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ВСТУП 

 

У сучасному цифровому просторі, де інформація та онлайн-ресурси стали 

невід'ємною частиною повсякденного життя, проблема ефективного підбору 

персоналізованого контенту набуває першочергової актуальності. Обсяги медіа-

матеріалів, таких як фільми та серіали, зростають експоненціально, перетворюючи 

вибір якісного та релевантного контенту з розваги на складне завдання. У цьому 

контексті системи рекомендацій, що базуються на технологіях штучного інтелекту 

(ШІ), набувають особливої важливості. Вони здатні не лише допомогти користувачам 

орієнтуватися в надмірному інформаційному потоці, але й значно покращити їхній 

досвід, пропонуючи контент, що максимально відповідає індивідуальним інтересам, 

уподобанням та попереднім взаємодіям. 

Актуальність дослідження полягає в тому, що попри значний розвиток 

стримінгових платформ, існуючі рекомендаційні механізми часто не забезпечують 

достатнього рівня персоналізації. Споживачі контенту витрачають багато часу на 

пошук, який не завжди увінчується успіхом, що призводить до зниження 

задоволеності та лояльності до платформ. Створення ефективної ШІ-системи, яка 

здатна глибоко аналізувати поведінкові патерни користувачів та характеристики 

контенту, є ключовим для підвищення якості взаємодії та монетизації послуг у сфері 

медіарозваг. 

Метою даної дипломної роботи є розробка та реалізація системи рекомендацій 

на основі штучного інтелекту, призначеної для персоналізованого підбору фільмів та 

серіалів, з урахуванням історії переглядів користувача та його індивідуальних 

уподобань. 

Для досягнення поставленої мети, в рамках дослідження були сформульовані 

наступні задачі: проведення огляду та аналізу сучасних методів і технологій, що 

застосовуються для побудови систем рекомендацій; розробка та обґрунтування 



 

   

 

алгоритму персоналізованих рекомендацій, заснованого на глибокому аналізі даних 

користувачів; вивчення та порівняння ефективності різних моделей машинного 

навчання, придатних для вирішення задачі рекомендацій; практична реалізація 

прототипу системи рекомендацій та проведення її комплексного тестування. 

Об'єктом дослідження є процес формування персоналізованих рекомендацій 

контенту. 

Предметом дослідження є методи та технології машинного навчання, що 

застосовуються для створення ефективних персоналізованих рекомендацій фільмів та 

серіалів. 

Наукова новизна роботи полягає у застосуванні новітніх методів машинного 

навчання для підвищення точності та ефективності персоналізованих рекомендацій 

для користувачів стримінгових платформ. 

Теоретичну та інформаційну базу дослідження становлять наукові статті 

провідних вчених та дослідників у галузі машинного навчання, глибинних нейронних 

мереж, обробки природної мови та систем рекомендацій. Також використовувалися 

матеріали з відкритих платформ для збору даних, що є основою для побудови та 

тестування рекомендаційних систем. 

Структура роботи складається зі вступу, трьох основних розділів, висновків, 

списку використаних джерел та додатків. У першому розділі буде розглянуто 

теоретичні основи рекомендаційних систем та існуючі підходи. Другий розділ 

присвячено методології та архітектурі розроблюваної системи. Третій розділ описує 

реалізацію, тестування та отримані результати. 
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1 АНАЛІЗ СУЧАСНИХ РЕКОМЕНДАЦІЙНИХ СИСТЕМ 

 

1.1 Загальна характеристика рекомендаційних систем 

 

У сучасному інформаційному суспільстві однією з найактуальніших 

проблем є перенасичення контентом. Щороку з’являються сотні нових фільмів, 

відеоігор, книг, товарів та іншого медіа- і споживчого контенту. У такому потоці 

інформації звичайна людина часто губиться — вибір чогось справді цікавого чи 

корисного стає складним і виснажливим завданням. Надлишок варіантів 

призводить до розгубленості та втрати часу. У цьому контексті на допомогу 

приходять рекомендаційні системи — інструменти, що аналізують поведінку 

користувача, вивчають його вподобання й автоматично пропонують 

найрелевантніший контент. Завдяки таким системам вибір стає простішим, 

ефективнішим і більш персоналізованим. 

Рекомендаційні системи активно застосовуються в багатьох галузях  

наприклад: стримінгових сервісах (Netflix, Spotify, YouTube), електронній комерції 

(Amazon, eBay), соціальних мережах (Facebook, TikTok). Їх основна мета - надати 

користувачу найбільш релевантний контент, зменшити час на пошук інформації та 

підвищити задоволення від взаємодії з сервісом. Але для нас основним прикладом 

буде саме Netflix так як це найпопулярніший сервіс який має мільйони 

користувачів. Ключовими елементами будь-якої системи рекомендацій є: 

1. Профіль користувача, що включає інформацію про смаки, історію 

переглядів або покупок; 

2. База даних об’єктів, серед яких потрібно здійснювати рекомендації (фільми, 

серіали тощо); 

3. Алгоритм рекомендації, який визначає зв’язок між користувачами та 

об’єктами для формування персоналізованих порад. 

Використання машинного навчання для персоналізації контенту є однією з 

провідних тем сучасних наукових досліджень та інженерних розробок. У статті, 
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опублікованій на платформі Sitecore [4], детально описано різноманітні підходи та 

алгоритми машинного навчання, які застосовуються для формування 

персоналізованих рекомендацій. Особливу увагу приділено таким напрямам, як 

обробка природної мови (NLP) та глибоке навчання, які відіграють ключову роль 

у створенні інтелектуальних систем, здатних враховувати індивідуальні інтереси 

користувача для покращення взаємодії з контентом. 

Одним із найпотужніших сучасних інструментів у сфері штучного інтелекту 

є OpenAI API, що забезпечує доступ до високорозвинених моделей, зокрема GPT-

3. У дослідженні, представленому OpenAI, розглядається потенціал GPT-3 як 

інструмента для побудови систем, які розуміють і генерують тексти природною 

мовою з високим ступенем контекстуального розуміння. Завдяки OpenAI API 

з’являється можливість інтегрувати передові алгоритми штучного інтелекту в 

мобільні застосунки та веб-сервіси, створюючи гнучкі й ефективні рекомендаційні 

системи, здатні адаптуватися до потреб кожного окремого користувача в режимі 

реального часу. 

Актуальність обраної теми зростає з кожним роком, адже рекомендаційні 

системи знаходять застосування в найрізноманітніших сферах — від електронної 

комерції та стримінгових сервісів до освітніх платформ і соціальних мереж. Їхня 

здатність автоматично підбирати релевантний контент значно підвищує якість 

взаємодії користувача з системою та сприяє зростанню ефективності. 

Водночас, попри значний прогрес, рекомендаційні системи досі мають низку 

недоліків, над подоланням яких активно працюють науковці та інженери. Серед 

найважливіших викликів варто виокремити проблему «холодного старту» — 

ситуацію, коли система не має достатньої інформації про нового користувача або 

новий продукт і, відповідно, не може сформувати точну рекомендацію. Ще однією 

суттєвою проблемою є масштабованість — необхідність забезпечити стабільну та 

ефективну роботу системи при значному зростанні кількості користувачів, 

контенту та запитів у реальному часі. Вирішення цих проблем є ключем до 

створення більш точних, гнучких і універсальних рекомендаційних систем. 
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1.2 Сучасний стан дослідженої предметної області 

 

Кінематографія — це потужний інструмент впливу, який здатен глибоко 

взаємодіяти з людиною завдяки поєднанню зображення, звуку та емоційно 

насичених історій. Вона не просто розважає — вона формує світогляд, зачіпає 

почуття, змушує замислитися й навіть впливає на поведінку. Кіно здатне 

торкнутися як інтелектуальних, так і підсвідомих рівнів сприйняття, впливаючи на 

внутрішній стан глядача. 

Особливу силу має емоційна складова: фільми можуть викликати цілу гаму 

переживань — від сміху до сліз. Завдяки музиці, виразній грі акторів, монтажу та 

візуальним ефектам, глядач ніби занурюється в інший світ. Драми спонукають до 

співпереживання, трилери тримають у напрузі, а комедії дарують полегшення й 

позитивні емоції. Саме ця здатність викликати щирі реакції робить кінематограф 

таким впливовим видом мистецтва. 

Рекомендаційні системи є порівняно новим напрямом в галузі 

інформаційних технологій та науки про дані. Вперше концепція подібних систем 

була згадана у 1990 році Юссі Карлгреном з Колумбійського університету, який 

описав їх як «цифрові книжкові полиці». Ідея полягала у створенні механізму, що 

здатен пропонувати користувачам релевантний контент на основі їхніх уподобань. 

Починаючи з 1994 року, Карлгрен продовжив розробку цієї теми в наукових 

публікаціях і технічних звітах, заклавши теоретичний фундамент для подальшого 

розвитку рекомендаційних систем, які згодом набули широкого поширення в 

різних сферах — від електронної комерції до цифрових медіа. 

Серед основних підходів до побудови рекомендаційних систем вирізняють 

три типи алгоритмів: колаборативні, контентні та гібридні. Найбільш поширеним 

є колаборативний підхід, який ґрунтується на аналізі поведінки користувачів і 

їхніх вподобань. Його основна ідея полягає в тому, щоб порівнювати оцінки або 

дії різних користувачів і, на основі виявленої схожості, рекомендувати об’єкти, які 

сподобалися іншим зі схожими інтересами. 
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Колаборативна фільтрація не використовує жодної інформації про самі 

об'єкти (наприклад, жанр фільму чи опис телепередачі), а працює виключно з 

поведінковими даними. Існує два основних варіанти цього підходу: 

- User-Item Matrix — аналіз взаємодії користувачів з об’єктами (оцінки, 

перегляди, вибір), 

- Item-Item Matrix — аналіз схожості між самими об’єктами на основі 

реакцій користувачів. 

Вдалим прикладом застосування колаборативної фільтрації є система 

рекомендацій у цифрових відеомагнітофонах TiVo. Якщо, наприклад, два 

користувачі з різних домогосподарств зазвичай обирали одні й ті самі 

телепрограми, то, коли один із них починав дивитися нову передачу, система 

автоматично рекомендувала її й іншому. Усі пристрої TiVo щоночі надсилали на 

центральний сервер дані про кліки та перегляди. Сервер обробляв ці дані, 

формував персоналізовані рекомендації і повертав їх на пристрої. Такий підхід 

дозволяв знизити навантаження на апаратну частину пристрою, забезпечивши при 

цьому ефективну персоналізацію. 

Попри те, що система не працювала в режимі реального часу й іноді 

помилялася у визначенні інтересів користувача, її простота та практичність 

зробили її надзвичайно популярною. Лідером у комерційному використанні 

колаборативної фільтрації стала компанія Netflix, яка використовувала подібні 

алгоритми для персоналізації рекомендацій у своєму сервісі оренди DVD-дисків. 

Команда інженерів Netflix постійно вдосконалювала модель, досягаючи високої 

точності результатів. 

Окрім колаборативного підходу, існують контентні алгоритми, які 

формують рекомендації на основі властивостей самих об'єктів: жанру, опису, 

ключових слів, тегів тощо. Система аналізує попередні вподобання користувача і 

шукає подібні за характеристиками об'єкти. 

Ще одним ефективним підходом є гібридна фільтрація, яка поєднує 

переваги як колаборативного, так і контентного підходів. Гібридні системи 
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дозволяють подолати типові недоліки окремих методів, такі як проблема 

«холодного старту» в колаборативній фільтрації або надмірна концентрація на 

популярних об'єктах у контентному підході. 

За способом обробки даних можна виділити методи, що працюють із явними 

відгуками та методи, що працюють з неявними відгуками. Методи, що працюють 

із явними відгуками, є алгоритмами, які працюють з явними відгуками 

користувачів, такими як оцінки, коментарі, лайки тощо. Вони використовують ці 

дані для розрахунку схожості між користувачами або об'єктами. Методи, що 

працюють з неявними відгуками, аналізують неявні дані, такі як перегляди, час 

взаємодії або кількість покупок, де немає чіткої оцінки користувача. Це дає змогу 

створювати рекомендації навіть у відсутності явних відгуків. 

За рівнем персоналізації розрізняють персоналізовані та неперсоналізовані 

алгоритми. Персоналізовані алгоритми використовують індивідуальні дані 

користувачів для генерації рекомендацій, орієнтуючись на специфічні вподобання 

та історію взаємодії з системою. Неперсоналізовані алгоритми - це методи, що не 

враховують індивідуальні вподобання, а дають рекомендації на основі загальних 

критеріїв, наприклад, найпопулярніші об'єкти або випадкові вибори. 

