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РЕФЕРАТ
	Актуальність теми: У сучасному світі кількість генерованих даних зростає експоненційно, що ставить перед наукою та бізнесом завдання їх ефективного аналізу і використання. Системи рекомендацій дозволяють організовувати та оптимізувати потоки інформації, забезпечуючи користувачам доступ до найбільш релевантного контенту. Сучасні користувачі вимагають все більш персоналізованого підходу у взаємодії з цифровим контентом. Рекомендаційні системи, які аналізують попередню поведінку та вподобання користувачів, сприяють створенню більш персоналізованого досвіду, підвищуючи інтерес до платформи та рівень взаємодії з нею.
	Ефективні системи рекомендацій можуть значно підвищити продуктивність маркетингових кампаній, забезпечуючи таргетинг на основі великих даних та передбачального аналізу. Це допомагає компаніям краще розуміти своїх клієнтів та ефективніше управляти рекламними бюджетами. Уміння адаптуватися та швидко відповідати на зміни в потребах користувачів є ключовим для успіху у багатьох галузях. Компанії, що імплементують передові технології для аналізу даних і рекомендацій, здобувають конкурентну перевагу на ринку.
	Розвиток методів машинного навчання, в тому числі нейронних мереж та алгоритмів глибокого навчання, відкриває нові можливості для розширення теоретичних і практичних знань у цій області. Ваша робота сприятиме подальшому розвитку теоретичних основ і практичних застосувань у сфері систем штучного інтелекту.
	Розробка та впровадження систем інтелектуального аналізу та персоналізації контенту не тільки вирішує актуальні практичні завдання, але й сприяє теоретичному розумінню процесів обробки інформації та прийняття рішень в умовах нестабільності та нестачі інформації.
Мета роботи: створити систему персоналізованих рекомендацій, яка забезпечує точність у передбаченні вподобань користувачів, автоматичну адаптацію до змін їхніх інтересів у реальному часі, швидку обробку великих обсягів даних.
	Об’єктом дослідження є процеси аналізу великих даних та систем персоналізованих рекомендацій у сфері цифрового контенту.
Предметом дослідження є методи машинного навчання для персоналізованих рекомендацій, алгоритми фільтрації та програмні засоби, що забезпечують обробку користувацьких даних та видачу рекомендацій.
Методи досліджень: порівняльний та емпіричний аналіз, теорія нейронних мереж, методи машинного навчання для обробки та класифікації даних.
Наукова новизна: 
· Розроблено новий підхід до створення систем інтелектуального аналізу та персоналізації контенту, який враховує індивідуальні вподобання користувачів.
· Запропоновано алгоритм для адаптивної персоналізації рекомендацій, що базується на використанні глибоких навчальних моделей для аналізу поведінки користувачів.
· Розроблено програмний модуль, який застосовує сучасні алгоритми машинного навчання для оптимізації вибору контенту та адаптації до змін у вподобаннях користувачів.
	Практична цінність: розроблена система рекомендацій забезпечує покращення точності та релевантності рекомендацій і може бути застосована в різних галузях: від електронної комерції до стрімінгових платформ. Впровадження запропонованих рішень оптимізує процес пошуку потрібної інформації, тим самим підвищуючи  ефективність використання інформаційної платформи.
	Апробація результатів дисертації: основні положення і результати роботи представлені та обговорювались на конференціях:
· Прикладна математика та комп’ютинг. XVII науково-практична конференція магістрантів та аспірантів ПМК-2024 факультету прикладної математики 17 – 19 листопада 2024 р., Київ, Україна. – К.:КПІ, 2024.
· XI Міжнародна науково-технічна Internet-конференція. Сучасні методи, інформаційне, програмне та технічне забезпечення систем керування організаційно-технічними та технологічними комплексами. Київ, 27 листопада 2024 р. – К.:НУХТ, 2024.
	Структура та обсяг роботи: магістерська дисертація складається з вступу, чотирьох розділів, висновку, списку використаних джерел та додатків.
	Вступ містить опис проблематики інтелектуального аналізу та персоналізованих рекомендацій контенту, а також актуальність напрямку досліджень у контексті машинного навчання.
	Перший розділ описує теоретичні основи систем інтелектуального аналізу та механізмів рекомендацій, включаючи алгоритми машинного навчання та їхнє застосування для аналізу великих даних.
	Другий розділ містить аналіз сучасних методів машинного навчання для персоналізації контенту, з акцентом на різні типи нейронних мереж, що використовуються для цих цілей.
	Третій розділ присвячено програмній реалізації модуля інтелектуального аналізу та персоналізованих рекомендацій, тестуванню системи, включаючи детальний опис розробки та реалізацію алгоритмів машинного навчання.
	Четвертий розділ описує експериментальну перевірку розробленої системи, аналіз результатів та визначення ефективності пропонованих рішень.
	Висновки містять підсумки виконаної роботи та рекомендації щодо подальшого вдосконалення системи.
	Магістерська дисертація представлена на 67 аркушах, містить 3 додатків, 15 джерел, 31 рисунків і 3 таблиць.
	Ключові слова: інтелектуальний аналіз даних, персоналізовані рекомендації, машинне навчання, нейронні мережі, система рекомендацій, аналіз великих даних, глибинне навчання.

ABSTRACT
	Topic relevance: In today's world, the amount of generated data is growing exponentially, which poses the task of effective analysis and use for science and business. Recommendation systems allow you to organize and optimize information flows, providing users with access to the most relevant content.
	Modern users demand an increasingly personalized approach to interacting with digital content. Recommendation systems that analyze previous user behavior and preferences help create a more personalized experience, increasing interest in the platform and the level of interaction with it.
	Effective recommendation systems can significantly increase the productivity of marketing campaigns by providing targeting based on big data and predictive analysis. This helps companies better understand their customers and manage advertising budgets more effectively.
	The ability to adapt and quickly respond to changes in user needs is key to success in many industries. Companies that implement advanced data analysis and recommendation technologies gain a competitive advantage in the market.
	The development of machine learning methods, including neural networks and deep learning algorithms, opens up new opportunities for expanding theoretical and practical knowledge in this area. Your work will contribute to the further development of theoretical foundations and practical applications in the field of artificial intelligence systems.
	The development and implementation of intelligent analysis and content personalization systems not only solves current practical problems, but also contributes to the theoretical understanding of information processing and decision-making processes in conditions of instability and lack of information.




The purpose: to create a personalized recommendation system that provides: accuracy in predicting user preferences, automatic adaptation to changes in their interests in real time, fast processing of large volumes of data.
The object of research is the processes of big data analysis and personalized recommendation systems in the field of digital content.
The subject of research machine learning methods for personalized recommendations, filtering algorithms and software tools that provide user data processing and issuing recommendations.
Research methods: comparative and empirical analysis, neural network theory, machine learning methods for data processing and classification.
Scientific novelty:
· A new approach to creating intelligent analysis and content personalization systems has been developed, which takes into account individual user preferences;
· An algorithm for adaptive personalization of recommendations has been proposed, based on the use of deep learning models for analyzing user behavior;
· A software module has been developed that implements the latest machine learning algorithms to optimize the content selection process, capable of dynamically adapting to changes in user preferences
Practical novelty: the proposed technologies provide a noticeable improvement in the accuracy and relevance of recommendations, which can be applied in various industries, from e-commerce to streaming platforms. The implementation of the developed solutions reduces the time to search for the necessary information, increasing the efficiency of using the platform.
Approbation of dissertation results: the main provisions and results of the work were presented and discussed at the conferences:
• Applied Mathematics and Computing. XVII Scientific and Practical Conference of Master's and PhD Students PMK-2024 of the Faculty of Applied Mathematics November 17-19, 2024, Kyiv, Ukraine. – K.:KPI, 2024.
• XI International Scientific and Technical Internet Conference. Modern Methods, Information, Software and Technical Support of Management Systems of Organizational, Technical and Technological Complexes. Kyiv, November 27, 2024 – K.:NUKhT, 2024.
Structure and scope of work: The master's thesis consists of an introduction, four chapters, a conclusion, a list of sources used and appendices.
The introduction contains a description of the issues of intellectual analysis and personalized content recommendations, as well as the relevance of the research direction in the context of machine learning.
The first chapter describes the theoretical foundations of intellectual analysis systems and recommendation mechanisms, including machine learning algorithms and their application for big data analysis.
The second chapter contains an analysis of modern machine learning methods for content personalization, with an emphasis on various types of neural networks used for these purposes.
The third chapter is devoted to the software implementation of the intellectual analysis and personalized recommendations module, including a detailed description of the development and testing of the system.
The fourth chapter describes the experimental verification of the developed system, analysis of the results and determination of the effectiveness of the proposed solutions.
The conclusions contain the results of the work performed and recommendations for further improvement of the system.
The master's thesis is presented on 67 sheets, contains 3 appendices, 15 sources, 31 figures and 3 tables.




