
 ISSN 2521-1773 (Online); 2219-5548 (Print) 

 
122 

УДК 004.89:519.81 DOI: 10.30977/BUL.2219-5548.2026.112.0.122 

 

МЕТОД ПІДБОРУ ТА РОЗПОДІЛУ РЕКОМЕНДОВАНИХ НАВЧАЛЬНИХ  

КУРСІВ ДЛЯ ПРАЦІВНИКІВ ІТ-КОМПАНІЇ 

 

Колесник Л. В.
1
, Батраченко В. О.

2
, Колесник О. Б.

 1
 

1
Харківський національний університет радіоелектроніки 

2
ТОВ «ЕПАМ СИСТЕМЗ», м. Київ 

 
Анотація. У статті розглядається проблема підбору та розподілу рекомендованих навчаль-

них курсів для працівників ІТ-компанії. Метою роботи є розроблення ефективного методу, 

який забезпечує автоматизований вибір релевантних навчальних матеріалів та їх оптималь-

ний розподіл між співробітниками. У межах дослідження здійснено аналіз освітніх потреб 

працівників, визначено ключові критерії відбору курсів, а також запропоновано метод підбору 

на основі аналізу вмісту та рекомендаційний підхід, що враховує індивідуальні компетенції, 

мету професійного розвитку та інтереси працівників. Розроблений метод дозволяє формувати 

персоналізовані освітні траєкторії, підвищувати ефективність навчання та сприяти більш 

раціональному розподілу ресурсів компанії. Впровадження запропонованого підходу забезпе-

чить покращення професійних навичок персоналу та підвищить якість вирішення проєктних 

завдань у сфері інформаційних технологій. 
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Вступ 

Сучасний етап розвитку суспільства ви-

значається стрімким зростанням функції ди-

джиталізації, яка охоплює практично всі 

сфери життя та бізнесу. Цифрові технології 

стають ключовим фактором конкурентосп-

роможності організацій, а їх упровадження – 

стратегічним пріоритетом для більшості 

компаній.  

Водночас розвиток технологій зумовлює 

підвищення вимог до компетенцій ІТ-

працівників. Для утримання позицій на рин-

ку та розширення проєктної діяльності ком-

панії мають забезпечувати безперервний 

професійний розвиток своїх співробітників. 

Хоча більшість організацій створюють власні 

освітні ресурси, рівень складності вибору 

релевантних навчальних курсів ззбільшуєть-

ся через надлишок інформації та швидку 

зміну технологічних тенденцій. Невдалий 

вибір напрямів навчання призводить до де-

фіциту необхідних навичок, що може змен-

шити конкурентоспроможність компанії та 

спричинити втрату прибутку. 

Отже, актуальним є завдання розроблення 

методу підбору та розподілу лише тих навча-

льних курсів, які найбільш відповідають 

професійним потребам працівників і вимогам 

поточних або перспективних проєктів [1]. 

Для цього пропонується використання реко-

мендаційного підходу, який враховує багато-

критеріальність, а саме: аналіз ринку, профілі 

працівників та характеристики доступних 

курсів.  

Реалізація такого підходу дозволить під-

вищити ефективність процесу навчання пер-

соналу, оптимізувати розподіл ресурсів і 

зміцнити позиції ІТ-компаній у конкурент-

ному середовищі. 

Для більш детального розуміння можли-

востей і перспектив застосування рекоменда-

ційних підходів у сфері корпоративного на-

вчання доцільно проаналізувати наявні нау-

кові напрацювання та практичні рішення в 

цій галузі. 

 

Аналіз публікацій 

Рекомендаційні системи розглядають як 

інформаційні технології, що на основі аналі-

зу даних та застосування алгоритмічних під-

ходів формують персоналізовані рекоменда-

ції навчальних курсів для працівників з ме-

тою підвищення їхніх професійних компете-

нтностей. Використання таких систем дає 

змогу ІТ-компаніям забезпечити належний 

рівень кваліфікації персоналу, підвищити 

ефективність проєктної діяльності та зміцни-

ти позиції на ринку. 

Процес надання персоналізованих реко-

мендацій полягає в доборі контенту, товарів 

чи послуг відповідно до  індивідуальних пот-

реб, інтересів і вподобань користувачів. Вио-

кремлюють три основні підходи до форму-

вання таких рекомендацій [2]. 
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Перший підхід – на підставі ознакових 

описів (content-based filtering) – використовує 

інформацію про властивості об’єктів і ґрун-

тується на ідеї рекомендувати користувачам 

ті об’єкти, що подібні до раніше вподобаних, 

з урахуванням їхніх характеристик і параме-

трів  [3]. Перевагами такого підходу є прос-

тота реалізації та здатність до роботи з неве-

ликою кількістю інформації. Однак підходи 

на основі ознакових описів мають обмежену 

потужність, що проявляється у їхній неспро-

можності ефективно моделювати складні 

залежності між користувачами та об’єктами, 

а також враховувати латентні вподобання та 

контекстні фактори. Крім того, такі підходи 

значною мірою залежать від якості та повноти 

опису об’єктів, що обмежує їх застосування у 

випадках неповної або слабо структурованої 

інформації. 

