
MODERN HIGH TECHNOLOGIES   № 5, 2024

82 TECHNICAL SCIENCES (1.2.2, 2.3.3, 2.3.4, 2.3.5, 2.5.3, 2.5.5, 2.5.7, 2.5.8)

УДК 004.048
DOI

АДАПТИВНАЯ РЕКОМЕНДАТЕЛЬНАЯ СИСТЕМА  
ДЛЯ МЕДИАСЕРВИСОВ: АНАЛИЗ ПОЛЬЗОВАТЕЛЬСКИХ 

ВЗАИМОДЕЙСТВИЙ И ИХ ВЛИЯНИЕ  
НА ПЕРСОНАЛИЗАЦИЮ КОНТЕНТА

Фазульянов Д.В., Гусева А.И.
Национальный исследовательский ядерный университет «МИФИ», Москва,  

e-mail: fazulianov.dmitrii@gmail.com, aiguseva@mephi.ru

Данная статья посвящена вопросам разработки адаптивной рекомендательной системы для медиасер-
висов, которая нацелена не только на анализ пользовательских взаимодействий и их влияния на персонали-
зацию контента, но и на формирование стратегии развития предприятия на основе рекомендательных си-
стем. В условиях быстрого развития цифровых технологий рекомендательные системы играют ключевую 
роль в медиасервисах, облегчая для пользователей поиск и выбор подходящего контента среди обширных 
каталогов и улучшая их опыт взаимодействия с платформой. Цель данной статьи – разработка метода и ал-
горитмов для работы адаптивной рекомендательной системы, которая учитывает позитивные и негативные 
взаимодействия пользователя с медиаконтентом и дает возможность совершенствования механизмов при-
нятия решений в организационных системах на основе данных. В статье представлены методы анализа дан-
ных и подходы к адаптации контента, включающие передовые технологии машинного обучения и создания 
комплексных представлений контекста контента посредством извлечения и комбинирования эмбеддингов 
из различных типов данных. Важность предложенного подхода заключается в возможности балансиро-
вать между релевантностью и разнообразием контента, что помогает избежать эффекта «фильтра-пузы-
ря», который может снижать информационное разнообразие и ограничивать пользователей в рамках уже 
существующих предпочтений. Предложенная рекомендательная система направлена на преодоление этой 
проблемы, предлагая пользователю разнообразный контент, который направлен не только на расширение 
его взглядов и интересов, но и способствует удержанию пользователей на платформе дольше, что ведет 
к увеличению доходов организаций, предлагающих подписку на медиауслуги, за счет более длительного 
взаимодействия аудитории с медиасервисом.
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 This article is devoted to the development of an adaptive recommendation system for media services, which 
is aimed not only at analyzing user interactions and their impact on content personalization, but also at forming 
an enterprise development strategy based on recommendation systems. With the rapid development of digital 
technologies, recommendation systems play a key role in media services, making it easier for users to find and 
select suitable content from extensive catalogs and improving their experience of interacting with the platform. 
The purpose of this article is to develop a method and algorithms for the operation of an adaptive recommendation 
system that takes into account positive and negative user interactions with media content and makes it possible 
to improve decision–making mechanisms in data-based organizational systems. The article presents data analysis 
methods and approaches to content adaptation, including advanced machine learning technologies and the creation 
of complex representations of the content context by extracting and combining embeddings from various types 
of data. The importance of the proposed approach lies in the ability to balance relevance and diversity of content, 
which helps to avoid the effect of a “filter bubble”, which can reduce information diversity and limit users within 
the framework of already existing preferences. The proposed recommendation system is aimed at overcoming this 
problem by offering the user a variety of content that is aimed not only at expanding their views and interests, but 
also helps to keep users on the platform for longer, which leads to an increase in revenue for organizations offering 
subscriptions to media services due to longer interaction of the audience with the media service.

