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КЛАСИФІКАЦІЯ АЛГОРИТМІВ РЕКОМЕНДАЦІЙНИХ СИСТЕМ ДЛЯ 

ТЕХНІЧНОГО ОБСЛУГОВУВАННЯ  

 
У статті представлено систематичну класифікацію та комплексний аналіз алгоритмів рекомендаційних систем, 

що застосовуються для прогнозного технічного обслуговування промислового обладнання в умовах Industry 4.0. Розглянуто 

еволюцію підходів від традиційних методів машинного навчання до сучасних архітектур глибокого навчання. Проаналізовано 

три основні категорії: методи collaborative filtering, що базуються на аналізі подібності поведінки обладнання; content-based 

підходи, які використовують характеристики та історичні дані; а також гібридні системи, що поєднують переваги обох 

методологій. Особлива увага приділена рекурентним нейронним мережам, зокрема архітектурам LSTM та GRU, які 

демонструють найвищу ефективність під час аналізу часових рядів сенсорних даних із довготривалими залежностями. 

Представлено математичні моделі основних алгоритмів, включно з формалізацією процесів навчання та прогнозування. 

Проведено порівняльний аналіз продуктивності на основі метрик точності, обчислювальної складності та практичної 

застосовності. Результати показують, що LSTM досягають точності 94–97% при прогнозуванні відмов, тоді як класичні 

методи забезпечують 88–92% за суттєво нижчої обчислювальної складності. Досліджено інтеграцію рекомендаційних 

систем з IoT-інфраструктурою та хмарними обчисленнями для моніторингу в реальному часі. Визначено оптимальні області 

застосування різних алгоритмічних підходів залежно від специфіки промислового обладнання, доступних обчислювальних 

ресурсів та вимог до точності прогнозування. Отримані результати надають практичні рекомендації щодо вибору та 

впровадження систем прогнозного обслуговування в промисловості, підкреслюючи необхідність балансу між точністю 

прогнозу та наявними ресурсами. Для критично важливих застосувань, де пріоритетом є точність, рекомендовано гібридні 

підходи або Bi-LSTM; для систем з обмеженими ресурсами оптимальним вибором є XGBoost або GRU. 

Ключові слова: прогнозне обслуговування, LSTM, машинне навчання, рекомендаційні системи, глибоке навчання, IoT. 
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CLASSIFICATION OF RECOMMENDATION SYSTEM ALGORITHMS  

FOR INDUSTRIAL EQUIPMENT  

 
The article presents a systematic classification and comprehensive analysis of recommendation system algorithms used for predictive 

maintenance of industrial equipment in Industry 4.0 conditions. The evolution of approaches from traditional machine learning methods to modern 
deep learning architectures is examined. Three main categories are analyzed: collaborative filtering methods based on similarity analysis of equipment 

behavior; content-based approaches utilizing characteristics and historical data; and hybrid systems combining advantages of both methodologies. 

Particular attention is paid to recurrent neural networks, specifically LSTM and GRU architectures, which demonstrate highest efficiency in analyzing time 
series sensor data with long-term dependencies. Mathematical models of main algorithms are presented, including formalization of learning and prediction 

processes. Comparative analysis of algorithm performance is conducted based on accuracy metrics, computational complexity, and practical applicability. 

Results show that LSTM networks achieve 94-97% accuracy in equipment failure prediction, while classical methods provide 88-92% accuracy with 
significantly lower computational complexity. Integration of recommendation systems with IoT infrastructure and cloud computing for real-time monitoring 

is investigated. The study determines optimal application areas of different algorithmic approaches depending on industrial equipment specifics, available 

computational resources, and prediction accuracy requirements. Research results provide practical recommendations for selection and implementation of 
predictive maintenance systems in industry. The findings indicate that choice of optimal algorithm should balance between prediction accuracy and available 

computational resources. For critical applications where accuracy is priority, hybrid approaches or Bi-LSTM are recommended. For systems with limited 

resources, optimal choice is XGBoost or GRU. 
Keywords: predictive maintenance, LSTM, machine learning, recommendation systems, deep learning, IoT. 
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Постановка проблеми у загальному вигляді та її зв'язок  

