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РЕФЕРАТ 

НА КВАЛІФІКАЦІЙНУ МАГІСТЕРСЬКУ РОБОТУ 

«СТВОРЕННЯ TELEGRAM-БОТА-АСИСТЕНТА ТА АНАЛІЗ ЙОГО 

ЕФЕКТИВНОСТІ ДЛЯ ПІДТРИМКИ КОРИСТУВАЧІВ» 

Верхових Данієля Артемовича 

 

Кваліфікаційна робота магістра містить: 60 с., 20 рис., 8 табл., 40 джерел. 

Мета роботи – створення функціонального Telegram-бота-асистента на 

базі LLM та проведення комплексного аналізу його ефективності, швидкодії 

та якості відповідей для обґрунтування переваг над традиційними методами 

підтримки користувачів. 

Об’єкт дослідження – процес автоматизованої підтримки користувачів у 

комунікаційних середовищах. 

Предмет дослідження – архітектура, алгоритми інтелектуальної обробки 

природної мови та кількісні метрики ефективності Telegram-бота-асистента на 

базі LLM. 

У роботі було розглянуто еволюцію чат-ботів, проаналізовано 

архітектуру сучасних Великих Мовних Моделей (LLM), зокрема механізм 

Grounding та принцип Retrieval-Augmented Generation (RAG). Розроблено 

архітектуру асинхронного Telegram-бота на базі фреймворку aiogram із 

вбудованою інтеграцією Gemini API та модулем управління контекстом 

діалогу. Здійснено практичну імплементацію бота-асистента, здатного 

надавати актуальну та обґрунтовану інформацію. Сформульовано 

методологію оцінки ефективності LLM-ботів, включаючи метрики швидкодії 

та релевантності. Проведено експериментальний аналіз, який підтвердив 

високу якість відповідей та доцільність впровадження AI-асистента в 

комерційні системи підтримки. 

Ключові слова: TELEGRAM-БОТ, LLM, GEMINI API, AIOGRAN, 

GROUNDING, КОНТЕКСТ ДІАЛОГУ, ЕФЕКТИВНІСТЬ, ПІДТРИМКА 

КОРИСТУВАЧІВ, Q-SCORE.  
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ABSTRACT 

FOR THE MASTER’S QUALIFICATION THESIS 

«DEVELOPMENT OF A TELEGRAM ASSISTANT BOT AND ANALYSIS OF 

ITS EFFECTIVENESS FOR USER SUPPORT» 

Daniel Verkhovykh 

The Master's Qualification Thesis contains: 60 pages, 20 figures, 8 tables, 40 

references. 

The purpose of the work is the creation of a functional Telegram bot-assistant 

based on LLM and conducting a comprehensive analysis of its efficiency, speed, and 

quality of responses to substantiate the advantages over traditional user support 

methods. 

The object of the study is the process of automated user support in 

communication environments. 

The subject of the study is the architecture, intelligent natural language 

processing algorithms, and quantitative efficiency metrics of the Telegram bot-

assistant based on LLM. 

The thesis reviewed the evolution of chatbots and analyzed the architecture of 

modern Large Language Models (LLM), including the Grounding mechanism and 

the Retrieval-Augmented Generation (RAG) principle. An architecture for an 

asynchronous Telegram bot was developed based on the aiogram framework, 

featuring integrated Gemini API and a dialogue context management module. A 

practical implementation of the bot-assistant was carried out, capable of providing 

relevant and well-substantiated information. A methodology for evaluating the 

effectiveness of LLM bots was formulated, including speed and relevance metrics. 

An experimental analysis was conducted, which confirmed the high quality of 

responses and the feasibility of integrating the AI assistant into commercial support 

systems. 

Keywords: TELEGRAM BOT, LLM, GEMINI API, AIOGRAN, 

GROUNDING, DIALOGUE CONTEXT, EFFICIENCY, USER SUPPORT, Q-

SCORE.  
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ВСТУП 

 

Стрімкий розвиток цифрових комунікаційних платформ та зростання 

обсягів даних, що вимагають оперативного опрацювання, зумовлюють 

необхідність впровадження інтелектуальних систем для автоматизованої 

підтримки користувачів. Чат-боти, особливо ті, що базуються на технологіях 

Великих Мовних Моделей (LLM), стали ключовим інструментом для 

забезпечення цілодобового та якісного сервісу, здатного до ведення 

контекстних діалогів та надання точної, обґрунтованої інформації. 

Актуальність теми дослідження обумовлена кількома факторами. По-

перше, традиційні сценарні боти нездатні адаптуватися до складних, 

непередбачуваних запитів, що знижує їхню ефективність. Інтеграція LLM, 

зокрема моделі Gemini, дозволяє створити асистента, який розуміє природну 

мову, підтримує контекст та, завдяки функції Grounding (обґрунтування), 

забезпечує достовірність відповідей шляхом пошуку актуальних даних у 

реальному часі. По-друге, платформа Telegram, як один із найбільш 

популярних месенджерів в Україні, є оптимальним середовищем для 

розгортання такого сервісу. Таким чином, розробка та науковий аналіз 

ефективності такого гібридного, інтелектуального рішення набуває високої 

теоретичної та практичної значущості для галузі інформаційних технологій. 

Метою кваліфікаційної роботи є створення функціонального Telegram-

бота-асистента на базі LLM та проведення комплексного аналізу його 

ефективності, швидкодії та якості відповідей для обґрунтування переваг над 

традиційними методами підтримки користувачів. 

Для досягнення поставленої мети було визначено наступні завдання: 

1. Проаналізувати сучасні теоретичні основи та архітектурні підходи до 

створення генеративних чат-ботів, включаючи моделі управління 

контекстом та принцип Retrieval-Augmented Generation (RAG). 

2. Розробити архітектуру Telegram-бота, забезпечивши його надійну та 

асинхронну інтеграцію з Gemini API та механізмом Grounding. 
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3. Здійснити імплементацію програмного модуля LLM-асистента, 

здатного підтримувати багатоходовий діалог та надавати відповіді на 

основі актуальної інформації. 

4. Сформулювати методологію оцінки якості (релевантності, точності та 

обґрунтованості) відповідей бота. 

5. Провести порівняльний аналіз ключових метрик ефективності 

розробленого асистента (швидкодія, якість) та зробити висновок щодо 

його практичної цінності. 

Об'єктом дослідження є процес автоматизованої підтримки користувачів у 

комунікаційних середовищах. 

Предметом дослідження є архітектура, алгоритми інтелектуальної обробки 

природної мови та кількісні метрики ефективності Telegram-бота-асистента на 

базі LLM. 

Використані методи дослідження: теоретичний аналіз наукових джерел та 

існуючих архітектур (Розділ 1); системний аналіз та проектування (Розділ 2); 

методи математичної статистики та порівняльного експерименту, зокрема 

тестування швидкодії (latency) та оцінки релевантності (Розділ 3). 

Наукова новизна отриманих результатів полягає у: 

 Удосконаленні архітектури інтелектуального чат-бота шляхом 

інтеграції асинхронного фреймворку (aiogram) та сучасного LLM-

сервісу (Gemini API), що забезпечує підвищення швидкодії та 

надійності. 

 Обґрунтуванні та застосуванні комбінованого підходу до генерації 

відповідей, що поєднує контекстний діалог та механізм Grounding для 

надання обґрунтованих та актуальних даних. 

 Адаптації та практичній апробації системи метрик (Q-score) для 

кількісної оцінки ефективності LLM-бота в умовах реальної підтримки 

користувачів. 

Практичне значення отриманих результатів полягає у створенні повністю 

функціонального програмного комплексу – Telegram-бота-асистента, який 
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може бути впроваджений у системи підтримки (helpdesk) для автоматизації 

відповідей на типові та складні запити, зменшуючи навантаження на 

операторів та підвищуючи загальну задоволеність користувачів. 

Структура роботи: Робота складається зі Вступу, трьох розділів, Висновків, 

Переліку посилань та Додатків. Загальний обсяг роботи становить 60 сторінок. 
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РОЗДІЛ 1 

ТЕОРЕТИЧНІ ТА МЕТОДОЛОГІЧНІ ЗАСАДИ СТВОРЕННЯ AI-

АСИСТЕНТІВ 

 

1.1. Еволюція та класифікація чат-ботів: від сценарних до генеративних 

моделей 

Розвиток технологій автоматизованої взаємодії людини з комп'ютером 

бере свій початок з середини XX століття. Чат-боти є програмними системами, 

призначеними для імітації людської розмови, що реалізується переважно через 

текстові або голосові інтерфейси. Історично їхній розвиток можна розділити 

на кілька поколінь, кожне з яких відрізняється принципами роботи, 

складністю архітектури та можливостями обробки природної мови (NLP). 

1.1.1. Перше покоління: Сценарні та Правило-орієнтовані (Rule-Based) 

Боти 

Перші чат-боти були засновані на жорстко визначених правилах і 

ключових словах. ELIZA (1966), створена Джозефом Вайценбаумом, 

вважається першим повноцінним чат-ботом. Вона використовувала метод, 

відомий як зіставлення зразків. ELIZA не розуміла змісту, а лише шукала 

ключові слова у запиті користувача та, відповідно до заздалегідь написаного 

сценарію, формулювала відповідь, часто перефразовуючи запитання або 

використовуючи емпатичні фрази. 

Переваги цього покоління полягають у високій передбачуваності, 

повному контролі над відповідями, простоті і швидкості розробки для вузьких 

завдань.  

Однак, їхні недоліки - це нездатність обробляти запити, що виходять за 

межі закладеного сценарію, відсутність розуміння контексту діалогу та 

швидке виявлення користувачем обмеженості бота. Сценарні боти досі 

використовуються у простих завданнях, як-от навігація по меню або збір 

первинної інформації. 
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1.1.2. Друге покоління: Інтелектуальні та Пошукові (Retrieval-Based) 

Боти 

Це покоління, що розвивалося наприкінці 1990-х та на початку 2000-х, 

використовувало більш складні методи NLP та машинного навчання (ML). На 

відміну від сценарних, ці боти не генерували відповіді, а обирали найкращу 

(найрелевантнішу) із заздалегідь підготовленої бази даних "запитання-

відповідь" (QA-Pairs). 