Другий підхід – колаборативна фільтрація 

(collaborative filtering) – ґрунтується на аналі-

зі взаємодії користувачів з об’єктами та пе-

редбачає формування персоналізованих ре-

комендацій через виявлення схожих корис-

тувачів або об’єктів на основі історії їхньої 

активності (оцінок, переглядів, лайків, дода-

вань до кошика чи покупок) [4]. 

Третій підхід – гібридний метод (hybrid 

filtering) – поєднує принципи колаборативної 

фільтрації та контент-базованих підходів, що 

дає змогу одночасно враховувати властивості 

об’єктів і подібність користувачів. Завдя-

ки цьому гібридні рекомендаційні системи 

забезпечують вищу точність і різноманіт-

ність рекомендацій, підвищуючи рівень за-

доволення користувачів [5]. 

Однак застосування традиційних рекоме-

ндаційних підходів не завжди забезпечує 

достатню точність результатів. Це пов’язано 

з низкою факторів, зокрема з проблемою 

холодного старту (відсутність інформації про 

нових користувачів або об’єкти), високою 

розрідженістю матриці взаємодій, динаміч-

ною зміною вподобань користувачів, а також 

обмеженою здатністю враховувати багато-

вимірний контекст прийняття рішень.  

Тому в сучасних рекомендаційних систе-

мах дедалі більшого поширення набувають 

методи багатокритеріального прийняття рі-

шень, які дозволяють враховувати одночасно 

декілька суперечливих критеріїв, зокрема 

ступінь узгодженості освітніх потреб ІТ-

компаній із професійними інтересами їхніх 

працівників. 

До таких методів належать метод макси-

мізації функції корисності (зваженої суми) 

[6, 7], метод мінімізації відстані до ідеально-

го рішення (TOPSIS) [8, 9], метод аналізу 

ієрархій (AHP) [9], а також підходи на основі 

нечіткої логіки [10].  

Водночас методи аналізу ієрархій та нечі-

ткої логіки визначаються підвищеною обчи-

слювальною складністю та потребують залу-

чення експертного аналізу, що ускладнює їх 

практичне застосування в умовах великої 

кількості альтернатив. У зв’язку з цим у на-

шому дослідженні запропоновано підхід, що 

поєднує переваги методів агрегування крите-

ріїв і методу ідеальної точки, зокрема через 

застосування методу мінімізації зваженої 

відстані до ідеального рішення. Такий підхід 

дозволяє враховувати важливість критеріїв та 

ефективно знаходити компромісні рішення 

серед суперечливих. 

 

Мета та постановка завдання 

Метою дослідження є розроблення мето-

ду, що забезпечує ефективне узгодження 

освітніх потреб ІТ-компаній із професійними 

інтересами їхніх працівників під час форму-

вання рекомендаційних курсів. 

Нехай 𝑅  – резюме працівника, що містить 

основну інформацію, зокрема сферу розроб-

лення, рівень та навички з їхніми рівнями; 

𝑈 =  𝑢1 , 𝑢2 , ⋯ , 𝑢𝑛  – множина наявних проє-

ктів у системі, які можуть використовуватися 

для аналізу вимог (𝑛  – кількість проєктів);  

𝑉 =  𝑣1, 𝑣2 , ⋯ , 𝑣𝑚   – множина наявних курсів 

у системі, що можуть бути запропоновані 

співробітнику (𝑚  – кількість курсів).  

Кожен 𝑖-й проєкт 𝑢𝑖  поданий як вектор тек-

стових характеристик: 𝑢𝑖  =   𝑢𝑖
1 , 𝑢𝑖

2 , ⋯ , 𝑢𝑖
𝑡   

(𝑡   – кількість характеристик проєкту). 

Кожен 𝑗 -й курс 𝑣𝑗  поданий як  вектор те-

кстових характеристик: 𝑣𝑗  =   𝑣𝑗
1, 𝑣𝑗

2 , ⋯ , 𝑣𝑗
𝑠 , 

(𝑠   – кількість характеристик курса). 

Нехай 

 

ℎ ∶  𝑅 × 𝑈 × 𝑉 → 𝐸, 

 

де ℎ – функція, яка відображає корисність 

проєктів 𝑢 ∈ 𝑈 та курсів 𝑣 ∈ 𝑉 для працівни-

ка на основі його резюме 𝑅; E –впорядкована 

множина (наприклад, цілі невід’ємні чи дійс-

ні числа в певному діапазоні). 

