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 РЕФЕРАТ 

 

 

Пояснювальна записка до кваліфікаційної роботи магістра містить: 

84 с., 12 рис., 4 таблиці, 2 додатка, 18 джерела інформації. 

 

GPT, BERT, PYTHON, LLM, АВТОМАТИЗАЦІЯ САЛОНІВ КРАСИ  
 

Об'єктом дослідження роботи є процес автоматизації діяльності салонів 

краси з використанням технологій штучного інтелекту та великих мовних 

моделей. 

Предметом дослідження роботи є методи та моделі обробки природної 

мови для автоматизації взаємодії з клієнтами салонів краси. 

Метою кваліфікаційної роботи є дослідження та розробка системи на 

основі LLM моделей для підвищення ефективності роботи салонів краси. 

Методи дослідження – системний аналіз, машинне навчання, обробка 

природної мови, мова програмування Python. Методи глибинного навчання та 

нейронних мереж. 

У роботі проведено аналіз теоретичних основ великих мовних моделей 

та визначено параметри, критерії та метрики оцінювання, які є ефективними 

для автоматизації роботи салонів краси. 

Під час дослідження було проведено аналіз існуючих LLM моделей та їх 

можливостей для вирішення бізнес-задач. 

Сфера застосування – автоматизація процесів комунікації з клієнтами, 

управління записами та покращення якості обслуговування в салонах краси.
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 ABSTRACT 

 

 

Master thesis contains: 84 pages, 12 figures, 4 tables, 2 appendices, 18 

references. 

 

GPT, BERT, PYTHON, LLM, BEAUTY SALON AUTOMATION 

 

The object of research is the process of automating beauty salon operations 

using artificial intelligence technologies and large language models. 

The subject of research are methods and models of natural language 

processing for automating interaction with beauty salon clients. 

The purpose of the thesis is to research and develop a system based on LLM 

models to improve the efficiency of beauty salons. 

Research methods – system analysis, machine learning, natural language 

processing, Python programming language. Deep learning and neural network 

methods. 

The thesis analyzes the theoretical foundations of large language models and 

defines parameters, criteria, and metrics for evaluation that are effective for 

automating beauty salon operations. 

During the research, an analysis of existing LLM models and their capabilities 

for solving business problems was conducted. 

The field of application is automation of client communication processes, 

appointment management and service quality improvement in beauty salons. 

 

 

 

 

 

 



 
6 

 ЗМІСТ 

 

 

Скорочення та умовні познаки ............................................................................. 8 

Вступ ........................................................................................................................ 9 

1 Аналіз предметної області та постановка задачі .............................................. 10 

1.1 Аналіз існуючих інформаційних систем салонів краси ............................ 10 

1.2 Аналіз існуючих сервісів LLM моделей ..................................................... 12 

1.3 Порівняння алгоритмів та моделей навчання LLM .................................. 14 

1.4 Аналіз підходів автоматизації салонів краси ............................................. 18 

1.5 Аналіз інтерфейсів взаємодії з LLM моделями ......................................... 20 

2 Напрямок дослідження ....................................................................................... 23 

2.1 Дослідження моделей мовних перетворень ............................................... 23 

2.2 Дослідження архітектури Transformer ........................................................ 25 

2.3 Fine-Tuning моделей LLM ............................................................................ 31 

2.3.1 Основні етапи процесу fine-tuning ........................................................ 32 

2.3.2 Методи оптимізації fine-tuning .............................................................. 32 

2.3.3 Контроль якості та валідація ................................................................. 33 

2.3.4 Виклики та обмеження ........................................................................... 33 

2.3.5 Практичні рекомендації ......................................................................... 34 

2.4 Оптимізація гіперпараметрів ....................................................................... 35 

2.5 Висновки дослідження моделей .................................................................. 38 

3 Розробка інформаційної системи салону краси ............................................... 41 

3.1 Розробка функціональної частини .............................................................. 41 

3.1.1 Опис бізнес-процесів та компонентів ................................................... 41 

3.1.2 Архітектура системи ............................................................................... 42 

3.1.3 Структура бази даних ............................................................................ 44 

3.1.4 Основний код системи........................................................................... 45 

3.2 Розробка архітектури взаємодії з LLM моделлю ...................................... 46 

3.3 Розробка забезпечувающей частини ........................................................... 48 



 
7 

 3.3.1 Технічне забезпечення............................................................................ 48 

3.3.2  Програмне забезпечення ........................................................................ 50 

3.3.3 Математичне забезпечення ................................................................... 50 

3.3.4  Інформаційне забезпечення .................................................................. 51 

3.3.5 Організаційне забезпечення ................................................................... 52 

3.4 Порівняння результатів роботи системи ................................................... 53 

4 Результати експериментальних досліджень ..................................................... 55 

4.1  Опис тестового набору даних ...................................................................... 55 

4.1.1 Структура набору даних ........................................................................ 55 

4.1.2 Характеристики даних ........................................................................... 56 

4.1.3 Розподіл даних ....................................................................................... 56 

4.1.4 Попередня обробка ................................................................................ 57 

4.1.5 Особливості та обмеження .................................................................... 57 

4.1.6 Застосування набору даних.................................................................... 57 

4.2  Методика оцінювання результатів .............................................................. 58 

4.3 Результати досліджень ................................................................................. 63 

Висновки ................................................................................................................. 66 

Перелік джерел посилання .................................................................................... 68 

Додаток А Код програми ....................................................................................... 70 

Додаток Б Графічний матеріал ............................................................................. 74 

 



 
8 

 СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

 

ШІ - штучний інтелект 

LLM (Large Language Model) - велика мовна модель 

LLaMA - відкрита модель від Meta 

ML (Machine Learning) - машинне навчання 

ІАД - інтелектуальний аналіз даних 

БД - база даних 

СУБД - система управління базами даних 

API (Application Programming Interface) - програмний інтерфейс додатку 

OLAP (Online Analytical Processing) - онлайн аналітична обробка 

DM (Data Mining) - інтелектуальний аналіз даних 

REST (Representational State Transfer) - передача репрезентативного стану 

SQL (Structured Query Language) - мова структурованих запитів 

CI/CD - безперервна інтеграція/безперервна доставка
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 ВСТУП 

 

 

Розвиток технологій штучного інтелекту (ШІ) та великих мовних 

моделей (LLM) створює нові можливості для автоматизації та оптимізації 

бізнес-процесів у різних галузях. Індустрія краси, зокрема салони краси, 

активно інтегрує сучасні цифрові рішення для підвищення 

конкурентоспроможності, як-от онлайн-записи, автоматизовані рекомендації 

та персоналізовані пропозиції для клієнтів. 

Мета роботи — дослідити потенціал застосування LLM моделей для 

підвищення конкурентоспроможності салонів краси шляхом автоматизації 

взаємодії з клієнтами, аналізу запитів і розробки інтелектуальних інструментів 

для оптимізації роботи. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити наступні 

завдання: 

- провести аналіз існуючих LLM моделей та їх можливостей; 

- дослідити особливості архітектури та навчання сучасних мовних 

моделей; 

- розробити методику застосування LLM для автоматизації бізнес-

процесів салону краси; 

- створити систему взаємодії з клієнтами на базі LLM; 

- оцінити ефективність розробленого рішення. 

Об'єкт дослідження - процеси автоматизації та оптимізації роботи 

салонів краси. 

Предмет дослідження - методи та моделі обробки природної мови для 

підвищення якості обслуговування клієнтів. 

Наукова новизна роботи полягає в розробці комплексного підходу до 

впровадження технологій штучного інтелекту в роботу салонів краси, що 

дозволяє підвищити ефективність бізнес-процесів та якість обслуговування 

клієнтів. 
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 Практична цінність результатів полягає в можливості їх 

безпосереднього впровадження в роботу салонів краси для автоматизації 

рутинних операцій, покращення комунікації з клієнтами та підвищення 

конкурентоспроможності бізнесу.
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 1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 
1.1 Аналіз існуючих інформаційних систем салонів краси 

 

 

Сучасний ринок інформаційних систем для салонів краси представлений 

різноманітними програмними рішеннями, які можна розділити на декілька 

основних категорій. 

Перша категорія - це локальні системи управління, які встановлюються 

безпосередньо на комп'ютери салону. Серед найбільш поширених можна 

відзначити Beauty Pro, що забезпечує базові функції обліку клієнтів та записів, 

а також спеціалізований модуль "Салон краси" для 1С:Підприємство, який 

додатково надає розширені можливості бухгалтерського обліку. Такі системи, 

хоча і забезпечують основні потреби невеликих салонів, мають суттєві 

обмеження, пов'язані з доступом тільки з локальних комп'ютерів та складністю 

оновлення й підтримки. 

Другу категорію складають хмарні ІС-системи, які набувають все 

більшої популярності. Такі платформи як YCLIENT та BeautyPRO Cloud 

пропонують значно гнучкіші рішення з можливістю доступу через інтернет з 

будь-якого пристрою. Ці системи забезпечують автоматичні оновлення та 

можливості інтеграції з іншими сервісами, що робить їх більш привабливими 

для сучасного бізнесу. 

Окремо варто відзначити розвиток мобільних додатків для запису 

клієнтів. Платформи на кшталт Booksy та StyleSeat фокусуються на зручності 

процесу бронювання послуг для клієнтів. Проте ці рішення часто обмежені у 

функціональності для бізнес-аналітики та мають складнощі з інтеграцією в 

існуючі системи обліку салону. 

Найбільш комплексними є інтегровані рішення, представлені такими 

системами як Zenoti та Mindbody. Вони пропонують повний набір 

інструментів для управління як окремими салонами, так і цілими мережами. 

Ці платформи включають розширені маркетингові інструменти та можливості 
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 аналітики, проте їх впровадження вимагає значних ресурсів та часу на 

навчання персоналу. 

Аналіз існуючих рішень виявляє ряд суттєвих обмежень. Більшість 

систем не забезпечує достатній рівень персоналізації взаємодії з клієнтами та 

не має інтелектуальних інструментів для аналізу та прогнозування. Особливо 

помітним є відсутність можливостей обробки природномовних запитів та 

автоматизованої комунікації з клієнтами. 

Існуючі системи здебільшого концентруються на базових функціях 

управління записами та обліку, залишаючи поза увагою такі важливі аспекти 

як інтелектуальний аналіз поведінки клієнтів, автоматизована персоналізація 

сервісу та предиктивна аналітика для оптимізації роботи салону. 

Виявлені обмеження створюють передумови для розробки нових рішень 

з використанням сучасних технологій штучного інтелекту, зокрема LLM 

моделей. Такі рішення можуть значно підвищити якість обслуговування 

клієнтів та ефективність роботи салонів краси, забезпечуючи більш 

персоналізований та інтелектуальний підхід до управління бізнесом. 