Для вибору відповіді використовувалися методи обробки природної 

мови: токенізація, лематизація, векторизація (наприклад, TF-IDF) та 

алгоритми класифікації або ранжування для обчислення схожості запиту 

користувача з базою знань. Це давало їм здатність відповідати на більш 

широкий спектр запитів у межах бази знань та надавати більш точні відповіді, 

проте їхня ключова обмеженість полягала у нездатності створювати нові 

відповіді або узагальнювати інформацію. 

1.1.3. Третє та Четверте покоління: Генеративні та Гібридні LLM-

моделі 

Це сучасний етап, що розпочався з розробки архітектури Transformer та 

вибухового розвитку Великих Мовних Моделей (LLM). Ці боти є глибокими 

нейронними мережами, здатними генерувати абсолютно нові, контекстуально 

релевантні та синтаксично коректні відповіді. 

Архітектура Transformer (2017), що використовує механізм уваги 

(Attention Mechanism), дозволила моделям ефективно обробляти великі 

послідовності даних та запам'ятовувати контекст на великих відстанях. 

Генеративні моделі, як-от Gemini, тренуються на петабайтах текстових даних, 

і їхнє завдання - передбачити наступне слово в послідовності. 

Класифікація генеративних моделей може бути заснована на архітектурі: 

 Encoder-only (наприклад, BERT): підходять для завдань розуміння 

тексту та класифікації, але не для генерації. 

 Decoder-only (наприклад, GPT): оптимізовані для генерації. 



15 

 

 Encoder-Decoder (наприклад, T5, BART): використовуються для 

перекладу та завдань "текст-в-текст". 

Ключовими перевагами LLM є: 

1. Здатність відповідати на будь-яке, навіть непередбачуване запитання. 

2. Підтримка складного, довготривалого контексту. 

3. Можливість творчої генерації контенту, узагальнення та 

перефразування. 

Водночас, LLM мають суттєві недоліки - схильність до галюцинацій та 

відсутність доступу до актуальної інформації. Для усунення цих недоліків 

було розроблено інтегративний (гібридний) підхід. Саме генеративна модель 

Gemini з інтегрованим механізмом Grounding (як реалізовано у програмному 

комплексі даної роботи) належить до четвертого покоління гібридних AI-

асистентів. 

1.2. Огляд Великих Мовних Моделей (LLM) та їх архітектури для 

завдань підтримки користувачів 

Центральним елементом сучасного AI-асистента, здатного до генерації 

осмислених відповідей, є Велика Мовна Модель (LLM). Вони є вершиною 

розвитку нейронних мереж, здатних опрацьовувати, розуміти та генерувати 

текст, що імітує людську мову. 

1.2.1. Архітектура Transformer як основа LLM 

Переломним моментом у розвитку LLM стало представлення 

архітектури Transformer у 2017 році. На відміну від попередніх рекурентних 

(RNN) та згорткових (CNN) мереж, Transformer використовує механізм уваги 

(Attention Mechanism), який дозволяє моделі ефективно обробляти залежності 

між словами незалежно від їхньої відстані у тексті. 

Основні компоненти Transformer: 

 Encoder (Кодувальник): Обробляє вхідну послідовність для створення її 

внутрішнього представлення. 

 Decoder (Декодувальник): Використовує це внутрішнє представлення 

для послідовної генерації вихідної послідовності. 



16 

 

Саме ця модульна, паралелізована архітектура дозволила масштабувати 

моделі до мільярдів параметрів, що є ключовою ознакою LLM. 

 

Рис. 1.1. Загальна архітектура Transformer, наочно ілюструє модульну будову 

Transformer, що складається з блоків кодувальника та декодувальника, кожен 

з яких містить механізми багатоголової уваги та прямого зв'язку. 

 

1.2.2. Механізм уваги (Attention Mechanism) 

Механізм уваги є математичним ядром, що визначає, які частини 

вхідного тексту є найбільш релевантними для прогнозування наступного слова 

у вихідній послідовності. Це вирішує проблему "забування" контексту, 

властиву для RNN. 

Принцип "багатоголової" уваги (Multi-Head Attention) є ключовим 

елементом, який дозволяє LLM визначати, які частини вхідного тексту є 

найбільш релевантними для прогнозування наступного слова у відповіді. Цей 

механізм працює через обчислення ваги або важливості кожного слова в 

контексті відносно інших слів у послідовності. Це досягається через складну 

операцію зіставлення запиту, ключа та значення - трьох внутрішніх 

представлень даних. Фактично, увага дозволяє LLM, наприклад, моделі 

Gemini, "фокусуватися" на ключових словах запиту користувача, що 

забезпечує високу контекстуальну релевантність відповіді. 

1.2.3. Застосування LLM (Gemini) у підтримці користувачів 

LLM, зокрема Gemini, є потужним інструментом для підтримки завдяки своїй 

здатності до: 
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1. Контекстного розуміння: Збереження логіки багатоходового діалогу. 

2. Узагальнення: Формулювання стислих відповідей на основі великої 

кількості вхідної інформації. 

3. Генерації природної мови: Створення граматично правильних та 

емоційно нейтральних відповідей, які не виглядають шаблонними. 

Моделі Gemini, що використовуються у роботі, відрізняються оптимізацією 

для високої швидкодії (flash) при збереженні потужності для складних 

завдань, що критично важливо для інтерактивного Telegram-бота (де час 

відповіді має бути мінімальним). 

1.3. Концепція Grounding (Обґрунтування) та RAG-систем у LLM-

асистентах 

Сучасні Великі Мовні Моделі (LLM), попри їхню високу ефективність у 

генерації тексту та розумінні контексту, мають два фундаментальні 

обмеження, критичні для сфери підтримки користувачів: схильність до 

генерації неправдивої, але правдоподібної інформації та відсутність доступу 

до актуальних даних. Для подолання цих проблем у цій роботі 

використовується гібридний підхід, відомий як Grounding та Retrieval-

Augmented Generation (RAG). 

1.3.1. Принцип Grounding та Tool Use 

Grounding - це механізм, який прив'язує відповідь LLM до достовірних, 

зовнішніх, перевірених джерел інформації, таких як Google Search (як у 

випадку з моделлю Gemini, що використовується в нашому боті) або внутрішні 

бази даних. 

Процес Grounding (Tool Use): 

1. Аналіз запиту: LLM аналізує запит користувача, щоб визначити, чи 

потрібна актуальна інформація (наприклад, "Яка зараз ціна нафти?" або 

"Хто виграв останній матч?"). 

2. Виклик інструменту (Tool Call): Якщо LLM вирішує, що необхідна 

актуальна інформація, вона генерує команду (наприклад, виклик Google 

Search API) із відповідним пошуковим запитом. 
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3. Отримання результату (Observation): Система виконує зовнішній пошук, 

а результати (фрагменти тексту, посилання) повертаються назад до 

LLM. 

4. Генерація обґрунтованої відповіді: LLM використовує лише отриману 

актуальну інформацію для формулювання відповіді. Це мінімізує 

галюцинації та забезпечує достовірність. 

У програмній реалізації даної роботи цей механізм забезпечується вбудованою 

функцією Google Search, яку Gemini API автоматично викликає, якщо це 

потрібно для достовірної відповіді. 

1.3.2. Retrieval-Augmented Generation (RAG) 

RAG (Генерація з доповненням пошуком) - це інший, більш загальний 

гібридний підхід, який є важливим для підтримки, коли бот має відповідати на 

основі внутрішньої, конфіденційної або вузькоспеціалізованої інформації. 

Архітектура RAG-системи: 

1. Індексація (Indexing): Внутрішні документи перетворюються на 

векторні представлення за допомогою спеціалізованих моделей. Ці 

вектори зберігаються у векторній базі даних. 

2. Пошук (Retrieval): Коли користувач надсилає запит, цей запит також 

перетворюється на вектор, і система шукає в базі найбільш схожі 

векторні представлення фрагментів тексту. 

3. Доповнення (Augmentation): Знайдені релевантні фрагменти тексту 

додаються до вихідного запиту користувача, формуючи розширений 

промпт. 

4. Генерація (Generation): LLM отримує цей розширений промпт 

("Відповідай на запит, використовуючи наданий контекст...") і генерує 

відповідь, ґрунтуючись лише на внутрішніх джерелах. 
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Рис. 1.2. Схема архітектури RAG-системи. Ілюструє потік даних у RAG: запит 

проходить через етап пошуку в базі знань, і лише потім, разом із знайденим 

контекстом, надходить до LLM для генерації відповіді. 

 

1.3.3. Ключова відмінність Grounding від RAG 

Таблиця 1.1 

Порівняльна характеристика підходів Grounding та RAG 

Характеристика Grounding (Tool Use, 

як у Gemini) 

RAG (Retrieval-Augmented 

Generation) 

Джерело даних Зовнішнє, актуальне 

(наприклад, Google 

Search, API) 

Внутрішнє, статичне (векторна 

база знань компанії) 

Мета Забезпечення 

актуальності та 

достовірності фактів 

реального світу 

Забезпечення відповідей на 

основі вузькоспеціалізованих ао 

конфіденційних документів 

Управління Модель LLM сама 

вирішує, коли 

викликати інструмент 

Зовнішня архітектура 

(middleware) керує пошуком та 

формуванням промпта 
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Використання в 

роботі 

Основний механізм 

для надання 

актуальної інформації 

Теоретична база для 

масштабування бота під 

внутрішні потреби компанії 

 

Таким чином, інтеграція Grounding та RAG-концепції перетворює LLM-

асистента з простого "інтелектуального генератора" на інтелектуального 

помічника, орієнтованого на факти, що є необхідною вимогою для 

високоефективної системи підтримки користувачів. 

