






АНОТАЦІЯ

Бакалаврська кваліфікаційна робота складається з 108 сторінок формату

А4, які включають 15 рисунків і 5 таблиць. У списку використаних джерел

зазначено 33 найменувань.

Метою роботи є розробка бота-консультанта для інтернет-магазину на

основі нейромережі «Трансформер».

У загальній частині роботи на основі аналізу існуючих технічних рішень,

методів та технологій доведена доцільність розробки інтелектуального бота-

консультанта. Розроблено архітектуру системи, алгоритми роботи ключових

модулів (API, центральний агент, LLM-клієнт, модуль інструментів) та UML-

діаграми, які спрощують розробку та розуміння структури програмного

забезпечення. Програмний продукт розроблений з використанням мови

програмування Python, фреймворку FastAPI, системи управління базами даних

PostgreSQL та інтеграцією з великими мовними моделями на архітектурі

«Трансформер» в інтегрованому середовищі Visual Studio Code.

Розроблено програмний продукт та проведено його тестування.

Результати тестування розробки вказують на те, що основні функції бота-

консультанта, такі як розуміння запитів природною мовою, надання

релевантних консультацій та взаємодія з базою даних товарів, успішно

реалізовано.

Ключові слова: бот-консультант, інтернет-магазин, нейромережа,

Трансформер, обробка природної мови, FastAPI, LLM, адаптивна система.



ABSTRACT

The bachelor's qualification thesis consists of 108 A4 pages, including15

figures and 5 tables. The list of references includes 33 titles.

The aim of the work is the development of a consultant chatbot for an online

store based on the "Transformer" neural network.

In the general part of the work, based on the analysis of existing technical

solutions, methods, and technologies, the feasibility of developing an intelligent

consultant chatbot is proven. The system architecture, algorithms for key modules

(API, central agent, LLM client, tools module), and UML diagrams were developed,

which simplify the development and understanding of the software structure. The

software product was developed using the Python programming language, FastAPI

framework, PostgreSQL database management system, and integration with large

language models based on the "Transformer" architecture in the Visual Studio Code

integrated development environment.

The software product was developed and tested. The test results indicate that

the main functions of the consultant chatbot, such as understanding natural language

queries, providing relevant consultations, and interacting with the product database,

have been successfully implemented.

Keywords: consultant chatbot, online store, neural network, Transformer,

natural language processing, FastAPI, LLM, adaptive system.
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ВСТУП

Актуальність досліджень.

У сучасному світі електронної комерції спостерігається стрімке зростання

обсягів онлайн-продажів та посилення конкуренції між інтернет-магазинами. За

даними досліджень, світовий ринок електронної комерції досягнув 5,7

трильйонів доларів у 2022 році та прогнозується його зростання до 8,1

трильйонів доларів до 2026 року. В таких умовах ключовим фактором успіху

стає якість обслуговування клієнтів та швидкість надання релевантної

інформації про товари та послуги.

Традиційні методи клієнтської підтримки, такі як електронна пошта чи

телефонні дзвінки, часто не задовольняють потреби сучасних споживачів, які

очікують миттєвих відповідей на свої запити. Саме тому чат-боти стали

невід'ємною частиною стратегії обслуговування клієнтів для багатьох інтернет-

магазинів. Однак звичайні чат-боти, засновані на заздалегідь визначених

правилах та сценаріях, мають обмежені можливості та не здатні адаптуватися

до різноманітних запитів користувачів.

Поява великих мовних моделей відкрила нові перспективи для розробки

інтелектуальних чат-ботів, здатних розуміти природну мову, аналізувати

контекст розмови та надавати релевантні відповіді. Інтеграція LLM з

технологіями векторизації тексту та інвертованого індексу дозволяє створювати

адаптивні чат-боти, які можуть ефективно шукати товари за різними

критеріями та надавати персоналізовані рекомендації.

Особливої актуальності набуває розробка адаптивних чат-ботів для

інтернет-магазинів, інтегрованих з популярними месенджерами та соціальними

платформами. Це дозволяє розширити канали взаємодії з клієнтами та

забезпечити зручний доступ до інформації про товари безпосередньо в

середовищі, де користувачі проводять значну частину свого часу.

Метою дослідження є розширення функціональних можливостей ботів

асистентів шляхом створення універсальної програмної системи адаптивного
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чат-бота на базі великих мовних моделей, здатної до глибокого аналізу даних

предметної області та ефективної взаємодії з користувачами, з початковою

реалізацією інтерфейсу для платформи Discord.

Об'єктом дослідження є процес розробки бота консультанта для

інтернет-магазину на основі нейромережі «Трансформер»

Предметом дослідження алгоритми та програмні засоби для створення

адаптивного бота консультанта для інтернет-магазину на основі нейромережі

«Трансформер» та розширення його функціональних можливостей.

Завдання дослідження:

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання:

1. Провести аналіз предметної області чат-ботів та великих мовних

моделей, дослідити існуючі рішення та визначити їх переваги та недоліки.

2. Розробити архітектуру адаптивного чат-бота з використанням LLM,

інвертованого індексу та векторизації тексту.

3. Спроектувати та реалізувати модульну систему, що включає AI-

компонент, API для взаємодії з різними інтерфейсами користувача, базу даних,

та початкову реалізацію клієнтського інтерфейсу для платформи Discord.

4. Реалізувати алгоритми смарт-пошуку товарів, векторизації тексту та

кешування для оптимізації продуктивності.

5. Провести тестування чат-бота та оцінити його ефективність.

Апробація роботи.

Результати досліджень було апробовано на LIV Всеукраїнській

науковотехнічній конференції підрозділів Вінницького національного

технічного університету (НТКП ВНТУ) м. Вінниці у 2025 р. [1].

Публікації: за основними результатами досліджень опубліковано тези

доповіді на науково-технічній конференції [1].
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1 ОБҐРУНТУВАННЯ ДОЦІЛЬНОСТІ РОЗРОБКИ БОТА-

КОНСУЛЬТАНТА ДЛЯ ІНТЕРНЕТ-МАГАЗИНУ НА ОСНОВІ

НЕЙРОМЕРЕЖІ «ТРАНСФОРМЕР»

1.1 Огляд предметної області чат-ботів і великих мовних моделей

Чат-боти стали ключовим елементом цифрового середовища,

забезпечуючи автоматизовану взаємодію через природну мову. Завдяки

прогресу в штучному інтелекті та обробці мови вони еволюціонували від

простих скриптових програм до інтелектуальних систем, що розуміють

контекст і адаптуються до користувача. За прогнозами Gartner, до 2025 року

80% компаній e-commerce використовуватимуть чат-боти для покращення

клієнтського досвіду. Великі мовні моделі відкривають перспективи для

підвищення їхньої інтелектуальності та адаптивності [32].

Сучасний ландшафт технологій чат-ботів характеризується

різноманітністю підходів до їх реалізації та функціонування. Аналіз наукових

публікацій та практичних рішень дозволяє виділити кілька основних категорій

чат-ботів, що відрізняються за складністю, інтелектуальними можливостями та

технологічною основою.

Чат-боти на основі правил - найпростіший тип, що використовує

заздалегідь визначені сценарії та принцип «якщо-то» для шаблонних відповідей.

Вони економічні, передбачувані, з низькими вимогами до ресурсів, але не

адаптуються до нестандартних запитів і потребують регулярного оновлення

бази правил.

Чат-боти на основі машинного навчання застосовують алгоритми для

аналізу запитів і генерації відповідей, навчаючись на даних взаємодій. Вони

адаптивніші, ніж правило-базовані, використовують NLP для семантики, але

їхня ефективність залежить від якості та кількості навчальних даних.

Гібридні чат-боти поєднують правила для типових запитів із машинним

навчанням для складних, забезпечуючи стабільність і гнучкість. Вони
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оптимізують ресурси й ефективні в сценаріях із різноманітними запитами,

включаючи контекстно-залежні.

Чат-боти на основі великих мовних моделей (LLM), таких як GPT, BERT

чи Claude, - найсучасніші, з мільярдами параметрів, навчених на величезних

текстових даних. Вони розуміють складні мовні закономірності, контекст і

демонструють високий рівень адаптивності [31].

Фундаментальною відмінністю чат-ботів цього типу є їхня здатність не

просто класифікувати запити за заздалегідь визначеними категоріями, а

генерувати осмислені, контекстуально релевантні та часто творчі відповіді,

демонструючи глибоке розуміння природної мови. Процес функціонування

таких систем базується на механізмах самоуваги (self-attention) та

трансформерних архітектурах, що дозволяють враховувати взаємозв'язки між

словами не лише в межах одного повідомлення, але й у більш широкому

контексті діалогу [2].

Можливості LLM в обробці природної мови включають:

- Розуміння складних запитів: LLM можуть аналізувати багатоскладові

речення, враховувати нюанси формулювань та виокремлювати ключові

сутності та наміри користувача.

- Генерація природного тексту: Моделі здатні генерувати граматично

правильні, стилістично узгоджені та змістовні відповіді, які важко відрізнити

від тексту, написаного людиною.

- Підтримка контексту розмови: Сучасні LLM можуть утримувати

контекст протягом тривалого діалогу, що дозволяє їм надавати послідовні та

релевантні відповіді.

- Багатомовність: Багато великих моделей навчаються на багатомовних

корпусах текстів і можуть підтримувати спілкування різними мовами.

- Адаптація та тонке налаштування (Fine-tuning): LLM можна додатково

навчати на специфічних наборах даних (наприклад, даних конкретного
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інтернет-магазину), щоб адаптувати їхню поведінку та знання до конкретної

предметної області.

Чат-боти на основі LLM демонструють безпрецедентні можливості щодо

розуміння запитів користувачів, генерації релевантних відповідей та адаптації

до різноманітних стилів спілкування, що робить їх особливо цінними для

застосувань, де важлива природність та гнучкість взаємодії [1].

1.2 Застосування LLM у чат-ботах для електронної комерції

Використання великих мовних моделей для розробки чат-ботів у сфері

електронної комерції відкриває широкі можливості для підвищення якості

обслуговування клієнтів, оптимізації процесів продажу та забезпечення

персоналізованого досвіду покупок. Унікальна здатність LLM розуміти складні

запити та генерувати змістовні відповіді з урахуванням контексту розмови

робить їх ідеальними для створення інтелектуальних асистентів, які можуть

ефективно вирішувати різноманітні завдання в інтернет-магазинах.

Дослідження показують, що впровадження чат-ботів на базі LLM може

підвищити конверсію на 25-35% та збільшити задоволеність клієнтів на 30-40%

порівняно з традиційними методами підтримки [3].

Основні напрямки застосування LLM у чат-ботах для електронної

комерції включають:

Персоналізований пошук товарів - LLM дозволяють реалізувати

інтелектуальні системи пошуку, які розуміють складні запити клієнтів,

виражені природною мовою. Наприклад, користувач може сформулювати запит

у вільній формі: "Шукаю легкий ноутбук для студента з хорошою батареєю до

25 тисяч гривень", і чат-бот здатний проаналізувати всі параметри запиту,

включаючи цільове призначення (для навчання), вагу (легкий), ціновий

діапазон та інші характеристики (тривалий час роботи від батареї), а потім

знайти відповідні товари в асортименті магазину. Така функціональність значно

перевершує можливості стандартних фільтрів та категорійного пошуку,
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забезпечуючи більш інтуїтивний та ефективний механізм знаходження

потрібних товарів.

Надання детальної інформації про товари - чат-боти на базі LLM здатні

генерувати вичерпні відповіді на запитання про характеристики,

функціональність та особливості товарів, представляючи інформацію у зручній

для сприйняття формі. Вони можуть пояснювати технічні деталі простою

мовою, проводити порівняння між схожими товарами та надавати рекомендації

щодо вибору оптимального варіанту відповідно до потреб конкретного

користувача. Наприклад, на запитання про відмінності між моделями

смартфонів чат-бот може надати структуровану відповідь, яка висвітлює

ключові відмінності в продуктивності, якості камери, часі роботи від батареї та

інших важливих характеристиках, допомагаючи клієнту зробити обґрунтований

вибір.

Обробка запитів про доставку, оплату та повернення - LLM дозволяють

чат-ботам ефективно надавати інформацію про умови доставки, доступні

способи оплати, процедури повернення та обміну товарів. Вони можуть

визначати місцезнаходження користувача та надавати точні терміни доставки,

розраховувати вартість з урахуванням різних факторів (вага, габарити, відстань),

пояснювати процедури оформлення замовлення та відповідати на специфічні

запитання, що стосуються конкретних ситуацій. Така функціональність

дозволяє автоматизувати обробку найпоширеніших запитів клієнтів, знижуючи

навантаження на служби підтримки та забезпечуючи миттєве надання

необхідної інформації [1].

Персоналізовані рекомендації та крос-селінг - аналізуючи історію пошуку

користувача, переглянуті товари, попередні покупки та контекст поточної

розмови, чат-боти на базі LLM здатні формувати релевантні рекомендації, які

відповідають інтересам та потребам клієнта. Така персоналізація суттєво

підвищує ефективність рекомендацій порівняно з традиційними алгоритмами,
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які часто базуються лише на статистичних даних ("інші користувачі також

купили").

Асистування у процесі покупки - LLM дозволяють створювати чат-ботів,

які супроводжують користувача на всіх етапах процесу покупки, надаючи

контекстуальну допомогу та відповідаючи на запитання, що виникають у

процесі.

Багатомовна підтримка клієнтів - сучасні LLM демонструють високий

рівень розуміння та генерації тексту різними мовами, що дозволяє створювати

чат-ботів, здатних спілкуватися з клієнтами їхньою рідною мовою.

Аналіз настроїв та зворотного зв'язку - чат-боти на базі LLM можуть

аналізувати емоційне забарвлення повідомлень користувачів, виявляти

незадоволення, фрустрацію або, навпаки, позитивні відгуки [2].

1.3 Огляд систем-аналогів

Для обґрунтування доцільності розробки власного адаптивного чат-бота

для інтернет-магазину необхідно провести аналіз існуючих на ринку рішень. Це

дозволить виявити їхні функціональні можливості, переваги, недоліки та

визначити незакриті потреби, які може задовольнити проектована система.

Ринок чат-ботів для електронної комерції є досить насиченим, і серед

популярних рішень можна виділити декілька ключових гравців.

Shopify Inbox (раніше Shopify Chat) - безкоштовний інструмент обміну

повідомленнями, вбудований у платформу Shopify. Дозволяє продавцям

спілкуватися з клієнтами через онлайн-чат на сайті та соціальні мережі.

Підтримує живий чат, автоматичні відповіді на поширені запитання,

надсилання товарних пропозицій безпосередньо в чаті, збереження історії

переписки, а також має мобільний додаток для керування чатами.

Серед переваг: тісна інтеграція з Shopify, безкоштовність, простота

використання. До недоліків належать обмеженість автоматизації, брак потужної
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аналітики, фокус на живому спілкуванні замість повноцінного чат-бота та

робота лише в межах екосистеми Shopify [4].

Tidio - багатоканальна платформа для комунікації з клієнтами, яка

пропонує живий чат, чат-ботів з AI та email-маркетинг. Має візуальний

конструктор ботів, який дозволяє створювати сценарії без програмування,

використовує NLP для розуміння запитів, пропонує шаблони для збору лідів,

FAQ та рекомендацій товарів. Інтегрується з популярними CRM, email-

платформами та CMS (Shopify, WordPress, Wix), має аналітику.

Сильні сторони: гнучкий AI-функціонал, зрозумілий інтерфейс, широка

інтеграція, наявність безкоштовного тарифу. Серед недоліків - обмежений

доступ до розширених функцій у безкоштовному плані, обмежена кастомізація

дизайну чату, недостатня глибина NLP для складних запитів [5].