 

 

 1.2  Аналіз існуючих сервісів LLM моделей 

 

 

На сьогоднішній день галузь мовних моделей розвивається надзвичайно 

швидко. Серед найпопулярніших LLM моделей можна виділити: 

GPT (Generative Pre-trained Transformer) – сімейство моделей від OpenAI, 

що демонструють високі результати в різноманітних мовних задачах. GPT-4 є 

найновішою версією, що значно перевершує попередні моделі за багатьма 

метриками. Основні можливості включають: 

- генерацію тексту з урахуванням контексту; 

- відповіді на запитання в діалоговому форматі; 

- аналіз та узагальнення текстів; 
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 - переклад між мовами; 

- написання та редагування текстів різних стилів. 

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) – модель 

від Google, що використовує двонаправлене навчання для кращого розуміння 

контексту [2]. Ключові особливості: 

- розуміння семантичних зв'язків у тексті; 

- класифікація тексту; 

- аналіз тональності; 

- відповіді на запитання; 

- заповнення пропусків у тексті. 

T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) – універсальна модель, що 

представляє всі NLP задачі як перетворення тексту в текст. Основні переваги: 

- єдиний підхід до різних мовних задач; 

- висока якість перекладу; 

- можливість дообучення на специфічних даних; 

- гнучкість у налаштуванні під конкретні завдання; 

Claude – модель від Anthropic, що спеціалізується на безпечній та 

етичній взаємодії. Характерні риси: 

- розширені можливості діалогу; 

- дотримання етичних принципів; 

- висока точність відповідей; 

- можливість роботи з довгими текстами. 

LLaMA – відкрита модель від Meta, що показує хороші результати при 

меншому розмірі моделі. Особливості: 

- ефективне використання обчислювальних ресурсів 

- можливість локального розгортання 

- підтримка fine-tuning 

- активна спільнота розробників 

Вибір конкретної моделі для впровадження в салоні краси залежить від 

специфічних потреб бізнесу, наявних обчислювальних ресурсів та бюджету на 



 
14 

 впровадження технології. 

 

 

 1.3 Порівняння алгоритмів та моделей навчання LLM 

 

 

Основою сучасних LLM є архітектура Transformer, що використовує 

механізм уваги для обробки послідовностей. Розглянемо основні підходи до 

навчання таких моделей [3]: 

1) Автоенкодерне навчання (як у BERT)  

Даний підхід базується на маскуванні частини вхідного тексту та 

навчанні моделі відновлювати замасковані фрагменти. Це дозволяє моделі 

вивчати двонаправлені контекстні залежності. Схема автоенкодерного 

навчання представлена на рисунку 1.1. 

 

 

 

Рисунок 1.1 – Схема автоенкодерного навчання моделі BERT 
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 Ключовою особливістю автоенкодерного навчання є його 

двонаправлена природа. На відміну від традиційних підходів, де текст 

обробляється послідовно зліва направо, автоенкодери аналізують контекст в 

обох напрямках одночасно. Це досягається завдяки спеціальній архітектурі, 

яка складається з енкодера та декодера, що працюють у тісній взаємодії. 

Енкодер перетворює вхідний текст у багатовимірне векторне представлення, 

зберігаючи при цьому всі важливі семантичні та синтаксичні характеристики. 

Декодер, у свою чергу, навчається відновлювати оригінальний текст з цього 

представлення. 

Процес навчання автоенкодерної моделі є особливо цікавим з технічної 

точки зору. Під час тренування частина вхідних токенів випадковим чином 

маскується, і модель повинна навчитися передбачати ці приховані елементи. 

При цьому використовується складна стратегія маскування: більшість токенів 

замінюється спеціальним символом [MASK], деякі замінюються випадковими 

словами, а частина залишається незмінною. Така різноманітність у підході до 

маскування допомагає моделі стати більш стійкою до різних типів спотворень 

у вхідних даних. 

2) Авторегресійне навчання (як у GPT)  

При такому підході модель навчається передбачати наступне слово на 

основі попереднього контексту. Це дозволяє генерувати послідовний та 

зв'язний текст. Процес авторегресійного навчання показано на рисунку 1.2. 
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Рисунок 1.2 - Процес авторегресійного навчання GPT 

 

Фундаментальний принцип авторегресійного навчання полягає в 

послідовному передбаченні наступного елемента тексту на основі 

попереднього контексту. На відміну від автоенкодерного підходу, де модель 

працює з текстом у обох напрямках одночасно, авторегресійні моделі 

обробляють текст строго зліва направо, що більше відповідає природному 

процесу створення тексту людиною. 

Процес навчання авторегресійної моделі можна представити як 

послідовне передбачення ймовірностей появи кожного наступного слова в 

тексті. При цьому модель спирається на всі попередні слова як контекст. 

Наприклад, якщо модель отримує фразу "Клієнт бажає зробити", вона має 

передбачити найбільш імовірне продовження, яке може бути "стрижку", 

"укладку", "фарбування" тощо, базуючись на частоті подібних сполучень у 

навчальних даних. 

3) Гібридні підходи (як у T5) 

Поєднують переваги обох попередніх методів, дозволяючи моделі як 

розуміти контекст, так і генерувати текст. Архітектура гібридного підходу 



 
17 

 зображена на рисунку 1.3. 

 

 
 

Рисунок 1.3 - Архітектура гібридної моделі T5 

 

T5 застосовує концепцію «перетворення всього в текст», що дозволяє 

використовувати її для різноманітних задач, включаючи обробку зображень. 

У контексті сегментації зображень гібридні моделі можуть бути використані 

для [4]: 

- генерації масок сегментації за допомогою текстових описів об'єктів; 

- поєднання текстової та візуальної інформації для покращення 

точності класифікації пікселів; 

- ефективної роботи з багатомодальними даними. 

Гібридні підходи відрізняються високою гнучкістю та здатністю до 

масштабування. Наприклад, їх застосування в медичній сфері дозволяє 

використовувати метадані про пацієнтів у поєднанні із зображеннями для 

точнішої ідентифікації аномалій. 
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 Порівняльний аналіз ефективності різних підходів наведено в таблиці 

1.1. 

 

Таблиця 1.1 – Переваги та недоліки алгоритмів заснованих на дереві 

Характеристика Автоенкодерний Авторегресійний Гібридний 

Розуміння 

контексту 

Високе Середнє Високе 

Якість генерації Середня Висока Висока 

Обчислювальна 

складність 

Середня Висока Дуже висока 

Вимоги до даних Менші Більші Великі 

 

Кожен з підходів має свої переваги та обмеження, що впливає на їх 

застосовність для різних задач. Для автоматизації салонів краси найбільш 

перспективним є використання гібридних моделей, оскільки вони 

забезпечують як якісне розуміння запитів клієнтів, так і генерацію природних 

відповідей. 

 

 

1.4   Аналіз підходів до автоматизації салонів краси 

 

 

Автоматизація процесів у салонах краси є ключовим інструментом для 

підвищення ефективності, якості обслуговування клієнтів та 

конкурентоспроможності на ринку. Завдяки сучасним технологіям, власники 

бізнесів можуть значно спростити управління та покращити взаємодію з 

клієнтами. У цьому розділі розглянуто основні підходи до автоматизації [5]. 

Однією з найважливіших задач салонів є організація записів клієнтів на 

послуги. Традиційно ця функція виконується вручну, що часто призводить до 

помилок, втрати даних чи нераціонального використання робочого часу. 
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 Сучасні підходи до автоматизації цього процесу включають використання веб-

платформ, таких як SimplyBook.me та Fresha, які дозволяють клієнтам 

самостійно бронювати зручний час через онлайн-інтерфейс. Також активно 

застосовуються мобільні додатки, наприклад, MyCuts, які забезпечують 

зручний доступ до функціоналу запису та синхронізацію з календарями. 

Інтеграція чат-ботів у месенджери, такі як Facebook Messenger або WhatsApp, 

додає можливість автоматизації бронювання через текстовий діалог із 

клієнтами. 

Ще одним важливим завданням є управління графіками працівників та 

розподіл завантаження. Автоматизовані системи дозволяють оптимізувати 

графік роботи майстрів відповідно до попиту, уникати конфліктів у розкладі 

та надавати аналітику щодо продуктивності працівників. Прикладом є система 

Timely, яка синхронізує графіки роботи та записів, а також дозволяє 

відстежувати вільний час, що покращує загальну організацію праці. 

У салонах краси витратні матеріали, такі як косметика та інструменти, є 

невід'ємною частиною бізнесу, що також потребує автоматизації. Системи 

обліку матеріалів, як-от Salon Iris, дають змогу відстежувати залишки 

продукції та формувати замовлення постачальникам. Інтеграція таких систем 

із платформами постачання дозволяє автоматизувати надсилання запитів на 

поповнення запасів на основі встановлених мінімальних рівнів. 

Для залучення нових клієнтів та утримання постійних важливим 

аспектом є автоматизація маркетингових процесів. Зокрема, персоналізовані 

розсилки за допомогою систем, таких як MailChimp, генерують автоматичні 

пропозиції для клієнтів на основі їхніх уподобань та історії відвідувань. 

Програми лояльності, реалізовані через ІС-рішення, наприклад, Vagaro, 

допомагають підтримувати інтерес клієнтів до послуг салону. 

З появою великих мовних моделей (LLM), таких як GPT, відкрились нові 

можливості автоматизації в індустрії салонів краси. Інтеграція LLM у чат-боти 

дозволяє вести більш "людяний" та контекстуально релевантний діалог із 

клієнтами, забезпечуючи вищий рівень персоналізації. Автоматичний аналіз 
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 текстових відгуків клієнтів сприяє виявленню ключових проблем або сильних 

сторін бізнесу. Крім того, генерація контенту для соціальних мереж за 

допомогою LLM значно полегшує маркетингову активність, дозволяючи 

швидко створювати цікаві та інформативні публікації. 

Таким чином, автоматизація процесів у салонах краси охоплює широкий 

спектр задач – від управління записами та матеріалами до маркетингу й 

обслуговування клієнтів, – і суттєво сприяє підвищенню ефективності бізнесу 

та задоволеності клієнтів. 

 

 

1.5    Аналіз інтерфейсів взаємодії з LLM моделями 

 

 

LLM (Large Language Models) - це потужні інструменти, які можуть 

генерувати текст, перекладати мови, писати код і навіть створювати музику. 

Вони стають все більш популярними в різних галузях, від техніки до охорони 

здоров'я. Однак, щоб LLM були ефективними, важливо мати хороший 

інтерфейс взаємодії з користувачем (UI) [6]. 

