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ВИКОРИСТАННЯ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ ТА BIG DATA В ЕЛЕКТРОННІЙ 

КОМЕРЦІЇ: ПЕРСОНАЛІЗОВАНИЙ МАРКЕТИНГ NETFLIX 
 

Стаття присвячена аналізу використання Big Data та алгоритмів машинного навчання для персоналізації 
маркетингу в електронній торгівлі на прикладі Netflix. Розглянуто особливості процедур збору та обробки по-
ведінкових, транзакційних і контентних даних, що формують єдиний профіль користувача. У статті визначено 
патерни активного, пасивного й латентного споживання. Проаналізовано архітектуру аналітики Netflix із ви-
користанням розподілених систем для обробки великих наборів даних у режимі реального часу, а також засто-
сування гібридних моделей глибинного навчання для рекомендацій і динамічної адаптації контенту. Окреслено 
етичні та регуляторні ризики, пов’язані з конфіденційністю та ефектом інформаційної бульбашки. Зазначено, 
що впровадження аналітики Big Data забезпечує підвищення залученості користувачів і сталий розвиток ком-
паній на глобальному ринку та ефективна взаємодія між аналітичними технологіями, регуляторними вимогами 
та етичними принципами формує основу стійкого розвитку цифрових платформ. 

Ключові слова: штучний інтелект, Big Data, електронна комерція, цифровий маркетинг, персоналізований 
маркетинг, аналіз великих даних, поведінкові дані користувачів, споживча поведінка, цифровізація, цифрові пла-
тформи, Netflix. 

 
USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND BIG DATA IN E-COMMERCE: 

PERSONALIZED MARKETING OF NETFLIX 
 

The article is devoted to the analysis of the Big Data concept, consumer behavior analytics, and personalization in e-
commerce using Netflix as a case study. It identifies the main directions of Big Data application in digital marketing, 
including the collection, integration, and processing of behavioral, transactional, socio-demographic, and content data 
that form the basis for building a unified user profile. The types of behavioral signals (active, passive, and latent 
consumption) are considered, along with the role of micro-interactions and temporal patterns in determining user 
activity. The architecture of Netflix’s Big Data analytics is analyzed, including the use of distributed data storage systems 
(Apache Spark, Presto, Cassandra) and real-time stream processing technologies. It is shown that building a scalable 
analytical infrastructure enables personalized content recommendations and real-time marketing decision-making. The 
role of machine learning algorithms in individualizing user experience is highlighted, ranging from similarity-based 
filtering systems to hybrid neural models that account for cognitive and emotional behavioral markers. Special attention 
is given to dynamic personalization of marketing materials (adapting covers, trailers, and descriptions using Generative 
Adversarial Networks) as well as automated A/B/N testing aimed at improving LTV, CTR, and user retention. The paper 
discusses the risks and limitations of personalized marketing, including privacy concerns, algorithmic inertia, and the 
formation of “information bubbles.” It is noted that an effective personalization strategy requires balancing 
recommendation relevance and content diversity. In conclusion, the study emphasizes that the implementation of Big Data 
analytics and intelligent personalization systems creates prerequisites for sustainable business development in the global 
market, enhances user engagement, and provides competitive advantages. Practical recommendations are proposed to 
improve analytical infrastructure, optimize personalization algorithms, and increase the transparency of marketing 
decisions in a multichannel environment. 