Keywords: recommendation system, the organizational system, content personalization, content embedding, filter 
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С развитием цифровых технологий и по-
явлением новых вызовов перед организаци-
онными системами быстрое и эффективное 
принятие решений становится конкурент-

ным преимуществом. В частности, реко-
мендательные системы играют ключевую 
роль в повышении эффективности и опера-
тивности принятия решений в организаци-
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ях, предлагающих подписку на медиауслу-
ги. Эти системы, адаптируясь к предпочте-
ниям пользователей, не только улучшают 
пользовательский опыт, но и способствуют 
более глубокому пониманию аудитории, 
что позволяет управляющим структурам 
принимать обоснованные решения о кон-
тенте, маркетинге и стратегическом плани-
ровании. В условиях жесткой конкуренции 
на рынке медиасервисов многие организа-
ции формируют свою стратегию развития 
на основе рекомендательных систем. Это 
позволяет не только предоставлять кон-
тент, который соответствует предпочтени-
ям пользователей, но и существенно улуч-
шает стратегию развития и эффективность 
принятия решений в организационных 
системах, используя управление на осно-
ве данных [1]. Более того, такие системы 
способствуют удержанию пользователей 
на платформе дольше, что ведет к увеличе-
нию доходов за счет более длительного вза-
имодействия аудитории с сервисом.

Современные рекомендательные систе-
мы традиционно классифицируют по типу 
фильтрации: коллаборативной, контентной 
и гибридной [2; 3]. При любом виде филь-
трации строятся профили пользователей 
и профили информационных объектов. 
При коллаборативной фильтрации для по-
строения профиля пользователя использует-
ся информация о его поведении в прошлом, 
например о его действиях в рамках текущей 
сессии [4]. Определяется схожесть поведе-
ния пользователей на основании близости 
их профилей, и на этом основании строится 
рекомендация для информационных объек-
тов. Основными проблемами при этом виде 
фильтрации являются: «холодный старт», 
когда в системе недостаточно данных о  
пользователях, «новый» пользователь, на  
которого нет данных, и резкая смена пред-
почтений пользователя [3]. 

При контентной фильтрации пользо-
вателю рекомендуются объекты, похожие 
на те, которые этот пользователь уже искал. 
В данном случае учитывается близость про-
филей информационных объектов. Глав-
ными проблемами таких систем являются 
сильная зависимость от предметной обла-
сти и ограниченность рекомендаций. Ги-
бридные подходы сочетают коллаборатив-
ную и контентную фильтрацию, повышая 
точность рекомендаций [5]. 

Эффективность рекомендательных си-
стем напрямую связана с их способностью 
адаптироваться к интересам пользовате-
лей. Поддержка концепции «релевантность 
и разнообразие», пертинентность, высокая 
точность рекомендаций и способность к бы-
строй адаптации к интересам пользователя 

являются ключевыми факторами успеха ре-
комендательной системы.

Одним из ключевых недостатков мно-
гих современных рекомендательных си-
стем является тенденция к персонализации, 
где пользователи постоянно сталкиваются 
с контентом, который подтверждает их су-
ществующие взгляды и предпочтения, су-
жая «перспективу» разнообразия мнений 
и жанров. Это явление было подробно ис-
следовано в работе [5], где автор обсуждает, 
как алгоритмы крупных интернет-компа-
ний, таких как Facebook и Google, создают 
«фильтр-пузырь», показывая пользователем 
только ту информацию, которая по мнению 
системы, будет им интересна, основываясь 
на предыдущих поисковых запросах и вза-
имодействиях с контентом. Высказывается 
предположение, что такая персонализация 
может привести к изоляции и «замыканию» 
пользователей в своих интересах, негативно 
влияя на социальные процессы [6]. В этой 
связи особо актуальной является разработ-
ка рекомендательной системы, способной 
преодолевать ограничения традиционных 
алгоритмов, не только учитывая предпочте-
ния пользователей, но и предлагая им раз-
нообразный контент [7].

