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АРХІТЕКТУРА РЕКОМЕНДАЦІЙНИХ СИСТЕМ В УМОВАХ 

ВІДСУТНОСТІ СТАТИСТИКИ ВЗАЄМОДІЙ  
 

Базовою проблемою інформаційних платформ, орієнтованих на 

розміщення нового користувацького контенту, є неможливість його 

початкового ранжування. Традиційні алгоритми рекомендацій, 

побудовані на методах колаборативної фільтрації, вимагають 

накопиченої історії взаємодій користувачів з об'єктом (кількість 

переглядів, прослуховувань, додавань до обраного). Щойно 

завантажений медіафайл не має такої статистики, тому алгоритм не 

здатний рекомендувати його цільовій аудиторії. Цей стан системи 

визначається як проблема «холодного старту» [1]. 
Для забезпечення просування нових публікацій під час розробки 

інформаційної системи організації прослуховування аудіоконтенту 

(проєкт «IndieStream») реалізовано контентно-орієнтовану архітектуру 

рекомендацій (content-based filtering) [2]. Алгоритм базується на аналізі 

внутрішніх метаданих самого об'єкта, що дозволяє формувати видачу 

незалежно від поведінки користувачів. 
Під час завантаження аудіотреку в базу даних система фіксує його 

текстові характеристики: жанр, настрій, темп та інструментальні теги. 

Для обчислення релевантності між поточним треком та іншими 

записами ці характеристики перетворюються на багатовимірні числові 

вектори за допомогою алгоритму TF-IDF (Term Frequency-Inverse 

Document Frequency) [3]. 
Пошук подібних композицій здійснюється через розрахунок 

косинусної подібності між вектором цільового треку A та векторами 

інших записів B. Математична модель розрахунку має вигляд: 
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Значення функції наближається до одиниці за умови високого збігу 

векторних характеристик композицій. 
На програмному рівні цю архітектуру імплементовано мовою 

Python з використанням математичної бібліотеки scikit-learn. При запиті 

до сторінки конкретного треку бекенд динамічно обчислює матрицю 

подібності для тегів і формує JSON-відповідь із вибіркою композицій, 

що мають найвищий коефіцієнт збігу. 
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Рис. 1. Реалізація косинусної подібності на стороні бекенду. 
 
Впровадження контентно-орієнтованого алгоритму з розрахунком 

векторної подібності вирішує проблему «холодного старту». 

Архітектура забезпечує авторам отримання органічного трафіку відразу 

після публікації матеріалу в інформаційній системі, спираючись 

виключно на початкові характеристики контенту.  
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