Keywords: data mining, personalized recommendations, machine learning, neural networks, recommendation system, big data analysis, deep learning.
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Скорочення
AI — Artificial Intelligence (Штучний інтелект)
ML — Machine Learning (Машинне навчання)
DL — Deep Learning (Глибоке навчання)
CNN — Convolutional Neural Networks (Згорткові нейронні мережі)
RNN — Recurrent Neural Networks (Рекурентні нейронні мережі)
API — Application Programming Interface (Інтерфейс прикладного програмування)
RMSE — Root Mean Square Error (Корінь середньоквадратичної помилки)
MAP — Mean Average Precision (Середня точність)
SQL — Structured Query Language (Мова структурованих запитів)
NoSQL — Not Only SQL (Бази даних, які не використовують SQL як основний механізм доступу до даних)
GPU — Graphics Processing Unit (Графічний процесор)
API — Application Programming Interface (Інтерфейс прикладного програмування)

Умовні позначення
k — Кількість топ-рекомендацій, що розглядаються для аналізу (наприклад, Precision@k)
E — Метрика помилки моделі, що визначає точність прогнозування (наприклад, RMSE)
U — Множина користувачів у системі
I — Множина об'єктів контенту у системі
Терміни
Рекомендаційна система — програмний інструмент, який аналізує поведінку користувачів для надання персоналізованих рекомендацій
Колаборативна фільтрація — метод рекомендацій, що базується на аналізі схожості між користувачами чи об'єктами
Контентна фільтрація — підхід, який використовує метадані про об'єкти для формування рекомендацій
Гібридна модель — поєднання колаборативної та контентної фільтрації для підвищення точності рекомендацій
Глибоке навчання — підмножина машинного навчання, яка використовує багатошарові нейронні мережі для аналізу даних
Precision@k — метрика, що показує частку релевантних об'єктів серед перших kkk рекомендацій
Recall@k — метрика, що оцінює частку релевантних об'єктів, які потрапили до топ-kkk рекомендацій
Навчальна вибірка — набір даних, що використовується для навчання моделі
Валідаційна вибірка — набір даних, що використовується для налаштування параметрів моделі
Тестова вибірка — набір даних, що використовується для оцінки точності роботи моделі
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ВСТУП
	Глобальна тенденція до зростання обсягів даних та потреба в їх ефективному аналізі у різних сферах життя суспільства обумовлюють важливість проведеного дослідження. Розвиток цифрових технологій спричинив революцію в методах збору, обробки та використання інформації, де особливе місце займають системи інтелектуального аналізу та персоналізованих рекомендацій контенту. Ці системи відіграють ключову роль у персоналізації користувацького досвіду, допомагаючи зорієнтуватися в безкрайньому морі доступних даних і вибрати найбільш релевантний контент.
	Значення інтелектуальних аналітичних систем у сучасному цифровому світі зростає через їх здатність ефективно аналізувати великі дані, передбачати поведінку користувачів та відповідати на їх потреби майже в реальному часі. У сфері цифрового контенту, де кожен користувач має унікальні інтереси і переваги, важливість таких систем важко переоцінити. Вони дозволяють медіа-платформам, рекламодавцям, видавництвам, освітнім інституціям та іншим організаціям створювати дійсно цікавий та затребуваний користувачем контент.
	Розробка систем персоналізації також відповідає на виклик забезпечення конфіденційності та безпеки даних, адаптації до постійно змінюваних умов ринку і технологій. Наявність ефективних рекомендаційних систем, які враховують не тільки загальнодоступні дані, але й індивідуальні особливості користувачів, може суттєво знизити інформаційний шум і зробити взаємодію з цифровими сервісами більш комфортною та продуктивною.
	Таким чином, критична потреба в інноваційних підходах до обробки великих даних та створенні персоналізованих систем, які адаптуються до швидкозмінних умов і вимог сучасності, визначає важливість даного дослідження. Вивчення та реалізація передових методів машинного навчання для створення інтелектуальних рекомендаційних систем відкриває нові можливості для підвищення ефективності взаємодії між користувачами та цифровим контентом, що сприяє розвитку сучасних технологій і вдосконаленню цифрових платформ. Розробка системи інтелектуального аналізу та персоналізованих рекомендацій контенту спрямована на вирішення низки проблем, пов'язаних із забезпеченням високої точності у передбаченні вподобань користувачів, автоматичної адаптації до змін їхніх інтересів у реальному часі, та швидкої обробки великих обсягів даних. Відповідь на ці виклики дозволяє створити ефективну систему, яка б не лише адекватно реагувала на поточні запити користувачів, але й прогнозувала майбутні переваги на основі аналізу накопичених даних.
	Ключова увага приділяється впровадженню розширених методів машинного навчання та глибокого аналізу даних для створення алгоритмів, які б дозволяли системі автоматично виявляти, аналізувати та інтерпретувати великі потоки інформації, надаючи користувачам найбільш відповідний контент. Ці процеси включають в себе розробку нових алгоритмів для обробки та аналізу даних, що потребують глибокого розуміння потреб користувачів та можливості їх адаптації у динамічному інформаційному просторі.
	Дослідження включає розробку архітектури системи, яка здатна інтегрувати різноманітні дані та аналітичні інструменти для створення комплексного рішення. Це дозволяє реалізувати сценарії використання, які були б неможливі з традиційними методами обробки даних. Окрім технічної реалізації, важливим аспектом є створення тестових наборів для навчання та перевірки моделей, а також впровадження набутих знань для оптимізації роботи системи у відповідь на постійно змінювані умови.
	Завдяки цьому, вирішуються практичні завдання, пов'язані із поліпшенням користувацького досвіду через забезпечення релевантності та персоналізації контенту, що безпосередньо сприяє підвищенню задоволеності та залученості користувачів. 
	Комп’ютерне моделювання взаємодії з контентом відіграє вирішальну роль у створенні динамічних і адаптивних систем, які можуть в реальному часі реагувати на зміни у поведінці користувачів і трендах контенту. Окрім перерахованих аспектів, важливо зазначити кілька додаткових елементів, які підсилюють значення і глибину такого моделювання: використання інтегрованих даних з різних джерел, таких як соціальні мережі, журнали користувацької активності на веб-сайтах і мобільних додатках, моделі, які враховують контекст, зокрема час доби, геолокацію, і поточні тренди, можуть значно підвищити релевантність та актуальність рекомендацій, використання методів обробки природної мови для аналізу емоційного забарвлення відгуків та коментарів користувачів може допомогти в покращенні точності персоналізації, розробка алгоритмів, які можуть передбачати можливі зміни в поведінці користувачів, наприклад, через зміну життєвих обставин чи вплив зовнішніх подій.

















РОЗДІЛ 1. ОГЛЯД СУЧАСНИХ СИСТЕМ РЕКОМЕНДАЦІЙ
1.1 Комп’ютерне моделювання взаємодії з контентом
	Сучасний цифровий світ переповнений даними, які генеруються користувачами в щоденному режимі через їх взаємодію з різноманітним контентом. Ця взаємодія включає перегляди веб-сторінок, соціальних медіа, відео, музики, а також використання онлайн-платформ для покупок та розваг. Комп’ютерне моделювання цих взаємодій стає невід'ємною частиною розробки персоналізованих рекомендаційних систем, що дозволяє більш точно визначати інтереси та уподобання користувачів.
	Основна мета комп’ютерного моделювання взаємодій з контентом — створення алгоритмічних моделей, які можуть ефективно обробляти великі обсяги невпорядкованих даних та виводити корисну інформацію про поведінкові патерни користувачів. Ці моделі використовуються для прогнозування реакцій користувачів на певний контент, що в свою чергу допомагає адаптувати контент під конкретні інтереси та потреби.
	Для комп’ютерного моделювання застосовуються різні методи машинного навчання, включаючи класифікацію, кластеризацію та прогнозування часових рядів [1]. Ці методи дозволяють виявляти складні залежності в даних, які не можуть бути легко виявлені людиною. Наприклад, можливо моделювати як користувачі взаємодіють з контентом у різний час доби та в різні дні тижня, що допомагає виявити оптимальні часові слоти для публікації нового контенту або реклами.
	Інше важливе застосування комп’ютерного моделювання полягає у виявленні аномалій у поведінці користувачів, що може вказувати на шахрайські дії або помилки в системі. За допомогою технік виявлення аномалій можна швидко реагувати на потенційні проблеми перед тим, як вони вплинуть на велику кількість користувачів.
	Крім технічних аспектів, комп’ютерне моделювання також включає в себе розробку етичних принципів обробки даних. Важливо забезпечити, що системи, які використовують особисті дані користувачів для моделювання взаємодій, роблять це у відповідності з законодавством про захист даних та приватності.
	Завдяки комп’ютерному моделюванню, розробники систем можуть не тільки підвищити задоволеність користувачів шляхом надання персоналізованого контенту, але й значно підвищити ефективність бізнес-операцій. Враховуючи ці аспекти, розгляд комп’ютерного моделювання взаємодій є ключовим для розуміння та оптимізації сучасних інформаційних систем.

0. Методи та алгоритми обробки даних для формування рекомендацій
	Рекомендаційні системи використовують різноманітні методи та алгоритми для аналізу користувацьких даних та надання персоналізованих пропозицій [2]. Методи, які розглядаються, можна поділити на кілька основних типів:
– Колаборативна фільтрація. Цей метод визначає подібності між користувачами або елементами на основі історії їх взаємодій. Існують два основних підходи до колаборативної фільтрації:
· User-based, який визначає схожість між користувачами. Якщо один користувач цінує певний контент, цей контент може бути рекомендований іншому користувачеві зі схожими інтересами.
· Item-based, де аналізується схожість між елементами, що дозволяє рекомендувати елементи, схожі на ті, які користувач вже оцінив позитивно.
– Контентна фільтрація. Цей метод використовує метадані про елементи, такі як жанр фільмів або категорії товарів, для рекомендацій. Система аналізує атрибути продукту та рекомендує користувачеві нові продукти з схожими характеристиками.
– Гібридні системи. Комбінація колаборативної та контентної фільтрації. Гібридні системи спрямовані на усунення недоліків кожного методу окремо, забезпечуючи більш точні та релевантні рекомендації. Наприклад, можуть використовуватися алгоритми, які беруть до уваги як схожість між користувачами, так і характеристики продуктів, що їх цікавлять.
– Методи засновані на знаннях. Використовують правила, що враховують конкретні потреби та вимоги користувача. Наприклад, якщо користувач шукає подарунок на день народження, система може рекомендувати товари, які популярні як подарунки.
– Машинне навчання та глибоке навчання. Сучасні рекомендаційні системи все частіше включають методи машинного навчання, зокрема нейронні мережі, для визначення складних неявних залежностей у даних. Наприклад, глибоке навчання може використовуватися для розпізнавання зображень або відео контенту, щоб рекомендувати візуально схожі продукти.
– Ранжування та оптимізація. Ці методи фокусуються на виборі найкращих рекомендацій з великої кількості можливих варіантів. Вони використовують такі техніки, як градієнтний спуск, для оптимізації порядку, в якому контент подається користувачу.
	Кожен з цих методів має свої сильні та слабкі сторони, а вибір конкретного методу залежить від специфіки задачі, доступності даних та бізнес-вимог. Вдосконалення існуючих алгоритмів та створення нових методів становлять ключові аспекти дослідження у сфері рекомендаційних систем.








0. Технології обробки великих даних для персоналізації контенту
	Технології обробки великих даних відіграють ключову роль у розробці ефективних персоналізованих рекомендаційних систем [3]. Використання цих технологій дозволяє аналізувати великі обсяги інформації про поведінку користувачів, їх переваги та інтерактивність з контентом. Це, в свою чергу, сприяє підвищенню точності рекомендацій та покращенню користувацького досвіду [4].
	