Тоді, для користувача R необхідно знайти 

такі курси 𝑣 ∈ 𝑉, які дозволили б отримати 

максимальну корисність під час їх вивчення 

для покращення резюме працівника 𝑅.  

Математично задачу пошуку найбільш 

релевантних курсів можна описати як 
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𝑣∗ 𝑢 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥
𝑣∈𝑉

ℎ 𝑅, 𝑢, 𝑣 , 
 

де ℎ 𝑅, 𝑢, 𝑣  – функція, що відображає кори-

сність курсу 𝑣 для працівника з резюме R у 

контексті проєкту 𝑢. 

У простих системах рекомендацій, що ви-

користовують явний зворотний зв'язок, фун-

кція корисності ℎ виражається як оцінка, яку 

користувач ставить певному продукту за 

фіксованою шкалою. Проте значення функції 

ℎ у нашому випадку залежить від трьох па-

раметрів та має враховувати предметну га-

лузь й обмеження, що випливають на її осно-

ві, наприклад вимоги проєктів. 

Тому завданням дослідження є виявлення 

такої функції корисності, яка б  виявилася 

більш ефективною за наявні аналоги та задо-

вільнила б вимоги. 

1 Метод підбору та розподілу реко-

мендованих курсів працівникам  

ІТ-компанії 

Визначимо основні етапи методу (рис. 1) 

та зазначимо вимоги до кожного з них [11]:  

– аналіз резюме працівника. На цьому 

етапі здійснюється збір та оброблення інфо-

рмації про працівника. Основними парамет-

рами є його сфера діяльності (наприклад, 

веброзроблення), кваліфікаційний рівень, що 

є одним із ключових критеріїв під час фор-

мування рекомендацій навчальних курсів, а 

також наявні навички та ступінь їх опану-

вання (за шкалою від 1 до 4). Відповідно до 

рівня кваліфікації працівники поділяються на 

чотири категорії: Junior, Middle, Senior та 

Lead; 

 

 
 

Рис. 1. Схема алгоритму методу підбору та розподілу рекомендованих курсів  

для працівників ІТ-компанії 
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– аналіз вимог проєктів. На цьому етапі 

здійснюється збір інформації про проєкти, 

зокрема визначаються їхня сфера реалізації, 

рівень працівника, а також необхідні та ба-

жані вимоги до кандидатів. Отримана інфор-

мація дає змогу визначити навички, які пот-

ребують підвищення або опанування (напри-

клад, удосконалення рівня володіння техно-

логією Java чи вивчення нового інструменту, 

такого як Spring Framework);  

– аналіз доступних курсів ІТ-компанії. 

На цьому етапі здійснюється аналіз навчаль-

них курсів, що пропонуються ІТ-компанією, 

з метою оцінювання їхньої доступності та 

формування інформації для подальшого ко-

ректного розподілу. Для проведення цього 

етапу використовуються результати попере-

днього – «List of skills with priority», який 

містить перелік навичок із визначеними 

пріоритетами. Додатково залучаються дані зі 

сховища «Courses Data Storage», що містять 

такі параметри: назву курсу, тривалість на-

вчання, максимальну кількість учасників, 

поточну кількість зареєстрованих студентів, 

кількість працівників, яким курс уже був 

рекомендований, дату початку навчання, 

сферу розроблення та  навички. Під час цьо-

го процесу формуються вихідні дані «List of 

skills with priority and list of courses for each 

skill», які містять перелік навичок із визначе-

ними пріоритетами та відповідними курсами 

для їх розвитку; 

– підбір рекомендованих курсів для пра-

цівників ІТ-компанії. На цьому етапі, викори-

стовуючи результати попередніх, здійсню-

ється підбір навчальних курсів для працівни-

ків за допомогою алгоритму розподілу. Для 

цього на вхід подаються дані з «List of skills 

with priority and list of courses for each skill» 

та «Employee Resume Data» і формується 

вихідний блок «Recommended Courses», який 

містить перелік рекомендованих курсів для 

кожного працівника із зазначенням пріорите-

тності їх проходження. 

Розглянемо більш детально кожен етап 

алгоритму. 

 

1.1 Етап 1: аналіз резюме працівника 

Необхідною умовою для реалізації цього 

етапу є наявність сховища даних «Employee 

Resume Data», з якого виокремлюються па-

раметри «Area», «Level» та список «Skill» із 

відповідними рівнями володіння «Skill level». 

Приклад вихідних даних цього етапу наведе-

но на рис. 2. Цю інформацію необхідно  пе-

редати на наступний етап.  