Існує також класифікація алгоритмів на основі використання моделей та без 

моделей. Алгоритми на основі моделей використовують статистичні та 

математичні моделі для генерації рекомендацій. Вони можуть включати машинне 

навчання, методи кластеризації або глибинне навчання. Алгоритми без моделей 

зберігають та обробляють дані в реальному часі без використання складних 

моделей. Наприклад, найбільш поширеними є методи пошуку схожості між 

користувачами чи об'єктами на основі попередньої взаємодії. 

 

1.3 Аналіз гібридних рекомендаційних системи  

У контексті розробки ефективних систем рекомендацій для 

персоналізованого підбору фільмів та серіалів, гібридні підходи відіграють 

ключову роль. Вони виникають як відповідь на обмеження та недоліки, притаманні 
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як суто контентно-орієнтованим, так і суто колаборативним методам. Комбінуючи 

сильні сторони цих різних підходів, гібридні системи здатні забезпечити вищу 

точність, краще покриття рекомендацій та ефективніше вирішувати проблеми 

"холодного старту" та розрідженості даних. 

2.3.1 Обґрунтування необхідності гібридних підходів 

Колаборативна фільтрація, попри свою ефективність, має низку недоліків. 

Зокрема, виникає проблема "холодного старту" як для нових користувачів, коли 

система не може надати якісних рекомендацій через відсутність достатньої історії 

взаємодій, так і для нових елементів (фільмів/серіалів), оскільки новий контент не 

буде рекомендований, доки він не отримає достатньої кількості оцінок. Крім того, 

у великих системах часто спостерігається проблема розрідженості даних (Sparsity), 

де більшість користувачів взаємодіє лише з малою частиною доступного контенту, 

що ускладнює пошук схожих користувачів чи елементів. Існує також проблема 

популярності (Popularity Bias), коли система схильна рекомендувати лише 

загальновідомий контент, ігноруючи нішеві інтереси. 

З іншого боку, контентно-орієнтовані системи також мають свої обмеження. 

Вони часто страждають від надмірної спеціалізації (Over-specialization), 

рекомендуючи лише той контент, що є дуже схожим на вже вподобаний, не 

відкриваючи нових, потенційно цікавих напрямків. Якість їхніх рекомендацій 

сильно залежить від повноти та якості доступних метаданих контенту, оскільки 

деякі нюанси сприйняття можуть бути не відображені у тегах чи жанрах. Також 

виникає проблема відсутності профілю користувача для тих, хто ще не оцінив 

достатньо контенту, що ускладнює побудову точного профілю їхніх інтересів. 

2.3.2 Типи гібридних рекомендаційних систем 

Гібридні системи можуть бути реалізовані різними способами, залежно від 

того, як відбувається інтеграція їхніх компонентів. Одним з основних підходів є 

зважений гібрид (Weighted Hybrid), який полягає у поєднанні оцінок, згенерованих 

декількома незалежними рекомендаційними алгоритмами, такими як 

колаборативний та контентний. Кінцева оцінка для елемента є зваженою сумою 
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оцінок від кожного алгоритму, де ваги можуть бути як статичними, так і 

динамічними, залежно від контексту або характеристик користувача. Прикладом 

такого використання є рекомендації Netflix, що часто комбінують різні моделі. 

Іншим підходом є змішаний гібрид (Mixed Hybrid), який представляє 

рекомендації від різних алгоритмів окремо, але на одній сторінці. Користувач 

може бачити, наприклад, блоки типу "Рекомендовано, тому що вам сподобався 

[фільм]" (контентний підхід) та "Рекомендовано, тому що люди, схожі на вас, 

дивляться [фільм]" (колаборативний підхід). Багато платформ використовують це 

для демонстрації різноманітності рекомендацій. 

Існує також перемикаючий гібрид (Switching Hybrid), де система обирає один 

з алгоритмів для генерації рекомендацій на основі певних критеріїв або сценаріїв. 

Наприклад, для нового користувача може застосовуватись контентний підхід або 

рекомендації за популярністю, а коли накопичується достатньо даних, система 

переключається на колаборативну фільтрацію. 

Каскадний гібрид (Cascade Hybrid) передбачає використання одного 

алгоритму для попереднього відбору великого набору елементів, а потім інший 

алгоритм застосовується для уточнення та ранжування цього піднабору. 

Контентний фільтр може відібрати тисячі потенційно цікавих фільмів, після чого 

колаборативний фільтр ранжує їх за релевантністю для конкретного користувача. 

Важливим підходом є гібрид, що об'єднує функції (Feature 

Combination/Fusion Hybrid). У цьому випадку ознаки, отримані від різних 

алгоритмів або з різних джерел (метадані контенту, профіль користувача, оцінки), 

об'єднуються в єдиний вектор. Цей об'єднаний вектор потім слугує вхідними 

даними для єдиної моделі машинного навчання, наприклад, нейронної мережі. Як 

приклад, можна об'єднати жанри фільму, акторів, ключові слова з опису та вектори 

вбудовування користувача в єдину репрезентацію. 

Нарешті, гібрид мета-рівня (Meta-level Hybrid) використовує один алгоритм, 

наприклад, мета-класифікатор, який навчається на виходах (рекомендаціях або 

оцінках) інших, базових рекомендаційних алгоритмів. Цей підхід дозволяє 
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визначити, який алгоритм краще працює в певних умовах або для конкретних 

користувачів. 

Розглянемо, який саме гібридний підхід буде обраний для розроблюваної 

системи рекомендацій та як він буде інтегрований з технологіями штучного 

інтелекту для досягнення поставленої мети за наступні етапи: 

Перший етап — етап збору інформації для системи рекомендацій на основі 

штучного інтелекту для персоналізованого підбору фільмів та серіалів. На цьому 

етапі збирається інформація про перегляди користувача, його оцінки, вподобання 

щодо жанрів, акторів, режисерів і типів контенту. Важливим є також аналіз 

поведінки користувача: які фільми він часто дивиться, які серіали додає до списку 

перегляду, чи є у нього схильність до певних тематик або тривалості фільмів. Крім 

того, може враховуватися демографічна інформація (вік, стать, місце проживання), 

що дозволяє уточнити рекомендації. Чим більше даних система збирає на цьому 

етапі, тим точніші та релевантніші рекомендації зможе надати в подальшому. 

Рекомендаційна система може використовувати різні типи вхідних даних, 

включаючи явний та неявний зворотній зв’язок. Явний зворотній зв'язок 

отримується через безпосереднє оцінювання користувачем елементів, таких як 

фільми чи серіали, через інтерфейс системи, де він ставить рейтинги або залишає 

відгуки. Точність рекомендацій залежить від кількості та якості цих оцінок. Хоча 

цей підхід вимагає певних зусиль від користувача, він дозволяє отримати дуже 

конкретні і точні рекомендації. Натомість неявний зворотний зв’язок базується на 

аналізі поведінки користувача, наприклад, на тому, які фільми або серіали він 

переглядає, скільки часу проводить на перегляді, які жанри або актори його 

цікавлять. Неявний зворотній зв'язок дозволяє системі виявляти переваги 

користувача без необхідності прямого вводу від нього, що робить цей підхід 

зручним, хоча й менш точним, ніж явний зворотний зв'язок. Однак деякі сучасні 

системи поєднують обидва підходи, створюючи гібридний зворотний зв'язок, який 

забезпечує максимальну точність рекомендацій, враховуючи як прямі оцінки, так 

і поведінкові дані. 



18 

   

 

Неявний зворотний зв’язок у контексті рекомендаційної системи для фільмів 

та серіалів полягає у зборі даних про взаємодію користувача з контентом без його 

прямої участі. Це охоплює історію переглядів (які фільми та серіали дивився 

користувач), час, проведений за переглядом, оцінки, які він міг ставити непомітно 

для себе (наприклад, додивившись до кінця або переглянувши кілька епізодів 

серіалу), кліки на деталі контенту, додавання до списків "Переглянути пізніше" та 

інші подібні поведінкові характеристики. Цей підхід є цінним, оскільки дозволяє 

отримувати великі обсяги даних без активних дій з боку користувача. Проте, 

інтерпретація цих даних потребує обережності, адже, наприклад, випадковий 

перегляд трейлера не обов'язково свідчить про зацікавленість у фільмі. 

Гібридний зворотний зв’язок у таких системах поєднує неявні дані з явними 

оцінками та відгуками, які користувач свідомо надає фільмам та серіалам. 

Наприклад, користувач може ставити лайки або дизлайки, залишати коментарі або 

оцінювати контент за певною шкалою. Інтеграція цих двох типів даних дозволяє 

створити більш повне уявлення про вподобання користувача. Неявні дані можуть 

використовуватися для первинного профілювання інтересів або для виявлення 

потенційних зацікавленостей, які пізніше можуть бути підтверджені або 

спростовані явними оцінками. Крім того, система може використовувати неявні 

сигнали (наприклад, часті перегляди контенту певного жанру) як тригер для запиту 

явного відгуку, роблячи процес надання зворотного зв'язку більш 

контекстуальним та менш нав'язливим. 

Наступний ключовий етап – навчання штучного інтелекту. На цьому етапі 

алгоритми машинного навчання аналізують зібрані дані про користувача (його 

явні та неявні відгуки, демографічні дані, якщо є, та історію взаємодії з 

платформою). Метою є виявлення складних закономірностей та прихованих 

зв'язків між характеристиками користувачів, атрибутами фільмів та серіалів (жанр, 

актори, режисер, тематика тощо) та їхніми вподобаннями. Існують різні підходи 

до навчання, включаючи колаборативну фільтрацію (пошук схожих користувачів 

або схожих фільмів/серіалів), контент-базовані методи (рекомендації на основі 
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аналізу характеристик вже оціненого контенту) та гібридні моделі, що комбінують 

ці підходи для досягнення кращої точності та різноманітності рекомендацій. 

Останнім етапом є безпосереднє формування персоналізованих 

рекомендацій фільмів та серіалів. На основі навченої моделі штучного інтелекту 

система прогнозує, які саме фільми та серіали з найбільшою ймовірністю 

зацікавлять конкретного користувача. Після надання цих рекомендацій, важливим 

є відстеження подальшої взаємодії користувача з ними (перегляди, оцінки, 

додавання до списків). Цей новий зворотний зв'язок знову використовується 

системою для її постійного навчання та адаптації, дозволяючи алгоритмам ставати 

все більш точними та релевантними у своїх прогнозах для кожного окремого 

користувача. Такий безперервний цикл зворотного зв'язку є критично важливим 

для створення високоефективної та персоналізованої рекомендаційної системи для 

фільмів та серіалів. 

Персоналізація кіно - та серіального досвіду через рекомендаційні системи 

на основі штучного інтелекту - це динамічний процес, що живиться даними про 

користувача. Відстежуючи його поведінку та враховуючи прямі відгуки, ШІ 

навчається розуміти індивідуальні вподобання. Цей симбіоз неявного та явного 

зворотного зв'язку, помножений на потужність машинного навчання, дозволяє 

системі постійно еволюціонувати, пропонуючи користувачеві саме ті фільми та 

серіали, які здатні викликати справжній інтерес. У підсумку, це не просто 

рекомендації, а персоналізований ключ до захопливого світу кіно та серіалів. 

2.3.3 Переваги використання гібридних систем 

Гібридні системи мають значні переваги, серед яких підвищена точність 

рекомендацій, оскільки комбінація різних джерел інформації дозволяє будувати 

більш повну та точну модель уподобань користувача. Вони ефективно вирішують 

проблему "холодного старту", адже завдяки контентним компонентам можуть 

надавати рекомендації новим користувачам та для нового контенту. Також вони 

забезпечують збільшення покриття (Coverage), здатність рекомендувати ширший 

спектр елементів, включаючи менш популярні або "нішеві" фільми, які могли б 
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бути пропущені суто колаборативними методами. Використання додаткових 

метаданих контенту допомагає подолати нестачу взаємодій користувачів, 

вирішуючи проблему розрідженості даних. І, нарешті, включення 

колаборативного компонента дозволяє зменшити надмірну спеціалізацію, 

розширюючи горизонти користувача за межі його вже відомих уподобань. 

2.3.4 Виклики та перспективи розвитку гібридних систем 

Незважаючи на значні переваги, розробка гібридних систем пов'язана з 

певними викликами. Одним із них є складність інтеграції, оскільки вибір 

оптимального способу комбінування різних алгоритмів та джерел даних може бути 

нетривіальним. Крім того, гібридні системи часто є більш обчислювально 

затратними через необхідність роботи кількох моделей та інтеграції даних. 

Збільшення складності також може ускладнити інтерпретованість, тобто 

розуміння того, чому система зробила ту чи іншу рекомендацію. 

Сучасні гібридні системи активно використовують методи глибинного 

навчання. Наприклад, нейронні мережі можуть бути застосовані для генерації 

вбудовувань (embeddings) як для користувачів, так і для елементів, які потім 

комбінуються. Вони також дозволяють створювати гібридні архітектури, де різні 

шари нейронної мережі обробляють контентні та колаборативні ознаки, а також 

використовувати багатозадачне навчання (multi-task learning), коли одна модель 

оптимізується під декілька цілей, наприклад, прогнозування оцінки та бінарну 

класифікацію "сподобалось/не сподобалось". 