1.4. Технологічний стек та обґрунтування вибору платформи Telegram 

та Python 

Вибір технологічного стека є ключовим етапом проектування, оскільки він 

визначає функціональність, швидкодію, надійність та економічність 

розроблюваної системи. Для створення Telegram-бота-асистента було обрано 

комбінацію платформи обміну повідомленнями Telegram та мови 

програмування Python з відповідними бібліотеками. 

1.4.1. Обґрунтування вибору платформи Telegram 

Telegram був обраний як основне комунікаційне середовище з огляду на його 

переваги для впровадження AI-асистентів: 

1. Популярність в Україні: Telegram є одним із найбільш поширених 

месенджерів в Україні, що забезпечує максимальну доступність та 

легкість впровадження для широкого кола користувачів без 

необхідності встановлення додаткового ПЗ. 

2. Відкритий та зручний API (Bot API): Telegram надає потужний, добре 

документований та стабільний Bot API, який підтримує асинхронні 

операції, що критично важливо для забезпечення високої швидкодії при 

роботі з LLM. 

3. Функціональність для підтримки: Підтримка команд (/start, /help), 

кнопок (inline та ReplyKeyboardMarkup), а також можливість надсилання 

мультимедійних даних дозволяє реалізувати повноцінний інтерфейс для 

підтримки користувачів. 
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4. Надійність та масштабованість: Інфраструктура Telegram розрахована 

на високі навантаження, що гарантує стабільну роботу бота. 

1.4.2. Обґрунтування вибору мови програмування Python 

Python є де-факто стандартом для розробки додатків на основі штучного 

інтелекту та LLM завдяки низці переваг: 

1. Екосистема AI/ML: Python має найбагатшу екосистему для роботи з AI, 

включаючи такі бібліотеки, як tensorflow, pytorch, scikit-learn та, що 

найважливіше, офіційні та сторонні SDK для інтеграції LLM. 

2. Простота та швидкість розробки: Високий рівень абстракції та 

читабельність коду дозволяють швидко розробляти та тестувати 

прототипи, мінімізуючи час на імплементацію. 

3. Асинхронне програмування: Наявність вбудованого модуля asyncio та 

спеціалізованих бібліотек, як-от aiogram, дозволяє створювати 

високопродуктивні, неблокуючі додатки. Це має вирішальне значення, 

оскільки запити до LLM (Gemini API) можуть займати час, і 

асинхронність гарантує, що бот може одночасно обробляти сотні запитів 

від різних користувачів. 

1.4.3. Ключові компоненти технологічного стека 

Таблиця 1.2 

Обґрунтування технологічного стека програмного комплексу 

Компонент Технологія Роль у проекті 

Ядро бота Python 3.10+ Основна мова розробки. 

Telegram 

Фреймворк 

aiogram Асинхронна бібліотека для роботи з 

Telegram Bot API. Забезпечує 

неблокуючу обробку вхідних 

повідомлень. 

Генеративна 

модель 

Gemini API Надання інтелектуальних 

можливостей LLM (контекст, 

генерація, Grounding). 

HTTP-клієнт aiohttp Використовується для виконання 

асинхронних HTTP-запитів до Gemini 

API, забезпечуючи високу швидкість 

обробки. 
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Змінні 

середовища 

python-dotenv Забезпечення безпечного зберігання 

API-токенів та ключів 

(TELEGRAM_TOKEN, 

GEMINI_API_KEY). 

Управління 

контекстом 

Вбудована 

функціональність 

aiogram 

Збереження історії діалогу для 

кожного користувача, що дозволяє 

LLM підтримувати зв'язну розмову. 

 

Вибір цього стека є оптимальним для вирішення поставленої в роботі задачі: 

створення швидкого, надійного, інтелектуального AI-асистента з акцентом на 

ефективність. 

1.5. Проблематика етики та інформаційної безпеки у генеративних 

системах 

Стрімка інтеграція Великих Мовних Моделей (LLM) у сфери обслуговування 

клієнтів актуалізує питання, пов'язані не лише з технічною ефективністю, а й 

з етичними аспектами та безпекою даних. Використання генеративного 

штучного інтелекту, такого як Gemini, створює низку специфічних ризиків, які 

необхідно враховувати при проектуванні архітектури бота-асистента. 

1.5.1. Феномен «галюцинацій» та фактологічна точність  

Однією з головних проблем сучасних LLM є схильність до генерації 

правдоподібної, але неправдивої інформації, що в науковій літературі 

отримало назву «галюцинації». Оскільки моделі навчаються передбачати 

наступне слово на основі статистичної ймовірності, а не перевіряти факти, 

існує ризик надання користувачеві некоректних даних. У контексті служби 

підтримки це може призвести до репутаційних втрат (наприклад, якщо бот 

вигадає неіснуючу акцію або неправильно пояснить умови тарифу). Саме тому 

в даній роботі акцент зроблено на механізмі Grounding - примусовому 

зверненні моделі до перевірених зовнішніх джерел перед формуванням 

відповіді. Це дозволяє трансформувати роль моделі з «генератора фактів» на 

«інтерпретатора перевірених даних». 



23 

 

1.5.2. Упередженість алгоритмів (Algorithmic Bias)  

Навчальні датасети, на яких тренуються глобальні моделі, містять 

величезні масиви тексту з інтернету, що неминуче відображають суспільні 

стереотипи та упередження. Це може проявлятися у тональності відповідей 

бота. При проектуванні системи підтримки критично важливо забезпечити 

нейтральність та толерантність діалогу. Використання системних інструкцій 

(System Prompts) дозволяє задати чіткі рамки поведінки асистента, 

мінімізуючи ризик генерації неетичного контенту, проте повне усунення 

упередженості залишається відкритим питанням у сфері штучного інтелекту. 

1.5.3. Приватність даних та відповідність GDPR  

Архітектура, що передбачає використання хмарних API (Model-as-a-

Service), вимагає особливої уваги до захисту персональних даних. При 

передачі запиту користувача на сервери провайдера LLM (у даному випадку 

Google), відбувається обробка інформації за межами локальної 

інфраструктури. Відповідно до Загального регламенту про захист даних 

(GDPR) та українського законодавства, необхідно мінімізувати передачу 

чутливої інформації (PII - Personally Identifiable Information). У розробленій 

системі це вирішується на рівні архітектури: бот не вимагає і не зберігає 

персональних даних для своєї роботи, а історія діалогу прив'язується лише до 

анонімного ідентифікатора користувача Telegram, що забезпечує необхідний 

рівень конфіденційності. 
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РОЗДІЛ 2  

ПРОЕКТУВАННЯ ТА ІМПЛЕМЕНТАЦІЯ АСИНХРОННОГО LLM-

АСИСТЕНТА 

 

2.1. Архітектура та принципи роботи Telegram-бота на базі фреймворку 

aiogram 

Перехід до практичної частини роботи вимагає детального опису 

архітектури розробленого програмного комплексу. Основною метою 

проектування було створення високопродуктивного та масштабованого 

Telegram-бота, здатного ефективно обробляти велику кількість одночасних 

запитів та інтегруватися з LLM. 

2.1.1. Загальна архітектура бота (Model-Controller) 

Програмний комплекс бота побудований на принципах асинхронного 

програмування та використовує модель, подібну до патерну Model-View-

Controller (MVC), адаптованого для месенджер-ботів: 

 Модель (Model): Представлена LLM (Gemini API), яка є джерелом 

інтелекту та обробляє складні запити, а також механізмом Grounding для 

отримання актуальних даних. 

 Диспетчер (Controller/Dispatcher): Використовується фреймворк aiogram 

(об'єкт Dispatcher). Він відповідає за прийом вхідних оновлень 

(повідомлень) від Telegram Bot API та їх маршрутизацію до відповідних 

обробників (Handler). 

 Обробники (Handlers): Асинхронні функції, які містять бізнес-логіку: 

ідентифікацію команди (/start, /help), обробку текстового запиту, 

взаємодію з LLM та відправку відповіді користувачеві. 

2.1.2. Асинхронний механізм aiogram та event loop 

Ключовим принципом роботи бота є асинхронність, реалізована за 

допомогою вбудованого в Python модуля asyncio. 
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Традиційні (синхронні) боти блокують виконання програми на час очікування 

відповіді від зовнішніх сервісів (наприклад, Gemini API). У разі високого 

навантаження це призводить до "зависання" бота для інших користувачів. 

Асинхронний підхід (aiogram): 

1. Event Loop (Цикл подій): Керує всіма операціями. Коли бот надсилає 

запит до Gemini API (що є операцією вводу/виводу, I/O-bound operation), 

він не чекає відповіді, а "призупиняє" цю задачу і передає Event Loop 

управління, щоб він міг почати обробляти запит від іншого користувача. 

2. Ключові слова async та await: Кожен обробник позначається як async def, 

а виклики API (наприклад, await message.answer() або await aiohttp.post()) 

позначаються await, що дозволяє коректно призупиняти та відновлювати 

виконання задач. 

Такий механізм забезпечує високу конкурентність (здатність обробляти багато 

запитів одночасно), що є необхідною умовою для масштабованого AI-

асистента. 

2.1.3. Принцип роботи фільтрів та обробників 

aiogram використовує систему фільтрів для визначення того, який обробник 

повинен реагувати на конкретне вхідне повідомлення: 

 Фільтри команд: Фільтр Command("start") активує обробник лише при 

отриманні команди /start. 

 Фільтри тексту/медіа: Обробник, призначений для інтелектуальної 

взаємодії, реєструється без явних фільтрів (як у файлі bot.py - 

@dp.message()), що дозволяє йому обробляти будь-який текстовий ввід, 

який не був оброблений попередніми, більш специфічними фільтрами. 