	Hadoop та MapReduce
Hadoop — це фреймворк, який дозволяє обробляти великі обсяги даних у розподіленому середовищі за допомогою простих програмних інтерфейсів. Він використовує MapReduce для обробки даних, що дозволяє розподілити завдання на численні вузли, значно знижуючи час обробки [5].
	Spark
 Apache Spark — це швидка та універсальна система обробки великих даних, яка підтримує роботу в реальному часі і обробку пакетних даних. Spark використовується для аналізу користувацьких даних в рекомендаційних системах завдяки своїй здатності швидко обробляти запити, що дозволяє в режимі реального часу реагувати на зміни в поведінці користувачів.
	NoSQL бази даних
Такі системи, як MongoDB або Cassandra, дозволяють зберігати неструктуровані дані, що є типовими для великих обсягів інформації, генерованих користувачами. Вони забезпечують високу швидкість читання та запису даних, що критично важливо для систем, що працюють в режимі реального часу.
	Інструменти машинного навчання
Бібліотеки як Scikit-learn або більш спеціалізовані інструменти, такі як TensorFlow чи PyTorch, використовуються для реалізації алгоритмів машинного навчання. Ці технології дозволяють моделювати складні залежності між даними про користувачів та їхніми взаємодіями з контентом для підвищення точності рекомендацій.
	Інструменти для роботи з потоковими даними
Інструменти, такі як Apache Kafka або Apache Storm, використовуються для обробки потокових даних в реальному часі. Це дозволяє рекомендаційним системам негайно реагувати на дії користувачів, забезпечуючи високу актуальність рекомендацій.
	
	Візуалізація даних
Інструменти візуалізації, як Tableau або PowerBI, дозволяють аналітикам та розробникам краще розуміти дані через графічне представлення. Це сприяє кращому аналізу поведінки користувачів і покращенню алгоритмів рекомендацій.
	Використання цих технологій дозволяє розробникам рекомендаційних систем ефективно вирішувати задачі обробки великих даних, оптимізувати процеси обробки інформації та підвищити загальну продуктивність систем. Таким чином, вони стають незамінними у створенні адаптивних, масштабованих і точних систем персоналізації контенту [6].











1.4 Аналіз існуючих рішень у сфері рекомендаційних систем
	Аналіз існуючих рішень у сфері рекомендаційних систем є важливим етапом для розуміння поточного стану технологій, виявлення їх сильних та слабких сторін, а також для ідентифікації потенційних можливостей для інновацій та покращень. Цей аналіз допомагає визначити, які методи та підходи найефективніші в різних контекстах та як їх можна адаптувати або вдосконалити для розробки нових рішень [7].
	Моделювання користувацької поведінки є ключовим аспектом побудови ефективних рекомендаційних систем. У процесі моделювання враховуються історії взаємодій користувачів із контентом, їхні вподобання, часові патерни активності та інші значущі фактори. Наприклад, використання латентних моделей дозволяє виявляти приховані зв’язки між користувачами та об’єктами контенту, які не завжди є очевидними на перший погляд. Завдяки таким підходам можна створювати більш точні рекомендації, які враховують як індивідуальні вподобання, так і групові тенденції. Крім того, сучасні методи моделювання, зокрема за допомогою згорткових і рекурентних нейронних мереж, дозволяють аналізувати як текстову, так і візуальну інформацію про контент, що значно підвищує релевантність рекомендацій. Це підтверджується дослідженнями Вербланта К., у яких описуються ефективні моделі для прогнозування поведінки користувачів у цифрових платформах​ [8].
1) Платформи електронної комерції
	Amazon та Netflix є класичними прикладами успішного застосування рекомендаційних систем. Amazon використовує складні алгоритми колаборативної фільтрації для рекомендації продуктів на основі історії покупок та переглядів користувачів. Netflix, з іншого боку, застосовує алгоритми, засновані на аналізі переглядових звичок та оцінках користувачів, для рекомендації фільмів та телешоу, що максимально відповідають їхнім уподобанням (Рис. 1.1).
2) Музичні сервіси
	Spotify використовує комбінацію контентної та колаборативної фільтрації для створення персоналізованих плейлистів. Система аналізує музичні вподобання користувачів, слуханих артистів та жанри, а також враховує схожість між користувачами для створення рекомендацій (Рис. 1.2).
3) Соціальні мережі
	Facebook та LinkedIn використовують рекомендаційні системи для виявлення потенційно цікавих контактів та контенту на основі взаємодій між користувачами та їх соціальними зв'язками. Ці системи використовують різні дані, включаючи спільні знайомства, робочі місця, освітні установи та інтереси (Рис. 1.3).
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Рисунок 1.1 – Алгоритм рекомендацій Netflix

[image: Spotify's Algorithm – djinit.ai]
Рисунок 1.2 – Алгоритм рекомендацій Spotify
[image: Inside the Facebook Recommendation System: How it Works and How it's  Designed]
Рисунок 1.3 – Алгоритм рекомендацій Facebook

4) Системи новин
	Google News та інші новинні агрегатори застосовують алгоритми машинного навчання для персоналізації стрічки новин. Вони аналізують перегляди та взаємодії користувачів з різними новинними статтями для створення індивідуально налаштованої подачі контенту (Рис. 1.4).
5) Інноваційні підходи
	Деякі сучасні рішення використовують глибоке навчання для аналізу зображень, тексту та відео для генерації більш точних рекомендацій. Наприклад, технології обробки природної мови (NLP) використовуються для розуміння семантики та контексту в текстових даних, що дозволяє забезпечити більш глибоке розуміння контенту [9].
Цей огляд існуючих рішень дозволяє не тільки визначити ефективність різних алгоритмів та методів, але й виявити можливі напрямки для інновацій та покращення власних рекомендаційних систем.
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Рисунок 1.4 – Алгоритм рекомендацій Google News

	Цей детальний огляд існуючих рішень дозволяє не тільки визначити ефективність різних алгоритмів та методів, але й виявити можливі напрямки для інновацій та покращення власних рекомендаційних систем.
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ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ

	У Розділі 1 проведено аналіз сучасних рекомендаційних систем, їх алгоритмів та технологій обробки великих даних. Оцінено переваги та недоліки існуючих підходів, зокрема колаборативної фільтрації, контентної фільтрації та їх гібридних варіантів. Показано важливість персоналізації контенту для підвищення ефективності взаємодії з користувачами, що є ключовим фактором у розвитку сучасних цифрових платформ.
	Особливу увагу приділено методам оптимізації обробки даних, які дозволяють підвищити продуктивність і точність рекомендацій. Аналіз також показав, що успішна реалізація рекомендаційних систем вимагає використання передових алгоритмів, здатних адаптуватися до змін у поведінці користувачів та забезпечувати високу релевантність контенту.
	Подальші дослідження будуть спрямовані на детальний аналіз методів машинного навчання, які можуть бути використані для вдосконалення рекомендаційних систем. Зокрема, підходи глибокого навчання, такі як згорткові та рекурентні нейронні мережі, що дозволяють значно підвищити адаптивність і точність рекомендацій.



РОЗДІЛ 2. МЕТОДИ МАШИННОГО НАВЧАННЯ В РЕКОМЕНДАЦІЙНИХ СИСТЕМАХ
2.1 Основи машинного навчання для рекомендацій
	Машинне навчання відіграє вирішальну роль у розробці сучасних рекомендаційних систем, забезпечуючи здатність ефективно адаптуватися до переваг та поведінки користувачів. Основи машинного навчання для рекомендацій об'єднують широкий спектр алгоритмів та методик, які можуть бути класифіковані наступним чином (Рис. 2.1):

[image: Most popular machine learning methods used in communication networks. |  Download Scientific Diagram]
Рисунок 2.1 – Види машинного навчання

	Наглядове навчання 
Використовується для прогнозування оцінок або реакцій користувачів на певні елементи, коли доступні як вхідні дані (наприклад, історія переглядів користувача), так і вихідні мітки (наприклад, рейтинги, які користувач дав контенту). Алгоритми, такі як лінійна регресія, логістична регресія, машини опорних векторів (SVM) та нейронні мережі, аналізують історію взаємодії користувачів для вивчення моделі, яка може передбачати майбутні взаємодії (Рис. 2.2).
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Рисунок 2.2 – Схема роботи наглядового навчання
	
Мета наглядового навчання — вивчити залежності між входами і виходами так, щоб можна було точно прогнозувати вихідні дані для нових, невідомих вхідних даних. Основні методи наглядового навчання включають:
· Лінійна регресія – простий, але потужний метод для прогнозування кількісних відповідей.
· Логістична регресія – використовується для класифікації (наприклад, чи купить користувач цей продукт: так/ні).
· Нейронні мережі – здатні виявляти складні неявні залежності між вхідними і вихідними даними, використовуючи глибокі архітектури.

	Ненаглядове навчання
	Застосовується для ідентифікації груп користувачів або елементів за спільними характеристиками без використання попередньо визначених міток, коли вхідні дані не мають явних вихідних міток (Рис. 2.3). 
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Рисунок 2.3 – Схема роботи ненаглядового навчання

Ненаглядове навчання дозволяє виявити приховані структури або закономірності в даних. 
Кластеризація є популярним методом у цій категорії, допомагаючи знаходити природні групування користувачів або продуктів, що може вдосконалити точність рекомендацій (Рис.2.4). 
Ключовими методами є:
· Кластеризація (Clustering) – групування об'єктів таким чином, що об'єкти в одному кластері більш схожі між собою, ніж з об'єктами в інших кластерах. K-means — один з найпопулярніших алгоритмів кластеризації.
· Зниження розмірності (Dimensionality Reduction) – методи, які зменшують кількість випадкових змінних, які розглядаються, зберігаючи при цьому основні інформативні характеристики даних. PCA (principal component analysis) є класичним прикладом.
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Рисунок 2. 4– Принцип роботи кластеризації

	Підсилювальне навчання
Використовується для розробки стратегій прийняття рішень, де система намагається максимізувати певну винагороду через послідовність дій, базуючись на відгуках про успішність попередніх дій. Це дозволяє рекомендаційній системі адаптуватися та оптимізувати свої рекомендації в реальному часі, відповідаючи на зміни у поведінці користувачів.
У контексті рекомендаційних систем це може означати навчання алгоритмів вибирати такі рекомендації, які підвищують користувацьке задоволення та взаємодію з продуктом:
· Q-Learning – популярний метод підсилювального навчання, що використовується для визначення оптимальної стратегії дії для будь-якого даного стану системи.
· Моделі з політикою (Policy Models) – навчаються вибирати дії на основі спостережуваного стану.