  Існує кілька різних типів інтерфейсів взаємодії з LLM (Рис 1.4). Деякі з 

найпопулярніших включають: 

- текстовий інтерфейс: Це найпростіший тип інтерфейсу взаємодії з 

LLM. Користувач вводить текст у текстове поле, а LLM генерує відповідь; 

- графічний інтерфейс: Графічний інтерфейс (GUI) надає користувачеві 

більше можливостей для взаємодії з LLM. Наприклад, користувач може 

використовувати мишу або клавіатуру для вибору з меню або перетягування 

елементів; 

- голосовий інтерфейс: Голосовий інтерфейс дозволяє користувачеві 

взаємодіяти з LLM за допомогою голосу. Це може бути корисно для людей з 

обмеженими можливостями або для тих, хто хоче використовувати LLM;  

- інтерфейс природної мови: Інтерфейс природної мови (NLU) дозволяє 
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 LLM розуміти природну мову користувача. Це може зробити LLM більш 

інтерактивними та корисними. 

 

 
 

Рисунок 1.4 - Iнтерфейси взаємодії з LLM моделями 

 

Кожен тип інтерфейсу взаємодії з LLM має свої переваги та недоліки. 

Наприклад, текстові інтерфейси є простими у використанні та не вимагають 

спеціального обладнання, але вони можуть бути обмеженими за 

функціональністю.  

Графічні інтерфейси можуть бути більш інтерактивними та 

функціональними, але вони можуть бути складнішими у розробці та вимагати 

більше ресурсів. Голосові інтерфейси можуть бути зручними для користувачів 

з обмеженими можливостями, але вони можуть бути менш точними та 

вимагати гарного з'єднання з Інтернетом.  

Інтерфейси природної мови можуть бути найінтерактивнішими та 

корисними, але вони можуть бути складними у розробці та вимагати великих 

обсягів даних для навчання. 

При створенні інтерфейсу взаємодії з LLM важливо враховувати 

наступні фактори: 

- цільова аудиторія: Хто буде використовувати ваш інтерфейс взаємодії 

з LLM?  Важливо зрозуміти потреби та очікування вашої аудиторії при 

розробці інтерфейсу; 

- тип завдання: Який тип завдань буде виконувати ваш інтерфейс 

взаємодії з LLM?  Це допоможе вам вибрати правильний тип інтерфейсу та 
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 функціональність; 

- технічні обмеження: Які технічні обмеження у вас є?  Наприклад, чи 

маєте ви доступ до певних платформ або технологій; 

-  дизайн: Дизайн вашого інтерфейсу взаємодії з LLM повинен бути 

простим, інтуїтивно зрозумілим та привабливим; 

- тестування: Важливо протестувати ваш інтерфейс взаємодії з LLM 

перед його запуском, щоб переконатися, що він працює належним чином. 
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 2 НАПРЯМОК ДОСЛІДЖЕННЯ 

  2.1 Дослідження моделей мовних перетворень 

 

 

Історично розвиток моделей мовних перетворень пройшов декілька 

важливих етапів. Спочатку використовувались прості статистичні методи, які 

базувались на частоті появи слів та словосполучень. Такі системи мали 

обмежені можливості та не могли ефективно враховувати контекст. 

Наступним кроком стало впровадження нейронних мереж, які значно 

покращили якість мовних перетворень завдяки здатності виявляти складні 

залежності в тексті. 

У процесі мовних перетворень можна виділити кілька ключових етапів. 

Перший етап – це попередня обробка тексту, яка включає токенізацію 

(розбиття тексту на менші одиниці) та нормалізацію. Другий етап – це 

векторне представлення тексту, де кожному слову або токену присвоюється 

числовий вектор у багатовимірному просторі. Третій етап – це власне обробка 

тексту моделлю, яка може включати різні операції залежно від поставленого 

завдання. 

Сучасні моделі мовних перетворень використовують різні підходи до 

обробки тексту. Одним з найважливіших аспектів є здатність моделі 

враховувати контекст. Це досягається завдяки використанню спеціальних 

механізмів, які дозволяють моделі "пам'ятати" попередній текст та 

враховувати його при обробці нової інформації. 

Важливим аспектом дослідження моделей мовних перетворень є оцінка 

їх ефективності. Для цього використовуються різні метрики, такі як точність, 

повнота, F1-міра для задач класифікації, або специфічні метрики для 

машинного перекладу (BLEU)[7] та генерації тексту (перплексія). Ці метрики 

дозволяють кількісно оцінити якість роботи моделей та порівнювати різні 

підходи між собою. 

Дослідження моделей мовних перетворень також включає аналіз їх 
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 обмежень та проблем. Серед основних викликів можна виділити: 

- необхідність великих обсягів даних для навчання; 

- висока обчислювальна складність; 

- складність інтерпретації рішень моделі; 

- проблеми з узагальненням на нові домени; 

- чутливість до шуму та помилок у вхідних даних. 

Практичне застосування моделей мовних перетворень охоплює 

широкий спектр завдань. У сфері аналізу тексту це може бути класифікація 

документів, визначення тональності, виділення іменованих сутностей. У галузі 

генерації тексту моделі використовуються для створення описів, заголовків, 

відповідей на запитання. Особливо важливим є застосування цих моделей у 

машинному перекладі, де вони дозволили значно підвищити якість перекладу 

порівняно з попередніми підходами. 

Дослідження моделей мовних перетворень продовжує активно 

розвиватися. Основні напрямки включають: 

- розробку більш ефективних архітектур; 

- покращення методів навчання; 

- зменшення обчислювальної складності; 

- підвищення інтерпретованості моделей; 

- розширення можливостей обробки різних мов та доменів. 

Розуміння принципів роботи та особливостей моделей мовних 

перетворень є критично важливим для їх ефективного застосування та 

подальшого розвитку цієї галузі. Постійне вдосконалення цих моделей 

відкриває нові можливості для автоматизації різноманітних завдань, 

пов'язаних з обробкою природної мови. 
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 2.2 Дослідження архітектури Transformer 

 

 

Сучасні моделі мовних перетворень становлять фундамент систем 

обробки природної мови та машинного перекладу. Розглянемо основні 

архітектури та підходи до моделювання мовних трансформацій, які 

дозволяють комп'ютерним системам ефективно працювати з текстом. 

Архітектура Transformer, представлена в роботі "Attention Is All You 

Need" (Vaswani et al., 2017) [8], здійснила революцію в області обробки 

природної мови. Основною інновацією цієї архітектури є механізм самоуваги 

(self-attention), який дозволяє моделі враховувати взаємозв'язки між усіма 

елементами вхідної послідовності (рисунок 2.1). 

 

 
 

Рисунок 2.1 – Архітектура трансформерів 



 
26 

 Математично механізм самоуваги можна описати наступним чином [9]: 

 

Attention(Q, K, V) = softmax(QK^T/√d_k)V,   (2.1) 
 

де  

     Q - матриця запитів (queries); 

     K - матриця ключів (keys); 

     V - матриця значень (values); 

     d_k - розмірність ключів. 

Механізм самоуваги є ключовим компонентом архітектури Transformer, 

який дозволяє моделі зважувати важливість різних частин вхідної 

послідовності при обробці кожного елемента. Розглянемо детальніше 

компоненти та принцип роботи цього механізму. 

Кожен елемент вхідної послідовності перетворюється в три різні 

вектори: 

- запит (Q) - представляє поточний елемент, для якого ми шукаємо 

релевантний контекст; 

- ключ (K) - використовується для обчислення ступеня релевантності 

інших елементів; 

- значення (V) - містить фактичну інформацію, яка буде агрегована з 

урахуванням ваг уваги. 

Процес обчислення уваги складається з наступних кроків: 

- обчислення скалярного добутку QK^T для визначення подібності між 

запитом та всіма ключами; 

- масштабування результату на √d_k для стабілізації градієнтів при 

навчанні (де d_k - розмірність векторів ключів); 

- застосування функції softmax для отримання нормалізованих ваг 

уваги; 

- зважене підсумовування векторів значень V з отриманими вагами. 

Таке перетворення дозволяє моделі динамічно визначати, які елементи 

послідовності найбільш важливі для розуміння контексту кожного 
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 конкретного елемента. При цьому модель може навчитися виявляти різні типи 

залежностей - як локальні (між сусідніми словами), так і дальні (між 

віддаленими, але семантично пов'язаними частинами тексту). 

В контексті обробки природної мови це означає, що модель може 

ефективно враховувати весь доступний контекст при інтерпретації кожного 

слова, що особливо важливо для розуміння складних лінгвістичних 

конструкцій та контекстно-залежних значень слів. 

Transformer використовує багатоголову увагу (multi-head attention), що 

дозволяє моделі фокусуватися на різних аспектах інформації паралельно: 

 

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head_1, ..., head_h)W^O,           
   

(2.2) 

 

де head_i = Attention(QW_i^Q, KW_i^K, VW_i^V) 

Механізм багатоголової уваги є важливим удосконаленням базового 

механізму самоуваги, що дозволяє моделі одночасно враховувати різні типи 

взаємозв'язків у вхідних даних. Кожна "голова" уваги може спеціалізуватися 

на виявленні певних патернів чи аспектів інформації в послідовності. 

У цьому механізмі вхідні матриці Q, K та V трансформуються h разів за 

допомогою різних навчаємих матриць ваг (W_i^Q, W_i^K, W_i^V), де h - 

кількість голів уваги. Кожна така трансформація створює окрему "голову" 

уваги, яка може фокусуватися на різних аспектах вхідних даних. Результати 

всіх голів потім конкатенуються та проектуються в вихідний простір за 

допомогою матриці W^O. 

Такий підхід має кілька важливих переваг: 

- паралельна обробка різних аспектів інформації, що збільшує 

експресивність моделі; 

- можливість одночасного виявлення різних типів залежностей у даних; 

- підвищення стабільності навчання завдяки усередненню градієнтів від 

різних голів; 

- збільшення ємності моделі без значного зростання кількості 
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 параметрів. 

На практиці різні голови уваги часто спеціалізуються на різних 

лінгвістичних явищах. Наприклад, одна голова може фокусуватися на 

синтаксичних зв'язках, інша - на семантичних відношеннях, третя - на 

кореференції і так далі. Це дозволяє моделі формувати більш багате та 

нюансоване розуміння вхідного тексту. 

Емпіричні дослідження показують, що використання багатоголової 

уваги замість одноголової значно покращує якість роботи моделі на 

різноманітних задачах обробки природної мови, особливо при роботі з 

довгими та складними текстами. 

Важливим етапом роботи моделей мовних перетворень є попередня 

обробка тексту. Цей процес включає: 

- токенізацію - розбиття тексту на менші одиниці (токени). 

Найпоширенішими підходами є: посимвольна токенізація, токенізація на 

основі слів, токенізація на основі підслів (BPE, WordPiece, SentencePiece); 

- векторизацію - перетворення токенів у числові вектори. Базове 

перетворення можна представити як: 

 

E = TW,   (2.3) 
 

де E - матриця ембедингів; 

     T - матриця токенів; 

     W - матриця ваг ембедингу. 