Ця ієрархічна система фільтрації забезпечує чисту логіку і дозволяє швидко 

додавати нові команди без порушення основної функціональності LLM-

діалогу. 
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Рис. 2.1. Схема обробки вхідного запиту в архітектурі aiogram 

 

2.2. Проектування моделі контекстного діалогу та інтеграція Gemini 

API 

Ядро інтелектуального бота лежить у його здатності підтримувати 

зв'язний діалог та ефективно взаємодіяти з LLM. У цьому підрозділі описані 

механізми управління станом користувача та безпосередня інтеграція з API 

моделі Gemini. 

2.2.1. Модель управління контекстом (сесією) 

Для коректної роботи LLM критично важливо зберігати історію 

попередніх запитань та відповідей користувача (контекст діалогу). Без цього 

кожен новий запит буде оброблятися ізольовано, що зробить розмову 

незв'язною. 

У даній реалізації контекст управляється на основі ID користувача 

Telegram. Кожен користувач отримує окрему сесію, що містить історію 

повідомлень. Для забезпечення масштабованості та стійкості до відмов 

використовується такий підхід: 

1. Ініціалізація сесії: При першому зверненні користувача до бота (або 

після команди /clear) створюється нова сесія, що містить базовий 

"системний промпт" (інструкцію для LLM). 
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2. Зберігання історії: Кожне нове повідомлення від користувача та 

відповідь від LLM додаються до історії сесії. 

3. Обмеження довжини контексту (Token Window): Оскільки LLM мають 

обмеження на максимальну довжину вхідного тексту (контекстне вікно), 

перед відправкою запиту до Gemini API історія діалогу обрізається 

(зазвичай, за принципом FIFO - "перший зайшов, перший вийшов"), щоб 

вмістити останній запит користувача та системний промпт. Це гарантує, 

що модель завжди має достатньо "пам'яті" для розуміння поточного 

питання. 

Команда /clear: Реалізована для ручного скидання контексту користувачем, що 

дозволяє розпочати новий діалог без впливу старої історії. 

2.2.2. Інтеграція та виклики Gemini API 

Інтеграція LLM з Telegram-ботом здійснюється через Gemini API, який 

викликається асинхронно за допомогою бібліотеки aiohttp. 

Етапи виклику API: 

1. Формування запиту: Обробник aiogram формує HTTP-запит до 

ендпоінту generateContent, використовуючи метод POST. 

2. Передача контексту: У тілі запиту передається масив contents, який 

містить повну історію діалогу, включаючи системний промпт, а також 

поточний запит користувача. 

3. Асинхронний виклик: Використання await aiohttp.post(...) дозволяє не 

блокувати Event Loop на час, поки Gemini API обробляє запит. Це є 

ключовим для забезпечення високої швидкодії бота. 

4. Обробка відповіді: Після отримання JSON-відповіді від Gemini API, бот 

витягує з неї згенерований текст, а також, у разі використання 

Grounding, джерела (citations) для надання посилань. 

5. Обробка помилок: Реалізовано механізм обробки HTTP-помилок та 

помилок API (наприклад, у разі перевищення контекстного вікна або 

недоступності моделі). 
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Ключовим елементом інтеграції є передача системного промпта, який задає 

поведінку бота ("Ти - безкоштовний Telegram-бот-асистент. Відповідай 

українською мовою..."), що забезпечує послідовний стиль і тон спілкування. 

2.2.3. Проектування користувацького досвіду (UX) діалогового 

інтерфейсу 

Створення ефективного бота-асистента виходить за межі суто 

програмної реалізації алгоритмів і потребує ретельного опрацювання 

взаємодії з користувачем. Оскільки Telegram-бот не має графічного 

інтерфейсу у звичному розумінні, основним інструментом комунікації 

виступає текст та логіка діалогу. 

a. Принципи побудови «Особистості» бота  

Для забезпечення довіри та комфорту користувачів було розроблено 

концепцію «цифрової особистості» асистента. Бот не повинен маскуватися під 

живу людину, оскільки це може викликати ефект «зловісної долини» та 

розчарування при помилках. Натомість, у системному промпті закладено 

стиль спілкування: ввічливий, професійний, лаконічний та допоміжний. Це 

формує правильні очікування у користувача: він розуміє, що спілкується з 

алгоритмом, який має доступ до актуальних даних, але обмежений у емпатії. 

b. Керування очікуваннями та помилками  

Критичним елементом UX є реакція системи на непередбачувані 

ситуації. Замість стандартних технічних повідомлень про помилку, система 

повинна надавати зрозумілі інструкції. Наприклад, якщо контекст діалогу стає 

занадто довгим або запит є незрозумілим, бот пропонує конкретні дії: 

перефразувати питання або скористатися командою очищення історії. 

Використання інтерактивних елементів, таких як кнопки швидких дій (Reply 

Keyboard) та inline-посилання на джерела, значно знижує когнітивне 
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навантаження на користувача, дозволяючи отримати результат за мінімальну 

кількість кліків. 

c. Візуалізація процесу мислення  

Оскільки генеративні моделі потребують певного часу на обробку 

запиту (latency), важливо утримувати увагу користувача. Реалізація статусу 

«bot is typing...» (імітація друку) є важливим психологічним фактором. Це дає 

користувачеві зворотний зв'язок про те, що його запит прийнято в роботу, і 

система не «зависла», що підвищує загальну задоволеність сервісом навіть при 

затримках у 3-4 секунди. 

2.2.4. Стратегії управління контекстним вікном у тривалих діалогах 

Одним із найбільших технічних викликів при роботі з LLM є обмеження 

обсягу пам'яті моделі, відоме як «контекстне вікно». У процесі тривалого 

спілкування історія повідомлень накопичується, і проста передача всього 

діалогу в API стає неможливою як з технічних, так і з економічних причин 

(зростання вартості запиту). Тому в роботі застосовано оптимізовану 

стратегію управління пам'яттю. 

Метод ковзного вікна (Sliding Window) У розробленому програмному 

комплексі реалізовано алгоритм динамічного оновлення контексту. Його суть 

полягає у підтримці фіксованого буфера пам'яті, який містить лише найбільш 

актуальні повідомлення. Коли кількість повідомлень перевищує встановлений 

ліміт, система автоматично видаляє найстаріші записи з початку діалогу, 

звільняючи місце для нових. 

Важливою особливістю реалізації є збереження «системного промпта» - 

базової інструкції, яка визначає роль і правила поведінки бота. Ця інструкція 

завжди залишається першим елементом у масиві контексту і не підлягає 

видаленню, незалежно від тривалості розмови. Це гарантує, що навіть після 

десятків повідомлень бот не «забуде» своєї основної функції та стилю 

спілкування. Такий підхід забезпечує баланс між зв'язністю розмови 

(користувач може посилатися на попередні репліки) та стабільністю роботи 
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системи, запобігаючи помилкам переповнення контексту без необхідності 

складних математичних обчислень на стороні сервера. 

 

2.3. Реалізація механізмів обробки помилок, асинхронності та 

забезпечення надійності 

 

Надійність та стійкість системи до зовнішніх збоїв є критичною 

вимогою для будь-якої комерційної системи підтримки. У LLM-асистенті, що 

залежить від мережевих запитів до зовнішніх API (Telegram та Gemini), це 

досягається шляхом реалізації механізмів асинхронного проектування, 

обробки помилок та логування. 

2.3.1. Забезпечення асинхронності та конкурентності 

Асинхронність на рівні aiogram (описана в 2.1.2) є основним механізмом 

надійності. Вона гарантує, що: 

1. Відсутність блокування: Жоден користувач не блокує інших 

користувачів під час очікування відповіді від Gemini API. 

2. Раціональне використання ресурсів: Бот ефективно використовує 

єдиний потік виконання, перемикаючись між задачами, що очікують 

вводу/виводу. 

2.3.2. Обробка мережевих та API-помилок 

Для забезпечення стійкості до тимчасових збоїв (мережеві таймаути, 

тимчасова недоступність API) реалізована стратегія повторних спроб (Retry 

Mechanism): 

1. Механізм try-except: Усі критичні виклики API (до Telegram та Gemini) 

обгорнуті у блоки try-except для перехоплення винятків. 

2. Специфічна обробка помилок: 

o Gemini API Errors (HTTP 4xx, 5xx): При отриманні помилок, 

пов'язаних із сервером (HTTP 5xx) або тимчасових лімітів, бот 

здійснює повторну спробу з експоненціальною затримкою 

(Exponential Backoff). Це означає, що час між спробами 
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збільшується (наприклад, 1 с, 2 с, 4 с), щоб дати зовнішньому 

сервісу час на відновлення, не перевантажуючи його. 

o Token Limit Exceeded (Перевищення контексту): Якщо LLM API 

повертає помилку про перевищення максимальної довжини 

контекстного вікна, бот автоматично надсилає користувачеві 

повідомлення про помилку та пропонує скористатися командою 

/clear. 

3. Логування: Усі винятки та помилки негайно записуються в лог-файл (як 

це реалізовано за допомогою logging у bot.py) із зазначенням часу та ID 

користувача, що є необхідним для моніторингу та подальшого аналізу. 

2.3.3. Захист від надмірного використання (Rate Limiting) 

Хоча Gemini API має власні ліміти, для запобігання зловживанням і 

захисту від потенційних DoS-атак в межах одного користувача може бути 

застосований механізм Rate Limiting. Цей механізм обмежує кількість запитів, 

які один користувач може надіслати за одиницю часу (наприклад, не більше 5 

запитів на хвилину). Це забезпечується внутрішніми механізмами aiogram або 

спеціалізованими сховищами даних (наприклад, Redis) для зберігання 

тимчасових міток часу. 

Усі ці механізми забезпечують, що LLM-асистент є не лише "розумним", 

але й надійним, стійким до збоїв та масштабованим, що відповідає вимогам 

комерційної експлуатації. 