Intercom - комплексна платформа для взаємодії з клієнтами, яка включає

живий чат, чат-ботів (Resolution Bot, Custom Bots), email-маркетинг і базу знань.

Підтримує автоматизовані боти для FAQ і кваліфікації лідів, кастомні боти для

специфічних завдань, інтеграцію з базою знань, таргетовані повідомлення,

глибоку аналітику й сегментацію, численні інтеграції.

Основні переваги: надзвичайно гнучкий інструментарій, високоякісний

AI і NLP, фокус на персоналізації. Серед недоліків - висока вартість, складність

у налаштуванні та обмежена інтеграція з платформами на кшталт Discord [6].

Zendesk Chat (раніше Zopim) - частина екосистеми Zendesk для підтримки

клієнтів. Пропонує живий чат з передачею діалогів між операторами, Answer

Bot з AI-відповідями на основі бази знань, тригери для проактивного залучення,

аналітику, інтеграцію з іншими продуктами Zendesk і сторонніми сервісами.

До сильних сторін належать надійність, ефективна інтеграція з іншими

рішеннями Zendesk, якісний AI для Answer Bot. Слабкі сторони - обмеженість

функцій чат-бота у порівнянні з конкурентами, висока вартість при повному

використанні платформи, обмежена кастомізація поведінки AI під електронну

комерцію [7].
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Існуючі на ринку чат-боти для електронної комерції пропонують

широкий спектр функціональних можливостей, від простого живого чату до

складних AI-систем. Однак, більшість із них мають певні обмеження:

1. Обмежена адаптивність: Більшість наявних рішень покладаються на

базові AI-моделі або шаблонні логіки, що знижує здатність таких систем

ефективно працювати з вузькоспеціалізованими запитами. Це обмежує

можливості персоналізації відповідей та якісного обслуговування в нішевих

сферах або при роботі з різними типами структурованих даних.

2. Гнучкість інтеграції з каналами: Можливість легкої інтеграції з різними

каналами комунікації (включаючи месенджери як Discord, Telegram, Viber, а

також веб-інтерфейси) часто обмежена у готових рішень або вимагає значних

зусиль для налаштування.

3. Гнучкість та кастомізація: Готові платформи, хоча й пропонують

певний рівень налаштувань, не завжди дозволяють реалізувати унікальні бізнес-

логіки, специфічні алгоритми пошуку товарів (наприклад, з використанням

інвертованого індексу та кастомної векторизації) або глибоко кастомізовані

системи рекомендацій.

4. Контроль над даними та технологіями: Використання сторонніх

сервісів означає залежність від їхньої цінової політики, оновлень та політик

обробки даних. Власна розробка дає повний контроль над технологічним

стеком та даними користувачів.

Таким чином, існує потреба в розробці адаптивного чат-бота, який би

поєднував потужність сучасних великих мовних моделей, гнучкі механізми

пошуку та рекомендацій товарів, оптимізацію швидкодії та забезпечував гнучку

інтеграцію з різними комунікаційними платформами (з початковою реалізацією

для Discord). Розробка власного рішення дозволить створити продукт,

максимально адаптований до специфічних потреб бізнесу (на прикладі

інтернет-магазину) та його аудиторії на різних платформах.
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1.4 Формулювання вимог та постановка задачі

Аналіз предметної області та існуючих аналогів дозволив виявити

актуальність розробки адаптивної системи чат-бота для інтернет-магазину. Така

система має використовувати переваги сучасних великих мовних моделей

(LLM) та забезпечувати гнучку інтеграцію з різними комунікаційними

платформами, з початковою реалізацією для Discord. Виявлено, що багато

існуючих рішень мають обмеження в адаптивності, гнучкості, інтеграції з

різними каналами та можуть бути затратними.

Інтернет-магазини потребують ефективних інструментів для взаємодії з

клієнтами, які б забезпечували швидкі, релевантні та персоналізовані відповіді

на запити, допомагали у виборі товарів та покращували загальний досвід

користувача. Існуючі чат-боти часто не повною мірою задовольняють ці

потреби, особливо в контексті специфічних вимог, таких як гнучка інтеграція з

різними каналами взаємодії, використання кастомних алгоритмів пошуку та

рекомендацій, а також необхідність оптимізації для високих навантажень.

Розробка та програмна реалізація універсальної програмної системи

адаптивного чат-бота для інтернет-магазину. Ця система має використовувати

великі мовні моделі для обробки запитів користувачів природною мовою,

надавати релевантну інформацію про товари, допомагати у навігації по

каталогу, покращувати користувацький досвід та підтримувати інтеграцію з

різними комунікаційними платформами, з початковою реалізацією інтерфейсу

для Discord.

Основні завдання, які необхідно вирішити для досягнення поставленої

мети:

1. Дослідження та вибір технологій

- Обрати LLM, враховуючи можливості, вартість і доступність.

- Визначити стек: серверна частина, база даних, інтеграція з Discord API.

- Дослідити алгоритми пошуку для ефективного пошуку товарів.

2. Проектування архітектури
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- Розробити архітектуру чат-бота: модулі обробки запитів, взаємодії з LLM,

доступу до бази даних, кешування, API та інтеграція з Discord.

- Спроектувати базу даних для товарів, історії взаємодії та інших даних.

- Розробити алгоритми для персоналізації відповідей і рекомендацій.

3. Програмна реалізація

- Реалізувати серверну частину.

- Інтегрувати LLM для обробки запитів.

- Створити API для клієнтських інтерфейсів і механізм взаємодії з Discord

API.

- Впровадити систему пошуку товарів на основі векторизації та алгоритмів.

- Реалізувати кешування (наприклад, LRU з TTL) для оптимізації.

- Розробити функціонал адміністрування для управління налаштуваннями.

4. Тестування та оцінка

- Провести тестування: коректність відповідей, швидкодія, стабільність.

- Оцінити якість взаємодії, зібрати зворотний зв’язок.

- Проаналізувати ефективність чат-бота у вирішенні завдань.

Очікувані результати:

В результаті виконання роботи буде розроблено програмний продукт -

універсальну систему адаптивного чат-бота для інтернет-магазину, здатну до

інтеграції з різними комунікаційними платформами (з початковою реалізацією

для Discord). Чат-бот повинен демонструвати здатність:

- Розуміти запити користувачів, сформульовані природною мовою.

- Надавати точну та релевантну інформацію про товари з каталогу

інтернет-магазину.

- Здійснювати ефективний пошук товарів за різними критеріями.

- Надавати базові рекомендації товарів.

- Взаємодіяти з користувачами через реалізовані інтерфейси.

- Забезпечувати прийнятну швидкість відповіді завдяки оптимізації та

кешуванню.
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Розроблений чат-бот сприятиме підвищенню якості обслуговування

клієнтів, автоматизації відповідей на типові запитання та, потенційно,

збільшенню продажів в інтернет-магазині.

1.5 Висновок до розділу 1

Було детально розглянуто предметну область чат-ботів та великих мовних

моделей (LLM). Проаналізовано їхню класифікацію, архітектурні особливості,

принципи функціонування та ключові переваги, такі як здатність розуміти

природну мову, генерувати контекстуально релевантні відповіді та навчатися

на великих обсягах даних. Окреслено специфіку застосування LLM у сфері

електронної комерції для завдань персоналізованого пошуку товарів, надання

детальної інформації, обробки запитів клієнтів та формування рекомендацій.

Також було розглянуто важливі технології, що доповнюють LLM, зокрема

методи векторизації тексту (TF-IDF) для ефективного пошуку інформації та

системи кешування (LRU, TTL) і оптимізації запитів для забезпечення високої

продуктивності та швидкодії чат-бота.

Проведено аналіз існуючих на ринку аналогів чат-ботів для електронної

комерції, таких як Shopify Inbox, Tidio, Intercom та Zendesk Chat. Визначено їхні

основні функціональні можливості, сильні та слабкі сторони. Порівняльний

аналіз показав, що, незважаючи на наявність різноманітних рішень, існує ніша

для розробки чат-бота, який би поєднував глибоку адаптивність завдяки

передовим LLM, ефективні механізми пошуку та рекомендацій, оптимізацію

швидкодії та гнучку інтеграцію з популярними комунікаційними платформами

(з початковою реалізацією для Discord). Було виявлено, що багато існуючих

систем мають обмеження у гнучкості, кастомізації, контролі над даними та

можуть бути фінансово затратними для певних категорій бізнесу.

На основі проведеного аналізу було сформульовано постановку задачі для

даної бакалаврської роботи. Визначено проблему, що полягає у потребі
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інтернет-магазинів в ефективних та адаптивних інструментах взаємодії з

клієнтами. Сформульовано мету роботи - розробка та програмна реалізація

універсальної програмної системи адаптивного чат-бота для інтернет-магазину,

що підтримує інтеграцію з різними комунікаційними платформами (з

початковою реалізацією для Discord). Визначено основні завдання дослідження,

що включають вибір технологій, проектування архітектури, програмну

реалізацію та тестування системи. Також окреслено очікувані результати, серед

яких - створення програмного продукту, здатного ефективно взаємодіяти з

користувачами, надавати релевантну інформацію та покращувати

користувацький досвід.
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2 ПРОЕКТУВАННЯ ПРОГРАМНОГОМОДУЛЯ БОТА-

КОНСУЛЬТАНТА ДЛЯ ІНТЕРНЕТ-МАГАЗИНУ НА ОСНОВІ

НЕЙРОМЕРЕЖІ «ТРАНСФОРМЕР»

2.1 Аналіз і вибір архітектурних рішень

Вибір правильної архітектури є критично важливим для успішної

розробки складних програмних систем, якою є проектований адаптивний чат-

бот для інтернет-магазину. Архітектура визначає основні компоненти системи,

їх взаємозв'язки та принципи взаємодії. Вона повинна забезпечувати гнучкість,

масштабованість, надійність та простоту супроводу. Для розроблюваної

системи було обрано модульну архітектуру, яка дозволяє розробляти, тестувати

та модифікувати окремі компоненти незалежно один від одного.

Ключовими компонентами системи є:

1. ShopAgent: Це ядро чат-бота, відповідальне за обробку запитів

користувачів, взаємодію з великою мовною моделлю, управління контекстом

діалогу та ланцюжками завдань, виконання пошуку товарів за допомогою

набору інструментів та генерацію відповідей. ShopAgent реалізує логіку

адаптивної поведінки, аналізуючи історію взаємодії та надаючи персоналізовані

рекомендації.

2. FastAPI: Для забезпечення взаємодії між різними компонентами

системи, зокрема між ShopAgent та різноманітними клієнтськими інтерфейсами,

використовується FastAPI. Це сучасний, швидкий веб-фреймворк для створення

API на Python 3.7+ на основі стандартних підказок типів. FastAPI забезпечує

створення RESTful API ендпоінтів, через які ShopAgent отримує запити та

надсилає відповіді, що є основою для багатоплатформної інтеграції [8].

3. PostgreSQL: Для зберігання інформації про товари, включаючи гнучкі

характеристики у форматі `JSONB` в полі `attributes` та назву категорії

безпосередньо в таблиці товарів, користувачів, історію взаємодій та інші
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необхідні дані використовується реляційна система управління базами даних

PostgreSQL. Вона відома своєю надійністю, розширюваністю та підтримкою

складних запитів, що є важливим для ефективного функціонування системи [9].

4. Модулі інтеграції з платформами: Система має взаємодіяти з

користувачами через різноманітні платформи обміну повідомленнями.

Архітектура, що базується на API, дозволяє легко розробляти та підключати

спеціалізовані модулі-адаптери для кожної платформи. Кожен такий адаптер

виступає посередником між користувачем на відповідній платформі та ядром

системи, передаючи повідомлення та відображаючи відповіді.

Взаємодія між цими компонентами переважно здійснюється через API,

розроблений за допомогою FastAPI. Це дозволяє забезпечити чітке

розмежування відповідальності, слабку зв'язаність модулів, а також гнучкість у

підключенні різноманітних клієнтських інтерфейсів. Для операцій, що можуть

займати тривалий час, таких як складні запити до LLM або обробка великих

обсягів даних, передбачається використання асинхронних викликів та системи

управління завданнями. Це дозволяє уникнути блокування основного потоку

виконання та забезпечити високу швидкість реакції системи [10].

Важливою частиною архітектури є проектування інвертованого індексу

для ефективного повнотекстового пошуку товарів. Інвертований індекс - це

структура даних, яка відображає кожне слово, що зустрічається в описі товарів,

на список документів, де це слово присутнє. Це дозволяє значно прискорити

пошук за ключовими словами, особливо при великій кількості товарів.

Реалізація інвертованого індексу інтегрована в ShopAgent та використовується

для швидкого відбору релевантних товарів на основі запитів користувачів.

Ще одним важливим аспектом оптимізації продуктивності є система

кешування. Для зменшення навантаження на базу даних та LLM, а також для

прискорення отримання відповідей на часто повторювані запити, реалізована

система кешування. Вона зберігатиме результати попередніх запитів протягом

певного часу. Для реалізації кешування планується використовувати стратегію
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LRU з можливістю налаштування часу життя для кешованих даних. Це

дозволить забезпечити баланс між актуальністю даних та швидкістю відповіді.

Окрім інвертованого індексу та кешування, важливим архітектурним

рішенням є система адаптивного аналізу та валідації бази даних. Компоненти,

такі як `AdaptiveDatabaseAnalyzer` та `AdaptiveValidator`, дозволяють системі

динамічно отримувати інформацію про структуру бази даних, включаючи вміст

JSON полів, та валідувати запити до неї. Це підвищує стійкість системи до змін

у схемі даних та дозволяє LLM формувати більш точні та ефективні запити до

БД, що є ключовим для реалізації "розумного" пошуку та загальної

адаптивності чат-бота [11].

2.2 Графічне представлення структури та функціональності системи

Візуалізація проектних рішень за допомогою діаграм є невід'ємною

частиною процесу розробки програмного забезпечення. Діаграми дозволяють

наочно представити структуру системи, взаємозв'язки між її компонентами,

потоки даних та логіку поведінки. Це сприяє кращому розумінню архітектури

як розробниками, так і іншими зацікавленими сторонами, а також полегшує

обговорення та внесення змін до проекту. В рамках проектування адаптивного

чат-бота буде розроблено декілька типів діаграм.

Рисунок 2.1 - Загальна архітектурна схема системи чат-бота



21

Наведена вище схема (рис. 2.1) ілюструє високорівневу архітектуру

системи. Користувачі взаємодіють з чат-ботом через різні клієнтські інтерфейси,

які надсилають запити до API шлюзу. API шлюз перенаправляє запити до ядра

обробки, де центральний агент координує роботу з LLM, модулями смарт-

пошуку, інструментами, базою даних та кешем. Система також може

взаємодіяти із зовнішніми API для отримання додаткової інформації.

Рисунок 2.2 - Деталізована компонентна схема програмних модулів системи

Рисунок 2.2 показує основні програмні компоненти системи та їх

розташування відповідно до структури проекту. Виділено ключові модулі в

директоріях `ai/`, `api/`, `bot/` та `database/`, що відображає модульний підхід до

розробки.

1. UML-діаграми (Unified Modeling Language) є стандартизованою мовою

моделювання, яка забезпечує засоби для графічного зображення структури та

поведінки програмного забезпечення. Вона дозволяє створювати наочні,
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зрозумілі для розробників, аналітиків і зацікавлених сторін моделі, що

охоплюють як статичні, так і динамічні аспекти системи. У рамках даного

проекту буде створено декілька типів UML-діаграм, які відображають різні

погляди на архітектуру та функціонування системи:

- Діаграма класів: Ця діаграма відобразить статичну структуру системи,

показуючи класи, їх атрибути, методи та зв'язки між ними. Вона допоможе

визначити основні програмні сутності системи, такі як центральний агент,

`LLMClient` , `TaskChain` (управління завданнями), `Tools`, компоненти з

`ai/smart_search.py`, `database/adaptive_analyzer.py`, а також моделі даних.