Keywords: artificial intelligence; Big Data; e-commerce; digital marketing; personalized marketing; big data 
analytics; user behavioral data; consumer behavior; digitalization; digital platforms; Netflix. 
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Постановка завдання. Сучасний розвиток елект-
ронної торгівлі відбувається в умовах стрімкого зрос-
тання обсягів даних, що генеруються у процесі взаємо-
дії споживачів із цифровими платформами [1-3]. Акти-
вне використання мобільних додатків, соціальних ме-
реж, відеосервісів, платіжних систем і маркетплейсів 
створює потік інформації, відомої як Big Data, яка ві-
дображає складну структуру уподобань користувачів. 
Ці дані включають історію переглядів, часові характе-
ристики, патерни навігації, реакції на контент і мікро-
взаємодії [4-6], тобто поведінкові сигнали, що форму-
ють основу для аналітичної інтерпретації цінностей та 
інтересів аудиторії. У межах поведінкової аналітики 
виділяють три типи сигналів споживання: активне (ус-
відомлені дії, як то перегляд, пошук, лайки), пасивне 
(автоматичне споживання контенту без явної взаємо-
дії) та латентне (непрямі індикатори інтересу, як то 
тривалість зупинки чи повторний запуск епізоду). Ана-
ліз цих сигналів забезпечує можливість створення єди-
ного профілю користувача, що інтегрує дані з різних 
джерел — пристроїв, акаунтів, мовних і регіональних 
контекстів. Саме ця інтеграція є базою для побудови 
інтелектуальних систем персоналізації маркетингу. 

Використання технологій машинного навчання 
(Machine Learning, ML) у цифровому маркетингу дає 
змогу здійснювати глибоку індивідуалізацію контенту 
та рекомендаційних стратегій [7-9]. Алгоритми класте-
ризації, нейронні мережі та системи прогнозування до-
зволяють формувати адаптивні рекомендаційні моделі, 
що динамічно підлаштовуються до змін користуваць-
кої активності. Взаємозв’язок між глибиною персона-
лізації та рівнем залученості користувача визначає не 
лише успішність маркетингових кампаній, а й довго-
строкову лояльність до бренду. Таким чином, основ-
ним завданням дослідження є обґрунтування ролі Big 
Data як ключового ресурсу для побудови персоналізо-
ваних маркетингових стратегій у сфері електронної то-
ргівлі. Потребує подальшого аналізу питання ефектив-
ності алгоритмів машинного навчання в індивідуаліза-
ції контенту, а також визначення оптимальної аналіти-
чної інфраструктури, здатної забезпечити масштабо-
вану обробку поведінкових даних у режимі реального 
часу. 

З розвитком інформаційних технологій процес роз-
робки маркетингових комунікацій стає дедалі складні-
шим. У минулому дослідники використовували більш 
прості інструменти взаємодії зі споживачами, зокрема 
моніторинг поведінки покупців у торговельних залах, 
аналіз покупок тощо. Інколи така діяльність супрово-
джувалася критикою з боку громадськості через ба-
жання не допустити надмірного контролю за поведін-
кою покупців. На сьогодні інструменти моніторингу 
споживацької поведінки вдосконалилися та розшири-
лися настільки, що це потребує законодавчого врегу-
лювання та дотримання етичних норм ведення марке-
тингової діяльності. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Останні 
роки характеризуються інтенсивними дослідженнями, 
присвяченими інтеграції технологій Big Data та штуч-
ного інтелекту (Artificial Intelligence, AI) у сфері 

електронної комерції. Активізація цих досліджень зу-
мовлена необхідністю адаптації бізнес-моделей до 
умов цифрової економіки, підвищення точності про-
гнозування споживацької поведінки та забезпечення 
персоналізованого досвіду користувачів. Зокрема, 
Wang і Wu [1] запропонували модель персоналізованої 
рекомендаційної системи електронної торгівлі, побу-
дованої на принципах аналітики великих даних, яка де-
монструє зростання ефективності взаємодії з користу-
вачем за рахунок динамічного оновлення профілів спо-
живачів. У роботах Odionu, Bristol-Alagbariya та Okon 
[2], а також Sianipar [4] розглянуто роль аналітики ве-
ликих даних у системах управління взаєминами з кліє-
нтами (Customer Relationship Management, CRM), де 
акцент зроблено на підвищенні рівня залученості, лоя-
льності та утримання уваги споживачів завдяки алго-
ритмічній адаптації маркетингових кампаній. 

Важливий напрям досліджень пов’язаний із вико-
ристанням технологій Big Data для підвищення ефек-
тивності корпоративних систем управління. Bandara та 
співавтори [3] довели, що впровадження аналітичних 
компонентів Big Data сприяє прискоренню реакції під-
приємства та зменшенню затримок у процесі прий-
няття рішень, тоді як Solano і Cruz [6] систематизували 
вплив інтеграції аналітичних модулів на інновацій-
ність і стійкість бізнес-процесів. 