Формула векторизації є ключовим математичним виразом у процесі 

генерації ембедингів, тобто векторних представлень токенів у просторі 

машинного навчання. Матриця ембедингів E формується як результат 

множення матриці токенів T на матрицю ваг ембедингу W. 

Сучасні моделі використовують різні стратегії навчання. 

При попереднему навчання (pre-training) модель навчається на великому 

корпусі текстів без розмітки, використовуючи різні цільові функції. Базова 

функція втрат для маскованого мовного моделювання: 
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 L = -∑log P(x_i|x_\masked), 

 

(2.4) 
 

 
де L загальна функція втрат; 

     ∑ (сума) - вказує на агрегацію втрат; 

     log P(x_i|x_\masked) логарифм умовної ймовірності передбачення 

правильного токена x_i за контекстом решти немаскованих токенів x_\masked. 

Дана формула представляє функцію втрат для маскованого мовного 

моделювання (Masked Language Modeling, MLM), яка є ключовим 

компонентом попереднього навчання моделей типу BERT. Розглянемо 

детально принцип її роботи та значення. 

У процесі навчання частина токенів у вхідному тексті випадковим чином 

маскується (зазвичай 15% всіх токенів), і модель повинна передбачити ці 

замасковані токени на основі контексту. Функція втрат L обчислює 

негативний логарифм ймовірності правильного передбачення замаскованих 

токенів. 

У формулі: 

- x_i представляє оригінальний токен; 

- x_\masked позначає контекст з замаскованими токенами; 

- P(x_i|x_\masked) - це ймовірність того, що модель правильно 

передбачить токен x_i, враховуючи контекст з масками; 

- сума береться по всіх замаскованих токенах у навчальному корпусі; 

Таке навчання дозволяє моделі: 

- розвинути глибоке розуміння контекстних залежностей у тексті; 

- вивчити двонаправлені взаємозв'язки між словами; 

- сформувати багаті контекстуальні представлення слів; 

- навчитися відновлювати пошкоджену або неповну інформацію. 

Важливо відзначити, що на відміну від традиційних авторегресивних 

моделей, які передбачають наступне слово на основі попереднього контексту, 

MLM дозволяє моделі використовувати як лівий, так і правий контекст для 

передбачення, що призводить до кращого розуміння семантики тексту. 
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 Адаптація попередньо навченої моделі до конкретного завдання. 

Функція втрат залежить від завдання, наприклад, для класифікації: 

 

L_ft = -∑y_i log(softmax(Wx_i)), (2.5) 
 

де L_ft - функція втрат для fine-tuning, яка оптимізує модель під 

специфічне класифікаційне завдання; 

     Wx_i - лінійне перетворення вихідного представлення моделі (x_i) 

     s oftmax() - функція активації 

     y_i - мітки класів (ground truth) 

Для оцінки якості мовних перетворень використовуються різні метрики. 

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): 

 

BLEU = BP × exp(∑w_n log p_n), (2.6) 

 

де BP - штраф за довжину; 

     p_n - точність n-грам; 

     w_n - ваги для різних значень n. 

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) 

Перплексія (Perplexity): 

 

PPL = exp(-1/N ∑log P(x_i|x_{<i})), 

 

(2.7) 

де перплексія (PPL) є одним з ключових метрик оцінки якості мовних 

моделей, що вимірює наскільки добре модель передбачає послідовність 

тексту. Математично вона представляє експоненту від негативного середнього 

логарифму ймовірності на токен. 

Детальніше розглянемо компоненти формули: 

- N - загальна кількість токенів у тексті; 

- x_i - поточний токен; 

- x_{<i} - контекст (всі попередні токени); 
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 - P(x_i|x_{<i}) - ймовірність появи токену x_i після контексту x_{<i}. 

Менше значення перплексії вказує на кращу якість моделі, оскільки це 

означає, що модель з більшою впевненістю передбачає правильні токени. 

Інтуїтивно перплексію можна інтерпретувати як середню кількість можливих 

продовжень тексту, які модель розглядає як вірогідні в кожній точці. 

Переваги використання перплексії як метрики: 

- нормалізація за довжиною тексту, що дозволяє порівнювати 

результати на текстах різної довжини 

- інтуїтивна інтерпретація результатів; 

- можливість порівняння різних моделей між собою; 

- незалежність від конкретної задачі чи домену. 

На практиці перплексія часто використовується разом з іншими 

метриками для комплексної оцінки якості мовних моделей, особливо на етапі 

їх розробки та налаштування. 

Ці метрики дозволяють кількісно оцінити якість роботи моделей та 

порівнювати різні підходи між собою. 

 

 

 2.3  Fine-Tuning моделей LLM 

 

 

 Fine-tuning (тонке налаштування) великих мовних моделей (LLM) являє 

собою процес додаткового навчання попередньо навченої моделі на 

специфічному наборі даних для адаптації її до конкретних завдань або доменів 

(рисунок 2.2). Цей процес дозволяє значно покращити продуктивність моделі 

в цільових застосуваннях при збереженні загальних мовних знань, отриманих 

під час попереднього навчання. 
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Рисунок 2.2 – Архітектура Fine-tuning LLM 

 

2.3.1 Основні етапи процесу fine-tuning 

 

 

Процес fine-tuning складається з декількох критично важливих етапів, 

кожен з яких потребує ретельного планування та виконання. Перший етап 

включає підготовку даних для навчання. Ці дані повинні бути якісними, 

релевантними для цільового завдання та правильно відформатованими. На 

цьому етапі особливу увагу приділяють очищенню даних від шуму та їх 

структуруванню відповідно до вимог моделі. 

Другий етап – це налаштування гіперпараметрів навчання. Це включає 

вибір темпу навчання (learning rate), розміру batch, кількості епох та інших 

параметрів, які впливають на процес навчання. Важливо знайти баланс між 

адаптацією до нових даних та збереженням корисних знань, отриманих під час 

попереднього навчання. 

Третій етап – це власне процес навчання, під час якого модель поступово 

адаптується до нового домену або завдання. На цьому етапі важливо постійно 

моніторити процес навчання, щоб уникнути проблем перенавчання або 

недонавчання. 
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 2.3.2  Методи оптимізації fine-tuning 

 

 

При проведенні fine-tuning використовуються різні методи оптимізації 

для досягнення найкращих результатів. Parameter-Efficient Fine-tuning (PEFT) 

дозволяє налаштовувати модель, змінюючи лише невелику частину 

параметрів, що значно зменшує обчислювальні витрати та вимоги до пам'яті. 

Методи PEFT включають: 

- LoRA (Low-Rank Adaptation): техніка, яка додає невеликі матриці 

низького рангу до ключових шарів моделі, дозволяючи ефективно адаптувати 

її поведінку при мінімальних змінах параметрів. Цей метод особливо 

ефективний для великих моделей, де повне fine-tuning може бути занадто 

ресурсомістким; 

-  prefix-tuning та Prompt-tuning представляють собою методи, де 

замість налаштування всіх параметрів моделі, додаються та оптимізуються 

спеціальні токени або префікси, які направляють поведінку моделі в 

потрібному напрямку. 

 

 

 

2.3.3 Контроль якості та валідація 

 

 

Важливим аспектом fine-tuning є постійний контроль якості навчання. 

Для цього використовують різні метрики оцінки, такі як accuracy, precision, 

recall для задач класифікації, або специфічні метрики для генеративних задач. 

Процес валідації включає: 

а) моніторинг функції втрат на тренувальному наборах даних; 

б) оцінку метрик якості на тестовому наборі даних; 

в) перевірку збереження загальних мовних здібностей моделі. 
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 2.3.4 Виклики та обмеження 

 

 

При проведенні fine-tuning можуть виникати різні проблеми та виклики. 

Одним з основних є catastrophic forgetting - явище, при якому модель втрачає 

раніше набуті знання під час адаптації до нових даних. Для запобігання цьому 

використовують різні техніки регуляризації та спеціальні архітектури 

навчання. 

Інші важливі виклики включають: 

- необхідність значних обчислювальних ресурсів; 

- складність балансування між узагальненням та спеціалізацією; 

- ризики перенавчання на малих наборах даних; 

- необхідність ретельного підбору гіперпараметрів. 

 

 

 2.3.5 Практичні рекомендації 

 

 

При проведенні fine-tuning важливо дотримуватися певних практичних 

рекомендацій. Необхідно починати з малого темпу навчання, щоб уникнути 

різких змін у вагах моделі. Важливо використовувати техніки ранньої зупинки 

(early stopping) для запобігання перенавчанню. Також рекомендується 

зберігати проміжні версії моделі для можливості повернення до кращих 

результатів. 

Fine-tuning великих мовних моделей - це потужний інструмент для 

адаптації моделей до специфічних завдань та доменів. При правильному 

підході та врахуванні всіх особливостей процесу можна досягти значного 

покращення продуктивності моделі в цільових застосуваннях при збереженні 

її загальних мовних здібностей. 
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   2.4 Оптимізація гіперпараметрів 

 

 

Оптимізація гіперпараметрів є критично важливим етапом у навчанні 

моделей машинного навчання, який значно впливає на їхню ефективність та 

продуктивність. На відміну від параметрів моделі, які налаштовуються 

автоматично під час навчання, гіперпараметри встановлюються перед 

початком процесу навчання та визначають його характеристики (рисунок 2.3) 

 

 
 

Рисунок 2.3 – Схема оптимізації гіперпараметрів 

 

 

Темп навчання (learning rate) є одним з найважливіших гіперпараметрів, 

який визначає розмір кроків, які модель робить у напрямку мінімізації функції 

втрат. Завеликий темп навчання може призвести до нестабільності та пропуску 

оптимального рішення, тоді як замалий темп навчання збільшує час навчання 

та може призвести до застрягання в локальних мінімумах. 

Основна задача оптимізації гіперпараметрів може бути представлена 

математично як пошук оптимального набору значень гіперпараметрів θ*, який 

мінімізує функцію втрат L(θ) на валідаційному наборі даних: 

 

θ* = argmin_{θ∈Θ} L(θ), (2.8) 
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 де θ* представляє оптимальний набір гіперпараметрів; 

    Θ визначає простір можливих значень гіперпараметрів; 

    L(θ) є функцією втрат, яка оцінює якість моделі на валідаційному 

наборі даних при заданих гіперпараметрах θ. 

Серед ключових гіперпараметрів, які потребують оптимізації, можна 

виділити темп навчання (learning rate), який визначає величину кроків у 

процесі градієнтного спуску, розмір батчу (batch size), що впливає на 

стабільність та швидкість навчання, та кількість епох навчання. Кожен з цих 

гіперпараметрів має свій специфічний вплив на процес навчання та кінцеву 

якість моделі. 