Детальна структура класів та їх взаємозв'язки будуть представлені на рисунках

2.3 - 2.5.

- Діаграма послідовності: Цей тип діаграм використовується для

моделювання динамічної поведінки системи, а саме для візуалізації

послідовності обміну повідомленнями між окремими об'єктами протягом

певного проміжку часу. Вона дозволяє простежити, як саме компоненти

системи взаємодіють один з одним у межах конкретного сценарію, хто ініціює

той чи інший процес, які повідомлення передаються, у якому порядку та які

об'єкти беруть участь у взаємодії. Вони допомагають виявити можливі

затримки, вузькі місця або надлишкові зв’язки між компонентами. Приклад

такої взаємодії буде проілюстровано на рисунку 2.6, де показано послідовний

процес комунікації між елементами системи у відповідь на дію користувача.

- Діаграма прецедентів: Діаграма описує функціональні можливості

системи з точки зору зовнішніх користувачів (акторів). Вона показує, які дії

(прецеденти) може ініціювати користувач, і як система реагує на ці дії. Завдяки

діаграмі прецедентів можна чітко визначити функціональні межі системи, ролі

користувачів, а також основні сервіси, які вона надає. У рамках даного проекту

така діаграма допоможе сформулювати вимоги до системи, представити її

функціональність на високому рівні абстракції та ідентифікувати ключові

сценарії взаємодії. Відповідна діаграма буде представлена на рисунку 2.7.
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Рисунок 2.3 - UML-діаграма класів: AI ядро

На рисунку 2.3 представлена діаграма класів для основного компонента

системи - AI ядра. `ShopAgent` є центральним класом, який оркеструє

взаємодію з іншими компонентами. Він використовує `LLMClient` для

комунікації з великою мовною моделлю, `Tools` для виконання дій (наприклад,

запитів до бази даних), та `TaskManager` для управління складними,
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багатокроковими завданнями, які інкапсульовані в об'єктах `TaskChain`.

`TaskChain` в свою чергу може викликати LLM та інструменти. Клас

`SmartSearchStrategies` надає методи для формування розширених стратегій

пошуку, коли стандартні запити не дають результату. Такий дизайн забезпечує

модульність та гнучкість AI ядра.

Рисунок 2.4 - UML-діаграма класів: API (FastAPI) та Інтеграція з клієнтом

(Discord)

На рисунку 2.4 зображена взаємодія між серверною частиною (FastAPI)

та клієнтським застосунком (Discord-бот). DiscordBotClient обробляє

повідомлення користувачів і надсилає HTTP-запити до FastAPI_App на

ендпоінти (/query, /categories тощо), визначені в api/app.py. Запити валідуються

через модель QueryParams. FastAPI_App передає обробку до ShopAgent AI-ядра,
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який використовує інструменти (Tools) для доступу до бази даних або

зовнішніх сервісів. Результат повертається до ShopAgent, який за потреби

звертається до LLM для формування відповіді. Відповідь передається через API

до клієнта й відображається користувачеві, демонструючи інтеграцію платформ

із AI-ядром через стандартизований API.

Рисунок 2.5 - UML-діаграма класів для моделей бази даних

На рисунку 2.5 зображено UML-діаграму класів для моделей бази даних,

які використовуються в системі, що розробляється. Основними сутностями є

`Product` (Товар) та `Review` (Відгук). Клас `Product` містить атрибути, що

описують товар, такі як назва, ціна, категорія, атрибути (у форматі JSON для

гнучкості), рейтинг тощо. Клас `Review` зберігає інформацію про відгуки

користувачів на товари, включаючи оцінку, коментар та ім'я користувача. Між

`Product` та `Review` існує зв'язок "один-до-багатьох", що означає, що один

товар може мати декілька відгуків, але кожен відгук пов'язаний лише з одним

товаром. Це відображено через атрибут `reviews` у класі `Product` та

`product_id` (зовнішній ключ) і `product` у класі `Review`.



26

Рисунок 2.6 - Приклад діаграми послідовності: Загальна взаємодія

На рисунку 2.6 показано узагальнену послідовність дій при обробці

запиту користувача системою, що розробляється. Користувач взаємодіє з

клієнтським інтерфейсом, який надсилає запит до API. API передає запит до

центрального агента (`ShopAgent`), який використовує `LLMClient` для аналізу

запиту та формування плану дій. Якщо для виконання запиту потрібні

інструменти (наприклад, доступ до бази даних через клас `Tools`), агент їх

викликає. Після отримання всіх необхідних даних, `LLMClient` може бути

знову задіяний для генерації остаточної відповіді. Ця відповідь повертається

через API клієнту і відображається користувачеві.
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Рисунок 2.7 - Діаграма прецедентів

На рисунку 2.7 представлена діаграма прецедентів, яка ілюструє основні

варіанти взаємодії користувачів з проектованим чат-ботом. Основним актором є

Користувач, який може виконувати наступні дії:

- Запитує інформацію про товар/послугу: Користувач може ставити

питання для отримання конкретних даних (наприклад, характеристики товару,

наявність, ціна).

- Отримує консультацію: Користувач може звертатися за порадою або

рекомендацією, описуючи свої потреби або проблему.

- Взаємодіє через різні платформи: Система підтримує взаємодію через

різні канали зв'язку (веб-сайт, месенджери), надаючи користувачеві гнучкість.

- Надає зворотний зв'язок: Користувач може оцінювати якість відповідей

бота або повідомляти про проблеми.
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- Переглядає історію запитів: Користувач може мати доступ до історії своєї

взаємодії з ботом.

Іншим актором є Адміністратор, який відповідає за підтримку та розвиток

системи:

- Керує базою знань/даних: Адміністратор може додавати, оновлювати або

видаляти інформацію, яку використовує бот для надання відповідей.

- Аналізує статистику використання: Адміністратор може відстежувати, як

користувачі взаємодіють з ботом, для виявлення популярних запитів або

проблемних місць.

- Налаштовує параметри бота: Адміністратор може змінювати

налаштування поведінки бота, наприклад, системні промпти або доступні

інструменти.

Ці прецеденти визначають ключову функціональність, яку має

забезпечити система для задоволення потреб користувачів та ефективного

адміністрування.

2.3 Розробка схеми алгоритму роботи програмного модуля

Функціонування та ефективність проектованої інтелектуальної системи

значною мірою визначаються закладеними в неї алгоритмами. Даний підрозділ

присвячений детальному розгляду ключових алгоритмічних рішень, що

забезпечують обробку запитів користувачів, взаємодію з великою мовною

моделлю (LLM), управління інструментами, пошук інформації та підтримку

діалогового контексту. Ці алгоритми формують ядро системи, дозволяючи їй

адаптивно реагувати на широкий спектр запитів та надавати релевантну

інформацію, що є критично важливим для досягнення поставлених перед

системою завдань.

Основний цикл обробки запитів надходить через API, CLI чи платформи

обміну повідомленнями до ShopAgent, який нормалізує текст, визначає інтент,
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виокремлює сутності (товари, характеристики, ціна), формує запит до LLM із

контекстом діалогу та описом інструментів, після чого LLM генерує відповідь

або активує інструменти, а ShopAgent координує їх виконання, агрегує

результати, передає до LLM для фінальної відповіді, оновлюючи контекст для

логічної послідовності.

Механізм використання інструментів дозволяє LLM визначити потребу в

зовнішніх даних чи операціях (доступ до бази, обчислення), сформувати

структурований запит із параметрами, який ShopAgent валідує, активує

інструмент, отримує результат і передає до LLM для створення повної відповіді,

повторюючи процес за потреби.

Розумний пошук (Smart Search) активується при нечітких запитах або

відсутності результатів стандартного пошуку (query_database), де LLM

переформулює запит, додаючи синоніми чи виправляючи помилки,

використовуючи інвертований індекс або TF-IDF для семантичного пошуку, а

результати форматуються та передаються до LLM.

Обробка складних запитів через інструмент analyze_query розкладає

запит на компоненти, визначає сутності, атрибути, зв’язки, після чого

ShopAgent формує стратегію, викликаючи інструменти послідовно чи

паралельно, агрегує результати та передає до LLM для вичерпної відповіді.

Ланцюжки завдань (TaskChain) запускаються TaskManager для типових

завдань (оформлення замовлення, консультація), виконуючи послідовність дій

із взаємодією LLM, викликом інструментів чи оновленням стану, з переходом

до стандартного режиму при помилках.

Інвертований індекс створюється для швидкого повнотекстового пошуку

(описи товарів, статті), зберігаючи для кожного терма список документів,

частоту, позиції, обробляє токенізований запит, об’єднує списки та ранжує

документи за релевантністю (наприклад, TF-IDF).

TF-IDF векторизація оцінює важливість слів через TF (частота в

документі) та IDF (обернена частота в корпусі), представляючи документи
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векторами для обчислення схожості (косинусна міра), що забезпечує

семантичний пошук без точних збігів.

LRU-кешування з TTL зберігає результати дорогих операцій,

перевіряючи кеш перед виконанням, повертаючи актуальний результат, якщо

TTL не сплив, інакше виконує операцію, кешує результат, а LRU видаляє

найменш використовувані дані при переповненні.

Для кращого розуміння практичного застосування описаних вище

алгоритмів та механізмів, розглянемо кілька типових сценаріїв взаємодії

користувача з проектованою системою. Ці приклади ілюструють, як різні

компоненти системи співпрацюють для обробки запитів та надання відповідей.

Сценарій 1: Простий інформаційний запит

Цей сценарій демонструє обробку запиту, який не вимагає доступу до

зовнішніх баз даних чи складних інструментів, а відповідь може бути

згенерована безпосередньо LLM на основі її загальних знань або попередньо

наданої інформації про систему.

1. Користувач: "Розкажи про основні функції вашої системи."

2. Система (`ShopAgent`): Отримує запит від користувача. `ShopAgent`

ідентифікує запит як загальноінформаційний. Він формує промпт для LLM,

який включає текст запиту користувача та, можливо, короткий системний

контекст (наприклад, вказівку, що LLM повинна описати функції чат-бота, в

якому вона працює).

3. Система (LLM): Отримує промпт від `ShopAgent`. Аналізує запит та

генерує текстову відповідь, базуючись на своїх тренувальних даних та будь-

якій специфічній інформації про систему, яка була їй надана під час

налаштування. Наприклад: "Моя система призначена для надання консультацій

щодо товарів, допомоги у виборі, обробки замовлень та відповіді на ваші

запитання. Я можу шукати товари за різними критеріями, порівнювати їх

характеристики та надавати детальну інформацію."
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4. Система (`ShopAgent`): Отримує згенеровану текстову відповідь від

LLM. Передає цю відповідь користувачеві через відповідний канал зв'язку.

Сценарій 2: Пошук товару з конкретними параметрами

Цей сценарій ілюструє взаємодію системи з інструментами для

отримання даних з бази даних товарів.

1. Користувач: "Знайди мені, будь ласка, червоні жіночі кросівки 38

розміру, бажано бренду Nike, в ціновому діапазоні до 3000 гривень."

2. Система (`ShopAgent`): Отримує запит. `ShopAgent` формує промпт для

LLM. Цей промпт містить текст запиту користувача, історію попереднього

діалогу (якщо є), а також повний опис доступних інструментів, зокрема

інструменту `query_database` з його параметрами (такими як `category`, `color`,

`size`, `gender`, `brand`, `price_min`, `price_max`).

3. Система (LLM): Аналізує отриманий промпт. Розпізнає намір

користувача (пошук товару) та виокремлює ключові параметри:

категорія="кросівки", колір="червоний", стать="жіночі", розмір="38",

бренд="Nike", ціна_макс=3000. Визначає, що для виконання цього запиту

необхідно використати інструмент `query_database`. Генерує запит на виклик

інструменту, наприклад: `{ "tool_name": "query_database", "parameters":

{ "category": "кросівки", "attributes": {"колір": "червоний", "розмір": "38",

"стать": "жіночі"}, "brand": "Nike", "price_range": [null, 3000] } }`.

4. Система (`ShopAgent`): Отримує від LLM вказівку на виклик

інструменту `query_database` разом із структурованими параметрами.

`ShopAgent` валідує ці параметри та активує інструмент `query_database`.

5. Система (Інструмент `query_database`): Виконує SQL-запит до бази

даних товарів, використовуючи передані параметри для фільтрації. Повертає

список знайдених товарів (наприклад, у форматі JSON), який може містити

назви, ціни, короткі описи та посилання на зображення.

6. Система (`ShopAgent`): Отримує результат (список товарів) від

інструменту `query_database`. Передає цей результат разом із початковим
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запитом користувача та контекстом діалогу назад до LLM для формування

фінальної відповіді.

7. Система (LLM): На основі отриманих даних від інструменту та

контексту формулює природну та інформативну відповідь користувачеві.

Наприклад: "Знайшла для вас декілька варіантів червоних жіночих кросівок

Nike 38 розміру до 3000 грн: 1. Модель А (ціна 2800 грн) - опис... 2. Модель Б

(ціна 2950 грн) - опис... Бажаєте дізнатися детальніше про якусь конкретну

модель або, можливо, змінити параметри пошуку?"

8. Система (`ShopAgent`): Передає остаточну, відформатовану відповідь

користувачеві.

Сценарій 3: Запит, що потребує активації "розумного пошуку"

Цей сценарій демонструє ситуацію, коли запит користувача є нечітким, і

стандартний пошук не дає очікуваних результатів, що призводить до активації

механізму "розумного пошуку".

1. Користувач: "Хочу щось таке... ну, знаєте, щоб було зручно в походи

брати, але не дуже велике, і щоб музику можна було слухати."

2. Система (`ShopAgent` + LLM): `ShopAgent` передає запит LLM. LLM

намагається виокремити ключові параметри для інструменту `query_database`.

Через нечіткість формулювань, параметри можуть бути занадто загальними

(наприклад, категорія: "портативна електроніка", атрибути: "для походів",

"компактний", "відтворення музики"). Припустимо, початковий виклик

`query_database` з такими параметрами повертає або занадто багато

нерелевантних товарів, або взагалі нічого.

3. Система (`ShopAgent`): Аналізуючи результат від `query_database` (або

за сигналом від LLM, яка оцінила результат як незадовільний), `ShopAgent`

фіксує невдачу стандартного пошукового підходу. Ініціює механізм "розумного

пошуку", викликаючи, наприклад, функцію `perform_smart_search`.

4. Система (Механізм `perform_smart_search`):
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- Оригінальний нечіткий запит користувача передається LLM зі

спеціальною інструкцією: переформулювати запит, розширити його

можливими синонімами, запропонувати конкретніші категорії товарів або

уточнити потреби користувача. LLM може згенерувати кілька варіантів

ключових слів або фраз, наприклад: "портативна колонка", "MP3-плеєр з

захистом від вологи", "компактні навушники для подорожей".

- Система може виконати пошук за цими розширеними ключовими

словами, використовуючи інвертований індекс для швидкого доступу. Або ж,

якщо є відповідні текстові описи, може застосувати TF-IDF для пошуку товарів,

описи яких семантично близькі до розширеного запиту, навіть якщо точних

збігів ключових слів немає.

5. Система (`ShopAgent`): Отримує результати, згенеровані механізмом

"розумного пошуку" (це може бути список потенційно релевантних товарів або

пропозиції щодо уточнення запиту). Передає ці результати LLM для подальшої

обробки.