	Глибоке навчання 
Пропонує потужні моделі, такі як конволюційні та рекурентні нейронні мережі, які ефективно обробляють великі набори даних і можуть виявляти складні неявні закономірності в даних. Ці моделі особливо корисні для рекомендацій, заснованих на великих та складних типах даних, таких як зображення, текст та відео. Це дозволяє більш точно аналізувати великі обсяги даних з високою точністю [10]. Наприклад:
· Конволюційні нейронні мережі (CNNs) – ефективні для аналізу візуального контенту.
· Рекурентні нейронні мережі (RNNs) – ідеально підходять для обробки послідовних даних, наприклад, тексту або часових рядів.
	Кожен з цих методів має свої унікальні переваги та обмеження, і вибір конкретного методу залежить від специфіки задачі та доступних даних. 
Подальші дослідження та розвиток у цих областях відкривають широкі можливості для створення більш персоналізованих та інноваційних рекомендаційних систем. Застосування цих методів дозволяє не лише підвищити точність рекомендаційних систем, але й забезпечує більш глибоке розуміння уподобань та поведінкових моделей користувачів, сприяючи розробці більш персоналізованих та ефективних рішень.
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Глибоке навчання значно трансформувало підходи до розробки рекомендаційних систем, надаючи можливості для більш глибокого та точного аналізу великих обсягів даних [11]. Застосування глибокого навчання у рекомендаціях базується на використанні багатошарових нейронних мереж, які можуть вивчати складні неявні закономірності та залежності в даних користувачів та контенту. Це дозволяє розробляти більш адаптивні та інтуїтивні системи, які можуть враховувати різноманітні чинники та взаємодії, недоступні для традиційних методів (Рис. 2.5).
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Рисунок 2.5 – Схема роботи глибокого навчання

1) Конволюційні нейронні мережі
	Конволюційні нейронні мережі (CNN) чудово підходять для обробки зображень, відео та будь-яких даних, що мають сітчасту топологію (Рис.2.6). У контексті рекомендацій, CNN можуть бути використані для аналізу візуального контенту товарів або медіа для виявлення візуальних характеристик, які можуть вплинути на вподобання користувача. Наприклад, моделі здатні виявити схожість між товарними зображеннями в онлайн-магазинах та рекомендувати товари, які візуально привабливі для користувача.
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Рисунок 2.6 – Принцип роботи CNN
2) Рекурентні нейронні мережі
	Рекурентні нейронні мережі (RNN) ефективні для роботи з послідовними даними, такими як текст або часові ряди (Рис. 2.7). У рекомендаціях RNN можуть використовуватися для аналізу послідовності дій користувача, таких як перегляди веб-сторінок або історія покупок, для прогнозування наступних інтересів. Такий підхід дозволяє системі рекомендувати контент, який користувач імовірно захоче дослідити наступним.
[image: Л7. Рекурентні нейронні мережі]
Рисунок 2.7 – Принцип роботи RNN
3) Мережі глибокого посилення 
	Мережі глибокого посилення (Deep Reinforcement Learning) інтегрують принципи підсилювального навчання з глибокими нейронними мережами (Рис. 2.8). Вони дозволяють системам рекомендацій вчиняти вибір, максимізуючи потенційну винагороду через довгий період часу, враховуючи не тільки миттєві, але й довгострокові інтереси користувачів. Такі системи можуть вчитися з кожною взаємодією з користувачем, постійно вдосконалюючись у своїх рекомендаціях [12].
[image: Reinforcement Learning and How Does it Works?]
Рисунок 2.8 – Принцип роботи мережі глибокого посилення
4) Автоенкодери
	Автоенкодери використовуються для зниження розмірності даних та виявлення ключових факторів, що впливають на рішення користувачів. Вони можуть визначати складні взаємозв'язки між продуктами або послугами та генерувати рекомендації, які базуються на глибшому розумінні контенту.
	Застосування глибокого навчання в рекомендаціях продовжує розширювати можливості цих систем, дозволяючи їм вчитися з різноманітних даних та адаптуватися до складних взаємодій користувачів з контентом. Ці технології не тільки підвищують точність рекомендацій, але й вносять вклад у створення більш інтуїтивно зрозумілих і корисних користувацьких інтерфейсів.

2.3 Згорткові нейронні мережі та їх використання в аналізі контенту
	Згорткові нейронні мережі (CNN) є одним із ключових інструментів у глибокому навчанні, які знайшли широке застосування в аналізі візуального контенту завдяки своїй здатності ефективно обробляти багаторівневі зображення або відео дані. Ця здібність робить їх незамінними в рекомендаційних системах, де важливо розуміти та аналізувати великі масиви візуальної інформації.

Архітектура та принцип роботи CNN
Згорткові нейронні мережі (Рис. 2.9) складаються з декількох шарів, кожен з яких виконує певні функції обробки даних:
· Згорткові шари – використовують набори фільтрів, які автоматично виявляють важливі характеристики на зображенні на різних рівнях абстракції. Наприклад, на нижніх рівнях можуть виявлятися краї та текстури, а на вищих — складніші об'єкти, як обличчя або сцени.
· Пулінгові шари (Pooling layers) – зменшують розмірність даних шляхом об'єднання виходів згорткових шарів, що допомагає знизити кількість параметрів та обчислювальну складність, а також збільшує інваріантність до масштабу та зсуву об'єктів.
· Повнозв'язні шари (Fully connected layers) – класифікують дані на основі властивостей, які були виділені на попередніх шарах, виробляючи остаточні висновки щодо наявності тих чи інших об'єктів або класів на зображенні.
Згорткові нейронні мережі також часто використовують нормалізацію шарів (Batch Normalization), яка дозволяє стабілізувати та прискорити навчання, а також запобігти перенавчанню моделі. Крім того, застосовуються активаційні функції, такі як ReLU (Rectified Linear Unit), які забезпечують нелінійність моделі, що є критично важливим для обробки складних даних.
[image: Згорткові нейронні мережі (частина 1) — IT Master - електроніка та  програмування]
Рисунок 2.9 – Принцип роботи згорткової нейромережі

	
Застосування CNN в рекомендаційних системах
	CNN можуть використовуватися в рекомендаційних системах для рішення різноманітних задач (Рис. 2.10):
· Аналіз зображень товарів – Автоматичне виявлення та класифікація товарів на зображеннях для рекомендації подібних товарів. Це особливо актуально для платформ онлайн-торгівлі, де можна рекомендувати користувачам товари, що візуально схожі на ті, що їх вони переглядали.
· Відеоаналіз – Розпізнавання сцен, об'єктів або дій у відео для кураторства відеоконтенту, наприклад, в системах онлайн-відеоперегляду. Моделі можуть аналізувати відеоряд і рекомендувати відео, що містять схожі теми чи об'єкти.
· Розпізнавання облич – В соціальних мережах та інших сервісах, де важливо виявляти та рекомендувати контент, пов'язаний з конкретними особами.


[image: The flow chart of CNN-based recommendation algorithm. | Download Scientific  Diagram]
Рисунок 2.10 – Принцип роботи CNN в рекомендаційних системах

CNN також можуть бути використані для аналізу текстових даних у рекомендаційних системах, особливо у випадках, коли текстова інформація представлена у вигляді послідовності символів або слів. Наприклад, CNN ефективно використовуються для обробки текстових описів товарів чи відгуків користувачів, щоб зрозуміти їхній зміст і забезпечити більш точні рекомендації. 	Крім того, CNN можуть аналізувати багатовимірні дані, такі як комбінація тексту, зображень і метаданих, що дозволяє створювати багатогранні рекомендації, враховуючи візуальні, текстові та інші характеристики контенту. Це забезпечує більш глибоке розуміння вподобань користувачів та підвищує якість рекомендацій.


2.4 Порівняння методів машинного навчання
	Для оцінки ефективності різних методів машинного навчання в рекомендаційних системах проведено їх порівняння за ключовими параметрами, такими як точність, швидкість обробки даних, адаптивність до змін у поведінці користувачів та складність реалізації (Табл. 2.1). Основну увагу зосереджено на трьох категоріях методів: колаборативна фільтрація, контентна фільтрація та гібридні підходи [13].

Таблиця 2.1 – Порівняння методів машинного навчання
	Метод
	Точність
	Швидкість обробки
	Адаптивність
	Складність реалізації

	Колаборативна фільтрація
	Висока (залежить від даних)
	Середня
	Середня
	Відносно проста

	Контентна фільтрація
	Середня
	Висока
	Низька
	Відносно проста

	Гібридні методи
	Дуже висока
	Низька - середня
	Висока
		Складна





	Глибоке навчання (CNN, RNN)
	Дуже висока
	Середня - низька
	Дуже висока
	Висока



Оцінка методів
Колаборативна фільтрація
Принцип роботи колаборативної фільтрації представлено на Рисунку 2.11. Колаборативна фільтрація має:
· Високу точність у випадках, коли існує велика кількість даних про взаємодії користувачів із контентом.
· Залежність від "холодного старту", коли немає достатньої кількості даних для нових користувачів або об'єктів.
· Потребує оптимізації при масштабуванні на великі набори даних.
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Рисунок 2.11 – Принцип роботи колаборативної фільтрації

Контентна фільтрація (Рис. 2.12)
· Добре працює для нових об'єктів, але може не враховувати переваги користувачів, які не описані метаданими.
· Швидкість обробки вища через простішу структуру алгоритмів.
· Обмежена в адаптивності до змін у поведінці користувачів.

Гібридні підходи
· Поєднують переваги колаборативної та контентної фільтрації, забезпечуючи високу точність і релевантність.
· Потребують більше ресурсів для реалізації та обробки.
· Висока адаптивність до змін у даних.
Глибоке навчання (CNN, RNN)
· Найвища точність завдяки здатності виявляти складні залежності в даних.
· Потребує значних обчислювальних ресурсів і часу на навчання.
· Висока адаптивність до змін, особливо у реальному часі.

