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У бакалаврській кваліфікаційній роботі розглянуто питання розробки 

інтерактивної платформи для генерації персоналізованого рекламного контенту на 

основі поведінкових даних користувачів. 

На основі аналізу предметної області визначено основні підходи до обробки 

поведінкових даних. Розглянуто кластеризацію, колаборативну та контентну 

фільтрацію, а також гібридні моделі, які продемонстрували найкращу ефективність 

у тестових середовищах. 

У роботі виконано аналіз методів кластеризації, колаборативної фільтрації, 

нейронних мереж та сучасних рекламних платформ, де реалізовано прототип 

платформи на базі Java Spring, REST API, MySQL із клієнтським інтерфейсом на 

HTML/CSS/JS. Проведене тестування підтвердило високу швидкодію та 

релевантність згенерованого контенту. Таке розроблене рішення рекомендовано до 

впровадження у маркетингових відділах компаній для підвищення точності 

таргетування та автоматизації процесів комунікації з клієнтами. Для цього 

програмна платформа реалізована з використанням мікросервісної архітектури на 

базі Java Spring та MySQL. 

Розроблене рішення рекомендовано до впровадження у маркетингових 

відділах компаній для підвищення точності таргетування та автоматизації процесів 

комунікації з клієнтами. 

  



 

ANNOTATION 

 

Savchuk M.A. Development of an interactive platform for generating personalised 

advertising content based on user behavioural data : bachelor's thesis on the specialty 121 

Software engineering, educational program - software engineering. Vinnytsia: VNTU, 

2025. 122 with. 

In Ukrainian language. Bibliographer : 31 titles; Fig. : 12; table 15. 

 

The bachelor's qualification work considers developing an interactive platform for 

generating personalised advertising content based on user behavioural data. 

The main approaches to processing behavioural data are identified based on the 

subject area's analysis. Clustering, collaborative and content filtering, and hybrid models 

that demonstrated the best efficiency in test environments are considered. 

The work analyses clustering methods, collaborative filtering, neural networks and 

modern advertising platforms, where a prototype of the platform based on Java Spring, 

REST API, MySQL, with a client interface on HTML/CSS/JS is implemented. The 

testing confirmed the high speed and relevance of the generated content. Such a developed 

solution is recommended for implementation in companies' marketing departments to 

increase targeting accuracy and automate customer communication processes. For this, 

the software platform is implemented using a microservice architecture based on Java 

Spring and MySQL. 

The developed solution is recommended for implementation in companies' 

marketing departments to increase targeting accuracy and automate customer 

communication processes. 

 

 

 

 



2 

ЗМІСТ 

 

ВСТУП 3 

1 АНАЛІЗ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 7 

1.1 Методи та моделі генерації персоналізованого рекламного контенту на основі 

поведінкових даних користувачів 7 

1.2 Порівняльна характеристика програмного забезпечення з використання 

персоналізованого рекламного контенту 17 

1.3 Постановка задач дослідження 30 

2 МЕТОДИ ТА МОДЕЛІ ПРОЕКТУВАННЯ ПРОГРАМНОГО ЗАСОБУ 32 

2.1 Запропонуваний гібридний метод обробки поведінкових даних 32 

2.2 Запропонувана адаптивна модель генерації креативів 39 

2.3 Процеси генерації персоналізованого рекламного контенту на основі 

поведінкових даних користувачів 46 

3 РОЗРОБКА МОДУЛІВ ПРОГРАМНОГО ЗАСОБУ 53 

3.1 Основні компоненти модуля адаптивної генерації креативів 53 

3.2 Розробка графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації креативів 

програмного засобу 60 

3.3 Ієрархічна структура класів модуля адаптивної генерації креативів 63 

4 ТЕСТУВАННЯ ПРОГРАМНОГО ДОДАТКУ 69 

4.1 Особливості тестування графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації 

креативів 69 

4.2 Особливості тестування ієрархічної структури класів модуля адаптивної 

генерації креативів 75 

ВИСНОВКИ 86 

ПЕРЕЛІК ПОСИЛАНЬ 88 

ДОДАТОК А 92 

Технічне завдання 92 

ДОДАТОК Б 95 

ДОДАТОК В 96 

ДОДАТОК Г 114 

  



3 

ВСТУП 

 Обґрунтування вибору теми дослідження. У сучасних умовах стрімкого 

розвитку цифрових технологій персоналізація рекламного контенту набуває 

виняткового значення. Еволюція інтернет-комунікацій, мобільних додатків та 

соціальних мереж зумовлює різке зростання обсягів поведінкових даних 

користувачів. Згідно з аналітичними звітами, ефективність персоналізованої 

реклами може зростати на 30–40% у порівнянні з традиційними методами. 

Водночас, обробка та інтерпретація великих обсягів даних потребує впровадження 

сучасних моделей машинного навчання та інтелектуального аналізу даних. 

Актуальність дослідження також підкріплена потребами бізнесу в 

ефективних маркетингових інструментах. Зокрема, підприємства прагнуть 

оптимізувати свої рекламні кампанії, підвищити конверсію, зменшити витрати на 

рекламу та зміцнити лояльність клієнтів. Саме платформи, які здатні 

автоматизовано генерувати релевантний контент на основі поведінкових шаблонів 

користувачів, стають пріоритетними в екосистемі цифрового маркетингу. 

Проблеми та задачі дослідження в галузі розробки інтерактивної платформи 

для генерації персоналізованого рекламного контенту на основі поведінкових 

даних користувачів полягають в наявності складнощів інтеграції різних джерел 

даних, виборі релевантних ознак, побудові точних моделей персоналізації, а також 

у потребі забезпечення конфіденційності й захисту персональних даних згідно з 

нормативними вимогами (наприклад, GDPR). Крім того, системи персоналізації 

повинні демонструвати високу швидкодію, масштабованість та точність 

рекомендацій в умовах змінної поведінки користувачів. 

Тому, серед наявних рішень переважають закриті комерційні продукти, які 

не завжди враховують локальні особливості українського ринку. Тому постає 

потреба у створенні власної інтерактивної платформи з відкритою архітектурою, 

яка дозволяє гнучко налаштовувати алгоритми генерації рекламного контенту та 

адаптувати систему до специфіки конкретного бізнесу або користувацької 

аудиторії. 

Таким чином, розробка інтерактивної платформи для генерації 

персоналізованого рекламного контенту є надзвичайно актуальною. Такий 
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інструмент дозволяє не лише покращити взаємодію між брендами й 

користувачами, але й забезпечити динамічну адаптацію рекламних повідомлень у 

режимі реального часу, враховуючи контекст, уподобання, демографічні та 

поведінкові характеристики споживача. 

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. Робота 

виконувалась згідно плану виконання наукових досліджень на кафедрі 

програмного забезпечення 

Мета та завдання. Метою роботи є підвищення ефективності 

персоналізованої реклами шляхом розробки інтерактивної платформи для генерації 

рекламного контенту на основі поведінкових даних користувачів.  

Відповідно до поставленої мети виконані наступні задачі: 

- провести аналіз методів та моделей генерації персоналізованого рекламного 

контенту на основі поведінкових даних користувачів; 

- виконати порівняльну характеристику програмного забезпечення з 

використання персоналізованого рекламного контенту; 

- виконати постановку задач дослідження; 

- запропонувати гібридний метод обробки поведінкових даних; 

- запропонувати адаптивну модель генерації креативів; 

- визначити процеси генерації персоналізованого рекламного контенту на 

основі поведінкових даних користувачів; 

- розробити основні компоненти модуля адаптивної генерації креативів; 

- розробити графічний інтерфейс модуля адаптивної генерації креативів 

програмного засобу; 

- визначити ієрархічну структуру класів модуля адаптивної генерації 

креативів; 

- виконати тестування графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації 

креативів; 

- виконати тестування ієрархічної структури класів модуля адаптивної 

генерації креативів. 

Об’єктом дослідження є процес процес генерації рекламного контенту на 

основі аналізу поведінки користувачів у цифровому середовищі. 
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Предметом дослідження є методи , моделі та програмні засоби інтерактивної 

генерації персоналізованого рекламного контенту, що враховує поведінкові 

характеристики користувачів. 

Методи дослідження. У процесі досліджень використовувались такі методи: 

теорія машинного навчання (кластерний аналіз, колаборативна фільтрація, 

нейромережі), методи інтелектуального аналізу даних (data mining), статистичні 

методи аналізу, а також підходи до побудови рекомендаційних систем і реалізації 

гібридних архітектур на основі фреймворків Java Spring, REST API та баз даних. 

Новизна отриманих результатів:  

1. Запропоновано адаптивну модель генерації креативів, яка враховує 

контекстні фактори (геолокацію, час доби, тип пристрою) та історичні дані про 

конверсії, що дозволило підвищити CTR на 15-20% порівняно зі статичними 

шаблонами, згідно A/B-тестування. 

2. Подальшого розвитку отримав гібридний метод обробки поведінкових 

даних, особливість якого полягає у поєднанні методів кластеризації на основі RFM-

аналізу з алгоритмами реального часу (Apache Kafka), що дає можливість 

автоматично корегувати сегменти аудиторії з точністю до 29% на основі динаміки 

їхніх дій. 

3. Подальшого розвитку отримав метод інтеграції з CRM-системами, що 

дозволяє синхронізувати дані про покупки з рекламними кампаніями за рахунок 

REST API та обробки подій у форматі JSON, із середнім часом відгуку 120 мс. 

Практична цінність отриманих результатів. Практична цінність отриманих 

результатів полягає у розробці діючого прототипу інтерактивної платформи, що 

дозволяє автоматично формувати персоналізований рекламний контент на основі 

поведінкових характеристик користувачів. Запропонована система підвищує якість 

взаємодії з клієнтом, дозволяє адаптувати рекламні повідомлення до кожного 

сегмента цільової аудиторії, знижує витрати на залучення клієнтів та підвищує 

конверсію. 

Особистий внесок здобувача. Всі наукові результати, що викладені у 

бакалаврській кваліфікаційній роботі, отримані автором особисто. Автору 

належать такі результати: постановка задачі дослідження; розробка діючого 
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прототипу інтерактивної платформи, формування персоналізованого рекламного 

контенту на основі поведінкових характеристик користувачів; розробка 

програмних модулів клієнтської та серверної частини, проведення тестування 

модулів клієнтської та серверної частини. 

Апробація результатів роботи. Результати роботи були представленні на 

XXV Всеукраїнської науково-технічної конференції молодих вчених, аспірантів та 

студентів.  

Публікації. Результати роботи були опубліковані в матеріалах XXV 

Всеукраїнської науково-технічної конференції молодих вчених, аспірантів та 

студентів. «Стан, досягнення і перспективи інформаційних систем і технологій». 

Одеса, 17 - 18 квітня 2025 р. [1]. 
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1 АНАЛІЗ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

1.1 Методи та моделі генерації персоналізованого рекламного контенту на 

основі поведінкових даних користувачів 

  

Персоналізований рекламний контент є важливим інструментом сучасного 

цифрового маркетингу, що дозволяє значно підвищити ефективність рекламних 

кампаній та збільшити коефіцієнт конверсії. Основою для створення такого 

контенту є аналіз поведінкових даних користувачів, що дозволяє адаптувати 

рекламні повідомлення відповідно до індивідуальних потреб, інтересів та 

преференцій споживачів [4]. За даними досліджень, персоналізована реклама може 

підвищити ефективність маркетингових заходів на 10-30% порівняно зі 

стандартними підходами [8]. 

Для генерації персоналізованого рекламного контенту використовуються 

різноманітні джерела поведінкових даних (рис. 1.1) до яких відносяться наступні: 

- дані веб-аналітики (історія перегляду сторінок, час проведений на сайті, 

кліки, шляхи конверсії) [3]; 

- дані з соціальних мереж (вподобання, коментарі, підписки, репости) [7]; 

- історія покупок та транзакцій [11]; 

- демографічні дані (вік, стать, освіта, місце проживання) [5]; 

- геолокаційні дані [15]; 

- пошукові запити користувачів [2]. 

Розглянемо такі джерела поведінкових даних користувачів більш ретельно. 

Так, за даними дослідження Київського національного університету імені Тараса 

Шевченка, саме комплексний аналіз зазначених джерел дозволяє створити 

найбільш точний профіль споживача для подальшої персоналізації реклами [9] на 

основі методів аналізу поведінкових даних  (табл. 1.1) та кластерного аналізу. 

 Кластерний аналіз є одним із найпоширеніших методів сегментації аудиторії 

на основі поведінкових даних. Цей метод дозволяє виділити групи користувачів з 

подібними моделями поведінки та преференціями [6]. Алгоритми K-means та 

ієрархічна кластеризація часто використовуються для формування таких сегментів 

[10]. Дослідження Національного університету "Львівська політехніка" 
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демонструє, що кластеризація користувачів за інтересами підвищує ефективність 

таргетованої реклами на 22% [6]. 

 Тому, кластерний аналіз є одним із фундаментальних методів сегментації 

аудиторії, що широко застосовується в сучасному цифровому маркетингу для 

групування споживачів за поведінковими патернами. Даний метод базується на 

математичних алгоритмах, які дозволяють виявляти приховані взаємозв'язки у 

великих масивах даних та формувати групи (кластери) користувачів зі схожими 

характеристиками поведінки [6]. Принципова перевага кластерного аналізу полягає 

в можливості одночасного врахування багатьох поведінкових параметрів та 

виявлення неочевидних сегментів аудиторії, що значно підвищує точність 

таргетування рекламних повідомлень. 

 

Рисунок 1.1 - Джерела поведінкових даних користувачів 

 

У контексті аналізу поведінкових даних для персоналізації реклами 

кластерний аналіз передбачає комплексну обробку таких параметрів як історія 

перегляду веб-сторінок, частота та тривалість відвідування сайтів, реакції на 

рекламні повідомлення, патерни покупок, активність у соціальних мережах та інші 

цифрові відбитки користувача [9]. Алгоритми K-means, ієрархічна кластеризація та 

DBSCAN є найбільш поширеними методами реалізації кластерного аналізу в 

маркетингових дослідженнях, кожен з яких має свої переваги залежно від 
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структури даних та поставлених цілей сегментації. Зокрема, дослідження 

Національного університету "Львівська політехніка" продемонструвало, що 

використання алгоритму K-means для кластеризації користувачів за поведінковими 

ознаками дозволило підвищити конверсію рекламних кампаній на 22% порівняно з 

традиційною сегментацією за демографічними ознаками [6]. 

 

Таблиця 1.1 - Методи аналізу поведінкових даних 

Метод Принцип роботи Ефективність 

Кластерний 

аналіз 

Виділення груп користувачів з 

подібними моделями поведінки та 

преференціями 

Підвищення ефективності 

таргетованої реклами на 

22%  [6] 

Колаборативна 

фільтрація 

Знаходження користувачів з 

подібними патернами поведінки 

та рекомендація товарів, якими 

зацікавились подібні користувачі 

Підвищення конверсії на 

15-20% порівняно з 

нетаргетованою рекламою  

[7] 

Контентна 

фільтрація 

Аналіз характеристик самого 

продукту та порівняння їх з 

інтересами користувача 

Особливо ефективна для 

нових користувачів  [5] 

 

Процес кластерного аналізу для сегментації аудиторії включає кілька 

послідовних етапів: збір та попередня обробка поведінкових даних, визначення 

оптимальної кількості кластерів, безпосередньо кластеризація даних, інтерпретація 

отриманих кластерів та їх профілювання для подальшого використання в 

рекламних кампаніях [8]. Важливим аспектом є правильний вибір метрики відстані 

між об'єктами, що визначає, як саме вимірюється схожість поведінки різних 

користувачів. Евклідова відстань, манхеттенська відстань та відстань Махаланобіса 

– це найчастіше використовувані метрики, кожна з яких має свої особливості 

застосування залежно від характеру поведінкових даних. 

Особливу цінність кластерний аналіз становить при роботі з великими масивами 

неструктурованих поведінкових даних, коли традиційні методи сегментації не 

дають задовільних результатів [10]. У дослідженні Соколовського Д. та 

Михайлової Т. було продемонстровано ефективність поєднання кластерного 
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аналізу з технологіями обробки природної мови для сегментації користувачів на 

основі їхніх коментарів та відгуків, що дозволило виділити приховані групи 

споживачів з унікальними потребами та моделями поведінки [10]. Такий підхід до 

сегментації аудиторії дає можливість створювати персоналізовані рекламні 

повідомлення, що відповідають конкретним інтересам та вподобанням кожного 

кластера споживачів. 

У сучасних маркетингових стратегіях кластерний аналіз часто інтегрується з 

іншими методами машинного навчання, такими як нейронні мережі та алгоритми 

навчання з підкріпленням, що дозволяє створювати динамічні системи сегментації, 

які адаптуються до змін у поведінці користувачів [13]. За даними досліджень 

Thompson P. та Kozak J., комбінація кластерного аналізу з глибоким навчанням 

підвищує точність прогнозування поведінки споживачів до 82%, що значно 

перевищує показники традиційних методів сегментації [13]. Такий інтегрований 

підхід є особливо ефективним для динамічної персоналізації рекламного контенту 

в режимі реального часу, коли алгоритми автоматично адаптують рекламні 

повідомлення відповідно до змін у поведінці користувача. 

Важливим методологічним аспектом кластерного аналізу є оцінка якості 

отриманої кластеризації, для якої використовуються такі метрики як силует-аналіз, 

індекс Девіса-Болдіна та критерій Калінського-Харабаза [7]. Ці метрики 

дозволяють об'єктивно оцінити, наскільки компактними та відокремленими один 

від одного є отримані кластери, що критично важливо для ефективної сегментації 

аудиторії. Дослідження українських науковців Пономаренка С. та Василенка Н. 

продемонструвало, що оптимізація параметрів кластеризації на основі силует-

аналізу дозволяє підвищити точність сегментації аудиторії на 15-20% [7]. 

Незважаючи на високу ефективність, кластерний аналіз має певні обмеження, які 

необхідно враховувати при його застосуванні для сегментації аудиторії. Зокрема, 

результати кластеризації можуть бути чутливими до наявності викидів у даних, 

масштабування змінних та вибору початкових центроїдів у випадку алгоритму K-

means [6]. Крім того, інтерпретація отриманих кластерів часто вимагає експертного 

аналізу та може бути суб'єктивною. Для подолання цих обмежень у сучасних 
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маркетингових дослідженнях часто використовуються ансамблеві методи 

кластеризації та техніки валідації результатів на основі перехресної перевірки [9]. 

У контексті етичних аспектів використання поведінкових даних для 

персоналізації реклами, кластерний аналіз має перевагу в тому, що він оперує 

агрегованими даними групи користувачів, а не індивідуальними профілями, що 

знижує ризики порушення приватності [12]. Однак, як зазначається у дослідженні 

Радченка Н. та Іваненка К., важливо забезпечити прозорість використання 

алгоритмів кластеризації та отримати належну згоду користувачів на обробку їхніх 

поведінкових даних [12]. Це особливо актуально в контексті зростаючих вимог до 

захисту персональних даних та впровадження таких регуляторних актів як GDPR. 

Перспективними напрямками розвитку кластерного аналізу для сегментації 

аудиторії є інтеграція з технологіями обробки великих даних, впровадження 

методів глибокого навчання для виявлення складних взаємозв'язків у поведінкових 

даних та розробка алгоритмів динамічної кластеризації, що дозволяють 

відстежувати зміни в поведінці користувачів у режимі реального часу [14]. За 

прогнозами дослідників Bilyk M. та Andrews C., саме ці технологічні інновації 

визначатимуть майбутнє персоналізованої реклами в найближчі роки [14]. 

Інший метод колаборативної фільтрації базується на аналізі схожості 

поведінки різних користувачів. Алгоритм знаходить користувачів з подібними 

патернами поведінки та рекомендує товари або послуги, якими зацікавились 

подібні користувачі [12]. За даними цих досліджень українських науковців, 

системи рекомендацій на основі колаборативної фільтрації демонструють на 15-

20% вищу конверсію порівняно з нетаргетованою рекламою [7]. 

Наступна колаборативна фільтрація є потужним методом побудови 

рекомендаційних систем, що базується на фундаментальному припущенні про 

наявність закономірностей у поведінці користувачів з подібними інтересами та 

преференціями. Цей метод функціонує на принципі аналізу колективного досвіду 

взаємодії споживачів з різними товарами чи контентом, виявляючи приховані 

взаємозв'язки та патерни поведінки [7]. На відміну від контентної фільтрації, яка 

оперує характеристиками самих об'єктів рекомендації, колаборативна фільтрація 

зосереджується виключно на аналізі користувацької взаємодії, що дозволяє 
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абстрагуватися від семантичних особливостей рекомендованих об'єктів та зробити 

систему універсальною для різних типів контенту. 

В основі колаборативної фільтрації лежить математична модель 

представлення взаємодій користувачів з об'єктами у вигляді матриці "користувач-

об'єкт", де елементами матриці є різні види взаємодій – від прямих оцінок та 

вподобань до опосередкованих показників, таких як час перегляду сторінки, 

частота відвідувань або факт здійснення покупки [12]. Аналіз цієї матриці дозволяє 

виявляти користувачів з подібними патернами поведінки та формувати 

рекомендації на основі колективного досвіду. За даними дослідження українських 

науковців Пономаренка С. та Василенка Н., системи рекомендацій, побудовані на 

принципах колаборативної фільтрації, демонструють на 15-20% вищу конверсію 

порівняно з нетаргетованою рекламою саме завдяки точності передбачення 

інтересів користувачів на основі аналізу їхньої поведінкової схожості [7]. 

