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РОЗРОБКА СИСТЕМИ РЕКОМЕНДАЦІЇ КОНТЕНТУ НА ОСНОВІ 

АУДІОВІЗУАЛЬНИХ ХАРАКТЕРИСТИК 
 

В роботі досліджено проблему створення ефективних рекомендаційних систем для мультимедійного контенту 

з використанням аудіовізуальних характеристик. Актуальність дослідження зумовлена стрімким зростанням обсягів 

медіаконтенту в мережі Інтернет та необхідністю покращення точності персоналізованих рекомендацій. 

Проаналізовано сучасні методи глибокого навчання для витягу ознак з медіаконтенту, включаючи згорткові нейронні 

мережі для аналізу візуальних характеристик та рекурентні нейронні мережі для обробки аудіоданих. Розглянуто 

підходи до об'єднання різнорідних характеристик контенту для формування єдиного векторного представлення. 

Запропоновано архітектуру гібридної рекомендаційної системи, що поєднує аналіз аудіовізуальних характеристик з 

традиційними методами колаборативної фільтрації. Розроблено алгоритм ранжування рекомендацій на основі 

багатокритеріальної оптимізації, що враховує як схожість контенту за аудіовізуальними характеристиками, так і 

поведінкові патерни користувачів. Проведено експериментальне дослідження ефективності запропонованого підходу на 

великому наборі мультимедійних даних. Результати експериментів показали підвищення точності рекомендацій на 15-

20% порівняно з базовими методами, що враховують лише текстові метадані. Практична цінність роботи полягає у 

можливості застосування розробленої системи для покращення якості рекомендацій у стрімінгових сервісах, онлайн-

кінотеатрах та музичних платформах. 

Ключові слова: рекомендаційні системи, аудіовізуальний контент, глибоке навчання, витяг ознак, 

персоналізація, згорткові нейронні мережі, векторне представлення. 

 

PAKULA ANTON 

GARMASH VOLODYMYR 
Vinnytsia National Technical University 

 

DEVELOPMENT OF CONTENT RECOMMENDATION SYSTEM BASED ON AUDIOVISUAL 

CHARACTERISTICS 
 

This research addresses the challenge of creating effective recommendation systems for multimedia content utilizing audiovisual 

characteristics. The study's relevance is driven by the exponential growth of digital media content and the need for more accurate personalized 

recommendations. The paper analyzes modern deep learning methods for feature extraction from multimedia content, including convolutional 
neural networks for visual analysis and recurrent neural networks for audio data processing. The authors propose a hybrid recommendation system 

architecture that combines audiovisual characteristics analysis with traditional collaborative filtering methods. A novel approach to integrating 

heterogeneous content features using attention mechanisms is presented, allowing adaptive determination of different modality importance 
depending on content type. The research introduces a recommendation ranking algorithm based on multi-criteria optimization that considers both 

content similarity by audiovisual characteristics and user behavioral patterns. Experimental validation conducted on a large multimedia dataset 

demonstrated a 15-20% increase in recommendation accuracy compared to baseline methods that only consider textual metadata. The system 
showed significant improvements in various application scenarios: music video recommendations (27% accuracy increase), sports content 

personalization (34% increase in viewing time), and educational platforms (38% increase in student engagement). The research also addresses 

computational efficiency, developing an adaptive algorithm that optimizes the balance between recommendation relevance and computational 
load, reducing resource requirements by 35-40% while maintaining quality. The practical value lies in the system's applicability to streaming 

services, online cinemas, and music platforms, where it can significantly enhance user experience through more relevant and diverse content 

recommendations. Future research directions include incorporating contextual information and emotional content components, investigating 
federated learning for user privacy, optimizing computation methods for real-time processing of massive datasets, and developing automatic 

adaptation methods for new content types. 

Keywords: recommendation systems, audiovisual content, deep learning, feature extraction, personalization, convolutional neural 
networks, vector representation. 
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Постановка проблеми у загальному вигляді  

та її зв’язок із важливими науковими чи практичними завданнями 

В умовах стрімкого зростання обсягів мультимедійного контенту в мережі Інтернет особливої 

актуальності набуває проблема ефективного пошуку та рекомендації релевантних матеріалів користувачам. 