6. Система (LLM): Формулює відповідь користувачеві, яка може

включати пропозиції знайдених товарів або уточнюючі запитання для звуження

пошуку. Наприклад: "Розумію, ви шукаєте щось компактне для походів з

можливістю слухати музику. Можливо, вас зацікавлять портативні Bluetooth-

колонки? Або, якщо важлива максимальна компактність, то MP3-плеєри? Чи є у

вас переваги щодо типу пристрою або бюджету?"

7. Система (`ShopAgent`): Передає сформовану відповідь користувачеві,

продовжуючи діалог з метою кращого розуміння його потреб та надання

найбільш релевантної допомоги.

Сценарії будуть працювати за схемою алгоритмів, наведеною на рисунку

2.8, яка визначає послідовність дій, обмін даними між компонентами та

ключові механізми прийняття рішень. Ця схема є основою для коректного

функціонування системи, оскільки дозволяє враховувати можливі варіанти
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розвитку подій та забезпечувати автоматизоване виконання операцій відповідно

до заданих умов.

Рисунок 2.8  Схема алгоритму роботи програмного модуля бота-консультанта

для інтернет-магазину на основі нейромережі «Трансформер»
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Рисунок 2.8, аркуш 2
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Рисунок 2.8, аркуш 3
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Рисунок 2.8, аркуш 4
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Рисунок 2.8, аркуш 5

Отже, у результаті розробки схеми алгоритму функціонування було

детально описано логіку базових процесів, які забезпечують працездатність

ресурсу, включаючи структуровані взаємозв’язки між компонентами та їхні

ролі у виконанні ключових завдань. Це дозволяє чітко окреслити механізми

роботи системи та забезпечити її ефективне функціонування.

2.4 Висновок до розділу 2

Проектування адаптивного чат-бота для електронної комерції заклало

архітектурні та функціональні основи системи, що визначають її надійність,

масштабованість, гнучкість та ефективність. Було обрано модульну архітектуру,
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що включає інтелектуальне ядро ShopAgent, API на базі FastAPI, базу даних

PostgreSQL із підтримкою гнучких атрибутів товарів, а також модулі інтеграції

з різними платформами. Такий підхід забезпечує гнучкість розробки,

тестування, багатоплатформність і подальший супровід.

Розглянуто взаємодію компонентів через API, застосування TaskChain

для управління складними послідовностями завдань, асинхронні виклики,

інвертований індекс для ефективного пошуку, систему кешування для

оптимізації продуктивності, а також важливість AdaptiveDatabaseAnalyzer і

AdaptiveValidator для динамічної роботи з базою даних.

Детально описані алгоритми обробки запитів із залученням

SmartSearchStrategies, взаємодії з LLMClient, оркестрації через TaskChain і

виконання дій за допомогою Tools, генерації відповідей і підтримки контексту

діалогу. Використано TF-IDF векторизацію для рекомендацій, LRU-кешування

з TTL, пакетну обробку даних і адаптивний аналіз бази для реалізації смарт-

пошуку.

Отже, сформовано комплексне бачення архітектури та логіки чат-бота,

що мінімізує ризики розробки і забезпечує створення функціонального,

адаптивного й ефективного продукту, готового до інтеграції з різними

платформами та адаптації до змін предметної області.
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ МОДУЛЯ БОТА-КОНСУЛЬТАНТА ДЛЯ

ІНТЕРНЕТ-МАГАЗИНУ НА ОСНОВІ НЕЙРОМЕРЕЖІ

«ТРАНСФОРМЕР»

3.1 Технічні аспекти реалізації системи

Вибір технологічного стеку є ключовим для розробки адаптивного чат-

бота, впливаючи на швидкість, масштабованість і продуктивність продукту.

Після аналізу вимог, таких як обробка природної мови, взаємодія з LLM,

асинхронна обробка запитів і інтеграція з платформами, обрано Visual Studio

Code (VS Code) як IDE. VS Code - легка, гнучка IDE з відкритим кодом, що

підтримує Python через розширення Pylance, забезпечуючи автодоповнення,

лінтинг і інтеграцію з Git та Docker [16]. Порівняно з PyCharm [15], який є

ресурсомістким і частково платним, та Sublime Text, що потребує складнішого

налаштування, VS Code виявився оптимальним за продуктивністю та зручністю

серед конкурентів [14].

Основною мовою програмування обрано Python 3.10 через чистий

синтаксис, велику екосистему бібліотек (NLTK, spaCy, Scikit-learn, PyTorch) і

підтримку асинхронного програмування (asyncio), що критично для обробки

великої кількості запитів [18]. Python є стандартом для обробки природної мови

та машинного навчання, а його спільнота забезпечує доступ до ресурсів і

документації [17].

У таблиці 3.1 розглядалися альтернативні мови програмування для

реалізації чат-бота. JavaScript з Node.js популярний для веб-додатків завдяки

асинхронній моделі та великій екосистемі, проте має менш розвинені AI/ML

інструменти, ніж Python. Java відзначається надійністю та масштабованістю,

але менш гнучка для швидкого прототипування у сфері AI. Go пропонує високу

продуктивність і підтримку паралелізму, однак його екосистема AI/ML також

поступається Python. З огляду на вимоги проекту, Python став найбільш

збалансованим та ефективним вибором [19].
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Таблиця 3.1 - Порівняння мов програмування для розробки чат-бота

Критерій Python JavaScript
(Node.js) Java Go (Golang)

Екосистема для
AI/ML + ± - -

Асинхронність + + ± +

Простота вивчення + ± ± ±

Продуктивність
розробки + + ± ±

Продуктивність
виконання ± + + +

Спільнота та
бібліотеки + + + ±

Розглядалися альтернативні мови програмування для реалізації чат-бота.

JavaScript з Node.js популярний для веб-додатків завдяки асинхронній моделі та

великій екосистемі, проте має менш розвинені AI/ML інструменти, ніж Python.

Java відзначається надійністю та масштабованістю, але менш гнучка для

швидкого прототипування у сфері AI. Go пропонує високу продуктивність і

підтримку паралелізму, однак його екосистема AI/ML також поступається

Python. З огляду на вимоги проекту, Python став найбільш збалансованим та

ефективним вибором [19].

Для створення API чат-бота обрано FastAPI - сучасний,

високопродуктивний веб-фреймворк для Python, який підтримує асинхронність,

автоматичну валідацію даних та інтерактивну документацію. FastAPI

забезпечує мінімальні затримки у відповідях, працюючи на базі Starlette та

Pydantic, що робить його одним із найшвидших серед Python-фреймворків і

конкурентом Node.js та Go. Асинхронна обробка запитів дозволяє ефективно

працювати з великою кількістю одночасних підключень, що критично для чат-

бота.
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Перевагою FastAPI є використання Pydantic для валідації та серіалізації

даних на основі типів Python, що підвищує надійність API і зменшує кількість

шаблонного коду. Крім того, автоматична генерація документації (Swagger UI,

ReDoc) значно спрощує розробку, тестування та інтеграцію з клієнтськими

додатками. Порівняння критеріїв FastAPI з іншими технологіями розглянуто у

таблиці 3.2.

Таблиця 3.2 - Порівняння веб-фреймворків Python та Node.js

Критерій FastAPI Flask Django Express.js

Продуктивність + ± ± +

Асинхронність + ± ± +

Валідація даних + ± + ±

Авто-документація API + ± ± ±

Складність ± + ± ±

Екосистема для AI/ML + + + -

Вибір технологій для API проводився шляхом аналізу Flask, Django та

Express.js, але FastAPI обрано через високу продуктивність, сучасний підхід та

зручну інтеграцію з AI/ML-бібліотеками Python. Flask, як мікрофреймворк,

забезпечує простоту й гнучкість, але вимагає сторонніх розширень для

асинхронності, валідації та документації. Django, як повнофункціональний

фреймворк, є надлишковим для API-орієнтованого проєкту. Express.js

відзначається продуктивністю, але поступається Python-екосистемі FastAPI для

AI/ML-застосувань [20].

Вибір бази даних зупинився на PostgreSQL, (табл. 3.3) об'єктно-

реляційній СУБД із відкритим кодом, що підтримує складні типи даних,

зокрема JSONB, для гнучкого зберігання неструктурованих даних, таких як

атрибути товарів чи конфігурація чат-бота. PostgreSQL гарантує надійність
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(транзакції ACID, реплікація, резервне копіювання), високу продуктивність при

складних запитах і оптимізацію через індекси, включаючи повнотекстовий

пошук та JSONB [12]. Для взаємодії з PostgreSQL обрано SQLAlchemy - ORM,

що дозволяє описувати схеми через Python-класи, спрощує розробку, покращує

читабельність коду та підтримує асинхронність через asyncpg, що узгоджується

з FastAPI.

Таблиця 3.3 - Порівняння систем управління базами даних

Критерій PostgreSQL MySQL MongoDB (NoSQL)

Тип моделі
даних Об'єктно-реляційна Реляційна Документо-

орієнтована

Підтримка JSON Відмінна (JSONB) Добра (JSON) Нативна (BSON)

Транзакції ACID Повна підтримка Повна підтримка Обмежена

Складні запити Дуже потужна Добра Обмежена
порівняно з SQL

Розширюваність Висока Середня Висока (гнучка
схема)

Масштабованість Вертикальна,
реплікація

Вертикальна,
реплікація

Горизонтальна
(шардинг)

Аналіз альтернативних СУБД включав MySQL, MongoDB і PostgreSQL,

але PostgreSQL обрано через оптимальний баланс потужності, гнучкості та

надійності [21]. MySQL, реляційна СУБД із відкритим кодом, проста у

використанні та продуктивна для веб-додатків, але поступається PostgreSQL у

підтримці складних запитів, розширюваності та роботі з неструктурованими

даними (JSONB). MongoDB, документо-орієнтована NoSQL-база, забезпечує

гнучкість схеми та горизонтальну масштабованість, але менш підходить для

систем, де критичні цілісність даних, транзакційність і складні SQL-запити.

PostgreSQL, у поєднанні з SQLAlchemy, забезпечує надійність, підтримку
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складних типів даних, оптимізацію запитів і зручність розробки для проєкту

[23].

Окрім основних компонентів стеку (мова, фреймворк, СУБД), для

реалізації специфічного функціоналу адаптивного чат-бота було обрано низку

спеціалізованих бібліотек Python, кожна з яких відіграє важливу роль у

забезпеченні функціональності, продуктивності та надійності системи.

Бібліотеки для взаємодії з LLM включають клієнтські бібліотеки, такі як

openai, що забезпечують асинхронну відправку запитів до моделей, обробку

відповідей, управління параметрами генерації (температура, кількість токенів)

та обробку помилок, причому вибір бібліотеки залежить від провайдера LLM,

але перевага надається офіційним або добре підтримуваним рішенням для

стабільності та доступу до нових функцій [22].

- Scikit-learn для інтелектуального пошуку є стандартом для машинного

навчання в Python, використовується для векторизації текстів через TF-IDF,

перетворюючи описи товарів чи документів у вектори для обчислення

семантичної схожості з запитами, а також надає інструменти для токенізації та

видалення стоп-слів, забезпечуючи якісні векторні представлення [23].

- spaCy для обробки природної мови застосовується для допоміжних NLP-

завдань, таких як токенізація, лематизація, розпізнавання іменованих сутностей

(NER) та аналіз синтаксису, що покращує точність пошуку чи фільтрації

(наприклад, вилучення брендів, кольорів), використовуючи попередньо навчені

моделі, зокрема для української мови, з високою продуктивністю [17].

- Pydantic для валідації даних використовується FastAPI для визначення

моделей даних через Python-класи з типами, забезпечуючи валідацію,

читабельність коду, полегшення розробки, налагодження та автоматичну

генерацію схем для документації API, гарантуючи консистентність обробки

даних між компонентами.

- SQLAlchemy для взаємодії з PostgreSQL виступає ORM, дозволяючи

описувати схему бази через Python-класи, виконувати запити об'єктно-
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орієнтовано, що спрощує розробку, підвищує читабельність коду та забезпечує

переносимість, із підтримкою асинхронності для узгодження з FastAPI [30].

- Asyncpg для асинхронної взаємодії є драйвером для PostgreSQL,

оптимізованим для asyncio, що забезпечує високу продуктивність у системі на

базі FastAPI з асинхронними операціями [24].

- Discord.py для клієнтської частини обрано для реалізації Discord-бота

через зручний, добре документований інтерфейс із підтримкою асинхронності,

що узгоджується з технологічним стеком, а архітектура дозволяє додавати

підтримку інших платформ через адаптери [25].

- Loguru для логування забезпечує простий і потужний інтерфейс для

налаштування логів із виводом у консоль, файли, ротацією, форматуванням та

контекстною інформацією, що полегшує моніторинг і діагностику проблем

порівняно зі стандартним модулем logging [27].

- Cachetools для кешування реалізує кеші для зберігання відповідей LLM

чи складних запитів до бази, покращуючи продуктивність і зменшуючи

навантаження на зовнішні сервіси та базу даних [26].

Обґрунтований вибір цих технологій та бібліотек створює міцний

фундамент для розробки надійного, продуктивного, масштабованого та

адаптивного чат-бота-консультанта. Кожен компонент стеку був обраний з

урахуванням специфічних вимог проекту, забезпечуючи оптимальний баланс

між функціональністю, продуктивністю та зручністю розробки. Це дозволяє

зосередитися на реалізації унікальної бізнес-логіки системи, спираючись на

перевірені та ефективні інструменти.

3.2 Реалізація ключових компонентів системи

У цьому підрозділі детально розглянуто архітектуру та реалізацію

основних модулів системи, що розробляється. Ключовим принципом проекту є

адаптивність - здатність чат-бота пристосовуватися до різних вимог, платформ,
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баз даних та контекстів. Система побудована на принципах модульності,

асинхронності та масштабованості, що дозволяє ефективно розвивати,

тестувати й підтримувати окремі компоненти. Нижче наведено аналіз ключових

частин системи з конкретними прикладами коду та поясненнями реалізації.

Взаємодія між клієнтськими застосунками (веб, месенджери) та ядром

системи здійснюється через API, реалізований на FastAPI. Ця технологія

вибрана завдяки високій швидкодії, вбудованій підтримці асинхронності,

автоматичній валідації даних (Pydantic) та інтерактивній документації.

Основний файл api/app.py містить визначення FastAPI-додатку, налаштування

CORS, Pydantic-моделі для валідації запитів, а також набір ендпоінтів. API

спроектовано за принципом RESTful.
Файл api/app.py починається з налаштування FastAPI:

from fastapi import FastAPI, Depends, HTTPException, BackgroundTasks

from fastapi.middleware.cors import CORSMiddleware

from pydantic import BaseModel, Field

from typing import List, Dict, Any, Optional

from loguru import logger

app = FastAPI(

title="Чат-бот консультант API",

description="API для взаємодії з адаптивним чат-ботом консультантом",

version="1.0.0"

)

Налаштування CORS для міжсайтової взаємодії
app.add_middleware(

CORSMiddleware,

allow_origins=[""], # В продакшені потрібно обмежити конкретними доменами

allow_credentials=True,

allow_methods=[""],

allow_headers=["*"],

)

Система використовує Pydantic для автоматичної валідації, серіалізації та

документації даних:
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class QueryParams(BaseModel):

query_type: str = Field(..., description="Тип запиту: 'product', 'category', тощо")

filters: Optional[Dict[str, Any]] = Field(default=None, description="Фільтри для пошуку")

sort_by: Optional[str] = Field(default=None, description="Поле для сортування")

limit: Optional[int] = Field(default=10, description="Максимальна кількість результатів")

offset: Optional[int] = Field(default=0, description="Зміщення для пагінації")

Ця модель забезпечує валідацію даних на рівні API та документацію.