Водночас дослідження Valdez Mendia та Flores-
Cuautle [5] засвідчили ефективність гіперперсоналіза-
ції споживацького досвіду на основі машинного нав-
чання, що дозволяє не лише підвищувати конверсію, а 
й формувати емоційно релевантний контент у реаль-
ному часі. Фундаментальні підходи до цифрового мар-
кетингу, описані в праці Kotler, Kartajaya і Setiawan [7], 
визначили перехід до моделі Marketing 4.0, що об’єд-
нує аналітику даних, соціальні взаємодії та автомати-
зовані системи рекомендацій. Подальший розвиток 
цих ідей демонструють роботи Wamba та співавтори 
[8], які показали, що аналітика великих даних забезпе-
чує не лише зростання економічної ефективності, але 
й трансформацію корпоративної культури у стилі да-
них-центричного управління. Shao, Feng і Liu [9] роз-
ширили це положення у контексті сталого розвитку, 
довівши вплив Big Data-стратегій на екологічно орієн-
товану поведінку споживачів у сфері електронної тор-
гівлі. 

Окрему групу становлять дослідження, присвячені 
Netflix як еталонній моделі використання штучного ін-
телекту для персоналізованого маркетингу. У роботі 
Boiko, Kalenskiy, Bogoyavlenska та Trusova [10] пока-
зано, що бізнес-модель Netflix базується на глибокій 
аналітиці користувацьких даних і формує передумови 
для прийняття інноваційних рішень на ринку відеост-
рімінгу. Jia [11] проаналізував фінансовий та стратегі-
чний складник діяльності компанії, підкресливши роль 
алгоритмічних підходів у забезпеченні прибутковості. 
Дослідження Yuan [12] і Liu [13] зосереджені на мар-
кетингових аспектах і глобальній інноваційній страте-
гії Netflix, що поєднує аналітику Big Data з методами 
штучного інтелекту для підтримки індивідуалізованих 
рекомендацій, автоматизації вибору контенту та 
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формування клієнтської лояльності. 
Водночас, попри значну кількість наукових напра-

цювань, недостатньо дослідженими залишаються пи-
тання оцінювання ефективності AI-рекомендаційних 
моделей з позицій як споживачів, так і бізнесу, а також 
проблематика соціально-етичних наслідків їх масового 
впровадження в практику цифрового маркетингу, що 
зумовлює потребу в подальших поглиблених дослі-
дженнях у цьому напрямі. 

Мета статті полягає у дослідженні методів і підхо-
дів до персоналізації маркетингу в електронній комер-
ції на основі технологій Big Data та штучного інтеле-
кту, із фокусом на аналітичну екосистему Netflix як по-
казовий приклад реалізації інтегрованих рішень. Ро-
бота присвячена аналізу ролі великих даних у трансфо-
рмації маркетингових стратегій, вивченню структури 
та принципів функціонування аналітичної архітектури, 
що забезпечує побудову єдиного профілю користувача 
та формування релевантних рекомендацій у режимі ре-
ального часу. Також метою дослідження є оцінка ефе-
ктивності поведінкової аналітики і сегментації аудито-
рії, виявлення взаємозв’язку між глибиною персоналі-
зації, рівнем залученості користувачів і бізнес-показ-
никами платформи, а також визначення ризиків і обме-
жень застосування персоналізованого маркетингу, 
пов’язаних із конфіденційністю, алгоритмічною упере-
дженістю та ефектом інформаційної бульбашки. Отри-
мані результати покликані сформувати узагальнену 
методологічну основу для побудови гнучких аналітич-
них систем, що поєднують дані, штучний інтелект і 
креативні інструменти у створенні персоналізованого 
користувацького досвіду в умовах багатоканальної ци-
фрової взаємодії. 