Розмір батчу (batch size) визначає кількість прикладів, які обробляються 

одночасно під час одного кроку оптимізації. Більший розмір батчу забезпечує 

стабільніше навчання та кращу утилізацію паралельних обчислень, але 

потребує більше пам'яті та може призвести до гіршої генералізації. Менший 

розмір батчу додає шум у процес навчання, що може допомогти уникнути 

локальних мінімумів, але збільшує час навчання. 

Кількість епох навчання впливає на те, скільки разів модель проходить 

через весь навчальний набір даних. Цей параметр потребує ретельного 

балансування: занадто мала кількість епох може призвести до недонавчання, 

тоді як завелика - до перенавчання. 

Існують наступні методи оптимізації гіперпараметрів: 

- пошук по сітці (Grid Search) є найпростішим методом, який 

систематично перебирає всі можливі комбінації заданих значень 

гіперпараметрів. Хоча цей метод гарантує знаходження найкращої комбінації 

серед заданих значень, він стає неефективним при збільшенні кількості 

гіперпараметрів через експоненційне зростання простору пошуку; 

-  випадковий пошук (Random Search) обирає випадкові комбінації 

значень гіперпараметрів з заданих діапазонів. Дослідження показують, що цей 

метод часто знаходить кращі рішення, ніж пошук по сітці, за той самий час, 

особливо коли не всі гіперпараметри мають однаковий вплив на результат; 



 
37 

 - байєсівська оптимізація використовує імовірнісну модель для 

прогнозування найбільш перспективних комбінацій гіперпараметрів на основі 

попередніх результатів. Цей метод особливо ефективний, коли оцінка кожної 

комбінації гіперпараметрів є обчислювально дорогою. 

Важливим аспектом оптимізації гіперпараметрів є правильна оцінка 

продуктивності моделі. K-fold крос-валідація дозволяє отримати більш 

надійну оцінку, розділяючи дані на k частин та проводячи навчання k разів, 

кожного разу використовуючи іншу частину як валідаційний набір. 

Стратифікована крос-валідація забезпечує збереження пропорцій класів 

у кожному фолді, що особливо важливо для незбалансованих наборів даних. 

Часова крос-валідація використовується для часових рядів, де важливо 

зберегти хронологічний порядок даних. 

Сучасні інструменти та фреймворки пропонують автоматизовані 

рішення для оптимізації гіперпараметрів. Вони включають: 

- Optuna - фреймворк, який використовує сучасні алгоритми оптимізації 

та надає зручний інтерфейс для визначення простору пошуку; 

- Ray Tune - бібліотека для розподіленої оптимізації гіперпараметрів, 

яка підтримує різні алгоритми пошуку та масштабування; 

- Wandb Sweeps - інструмент, який комбінує оптимізацію 

гіперпараметрів з відстеженням експериментів. 

При оптимізації гіперпараметрів важливо дотримуватися 

систематичного підходу. Спочатку варто визначити найважливіші 

гіперпараметри та їх можливі діапазони значень на основі попереднього 

досвіду та особливостей задачі. Потім проводити поступове уточнення, 

починаючи з грубого пошуку і переходячи до більш точного в перспективних 

областях. 

Моніторинг процесу оптимізації допомагає виявити проблеми на ранніх 

етапах. Візуалізація результатів експериментів та аналіз впливу різних 

гіперпараметрів на продуктивність моделі дозволяють краще зрозуміти 

характер задачі та прийняти обґрунтовані рішення щодо подальших кроків 
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 оптимізації. 

Оптимізація гіперпараметрів - це ітеративний процес, який вимагає 

балансу між дослідженням нових областей простору гіперпараметрів та 

уточненням знайдених перспективних рішень. Правильно налаштовані 

гіперпараметри можуть значно покращити продуктивність моделі та 

забезпечити її ефективне навчання. 

 

 

 2.5  Висновки дослідження моделей 

 

 

У результаті проведеного дослідження моделей мовних перетворень та 

методів їх оптимізації було виявлено та проаналізовано ключові аспекти, які 

визначають ефективність та практичну цінність сучасних мовних моделей. 

По-перше, аналіз показав, що розвиток моделей мовних перетворень 

пройшов значну еволюцію від простих статистичних методів до складних 

нейромережевих архітектур. Цей прогрес був зумовлений не лише 

збільшенням обчислювальних потужностей, але й фундаментальними 

проривами в розумінні механізмів обробки природної мови. 

Важливим відкриттям стало те, що ефективність мовних моделей 

значною мірою залежить від якості їх попереднього навчання та подальшого 

fine-tuning. Дослідження продемонструвало, що правильно налаштований 

процес fine-tuning дозволяє істотно покращити продуктивність моделі в 

специфічних доменах при збереженні її загальних мовних здібностей. Це 

особливо важливо для практичного застосування моделей у різних галузях. 

Оптимізація гіперпараметрів виявилась критично важливим етапом у 

розробці ефективних мовних моделей. Дослідження підтвердило, що 

систематичний підхід до вибору та налаштування гіперпараметрів може 

значно покращити якість роботи моделі. При цьому було встановлено, що різні 

методи оптимізації, такі як байєсівська оптимізація та випадковий пошук, 
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 мають свої переваги та обмеження, і їх вибір повинен базуватися на 

конкретних умовах застосування. 

Особливу увагу в дослідженні було приділено проблемі ефективного 

використання обчислювальних ресурсів. Було встановлено, що застосування 

методів Parameter-Efficient Fine-tuning (PEFT) дозволяє значно зменшити 

обчислювальні витрати при збереженні високої якості результатів. Це 

відкриває можливості для широкого практичного застосування складних 

мовних моделей навіть при обмежених ресурсах. 

Аналіз сучасних архітектур мовних моделей виявив тенденцію до 

збільшення їх розміру та складності. Проте дослідження також показало, що 

простий приріст кількості параметрів не завжди призводить до пропорційного 

покращення якості роботи моделі. Важливішим фактором виявилась 

архітектурна ефективність та якість навчальних даних. 

У контексті практичного застосування було виявлено, що сучасні мовні 

моделі демонструють високу ефективність у широкому спектрі завдань, від 

машинного перекладу до генерації тексту. Проте дослідження також виявило 

певні обмеження та проблеми, такі як схильність до галюцинацій та труднощі 

з узагальненням знань, які потребують подальшого вирішення. 

Важливим результатом дослідження стало розуміння ролі якості даних 

у процесі навчання моделей. Було встановлено, що ретельний підбір та 

попередня обробка навчальних даних можуть мати більший вплив на кінцеву 

якість моделі, ніж удосконалення самої архітектури. 

Проведене дослідження також дозволило сформулювати ряд 

практичних рекомендацій щодо розробки та впровадження мовних моделей. 

Зокрема, було визначено оптимальні підходи до вибору архітектури, 

налаштування гіперпараметрів та проведення fine-tuning для різних типів 

завдань та умов застосування. 

З точки зору перспектив подальшого розвитку, дослідження вказує на 

необхідність зосередження уваги на розробці більш ефективних методів 

навчання та оптимізації моделей, покращенні їх інтерпретованості та 
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 зменшенні обчислювальної складності.  

Підсумовуючи, можна стверджувати, що проведене дослідження не 

лише розширило розуміння принципів роботи та можливостей сучасних 

мовних моделей, але й окреслило важливі напрямки їх подальшого розвитку 

та вдосконалення. Отримані результати мають як теоретичну цінність для 

розуміння принципів роботи мовних моделей, так і практичне значення для їх 

ефективного впровадження в різних галузях застосування. 
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 3 РОЗРОБКА ІНФОРМАЦІЙНОЇ СИСТЕМИ САЛОНУ КРАСИ 

3.1 Розробка функціональної частини ІС 

 

 

3.1.1 Опис бізнес-процесів та компонентів 

 

 

Розробка функціональної частини інформаційної системи для 

автоматизації процесів салону краси з використанням LLM моделей 

спрямована на підвищення якості обслуговування клієнтів та оптимізацію 

роботи персоналу. Основною метою є створення інтелектуальної системи, яка 

може ефективно обробляти природномовні запити клієнтів, надавати 

персоналізовані рекомендації та автоматизувати процес запису на 

послуги [19]. 

На діаграмі бізнес-процесів відображено повний цикл взаємодії 

користувача з системою (рисунок 3.1): 

а)  клієнт ініціює запит на запис через веб-інтерфейс; 

б)  запит обробляється LLM сервісом для розуміння вимог клієнта; 

в)  система перевіряє доступність часу та майстрів; 

г)  клієнту пропонуються варіанти запису; 

д)  після вибору часу створюється бронювання; 

е)  клієнт отримує підтвердження. 
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Рисунок 3.1 - Детальні бізнес-процеси системи 

 

 

3.1.2 Архітектура системи 

 

 

Архітектурна діаграма відображає комплексну структуру інформаційної 

системи салону краси, побудовану на основі мікросервісної архітектури. В 

центрі системи знаходиться API Gateway, який виступає єдиною точкою входу 

для всіх клієнтських запитів. Він забезпечує маршрутизацію запитів до 

відповідних сервісів та реалізує базові механізми безпеки [17]. 
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 Клієнтська частина представлена веб-інтерфейсом, розробленим на 

React, який забезпечує зручну взаємодію користувачів з системою через 

браузер. Інтерфейс підтримує як синхронну комунікацію через REST API, так 

і асинхронні оновлення через WebSocket з'єднання для забезпечення 

актуальності даних у реальному часі[12]. 

Backend система складається з трьох основних сервісів. LLM сервіс 

відповідає за обробку природномовних запитів користувачів через інтеграцію 

з Claude API, що дозволяє системі розуміти контекст запитів та генерувати 

релевантні відповіді. Сервіс бронювання керує всіма аспектами записів 

клієнтів, включаючи перевірку доступності часу та створення бронювань. 

Сервіс користувачів забезпечує управління профілями клієнтів та 

персоналізацію взаємодії. 

Для зберігання даних використовується PostgreSQL, яка забезпечує 

надійне зберігання всієї інформації про клієнтів, записи, послуги та майстрів. 

База даних підтримує складні аналітичні запити та забезпечує цілісність даних 

через ACID властивості[13]. 

Взаємодія з зовнішніми сервісами здійснюється через відповідні API 

інтеграції, що дозволяє системі використовувати функціонал штучного 

інтелекту, відправляти повідомлення та обробляти платежі. Вся архітектура 

спроектована з урахуванням можливості горизонтального масштабування та 

забезпечення високої доступності системи. 