{ 

  "area": "Web development", 

  "level": "Middle", 

  "skills": [ 

    { 

      "name":"Java", 

      "level": 4 

    }, 

    { 

      "name":"Spring Framework", 

      "level": 3 

    } 

  ] 

} 

 
Рис. 2. Приклад вихідних даних етапу 1 

 

1.2 Етап 2: аналіз вимог проєктів 

Необхідною умовою для реалізації цього 

етапу є наявність на вході даних у форматі, 

наведеному на рис. 2, та доступного сховища 

«Project Data Storage», з якого потрібно 

отримати список сфер розроблення  проєкту, 

вимоги до рівня працівника, необхідні та 

бажані навички. Приклад вихідних даних 

цього етапу наведено на рис. 3. 

 
{ 

  "area": [ 

    "Web development", 

    "Mobile development" 

  ], 

  "requiredLevel": "Middle", 

  "requiredSkills": [ 

    { 

      "name": " Java", 

      "level": 3 

    }, 

    { 

      "name": "Spring Framework", 

      "level": 3 

    } 

  ], 

  "desiredSkills": [ 

    { 

      "name": "SpringBoot", 

      "level": 3 

    }, 

    { 

      "name": "Angular", 

      "level": 2 

    } 

  ] 

} 

 
Рис. 3. Приклад вихідних даних етапу 2 

 

Після отримання списку проєктів (рис. 3) 

необхідно його відфільтрувати, залишивши 

лише ті, які мають збіг за сферою розроблен-
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ня з працівником. Наступним етапом є філь-

трація за необхідним рівнем працівника для 

проєкту: якщо різниця між рівнями переви-

щує один, такий проєкт необхідно викресли-

ти зі списку. Наприклад, якщо для проєкту 

потрібен рівень Senior, а працівник має рі-

вень Junior, цей проєкт не враховується. 

Після відбору інформація потребує пода-

льшого оброблення. Однією з ключових 

умов є забезпечення того, щоб загальна від-

повідність навичок працівника вимогам про-

єкту становила щонайменше 50 %. Це необ-

хідно для того, щоб не використовувати  

проєкти, де більшість технологій незнайома 

співробітнику. Через значну кількість техно-

логій можливі випадки, коли нерелевантні 

проєкти можуть потрапляти до алгоритму, 

тому застосування такого критерію забезпе-

чує більш коректний відбір. 

Для оцінювання загального задоволення 

вимогам проєкту 𝑋 використовується така 

формула: 

 

𝑋 =
 𝐶𝑟1 + 𝐶𝑟2 + ⋯ + 𝐶𝑟𝑘  

𝑘
∙ 𝑎𝑟 + 

+
 𝐶𝑑1 + 𝐶𝑑2 + ⋯ + 𝐶𝑑𝑙  

𝑙
∙ 𝑎𝑑 , 

𝑎𝑟 + 𝑎𝑑 = 1, 

 

де 𝑋 – загальне задоволення навичками пра-

цівника вимогам проєкту; 𝑘 – кількість необ-

хідних навичок; 𝑙 – кількість бажаних нави-

чок; 𝑎𝑟  – коефіцієнт важливості для необхід-

них навичок (0 < 𝑎𝑟 < 1); 𝑎𝑑  – коефіцієнт 

для бажаних навичок (0 < 𝑎𝑑 < 1); 𝐶𝑟𝑖  – 𝑖-те 

задоволення необхідних навичок; 𝐶𝑑𝑗  – 𝑗-те 

задоволення бажаних навичок. 

Рівень задоволення i-тої необхідної нави-

чки працівника 𝐶𝑟𝑖  визначається за таким 

правилом: 

 

𝐶𝑟𝑖

=

 
 
 

 
 100 %,

якщо рівень навички відповідає

або перевищує вимогу;

50 %,
якщо рівень навички нижчий за 

вимогу на один рівень;

0 %,
якщо рівень навички нижчий 

на два та більше рівнів.

  

 

Такий підхід дозволяє кількісно оцінити, 

наскільки наявні навички співробітника від-

повідають вимогам проєкту та сформувати 

релевантний список відповідно до  вимог. 

Наступним етапом є формування списку 

навичок та присвоєння їм оцінок, які визна-

чають пріоритет вивчення. Для цього ство-

рюється словник, де ключем є назва навички, 

а значенням – її оцінка. Словник є колекцією 

унікальних пар «ключ-значення», що дозво-

ляє швидко знаходити оцінку за назвою на-

вички [12]. 

Далі відбувається ітерація за списком 

проєктів та аналіз їхніх вимог до навичок. 

Якщо рівень навички в проєкті дорівнює 

рівню або менший за рівень працівника, вона 

пропускається.  