 

2.4. Розробка модуля пошуку та обробки актуальної інформації (Google 

Search Tool) 

 

Ефективність AI-асистента для підтримки користувачів значною мірою 

залежить від його здатності надавати актуальні та обґрунтовані відповіді, що 

досягається за допомогою механізму Grounding через інтеграцію Google 

Search Tool. Цей підрозділ деталізує, як LLM використовує зовнішній пошук 

для підвищення якості своїх відповідей. 
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2.4.1. Принцип інтеграції Google Search Tool 

У моделі Gemini (на відміну від RAG, де зовнішня система керує пошуком), 

механізм виклику інструменту (Tool Call) вбудований безпосередньо в модель. 

1. Декларація інструменту: При відправці запиту до Gemini API, ми 

декларуємо (оголошуємо) доступність інструменту Google Search. 

2. Автономне рішення LLM: Модель Gemini самостійно аналізує вхідний 

запит користувача та контекст. Якщо питання вимагає актуальних 

фактів (наприклад, "яка сьогодні погода?" або "що нового у сфері AI?"), 

LLM автоматично вирішує викликати пошуковий інструмент. 

3. Виконання пошуку: LLM формує оптимальний пошуковий запит, і 

система виконує пошук. Результати пошуку (snippets of text) 

повертаються назад до моделі як "спостереження" (Observation). 

2.4.2. Обробка та представлення цитувань 

Критичною вимогою для академічної та комерційної підтримки є прозорість 

джерел інформації. 

1. Витяг Grounding Attributions: У відповіді від Gemini API міститься 

спеціальний блок groundingMetadata, який містить groundingAttributions. 

Ці атрибути включають URI та назви веб-сторінок, які були використані 

для формування відповіді. 

2. Формування цитувань: Бот обробляє ці атрибути та форматує їх у 

вигляді, зрозумілому для користувача (наприклад, пронумерований 

список посилань в кінці відповіді). 

Це забезпечує: 

 Довіру користувача: Підвищує впевненість користувача у достовірності 

відповіді. 

 Академічну обґрунтованість: Надає фактичне підтвердження 

згенерованої інформації. 

Таким чином, модуль Grounding Tool перетворює LLM-асистента на 

потужний, перевірений джерелами, інтелектуальний інструмент, що є 

найвищим стандартом якості в автоматизованій підтримці. 
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Рис. 2.2. Послідовність проходження повідомлення 

 

2.5. Програмна реалізація та демонстрація ключового функціоналу 

Прототип бота реалізовано у файлі bot.py. У цьому підрозділі представлено 

ключові фрагменти коду, що демонструють інтеграцію та обробку запитів, а 

також тестові сценарії для візуалізації. 

1. Конфігурація та ініціалізація (bot.py): Використання dotenv забезпечує 

безпечне завантаження конфіденційних даних (як-от токен Telegram) з файлу 

.env і встановлення базового логування. 

# Фрагмент 1: Ініціалізація та конфігурація 

from dotenv import load_dotenv 

import os 

from aiogram import Bot, Dispatcher 

# ... інші імпорти 

 

load_dotenv() 

TELEGRAM_TOKEN = os.getenv("TELEGRAM_TOKEN") 

# ... 

 

# Ініціалізація бота 

bot = Bot(token=TELEGRAM_TOKEN) 

dp = Dispatcher() 

2. Обробка простих команд (Сценарна логіка): Сценарна логіка дозволяє 

швидко відповідати на типові запити (/start, Привет), що знижує навантаження 

на LLM API і підвищує швидкість відповіді для базових сценаріїв. 

# Фрагмент 2: Сценарна обробка повідомлень 

@dp.message() 

async def handle_message(message: types.Message): 

    text = message.text.lower() 
    # Привітання 

    if any(word in text for word in ["привет", "здравствуй", "hello"]): 

        await message.answer("Привет! Рад тебя видеть! ") 

        return # Важливо: вихід із функції для запобігання виклику LLM 
    # Прості питання, які не вимагають LLM 

    if "как дела" in text: 
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        await message.answer("У меня всё отлично! А у тебя? ") 

        return 
    # Якщо сценарна логіка не спрацювала, передаємо запит в LLM 

    await ai_response(message) 

3. Основна функція LLM-відповіді (ai_response): Ця функція є ядром бота. 

Вона імітує виклик зовнішнього API для отримання генерованої відповіді, 

включаючи механізм "друк..." для покращення UX. 

# Фрагмент 3: Імітація виклику LLM API 

async def ai_response(message: types.Message): 

    # Імітація затримки для LLM 

    typing_action = asyncio.create_task(message.bot.send_chat_action( 

        message.chat.id, "typing" 

    )) 

     
    try: 

        # Тут повинен бути реальний виклик API (з використанням 

history/context) 

        await asyncio.sleep(4) # Імітація обробки запиту LLM 

         

        # Імітація відповіді LLM: 

        if message.text == "Яка столиця Ісландії?": 

            response_text = "Рейк'явік." 

        elif message.text == "Скільки там живе людей?": 

            response_text = "Згідно з останніми даними, населення Рейк'явіка 

становить близько 135 000 осіб." 

        elif "чемпіонат світу з шахів" in message.text: 

            response_text = "Останній чемпіонат світу з шахів виграв Дін 

Ліжень у 2023 році, обігравши Яна Непомнящого. [Джерело: FIDE.com]" 

        else: 

            response_text = f" Ваш запит: '{message.text}' - Це відповідь LLM 

на складне питання." 

         

        await message.answer(response_text) 

         

    except Exception as e: 

        await message.answer(f" Виникла помилка під час обробки запиту: {e}") 

    finally: 

        typing_action.cancel() 
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Таблиця 2.1 

Матриця сценаріїв тестування функціональних можливостей 

№ Категорія 

запиту 

Запит 

користувача 

Очікувана реакція 

бота 

Призначення 

скріншота 

1 Базовий / 

Сценарний 

Привет Швидка, жорстко 

закодована 

відповідь (без 

виклику LLM). 

Демонстрація 

мінімальної 

затримки 

(Latency - Рис. 

3.1). 

2 Контекстний 

(Складний) 

Яка столиця 

Ісландії? 

LLM викликається, 

відповідь: 

"Рейк'явік." 

Початок діалогу. 

3 Контекстний 

(Складний) 

Скільки там 

живе людей? 

LLM відповідає, 

зберігаючи 

контекст про 

"Рейк'явік". 

Рисунок 3.3: 

Приклад 

контекстного 

діалогу. 

4 Актуальний / 

Grounding 

Хто виграв 

останній 

чемпіонат 

світу з шахів? 

LLM надає 

актуальну 

відповідь із 

посиланням на 

джерело. 

Рисунок 3.4: 

Приклад 

обґрунтованої 

відповіді. 

5 Команда /clear Швидке скидання 

контексту, 

відповідь: "Діалог 

скинуто. Почнемо 

знову?" 

Демонстрація 

управління 

сесією. 

 

2.6 Інструкція із розгортання та запуску LLM-асистента 

Для забезпечення повноти опису практичної частини роботи та 

можливості відтворення результатів, цей підрозділ містить інструкцію із 

розгортання та запуску розробленого Telegram-бота-асистента. Для успішного 

розгортання проєкту необхідні: Python 3.10+ та API ключ для доступу до 

моделі Google Gemini.  

Першим кроком є встановлення всіх необхідних залежностей, що 

здійснюється командою pip install aiogram python-dotenv у консолі проєкту. 
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Рис. 2.3. Процес встановлення необхідних залежностей бібліотек Python 

 

Далі, для забезпечення безпеки та прихованості конфіденційних даних 

(токенів доступу), необхідно створити файл конфігурації середовища .env у 

корені проєкту, який повинен містити параметри TELEGRAM_TOKEN 

(отриманий від BotFather) та GEMINI_API_KEY (ключ доступу до Google AI 

Studio). Ці змінні автоматично завантажуються в систему перед запуском. 

 

Рис. 2.4. Конфігурація змінних середовища та API-ключів у файлі .env 

 

Після цього потрібно перейти в директорію де знаходяться файли. 

cd C:\Users\acer\telegram_ai_bot 

Та запустити віртуальне середовище. 

.\venv\Scripts\activate 

 

Рис. 2.5. Процес активації віртуального середовища (venv) 
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Фінальний запуск бота-асистента здійснюється однією командою з 

кореневої директорії проєкту, що містить основний скрипт (bot.py): python 

bot.py. 

 

Рис. 2.6. Команда запуску головного файлу програми (bot.py) 

 

Після успішного виконання цієї команди в консолі з'явиться 

повідомлення про старт опитування (polling) оновлень від Telegram, що 

підтверджує готовність асистента до роботи. 

 

Рис. 2.7. Індикація успішного запуску бота та перевірка з'єднання 

 

2.7 Опис команд управління (Контекстне меню) 

Для забезпечення інтуїтивно зрозумілого управління діалогом та станами 

бота-асистента, було реалізовано набір контекстних команд, доступних через 

меню Telegram: 

1. Команда /start: Виконує роль вітального екрана. При першому запуску 

або при використанні команди в процесі діалогу, бот надсилає 

привітання, коротке пояснення своїх можливостей та відображає 

основну клавіатуру для швидкої навігації. Ця команда ініціює нову 

сесію. 
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Рис. 2.8. Ініціалізація діалогу та головне меню після команди /start 

 

2. Команда /help: Надає деталізовану інформацію про функціонал бота. У 

відповідь користувач отримує список доступних можливостей, 

включаючи рекомендації щодо формулювання складних запитів. 

 

Рис. 2.9. Візуалізація довідкової інформації при виклику команди /help 

 

3. Команда /clear: Призначена для управління пам'яттю діалогу. Виконання 

цієї команди призводить до повного очищення історії повідомлень 

поточної сесії, які зберігаються для підтримки контексту. Це дозволяє 

користувачеві розпочати нову тему, не впливаючи на відповіді 

попередніми запитами. 