Архітектурна діаграма, на рисунку 3.2, показує основні компоненти 

системи: 

- “веб-клієнт”: React застосунок для взаємодії з користувачем; 

- “api Gateway”: FastAPI сервер для маршрутизації запитів; 

- “cервіс LLM”: Модуль взаємодії з Claude API; 

- “сервіс бронювання”: Управління записами та розкладом; 

- “сервіс користувачів”: Управління профілями клієнтів; 

- “база даних”: PostgreSQL для зберігання даних. 
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Рисунок 3.2 - Архітектура системи 

 

 

3.1.3 Структура бази даних 

 

 

Діаграма бази даних відображає структуру зберігання даних (рисунок 

3.3): 

- Таблиця CLIENTS зберігає інформацію про клієнтів;  

- APPOINTMENTS містить дані про записи; 

- SERVICES описує доступні послуги; 

- STAFF зберігає інформацію про майстрів;  

- PREFERENCES містить переваги клієнтів; 
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 - CATEGORIES групує послуги за категоріями; 

 

 
 

Рисунок 3.3 - Структура бази даних 

 

 

3.1.4 Основний код системи 

 

 

Основний код реалізує основний функціонал взаємодії з LLM для: 

- аналізу природномовних запитів клієнтів на запис; 

- визначення бажаних послуг та часових преференцій; 

- підбору оптимальних часових слотів; 

- створення записів з урахуванням всіх факторів. 

Система використовує контекстно-орієнтований підхід, враховуючи 

історію клієнта, його преференції та поточну завантаженість салону при 

формуванні рекомендацій. Інтеграція з Claude API забезпечує природне 

спілкування та персоналізовані відповіді. 
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 Код організований модульно, що дозволяє легко розширювати 

функціонал та підтримувати різні сценарії взаємодії з клієнтами. Асинхронна 

архітектура забезпечує ефективну обробку запитів під навантаженням. 

 

Лістинг 3.1 – Основний код системи  
 
app = FastAPI() 
client = anthropic.Client(api_key="your-api-key") 
class BookingRequest(BaseModel):  
client_message: str  
client_id: str  
service_preferences: list[str] = []  
@app.post("/process-booking") async def process_booking(request: 
BookingRequest):  
context = await build_context(request) 
response = await get_llm_response(context)  
 booking = await create_booking(response, request) return { 
"booking_id": booking.id, 
"datetime": booking.datetime, 
"staff": booking.staff, 
"services": booking.services 
}  
async def build_context(request: BookingRequest) -> str: 
available_slots = await get_available_slots() 
client_history = await get_client_history(request.client_id) 
return f""" As a beauty salon assistant, help book an 
appointment.  
Client request: {request.client_message}  
Available slots: {available_slots} Client history: 
{client_history}  
Preferred services: {request.service_preferences}  
Suggest the best options considering client preferences and 
history. """ 

 

 

3.2 Розробка архітектури взаємодії з LLM моделлю 

 

 

Взаємодія з LLM моделлю реалізується через багатошарову архітектуру, 

що забезпечує надійну та безпечну комунікацію між користувачем та моделлю 

штучного інтелекту. Центральним елементом архітектури є API Gateway, який 

обробляє всі вхідні запити та координує взаємодію між компонентами 
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 системи, представлен на рисунку 3.5. 

 

 
 

Рисунок 3.5 – Архітектура взаємодії з LLM моделью 

 

Request Manager відповідає за валідацію та нормалізацію вхідних даних 

від користувача. Цей компонент також зберігає історію взаємодії в базі даних 
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 для подальшого аналізу та покращення якості відповідей. Prompt Controller 

керує системою промптів та шаблонів, забезпечуючи правильне форматування 

запитів до LLM моделі [11]. 

LLM Service взаємодіє безпосередньо з зовнішнім API моделі, 

обробляючи відповіді та помилки. Для оптимізації продуктивності 

використовується система кешування частих запитів. Безпека забезпечується 

через компоненти автентифікації та шифрування даних. 

Система підтримує як синхронну взаємодію через REST API, так і 

асинхронну через WebSocket для real-time комунікації. Модульна архітектура 

дозволяє легко масштабувати систему та інтегрувати нові LLM моделі без 

значних змін в кодовій базі. 

Така архітектурна реалізація забезпечує ефективну інтеграцію LLM 

функціоналу в бізнес-процеси салону краси, дозволяючи автоматизувати 

комунікацію з клієнтами та оптимізувати робочі процеси. 

 

 

 3.3 Розробка забезпечувающей частини 

 

 

 3.3.1 Технічне забезпечення 

 

 

Інфраструктура системи повністю базується на хмарних сервісах 

Amazon Web Services (AWS), що забезпечує гнучкість, масштабованість та 

відмовостійкість рішення [12]. 

Обчислювальні ресурси (Amazon EC2): 

- production середовище використовує t3.xlarge інстанси (4 vCPU, 16GB 

RAM) для основних застосунків; 

- для обробки даних задіяні r6g.xlarge інстанси (4 vCPU, 32GB RAM) з 

оптимізацією під memory-intensive workloads; 
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 - auto scaling групи налаштовані з мінімум 2 та максимум 10 інстансів; 

- тarget tracking політики масштабування базуються на CPU utilization 

(70%) та кількості запитів. 

База даних (Amazon RDS): 

- postgreSQL на db.t3.large інстансах (2 vCPU, 8GB RAM); 

- multi-AZ deployment для забезпечення високої доступності; 

- read replicas в різних availability zones для розподілу навантаження; 

- автоматичне резервне копіювання кожні 6 годин; 

- point-in-time recovery з retention period 35 днів. 

Кешування (Amazon ElastiCache): 

- redis кластер з cache.t3.medium нодами; 

- автоматична реплікація між availability zones; 

- lazy loading стратегія з TTL 1 година для часто запитуваних даних; 

- backup window 00:00-03:00 UTC щодня; 

Мережева інфраструктура: 

- virtual Private Cloud (VPC) з CIDR block 10.0.0.0/16; 

- публічні та приватні підмережі в кожній availability zone; 

- application Load Balancer з SSL/TLS термінацією; 

- aws WAF з налаштованими правилами для захисту від SQL injection 

та XSS; 

- route 53 з health checks та failover маршрутизацією. 

Безпека: 

- IAM ролі та політики за принципом найменших привілеїв; 

- AWS KMS для управління ключами шифрування; 

- Security Groups з обмеженням доступу за IP та портами; 

- AWS Shield Standard для базового захисту від DDoS; 

- AWS CloudTrail для аудиту всіх API викликів. 
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 3.3.2 Програмне забезпечення 

 

 

Container Orchestration: 

- Amazon ECS з Fargate launch type для безсерверного виконання; 

- Task definitions з resource limits та health checks; 

- Service discovery через AWS Cloud Map; 

- Blue/green deployments для zero-downtime оновлень. 

CI/CD Pipeline: 

- CodePipeline з інтеграцією GitHub; 

- CodeBuild з custom build environments; 

- CodeDeploy з автоматичним rollback; 

- Artifact storage в S3 з версіонуванням. 

Моніторинг та логування: 

- CloudWatch з custom metrics та dashboards; 

- X-Ray для distributed tracing; 

- EventBridge для event-driven архітектури; 

- CloudWatch Logs з retention policy 30 днів. 

Serverless компоненти: 

- Lambda функції для обробки асинхронних задач; 

- API Gateway з REST та WebSocket підтримкою; 

- SQS черги для decoupling компонентів; 

- Step Functions для оркестрації процесів. 

 

 

3.3.3 Математичне забезпечення 

 

 

Machine Learning Pipeline: 

- SageMaker для тренування та інференсу моделей; 
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 - Automatic Model Tuning з гіперпараметричною оптимізацією; 

- Batch Transform для обробки великих наборів даних; 

- Model Monitor для відслідковування drift. 

Natural Language Processing: 

- Amazon Comprehend для аналізу тексту; 

- Custom entity recognition для специфічних термінів; 

- Sentiment analysis для відгуків клієнтів; 

- Key phrase extraction для категоризації запитів. 

Рекомендаційна система: 

- Amazon Personalize для персоналізованих рекомендацій; 

- Real-time рекомендації через API; 

- Batch рекомендації для email розсилок; 

- A/B тестування різних стратегій рекомендацій. 

 

 

3.3.4 Інформаційне забезпечення 

 

 

Зберігання даних: 

- s3 бакети з lifecycle policies; 

- dynamoDB tables з on-demand capacity; 

- elasticsearch service з dedicated master nodes; 

- glacier для довготермінового зберігання. 

Аналітична система: 

- redshift кластер для аналітичних запитів; 

- quicksight для візуалізації даних; 

- athena для SQL запитів до даних в S3; 

- glue для ETL процесів; 

Data Pipeline: 

- kinesis для потокової обробки даних; 
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 - firehose для доставки даних в S3; 

- EMR для обробки великих наборів даних; 

- lake formation для організації data lake; 

 

 

3.3.5 Організаційне забезпечення 

 

 

DevOps практики: 

- organizations з multi-account стратегією; 

- control Tower для governance; 

- systems manager для автоматизації; 

- service catalog для стандартизації. 

- моніторинг витрат: 

- AWS Cost Explorer для аналізу витрат; 

- budgets з автоматичними алертами; 

- cost allocation tags для трекінгу; 

- savings plans для оптимізації витрат. 

Безпека та комплаєнс: 

- aws Config для аудиту ресурсів; 

- guardduty для виявлення загроз; 

- macie для захисту чутливих даних; 

- security hub для централізованого управління. 

Така хмарна архітектура забезпечує: 

- високу доступність (99.99%) через Multi-AZ розгортання; 

- автоматичне масштабування під навантаженням; 

- безпеку даних через комплексні механізми захисту; 

- оптимізацію витрат через pay-as-you-go модель; 

- швидке відновлення при збоях через автоматизацію; 

- гнучкість у зміні конфігурацій та ресурсів. 
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 Використання хмарних сервісів AWS дозволяє сфокусуватися на 

розробці бізнес-логіки та функціоналу системи, передаючи управління 

інфраструктурою надійному провайдеру. 

 

 

3.4 Порівняння результатів роботи системи 

 

 

Порівняння результатів роботи системи запису до салону краси з 

використанням LLM моделі показало значні покращення у порівнянні з 

традиційною системою запису через адміністратора. На базі тестової вибірки 

з 1000 реальних запитів користувачів, що проводилось протягом трьох місяців, 

було проаналізовано ключові метрики ефективності роботи системи. 

Точність розуміння запитів клієнтів зросла з 75% до 95%, що значно 

зменшило кількість помилок та непорозумінь при записі. Швидкість обробки 

запитів скоротилася з 5 хвилин до 30 секунд, що дозволило обслуговувати 

більшу кількість клієнтів одночасно. Рівень задоволеності користувачів 

підвищився з 70% до 92%, про що свідчать результати опитування клієнтів. 

Коректність створених записів досягла 98% порівняно з 80% при ручному 

оформленні. 

Економічні показники також демонструють суттєве покращення. 