Якщо ж рівень більший, перевіряється на-

явність цієї навички в словнику; якщо вона 

наявна, до оцінки додається певне значення, 

розраховане за формулою 
 

𝑌 = 𝑃 ∙ 𝐾, 
 

де 𝑃 – коефіцієнт проєкту, що залежить від 

співвідношення рівня навички працівника та 

вимоги проєкту (якщо рівні однакові, то 

𝑃 = 1; в іншому випадку  𝑃 = 0,75); 𝐾 – 

коефіцієнт типу навички (для необхідних 

навичок 𝐾 = 1; для бажаних – 𝐾 = 0.5). 

Після оброблення всіх проєктів оцінки 

навичок у словнику нормуються: кожну оці-

нку ділять на кількість проєктів і множать на 

100, після чого результат округлюється до 

цілого числа. Таким чином, значення оцінки 

навички варіюється від 0 до 100. На виході 

отримуємо словник із навичками та оцінкою 

(рис. 4). 

 
 [ 

  { 

    "name": " Java", 

    "priority": 56 

  }, 

  { 

    "name": "Spring Framework", 

    "priority": 73 

  } 

] 

 

Рис. 4. Приклад вихідних даних словника  

проєкту 

 

1.3 Етап 3: аналіз доступних курсів ІТ-

компанії 

Необхідною умовою для реалізації цього 

етапу є наявність вхідних даних у форматі, 

наведеному на рис. 3, а також доступ до схо-

вища «Courses Data Storage», з якого потріб-

но отримати основні характеристики курсів 

(рис. 5).  

До таких характеристик належать назва 

курсу, тривалість його вивчення, максималь-

на кількість студентів, що можуть записати-

ся, кількість студентів, які вже записані, кі-



Вісник ХНАДУ, вип. 112, 2026 

 
127 

лькість працівників, яким курс був рекомен-

дований, дата початку навчання, сфери роз-

роблення та відповідні навички. 
 

{ 

  "tittle": "Java Course for Web development", 

  "area": [ 

    "Web development", 

    "Mobile development" 

  ], 

  "skills": [ 

    { 

      "name": " Java", 

      "requiredLevel": 2, 

      "enhancementLevel": 3 

    }, 

    { 

      "name": "REST API", 

      "enhancementLevel": 1 

    }, 

    { 

      "name": "Unit Testing", 

      "requiredLevel": 1 

    } 

  ], 

  "duration": 80, 

  "capacity": 100, 

  "enrolled": 30, 

  "recommended": 10, 

  "start": "10.04.2024" 

} 
 

Рис. 5. Приклад вхідних даних курсу 
 

Як видно з прикладу структури даних 

(рис. 5), параметр «requiredLevel» задає міні-

мальний рівень навички, необхідний для 

проходження курсу, і використовується для 

попередньої фільтрації навчальних програм. 

Параметр «enhancementLevel» визначає ці-

льовий рівень компетентності, якого праців-

ник може досягти після завершення курсу, 

що дозволяє оцінити корисність курсу в кон-

тексті підвищення кваліфікації. 

Після формування списку курсів із вхідни-

ми даними необхідно здійснити їх первинну 

фільтрацію: залишити лише ті, що відповіда-

ють щонайменше одній сфері розроблення 

працівника, мають дату початку не раніше 

поточної, а також доступні за кількістю місць 

(тобто кількість вже зареєстрованих студентів 

є меншою за максимально допустиму). 

Після цього відібрані дані підлягають по-

дальшому обробленню з метою врахування 

реальної доступності курсів для кожної з 

навичок. Це є ключовим аспектом, який до-

зволяє уникнути ситуацій, коли всі працівни-

ки потрапляють на один і той самий курс із 

обмеженою кількістю місць або коли курс 

для певного навичка взагалі недоступний. 

На першому етапі оброблення словник 

навичок впорядковується за спаданням їх-

нього пріоритету. Далі для кожного навичка 

зі словника визначається перелік курсів від-

повідно  до вимог для його опанування. Вод-

ночас  необхідно врахувати низку додатко-

вих обмежень: по-перше, навички, для яких 

не знайдено жодного відповідного курсу, 

потрібно вилучити з подальшого розгляду, 

щоб уникнути оброблення нерелевантних 

даних; по-друге, для кожного курсу слід ви-

значити його пріоритет з урахуванням важ-

ливості навичок і характеристик самого кур-

су, зокрема  тривалості, кількості доступних 

місць, кількості вже зареєстрованих слухачів 

і кількість попередніх рекомендацій. 