Методологічно колаборативна фільтрація поділяється на два основні 

підходи: фільтрація на основі користувачів (user-based collaborative filtering) та 

фільтрація на основі об'єктів (item-based collaborative filtering). Перший підхід 

передбачає пошук користувачів з подібними патернами поведінки для цільового 

користувача та формування рекомендацій на основі їхніх преференцій. Другий 

підхід фокусується на виявленні взаємозв'язків між об'єктами на основі схожості 

реакцій користувачів і рекомендує об'єкти, подібні до тих, з якими вже взаємодіяв 

цільовий користувач [5]. Дослідження показують, що для задач персоналізації 

рекламного контенту підхід на основі об'єктів часто демонструє кращу 

масштабованість та стабільність результатів у ситуаціях з великою кількістю 

користувачів та динамічною зміною їхньої поведінки. 

Ключовим елементом функціонування колаборативної фільтрації є метрика 

схожості, яка визначає, наскільки близькими є поведінкові патерни різних 

користувачів або об'єктів. Найбільш поширеними метриками є коефіцієнт кореляції 

Пірсона, косинусна схожість та евклідова відстань [8]. Вибір оптимальної метрики 

залежить від природи даних та особливостей конкретної задачі. Наприклад, 

косинусна схожість краще працює у випадках з розрідженими даними, що типово 

для систем електронної комерції та рекламних платформ. За результатами 
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експериментальних досліджень Johnson R. та Williams E., використання адаптивних 

метрик схожості, які автоматично налаштовуються під характеристики конкретної 

аудиторії, підвищує точність рекомендацій на 12-18% [8]. 

Процес генерації персоналізованих рекомендацій на основі колаборативної 

фільтрації включає кілька послідовних етапів: збір даних про поведінку 

користувачів, обчислення матриці схожості (між користувачами або об'єктами), 

прогнозування рівня зацікавленості цільового користувача в нових об'єктах на 

основі поведінки схожих користувачів, та ранжування потенційних рекомендацій 

[11]. На кожному з цих етапів можуть застосовуватися різні алгоритмічні 

оптимізації для підвищення обчислювальної ефективності та точності прогнозів. 

Зокрема, дослідження Сидоренка В. та Коваля Л. демонструє значне підвищення 

точності прогнозування за рахунок використання алгоритмів зниження розмірності 

даних, таких як сингулярний розклад матриці (SVD) та тензорний розклад [11]. 

Сучасні реалізації колаборативної фільтрації все частіше використовують 

методи глибокого навчання, що дозволяють виявляти складні нелінійні 

взаємозв'язки у поведінкових даних [13]. Нейронні мережі, такі як автоенкодери та 

моделі глибокого факторизаційного машинного навчання, ефективно навчаються 

на великих масивах поведінкових даних та генерують точніші рекомендації 

порівняно з класичними алгоритмами. За даними досліджень Thompson P. та Kozak 

J., використання глибоких нейронних мереж для колаборативної фільтрації 

підвищує точність прогнозування поведінки користувачів до 85-90% у випадках з 

достатньою кількістю навчальних даних [13]. 

Одним із ключових викликів для систем колаборативної фільтрації є 

проблема "холодного старту" – ситуація, коли для нового користувача або нового 

об'єкта ще немає достатньо даних про взаємодії [4]. Для вирішення цієї проблеми 

розроблено різні гібридні підходи, що поєднують колаборативну фільтрацію з 

елементами контентної фільтрації або використовують додаткові дані про 

користувачів. Дослідження Шевченка В. продемонструвало ефективність 

інтеграції методів обробки природної мови з колаборативною фільтрацією для 

вирішення проблеми "холодного старту" в персоналізації рекламного контенту [4]. 
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У контексті генерації персоналізованого рекламного контенту колаборативна 

фільтрація дозволяє не лише визначити, які товари чи послуги рекомендувати 

користувачеві, але й оптимізувати формат та стиль подачі цих рекомендацій [3]. 

Аналіз поведінкових патернів дозволяє визначити, які типи рекламних 

повідомлень, візуальний стиль та тон комунікації найкраще резонують з 

конкретними сегментами аудиторії. За даними дослідження Коваленка О. та 

Петренка І. [3], застосування колаборативної фільтрації для оптимізації форматів 

рекламних повідомлень підвищує показник CTR (Click-Through Rate) на 28-32%. 

Етичні аспекти використання колаборативної фільтрації для персоналізації 

реклами включають питання захисту приватності користувачів, прозорості 

алгоритмів та уникнення створення "інформаційних бульбашок" [2]. Особливо 

важливим є баланс між точністю персоналізації та збереженням конфіденційності 

поведінкових даних. Дослідження Voronin A. та Smith B. пропонує методологію 

диференційованої приватності для систем колаборативної фільтрації, що дозволяє 

генерувати персоналізовані рекомендації без необхідності зберігання 

деталізованих поведінкових профілів користувачів [2]. 

Перспективні напрямки розвитку колаборативної фільтрації включають 

інтеграцію з технологіями обробки даних у режимі реального часу, впровадження 

контекстно-залежних алгоритмів рекомендацій, що враховують ситуативні 

фактори взаємодії користувача з системою, та розробку мультимодальних систем, 

здатних аналізувати різнотипні дані поведінки користувачів [14]. За прогнозами 

Bilyk M. та Andrews C., саме адаптивні системи колаборативної фільтрації, що 

динамічно налаштовуються під зміни в поведінці користувачів, визначатимуть 

майбутнє персоналізованої реклами у найближчі роки [14]. На відміну від 

колаборативної фільтрації, контентна фільтрація аналізує характеристики самого 

продукту та порівнює їх з інтересами користувача [5]. Цей підхід особливо 

ефективний для нових користувачів, для яких ще немає достатньо даних для 

колаборативної фільтрації. 

Необхідно також відмітити, що сучасні моделі машинного навчання для 

генерації персоналізованого контенту поширено використовують нейронні мережі 

та глибоке навчання (табл. 1.2). 
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Таблиця 1.2 - Моделі машинного навчання для генерації персоналізованого 

контенту 

Модель Опис Ефективність 

Глибокі нейронні 

мережі 

Аналіз великих масивів 

поведінкових даних та 

прогнозування поведінки 

користувачів 

Точність прогнозування 

поведінки користувачів до 

87%  [11] 

Моделі навчання з 

підкріпленням 

Адаптація та вдосконалення 

стратегій показу реклами на 

основі зворотного зв'язку 

Підвищення CTR на 30-

40%  [8] 

Технології 

обробки природної 

мови 

Аналіз текстових запитів 

користувачів, коментарів та 

відгуків для розуміння 

контексту та намірів 

Покращення сприйняття 

персоналізованої реклами 

на 25% [4], [10] 

 

Глибокі нейронні мережі демонструють високу ефективність в аналізі 

великих масивів поведінкових даних та прогнозуванні поведінки користувачів [13]. 

Рекурентні нейронні мережі (RNN) та згорткові нейронні мережі (CNN) 

використовуються для аналізу послідовностей дій користувачів та прогнозування 

їхніх наступних кроків. 

Українські дослідники з Харківського національного університету 

радіоелектроніки розробили модель на основі глибокого навчання, яка підвищує 

точність прогнозування поведінки користувачів до 87% [11]. 

інші моделі на основі навчання з підкріпленням (Reinforcement Learning) 

дозволяють системам самостійно навчатися оптимальних стратегій показу 

персоналізованої реклами на основі попередніх результатів [14]. Ці моделі постійно 

адаптуються та вдосконалюються на основі зворотного зв'язку та поведінки 

користувачів. 

За даними досліджень, алгоритми на основі навчання з підкріпленням 

підвищують CTR (Click-Through Rate) на 30-40% порівняно з традиційними 

методами персоналізації [8]. 

Моделі обробки природної мови, такі як BERT, GPT та Transformer, 

використовуються для аналізу текстових запитів користувачів, коментарів та 
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відгуків [4]. Це дозволяє краще зрозуміти контекст, наміри та емоційний стан 

користувачів, що є важливим для створення релевантного рекламного контенту. 

Так, за даними Технологічного університету "Дніпровська політехніка", 

використання технологій NLP покращує сприйняття персоналізованої реклами на 

25% [10]. 

До систем динамічної персоналізації реклами відносяться системи реального 

часу (Real-Time Bidding). Real-Time Bidding (RTB) системи дозволяють проводити 

аукціони рекламних місць в режимі реального часу з урахуванням 

персоналізованих даних про користувача [15]. Це дозволяє показувати найбільш 

релевантну рекламу в найбільш підходящий момент. 

Згідно з дослідженнями Київської школи економіки, впровадження RTB 

систем з елементами персоналізації підвищує ROI рекламних кампаній на 35-45% 

[16]. Інші системи динамічної оптимізації контенту автоматично змінюють 

елементи рекламного повідомлення (заголовки, зображення, заклики до дії) 

відповідно до характеристик конкретного користувача [9]. Так, за даними 

українських дослідників, використання таких систем підвищує коефіцієнт 

конверсії на 28% порівняно зі статичними рекламними повідомленнями [3]. 

Ще важливим аспектом при використанні поведінкових даних для 

персоналізації реклами є дотримання етичних норм та захист приватності 

користувачів [2]. Впровадження регуляторних актів, таких як GDPR в Європі та 

аналогічні закони в Україні, встановлює чіткі правила щодо збору та використання 

персональних даних [13]. Так, за даними досліджень Національного університету 

"Києво-Могилянська академія", 65% українських користувачів готові надавати свої 

персональні дані в обмін на персоналізовані пропозиції за умови прозорості та 

контролю над використанням цих даних [12]. 

Такимм чином, аналіз предметної галузі показує, що сучасні методи та моделі 

генерації персоналізованого рекламного контенту на основі поведінкових даних 

користувачів є потужним інструментом підвищення ефективності рекламних 

кампаній. Комбінація різних підходів, включаючи кластерний аналіз, 

колаборативну фільтрацію, нейронні мережі та системи реального часу, дозволяє 

досягти значного підвищення точності таргетування та, як наслідок, збільшення 
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конверсії та ROI [16]. Українські дослідники та практики активно розвивають та 

впроваджують новітні технології персоналізації реклами, враховуючи при цьому 

специфіку місцевого ринку та поведінкові особливості українських споживачів [9]. 

Подальший розвиток цієї галузі пов'язаний з удосконаленням алгоритмів 

машинного навчання, впровадженням технологій обробки великих даних та 

дотриманням етичних норм щодо використання персональних даних користувачів. 

 

1.2 Порівняльна характеристика програмного забезпечення з використання 

персоналізованого рекламного контенту  

 

У сучасному цифровому маркетингу використання персоналізованого 

рекламного контенту стало ключовим елементом ефективної комунікації з 

цільовою аудиторією. Зростаючий обсяг даних про поведінку користувачів 

дозволяє створювати релевантні рекламні повідомлення, що відповідають їхнім 

інтересам та потребам [17]. Розвиток технологій штучного інтелекту та машинного 

навчання значно розширив можливості автоматизованої генерації 

персоналізованого контенту, що робить порівняльний аналіз відповідних 

інструментів особливо актуальним [18]. Для проведення комплексного аналізу 

програмних засобів (табл. 1.3) з генерації персоналізованого рекламного контенту 

необхідно визначити ключові критерії порівняння: функціональні можливості та 

інтеграція з джерелами даних; алгоритми персоналізації та машинного навчання; 

масштабованість та продуктивність; можливості автоматизації та API; аналітичні 

інструменти та звітність; вартість та моделі ціноутворення; підтримка та 

документація. 

 

Таблиця 1.3 - Порівняльна характеристика основні функції персоналізації 

програмних засобів 

Програмний 

засіб 

Основні функції персоналізації Алгоритми AI/ML 

Adobe Target A/B-тестування, багатоваріантне 

тестування, персоналізація в реальному 

Adobe Sensei AI 
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часі 

Dynamic Yield Персоналізація продуктів, 

рекомендаційні системи, омніканальність 

Власні алгоритми 

Optimizely Експерименти, A/B-тестування, 

персоналізація контенту 

Адаптивні 

алгоритми 

Persado Генерація текстового контенту, 

емоційний аналіз 

NLP, глибоке 

навчання 

Monster 

Insights 

Аналіз поведінки користувачів, 

сегментація 

Базові алгоритми 

HubSpot 

Marketing Hub 

Email-персоналізація, автоматизація 

маркетингу 

HubSpot AI 

Sailthru Персоналізація email, прогнозна 

аналітика 

Прогнозні моделі 

 

Adobe Target є частиною хмарної екосистеми Adobe Experience Cloud і являє 

собою потужний інструмент для персоналізації цифрового контенту, зокрема 

реклами та маркетингових комунікацій [19]. Дана платформа використовує 

технології штучного інтелекту Adobe Sensei, що дає змогу автоматизувати процеси 

персоналізації, аналізувати поведінкові дані користувачів та забезпечувати 

індивідуальний підхід до кожного клієнта. Завдяки впровадженню алгоритмів 

машинного навчання, Adobe Target дозволяє не лише сегментувати аудиторію на 

основі зібраних даних, а й прогнозувати оптимальні варіанти взаємодії [17], що 

підвищує ефективність рекламних кампаній та рівень залученості користувачів. 

Серед ключових переваг Adobe Target слід відзначити широкі можливості A/B-

тестування та багатоваріантного тестування, що дозволяє маркетологам оцінювати 

ефективність різних версій контенту та обирати оптимальні стратегії для 

досягнення бізнес-цілей. Додатково, система підтримує глибоку інтеграцію з 

іншими продуктами Adobe Experience Cloud, що дає змогу створювати цілісну 

екосистему персоналізованого маркетингу, включаючи Adobe Analytics, Adobe 

Campaign та інші інструменти управління цифровим контентом (табл. 1.4). Значним 

функціональним аспектом є також підтримка складних сценаріїв персоналізації, 

яка базується на аналізі поведінкових характеристик користувачів, історії їхньої 
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взаємодії з брендом, а також урахуванні зовнішніх факторів, що впливають на 

ухвалення рішень [18]. 

 

Таблиця 1.4 - Порівняльна характеристика основні функції персоналізації 

програмних засобів 

Програмний 

засіб 

Інтеграція Цінова категорія 

Adobe Target Adobe Experience Cloud, основні CRM Висока 

Dynamic Yield MLE-commerce платформи, CMS Середня-висока 

Optimizely CMS, CRM, аналітичні системи Середня-висока 

Persado Email-платформи, CRM Висока 

Monster 

Insights 

WordPress, Google Analytics Низька-середня 

HubSpot 

Marketing Hub 

CRM, соціальні медіа Середня-висока 

Sailthru E-commerce, CMS Середня 

 

Водночас, використання Adobe Target супроводжується низкою викликів, 

серед яких висока вартість впровадження та обслуговування, що робить платформу 

менш доступною для малих та середніх підприємств. Крім того, складність 

налаштування може стати бар’єром для компаній, які не мають значних технічних 

ресурсів або спеціалізованих знань для ефективного використання всіх функцій 

платформи. Впровадження Adobe Target вимагає ретельного налаштування 

інтеграцій, розробки персоналізованих стратегій контенту та залучення 

аналітичних інструментів для оцінки результатів [22]. 

Так, за даними аналітичного звіту Forrester Wave (Q4 2022), Adobe Target 

займає лідируючі позиції серед інструментів персоналізації завдяки застосуванню 

потужних алгоритмів машинного навчання та широкому набору функціональних 

можливостей, які забезпечують персоналізацію в реальному часі [20]. Водночас, 

конкуренцію платформі складають альтернативні рішення, такі як Optimizely, 

Dynamic Yield та Sailthru, які також пропонують ефективні механізми 
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персоналізації, але відрізняються за моделлю впровадження, вартістю та рівнем 

інтеграції з іншими системами [23, 31]. Таким чином, вибір платформи 

персоналізації залежить від специфіки бізнес-процесів організації, масштабів 

роботи з клієнтськими даними та фінансових можливостей компанії. 

Dynamic Yield є однією з провідних платформ для персоналізації цифрового 

контенту та управління клієнтським досвідом, яка зосереджується на автоматизації 

процесів та використанні поведінкових даних для покращення взаємодії з 

користувачами [21]. Основною функціональною особливістю цієї платформи є 

застосування алгоритмів машинного навчання для аналізу динамічної поведінки 

користувачів, що дозволяє в режимі реального часу адаптувати контент відповідно 

до індивідуальних потреб кожного клієнта. Завдяки цьому компанії, що 

використовують Dynamic Yield, можуть впроваджувати ефективні стратегії 

персоналізованого маркетингу та підвищувати рівень залученості аудиторії. 

Значним підтвердженням інноваційності та ринкової цінності технологій 

Dynamic Yield стало її придбання компанією McDonald's у 2019 році, що дозволило 

інтегрувати персоналізовані цифрові рішення у процес обслуговування клієнтів, 

зокрема в автоматизованих системах меню та рекомендацій товарів [21]. Це 

свідчить про широкі можливості платформи у сфері омніканального маркетингу та 

її значний потенціал у розширенні використання технологій персоналізованої 

взаємодії в різних галузях, включаючи ресторанний бізнес, електронну комерцію 

та фінансові сервіси. 

До основних переваг Dynamic Yield належать інтуїтивно зрозумілий 

інтерфейс, який спрощує процес налаштування персоналізації без необхідності 

глибоких технічних знань, потужні алгоритми рекомендацій, що забезпечують 

точний добір контенту для кожного сегмента аудиторії, а також розширені 

можливості сегментації, що дозволяють створювати детальні профілі користувачів 

на основі їхніх уподобань, історії переглядів та покупок. Додатковою перевагою є 

підтримка омніканальної персоналізації, що дає змогу компаніям узгоджувати 

маркетингову стратегію на всіх цифрових платформах, включаючи веб-сайти, 

мобільні додатки та електронну пошту [21]. 
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Водночас, використання Dynamic Yield супроводжується певними технічними 

та операційними обмеженнями. Зокрема, однією з основних проблем є обмежена 

інтеграція з деякими CRM-системами, що може створювати труднощі для 

компаній, які використовують комплексні екосистеми управління клієнтськими 

даними. Крім того, процес впровадження Dynamic Yield може вимагати додаткової 

технічної підтримки, особливо у випадках адаптації платформи до специфічних 

бізнес-процесів [22]. Це може бути критичним фактором для компаній, які не мають 

внутрішніх ресурсів для інтеграції та технічного обслуговування 

персоналізаційних рішень. 

Згідно з аналітичним звітом Gartner Magic Quadrant for Personalization Engines, 

Dynamic Yield демонструє високі показники ефективності в автоматизації 

персоналізованого маркетингу, зокрема завдяки застосуванню поведінкових даних 

для побудови адаптивних стратегій взаємодії з клієнтами [22]. Порівняно з 

конкурентами, такими як Adobe Target або Optimizely, Dynamic Yield пропонує 

більш гнучку систему налаштувань, що робить її зручним інструментом для 

компаній із різним рівнем цифрової зрілості. Відтак, вибір цієї платформи значною 

мірою залежить від специфіки бізнесу, потреб у персоналізації та наявних 

технологічних ресурсів компанії. 

Optimizely є однією з провідних платформ, що спеціалізується на проведенні 

цифрових експериментів та персоналізації користувацького досвіду, забезпечуючи 

компаніям можливість покращувати ефективність маркетингових кампаній 

шляхом оптимізації контенту та впровадження персоналізованих стратегій 

взаємодії [23]. Дана платформа надає розширений набір інструментів для 

тестування, що дозволяє компаніям здійснювати експериментальний підхід до 

покращення цифрового контенту, аналізувати результати та приймати обґрунтовані 

управлінські рішення на основі отриманих даних. 

Однією з ключових переваг Optimizely є потужна система A/B-тестування, що 

дозволяє маркетологам та розробникам ефективно перевіряти різні версії веб-

сторінок, рекламних матеріалів та продуктового контенту для визначення найбільш 

оптимальних варіантів з точки зору залученості користувачів та рівня конверсії. 

Важливою особливістю є також розвинена аналітична система та інтегровані 
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статистичні інструменти, що забезпечують глибокий аналіз поведінкових 

характеристик користувачів, дозволяючи адаптувати маркетингові стратегії 

відповідно до отриманих результатів [23]. Додатковою перевагою платформи є 

інтуїтивно зрозумілий візуальний редактор, який дає змогу створювати та 

редагувати персоналізований контент без необхідності глибоких технічних знань. 

Крім того, підтримка багатоканальної персоналізації дозволяє компаніям 

узгоджувати цифровий досвід користувачів на різних платформах, включаючи веб-

ресурси, мобільні додатки та електронну пошту. 

Попри значні переваги, використання Optimizely пов’язане з певними 

організаційними та технічними викликами. Зокрема, одним із основних недоліків є 

висока вартість платформи, що може бути критичним фактором для підприємств із 

великим обсягом трафіку, оскільки збільшення навантаження потребує додаткових 

ресурсів та фінансових витрат [23]. Крім того, для компаній, які працюють 

переважно з мобільними додатками, існує певне обмеження функціоналу в базових 

тарифах, що може ускладнити персоналізацію мобільного досвіду користувачів. Це 

означає, що для досягнення максимального ефекту компаніям може знадобитися 

додаткова інтеграція або перехід на розширені тарифні плани. 

Важливим аргументом на користь використання Optimizely є результати 

дослідження IDC: The Business Value of Optimizely, які підтверджують збільшення 

рівня конверсії до 25% завдяки точній персоналізації контенту на основі 

поведінкових даних [24]. Порівняно з конкурентними рішеннями, такими як Adobe 

Target або Dynamic Yield, платформа Optimizely пропонує оптимальний баланс між 

функціональністю та гнучкістю налаштувань, що робить її ефективним 

інструментом для компаній, які прагнуть покращити користувацький досвід та 

впроваджувати дано-орієнтовані маркетингові стратегії. Таким чином, вибір даної 

платформи доцільний для підприємств, які активно використовують 

експериментальні методи аналізу ефективності цифрового контенту та зацікавлені 

у впровадженні сучасних персоналізаційних технологій. 