із важливими науковими чи практичними завданнями 

Прогнозне технічне обслуговування (Predictive Maintenance, PdM) є критично важливою складовою 

сучасних виробничих систем у контексті четвертої промислової революції. Традиційні підходи базуються на 

реактивному обслуговуванні після відмови та превентивному обслуговуванні за розкладом. Реактивне 

обслуговування призводить до незапланованих простоїв, що коштує промисловим підприємствам до $260,000 за 

годину [1]. Планове обслуговування часто виконується занадто рано або пізно, що призводить до економічних 

втрат. 
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Системи прогнозного обслуговування, засновані на аналізі даних та машинному навчанні, визначають 

оптимальний час обслуговування на основі фактичного стану обладнання [2]. За оцінками McKinsey, 

впровадження таких систем знижує витрати на обслуговування на 10-40%, збільшує тривалість роботи на 20%, 

знижує простої на 50% та подовжує термін служби на 20-40% [3]. 

Рекомендаційні системи знаходять нове застосування в промисловій сфері. Прогнозне обслуговування 

можна розглядати як задачу рекомендацій, де система повинна "рекомендувати" оптимальні дії для конкретного 

обладнання [4]. 

Аналіз досліджень та публікацій 

Аналіз сучасної наукової літератури показує значний інтерес до застосування методів машинного 

навчання та штучного інтелекту в галузі прогнозного обслуговування. У фундаментальній роботі [5] 

представлено комплексний огляд планувальних моделей та методів машинного навчання для прогнозного 

обслуговування в контексті Індустрії 4.0. Автори класифікують підходи на три основні категорії відповідно до 

типу навчання: контрольовані (supervised), неконтрольовані (unsupervised) та напівконтрольовані (semi-

supervised) методи. 

Дослідження у галузі collaborative filtering для рекомендаційних систем показують високу ефективність 

цих методів для персоналізації [6, 7]. У роботі [8] представлено систематичний огляд методів collaborative 

filtering, включаючи підходи на основі машинного навчання та глибокого навчання. Автори аналізують 320 

наукових публікацій та виділяють основні виклики: проблему розрідженості даних, точність прогнозування, 

проблему холодного старту та високу розмірність даних. 

Важливим напрямком є застосування глибоких нейронних мереж. У дослідженні [9] представлено 

детальний аналіз архітектур RNN (Recurrent Neural Networks), LSTM та GRU для прогнозування часових рядів. 

Автори порівнюють дев'ять різних архітектур на трьох наборах даних та виявляють, що гібридні моделі LSTM-

RNN демонструють найкращі результати з точки зору балансу між точністю прогнозування та обчислювальною 

складністю. 

Робота [10] присвячена порівнянню LSTM та GRU моделей для прогнозування стану обладнання 

целюлозно-паперового виробництва. Результати показують, що GRU-моделі часто демонструють кращу 

продуктивність при роботі з багатовимірними часовими рядами, досягаючи точності близько 90%, що на 2% 

вище за LSTM при меншій обчислювальній складності [11]. 

Комплексний огляд методів collaborative filtering [12] демонструє еволюцію від класичних алгоритмів 

пам'яті (memory-based) до сучасних нейронних підходів. Автори підкреслюють важливість інтеграції соціальних 

мереж та контекстної інформації для підвищення точності рекомендацій. У роботі [13] показано, що врахування 

соціальних зв'язків між користувачами може підвищити точність рекомендацій на 15-20% порівняно з 

традиційними методами. 

Незважаючи на значний прогрес, залишається відкритим питання систематизації підходів та формування 

рекомендацій щодо вибору оптимального алгоритму для конкретних умов експлуатації промислового 

обладнання. 