Ключовий елемент API — універсальний ендпоінт для запитів до бази

даних:
@app.post("/query")

async def query_db(query_params: QueryParams, background_tasks: BackgroundTasks):

try:

# Логування запиту для аналітики

background_tasks.add_task(log_operation, "query", query_params.dict()) # type: ignore

# Виконання запиту з валідованими параметрами

results = await query_database(query_params.dict(exclude_none=True)) # type: ignore

if isinstance(results, dict) and "error" in results:

logger.warning(f"Query error: {results['error']}")

return {"success": False, "error": results["error"]}

logger.info(f"Query successful: {query_params.query_type}, found {len(results)}

results") # type: ignore

return {"success": True, "data": results}

except Exception as e:

logger.error(f"API error: {str(e)}")

raise HTTPException(status_code=500, detail=str(e))

Цей ендпоінт демонструє асинхронну обробку, фонові завдання,

логування та обробку помилок.

API містить спеціалізовані ендпоінти, наприклад, для отримання

категорій:
@app.get("/categories")

async def get_categories():

"""Отримання доступних категорій товарів"""

categories = await get_all_categories() # type: ignore
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return {"success": True, "data": categories}

@app.post("/message")

async def process_message(message_data: MessageData): # type: ignore

"""Обробка повідомлення користувача через головний агент"""

response = await shop_agent.process_message( # type: ignore

message_data.message,

user_id=message_data.user_id,

session_id=message_data.session_id

)

return {"success": True, "response": response}

Система включає JWT-авторизацію:

from fastapi.security import OAuth2PasswordBearer, OAuth2PasswordRequestForm

import jwt

from datetime import datetime, timedelta

oauth2_scheme = OAuth2PasswordBearer(tokenUrl="token")

@app.post("/token")

async def login_for_access_token(form_data: OAuth2PasswordRequestForm = Depends()):

user = authenticate_user(form_data.username, form_data.password) # type: ignore

if not user:

raise HTTPException(status_code=401, detail="Невірні облікові дані")

access_token_expires = timedelta(minutes=ACCESS_TOKEN_EXPIRE_MINUTES) #

type: ignore

access_token = create_access_token( # type: ignore

data={"sub": user.username}, expires_delta=access_token_expires

)

return {"access_token": access_token, "token_type": "bearer"}

У файлі main.py API запускається паралельно з іншими компонентами:

import uvicorn

import threading

from api.app import app # Assuming your FastAPI app instance is named 'app'

def start_api():

uvicorn.run(app, host="0.0.0.0", port=8000)

def main():

# Запуск API у окремому потоці
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api_thread = threading.Thread(target=start_api)

api_thread.daemon = True

api_thread.start()

# Тут може бути запуск інших компонентів, наприклад, бота

# start_bot() # type: ignore

if name == "main":

main()

Використання FastAPI забезпечує швидкодію, надійність та гнучкість.

API не прив'язане до конкретного клієнта, що дозволяє інтеграцію з різними

інтерфейсами.

Архітектура API забезпечує модульність, безпеку, масштабованість та

документованість, що робить її надійною основою цифрових систем.

ShopAgent є "мозком" системи, координуючи обробку запитів. Він

аналізує запити, визначає дії, взаємодіє з підсистемами, генерує адаптовані

відповіді та керує станом діалогу.

Ядром є клас ShopAgent (ai/agent.py), який координує обробку запитів,

взаємодію з LLM та виконання дій через інструменти. Це гнучкий посередник

між користувачем, моделлю та сервісами.
class ShopAgent:

def init(self, llm_client=None, tools=None, cache_config=None):

# Ініціалізація клієнта LLM

self.llm = llm_client or LLMClient() # type: ignore

# Ініціалізація набору інструментів

self.tools = tools or Tools() # type: ignore

self.tool_definitions = self.tools.get_tool_definitions()

# Дані сесій користувачів та їх контексту

self.session_data = {}

# Налаштування кешування

self.cache_config = cache_config or {"max_size": 100, "ttl": 3600}

self.response_cache = LRUCache(maxsize=self.cache_config["max_size"]) # type:

ignore

logger.info("ShopAgent initialized with {0} tools".format(len(self.tool_definitions)))
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Ключові компоненти, що ініціалізуються: LLM-клієнт, набір інструментів,

сесійні дані, система кешування та стратегії пошуку. Архітектура забезпечує

гнучкість та розширюваність.

Агент підтримує сесійність, кешування, адаптивні стратегії пошуку та

логування. Метод process_message є ключовим для обробки запитів:
async def process_message(self, user_message: str, user_id: str = "default_user", session_id:

Optional[str] = None) -> str:

# Створення або отримання сесії користувача

session_key = session_id or user_id

if session_key not in self.session_data:

self.session_data[session_key] = {"history": [], "context": {}}

logger.info(f"Processing message from {user_id}: {user_message}")

# Аналіз запиту та визначення стратегії

query_category = self.search_strategies.identify_query_category(user_message) # type:

ignore

# Перевірка кешу

cache_key = f"{user_message}_{query_category}"

if cache_key in self.response_cache:

logger.info(f"Cache hit for query: {user_message}")

return self.response_cache[cache_key]

# Основний виклик LLM

llm_response = await self.llm.generate_response(

message=user_message,

tools=self.tool_definitions,

context=self.session_data[session_key]["context"],

query_category=query_category

)

# Обробка можливого виклику інструменту

tool_call_data = llm_response.get("tool_call")

if tool_call_data:

tool_name = tool_call_data.get("tool")

tool_params = tool_call_data.get("parameters", {})

logger.info(f"Executing tool: {tool_name} with params: {tool_params}")
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tool_result = await self.tools.execute_tool(tool_name, tool_params)

if tool_result and isinstance(tool_result, dict):

self.session_data[session_key]["context"].update({

"last_tool_used": tool_name,

"last_tool_result": tool_result

})

if llm_response.get("requires_followup", True):

followup_response = await self.llm.generate_response_from_tool_result(

tool_name=tool_name,

tool_result=tool_result,

original_message=user_message,

context=self.session_data[session_key]["context"]

)

response_text = followup_response.get("response", "")

else:

response_text = self._format_direct_response(tool_result) # type: ignore

else:

response_text = llm_response.get("content", "Не вдалося обробити запит.")

# Оновлення історії повідомлень

self.session_data[session_key]["history"].extend([

{"role": "user", "content": user_message},

{"role": "assistant", "content": response_text}

])

# Кешування відповіді

if self._is_cacheable(query_category, user_message): # type: ignore

self.response_cache[cache_key] = response_text

return response_text

Ключові етапи process_message: управління сесіями, оптимізація через

кешування, аналіз запиту, взаємодія з LLM, обробка інструментів, оновлення

стану. Це забезпечує гнучкість, масштабованість та ефективність.

Клас LLMClient (ai/llm_client.py) інкапсулює взаємодію з великою

мовною моделлю (наприклад, Gemini). Він відповідає за комунікацію з LLM,
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форматування запитів, обробку відповідей, керування контекстом та інтеграцію

з інструментами.
class LLMClient:

def init(self, provider: str = "gemini", model_name: str = "gemini-1.5-pro"):

self.provider = provider.lower()

self.model_name = model_name

self.conversation_history = []

self.base_system_prompt = self._get_system_prompt()

self._init_provider()

self.tools_enabled = True

self.max_history_length = 20 # Максимальна довжина історії діалогу

logger.info(f"Initialized LLMClient with provider: {self.provider}, model:

{self.model_name}")

def _init_provider(self):

"""Ініціалізація клієнта для обраного провайдера"""

if self.provider == "gemini":

import google.generativeai as genai # type: ignore

genai.configure(api_key=os.getenv("GEMINI_API_KEY")) # type: ignore

self.model = genai.GenerativeModel(self.model_name)

def _get_system_prompt(self) -> str:

"""Повертає системний промпт з інструкціями для моделі"""

return """

Ти - допоміжний чат-бот для електронної комерції.

Твоя основна мета - надавати точні, корисні та релевантні відповіді.

Інструкції:

1. Відповідай виключно українською мовою, якщо не вказано інше.

2. Буди ввічливим, але лаконічним.

"""

Основний цикл генерації відповіді:
async def generate_response(

self,

message: str,

tools: Optional[List[Dict]] = None,

context: Optional[Dict] = None,
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query_category: Optional[str] = None

) -> Dict[str, Any]:

"""

Генерує відповідь на повідомлення користувача.

"""

self.add_message_to_history("user", message)

full_context = self._prepare_context(context, query_category)

prompt = self._build_prompt(message, full_context, tools) # type: ignore

try:

if self.provider == "gemini":

response = await self._call_gemini(prompt, tools) # type: ignore

# Тут можна додати інші провайдери

processed_response = self._process_response(response, tools) # type: ignore

self._update_conversation_history("assistant", processed_response.get("response", ""))

# type: ignore

return processed_response

except Exception as e:

logger.error(f"Помилка при генерації відповіді: {str(e)}")

return {

"response": "Вибачте, сталася помилка при обробці вашого запиту. Будь

ласка, спробуйте пізніше.",

"error": str(e)

}

Керування контекстом діалогу:
def _prepare_context(self, context: Optional[Dict], query_category: Optional[str]) -> Dict:

"""Готує контекст для генерації відповіді"""

base_context = {

"current_time": datetime.now().strftime("%Y-%m-%d %H:%M:%S"), # type: ignore

"query_category": query_category or "unknown",

"system_info": {

"version": "1.0.0",

"model": self.model_name,

"provider": self.provider
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}

}

if context:

base_context.update(context)

return base_context

def add_message_to_history(self, role: str, content: str) -> None:

"""Додає повідомлення до історії діалогу"""

message = {"role": role, "content": content, "timestamp": datetime.now().isoformat()} # type:

ignore

self.conversation_history.append(message)

if len(self.conversation_history) > self.max_history_length * 2:

self.conversation_history = self.conversation_history[-self.max_history_length*2:]

Інтеграція з результатами інструментів:

async def generate_response_from_tool_result(

self,

tool_name: str,

tool_result: Any,

original_message: str,

context: Optional[Dict] = None

) -> Dict[str, Any]:

"""

Генерує відповідь на основі результатів роботи інструменту.

"""

prompt = self._build_tool_result_prompt( # type: ignore

tool_name=tool_name,

tool_result=tool_result,

original_message=original_message,

context=context

)

response = await self._call_model(prompt) # type: ignore

return {

"response": response.text,

"tool_used": tool_name,

"tool_result_summary": self._summarize_tool_result(tool_result) # type: ignore
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}

LLMClient забезпечує абстракцію над LLM-провайдерами, керування

контекстом, інтеграцію з інструментами, адаптивні стратегії генерації,

оптимізацію та обробку помилок.

Клас Tools (ai/tools.py) є центральним компонентом для взаємодії з

зовнішніми сервісами та даними, надаючи набір інструментів для LLM.
class Tools:

def init(self, db_session=None, cache_enabled: bool = True):

self._tools = {}

self.cache_enabled = cache_enabled

self.db_session = db_session # type: ignore

self._setup_default_tools()

self.cache = TTLCache(maxsize=1000, ttl=3600) # type: ignore

self.logger = logging.getLogger(name) # type: ignore

# self.nlp = spacy.load("uk_core_news_sm") # type: ignore

# self.vectorizer = TfidfVectorizer(tokenizer=self._tokenize_text, ngram_range=(1, 2)) #

type: ignore

# self._load_knowledge_base() # type: ignore

def _setup_default_tools(self) -> None:

"""Реєстрація стандартних інструментів"""

self.register_tool({

"name": "query_database",

"description": "Виконує запит до бази даних за вказаними параметрами",

"parameters": {

"type": "object",

"properties": {

"query_type": {"type": "string", "enum": ["product", "category",

"attribute"]},

"filters": {"type": "object", "additionalProperties": True},

"sort_by": {"type": "string"},

"limit": {"type": "integer", "minimum": 1, "maximum": 100},

"offset": {"type": "integer", "minimum": 0}

},
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"required": ["query_type"]

},

"function": self.query_database

})

# Інші інструменти реєструються аналогічно

Приклад реалізації інструменту query_database:
async def query_database(self, parameters: Dict[str, Any]) -> Dict[str, Any]:

"""

Виконує запит до бази даних з вказаними параметрами.

"""

try:

if "query_type" not in parameters:

return {"error": "Потрібно вказати тип запиту (query_type)"}

query_type = parameters["query_type"]

filters = parameters.get("filters", {})

sort_by = parameters.get("sort_by")

limit = min(parameters.get("limit", 10), 100)

offset = max(parameters.get("offset", 0), 0)

cache_key = f"{query_type}_{json.dumps(filters,

sort_keys=True)}_{sort_by}_{limit}_{offset}" # type: ignore

if self.cache_enabled and cache_key in self.cache:

self.logger.debug(f"Cache hit for query: {cache_key}")

return {"status": "success", "data": self.cache[cache_key], "cached": True}

if query_type == "product":

results = await self._query_products(filters, sort_by, limit, offset)

# ... інші типи запитів

else:

return {"error": f"Невідомий тип запиту: {query_type}"}

if self.cache_enabled and results.get("status") == "success": # type: ignore

self.cache[cache_key] = results["data"] # type: ignore

return results # type: ignore

except Exception as e:

self.logger.error(f"Помилка при виконанні запиту до БД: {str(e)}", exc_info=True)

return {"status": "error", "message": f"Внутрішня помилка: {str(e)}"}
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async def _query_products(self, filters: Dict, sort_by: Optional[str], limit: int, offset: int) ->

Dict:

"""Виконує запит до таблиці продуктів"""

try:

query = select(Product).where(Product.is_active == True) # type: ignore

if "category" in filters:

query = query.where(Product.category == filters["category"]) # type: ignore

# ... інші фільтри та сортування

else:

query = query.order_by(Product.created_at.desc()) # type: ignore

query = query.limit(limit).offset(offset)

result = await self.db_session.execute(query)

products = result.scalars().all()

products_data = [{

"id": p.id, "name": p.name, "description": p.description, # type: ignore

"price": float(p.price), "category": p.category, # type: ignore

"in_stock": p.quantity > 0, # type: ignore

"attributes": {a.name: a.value for a in p.attributes} # type: ignore

} for p in products]

return {"status": "success", "data": products_data}

except Exception as e:

self.logger.error(f"Помилка при запиті продуктів: {str(e)}", exc_info=True)

return {"status": "error", "message": f"Помилка при запиті продуктів: {str(e)}"}

Для підвищення точності пошуку реалізовано модуль інтелектуального

пошуку SmartSearchStrategies, що використовує TF-IDF.
class SmartSearchStrategies:

def init(self):

self.nlp = spacy.load("uk_core_news_sm") # type: ignore

# self.stop_words = set(stopwords.words('ukrainian')) # type: ignore

self.vectorizer = TfidfVectorizer( # type: ignore

tokenizer=self._lemmatize_text,

ngram_range=(1, 2),

min_df=0.01,

max_df=0.9
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)

self.tfidf_matrix = None

self.documents = []

# self._load_search_data() # type: ignore

def _lemmatize_text(self, text: str) -> List[str]:

doc = self.nlp(text.lower())

return [token.lemma_ for token in doc if not token.is_stop and not token.is_punct]

def find_similar_documents(self, query: str, top_n: int = 5) -> List[Dict]:

query_vec = self.vectorizer.transform([query])

cosine_similarities = linear_kernel(query_vec, self.tfidf_matrix).flatten() # type: ignore

related_docs_indices = cosine_similarities.argsort()[::-1]

results = []

for idx in related_docs_indices[:top_n]:

if cosine_similarities[idx] > 0:

results.append({

"document": self.documents[idx],

"score": float(cosine_similarities[idx])

})

return results

def identify_query_category(self, query: str) -> str:

"""Визначення категорії запиту за його змістом"""

doc = self.nlp(query.lower())

categories = {

"product": ["смартфон", "ноутбук"], # Скорочено для прикладу

"price": ["ціна", "вартість"],

# ... інші категорії

}

scores = {category: 0 for category in categories}

for token in doc:

for category, keywords in categories.items():

if token.lemma_ in keywords:

scores[category] += 1

best_category = max(scores.items(), key=lambda x: x[1])

return best_category[0] if best_category[1] > 0 else 'other'
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Клас SmartSearchStrategies використовує TF-IDF, лінгвістичну обробку та

семантичний аналіз для покращення пошуку.