На другому етапі оброблення здійсню-

ється аналіз за словником навичок, що впоря-

дковані за спаданням відповідно до їхнього 

пріоритету. Для кожної визначається перелік 

курсів згідно з  умовами відбору, а саме:  

– назва навички має бути однаковою з 

відповідною навичкою курсу; 

– якщо навичка курсу містить атрибут 

«requiredLevel», необхідно перевірити, чи 

відповідає рівень працівника мінімальному 

рівню, потрібному для опанування курсу; за 

відсутності цього атрибута попередні знання 

не є обов’язковими; 

– якщо навичка курсу має атрибут 

«enhancementLevel», потрібно переконатися, 

що він перевищує поточний рівень працівни-

ка, тобто курс дійсно забезпечує розвиток 

хоча б однієї навички; у протилежному випа-

дку курс відсіюється. 

Якщо курс відповідає зазначеним умовам, 

він додається до списку можливих для опа-

нування відповідної навички. Після цього 

для кожного такого курсу необхідно визна-

чити його пріоритет. На цьому етапі виникає 

певна складність, оскільки курс може покра-

щувати не один, а кілька навичок. Отже, під 

час розрахунку пріоритету потрібно врахува-

ти низку критеріїв, зокрема такі: 

– сумарні оцінки всіх навичок, які покра-

щує курс, з урахуванням їхнього пріоритету 

та рівня підвищення; 

– кількість вільних місць на курсі; 

– тривалість курсу. 

Однак у випадках, коли курс підвищує кі-

лька навичок одночасно, більш ефективним 

підходом є опрацювання не словника нави-

чок, а списку курсів. Для цього формується 

оновлений словник, у якому ключем є навич-

ка, а значенням – список курсів із розрахова-

ними пріоритетами. 
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Після цього опрацьовується весь список 

курсів: для кожного з них обчислюється 

пріоритет за формулою 

 

𝑃𝑠𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠 =  𝑂𝑖 ∙  𝑒𝑖 − 𝑐𝑖 

𝑓

𝑖=1

, 

 

де 𝑓 – кількість навичок, що покращуються 

курсом (мають атрибут «enhancementLevel»); 

𝑂𝑖  – оцінка відповідної навички, отримана на 

другому етапі; 𝑒𝑖  – рівень, до якого підвищу-

ється навичка після проходження курсу; 𝑐𝑖  – 

поточний рівень навички працівника (якщо 

навичка відсутня, він  дорівнює 0). 

У результаті формується структурований 

перелік навичок і відповідних курсів, упоря-

дкованих за їхнім пріоритетом для подаль-

шого вивчення. 

 

1.4 Етап 4: підбір рекомендованих кур-

сів працівникам ІТ-компанії 

Після отримання проміжних результатів 

попередніх етапів фінальний етап передбачає 

використання цієї інформації для формуван-

ня персональних рекомендацій щодо розпо-

ділу курсів. Основним завданням є визна-

чення пріоритетів для співробітників щодо 

конкретних курсів з метою максимізації ефе-

ктивності навчання всього персоналу. У цьо-

му випадку враховуються такі фактори: ная-

вні навички співробітника, їхній аналіз, три-

валість курсу, кількість осіб, яким цей курс 

уже рекомендовано, а також максимальна 

допустима кількість слухачів. 

Для формування рекомендацій застосуємо 

алгоритм контент-орієнтованої рекоменда-

ційної системи [2–5] у поєднанні з підходом 

багатокритеріальної оптимізації, зокрема 

методом «зваженої» ідеальної точки [6–9]. 

Визначимо набір показників, які викорис-

товуються як критерії оптимізації: 

– максимальна кількість студентів на курсі; 

– кількість студентів, які вже записалися; 

– кількість працівників, що отримали ре-

комендацію саме на цей курс; 

– тривалість курсу (у годинах); 

– пріоритет курсу, розрахований на основі 

відповідності навичкам. 

Проаналізуємо вплив кожного показника 

на загальний критерій оптимізації.  

Окремо показник «максимальна кількість 

студентів на курсі» не є інформативним без 

урахування фактичної кількості записаних. 

Водночас важливим стає співвідношення між 

кількістю зайнятих і доступних місць, яке 

відображає відсоток вільних місць. Саме 

тому вибираємо критерієм «кількість вільних 

місць». 

Аналогічно, поле «кількість працівників, 

що отримали рекомендацію саме на цей 

курс», також має значення лише в поєднанні 

з кількістю доступних місць. Зокрема важли-

вим є співвідношення кількості рекомендацій 

до кількості вільних місць: чим більшою є 

кількість рекомендацій на обмежену кіль-

кість місць, тим нижчим має бути пріоритет 

призначення. Тому другим критерієм виби-

раємо «співвідношення рекомендацій до ві-

льних місць». 

Показники «тривалість курсу» та «пріори-

тет курсу, визначений на основі навичок», 

також є критеріями оптимізації і застосову-

ються у подальших обчисленнях. 

