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ІНТЕЛЕКТУАЛЬНА ІНФОРМАЦІЙНА СИСТЕМА ПЕРСОНАЛІЗОВАНОЇ РЕКОМЕНДАЦІЇ  
НА ОСНОВІ ІСТОРІЇ ВЗАЄМОДІЙ КОРИСТУВАЧІВ

Анотація. Стаття присвячена розробці та впровадженню інформаційної системи Emotion-Aware Recommender, 
яка поєднує методи машинного навчання та графові нейронні мережі з метою підвищення точності персоналізованих 
рекомендацій у кіноіндустрії.

Методологія передбачає збір та підготовку даних із різних джерел – історія переглядів, рейтинги, текстові 
відгуки та емоційні мітки; побудову гетерогенного графа з вузлами «користувач», «фільм», «жанр», «емоція»; 
використання ансамблевих моделей (XGBoost, LightGBM, CatBoost) для прогнозування рейтингів; а також графової 
нейронної мережі Heterogeneous Graph Transformer (HGT) для прогнозу емоцій та поліпшеного ранжування.

Наукова новизна роботи полягає в інтеграції емоційного контексту у рекомендаційний процес на рівні 
графових зв’язків, застосуванні багатозадачного навчання та забезпеченні пояснюваності через механізми уваги та 
SHAP‑аналіз. Експериментальні результати показують, що запропонована система досягає значного покращення 
метрик HR@10, NDCG@10 та Macro-F1 у порівнянні з базовими моделями.

Висновки демонструють, що врахування емоцій підвищує релевантність і задоволеність користувачів, 
а система має потенціал адаптації для інших доменів, таких як музика, література чи освітні сервіси.

Ключові слова: рекомендаційні системи, емоційний інтелект, графові нейронні мережі, машинне навчання, 
персоналізація; кіноіндустрія.

Yurii HALIAS, Khrystyna LIPIANINA-HONCHARENKO. INTELLIGENT INFORMATION SYSTEM  
FOR PERSONALIZED RECOMMENDATION BASED ON USER INTERACTION HISTORY

Abstract. The article is devoted to the development and deployment of the Emotion-Aware Recommender information 
system, which combines machine learning methods and graph neural networks to enhance the accuracy of personalized movie 
recommendations.

The methodology includes collecting and preprocessing data from multiple sources – user interaction history, ratings, 
textual reviews, and emotional annotations; constructing a heterogeneous graph with nodes “user”, “movie”, “genre”, and 
“emotion”; using ensemble models (XGBoost, LightGBM, CatBoost) for rating prediction; and employing a Heterogeneous Graph 
Transformer (HGT) to predict emotions and improve ranking.

The scientific novelty of the work lies in the integration of emotional context into the recommendation process at the 
graph-relationship level, applying multi-task learning, and ensuring explainability via attention mechanisms and SHAP 
analysis. Experimental results show that the proposed system significantly improves HR@10, NDCG@10, and Macro-F1 metrics 
compared to baseline models.

Conclusions demonstrate that accounting for emotions increases recommendation relevance and user satisfaction, and 
the system has potential for adaptation in other domains such as music, literature, or educational platforms.

Key words: recommender systems, emotional intelligence, graph neural networks, machine learning, personalization, 
movie industry.

Постановка проблеми. Рекомендаційні системи стали невід’ємною складовою сучасних цифро-
вих сервісів, зокрема у сфері медіа та розваг, де обсяги контенту зростають експоненційно [1]. Тра-
диційні алгоритми, що базуються на колаборативній фільтрації та контентному аналізі, довели свою 
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ефективність у прогнозуванні вподобань користувачів, однак здебільшого ігнорують емоційний ком-
понент взаємодії [3; 5]. У випадку кінематографічних сервісів це обмеження особливо помітне, оскіль-
ки перегляд фільмів та серіалів є не лише раціональним вибором, а й емоційним досвідом.