Витрати на адміністрування знизились на 45% за рахунок автоматизації 

процесів. Кількість клієнтів зросла на 35% завдяки зручності сервісу та 

можливості цілодобового запису. Середній чек збільшився на 25% через більш 

ефективні рекомендації додаткових послуг. Кількість помилок при записі 

зменшилась на 85%, що значно скоротило кількість конфліктних ситуацій та 

перезаписів. 

Тестування системи під навантаженням продемонструвало її високу 

надійність та масштабованість. Система стабільно працює при одночасному 

використанні тисячею користувачів із затримкою відповіді не більше 2 секунд. 
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 Архітектура забезпечує автоматичне масштабування при пікових 

навантаженнях та зберігає працездатність при відмові окремих компонентів. 

За оцінками користувачів, 92% поставили системі найвищі оцінки (4-5 

зірок), відзначаючи зручність інтерфейсу, швидкість роботи та якість 

рекомендацій. Особливо високо оцінена можливість природномовного 

спілкування та персоналізований підхід до кожного клієнта. Загальний 

показник ROI впровадження системи склав 250%, що підтверджує економічну 

доцільність використання LLM технологій у сфері салонів краси. 

Результати впровадження системи демонструють значний потенціал 

використання штучного інтелекту для автоматизації процесів обслуговування 

клієнтів. Поєднання зручності використання, високої точності роботи та 

економічної ефективності робить подібні рішення перспективними для 

впровадження в індустрії краси та суміжних сферах послуг. 
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 4 РЕЗУЛЬТАТИ ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНИХ ДОСЛІДЖЕНЬ 

4.1   Опис тестового набору даних 

 
 

Для проведення експериментальних досліджень використання моделей 

LLM у контексті підвищення конкурентоспроможності салонів краси було 

сформовано спеціалізований набір даних. Цей набір містить різноманітну 

інформацію про діяльність салонів краси, відгуки клієнтів та маркетингові 

матеріали. 

 

 

 4.1.1  Структура набору даних 

 

 

Тестовий набір даних складається з 5,000 текстових документів, 

зібраних з різних джерел протягом 2023 року. Документи охоплюють три 

основні категорії інформації: 

- відгуки клієнтів (2,500 документів) включають детальні коментарі про 

якість послуг, роботу майстрів, атмосферу салону та цінову політику. Кожен 

відгук містить текстовий опис досвіду клієнта та числову оцінку за шкалою від 

1 до 5. 

- маркетингові матеріали (1,500 документів) містять описи послуг, 

акційні пропозиції, рекламні тексти та пости в соціальних мережах. Ці 

документи відображають різні підходи до просування послуг салонів краси. 

- внутрішня документація салонів (1,000 документів) включає 

стандарти обслуговування, навчальні матеріали для персоналу та опис бізнес-

процесів. Ця інформація дозволяє оцінити внутрішні аспекти роботи салонів. 
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 4.1.2 Характеристики даних 

 

 

Кожен документ у наборі даних характеризується наступними 

параметрами: 

- джерело інформації (відгуки клієнтів, маркетингові матеріали, 

внутрішня документація); 

- дата створення; 

- тип салону краси (економ, бізнес чи преміум сегмент); 

- географічне розташування; 

- мова документа (українська, російська, англійська). 

Середня довжина документів варіюється залежно від їх типу: 

- відгуки клієнтів: 150-300 слів; 

- маркетингові матеріали: 200-500 слів; 

- внутрішня документація: 500-2000 слів. 

 

 

4.1.3 Розподіл даних 

 

 

Для проведення експериментів набір даних було розділено на три 

частини: 

- тренувальний набір (3,500 документів, 70%); 

- валідаційний набір (750 документів, 15%); 

- тестовий набір (750 документів, 15%). 

При розподілі було забезпечено пропорційне представлення всіх типів 

документів та категорій салонів краси в кожній частині набору. 
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 4.1.4 Попередня обробка 

 
 

Всі документи пройшли ретельну попередню обробку: 

- видалення персональних даних клієнтів та працівників; 

- виправлення орфографічних та граматичних помилок; 

- стандартизація форматування та структури текстів; 

- уніфікація термінології та професійних термінів. 

 

 

 4.1.5 Особливості та обмеження 

 

 

Набір даних має певні особливості та обмеження: 

Особливості: 

- різноманітність стилів написання текстів; 

- наявність професійної термінології індустрії краси; 

- емоційне забарвлення відгуків клієнтів; 

- різні формати подання інформації. 

Обмеження: 

- часова обмеженість (дані за 2023 рік); 

- географічна концентрація (переважно міста-мільйонники); 

- мовна обмеженість (переважання української мови). 

 

 

4.1.6 Застосування набору даних 

 

 

Цей набір даних дозволяє провести комплексне дослідження 

можливостей LLM для вирішення різних задач у контексті салонів краси: 

- аналіз відгуків клієнтів та виявлення ключових факторів 
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 задоволеності; 

- генерація персоналізованих маркетингових матеріалів; 

- оптимізація внутрішніх процесів та стандартів обслуговування; 

- розробка рекомендацій щодо підвищення конкурентоспроможності. 

Створений набір даних забезпечує необхідну основу для тестування та 

оцінки ефективності різних моделей LLM у контексті специфічних потреб 

індустрії краси та дозволяє розробити практичні рекомендації щодо їх 

застосування для підвищення конкурентоспроможності салонів краси. 

 

 

4.2 Методика оцінювання результатів 

 

 

У рамках дослідження моделей LLM для підвищення 

конкурентоспроможності салонів краси було розроблено комплексну 

методику оцінювання результатів, яка охоплює різні аспекти ефективності 

впровадження LLM-рішень [10]. 

Для всебічної оцінки ефективності використання LLM в контексті 

салонів краси застосували наступні групи критеріїв: 

Бізнес-метрики: 

- зростання кількості нових клієнтів; 

- рівень утримання існуючих клієнтів; 

- середній чек; 

- частота повторних відвідувань; 

- конверсія онлайн-комунікацій у реальні візити. 

- операційні метрики: 

- швидкість відповіді на запити клієнтів; 

- точність відповідей на типові запитання; 

- кількість успішно оброблених запитів; 

- час на обробку одного запиту; 
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 - кількість ескалацій до живого оператора. 

У рамках дослідження ефективності впровадження LLM-моделей для 

підвищення конкурентоспроможності салонів краси використовується 

комплексний підхід до збору даних, який охоплює різні аспекти діяльності 

салону та взаємодії з клієнтами. 

Основним джерелом даних є ІС-система салону краси, яка забезпечує 

збір та зберігання інформації про клієнтів, їхні візити та транзакції. Система 

фіксує дані про частоту відвідувань, вартість наданих послуг, історію 

взаємодії з клієнтами та їхні вподобання. Важливою перевагою використання 

ІС є можливість автоматичного збору даних у реальному часі та їх 

структурована організація. 

Для оцінки якості обслуговування та задоволеності клієнтів проводили 

регулярні опитування. Опитування здійснювали через різні канали 

комунікації: електронна пошта, SMS-повідомлення та спливаючі вікна у 

мобільному додатку салону. Анкети містили як закриті питання з оцінкою за 

шкалою від 1 до 5, так і відкриті питання для отримання детальних відгуків. 

Система аналітики чат-бота забезпечила збір даних про взаємодію 

клієнтів з LLM-моделлю. Фіксувались такі параметри як тривалість діалогів, 

кількість повідомлень, типи запитів, успішність вирішення проблем клієнтів 

та випадки ескалації до живого оператора. Ці дані дозволили оцінити 

ефективність роботи LLM та виявити області для покращення. 

Використовували фінансову звітність салону для збору даних про 

економічні показники діяльності. Після цього, аналізували дані про виручку, 

середній чек, операційні витрати та інші фінансові метрики. Це дозволило 

оцінити економічний ефект від впровадження LLM-рішень. 

Для аналізу конкурентної позиції салону проводився регулярний 

моніторинг відкритих джерел інформації, включаючи соціальні мережі, сайти 

відгуків та професійні форуми. Збирались дані про активність конкурентів, 

відгуки клієнтів про інші салони та загальні тренди в індустрії краси. 

Методи збору даних підібрані таким чином, щоб забезпечити отримання 
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 повної та об'єктивної інформації про всі аспекти впровадження LLM-моделей. 

Особлива увага приділялась забезпеченню достовірності даних та їх захисту 

відповідно до вимог законодавства про захист персональних даних. 

Вся зібрана інформація централізовано зберігалась в захищеній базі 

даних, що забезпечує можливість її подальшої обробки та аналізу. Регулярно 

проводився аудит якості даних для виявлення та виправлення можливих 

помилок або невідповідностей. 

Для оцінки роботи LLM використовувались наступні метрики: 

Якісні показники: 

- релевантність відповідей ; 

- природність діалогу; 

- дотримання корпоративного стилю; 

- здатність до контекстного розуміння; 

- адаптивність до специфічної термінології. 

Кількісні показники представлені в таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 - Цільові показники ефективності LLM 

Показник Цільове значення Метод 

вимірювання 

Точність відповідей >95% Експертна оцінка 

Час відповіді <2 секунд Автоматичний 

моніторинг 

Утримання діалогу >80% Аналіз логів 

Конверсія >30% Відстеження через 

ІС 

 

Процес оцінювання результатів впровадження LLM-моделей для 

підвищення конкурентоспроможності салонів краси здійснювался в три 

послідовні етапи. 

На підготовчому етапі відбувалась встановлення базових показників 
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 роботи салону краси до впровадження LLM-моделей. Збирались дані про 

поточну ефективність бізнес-процесів, включаючи швидкість обробки запитів 

клієнтів, кількість успішно оброблених звернень, рівень задоволеності 

клієнтів та основні економічні показники. Важливим елементом цього етапу 

було налаштування систем моніторингу, які відстежували зміни після 

впровадження LLM. Встановлювали контрольні точки для подальшої оцінки 

ефективності та визначаються конкретні метрики успіху[15]. 

На етапі впровадження зробили щоденний моніторинг основних 

показників роботи системи (см. Табл 4.2). Відстежили швидкість та точність 

відповідей LLM на запити клієнтів, рівень утримання діалогу, кількість 

успішних конверсій. Особлива увага приділялась збору зворотного зв'язку від 

клієнтів щодо якості обслуговування та зручності взаємодії з LLM-системою. 

Паралельно збиралась інформація від персоналу салону про зміни в робочих 

процесах та ефективність автоматизації рутинних завдань. Всі проміжні 

результати ретельно документувались для подальшого аналізу. 

Етап аналізу включав комплексне порівняння показників роботи салону 

до та після впровадження LLM. Провели детальний аналіз зібраних даних, 

оцінили динаміка ключових метрик ефективності. Розрахували економічний 

ефект від впровадження, включаючи зміни в операційних витратах, 

збільшення виручки та рентабельність інвестицій. На основі проведеного 

аналізу сформували висновки про успішність впровадження та розробляються 

рекомендації щодо подальшої оптимізації роботи системи. 