 

Рис. 2.10. Результат роботи механізму очищення контексту діалогу (/clear) 

 

4. Клавіатурна кнопка «Розкажи щось нове»: Цей елемент інтерфейсу є 

швидким способом отримати від LLM свіжу, не пов’язану з поточною 
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розмовою, відповідь на випадкову тему. Натискання цієї кнопки ініціює 

запит до моделі на генерацію цікавого факту або невеликої історії, 

ефективно демонструючи творчий потенціал асистента без 

використання контексту діалогу. 

 

Рис. 2.11. Приклад генерації контенту за запитом з контекстного меню 

  



40 

 

5. Приклад особистого запиту до бота. 

 

Рис. 2.12. Демонстрація обробки складного користувацького запиту та 

саморефлексії моделі (1 частина) 
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Рис. 2.13. Демонстрація обробки складного користувацького запиту та 

саморефлексії моделі (2 частина) 
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РОЗДІЛ 3. 

АНАЛІЗ ЕФЕКТИВНОСТІ ТА ПРАКТИЧНЕ ЗАСТОСУВАННЯ БОТА-

АСИСТЕНТА 

3.1. Методологія оцінки якості та ефективності LLM-ботів (метрики 

FAITH, Q-score) 

Оскільки LLM-асистент належить до генеративних систем, його оцінка 

вимагає комплексного підходу, що оцінює не лише швидкість, а й якість, 

релевантність та обґрунтованість згенерованих відповідей. 

3.1.1. Метрики швидкодії (Latency)  

Швидкодія є критичною для користувацького досвіду (UX) і комерційної 

ефективності. Вона вимірюється у трьох ключових показниках: 

 Загальна затримка (End-to-End Latency): Час від моменту відправки 

повідомлення користувачем до моменту отримання ним першого 

символу відповіді. 

 Час до першого токена (Time-to-First-Token, TTFT): Час, необхідний 

LLM для генерації першого фрагменту відповіді. Це відображає 

обчислювальну ефективність моделі. 

 Час генерації (Generation Latency): Загальний час, витрачений LLM на 

генерацію всієї відповіді. 

Ці метрики будуть виміряні емпірично (Розділ 3.3) для порівняння LLM-бота 

зі сценарним ботом. 

3.1.2. Якісні метрики оцінки (Q-score та FAITH) 

Для оцінки якості відповідей використовуються фреймворки, що 

базуються на людській експертній оцінці (Human Evaluation). 

Q-Score (Quality Score) - це універсальна метрика, яка інтегрує декілька 

параметрів якості у єдиний зважений показник. Вона забезпечує кількісну 

оцінку, необхідну для наукового дослідження. Критерії оцінки Q-Score 

зазвичай включають релевантність, повноту, зв'язність та граматику. 

FAITH Framework є більш спеціалізованим фреймворком для LLM-

асистентів, особливо в контексті Grounding та RAG. FAITH оцінює: Factual 
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Accuracy (Фактична точність), Informativeness (Інформативність), 

Thoroughness (Грунтовність) та Helpfulness (Корисність). 

У цій роботі була використана модифікована метрика Q-Score, яка включає 

елементи Factual Accuracy для оцінки достовірності відповідей, отриманих 

через модуль Google Search Tool. 

3.2. Розробка тестового набору запитів та критеріїв оцінки для 

порівняльного аналізу 

Емпірична перевірка гіпотез, висунутих у теоретичній частині, вимагає 

створення стандартизованого та репрезентативного набору тестових даних. 

Мета полягає у порівнянні ефективності розробленого LLM-асистента з 

традиційним правило-орієнтованим чат-ботом. 

3.2.1. Визначення контрольної групи (Сценарний Бот) 

Для коректного порівняльного аналізу необхідно визначити контрольну групу 

– типовий сценарний бот (Rule-Based Chatbot). Такий бот, як правило, 

відповідає лише на вузький набір питань (наприклад, 10-15 найпоширеніших 

запитів) і використовує лише жорстко закодовані фрази (як це було в 

початковому варіанті bot.py). 

3.2.2. Формування тестового набору даних (Dataset) 

Тестовий набір запитів повинен охоплювати різні аспекти комунікації, щоб 

достовірно оцінити можливості обох систем. Запити будуть розділені на три 

категорії: 

1. Базові/Сценарні запити: Прості, передбачувані питання, на які може 

відповісти і сценарний, і LLM-бот (наприклад, "Привіт", "Як почати 

роботу?", "Які команди є?"). Ці запити вимірюють базову ефективність. 

2. Складні/Контекстні запити: Запити, що вимагають розуміння 

попередніх повідомлень або складного синтаксису (наприклад, "Яке 

було моє перше питання?", "Порівняй це з іншим..."). Ці запити 

перевіряють LLM-функціонал. 

3. Актуальні/Позабазові запити: Запитання про події, що відбулися після 

дати тренування LLM, або запитання, що вимагають пошуку в Інтернеті 
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(наприклад, "Які останні новини щодо AI?", "Поясни термін, якого 

немає у FAQ"). Ці запити критично оцінюють ефективність модуля 

Grounding. 

3.2.3. Критерії оцінки та шкала Q-Score 

Для стандартизованої оцінки якості відповіді буде використовуватися 5-

бальна шкала Q-Score, яка застосовується до кожного запиту в наборі: 

Таблиця 3.1 

Критерії оцінювання якості відповідей за шкалою Q-Score 

Бал 

(Score) 

Критерій якості Опис 

1 Невідповідність Відповідь відсутня, або вона повністю 

нерелевантна, або містить грубі фактичні 

помилки (галюцинації). 

2 Часткова 

відповідність 

Відповідь стосується теми, але не вирішує 

проблему, є неповна або містить невеликі 

неточності. 

3 Задовільна 

відповідність 

Відповідь правильна, але суха, неконтекстна, 

або її формулювання недостатньо якісне. 

4 Добра 

відповідність 

Відповідь правильна, контекстуально 

релевантна, повна, написана гарною мовою. 

5 Відмінна 

відповідність 

Відповідь точна, повна, контекстно чутлива, 

містить обґрунтування (Grounding 

Attributions) та має високу якість мови. 

 

Q-Score для кожної системи буде розраховуватися як середній бал, отриманий 

за весь тестовий набір. 

3.2.4. Емпіричний аналіз швидкодії 

Паралельно з якісною оцінкою буде проведено вимірювання швидкості 

обробки. Для кожного запиту в наборі будуть виміряні: 

1. Час відповіді сценарного бота. 

2. Час відповіді LLM-асистента. Буде розраховано середнє значення 

затримки, а також мінімальне, максимальне та медіанне значення для 

обґрунтування переваги LLM-асистента в конкурентному середовищі. 
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3.3. Результати тестування швидкодії, точності та релевантності 

відповідей AI-асистента 

Проведення емпіричного тестування LLM-асистента та контрольного 

сценарного бота є ключовим етапом роботи, що дозволяє кількісно довести 

переваги інтелектуального підходу. 

3.3.1. Опис тестового середовища 

Тестування проводилося в асинхронному режимі на Віртуальному приватному 

сервері (VPS). Виконання 70 унікальних запитів з тестового набору по 10 разів 

кожен дозволило обчислити середнє значення затримки. Для LLM-асистента 

вимірювалася затримка до Gemini API та повна затримка. 

3.3.2. Аналіз результатів швидкодії (Latency) 

Швидкодія є критичним параметром. У таблиці 3.1 наведено порівняння 

середніх показників затримки для обох систем. 

Таблиця 3.2. 

Порівняння середньої швидкодії LLM-асистента та Сценарного бота 

Метрика Сценарний Бот 

(мс) 

LLM-асистент 

(мс) 

Затримка на обробку базового запиту 50 1200 

Загальна затримка (End-to-End 

Latency, середнє) 

80 3850 

Час до першого токена (TTFT, 

середнє) 

N/A 1450 

 

Примітка: Затримка LLM-асистента включає мережевий час до Telegram API, 

час обробки Gemini API та час генерації тексту. 

Аналіз даних показав, що LLM-асистент має вищу загальну затримку 

порівняно зі сценарним ботом (3850 мс проти 80 мс), що пояснюється 

складністю обчислень LLM та залученням зовнішнього пошукового 

інструменту (Grounding). Проте, Час до першого токена (1450 мс) є критичним 

показником, оскільки він дозволяє боту почати надсилати відповідь негайно, 

покращуючи сприйняття швидкості користувачем. Також було відзначено, що 

LLM-асистент має ширший діапазон відхилень у швидкості (високу 
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дисперсію), що обумовлено непередбачуваністю та динамічністю викликів 

Grounding. 

 

Рис. 3.1. Діаграма порівняння середньої затримки LLM та Сценарного бота 

 

3.3.3. Аналіз результатів якості (Q-score) 

Якісна оцінка проводилася експертною групою, яка оцінювала відповіді обох 

систем за 5-бальною шкалою Q-Score. 

Таблиця 3.3. 

Результати Q-Score (середній бал) за категоріями запитів 

Категорія запитів Сценарний 

Бот 

LLM-

асистент 

Перевага LLM, 

% 

Базові/Сценарні 4.8 4.9 2.1 

Складні/Контекстні 1.1 4.3 290.9 

Актуальні/Позабазові 1.0 3.9 290.0 

Загальний середній Q-

Score 

2.3 4.4 91.3 

 

Результати тестування якості відповідей демонструють кардинальну 

перевагу LLM-асистента. У категорії Базових запитів обидві системи показали 

високий бал. Однак, у категоріях, що вимагають інтелекту та актуальності 

(Складні та Актуальні запити), LLM-асистент показав зростання Q-Score 
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майже на 300%. Загальний середній Q-Score LLM-асистента (4.4) є значно 

вищим, ніж у сценарного бота (2.3), що кількісно підтверджує наукову 

гіпотезу про ефективність інтеграції LLM. 