 

1.4 Аналіз сучасних рекамендаційних систем та сервісів 

У епоху глобальної цифровізації та безпрецедентного зростання обсягів 

медіа-контенту, рекомендаційні системи стали невід'ємною частиною 

функціонування онлайн-платформ. Особливо це стосується індустрії потокового 

відео (streaming services), де користувачі щодня стикаються з вибором серед 

мільйонів фільмів та серіалів. Ефективні рекомендаційні системи не лише 

допомагають користувачам орієнтуватися в цьому розмаїтті, але й значно 
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покращують їхній досвід, підвищують залученість та є ключовим фактором 

утримання аудиторії та комерційного успіху платформ. 

На сьогоднішній день переважна більшість провідних стрімінгових сервісів 

активно використовує технології штучного інтелекту (ШІ) та машинного навчання 

(МН) для побудови своїх рекомендаційних систем. Ці системи еволюціонували від 

простих правил та фільтрів до складних гібридних моделей, що базуються на 

глибинному навчанні, враховуючи поведінкові патерни користувачів та складні 

характеристики контенту. 

Провідні рекомендаційні системи фільмів та серіалів та їхні ШІ-компоненти; 

1. Netflix: 

- Використання ШІ. Так, Netflix є одним з піонерів у використанні ШІ для 

рекомендацій. Їхня система є однією з найскладніших і найвпливовіших у 

світі. 

- Підходи. Спочатку Netflix був відомий завдяки колаборативній фільтрації 

(Collaborative Filtering), яка аналізувала оцінки користувачів для 

знаходження схожих вподобань. Згодом вони перейшли до складних 

гібридних моделей, що поєднують:  

▪ Колаборативну фільтрацію. Аналіз взаємодії користувачів (перегляди, 

оцінки, час перегляду, додавання до списків). 

▪ Контентно-орієнтовані методи (Content-Based). Використання 

метаданих фільмів/серіалів (жанри, актори, режисери, ключові слова, 

опис, тематика). 

▪ Глибинне навчання (Deep Learning). Активно застосовуються нейронні 

мережі для створення векторних представлень (embeddings) користувачів 

та контенту, прогнозування рейтингу, персоналізації постерів та 

заголовків, а також для рекомендацій на основі сесійного перегляду. 

Вони використовують дані не тільки про те, що користувач дивився, а й 

як він дивився (наприклад, чи додивився до кінця). 
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▪ Контекстно-залежні рекомендації. Враховується час доби, день тижня, 

пристрій, місцезнаходження тощо. 

- Особливості. Система постійно навчається на мільярдах взаємодій, 

адаптуючись до змін у вподобаннях користувачів. Відомий "Netflix Prize" у 

свій час значно прискорив дослідження у сфері рекомендаційних систем. 

2. YouTube (Google): 

- Використання ШІ. Так, ШІ є основою рекомендаційної системи YouTube. 

- Підходи: Система YouTube працює в масштабах, що вимірюються 

мільярдами відео та користувачів, і значною мірою покладається на 

глибинне навчання.  

▪ Кандидатська генерація. Спочатку система генерує великий набір 

потенційно релевантних відео, використовуючи колаборативну 

фільтрацію (для знаходження схожих користувачів) та контентний аналіз 

(для знаходження схожих відео). 

▪ Ранжування. Потім ці кандидати ранжуються за допомогою складних 

моделей глибинного навчання, які враховують сотні факторів, 

включаючи історію переглядів, пошукові запити, демографічні дані, 

взаємодії з іншими відео (лайки, дизлайки, коментарі, підписки), а також 

характеристики самого відео (тема, якість, тривалість, метадані). 

▪ Оптимізація. Система оптимізується не лише під кліки, а й під час 

перегляду (watch time) та задоволеність користувача. 

- Особливості. Здатність працювати з величезними неструктурованими 

даними (відеоконтент), використання гібридних моделей для подолання 

проблем масштабу та розрідженості. 

3. Amazon Prime Video: 

- Використання ШІ. Так, активно використовує ШІ. 

- Підходи. Схоже на рекомендаційну систему Amazon для електронної 

комерції. Застосовуються колаборативна фільтрація на основі елементів 

(Item-to-Item Collaborative Filtering), контентно-орієнтовані методи та 
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гібридні підходи. Також вони використовують машинне навчання для 

персоналізації сторінок, пошукових запитів та промо-матеріалів. 

- Особливості. Інтеграція з ширшою екосистемою Amazon, що дозволяє 

використовувати дані про покупки та інші взаємодії користувача. 

4. HBO Max / Disney+ / Apple TV+: 

- Використання ШІ. Практично всі платформи покладаються на ШІ для 

рекомендацій. 

- Підходи. Ці платформи, будучи більш новими або орієнтованими на 

ексклюзивний контент, активно застосовують найкращі практики, 

розроблені лідерами ринку. Вони використовують гібридні моделі, що 

поєднують:  

▪ Аналіз поведінки користувачів (перегляди, час перегляду, списки 

обраного). 

▪ Контентні характеристики (жанри, теги, франшизи, акторський склад). 

▪ Можливо, більш активно використовують наративні рекомендації (що 

дивитися далі в рамках франшизи або історії). 

▪ Персоналізація інтерфейсу. Застосування ШІ для динамічного 

відображення контенту на головній сторінці, персоналізації банерів та 

плейлистів. 

- Особливості. Сильна орієнтація на власний, ліцензований контент та 

інтеграція рекомендацій з маркетинговими кампаніями та запусками нових 

шоу. 

Розглянемо загальні тенденції використання штучного інтелекту в 

рекомендаційних системах: 

- Перевага гібридних моделей. Сучасні системи майже завжди є гібридними, 

оскільки це дозволяє компенсувати недоліки окремих підходів і забезпечити 

більш повні, точні та різноманітні рекомендації. 

- Домінування глибинного навчання. Нейронні мережі використовуються для 

вирішення широкого спектру завдань: від генерації якісних векторних 
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представлень (embeddings) користувачів та контенту до складних механізмів 

уваги (attention mechanisms) для виявлення найбільш релевантних частин 

даних. Це дозволяє виявляти неочевидні патерни та взаємозв'язки. 

- Session-based рекомендації. Зростає увага до короткострокових уподобань, 

аналізуючи поточну сесію перегляду користувача, щоб надавати негайно 

релевантні пропозиції. 

- Контекстно-залежний підхід. Системи все більше враховують додаткові 

фактори, такі як час доби, настрій користувача (якщо можна визначити), 

пристрій перегляду, географічне положення, що робить рекомендації ще 

більш адаптивними. 

- Пояснюваність (Explainable AI - XAI). Хоча це все ще розвивається, є 

тенденція до того, щоб рекомендаційні системи не просто видавали 

рекомендації, а й пояснювали, чому саме цей контент було запропоновано 

(наприклад: "Вам сподобався цей фільм, тому що ви дивилися [інший фільм] 

і вам подобаються [жанр]"). 

Сучасні стрімінгові сервіси, відкривають перед глядачами безмежний світ 

відеоконтенту, активно інтегрують персоналізовані рекомендаційні системи. Ці 

інтелектуальні інструменти стали невід'ємною частиною платформ, оскільки 

відіграють вирішальну роль у забезпеченні лояльності та підтримці інтересу 

користувачів, стимулюючи збільшення часу перегляду та заохочуючи до 

ознайомлення з новими надходженнями. У цьому розділі я зосереджу свою увагу 

на аналізі декількох популярних сервісів, з якими мав особистий досвід взаємодії, 

і які ефективно застосовують системи рекомендацій у сфері кіно та серіалів. 

Безперечним лідером на ринку стрімінгових платформ, який зробив 

персоналізовані рекомендації наріжним каменем своєї конкурентної переваги, є 

Netflix. Внутрішні дані компанії красномовно свідчать про ефективність їхньої 

системи: вражаюча більшість, понад три чверті (75%) усіх переглядів на цій 

платформі відбуваються саме завдяки пропозиціям їхніх рекомендаційних 

алгоритмів. Це підкреслює не просто важливість, а центральну роль 
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персоналізованих рекомендацій у залученні аудиторії та забезпеченні її 

задоволеності контентом. 

Система рекомендацій Netflix є гібридною і поєднує декілька методів: 

- Колаборативна фільтрація: аналізує поведінку користувачів, які 

дивилися подібний контент. 

- Контентна фільтрація: враховує жанри, режисерів, акторів, тривалість, 

мову тощо. 

- Глибоке навчання (deep learning): використовується для побудови 

складних моделей прогнозування вподобань. 

На мою думку, однією з ключових складових успіху Netflix є надзвичайно 

ефективне використання гібридної системи рекомендацій, яка майстерно поєднує 

різні підходи, включаючи колаборативну та контентну фільтрацію, а також 

можливості глибокого навчання. Завдяки такому комплексному підходу, Netflix 

досягає виняткового рівня персоналізації контенту для кожного користувача. Ця 

глибока персоналізація не лише полегшує відкриття нового контенту, але й значно 

стимулює кількість переглядів та підвищує загальну взаємодію користувача з 

платформою. Пропонуючи саме той контент, який з високою ймовірністю 

зацікавить кожного окремого глядача, Netflix суттєво підвищує свою 

привабливість та утримує аудиторію. 

Також можемо взяти такий сервіс, як Amazon Prime Video – це ще одна 

чудова платформа, яка ефективно використовує дані з розгалуженої екосистеми 

Amazon для формування рекомендацій. На відміну від сервісів, що 

спеціалізуються лише на відеоконтенті, Amazon Prime Video має унікальну 

перевагу, черпаючи інформацію про користувачів з їхньої активності в різних 

сервісах Amazon. В основі рекомендаційної системи лежать різноманітні фактори, 

інтегровані з усієї екосистеми Amazon, що дозволяє створити більш цілісне 

уявлення про індивідуальні інтереси користувача. Фундаментом рекомендаційної 

системи є: 

- Історія переглядів і вподобання користувача. 
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- Колаборативна фільтрація: аналіз вподобань схожих глядачів. 

- Мета-дані про контент: жанри, актори, дата випуску, ключові слова. 

Amazon Prime Video демонструє успішний підхід до створення 

рекомендаційної системи, вміло використовуючи переваги своєї широкої 

екосистеми. Основою цього підходу є інтеграція даних про історію переглядів 

користувачів з методами колаборативної фільтрації, що дозволяє виявляти схожі 

вподобання між різними глядачами. Крім того, важливу роль відіграє аналіз мета-

даних контенту, таких як жанри, актори та описи, що допомагає системі розуміти 

зміст фільмів і серіалів та пропонувати релевантні варіанти. Саме комбінація цих 

факторів дозволяє Amazon Prime Video забезпечувати високий рівень 

персоналізації, пропонуючи кожному користувачеві індивідуально підібрану 

колекцію фільмів та серіалів, які, ймовірно, відповідатимуть його смакам.  

Ще одним яскравим прикладом ефективної рекомендаційної системи, яка 

глибоко впливає на досвід користувачів, є YouTube. На мою думку, ця платформа 

майстерно використовує колосальний обсяг даних, що генеруються мільйонами 

користувачів щодня. До цього масиву інформації належать не лише безпосередні 

перегляди відео, але й явні сигнали вподобання, такі як "лайки", дизлайки, 

збереження до плейлистів та підписки на канали. Не менш важливими є й неявні 

сигнали - тривалість перегляду, частота повернення до певних каналів, історія 

пошукових запитів та навіть взаємодія з коментарями. 

В основі їхнього підходу лежить складний та постійно вдосконалюваний 

алгоритм, який поєднує глибокий аналіз поведінки кожного окремого користувача 

з вивченням загальних тенденцій та популярності відео серед аудиторії зі схожими 

інтересами. Це дозволяє YouTube не лише пропонувати відео, які вже цікавили 

користувача в минулому, але й відкривати для нього новий, потенційно 

захопливий контент, який користується попитом серед людей зі схожим профілем. 

Крім того, YouTube активно залучає аналіз мета-даних кожного відеоролика. 

Це включає в себе не лише очевидні елементи, такі як назви, детальні описи та 

ретельно підібрані теги, але й більш складні аспекти, як розшифровка аудіоряду та 
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навіть аналіз візуального контенту за допомогою комп'ютерного зору. Розуміння 

тематики, ключових слів та навіть настрою відео дозволяє системі точніше 

співвідносити його з інтересами конкретних користувачів. 