Останні дослідження демонструють зростаючий інтерес до інтеграції емоційних характеристик 
у процеси персоналізації [5; 6]. Проте більшість рішень або зосереджуються на аналізі текстових від-
гуків для визначення настрою користувача, або пропонують обмежену підтримку мультимодальних 
даних, що не дозволяє створювати повноцінні динамічні профілі емоцій [5]. Таким чином, постає нау-
ково-практичне завдання розроблення системи, здатної одночасно враховувати історію взаємодій та 
прогнозувати емоційні реакції для підвищення точності та релевантності рекомендацій.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Сучасні рекомендаційні системи пройшли тривалий 
шлях розвитку від базових алгоритмів колаборативної фільтрації до складних гібридних моделей, що 
поєднують контентні ознаки, часову динаміку та емоційні сигнали [1; 3; 10]. Перші дослідження зосе-
реджувались на методах user-based та item-based collaborative filtering, які формували припущення про 
вподобання користувачів на підставі схожості їхніх дій. Проте ці підходи обмежувалися проблемами 
холодного старту та неврахуванням контекстних факторів, що стимулювало пошук нових рішень.

Подальший розвиток галузі пов’язаний із впровадженням гібридних методів і латентно-фактор-
них моделей, зокрема матричної факторизації та її розширень, які забезпечили ефективне представ-
лення прихованих зв’язків між користувачами та об’єктами [1; 10]. Поява глибокого навчання від-
крила нові можливості: автоенкодери, рекурентні та згорткові нейронні мережі продемонстрували 
здатність виявляти складні послідовні залежності та покращувати точність прогнозів [7]. Роботи ос-
танніх років, зокрема в межах підходів на основі трансформерів, показали, що моделі уваги ефективно 
працюють з великими наборами даних і складною семантикою [4; 7; 8; 9].

Особливу увагу наукової спільноти привернули графові нейронні мережі, здатні відображати бага-
товимірні зв’язки між користувачами, контентом, жанрами та іншими сутностями. Дослідження у цій 
сфері довели переваги використання гетерогенних графів та моделей, таких як Heterogeneous Graph 
Transformer, що забезпечують комплексне моделювання взаємодій і дають змогу інтегрувати додат-
кові сигнали, включно з емоційними. Інтеграція емоційного контексту є новим перспективним напря-
мом, адже перегляд аудіовізуального контенту значною мірою визначається емоційними очікування-
ми та реакціями користувачів.

Останні роботи демонструють, що врахування емоційних даних у поєднанні з класичними ознака-
ми дозволяє значно підвищити точність рекомендацій та збільшити різноманітність пропонованого 
контенту [5; 6]. У межах досліджень, покладених в основу цієї статті, проведено порівняння ансамбле-
вих моделей машинного навчання та графових нейронних мереж. Отримані результати підтверджу-
ють, що графова модель виявляє приховані зв’язки між користувачами і фільмами, а включення емо-
ційних вузлів покращує метрики на кшталт NDCG і підвищує диверсифікацію рекомендацій. Зокрема, 
видалення емоційних вузлів призводило до зниження NDCG приблизно на 5 %, що свідчить про клю-
чову роль емоційного сигналу в досягненні високої релевантності та різноманітності рекомендацій.

Додаткові експерименти з перенесенням навчання на інші набори даних, такі як IMDb small, під-
твердили узагальнюваність підходу. Для оцінювання якості застосовано широкий спектр метрик, 
серед яких RMSE та MAE для прогнозування рейтингів і HR@10 та NDCG@10 для перевірки точності 
топ-N рекомендацій. Отримані показники узгоджуються з результатами найкращих сучасних моде-
лей [3; 5] і демонструють конкурентоспроможність системи у промислових умовах.

Таким чином, проведений огляд показує, що інтеграція емоційного контексту в рекомендаційні 
системи є актуальним та недостатньо дослідженим напрямом, який поєднує новітні досягнення гли-
бокого навчання, графових методів та аналізу емоцій, забезпечуючи підґрунтя для подальшого роз-
витку персоналізованих сервісів у медіаіндустрії. 

Мета і підхід. Метою дослідження є розроблення інформаційної системи, здатної формувати 
персоналізовані рекомендації у сфері кіноконтенту з урахуванням не лише історії взаємодій корис-
тувачів, а й їхнього емоційного контексту. Такий підхід дозволяє подолати обмеження традиційних 
рекомендаційних алгоритмів, які здебільшого спираються на числові оцінки чи патерни спільних упо-
добань, і не враховують емоційний досвід користувача як ключовий чинник у процесі вибору аудіові-
зуального контенту.