Реєстрація та виконання інструментів:
def get_tool_definitions(self) -> List[Dict]:

"""Повертає визначення інструментів у форматі для LLM"""

return [

{

"name": tool["name"],

"description": tool["description"],

"parameters": tool["parameters"]

}

for tool in self._tools.values()

]

def register_tool(self, tool_def: Dict) -> None:

"""Реєстрація нового інструменту"""

# ... (валідація ключів)

self._tools[tool_def["name"]] = tool_def

self.logger.info(f"Зареєстровано інструмент: {tool_def['name']}")

async def execute_tool(self, tool_name: str, parameters: Dict) -> Dict:

"""Виконання вказаного інструменту з заданими параметрами"""

if tool_name not in self._tools:

return {"error": f"Інструмент не знайдено: {tool_name}"}

tool = self._tools[tool_name]

# ... (валідація параметрів)

try:

if asyncio.iscoroutinefunction(tool["function"]): # type: ignore

result = await tool["function"](parameters)

else:

result = tool["function"](parameters)

return {"status": "success", "data": result}

# ... (обробка помилок)

except Exception as e:

self.logger.error(f"Помилка при виконанні інструменту {tool_name}: {str(e)}",

exc_info=True)
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return {"status": "error", "message": f"Помилка виконання: {str(e)}"}

Модуль інструментів та інтелектуального пошуку забезпечує

розширюваність, ефективну взаємодію з даними та покращену якість пошуку.

Зберігання даних реалізовано на PostgreSQL з використанням

SQLAlchemy ORM.

Приклад моделі:
class Product(Base): # type: ignore

tablename = "products"

id = Column(Integer, primary_key=True, index=True) # type: ignore

name = Column(String, index=True) # type: ignore

description = Column(String) # type: ignore

price = Column(Float) # type: ignore

category = Column(String, index=True) # type: ignore

# ...

Для інтеграції з різними платформами реалізовано клієнтські адаптери,

наприклад, для Discord:
@bot.event # type: ignore

async def on_message(message):

# global shop_agent # shop_agent має бути доступний у цьому скоупі

if message.author == bot.user: # type: ignore

return

# ... (обробка команд та згадок)

content = message.content # type: ignore

# ... (видалення згадки бота з повідомлення)

response = await shop_agent.process_message(content, user_id=str(message.author.id)) #

type: ignore

await message.reply(response)

Використовується кешування та логування для підвищення

продуктивності та моніторингу.

Архітектура проектованої системи забезпечує розділення

відповідальності, гнучкість та масштабованість. Кожен компонент має чітко

визначену роль, а використання сучасних технологій дозволяє ефективно
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вирішувати завдання адаптивного чат-бота-консультанта. Наведені приклади

коду взяті з реальних файлів проекту.

3.3 Адаптивні механізми обробки даних

Однією з ключових характеристик розроблюваного чат-бота є його

здатність до адаптивної обробки даних та запитів. Це означає, що система не

просто слідує жорстко заданим сценаріям, а може гнучко реагувати на

різноманітність вхідної інформації, контекст діалогу та індивідуальні

особливості користувача. Реалізація таких механізмів є комплексною задачею,

що охоплює декілька аспектів функціонування системи, від інтерпретації

запитів до персоналізації відповідей та взаємодії з різними джерелами даних.

Метою є створення системи, яка не тільки надає точну інформацію, але й

робить це у спосіб, що є найбільш релевантним та зручним для конкретного

користувача в конкретній ситуації.

Динамічна інтерпретація запитів - перший етап адаптивної обробки.

Система використовує методи обробки природної мови (NLP) для точного

розпізнавання намірів користувача, навіть якщо запит нечіткий, з помилками

або у розмовному стилі. Центральну роль відіграють великі мовні моделі (LLM),

які дозволяють розуміти семантику, враховувати контекст та виявляти

приховані потреби. Наприклад, у запиті "щось тепле для зими" система

розпізнає потребу в зимовому одязі та пропонує відповідні категорії. Додатково

застосовується розпізнавання іменованих сутностей (NER) з використанням

spaCy для виділення таких деталей, як бренд, колір або розмір, що підвищує

релевантність результатів [33].

Контекстуальна адаптація забезпечує логічність і природність діалогу.

Чат-бот зберігає історію повідомлень, дозволяючи користувачеві ставити

уточнюючі запитання без повторення контексту. Наприклад, після запиту

"червоні сукні", фраза "а є такі ж, але сині?" буде правильно інтерпретована.
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Механізми керування станом діалогу (dialog state management) відстежують

тему розмови, наміри та вже надану інформацію, дозволяючи системі не лише

відповідати, а й проактивно пропонувати наступні кроки.

Персоналізація є ключовим елементом адаптивності. Враховуються

вподобання та історія взаємодії: покупки, переглянуті товари, стиль

спілкування. Це дозволяє пропонувати персоналізовані рекомендації,

адаптований стиль відповідей тощо. Наприклад, користувачеві, що часто

обирає певний бренд, система пріоритетно покаже відповідні товари.

Персональні дані обробляються з дотриманням принципів безпеки та

конфіденційності. На початковому етапі використовуються прості механізми -

налаштування та історія запитів, із можливістю подальшого розширення через

складніші алгоритми.

Гнучка інтеграція з джерелами даних забезпечує актуальність відповідей.

Система може працювати з базами даних, API сторонніх сервісів і внутрішніми

системами (наприклад, OMS, CRM, каталоги товарів). В залежності від запиту,

бот динамічно визначає джерело: наприклад, статус замовлення - через OMS,

характеристики товару - з каталогу. ORM SQLAlchemy спрощує роботу з

реляційними БД, а модульна архітектура дозволяє легко додавати нові

інтеграції. Підтримується також робота з неструктурованими даними, зокрема

пошук у текстах за допомогою TF-IDF [28].

Механізми самонавчання - перспективний напрямок розвитку. У

майбутньому система зможе аналізувати фідбек користувачів, результативність

діалогів, використовувати методи навчання з підкріпленням (Reinforcement

Learning) для оптимізації комунікацій. Наприклад, вивчати, які відповіді

сприяють покупці або вирішенню проблем. Реалізація таких функцій вимагає

ретельного дизайну, збору даних і контролю. Наразі закладається технічна

основа для їх майбутнього впровадження.

Таким чином, адаптивні механізми обробки даних є невід'ємною

частиною розроблюваного чат-бота, спрямованою на створення більш
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інтелектуальної, гнучкої та орієнтованої на користувача системи. Це

досягається шляхом поєднання передових технологій обробки природної мови,

управління контекстом діалогу, персоналізації та гнучкої інтеграції з

джерелами даних.

3.4 Висновок до розділу 3

У межах практичної реалізації було створено повнофункціонального

адаптивного чат-бота, що поєднує в собі сучасні технології штучного інтелекту,

обробки природної мови та інтеграції з користувацькими платформами.

Розробка системи ґрунтувалася на ретельно обґрунтованому виборі

інструментів: мова програмування Python, веб-фреймворк FastAPI для

створення API, великі мовні моделі для генерації контекстуально релевантних

відповідей, а також бібліотеки Scikit-learn і spaCy для попередньої обробки

текстових даних.

Для зберігання інформації використовувалась СУБД PostgreSQL, що

забезпечила надійність та масштабованість. Реалізована архітектура охоплює

ключові компоненти, які взаємодіють між собою через чітко визначені

інтерфейси. Інтелектуальне ядро включає окремі модулі для роботи з мовною

моделлю , виконання послідовностей завдань, інструментарію, пошуку та

керування агентом. API реалізовано у файлі api/app.py із застосуванням FastAPI,

що забезпечує швидку обробку запитів і зручне розгортання. Модуль взаємодії

з базою даних відповідає за доступ до інформації про товари, а інтеграція з

клієнтськими інтерфейсами реалізована за допомогою bot/discord_bot.py, що

дозволяє взаємодіяти з ботом безпосередньо через платформу Discord.

Такий підхід забезпечив гнучку, модульну структуру системи, що легко

адаптується під нові вимоги, дозволяє масштабувати функціонал і підтримує

взаємодію з користувачами в реальному часі.
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4 ТЕСТУВАННЯ ТА АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ РОБОТИ

ПРОГРАМНОГОМОДУЛЯ БОТА-КОНСУЛЬТАНТА ДЛЯ ІНТЕРНЕТ-

МАГАЗИНУ НА ОСНОВІ НЕЙРОМЕРЕЖІ «ТРАНСФОРМЕР»

Метою тестування бота-консультанта було оцінити його здатність

ефективно обробляти запити різної складності, відповідати функціональним

вимогам і демонструвати стабільну продуктивність. Основна увага приділялася

швидкості обробки, точності інтерпретації, достовірності відповідей на основі

бази даних і розподілу часу між компонентами ядра (LLM, інструменти тощо).

Також збиралися метрики для виявлення залежностей між типами запитів,

їхньою складністю та ефективністю системи.

Тестування поєднувало автоматизовані та ручні методи. Автотести

здійснювались через Python-скрипт, який генерував запити й фіксував

результати, забезпечуючи повторюваність і точність. Ручні тести проводилися

через Discord, де користувач вводив запити та оцінював відповіді в реальному

часі.

Методика включала 10 сценаріїв, класифікованих за типами і рівнем

складності (Easy, Medium, Hard), кожен з яких тестувався двічі. Ручні запити

охоплювали реальні приклади, як-от "Які телефони є в наявності?" чи

"Порівняй найдорожчий iPhone та Samsung". Метрики фіксувалися у CSV-файл

за допомогою модуля logging; результати ручних тестів аналізувалися на основі

часу відповіді та змісту.

Тестове середовище: ноутбук з Intel Core i7-9750H, NVIDIA GTX 1660 Ti,

16 ГБ ОЗП. База даних PostgreSQL містила 190 записів, з характеристиками на

зразок ціни, пам’яті, розміру екрана. Усі запити оброблялись через Google

Gemini API [30].

Експерименти з тестування бота-консультанта були проведені для оцінки

його продуктивності за допомогою автоматичних і ручних тестів, що

відображають типові сценарії використання в інтернет-магазині. Автоматичні

тести включали 20 запитів, згенерованих скриптом, тоді як ручні тести
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проводилися через Discord для перевірки роботи в реальних умовах. Результати

фіксувалися для подальшого аналізу, а ключові дані представлено у вигляді

графіків, які логічно введено в текст.

Автоматичні тести базувалися на наборі запитів, що охоплювали різні

типи і складність: "Які категорії товарів доступні?" (Categories, Easy),

"Порекомендуй смартфон від Samsung" (Recommendation, Medium), "Покажи

ноутбуки дешевше 20000 грн" (Filter, Medium), "Які є телевізори з розміром

екрану більше 50 дюймів?" (Filter, Medium), "Порівняй Apple та Samsung

смартфони" (Comparison, Hard), "Знайди планшет з найкращим

співвідношенням ціни та якості" (Analysis, Hard), "Розкажи про найпопулярніші

аксесуари для смартфонів" (Information, Medium), "Який телевізор буде

найкращим для ігрової консолі?" (Specialized, Hard), "Порекомендуй бюджетний

ноутбук для студента" (Recommendation, Medium), "Які смартфони мають

найкращу камеру?" (Ranking, Hard). Наприклад, середній час обробки для

"Categories" склав 2.10 секунди, а для "Comparison" - 4.97 секунди. Детальніше

розподіл часу за типами запитів розглянемо на рисунку 4.1.

Рисунок 4.1 - Розподіл часу обробки за типами запитів.
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Коробкова діаграма показує розкид і середній час обробки для кожного

типу запиту, дозволяючи порівняти продуктивність для різних категорій.

Результати автоматичних тестів показали залежність часу обробки від

складності запитів. Запити типу Recommendation виконувалися швидше

(середнє 2.04 с), тоді як Filter і Comparison потребували більше часу (5.44 с і

4.97 с відповідно) через складнішу логіку і більшу кількість викликів

інструментів. Повторюваність тестів підтвердила стабільність ядра, із

незначними коливаннями часу між ітераціями (наприклад, 2.53 с і 2.60 с для

"Filter"). Детальніше вплив складності на час обробки розглянемо на рисунку

4.2.

Рисунок 4.2 - Складність запитів vs час обробки.

Скрипкова діаграма ілюструє розподіл часу за рівнями складності (Easy,

Medium, Hard), підкреслюючи зростання часу для складніших запитів, з

виключенням при запитах які повертають великий масив товарів.
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Ручні тести проводилися через Discord і включали 10 запитів, введених

користувачем: "Які телефони є в наявності?" (список 42 смартфонів), "Порівняй

найдорожчий iPhone та Samsung" (порівняння двох моделей), "Шукаю три

телефони" (три рекомендації), "Який телефон порекомендуєте" (бюджет 10-40

тис. грн для фото), "Який середньобюджетний телефон для ігор" (два варіанти),

"У вас є холодильники?", "Холодильник від 20 до 30 тисяч", "Список усіх

холодильників" (три моделі), "Скільки телефонів у наявності?" (30 моделей),

"Чи є смартфони в фіолетовому кольорі?" (чотири моделі). Час відгуку становив

1-2 секунди, а відповіді були точними і відповідали базі даних. Приклад роботи

бота при ручному тестувані розглянемо на рис 4.3.

Рисунок 4.3 - Запит користувача через інтерфейс Discord.

Розподіл часу між компонентами ядра для автоматичних тестів буде

детальніше розглянуто на рисунку 4.4. Гістограма показує середній внесок LLM,

інструментів і інших операцій у загальний час, підкреслюючи домінування

LLM у обробці. Тобто основний період часу який формує наша система, являє

собою обробку данних за допомогою LLM.
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Рисунок 4.4 - Розподіл часу між компонентами системи.

Аналіз результатів тестування бота-консультанта ґрунтувався на

автоматичних і ручних тестах, що дозволило оцінити його продуктивність як за

кількісними, так і за якісними показниками. Автотести надали статистичні

метрики для 20 запитів, тоді як ручні, проведені через Discord, підтвердили

практичну придатність системи.

Автоматичне тестування включало вимірювання часу відповіді, точності

розпізнавання ключових слів і релевантності відповідей. Ручні тести, що

імітували реальну взаємодію користувачів із ботом, дозволили оцінити його

реакцію на непередбачувані запити та гнучкість у спілкуванні.

Середній час обробки запитів через Google Gemini API склав 3.59 секунди,

з розкидом від 1.47 с (Recommendation) до 9.05 с (Filter). Частка помилок - 0%,

що свідчить про стабільну роботу ядра. Для кожного типу запитів обчислено

середнє значення, стандартне відхилення, мінімум і максимум. Узагальнені

результати наведено в таблиці 4.4.