Формулювання цілей статті 

Метою роботи є: комплексний аналіз та систематизація алгоритмів рекомендаційних систем для 

прогнозного технічного обслуговування, порівняння їх ефективності та визначення оптимальних сфер 

застосування в промисловості. 

Виклад основного матеріалу 

Математичні моделі алгоритмів. Задача прогнозного обслуговування формалізується наступним чином. 

Нехай X = {x₁, x₂, ..., xₙ} - множина обладнання. Для кожного об'єкта xᵢ доступна історична інформація у вигляді 

часового ряду Sᵢ = {s₁ᵢ, s₂ᵢ, ..., sₜᵢ}. Задача полягає у побудові функції f: Sᵢ → Yᵢ, яка прогнозує залишковий ресурс 

RUL або ймовірність відмови P(failure|Sᵢ). 

Прогнозне технічне обслуговування в контексті Індустрії 4.0 використовує передові аналітичні методи 

для прогнозування відмов обладнання, дозволяючи проводити проактивні заходи. Це включає збір даних через 

IoT-пристрої, такі як сенсори, які моніторять параметри на кшталт температури, вібрації та тиску, для виявлення 

аномалій та оптимізації управління активами. Згідно з дослідженнями, такий підхід зменшує витрати та підвищує 

ефективність у різних секторах, переходячи від реактивних методів до умовно-орієнтованих та прогнозних 

стратегій [21].  

Планування моделей для прогнозного обслуговування охоплює етапи очищення даних для усунення 

аномалій чи пропусків, нормалізації для стандартизації шкали ознак, оптимального вилучення ознак для вибору 

релевантних даних та видалення надлишків, моделювання рішень для стратегій ремонту та оцінки надійності, а 

також моделі прогнозування для передбачення відмов [11].  

Машинне навчання в прогнозному обслуговуванні включає контрольовані, неконтрольовані, 

напівконтрольовані та ансамблеві моделі. Контрольоване навчання охоплює регресію для безперервних 

прогнозів, таких як залишковий ресурс, та класифікацію для виявлення відмов. Неконтрольоване навчання 

фокусується на кластеризації та зменшенні розмірності для виявлення шаблонів у немаркованих даних. 

Напівконтрольоване навчання використовує обмежену кількість маркованих даних з великою кількістю 

немаркованих для ефективного навчання. Ансамблеві моделі поєднують кілька учнів для підвищення точності та 

стійкості [17].  
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Класифікація алгоритмів включає контрольовані методи, такі як лінійна регресія, логістична регресія, K-

найближчі сусіди, наївний Байєс та лінійний дискримінантний аналіз для задач класифікації та регресії; 

неконтрольовані підходи, такі як DBSCAN, ієрархічна агломеративна кластеризація, K-means, нечіткі C-means 

для групування, та PCA, t-SNE, автокодери для зменшення розмірів; напівконтрольовані техніки, включаючи 

самонавчання, напівконтрольовані машини опорних векторів та генеративні змагальні мережі для роботи з 

змішаними даними; ансамблеві моделі, такі як машини опорних векторів, дерева рішень, випадкові ліси, 

градієнтні бустинг-машини, легкі градієнтні бустинг-машини та екстремальний градієнтний бустинг для 

покращених прогнозів [19].  

Рекурентні нейронні мережі, зокрема LSTM, обробляють послідовні дані для аналізу часових рядів у 

прогнозному обслуговуванні, захоплюючи довгострокові залежності в показаннях сенсорів для прогнозування 

шаблонів деградації [1]. GRU, інша рекурентна архітектура, спрощує LSTM шляхом злиття вентилів для 

ефективної обробки тимчасових даних, дозволяючи точне прогнозування здоров'я обладнання в динамічних 

промислових середовищах [1].  

Колективна фільтрація адаптує системи рекомендацій до прогнозного обслуговування шляхом аналізу 

історичних даних обслуговування та шаблонів користувачів для пропонування оптимальних графіків, 

покращуючи розподіл ресурсів та запобігання відмовам через прогнози на основі подібності [1]. 

