 проти 0,61), а порівняно з content-based – на 27,6% (0,74 проти 0,58). 

Значення RMSE = 0,94 < 1 свідчить про високу точність прогнозування 

рейтингів. NDCG@10 = 0,81 вказує на те, що система ефективно ранжує найбільш 

релевантні об'єкти на перших позиціях списку рекомендацій. 

 

3.3.3 Дослідження впливу параметрів моделі 
 

Вплив кількості латентних факторів. Проведено серію експериментів для 

визначення оптимальної кількості латентних факторів k у моделі матричної 

факторизації. Результати наведено у таблиці 3.2. 
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Таблиця 3.2 – Залежність якості від кількості факторів 

Кількість факторів 
(k) 

RMSE Precision@5 Час навчання (с) 

10 1,18 0,65 12 
20 0,94 0,74 28 
50 0,91 0,76 85 

100 0,93 0,75 210 
 

Аналіз показує, що оптимальним є значення k = 20, яке забезпечує найкращий 

баланс між якістю рекомендацій та обчислювальною складністю. Збільшення k до 

50 і 100 дає лише незначне покращення метрик при суттєвому зростанні часу 

навчання. 

Аналіз проблеми «холодного старту». Ключовою перевагою гібридного 

підходу є здатність генерувати якісні рекомендації для нових користувачів. У 

таблиці 3.3 наведено порівняння Precision@5 для користувачів з різною кількістю 

взаємодій. 

 

Таблиця 3.3 – Якість рекомендацій залежно від активності користувача  

Кількість 
взаємодій 

CF CBF Гібридний 

0 (новий 
користувач) 

0,18 0,58 0,62 

1-5 0,42 0,58 0,67 
6-20 0,58 0,58 0,73 
>20 0,71 0,58 0,78 

 

Результати підтверджують, що гібридний підхід із використанням форми 

початкових уподобань забезпечує Precision@5 = 0,62 навіть для нових користувачів 

без жодної взаємодії з системою, що на 24,4% вище за чистий CF (0,18). Це 

демонструє ефективність запропонованого рішення проблеми «холодного старту». 

Для нових користувачів CF повертає випадкові рекомендації через 

відсутність даних. 
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3.3.4 Аналіз продуктивносі системи 

 

Тестування продуктивності проведено на хмарній інфраструктурі Azure 

(тарифний план B1: 1 vCPU, 1.75 GB RAM). Результати навантажувального 

тестування з використанням k6 при моделюванні 500 одночасних користувачів 

наведено у таблиці 3.4. 

 

Таблиця 3.4 – Показники продуктивності системи 

Показник Значення 
Середній чай інференсу моделі 18 мс 
Максимальний час інференсу моделі 45 мс 
Середній час відповіді API 80 мс 
Пропускна здатність ~ 950 запитів/с 
Відсоток успішних запитів 98,2% 
Завантаження CPU при піковому 
навантаженні 

79% 

 

Отримані результати демонструють, що система забезпечує генерацію 

рекомендацій у режимі реального часу (час відповіді < 100 мс), що відповідає 

вимогам сучасних вебзастосунків до інтерактивності. Пропускна здатність близько 

950 RPS є достатньою для обслуговування значної кількості одночасних 

користувачів. 
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ВИСНОВКИ 

 

Реалізація проєкту з розробки вебзастосунку для персоналізованих 

рекомендацій у сфері оренди нерухомості дозволила створити функціональний 

прототип (MVP), який поєднує сучасні технології веброзробки та машинного 

навчання для забезпечення зручного пошуку об’єктів нерухомості в межах ринку 

України. На стадії MVP застосунок успішно реалізує ключові функції: генерацію 

персоналізованих рекомендацій, обробку запитів користувачів і безпечне 

управління даними, демонструючи високий потенціал для подальшого розвитку та 

масштабування. 

Наукова новизна роботи полягає в практичному застосуванні бібліотеки 

ML.NET для створення системи персоналізованих рекомендацій у сфері оренди 

нерухомості, що забезпечує формування пропозицій у реальному часі з 

урахуванням індивідуальних вподобань користувачів. Вперше запропоновано та 

реалізовано методику адаптації алгоритму матричної факторизації до специфіки 

українського ринку нерухомості за умов обмеженого обсягу даних, завдяки чому 

досягнуто значення метрики Precision@5 = 0,74 навіть при мінімальній кількості 

користувацьких взаємодій. Подальший розвиток отримав гібридний підхід до 

розв’язання проблеми «холодного старту»: поєднання контент-орієнтованої 

фільтрації з формою початкових уподобань користувача дозволяє генерувати якісні 

персоналізовані рекомендації для нових користувачів, які ще не мають історії 

переглядів чи оцінок. 

Крім того, удосконалено архітектуру інтеграції моделей машинного 

навчання в .NET-екосистему шляхом використання формату ONNX та 

завантаження моделі до пам’яті, що дало змогу зменшити середню затримку 

інференсу до 18 мс і забезпечити високу швидкодію та масштабованість системи в 

умовах реального використання. 

Серверна частина, розроблена на основі ASP.NET Core Minimal 

API,забезпечу високу продуктивність завдяки мінімалістичній структурі, 

асинхронним ендпоінтам і кешуванню. Розгортання на Microsoft Azure App Service 
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з CI/CD через GitHub Actions, використання Entity Framework Core та Microsoft SQL 

Server, а також механізми безпеки (JWT, ASP.NET Identity, CORS) гарантують 

надійність і захищеність системи. 

Клієнтська частина на React 18 в поєднанні з Vite та Tailwind CSS, розгорнута 

на Vercel, забезпечує швидке завантаження та зручний адаптивний інтерфейс. 

Порівняно з існуючими платформами (Airbnb, Booking.com, DOM.RIA, LUN) 

розроблений застосунок вирізняється повним контролем над ML-моделлю, 

відсутністю залежності від зовнішніх платних ML-сервісів і високою точністю 

рекомендацій на обмежених даних українського ринку. На стадії MVP реалізовані 

базові функції. 

Аналіз рекомендаційних систем і можливостей ML.NET, проведений у 

першому розділі, та проєктування архітектури у другому розділі знайшли повне 

практичне втілення. Розроблений вебзастосунок повністю відповідає поставленим 

вимогам щодо функціональності, безпеки, продуктивності та точності 

рекомендацій. Закладена архітектура відкриває широкі перспективи подальшого 

розвитку: інтеграція геолокації, розширення фільтрів, використання глибокого 

навчання та вихід на національний рівень. 

В результаті проведеного дослідження отримано наступні наукові та 

практичні результати. Експериментально встановлено, що запропонований 

гібридний підхід, який поєднує CBF та CF з використанням форми початкових 

уподобань, дозволяє підвищити Precision@5 на 21,3% порівняно з чистим 

колаборативної фільтрації (0,74 проти 0,61) та на 27,6% порівняно з фільтрацією на 

основі контенту (0,74 проти 0,58). Підтверджено ефективність запропонованого 

методу вирішення проблеми «холодного старту»: для нових користувачів без 

історії взаємодій гібридна модель забезпечує Precision@5 = 0,62, що на 244% вище 

за baseline методи. Визначено оптимальні параметри моделі матричної 

факторизації (k = 20 латентних факторів, λ = 0,1), які забезпечують найкращий 

баланс між якістю рекомендацій та обчислювальною ефективністю. 

Таким чином, створена програмна система є конкурентоспроможним, 

науково новим і економічно ефективним рішенням у сфері PropTech, яке вже зараз 



75 

 

суттєво спрощує пошук оренди житла в Україні та має потенціал для 

комерціалізації й масштабування. 
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