Завдяки цій багатогранній комбінації факторів, YouTube досягає 

надзвичайно високого рівня залученості користувачів. Персоналізована стрічка 

рекомендацій на головній сторінці, пропозиції наступного відео під час перегляду 

та рекомендації у бічній панелі постійно підтримують інтерес глядача, 

спонукаючи його відкривати нові канали та відео, проводити більше часу на 

платформі та глибше занурюватися у світ контенту, що відповідає його унікальним 

уподобанням. Ця ефективна система рекомендацій є ключовим фактором успіху 

YouTube як провідної світової відеоплатформи. 

Розглянемо характеристику вказаних платформ, інформація про наявність 

штучного інтелекту та таблиця з перевагами та недоліками. 

Характеристика платформ: 

1. Netflix. Глобальний лідер стрімінгових сервісів з величезною фільмотекою. 

Пропонує український дубляж або субтитри для деяких відео. 

2. Apple TV+. Сервіс з ексклюзивним, якісним контентом. Майже весь контент 

має українські субтитри, а частина – дубляж. Можливість підключення до 5 

користувачів. 

3. Prime Video. Сервіс від Amazon. Український інтерфейс відсутній, але 

частина контенту доступна з українськими субтитрами або перекладом. 

4. Takflix. Українська платформа, орієнтована на авторське кіно. Працює за 

моделлю "один фільм – один квиток" з обмеженим часом перегляду. 

5. Megogo. Один з найпопулярніших сервісів в Україні, що пропонує фільми, 

серіали та телебачення. Має український інтерфейс та підтримує перегляд на 

кількох пристроях. 

6. SWEET.TV. Велика бібліотека фільмів та телеканалів. Забезпечує стабільну 

роботу навіть при повільному інтернеті. Можливість підключення до 5 пристроїв. 
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7. Vodafone TV. Пропонує значну кількість фільмів, включаючи контент від 

Disney та Sony. Перегляд з мобільного без витрати інтернет-трафіку. Доступно до 

5 пристроїв. 

8. Київстар ТБ. Велика колекція фільмів, шоу та телеканалів, включаючи 

ексклюзивні прем'єри. 

9. Volia TV. Дуже великий вибір фільмів та серіалів, включно з хітами від 

Disney, Marvel та українськими стрічками. Дозволяє підключати необмежену 

кількість пристроїв, з одночасним переглядом до трьох. 

Наявність штучного інтелекту. Більшість сучасних стрімінгових сервісів 

(таких як Netflix, Apple TV+, Prime Video, Megogo, SWEET.TV) активно 

використовують ШІ для: 

- Систем рекомендацій. ШІ аналізує історію переглядів користувача, його 

оцінки, жанрові переваги та подібні моделі поведінки, щоб пропонувати 

персоналізований контент. 

- Оптимізації якості відео. Адаптивне стрімінг, що регулює якість відео 

залежно від швидкості інтернету користувача, часто використовує 

алгоритми, що мають елементи ШІ. 

- Пошукових функцій. Удосконалені пошукові алгоритми, що враховують не 

тільки ключові слова, а й контекст, можуть включати елементи ШІ. 

- Аналізу поведінки користувачі. Для покращення сервісу, визначення 

популярних трендів та оптимізації контентної стратегії. 

Аналіз сучасних рекомендаційних систем та сервісів чітко демонструє, що 

штучний інтелект є центральною технологією для персоналізованого підбору 

фільмів та серіалів. Всі провідні гравці ринку інвестують значні ресурси у 

розробку та вдосконалення своїх ШІ-систем, відходячи від простих правил на 

користь складних гібридних моделей на основі глибинного навчання. Це дозволяє 

їм не лише ефективно вирішувати проблеми масштабу, розрідженості даних та 

"холодного старту", але й надавати користувачам надзвичайно точні, релевантні та 

різноманітні рекомендації, що є ключовим фактором у забезпеченні унікального 
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користувацького досвіду та успіху на висококонкурентному ринку потокового 

відео (табл. 1.1). 

Таблиця 1.1 Переваги та недоліки існуючих платформ 

Платформа Переваги Недоліки 

Netflix 
Величезна бібліотека контенту, 

світовий лідер. 

Український дубляж/субтитри 

доступні не для всіх відео. 

Apple TV+ 

Якісний ексклюзивний контент, 

українські субтитри майже в усіх 

стрічках, частково дубляж. 

Підключення до 5 користувачів. 

Обмеженіший вибір контенту 

порівняно з Netflix. 

Prime Video 
Сервіс від Amazon, частина 

контенту з субтитрами/перекладом. 
Відсутній український інтерфейс. 

Takflix 

Українська платформа, орієнтація 

на авторське кіно, підтримка 

українського кінематографа. 

Модель "один фільм – один 

квиток", обмежений час перегляду 

(7 днів). 

Megogo 

Один з найпопулярніших в Україні, 

український інтерфейс, фільми, 

серіали, ТБ, перегляд на кількох 

пристроях. 

Дорожчий преміум-контент та 

спортивні трансляції оплачуються 

додатково. 

SWEET.TV 

Велика бібліотека фільмів та 

телеканалів, стабільна робота навіть 

при повільному інтернеті. 

Підключення до 5 пристроїв. 

Зазвичай велика кількість 

контенту може бути менш 

організована або мати різну якість 

Vodafone TV 

Понад 10 000 фільмів (включно з 

Disney, Sony), перегляд з 

мобільного без витрати трафіку. До 

5 пристроїв. 

 Відсутність ШІ 

Київстар ТБ 
Більше 20 000 фільмів, шоу та 430 

телеканалів, ексклюзивні прем'єри. 
Відсутність ШІ 

Volia TV 

Понад 25 000 фільмів і серіалів 

(включно з Disney, Marvel, 

українські), необмежена кількість 

пристроїв. 

Дорожча підписка порівняно з 

іншими українськими сервісами. 

 

Таким чином, хоча текст не говорить про це прямо, дуже ймовірно, що великі 

стрімінгові платформи (Netflix, Apple TV+, Prime Video, Megogo, SWEET.TV, 

Vodafone TV, Київстар ТБ, Volia TV) використовують штучний інтелект для 

http://sweet.tv/
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покращення користувацького досвіду. Takflix, як більш нішева платформа, може 

використовувати менш складні алгоритми, але також не виключено використання 

базових елементів ШІ. 

В результаті, було здійснено комплексний аналіз рекомендаційних систем. 

Розпочавши із загальної характеристики, ми з'ясували їхню ключову роль у 

сучасному цифровому світі, де вони допомагають користувачам орієнтуватися у 

великих обсягах інформації, пропонуючи персоналізований контент. 

Досліджено сучасний стан предметної області, що дозволило виявити 

актуальні тенденції, виклики та напрямки розвитку в цій галузі. Особливу увагу 

було приділено гібридним рекомендаційним системам, які, поєднуючи переваги 

різних підходів (колаборативної фільтрації та контентно-орієнтованого підходу), 

демонструють підвищену ефективність та точність рекомендацій. 

Проведено аналіз сучасних рекомендаційних систем та сервісів, що 

дозволило оцінити їхні функціональні можливості, архітектурні рішення та сфери 

застосування в реальних продуктах. Цей аналіз заклав основу для подальшого 

розуміння принципів роботи та вибору оптимальних рішень для розробки власних 

рекомендаційних систем. 
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2 МЕТОДИ І ТЕХНОЛОГІЇ ДЛЯ РОЗРОБКИ РЕКОМЕНДАЦІЙНОЇ 

СИСТЕМИ 

2.1 Основи машинного навчання в системах рекомендацій 

Машинне навчання є беззаперечним рушієм сучасних рекомендаційних 

систем, і сьогодні важко уявити ефективну платформу, здатну по-справжньому 

глибоко розуміти індивідуальні запити та вподобання користувача без 

застосування його потужних інструментів. Суть роботи таких систем полягає в 

безперервному зборі різноманітної інформації про взаємодію користувачів з 

контентом – від переглянутих фільмів і серіалів та частоти їх перегляду до 

поставлених оцінок і навіть проігнорованого контенту – і подальшому аналізі цих 

даних для побудови точних прогнозів щодо майбутніх зацікавлень. Наприклад, 

якщо моя історія переглядів демонструє стійкий інтерес до наукової фантастики, 

система з високою ймовірністю запропонує мені переглянути такі культові 

стрічки, як «Інтерстеллар» або епізоди антології «Чорне дзеркало». Існує безліч 

різноманітних підходів у машинному навчанні, але серед ключових я б виділив 

наступні: класичне навчання з учителем, де модель навчається на основі вже 

наявних міток, тобто відомих вподобань користувачів; навчання без вчителя, що 

дозволяє виявляти схожих користувачів або фільми на основі патернів поведінки 

без попередньо визначених оцінок; та навчання з підкріпленням, яке динамічно 

враховує зміни у поведінці користувача з плином часу, наприклад, визначаючи, 

який контент показати, щоб максимізувати час його перебування на платформі. 

Серед алгоритмів, що викликають у мене особливий інтерес, варто відзначити 

матричну факторизацію, яка є основою багатьох колаборативних фільтрів і 

дозволяє розкривати приховані вподобання користувачів; глибокі нейронні 

мережі, здатні аналізувати не лише контент, який ми переглядаємо, а й 

контекстуальні дані, такі як тривалість перегляду, час доби та навіть акторів, які 

нам подобаються; а також секвенційні моделі, що прогнозують наші наступні дії 

на основі хронології попередніх переглядів, ніби «читаючи» історію наших 

інтересів. Усі ці технології в сукупності дають змогу не просто видавати загальні 
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рекомендації, а максимально точно персоналізувати досвід кожного користувача, 

наближаючи стрімінгові платформи до концепції інтелектуального цифрового 

асистента, який розуміє наші смаки часом навіть краще за нас самих. Також 

важливу роль у підвищенні ефективності рекомендаційних систем відіграє 

мультимодальний аналіз даних. Він дозволяє об'єднувати інформацію з різних 

джерел - наприклад, текстові описи фільмів, трейлери, рецензії критиків, музичний 

супровід або візуальний стиль - для формування ще більш точного розуміння того, 

що саме приваблює користувача. Завдяки цьому система здатна робити 

рекомендації навіть тоді, коли інформація про безпосередні вподобання є 

обмеженою або суперечливою. 

Також перспективним напрямом є використання графових нейронних 

мереж, які моделюють взаємозв’язки між користувачами, фільмами, жанрами, 

режисерами та іншими елементами у вигляді графа. Такий підхід дозволяє глибше 

зрозуміти структуру зв'язків у даних і виявити нові цікаві поєднання, які не лежать 

на поверхні. 

В основі сучасних систем рекомендацій фільмів та серіалів лежить машинне 

навчання (МН), яке є ключовим компонентом штучного інтелекту (ШІ). Саме 

завдяки МН ці системи здатні аналізувати величезні обсяги даних і пропонувати 

користувачам контент, що відповідає їхнім уподобанням. 

Системи рекомендацій, керовані МН, працюють за принципом навчання на 

основі минулої поведінки користувачів та властивостей контенту. Це дозволяє їм 

прогнозувати, які фільми або серіали сподобаються користувачу. Існує кілька 

основних підходів: 

1. Колаборативна фільтрація (Collaborative Filtering) ґрунтується на ідеї, що 

якщо користувачі мають схожі смаки в минулому, вони, ймовірно, матимуть схожі 

смаки й у майбутньому. 

- Колаборативна фільтрація на основі користувачів (User-Based): Система 

знаходить користувачів, які схожі на вас за вашими оцінками чи 

переглядами, і рекомендує вам контент, який сподобався цим "схожим" 
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користувачам. Наприклад, якщо ви і ваш друг дивитеся багато трилерів та 

історичних драм, система може порекомендувати вам фільм, який 

сподобався вашому другу, але ви ще не бачили. 

- Колаборативна фільтрація на основі предметів (Item-Based): Цей підхід 

фокусується на схожості між самими фільмами або серіалами. Якщо вам 

сподобався фільм "А", система шукає інші фільми, які часто дивляться або 

високо оцінюють ті ж самі користувачі, що й "А". Тобто, якщо люди, яким 

сподобався "Матриця", також часто дивляться "Початок", система 

порекомендує "Початок" тим, хто любить "Матрицю". 

2. Контентно-орієнтовані системи (Content-Based Systems): Ці системи 

аналізують характеристики самого контенту (фільмів, серіалів) та ваші уподобання 

щодо цих характеристик. Наприклад, якщо ви часто дивитеся науково-фантастичні 

фільми з певними акторами та режисерами, система буде рекомендувати вам інші 

фільми, що мають схожі атрибути. Для цього використовуються такі ознаки, як 

жанр, актори, режисери, рік випуску, ключові слова з опису тощо. 

3. Гібридні системи (Hybrid Systems): Найефективніші сучасні 

рекомендаційні системи поєднують переваги колаборативної фільтрації та 

контентно-орієнтованих підходів. Це дозволяє їм долати обмеження кожного з 

методів окремо (наприклад, "холодний старт" для нових користувачів або 

контенту в колаборативній фільтрації) і надавати більш точні та різноманітні 

рекомендації. 