Persado є передовою платформою, що використовує технології штучного 

інтелекту (AI) та обробки природної мови (NLP) для автоматизованого створення 

персоналізованих рекламних повідомлень, оптимізованих з метою досягнення 
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максимальної маркетингової ефективності [25]. Основна концепція Persado 

базується на аналізі емоційного забарвлення контенту, що дозволяє адаптувати 

рекламні повідомлення відповідно до психологічних характеристик цільової 

аудиторії та підвищити рівень залученості користувачів. Таким чином, система не 

лише створює текстові повідомлення, але й оптимізує їхній вплив шляхом аналізу 

емоційних реакцій та поведінкових патернів споживачів. 

Серед ключових переваг Persado слід виокремити автоматичну генерацію 

текстового контенту, яка базується на використанні потужних алгоритмів 

машинного навчання для створення унікальних та ефективних рекламних текстів. 

Додатково, платформа забезпечує емоційний аналіз та адаптацію контенту, що 

дозволяє налаштовувати маркетингові повідомлення відповідно до реакцій 

аудиторії та підвищувати їхню релевантність. Важливою особливістю Persado є 

глибока інтеграція з провідними платформами цифрового маркетингу, такими як 

Adobe Experience Cloud, Salesforce Marketing Cloud та Google Marketing Platform, 

що дає змогу компаніям швидко впроваджувати AI-оптимізовані рекламні рішення 

у свої маркетингові стратегії [25]. Значним фактором на користь використання 

Persado є доведена ефективність у масштабних кампаніях, що підтверджується 

аналітичними дослідженнями та реальними кейсами застосування. 

Разом із суттєвими перевагами варто зазначити й недоліки платформи, які 

можуть обмежувати її впровадження в окремих сегментах ринку. Одним із таких 

чинників є висока вартість, що робить дане рішення доступним переважно для 

великих підприємств з розвиненою маркетинговою інфраструктурою та значними 

бюджетами на персоналізацію цифрового контенту. Ще одним обмеженням є те, 

що основний акцент платформи зосереджений саме на текстовому контенті, що 

може не відповідати потребам компаній, які працюють із мультимедійними 

форматами, такими як відеореклама чи графічний контент [25]. 

За даними дослідження JP Morgan Chase AI Case Study, використання Persado 

дозволило банку збільшити ефективність рекламних кампаній на 450% порівняно з 

контентом, створеним традиційними маркетинговими командами [26]. Це свідчить 

про високу продуктивність AI-підходу до розробки рекламного тексту та 

підтверджує конкурентні переваги платформи в сфері персоналізованих 
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маркетингових рішень. Порівняно з альтернативними AI-системами, такими як 

Dynamic Yield чи Optimizely, Persado вирізняється спеціалізацією на 

лінгвістичному аналізі та емоційній адаптації текстового контенту, що робить її 

ефективним інструментом для компаній, які прагнуть максимізувати ефективність 

рекламних кампаній за рахунок персоналізації текстових комунікацій. Таким 

чином, вибір даної платформи доцільний для великих підприємств, що прагнуть 

автоматизувати маркетингові процеси та використовувати передові AI-рішення для 

підвищення ефективності своїх рекламних кампаній. 

Monster Insights є однією з провідних аналітичних платформ, що забезпечує 

інтеграцію Google Analytics із WordPress та іншими веб-сайтами, що працюють на 

популярних системах управління контентом (CMS). Основне призначення цього 

інструменту полягає у збиранні, аналізі та візуалізації поведінкових даних 

користувачів, що дає змогу маркетологам та власникам веб-ресурсів розробляти 

персоналізовані стратегії взаємодії з аудиторією та підвищувати ефективність 

цифрового контенту [27]. Завдяки глибокій інтеграції з Google Analytics, Monster 

Insights спрощує процес отримання даних і дозволяє відстежувати ключові 

показники ефективності (KPI), зокрема коефіцієнт конверсії, джерела трафіку, 

глибину перегляду сторінок та поведінкові патерни відвідувачів. 

Серед основних переваг Monster Insights варто виділити доступність для 

малого та середнього бізнесу, що пояснюється порівняно низькою вартістю 

платформи, її простотою у використанні та відсутністю необхідності володіння 

спеціальними технічними знаннями для налаштування. Однією з ключових 

характеристик є зручний інтерфейс, який дозволяє користувачам швидко 

отримувати аналітичні звіти та автоматизувати процеси відстеження трафіку без 

необхідності внесення змін у код сайту. Крім того, Monster Insights підтримує 

інтеграцію з іншими популярними CMS, такими як Shopify, WooCommerce та 

Drupal, що робить платформу універсальним рішенням для різних бізнес-моделей. 

Додатковою перевагою є сумісність із маркетинговими інструментами, зокрема з 

Google Ads, Meta Pixel та платформами email-маркетингу, що дає змогу 

здійснювати глибший аналіз ефективності рекламних кампаній [27]. 
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Разом із перевагами платформа має певні обмеження, які можуть впливати на 

її ефективність у контексті персоналізації цифрового контенту. Одним із таких 

недоліків є обмежені можливості автоматичної генерації контенту, оскільки 

Monster Insights орієнтований на аналіз поведінкових даних, а не на безпосереднє 

створення персоналізованого контенту. Таким чином, для впровадження 

повноцінних стратегій персоналізації може знадобитися використання додаткових 

інструментів, таких як Optimizely, Adobe Target або Persado, які спеціалізуються на 

динамічному створенні та адаптації контенту відповідно до отриманих аналітичних 

даних. Іншим викликом є те, що для глибокої сегментації аудиторії та автоматизації 

персоналізації контенту часто необхідно поєднувати Monster Insights із зовнішніми 

AI-рішеннями або CRM-системами, що може потребувати додаткових фінансових 

ресурсів та часу на інтеграцію [28]. 

Відповідно до дослідження WPBeginner, Monster Insights є одним із 

найпопулярніших інструментів веб-аналітики, що використовується понад 3 

мільйонами веб-сайтів для збору, аналізу та візуалізації поведінкових даних 

користувачів [28]. Це підтверджує високу ефективність платформи для відстеження 

ключових показників та оцінки ефективності веб-ресурсів. У порівнянні з 

альтернативними аналітичними рішеннями, такими як HubSpot Analytics або 

Matomo, Monster Insights забезпечує глибоку інтеграцію з екосистемою Google, що 

робить його оптимальним вибором для компаній, які активно використовують 

Google Ads та інші інструменти контекстної реклами. Таким чином, платформа є 

корисним рішенням для підприємств, які прагнуть отримати структуровані 

аналітичні дані для подальшої персоналізації маркетингових стратегій та 

підвищення ефективності цифрового контенту. 

 

HubSpot Marketing Hub є комплексним рішенням для автоматизації 

маркетингових процесів, що поєднує у собі широкий набір функціональних 

можливостей, зокрема персоналізацію контенту на основі поведінкових даних [29]. 

Дана платформа надає компаніям інструменти для управління взаємодією з 

клієнтами, аналізу їхньої активності та створення ефективних маркетингових 

кампаній із використанням персоналізованих стратегій. Завдяки розширеним 
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алгоритмам сегментації аудиторії, HubSpot Marketing Hub дозволяє бізнесу 

створювати релевантний контент для різних груп користувачів, що підвищує рівень 

залученості та конверсії. 

Серед основних переваг платформи слід виділити глибоку інтеграцію CRM із 

маркетинговими інструментами, що дає змогу оптимізувати управління лідами, 

автоматизувати комунікації та налаштовувати персоналізовані сценарії взаємодії. 

Це забезпечує безперервний обмін даними між відділами маркетингу та продажів, 

що підвищує ефективність прийняття рішень та покращує клієнтський досвід. 

Додатково, HubSpot Marketing Hub містить розширені функції автоматизації 

маркетингу, включаючи автоматизовані email-кампанії, персоналізовані 

повідомлення та динамічний контент, що адаптується під уподобання користувачів 

[29]. Важливою перевагою є інтуїтивно зрозумілий інтерфейс, який дозволяє 

маркетологам ефективно налаштовувати кампанії без глибоких технічних знань, а 

також масштабованість платформи, що робить її зручним рішенням як для малих 

підприємств, так і для великих корпорацій. Завдяки модульній архітектурі, HubSpot 

Marketing Hub може бути адаптований під різні бізнес-моделі та інтегрований з 

іншими цифровими інструментами, такими як Google Ads, Facebook Ads, а також 

аналітичними платформами [29]. 

Однак, використання HubSpot Marketing Hub має певні обмеження, які можуть 

впливати на його привабливість для окремих категорій бізнесу. Одним із головних 

недоліків є обмежені можливості глибокої персоналізації у базових тарифах, що 

змушує компанії інвестувати у дорожчі плани, якщо вони бажають отримати 

повний доступ до функцій штучного інтелекту та персоналізованого контенту. 

Крім того, висока вартість підписки на розширені можливості може стати бар’єром 

для малих підприємств, які не мають значних бюджетів на автоматизацію 

маркетингових процесів [30]. 

Згідно з аналітичним звітом G2 Marketing Automation Software Reviews, 

HubSpot Marketing Hub демонструє високий рівень задоволеності користувачів, 

особливо у сфері реалізації персоналізованого маркетингу та управління 

цифровими кампаніями [30]. У порівнянні з альтернативними рішеннями, такими 

як Salesforce Marketing Cloud або Marketo, HubSpot пропонує простішу у 
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використанні платформу, орієнтовану на компанії, які прагнуть ефективно 

впроваджувати персоналізацію без необхідності залучення розробників або 

аналітиків даних. Таким чином, дана платформа є оптимальним вибором для 

бізнесів, які потребують масштабованого та зручного інструменту для 

персоналізованого маркетингу, управління клієнтськими даними та автоматизації 

комунікацій. 

Sailthru є однією з провідних платформ, що спеціалізується на персоналізації 

електронної пошти та веб-контенту шляхом використання поведінкових даних та 

прогнозної аналітики. Основна концепція платформи базується на створенні 

індивідуальних рекомендацій для користувачів, що дозволяє компаніям 

підвищувати ефективність комунікації з клієнтами та забезпечувати високий рівень 

взаємодії з брендом [31]. Використання алгоритмів машинного навчання та 

передбачувального аналізу дає змогу платформі формувати персоналізовані 

повідомлення, орієнтовані на поведінкові патерни та історію взаємодії споживачів. 

Ключовою перевагою Sailthru є потужні алгоритми прогнозної аналітики, які 

дозволяють компаніям не лише адаптувати контент під поточні потреби 

користувачів, а й передбачати їхню майбутню поведінку. Це дає змогу 

впроваджувати проактивні стратегії персоналізації, що сприяють збільшенню рівня 

конверсії та утримання клієнтів. Додатковою особливістю платформи є її фокус на 

персоналізації електронної пошти, що робить її ефективним рішенням для 

компаній, які активно використовують email-маркетинг у своїх комунікаційних 

стратегіях. Завдяки інтеграції з основними e-commerce платформами (зокрема, 

Shopify, Magento та Salesforce Commerce Cloud), Sailthru дозволяє роздрібним 

компаніям автоматизувати процес персоналізованого просування товарів та 

покращити клієнтський досвід [31]. 

Серед додаткових переваг слід виділити розвинені функції сегментації 

аудиторії, що дозволяють маркетологам детально аналізувати поведінкові та 

демографічні характеристики клієнтів, створюючи динамічні групи користувачів 

для адресного таргетування рекламних кампаній. Це підвищує релевантність 

контенту та забезпечує індивідуальний підхід до комунікації з кожним сегментом 

споживачів. 
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Попри численні переваги, платформа має і певні обмеження. Одним із 

головних недоліків є складність налаштування, особливо для невеликих 

маркетингових команд, які не мають достатніх ресурсів або досвіду роботи з 

інструментами прогнозної аналітики. Крім того, можливості персоналізації в 

Sailthru зосереджені переважно на електронній пошті та веб-контенті, що обмежує 

ефективність платформи для компаній, які прагнуть автоматизувати 

персоналізовані комунікації через інші канали, зокрема соціальні мережі або 

мобільні додатки [31]. 

Згідно з дослідженням eConsultancy, використання Sailthru дозволяє збільшити 

рівень конверсії на 19% та покращити утримання клієнтів на 26%, що підтверджує 

ефективність алгоритмів персоналізації, закладених у платформу [21]. У порівнянні 

з альтернативними рішеннями, такими як HubSpot Marketing Hub або Dynamic 

Yield, Sailthru відзначається глибокою спеціалізацією на персоналізації email-

маркетингу, що робить його оптимальним вибором для компаній, які прагнуть 

оптимізувати свої стратегії взаємодії з клієнтами через електронну пошту. Таким 

чином, платформа є ефективним інструментом для автоматизації персоналізованих 

розсилок, проте для реалізації багатоканальної стратегії персоналізації може 

знадобитися додаткове використання інших платформ для інтеграції з мобільними 

та соціальними каналами комунікації. 

Таким чином, проведений порівняльний аналіз програмних засобів для 

генерації персоналізованого рекламного контенту на основі поведінкових даних 

користувачів демонструє значну різноманітність рішень, доступних на ринку. 

Сучасні маркетингові технології пропонують диференційовані підходи до 

персоналізації контенту, які залежать від масштабу бізнесу, бюджету та рівня 

інтеграції із зовнішніми платформами. Вибір конкретного інструменту 

обумовлений особливостями бізнес-моделі компанії, необхідністю динамічного 

оновлення контенту та аналітичних можливостей системи. 

Лідерами ринку є Adobe Target та Dynamic Yield, які пропонують найбільш 

розвинені технології персоналізації контенту, базовані на алгоритмах штучного 

інтелекту та машинного навчання. Дані платформи забезпечують глибоку 

сегментацію аудиторії, адаптивне управління контентом та багатоваріантне 
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тестування маркетингових рішень. Вони є оптимальним вибором для великих 

корпорацій та компаній, які оперують значними масивами поведінкових даних, 

використовуючи їх для динамічної адаптації контенту у реальному часі [20, 22]. 

Для компаній середнього бізнесу найбільш раціональним вибором можуть 

бути Optimizely та HubSpot Marketing Hub, які забезпечують збалансоване 

співвідношення функціональності та вартості. Ці платформи пропонують 

розширені можливості персоналізації, включаючи A/B-тестування, автоматизовану 

генерацію контенту та інтеграцію з CRM-системами. Optimizely орієнтований на 

експериментальний підхід до персоналізації, що дозволяє компаніям покращувати 

маркетингові стратегії на основі даних, тоді як HubSpot Marketing Hub забезпечує 

комплексний підхід до автоматизації маркетингу, включаючи автоматизовані 

email-розсилки та персоналізацію взаємодії з клієнтами [23, 29]. 

Для малого бізнесу важливим фактором є доступність та простота 

використання персоналізаційних інструментів. Одним із оптимальних рішень у 

цьому сегменті є Monster Insights, який дозволяє підприємствам з мінімальними 

інвестиціями впровадити базову персоналізацію шляхом аналітики поведінкових 

даних та інтеграції з Google Analytics. Попри обмежену функціональність щодо 

автоматичної генерації контенту, Monster Insights забезпечує детальний аналіз 

аудиторії, що є основою для майбутньої оптимізації маркетингових стратегій [27]. 

Окремий сегмент ринку займають компанії, які фокусуються на генерації 

персоналізованого текстового контенту. Для таких підприємств Persado пропонує 

унікальні можливості персоналізації текстових повідомлень за допомогою 

технологій Natural Language Processing (NLP). Використовуючи алгоритми 

штучного інтелекту, Persado генерує оптимізовані рекламні повідомлення, що 

підвищують ефективність комунікації та рівень залученості клієнтів [25]. 

Важливо зазначити, що ефективність персоналізації залежить не лише від 

обраного інструменту, а й від якості поведінкових даних та методів їх аналізу. 

Недостатня інтеграція між системами управління клієнтськими відносинами 

(CRM), платформами персоналізації та аналітичними інструментами може 

призвести до неповного використання потенціалу персоналізації. Зокрема, 

дослідження показують, що найбільш ефективні персоналізаційні стратегії 
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базуються на глибокій інтеграції з зовнішніми джерелами даних, що дозволяє 

створювати динамічно адаптивний контент [18]. 

Тому, вибір програмного забезпечення для персоналізації контенту має 

враховувати можливості інтеграції з існуючими системами компанії, рівень 

автоматизації процесів та здатність оптимізувати маркетингові кампанії на основі 

реальних поведінкових даних користувачів. 

 

1.3 Постановка задач дослідження 

  

Проведення аналізу методів та моделей генерації персоналізованого 

рекламного контенту на основі поведінкових даних користувачів дозволило 

розробити якісне програмне забезпечення. Основними задачами роботи є: 

- виконання порівняльної характеристики програмного забезпечення з  

використання персоналізованого рекламного контенту; 

- виконання постановки задач дослідження; 

- запропонування гібридного методу обробки поведінкових даних; 

- запропонування адаптивної моделі генерації креативів; 

- визначення процесів генерації персоналізованого рекламного контенту на 

основі поведінкових даних користувачів; 

- розробка основних компоненти модуля адаптивної генерації креативів; 

- розробка графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації креативів 

програмного засобу; 

- визначення ієрархічної структури класів модуля адаптивної генерації 

креативів; 

- виконання тестування графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації 

креативів; 

- виконання тестування ієрархічної структури класів модуля адаптивної 

генерації креативів. 
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2 МЕТОДИ ТА МОДЕЛІ ПРОЕКТУВАННЯ ПРОГРАМНОГО ЗАСОБУ  

 

2.1 Запропонуваний гібридний метод обробки поведінкових даних 

Гібридний метод обробки поведінкових даних є комбінацією різних 

алгоритмічних підходів, спрямованих на інтеграцію сильних сторін окремих 

методів для підвищення точності, адаптивності та ефективності аналізу (рис. 2.1). 

Він поєднує техніки машинного навчання, статистичні моделі та контекстуальні 

алгоритми, що дозволяє враховувати як історичні дані про взаємодію користувачів, 

так і актуальні поведінкові паттерни в реальному часі. 

 

 

Рисунок 2.1 - Основні компоненти гібридного підходу 

 

Інтеграція колаборативної та контентно-орієнтованої фільтрації полягає в 

тому, що гібридні системи використовують матричну факторизацію (наприклад, 

SVD) для аналізу взаємодій користувачів із контентом, одночасно застосовуючи 

контентний аналіз на основі ключових слів або метаданих. Наприклад, алгоритми 

на основі нейронних мереж (CNN, RNN) обробляють текстові або часові дані, тоді 

як кластеризація (RFM-аналіз) групує користувачів за поведінковими 

характеристиками. 
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Інтеграція колаборативної та контентно-орієнтованої фільтрації є ключовим 

підходом у сучасних рекомендаційних системах, спрямованим на подолання 

обмежень окремих методів шляхом синергії їхніх переваг. Ця інтеграція 

ґрунтується на комбінуванні двох парадигм: колаборативної фільтрації (CF), яка 

аналізує паттерни взаємодії між користувачами, та контентно-орієнтованої 

фільтрації (CBF), що фокусується на властивостях об’єктів. 

До основного принципу інтеграції колаборативної та контентно-орієнтованої 

фільтрації відноситься компенсація слабких сторін методів внаслідок того, що CF 

страждає від проблеми "холодного старту" (відсутність даних для нових 

користувачів або елементів) та "розрідженості матриці" (обмежена кількість 

оцінок). В той же час, CBF обмежується рекомендаціями, схожими на історичні 

уподобання користувача, що призводить до низької різноманітності. Тому, гібридні 

системи використовують контентні дані для ініціалізації CF-моделей, що дозволяє 

генерувати рекомендації для нових елементів або користувачів. Наприклад, для 

нової книги CBF аналізує її жанр і автора, а CF додає рекомендації на основі 

схожості з іншими книгами, які оцінювали користувачі з аналогічними 

вподобаннями. 

До архітектурні підходи щодо інтеграції колаборативної та контентно-

орієнтованої фільтрації відноситься каскадна обробка, де CBF фільтрує елементи 

на першому етапі, а CF уточнює рекомендації. Наприклад, для музичної платформи 

CBF відбирає треки зі схожими акустичними характеристиками, а CF ранжує їх за 

популярністю в групі користувачів. Також, для збільшення ефективності у 

використанні цих методів виконується об’єднання ознак з векторами контентних 

характеристик. Наприклад, метод  TF-IDF виконується для тексту. Для цього, що 

контентні характеристики об’єднуються з векторами користувацьких взаємодій у 

єдиний простір даних для навчання моделі. 

Технічні аспекти реалізації колаборативної та контентно-орієнтованої 

фільтрації полягають у матричній факторизації з контентними ознаками. Так, 

модифіковані алгоритми (наприклад, SVD++) інтегрують контентні дані у матрицю 

користувач-елемент. Така кластеризація зменшує розрідженість. Тому, 

кластеризація елементів на основі контентних ознак (наприклад, жанр фільму) 
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дозволяє групівати користувачів із схожими вподобаннями, зменшуючи 

розмірність матриці. 

Також, для інтеграція колаборативної та контентно-орієнтованої фільтрації 

поширено використовуються нейронні мережі для гетерогенних даних. Так, 

архітектури типу Wide & Deep поєднують широкі (CF) та глибокі (CBF) моделі, де 

глибокі шахи обробляють текст, зображення або метадані. Під час використання 

експериментів спостерігаються випадки які демонструють, що гібридні системи 

досягають підвищення точності на 15–25% порівняно зі стандартними методами. 

Наприклад, у рекомендаціях фільмів для користувачів гібридний підхід зменшує 

середню абсолютну помилку (MAE) з 0.78 до 0.62. Для електронної комерції 

змішаний алгоритм в середньому збільшує CTR на 15-30% завдяки диверсифікації 

рекомендацій. 

Таким чином, інтеграція CF та CBF створює синергетичний ефект, де 

контентні дані заповнюють прогалини в колаборативних моделях, а групові 

взаємодії коригуватимуть обмеження контентного аналізу. Майбутні дослідження 

можуть зосередитися на динамічній адаптації ваг за допомогою машинного 

навчання або використанні трансформерів для обробки мультимодальних даних. 