Реалізація поставленої мети здійснюється через поєднання ансамблевих моделей машинного нав-
чання та гетерогенних графових нейронних мереж. Ансамблеві методи, зокрема XGBoost, LightGBM 
і CatBoost, використовуються для прогнозування рейтингів на основі широкого спектра ознак, серед 
яких історія переглядів, метадані фільмів, жанрова інформація та часові фактори. Ці алгоритми забез-
печують стійкість до розрізнених даних і здатність виявляти нелінійні залежності у великих вибірках. 
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У свою чергу, гетерогенна графова нейронна мережа моделює зв’язки між користувачами, фільмами, 
жанрами та емоційними категоріями, що дозволяє виявляти приховані взаємозалежності та інтегру-
вати емоційні фактори в процес рекомендацій [4; 8; 9].

Застосування багатозадачного навчання забезпечує одночасне прогнозування числових рейтин-
гів і визначення ймовірних емоційних реакцій, що підвищує загальну точність і релевантність реко-
мендацій. Для оцінювання якості моделі використовуються показники RMSE і MAE при прогнозуванні 
рейтингів, а також HR@10 і NDCG@10 для перевірки ефективності формування списків рекомендацій. 
Поєднання цих підходів дозволяє оптимізувати результати як з точки зору об’єктивних оцінок, так 
і з позиції емоційної задоволеності користувачів.

Система також побудована з урахуванням вимог масштабованості, продуктивності та пояснюва-
ності. Її архітектура підтримує швидкий відгук при високих навантаженнях, а інтеграція механізмів 
інтерпретації результатів на основі attention-моделей і SHAP-аналізу забезпечує прозорість процесу 
формування рекомендацій. Водночас впроваджено контроль справедливості між різними групами ко-
ристувачів, що відповідає сучасним етичним вимогам до систем штучного інтелекту.

Таким чином, запропонований підхід формує цілісну методологію побудови рекомендаційної сис-
теми нового покоління, яка враховує як раціональні оцінки, так і суб’єктивні емоційні чинники, ство-
рюючи передумови для підвищення ефективності персоналізованих сервісів у медіаіндустрії та су-
міжних сферах.

Виклад основного матеріалу дослідження. У цьому розділі представлено проєктування, реалі-
зацію та функціонування інформаційної системи «Emotion‑Aware Recommender», яка поєднує методи 
ансамблевого машинного навчання та графових нейронних мереж для персоналізованих кінореко-
мендацій з урахуванням емоційного контексту користувачів. Система реалізована за мікросервісною 
архітектурою, що забезпечує масштабованість та відмовостійкість. Вона взаємодіє з кількома клю-
човими ролями: кінцевими користувачами, модераторами, аналітиками, інженерами ML/MLOps та 
адміністраторами. Для кожної ролі визначено сценарії використання й критерії приймання, включно 
з вимогами до часу відповіді не більше 250 мс і до точності прогнозування емоцій. На (рис. 1) пред-
ставлено концептуальну структуру взаємодії ролей відображено у діаграмі прецедентів. 

Рис. 1. Діаграма прецедентів використання системи «Emotion-Aware Recommender»
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У (табл. 1) наведено приклади таких критеріїв: зокрема, час формування рекомендацій, корек-
тність відображення прогнозованих емоцій, точність оновлення профілю користувача після залише-
ного відгуку.

Система забезпечує формування топ‑k рекомендацій, прогноз числового рейтингу для кожного 
фільму, класифікацію домінантної емоції на основі текстових відгуків, збирання та зберігання зво-
ротного зв’язку, а також пояснення рекомендацій за допомогою SHAP‑аналізу та attention‑механізмів. 
Нефункціональні вимоги встановлюють стандарти продуктивності: p95 latency не перевищує 250 мс, 
підтримується навантаження понад 1000 RPS у пікові години, доступність зберігається на рівні не 
нижче 99,5 %, регулярне оновлення моделей відбувається щонайменше раз на тиждень, а також ви-
конується відповідність GDPR і контроль справедливості прогнозів (різниця точності між підгрупами 
користувачів не більше 5 %). Конвеєр даних реалізовано як автоматизований ETL‑процес: від зби-
рання історії переглядів, рейтингів, метаданих та емоційних анотацій, через їх валідацію й очищення, 
нормалізацію та токенізацію, до побудови гетерогенного графа й підготовки тренувальних та тесто-
вих вибірок [4; 8; 9].

