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Актуальність та мета роботи

Актуальність: широкого поширення набуло використання LLM у
задачах генерації тексту. Водночас такі моделі можуть формувати
надто загальні відповіді або недостатньо враховувати
предметний контекст. RAG дає змогу доповнювати генерацію
релевантною інформацією.

Мета: проєктування та створення веб-застосунку на основі
поєднання можливостей LLM та RAG, який на основі результатів
аудиту формує структуровані рекомендації щодо усунення
виявлених проблем.
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Огляд ключових технологій

RAG (Retrieval-Augmented Generation) - підхід, що поєднує пошук
релевантного контексту у зовнішніх джерелах інформації та
подальшу генерацію відповіді. Він допомагає зробити результат
точнішим і більш прив’язаним до предметної області.

LLM (Large Language Model) - велика мовна модель, навчена на
значних обсягах текстових даних. Вона аналізує вхідний текст, 
враховує контекст запиту та формує зв’язну відповідь природною
мовою.
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Загальна схема роботи RAG-системи
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Стек технологій

Клієнтська

частина

Серверна

частина
LLM DB

● JavaScript
● Vue 3
● Vite
● Tailwind CSS

● Python
● FastAPI

● OpenAI
● Gemini

● MySQL
● ChromaDB
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Структура бази даних
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Реалізація серверної частини
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результатів

Пошук релевантного

контексту

Формування

рекомендацій
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даних

Збереження результатів

в БД і кеші

Виділення

проблемних пунктів
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Публічна частина: головна сторінка
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РЕАЛІЗАЦІЯ КЛІЄНТСЬКОЇ ЧАСТИНИ

Приклад бізнес-
профілю на Google 

Картах



Публічна частина: сторінка рекомендацій
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РЕАЛІЗАЦІЯ КЛІЄНТСЬКОЇ ЧАСТИНИ



Публічна частина: довідка та авторизація
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РЕАЛІЗАЦІЯ КЛІЄНТСЬКОЇ ЧАСТИНИ



Адмін-частина: сторінка налаштувань
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РЕАЛІЗАЦІЯ КЛІЄНТСЬКОЇ ЧАСТИНИ



Адмін-частина: історія запусків аудиту
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РЕАЛІЗАЦІЯ КЛІЄНТСЬКОЇ ЧАСТИНИ



Адмін-частина: сторінка детального аналізу
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РЕАЛІЗАЦІЯ КЛІЄНТСЬКОЇ ЧАСТИНИ



Адмін-частина: експериментальний модуль
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РЕАЛІЗАЦІЯ КЛІЄНТСЬКОЇ ЧАСТИНИ



Адмін-частина: керування користувачами
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РЕАЛІЗАЦІЯ КЛІЄНТСЬКОЇ ЧАСТИНИ



Режими роботи системи

База правил RAG LLM

Модель векторного подання тексту:
● all-MiniLM-L6-v2

Налаштування семантичного пошуку:

● Векторний простір подібності (cosine/l2/ip);
● К-сть результатів (1/2/3 …);
● Порогова дистанція релевантності

(наприклад, 0.35 для cosine, залежить від
векторного простору подібності);

● К-сть сусідів під час пошуку (50/100/200 …).

База правил Провайдери LLM:
● OpenAI GPT-4o mini
● Google Gemini 2.5 Flash-

Light+

LLM-складова
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Експериментальне дослідження

Мета: оцінити якість рекомендацій залежно від режиму роботи
системи.
Вхідні дані: 20 аудитів.
Автоматичний підбір параметрів за допомогою Optuna:
● TPESampler - добір нових конфігурацій параметрів на основі

попередніх результатів;
● HyperbandPruner - дострокове зупинення неперспективних

запусків.
Критерій оцінювання: найбільший підсумковий оптимізаційний
бал.
Порівнювані режими: База правил / LLM / RAG.
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Результати дослідження режиму бази правил

18/25

Вхідні дані:
● 17 завершених запусків
● 13 достроково зупинених

запусків

Найкращий бал: 88,89 %

Висновок: режим працює
стабільно, але якість
результатів залежить від
повноти, уніфікованості та
деталізації правил.