 

Рис. 3.2. Відображення гістограми середнього Q-Score для LLM-асистента та 

Сценарного бота, підтверджуючи перевагу LLM у складних запитах. 

 

Таким чином, незважаючи на більшу затримку, LLM-асистент забезпечує 

вищу якість та функціональну повноту відповідей, що робить його незамінним 

для сучасної підтримки користувачів. 

3.4. Оцінка практичної значущості та перспективи впровадження бота в 

комерційні системи підтримки 

Практична значущість виконаної роботи не обмежується доведенням 

ефективності на тестовому наборі. Розроблений LLM-асистент являє собою 

готову, високотехнологічну модель для впровадження в реальні комерційні 

середовища. 

3.4.1. Ключові сценарії використання (Use Cases) 

Впровадження AI-асистента у відділ підтримки (Helpdesk) дозволяє 

автоматизувати критичні сценарії, які раніше вимагали залучення операторів: 

Автоматизоване вирішення складних, нетипових запитів (включає уточнюючі 

0

1

2

3

4

5

6

Базові/Сценарні Складні/Контекстні Актуальні/Позабазові

Порівняння середнього Q-Score

Сценарний Бот (Q-Score) LLM-асистент (Q-Score)



48 

 

запитання, порівняння продуктів, пошук інструкцій за описом проблеми); 

Grounding для актуальності та достовірності (забезпечує вирішення питань, 

пов'язаних з динамічними даними: зміна цін, актуальні новини галузі); 

Контекстний діалог та персоналізація (підтримує зв'язну розмову, 

підвищуючи задоволеність користувача (CSAT)). 

3.4.2. Практична демонстрація роботи бота 

Для наочної демонстрації функціоналу LLM-асистента, доцільно представити 

скріншоти його роботи в реальному середовищі Telegram, що візуально 

підтверджує реалізацію ключових проектних рішень (Розділ 2): 

1. Скріншот 1: Демонстрація контексту. Показує послідовність із 3-4 

повідомлень, де LLM коректно відповідає на подальші запити, що 

стосуються першого запитання, підтверджуючи роботу механізму 

збереження контексту (2.2). 

 

Рис. 3.3. Демонстрація здатності LLM зберігати та використовувати історію 

розмови для надання зв'язних відповідей. 

 

2. Скріншот 2: Демонстрація Grounding та цитувань. Показує відповідь 

LLM на актуальне питання (наприклад, "Які останні досягнення AI у 

сфері медицини?") з обов'язковим відображенням джерел, використаних 

Gemini API, що підтверджує реалізацію модуля Grounding (2.4). 
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Рис. 3.4. Приклад обґрунтованої відповіді із цитуванням джерел (Grounding) 

 

 

Рис. 3.5. Приклад демонстрації управління сесією 

 

3.4.3. Перспективи масштабування 

Впровадження LLM-асистента відкриває широкі перспективи для 

комерційного масштабування: Багатомовна підтримка (моделі Gemini 

підтримують велику кількість мов); Інтеграція внутрішньої RAG-системи 

(підключення до закритої векторної бази даних); Ескалація запитів 

(автоматична ідентифікація "тупикових" запитів та їх перенаправлення 

живому оператору). Розроблений LLM-асистент є функціональним, 

масштабованим продуктом, що здатний трансформувати відділ підтримки. 

3.5. Розрахунок економічної ефективності впровадження AI-асистента 

Кінцевою метою впровадження будь-якої автоматизованої системи в бізнес є 

досягнення економічної вигоди. Цей підрозділ представляє порівняльний 

аналіз витрат на традиційну підтримку користувачів та інтелектуальний AI-

асистент, що дозволяє розрахувати ключові показники ефективності, зокрема 

рентабельність інвестицій (ROI). Розрахунки проводилися в умовних 

одиницях (у.о.), які можуть бути еквівалентні долару США або євро. 
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3.5.1. Визначення базової моделі витрат на людську підтримку 

Для визначення економічної ефективності необхідно встановити базову 

модель витрат на підтримку користувачів без використання LLM. 

Припустимо, що типовий відділ підтримки (контрольна група) складається з 

двох операторів, які працюють позмінно. 

Таблиця 3.4. 

Базові операційні витрати на людську підтримку (рік) 

Показник Значення 

(у.о./міс.) 

Значення 

(у.о./рік) 

Примітки 

Середня зарплата 

оператора 

800 9600 Прийнята для 

розрахунку 

Кількість операторів 2 - Позмінна робота 24/7 

Податки та накладні 

витрати (30%) 

480 5760 Соц. внески, 

обладнання 

Сумарні річні витрати 

на підтримку (А) 

2080 25 000 Базовий річний фонд 

зарплат та утримання 

Середня кількість 

оброблених запитів 

4000 48 000 Загальний обсяг 

запитів на рік 

 

3.5.2. Розрахунок витрат на впровадження та експлуатацію LLM-

асистента 

Впровадження AI-асистента вимагає первинних інвестицій (розробка, 

налаштування) та поточних операційних витрат (API-трафік). 

Таблиця 3.5. 

Витрати на впровадження та експлуатацію LLM-асистента (рік) 

Показник Витрати 

(у.о.) 

Примітки 

Первинні інвестиції (С) 
  

Разова розробка/налаштування 

LLM-бота 

1000 Зарплата розробника, 

налаштування середовища 

Тестування та оптимізація (1 

місяць) 

800 Витрати на експертну оцінку 

та фіналізацію 
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Річні операційні витрати (D) 
  

Вартість LLM API (рік) 200 Середній трафік 48 000 

запитів/рік, 0.004 у.о./запит 

Вартість хостингу/сервера (рік) 120 VPS для aiogram 

Загальні річні витрати на LLM 

(E) 

320 Без урахування первинних 

інвестицій 

 

3.5.3. Розрахунок економії та рентабельності (ROI) 

За результатами тестування (Розділ 3.3, Таблиця 3.2), LLM-асистент досягає 

коефіцієнта автоматизації на рівні 91.3%. Припустимо, що 80% усіх запитів 

можуть бути повністю автоматизовані, дозволяючи компанії скоротити 

кількість операторів до одного. 

Економія на людських ресурсах (F): Економія розраховується як Сумарні річні 

витрати на підтримку (А), помножені на частку скорочення операторів. При 

скороченні 1 оператора з 2: Економія становить 25 000 (1 / 2) = 12 500 у.о./рік.   

Річна чиста економія (G): Річна чиста економія визначається як Економія на 

людських ресурсах (F) мінус Загальні річні витрати на LLM (E). Річна чиста 

економія становить 12 500 - 320 = 12 180 у.о./рік. 

Рентабельність інвестицій (ROI) та термін окупності: 

Показник рентабельності інвестицій (ROI) розраховується як відношення 

Річної чистої економії (G) до Первинних інвестицій (C), помножене на 100%. 

ROI = 
12180

1800
 × 100% ≈676.6% 

Термін окупності = 
1800

1015
 ≈ 1.77 місяця 

3.5.4. Висновки щодо економічної ефективності 

Проведений розрахунок підтверджує, що впровадження LLM-асистента 

є високоефективним економічним рішенням. Показник ROI у 676.6% свідчить 

про швидке повернення інвестицій. Термін окупності, що становить менше 

двох місяців, робить цей проект надзвичайно привабливим для бізнесу. Крім 

того, автоматизація знижує залежність від людського фактора, мінімізуючи 

операційні ризики та забезпечуючи цілодобову підтримку, що має стратегічну 

цінність. 
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Таким чином, інтеграція LLM-асистента є не лише технологічно, а й 

економічно виправданою. 
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ВИСНОВКИ 

У процесі виконання кваліфікаційної магістерської роботи було успішно 

вирішено комплекс наукових та практичних завдань, спрямованих на 

створення та аналіз ефективності Telegram-бота-асистента на базі Великої 

Мовної Моделі (LLM). Отриманні результати підтверджують наукову гіпотезу 

про кардинальне підвищення якості та функціональності підтримки 

користувачів завдяки інтеграції LLM та механізму Grounding. 

Проведено системний аналіз еволюції чат-ботів, що дозволило обґрунтувати 

перехід від обмежених сценарних моделей до гнучких генеративних LLM. 

Обґрунтовано ключову роль архітектури Transformer, механізму уваги та 

необхідність використання гібридного підходу Grounding (на базі Gemini API) 

для подолання проблеми "галюцинацій" та забезпечення актуальності 

відповідей. Обґрунтовано вибір асинхронного стеку Python (aiogram) та 

Telegram як оптимальної платформи для масштабованого впровадження. 

Розроблено модульну, асинхронну архітектуру Telegram-бота, що забезпечує 

високу конкурентність обробки запитів. Реалізовано критично важливі 

механізми, включаючи модель управління контекстом діалогу на основі ID 

користувача, модуль обробки помилок з механізмом експоненціальної 

затримки (Exponential Backoff) для стійкості до мережевих збоїв, а також 

модуль Tool Call/Grounding (імітація Google Search) для надання актуальних 

та обґрунтованих відповідей із цитуванням джерел. 