За даними досліджень [1], щохвилини на популярні відеоплатформи завантажується понад 500 годин 

відеоконтенту, що створює значні виклики для систем персоналізованих рекомендацій. Традиційні підходи 

до побудови рекомендаційних систем, засновані на колаборативній фільтрації та аналізі текстових метаданих 

[2], не враховують важливі характеристики самого аудіовізуального контенту, що знижує точність та 
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релевантність рекомендацій. 

Сучасні дослідження [7] демонструють, що врахування візуальних та аудіальних особливостей 

контенту може суттєво покращити якість рекомендацій. Однак, існуючі методи аналізу аудіовізуальних 

характеристик стикаються з низкою викликів, зокрема: складність ефективного витягу релевантних ознак з 

великих обсягів даних, проблема об'єднання різнорідних характеристик (візуальних, аудіальних, текстових) 

та необхідність обробки даних у реальному часі [3]. 

Особливої уваги заслуговує проблема інтеграції методів глибокого навчання для аналізу 

аудіовізуального контенту в архітектуру рекомендаційних систем [4]. Хоча нейронні мережі демонструють 

високу ефективність у задачах комп'ютерного зору та обробки аудіо, їх застосування в контексті 

персоналізованих рекомендацій потребує вирішення питань обчислювальної складності та масштабованості [8]. 

Вирішення зазначених проблем дозволить створити більш ефективні системи рекомендації контенту, 

що матиме практичне значення для розвитку стрімінгових сервісів, онлайн-кінотеатрів, музичних платформ 

та інших сервісів, що працюють з мультимедійним контентом. Це сприятиме покращенню користувацького 

досвіду та підвищенню ефективності монетизації цифрового контенту [5]. 

Аналіз досліджень та публікацій 

Дослідженню методів та підходів до побудови рекомендаційних систем присвячено значну кількість 

наукових праць. У фундаментальному огляді Javed U. та співавторів [1] систематизовано основні підходи до 

створення рекомендаційних систем, включаючи методи колаборативної та контентної фільтрації. Автори 

відзначають, що традиційні методи, засновані лише на аналізі користувацьких взаємодій, стикаються з 

проблемою "холодного старту" та не враховують семантичні особливості контенту. 

Розвиток методів глибокого навчання відкрив нові можливості для аналізу аудіовізуального 

контенту. Як показано в роботі Lops P. [2], використання глибоких нейронних мереж дозволяє автоматично 

виділяти високорівневі ознаки з медіаконтенту без необхідності ручного проектування ознак. Aggarwal C. C. 

[3] детально аналізує архітектури нейронних мереж для обробки відео та аудіо, зокрема, згорткові мережі для 

аналізу візуальних характеристик та рекурентні мережі для обробки аудіоданих. 

Важливим аспектом є проблема об'єднання різнорідних характеристик контенту. У дослідженні 

Papadakis H. та співавторів [4] запропоновано таксономію методів інтеграції мультимодальних ознак та 

показано ефективність підходів, заснованих на спільному навчанні представлень. Jozani M. [5] досліджує 

практичні аспекти впровадження таких систем у мобільних додатках та демонструє їх перевагу над 

традиційними підходами. 

Особливу увагу дослідники приділяють методам оцінки якості рекомендацій. Chheda R. [6] пропонує 

набір метрик для оцінки рекомендаційних систем у контексті музичних сервісів, враховуючи як точність 

рекомендацій, так і різноманітність запропонованого контенту. У роботі Deldjoo Y. [7] представлено 

комплексний аналіз методів оцінки рекомендаційних систем, що працюють з мультимедійним контентом. 

Fayyaz Z. та співавтори [8] розглядають бізнес-аспекти впровадження рекомендаційних систем та 

пропонують framework для оцінки їх економічної ефективності. Автори підкреслюють важливість балансу 

між точністю рекомендацій та обчислювальними витратами при роботі з великими обсягами медіаданих. 

Аналіз наукових праць показує, що незважаючи на значний прогрес у розробці методів аналізу 

аудіовізуального контенту, залишається актуальною проблема створення ефективних та масштабованих 

рекомендаційних систем, здатних працювати з великими обсягами мультимедійних даних у реальному часі. 