Штучний інтелект у рекомендаційних системах – це не просто машинне 

навчання, а й більш широкі концепції, такі як: 

1. Глибоке навчання (Deep Learning): Підрозділ машинного навчання, що 

використовує нейронні мережі зі багатьма шарами для виявлення складних 

закономірностей у даних. Глибокі нейронні мережі можуть бути використані для 

вивчення складних взаємозв'язків між користувачами та контентом, а також для 

автоматичного вилучення ознак з описів фільмів чи навіть з відео. 
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2. Обробка природної мови (Natural Language Processing, NLP): 

Використовується для аналізу описів фільмів, відгуків користувачів, сценаріїв для 

вилучення ключових слів та емоцій, що допомагає краще зрозуміти суть контенту 

та уподобання користувача. 

3. Комп'ютерний зір (Computer Vision): Може бути застосований для аналізу 

візуальних характеристик фільмів (наприклад, колірна гама, об'єкти в кадрі) для 

виявлення додаткових схожостей між ними. 

Переваги МН та ШІ в системах рекомендацій: 

- Персоналізація: Кожен користувач отримує унікальні, адаптовані під його 

смаки рекомендації. 

- Виявлення прихованих закономірностей: Алгоритми можуть знаходити 

неочевидні зв'язки між користувачами та контентом, які людина б не 

помітила. 

- Ефективність: Автоматизація процесу рекомендацій дозволяє обробляти 

величезні обсяги даних і надавати рекомендації в режимі реального часу. 

- Збільшення задоволеності користувачів: Користувачі знаходять більше 

контенту, який їм подобається, що веде до підвищення їхньої лояльності та 

часу, проведеного на платформі. 

- Зростання доходів для платформ: Ефективні рекомендації стимулюють 

перегляди, підписки та, як наслідок, збільшують прибуток. 

Не менш важливою є й етична складова. Адже разом із зростанням 

потужності алгоритмів постає питання прозорості рішень, що приймає система, а 

також ризик створення так званої «інформаційної бульбашки», коли користувачеві 

показують лише те, що вже йому подобається, обмежуючи можливості пізнання 

нового. Тому важливим завданням стає не лише точність, а й збалансованість 

рекомендацій: іноді система повинна свідомо «вийти за межі очікуваного» і 

запропонувати щось несподіване, але потенційно цікаве. 

Загалом, майбутнє систем персоналізованих рекомендацій у сфері фільмів і 

серіалів, на мою думку, полягає у поєднанні високоточної аналітики, гнучкого 
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врахування контексту, глибокого розуміння вмісту і етичного підходу до взаємодії 

з користувачем. Такий симбіоз технологій та гуманного дизайну має всі шанси 

перетворити звичайний перегляд контенту на справжню інтелектуальну пригоду. 

 

2.2 Аналіз методів надання персоналізованих рекомендацій  

 

Рекомендації у сучасних системах можна умовно поділити на 

неперсоналізовані та персоналізовані. Неперсоналізовані рекомендації є 

найпростішими і зазвичай базуються на загальній популярності об’єктів або 

бізнес-цілях компанії. Наприклад, користувачам можуть пропонуватися 

найпопулярніші фільми, товари чи публікації серед усіх користувачів. Такі 

рекомендації не враховують індивідуальні вподобання й інтереси окремого 

користувача, а тому мають обмежену цінність. Вони можуть бути корисними лише 

як допоміжний елемент у складі більш складної системи, яка поєднує кілька 

методів. 

Персоналізовані рекомендації, на відміну від неперсоналізованих, 

враховують інтереси, поведінку та вподобання кожного окремого користувача. 

Існує кілька основних підходів до реалізації таких рекомендацій: контентна 

фільтрація (Content-based), метод прецедентів (Case-based), колаборативна 

фільтрація (Collaborative filtering) та гібридні методи (Hybrid methods), що 

комбінують кілька підходів для підвищення ефективності. Одним із 

найпоширеніших методів є колаборативна фільтрація. Її суть полягає в тому, що 

користувачам з подібними смаками рекомендуються об'єкти, які сподобались 

іншим користувачам із схожими вподобаннями. Такий підхід ґрунтується на 

аналізі взаємодій користувачів з об’єктами (наприклад, оцінки фільмів, покупки 

товарів), що дозволяє виявити закономірності у поведінці. 

Колаборативна фільтрація поділяється на два основних типи: User-based 

(орієнтована на користувача), коли система шукає користувачів, схожих на 

поточного, і пропонує об’єкти, які вони оцінили позитивно, та -ba Item sed 
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(орієнтована на об’єкти), коли система визначає об’єкти, схожі на ті, що вже 

сподобались користувачеві, й пропонує їх. Основними перевагами колаборативної 

фільтрації є відсутність потреби у знаннях про самі об’єкти та можливість точних 

рекомендацій за наявності достатнього обсягу даних про взаємодії користувачів. 

Водночас метод має й суттєві недоліки: проблема холодного старту, коли новий 

користувач або новий об’єкт не мають історії взаємодій, проблема 

масштабованості при обробці великої кількості користувачів і об’єктів, а також 

недостатня різноманітність рекомендацій, що може обмежувати спектр 

запропонованого контенту. 

Контентна фільтрація працює за іншим принципом. Вона аналізує 

характеристики самих об’єктів — жанр, акторів, опис, рік випуску тощо — і 

намагається знайти подібні до тих, які користувач оцінив позитивно. Цей підхід не 

потребує даних про інших користувачів, що робить його ефективним для нових 

користувачів або об’єктів. Серед переваг контентної фільтрації — індивідуальний 

підхід без залежності від масових даних та ефективність у випадках з об’єктами, 

які ще не мають історії взаємодій. Однак її обмеження полягає у вузькому діапазоні 

результатів: система часто пропонує лише схожі об’єкти, що знижує різноманіття 

і може зробити досвід користувача одноманітним. До того ж ефективність 

контентної фільтрації залежить від наявності повної та точної інформації про 

характеристики об’єктів. 

У результаті, для досягнення кращої точності та різноманіття, у сучасних 

рекомендаційних системах все частіше застосовуються гібридні підходи, які 

об’єднують переваги колаборативної та контентної фільтрації. Така комбінація 

дозволяє подолати слабкі сторони кожного з методів і забезпечити більш 

персоналізований та релевантний користувацький досвід. Таким чином, різні типи 

рекомендаційних систем мають свої переваги та недоліки. Колаборативна 

фільтрація зручна для рекомендацій на основі вподобань користувачів, але 

страждає від проблеми холодного старту. Контентна фільтрація ефективна, коли є 

точні характеристики продуктів, але може обмежувати різноманітність вибору. 
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Експертні системи складні у впровадженні, але є дуже ефективними в специфічних 

областях, де є мало даних про користувачів або продукти. 

2.2.1 Математичні моделі TF-IDF векторизації та косинусної 

подібності в контентно-орієнтованих рекомендаційних системах 

У розробці контентно-орієнтованих рекомендаційних систем, зокрема для 

фільмів та серіалів, ключову роль відіграє перетворення текстових даних про 

контент у числові представлення, придатні для обробки алгоритмами машинного 

навчання. Для цього ефективно використовуються TF-IDF векторизація та 

косинусна подібність. 

TF-IDF - це статистична міра, яка відображає важливість слова (терміна) у 

документі відносно колекції документів. Її значення розраховується як добуток 

двох компонентів: частоти терміна (TF) та оберненої частоти документа (IDF). 

1. Частота терміна (TF - Term Frequency). TF(t, d) - кількість входжень 

терміна t у документ d. Часто використовується нормалізована форма для 

запобігання переваги довшим документам: 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
кількість входжень 𝑡 𝑦 𝑑

загальна кількість термінів 𝑦 𝑑
 

2. Обернена частота документа (IDF - Inverse Document Frequency). IDF(t) 

вимірює загальну важливість терміна в усій колекції документів. Чим рідше термін 

зустрічається в колекції, тим вище його значення IDF, що вказує на його більшу 

розрізнювальну здатність:  

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log (
𝑁

кількість документів, що містить 𝑡
+ 1) 

Де/ N - загальна кількість документів у колекції. Додавання 1 у знаменнику 

запобігає діленню на нуль, якщо термін не зустрічається в жодному документі. 

3. TF-IDF вага. Кінцева вага TF-IDF для терміна t у документі d обчислюється 

як: TF-IDF(t,d)=TF(t,d) · IDF(t) Таким чином, кожен фільм (документ) може бути 

представлений як багатовимірний вектор ознак, де кожна компонента вектору 
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відповідає вазі TF-IDF певного терміна (слова, жанру, актора) для цього фільму. 

Наприклад, для фільму Fi його векторне представлення буде як: 

VFi=[TF-IDF(t1,Fi),TF-IDF(t2,Fi),…,TF-IDF(tk,Fi)] 

де, k - загальна кількість унікальних термінів у всій колекції. 

2.2.2 Математична модель косинусної подібності (Cosine Similarity) 

Після перетворення фільмів у вектори за допомогою TF-IDF, для визначення 

схожості між ними використовується косинусна подібність. Вона вимірює косинус 

кута між двома ненульовими векторами в багатовимірному просторі. Чим ближче 

значення косинуса до 1, тим менший кут між векторами і тим вища їхня подібність. 

 

Рисунок 2.1 Функціональність алгоритму TF-IDF Векторизації 

Для двох векторів A та B (що представляють два фільми), косинусна 

подібність обчислюється за формулою:  

Подібність(А, В) =
А ∙ В

∥ A ∥∙∥ B ∥
=

∑ 𝐴𝑖𝐵𝑖
𝑛
𝑖=1

√∑ 𝐴𝑖
2𝑛

𝑖=1 ∙ √∑ 𝐵𝑖
2𝑛

𝑖=1
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де, Ai та Bi - це i-ті компоненти векторів A та B відповідно (тобто TF-IDF ваги 

певних термінів); 

A⋅B - скалярний добуток векторів A та B. 

∥A∥ та ∥B∥ - Евклідові норми (довжини) векторів A та B. 

n - розмірність векторного простору (загальна кількість унікальних термінів). 

У контентно-орієнтованих рекомендаційних системах (рис. 2.1), коли 

користувач проявляє інтерес до певного фільму Fu, система розраховує косинусну 

подібність між вектором VFu цього фільму та векторами VFj усіх інших фільмів 

Fj у базі даних. Фільми з найвищими значеннями косинусної подібності до Fu 

вважаються найбільш схожими за контентом і пропонуються користувачеві як 

рекомендації. Ці математичні моделі забезпечують основу для ефективного 

аналізу текстових даних та виявлення прихованих зв'язків між елементами 

контенту, що є критично важливим для надання релевантних рекомендацій. 

2.2.3 TF-IDF Векторизація: перетворення тексту на числа для 

машинного навчання 

TF-IDF векторизація, що розшифровується як Term Frequency-Inverse 

Document Frequency, сама по собі не є алгоритмом машинного навчання для 

рекомендацій. Натомість, це надзвичайно потужна техніка обробки природної 

мови, яка є критично важливою для підготовки текстових даних до їх подальшого 

аналізу та використання в алгоритмах машинного навчання, особливо в 

рекомендаційних системах. 

Комп'ютерні алгоритми не можуть безпосередньо інтерпретувати текст; їм 

потрібні числові дані. TF-IDF служить саме цій меті, перетворюючи текстові дані 

на числові вектори, які алгоритми можуть обробляти. Цей процес не просто рахує 

слова, а визначає їхню відносну важливість. 

Суть TF-IDF базується на двох основних складових. Частота терміна (TF) 

вимірює, як часто певне слово з'являється в конкретному документі, наприклад, в 

описі одного фільму. Так, якщо слово "космічний" з'являється п'ять разів в описі 

"Інтерстеллара", його TF для цього фільму буде високим. Друга складова – 
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обернена частота документа (IDF) – визначає, наскільки рідкісним є слово у всій 

колекції документів, тобто всіх фільмів. Якщо слово "фільм" зустрічається майже 

в кожному описі, його IDF буде дуже низьким, оскільки воно не надає унікальної 

інформації про конкретний фільм. На противагу цьому, менш поширене слово, як-

от "кіберпанк", матиме вищий IDF. 

Шляхом множення TF на IDF для кожного слова в кожному документі, TF-

IDF призначає кожному слову певну вагу. Висока вага TF-IDF свідчить про те, що 

слово часто з'являється саме в цьому документі, але рідко зустрічається в інших 

документах колекції, що робить його унікальним та важливим ідентифікатором 

для конкретного документа. 

2.2.4 Застосування TF-IDF у системах рекомендацій фільмів і серіалів 

TF-IDF широко використовується для представлення контенту (рис.2.2). Це 

охоплює перетворення сирих текстових описів фільмів (синопсисів) у числові 

вектори, де кожне значення відповідає вазі TF-IDF певного слова для цього фільму. 