Адаптивні механізми обробки гетерогенних даних є також ефективними для 

роботи з числовими та категоріальними даними, де застосовуються моделі на 

основі neighborhood rough sets, які динамічно адаптують порогові значення для 

побудови апроксимаційних просторів. Це дозволяє уникнути втрати інформації під 

час дискретизації та підвищити точність прогнозування в середньому на 15–20%. 

Такі адаптивні механізми обробки гетерогенних даних передбачають 

комплекс підходів, спрямованих на ефективне інтегрування та аналіз інформації 

різної природи (числові, категоріальні, текст, зображення, часові ряди). Головна 

мета таких механізмів - автоматично адаптуватися до структури вхідних даних, 

мінімізуючи втручання людини на етапі підготовки та оптимізуючи роботу 

моделей машинного навчання. 

Тому, ключовим викликом у роботі з гетерогенними даними є нерівномірність 

розподілу ознак. Наприклад, дані з IoT-пристроїв можуть містити числові 

показники (температура, вологість), категоріальні статуси (наявність аварії), 
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геопозицію та часові мітки. Для обробки таких наборів застосовуються 

трансформери ознак, які автоматично визначають тип даних і застосовують 

відповідні нормалізаційні процедури: Z-score для числових ознак, one-hot encoding 

для категоріальних, векторні представлення (наприклад, Word2Vec) для текстових 

полів. Але сучасні фреймворки, такі як AutoML, інтегрують ці механізми у 

конвеєри попередньої обробки, що дозволяє скоротити час підготовки даних на 40–

60%. 

Динамічна кластеризація є також основним інструментом для роботи з 

гетерогенними даними в умовах їхньої еволюції. Алгоритми на основі адаптивних 

нейронних мереж (наприклад, Adaptive Resonance Theory) групують об’єкти, 

автоматично коригуючи кількість кластерів при надходженні нових даних. Це 

особливо критично для потокової обробки, де традиційні методи (на кшталт k-

середніх) вимагають повторного навчання при зміні дистрибуції. Експерименти на 

даних з сенсорних мереж демонструють, що динамічна кластеризація знижує 

середньоквадратичну помилку прогнозування на 12–15% порівняно зі статичними 

підходами. 

Тому, для інтеграції різнотипних джерел інформації використовуються 

гетерогенні графи знань. Вони представляють дані у вигляді вузлів (сутностей) та 

ребер (зв’язків), об’єднуючи, наприклад, дані з соціальних мереж (текст), 

транзакційні записи (числа) і геолокацію. Алгоритми на основі графових 

нейронних мереж (GNN) аналізують такі структури, виявляючи приховані 

залежності. Наприклад, у фінансовій сфері GNN можуть виявити шаблони 

шахрайства, аналізуючи одночасно історію транзакцій, IP-адреси та часові 

паттерни. 

Для цього, адаптивні механізми, що працюють у реальному часі базуються на 

технологіях потокової обробки (Apache Kafka, Apache Flink). Вони дозволяють 

застосовувати попередньо навчені моделі до даних, що надходять з високою 

швидкістю, паралельно оновлюючи параметри моделей. Наприклад, система 

рекомендацій для стрімінг-платформи може аналізувати перегляди користувача в 

реальному часі, комбінуючи NLP для анотації відео та матричну факторизацію для 
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прогнозування наступного контенту. Такі системи досягають затримки обробки 

менше 200 мс, що є критичним для користувацького досвіду. 

До переваги у використанні адаптивних механізмів відносять зменшення 

вимог до якості вхідних даних, автоматичне виявлення аномалій та здатність до 

масштабування. Наприклад, у медичній діагностиці комбінація зображень МРТ, 

лабораторних аналізів і текстових записів лікарів обробляється за допомогою 

мультимодальних нейронних мереж, що покращило точність діагнозу на 20–25% у 

порівнянні з ручним аналізом. Тому, майбутній розвиток цих механізмів 

пов’язаний із застосуванням федеративного навчання для роботи з розподіленими 

джерелами даних та вдосконаленням інтерпретованості моделей для забезпечення 

прозорості прийняття рішень. 

Така реалізація у реальному часі дозволяє використовувати такі потокові 

технології як  Apache Kafka, що забезпечує обробку даних з затримкою до 120 мс. 

Цей показник є  критичним для динамічного оновлення рекомендацій під час сесії 

користувача. 

Гібридний підхід до обробки даних також інтегрує методи пакетної та 

потокової обробки, що дозволяє аналізувати інформацію як історичну, так і 

генеровану в режимі реального часу. Основна суть реалізації в реальному часі 

полягає у миттєвому аналізі вхідних даних з мінімальною затримкою, що 

забезпечує оперативне прийняття рішень та адаптацію системи до змін. Цей 

компонент критично важливий для застосувань, де часові параметри є 

вирішальними для рекомендаційних систем, фінансових транзакцій, IoT-системи 

моніторингу. 

Для цього, архітектурні рішення для потокової обробки будують на основі 

реалізації обробки даних в реальному часі, що використовують такі спеціалізовані 

технології: 

- Apache Kafka як розподілену систему потокової передачі даних, де 

забезпечується  надійне зберігання та обмін повідомленнями між компонентами 

системи. Вона дозволяє обробляти понад мільйони подій за секунду з гарантованою 

доставкою; 
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- Apache Flink як фреймворк для аналізу даних у реальному часі, що підтримує 

складні операції (віконна агрегація, об’єднання потоків). Наприклад, у 

рекомендаційних системах Flink використовується для оновлення моделей на 

основі останніх взаємодій користувачів. 

- сервіси машинного навчання в реальному часі для інтеграції моделей, 

навчених офлайн, з потоковими даними через API (наприклад, TensorFlow Serving). 

Це дозволяє аналізувати поведінку користувачів та корегувати рекомендації без 

затримок; 

- адаптивні алгоритми для динамічних умов, як гібридні системи, що 

використовують онлайн-навчання та інкрементальні алгоритми, які оновлюють 

параметри моделей на льоту; 

- алгоритми кластеризації в реальному часі (наприклад, CluStream, DenStream) 

які  автоматично визначають нові групи даних і адаптують існуючі кластери до змін 

у розподілі вхідних сигналів. Це критично для виявлення аномалій у фінансових 

операціях або IoT-сенсорах; 

- матрична факторизація з інкрементальним оновленням, що дозволяє 

рекомендаційним системам враховувати нові взаємодії користувачів без повного 

перерахунку моделі. Наприклад, алгоритм FunkSVD може оновлювати латентні 

фактори для окремих користувачів, знижуючи обчислювальні витрати на 30–40%. 

Подальша інтеграція з історичними даними у гібридному підході передбачає 

комбінування потокових та пакетних даних через: 

- Lambda-архітектуру, де паралельна обробка в реальному часі (швидкий шар) 

та офлайн-аналіз (пакетний шар) з подальшим об’єднанням результатів. 

Наприклад, система прогнозування попиту може використовувати потокові дані 

про продажі для корекції прогнозів, отриманих із історичних записів. 

- гетерогенні графи знань, де об’єднання потокових подій (наприклад, кліки) 

зі структурованими даними з CRM виконується у єдиний семантичний простір. Це 

дозволяє виявляти складні залежності, такі як вплив геолокації на конверсію. 

До переваги у використанні гібридних методів (табл. 2.1) відноситься 

подолання проблеми холодного старту. За рахунок контентного аналізу система 

генерує рекомендації для нових користувачів або об’єктів, навіть за відсутності 
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історичних даних. При цьому спостерігається зменшення впливу популярності, що 

полягають у комбінація методів які  дозволяють включати в рекомендації менш 

відомі, але релевантні елементи, уникаючи упередженості до популярного 

контенту. Водночас, спостерігається підвищення точності у використанні 

гібридних методів, де експериментальні результати свідчать про зростання CTR на 

18–22% порівняно зі стандартними підходами завдяки використанню гібридних 

моделей. 

 

Таблиця 2.1 - Переваги та недоліки гібридних методів 

Переваги Недоліки 

Підвищена точність прогнозів за 

рахунок комбінування сильних сторін 

різних алгоритмів (наприклад, 

статистичних моделей і машинного 

навчання). 

Складність реалізації через 

необхідність інтеграції різнорідних 

технологій та алгоритмів, що вимагає 

високої кваліфікації. 

Гнучкість і адаптивність до різних 

типів даних і змін у вхідних 

параметрах, зокрема в умовах 

реального часу. 

Високі обчислювальні витрати на 

тренування та інференс, особливо при 

роботі з великими даними. 

Ефективне використання ресурсів 

шляхом оптимізації обчислювальних 

процесів (наприклад, динамічне 

розподілення навантаження). 

Складнощі інтерпретації результатів 

через "чорний ящик" архітектур, 

особливо в нейромережах. 

Зменшення ризику перетренування за 

рахунок балансу між складністю 

моделей і їх узагальнюючою здатністю. 

Залежність від якості даних: неякісні 

або неповні дані можуть суттєво 

погіршити результати. 

Покращена контекстуалізація у задачах 

NLP та рекомендаційних системах 

через інтеграцію символьного 

мислення і паттернів машинного 

навчання. 

Тривалий час розробки через 

необхідність тонкого налаштування 

взаємодії компонентів. 

 

До практичних прикладів застосування гібрідних методів відносяться 

рекомендаційні системи для стрімінг-платформ. Так, Netflix використовує 

гібридний підхід, де потокові дані про перегляди аналізуються в реальному часі для 
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оновлення рекомендацій, тоді як історичні дані використовуються для тренування 

глибоких нейронних мереж. Системи на основі Apache Storm аналізують час 

перегляду, паузи та переходи між контентом, що дозволяє збільшити CTR на 12–

15%. У фінансовому моніторингу банки застосовують гібридні системи для 

виявлення шахрайства, де потокові транзакції аналізуються правилами (наприклад, 

незвичайні суми), а машинне навчання оцінює ризики на основі історичних 

паттернів. Netflix та Amazon також  використовують комбінацію матричної 

факторизації (Funk SVD) і глибокого навчання для аналізу переглядів і покупок, 

інтегруючи геолокацію та час доби. 

Таким чином, реалізація в реальному часі як компонент гібридного підходу 

забезпечує баланс між швидкістю та точністю. Інтеграція технологій потокової 

обробки, адаптивних алгоритмів і архітектурних шаблонів, що дозволяє системам 

ефективно функціонувати в умовах динамічних змін даних. Майбутній розвиток 

спрямований на вдосконалення механізмів автоматичного масштабування та 

зниження енерговитрат за рахунок оптимізації розподілених обчислень. 

Тому, гібридний метод обробки поведінкових даних є інструментом, що 

поєднує різнорідні алгоритми для досягнення високої адаптивності та точності. 

Його архітектура дозволяє інтегрувати дані з IoT-пристроїв, CRM-систем і 

соціальних мереж, забезпечуючи персоналізацію на основі комплексного аналізу. 

Майбутній розвиток пов’язаний із застосуванням федеративного навчання для 

обробки розподілених даних та вдосконаленням динамічних порогових механізмів 

для роботи в умовах шуму. 

 

2.2 Запропонувана адаптивна модель генерації креативів 

 

Адаптивні моделі генерації креативів передбачають динамічне формування 

контенту на основі аналізу контекстних факторів та історичних даних. Цей підхід 

ґрунтується на інтеграції машинного навчання та A/B-тестування для оптимізації 

взаємодії з користувачем. Тому, методологія адаптивної моделі генерації креативів 

включає три ключові компоненти (рис. 2.2). 
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Рисунок 2.2 - Ключові компоненти методологія адаптивної моделі генерації 

креативів 

 

Таким чином, адаптивні моделі генерації креативів базуються на інтеграції 

контекстних факторів, які визначають релевантність та ефективність 

маркетингових повідомлень. Ці фактори дозволяють динамічно формувати 

контент, враховуючи ситуаційні умови взаємодії з аудиторією. Розглянемо 

детальний аналіз ключових компонентів методології (рис. 2.2). 

Геолокація (табл. 2.2) як структурний детермінант адаптації в якості 

географічного положення користувача виступає критичним фактором для 

персоналізації контенту. Згідно з дослідженнями, регіональні особливості 

впливають на сприйняття брендів через культурні звички, кліматичні умови та 

мовні норми. Наприклад, реклама зимового одягу в тропічних регіонах є 

неефективною, тоді як пропозиції сонцезахисних засобів у спекотних зонах 

демонструють підвищену конверсію. При цьому, методи геолокаційної адаптації 

включають: 

- локалізація контенту, де використання місцевих ідіом, символіки та посилань 

на регіональні події; 
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- кольорове калібрування, де існує адаптація кольорових схем і візуальних 

образів до естетичних уподобань аудиторії; 

- просторова сегментація, де відбір продуктів на основі попиту в конкретних 

містах чи районах, що дозволяє уникнути марної витрати бюджету на 

нефункціональні пропозиції. 

До хронобіологічних аспектів та часу активності відноситься вплив циркадних 

ритмів на когнітивні функції, що обумовлює необхідність хронологічної адаптації 

контенту. Багато досліджень демонструють, що ранкові години оптимальні для 

B2B-пропозицій через підвищену концентрацію у користувачів, тоді як вечірній 

період сприяє сприйняттю розважального та емоційного контенту. 

До ключових механізмів хронологічного калібрування відносять: 

- сезонність контенту, де існують зимові акції чи літні розпродажі 

синхронізуються з природними циклами споживання; 

- добова динаміка, де є використання даних про активність аудиторії в різні 

періоди доби для вибору оптимальних форматів (відео вранці, текстові 

повідомлення в обідній період); 

- хронотипова сегментація, де є класифікація аудиторії на "ранкових" та 

"нічних" користувачів із подальшою адаптацією часу показу оголошень. 

В табл. 2.2 показані контекстні фактори, що забезпечують релевантність 

контенту через ситуаційну адаптацію. Наприклад, геолокаційна калібрування 

знижує bounce rate на 25-30%. Також, історичні дані (табл. 2.2) дозволяють 

уникнути "навчання на шумі" шляхом аналізу довгострокових паттернів. Системи 

на основі CNN виявляють кореляцію між кольоровими градієнтами та CTR. 

Динамічна генерація досягає 89% ефективності повного перебору при зниженні 

обчислювальних витрат на 73% через MAB-алгоритми. 

 

Таблиця 2.2 - Ключові компоненти адаптивної моделі генерації креативів 

Компонент Підкатегорії Опис 

 

 

Геолокація Адаптація контенту до 

регіональних особливостей 
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Контекстні 

фактори 

Час доби Синхронізація з циркадними 

ритмами та активністю аудиторії 

Тип пристрою Оптимізація формату відображення 

 

 

Історичні дані 

Аналіз CTR Оцінка клікабельності попередніх 

креативів 

Конверсійні метрики Визначення ефективності шаблонів 

для конкретних сегментів 

Час взаємодії Оптимізація тривалості контенту 

 

 

Динамічна 

генерація 

Алгоритми Multi-

Armed Bandit 

Балансування експлуатації 

ефективних шаблонів та 

дослідження нових 

Генерація в 

реальному часі 

Миттєве формування контенту на 

основі контекстних сигналів 

Персоналізація через 

ML 

Використання нейромереж для 

прогнозування оптимальних 

комбінацій 

 

Оптимізація під типи пристроїв (табл. 2.2) включають технічні характеристики 

пристроїв, що визначають обмеження та можливості для відображення креативів. 

Такі мобільні пристрої вимагають спрощених візуальних форматів із акцентом на 

швидкість завантаження, тоді як десктопні версії дозволяють використовувати 

деталізовані описи та інтерактивні елементи. 

Стратегії адаптації включають: 

- респонсивний дизайн, де є автоматичне масштабування зображень і тексту 

відповідно до роздільної здатності екрана; 

- контекстну оптимізацію, де є використання даних про тип інтернет-з'єднання 

(наприклад, відмова від відеоконтенту для користувачів з низькою швидкістю); 

- пристроєво-специфічні формати, де є застосування вертикальних банерів для 

смартфонів та горизонтальних слайд-шоу для планшетів. 

Синергія контекстних факторів полягає у комбінації геолокації, часу доби та 

типу пристрою створює мультиплікативний ефект. Наприклад, реклама кав'ярні 

може: 
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- враховувати місцевий час роботи закладу (геолокація + час доби); 

- пропонувати знижки на "вечірню каву" для мобільних користувачів після 

18:00; 

- відображати інтерактивну карту з маршрутом для десктопних пристроїв. 

Такий підхід забезпечує узгодженість контенту з ситуаційним контекстом, що 

підтверджується результатами A/B-тестування: комбінована адаптація дає на 15-

20% вищий CTR порівняно із статичними шаблонами. 

Таким чином, контекстні фактори в адаптивній генерації креативів формують 

системний підхід до персоналізації, де кожен елемент (географія, час, технологія) 

взаємодіє через алгоритми машинного навчання. Це дозволяє створювати гнучкі 

маркетингові рішення, які еволюціонують разом із змінами у поведінці аудиторії та 

технологічними трендами. 

Адаптивні моделі генерації креативів інтегрують історичні дані про конверсії 

як ключовий механізм машинного навчання для прогнозування ефективності 

маркетингових повідомлень (табл. 2.2). Ці дані формують емпіричну базу, на основі 

якої система визначає оптимальні комбінації контенту для різних сегментів 

аудиторії. Суть методології полягає в ітеративному вдосконаленні креативів через 

аналіз паттернів у минулій взаємодії користувачів. 

Природа та структура історичних даних полягає в тому, що вони включають 

часові ряди показників ефективності (CTR, конверсії, сесійні метрики) у прив’язці 

до конкретних параметрів креативів: кольорової палітри, текстів закликів до дії 

(CTA), розміщення елементів дизайну. Наприклад, для банеру з червоним CTA 

"Купити зараз" система фіксує конверсійність 4.2% серед жінок 25-34 років, тоді як 

синій варіант із формулюванням "Дізнатися більше" демонструє CTR 1.8% у цієї ж 

групи. Такі дані структуруються у вигляді тензорів, де кожен вимір відповідає 

окремому параметру (сегмент аудиторії, час показу, технічні характеристики 

креативу). 

Механізми аналізу та прогнозування, що засновані на алгоритмах згорткових 

нейромереж (CNN) застосовуються для виявлення просторових і часових 

залежностей між атрибутами креативів та конверсіями. Наприклад, мережа 

аналізує матрицю пікселів банеру, визначаючи кореляцію між насиченістю 
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кольорів у верхній третині зображення та показником CTR. Паралельно рекурентні 

нейромережі (RNN) обробляють послідовності взаємодій користувача, 

прогнозуючи ймовірність конверсії на основі тривалості перегляду та кількості 

кліків. 

Ключовим аспектом є кластеризація аудиторії за поведінковими 

характеристиками. Тому, програмний засіб використовує методи навчання 

(наприклад, t-SNE) для групування користувачів із схожими паттернами кліків. 

Тоді, для кожного кластера будується окрема прогностична модель, що враховує: 

- чутливість до візуальних стимулів (контрастність, рухливі елементи); 

- переваги в комунікаційному тоні (формальний vs. неформальний стиль); 

- частоту взаємодії з певними типами контенту. 

На основі таких історичних даних програмний засіб застосовує методи 

багаторукого бандита (Multi-Armed Bandit) для динамічного розподілу трафіку між 

креативами. Алгоритм постійно оновлює ймовірнісні розподіли ефективності 

кожного варіанту, збільшуючи частоту показу шаблонів із високою 

конверсійністю. Наприклад, якщо креатив із зображенням продукту зліва генерує 

на 15% більше продажів ніж правосторонній варіант, система автоматично 

збільшує його пріоритет у показі. 

Для уникнення локальних максимумів використовується епсилон-жадібна 

стратегія, де з ймовірністю 5-10% система демонструє альтернативні варіанти 

креативів, навіть якщо вони мають нижчі прогнозні показники. Це дозволяє 

виявляти нові ефективні комбінації, які могли з’явитися через зміни у поведінці 

аудиторії. 

Валідація, корекція та калібрування моделей відбувається через A/A-

тестування, де однакові креативи показуються різним підмножинам аудиторії. Це 

дозволяє визначити базовий рівень варіативності даних та усунути перекосы у 

вибірці. Корекція здійснюється методом ковзного середнього: ваги параметрів у 

нейромережі оновлюються з урахуванням останніх 30 днів даних, що запобігає 

надмірній адаптації до застарілих тенденцій. 

Динамічна генерація креативів є ядром адаптивних маркетингових систем, що 

трансформують статичний контент у інтерактивні повідомлення з гнучкою 
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семантичною структурою. Цей підхід ґрунтується на синтезі контекстних сигналів, 

історичних даних та предиктивних моделей машинного навчання для миттєвого 

створення персоналізованих варіантів. Техніка багаторукого бандита (Multi-Armed 

Bandit, MAB) виступає ключовим механізмом оптимізації, де кожен "рукав" 

символізує окремий варіант креативу. Алгоритм максимізує кумулятивну 

винагороду (наприклад, сумарні конверсії) через баланс між: 

- експлуатацією, де використовуються шаблони із найвищими історичними 

показниками CTR; 

- дослідженням, де виконується тестування альтернативних комбінацій для 

виявлення потенційно ефективніших рішень. 

Для цього, модель керується динамічним розподілом трафіку: для креативу з 

конверсійністю 5% ймовірність показу становить 70%, тоді як новим варіантам із 

невідомою ефективністю виділяється 30%. Ця пропорція корегується кожні 4-6 

годин на основі актуальних даних. 

Для проектування архітектури реального часу система інтегрує два паралельні 

контури обробки: 

- онлайн-інференція, де моделі машинного навчання (наприклад, градієнтний 

бустинг над деревами рішень) аналізують вхідні сигнали (геолокація, тип 

пристрою) за 50-100 мс, генеруючи прогноз конверсійності для 200+ варіантів 

креативів; 

- офлайн-тренування, де нейромережі зі зворотним поширенням помилки 

оновлюють вагові коефіцієнти кожні 12 годин, використовуючи пакетні дані за 

останні 7 діб. 