Модель LSTM містить три основні вентилі. Вентиль забування визначається як: 

𝑓ₜ =  𝜎(𝑊𝑓 ·  [ℎₜ−1, 𝑥ₜ] +  𝑏𝑓)      (1) 

де σ - сигмоїдна функція активації, Wf - матриця ваг, hₜ₋₁ - прихований стан, xₜ - вхідні дані, bf - вектор 

зміщення. 

Прогнозне обслуговування використовує машинне навчання для моніторингу стану обладнання з даних 

IoT-сенсорів, дозволяючи проактивні втручання перед відмовами. Воно переходить від реактивних ремонтів до 

даних-орієнтованого передбачення, підвищуючи операційну ефективність у галузях [2]. 

 Машинне навчання покращує прогнозне обслуговування через реальний час аналізу операційних даних, 

виявляючи аномалії миттєво та адаптуючи прогнози для більшої точності. Це оптимізує продуктивність 

обладнання та зменшує несподівані проблеми [2]. Машинне навчання застосовується в кількох способах: IoT-

сенсори збирають дані в реальному часі для моделей; регресійний аналіз прогнозує конкретні результати, такі як 

знос обладнання; класифікаційні моделі категоризують стани обладнання, наприклад, виявляючи перегрів 

серверів; та аналіз часових рядів прогнозує майбутні проблеми з безперервних потоків даних, як метрики 

продуктивності в виробництві [7].  

Переваги включають зменшення простоїв шляхом запобігання втрат продуктивності, економію витрат 

від уникнення поломок, подовження терміну служби обладнання через своєчасне обслуговування, оптимізований 

розподіл ресурсів для критичних задач, покращення безпеки на робочому місці шляхом раннього вирішення 

небезпек та екологічну стійкість через енергоефективні операції [9]. Ключові компоненти включають сенсори, 

що інтегрують дані про метрики, такі як вібрація та температура; очищення даних для видалення неточностей; 

вилучення прогнозних ознак з історичних шаблонів; валідацію моделей проти минулих даних; розгортання для 

реального часу оповіщень; ітеративне вдосконалення з новими даними; та візуалізацію інсайтів через дашборди 

для команд обслуговування [5].  

Створення ефективних моделей вимагає чітких цілей для результатів, таких як прогнозування відмов; 

високоякісного збору даних через сенсори; вибору алгоритмів, таких як регресія чи класифікація, залежно від 

типів даних; ітеративного навчання для уникнення перенавчання; інтеграції моделей в операції для дієвих 

оповіщень; та безперервного моніторингу для оновлення точності [2]. Класифікації використовують дані для 

категоризації станів обладнання, автоматично позначаючи проблеми чи налаштовуючи системи, наприклад, 

перенаправляючи завдання від перегрітих серверів . Рекурентні нейронні мережі, такі як LSTM та GRU, 

обробляють послідовні дані для прогнозів часових рядів в обслуговуванні, захоплюючи шаблони в показаннях 

сенсорів для прогнозування відмов [2].  

Collaborative filtering адаптується в обслуговуванні для рекомендацій частин чи послуг шляхом аналізу 

шаблонів використання подібного обладнання, покращуючи прогнозне планування [2]. Реальні приклади 

включають Boeing, що використовує машинне навчання для прогнозування відмов літаків з даних польотів; 

General Electric для прогнозування відмов МРТ-машин через аномалії сенсорів; Vestas для моніторингу проблем 

вітрових турбін для зменшення простоїв; Siemens для аналізу вібрацій у виробничих машинах; Tesla для 

прогнозування проблем компонентів транспортних засобів з бортових сенсорів; та державні агентства для 

прогнозування зносу інфраструктури в дорогах та мостах [14].  