Кроме того, многие рекомендательные 
системы сталкиваются с проблемой недо-
оценки учета негативных реакций пользова-
теля, часто сосредотачиваясь на успешных 
взаимодействиях, в то время как негативные 
действия пользователя, например пропуск 
контента, негативная оценка, бывают недо-
оценены или вовсе проигнорированы [8].

Целью данной работы является разра-
ботка метода и алгоритмов для работы адап-
тивной рекомендательной системы, которая 
учитывает позитивные и негативные взаи-
модействия пользователя с медиаконтентом 
и дает возможность совершенствования 
механизмов принятия решений в органи-
зационных системах, предоставляющих 
подписку на медиаконтент. Главное досто-
инство разрабатываемой рекомендательной 
системы заключается в комплексном под-
ходе к анализу пользовательских предпо-
чтений через извлечение и комбинирование 
эмбеддингов из различных типов данных, 
при котором формируется мультимодальное 
представление контекста контента, а также 
применение метода, который позволяет эф-
фективно балансировать между релевант-
ностью контента и вносить разнообразие, 
что позволит избежать эффекта «пузыря». 
Такая система предназначена не только 
для улучшения контентных предложений, 
но и включает в себя механизмы принятия 
управленческих решений на основе анали-
тики пользовательского взаимодействия. 
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Таким образом, рекомендательная система 
становится инструментом для оптимизации 
управленческой деятельности, повышения 
конкурентоспособности и устойчивого раз-
вития медиасервисов.

Материал и методы исследования
Методы анализа данных, применяемые 

в предложенной рекомендательной систе-
ме, фокусируются на комплексной оценке 
пользовательских взаимодействий с кон-
тентом. Система не только отслеживает 
взаимодействие с контентом, но и придает 
каждому из событий определённый вес, 
разделяя их на позитивные и негативные. 
В статье подробно рассматривается подход 
к адаптации контента в рекомендательных 
системах, с использованием передовых ме-
тодов машинного обучения. Описывается 
методика расчета агрегированной функции 
событий пользователя, которая позволяет 
ранжировать их по значимости. Важной 
частью процесса является вычисление эм-
беддингов для различных типов контента: 
видео, аудио и текста, с использованием 
моделей ViFi-Clip, Whisper и BERT. Рас-
сматриваются различные подходы к ис-
пользованию этих эмбеддингов, включая 
композитные эмбеддинги для более точной 
адаптации контента. Для обеспечения ре-
левантности и разнообразия рекомендаций 
применяется алгоритм DPP, а ближайший 
по схожести контент вычисляется на осно-
ве косинусного сходства, что способствует 
формированию уникальных и персонализи-
рованных рекомендаций.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Процесс построения рекомендаций со-
стоит из последовательности шагов.

Шаг 1. Описание позитивных и не-
гативных событий в рекомендательной 
системе

Позитивные события:
1.  Лайк контента. Когда пользователь 

активно выражает свое удовольствие или  
одобрение через механизм лайка.

2.  Досмотр/прослушивание до конца. 
Просмотр или прослушивание контента 
до конца указывает на высокий интерес 
пользователя. 

3.  Глубина просмотра/прослушивания 
контента более N секунд. Продолжитель-
ное взаимодействие пользователя с контен-
том свыше установленного порога времени 
является для рекомендательной системы 
позитивным сигналом.

4. Распространение контента среди дру-
гих пользователей указывает на  высокую 
степень заинтересованности или  одобрения. 

5. Комментирование контента. Актив-
ное участие в обсуждении контента через  
комментарии может указывать на популяр-
ность или релевантность.

6. Добавление контента в избранное или  
закладки. Сохранение контента для будуще-
го просмотра или использования свидетель-
ствует о значимости его для пользователя.

Негативные события:
1.  Дизлайк контента. Явное выраже-

ние неодобрения контента через механизм 
дизлайка. 

2. Просмотр/прослушивание менее N се-
кунд. Отказ от дальнейшего просмотра или  
прослушивания контента за короткий про-
межуток времени может указывать на низ-
кий интерес.