Методи дослідження. У процесі підготовки статті 
було використано комплекс загальнонаукових і спеці-
альних методів дослідження, що забезпечили систем-
ний та всебічний аналіз застосування штучного інтеле-
кту й технологій Big Data в електронній комерції на 
прикладі платформи Netflix. Теоретичний аналіз і син-
тез застосовано для узагальнення наукових підходів до 
персоналізованого маркетингу, алгоритмів машинного 
навчання та концепцій обробки великих даних. Систе-
мний підхід дозволив розглянути архітектуру аналіти-
чної платформи Netflix як цілісну взаємопов’язану си-
стему збору, обробки та використання поведінкових, 
транзакційних і контентних даних. Метод структурно-
функціонального аналізу використано для дослі-
дження компонентів рекомендаційних систем, визна-
чення патернів споживчої поведінки та функціональ-
них особливостей гібридних моделей глибинного нав-
чання. Порівняльний метод застосовано для зістав-
лення різних підходів до персоналізації контенту та 
оцінювання їх ефективності з позицій бізнесу й корис-
тувачів. 

Виклад основних результатів дослідження. Як 
показав проведений аналіз, сучасний розвиток 

електронної комерції визначається зростанням ролі 
Big Data та штучного інтелекту у формуванні персона-
лізованого маркетингового середовища. Саме інтегра-
ція аналітичних платформ із системами автоматичного 
навчання забезпечує можливість виявлення прихова-
них закономірностей у поведінці користувачів, про-
гнозування індивідуальних потреб та адаптації конте-
нту в реальному часі. В умовах зростання обсягів да-
них та багатоканальної взаємодії з користувачами ана-
літика споживацької поведінки стає ключовим інстру-
ментом стратегічного управління. Компанії, що впро-
ваджують інтелектуальні системи персоналізації, 
отримують змогу не лише оптимізувати комунікацію з 
клієнтами, але й формувати динамічну модель попиту, 
що враховує часові, контекстуальні та емоційні чин-
ники. Показовим у цьому процесі є приклад платформи 
Netflix, яка реалізує комплексну аналітичну екосис-
тему, поєднуючи масштабовану інфраструктуру обро-
бки великих даних, алгоритми машинного навчання та 
поведінкову аналітику. Такий підхід забезпечує стабі-
льну конкурентну перевагу на ринку цифрових серві-
сів, оскільки дозволяє одночасно адаптувати контент 
до множини профілів користувачів і підтримувати ба-
ланс між автоматизацією та креативною гнучкістю ма-
ркетингових рішень. У рамках дослідження необхідно 
послідовно виконати ряд завдань: 

• визначити роль Big Data у трансформації мар-
кетингових стратегій і класифікувати основні типи по-
ведінкових сигналів; 

• проаналізувати інтелектуальні системи персо-
налізації, що використовують алгоритми машинного 
навчання для побудови індивідуальних рекомендацій; 

• дослідити архітектуру аналітики Netflix від 
збору великих даних до формування релевантних рі-
шень у режимі реального часу; 

• узагальнити підходи до поведінкової аналі-
тики та сегментації цільової аудиторії, включно з ког-
нітивними та емоційними маркерами взаємодії; 

• розглянути механізми персоналізованого мар-
кетингу в умовах багатоканальності та оцінити ефек-
тивність автоматизованого тестування гіпотез; 

• проаналізувати ризики та обмеження впрова-
дження персоналізованого маркетингу, пов’язані з 
конфіденційністю, алгоритмічною інерцією та інфор-
маційною замкненістю користувачів. 

Структурна логіка дослідження відображена на 
рис. 1, де послідовно показано взаємозв’язок між пос-
тановкою завдання персоналізації, технічною інфра-
структурою обробки даних, поведінковою аналітикою 
та оцінкою етичних обмежень системи. Діаграма ілюс-
трує замкнений цикл розвитку персоналізованого мар-
кетингу, у межах якого результати аналізу ризиків та 
інерційних ефектів стають підґрунтям для оновлення 
моделей обробки даних і вдосконалення рекомендацій-
них алгоритмів. 
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Рис. 1. Узагальнена схема структури персоналізованого маркетингу на основі аналітики Big Data і штучного інтелекту. 