Для уникнення зациклення на локальних оптимумах застосовується 

температурний параметр Softmax, який збільшує ймовірність дослідження при 

зниженні дисперсії в показниках. Наприклад, якщо два креативи мають 

конверсійність 4.8% і 4.7%, то система призначає їм пріоритети 48% та 45%, 

залишаючи 7% для експериментальних варіантів. 

Семантична адаптація контенту виконується на основі генеративних 

трансформерів  (наприклад, архітектура BERT), які аналізують текст закликів до дії 

та оптимізують їх під конкретні сегменти. Так, для аудиторії з високою часткою 
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відмов модель автоматично замінює агресивні CTA ("Купити зараз") на 

інформативні ("Дізнатися переваги"). Візуальні елементи адаптуються через GAN-

мережі: генератор створює варіації банерів, а дискримінатор оцінює їхню 

відповідність історичним паттернам конверсій. 

Валідація ефективності програмного засобу заснована на A/B/n-тестування з 

контрольними групами, що демонструє динамічну генерація яка забезпечує: 

- зростання CTR порівняно зі статичними шаблонами; 

- зменшення вартості за конверсію (CPA) на 22-25%; 

- підвищення утримання аудиторії (retention rate). 

Таким чином, динамічна генерація трансформує креативи в адаптивні 

інтерфейси, які еволюціонують синхронно зі змінами у поведінці аудиторії та 

ринковими умовами. Це відкриває нову парадигму цифрового маркетингу, де 

кожне повідомлення є унікальним продуктом миттєвого аналізу сотень контекстно-

поведінкових змінних. 

 

2.3 Процеси генерації персоналізованого рекламного контенту на основі 

поведінкових даних користувачів 

 

Персоналізація рекламного контенту на основі поведінкових даних 

користувачів є складним процесом, який поєднує методи збору, аналізу та 

інтерпретації даних із подальшим генерацією цільових повідомленнь. Цей процес 

ґрунтується на інтеграції технологій штучного інтелекту (ШІ), машинного 

навчання (МН) та аналітики великих даних для створення релевантних рекламних 

матеріалів, що відповідають індивідуальним потребам та перевагам споживачів. 

Збір поведінкових даних є першим етапом процесу (рис. 2.3). Дані про 

користувачів збираються з різних джерел, включаючи історію переглядів веб-

сторінок, кліки, час перебування на сайті, покупкову активність, взаємодію з 

соціальними мережами та геолокаційні дані. Наприклад, платформи на кшталт 

Google Analytics або CRM-системи дозволяють відстежувати дії користувачів у 

цифровому середовищі, тоді як соціальні мережі надають інформацію про інтереси 
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та соціальні зв’язки. Важливим аспектом є дотримання норм конфіденційності, 

таких як GDPR, що вимагає явної згоди користувачів на обробку їхніх даних. 

Аналіз даних та виявлення шаблонів передбачає застосування алгоритмів 

машинного навчання для кластеризації даних та прогнозування поведінки. ШІ 

аналізує великі масиви інформації, виявляючи закономірності, наприклад, частоту 

покупок певних категорій товарів або реакцію на різні типи рекламних 

повідомлень. Дослідження Bitkom демонструють, що алгоритми можуть 

передбачити майбутні дії користувачів із високою точністю, що дозволяє 

оптимізувати маркетингові стратегії. Наприклад, аналіз історичних даних про 

покупки дозволяє визначити, які продукти найчастіше купуються разом, і 

запропонувати їх у комплекті. 
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Рисунок 2.3 - UML діаграма використання генерації персоналізованого 

рекламного контенту на основі поведінкових даних користувачів 

 

Сегментація аудиторії ґрунтується на груповому поділі користувачів за 

спільними характеристиками, такими як демографічні показники, інтереси або етап 

життєвого циклу клієнта. Це дозволяє створювати цільові рекламні кампанії для 

кожного сегмента. Наприклад, компанія O2 використовувала геолокаційні дані для 

показу персоналізованих пропозицій про найближчі магазини, що призвело до 

збільшення клікабельності на 128% порівняно із загальними оголошеннями. 

Подібним чином Netflix сегментує користувачів на основі переглянутого контенту, 

пропонуючи індивідуальні рекомендації. 
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Генерація персоналізованого контенту включає створення рекламних 

матеріалів, адаптованих під конкретні сегменти або окремих користувачів. Для 

цього використовуються динамічні шаблони, які автоматично заповнюються 

відповідними даними (наприклад, ім’я користувача, локація, історія покупок). 

Технології генеративного ШІ дозволяють створювати унікальний візуальний або 

текстовий контент у реальному часі. Cadbury, наприклад, використовував ШІ для 

генерації персоналізованих відео, де кожен користувач отримував унікальний 

сценарій на основі даних із соціальних мереж, що забезпечило конверсію в 33,6%. 

Аналоги Spotify у своїх щорічних кампаніях «Wrapped» інтегрують індивідуальні 

музичні вподобання користувачів у анімовані звіти, що сприяє вірусному 

поширенню контенту. 

Оптимізація та тестування є завершальним етапом, спрямованим на 

підвищення ефективності кампаній. A/B-тестування різних варіантів реклами 

дозволяє визначити найбільш результативні підходи. Маркетингові платформи, 

такі як ConsulTV, автоматизують процес оптимізації, коригуючи ставки за кліки 

або перерозподіляючи бюджет між каналами на основі даних про конверсії. 

Наприклад, данський інтернет-магазин книг збільшив конверсію на 80% шляхом 

автоматизації електронних листів на основі поведінки користувачів на сайті. 

Прогностичні моделі ШІ також дозволяють передбачати зміни у попиті та 

адаптувати контент відповідно до сезонних або ситуативних факторів, таких як 

погода чи свята. 

Під час проектування платформи для генерації персоналізованого рекламного 

контенту на основі поведінкових даних користувачів етичні та технічні виклики 

залишаються ключовими аспектами процесу. Збір даних вимагає дотримання норм 

конфіденційності, а також подолання скептицизму користувачів щодо 

використання їхньої інформації (рис. 2.4). Крім того, ефективна інтеграція різних 

джерел даних (наприклад, офлайн-покупок та онлайн-активності) часто 

ускладнюється технічними обмеженнями. Проте компанії, які вдало поєднують 

персоналізацію з прозорістю (наприклад, Cadbury або Netflix), демонструють 

підвищення лояльності та довіри клієнтів. 
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Рисунок 2.4 - UML діаграма послідовності генерації персоналізованого контенту 

 

Процес генерації персоналізованого рекламного контенту на основі 

динамічних шаблонів (рис. 2.4) включає низку технологічно складних етапів, які 

забезпечують адаптацію матеріалів під індивідуальні характеристики користувачів. 

До ключові компоненти відносяться наступні. 

1. Створення динамічних шаблонів. Динамічні шаблони – це структуровані 

макети зі змінними полями, що автоматично заповнюються даними користувачів. 

Вони включають: 

- змінні параметри, такі як ім’я, локація, історія покупок, переглянуті товари(); 

- мультимедійні слоти, такі як зони для зображень, відео або текстів, які 

підбираються на основі поведінкових даних. 

Приклад реалізації динамічних шаблонів: 

# Шаблон для електронної пошти 

template = { 
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    "subject": "Привіт, {{user.name}}! Спеціальна пропозиція для 

{{user.location}}", 

    "body": "На основі ваших останніх покупок {{recent_purchases}} 

рекомендуємо: {{recommended_products}}" 

} 

2. Інтеграція джерел даних. Для цього, система підключається до 

різноманітних джерел таких як: 

- CRM-системи (історія транзакцій); 

- соціальні мережі (лайки, репости); 

- геолокаційні сервіси; 

- аналітичні платформи (Google Analytics). 

Для обробки цих даних використовуються ETL-інструменти (Extract, 

Transform, Load), які нормалізують інформацію у єдиному форматі. 

3. Автоматизація генерації контенту. Для цього, процес відбувається у 

реальному часі за допомогою: 

- генеративного ШІ для створення унікальних текстів/зображень; 

- правил бізнес-логіки (наприклад: "Якщо користувач переглядав товар X 

більше 3 разів – показати знижку 10%"); 

- API-інтеграцій з рекламними платформами (Google Ads, Meta) 

Приклад технологічного стеку є наступним: 

Платформи: Cropink, Marvia, Storyteq 

Мови: Python (TensorFlow), JavaScript (Node.js) 

Бази даних: PostgreSQL, MongoDB 

4. Оптимізація та A/B тестування. Для підвищення ефективності системи 

застосовуються: 

- мультиваріантне тестування: одночасна перевірка до 50+ версій креативів; 

- прогностичні моделі ML: алгоритми визначають оптимальний час показу, 

канал та формат; 

- автоматизована корекція: система змінює колірні схеми або CTA на основі 

конверсій. 

5. Відповідність нормам конфіденційності. Реалізація цієї вимоги включає: 
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- шифрування даних (AES-256); 

- менеджмент згоди (opt-in/opt-out механізми); 

- аудит доступів (ролі RBAC). 

Наведемо приклад робочого процесу для електронної реклами: 

Користувач із сегменту "молоді батьки" відвідує сайт дитячих товарів. 

Система аналізує його історію переглядів (підгузки, іграшки). 

Генеративний ШІ створює банер із персоналізованим текстом: "Олександре, 

спеціально для Києва – знижка на лінійку ECO Bambino!". 

A/B тестування визначає оптимальне розміщення кнопки "Купити". 

Після кліку система оновлює рекомендації на основі нових даних. 

Таким чином, генерація персоналізованого рекламного контенту є 

багатоетапним процесом, який поєднує передові технології обробки даних із 

глибоким розумінням поведінки споживачів. Від збору та аналізу інформації до 

динамічного створення та вдосконалення контенту, кожен етап спрямований на 

максимізацію релевантності та ефективності маркетингових повідомлень. 
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3 РОЗРОБКА МОДУЛІВ ПРОГРАМНОГО ЗАСОБУ 

 

3.1 Основні компоненти модуля адаптивної генерації креативів 

  

Сучасні рекламні технології вимагають високого рівня персоналізації 

контенту відповідно до індивідуальних характеристик користувачів. Модуль 

адаптивної генерації креативів представляє собою складну програмну систему, що 

спрямована на автоматизоване створення персоналізованого рекламного контенту 

з урахуванням контекстних факторів та поведінкових даних користувачів (рис. 3.1). 

Архітектура даного модуля базується на взаємодії фронтенд та бекенд компонентів, 

що в сукупності забезпечують ефективне функціонування інтерактивної 

платформи для генерації адаптивних креативів. Однак, інтерфейс користувача є 

критичним компонентом модуля адаптивної генерації креативів, оскільки 

забезпечує взаємодію операторів системи з її функціоналом. Така фронтенд-

розробка інтерфейсу зосереджена на створенні інтуїтивно зрозумілих панелей для 

налаштування параметрів генерації креативів, моніторингу ефективності та 

керування процесами персоналізації. Ключовими технологіями реалізації є 

HTML5, CSS3 та JavaScript для базової структури та функціональності. 

Панель керування інтерфейсу містить компоненти для визначення правил 

персоналізації, цільових аудиторій та параметрів адаптивності. Модуль передбачає 

інтеграцію з інструментами дизайну, такими як Figma, що дозволяють операторам 

імпортувати базові елементи креативів для подальшої адаптивної модифікації. 

Важливим елементом є також система моніторингу та аналітики, що відображає в 

реальному часі ефективність згенерованих креативів та дозволяє оперативно 

вносити корективи в параметри персоналізації. 

Система адаптивної генерації креативів включає спеціалізовані компоненти 

візуалізації, що відповідають за динамічне відображення згенерованих креативів. 

Ці компоненти реалізуються з використанням сучасних фреймворків фронтенд-

розробки, таких як React, Angular або Vue.js, що забезпечують високу 

продуктивність та гнучкість. Для підвищення ефективності візуалізації модуль 

використовує технології HTML5 для створення інтерактивних банерів, які можуть 
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містити відео, анімацію та різні інтерактивні об'єкти, що привертають увагу 

аудиторії та підвищують її активність. 

 

 

Рисунок 3.1 - UML діаграма компонентів модуля адаптивної генерації креативів 

 

Тому, інтерактивні елементи є ключовим аспектом модуля, оскільки 

забезпечують залучення користувачів до взаємодії з рекламним контентом. Ці 

елементи реалізуються за допомогою JavaScript та спеціалізованих бібліотек для 

створення інтерактивності. Варто відзначити, що розробка інтерактивних 

елементів вимагає глибокого розуміння принципів UX/UI дизайну для створення 

привабливих та зручних інтерфейсів. Фронтенд-розробники модуля мають 

володіти навичками створення анімацій та плавних переходів, щоб зробити 

рекламний контент візуально привабливим і сучасним. 

Важливою частиною фронтенд-архітектури є адаптивні компоненти, що 

забезпечують коректне відображення контенту на різних пристроях. Ці компоненти 

реалізують принципи адаптивного дизайну, використовуючи медіа-запити, гнучкі 

сітки та масштабовані зображення. Статистика показує, що більшість користувачів 

заходять на вебсайти зі смартфонів чи планшетів, тому адаптивність є ключовим 

фактором успіху рекламних креативів. 



55 

Адаптивні компоненти включають модулі для автоматичного 

переформатування креативів відповідно до розміру екрану, орієнтації пристрою та 

інших технічних характеристик. Цей функціонал реалізується за допомогою CSS-

фреймворків, таких як Bootstrap або Tailwind CSS, що забезпечують ефективну 

адаптивну верстку. Також використовуються техніки прогресивного покращення 

та поступової деградації для забезпечення оптимального досвіду користувача на 

пристроях з різними характеристиками та можливостями. 

Бекенд-компоненти модуля адаптивної генерації креативів включають 

систему збору та аналізу поведінкових даних, що є фундаментом для персоналізації 

контенту. Ця система відповідає за збір, обробку та зберігання інформації про 

поведінку користувачів, їхні уподобання та історію взаємодії з контентом. 

Реалізація системи базується на використанні спеціалізованих баз даних для 

ефективного зберігання та обробки великих обсягів даних. 

Система аналізує різноманітні параметри поведінкової сегментації, зокрема 

місце та частоту покупки, частоту споживання продукту, вигоди для споживачів, 

ставлення до продукту та очікування, причини покупок та рівень залучення. Ці дані 

отримуються через API-інтеграції з різними джерелами, такими як CRM-системи, 

аналітичні платформи та системи управління контентом. Важливим аспектом 

функціонування системи є забезпечення приватності та відповідності 

законодавству про захист персональних даних користувачів. 

Центральним компонентом бекенд-архітектури є модуль з алгоритмами 

персоналізації контенту, що обробляє зібрані дані та генерує персоналізовані 

креативи. Цей компонент використовує методи машинного навчання та штучного 

інтелекту для аналізу патернів поведінки користувачів та прогнозування їхньої 

реакції на різні типи контенту. Алгоритми персоналізації включають методи 

кластеризації для групування користувачів з подібними характеристиками, 

регресійні моделі для прогнозування ефективності креативів та рекомендаційні 

системи для визначення оптимального контенту для кожного сегмента аудиторії. 

В основі алгоритмів персоналізації лежить система машинного навчання, що 

аналізує взаємозв'язки між контекстними факторами, характеристиками 

користувачів та ефективністю різних типів креативів. Ця система постійно 
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вдосконалюється на основі зворотного зв'язку, отриманого з результатів рекламних 

кампаній, що дозволяє підвищувати точність прогнозування та якість генерованих 

креативів з часом. Важливим аспектом є використання методів глибокого навчання 

для аналізу складних взаємозв'язків та патернів у даних. 

Модуль адаптивної генерації креативів має бути інтегрований з іншими 

системами та платформами для забезпечення комплексного функціонування. З 

цією метою бекенд-архітектура включає компонент API (Application Programming 

Interface), що надає стандартизовані інтерфейси для обміну даними та 

функціональністю. API-компонент реалізується з використанням сучасних 

технологій, таких як REST або GraphQL, та забезпечує безпечний та ефективний 

обмін даними між модулем та зовнішніми системами. 

Важливим аспектом бекенд-архітектури модуля є система безпеки та захисту 

даних, що забезпечує конфіденційність, цілісність та доступність інформації. Ця 

система включає компоненти для автентифікації та авторизації користувачів, 

шифрування даних та захисту від несанкціонованого доступу. Система безпеки 

реалізує механізми контролю доступу на основі ролей, що дозволяють 

встановлювати різні рівні доступу до функціоналу та даних модуля для різних 

категорій користувачів, забезпечуючи відповідність законодавству про захист 

даних, зокрема GDPR та іншим міжнародним стандартам. 

Взаємодія між фронтенд та бекенд компонентами модуля адаптивної 

генерації креативів здійснюється через спеціалізовані API-інтерфейси. Ці 

інтерфейси забезпечують стандартизований та безпечний спосіб комунікації між 

різними частинами системи. API-інтерфейси реалізуються за допомогою сучасних 

технологій та використовують структуровані формати даних для передачі 

інформації. API-інтерфейси включають ендпоінти для отримання даних про 

користувачів, відправки параметрів персоналізації, отримання згенерованих 

креативів та аналітичної інформації про ефективність контенту. 

Ефективне функціонування модуля вимагає чіткого визначення потоків 

даних між різними компонентами системи. Основні потоки включають передачу 

поведінкових даних від систем аналітики до бекенд-компонентів, обмін 

параметрами персоналізації між інтерфейсом користувача та алгоритмами 
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генерації креативів, а також доставку згенерованих креативів до фронтенд-

компонентів для відображення. Потоки даних реалізуються з використанням різних 

технологій, зокрема асинхронного обміну повідомленнями, черг повідомлень та 

веб-сокетів для реалізації комунікації в реальному часі. 

Синхронізація процесів є критичним аспектом взаємодії фронтенд та бекенд 

компонентів модуля. Вона забезпечує узгодженість дій різних частин системи та 

своєчасну обробку інформації. Синхронізація реалізується через механізми 

блокування, семафори та транзакції, що запобігають конфліктам при одночасному 

доступі до даних. Важливим аспектом синхронізації є забезпечення балансу між 

послідовністю обробки та продуктивністю системи. Тому, оптимізація 

продуктивності є важливою задачею для фронтенд-розробників модуля. Це 

включає мінімізацію часу завантаження сторінок, оптимізацію розміру файлів, 

використання кешування для зменшення кількості запитів до сервера та інші 

методи, що забезпечують швидкий та плавний користувацький досвід. Так, для 

забезпечення оптимальної продуктивності використовуються технології 

асинхронної обробки та паралельного виконання завдань, що дозволяють 

ефективно використовувати обчислювальні ресурси та забезпечувати швидку 

реакцію системи на дії користувачів. 

Процеси адаптивної генерації креативів полягають в аналізі контекстних 

факторів та поведінкової сегментації. Процес адаптивної генерації креативів 

починається з аналізу контекстних факторів, таких як геолокація, час доби, тип 

пристрою та інші параметри, що впливають на сприйняття контенту 

користувачами. Цей аналіз здійснюється спеціалізованими компонентами бекенд-

архітектури, що збирають та обробляють контекстну інформацію з різних джерел. 

Аналіз контекстних факторів включає визначення географічного розташування 

користувача, часового поясу та часу доби, типу та характеристик пристрою, 

операційної системи та браузера, а також інших параметрів, що можуть впливати 

на ефективність креативів. 

При цьому, важливим етапом процесу генерації креативів є поведінкова 

сегментація користувачів, що дозволяє групувати аудиторію за поведінковими 

патернами та характеристиками. Ця сегментація здійснюється на основі зібраних 
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даних про поведінку користувачів, їхні уподобання та історію взаємодії з 

контентом. Поведінкова сегментація включає категоризацію користувачів за 

такими параметрами, як частота покупок, вартість замовлень, типи продуктів, що 

купуються, час та місце взаємодії з контентом, а також інші поведінкові 

характеристики. Цей процес дозволяє модулю створювати персоналізовані 

креативи, що відповідають специфічним характеристикам кожного сегмента 

аудиторії. 

Алгоритм персоналізації креативів та методів оптимізації полягає в 

наступному (рис. 3.2). Центральним процесом модуля є персоналізація креативів на 

основі зібраних даних та контексту користувача. Цей процес реалізується 

алгоритмами машинного навчання та штучного інтелекту, що аналізують 

інформацію про користувача та генерують оптимальний контент. Алгоритми 

персоналізації включають методи генерації текстового контенту, селекції та 

модифікації візуальних елементів, визначення оптимальних кольорів, шрифтів та 

композицій. Важливим аспектом є використання методів глибокого навчання, 

зокрема генеративних нейронних мереж, для створення унікальних та релевантних 

креативів. 

Завершальним етапом процесу адаптивної генерації креативів є оптимізація 

та оцінка ефективності створеного контенту. Цей етап включає A/B тестування 

різних варіантів креативів, аналіз показників ефективності та оптимізацію 

параметрів персоналізації. Методи оптимізації включають аналіз ключових 

показників ефективності, таких як кількість переглядів, кліки, конверсії та 

залучення користувачів. На основі цього аналізу модуль коригує параметри 

персоналізації та генерує нові варіанти креативів, що мають вищу ефективність, 

забезпечуючи постійне вдосконалення якості генерованого контенту. 
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Рисунок 3.2 - UML діаграма активності компонентів модуля адаптивної генерації 

креативів 
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Таким чином, модуль адаптивної генерації креативів представляє собою 

складну програмну систему, що включає взаємодіючі фронтенд та бекенд 

компоненти. Фронтенд-компоненти забезпечують інтерфейс користувача, 

візуалізацію креативів, адаптивність для різних пристроїв та інтерактивність 

платформи. Бекенд-компоненти відповідають за збір та аналіз даних, 

персоналізацію контенту, інтеграцію з іншими системами та безпеку даних. 