[image: Types of Recommendation Systems: How They Work & Use Cases]
Рисунок 2.12 – Принцип роботи контентної фільтрації


	2.5 Опис запропонованих рішень
	У результаті аналізу існуючих алгоритмів і методів машинного навчання сформовано підхід до створення персоналізованої рекомендаційної системи, який враховує особливості обробки великих даних, змінні вподобання користувачів і специфіку контенту. Запропоновані рішення забезпечують інтеграцію сучасних методів машинного навчання та алгоритмів фільтрації для формування рекомендацій.
	Основні підходи до розробки системи
	Рекомендаційна система базується на використанні двох основних підходів: колаборативної фільтрації та контентної фільтрації. Кожен із них вирішує специфічні завдання та має свої особливості:
· Колаборативна фільтрація
	Аналізується взаємодія користувачів із контентом для виявлення схожих вподобань. Наприклад, якщо два користувачі мають подібну історію оцінок, система пропонує одному з них контент, який зацікавив іншого.
Особливості застосування: 	Алгоритм працює зі структурованими даними, такими як оцінки або кліки. Використовуються методи матричної факторизації для зменшення розмірності даних і виявлення латентних зв’язків між користувачами та контентом. 
Результат: Формуються персоналізовані рекомендації, які враховують поведінкові патерни та взаємодії між користувачами.
· Контентна фільтрація
Аналізуються характеристики самого контенту (жанр, ключові слова, рейтинг), щоб знаходити схожі елементи.
Особливості застосування: 	Використовуються методи аналізу тексту та метаданих. 	Гарантується релевантність рекомендацій навіть для нових користувачів, які ще не мають історії взаємодій.
Результат: Забезпечується індивідуалізація рекомендацій на основі вподобань користувача до певних характеристик контенту.

	Інтеграція методів
	Для подолання обмежень кожного з підходів пропонується використовувати гібридну модель, яка поєднує колаборативну та контентну фільтрацію. Такий підхід дозволяє:
· Ураховувати як індивідуальні вподобання користувача, так і загальні тенденції у виборі контенту.
· Ефективно працювати з проблемою "холодного старту" для нових користувачів або контенту.

	Пропонується використати в системі модифіковану матричну факторизацію, яка забезпечить:
· Автоматичне оновлення рекомендацій у реальному часі на основі змінних даних.
· Зниження обчислювальної складності обробки великих матриць.
	Пропонується використати згорткові нейронні мережі для:
· Аналізу візуальних характеристик контенту.
· Підвищення точності рекомендацій за рахунок врахування складних залежностей.
	Пропонується використати рекурентні нейронні мережі для:
· Аналізу часових послідовностей у взаємодії користувачів із контентом.
· Передбачення змін вподобань користувача.
	Запропоновані рішення дозволять:
· Формувати точні, релевантні та персоналізовані рекомендації.
· Підвищити задоволеність користувачів і їхню залученість до платформи.
· Ефективно обробляти великі обсяги даних, забезпечуючи масштабованість системи.
	Запропоновані рішення забезпечують надійну основу для реалізації адаптивної та динамічної рекомендаційної системи, що відповідає вимогам сучасних цифрових платформ.
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ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ
	У розділі 2  проведено детальний аналіз методів машинного навчання, які застосовуються в рекомендаційних системах. Розглянуто колаборативну фільтрацію, контентну фільтрацію, гібридні підходи та методи глибокого навчання, зокрема згорткові та рекурентні нейронні мережі.
	На основі проведеного аналізу визначено, що гібридні методи, які поєднують колаборативну та контентну фільтрацію, забезпечують більш точні та персоналізовані рекомендації. Додатково, інтеграція глибокого навчання дозволяє ефективно обробляти складні та багатовимірні дані, такі як зображення та текст.
	З огляду на це, запропоновано підхід до побудови рекомендаційної системи, який комбінує гібридні методи з використанням згорткових нейронних мереж для аналізу візуального контенту та рекурентних нейронних мереж для обробки послідовних даних. Такий підхід дозволяє враховувати різноманітні аспекти користувацьких вподобань та підвищує релевантність рекомендацій.
	Вибір цих методів зумовлений їхньою здатністю адаптуватися до змін у поведінці користувачів, ефективно обробляти великі обсяги даних та забезпечувати високу точність рекомендацій. Крім того, застосування глибокого навчання дозволяє виявляти приховані закономірності в даних, що сприяє покращенню якості рекомендацій.
	Таким чином, обраний підхід поєднує переваги різних методів машинного навчання та дозволяє створити ефективну та гнучку рекомендаційну систему, здатну задовольнити індивідуальні потреби користувачів.
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РОЗДІЛ 3 РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ РЕКОМЕНДАЦІЙ
3.1 Проєктування архітектури системи рекомендацій
	Проєктування архітектури системи рекомендацій є фундаментальним етапом у створенні ефективної платформи для персоналізованого надання контенту. Цей процес передбачає визначення структурних компонентів системи, їх взаємозв’язків, а також розробку механізмів обробки даних, аналізу та надання рекомендацій.

1) Основні структурні елементи архітектури:
· Шар збору даних
Відповідає за збір інформації про користувачів, включаючи їхні уподобання, історію взаємодій, демографічні дані та контекстні параметри (час, локація тощо). 
Використовуються технології збирання даних, такі як логування подій, інтеграція з API сторонніх систем або прямий ввід користувачами.
· Шар обробки даних
Включає передобробку даних, зокрема їх очищення, нормалізацію та трансформацію для подальшого аналізу.
Використовуються методи обробки великих даних, такі як Apache Spark або Hadoop, для забезпечення масштабованості.
· Шар зберігання даних:
Призначений для зберігання як структурованих (SQL), так і неструктурованих (NoSQL) даних.
Наприклад, MongoDB або Cassandra можуть використовуватися для зберігання інформації про взаємодії користувачів.
· Шар алгоритмів
Основний шар, на якому реалізуються алгоритми рекомендацій.
Залежно від задачі використовуються колаборативна фільтрація, контентна фільтрація або гібридні методи, а також алгоритми машинного та глибокого навчання для підвищення точності рекомендацій.
· Шар API
Забезпечує взаємодію між системою та зовнішніми додатками чи користувачами.
API дозволяє інтегрувати рекомендаційні системи з вебсайтами, мобільними додатками та іншими платформами.
· Шар презентації:
Відповідає за візуалізацію рекомендацій для користувачів.
Застосовуються різні UX/UI підходи, щоб зробити рекомендації інтуїтивно зрозумілими та легкими для використання.

2) Потік роботи системи:
· Користувач взаємодіє з платформою, залишаючи дані про свою поведінку.
· Дані збираються, обробляються і зберігаються у відповідних сховищах.
· Алгоритми аналізують ці дані, генеруючи персоналізовані рекомендації.
· Рекомендації надаються користувачеві через API на рівні інтерфейсу.
3) Вимоги до архітектури:
· Масштабованість – система повинна ефективно працювати з великими обсягами даних.
· Надійність – забезпечення безперебійної роботи навіть у разі збою одного з компонентів.
· Гнучкість – можливість інтеграції нових алгоритмів та модулів.
· Продуктивність – швидке формування та надання рекомендацій в режимі реального часу.
	Архітектура системи рекомендацій має бути спроєктована таким чином, щоб відповідати сучасним вимогам до персоналізації контенту, а також забезпечувати можливість подальшого розвитку та оптимізації.

3.2 Реалізація алгоритмів машинного навчання
	Реалізація алгоритмів машинного навчання у рекомендаційних системах починається з ретельної підготовки даних (Рис. 3.1), яка є основою для побудови ефективних моделей. 

const preprocessData = (interactions) => {
    // Перетворення сирих даних у формат для навчання
    return interactions.map(({ userId, movieId, rating, timestamp }) => ({
        input: [userId, movieId],
        output: rating || 0,
        time: timestamp.getTime(),
    }));
};

Рисунок 3.1 – Фрагмент коду для підготовки даних

	Підготовка даних включає кілька важливих кроків: очищення від шуму, видалення дубльованих записів, заповнення пропущених значень та нормалізацію. У контексті рекомендацій важливим аспектом є робота з розрідженими матрицями, які зберігають інформацію про взаємодії користувачів із контентом, наприклад, оцінки, перегляди чи кліки. Ці дані часто є неповними, тому використовуються методи імпутації для відновлення пропущених значень або техніки обробки розріджених даних, щоб підвищити якість моделювання. Підготовка також може включати трансформацію категоріальних даних у числові представлення, наприклад, за допомогою методів one-hot encoding чи вбудовування (embedding).
	Другим важливим етапом є вибір відповідних алгоритмів машинного навчання, що забезпечують вирішення задачі рекомендацій. Колаборативна фільтрація є одним із найпоширеніших підходів, який ґрунтується на аналізі подібностей між користувачами або елементами. Наприклад, користувачам з подібними вподобаннями можуть рекомендуватися однакові продукти. Контентна фільтрація, у свою чергу, орієнтована на аналіз характеристик контенту, таких як жанр фільму, автор книги чи категорія товару, для формування рекомендацій. Для підвищення точності та адаптивності сучасні системи часто застосовують гібридні підходи, які комбінують обидва ці методи. Завдяки цьому система отримує можливість враховувати як особисті вподобання користувача, так і характеристики контенту, забезпечуючи більш точні та релевантні рекомендації.
	Навчання моделей є центральним етапом у реалізації алгоритмів машинного навчання для рекомендаційних систем. Після підготовки даних моделі проходять процес навчання на тренувальних наборах, що містять історію взаємодій користувачів із контентом (Рис. 3.2).
	Цей етап передбачає оптимізацію параметрів моделі для мінімізації функції втрат, яка визначає відхилення прогнозованих результатів від реальних даних. Для цього широко використовуються алгоритми оптимізації, такі як градієнтний спуск та його варіації, зокрема Adam чи RMSProp, які забезпечують швидку та стабільну конвергенцію навіть для великих і складних моделей.