Таблиця 4.1 - Детальна статистика продуктивності за типами запитів.

query type complexity total_time llm_time tool_calls response_length has_error

Які категорії товарів
доступні? Categories Easy 2.427 2.427 1 155 False

Які категорії товарів
доступні? Categories Easy 1.782 1.782 1 234 False

Порекомендуй смартфон
від Samsung Recommendation Medium 2.075 2.075 1 349 False

Порекомендуй смартфон
від Samsung Recommendation Medium 2.784 2.783 1 619 False

Покажи ноутбуки
дешевше 20000 грн Filter Medium 2.526 2.525 1 490 False

Покажи ноутбуки
дешевше 20000 грн Filter Medium 2.601 2.601 1 547 False

Які є телевізори з
розміром екрану більше 50
дюймів?

Filter Medium 7.571 7.570 1 1973 False

Які є телевізори з
розміром екрану більше 50
дюймів?

Filter Medium 9.049 9.049 1 2557 False

Порівняй Apple та
Samsung смартфони Comparison Hard 4.680 4.680 3 975 False



Продовження таблиці 4.1

query type complexity total_time llm_time tool_calls response_length has_error

Порівняй Apple та Samsung
смартфони Comparison Hard 5.251 5.251 2 1458 False

Знайди планшет з найкращим
співвідношенням ціни та якості Analysis Hard 2.013 2.012 0 756 False

Знайди планшет з найкращим
співвідношенням ціни та якості Analysis Hard 5.050 5.049 1 1230 False

Розкажи про найпопулярніші
аксесуари для смартфонів Information Medium 4.854 4.854 1 1199 False

Розкажи про найпопулярніші
аксесуари для смартфонів Information Medium 5.157 5.156 1 1323 False

Який телевізор буде найкращим
для ігрової консолі? Specialized Hard 3.600 3.599 1 1380 False

Який телевізор буде найкращим
для ігрової консолі? Specialized Hard 2.373 2.372 0 760 False



Продовження таблиці 4.1

query type complexity total_time llm_time tool_calls response_length has_error

Порекомендуй бюджетний
ноутбук для студента Recommendation Medium 1.465 1.465 0 315 False

Порекомендуй бюджетний
ноутбук для студента Recommendation Medium 1.853 1.853 0 614 False

Які смартфони мають
найкращу камеру? Ranking Hard 3.078 3.078 1 445 False

Які смартфони мають
найкращу камеру? Ranking Hard 1.583 1.583 0 405 False
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З таблиці 4.1 видно, що кожен рядок у таблиці відповідає окремому

запиту користувача. Поле query містить сам текст запиту, на який бот формував

відповідь. Type класифікує запит за функціональним типом, наприклад: вибір

категорій товарів, персональні рекомендації, фільтрація за заданими критеріями,

порівняння варіантів, аналітичні відповіді, тощо. Складність запиту оцінюється

у полі complexity і поділяється на три рівні: Easy, Medium, Hard, що дозволяє

аналізувати, як змінюється продуктивність системи залежно від рівня запиту.

Поля total_time та llm_time демонструють продуктивність: перше - це

загальний час, витрачений на обробку запиту, друге - час, витрачений

безпосередньо на генерацію відповіді мовною моделлю, без урахування

викликів додаткових інструментів. Tool_calls показує кількість сторонніх

інструментів, які були залучені для формування відповіді (наприклад, бази

даних або системи фільтрації). Обсяг відповіді оцінюється у полі

response_length, що дозволяє відслідковувати, наскільки розгорнутими є

відповіді на різні типи запитів. Нарешті, has_error - це індикатор, який показує,

чи сталася помилка при обробці запиту, що є критично важливим для виявлення

проблем у роботі системи.

Аналіз таблиці показує, що більшсть відповідей включають 1 або більше

запитів до інструментв системи. Там де у нас 0 запитів до інструменту, можемо

аналізувати саме питання, яке часто є сильно абстрактним і LLM у відповідь

надавала уточнювальні запити по типу:

Які смартфони мають найкращу камеру? - На жаль, наша база даних не містить

інформації про якість камери. Щоб краще вам допомогти, уточніть, будь ласка,

що саме вас цікавить в смартфонах, крім камери? Наприклад, бренд, ціна, обсяг

пам'яті тощо. Тоді я зможу підібрати для вас відповідні моделі.

Це зумовлено тим, що LLM не завжди достатньо розумні щоб

прогнозувати де знаходяться ймовірні параметри певних товарів без інших

уточнюючих даних. Іноді це працює бездогано а іноді ні, ми маємо розуміти, що

більш потужні LLM будуть більш продуктивніші та точніші в своїх результатах.
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Ручні тести показали високу точність відповідей близько 95%. Наприклад,

запит "Які телефони є в наявності?" повернув список із 42 моделей із цінами та

кількістю, а "Порівняй найдорожчий iPhone та Samsung" - порівняння за

п’ятьма параметрами з часом відгуку ~1 секунда. Запити про холодильники

("Список усіх холодильників") і специфічні фільтри ("Смартфони в фіолетовому

кольорі") також оброблялися коректно. Залежність часу обробки від типу

запитів для автоматичних тестів детальніше розглянемо на рисунку 4.5.

Рисунок 4.5 - Теплова карта продуктивності за типами запитів.

Ця теплова карта показує середній час обробки для кожного типу запиту з

провайдером Gemini, виділяючи найповільніші (Filter, Comparison) і найшвидші

(Recommendation) категорії [29].

Кількість викликів інструментів варіювалася залежно від типу запиту.

Наприклад, для Comparison зафіксовано до 3 викликів query_database, тоді як
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для Recommendation - 0-1. Це впливає на загальний час обробки і свідчить про

складність логіки таких запитів. Детальніше розподіл викликів інструментів

розглянемо на рисунку 4.6.

Рисунок 4.6 - Середня кількість викликів інструментів за типами запитів.

Гістограма ілюструє частоту використання інструментів для кожного типу

запиту, показуючи максимальне навантаження для Comparison.

Довжина відповідей також різнилася: від 155 символів (Categories) до

2557 символів (Filter), що пов’язано з обсягом повернутих даних. Ручні тести

підтвердили цю тенденцію, де список із 42 телефонів був значно довшим, ніж

рекомендація одного товару. Розподіл довжин відповідей детальніше

розглянемо на рисунку 4.7.
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Рисунок 4.7 - Розподіл довжин відповідей.

Гістограма показує розподіл довжин відповідей у символах, із піками для

Filter через великі списки.

Тестування бота-консультанта показало, що система ефективно обробляє

запити різної складності, демонструючи високу стабільність (0% помилок) і

середню швидкість 3.59 секунди. Автоматичні тести виявили найшвидшу

обробку для Recommendation (2.04 с) і найповільнішу для Filter (5.44 с), що

пов’язано з обсягом даних і викликами інструментів. Ручні тести підтвердили

точність і практичну застосовність, зокрема в наданні детальних списків і

порівнянь із часом відгуку 1-2 секунди.

Враховуючи недоліки та переваги конкурентних рішень, а також

досягнення нашого проекту, проведено аналіз функціональних можливостей

чат-ботів у сфері електронної комерції.

У Таблиці 4.2 представлений порівняльний аналіз ключових

характеристик чат-ботів для електронної комерції, включаючи їхню інтеграцію з
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базами даних, підтримку багатоканальної комунікації, адаптивність до запитів

користувачів та ефективність розпізнавання намірів.

Таблиця 4.2 - Порівняльний аналіз функціональних можливостей чат-ботів

Критерій Shopify
Inbox Tidio Intercom Zendesk Розроблена

система
Глибоке розуміння контексту – ± + ± +
Обробка складних запитів – – ± – +
Порівняння товарів за
атрибутами – – – – +

Проактивна розвідка даних
(Smart Search) – – – – +

Оркестрація завдань (TaskChain) – – ± – +
Якість генерації природної мови
(NLG) ± ± + + +

Автоматична адаптація до схеми
БД – – – – +

Самокорекція запитів/валідації – – – – +
Підтримка кількох LLM
(з fallback) – – – – +

Безперервне навчання (логи,
фідбек) – ± ± ± +

API-first (крос-платформеність) – ± + + +
Кастомні інструменти (Python) – – ± ± +
Open Source незалежність – – – – +
Модульний та підтримуваний
дизайн ± ± + + +

Інструменти трасування – – ± ± +
Кешування даних – ± + + +
UX-покращення (чанкінг, друк) – ± ± ± +
Багатомовність ± + + + ±
Візуальний редактор сценаріїв + + + + –
Передача оператору + + + + ±
Бізнес-аналітика та звіти + + + + –
Вартість володіння (TCO) ± ± – – +

У ході порівняльного аналізу функціональних можливостей п’яти

платформ - Shopify Inbox, Tidio, Intercom, Zendesk Chat та власної реалізації

чат-системи з агентною архітектурою на основі LLM - було виявлено істотні
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відмінності в архітектурній гнучкості, підтримці сучасних технологій і рівні

кастомізації. Результати порівняння демонструють, що лише Intercom і Zendesk

Chat частково відповідають критеріям розширеної гнучкості й

функціональності, проте значною мірою залишаються обмеженими з огляду на

підтримку сучасних AI-технологій - таких як LLM, семантичний пошук або

динамічні рекомендаційні системи. Згідно таблиці 4.2 в якій ми виділили 22

критерії оцінювання, отримуємо наступні результати:

- Shopify Inbox - 5

- Tidio - 8

- Zendesk - 10.5

- Intercom - 12

- Розроблена система - 19

Отже, розроблена система на 280% краще за Shopify Inbox, 137.5% краще

за Tidio, 80.95% краще за Zendesk і 58.33% краще за Intercom. Ці значення є

суб'єктивними оцінками, які були отримані в ході тестування з акцентом на

адаптивність системи. Вони можуть не включати всі можливі параметри й

аспекти продуктивності, що впливають на реальну ефективність кожного

рішення.

Tidio забезпечує помірну функціональність, зокрема базову мультимовну

підтримку й деякі можливості кастомізації, однак не передбачає складної логіки

обробки запитів чи модульного розширення. Shopify Inbox виявився найменш

технологічно гнучким, натомість має переваги у вигляді простоти

впровадження та мінімальних експлуатаційних витрат.

У контексті реалізованої чат-системи з інтегрованими агентами та

підтримкою LLM очевидною є перевага в архітектурній адаптивності, високому

рівні кастомізації та можливості впровадження складних алгоритмів:

семантичного пошуку, системи рекомендацій, TF-IDF, інвертованих індексів,

LRU-кешування, пакетної обробки запитів тощо. Система також вирізняється
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здатністю до гібридного аналізу запитів, автоматичної адаптації до структури

баз даних та оптимізованим використанням ресурсів [13].

Це робить індивідуальну розробку оптимальним варіантом для задач, що

потребують високого рівня спеціалізації, гнучкості й масштабованості, попри

складність реалізації та потребу в технічному супроводі. Водночас комерційні

платформи залишаються доцільними у випадках, коли необхідне швидке

розгортання стандартних рішень - зокрема для малого або середнього бізнесу

без значного технічного ресурсу.

Таким чином, вибір між готовими SaaS-рішеннями та власною розробкою

має базуватися на обсягах функціональних вимог, бюджетних обмеженнях і

стратегічних цілях проєкту. У разі потреби глибокої технічної адаптації або

впровадження сучасних технологій штучного інтелекту, реалізована чат-

система з LLM-агентами виглядає найбільш перспективним та функціонально

гнучким рішенням.

Висновок до розділу 4

Комплексне тестування системи включало модульне, інтеграційне та

приймальне тестування, що дозволило всебічно оцінити її функціональність та

продуктивність. Ми використовували низку важливих метрик, таких як

точність відповідей, час реакції системи, релевантність пошуку та ефективність

рекомендацій. Це дало змогу отримати об'єктивні дані про роботу чат-бота в

різних умовах.

Завдяки проведеним тестам ми підтвердили сильні сторони системи,

зокрема 0% помилок при тестуванні та середню швидкість відповіді близько 5

секунд. Особливо варто відзначити її конкурентоспроможність, яка була

доведена порівняльним аналізом з існуючими аналогами, що показав

ефективність на 58.33% вище за конкурентів. Це стало можливим завдяки

ключовій перевазі нашої розробки – її адаптивності до різних типів баз даних та
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їх структур, що значно розширює потенційні сфери застосування чат-бота. Всі

виявлені недоліки були ретельно задокументовані, що створює чітку основу для

подальшого вдосконалення та оптимізації системи.

Розроблений чат-бот успішно реалізує весь закладений на етапі

проектування функціонал. Він демонструє високу здатність ефективно

обробляти запити користувачів, здійснювати точний пошук інформації,

надавати якісні консультації та релевантні рекомендації. Важливою

особливістю є його здатність взаємодіяти через різні платформи, що було

підтверджено успішною тестовою інтеграцією з Discord.

Отримані результати тестування та практичної реалізації переконливо

підтверджують ефективність обраних технологій і реальну готовність системи

до впровадження та подальшого масштабування. Це створює міцну основу для

формування загальних висновків щодо проекту та визначення ключових

напрямків його розвитку.
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ВИСНОВКИ

У процесі виконання бакалаврської кваліфікаційної роботи було створено

програмний продукт - бота-консультанта для інтернет-магазину, що функціонує

на основі нейромережі типу «Трансформер». Це рішення забезпечує

інтелектуальну підтримку користувачам, надаючи консультації щодо товарів,

допомагаючи з вибором та відповідаючи на запитання в реальному часі. Усі

завдання, поставлені в меті роботи, було виконано повною мірою.

Робота розпочалася з аналізу предметної області чат-ботів та великих

мовних моделей, дослідження існуючих рішень та визначення їх переваг та

недоліків. В рамках цього було досліджено традиційні чат-боти та скриптові

системи для консультування в інтернет-магазинах. Виявлено їхні недоліки,

зокрема обмежене розуміння природної мови, труднощі з підтримкою складних

діалогів і брак персоналізації. На основі цього обґрунтовано потребу в

інтелектуальному боті-консультанті, який використовує сучасні досягнення в

обробці природної мови та нейромережах типу «Трансформер».

Далі було розроблено архітектуру адаптивного чат-бота. Для цього було

створено гнучку модульну клієнт-серверну архітектуру. Сформовано UML-

діаграми, що відображають компоненти системи та їх взаємозв’язки.

Розроблено схеми алгоритмів основних процесів, таких як обробка запиту,

взаємодія з LLM, виклик інструментів для доступу до бази товарів і

формування відповіді. Запроектована архітектура забезпечує гнучкість,

масштабованість, адаптивність до різних БД і можливість інтеграції.

На етапі реалізації було спроектовано та втілено модульну систему, що

включає AI-компонент, API для взаємодії з різними інтерфейсами користувача,

БД, та початкову реалізацію клієнтського інтерфейсу для платформи. Для

програмної реалізації проведено аналіз технологій і обрано оптимальні

інструменти. Було реалізовано ключові програмні модулі, включаючи

центральний AI-компонент, що керує логікою бота, та забезпечено його
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взаємодію з іншими частинами системи, включно з клієнтом для Discord.

Важливою частиною розробки стала реалізація алгоритмів смарт-пошуку

товарів, векторизації тексту та кешування для оптимізації продуктивності.

Інтеграція з великою мовною моделлю на базі «Трансформера» забезпечує

розуміння запитів і генерацію відповідей. Розроблено механізми смарт-пошуку,

що використовують як ключові слова, так і підходи, засновані на векторизації

текстових описів товарів. Впроваджено стратегії кешування для прискорення

доступу до часто запитуваних даних та зниження навантаження на систему.