3.  Пропуск контента. Если пользова-
тель пролистывает контент без остановки, 
это может свидетельствовать о его нереле-
вантности или непривлекательности.

4.  Удаление контента из избранного 
или закладок может указывать на изменение 
интересов или разочарование в ранее сохра-
ненном контенте.

Шаг 2. Определение исходных весов для  
событий в рекомендательной системе

В такой рекомендательной системе важ-
но установить веса для различных типов 
событий при взаимодействии пользователя 
с контентом. Установка этих весов осущест-
вляется на основе анализа предпочтений 
и поведения пользователей, а также зависит 
от конкретной платформы или контекста 
использования. В целом исходные события 
могут быть заданы с помощью:

1) привлечения экспертов в области ре-
комендательных систем или предметной 
области для оценки значимости различных 
типов взаимодействий и предложения на-
чальных весов;

2) использования методов анализа дан-
ных для изучения распределения различ-
ных типов взаимодействий в истории поль-
зовательских действий;

3)  проведения эмпирических исследо-
ваний с привлечением пользователей для  
оценки эффективности различных весов 
и определения наиболее подходящих значе-
ний на основе предпочтений пользователей;

4) использования итеративного подхода 
к установлению весов, который позволяет 
рекомендательной системе адаптировать-
ся к изменяющимся предпочтениям поль-
зователей в процессе их взаимодействия 
с платформой.

Важным этапом в такой рекомендатель-
ной системе является оптимизация и на-
стройка установленных весов на основе ре-
гулярного мониторинга и анализа метрик 
рекомендательной системы.
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Шаг 3. Сбор данных о взаимодействи-
ях пользователя с контентом

Сбор данных о взаимодействиях поль-
зователя с контентом является критически 
важным этапом для работы рекомендатель-
ной системы и включает несколько ключе-
вых этапов.

1. Система идентифицирует пользовате-
лей по их роли на платформе, различая, на-
пример, авторизованных и неавторизован-
ных пользователей, используя уникальные 
идентификаторы устройств, что позволяет 
рекомендательной системе адаптировать 
персональные предложения в зависимости 
от уровня доступа и персонализированных 
настроек каждого пользователя. Иденти-
фикация по уникальным идентификаторам 
также способствует отслеживанию пове-
денческих паттернов пользователей на раз-
ных устройствах.

2.  Система отслеживает и записывает 
все типы взаимодействий пользователя с  
контентом в разрезе последних N взаимо-
действий. С каждым взаимодействием си-
стема записывает дополнительные метадан-
ные, такие как отметка времени события, 
источник взаимодействия (например, опре-
деленный раздел или категория на медиа-
платформе), и уникальный идентификатор 
контента. Эти данные помогают анализиро-
вать контекст взаимодействия и учитывать 
его при формировании рекомендаций.

3. Система сопоставляет уникальные иден-
тификаторы пользователей, обеспечивая 
непрерывность истории взаимодействий, 
например при изменении устройств или вы-
ходе из учетной записи.

Шаг 4. Расчет агрегированной функ-
ции событий пользователя

Расчет агрегированной функции собы-
тий является ключевым компонентом реко-
мендательной системы, поскольку позволя-
ет количественно оценить взаимодействия 
пользователя с контентом и в дальнейшем 
ранжировать их, этот процесс также вклю-
чает несколько этапов.

1.  Система анализирует последние N 
взаимодействий пользователя с контентом 
для вычисления агрегированной функции, 
это позволяет учесть как краткосрочные ин-
тересы пользователя, так и долгосрочные.

2. Система учитывает временные трен-
ды во взаимодействии пользователя с кон-
тентом. Таким образом, недавние взаимо-
действия пользователя получат больший 
вес в общем расчете.