Таблиця 1
Критерії приймання для основних сценаріїв системи

Сценарій Критерій приймання Очікуваний результат

Отримання рекомендацій Час відповіді ≤ 250 мс; релевантність ≥ 80% Список із топ-k фільмів

Надання оцінки/відгуку Відгук зберігається; профіль оновлюється Оновлений профіль користувача

Прогнозування емоцій Емоція відображається коректно у картці фільму Відповідність очікуваній реакції

Модерація даних Некоректні дані відхиляються автоматично Система зберігає лише валідні 
записи

Моніторинг якості Метрики HR@k, NDCG@k, Macro-F1 доступні 
аналітику

Контроль продуктивності 
системи

Архітектура системи спроєктована за підходом C4 і містить фронтенд‑клієнт на React, API Gateway 
на Node.js/Express, Ensemble‑Service для ансамблевого прогнозу рейтингів, GNN‑Service на PyTorch 
Geometric для графових розрахунків і Fusion‑Service для об’єднання результатів та формування по-
яснень. Дані зберігаються у PostgreSQL, Neo4j та Elasticsearch, інфраструктура розгорнута у кластері 
Kubernetes із горизонтальним авто‑масштабуванням та моніторингом у Prometheus і Grafana. Модель-
ний шар складається з трьох рівнів: ансамблевого модуля (XGBoost/LightGBM/CatBoost), графової мо-
делі HGT для багатозадачного навчання та рівня Fusion, що поєднує прогнози через багатошаровий 
персептрон або лінійну комбінацію. Результати експериментів подані у відповідних таблицях і рисун-
ках, які демонструють ефективність моделі за метриками HR@k, NDCG@k та Macro‑F1.

Користувацький інтерфейс (рис. 2, рис. 3) системи складається з головної сторінки з персональни-
ми рекомендаціями та емоційними бейджами, карток фільмів із прогнозом рейтингу й емоції, екрана 
налаштування вподобань і тимчасових пріоритетів, а також аналітичної панелі для моніторингу ме-
трик і модерації відгуків. Пояснюваність рекомендацій забезпечується через візуалізацію SHAP‑зна-
чень і attention‑механізмів, що підвищує довіру користувачів [7]. Для безперервного життєвого циклу 
моделей реалізовано CI/CD‑пайплайн із контролем версій моделей, моніторингом латентності, точ-
ності та справедливості у реальному часі і механізмами Canary та Blue‑Green для безпечного оновлен-
ня [4]. Усі ці компоненти разом утворюють продуктивну та надійну систему, яка відповідає сучасним 
вимогам до персоналізованих рекомендаційних сервісів

Обговорення. Результати експериментів підтвердили ефективність архітектури «Emotion-Aware 
Recommender», що поєднує ансамблеві моделі машинного навчання з гетерогенною графовою ней-
ронною мережею. Порівняльний аналіз із класичними колаборативними методами продемонстрував 
значне підвищення ключових метрик: HR@10 збільшилася на 12 %, NDCG@10 – на 15 %, а Macro-F1 – 
на 10 % під час прогнозування емоційних категорій. Такі показники підтверджують доцільність ура-
хування емоційного контексту для підвищення релевантності персоналізованих рекомендацій.

Інтерпретація отриманих результатів вказує, що включення емоційних ознак найбільше вплинуло 
на метрику NDCG, яка оцінює позицію релевантних елементів у списку рекомендацій. Це свідчить про 
здатність системи не лише підвищувати загальну точність, а й точніше ранжувати контент відповід-
но до емоційних уподобань користувачів. Ансамблевий модуль ефективно опрацьовує класичні сиг-
нали, такі як рейтинги, жанри та часові характеристики перегляду, тоді як графова модель вловлює 
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Рис. 3. Сторінка фільму

Рис. 2. Екран «Рекомендоване»

складні зв’язки між користувачами й емоційними мітками, посилюючи персоналізацію рекомендацій. 
Аналіз безпеки та потенційних ризиків підтверджує надійність розробленої системи, а виявлені за-
грози та запропоновані контрзаходи відображені на (рис. 4), де представлено модель загроз (STRIDE) 
із відповідними стратегіями захисту.
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Порівняння з існуючими підходами показало, що більшість сучасних рекомендаційних систем зо-
середжуються на колаборативній фільтрації або трансформерах і рідко інтегрують емоційні фактори. 
Запропонований підхід демонструє, що навіть базовий набір емоційних міток значно підвищує задо-
воленість користувачів. Крім того, комбінування ансамблевих моделей і гетерогенних графових ме-
реж забезпечує вищу інтерпретованість у порівнянні з традиційними deep learning рішеннями, що 
є важливим для пояснюваності результатів.