Для формування узагальненого критерію 

оптимізації необхідно здійснити «нормаліза-

цію» вищезгаданих критеріїв, а саме:  

– «кількість вільних місць»: 
 

𝑘1
𝑛 =

𝐶𝑒𝑛𝑟𝑜𝑙𝑙𝑒𝑑

𝐶𝑚𝑎𝑥
, 

 

де 𝐶𝑚𝑎𝑥  – максимальна місткість курсу; 

𝐶𝑒𝑛𝑟𝑜𝑙𝑙𝑒𝑑  – кількість працівників, що вже 

записалися на курс; 

– «співвідношення рекомендацій до віль-

них місць»: 
 

𝑘2 =
𝐶𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑑𝑒𝑑

𝐶𝑚𝑎𝑥 − 𝐶𝑒𝑛𝑟𝑜𝑙𝑙𝑒𝑑
, 

 

де 𝐶𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑑𝑒𝑑  – кількість працівників, 

яким рекомендовано цей курс. 

Через те, що 𝑘2 є критерієм витрат («чим 

більше, тим гірше»), застосовується функція 

інверсії та масштабування на інтервал 
 0; 1  за допомогою експоненціальної функ-

ції зворотної експоненти [13]: 

 

𝑘2
𝑛 = 𝑒  –𝑘2 6 . 

 

Ця функція вибрана через здатність стис-

кання великих значень до ближчих до нуля, а 

також плавне спадання на інтервалі 𝑘2; 
– «тривалість курсу». Через те, що 𝑘3 є 

критерієм витрат («чим більше, тим гірше»), 

застосовується обернена нормалізація: 
 

𝑘3
𝑛 =

𝐻𝑚𝑎𝑥 − 𝐻

𝐻𝑚𝑎𝑥
, 

 

де 𝐻 – тривалість курсу; 𝐻𝑚𝑎𝑥  – тривалість 

найбільш тривалого курсу; 
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– «пріоритет курсу, визначений на основі 

навичок»: 

 

𝑘4
𝑛 =

𝑃𝑠𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠

𝑃𝑠𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠 _𝑚𝑎𝑥
, 

 

де 𝑃𝑠𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠  – пріоритет поточного курсу; 

𝑃𝑠𝑘𝑖𝑙𝑙𝑠 _𝑚𝑎𝑥  – максимальний пріоритет курсу в 

списку. 

Для формування узагальненої оцінки кур-

су на основі чотирьох вищезазначених кри-

теріїв застосовується квадратична функція 

витрат [6]. Оптимальне рішення 𝑥0 визнача-

ється як 

 

𝑥0 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝑥∈𝑋

 𝑤𝑖 ∙  𝑘𝑖
∗ − 𝑘𝑖

𝑛 2

4

𝑖=1

; 

 𝑤𝑖 = 1; 

4

𝑖=1

 0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 1, 

 

де 𝑤𝑖  – вага 𝑖-го критерію; 𝑘𝑖
∗ – значення іде-

альної точки за 𝑖-м критерієм; 𝑘𝑖
𝑛  – нормалі-

зоване значення 𝑖-го критерію для курсу. 

Ідеальна точка 𝑘∗ =  𝑘1
∗, 𝑘2

∗, 𝑘3
∗, 𝑘4

∗    ви-

бирається як така, що відповідає найкращому 

значенню локальної функції корисності за 

кожним критерієм:  

 

𝑘𝑖
∗ = 𝑎𝑟𝑔 𝑒𝑥𝑡𝑟

𝑥∈𝑋
𝑘𝑖

𝑛  𝑥 ;    𝑖 = 1, 4     . 

 

Вибір вагових коефіцієнтів 𝑤𝑖  здійсню-

ється на основі аналізу значущості кожного 

критерію для досягнення мети – максималь-

ного підвищення професійних навичок пра-

цівників та ефективного розподілу курсів. 

Таким чином, загальна оцінка курсу ви-

значається як зважена сума квадратів відхи-

лень від ідеальної точки, що дозволяє ефек-

тивно ранжувати курси за їхньою придатніс-

тю для навчання співробітників. 

 

Висновки 

Під час проведеного дослідження запро-

поновано метод підбору та розподілу реко-

мендованих навчальних курсів для працівни-

ків ІТ-компанії, який дозволяє автоматизува-

ти процес персоналізованого навчання та 

підвищення професійних навичок співробіт-

ників. Метод враховує індивідуальні харак-

теристики працівника, вимоги конкретних 

проєктів і доступність курсів у системі, що 

забезпечує високий рівень релевантності 

рекомендацій. 