3. Система рассчитывает «итоговый счет»  
как сумму взвешенных событий, умножен-
ную на коэффициент экспоненциального за-
тухания по времени по формуле:

 Итоговый счет ë *  i

N
t

i i
i

w f e−= ×∑
где wi – вес события, fi – частота события во  
всем наборе данных, e–λti – коэффициент экспо-
ненциального затухания (e – основание нату-
рального логарифма, λ – параметр затухания, 
t – время, прошедшее с момента события).

Эта функция позволяет уменьшить вли-
яние старых взаимодействий на рекоменда-
ции и поддерживать актуальность предло-
жений. Агрегированная функция является 
универсальной, в том числе и для негатив-
ных событий, поскольку предполагается, 
что негативные события будут иметь отри-
цательный вес, и итоговый счет для таких 
событий будет отрицательным.

Шаг 5. Извлечение эмбеддингов из  кон-
тента 

Извлечение эмбеддингов – это процесс 
представления объектов (текста, изображе-
ний, видео, аудио) в числовую форму таким 
образом, чтобы сохранить информацию 
о характеристиках и взаимосвязях исход-
ных данных в компактной форме. Таким 
образом, рекомендательная система исполь-
зует эмбеддинги, чтобы эффективно об-
рабатывать и сравнивать большие объёмы 
контента, улавливая сходства и различия 
на основе семантики, визуальных и аудио-
характеристик, что в дальнейшем позволит 
системе предлагать пользователю контент, 
который наиболее релевантен его интере-
сам. Для каждого типа контента использу-
ются специализированные методы.

Процесс извлечения эмбеддингов для  
видеоконтента реализуется с помощью мо-
дели ViFi-CLIP, адаптированной к особен-
ностям видеоданных [9]. Аудиоданные об-
рабатываются начиная с препроцессинга ау-
диодорожки и транскрибации при помощи 
модели Whisper, после чего следует процесс 
постобработки, аналогичный созданию тек-
стовых эмбеддингов [10-12]. Для наглядно-
го представления детальное описание алго-
ритма извлечения эмбеддингов для видео, 
аудио и текстового контента представлено 
на прилагаемом рисунке. Совокупность 
этих методов позволяет создавать мульти-
модальные эмбеддинги, которые в дальней-
шем обогащают рекомендательную систему 
более глубоким пониманием содержания 
и контекста контента.

Шаг 6. Использование эмбеддингов в  
рекомендательной системе

Полученные эмбеддинги из различных 
типов контента могут быть использованы в  
рекомендательной системе разными спосо-
бами, что позволяет улучшить точность и ре-
левантность предложений пользователю. 
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Алгоритм извлечения эмбеддингов из различного типа контента
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В рамках этой статьи предлагается ис-
пользование нескольких подходов – исполь-
зование отдельных эмбеддингов и исполь-
зование композитного эмбеддинга.

При использовании подхода с отдель-
ными эмбеддингами система применяет эм-
беддинги, полученные независимо для ви-
део, аудио и текстовых описаний. 

• Видео: система использует эмбеддинг 
видео для поиска других видео, которые 
близки к тем (визуальным содержанием 
или стилем), с которыми пользователь ра-
нее положительно взаимодействовал.

•  Аудио: аналогично видео, эмбеддин-
ги аудио используются для поиска видео 
или аудио с близкими аудиопараметрами, 
например схожие музыкальные треки, диа-
логи или звуковые эффекты.

• Текстовое описание: для контента, ко-
торый имеет сопровождающие текстовое 
описание, эмбеддинги этих описаний ис-
пользуются для нахождения контента с по-
хожими темами или ключевыми словами.

После отдельного поиска по каждому 
типу эмбеддингов контента рекомендатель-
ная система формирует несколько списков 
кандидатов, которые далее могут быть до-
полнительно обработаны для формирова-
ния конечных рекомендаций.