Джерело: сформовано автором 
 

Постановка завдання персоналізації маркетингу пе-
редбачає визначення ролі технологій Big Data у транс-
формації сучасних маркетингових стратегій. Інтегра-
ція аналітики великих даних у процеси управління вза-
ємодією зі споживачем дозволяє перейти від масових 
комунікацій до індивідуалізованих рішень, заснованих 
на аналізі реальних моделей поведінки користувачів. У 
межах цифрової екосистеми такі дані охоплюють істо-
рію переглядів, часові характеристики взаємодії, пате-
рни переходів між контентом, мікровзаємодії та інші 
показники активності [5, 7-9]. Як уже зазначалося, на 
основі цих параметрів формуються три ключові типи 
поведінкових сигналів:  

• активне споживання, що характеризується сві-
домим вибором контенту; 

• пасивне споживання, пов’язане з інерційним 
переглядом рекомендацій; 

• латентне споживання, коли користувацькі на-
міри виявляються опосередковано через тривалість, 
повторюваність чи контекст дій. 

Такі сигнали утворюють аналітичну основу для по-
будови персоналізованих моделей прогнозування інте-
ресів та пріоритетів аудиторії. Важливим складником 
цього процесу є використання інтелектуальних систем 
персоналізації, що застосовують алгоритми машин-
ного навчання для інтерпретації поведінкових даних і 
динамічного оновлення профілів користувачів 
[6, 10-13]. Моделі класифікації, кластеризації та ней-
ронні мережі забезпечують автоматичне виявлення 
схожих патернів споживання, дозволяючи адаптувати 
контент до індивідуальних очікувань у реальному часі. 
Глибина персоналізації безпосередньо корелює з рів-
нем залученості користувача, адже що точніше алго-
ритм передбачає його інтереси, то вищою є імовірність 
утримання та повторної взаємодії. Таким чином, пос-
тановка завдання персоналізації у сучасних умовах 
зводиться до побудови циклічної системи аналізу ве-
ликих даних, де взаємозалежність між поведінковими 
сигналами, машинним навчанням і користувацьким 
досвідом визначає ефективність усієї маркетингової 
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моделі. 
Архітектура аналітики Netflix є одним із найяскра-

віших прикладів інтеграції технологій Big Data у реа-
льну бізнес-екосистему. Її головною метою є забезпе-
чення безперервного циклу збору, обробки та аналізу 
даних користувачів у масштабах сотень мільйонів од-
ночасних з’єднань. Для цього компанія використовує 
комплексну технічну інфраструктуру, побудовану за 

принципами розподілених обчислень і високої масш-
табованості. Як показано у табл. 1, аналітична інфра-
структура Netflix побудована за модульним принци-
пом, де кожен рівень системи виконує окрему функ-
цію. Базовим рівнем системи є розподілені сховища да-
них, де ключову роль відіграє «Apache Cassandra», що 
забезпечує високу доступність і стійкість. 

 
Таблиця 1 

Інфраструктура аналітики Netflix для обробки масивів даних 
Компонент Призначення Реалізація  

Збір даних виділення потоків поведінкових подій у ре-
жимі реального часу Netflix Keystone, Apache Kafka 

Сховище даних збереження великих масивів неструктурова-
них даних Apache Cassandra, S3, Hive 

Аналітична обробка пакетна і потокова обробка великих даних Apache Spark, Flink 

Інтерактивні запити миттєвий доступ до аналітичних результатів Presto, Trino 

Моделі персоналізації побудова рекомендаційних систем TensorFlow, PyTorch, Metaflow 

Візуалізація та моніторинг оцінка показників ефективності та побудова 
тестів Tableau, Kibana, Netflix Atlas 