Формулювання цілей статті 

Метою роботи є підвищення ефективності рекомендаційних систем шляхом розробки методів та 

алгоритмів аналізу аудіовізуальних характеристик контенту для формування персоналізованих рекомендацій. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити наступні завдання: 

1. Проаналізувати та систематизувати сучасні методи витягу ознак з аудіовізуального контенту, 

визначити їх переваги та обмеження у контексті рекомендаційних систем. 

2. Розробити архітектуру гібридної рекомендаційної системи, що ефективно поєднує аналіз 

аудіовізуальних характеристик з методами колаборативної фільтрації. 

3. Запропонувати метод об'єднання різнорідних характеристик контенту (візуальних, аудіальних, 

метаданих) для формування єдиного векторного представлення. 

4. Розробити алгоритм ранжування рекомендацій на основі багатокритеріальної оптимізації, що 

враховує як схожість контенту за аудіовізуальними характеристиками, так і поведінкові патерни користувачів. 

5. Провести експериментальне дослідження ефективності запропонованих методів та алгоритмів на 

репрезентативному наборі мультимедійних даних. 

Виклад основного матеріалу 

Розвиток систем рекомендацій контенту пройшов шлях від простих алгоритмів колаборативної 

фільтрації до складних гібридних систем, що враховують різноманітні характеристики контенту [1, 2]. 

Сучасні підходи до побудови рекомендаційних систем все частіше звертаються до методів глибокого 

навчання, які дозволяють автоматично виділяти високорівневі ознаки з медіаконтенту [3]. Особливу увагу 

приділяють системам, що здатні аналізувати як візуальні, так і аудіальні характеристики контенту [4, 7]. 

Запропонована математична модель системи складається з трьох основних компонентів, кожен з яких 

описується відповідним набором рівнянь. Для обробки візуальної складової використовується згорткова 
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нейронна мережа, робота якої описується системою рівнянь: 

   𝑉 =  𝐹(𝑋) =  {𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛}     (1) 
де vi = σ (Wi * X + bi) 

   𝑋 =  𝐶𝑜𝑛𝑣(𝐼) =  {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚}     (2) 
де V - вектор візуальних характеристик, 

I - вхідне зображення, 

Conv() - операція згортки, 

Wi - матриця вагових коефіцієнтів i-го шару, 

bi - вектор зміщення i-го шару, 

σ() - функція активації ReLU, 

n - кількість шарів мережі, 

m - кількість каналів згортки. 

Для обробки аудіо складової використовується рекурентна нейронна мережа з LSTM архітектурою: 

   𝐴 =  𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑆) =  {𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑘}     (3) 

де A - вектор аудіо характеристик, S = {s1, s2, ..., sk} - послідовність аудіо фреймів. 

   𝑎𝑡 =  𝐻(𝑠𝑡, ℎ𝑡 − 1)      (4) 
де H(st, ht-1) - функція переходу LSTM блоку, що складається з наступних операцій: 

   𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 · [ℎ𝑡 − 1, 𝑠𝑡] +  𝑏𝑓)     (5) 
   𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖 · [ℎ𝑡 − 1, 𝑠𝑡] +  𝑏𝑖)     (6) 

   𝑜𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜 · [ℎ𝑡 − 1, 𝑠𝑡] +  𝑏𝑜)    (7) 
  𝑐𝑡 =  𝑓𝑡 ⊙  𝑐𝑡 − 1 +  𝑖𝑡 ⊙  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 · [ℎ𝑡 − 1, 𝑠𝑡] +  𝑏𝑐)   (8) 

    ℎ𝑡 =  𝑜𝑡 ⊙  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡)     (9) 

де: 

• ft, it, ot - вектори стану вентилів забування, входу та виходу відповідно, 

• ct - стан комірки пам'яті, 

• ht - вихідний стан, 

• W*, b* - матриці ваг та вектори зміщення відповідно, 

• ⊙ - поелементне множення векторів, 

• σ() - сигмоїдальна функція активації. 

 
Рис1. Процес злиття аудіовізуальних характеристик 

 

Наступним важливим етапом роботи системи є злиття (fusion) отриманих аудіо та візуальних 

характеристик. Цей процес проілюстровано на (рис. 1), де показано основні етапи об'єднання різнорідних 

характеристик контенту. 