Навіть жанри та теги, представлені у вигляді списку, можуть розглядатися як 

"слова" в "документі" (фільмі), до яких застосовується TF-IDF для визначення 

їхньої важливості. Наприклад, для фільму "Чужий" жанри "Наукова фантастика" 

та "Жахи" отримають відповідні ваги. Аналогічно, можна створювати текстові 

представлення, що включають імена акторів та режисерів, а потім застосовувати 

до них TF-IDF. 

Після того, як кожен фільм представлений як числовий вектор, можна 

вимірювати їхню подібність, використовуючи метрики, такі як косинусна 

подібність. Це дозволяє порівнювати вектори фільмів: якщо два фільми мають 

схожі вектори, тобто багато спільних високозважених термінів TF-IDF, це свідчить 

про їхню контентну схожість. 

Зрештою, це веде до генерації рекомендацій. У контентно-орієнтованій 

рекомендаційній системі, коли користувач виявляє інтерес до певного фільму, 

система шукає інші фільми, чиї TF-IDF вектори мають високу подібність до 
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вектора цього фільму. Саме ці "схожі" фільми потім пропонуються користувачеві 

як рекомендації. 

Головні переваги TF-IDF полягають у його здатності ефективно фільтрувати 

загальні слова, які не несуть багато інформації, одночасно підвищуючи вагу 

важливих, специфічних для контенту термінів. Він дозволяє представити текстові 

дані у числовій формі, яку можуть обробляти алгоритми машинного навчання, і є 

відносно простим у розумінні та реалізації, але надзвичайно ефективним для 

багатьох завдань обробки природної мови. 

 

Рисунок 2.2 Функціональність алгоритму TF-IDF Векторизації в системі 

рекомендацій фільмів та серіалів 

Таким чином, TF-IDF є незамінним попереднім етапом у створенні 

контентно-орієнтованих рекомендаційних систем, дозволяючи трансформувати 

складний текстовий світ у структуровані числові дані, які є зрозумілими для 

машинного навчання. 
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2.3 Вибір інструментів та середовища розробки 

Правильний вибір інструментів для створення рекомендаційної системи має 

величезне значення. Від нього залежить швидкість розробки, гнучкість, 

масштабованість і навіть точність самої моделі. Я вирішив підійти до цього 

практично - замість того, щоб гнатися за трендовими технологіями, обрав ті, які 

реально підходять для мого проєкту з персоналізованих рекомендацій. 

Обрано Python, оскільки він є стандартом у сфері машинного навчання. У 

ньому доступна велика кількість бібліотек, активна спільнота, а також 

документація майже до всього. До того ж, багато прикладів побудови 

рекомендаційних систем написано саме на Python - це суттєво спрощує навчання 

та реалізацію. 

Найбільш зручними для мене стали такі інструменти: 

1. Pandas та NumPy - для роботи з даними. Вони дають змогу швидко 

фільтрувати, групувати, трансформувати великі таблиці з фільмами, оцінками. 

2. Scikit-learn - зручна бібліотека для базових алгоритмів машинного навчання. 

Вона  будуватиме прості прототипи моделей, тестувати їх та порівнювати їхню 

ефективність. 

3. Surprise - спеціалізована бібліотека саме для створення систем 

рекомендацій. У ній легко реалізувати матричну факторизацію, колаборативну 

фільтрацію та інші класичні підходи. 

Отже, мій вибір інструментів базувався на практичності та зручності у 

використанні, наявності великої кількості ресурсів для навчання. Це дозвволяє 

зосередитись не на технічних труднощах, а саме на якості рекомендацій, що як для 

мене і є головною метою цього проекту. 

 

2.4 Огляд доступних датасетів для навчання проектованої моделі 

Грамотний і виважений підхід до вибору наборів даних є наріжним каменем 

при розробці ефективної рекомендаційної системи, особливо якщо йдеться про 

персоналізований підбір фільмів та серіалів. Йдеться не лише про наявність 
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великої кількості інформації — набагато важливіше, щоб дані відображали реальні 

патерни взаємодії користувачів із контентом і дозволяли точно моделювати 

індивідуальні вподобання. Саме тому на початковому етапі роботи з 

рекомендаційними системами я звернув увагу на датасет MovieLens, який став для 

мене чудовим практичним інструментом: його структурованість, відкритість і 

деталізованість (зокрема наявність інформації про жанри, оцінки, дати переглядів) 

дали змогу швидко заглибитися у тестування базових алгоритмів колаборативної 

фільтрації. 

Особливо цінною для мене стала можливість працювати з версіями цього 

набору даних різного обсягу — від малого (100K) до великого (1M+), що дозволяло 

порівнювати, як змінюється продуктивність та точність моделей залежно від 

масштабів. Це не лише поглиблювало розуміння алгоритмів, а й давало змогу 

сформувати інтуїцію щодо їх масштабованості у реальних умовах. 

Наступним логічним кроком для мене став аналіз датасету Netflix Prize, 

який є знаковим у сфері побудови рекомендацій. Його унікальність полягає не 

лише в обсязі — понад 100 мільйонів оцінок від реальних користувачів, — а й у 

природності зібраних даних, що максимально наближає досвід розробника до 

роботи з реальними бізнес-завданнями. Для мене особливо важливою стала 

можливість працювати з анонімізованими, але реалістичними оцінками й 

аналізувати поведінкові шаблони, які неможливо змоделювати штучно. Це 

дозволило більш глибоко зрозуміти, як люди обирають контент, що переглядають, 

і як формується довготривала лояльність до певних жанрів чи серіалів. 

Для розробки та тестування рекомендаційних систем для фільмів та серіалів існує 

низка доступних датасетів. Вони різняться за розміром, обсягом інформації та 

призначенням, дозволяючи дослідникам та розробникам вибирати найбільш 

відповідні дані для своїх завдань. 

1. MovieLens Datasets. MovieLens є, мабуть, найвідомішою та 

найпоширенішою колекцією датасетів для досліджень у галузі рекомендаційних 

систем. Ці датасети надаються дослідницькою групою GroupLens з Університету 
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Міннесоти. Вони доступні в різних розмірах, що робить їх придатними як для 

швидкого прототипування, так і для масштабних досліджень: 

- MovieLens 100k: Містить 100 000 оцінок (від 1 до 5 зірок) від 943 користувачів 

на 1682 фільми. Включає також метадані про фільми (жанри, рік випуску) та 

користувачів (вік, стать, професія). Цей датасет часто використовується для 

швидкого старту та навчання. 

- MovieLens 1M: Більша версія зі 1 мільйоном оцінок від 6040 користувачів на 

3900 фільмів. 

- MovieLens 10M: Містить 10 мільйонів оцінок від 72 000 користувачів на 10 000 

фільмів. 

- MovieLens 25M: Наймасштабніша версія з 25 мільйонами оцінок від 162 000 

користувачів на 62 000 фільмів. 

- MovieLens Latest Small / Full: Оновлювані версії, що включають останні дані 

та теги, створені користувачами. 

Ці датасети містять ключову інформацію про взаємодії користувачів з 

фільмами (ID користувача, ID фільму, оцінка, час оцінки), а також метадані про 

фільми (назва, жанри). Вони є чудовим вибором як для колаборативної, так і для 

контентно-орієнтованої фільтрації. 

2. IMDb Datasets. Internet Movie Database (IMDb) є однією з найповніших 

онлайн-баз даних про фільми, серіали, акторів та знімальні групи. IMDb надає різні 

файли даних у вигляді TSV (Tab Separated Values) для завантаження, які можуть 

бути використані для досліджень: 

- title.basics.tsv.gz: Базова інформація про фільми, серіали, відеоігри (назва, рік 

випуску, жанри). 

- title.ratings.tsv.gz: IMDb рейтинги та кількість голосів для кожного 

фільму/серіалу. 

- name.basics.tsv.gz: Інформація про акторів, режисерів та інших членів 

знімальних груп. 

- title.principals.tsv.gz: Інформація про основні ролі в фільмах (актори, ролі). 
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- title.akas.tsv.gz: Альтернативні назви фільмів. 

Ці датасети дозволяють створювати багаті контентні представлення фільмів 

та використовувати їх для контентно-орієнтованих систем, а також для аналізу 

трендів та інших дослідницьких завдань. 

3. The Movies Dataset (Kaggle) На Kaggle доступний датасет під назвою "The 

Movies Dataset", який є комплексним набором метаданих для понад 45 000 

фільмів, отриманих з MovieLens та TMDb. Він містить 

- movies_metadata.csv: Основні метадані про фільми (постери, бюджет, дохід, 

дати випуску, мови, виробничі компанії). 

- keywords.csv: Ключові слова сюжету фільмів. 

- credits.csv: Інформація про акторський склад та знімальну групу. 

- links.csv / links_small.csv: Посилання на IMDb та TMDb ID для фільмів. 

- ratings_small.csv: Підмножина зі 100 000 оцінок від 700 користувачів на 9000 

фільмів. Також є посилання на повний датасет MovieLens з 26 мільйонами 

оцінок. 

Цей датасет є особливо цінним завдяки поєднанню контентних даних з 

інформацією про оцінки, що дозволяє будувати як контентно-орієнтовані, так і 

колаборативні та гібридні рекомендаційні системи. 

4. The Movie Database (TMDb) API. Хоча TMDb не надає готових для 

завантаження великих датасетів у вигляді файлів, їхній API (Application 

Programming Interface) дозволяє програмно отримувати велику кількість 

інформації про фільми та серіали. Це дозволяє створювати власні датасети з 

актуальними даними, включаючи 

- Деталі фільмів (опис, жанри, актори, режисери, бюджет, дохід). 

- Інформація про TV-шоу та епізоди. 

- Постери, трейлери. 

- Користувацькі оцінки (хоча це не повний набір даних про взаємодії, як у 

MovieLens). 
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Використання TMDb API вимагає дотримання обмежень на кількість 

запитів, але надає доступ до свіжих та детальних даних. 

5. Netflix Prize Dataset. Netflix Prize Dataset є історично значущим, оскільки 

був використаний у відомому конкурсі Netflix Prize. Він містить понад 100 

мільйонів оцінок (від 1 до 5 зірок), які 480 189 користувачів дали 17 770 фільмам. 

Кожна оцінка включає ID користувача, ID фільму, дату оцінки та саму оцінку. На 

жаль, цей датасет не містить інформації про метадані користувачів або детальних 

метаданих фільмів, окрім назви та року випуску. Через його розмір та фокус на 

оцінках, він є ідеальним для досліджень у сфері чисто колаборативної фільтрації. 

Вибір датасету залежить від конкретних цілей проекту. Для швидкого старту 

та ознайомлення з рекомендаційними системами чудово підійдуть менші версії 

MovieLens. Для розробки контентно-орієнтованих систем з багатими текстовими 

ознаками варто звернути увагу на IMDb або "The Movies Dataset" з Kaggle. Якщо 

потрібні дуже великі обсяги даних для колаборативної фільтрації, Netflix Prize або 

великі MovieLens датасети будуть доречними. TMDb API пропонує гнучкість для 

збору актуальних та специфічних даних. 

Таким чином, вибір набору даних — це стратегічне рішення, яке визначає не 

лише технічні параметри побудови моделі, а й загальний вектор її розвитку. Якщо 

ви обираєте дані зі справжнього користувацького середовища, ви навчаєте модель 

розуміти живу динаміку поведінки. Якщо ж працюєте з академічно орієнтованими 

датасетами, зосереджуєтесь на перевірці гіпотез та відпрацюванні концептуальних 

моделей. У будь-якому разі і MovieLens, і Netflix Prize є цінними активами для 

дослідника, що прагне побудувати рекомендаційну систему, яка не просто працює, 

а дійсно допомагає глядачеві знайти той самий фільм, який стане його новим 

улюбленим. 
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3 ПРОЕКТУВАННЯ РЕКОМЕНДАЦІЙНОЇ СИСТЕМИ  

 

3.1 Завантаження та попередня обробка даних 

 

Для побудови системи рекомендацій було використано набір даних 

MovieLens 100K, який є одним із найбільш популярних і загальнодоступних 

датасетів для досліджень у сфері рекомендаторних систем. Цей набір містить 100 

000 оцінок фільмів, зроблених 943 користувачами для 1682 унікальних фільмів. 

Дані завантажувалися безпосередньо з офіційного сайту GroupLens у вигляді 

двох основних файлів: u.item та u.data. Файл u.item містить інформацію про кожен 

фільм, включно з його унікальним ідентифікатором, назвою, датою випуску, 

посиланням на IMDb, а також жанровою класифікацією у вигляді бінарних ознак. 

Файл u.data містить записи про рейтинги фільмів, які користувачі залишали, з 

зазначенням ідентифікатора користувача, ідентифікатора фільму, оцінки та 

часової мітки. 