Розроблений підхід передбачає чотири 

ключові етапи: аналіз резюме працівника, 

аналіз вимог проєктів, аналіз доступних кур-

сів та безпосередній підбір рекомендованих 

програм.  

Кожен етап містить кількісний  аналіз ві-

дповідності навичок працівника вимогам 

проєкту та визначення пріоритетності розви-

тку окремих компетенцій.  

Застосування словників навичок та їхніх 

оцінок дозволяє систематизувати інформацію 

та забезпечує коректне формування списків 

рекомендованих курсів для кожного співро-

бітника. 

На відміну від традиційних рекоменда-

ційних підходів (content-based та collaborative 

filtering), запропонований метод враховує 

багатокритеріальність задачі прийняття рі-

шень і дозволяє інтегрувати як індивідуальні 

характеристики працівника, так і обмеження, 

пов’язані з ресурсами курсів. Це забезпечує 

зменшення впливу проблем інформації і хо-

лодного старту, а також підвищує якість пер-

соналізації рекомендацій.  

Це досягається завдяки  використанню 

додаткових джерел інформації, зокрема ін-

формації про резюме працівників, вимоги 

щодо проєктів і характеристики навчальних 

курсів. На відміну від класичних підходів 

колаборативної фільтрації, запропонований 

метод не залежить лише  від історії взаємодії 

користувачів із системою, що дозволяє фор-

мувати рекомендації навіть за умов обмеже-

ної кількості такої дінформації.  

Крім того, поєднання контент-орієнтова-

ного підходу з багатокритеріальною оптимі-

зацією забезпечує можливість побудови ре-

левантних рекомендацій для нових користу-

вачів і курсів. 

Використання методу ідеальної точки до-

зволяє формалізувати процес вибору опти-

мального курсу та забезпечити процес пошу-

ку компромісного рішення між суперечли-

вими критеріями, що є визначальною  особ-

ливістю багатокритеріальних завдань прийн-

яття рішень. 

Таким чином, запропонований метод під-

вищує точність персоналізованих рекомен-

дацій, оптимізує процес навчання та сприяє 

більш ефективному розвитку професійних 

компетентностей працівників. Впровадження 

цього підходу в ІТ-компаніях сприятиме по-

кращенню якості проєктної діяльності, збі-

льшенню рівня конкурентоспроможності 

організації та раціональному використанню 

освітніх ресурсів. 
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Development of a method for selecting and distri-

buting recommended courses to IT company em-

ployees 

Annotation. Modern IT companies face the challenge 

of efficiently selecting and distributing educational 

courses that align with the diverse professional needs 

of their employees. The rapid expansion of digital 

competencies, combined with the necessity for conti-

nuous professional development, makes manual 

course assignment ineffective and resource-intensive. 

As a result, there is a growing need for automated 

and personalized mechanisms capable of identifying 

relevant training materials that match the employees’ 

current skill levels, career objectives, and profes-

sional interests. The primary goal of the study is to 

develop an effective and automated method for se-

lecting and distributing recommended learning 

courses among employees of an IT company. The 

proposed approach aims to ensure the relevance, 

personalization, and optimal allocation of educa-

tional resources by taking into account both organi-

zational priorities and individual development trajec-

tories. Methodology. The research includes a com-

prehensive analysis of employees’ educational needs 

and the identification of key criteria for course eval-

uation. A content-based selection method is pro-

posed, relying on course characteristics, competency 

requirements, and semantic similarity measures. The 

methodology integrates a recommendation approach 

enhanced by optimization techniques, including the 

ideal point method and utility maximization, which 

allows the system to automatically rank available 

courses and assign them to employees based on indi-

vidualized learning requirements. Results. The de-

veloped method enables the automated identification 

of the most relevant training courses and provides an 

optimal strategy for distributing them among em-

ployees. Experimental evaluation demonstrates that 

the approach improves the accuracy and relevance of 

course recommendations, reduces redundancy in 

training assignments, and enhances the efficiency of 

the company’s educational workflows. Originality. 

The scientific novelty of the research lies in the inte-

gration of a content-based recommendation mechan-

ism with an optimization-oriented decision model for 

course distribution. Unlike traditional recommenda-

tion systems, the proposed method not only selects 

relevant learning materials but also optimizes their 

allocation by considering both individual employee 

profiles and global organizational needs. The prac-

tical significance of the proposed method is mani-

fested in its ability to enhance employee skill devel-

opment, improve training efficiency, and support 

strategic workforce planning in IT companies. By 

automating course selection and distribution, the 

system reduces the administrative burden on HR and 

training departments, ensures better use of educa-

tional resources, and promotes continuous profes-

sional growth.  

Keywords: recommendation system, content-based 

method, personalized learning, skill development, 

optimization model, ideal point method, utility max-

imization. 
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