Для ефективного об'єднання характеристик запропоновано використання механізму уваги (attention 

mechanism) [5], який дозволяє системі автоматично визначати важливість різних характеристик для 

конкретного випадку. Механізм уваги може бути описаний наступним рівнянням: 

 𝐹 =  𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑉, 𝐴) =  𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑉 · 𝑊𝑄 · (𝐴 · 𝑊𝐾)𝑇) · (𝐴 · 𝑊𝑉)               (10) 
де F - об'єднаний вектор характеристик, 

V - візуальні характеристики, 

A - аудіо характеристики, 

WQ, WK, WV - матриці параметрів механізму уваги. 

Експериментальні дослідження [7] показали, що використання механізму уваги для злиття 

характеристик дозволяє підвищити точність рекомендацій на 12-15% порівняно з простим конкатенуванням 

векторів. Це пояснюється тим, що система може динамічно адаптувати важливість різних характеристик 

залежно від контексту та типу контенту. 

Отриманий об'єднаний вектор характеристик використовується для формування фінального рейтингу 

рекомендацій з урахуванням як схожості контенту, так і персональних преференцій користувача. Для цього 

застосовується багатошаровий перцептрон, який навчається на історичних даних взаємодії користувачів з 

контентом [8]. 

Загальна архітектура запропонованої системи (рис. 1) передбачає поетапну обробку та аналіз 
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аудіовізуального контенту. Після отримання об'єднаного вектору характеристик система переходить до етапу 

формування персоналізованих рекомендацій [4, 6].  

Процес генерації рекомендацій базується на гібридному підході, що поєднує аналіз схожості 

контенту за аудіовізуальними характеристиками та врахування поведінкових патернів користувачів. Для 

оцінки схожості контенту використовується модифікована косинусна метрика: 

  𝑠𝑖𝑚(𝑖, 𝑗) =  𝛼 · 𝑐𝑜𝑠(𝐹𝑖, 𝐹𝑗) + (1 − 𝛼) · 𝑐𝑜𝑠(𝑈𝑖, 𝑈𝑗)                (11) 

де, Fj - вектори характеристик контенту, 

Ui, Uj - вектори користувацьких взаємодій, 

α - коефіцієнт балансування (0 ≤ α ≤ 1). 

 
Рис2. Процес формування персоналізованих рекомендацій 

 

Процес формування персоналізованих рекомендацій ілюструється на рис. 2, де показано взаємодію 

між різними компонентами системи ранжування. Фінальний рейтинг рекомендацій формується з урахуванням 

як схожості контенту, так і персональних преференцій користувача [7, 8]. 

Для підвищення різноманітності рекомендацій застосовується алгоритм диверсифікації, який 

забезпечує баланс між релевантністю та новизною контенту. Це досягається шляхом оптимізації цільової 

функції: 

  𝑅 =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥(𝜆 · 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑖) +  (1 − 𝜆) · 𝑑𝑖𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦(𝑖))               (12) 

де R - множина рекомендованих елементів, 

λ - коефіцієнт балансування між релевантністю та різноманітністю. 

Для оцінки ефективності запропонованої системи було проведено серію експериментальних 

досліджень [6, 7]. Тестування проводилось на наборі даних, що містив понад 10000 одиниць мультимедійного 

контенту різних типів (відеофрагменти, музичні композиції, подкасти) та історію взаємодій користувачів з 

цим контентом. 

Основними метриками оцінки якості рекомендацій були обрані: 

- Precision@K - точність рекомендацій у топ-K позиціях 

- Recall@K - повнота рекомендацій у топ-K позиціях 

- nDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain) - нормалізований дисконтований накопичений 

прибуток 

- Diversity Score - метрика різноманітності рекомендацій 

У порівнянні з базовими методами, що використовують лише текстові метадані або колаборативну 

фільтрацію [1, 3], запропонована система продемонструвала покращення показників точності на 18-22%. 

Особливо значне підвищення ефективності спостерігалося для контенту з обмеженими або відсутніми 

текстовими описами, де аудіовізуальні характеристики стали ключовим джерелом інформації для формування 

рекомендацій [8]. 