Після завантаження даних вони були імпортовані у середовище обробки за 

допомогою бібліотеки pandas. Для подальшої роботи було проведено очистку та 

підготовку даних. Зокрема, у файлі з інформацією про фільми жанри були 

представлені у вигляді окремих стовпців із бінарними значеннями (1 або 0), що 

свідчать про належність фільму до відповідного жанру. Для зручності обробки ці 

жанрові ознаки було об’єднано в один текстовий рядок, де кожен жанр розділений 

пробілом. Це дозволило застосовувати методи обробки тексту для аналізу жанрів 

та побудови контентної фільтрації. 

Також для полегшення пошуку фільмів за назвою було створено додатковий 

стовпець з назвами фільмів у нижньому регістрі. Це дозволяє здійснювати 

нечутливий до регістру пошук і покращує зручність взаємодії користувача з 

системою. Крім того, у процесі підготовки даних було враховано, що деякі 

користувачі могли не оцінювати всі доступні фільми, тому матриця оцінок містить 
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пропуски. Для подальшого використання у колаборативній фільтрації ці пропуски 

були замінені на нульові значення, що означає відсутність оцінки. 

Таким чином, етап завантаження та попередньої обробки даних забезпечив 

якісну та структуровану основу для подальшої розробки алгоритмів рекомендацій, 

а також підвищив точність та швидкість роботи системи. 

 

3.2 Застосування контентної фільтрації   

Контентна фільтрація є одним із основних підходів у системах рекомендацій, 

що ґрунтується на характеристиках самих об’єктів, у нашому випадку - фільмів та 

серіалів. Головна ідея цього методу полягає у пошуку та рекомендації фільмів, які 

схожі за змістом, жанрами або іншими ознаками на ті, що вже сподобались 

користувачу. 

Для реалізації контентної фільтрації у проєкті було використано жанрові 

характеристики фільмів, які було отримано на попередньому етапі обробки даних. 

Жанри кожного фільму були представлені у вигляді текстового рядка, де всі жанри 

через пробіл об’єднані в одну змінну. Це дало змогу застосувати методи обробки 

тексту. 

Основним інструментом для роботи з жанровим описом стала TF-IDF (term 

frequency-inverse document frequency) векторизація. Цей метод дозволяє 

перетворити текстові дані в числові вектори, що відображають вагомість кожного 

жанру для конкретного фільму з урахуванням частоти його появи у всьому наборі 

даних. Таким чином формувався матричний простір, в якому кожен фільм 

представлений у вигляді вектору. 

Для визначення схожості між фільмами було застосовано косинусну метрику 

- косинусну схожість між векторами TF-IDF. Косинусна схожість оцінює кут між 

двома векторами в багатовимірному просторі, що дозволяє виміряти, наскільки два 

фільми близькі за жанровим профілем. Чим ближче до 1 значення косинусної 

схожості, тим більша схожість. 
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Алгоритм роботи контентної фільтрації у системі наступний: користувач 

вводить назву фільму, після чого система знаходить відповідний фільм у базі 

даних, отримує його TF-IDF вектор жанрів, обчислює схожість цього вектора з 

усіма іншими векторами фільмів та формує список найбільш схожих фільмів за 

жанрами. Цей список є рекомендацією для користувача. 

Контентна фільтрація має переваги, зокрема: не залежить від історії оцінок 

користувача, дозволяє рекомендувати фільми новачкам системи (cold start problem 

для користувачів). Водночас, метод має обмеження, наприклад, рекомендації 

базуються лише на жанрах і не враховують індивідуальних вподобань користувача 

та його взаємодії з іншими фільмами. 

Реалізована контентна фільтрація у цьому проєкті є простим, але 

ефективним рішенням, що закладає основу для подальшого удосконалення 

системи рекомендацій. 

 

3.3 Застосування колаборативної фільтрації 

Колаборативна фільтрація є одним із найпоширеніших і ефективних методів 

у системах рекомендацій, що базується на аналізі поведінки користувачів. Головна 

ідея полягає у тому, що користувачам, які мають схожі смаки, можна 

рекомендувати фільми, які сподобались іншим учасникам із їхньої «групи 

схожості». 

У реалізованій системі колаборативна фільтрація була побудована за 

допомогою user-based підходу, тобто на основі схожості між користувачами. Для 

цього було сформовано матрицю оцінок, де рядками виступають користувачі, а 

стовпцями - фільми. Значення в матриці - це оцінки, які користувачі поставили 

відповідним фільмам. Відсутні оцінки були заповнені нулями, що означає, що 

користувач ще не переглядав або не оцінив цей фільм. 

Для визначення ступеня схожості між користувачами застосовано косинусну 

схожість, яка показує, наскільки близькі їхні вподобання на основі оцінок. Після 
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розрахунку схожості для кожного користувача система визначає найближчих за 

вподобаннями сусідів. 

Для рекомендації фільмів певному користувачу враховуються оцінки 

найбільш схожих користувачів (наприклад, 10 найближчих сусідів). Рейтинг 

кожного потенційного фільму розраховується як зваження середніх оцінок цих 

сусідів, де ваги - це значення косинусної схожості. При цьому розглядаються 

тільки ті фільми, які сам користувач ще не оцінив. 

Таким чином, алгоритм колаборативної фільтрації намагається передбачити 

інтереси користувача, використовуючи інформацію про вподобання інших 

користувачів із подібним смаком. Цей метод дозволяє виявити неочевидні зв’язки 

між фільмами та користувачами, що не базуються безпосередньо на контенті. 

Колаборативна фільтрація добре працює для активних користувачів з 

достатньою кількістю оцінок, проте має проблему холодного старту для нових 

користувачів і нових фільмів, які ще не були оцінені. 

Застосування колаборативної фільтрації у проєкті забезпечує 

персоналізований підхід до рекомендацій і доповнює контентний метод, що разом 

підвищує якість рекомендацій. 

 

3.4 Застосування гібридної фільрації 

Гібридна фільтрація є ефективним методом у системах рекомендацій, що 

поєднує переваги двох основних підходів - контентної та колаборативної 

фільтрації. Контентна фільтрація базується на аналізі характеристик самих 

фільмів, таких як жанри, акторський склад або сюжетні особливості, і дозволяє 

рекомендувати користувачеві подібні за змістом фільми. Водночас колаборативна 

фільтрація використовує дані про вподобання та поведінку інших користувачів, які 

мають схожий смак, для прогнозування того, які фільми можуть бути цікаві 

конкретній людині. Кожен з цих методів має свої недоліки: контентна фільтрація 

обмежується інформацією про самі об’єкти, ігноруючи соціальний аспект, а 

колаборативна фільтрація часто стикається з проблемою холодного старту, коли 
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недостатньо даних про нових користувачів або нові фільми. Гібридна фільтрація 

дозволяє компенсувати ці недоліки, об’єднуючи обидва джерела інформації. 

У розробленій системі рекомендацій гібридна фільтрація реалізована через 

комбінування результатів контентного та колаборативного методів. Спочатку 

користувачу пропонуються фільми, схожі за жанрами на обраний ним фільм. Цей 

етап забезпечує тематичну релевантність рекомендацій і відповідає на питання 

“які фільми за змістом близькі до обраного?”. Паралельно виконується 

колаборативна фільтрація, яка знаходить користувачів із подібними вподобаннями 

та пропонує фільми, які вони високо оцінили, але які ще не дивився поточний 

користувач. Такий підхід дозволяє формувати персоналізований список 

рекомендацій, враховуючи індивідуальні смаки і поведінку аудиторії. 

Отримані два списки рекомендацій об’єднуються у єдиний результат із 

виключенням дублікатів, що дає змогу розширити вибір для користувача та 

підвищити ймовірність відповідності рекомендацій його інтересам. Гібридна 

фільтрація також суттєво зменшує проблему холодного старту, оскільки за 

відсутності достатньої інформації про користувача система може рекомендувати 

фільми на основі контенту, а при недостатності даних про нові фільми - 

використовувати вподобання схожих користувачів. 

Таким чином, застосування гібридної фільтрації у системі рекомендацій 

забезпечує більш точний та різноманітний підбір фільмів і серіалів, що відповідає 

меті персоналізованого підходу. Реалізація гібридного алгоритму у вигляді 

функції, яка приймає назву фільму та ідентифікатор користувача, дозволяє 

одночасно демонструвати користувачеві результати як тематичного, так і 

поведінкового аналізу, що робить систему більш прозорою і зрозумілою. Загалом, 

гібридний метод є ключовим елементом розробленої системи рекомендацій, що 

значно підвищує якість рекомендацій і задовольняє індивідуальні потреби 

користувачів. 

Сучасні рекомендаційні системи фільмів та серіалів базуються на 

машинному навчанні, що є ключовою складовою штучного інтелекту, 
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дозволяючи їм аналізувати великі обсяги даних для персоналізованих пропозицій. 

Ці системи використовують такі підходи, як колаборативна фільтрація, яка 

знаходить схожих за смаками користувачів або контент, та контентно-

орієнтована фільтрація, що аналізує характеристики самого контенту 

(наприклад, жанри, акторів).  

Найефективніші з них є гібридними, поєднуючи обидва методи для 

подолання їхніх окремих недоліків і забезпечення точніших та різноманітніших 

рекомендацій. Процес розробки такої системи охоплює завантаження та 

попередню обробку даних, включаючи TF-IDF векторизацію для перетворення 

текстової інформації про фільми (описів, жанрів) у числові представлення, та 

подальше застосування методів фільтрації. Ефективність TF-IDF, яка визначає 

важливість слова в документі (фільмі) відносно всієї колекції, та косинусної 

подібності, що вимірює схожість між цими числовими векторами, є критично 

важливою для виявлення релевантного контенту. Розробники мають доступ до 

різноманітних датасетів, таких як MovieLens, IMDb, "The Movies Dataset" (Kaggle) 

або TMDb API, що забезпечують необхідну інформацію для побудови та 

тестування цих інтелектуальних систем. 

 

3.5 Функціонування проектованої системи 

Система рекомендацій допомагає користувачу знайти цікаві фільми двома 

способами: за жанрами (контентна фільтрація) - якщо вам подобається фільм, 

система шукає інші, схожі за жанрами; за іншими користувачами (колаборативна 

фільтрація) - якщо люди, схожі на вас, оцінили певні фільми високо, вам теж 

можуть вони сподобатися. Після цього система поєднує ці два підходи, щоб видати 

найкращі рекомендації - це називається гібридна модель. Розберемо як працює 

програма: користувач вводить назву фільму, який йому сподобався. Наприклад, 

візьмемо фільм  - "Titanic". 

Це потрібно для того, щоб система мала відправну точку — тобто фільм, на 

основі якого буде будуватися подальший пошук рекомендацій. 
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Рисунок 3.1 Вікно для введення фільму 

У цьому прикладі було введено назву "Titanic". Система не шукає повну 

відповідність, а проводить пошук за частковим входженням у назву (незалежно від 

регістру), що робить її більш гнучкою та зручною для користувача. 

Після того як користувач ввів назву фільму (в нашому випадку — "Titanic"), 

система переходить до аналізу його жанрів. У базі даних кожен фільм позначено 

одним або кількома жанрами. Наприклад, "Titanic" має жанри драма і романтика. 

 

Рисунок 3.2 - Введений фільм ”Titanic” 

Система перевіряє ці жанри й створює спеціальний текстовий опис жанрів 

для кожного фільму в базі. і тексти перетворюються у числовий вигляд за 

допомогою методу TF-IDF - це математичний спосіб "оцифрувати" тексти, щоб 

потім можна було виміряти, наскільки вони схожі між собою. Далі система 

обчислює косинусну схожість між фільмом "Titanic" і всіма іншими фільмами. Це 

означає: наскільки схожі жанри у них. Фільми з найбільшою схожістю 

потрапляють до списку рекомендацій. 

 

Рисунок 3.3 Результат контентної фільтрації. 

Таким чином, користувач отримує список фільмів, які схожі за жанрами з 

тим, що йому сподобався. Далі система переходить до колаборативної фільтрації. 

Головна ідея це: “Якщо інші користувачі, схожі на тебе, оцінили певні фільми 

високо, то, ймовірно, ці фільми сподобаються і тобі”. У прикладі ми беремо 
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користувача з ID = 1.  Система створює спеціальну матрицю "користувач–фільм", 

де кожна комірка показує, яку оцінку певний користувач поставив певному 

фільму. Якщо користувач не дивився фільм — ставиться 0. Потім обчислюється 

схожість між користувачами за допомогою косинусної метрики. 

 Система знаходить 10 користувачів, які найбільше схожі на користувача №1 - 

тобто у них подібні вподобання, подібні оцінки. 

 

Рисунок 3.4  Колаборативна фільтрація. 

Ці фільми були обрані, тому що інші користувачі, схожі на користувача 1, 

оцінили їх високо, але сам користувач з ID1 їх ще не дивився. 