Джерело: сформовано автором 
 
Аналітичні обчислення виконуються у середови-

щах «Apache Spark», що використовуються для пакет-
ної обробки даних та «Presto», які застосовуються для 
опрацювання інтерактивних SQL-запитів у великих 
кластерах. Така комбінація дозволяє підтримувати ба-
ланс між обсягом набору оброблюваних даних і швид-
кістю отримання результатів. Інфраструктура Netflix 
орієнтована на режим реального часу (Real-Time 
Analytics, RTA), що забезпечується за допомогою по-
токових сервісів і механізмів кешування [14]. Масшта-
бованість розглянутого підходу досягається через мо-
дульну архітектуру, у якій обчислювальні ресурси ди-
намічно розподіляються між окремими підсистемами. 
Наступним етапом є побудова єдиного профілю кори-
стувача, який виступає ядром персоналізованої аналі-
тики. Цей профіль формується на основі узагальнення 
інформації з різних пристроїв кінцевого користувача, а 
також урахування контекстних чинників, як то мови 
інтерфейсу, геолокації, часових поясів і навіть поведі-
нкових патернів конкретного регіону. Дані синхронізу-
ються у межах єдиної хмарної інфраструктури, що до-
зволяє Netflix формувати динамічні рекомендації неза-
лежно від пристрою, на якому здійснюється перегляд. 
Завдяки цьому система персоналізації забезпечує «без-
шовний» досвід користувача (Seamless Experience, SE) 
і підтримує узгодженість контентних пропозицій у ко-
жному каналі взаємодії. Таким чином, архітектура ана-
літики Netflix реалізує замкнений цикл обробки даних, 
що поєднує масштабовану інфраструктуру, алгоритмі-
чну гнучкість і здатність до миттєвого оновлення мо-
делей. 

У сучасних системах електронної комерції 

аналітика поведінки користувачів є ключовим інстру-
ментом перетворення великих даних на структуровані 
знання, необхідні для прийняття маркетингових рі-
шень. Netflix використовує багаторівневу модель пове-
дінкового аналізу, що поєднує часові, контекстуальні 
та змістові параметри [10-13, 15], представлену на 
рис. 2: 

1. Моделі виявлення патернів, що включають у 
себе часові моделі, як то ланцюги Маркова для послі-
довностей переглядів і моделі подій, а також прогнос-
тичні моделі частоти/тривалості та алгоритми машин-
ного аналізу ризику відтоку. 

2. Динамічне сегментування, що включає у себе 
виділення кластерів за ознаками «час перегляду – те-
матика – частота – новизна», мікросегменти за сцена-
ріями споживання, механізми оновлення сегментів у 
реальному часі. 

3. Когнітивні та емоційні маркери, що включає у 
себе індикатори взаємодії, як то «момент зупинки», 
«перегляд до кінця», «повторний запуск», швидкість 
прийняття рішення, а також вторинні маркери, як то 
стабільність уподобань та ступінь відкритості користу-
вача до експериментального контенту (Novelty 
Tolerance, NT). 

4. Мультимодальна інтерпретація, що включає у 
себе поєднання текстових, візуальних та аудіоатрибу-
тів контенту, а також узгодження профілю кінцевого 
користувача з векторними просторами семантичних 
ознак контенту. 

Розвиток персоналізованого маркетингу вимагає 
інтеграції результатів аналітики у механізми безпосе-
реднього управління користувацьким досвідом. 
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Рис. 2. Етапи поведінкової аналітики та мультимодальної інтерпретації контенту в системі персоналізації Netflix 

Джерело: сформовано автором 
 

На платформі Netflix цей процес реалізується через 
систему експериментального тестування гіпотез, що 
охоплює A/B/N-експерименти та динамічну оптиміза-
цію варіантів контенту [10-13, 16]. Відповідні алгори-
тми автоматично розподіляють кінцевих користувачів 
між експериментальними групами, порівнюючи пока-
зники залученості, утримання, часу перегляду та кое-
фіцієнта CTR (Click-Through Rate). Такий підхід дозво-
ляє визначити найефективніші комбінації рекоменда-
цій, обкладинок чи трейлерів для кожного сегменту ау-
диторії [10-13, 17]. Особливу роль у системі відіграє 
оптимізація маркетингових метрик, що здійснюється 
не лише за короткостроковими показниками ефектив-
ності, але й за довгостроковими параметрами, такими 
як цінність користувача (Lifetime Value, LTV) та стабі-
льність лояльності [10-13, 18]. Для підтримки персона-
лізації на візуальному рівні Netflix застосовує генера-
тивні моделі (Generative Adversarial Network, GAN), які 
дозволяють автоматично створювати адаптивні обкла-
динки, трейлери та текстові описи, орієнтовані на пев-
ний кластер користувачів [10-13, 19]. Ці процеси узго-
джуються між усіма каналами (вебплатформою, 