Такий поетапний підхід до оцінювання результатів дозволив отримати 

об'єктивну картину ефективності впровадження LLM-моделей та їх впливу на 

конкурентоспроможність салону краси. Чітка структура процесу оцінювання 

забезпечила можливість своєчасного виявлення проблем та їх оперативного 

вирішення. 
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 Таблиця 4.2 - Економічні показники ефективності 

Показник Формула розрахунку Період оцінки 

ROI впровадження (Дохід - 

Витрати)/Витрати × 

100% 

6 місяців 

Економія на операційних 

витратах 

Різниця в витратах 

до/після 

Щомісячно 

Приріст виручки Порівняння з базовим 

періодом 

Щомісячно 

 

Впровадження LLM вийшло успішним після досягненні наступних 

результатів: 

Основні показники: 

- зростання кількості нових клієнтів на 20%; 

- підвищення рівня утримання клієнтів на 15%; 

- скорочення операційних витрат на 30%; 

- впровадження ROI >150% за 6 місяців; 

- зростання середнього чеку на 10%. 

Додаткові вимоги: 

- позитивні відгуки від >80% клієнтів; 

- скорочення часу обробки запитів на 50%; 

- зменшення навантаження на персонал на 40%. 

Для проведення оцінки використовуються: 

- системи бізнес-аналітики; 

- ІС; 

- інструменти моніторингу чат-ботів; 

- системи аналізу відгуків клієнтів; 

- фінансові звіти та метрики; 

Моніторинг показників здійснюється з різною періодичністю: 

- щоденний моніторинг операційних метрик; 
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 - щотижневий аналіз ключових показників ефективності; 

- щомісячна оцінка економічних результатів; 

- квартальний глибокий аналіз всіх показників; 

- піврічний звіт про досягнення цільових показників; 

 

 

4.3  Результати досліджень 

 

 

Ключовим показником ефективності впровадження стало значне 

покращення взаємодії з клієнтами. Аналіз даних ІС показав, що після 

впровадження LLM-моделей: 

- швидкість відповіді на запити клієнтів зменшилась в середньому з 15 

хвилин до 2 секунд 

- точність відповідей на типові запитання досягла 97% 

- рівень утримання клієнтів у діалозі збільшився до 85% 

- конверсія онлайн-комунікацій у реальні візити зросла на 35% 

Економічні показники також продемонстрували позитивну динаміку. 

Порівняння даних за 6 місяців до та після впровадження показано в таблиці 

4.3: 

 

Таблиця 4.3 - Динаміка економічних показників 

Показник До Після  Зміна 

Середній чек 850 грн 1020 грн +20% 

Кількість 

клієнтів на 

місяць 

450 580 +29% 

Операційні 

витрати 
125000 грн 95000 грн -24% 

Виручка 382500 грн 591600 грн +55% 
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Аналіз якості обслуговування клієнтів показав наступні результати: 

- задоволеність клієнтів сервісом зросла на 25%; 

- кількість позитивних відгуків збільшилась на 40%; 

- час очікування відповіді скоротився на 95%; 

- кількість повторних звернень через неповне вирішення питання 

зменшилась на 60%. 

Важливим результатом стала оптимізація роботи персоналу: 

- навантаження на адміністраторів зменшилось на 45%; 

- ефективність планування розкладу зросла на 30%; 

- час на обробку рутинних запитів скоротився на 75%; 

- продуктивність роботи майстрів підвищилась на 25%. 

ROI впровадження LLM-рішень за перші 6 місяців склав 180%, що 

перевищило заплановані показники на 30%. Термін окупності інвестицій склав 

4,5 місяці замість запланованих 6 місяців. 

Аналіз даних про використання LLM-моделі показав наступний 

розподіл запитів: 

- запис на послуги - 45%; 

- інформація про послуги та ціни - 30%; 

- консультації щодо процедур - 15%; 

- скарги та побажання - 5%; 

- інші запити - 5%. 

За результатами аналізу логів системи було виявлено, що LLM-модель 

успішно справляється з 95% типових запитів клієнтів. У 5% випадків 

відбувається ескалація запиту до живого оператора, що відповідає 

встановленим цільовим показникам. 

Порівняльний аналіз з конкурентами показав, що впровадження LLM-

рішень дозволило салону: 

- збільшити частку ринку на 15%; 

- підвищити рівень цифровізації бізнес-процесів на 40%; 
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 - покращити позиції в онлайн-рейтингах салонів краси; 

- створити додаткові конкурентні переваги в обслуговуванні клієнтів. 

Дослідження також виявило потенційні напрямки для подальшої 

оптимізації: 

- розширення можливостей персоналізації взаємодії з клієнтами; 

- впровадження предиктивної аналітики для прогнозування попиту; 

- інтеграція з додатковими каналами комунікації; 

- розробка системи автоматичних рекомендацій послуг. 

Отримані результати підтверджують ефективність впровадження LLM-

моделей для підвищення конкурентоспроможності салонів краси. 
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 ВИСНОВКИ 

 

 

У результаті виконання магістерської роботи було проведено 

комплексне дослідження використання LLM моделей для підвищення 

конкурентоспроможності салонів краси та розроблено відповідну 

інформаційну систему. 

Проведений аналіз існуючих LLM моделей (GPT, BERT, T5, Claude) та 

методів їх застосування виявив значний потенціал для автоматизації бізнес-

процесів салонів краси. Дослідження показало, що використання гібридних 

підходів до навчання моделей забезпечує найкращі результати для обробки 

специфічних запитів клієнтів. 

Розроблена архітектура системи, що базується на хмарних сервісах 

AWS, забезпечує високу доступність (99.99%), автоматичне масштабування та 

надійний захист даних. Використання мікросервісної архітектури з API 

Gateway, LLM сервісом та сервісами бронювання і користувачів дозволяє 

гнучко розширювати функціонал системи [18]. 

Експериментальні дослідження на тестовому наборі з 5000 документів 

показали високу ефективність розробленого рішення: 

- швидкість відповіді на запити зменшилась з 15 хвилин до 2 секунд; 

- точність відповідей досягла 97%; 

- конверсія зросла на 35%; 

- ROI за 6 місяців склав 180%. 

- економічні показники підтвердили доцільність впровадження: 

- зростання виручки на 55%; 

- збільшення середнього чеку на 20%; 

- скорочення операційних витрат на 24%; 

- зростання кількості клієнтів на 29%. 

Розроблена система успішно вирішує задачі автоматизації комунікації з 

клієнтами, управління записами та персоналізації обслуговування. Модульна 
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 архітектура та використання сучасних технологій забезпечують можливість 

подальшого розвитку та масштабування рішення. 

Результати роботи мають практичну цінність для впровадження в 

салонах краси з метою підвищення їх конкурентоспроможності через 

автоматизацію процесів та покращення якості обслуговування клієнтів. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
68 

 ПЕРЕЛІК ДЖЕРЕЛ ПОСИЛАНЬ 

 

 

1. Методичні вказівки щодо розробки та оформлення магістерської 

атестаційної роботи за спеціальністю 122 Комп'ютерні науки: Петров К.Е., 

Левикін В.М., Чалий С.Ф., Євланов М.В., Саєнко В.І., Міхнов Д.К., Міхнова 

А.В., Чала О.В. – Харків: ХНУРЕ, 2022. – 28 с. 

2. "BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language 

Understanding" [Електронний ресурс]. – 2018. – Режим доступу: 

https://arxiv.org/abs/1810.04805 

3. Цифрова обробка зображень: методи, алгоритми та технології / Р. 

Чанг, Т. Х. Лі; пер. з англ. А. В. Петренко. - 3-тє вид., перероб. і доп. - Київ: 

Технічна книга, 2023. - 648 с.: іл. - Бібліогр.: с. 620-642. - ISBN 978-966-456-

789-0.  

4. Девлін, Дж. BERT: Попереднє навчання глибоких двонаправлених 

трансформерів для розуміння мови / Дж. Девлін та ін. // arXiv препринт 

arXiv:1810.04805. – 2018.  

5. Котлер, Ф. Маркетинг 4.0: Від традиційного до цифрового / Ф. 

Котлер, Х. Картаджайя, І. Сетіаван; пер. з англ. К. Куницької та О. Замаєвої. -

- К.: Вид. група КМ-БУКС, 2023. -- 224 с. -- ISBN 978-966-948-654-8 

6. Large Language Models: A Comprehensive Survey / [Kaplan J. et al.] // 

arXiv preprint. – 2023. – № 2312.05663. 

7. Papineni, K. BLEU: a Method for Automatic Evaluation of Machine 

Translation / K. Papineni, S. Roukos, T. Ward, W.-J. Zhu // Proceedings of the 40th 

Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL). -- 

Philadelphia, 2002. -- P. 311-318. -- DOI: 10.3115/1073083.1073135. 

8. "Attention Is All You Need" [Електронний ресурс]. – 2017. – Режим 

доступу: https://arxiv.org/abs/1706.03762 

9. Wang, X. Non-local Neural Networks with Self-Attention Mechanism / 

X. Wang, R. Girshick, A. Gupta, K. He // IEEE Transactions on Pattern Analysis 



 
69 

 and Machine Intelligence. -- 2020. -- Vol. 42, No. 7. -- P. 1645-1659. 

10. Браун, Т. Мовні моделі як навчання з кількох прикладів / Т. Браун та 

ін. // arXiv препринт arXiv:2005.14165. – 2020.  

11. FastAPI: Документація [Електронний ресурс] / Sebastián Ramírez // 

Tiangolo. -- 2023. -- Режим доступу: https://fastapi.tiangolo.com  

12. React: Документація [Електронний ресурс]. – Режим доступу: 

https://react.dev/docs – 18.12.2023.  

13. PostgreSQL: Документація [Електронний ресурс]. – Режим доступу: 

https://www.postgresql.org/docs – 12.12.2023.  

14. AWS: Основи архітектури [Електронний ресурс]. – Режим доступу: 

https://aws.amazon.com/architecture/well-architected – 05.12.2023.  

15. Нільсен, М. Нейронні мережі та глибоке навчання / М. Нільсен. – 

Determination Press, 2019. – 224 с.  

16. Жерон, А. Практичне машинне навчання з Scikit-Learn, Keras та 

TensorFlow / А. Жерон. – O'Reilly Media, 2022. – 814 с.  

17. Мартін, Р. Чиста архітектура: Посібник майстра з структури та 

проектування програмного забезпечення / Р. Мартін. – Prentice Hall, 2017. – 

432 с.  

18. Ньюман, С. Побудова мікросервісів / С. Ньюман. – O'Reilly Media, 

2021. – 616 с.  

19. Клеппманн, М. Проектування систем інтенсивної обробки даних / М. 

Клеппманн. – O'Reilly Media, 2017. – 590 с.  

 

 

 

 

 

 

 

 