Результати дослідження режиму LLM
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Вхідні дані:
● 4 завершені запуски
● 11 достроково зупинених

запусків

Найкращий бал: 85,90 %

Висновок: режим LLM працює
технічно стабільно та формує повні
відповіді, але є менш контрольованим, 
оскільки частина відповідей не досягає
потрібного рівня релевантності до
виявленої проблеми.



Результати дослідження режиму RAG
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Вхідні дані:
• 4 завершені запуски
• 10 достроково зупинених
запусків
• 1 запуск завершився помилкою

Найкращий бал: 86,06 %

Висновок: режим RAG 
забезпечує високу
обґрунтованість відповідей і
повну структурну наповненість
рекомендацій, але результат
значною мірою залежить від
якості добору релевантного
контексту.



LLM та RAG: переваги та недоліки
Метрика LLM RAG

Частка успішних відповідей LLM 98,43 % 98,39 %

Частка фінальних LLM-відповідей 98,43 % 98,39 %

Частка резервних відповідей після

LLM
1,57 % 1,61 %

Середня релевантність відповіді 76,25 % 75,28 %

Покриття проблем 54,92 % 52,91 %

Частка обґрунтованих відповідей 90,74 % 91,50 %

Середній бал обґрунтованості 83,02 % 84,62 %

Підсумковий оптимізаційний бал 85,90 % 86,06 %
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Підсумковий бал:
● RAG кращий на 0,16 %

Переваги режиму LLM:
● частка успішних відповідей LLM: +0.04 %
● частка фінальних LLM-відповідей: +0,43 %
● частка резервних відповідей після LLM: -0,04 %
● середня релевантність відповіді: +0,97 %
● покриття проблем: +2,01 %

Переваги режиму RAG:
● частка обґрунтованих відповідей: +0,76 %
● середній бал обґрунтованості: +1,60 %

Висновок: режим LLM має дещо більше кількісних
переваг, але частина з них є дуже незначними, хоча LLM 
формує релевантніші до тексту проблеми відповіді; 
однак RAG забезпечує кращу обґрунтованість
результату та має вищий підсумковий оптимізаційний
бал, тому є доцільнішим як основний режим
формування рекомендацій.



Порівняння відповіді RAG та LLM
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{

"id": "Оптимізація профілю 

компанії в Google:has_products",

"title": "У компанії є товари у 

профілі компанії?",

"description": "Розділ «Товари» 

дозволяє показати асортимент прямо в 

профілі та вести трафік на сайт.",

"recommendation": "Додайте 5–10 

товарів/позицій з фото, назвою, 

коротким описом і ціною/діапазоном. 

Для кожного товару додайте посилання 

на відповідну сторінку сайту (якщо 

є) або на сторінку з деталями.",

"category": "general",

"priority": "low",

"impact": "medium",

"difficulty": "low"

}



Перспективи розвитку

● Інтеграція з Mappers GEO Tools
● Підготовка до роботи в реальному середовищі

● Посилення надійності та безпеки системи

● Розширення та уніфікація бази правил

● Удосконалення добору релевантного контексту

● Тестування моделей, параметрів і конфігурацій RAG та LLM

● Порівняння результатів різних режимів

● Експорт результатів аналізу

● Оцінювання рекомендацій користувачем

Інтеграція та експлуатаційна готовність

Покращення якості рекомендацій

Розвиток клієнтської частини
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Висновки

Реалізований веб-застосунок:
● обробляє готові результати аудиту бізнес-профілю на Google Картах;
● виділяє виявлені проблеми та добирає релевантні правила;
● формує структуровані рекомендації в різних режимах роботи.

Результати експериментів:
● LLM-режим - краща релевантність та покриття проблем у відповідях;
● RAG-режим - краща обґрунтованість і зв’язок із підготовленими правилами.

Практичне значення: розроблений веб-застосунок демонструє, що поєднання
RAG та LLM дає змогу посилити зв’язок сформованих відповідей із
підготовленими правилами та предметним контекстом, що підвищує їхню
обґрунтованість і керованість.
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CREDITS: This presentation template was created by Slidesgo, and includes icons, 
infographics & images by Freepik

Дякую за увагу!
Буду радий відповісти на ваші запитання.
d.ukrainets@ukma.edu.ua

25/25

https://bit.ly/3A1uf1Q
http://bit.ly/2TtBDfr