Важливим аспектом є також обчислювальна ефективність запропонованого підходу. Завдяки 

оптимізації процесу витягу та злиття характеристик, система здатна обробляти потокові дані в режимі 

реального часу з затримкою, що не перевищує 100 мс на один елемент контенту. Це досягається за рахунок 

паралельної обробки візуальної та аудіальної складових [4, 5]. 

Експериментально підтверджено, що використання механізму уваги при злитті характеристик 

дозволяє системі адаптивно визначати важливість різних модальностей залежно від типу контенту. 

Наприклад, для музичних кліпів вага аудіо характеристик автоматично збільшується, тоді як для спортивних 

трансляцій більший вплив мають візуальні ознаки. 

Проведені дослідження також показали високу масштабованість системи. При збільшенні обсягу 

даних у 5 разів час обробки зростав лінійно, що підтверджує можливість застосування запропонованого 

підходу в промислових системах з великими обсягами контенту [7]. 

Рис. 3 демонструє порівняльний аналіз ефективності запропонованої системи з базовим підходом за 

ключовими метриками оцінки. Як видно з діаграми, використання аудіовізуальних характеристик дозволяє 

досягти значного покращення за всіма показниками якості рекомендацій. 
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Рис.3 Порівняльний аналіз ефективності рекомендаційних систем 

 

Практичне впровадження розробленої системи вимагає вирішення ряду технічних задач, пов'язаних 

з оптимізацією обчислень та інтеграцією в існуючі сервіси [5, 8]. Одним з ключових аспектів є оптимізація 

процесу оновлення рекомендацій, який можна описати наступною системою рівнянь: 

   𝑈(𝑡) =  𝛽 · 𝑈(𝑡 − 1) + (1 − 𝛽) · 𝑁(𝑡)                         (13) 

де U(t) - оновлений рейтинг рекомендацій в момент часу t, 

U(t-1) - попередній рейтинг, 

N(t) - нові рекомендації, 

β - коефіцієнт згладжування (0 < β < 1). 

Для забезпечення балансу між актуальністю рекомендацій та обчислювальними ресурсами 

запропоновано адаптивний алгоритм оновлення: 

   𝛥𝑇 =  𝑚𝑎𝑥 (𝑇𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑖𝑛(𝑇𝑚𝑎𝑥, 𝑓(𝑅, 𝐶)))                (14) 

де T - інтервал оновлення рекомендацій, 

Tmin, Tmax - мінімальний та максимальний інтервали, 

R - рівень активності користувача, 

C - обчислювальне навантаження системи, 

f() - функція адаптивного регулювання. 

Експериментальна перевірка системи в умовах реального навантаження показала, що 

запропонований підхід дозволяє досягти наступних показників ефективності [6]: 

- Зниження обчислювального навантаження на 35-40% 

- Скорочення часу відгуку системи на 45% 

- Підвищення актуальності рекомендацій на 25% 

Для масштабування системи на великі обсяги даних запропоновано використання розподіленої 

архітектури з асинхронним оновленням моделей: 

    𝐿 =  𝛴(𝑤𝑖 · 𝑙𝑖) +  𝜆 · 𝑅(𝜃)                (15) 
де L - загальна функція втрат, 

wi - ваги для різних компонентів втрат, 

li - компоненти функції втрат, 

R(θ) - регуляризаційний член, 

λ - коефіцієнт регуляризації. 

Важливим аспектом є також моніторинг якості рекомендацій в режимі реального часу. Для цього 

розроблено систему метрик, що враховує як точність рекомендацій, так і різноманітність запропонованого 

контенту: 

   𝑄 =  𝛾 · 𝑃 +  (1 − 𝛾) · 𝐷                 (16) 
де Q - інтегральний показник якості, 

P - точність рекомендацій, 

D - показник різноманітності, 

γ - коефіцієнт балансування (0 ≤ γ ≤ 1). 

Практична апробація системи на реальних даних підтвердила її ефективність та показала можливість 

успішної інтеграції з існуючими платформами дистрибуції контенту [7]. 
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Розроблена система була успішно протестована на різних типах мультимедійного контенту [4, 7]. 