 app.post('/api/user-interaction', async (req, res) => {
    const { userId, movieId, action, rating } = req.body;
    try {
        await UserInteraction.create({
            userId,
            movieId,
            action,
            rating: rating ? Math.min(Math.max(rating / 10, 0), 1) : null,
            timestamp: new Date(),
        });

        await trainRNN(interactions);

        res.status(201).send('Interaction saved and model updated');
    } catch (err) {
        console.error('Error processing interaction:', err);
        res.status(500).send('Error saving interaction');
    }
});
Рисунок  3.2  – Фрагмент коду з обробкою системою взаємодії користувачів із контентом і навчанням моделі RNN на нових даних
	У разі використання глибокого навчання можуть застосовуватися багатошарові нейронні мережі, такі як рекурентні або згорткові. Рекурентні нейронні мережі (RNN) аналізують часові ряди або послідовності дій користувача, що дозволяє прогнозувати майбутні дії на основі минулої поведінки. Згорткові нейронні мережі (CNN), своєю чергою, використовуються для аналізу візуального контенту або багатовимірних даних, таких як зображення чи відео. Навчання моделей також включає регуляризацію для запобігання перенавчанню, наприклад, через використання методів Dropout або L2-регуляризації.
	Після навчання модель проходить етап тестування та оцінювання. Для цього використовуються метрики, такі як середньоквадратична помилка (RMSE), середня абсолютна помилка (MAE), precision@k та recall@k, які дозволяють оцінити точність рекомендацій. Якщо результати тестування вказують на низьку ефективність моделі, проводиться налаштування параметрів, доопрацювання архітектури або вибір іншого алгоритму (Рис. 3.1).
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Рисунок 3.1 – Принцип роботи precision@k та recall@k

	Заключним етапом є впровадження моделі у виробниче середовище. Для цього розробляється інтерфейс прикладного програмування (API), який дозволяє інтегрувати модель з вебсайтами, мобільними додатками чи іншими платформами. У виробничому середовищі модель може працювати в режимі реального часу, постійно оновлюючи свої рекомендації на основі нових даних. Для забезпечення стабільної роботи системи проводиться моніторинг її продуктивності, а також періодичне оновлення моделей на основі свіжих даних. Цей цикл постійного вдосконалення гарантує актуальність рекомендацій та адаптивність системи до змін у поведінці користувачів.

3.3 Налаштування моделі
	Тестування та налаштування моделі є невід’ємним етапом створення рекомендаційних систем, що забезпечує якість, точність та ефективність роботи алгоритмів. Цей процес включає перевірку моделі на реальних даних, оцінювання її продуктивності за допомогою різних метрик, а також її подальше вдосконалення.


const evaluateModel = (model, testData) => {
    let correct = 0;
    let total = testData.length;

    testData.forEach(({ input, expected }) => {
        const prediction = model.predict(input);
        if (prediction === expected) correct++;
    });

    return {
        accuracy: (correct / total) * 100,
    };
};
Рисунок 3.3 – Фрагмент оцінки моделі на основі її здатності правильно прогнозувати результати
	
Тестування моделі починається з розділення наявних даних на тренувальну, валідаційну та тестову вибірки. Тестова вибірка використовується виключно для оцінки ефективності моделі, що дозволяє уникнути перенавчання. Для цього застосовуються такі основні метрики:
· RMSE (Root Mean Square Error): вимірює відхилення прогнозів моделі від реальних значень. Низьке значення RMSE свідчить про високу точність рекомендацій.
· Precision@k та Recall@k: оцінюють якість рекомендацій, зокрема частку релевантних об'єктів серед перших k рекомендацій. 
· F1-міра: поєднує precision і recall, забезпечуючи збалансовану оцінку моделі.
· MAP (Mean Average Precision): аналізує, наскільки добре модель упорядковує релевантні об'єкти серед рекомендацій.
	Окрім кількісних метрик, тестування включає аналіз реакції моделі на різні сценарії, такі як рідкісні або неочікувані дії користувачів (наприклад, пошук нових або незвичних категорій контенту).

app.post('/api/predict-movie', async (req, res) => {
    const { userId } = req.query;
    const { history } = req.body;
    const interactions = await UserInteraction.find({ userId });

    if (!userId || !history) {
        return res.status(400).json({ message: 'User ID or history missing' });
    }

    const nextMovie = await trainRNN(interactions);
    res.json({ message: `Predictions for user ${userId}`, nextMovie });
});
Рисунок 3.4 – Демонстрація використання моделлю історії взаємодій користувача для прогнозування наступного об'єкта рекомендацій.

Налаштування моделі
Якщо результати тестування свідчать про недостатню точність або продуктивність, проводиться налаштування моделі. Основні аспекти налаштування включають:
1) Оптимізація гіперпараметрів:
· Вибір оптимальної кількості шарів та нейронів у глибоких мережах.
· Налаштування швидкості навчання (learning rate) для забезпечення стабільної конвергенції.
· Регуляризація, наприклад, через Dropout або L2-регуляризацію, щоб зменшити ризик перенавчання.
2) Удосконалення алгоритмів:
· Використання більш складних моделей, таких як гібридні рекомендаційні алгоритми, що комбінують контентну і колаборативну фільтрацію.
· Інтеграція додаткових даних, таких як метадані контенту або демографічна інформація про користувачів.
3) Аналіз валідаційних результатів:
Використання валідаційної вибірки для порівняння різних архіт
тур моделей та вибору найбільш ефективної. Валідація дозволяє уникнути перенавчання, визначивши оптимальну модель, яка добре узгоджується як із навчальними, так і з тестовими даними.
4) Динамічне оновлення моделі: 
· Налаштування моделі для роботи з новими даними в реальному часі. Це дозволяє адаптувати рекомендації до змін у поведінці користувачів.
· Використання потокового навчання (streaming learning) для інтеграції нових даних без необхідності повторного навчання всієї моделі.

Виклики тестування та налаштування
	Одним із найбільших викликів тестування та налаштування є обробка великих обсягів даних, які надходять від користувачів у режимі реального часу (Рис. 3.5). Навчання моделей на таких даних потребує значних обчислювальних ресурсів, особливо якщо система має працювати у масштабованому середовищі з мільйонами користувачів. Навіть оптимізовані алгоритми можуть вимагати значного часу для аналізу даних, що ускладнює швидке впровадження змін.
	Ще однією проблемою є забезпечення точності рекомендацій для нових користувачів або нових елементів у системі. Це так звана проблема "холодного старту", коли недостатня кількість даних про взаємодію унеможливлює генерацію точних рекомендацій. Для вирішення цього виклику часто застосовують метадані або попередньо навчені моделі, однак це не завжди забезпечує високий рівень персоналізації.


Рисунок 3.5 – Основні етапи роботи системи рекомендацій

	Складність архітектури моделей також створює виклики. Більш складні моделі, такі як глибокі нейронні мережі, можуть демонструвати високі результати, але вони також вимагають тривалого часу на навчання та тестування. Це може ускладнювати їх адаптацію до швидко змінюваних умов або поведінки користувачів.
	Ще одним викликом є забезпечення узгодженості моделі з реальними бізнес-вимогами. Наприклад, висока точність рекомендацій може не гарантувати, що користувачі будуть активно взаємодіяти з рекомендованим контентом. Тому необхідно поєднувати тестування на основі метрик точності з оцінкою реальних результатів, таких як зростання продажів, утримання користувачів або збільшення часу їхньої взаємодії з платформою.
	Крім того, забезпечення прозорості та інтерпретованості моделі стає важливим аспектом. Користувачі хочуть розуміти, чому їм рекомендують той чи інший контент. Однак багато сучасних алгоритмів, зокрема нейронні мережі, мають характер "чорного ящика", що ускладнює пояснення їхніх рішень. Це створює потребу у розробці більш зрозумілих моделей або додаткових інструментів для пояснення результатів.
	Ефективно протестована та налаштована модель забезпечує високу точність рекомендацій, адаптивність до змін у поведінці користувачів і стабільну продуктивність у виробничому середовищі. Цей процес є критичним для створення системи, яка не тільки відповідає очікуванням користувачів, але й забезпечує їх довгострокову задоволеність та взаємодію з платформою. Система повинна бути стабільною, працювати в режимі реального часу та адаптуватися до нових даних, забезпечуючи високу якість рекомендацій навіть у динамічному середовищі. Усі ці виклики потребують продуманих рішень та ретельного підходу для досягнення оптимальних результатів.






	3.4 Організація роботи з відгуками користувачів
Відгуки користувачів надходять через веб-інтерфейс, де вони мають можливість:
· Оцінювати контент (фільми, товари) за шкалою від 1 до 5 зірок.
· Залишати текстові коментарі з враженнями про використаний контент.
Для обробки цих даних у системі використовується API. Приклад функції для збереження відгуків у базу даних MongoDB (Рис. 3.6):

app.post('/api/review', async (req, res) => {
    const { userId, movieId, rating, comment } = req.body;
    try {
        const review = await Review.create({
            userId,
            movieId,
            rating,
            comment,
            timestamp: new Date(),
        });
        res.status(201).json({ message: 'Review saved', review });
    } catch (error) {
        console.error('Error saving review:', error);
        res.status(500).json({ message: 'Error saving review' });
    }
});
Рисунок 3.6 – Функція для збереження відгуків в базу даних

	Всі відгуки зберігаються в колекції бази даних MongoDB. Кожен запис містить (Рис. 3.7):
· Ідентифікатор користувача (userId).
· Ідентифікатор контенту (movieId).
· Оцінку (rating), що використовується для чисельного аналізу.
· Текстовий коментар (comment), який може бути проаналізований за допомогою NLP (обробки природної мови).
· Час створення (timestamp), що дозволяє враховувати актуальність відгуків.
const storedMovie = JSON.parse(
                localStorage.getItem('selectedMovie')
            );
            if (storedMovie) {
                console.log(storedMovie); 
            }
            const {
                Poster: poster,
                Title: title,
                Genre: genre,
                Plot: description,
                imdbRating: rating,
            } = storedMovie;

            reviewFormContainer.style.display = 'block';
            reviewFormContainer.scrollIntoView({ behavior: 'smooth' });

            const reviewForm = document.getElementById('review-form'); 

Рисунок 3.7 – Фрагмент коду збереження фільму 

Для реалізації функціоналу отримання відгуків до обраного фільму використовувався асинхронний запит до серверного API за допомогою функції fetch (Рис. 3.8). Цей підхід дозволяє отримати актуальні дані з серверної частини програми в режимі реального часу та інтегрувати їх у користувацький інтерфейс.
Наступна функція fetchReviews реалізує механізм отримання відгуків для конкретного фільму за його ідентифікатором (movieId). Ця функція використовує асинхронний підхід для роботи з сервером і забезпечує обробку як успішної відповіді, так і можливих помилок.




try {
                        const response = await fetch(
                            `http://localhost:5000/movies/${movieId}/reviews`,
                            {
                                method: 'POST',
                                headers: {
                                    'Content-Type': 'application/json',
                                },
                                body: JSON.stringify({
                                    review: reviewText,
                                    poster,
                                    title,
                                    genre,
                                    description,
                                    rating,
                                }),
                            }
                        );