Для підтвердження працездатності системи було проведено комплексне

тестування чат-бота та оцінено його ефективність. Тестування показало 0%

помилок системи, що свідчить про її високу стабільність. Середня швидкість

відповіді склала близько 5 секунд, що забезпечує комфортну взаємодію з

користувачем. Досягнуто 95% точності розпізнавання намірів користувача, що

є критично важливим для релевантних відповідей. Проведений порівняльний

аналіз з аналогами засвідчив конкурентоспроможність системи, яка виявилася

на 58.33% кращою за конкурентів завдяки адаптивності до різних типів БД.

Мета роботи, яка полягала у покращенні ботів-асистентів шляхом

створення універсальної програмної системи бота-консультанта для інтернет-

магазину на основі нейромережі «Трансформер», досягнута. Це стало

можливим завдяки реалізації таких ключових аспектів: інтелектуальне

розуміння природної мови користувача, здатність надавати релевантні

консультації щодо товарів, можливість адаптації до різних предметних

областей та гнучка архітектура для подальшого розвитку та інтеграції.

Отже, розроблена система демонструє потенціал використання

нейромереж «Трансформер» для створення нового покоління інтелектуальних

помічників в електронній комерції. Крім того, звіт про виконану роботу було

складено відповідно до вимог і методичних вказівок, що гарантує його

структурованість, логічність викладення матеріалу та відповідність

академічним стандартам [33].
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ДОДАТОК Б (ОБОВ’ЯЗКОВИЙ)
ЛІСТИНГ ПРОГРАМИ

# Combined and Condensed Listing for DLMShop Chatbot (Target: <300 lines)

import json, logging, asyncio, os, socket

from typing import Dict, List, Optional, Any

from fastapi import FastAPI, HTTPException

from pydantic import BaseModel

from sqlalchemy import create_engine, Column, Integer, String, Float, Boolean, ARRAY, JSON, ForeignKey, DateTime

from sqlalchemy.orm import sessionmaker, relationship, declarative_base

from sqlalchemy.sql import func

from dotenv import load_dotenv

from threading import Thread

import uvicorn

# --- 0. Basic Setup ---

logging.basicConfig(level=logging.INFO, format="%(asctime)s [%(levelname)s] %(message)s")

logger = logging.getLogger("condensed_listing")

load_dotenv()

Base = declarative_base()

# --- 1. Database Models ---

class CategoryModel(Base): # Renamed to avoid conflict with Pydantic models if any

__tablename__ = "categories"

id = Column(Integer, primary_key=True)

name = Column(String, unique=True, nullable=False)

products = relationship("ProductModel", back_populates="category_obj")

class ProductModel(Base):

__tablename__ = "products"

id = Column(Integer, primary_key=True)

name = Column(String, nullable=False)

price = Column(Float)

category_id = Column(Integer, ForeignKey("categories.id"))

specifications = Column(JSON) # e.g., {"brand": "Samsung", "color": "black"}

category_obj = relationship("CategoryModel", back_populates="products")

# ... Potentially ReviewModel if space allows

# --- 2. Database Utilities (Conceptual) ---

# In a real app, use actual connection details from config

# engine = create_engine(os.getenv("DATABASE_URL", "postgresql://user:pass@host/db"))

# SessionLocal = sessionmaker(autocommit=False, autoflush=False, bind=engine)
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def query_db_core(params: Dict[str, Any]) -> List[Dict]:

logger.info(f"DB Core: Simulating query with {params}")

# Simulate DB query based on params (category, brand, price_min/max, etc.)

# Example: SELECT * FROM products WHERE category = ... AND price < ...

if params.get("category") == "Смартфони":

return [{"id": 1, "name": "Смартфон X", "price": 10000, "specifications": {"brand": "SuperBrand"}}]

return []

def get_categories_core() -> List[str]:

logger.info("DB Core: Simulating fetching categories")

return ["Смартфони", "Ноутбуки", "Телевізори"]

# --- 3. AI Tools ---

class Tools:

def get_tool_definitions(self) -> List[Dict]:

return [

{"name": "query_database", "description": "Query products by category, brand, price, etc.",

"parameters": {"type": "object", "properties": {"category": {"type": "string"}, "query": {"type": "string"},
"price_max": {"type": "number"}}}},

{"name": "get_product_details", "description": "Get product by ID.",

"parameters": {"type": "object", "properties": {"product_id": {"type": "integer"}}, "required": ["product_id"]}}

]

async def query_database(self, category: Optional[str] = None, query: Optional[str] = None, kwargs) -> List[Dict]:

logger.info(f"Tool: query_database called with category='{category}', query='{query}', other_filters={kwargs}")

# This would call the actual database utility function or an API endpoint

return query_db_core({"category": category, "query": query, kwargs})

async def get_product_details(self, product_id: int) -> Optional[Dict]:

logger.info(f"Tool: get_product_details for ID {product_id}")

# Simulate fetching product by ID

if product_id == 1: return {"id": 1, "name": "Смартфон X", "description": "Чудовий телефон", "price": 10000}

return None

# --- 4. LLM Client (Gemini Example) ---

class LLMClient:

def __init__(self, api_key: str):

self.api_key = api_key

# In a real app: import google.generativeai as genai; genai.configure(api_key=api_key)

# self.model = genai.GenerativeModel('gemini-pro') # Or specific model for function calling

logger.info("LLMClient initialized (simulated Gemini)")

async def generate_response(self, prompt: str, tools_schema: Optional[List[Dict]] = None) -> Dict[str, Any]:

logger.info(f"LLM: Generating response for prompt: '{prompt[:50]}...' with tools: {bool(tools_schema)}")

# Simulate LLM call. If tools are present, it might return tool_calls.
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if "знайди смартфон" in prompt.lower() and tools_schema:

return {"text": "", "tool_calls": [{"name": "query_database", "args": {"category": "Смартфони", "query":
"недорогий"}}]}

elif "деталі товару 1" in prompt.lower() and tools_schema:

return {"text": "", "tool_calls": [{"name": "get_product_details", "args": {"product_id": 1}}]}

return {"text": f"Я отримав ваш запит: '{prompt}'. Як я можу допомогти?", "tool_calls": None}

# --- 5. Shop Agent ---

class ShopAgent:

def __init__(self, llm_client: LLMClient, tools_instance: Tools):

self.llm = llm_client

self.tools = tools_instance

self.tool_definitions = self.tools.get_tool_definitions()

self.tool_executor = {tool["name"]: getattr(self.tools, tool["name"]) for tool in self.tool_definitions}

async def _log_op(self, op: str, details: Dict, query: Optional[str]=None): # Simplified logger

logger.info(f"AgentLog - {op}: {details} (Query: {query_info})" if (query_info:=query) else f"AgentLog - {op}: {details}")

async def process_message(self, message: str) -> str:

await self._log_op("user_message", {"text": message}, query=message)

llm_response = await self.llm.generate_response(message, tools_schema=self.tool_definitions)

tool_calls = llm_response.get("tool_calls")

if tool_calls:

all_tool_results_text = []

for tool_call in tool_calls:

tool_name = tool_call["name"]

tool_args = tool_call["args"]

await self._log_op("tool_call_extracted", {"name": tool_name, "args": tool_args}, query=message)

if tool_name in self.tool_executor:

try:

result = await self.tool_executor[tool_name](tool_args)

await self._log_op("tool_result", {"name": tool_name, "result": result}, query=message)

all_tool_results_text.append(f"Результат інструменту {tool_name}: {json.dumps(result,
ensure_ascii=False, indent=2)}")

except Exception as e:

await self._log_op("tool_error", {"name": tool_name, "error": str(e)}, query=message)

all_tool_results_text.append(f"Помилка інструменту {tool_name}: {str(e)}")

else:

all_tool_results_text.append(f"Інструмент {tool_name} не знайдено.")

# Send tool results back to LLM for final response

prompt_with_tool_results = f"Original query: {message}\nTool results:\n" + "\n".join(all_tool_results_text)

final_llm_response = await self.llm.generate_response(prompt_with_tool_results) # No tools needed now

final_answer = final_llm_response.get("text", "Не вдалося обробити результати інструментів.")
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else:

final_answer = llm_response.get("text", "Вибачте, я не зміг обробити ваш запит.")

await self._log_op("final_response", {"text": final_answer}, query=message)

return final_answer

# --- 6. API (FastAPI) ---

api = FastAPI(title="Condensed DLM Shop API")

# Initialize agent for API (global or passed via dependency injection)

# This is a simplified global instance for the listing

GEMINI_API_KEY = os.getenv("GEMINI_API_KEY", "YOUR_GEMINI_KEY_HERE")

llm_service = LLMClient(api_key=GEMINI_API_KEY)

tools_service = Tools()

agent_service = ShopAgent(llm_client=llm_service, tools_instance=tools_service)

class ChatMessage(BaseModel):

message: str

@api.post("/chat")

async def handle_chat(payload: ChatMessage):

try:

response_text = await agent_service.process_message(payload.message)

return {"response": response_text}

except Exception as e:

logger.error(f"API chat error: {e}", exc_info=True)

raise HTTPException(status_code=500, detail=str(e))

@api.get("/categories")

async def api_get_all_categories(): # Example direct DB util endpoint

return {"success": True, "data": get_categories_core()}

# --- 7. Main Execution (Conceptual) ---

def find_available_port(start_port=8000, max_attempts=100):

for i in range(max_attempts):

port = start_port + i

with socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM) as s:

if s.connect_ex(('localhost', port)) != 0: return port # Port is free

raise RuntimeError("No free port found")

def start_api_server_func(app_instance, host="0.0.0.0"):

port = find_available_port(int(os.getenv("API_PORT", "8001")))

logger.info(f"Starting API server on http://{host}:{port}")

uvicorn.run(app_instance, host=host, port=port, log_level="info")

async def console_chat_loop(agent: ShopAgent):

logger.info("Console chat bot started. Type 'quit' to exit.")

while True:
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user_input = await asyncio.to_thread(input, "You: ") # Run input in a separate thread for asyncio

if user_input.lower() == 'quit': break

response = await agent.process_message(user_input)

print(f"Bot: {response}")

if __name__ == "__main__":

run_mode = os.getenv("RUN_MODE", "api") # "api" or "console"

if run_mode == "api":

# Base.metadata.create_all(bind=engine) # Create DB tables if they don't exist

logger.info("Starting API server mode...")

start_api_server_func(api, host="0.0.0.0")

elif run_mode == "console":

logger.info("Starting console chat mode...")

# For console mode, agent_service is already initialized

asyncio.run(console_chat_loop(agent_service))

else:

logger.error(f"Unknown RUN_MODE: {run_mode}. Set to 'api' or 'console'.")

logger.info("Application finished.")

# To run:

# For API: RUN_MODE=api python listing_combined_condensed.py

# For Console: RUN_MODE=console python listing_combined_condensed.py
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Рисунок B.1 - Загальна архітектурна схема системи чат-бота

Рисунок B.2 - Деталізована компонентна схема програмних модулів системи
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Рисунок B.3 - UML-діаграма класів: AI ядро
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Рисунок B.4 - UML-діаграма класів: API (FastAPI) та Інтеграція з клієнтом

(Discord)

Рисунок B.5 - UML-діаграма класів для моделей бази даних
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Рисунок B.6 - Приклад діаграми послідовності: Загальна взаємодія

Рисунок B.7 - Діаграма прецедентів
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Рисунок B.8  Схема алгоритму роботи програмного модуля «бота-

консультанта для інтернет-магазину на основі нейромережі трансформер»
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Рисунок B.8, аркуш 2
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Рисунок B.8, аркуш 3
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Рисунок B.8, аркуш 4
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Рисунок B.8, аркуш 5

Рисунок B.9 "Розподіл часу обробки за типами запитів".
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Рисунок B.10 - Складність запитів vs час обробки .

Рисунок B.11 - Запит користувача через інтерфейс Discord.
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Рисунок B.12 - Розподіл часу між компонентами системи.

Рисунок B.13 - Теплова карта продуктивності за типами запитів.
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Рисунок B.14 - Середня кількість викликів інструментів за типами запитів.

Рисунок B.15 - Розподіл довжин відповідей.
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ДОДАТОК Г (ДОВІДНИКОВИЙ)

ІНСТРУКЦІЯ КОРИСТУВАЧА

1. Загальні відомості

Розроблено адаптивного чат-бота для інтерактивної взаємодії з користувачем

у сфері електронної комерції. Система забезпечує обробку запитів природною

мовою, доступ до бази даних товарів, а також надання релевантних відповідей

за допомогою великої мовної моделі (LLM). Підтримується робота як через API,

так і через платформу Discord.

2. Вимоги до системи

Перед початком роботи необхідно переконатися, що встановлено таке

програмне забезпечення:

- Python версії 3.9 або вище

- pip — менеджер пакетів для Python

- PostgreSQL— система управління базами даних

- Git — за потреби, для клонування репозиторію

3. Підготовка середовища та налаштування

3.1 Клонування репозиторію (за потреби):

git clone <URL_репозиторію>

cd DLM_0_2

3.2 Створення та активація віртуального середовища:

python -m venv venv

Активація середовища:

Для Windows:

.\venv\Scripts\activate

Для macOS/Linux:

source venv/bin/activate

3.3 Встановлення залежностей:

pip install -r requirements.txt
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3.4 Налаштування змінних середовища:

Створити файл .env у кореневій директорії проєкту з таким вмістом (приклад):

GEMINI_API_KEY="YOUR_GEMINI_API_KEY"

DATABASE_URL="postgresql://your_user:your_password@localhost:5432/dlmsho

p_db"

DISCORD_BOT_TOKEN="YOUR_DISCORD_BOT_TOKEN"

3.5 Налаштування бази даних:

Створити базу даних PostgreSQL (наприклад, dlmshop_db)

Застосувати структуру таблиць з SQL-файлу (якщо він є):

psql -U your_user -d dlmshop_db -a -f database/schema.sql

(Опціонально) Запустити скрипт для наповнення бази:

python database/populate_db.py

4. Запуск додатку

4.1 Запуск API-сервера:

python main.py

4.2 Запуск Discord-бота:

python main.py

(Перед запуском необхідно переконатися у правильності змінної

DISCORD_BOT_TOKEN у файлі .env)

5. Взаємодія з чат-ботом

5.1 Через Discord

Після додавання бота на сервер можна використовувати такі приклади звернень:

!привіт

!знайди смартфон Samsung

@Bot деталі товару 123

5.2 Через API

Для надсилання запитів використовується POST-запит на адресу /api/chat

Тіло запиту:

{ "message": "Розкажи про останні моделі ноутбуків Apple" }
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Очікувана відповідь:

{ "response": "Звичайно! Останні моделі MacBook Air оснащені чіпом M2..." }

Додаткові ендпоінти:

- /api/query

- /api/categories

- /api/product/{id}

- /debug

6. Основні можливості системи

- Розуміння запитів природною мовою (LLM)

- Запити до бази товарів

- Отримання детальної інформації про товари

- Використання розширених фільтрів

- Гнучка адаптація під нові платформи

- Підтримка роботи через Discord та API

7. Конфігураційний файл (config.json)

Приклад вмісту:

{

"bot_name": "DLM-Helper",

"project_type": "shop",

"description": "AI Assistant for e-commerce tasks.",

"greeting_message": "Вітаю! Чим можу допомогти сьогодні?",

"smart_search": {

"enabled": true,

"max_strategies": 3

},

"api": {

"port": 8001,

"debug_page_enabled": true

},
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"discord": {

"enabled": true,

"prefix": "!"

}

}

8. Усунення типових помилок

База даних не підключається — перевірити DATABASE_URL у файлі .env

Не встановлено бібліотеки — активувати середовище перед запуском pip install

Відсутній API-ключ— перевірити значення GEMINI_API_KEY

Порт зайнятий — змінити порт у файлі config.json
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