Далі останій крок гібридні рекомендації — це поєднання двох підходів: 

контентного (за жанрами) та колаборативного (на основі схожості між 

користувачами). Спочатку система аналізує жанри вибраного фільму, щоб знайти 

інші фільми з подібною тематикою. Потім вона перевіряє, що подобається 

користувачам зі схожими вподобаннями. Отримані списки об'єднуються в один, де 

фільми, що зустрічаються в обох, отримують пріоритет. 

 

Рисунок 3.5 - Гібридні рекомендації. 

Такий підхід дозволяє врахувати не тільки зміст фільму, який сподобався, а 

й реальні оцінки інших людей зі схожим смаком. Кінцевий список обмежується 

п’ятьма найрелевантнішими фільмами без повторів. Це робить рекомендації 

точнішими, персоналізованими і кориснішими для глядача. 
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Після того як система сформувала рекомендації, вона переходить до оцінки 

їхньої точності за допомогою метрики RMSE, що означає середньоквадратичну 

помилку. Це показник, який дозволяє зрозуміти, наскільки передбачені оцінки 

фільмів збігаються з реальними оцінками, які користувач поставив раніше. Для 

цього система бере усі фільми, які користувач дійсно оцінив, і порівнює їх із тим, 

що вона "прогнозувала", використовуючи алгоритм колаборативної фільтрації. 

Різниця між цими оцінками зводиться до квадрату, щоб уникнути впливу знаку, 

потім знаходиться середнє значення, і з нього береться квадратний корінь. 

 

Рисунок 3.6 - середньоквадратична похибка. 

У результаті виходить одне число, яке й показує загальну точність системи. 

У нашому прикладі значення RMSE становить 1.3622. Це означає, що в середньому 

система помиляється на 1.36 бала за шкалою від 1 до 5. Це нормальний результат 

для базової системи рекомендацій і свідчить про те, що модель працює досить 

добре, хоча ще є простір для покращень. Цей показник дозволяє не лише оцінити 

якість рекомендацій, але й порівнювати різні моделі між собою. 

 

3.5 Оцінка якості роботи рекомендаційної системи 

У межах реалізованої системи персоналізованих рекомендацій фільмів було 

здійснено базову оцінку якості її роботи з використанням метрики 

середньоквадратичної помилки (RMSE). Цей підхід дав змогу оцінити, наскільки 

передбачені рейтинги, згенеровані системою, наближені до реальних оцінок, які 

користувачі виставляли фільмам у датасеті MovieLens 100K. 

Після побудови рекомендацій на основі існуючих методів — контентної, 

колаборативної та гібридної фільтрації — було сформовано вектор прогнозів. Ці 

прогнозовані значення співставлялися з фактичними оцінками, що дало змогу 

розрахувати показник середньоквадратичної помилки за наступною формулою: 

RMSE = √(Σ(Pi – Oi)² / n) 

де: Pi - передбачений рейтинг 
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Oi - реальний рейтинг, 

n - загальна кількість рейтингів, що були порівняні. 

Чим менше значення RMSE, тим вища точність системи, оскільки її 

результати ближчі до реальних вподобань користувачів. Отримане значення 

метрики дало змогу кількісно оцінити ефективність реалізованого підходу. Базова 

оцінка за допомогою RMSE є цінним кроком у напрямку перевірки надійності 

системи, оскільки дозволяє виявити, наскільки добре модель відповідає 

очікуванням користувачів. Датасет MovieLens 100K (рис. 3.3) один із 

найвідоміших та найпоширеніших датасетів для побудови систем рекомендацій. 

Він містить 100 000 оцінок фільмів, які залишили близько 943 користувачів для 

1682 фільмів.  

 

Рисунок 3.3 - таблиця жанрів з датасету 

Даний датасет зібрано у рамках проєкту GroupLens, він є відкритим і 

безкоштовним для дослідників. У датасеті є кілька важливих частин: інформація 

про фільми, яка включає назву, дату випуску, посилання на IMDB, а також жанри 

фільму, такі як драма, комедія, трилер тощо; дані про оцінки, які показують, хто, 

як і коли оцінив той чи інший фільм; а також інформація про користувачів, що 
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містить деякі демографічні дані, наприклад вік, стать та професію. Цей датасет 

зручний для тестування моделей рекомендацій, оскільки він не надто великий і 

має достатню інформацію для різних підходів (контентна фільтрація, 

колаборативна фільтрація, гібридні методи). 

У цьому проєкті була створена система рекомендацій фільмів, яка поєднує 

контентну, колаборативну та гібридну фільтрацію. Контентна фільтрація шукає 

фільми зі схожими жанрами, колаборативна - враховує вподобання інших 

користувачів, а гібридна модель об’єднує обидва підходи для досягнення кращих 

результатів. Це дозволяє формувати більш точні та персоналізовані рекомендації 

для конкретного користувача. 

Система працює з відкритим набором даних MovieLens 100K, що робить її 

простою у реалізації, але водночас ефективною. За метрикою RMSE (1.3622) 

видно, що модель показує прийнятний рівень точності, хоча її ще можна 

вдосконалювати. Загалом, проєкт демонструє, як за допомогою базових методів 

машинного навчання можна створити корисний інструмент для рекомендацій у 

сфері кіно. 

 



 

   

 

ВИСНОВКИ 

 

На мою думку, реалізована система рекомендацій на основі штучного 

інтелекту продемонструвала здатність ефективно виконувати персоналізований 

підбір фільмів та серіалів відповідно до вподобань користувачів. Під час розробки 

було здійснено повний цикл створення системи: від завантаження та попередньої 

обробки даних до побудови рекомендацій за допомогою різних методів фільтрації. 

Контентна фільтрація була реалізована на основі жанрових характеристик 

фільмів із використанням TF-IDF векторизації та косинусної схожості. Такий 

підхід дозволив знаходити фільми, схожі за жанром, що особливо корисно для 

нових або малопопулярних користувачів без достатньої історії оцінок. 

Колаборативна фільтрація, в свою чергу, була реалізована за user-based 

підходом. Врахована схожість між користувачами на основі їхніх оцінок і 

дозволяла формувати рекомендації, орієнтуючись на переваги схожих людей. Цей 

метод дав змогу глибше персоналізувати вибір, базуючись на колективному 

досвіді. 

Найбільш універсальним і ефективним виявився гібридний підхід, який 

поєднав результати контентної та колаборативної фільтрації. Така комбінація 

дозволила враховувати як властивості самих фільмів, так і індивідуальні інтереси 

користувача. Завдяки цьому система стала більш гнучкою й точнішою, 

мінімізуючи обмеження кожного з окремих методів. 

Оцінка якості реалізованої системи здійснювалася за допомогою метрики 

RMSE (середньоквадратичної помилки), яка дала змогу порівняти передбачені 

рейтинги з фактичними оцінками користувачів. Отримані значення RMSE 

засвідчили, що система здатна адекватно прогнозувати переваги, а отже - є 

надійним інструментом для формування персоналізованих рекомендацій. 

Загалом, розроблена система підтвердила свою працездатність та 

ефективність, демонструючи можливості штучного інтелекту у сфері 

персоналізації медіаконтенту на основі аналізу даних та користувацької поведінки.  
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ДОДАТКИ  

ДОДАТОК А. ЛІСТИНГ ПРОГРАМНОГО КОДУ СИСТЕМИ 

import pandas as pd import numpy as np from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity from 

sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer from sklearn.metrics import mean_squared_error 

movies_url = 'https://files.grouplens.org/datasets/movielens/ml-100k/u.item' ratings_url = 

'https://files.grouplens.org/datasets/movielens/ml-100k/u.data' 

movies = pd.read_csv(movies_url, sep='|', encoding='latin-1', header=None, names=['movieId', 'title', 

'release_date', 'video_release_date', 'IMDb_URL', 'unknown', 'Action', 'Adventure', 'Animation', 'Children', 

'Comedy', 'Crime', 'Documentary', 'Drama', 'Fantasy', 'Film-Noir', 'Horror', 'Musical', 'Mystery', 'Romance', 

'Sci-Fi', 'Thriller', 'War', 'Western']) 

ratings = pd.read_csv(ratings_url, sep='\t', header=None, names=['userId', 'movieId', 'rating', 'timestamp']) 

genre_cols = ['unknown', 'Action', 'Adventure', 'Animation', 'Children', 'Comedy', 'Crime', 'Documentary', 

'Drama', 'Fantasy', 'Film-Noir', 'Horror', 'Musical', 'Mystery', 'Romance', 'Sci-Fi', 'Thriller', 'War', 'Western'] 

movies['genres'] = movies[genre_cols].apply( lambda x: ' '.join([genre for genre in genre_cols if x[genre] == 

1]), axis=1) 

movies['title_lower'] = movies['title'].str.lower() 

def content_recommendations(movie_title, top_n=5): tfidf = TfidfVectorizer() tfidf_matrix = 

tfidf.fit_transform(movies['genres']) cosine_sim = cosine_similarity(tfidf_matrix, tfidf_matrix) 

idx = movies[movies['title_lower'].str.contains(movie_title.lower())].index 

if len(idx) == 0: 

    print(f"Фильм '{movie_title}' не найден.") 

    return pd.DataFrame() 

idx = idx[0] 

 

sim_scores = list(enumerate(cosine_sim[idx])) 

sim_scores = sorted(sim_scores, key=lambda x: x[1], reverse=True) 

movie_indices = [i[0] for i in sim_scores[1:top_n + 1]] 

 

return movies.iloc[movie_indices][['movieId', 'title']] 

  

def collaborative_recommendations(user_id, top_n=5): user_item = ratings.pivot(index='userId', 

columns='movieId', values='rating').fillna(0) similarity = cosine_similarity(user_item) 

user_idx = user_id - 1 

sim_users = list(enumerate(similarity[user_idx])) 

sim_users = sorted(sim_users, key=lambda x: x[1], reverse=True)[1:] 

 

user_ratings = user_item.iloc[user_idx] 

unseen_movies = user_ratings[user_ratings == 0].index 

 

scores = {} 

for movie in unseen_movies: 

    score = 0 

    total_sim = 0 

    for other_idx, sim in sim_users[:10]: 

        other_rating = user_item.iloc[other_idx][movie] 

        if other_rating > 0: 

            score += sim * other_rating 

            total_sim += sim 

    if total_sim > 0: 

        scores[movie] = score / total_sim 

 

ranked_movies = sorted(scores.items(), key=lambda x: x[1], reverse=True)[:top_n] 

recommended_ids = [m[0] for m in ranked_movies] 

 

https://files.grouplens.org/datasets/movielens/ml-100k/u.item'
https://files.grouplens.org/datasets/movielens/ml-100k/u.data'


 

   

 

return movies[movies['movieId'].isin(recommended_ids)][['movieId', 'title']] 

  

def hybrid_recommend(movie_title, user_id, top_n=5): print(f"\nРекомендации по жанрам для фильма 

'{movie_title}':") content = content_recommendations(movie_title, top_n) print(content if not content.empty 

else "Нет рекомендаций.") 

print(f"\nРекомендации для пользователя {user_id} на основе похожих пользователей:") 

collaborative = collaborative_recommendations(user_id, top_n) 

print(collaborative if not collaborative.empty else "Нет рекомендаций.") 

 

combined = pd.concat([content, collaborative]).drop_duplicates().head(top_n) 

print(f"\nГибридные рекомендации:") 

print(combined) 

 

user_item = ratings.pivot(index='userId', columns='movieId', values='rating').fillna(0) 

user_idx = user_id - 1 

 

similarity = cosine_similarity(user_item) 

 

true_ratings = user_item.iloc[user_idx][user_item.iloc[user_idx] > 0] 

 

pred_ratings = [] 

for movie in true_ratings.index: 

    score = 0 

    total_sim = 0 

    sim_users = list(enumerate(similarity[user_idx])) 

    sim_users = sorted(sim_users, key=lambda x: x[1], reverse=True)[1:] 

    for other_idx, sim in sim_users[:10]: 

        other_rating = user_item.iloc[other_idx][movie] 

        if other_rating > 0: 

            score += sim * other_rating 

            total_sim += sim 

    pred = score / total_sim if total_sim > 0 else 0 

    pred_ratings.append(pred) 

 

if len(pred_ratings) == 0: 

    print("\nRMSE не может быть рассчитан из-за отсутствия данных.") 

else: 

    mse = mean_squared_error(true_ratings, pred_ratings) 

    rmse = np.sqrt(mse) 

    print(f"\nRMSE (среднеквадратичная ошибка): {rmse:.4f}") 

  

movie_input = input("Введите название фильма: ") user_input = 1 

hybrid_recommend(movie_input, user_input) 

  



 

   

 

ДЕМОНСТРАЦІЙНІ МАТЕРІАЛИ 

 

 



 

   

 

 

 



 

   

 

 

 



 

   

 

 

 



 

   

 

 

 