У процесі реального розгортання було виявлено кілька викликів. Проблема cold-start спостеріга-
ється тоді, коли нові користувачі або фільми не мають достатньо взаємодій для формування точних 
емоційних профілів; для її подолання застосовуються методи попереднього тренування графових 
embeddings і глибинного контентного аналізу. Забезпечення справедливості рекомендацій потребує 
регулярного аудиту, щоб різниця точності між віковими, гендерними й культурними групами не пере-
вищувала 5 %. Масштабування системи вимагає оптимізації пам’яті та паралельних обчислень, що ре-
алізовано шляхом розбиття графа на підграфи та mini-batch обробки, що гарантує стабільність роботи 
при навантаженні понад 1000 RPS.

Користувацький досвід підтвердив цінність прозорих алгоритмів і пояснюваності: система надає 
не лише перелік фільмів, а й зрозумілу логіку кожної рекомендації, що підвищує довіру та зменшує 
кількість відмов від запропонованого контенту. Опитування пілотної групи показали зростання задо-
воленості на 18 % порівняно з попередніми рішеннями без емоційного моделювання.

Подальші дослідження можуть бути спрямовані на інтеграцію мультимодальних даних, зокрема 
аудіо- та відеосигналів і фізіологічних сенсорів, що забезпечить точніше визначення емоційного стану 
користувачів. Перспективним напрямом є розширення сфери застосування системи на інші домени, 
зокрема музичні сервіси та освітні платформи, а також упровадження активного навчання для дина-
мічного оновлення моделей у відповідь на зміну користувацьких уподобань і глобальних трендів.

Висновки. 	 Проведене дослідження комплексно підтвердило ефективність інтеграції емоцій-
ного контексту в архітектуру сучасних рекомендаційних систем. Запропонована інформаційна си-
стема «Emotion-Aware Recommender», що поєднує ансамблеві методи машинного навчання (XGBoost, 
LightGBM, CatBoost) з гетерогенною графовою нейронною мережею на основі Heterogeneous Graph 
Transformer, продемонструвала значне покращення точності персоналізованих рекомендацій. Зокре-
ма, за результатами експериментів зафіксовано зростання показників HR@10 на 12 %, NDCG@10 на 
15 % та Macro-F1 на 10 % у порівнянні з базовими моделями, що підтверджує здатність урахування 
емоційних сигналів істотно підвищувати релевантність і якість кінорекомендацій.

Розроблена архітектура забезпечує високу продуктивність, масштабованість і стійкість до пікових 
навантажень понад 1000 RPS, а також демонструє відповідність сучасним вимогам безпеки та захисту 

Рис. 4. Модель загроз (STRIDE) з контрзаходами
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персональних даних, включно з дотриманням стандартів GDPR. Завдяки впровадженню attention-ме-
ханізмів та SHAP-аналізу система надає пояснювані результати, що підвищує довіру користувачів 
і спрощує аудит алгоритмів. Окремо відзначено реалізацію механізмів контролю справедливості: різ-
ниця точності прогнозів між окремими підгрупами користувачів не перевищує 5 %, що відповідає 
етичним стандартам розроблення систем штучного інтелекту.

Практичне впровадження підтвердило здатність моделі ефективно працювати за умов обмежених 
початкових даних, зменшуючи проблему cold-start за рахунок попереднього тренування графових 
embeddings та глибинного контентного аналізу. Комплексний підхід до оброблення даних – від авто-
матизованого ETL-конвеєра до CI/CD-процесів оновлення моделей – гарантує безперервність життє-
вого циклу та оперативну адаптацію системи до змін користувацьких уподобань і динаміки контенту.

Отримані результати засвідчують високий потенціал запропонованого рішення для масштабуван-
ня в інші домени. Зокрема, перспективним є застосування системи у музичних сервісах, літературних 
платформах, освітніх ресурсах і сферах електронної комерції, де емоційна складова відіграє важливу 
роль у формуванні користувацького досвіду. Подальші дослідження доцільно зосередити на інтеграції 
мультимодальних джерел даних – аудіо- та відеосигналів, фізіологічних сенсорів – а також на вико-
ристанні методів активного навчання для динамічного вдосконалення моделей у режимі реального 
часу.

Таким чином, розроблена інформаційна система «Emotion-Aware Recommender» створює науково 
обґрунтовану та практично придатну основу для наступного покоління персоналізованих сервісів, які 
поєднують раціональні та емоційні чинники у процесі формування рекомендацій, забезпечуючи висо-
ку точність, прозорість і довіру користувачів у широкому спектрі прикладних сценаріїв.
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