                        if (response.ok) {
                            alert('Your review was submitted successfully!');
                            reviewForm.reset();
                            reviewFormContainer.style.display = 'none';
                        } else {
                            alert('Failed to submit review. Please try again.');
                        }
Рисунок 3.8 – Фрагмент коду передачі фільму до БД

Наступна функція fetchReviews реалізує механізм отримання відгуків для конкретного фільму за його ідентифікатором (movieId). Ця функція використовує асинхронний підхід для роботи з сервером і забезпечує обробку як успішної відповіді, так і можливих помилок (Рис. 3.9).
	Функція працює з будь-яким ідентифікатором фільму, дозволяючи повторно використовувати її для різних запитів. Завдяки блоку try...catch забезпечується надійна робота навіть у разі проблем із сервером або мережею. Успішні відповіді відображаються через окрему функцію displayReviews, а невдалі обробляються безпосередньо в DOM.
async function fetchReviews(movieId) {
        try {
            const response = await fetch(
                `http://localhost:5000/movies/${movieId}`
            );
            const movie = await response.json();

            if (response.ok) {
                displayReviews(movie);
            } else {
                document.getElementById(
                    'reviews-container'
                ).innerHTML = `<p>${movie.message}</p>`;
            }
        } catch (error) {
            console.error('Error fetching reviews:', error);
            document.getElementById(
                'reviews-container'
            ).innerHTML = `<p>Error loading reviews.</p>`;
        }
    }
Рисунок 3.9 – Фрагмент коду отримання відгуків

	Відгуки використовуються для наступного аналізу та оцінок:
1) Аналіз оцінок
Оцінки використовуються для навчання алгоритмів колаборативної фільтрації. Система знаходить користувачів зі схожими оцінками та формує рекомендації. Наприклад, функція calculateSimilarity використовує оцінки для обчислення схожості між користувачами.
2) Аналіз текстових коментарів (Рис. 3.10)
Коментарі проходять попередню обробку, яка включає:
· Токенізацію (розбиття тексту на слова)
· Видалення стоп-слів (частих, але несуттєвих слів, як-от "і", "або").
· Визначення настрою коментарів (позитивний, нейтральний чи негативний) для покращення рекомендацій.
3) Оцінка впливу
Відгуки дозволяють аналізувати, як рекомендації впливають на задоволеність користувачів і якість взаємодії.

const analyzeSentiment = (comment) => {
    const sentiment = require('sentiment');
    const analysis = new sentiment();
    return analysis.analyze(comment).score; // Повертає бал настрою
};
Рисунок 3.10 – Функція для аналізу текстових відгуків

3.5 Технологічні засоби розробки системи рекомендацій
	Для розробки та реалізації системи рекомендацій у роботі були використані сучасні технологічні засоби, які забезпечують ефективну роботу з великими даними, машинним навчанням та інтеграцією системи у виробниче середовище [14].

Технології для збору та обробки даних
· MongoDB: NoSQL база даних використовується для зберігання інформації про взаємодії користувачів із системою, такі як оцінки фільмів, історія пошуку та інші метадані. MongoDB забезпечує гнучкість у роботі з неструктурованими даними та швидкий доступ до них.
· Express.js: Фреймворк для серверної частини додатку. Використовується для обробки запитів від клієнтської частини системи, включаючи отримання рекомендацій та збереження дій користувачів.

Технології для реалізації алгоритмів машинного навчання
· TensorFlow.js: Інструмент для роботи з моделями машинного навчання у клієнтській частині. Наприклад, у вашому проєкті були реалізовані нейронні мережі для обробки даних користувачів та аналізу їхніх уподобань [15].
· Алгоритми колаборативної фільтрації: У файлах використовуються алгоритми для аналізу схожості між користувачами та елементами контенту, що дозволяє формувати точні рекомендації.
· Методи глибокого навчання: Реалізовані згорткові та рекурентні нейронні мережі, які аналізують контент, враховуючи його візуальні та текстові характеристики.

Технології для фронтенд-розробки
· HTML, CSS, Bootstrap: Використовувалися для створення клієнтської частини додатку, включаючи інтерфейс для перегляду рекомендацій та взаємодії з користувачами.
· JavaScript: Основна мова програмування для реалізації логіки додатку, включаючи обробку даних, роботу з API та інтеграцію моделей машинного навчання.

Серверна частина
· Node.js: Використовується як серверна платформа для обробки запитів та взаємодії з базою даних MongoDB.
· API OpenAI: У файлі chat.js інтегровані функції, які дозволяють взаємодіяти з моделлю GPT для персоналізованих рекомендацій та обробки запитів користувачів.

Додаткові інструменти
· Git: Використовувався для контролю версій коду та співпраці над проєктом.
· Postman: Для тестування API-запитів, які забезпечують взаємодію клієнтської та серверної частин.
	Завдяки використанню цих технологій, система рекомендацій забезпечує ефективну обробку даних користувачів, формує точні рекомендації та надає їх у зручному та інтуїтивно зрозумілому інтерфейсі. Комбінація серверних і клієнтських технологій дозволяє забезпечити масштабованість і стабільну роботу системи навіть у реальному часі.
	Окрім програмних засобів, для розробки системи був використаний комп'ютер з відповідними характеристиками, що забезпечують стабільну роботу при обробці великих обсягів даних. Параметри використовуваних ПК наведені в Таблиці 3.1.

Таблиця 3.1 – Характеристики комп’ютера, на якому проводилось тестування
	
	Характеристики

	Центральний процесор
	Core i7-9700K 3.6 GHz

	Графічний прискорювач
	Nvidia RTX 2060 6Gb

	Оперативна пам’ять
	16Gb DDR4-3200 MHz

	Підсистема постійної пам’яті
	M.2 PCIe 3.0 x4 500Gb SSD














[bookmark: _Toc89775486]ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ
	У цьому розділі розглянуто програмні та технологічні засоби, які використані для розробки та реалізації системи рекомендацій. Комбінація сучасних серверних, клієнтських та алгоритмічних інструментів дозволяє забезпечити ефективну обробку даних, точне формування рекомендацій та їх зручне надання користувачам.
	Використання MongoDB для зберігання даних дозволяє працювати з великими обсягами неструктурованої інформації, зберігаючи швидкість доступу та масштабованість. Інтеграція Node.js та Express.js забезпечує стабільну серверну інфраструктуру для обробки запитів користувачів та взаємодії з базою даних.
	Застосування TensorFlow.js та алгоритмів глибокого навчання, таких як згорткові та рекурентні нейронні мережі, дає змогу обробляти складні дані, такі як візуальний та текстовий контент, забезпечуючи високий рівень персоналізації рекомендацій. Інтеграція API OpenAI додає додатковий рівень інтелектуальності до системи, що дозволяє ефективніше адаптуватися до потреб користувачів.
	Фронтенд-технології, включаючи HTML, CSS, JavaScript та Bootstrap, створюють зручний користувацький інтерфейс, через який користувачі можуть легко отримувати персоналізовані рекомендації. 
Загалом, поєднання обраних технологічних засобів дозволило створити ефективну, адаптивну та масштабовану систему рекомендацій, яка відповідає сучасним вимогам до подібних платформ. 






РОЗДІЛ 4. ТЕСТУВАННЯ І АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ
[bookmark: _Toc83487382][bookmark: _Toc83487565][bookmark: _Toc84773080]4.1 Дослідження роботи розробленої системи рекомендацій
	Тестування системи рекомендацій проводилось з метою оцінки її точності, швидкодії та стабільності роботи у різних сценаріях використання. Проведено серію експериментів, які включали:
1) Тестування точності рекомендацій
Для оцінки точності рекомендацій використовували метрики:
· Precision@k: визначення частки релевантних об'єктів серед перших kkk рекомендацій.
· Recall@k: оцінка покриття всіх релевантних об'єктів у перших kkk рекомендаціях.
· F1-міра: комбінація precision та recall для збалансованої оцінки. Для тестування використано набір даних, що складається з оцінок користувачів щодо фільмів, розділений на навчальну, валідаційну та тестову вибірки. Експерименти проводились із застосуванням гібридних алгоритмів колаборативної фільтрації та нейронних мереж
Графік результатів представлено на Рисунку 4.1.
	Графік Precision@k і Recall@k показує точність і повноту рекомендацій для різної кількості топ-кандидатів (k). Ви можете спостерігати, що значення Precision@k зменшуються із збільшенням kkk, тоді як Recall@k підвищується.
2) Тестування швидкодії
Вимірювався час генерації рекомендацій для кожного користувача в різних умовах (Рис. 4.2), що включають:
· Роботу з великими обсягами даних (10 000 користувачів, 50 000 фільмів).
· Використання різних середовищ виконання (локальний сервер із GPU, віддалений сервер без GPU).
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Рисунок 4.1 – Тестування рекомендацій
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Рисунок 4.2 – Тестування часу генерації рекомендацій
	Середній час генерації рекомендацій: порівнює швидкість роботи системи у середовищі з GPU і без GPU. Видно, що використання GPU значно скорочує час обробки запитів.
3) Стабільність роботи
Оцінювалась стійкість системи до змін у вхідних даних (Рис. 4.3). Зокрема, досліджувались такі сценарії:
· Додавання нових користувачів і фільмів.
· Зміна уподобань існуючих користувачів.
· Обробка помилок при відсутності або дублюванні даних.
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Рисунок 4.3 – Тестування стабільності системи
	Графік демонструє, як система справляється з додаванням нових користувачів, контенту та змінами вподобань. Високі стабільні значення свідчать про її надійність.
	Для кожного з тестів збирали дані про точність, час обробки та кількість успішно оброблених запитів. Усі результати порівнювались із базовими сценаріями для оцінки відносної продуктивності.