мобільними додатками та «Smart TV») що формує 
єдине середовище користувацького досвіду [10-13]. 
Таким чином, персоналізований маркетинг у системі 
Netflix виступає завершальним етапом аналітичного 
циклу, у межах якого зібрані дані трансформуються в 
релевантні рішення. Поєднання поведінкової аналі-
тики, автоматизованого тестування та генеративних 
технологій забезпечує адаптивність, масштабованість і 
конкурентну перевагу компанії у глобальному середо-
вищі електронної комерції. Хоча своє становище серед 
конкурентів Netflix здобула не лише завдяки перерахо-
ваним вище чинникам, а, швидше за все, через вдалий 
момент виходу на ринок. Своїм успіхом компанія за-
вдячує вчасному використанню інноваційних підходів 
до надання послуг. Як відображено у табл. 2, персона-
лізований маркетинг Netflix базується на комбінації 
експериментальних і генеративних підходів, де 
A/B/N-експерименти формують емпіричну основу для 
оцінки ефективності контенту, а генеративні моделі за-
безпечують гнучке створення варіантів у реальному 
часі. Така архітектура дозволяє одночасно підвищу-
вати залученість аудиторії та підтримувати сталість 
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користувацького досвіду на всіх платформах. Попри 
очевидні переваги систем персоналізованих рекомен-
дацій, їх широке впровадження супроводжується низ-
кою ризиків, пов’язаних із конфіденційністю даних ко-
ристувачів, етичними аспектами впливу на поведінку 
аудиторії та алгоритмічною замкненістю аналітичних 

моделей. У сучасному цифровому середовищі платфо-
рми, подібні до Netflix, зобов’язані не лише підтриму-
вати високу точність персоналізації, але й гарантувати 
прозорість збору, зберігання та використання великих 
масивів даних. 

 
Таблиця 2 

Інфраструктура аналітики Netflix для обробки масивів даних [16-19] 
Складник Призначення Ключові алгоритми  Метрики 

експерименти 
A/B/N 

перевірка гіпотез щодо ефекти-
вності різних варіантів конте-
нту на платформі сервісу 

стратифікація за сегментами, 
багатоваріантні експериме-
нти 

CTR-показник клікабельності, 
середній час взаємодії, рівень ут-
римання користувачів 

динамічна оптиміза-
ція контенту 

автоматичне оновлення реко-
мендованих матеріалів залежно 
від реакції користувача  

потокова обробка даних, ада-
птивні алгоритми рекоменда-
цій 

рівень залученості користувачів 
відповідно до взаємодії з контен-
том, коефіцієнт конверсії 

цінність користу-
вача 

довгострокова ефективність 
персоналізації на рівні утри-
мання та монетизації аудиторії 

прогностичні моделі вартості 
клієнта, аналіз виживаності 
та регресійне модель цінності 
користувача 

цінність користувача, ймовір-
ність відтоку, індекс лояльності 
як стабільність вподобань корис-
тувача 

генеративні моделі персоналізація трейлерів та те-
кстів для різних кластерів 

моделі GAN, стилістична 
адаптація зображень 

різноманітність даних, візуальна 
привабливість, CTR-показник 

багатоканальна уз-
годженість  

забезпечення єдиного досвіду 
незалежно від типу середо-
вища 

синхронізація профілів кори-
стувача у хмарному сервері 

рівень узгодженості контенту 
між каналами, рівень утримання. 