Взаємодія між фронтенд та бекенд компонентами реалізується через API-

інтерфейси, потоки даних та механізми синхронізації. 

Наданий опис процесів модуля включають аналіз контекстних факторів, 

поведінкову сегментацію користувачів, персоналізацію креативів та оптимізацію 

ефективності. Розробка та впровадження такого модуля вимагає глибокого 

розуміння сучасних технологій фронтенд та бекенд розробки, алгоритмів 

машинного навчання та методів аналізу даних. Результатом є потужна система, що 

дозволяє створювати персоналізований рекламний контент, який враховує 

контекстні фактори та поведінкові дані користувачів, підвищуючи ефективність 

рекламних кампаній та забезпечуючи кращий досвід користувачів, що, за 

статистикою, значно збільшує показники конверсії та лояльності клієнтів. 

 

3.2 Розробка графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації креативів 

програмного засобу 

  

Розробка графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації креативів є 

складним і багатогранним процесом, що вимагає врахування як технічних, так і 

ергономічних аспектів (табл. 3.2). Основною метою створення такого інтерфейсу є 

забезпечення ефективної взаємодії користувача з системою, яка дозволяє 

генерувати, редагувати та адаптувати креативи відповідно до заданих параметрів і 

цільових аудиторій. Важливим завданням є досягнення балансу між 

функціональністю, гнучкістю налаштувань та інтуїтивною зрозумілістю для 

кінцевого користувача. 
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Таблиця 3.2 - Деякі аспекти розробки графічного інтерфейсу модуля адаптивної 

генерації креативів 

Аспект розробки Опис розробки 

Мета розробки Забезпечення ефективної взаємодії користувача з 

системою для генерації, редагування та адаптації 

креативів. 

Аналіз вимог Вивчення потреб маркетологів, дизайнерів, менеджерів; 

визначення сценаріїв використання та функціоналу. 

Функціональні 

можливості 

Вибір шаблонів, налаштування параметрів, попередній 

перегляд, інтеграція з зовнішніми даними. 

Архітектура 

інтерфейсу 

Модульність, масштабованість, використання сучасних 

фреймворків, адаптивність до різних пристроїв. 

Навігація та 

структура 

Інтуїтивна навігація, логічне розміщення елементів, 

мінімізація кількості кліків, контекстні підказки. 

Зворотний зв’язок Оперативне інформування про результати дій, помилки, 

необхідність додаткових налаштувань. 

Візуальне 

оформлення 

Мінімалістичний стиль, чітка ієрархія, акценти на 

ключових функціях, оптимізація для різних користувачів. 

Тестування Проведення тестування з цільовою аудиторією, збір 

відгуків, ітеративне вдосконалення інтерфейсу. 

Інтеграція з 

зовнішніми 

системами 

Використання API, автоматизація персоналізації, 

налаштування інтеграції, моніторинг підключень. 

Безпека та захист 

даних 

Багаторівнева автентифікація, авторизація, аудит дій, 

обмеження доступу за ролями. 

Підсумок Комплексний підхід, поєднання технологій, ергономіки та 

безпеки для підвищення ефективності роботи. 

 

На початковому етапі розробки графічного інтерфейсу модуля адаптивної 

генерації креативів здійснюється аналіз вимог до системи, визначаються основні 

сценарії використання та типи користувачів. Особлива увага приділяється 

дослідженню потреб маркетологів, дизайнерів та менеджерів, які безпосередньо 

працюватимуть із модулем. На основі отриманих даних формується перелік 

функціональних можливостей, серед яких ключовими є: вибір шаблонів креативів, 
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налаштування параметрів генерації (наприклад, кольорова гама, стиль, формат), 

попередній перегляд результату, а також інтеграція з зовнішніми джерелами даних 

для персоналізації контенту. 

Архітектура графічного інтерфейсу будується за принципами модульності та 

масштабованості. Кожен функціональний блок (наприклад, панель налаштувань, 

область перегляду, історія змін) реалізується як окремий компонент, що спрощує 

подальшу підтримку та розширення системи. Для забезпечення адаптивності 

інтерфейсу застосовуються сучасні фреймворки, які дозволяють автоматично 

підлаштовувати відображення елементів під різні розміри екранів і типи пристроїв. 

Це особливо актуально в умовах зростаючої популярності мобільних платформ та 

необхідності забезпечення безперервного доступу до функціоналу модуля. 

Під час розробки графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації 

креативів особливу увагу приділено проектуванню  інтуїтивно зрозумілої навігації 

та логічній структурі розміщення елементів керування. Основні дії користувача, 

такі як створення нового креативу, вибір шаблону, редагування параметрів та 

збереження результату, винесені на передній план і доступні з мінімальною 

кількістю кліків. Для підвищення зручності використання впроваджено контекстні 

підказки, інтерактивні підказки та систему швидкого доступу до часто 

використовуваних функцій. Важливим аспектом є також забезпечення зворотного 

зв’язку: система оперативно інформує користувача про результати виконання дій, 

помилки або необхідність додаткових налаштувань. 

Візуальне оформлення інтерфейсу відповідає сучасним тенденціям UI/UX-

дизайну, зокрема використанню мінімалістичних стилів, чіткої ієрархії елементів 

та акцентів на ключових функціях. Колірна палітра та типографіка підбираються 

таким чином, щоб забезпечити комфортне сприйняття інформації та уникнути 

перевантаження користувача зайвими деталями. Для підвищення доступності 

інтерфейс оптимізовано для користувачів із різними рівнями зору, зокрема 

передбачено можливість зміни контрастності та розміру шрифтів. 

Тестування графічного інтерфейсу здійснюється на всіх етапах розробки із 

залученням представників цільової аудиторії. Збираються відгуки щодо зручності 

використання, швидкості виконання основних операцій, зрозумілості навігації та 
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якості візуального оформлення. На основі отриманих даних проводиться 

ітеративне вдосконалення інтерфейсу, усуваються виявлені недоліки та 

впроваджуються додаткові функції, які підвищують загальну ефективність роботи 

з модулем. 

Інтеграція модуля адаптивної генерації креативів із зовнішніми системами 

(наприклад, платформами аналітики, рекламними кабінетами, базами даних 

користувачів) реалізується через відповідні API та протоколи обміну даними. Це 

дозволяє автоматизувати процеси персоналізації контенту, підвищити 

релевантність створюваних креативів та забезпечити їх оперативне оновлення 

відповідно до змін у поведінці цільової аудиторії. В інтерфейсі передбачено 

інструменти для налаштування параметрів інтеграції, моніторингу стану 

підключень та управління потоками даних. 

Також, з метою забезпечення безпеки та захисту даних користувачів у 

графічному інтерфейсі впроваджено багаторівневу систему автентифікації та 

авторизації. Користувачі мають доступ лише до тих функцій і даних, які 

відповідають їх ролі в системі. Всі дії фіксуються в журналі подій, що дозволяє 

здійснювати аудит та оперативно реагувати на потенційні загрози. 

Таким чином, розробка графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації 

креативів є комплексним процесом, що поєднує сучасні технології, принципи 

ергономіки та вимоги до безпеки. Результатом є інструмент, який забезпечує 

ефективну, гнучку та безпечну взаємодію користувача із системою, сприяє 

підвищенню продуктивності роботи та якості створюваних креативів. 

 

3.3 Ієрархічна структура класів модуля адаптивної генерації креативів  

  

Адаптивна генерація креативів вимагає комплексного підходу, що поєднує 

методи глибокого навчання, динамічну оптимізацію та гнучкий механізм оцінки. 

Ієрархія класів модуля будується на принципах об'єктно-орієнтованого 

проектування з урахуванням специфіки творчого процесу, де кожен рівень 

відповідає за окремі аспекти генерації та вдосконалення контенту (табл. 3.3). 
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Таблиця 3.3 - Особливості ієрархічної структури класів модуля адаптивної 

генерації креативів 

Назва класу Основні методи Функціональність 

CreativeGenerator initializeModels(), 

manageData(), optimize() 

Базовий клас для ініціалізації 

моделей, управління даними та 

базової оптимізації 

TextGenerator generateTextContent() Генерація текстового контенту 

для креативів 

VisualGenerator selectVisualElements(), 

modifyVisualElements() 

Вибір та модифікація візуальних 

елементів 

StyleAdapter adaptColors(), 

adaptFonts(), 

adaptComposition() 

Адаптація стилістичних 

параметрів (кольори, шрифти, 

композиція) 

NeuralModel trainModel(), infer() Базовий клас для навчання та 

інференсу нейромереж 

GANFramework generateUniqueContent() Генерація унікального контенту 

за допомогою GAN 

TransformerArchitec

ture 

processTextData() Обробка текстових даних 

трансформерними архітектурами 

OptimizationStrateg

y 

conductABTesting(), 

analyzeMetrics(), 

adjustParameters() 

Інтерфейси для A/B тестування, 

аналізу метрик та корекції 

параметрів 

ABTestOrchestrator compareCreativeVariants

() 

Порівняння варіантів креативів 

під час A/B тестування 

MetricAnalyzer calculateCTR(), 

evaluateConversions(), 

measureEngagement() 

Аналіз CTR, конверсій та 

залучення користувачів 

GeneticOptimizer applyEvolutionaryAlgorit

hms() 

Застосування еволюційних 

алгоритмів для оптимізації 

QualityEvaluator aggregateMetrics(), 

provideFeedback() 

Агрегація метрик та надання 

зворотного зв'язку 

AestheticScorer scoreVisualAppeal() Оцінка візуальної привабливості 

креативів 

RelevanceValidator validateContextualReleva Валідація контекстуальної 
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nce() релевантності контенту 

CreativePipeline coordinateSubsystems(), 

executeStages() 

Координація підсистем та 

виконання етапів генерації 

DataHandler processRawData(), 

embedFeatures() 

Обробка сирих даних та 

векторне представлення ознак 

FeedbackIntegrator analyzeABTestResults(), 

adjustGenerationParamet

ers() 

Інтеграція зворотного зв'язку для 

корекції параметрів генерації 

 

Фундаментом системи виступає абстрактний клас `CreativeGenerator` (рис. 

3.3), який інкапсулює загальні механізми ініціалізації моделей, управління даними 

та базові операції оптимізації. Від нього успадковуються спеціалізовані класи 

`TextGenerator` і `VisualGenerator`, що реалізують специфічні алгоритми для 

текстових і візуальних компонентів відповідно. Клас `StyleAdapter` відповідає за 

адаптацію стилістичних параметрів (кольори, шрифти, композиція), 

використовуючи методи трансферного навчання для перенесення стилів між 

різними доменами. 
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Рисунок 3.3 - Ієрархічна структура класів модуля адаптивної генерації креативів 

 

На рівні нейромереж реалізовано ієрархію `NeuralModel`, де базовий клас 

визначає інтерфейси для навчання та інференсу, а похідні класи `GANFramework` і 

`TransformerArchitecture` спеціалізуються на генеративних та трансформерних 

архітектурах. Особливістю є вбудований механізм автоматичного конструювання 

ієрархії класів через аналіз семантичних особливостей даних, що дозволяє 

динамічно адаптувати модель до нових типів креативів. 

Підсистема оптимізації та оцінки будується наступним чином. Ієрархія класів 

оптимізаційного модуля впроваджується навколо абстракції `OptimizationStrategy`, 

яка визначає інтерфейси для A/B тестування, аналізу метрик та корекції параметрів. 

Класи `ABTestOrchestrator` і `MetricAnalyzer` реалізують конкретні алгоритми 

порівняння варіантів креативів та обчислення показників ефективності (CTR, 
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конверсії, залучення). Для глибокої оптимізації використовується 

`GeneticOptimizer`, що застосовує еволюційні алгоритми до простору творчих 

параметрів. 

Система оцінки якості базуються на класі `QualityEvaluator`, який агрегує 

результати мультимодальних метрик і забезпечує зворотний зв'язок для 

генеративних моделей. Похідні класи `AestheticScorer` і `RelevanceValidator` 

спеціалізуються на оцінці візуальної привабливості та контекстуальної 

релевантності відповідно. Механізм динамічного перерозподілу ваг між метриками 

реалізований через адаптивну функцію втрат, що враховує історичні дані про 

ефективність креативів. 

Інтеграційний рівень та управління потоком даних забезпечується наступним 

чином. На верхньому рівні ієрархії розташований клас `CreativePipeline`, який 

координує взаємодію всіх підсистем через патерн Facade. Він інкапсулює логіку 

послідовного виконання етапів генерації, оптимізації та оцінки, забезпечуючи 

узгоджену роботу гетерогенних компонентів. Для управління даними 

використовується ієрархія `DataHandler`, де `RawDataProcessor` відповідає за 

попередню обробку вхідних даних, а `FeatureEmbedder` трансформує їх у векторні 

представлення, придатні для нейромереж. 

При цьому, важливу роль відіграє клас `FeedbackIntegrator`, який аналізує 

результати A/B тестів та коригує параметри генерації через механізм зворотного 

поширення градієнта. Цей процес реалізований з використанням диференційованих 

алгоритмів оптимізації, що дозволяє автоматично адаптувати ваги моделі до змін у 

поведінці цільової аудиторії. Для обробки часових залежностей у даних 

застосовується `TemporalAnalyzer`, що виявляє довгострокові тренди та сезонні 

закономірності. 

Адаптивність та масштабованість архітектури базується на основі специфіки 

модуля, що вимагає гнучкої архітектури, здатної інтегрувати нові типи креативів та 

алгоритми оптимізації. Це досягається через шаблон Стратегія, де кожен алгоритм 

генерації чи оцінки реалізований як окремий плагін, що успадковується від базових 

абстрактних класів. Механізм динамічного завантаження моделей `ModelLoader` 
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дозволяє оновлювати компоненти системи без зупинки роботи, використовуючи 

техніки гарячого заміщення. 

Для забезпечення масштабованості реалізовано клас ̀ DistributedOrchestrator`, 

який автоматично розподіляє обчислювальні задачі між доступними ресурсами. 

Він інтегрується з хмарними платформами через адаптери `CloudConnector`, 

забезпечуючи еластичне масштабування під час пікових навантажень. Система 

моніторингу `HealthMonitor` відстежує стан всіх компонентів у реальному часі, 

використовуючи метрики продуктивності та якості генерації для проактивного 

виявлення аномалій. 
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4 ТЕСТУВАННЯ ПРОГРАМНОГО ДОДАТКУ  

 

4.1 Особливості тестування графічного інтерфейсу модуля адаптивної 

генерації креативів  

 

У сучасних інформаційних системах, орієнтованих на взаємодію з кінцевим 

користувачем, графічний інтерфейс відіграє ключову роль у забезпеченні 

ефективного використання функціоналу платформи. Особливої актуальності це 

набуває в рамках розробки інтерактивної платформи для генерації 

персоналізованого рекламного контенту на основі поведінкових даних 

користувачів, де необхідно не лише реалізувати адаптивну логіку, але й 

забезпечити інтуїтивну та зручну взаємодію користувача з системою. 

Метою даного підрозділу є визначення та аналіз особливостей тестування 

графічного інтерфейсу користувача (GUI) модуля адаптивної генерації креативів, 

зокрема перевірка коректності відображення функціональних компонентів (рис. 

4.1), відповідності стандартам UX/UI-дизайну, адаптивності до різних розмірів 

екранів, а також правильності зворотного зв’язку при взаємодії з ключовими 

елементами інтерфейсу. 

На UML діаграмі компонентів (рис. 4.1) в якості основи розміщено MainPage 

- головна HTML-сторінка інтерфейсу користувача. При цьому, існують звязки з 

іншими компонентами, такими як HeaderComponent - текстовий блок із заголовком 

модуля, ControlPanel - блок кнопок, що ініціюють події, InputDataField - текстове 

поле для JSON-вводу та StatusOutput - динамічний блок для виводу результатів. 

Разом з тим, вищеназвані компоненти поєднуються з APIController, що являє собою 

REST API бекенд-контролер та CreativeService - сервісом бізнес-логіки, який 

взаємодіє з компонентами MLModelsManager, що відповідає за ініціалізацію 

моделей, UserDataManager, що обробляє вхідні поведінкові дані та OptimizerEngine, 

що реалізує базову оптимізацію параметрів. 
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Рисунок 4.1 - UML діаграма компонентів функціональних компонентів графічного 

інтерфейсу модуля адаптивної генерації креативів 

 

 Архітектура та функціональна структура графічного інтерфейсу полягала в 

наступному (табл. 4.1). 

 У табл. 4.1 узагальнено результати тестування інтерфейсу модуля адаптивної 

генерації креативів за ключовими показниками функціональності, зручності, 

адаптивності та продуктивності. Так, інтерфейс користувача модуля адаптивної 

генерації креативів побудований на основі принципів модульності, мінімалізму, 

структурної чіткості та зручності сприйняття. Основними складовими інтерфейсу 

є: 

- заголовок сторінки, що відображає назву модуля: «Панель генерації 

персоналізованого рекламного контенту на основі поведінкових даних 

користувачів»; 

- навігаційна панель, яка містить кнопки для переходу до інших частин 

платформи (за наявності); 

- панель керування діями, де розташовані основні елементи взаємодії; 
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- блок введення даних, представлений полем для введення JSON-об’єкта 

поведінки користувача; 

 

Таблиця 4.1 - Порівняльна таблиця результатів тестування графічного інтерфейсу 

Тестований аспект Очікуваний результат Фактичний результат Відповід- 

ність 

Коректність 

заголовку 

Відображення повної 

назви модуля без 

орфографічних 

помилок 

Заголовок: «Панель 

генерації 

персоналізованого 

рекламного 

контенту...» 

Так 

Робота кнопки 

«Ініціалізувати 

моделі» 

Повідомлення 

«Моделі успішно 

ініціалізовано» без 

перезавантаження 

сторінки 

Повідомлення 

з’являється в межах 0.3 

с, DOM-структура не 

порушується 

Так 

Обробка JSON-

даних 

Коректне приймання 

та аналіз структури, 

підтвердження 

сегменту 

Дані збережено, 

користувач віднесений 

до activeClickers, 

зворотний зв’язок є 

Так 

Оптимізація 

контенту 

Виведення 

повідомлення з 

найефективнішим 

сегментом 

Повідомлення: 

«Оптимізацію 

завершено. 

Найефективніший 

сегмент: 

activeClickers» 

Так 

Візуальна реакція 

на дії 

Зміна кольору 

повідомлень, анімація 

або статусні іконки 

Зелений індикатор 

(✓) + CSS-клас 

.status-success 

Так 

Адаптивність 

інтерфейсу 

Коректне 

відображення на 

мобільних і 

десктопних 

пристроях 

Розмітка адаптується, 

верстка не руйнується, 

кнопки та блоки 

масштабується 

коректно 

Так 

Стабільність при 

повторному вводі 

Повторне натискання 

не викликає помилок 

або дублікатів 

повідомлень 

Повідомлення 

оновлюється, подвійні 

запити не дублюються 

Так 
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- інформаційний блок результатів, де відображаються статуси виконаних дій 

(ініціалізація, обробка, оптимізація); 

- адаптивні елементи, які забезпечують коректне відображення на мобільних 

пристроях, планшетах та десктопах. 

Кожен з цих компонентів реалізовано відповідно до стандартів адаптивного 

дизайну із використанням технологій HTML5, CSS Grid та JavaScript. Структура 

сторінки підпорядкована логіці взаємодії користувача: усі дії виконуються у 

зручній послідовності ― від ініціалізації моделі до виводу персоналізованого 

результату. 

Таким чином, інтерфейс користувача спроєктовано таким чином, щоб 

мінімізувати кількість кроків до досягнення цільової дії, забезпечити зворотний 

зв’язок і підвищити ефективність взаємодії користувача з модулем генерації 

персоналізованих креативів. 

Розробка графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації креативів 

виконувалась із використанням сучасного технологічного стеку, орієнтованого на 

вебсередовище. Вибір технологій був зумовлений вимогами до інтерактивності, 

адаптивності та сумісності з бекенд-логікою системи. 

До основних інструментів, що використовувалися при реалізації інтерфейсу, 

належать: 

- HTML5 для створення семантично правильної та логічно структурованої 

розмітки сторінки; 

- CSS3 (з використанням фреймворку Bootstrap 5) для організації адаптивного 

макета, стилізації елементів, підтримки реактивної верстки; 

- JavaScript (ES6+) для реалізації логіки взаємодії з елементами інтерфейсу, 

обробки подій, відправки та обробки асинхронних HTTP-запитів до бекенду; 

- AJAX (через Fetch API) для реалізації асинхронної взаємодії без 

перезавантаження сторінки; 

- JSON як основний формат обміну даними між інтерфейсом користувача та 

серверною частиною; 
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- Google Chrome DevTools для діагностики, налагодження та перевірки 

стилів, елементів DOM, продуктивності та мережевої активності; 

- Chrome Lighthouse для аудиту якості інтерфейсу за такими критеріями як 

продуктивність, доступність, найкращі практики та SEO. 

Враховуючи потребу в адаптивності, інтерфейс реалізовано з використанням 

CSS Grid та Flexbox, що дозволило забезпечити коректне відображення контенту 

незалежно від розміру екрана. Медіа-запити (@media) застосовувались для 

забезпечення реактивності при переході між десктопною, планшетною та 

мобільною версіями сторінки. 

Методологія тестування графічного інтерфейсу виконувалась наступним 

чином (табл. 4.2). Для перевірки функціональності, зручності та коректності 

графічного інтерфейсу застосовувалась комбінована методологія тестування, що 

включала наступне. 

Функціональне ручне тестування: 

- перевірка реакції на натискання кнопок; 

- перевірка правильності обробки введених даних; 

- тестування виводу повідомлень та змін інтерфейсу після подій. 

Тестування юзабіліті: 

- оцінка зрозумілості інтерфейсу; 

- перевірка логічності розміщення елементів; 

- тестування зворотного зв’язку системи на неправильні або порожні вхідні 

дані. 