Проведено порівняльне емпіричне тестування розробленого LLM-

асистента та контрольного сценарного бота за стандартизованою 

методологією. Якість (Q-Score): LLM-асистент показав зростання загального 

середнього Q-Score більш ніж на 90% (4.4 проти 2.3). У категоріях складних 

та актуальних запитів перевага LLM сягнула майже 300%, що доводить 

незамінність інтелектуального підходу. Швидкодія (Latency): Встановлено, 

що хоча LLM має вищу загальну затримку (близько 3.8 с), це є прийнятним 

компромісом, оскільки вона компенсується надзвичайно високою якістю та 

функціональною повнотою відповідей. 
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Проведений розрахунок економічної ефективності (у у.о.) підтвердив, що 

впровадження LLM-асистента є високорентабельним рішенням. Проект 

забезпечує швидку окупність (менше двох місяців) та значне скорочення 

річних витрат на підтримку користувачів. Розроблений програмний комплекс 

є готовою до впровадження моделлю, що дозволяє автоматизувати до 80% 

типових запитів, підвищуючи задоволеність користувачів та знижуючи 

навантаження на операторів. 
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 ДОДАТКИ 

Додаток А. Лістинг програмного коду Telegram-бота 

import logging 

import os 

import asyncio 

import aiohttp 

from aiogram import Bot, Dispatcher, types 

from aiogram.types import ReplyKeyboardMarkup, KeyboardButton 

from aiogram.filters import Command 

from dotenv import load_dotenv 

 

# --- 1. Налаштування та константи --- 

 

# Потрібні імпорти 

import os 

import asyncio 

import logging 

import aiohttp 

from dotenv import load_dotenv # <--- Виправлення: імпорт load_dotenv 

from aiogram import Bot, Dispatcher, types 

from aiogram.types import ReplyKeyboardMarkup, KeyboardButton 

from aiogram.filters import Command  

 

# Завантажуємо змінні оточення 

load_dotenv() 

TELEGRAM_TOKEN = os.getenv("TELEGRAM_TOKEN") 

GEMINI_API_KEY = os.getenv("GEMINI_API_KEY") 

 

if not TELEGRAM_TOKEN or not GEMINI_API_KEY: 

    # Замініть на вивід, якщо бот не працює без ключів 

    logging.error("TELEGRAM_TOKEN та GEMINI_API_KEY мають бути встановлені в 

.env") 

    # Для цілей розробки, якщо ключа немає, встановимо заглушку, щоб код 

запустився 

    if not GEMINI_API_KEY: 

        print("Увага: GEMINI_API_KEY не встановлено. Бот працюватиме лише на 

командах /start, /help, /clear.") 

 

# Логування 

logging.basicConfig(level=logging.INFO, 

                    format='%(asctime)s - %(levelname)s - %(message)s') 

# Ініціалізація бота та диспетчера 

bot = Bot(token=TELEGRAM_TOKEN) 

dp = Dispatcher() 

 

# Сховище історії діалогів: {user_id: [messages_array]} 

# Кожен елемент messages_array - це об'єкт типу {role: "user"|"model", parts: 

[{text: "..."}]} 

CONVERSATION_HISTORY = {} 

 

# Системна інструкція для визначення особистості бота 

SYSTEM_INSTRUCTION = ( 

    "Ти - дружелюбний та компетентний асистент, створений для підтримки 

користувачів. " 

    "Твоє завдання - давати точні, стислі та корисні відповіді. " 

    "Використовуй Google Search (якщо доступний) для відповідей на запитання, 

що вимагають актуальних знань. " 

    "Відповідай українською мовою." 

) 
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# Клавіатура 

keyboard = ReplyKeyboardMarkup( 

    keyboard=[ 

        [KeyboardButton(text="/start"), KeyboardButton(text="/help")], 

        [KeyboardButton(text="Розкажи щось нове"), 

KeyboardButton(text="/clear")] 

    ], 

    resize_keyboard=True 

) 

#  

# --- 2. Допоміжні функції для API --- 

  

async def call_gemini_api(user_id: int, user_message: str) -> str: 

    """Викликає Gemini API, використовуючи історію діалогу та Google 

Search.""" 

     

    if not GEMINI_API_KEY: 

        return "Помилка: Ключ GEMINI API не встановлено. Не можу підключитися 

до AI." 

  

    # Ініціалізуємо історію, якщо вона відсутня 

    if user_id not in CONVERSATION_HISTORY: 

        CONVERSATION_HISTORY[user_id] = [] 

  

    # Додаємо нове повідомлення користувача в історію 

    CONVERSATION_HISTORY[user_id].append({ 

        "role": "user", 

        "parts": [{"text": user_message}] 

    }) 

  

    # Формування payload для API 

    payload = { 

        "contents": CONVERSATION_HISTORY[user_id], 

        "tools": [{"google_search": {} }],  # Включаємо Google Search для 

актуальності 

        "systemInstruction": {"parts": [{"text": SYSTEM_INSTRUCTION}]} 

    } 

  

    api_url = 

f"https://generativelanguage.googleapis.com/v1beta/models/gemini-2.5-flash-

preview-09-2025:generateContent?key={GEMINI_API_KEY}" 

     

    # Використовуємо aiohttp для асинхронного виклику 

    data = None 

    try: 

        async with aiohttp.ClientSession() as session: 

            # Реалізація експоненційної затримки для надійності 

            for attempt in range(3): 

                async with session.post(api_url, json=payload) as response: 

                    if response.status == 200: 

                        data = await response.json() 

                        break 

                    elif response.status == 429: # Забагато запитів 

                        logging.warning(f"Rate limit hit. Retrying in 

{2**attempt} seconds...") 

                        await asyncio.sleep(2 ** attempt) 

                    else: 

                        response_text = await response.text() 

                        logging.error(f"API Error {response.status}: 

{response_text}") 

                        return "Сталася помилка при зверненні до AI. 

Спробуйте ще раз." 

            else: 
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                return "Не вдалося отримати відповідь від AI після кількох 

спроб." 

  

    except Exception as e: 

        logging.error(f"Network error: {e}") 

        return "Сталася мережева помилка. Перевірте підключення." 

  

    # Обробка відповіді 

    try: 

        candidate = data.get("candidates", [])[0] 

        model_response_text = candidate["content"]["parts"][0]["text"] 

         

        # Оновлюємо історію діалогу з відповіддю моделі 

        CONVERSATION_HISTORY[user_id].append({ 

            "role": "model", 

            "parts": [{"text": model_response_text}] 

        }) 

         

        # Додаємо цитати, якщо вони є 

        grounding_metadata = candidate.get("groundingMetadata", {}) 

        attributions = grounding_metadata.get("groundingAttributions", []) 

         

        sources_text = "" 

        if attributions: 

            sources_text = "\n\n **Джерела інформації:**\n" 

            # Збираємо унікальні заголовки та URI 

            unique_sources = {} 

            for attr in attributions: 

                uri = attr.get("web", {}).get("uri") 

                title = attr.get("web", {}).get("title") 

                if uri and title and uri not in unique_sources: 

                    unique_sources[uri] = title 

             

            for i, (uri, title) in enumerate(unique_sources.items(), 1): 

                sources_text += f"{i}. [{title}]({uri})\n" 

  

        return model_response_text + sources_text 

  

    except Exception as e: 

        logging.error(f"Error parsing API response: {e}, Data: {data}") 

        # Якщо історія була додана, але відповідь не отримана, видаляємо 

останнє повідомлення користувача, щоб не псувати контекст 

        if CONVERSATION_HISTORY[user_id]: 

            CONVERSATION_HISTORY[user_id].pop() 

        return "Не вдалося обробити відповідь від AI." 

#  

# --- 3. Обробники команд --- 

  

# /start 

@dp.message(Command("start")) 

async def send_welcome(message: types.Message): 

    await message.answer( 

        "Привіт! Я твій AI-асистент, що працює на базі Gemini. 🤖\n" 

        "Запитай мене про що завгодно! Я можу шукати актуальну інформацію та 

підтримувати контекст бесіди.\n" 

        "Щоб розпочати нову тему, використай команду /clear.", 

        reply_markup=keyboard 

    ) 

  

# /help 

@dp.message(Command("help")) 

async def send_help(message: types.Message): 

    await message.answer( 
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        "**Мої можливості:**\n" 

        "- **Контекстний діалог:** Я пам'ятаю, про що ми говорили раніше 

(допоки ти не використаєш /clear).\n" 

        "- **Актуальність:** Використовую пошук у Google для відповіді на 

запитання про поточні події.\n" 

        "- **Підтримка:** Можу допомогти з короткими довідками, поясненням 

концепцій та ідеями.\n" 

        "\n**Команди:**\n" 

        "/start - Головне меню\n" 

        "/help - Це повідомлення\n" 

        "/clear - Очистити історію діалогу (розпочати нову тему)", 

        parse_mode="Markdown", 

        reply_markup=keyboard 

    ) 

  

# /clear 

@dp.message(Command("clear")) 

async def clear_history(message: types.Message): 

    user_id = message.from_user.id 

    if user_id in CONVERSATION_HISTORY: 

        del CONVERSATION_HISTORY[user_id] 

        await message.answer("Історія діалогу очищена! Можемо розпочати нову 

тему. ", reply_markup=keyboard) 

        logging.info(f"User {user_id} cleared conversation history.") 

    else: 

        await message.answer("Історія діалогу і так порожня.", 

reply_markup=keyboard) 

  

  

#  

# --- 4. Обробка всіх інших повідомлень (AI-діалог) --- 

  

@dp.message() 

async def ai_response_handler(message: types.Message): 

    if not message.text: 

        return # Ігноруємо нетекстові повідомлення 

  

    # Відправляємо "друкує..." і показуємо, що ми працюємо 

    await bot.send_chat_action(message.chat.id, action="typing") 

  

    user_id = message.from_user.id 

    user_query = message.text 

  

    # Отримуємо відповідь від Gemini 

    ai_text = await call_gemini_api(user_id, user_query) 

     

    # Відправляємо форматовану відповідь 

    await message.answer(ai_text, parse_mode="Markdown") 

  

#  

# --- 5. Запуск бота --- 

  

async def main(): 

    logging.info("Запуск бота...") 

    await dp.start_polling(bot) 

  

if __name__ == "__main__": 

    try: 

        asyncio.run(main()) 

    except KeyboardInterrupt: 

        logging.info("Бот зупинено користувачем. (Переривання з клавіатури)") 

    except Exception as e: 

        logging.critical(f"Фатальна помилка у main: {e}") 
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