Джерело: розроблено автором за [16-19] 
 
Одним із головних викликів є питання конфіден-

ційності та потенційної маніпуляції поведінкою кори-
стувачів. Межа між релевантністю персоналізованого 
контенту та його нав’язливістю є надзвичайно тонкою: 
алгоритми, оптимізовані під утримання уваги, можуть 
поступово формувати залежність від платформи чи 
звужувати спектр сприйняття контенту. Цей аспект на-
буває особливої актуальності в умовах зростання ви-
мог до етичної обробки даних, визначених міжнарод-
ними регуляторними актами, такими як GDPR (General 
Data Protection Regulation) у ЄС та CCPA (California 
Consumer Privacy Act) у США [20, 21]. Відповідно, пе-
рсоналізований маркетинг має базуватися на принци-
пах прозорості, добровільності згоди користувача та 
мінімізації зібраних даних, що дозволяє забезпечити 
баланс між аналітичною ефективністю та правом на 
приватність. 

Іншою групою обмежень є алгоритмічна інерція та 
ефект “інформаційної бульбашки”, коли система, оріє-
нтуючись на попередні вподобання користувача, пос-
тупово обмежує його експозицію до нового або нети-
пового контенту. Така вузька персоналізація призво-
дить до стабілізації інформаційного середовища, у 
якому користувач отримує лише подібні до попередніх 
рекомендації, що знижує відкритість до експериментів 
і зменшує культурне різноманіття. Для подолання 

цього явища Netflix та інші провайдери інтегрують ме-
ханізми диверсифікації рекомендацій, які навмисно 
вводять елементи новизни та випадковості, дозволя-
ючи користувачам відкривати нові жанри або нетипові 
напрями контенту. Таким чином, система прагне дося-
гти динамічного балансу між подібністю та різнома-
ніттям, поєднуючи аналітичну точність із збереженням 
когнітивної свободи користувача. 

Узагальнюючи, можна стверджувати, що розвиток 
персоналізованого маркетингу має ґрунтуватися не 
лише на технічній досконалості алгоритмів, а й на 
принципах етичної відповідальності, прозорості та со-
ціальної збалансованості. Відповідальне використання 
даних, запобігання алгоритмічній інерції та підтримка 
різноманіття контенту визначають ключові напрями 
подальшої еволюції персоналізованих систем у глоба-
льній цифровій економіці. 

Висновки. Розвиток персоналізованого маркети-
нгу у сфері електронної комерції відображає перехід 
від традиційних підходів до аналітики великих даних 
до комплексних інтелектуальних систем, що інтегру-
ють методи машинного навчання, поведінкове моде-
лювання та когнітивний аналіз. Приклад Netflix демон-
струє ефективність архітектур, у яких поєднано розпо-
ділену інфраструктуру обробки Big Data, алгоритми 
динамічної сегментації аудиторії та генеративні моделі 
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для формування персоналізованого контенту. Така ба-
гаторівнева аналітика забезпечує не лише релевант-
ність рекомендацій, а й стале зростання залученості ко-
ристувачів у мультиканальному середовищі. 

Водночас, зростання рівня автоматизації маркетин-
гових рішень потребує врахування етичних і правових 
аспектів використання даних. Забезпечення конфіден-
ційності, прозорості алгоритмів і запобігання ефекту 
«інформаційної бульбашки» стають ключовими умо-
вами довгострокової ефективності персоналізаційних 
систем. Ефективна взаємодія між аналітичними 

технологіями, регуляторними вимогами та етичними 
принципами формує основу стійкого розвитку цифро-
вих платформ. Таким чином, подальша еволюція пер-
соналізованого маркетингу має спиратися на синергію 
технологічних інновацій, аналітичної адаптивності та 
соціальної відповідальності. Оптимальне поєднання 
технологій Big Data, штучного інтелекту та етичних 
стандартів обробки інформації забезпечить не лише 
підвищення економічної ефективності, а й зміцнення 
довіри користувачів, що є визначальним чинником ус-
піху в умовах глобальної цифрової конкуренції. 
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