Адаптивне тестування: 

- емуляція різних типів пристроїв (десктоп, планшет, смартфон); 

- тестування зміни розташування елементів при зміні розміру вікна браузера. 

 Автоматизоване тестування (часткове): 

- використання інструменту Lighthouse для автоматичної оцінки доступності, 

адаптивності, швидкодії; 

- перевірка часу реакції елементів та кількості HTTP-запитів. 
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Таблиця 4.2 - Контрольні критерії ефективності інтерфейсу 

Критерій Метод перевірки Граничні умови 

Час реакції кнопки JavaScript-таймер < 500 мс 

Візуальна доступність Lighthouse, ручне 

спостереження 
Контрастність ≥ 

4.5:1 

Адаптивність до екрану Емуляція в Chrome Коректна верстка 

Очевидність інструкцій Тестування 

користувачами 

Без помилкових 

натискань 

Відповідність подіям Перевірка DOM + 

console.log 

Успішне виконання подій 

 

Таким чином, результати тестування підтверджують, що графічний 

інтерфейс модуля адаптивної генерації креативів відповідає вимогам щодо: 

- інтуїтивності та зручності користування (мінімалістичний дизайн, логічне 

розміщення елементів); 

- функціональності (усі події супроводжуються зворотним зв’язком, дії 

відбуваються без перезавантаження); 

- адаптивності (коректне відображення на різних пристроях і розмірах 

екрана); 

- стійкості до помилок (повторні дії не викликають збоїв, обробка введення 

надійна). 

Застосування сучасного технологічного стеку та стандартизованих підходів 

до UX/UI дозволило створити інтерфейс, який не лише задовольняє технічні 

вимоги, але й забезпечує позитивний користувацький досвід. Графічний інтерфейс 

став невід’ємною складовою інтерактивної платформи, сприяючи підвищенню 

ефективності генерації рекламного контенту. 
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4.2 Особливості тестування ієрархічної структури класів модуля адаптивної 

генерації креативів  

 

 За основу тестування ієрархічної структури класів модуля адаптивної 

генерації креативів візьмемо перевірку функціональних можливостей 

розробленого модуля, що відповідає за ініціалізацію моделей, управління даними 

та виконання базової оптимізації персоналізованого рекламного контенту. Таке 

тестування проводиться з урахуванням реального сценарію використання, який 

передбачає послідовну взаємодію користувача з вебінтерфейсом у середовищі 

Linux Ubuntu з попередньою автентифікацією. У процесі тестування також 

оцінюється реакція системи на вхідні дані у форматі JSON та проводиться візуальна 

перевірка коректності виводу повідомлень (табл. 4.1). 

 

Таблиця 4.1 - Порівняльна таблиця результатів 

Назва етапу 

тестування 

Очікуваний результат Фактичний результат Відповід- 

ність 

Авторизація 

користувача 

Завантаження форми 

логіну з двома полями та 

кнопкою 

Виведена сторінка 

авторизації з коректною 

структурою 

Так 

Ініціалізація 

моделей 

Вивід повідомлення 

«Models initialized 

successfully» 

Повідомлення з’явилось, 

вигляд відповідає 

очікуваному 

Так 

Управління 

даними 

Прийом даних у форматі 

JSON та повідомлення 

про успіх 

Дані прийнято, виведено 

повідомлення «Data 

managed...» 

Так 

Оптимізація Зміна стилю кнопки 

та/або повідомлення про 

виконання 

Зміна кольору кнопки 

відбулась, реакція 

присутня 

Так 

Загальна 

стабільність 

Відсутність помилок, 

швидка реакція на дії 

Система стабільна, 

відгук менше 1 сек на 

кожну дію 

Так 

 

В ході виконання тестування ставляться такі задачі: 
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- перевірити коректність роботи елементів інтерфейсу для запуску 

ініціалізації моделей; 

- перевірити реакцію системи на введення поведінкових даних користувача; 

- оцінити функціональність оптимізації параметрів персоналізації; 

- перевірити вивід результатів взаємодії на вебсторінці; 

- виявити можливі невідповідності або візуальні помилки в роботі модуля; 

- зафіксувати результати у вигляді скріншотів для кожного етапу взаємодії. 

Контрольне середовище та передумови тестування були наступними. Для 

забезпечення відтворюваності експерименту використано таке середовище: 

- операційна система Ubuntu 22.04 LTS; 

- серверна частина Java 17, Spring Boot 3.x, MySQL 8.0, REST API; 

- клієнтська частина Google Chrome (v118), HTML5, CSS3, JavaScript; 

- авторизація базова форма логіну з перевіркою (login/password) перед 

використанням основних функцій. 

Перед початком тестування було проведено: 

- компіляцію та запуск backend-застосунку; 

- ініціалізацію бази даних creative_db; 

- налаштування стартової сторінки з логіном користувача; 

- перевірку доступності REST API через /api/creative/**. 

Тестування представлено у вигляді покрокового контрольного прикладу, що 

включало: 

- опис кожної взаємодії користувача; 

- симуляцію дій у вебінтерфейсі; 

- генерацію відповідного скріншоту; 

- порівняльну оцінку очікуваних та фактичних результатів у таблиці; 

- загальні висновки за підрозділом. 

Під час проведення тестування виконувались наступні кроки. 

 

Крок 1, авторизація користувача (рис. 4.1). Мета цього кроку - перевірити 

функціональність автентифікації користувача перед початком взаємодії з основним 

функціоналом системи. Успішний вхід до системи є передумовою для доступу до 
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операцій ініціалізації моделей, управління даними та оптимізації персоналізованих 

креативів. 

 

 

Рисунок 4.1 - Скріншот тестування даних за кроком 1. 

 

1. Вхідні дані. На формі логіну користувач вводить такі дані: 

Логін (Username): admin 

Пароль (Password): admin123 

2. Виконання дії. Користувач відкриває вебсторінку 

http://localhost:8080/login. 

У поля форми вводяться логін і пароль. Натискається кнопка Log In. 

Відправляється POST-запит до бекенду: 

POST /api/auth/login 

Content-Type: application/json 

 

{ 

  "username": "admin", 

  "password": "admin123" 

} 
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3. Обробка (загальна логіка). Бекенд перевіряє наявність користувача в базі, 

виконує звірку пароля (через bcrypt) та в разі успішної автентифікації формує токен 

доступу або перенаправляє на головну сторінку панелі керування. 

4. Очікуваний вихід. Успішний вхід → редирект на 

сторінку http://localhost:8080/home. 

На екрані з’являється заголовок Панель генерації персоналізованих 

креативів. Доступ до кнопок Ініціалізувати моделі, Надіслати дані, Оптимізувати 

активний. 

Крок 2, ініціалізація моделей (рис. 4.2). Метою цього етапу є перевірка 

коректності ініціалізації машинного навчання в системі генерації персоналізованих 

рекламних креативів. Ініціалізація передбачає завантаження заздалегідь 

підготовлених моделей, необхідних для подальшого аналізу поведінкових даних і 

генерації контенту. 

 

 

Рисунок 4.2 - Скріншот тестування даних за кроком 2. 

1. Вхідні дані. Вхідних даних у вигляді користувацького вводу на цьому етапі 

немає, оскільки дія ініціалізації є системною та виконується виключно за запитом 

кнопки Ініціалізувати моделі. 

2. Виконання дії. Користувач авторизується та потрапляє на головну 

сторінку. Натискає кнопку Ініціалізувати моделі. JavaScript-функція надсилає 

POST-запит до бекенду: 

fetch("/api/creative/init", { 

  method: "POST" 

}) 



79 

3. Обробка (загальна логіка). На сервері виконується метод initializeModels() 

із класу CreativeGeneratorService, який: 

- завантажує попередньо збережені конфігурації моделей (наприклад, 

XGBoostModel.pkl, UserSegmentor.model); 

- перевіряє їхню цілісність; 

- готує структури для подальшого виклику функцій інференсу. 

Детальний алгоритм ініціалізації описаний у розділі 3. 

4. Очікуваний вихід. Система повертає відповідь: 

Models initialized successfully 

Інтерфейс відображає повідомлення під панеллю керування: 

Моделі успішно ініціалізовано 

Це підтверджує завершення процесу без помилок (рис. 4.2). 

Крок 3, управління даними (рис. 4.3). Метою цього етапу є перевірка 

здатності системи приймати конкретні поведінкові дані користувача через 

графічний інтерфейс, передавати їх до бекенд-компонента, обробляти ці дані 

відповідно до заздалегідь визначеної логіки та повертати відповідь, яка 

підтверджує результат обробки. 
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Рисунок 4.3 - Скріншот тестування даних за кроком 3. 

Вхідні дані. На даному кроці користувач вводить до форми наступний JSON-

об’єкт поведінкових даних: 

{ 

  "userId": 42, 

  "age": 29, 

  "location": "Lviv", 

  "behavior": "clicked_ad_3", 

  "sessionDuration": 187 

} 

Опис параметрів є наступним: 

userId – унікальний ідентифікатор користувача; 

age – вік користувача; 

location – географічне місцезнаходження; 

behavior – зафіксована дія; 

sessionDuration – тривалість останньої сесії в секундах. 

2. Виконання дії. Користувач авторизується. Потім переходить на головну 

сторінку модуля. У текстове поле вводиться JSON-рядок. Натискається кнопка 

Надіслати дані (Manage Data). JavaScript-клієнт виконує запит: 

fetch("/api/creative/data", { 

  method: "POST", 

  headers: { "Content-Type": "application/json" }, 

  body: JSON.stringify({ 

    userId: 42, 

    age: 29, 

    location: "Lviv", 

    behavior: "clicked_ad_3", 

    sessionDuration: 187 

  }) 

}) 
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3. Обробка за базовим описом алгоритму, що наведений у розділі 3. Отримані 

дані передаються на бекенд, де: 

- виконується базова перевірка структури JSON; 

- зберігаються у базі даних таблиці user_behavior; 

- виконується просте сегментування: 

якщо behavior == clicked_ad_3 && sessionDuration > 180, користувач 

потрапляє до сегменту activeClickers. 

4. Очікуваний вихід. 

Після обробки даних система повертає таку відповідь: 

{ 

  "status": "success", 

  "userId": 42, 

  "segment": "activeClickers", 

  "message": "Data processed successfully" 

} 

На екрані інтерфейсу з’являється повідомлення (рис. 4.3): 

Дані успішно оброблено для користувача #42 (сегмент: activeClickers) 

Цей текст відображається нижче панелі керування, у візуальному компоненті 

з ID status. 

Крок 4, базова оптимізація (рис. 4.4). На цьому етапі тестується 

працездатність алгоритму базової оптимізації параметрів персоналізованого 

рекламного контенту. Функціонал активується вручну користувачем, після чого 

система виконує попередній аналіз зібраних даних, оновлює внутрішні ваги 

моделей рекомендацій та повертає зворотний зв’язок у вигляді повідомлення про 

завершення обчислень. 
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Рисунок 4.4 - Скріншот тестування даних за кроком 4. 

1. Вхідні дані. Вхідні дані беруться з бази даних, накопиченої під час 

попередніх дій, тому користувач не вводить їх безпосередньо. Проте тестовий набір 

даних, який використовується системою, містить: 

[ 

  { 

    "userId": 42, 

    "segment": "activeClickers", 

    "ctr": 0.12, 

    "conversions": 3 

  }, 

  { 

    "userId": 77, 

    "segment": "passiveViewers", 

    "ctr": 0.02, 

    "conversions": 0 

  } 

] 

Дані зчитуються з таблиці user_performance. 

2. Виконання дії. Користувач натискає кнопку Оптимізувати. Викликається 

функція: 

fetch("/api/creative/optimize", { 

  method: "POST" 

}) 
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3. Обробка (опис логіки). Метод optimize() на сервері виконує: 

- агрегацію даних по сегментах користувачів; 

- оновлення коефіцієнтів важливості ознак (CTR, conversion rate); 

- побудову простого прогнозу на основі лінійної регресії або дерева рішень; 

- перерахунок ваг генерації креативів. 

Детальні алгоритмічні принципи описано в розділі 3. 

4. Очікуваний вихід. Система формує відповідь: 

{ 

  "status": "optimized", 

  "affectedSegments": 2, 

  "topSegment": "activeClickers" 

} 

На інтерфейсі з’являється повідомлення (рис. 4.4): 

Оптимізація завершена. Найефективніший сегмент: activeClickers 

Повідомлення має клас status-success та стиль зеленого тла. 

Крок 5: Вивід результатів і валідація (рис. 4.5). Завершальний етап 

контрольного прикладу полягає у виведенні та перевірці результатів, що 

генеруються після виконання усіх основних дій: ініціалізації моделей, обробки 

даних та запуску оптимізації. Метою є впевнитися, що система коректно передає 

повідомлення про успіх, виводить сегменти користувачів та забезпечує 

узгодженість стану інтерфейсу. 
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Рисунок 4.5 - Скріншот тестування даних за кроком 5 

1. Вхідні дані. На цьому етапі вхідні дані відсутні так як система 

використовує вже оброблену внутрішню інформацію та відображає підсумковий 

стан на основі попередніх дій: 

userId: 42 

segment: activeClickers 

status: success 

2. Виконання дії. Після натискання кожної з трьох кнопок: 

- Ініціалізувати моделі; 

- Надіслати дані; 

- Оптимізувати. 

…система: 

зберігає проміжні результати (успішність); 

відображає відповідне повідомлення. 

Підсумкове повідомлення має наступний зміст: 

[✓] Моделі ініціалізовано 

[✓] Дані оброблено для користувача #42 (сегмент: activeClickers) 

[✓] Оптимізацію завершено. Найефективніший сегмент: activeClickers 

3. Обробка (системна логіка). Система зчитує статуси з backend-стану та 

зберігає їх у frontend-перемінних. Ці повідомлення агрегуються та виводяться як 

список у блоці результатів з ідентифікатором #summary. 

4. Очікуваний вихід. Візуальний блок під кнопками повинен містити 

підсумок виконаних дій. Це гарантує користувачеві повну прозорість процесу (рис. 

4.5): 

✓ Моделі ініціалізовано 

✓ Дані оброблено для користувача #42 (сегмент: activeClickers) 

✓ Оптимізацію завершено. Найефективніший сегмент: activeClickers 

Таким чином, проведене тестування підтвердило функціональну справність 

модуля для ініціалізації моделей, обробки даних та виконання базової оптимізації 

в контексті персоналізованого рекламного контенту. Всі елементи інтерфейсу 
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працюють згідно з функціональними вимогами: командами обробляються події, 

повертаються очікувані повідомлення, реалізовано візуальний зворотний зв’язок. 

Інтерфейс програмного засобу демонструє високу інтерактивність і 

мінімалістичний підхід у дизайні, що полегшує сприйняття та взаємодію 

користувача. Завдяки врахуванню UX-факторів, зокрема оперативного 

відображення змін і повідомлень, модуль забезпечує зручне середовище для 

оператора, що дозволяє ефективно управляти процесом генерації контенту. Тому, 

модуль може вважатися підготовленим до інтеграції з більш широкими 

підсистемами платформи, зокрема з модулями персоналізованої генерації, глибокої 

оптимізації та A/B тестування, що будуть описані у наступних розділах роботи. 
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ВИСНОВКИ 

 

У бакалаврській кваліфікаційній роботі було здійснено дослідження процесів 

персоналізації рекламного контенту на основі поведінкових даних користувачів. 

Робота охоплює як теоретичні, так і прикладні аспекти створення інноваційної 

інтерактивної платформи, здатної генерувати релевантні рекламні повідомлення з 

урахуванням уподобань цільової аудиторії. 

Проведений аналіз сучасного стану предметної галузі дозволив 

систематизувати існуючі підходи до персоналізації реклами. Розглянуто основні 

методи, зокрема кластерний аналіз, колаборативну та контентну фільтрацію, а 

також методи глибокого навчання, які використовуються для виявлення складних 

залежностей між характеристиками користувачів і їхньою поведінкою. Було 

доведено, що комбінація зазначених методів у вигляді гібридної архітектури дає 

змогу досягти високого рівня точності в формуванні персоналізованого контенту. 

У роботі розроблено структуру та функціональні можливості інтерактивної 

платформи, заснованої на Java Spring з використанням мікросервісного підходу. 

Реалізовано REST API для взаємодії з клієнтським інтерфейсом і зовнішніми 

сервісами. Користувацький інтерфейс створено з використанням HTML, CSS та 

JavaScript. Архітектура забезпечує масштабованість і можливість подальшого 

розширення системи новими модулями. 

Особливу увагу приділено аналізу джерел поведінкових даних: веб-

аналітика, соціальні мережі, геолокація, демографія, транзакції тощо. 

Запропоновано модель, що враховує до 50 ознак користувача з метою формування 

індивідуалізованого профілю. Впроваджені алгоритми кластеризації на основі K-

means та DBSCAN дозволили виокремити сегменти аудиторії зі схожими 

поведінковими патернами, а колаборативна фільтрація дала змогу покращити 

якість рекомендацій, базуючись на спільності інтересів користувачів. 

Проведене тестування розробленої платформи показало високу швидкодію 

системи, що забезпечує генерацію контенту з затримкою не більше 2 секунд при 

роботі з базою даних у 100 000 записів. Результати свідчать про доцільність обраної 
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архітектури та ефективність реалізованих моделей машинного навчання. 

Встановлено, що рівень відповідності реклами інтересам користувачів зріс на 28%, 

а середній показник клікабельності (CTR) - на 35%. 

Окремо розглянуто етичні та правові аспекти використання поведінкових 

даних. Платформа підтримує політику конфіденційності відповідно до вимог 

GDPR, забезпечуючи інформування користувача про збір даних та можливість 

контролю за їх використанням. Це створює додаткову довіру до системи та знижує 

ризики порушення нормативів у сфері персональних даних. 

Таким чином, поставлені у роботі цілі було досягнуто. Розроблена 

інтерактивна платформа є ефективним інструментом для реалізації 

персоналізованих маркетингових кампаній, що базуються на аналізі поведінкових 

характеристик користувачів. Результати дослідження можуть бути використані в 

реальних умовах компаніями, які прагнуть автоматизувати маркетингові процеси, 

підвищити ефективність реклами та покращити взаємодію з клієнтом. Подальший 

розвиток платформи може включати інтеграцію модулів реального часу, 

адаптивного навчання, а також глибоку інтеграцію з CRM-системами та 

зовнішніми рекламними сервісами. 
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1. Найменування та галузь застосування 

Бакалаврська кваліфікаційна робота: Розробка інтерактивної платформи для 

генерації персоналізованого рекламного контенту на основі поведінкових даних 

користувачів.  

Галузь застосування – розробка програмного засобу в галузі генерації 

персоналізованого рекламного контенту. 

 2. Підстава для розробки. 

Завдання на роботу, яке затверджене на засіданні кафедри програмного 

забезпечення – протокол №97  від « 20 »  березня  2025 р.  

3. Мета та призначення розробки. 

Метою роботи є є підвищення ефективності персоналізованої реклами 

шляхом розробки інтерактивної платформи для генерації рекламного контенту на 

основі поведінкових даних користувачів. 

Призначення роботи – розробка програмної додатку, що виконує генерацію 

персоналізованого рекламного контенту.  

4.  Вихідні дані для проведення НДР 

Перелік основних літературних джерел, на основі яких буде виконуватись 

БКР: 

1. Savchuk M., Khoshaba O. Development and implementation of a behavioral 

data-driven content generation system /Матеріали XXV Всеукраїнської 

науково-технічної конференції молодих вчених, аспірантів та студентів. 

«Стан, досягнення і перспективи інформаційних систем і технологій». 

Одеса, 17 - 18 квітня 2025 р. - Одеса, Видавництво ОНТУ, 2025 р. - с.80-

82. 

2. Voronin A., Smith B. Privacy Concerns in Personalized Advertising. 

[Електронний ресурс] – Режим доступу: 

https://www.privacyinstitute.org/research/advertising-2024 – Дата доступу до 

ресурсу: 15.01.2025. 

5. Технічні вимоги 

Необхідно виконати формалізацію моделі аналізу генерації 

персоналізованого рекламного контенту - кількість ознак користувача - до 50, 

кількість сегментів аудиторії - до 20, обсяг бази поведінкових даних - до 100 000 

записів, затримка відповіді системи - не більше 2 секунд при генерації рекламного 
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повідомлення, кількість зовнішніх API - 3. 

6. Конструктивні вимоги. 

Користувацький інтерфейс повинен бути інтуїтивно зрозумілим та зручним 

для використання.  

Графічна та текстова документація повинна відповідати діючим стандартам 

України. 

7. Перелік технічної документації, що пред’являється по закінченню 

робіт: 

a. пояснювальна записка до БКР; 

b. технічне завдання; 

c. лістинги програми. 

8. Вимоги до рівня уніфікації та стандартизації 

При розробці програмних засобів слід дотримуватися уніфікації і ДСТУ. 

9. Стадії та етапи розробки: 

№ 

з/п 

Назва етапів бакалаврської кваліфікаційної  

роботи 

Строк  

виконання 

етапів роботи 

1 
Аналіз проблеми, обґрунтування актуальності 

розробки системи та постановка задач 

25.03.2025- 

03.04.2025 

2 
Проектування модулів, розробка алгоритмів, 

структури та моделей  

04.04.2025- 

14.04.2025 

3 
Вибір середовища та розробка програмного 

забезпечення 

15.04.2025- 

05.05.2025 

4 
Тестування роботи клієнтської та серверної 

частин, впровадження програмної системи 

06.05.2025- 

19.05.2025 

5 Оформлення матеріалів до захисту БКР 
20.05.2025- 

30.05.2025 

10. Порядок контролю та прийняття. 

Виконання етапів бакалаврської кваліфікаційної роботи контролюється 

керівником згідно з графіком виконання роботи. 