Для более глубокой интеграции различ-
ных типов контента система может исполь-
зовать композитный эмбеддинг, который 
объединяет информацию из видео, аудио 
и текстового описания:

• перед объединением система применя-
ет L2-нормализацю к эмбеддингам видео, 
аудио и текста, чтобы привести их к сопо-
ставимому масштабу;

•  далее рекомендательная система рас-
считывает итоговую меру близости как взве-
шенную сумму отдельных мер близости, 
где каждая из компонент  – видео, аудио 
и текст  – умножается на предварительный 
коэффициент важности:

Итоговая мера близости = близость видео × к1+ 
+ близость аудио × к2 + близость текста × к3.

Такой подход позволяет рекоменда-
тельной системе предлагать контент, кото-
рый более комплексно близок к интересам 
и предпочтениям пользователя.

Шаг 7. Отбор контента с использова-
нием алгоритма DPP

Процесс отбора контента в рекоменда-
тельной системе включает несколько этапов, 
используется алгоритм Determinantal Point 
Process (DPP) для обеспечения релевантно-
сти и разнообразия рекомендаций [13].

Система сначала ранжирует события 
по  убывающему итоговому счету. Затем из  

этого списка выбираются наиболее «пер-
спективные» события для передачи на вход 
алгоритму DPP. Используя матрицу сход-
ства, алгоритм оценивает разнообразие 
контента и определяет вероятности выбора 
подмножеств, приоритизируя те, что  обе-
спечивают максимальное разнообразие 
и релевантность. Итоговые значения моди-
фицируются для улучшения точности фи-
нальных рекомендаций.

Шаг 8. Поиск наиболее подходящего 
контента

После отбора разнообразного контен-
та с использованием алгоритма DPP реко-
мендательная система формирует список 
контента, который был положительно оце-
нен пользователем, и переходит к следую-
щему шагу – поиску наиболее подходяще-
го контента.

1. Для каждого элемента контента из это-
го списка система вычисляет меру близости 
с каждым контентом из общей базы данных. 
Это позволяет определить наиболее похо-
жие и потенциально интересные рекомен-
дации для пользователя. Мера близости вы-
числяется с помощью косинусного сходства 
между двумя векторами (эмбеддингами) 
по формуле:

Мера близости 1 2

1 2

  v v
v v

×
=

×

 

 

где в числителе скалярное произведение век-
торов эмбеддингов контента 1 2, v v  , а в зна-
менателе 1 2,v v 

 нормы этих векторов.
2.  На основе рассчитанных мер сход-

ства рекомендательная система форми-
рует список наиболее похожего контента 
из базы данных, который затем предлагает-
ся пользователю.

В конечном итоге этот подход обеспе-
чивает эффективный и точный механизм 
рекомендаций пользователю на платфор-
ме, учитывая предыдущие взаимодействия 
пользователя с контентом, с одной стороны, 
и способствуя поддержанию его вовлечен-
ности в новый контент – с другой.

Заключение 
В настоящей статье был предложен и  

теоретически обоснован подход к созданию 
адаптивной рекомендательной системы, 
способной учитывать как позитивные, так 
и негативные взаимодействия пользовате-
лей с контентом. Центральной частью такого 
подхода является использование мультимо-
дальных эмбеддингов, полученных из видео, 
аудио и текстовых данных, что позволяет 
системе формировать более точные и персо-
нализированные предложения. С помощью 
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внедрения алгоритма DPP (Determinantal 
Point Process) такая рекомендательная си-
стема не только улучшает актуальность 
рекомендаций, но и обогащает их разноо-
бразием, избегая формирования «фильтр-
пузырей», которые могут ограничивать 
информационное разнообразие и влиять 
на формирование мнений пользователей.

Таким образом, предложенный подход 
к разработке рекомендательных систем 
открывает новые перспективы для улуч-
шения управленческих процессов в меди-
асервисах. Подобные системы позволяют 
организациям лучше понимать потреб-
ности своих пользователей и более точно 
прогнозировать изменения в их интересах, 
что способствует улучшению стратегиче-
ского планирования, тем самым укрепляет 
позиции компании на конкурентном рын-
ке медиаиндустрии.
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