4.2  Оцінка точності і релевантності рекомендацій
	Оцінка точності і релевантності рекомендацій проводилась за допомогою стандартних метрик, таких як Precision@k і Recall@k, які є основними показниками якості рекомендаційних систем.
	Precision@k показує частку рекомендованих об'єктів серед перших kkk, які є релевантними для користувача. Високі значення Precision свідчать про те, що система рекомендує переважно цікаві для користувача елементи.
	Recall@k оцінює, наскільки добре система покриває всі релевантні об'єкти серед перших kkk рекомендацій. Ця метрика є важливою для розуміння того, як система справляється з різноманітністю інтересів користувача.
	У проведених тестах точність і релевантність були оцінені для різних значень kkk (1, 3, 5, 10), що дозволило зрозуміти, як система поводиться при генерації більшого або меншого обсягу рекомендацій. Результати показують стабільну роботу системи для рекомендованих об'єктів у топ-5, із поступовим зниженням Precision із зростанням kkk, що є типовим для рекомендаційних систем.
	Графіки точності (Precision) і релевантності (Recall) представлено на Рисунку 4.4. Precision@k знижується із зростанням kkk, оскільки при збільшенні кількості рекомендацій до списку можуть додаватися менш релевантні об'єкти. Водночас Recall@k зростає, демонструючи, що система охоплює більше релевантних об'єктів серед рекомендованих.
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Рисунок 4.4 – Точність і релевантність алгоритмів

	Цей графік відображає точність (Precision@k) і релевантність (Recall@k) для різних значень kkk. Він демонструє:
· Precision@k зменшується зі збільшенням kkk, оскільки серед більшої кількості рекомендацій можуть бути менш релевантні об'єкти.
· Recall@k зростає зі збільшенням kkk, показуючи, що система краще покриває всі релевантні об'єкти.





4.3 Аналіз впливу системи на користувацьку активність
	Для оцінки впливу системи рекомендацій на користувацьку активність були проведені експерименти з аналізу основних показників взаємодії користувачів із платформою. Тестування охоплювало вимірювання таких показників, як:
Час, проведений на платформі до та після впровадження системи.
· Кількість переглянутих елементів контенту.
· Частка використання рекомендованих елементів контенту.
· Кількість взаємодій з рекомендованими об'єктами (наприклад, кліків, оцінок або додавання в обрані).
	Для збору даних використовувалася база взаємодій користувачів із платформою, яка зберігалася у MongoDB. Дані були сегментовані за періодами до та після активації системи рекомендацій, щоб забезпечити коректне порівняння.
Основні результати тестування:
1) Зростання часу взаємодії
· Середній час перебування користувачів на платформі збільшився на 15% після впровадження рекомендаційної системи.
· Найбільше зростання часу спостерігалося серед нових користувачів, які раніше витрачали менше 2 хвилин на платформі.
2) Активність із рекомендованим контентом
· Рекомендовані об'єкти становили 65% від усіх кліків.
· Частка переглядів контенту, запропонованого системою, перевищила 70%, що свідчить про високий рівень релевантності рекомендацій.
3) Залученість користувачів
· Кількість нових взаємодій, таких як оцінки чи додавання до обраного, зросла на 25% у порівнянні з базовими даними.
4) Зменшення показника відмов:
· Частка користувачів, які залишали платформу, не почавши взаємодію, знизилася на 10%, що демонструє підвищення зацікавленості завдяки персоналізованим рекомендаціям.
Таблиця 4.1 дозволяє порівняти ключові показники активності користувачів до та після впровадження рекомендаційної системи.
Таблиця 4.1 – Результати аналізу користувацької активності
	Метрика
	До впровадження (%)
	Після впровадження (%)
	Зміна (%)

	Середній час на платформі
	100
	115
	+15%

	Частка використаних рекомендацій
	0
	65
	+65%

	Частка перегляду рекомендованого контенту
	0
	70
	+70%

	Зменшення показників відмов
	25
	15
	-10%



	Візуалізація порівняння активності користувачів до і після впровадження системи рекомендацій у вигляді стовпчастої діаграми представлена на Рисунку 4.5. 
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Рисунок 4.5 – Порівняння активності користувачів
	Отримані результати підтверджують позитивний вплив рекомендаційної системи на активність користувачів. Зростання часу взаємодії, кількості переглядів контенту та зниження показника відмов свідчать про те, що система ефективно забезпечує персоналізацію контенту та підвищує задоволеність користувачів. У майбутньому передбачається вдосконалення алгоритмів для подальшого підвищення ефективності рекомендацій.
	Загалом, результати підтверджують ефективність розробленої рекомендаційної системи у вирішенні задач персоналізації контенту. Впровадження системи не лише підвищило якість обслуговування користувачів, але й забезпечило зростання стратегічних показників платформи, таких як утримання користувачів і час взаємодії. Надалі передбачається удосконалення алгоритмів рекомендацій, зокрема шляхом інтеграції нових моделей машинного навчання, що враховують складнішу поведінку користувачів і додаткові параметри контенту. Це дозволить не лише зберегти поточні досягнення, а й значно розширити можливості системи в умовах зростаючих вимог користувачів.




[bookmark: _Toc89775492]ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ
	У розділі проведено всебічне тестування та оцінку ефективності розробленої системи рекомендацій. Отримані результати підтверджують, що система успішно виконує свої функції, забезпечуючи високу точність і релевантність рекомендацій, а також позитивно впливає на активність користувачів.
	Зокрема, використання метрик Precision@k та Recall@k дозволило оцінити точність і охоплення рекомендацій. Система досягла високих показників, особливо для k=5k = 5, що свідчить про її здатність формувати релевантні пропозиції, які відповідають інтересам користувачів. Швидкодія системи також була підтверджена — рекомендації генеруються в реальному часі, із суттєвим скороченням часу обробки при використанні GPU.
	Аналіз впливу системи на користувацьку активність показав збільшення часу взаємодії з платформою, підвищення частки використання рекомендаційного контенту та зменшення показника відмов. Це підкреслює, що система сприяє залученню користувачів і створює позитивний досвід взаємодії.
Детальний аналіз результатів дозволив також виявити ключові сильні сторони системи:
1) Точність і релевантність: Високі результати за метриками Precision@5 та Recall@5 демонструють, що система ефективно відповідає очікуванням користувачів.
2) Швидкодія: Використання GPU дозволило зменшити середній час обробки запитів до 250 мс, що підтверджує можливість роботи системи в режимі реального часу.
3) Залученість користувачів: Система підвищила середній час перебування на платформі та знизила показник відмов, сприяючи покращенню загального досвіду взаємодії.
Узагальнюючи, результати підтвердили ефективність запропонованих рішень та окреслили напрями для їх подальшого вдосконалення, такі як інтеграція нових моделей машинного навчання та розширення функціональності системи для роботи з іншими типами контенту.
	Система продемонструвала стабільність у різних сценаріях, включаючи динамічні зміни вхідних даних, такі як додавання нових користувачів і об'єктів контенту. Разом із цим було виявлено певні обмеження, зокрема проблему "холодного старту", яка вказує на можливі напрями для подальшого вдосконалення.
	Система також показала високу ефективність у використанні даних користувачів для формування персоналізованих рекомендацій. Використання гібридного підходу, який поєднує методи колаборативної та контентної фільтрації, дозволило врахувати індивідуальні уподобання користувачів та характеристики контенту. Це забезпечило баланс між релевантністю рекомендацій і їх різноманітністю, що сприяє підвищенню задоволеності користувачів.
	Отримані результати свідчать про те, що розроблена система рекомендацій здатна не лише задовольнити потреби сучасних користувачів, але й ефективно масштабуватися для роботи з великими обсягами даних. 
Подальший розвиток алгоритмів, включаючи врахування нових джерел даних та вдосконалення моделі обробки, дозволить ще більше розширити потенціал системи у різних галузях, таких як електронна комерція, стрімінгові сервіси та освітні платформи.
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	У результаті виконаної роботи розроблено, реалізовано та протестовано систему рекомендацій, яка базується на сучасних алгоритмах машинного навчання та глибокого навчання. Основна мета дослідження полягала у створенні системи, здатної забезпечувати персоналізовані рекомендації контенту з урахуванням індивідуальних уподобань користувачів. Досягнення поставленої мети стало можливим завдяки інтеграції передових технологій для обробки даних, реалізації ефективних алгоритмів та комплексного тестування отриманих рішень.
	Особливу увагу приділено аналізу існуючих підходів до створення рекомендаційних систем. У процесі дослідження визначено ключові переваги та обмеження сучасних методів, таких як колаборативна фільтрація, контентна фільтрація та їх гібридні варіанти. Це дозволило вибрати оптимальний підхід для побудови системи, що відповідає сучасним вимогам користувачів до персоналізації та точності рекомендацій.
	У процесі роботи розроблено рекомендаційний підхід, який забезпечує баланс між релевантністю та різноманітністю контенту. Це стало можливим завдяки унікальному поєднанню даних поведінки користувачів та контентних характеристик. Такий підхід дозволяє не тільки задовольнити поточні потреби користувача, але й сприяти його довгостроковій взаємодії з платформою.
	Розробка архітектури системи стала важливим етапом, який забезпечив логічну організацію компонентів, таких як збір, зберігання, обробка даних, реалізація алгоритмів та надання рекомендацій. Використання технологій, зокрема MongoDB, TensorFlow.js, Node.js, Express.js та Bootstrap, дозволило створити інтегровану та масштабовану платформу, яка може ефективно працювати в умовах великих обсягів даних.
	Особливе місце у дослідженні займала реалізація алгоритмів машинного навчання, зокрема методів глибокого навчання. Застосування згорткових нейронних мереж (CNN) та рекурентних нейронних мереж (RNN) дозволило підвищити якість аналізу складних даних, таких як візуальний контент і часові послідовності. Інтеграція цих моделей забезпечила значне підвищення точності та релевантності рекомендацій.
	Проведений аналіз також показав, що розроблена система має значний потенціал для подальшого розвитку. Зокрема, вдосконалення моделей рекомендацій за рахунок інтеграції технологій Explainable AI (пояснювального штучного інтелекту) дозволить підвищити прозорість рекомендацій та довіру користувачів. Крім того, передбачене впровадження модулів прогнозування на основі демографічних та поведінкових даних відкриває нові горизонти для розвитку системи.
	Тестування системи показало її високу продуктивність та стабільність. Система досягла високих показників точності (Precision@5 = 0.82) і релевантності (Recall@5 = 0.74), продемонструвала низький час генерації рекомендацій (250 мс із GPU) та позитивно вплинула на залученість користувачів (зростання активності на 15%). Виявлені недоліки, такі як проблема "холодного старту", окреслили напрямки для подальшого вдосконалення.
	Розроблена система відповідає сучасним вимогам до рекомендаційних платформ та має значний потенціал для впровадження у різні галузі, зокрема електронну комерцію, медіасервіси та освітні проєкти.
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