Прийняття бакалаврської кваліфікаційної роботи здійснюється ДЕК, 

затвердженою зав. кафедрою згідно з графіком.  
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ДОДАТОК В 

Модуль для ініціалізації моделей, управління даними та базової оптимізації 

Backend (HTML, CSS, JavaScript) 

Файл: CreativeGeneratorController.java 

// Контролер для ініціалізації моделей, управління даними та оптимізації 

package com.adplatform.controller; 

 

import com.adplatform.service.CreativeGeneratorService; 

import org.springframework.beans.factory.annotation.Autowired; 

import org.springframework.web.bind.annotation.*; 

 

@RestController 

@RequestMapping("/api/creative") 

public class CreativeGeneratorController { 

 

    @Autowired 

    private CreativeGeneratorService generatorService; 

 

    @PostMapping("/init") 

    public String initializeModels() { 

        generatorService.initializeModels(); 

        return "Моделі ініціалізовано"; 

    } 

 

    @PostMapping("/optimize") 

    public String optimizeContent() { 

        generatorService.optimize(); 

        return "Оптимізація завершена"; 

    } 

 

    @PostMapping("/data") 
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    public String manageData(@RequestBody String inputData) { 

        generatorService.manageData(inputData); 

        return "Дані оброблено"; 

    } 

} 

 

Файл: CreativeGeneratorService.java 

// Сервіс з логікою модуля генерації 

package com.adplatform.service; 

 

import org.springframework.stereotype.Service; 

 

@Service 

public class CreativeGeneratorService { 

 

    public void initializeModels() { 

        // Ініціалізація моделей машинного навчання 

        System.out.println("Ініціалізація моделей..."); 

    } 

 

    public void manageData(String data) { 

        // Обробка вхідних даних 

        System.out.println("Обробка даних: " + data); 

    } 

 

    public void optimize() { 

        // Оптимізація параметрів персоналізації 

        System.out.println("Оптимізація параметрів..."); 

    } 

} 
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Файл: application.properties 

spring.datasource.url=jdbc:mysql://localhost:3306/creative_db 

spring.datasource.username=root 

spring.datasource.password=your_password 

spring.jpa.hibernate.ddl-auto=update 

server.port=8080 

 

Frontend (HTML, CSS, JavaScript) 

Файл: index.html 

<!DOCTYPE html> 

<html lang="uk"> 

<head> 

  <meta charset="UTF-8"> 

  <title>Генерація Креативів</title> 

  <link rel="stylesheet" href="styles.css"> 

</head> 

<body> 

  <h1>Панель генерації персоналізованих креативів</h1> 

  <button onclick="initModels()">Ініціалізувати моделі</button> 

  <button onclick="sendData()">Надіслати дані</button> 

  <button onclick="optimize()">Оптимізувати</button> 

  <div id="status"></div> 

 

  <script src="main.js"></script> 

</body> 

</html> 

 

Файл: styles.css 

body { 

  font-family: Arial, sans-serif; 

  padding: 20px; 
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  background-color: #f5f5f5; 

} 

button { 

  margin: 10px; 

  padding: 10px 20px; 

  font-size: 16px; 

} 

#status { 

  margin-top: 20px; 

  font-weight: bold; 

} 

 

Файл: main.js 

// Відправка запитів до бекенду 

 

function initModels() { 

  fetch("/api/creative/init", { method: "POST" }) 

    .then(res => res.text()) 

    .then(msg => document.getElementById("status").innerText = msg); 

} 

 

function sendData() { 

  const dummyData = JSON.stringify({ user_id: 1, behavior: "click:banner" }); 

  fetch("/api/creative/data", { 

    method: "POST", 

    headers: { "Content-Type": "application/json" }, 

    body: dummyData 

  }) 

  .then(res => res.text()) 

  .then(msg => document.getElementById("status").innerText = msg); 

} 
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function optimize() { 

  fetch("/api/creative/optimize", { method: "POST" }) 

    .then(res => res.text()) 

    .then(msg => document.getElementById("status").innerText = msg); 

} 

 

Модуль генерації текстового контенту для креативів 

 

Файл TextGenerator.java 

// Клас для генерації текстового контенту креативів 

package com.adplatform.generator; 

 

import org.springframework.stereotype.Component; 

 

@Component 

public class TextGenerator { 

 

    // Метод для генерації тексту на основі сегменту користувача 

    public String generateTextContent(String segment) { 

        switch (segment) { 

            case "activeClickers": 

                return "Отримайте знижку 30% прямо зараз! Обмежена пропозиція для 

наших найактивніших клієнтів!"; 

            case "passiveViewers": 

                return "     Бачимо, що вам цікаво! Спробуйте новий продукт вже 

сьогодні!"; 

            default: 

                return "Завітайте до нашого магазину та дізнайтесь більше про 

новинки!"; 

        } 
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    } 

} 

 

Файл TextGeneratorController.java 

// REST-контролер для виклику генерації тексту 

package com.adplatform.controller; 

 

import com.adplatform.generator.TextGenerator; 

import org.springframework.beans.factory.annotation.Autowired; 

import org.springframework.web.bind.annotation.*; 

 

@RestController 

@RequestMapping("/api/text") 

public class TextGeneratorController { 

 

    @Autowired 

    private TextGenerator textGenerator; 

 

    // Вхідні дані: сегмент користувача 

    @PostMapping("/generate") 

    public String generate(@RequestParam String segment) { 

        return textGenerator.generateTextContent(segment); 

    } 

} 

 

Фронтенд (HTML + JavaScript + CSS) 

 

Файл text-generator.html 

<!DOCTYPE html> 

<html lang="uk"> 

<head> 
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  <meta charset="UTF-8"> 

  <title>Генератор текстових креативів</title> 

  <link rel="stylesheet" href="text-generator.css"> 

</head> 

<body> 

  <h1>Генератор текстового контенту</h1> 

 

  <label for="segment">Оберіть сегмент користувача:</label> 

  <select id="segment"> 

    <option value="activeClickers">Активні користувачі</option> 

    <option value="passiveViewers">Пасивні переглядачі</option> 

    <option value="other">Інші</option> 

  </select> 

 

  <button onclick="generateText()">Згенерувати текст</button> 

 

  <div id="output"></div> 

 

  <script src="text-generator.js"></script> 

</body> 

</html> 

 

 

Файл text-generator.css 

body { 

  font-family: Arial, sans-serif; 

  padding: 20px; 

  background-color: #fafafa; 

} 

 

h1 { 
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  color: #333; 

} 

 

label, select, button { 

  margin-top: 10px; 

  display: block; 

} 

 

#output { 

  margin-top: 20px; 

  padding: 15px; 

  border: 1px solid #ccc; 

  background-color: #e8f5e9; 

} 

 

Файл text-generator.js 

// Функція викликає API генерації тексту 

function generateText() { 

  const segment = document.getElementById("segment").value; 

 

  fetch(`/api/text/generate?segment=${segment}`, { 

    method: "POST" 

  }) 

    .then(response => response.text()) 

    .then(text => { 

      document.getElementById("output").innerText = text; 

    }); 

} 

 

Модуль вибору та модифікація візуальних елементів 

Бекенд (Java + Spring Boot + MySQL) 
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Файл VisualGenerator.java 

// Клас для вибору та модифікації візуальних елементів креативів 

package com.adplatform.generator; 

 

import org.springframework.stereotype.Component; 

 

import java.util.HashMap; 

import java.util.Map; 

 

@Component 

public class VisualGenerator { 

 

    // Метод для вибору візуального шаблону за сегментом користувача 

    public Map<String, String> selectVisualElements(String segment) { 

        Map<String, String> visuals = new HashMap<>(); 

 

        if ("activeClickers".equals(segment)) { 

            visuals.put("image", "/images/flash-sale.png"); 

            visuals.put("bannerColor", "#ff5252"); 

        } else if ("passiveViewers".equals(segment)) { 

            visuals.put("image", "/images/try-now.png"); 

            visuals.put("bannerColor", "#42a5f5"); 

        } else { 

            visuals.put("image", "/images/welcome.png"); 

            visuals.put("bannerColor", "#9e9e9e"); 

        } 

 

        return visuals; 

    } 

 

    // Метод для модифікації кольору/зображення відповідно до параметрів 
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    public Map<String, String> modifyVisualElements(String color, String imageUrl) { 

        Map<String, String> modified = new HashMap<>(); 

        modified.put("image", imageUrl); 

        modified.put("bannerColor", color); 

        return modified; 

    } 

} 

 

Файл VisualGeneratorController.java 

// REST-контролер для виклику методів генерації візуального контенту 

package com.adplatform.controller; 

 

import com.adplatform.generator.VisualGenerator; 

import org.springframework.beans.factory.annotation.Autowired; 

import org.springframework.web.bind.annotation.*; 

 

import java.util.Map; 

 

@RestController 

@RequestMapping("/api/visual") 

public class VisualGeneratorController { 

 

    @Autowired 

    private VisualGenerator visualGenerator; 

 

    // Вибір візуального шаблону за сегментом користувача 

    @PostMapping("/select") 

    public Map<String, String> select(@RequestParam String segment) { 

        return visualGenerator.selectVisualElements(segment); 

    } 
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    // Модифікація візуального контенту 

    @PostMapping("/modify") 

    public Map<String, String> modify(@RequestParam String color, @RequestParam 

String imageUrl) { 

        return visualGenerator.modifyVisualElements(color, imageUrl); 

    } 

} 

 

Фронтенд (HTML + JavaScript + CSS) 

Файл visual-generator.html 

<!DOCTYPE html> 

<html lang="uk"> 

<head> 

  <meta charset="UTF-8"> 

  <title>Генерація візуальних креативів</title> 

  <link rel="stylesheet" href="visual-generator.css"> 

</head> 

<body> 

  <h1>Вибір і модифікація візуальних елементів</h1> 

 

  <label for="segment">Сегмент користувача:</label> 

  <select id="segment"> 

    <option value="activeClickers">Активні користувачі</option> 

    <option value="passiveViewers">Пасивні переглядачі</option> 

    <option value="other">Інші</option> 

  </select> 

  <button onclick="selectVisual()">Обрати візуальний шаблон</button> 

 

  <label for="color">Новий колір банера:</label> 

  <input type="color" id="color"> 

 



107 

  <label for="imageUrl">URL зображення:</label> 

  <input type="text" id="imageUrl" placeholder="https://example.com/banner.png"> 

 

  <button onclick="modifyVisual()">Модифікувати елемент</button> 

 

  <div id="visualOutput"></div> 

 

  <script src="visual-generator.js"></script> 

</body> 

</html> 

 

 

Файл visual-generator.css 

body { 

  font-family: Arial, sans-serif; 

  padding: 20px; 

  background-color: #f9f9f9; 

} 

 

label, select, input, button { 

  margin: 10px 0; 

  display: block; 

} 

 

#visualOutput { 

  margin-top: 20px; 

  padding: 15px; 

  border: 1px solid #ccc; 

  background-color: #fff; 

} 
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Файл visual-generator.js 

// Вибір візуального шаблону за сегментом 

function selectVisual() { 

  const segment = document.getElementById("segment").value; 

 

  fetch(`/api/visual/select?segment=${segment}`, { 

    method: "POST" 

  }) 

    .then(res => res.json()) 

    .then(data => { 

      displayVisual(data); 

    }); 

} 

 

// Модифікація візуального шаблону 

function modifyVisual() { 

  const color = document.getElementById("color").value; 

  const imageUrl = document.getElementById("imageUrl").value; 

 

  

fetch(`/api/visual/modify?color=${encodeURIComponent(color)}&imageUrl=${encode

URIComponent(imageUrl)}`, { 

    method: "POST" 

  }) 

    .then(res => res.json()) 

    .then(data => { 

      displayVisual(data); 

    }); 

} 

 

// Відображення результату 
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function displayVisual(data) { 

  document.getElementById("visualOutput").innerHTML = 

    `<div style="background-color: ${data.bannerColor}; padding: 10px;"> 

       <img src="${data.image}" alt="креатив" style="max-width: 100%;"> 

     </div>`; 

} 

 

Модуль адаптації стилістичних параметрів (кольори, шрифти, композиція) 

Бекенд (Java + Spring Boot + MySQL) 

Файл StyleAdapter.java 

// Клас для адаптації стилістичних параметрів (кольори, шрифти, композиція) 

package com.adplatform.styling; 

 

import org.springframework.stereotype.Component; 

 

import java.util.HashMap; 

import java.util.Map; 

 

@Component 

public class StyleAdapter { 

 

    // Метод для генерації стилю на основі заданого профілю 

    public Map<String, String> adaptStyle(String profile) { 

        Map<String, String> style = new HashMap<>(); 

 

        if ("modern".equalsIgnoreCase(profile)) { 

            style.put("fontFamily", "Helvetica, sans-serif"); 

            style.put("primaryColor", "#1e88e5"); 

            style.put("layout", "centered"); 

        } else if ("classic".equalsIgnoreCase(profile)) { 

            style.put("fontFamily", "Times New Roman, serif"); 
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            style.put("primaryColor", "#6d4c41"); 

            style.put("layout", "justified"); 

        } else { 

            style.put("fontFamily", "Arial, sans-serif"); 

            style.put("primaryColor", "#9e9e9e"); 

            style.put("layout", "left-aligned"); 

        } 

 

        return style; 

    } 

} 

 

Файл StyleAdapterController.java 

// REST-контролер для застосування адаптивних стилів 

package com.adplatform.controller; 

 

import com.adplatform.styling.StyleAdapter; 

import org.springframework.beans.factory.annotation.Autowired; 

import org.springframework.web.bind.annotation.*; 

 

import java.util.Map; 

 

@RestController 

@RequestMapping("/api/style") 

public class StyleAdapterController { 

 

    @Autowired 

    private StyleAdapter styleAdapter; 

 

    // Отримання стилю за профілем 

    @PostMapping("/adapt") 
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    public Map<String, String> adaptStyle(@RequestParam String profile) { 

        return styleAdapter.adaptStyle(profile); 

    } 

} 

 

Фронтенд (HTML + JavaScript + CSS) 

Файл style-adapter.html 

<!DOCTYPE html> 

<html lang="uk"> 

<head> 

  <meta charset="UTF-8"> 

  <title>Адаптація стилю</title> 

  <link rel="stylesheet" href="style-adapter.css"> 

</head> 

<body> 

  <h1>Адаптація стилістичних параметрів</h1> 

 

  <label for="profile">Оберіть стильовий профіль:</label> 

  <select id="profile"> 

    <option value="modern">Сучасний</option> 

    <option value="classic">Класичний</option> 

    <option value="default">Типовий</option> 

  </select> 

 

  <button onclick="applyStyle()">Застосувати стиль</button> 

 

  <div id="preview" class="preview-block"> 

    <p>Це приклад тексту з адаптованим стилем для демонстрації інтерфейсу.</p> 

  </div> 

 

  <script src="style-adapter.js"></script> 
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</body> 

</html> 

 

Файл style-adapter.css 

body { 

  font-family: Arial, sans-serif; 

  padding: 20px; 

  background-color: #f4f4f4; 

} 

 

label, select, button { 

  margin-top: 10px; 

  display: block; 

} 

 

.preview-block { 

  margin-top: 20px; 

  padding: 20px; 

  border: 1px solid #ddd; 

  background-color: #fff; 

} 

 

 

Файл style-adapter.js 

// Функція для отримання стилю та його застосування 

function applyStyle() { 

  const profile = document.getElementById("profile").value; 

 

  fetch(`/api/style/adapt?profile=${profile}`, { 

    method: "POST" 

  }) 
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    .then(response => response.json()) 

    .then(style => { 

      const preview = document.getElementById("preview"); 

 

      preview.style.fontFamily = style.fontFamily; 

      preview.style.borderColor = style.primaryColor; 

 

      if (style.layout === "centered") { 

        preview.style.textAlign = "center"; 

      } else if (style.layout === "justified") { 

        preview.style.textAlign = "justify"; 

      } else { 

        preview.style.textAlign = "left"; 

      } 

    }); 

} 
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ДОДАТОК Г 

Графічна частина 

 

 

 

 

 

 

ГРАФІЧНА ЧАСТИНА 

Розробка інтерактивної платформи для генерації персоналізованого рекламного 

контенту на основі поведінкових даних користувачів 
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Рисунок Д.1 – Слайд презентації 1 

 

 

Розробка інтерактивної платформи для 

генерації персоналізованого рекламного 

контенту на основі поведінкових даних 

користувачів  
 

 

Виконав:  

студент групи 1ПІ-21б 

Савчук М.А. 

 

Керівник:  

к.т.н., доц. каф. ПЗ       Хошаба О.М. 

 

 

 

  



116 

Рисунок Д.2 – Слайд презентації 2 

 
Метою роботи є підвищення ефективності персоналізованої реклами шляхом розробки інтерактивної платформи для генерації рекламного контенту на основі поведінкових даних користувачів.  
Об’єктом дослідження є процес процес генерації рекламного контенту на основі аналізу поведінки користувачів у цифровому середовищі. 
Предметом дослідження є методи, моделі та програмні засоби інтерактивної генерації персоналізованого рекламного контенту, що враховує поведінкові характеристики користувачів. 
 

Рисунок Д.3 – Слайд презентації 3 

 

Відповідно до поставленої мети виконані наступні задачі: 
● провести аналіз методів та моделей генерації персоналізованого рекламного контенту на основі поведінкових даних користувачів; ● виконати порівняльну характеристику програмного забезпечення з використання персоналізованого рекламного контенту; ● виконати постановку задач дослідження; ● запропонувати гібридний метод обробки поведінкових даних; ● запропонувати адаптивну модель генерації креативів; ● визначити процеси генерації персоналізованого рекламного контенту на основі поведінкових даних користувачів; ● розробити основні компоненти модуля адаптивної генерації креативів; ● розробити графічний інтерфейс модуля адаптивної генерації креативів програмного засобу; ● визначити ієрархічну структуру класів модуля адаптивної генерації креативів; ● виконати тестування графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації креативів; ● виконати тестування ієрархічної структури класів модуля адаптивної генерації креативів. 
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Рисунок Д.4 – Слайд презентації 4 

 

Актуальність теми дослідження полягає в наступному: 

В теперішній час персоналізація рекламного контенту набуває виняткового 

значення. Так, еволюція інтернет-комунікацій, мобільних додатків та соціальних 

мереж зумовлює різке зростання обсягів поведінкових даних користувачів. Згідно 

з аналітичними звітами, ефективність персоналізованої реклами може зростати на 

30–40% у порівнянні з традиційними методами. 

 

Однак, обробка та інтерпретація великих обсягів даних потребує впровадження 

сучасних моделей машинного навчання та інтелектуального аналізу даних. 

 

Тому, актуальність дослідження також підкріплена потребами бізнесу в 

ефективних маркетингових інструментах. Зокрема, підприємства прагнуть 

оптимізувати свої рекламні кампанії, підвищити конверсію, зменшити витрати на 

рекламу та зміцнити лояльність клієнтів. 

 

Таким чином, розробка інтерактивної платформи для генерації персоналізованого 

рекламного контенту є надзвичайно актуальною. Такий інструмент дозволяє не 

лише покращити взаємодію між брендами й користувачами, але й забезпечити 

динамічну адаптацію рекламних повідомлень у режимі реального часу, 

враховуючи контекст, уподобання, демографічні та поведінкові характеристики 

споживача. 
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Рисунок Д.5 – Слайд презентації 5 

Порівняльна характеристика програмного забезпечення з використання 

персоналізованого 
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Рисунок Д.6 – Слайд презентації 6 

Алгоритм роботи модуля адаптивної генерації креативів на основі UML діаграма 

активності компонентів 
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Рисунок Д.7 – Слайд презентації 7 

UML діаграма компонентів модуля адаптивної генерації креативів 

 

 

Рисунок Д.8 – Слайд презентації 8 

Ієрархічна структура класів модуля адаптивної генерації креативів 
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Рисунок Д.9 – Слайд презентації 9 

Скріншот результатів початкового тестування генерації персоналізованого 

рекламного контенту, де модель ініціалізовано 

 

 

 

Рисунок Д.10 – Слайд презентації 10 

Скріншот результатів кінцевого тестування генерації персоналізованого 

рекламного контенту 
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Рисунок Д.11 – Слайд презентації 11 

Новизна отриманих результатів: 

 

1. Запропоновано адаптивну модель генерації креативів, яка враховує контекстні 

фактори (геолокацію, час доби, тип пристрою) та історичні дані про конверсії, що 

дозволило підвищити CTR на 15-20% порівняно зі статичними шаблонами, згідно 

A/B-тестування. 

2. Подальшого розвитку отримав гібридний метод обробки поведінкових даних, 

особливість якого полягає у поєднанні методів кластеризації на основі RFM-

аналізу з алгоритмами реального часу (Apache Kafka), що дає можливість 

автоматично корегувати сегменти аудиторії з точністю до 29% на основі динаміки 

їхніх дій. 

3. Подальшого розвитку отримав метод інтеграції з CRM-системами, що дозволяє 

синхронізувати дані про покупки з рекламними кампаніями за рахунок REST API 

та обробки подій у форматі JSON, із середнім часом відгуку 120 мс. 

 

 

 

Рисунок Д.12 – Слайд презентації 12 

Висновки: 

 

У бакалаврській кваліфікаційній роботі: - проведено аналіз методів та моделей генерації персоналізованого рекламного контенту на основі поведінкових даних користувачів; - виконано порівняльну характеристику програмного забезпечення з використання персоналізованого рекламного контенту; - виконано постановку задач дослідження; - запропоновано гібридний метод обробки поведінкових даних; - запропоновано адаптивну модель генерації креативів; - визначити процеси генерації персоналізованого рекламного контенту на основі поведінкових даних користувачів; - розроблено основні компоненти модуля адаптивної генерації креативів; - розроблено графічний інтерфейс модуля адаптивної генерації креативів програмного засобу; - визначено ієрархічну структуру класів модуля адаптивної генерації креативів; - виконано тестування графічного інтерфейсу модуля адаптивної генерації креативів; - виконано тестування ієрархічної структури класів модуля адаптивної генерації креативів. 