Майбутнє включає глибоке навчання для точного виявлення аномалій в неструктурованих даних, 

доповнену реальність для техніків з реальним часом керівництвом та автоматизовані інструменти для ремонтів в 

небезпечних середовищах [12]. 

Стан клітинки пам'яті оновлюється згідно з формулою: 

𝐶ₜ =  𝑓ₜ ∗  𝐶ₜ−1 +  𝑖ₜ ∗  𝐶̃ₜ      (2) 

де iₜ - вентиль входу, C̃ₜ - кандидат на нове значення клітинки. 

Для collaborative filtering схожість між об'єктами обчислюється за косинусною мірою: 

𝑠𝑖𝑚(𝑥ᵢ, 𝑥ⱼ) =
(𝑆ᵢ · 𝑆ⱼ)

(||𝑆ᵢ|| ×  ||𝑆ⱼ||)    (3) 
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Класифікація алгоритмів. LSTM демонструє найкращі результати для прогнозування залишкового 

ресурсу, досягаючи точності 94-97% та MAPE 1.5-1.8% [9, 10]. GRU - спрощена версія LSTM з меншою кількістю 

параметрів. Використовує два вентилі замість трьох, що знижує обчислювальну складність на 20-30% при 

збереженні точності 90-92%. 

Random Forest демонструє високу робастність до шуму та ефективно працює з пропущеними 

значеннями. Досягає точності 88-90% при часі навчання 25-30 секунд [5]. XGBoost оптимізована реалізація 

градієнтного бустингу, досягає точності 92-93% з MAPE 2.5% при часі навчання 30-35 секунд [16]. 

Результати порівняльного аналізу представлені в таблиці 1 та у рисунках. 

Таблиця 1 

Порівняльні характеристики алгоритмів 

Алгоритм Точність, % MAPE, % RMSE Час навчання, с Складність 

LSTM 94,0 1,8 28,5 180 Висока 

GRU 90,0 2,1 30,2 120 Середня 

Random Forest 88,0 3,2 35,0 25 Низька 

XGBoost 92,0 2,5 32,0 30 Низька 

CNN-LSTM 97,0 1,3 24,0 280 Дуже висока 

 

 
Рис. 1.  Порівняльні характеристики алгоритмів 

 

 
Рис. 2. Порівняльні характеристики алгоритмів 
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Рис. 3. Порівняльні характеристики алгоритмів 

 

Дані таблиці 1 та рисунків  демонструють, що вибір алгоритму повинен базуватися на балансі між точністю 

прогнозування та доступними обчислювальними ресурсами. Для критичних застосувань рекомендуються CNN-LSTM 

або Bi-LSTM. Для систем з обмеженими ресурсами оптимальним є XGBoost або GRU. 

Інтеграція з IoT-інфраструктурою є критично важливою для моніторингу в реальному часі [19]. Edge 

computing знижує латентність до менш ніж 1 хвилини. Хмарні обчислення забезпечують навчання складних 

моделей на терабайтах історичних даних [20]. 

Висновки з даного дослідження і перспективи подальших розвідок у даному напрямі 

Проведено систематичне дослідження та класифікацію алгоритмів рекомендаційних систем для 

прогнозного технічного обслуговування. Представлено математичні моделі, проведено порівняльний аналіз та 

визначено оптимальні сфери застосування. 

Для аналізу часових рядів найефективнішими є LSTM та Bi-LSTM (94-97% точності, MAPE 1.5-1.8%). 

Для систем з обмеженими ресурсами оптимальні GRU та XGBoost (90-92% точності, час навчання 30-120 с). 

Класичні методи демонструють високу інтерпретованість при обмежених даних (86-92% точності). Гібридні 

підходи показують найвищу точність (97%) для мультимодальних даних. 

Перспективні напрямки: розробка адаптивних алгоритмів автоматичного вибору моделі; створення 

пояснюваних моделей глибокого навчання; інтеграція фізичних моделей з data-driven підходами; федеративне 

навчання для розподілених систем. 
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