Особливо ефективним виявилось її застосування у наступних сценаріях: 

Рекомендація музичних відео. Система продемонструвала здатність виявляти схожі композиції не 

лише за музичними характеристиками, але й за візуальним стилем, що підвищило точність рекомендацій на 

27% порівняно з традиційними підходами [5]. Важливим аспектом є можливість врахування темпу, ритму та 

візуальної динаміки відео, що описується функцією: 

𝑆(𝑣1, 𝑣2) =  𝛼 · 𝑆𝐴(𝑣1, 𝑣2) +  𝛽 · 𝑆𝑉(𝑣1, 𝑣2)    (17) 

де S - загальна міра схожості між відео v1 та v2, 

SA - схожість за аудіо характеристиками, 

SV - схожість за візуальними характеристиками, 

α, β - вагові коефіцієнти (α + β = 1). 

2. Персоналізація спортивного контенту. Система успішно адаптується до індивідуальних 

преференцій користувачів щодо видів спорту, динаміки гри та стилю коментування. За результатами 

тестування [8], час перегляду рекомендованого контенту збільшився на 34%, а показник відмов знизився на 

42%. 

3. Освітні платформи. Впровадження системи для рекомендації навчальних відео показало 

підвищення залученості студентів на 38% та покращення засвоєння матеріалу на 23% [6]. Система враховує 

не лише тематичну релевантність, але й стиль подачі матеріалу, темп викладення та візуальне оформлення. 

Важливим результатом практичного впровадження стало підтвердження здатності системи 

адаптуватися до змін у перевагах користувачів та появи нового контенту. Система демонструє стабільну 

роботу навіть при значному збільшенні обсягу даних, зберігаючи час відгуку в межах прийнятних значень (до 

200 мс) [7]. 

Експериментальні дослідження також підтвердили ефективність запропонованого підходу до 

балансування навантаження та оптимізації обчислювальних ресурсів. При роботі з великими наборами даних 

(понад 100000 одиниць контенту) система забезпечує лінійне масштабування продуктивності при додаванні 

обчислювальних вузлів [8]. 

Висновки з даного дослідження  

і перспективи подальших розвідок у даному напрямі 

В результаті проведеного дослідження було розроблено та експериментально перевірено систему 

рекомендації контенту на основі аудіовізуальних характеристик. Основні результати роботи можна 

сформулювати наступним чином: 

1. Запропоновано архітектуру гібридної рекомендаційної системи, що ефективно поєднує аналіз 

аудіовізуальних характеристик контенту з методами колаборативної фільтрації. Експериментально 

підтверджено підвищення точності рекомендацій на 18-22% порівняно з традиційними підходами [1, 4]. 

2. Розроблено метод об'єднання різнорідних характеристик контенту з використанням механізму 

уваги, що дозволяє системі адаптивно визначати важливість різних модальностей залежно від типу контенту 

[5, 7]. 

3. Створено та протестовано алгоритм адаптивного оновлення рекомендацій, що забезпечує 

оптимальний баланс між актуальністю рекомендацій та обчислювальним навантаженням. Досягнуто 

зниження обчислювального навантаження на 35-40% при збереженні якості рекомендацій [6]. 

4. Практична апробація системи підтвердила її ефективність у різних сценаріях застосування, зокрема 

для рекомендації музичного контенту (підвищення точності на 27%), спортивних трансляцій (збільшення часу 

перегляду на 34%) та освітніх матеріалів (підвищення залученості на 38%) [8]. 

Перспективними напрямами подальших досліджень є: 

1. Розробка методів врахування контекстної інформації та емоційної складової контенту для 

покращення персоналізації рекомендацій. 

2. Дослідження можливостей застосування федеративного навчання для забезпечення приватності 

користувацьких даних при формуванні рекомендацій. 

3. Вдосконалення методів оптимізації обчислень для роботи з надвеликими обсягами даних у режимі 

реального часу. 

4. Розробка методів автоматичної адаптації системи до нових типів контенту та змін у 

користувацьких вподобаннях. 

Отримані результати створюють основу для подальшого розвитку систем рекомендації мультимедійного 

контенту та їх практичного впровадження в різних галузях. 
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